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摘要：当前配电网智能终端部署存在感知终端配置覆盖水平不足与重复部署共存的问题，且“一台区一终端”尚

未实现，缺乏智能配电终端配置标准，导致运维工作量增加。对此，提出了面向智能配电网计算推演的终端部署

优化方法。首先，提出“最小化精准采集 + 数字系统计算推演”的智能终端部署优化方法，通过优化终端部署、

强化专业协同、深化数据应用的“三措并举”策略，制定面向智能配电终端部署的差异化配置策略。然后，基于

上述部署优化方法提出了面向智能配电网的计算推演方法，通过建立基于智能终端的配电网计算推演流程，提升

配电网智能化水平，支持分布式能源、储能和电动汽车的发展。最后，通过仿真实验证明了所提方法的有效性。 
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Abstract: At present, the deployment of smart distribution network terminals suffers from the coexistence of insufficient 

coverage of sensing terminals and redundant installations. Moreover, the concept of “one terminal per distribution area” 

has not yet been achieved and standardized configurations guidelines for smart terminals are lacking, resulting in 

increased operational and maintenance workloads. To address these issues, an optimization method for terminal 

deployment oriented to computational simulation of smart distribution networks is proposed. First, a smart terminal 

deployment optimization method based on the concept of “minimal precise data acquisition combined with digital 

system-based computational simulation” is presented. By adopting a three-pronged strategy that includes optimizing 

terminal deployment, strengthening interdisciplinary coordination, and deepening data utilization, a differentiated 

configuration strategy for the deployment of smart distribution terminals is formulated. Then, based on the proposed 

deployment optimization method, a computational simulation approach for smart distribution networks is established. By 

constructing a distribution network computational simulation framework supported by smart terminals, the intelligence 

level of distribution networks is enhanced, thereby facilitating the integration and development of distributed energy 

resources, energy storage systems, and electric vehicles. Finally, the effectiveness of the proposed method is demonstrated 

through simulations. 
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0  引言 

随着新能源、新型负荷等在配电网中的渗透率 
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持续攀升，其安全稳定运行面临新挑战[1-2]。为此，

配电网需具备更强的智能感知与分析能力。传统配

电网主要通过部署大量物理终端设备进行电气量和

非电气量的数据采集，由于其运行结构的复杂程度

不断增大，部署功能单一的终端成本过于高昂且覆

盖不足、重复采集和运维工作量大的问题凸显[3-7]。 

智能配电终端集成先进的传感与数据分析技

术，通过对部分配电网节点进行数据采集，实现对
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当前整个配电网运行状态的准确估计，为配电网优

化运行提供可靠的数据支撑，从而有效避免了传统

部署方案带来的冗余配置问题，受到了科研人员的

广泛关注[8-11]。 
随着配电网中智能设备的多样化和渗透率的提

升，其产生的数据将呈指数增长[12]。智能配电终端

的部署方法将会直接影响到配电网数据处理及分区

控制的效果[13]，因此，研究配电终端部署方法有助

于提高系统的性能、实时性和可靠性，同时降低了

运营和维护的成本。而目前有关此方面的研究越来

越多，例如文献[14]针对配电系统的分布式协同优

化控制需求，基于群落理论划分边缘计算自治区域，

通过计算通信电力混合熵辅助实现终端的最优部

署。该方法对电力熵和信息熵进行简单的加权求和，

然而实际应用中如何确定两者权重系数非常困难。

文献[15]基于配电系统拓扑特征和居民区空间特

征，利用改进的密度峰值分析算法确定配电终端部

署的数量、地址及服务范围，该方法未考虑通信对

配电终端部署的影响，因此不适用于实时性要求较

高的应用场景。对此，文献[16]通过建立同时考虑

智能终端、传输延时和鲁棒性的模型，将配电终端

部署问题转化为带约束条件的最小支配集优化问

题，设计了基于重合支配的配电终端部署算法。文

献[17]考虑不同业务的可靠性，建立了一种新型的

需求响应通信机制，并结合配电终端部署算法的优

化，提升了系统的整体性能。上述方法均考虑了通

信对于配电终端部署的影响，但仍难以直接应用于

状态快速变化的配电系统，特别是时空相关特性对

边缘计算节点的部署影响很大。此外随着新型配电

系统的发展，智能终端的部署也面临难以精确建模、

计算复杂度高、动态环境适应性差等问题[18-20]。 
本文的主要贡献如下。 
1) 提出了基于“最小化精准采集”与“计算推

演”的智能终端部署优化方法。通过建立关键节点

选择模型，设计差异化终端配置策略，在保证状态

可观测性的前提下显著降低终端数量与通信负载。 
2) 提出了面向智能配电网的协同混合推演方

法(computational deduction method for smart power 
distribution network, DMC)。通过融合物理规律与数

据驱动方法，实现对基波潮流、谐波分布及频率稳

定的多层级推演，通过引入自适应滤波与协同优

化机制，助力智能配电网实现精准、高效率的分析

决策。 

1   面向智能配电网的计算推演模型 

实时量测中心通过调度 D5000 系统[21]、配自系

统[22]及用采系统[23]获取中压侧数据，构建包含配变

电压、功率及线路开关状态的多维数据集。该数据

集整合了来自智能融合终端采集的核心参数以及来

自其他系统的相关数据，并建立智能配电网计算推

演模型。要实现智能配电网状态的准确推演，需以

智能终端的优化配置为前提，其输出的“最小化关

键节点集”为计算推演提供了精准且高效的数据采

集基础；而计算推演是整套方法的核心环节，它基

于这些有限节点的数据，通过图神经网络-深度强化

学习(graph neural network-deep reinforcement learning, 

GNN-DRL)模型推演出全网状态。