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摘要：在新型电力系统快速发展的背景下，配电网中各类分布式电源、储能、电动汽车、柔性负荷的接入占比不

断增加，运行方式日趋复杂多变，其拓扑的精确辨识也更有难度。针对现有配电网量测数据采集周期较长、辨识

方法对数据不平衡敏感而导致辨识精度不高的问题，提出了一种两阶段的新型配电网拓扑辨识方法。首先，采用

两层堆叠的图卷积网络生成系列标签分类器，再用卷积神经网络提取量测时间序列的特征，并结合多标签分类学

习实现第一阶段的初步辨识。其次，对初步辨识获得的初始拓扑中状态为“阴性”(开断)的支路进行全状态空间

搜索，并通过潮流匹配模型，筛选出耗散值最小的状态样本，实现“假阴性”二次辨识。最后，在改进的 IEEE33

节点含新能源配电网络上进行仿真验证。结果表明，所提模型和方法能有效解决数据失衡的问题，并具有更高的

辨识精度。 
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Two-stage topology identification of a new-type distribution network considering data imbalance 

CHEN Biyun1, LÜ Yibo1, LIANG Zhijian2, ZHANG Yongjun3, XU Qi1, FU Tianwang1 

(1. Guangxi Key Laboratory of Power System Optimization and Energy Saving Technology (Guangxi University),  

Nanning 530004, China; 2. School of Electrical Engineering, Guangxi University, Nanning 530004, China;  

3. School of Electric Power, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China) 

Abstract: Along with the rapid development of new-type power systems, the proportion of access to various types of 
distributed power sources, energy storage, electric vehicles, and flexible loads in the distribution network is increasing. 
The operation mode is becoming more complex and changeable, and the accurate identification of their topology is more 
difficult. There is a problem in that the data collection cycle of distribution network measurement is long and the 
identification method is sensitive to data imbalance, resulting in low identification accuracy. Thus this paper proposes a 
two-stage topology identification method of a new-type distribution network. First, a two-layer stacked graph 
convolutional network is used to generate a series of label classifiers, and then the convolutional neural network is used to 
extract the features of the measured time series, and the preliminary identification of the first stage is realized by 
combining multi-label classification learning. Second, the branches with a state of "negative" (breaking) in the initial 
topology obtained by preliminary identification are searched for the whole state space. The state samples with the smallest 
dissipation value are screened out through a power flow matching model to achieve a secondary identification of "false 
negative". Finally, simulation verification is carried out on the modified IEEE33 node power distribution network with 
new energy. The results show that the proposed model and method can effectively solve the data imbalance problem and 
have higher identification accuracy. 
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0  引言 

随着新型电力系统建设步伐的加快，配电网中 
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各类可再生分布式电源、电动汽车、柔性负荷、储

能等接入占比日益增高，配电网的运行方式愈加复

杂多变[1-3]，如何利用数量有限、样本不均衡、噪声

敏感的数据，精确辨识配电网的真实拓扑是实现透

明新型配电网、开展配电网自愈控制、负荷管理等

智能化应用的重要基础。 
现有的辨识方法主要有基于机理模型和基于数
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据驱动两大类。其中，前者对量测数据的数量、质

量和时间同步性的要求较高[4-5]，需要配置足够的高

级量测设备做支撑，但目前大部分配电网区很难完

全达到所要求的硬件配置水平[6]。而后者主要是针

对节点或支路信息进行数据挖掘，应用深度神经网

络、支持向量机等方法[7-10]，通过学习拓扑类别和

输入特征的先验关系，获得拓扑辨识的模型并用于

动态拓扑辨识，这一类方法在样本数量充足且分布

均匀的条件下可以获得较好的辨识效果，而当存在

不同类别量测数据分布不均时，噪声会对辨识精度

产生较大的影响。 
为提高两类方法的适用性和精度，研究学者提

出将机理模型与数据驱动模型混合的方法。文献[11]
提出了一种数据驱动的拓扑结构估计方法，基于直

接连接的节点间相关性构造“信息-学习”的方法来

重建电网拓扑结构。文献[12]对历史电压幅值数据

作偏相关分析来消除节点数据间的多重共线性，再

通过树生成的方式重现网络拓扑，但该方法应用于

大规模配电网复杂度较高。文献[13]将数据驱动作

为对配电网状态估计方法的补充，通过对实时数据

的聚类和辨识，估算潜在拓扑及其概率，过滤部分

低概率拓扑样本，以弥补了传统状态估计方法在不

收敛或无观测状态下无法计算的缺点。文献[14]提
出一种联合数据和模型驱动的方法，将第一步基于

数据驱动的回归方法得到的初步拓扑估计通过数模

驱动的牛顿拉夫逊法迭代和潮流计算进一步校正，

但这种方法较依赖迭代初始状态的选取。由于配电

网的节点电压往往与多个支路的状态有关，其量测

数据具有典型的非欧式特征[15]，文献[16]将基于节

点的拓扑图转化为描述边信息的线图，通过神经网

络实现微电网中各支路状态辨识，以便更好地解决

非欧数据问题[17-18]，但该方法需要获知已有的全拓

扑结构。 
此外，由于设备质量、环境和运维技术的差异

性，配电网各类故障出现的概率是不均匀的，相应

地，某些故障类别导致的拓扑样本数量较少，尤其

是高阶故障对应的拓扑样本数十分有限，与正常运

行状态的拓扑样本数量相比，出现数据失衡问题[19]，

随着新型配电网中源荷随机特性的增强，失衡趋于

严重。数据失衡会使辨识结果偏向体量较大的类别，

而忽略小样本类别[20]，现有数据驱动的拓扑辨识方

法较少考虑数据失衡对辨识结果的影响。因此，本

文提出了一种基于初步拓扑辨识和潮流匹配的双层

配电网拓扑辨识模型。首先，针对现有辨识模型在

未知拓扑结构以及不同拓扑结构间存在数据失衡的

情况下辨识误差较大的问题，构建了基于多标签学

习的初步拓扑辨识模型，将单标签中大类别细分为

多标签的学习，并选择合适的损失函数来解决非欧

数据问题。其次，对于多标签分类层出现的“假阴”

结果，增加基于潮流匹配模型的二次辨识，进一步

提高辨识模型的整体泛化能力。 

1   两阶段辨识模型设计 

1.1 数据失衡问题 

数据失衡又称样本比例失衡，是指不同类别的

样本量差异非常大,或者少数样本代表了业务的关

键数据，在有监督的机器学习任务中，表现为样本

标签的分布不均匀。各类别数据失衡的程度可用失

衡比 imbp 来表示，如式(1)所示。 

imb
max

jNp
N

               (1) 

式中： maxN 为样本集中数量最多类别的样本数量；

jN 为第 j类样本的数量。 

配网中各支路的阳性(闭合)样本分布占比 c 可

以定义为 

pos 100%
iN

c
N

              (2) 

式中：N 为拓扑样本总数； pos
iN 表示支路 i 为阳性

的样本数量。 
1.2 两阶段辨识模型框架 

针对以上问题，本文采用图 1 所示的两阶段模

型进行拓扑辨识。 

第一阶段：基于 MLC-GCN-CNN 的初步辨识。

首先，采用两层堆叠的图卷积网络(graph convolutional 

network, GCN)，由标签的相关系数矩阵和词嵌入向

量矩阵生成系列标签分类器，再用卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)提取量测时间

序列的特征，并结合多标签分类学习(multi-label 

classification, MLC)辨识出初始拓扑结构。 

第二阶段：基于潮流匹配的假阴性二次辨识。

对初始拓扑结构中辨识为“阴性”(开断)的支路进

行全状态空间的搜索，应用潮流匹配模型找出耗散

值最小的状态样本，得到二次辨识的拓扑结果。 

其中，第一阶段以数据驱动模型代替经典拓扑

辨识的混合整数线性规划模型，解决了物理模型的

时效性问题，且通过 MLC 将数据样本的类别失衡

转化为支路阴性状态频率的失衡，可以提升监督学

习模型的泛化能力[15]。此外，针对非欧式数据特征，

采用 GCN 来生成系列标签分类器，可以进一步弱

化数据失衡对辨识精度的影响。 
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图 1 两阶段辨识总框架 

Fig. 1 Two-stage identification framework 

2   两阶段拓扑辨识算法 

2.1 MLC-GCN-CNN 初步辨识方法 

对于有 n条支路的配电网，其多标签状态可表

示为 1 2[ , , , , , ]j nL l l l l   ,其中 

0    

1    
j

j
l

j


 


第 条支路断开

第 条支路闭合
         (3) 

如图 2 所示，为清晰地表征具有非欧量测数据

特征的配电网的点与点、点与支路、支路与支路之

间的关系，选择配网中有直接连接关系的量测点之

间的连接状态为标签，首先依据历史数据，生成表征

标签之间信息传递的无向关联矩阵(邻接矩阵) A，
再生成描述网络节点与支路关系的词嵌入向量矩阵

(对角矩阵) inpA ，然后，将 A和 inpA 作为输入，经过

两层堆叠的 GCN，由非线性激活函数 ( )  在节点间

进行信息传递，得到D C 维的分类特征集[21]。  
1 ( , )l lH H  A               (4) 

式中：D为特征的维数；C为类别数； lH 为第 l层
节点特征； ( )  为激活函数[22]。 

同时，用 CNN 网络提取电压幅值时间序列的 D
维特征集，再与 GCN 模块输出的分类特征集进行

加权点积运算得到 GCx ，运算结果与经全连接得到

的 CNNx 输入特征差异模块进行式(5)运算。 

utput GC CNNo x x              (5) 

经特征差异化模块计算得到各个标签的得分，

通过分别对比每个标签得分和阈值，得到初步辨

识结果。阈值在训练过程中通过对训练样本的标签

得分与其真实标签对比筛选得到，将模型计算输出

标签得分大于阈值的置 1，否则置 0，得到初始拓扑

状态。 

 

图 2 基于 GCN 的多标签辨识算法流程图 

Fig. 2 Flowchart of MLC-GCN-CNN 

在单标签细分为多标签后，类别间的不平衡将

转化为标签状态次数的不平衡，为解决这一失衡问

题，本文使用 ZLPR 损失函数，通过对比各标签的

得分平衡其权重[23]。 

 neg  pos

oss log 1 e log 1 e ji
ss

i j

l
 



 

   
         

   
     (6) 

式中， pos 、 neg 分别为阳性和阴性的标签集合；

is 为第 i类标签的得分。 

2.2 潮流匹配 

为了提升模型的泛化能力，改善初步辨识结果

可能存在“假阴”标签的问题，采用潮流匹配模型

进行假阴性二次辨识。配电网中节点的量测数据与

拓扑结构密切相关，一个节点量测的变化可以表征

多回支路的状态变化，在节点注入功率相同的情况

下，相似拓扑结构的量测值相差较小[24]。因此，基

于潮流匹配的二次辨识模型可以表示为 
AMI Est T 1 AMI Est

Est
AS

Est

AS

AMI

1 2

min  ( ) [ ( )] [ ( )]

( ) ( , )s.t

( )

( , )
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i
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i b
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
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式中：目标函数 ( )J s 为耗散值，即电压幅值量测值

与潮流估计值之差的加权平方和[24]；P为的节点注

入功率的量测时间序列； AMIV 为节点电压幅值的量

测时间序列； EstV 为潮流计算得到的电压幅值； ( )f 
为潮流方程； iL为第 i 个样本初步辨识得到的初始

拓扑； ASL 是由 iL 拓展得到的一系列二次辨识拓扑

子集；La为历史标签信息； ( )N  为 MLC-GCN-CNN

多标签学习网络。 
1) 以初始辨识结果作为二次辨识的初始拓扑

状态，提取其中状态辨识为 0 的标签，放入校核状

态集 eqS ，与各节点注入功率一起作为第二层输入，

创建空集 taS 、 flS ，分别用于存放各阶状态和各阶

筛选保留的状态； 

2) 创建空集 taS 、 flS ，分别用于存放各阶状态

和各阶筛选保留的状态，令 0k  ，将初始状态分别

存入 ta (0)S 、 flS ，并计算初始拓扑状态的耗散值； 

2) 计算初始拓扑状态的耗散值，将初始状态放

入 ta (0)S 、 flS ； 

3) ta(0)S 分别与 eqS 的不同拓展状态组合得到新

的拓扑状态集 ta (1)S ，即一阶子状态集， 1k  ； 

4) 计算 ta ( )kS 内每个新状态的耗散值，保留耗散

值最小的 3 个对应状态放入 flS ，删去 taS 中被保留

状态的对应元素； 
5) ta( )kS 的不同状态和 eqS 中的标签组成新的状

态集，放入 ta ( 1)k S ， 1k k  ； 

6) 重复步骤 4)、5)，直至 eqS 为空；选取 flS 中

耗散值最小的拓扑结构作为最终辨识结果。 

将 A*搜索算法[25]与潮流计算相结合，首先用 A*
搜索由初始拓扑生成二次辨识的候选拓扑子集，再

对集合中的拓扑逐一进行潮流匹配，具体步骤如图

3 所示。 
2.3 评价指标 

多标签学习的准确率 cca 可以用每类标签预测

结果的平均值表示[26]。 
( ) ( )

cc ( )
1

ˆ1

ˆ

i im

i
i

y y
a

m y


             (8) 

式中：m为标签样本总数； ( )iy 表示真实值； ( )ˆ iy 表

示预测值。在失衡样本中，若采用每类标签预测结

果的均值来衡量多标签预测结果的准确性，指标往

往会偏向体量大的类别，从而出现一种阳性指标“假

高”的现象，因此，为平衡阳性样本与阴性样本的

准确率，本文以灵敏度和特异性的几何平均准确率 

 

图 3 潮流匹配二次辨识流程图 

Fig. 3 Flowchart of power flow matching 

-meanG 作为预测精度。 

GM -mean 
1

1 m

i
i

A G
m 

             (9) 

-mean e peci i iG R S            (10) 

式中， eciR 、 peiS 分别为样本 i的召回率和特异性。 

ec
i

i
i i

TP

TP
R

FN



            (11) 

pe
i

i
i i

TN

TN
S

FP



            (12) 

式中， iTP、 iTN 、 iFP、 iFN 分别为第 i 组样本中

的真阳性、真阴性、假阳性、假阴性的数量[27]，含

有多个样本的多标签分类的召回率、特异性应取其

平均值。 

Rec ec
1

1
i

m

i

A R
m 

              (13) 

Spe pe
1

1
i

m

i

A S
m 

              (14) 
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3   案例分析 

采用图 4 所示的改进 IEEE33 节点配电网对前

述模型进行验证[28]。 

 
图 4 改进 IEEE33 节点配电网网络 

Fig. 4 Improved IEEE33-node distribution network networking 

图中分别在节点 7 和 13、节点 10 和 33 加入分

布式风、光电源，构建新型配电网。通过联络开关

的通、断状态组合，可生成 79 种拓扑，包括 43 种

环网、35 种辐射网和 1 种孤岛模式[29]。其中，风、

光的出力曲线如图 5[6]所示，负荷采用广西某地 158

天真实负荷数据，采样间隔为 0.5 h，如图 6 所示，

仿真中采用 Matpower 潮流计算，共计生成 15 168

组数据样本，每组样本包含 33 节点的电压幅值和注

入功率，采用 Pytorch 搭建辨识模型，使用的处理

器为 Intel(R) Core(TM)i7，15 168 组数据样本训练

时间为 197 s，单次辨识平均耗时为 0.02 s。 

3.1 多标签特征分析 
假设配电网在 50 st  时发生图7所示的拓扑变

化，各节点电压幅值变化如图 8 所示。 
由图可见，当支路状态发生变化时，不仅支路

两端的节点电压发生变化，网络中所有节点电压均 

 

图 5 24 h 风电及光伏出力占比分布 

Fig. 5 The 24 h wind power and photovoltaic output 

proportion distribution 

 

图 6 广西某地 158 天负荷曲线 

Fig. 6 The 158-day load curve in a certain place in Guangxi 

 
图 7 拓扑变化场景图 

Fig. 7 Topology change scenario diagram 

 

图 8 在图 7 场景下节点电压幅值变化图 

Fig. 8 Node voltage change diagram of the Figure 7 

有不同程度的波动，即每个节点的电压幅值均与多

回支路的状态有关。 

3.2 不同损失函数输出得分对比分析 
为了对比标签间存在的失衡情况，根据式(2)计

算上述样本集中各个标签代表的支路中样本阳性样

本占比，其分布如图 9 所示。 
可以看到，大部分标签的阳性样本占比在 90%

以上，与阴性样本之间存在显著的失衡。少量标签

的阳性占比在 30%~40%之间，失衡情况相对较轻，
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这部分标签对应的支路为联络线，状态改变比较灵

活，状态分布相对均匀。 

 

图 9 样本集各支路阳性样本占比分布 

Fig. 9 Distribution of positive samples in each 

branch of the sample set 

取常用的 BCEWithLogitsLoss(以下简称 BCEL
函数)损失函数与式(9)的损失函数进行对比，用测试

集中 20 个连续的样本时间序列进行计算，得到迭代

过程中两种损失值的变化，如图 10 所示。图 11 为

分别使用两种损失函数的情况下，基于 MLC-GCN- 
CNN 初次辨识的标签得分情况。 

 

图 10 不同损失函数迭代过程 

Fig. 10 Iterative process of different loss functions 

由图 10 可见，使用 BCEL 函数进行反向迭代，

经过 50 次迭代后，损失函数值基本收敛到 1.4，整

体损失偏大。而使用 ZLPR 函数，经过 50 次后，损

失函数值则基本收敛到 0.15，整体损失较小，优于

BCEL 函数。 
对比图 11 中两分图可见，BCEL 损失函数输出

的各个标签得分未能清晰地划分阳性和阴性状态，

难以选择合适的阈值作为输出判定，整体辨识效果

较差。由 ZLPR 函数可知，该损失函数考虑了标签

阳性、阴性的误差，在训练过程中阈值自适应为 0，

因而对含标签失衡的数据有较好的改善效果。 

 

 

图 11 不同损失函数的标签得分情况 

Fig. 11 Label scores for different loss functions 

3.3 敏感度分析 
为模拟电网正常运行与故障运行时数据不平衡

的情况，在上述样本集中的辐射结构、环网结构、

孤岛结构各选择一个样本，设置失衡率分别为 5%、

26%、50%。真实选取的网络运行状态中还需要考

虑量测误差 %ve ， %ve 分别取 0.1%、0.5%、1%，对

两个阶段的输出，辨识精度使用 2.3 节所述多标签

中的几何平均值作为评价，测试集选取 5 个时间序

列的量测数据。图 12 为计算第一阶段输出辨识结

果的特异性和召回率，图 13 是两阶段的几何平均准

确率。 

 
图 12 噪声对 MLC-GCN-CNN 算法的召回率和特异性影响 

Fig. 12 Effect of noise on recall and specificity of 

MLC-GCN-CNN algorithms 
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图 13 噪声对两辨识阶段的影响 

Fig. 13 Influence of noise on two stages of identification 

可以看到，第一阶段中，虽然表征阴性样本准

确率的特异性指标偏低，但由于较高的召回率保证

了辨识结果中阳性样本的正确率，使得模型在第二阶

段并在保证阳性样本正确率的条件下，对辨识错误

的阴性样本标签加以修正，因而展现出二次辨识后几

何平均指标有较大提升，整体辨识精度得到提高。 

3.4 算法对比仿真 

为进一步论证本文所提模型的有效性与实用

性，本节选取 DNN、SVM、CNN 单标签分类算法

进行拓扑辨识的模型与 MLC-GCN-CNN 的多标签

辨识方法作横向对比，计算结果如图 14 所示。 
可以看到，将类别间的失衡转化为标签间的开

合比失衡后，即使加入较大程度的类别失衡数据，

标签间开合失衡比变化也较小，对各个标签阳性占

比分布影响不大，只有部分支路有微小变化，这是

因为将大类别细分为多支路标签后，即便较高的失

衡比下也只是相当于各个标签闭合次数发生变化，

并且在总样本多的情况下这种变化不大。 

 

图 14 不同算法仿真结果对比 

Fig. 14 Simulation results comparison of different algorithms 

3.5 未知拓扑仿真 
为进一步检验模型的泛化能力，选取训练集中

不存在的拓扑类型，使用该结构下 1 个时间序列的

样本进行测试。经初步辨识得到的拓扑与经过二次

辨识后的拓扑如图 15 所示。 
可以看到，初步辨识的结果中，支路 18-33 和

支路 8-21 均出现了“假阴性”，而经过二次辨识后，

则排除了假阴性，得到与真实拓扑一致的辨识结果。

二次搜索的过程如图 16 所示。 

 

图 15 未知样本集真实结构与两阶段辨识输出 

Fig. 15 Unknown sample set true structure and two-stage 

identification output 

 

图 16 未知拓扑结构搜索过程耗散值树状图 

Fig. 16 Tree view of dissipated values during unknown topology 
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4   结论 

本文针对新型配电网不同运行方式下量测数据

失衡的特点，提出了一种“初步拓扑辨识+潮流匹

配”的两阶段配电网拓扑辨识模型，经过算例仿真

结果表明： 

1) 所提拓扑辨识模型在采样周期较短、量测误

差较大且存在数据失衡的情况下，仍具有较高的辨

识精度； 

2) 对于历史数据中未出现的拓扑场景，所提模

型依然能辨识出真实拓扑，具有较好的泛化能力。 

综上所述，本文所提两阶段拓扑辨识模型在失

衡条件下有较强的鲁棒性和泛化能力，所用量测采

样周期短，更适合于当前变化频繁、拓扑复杂的配

网运行模式，具有较高的实际价值。 
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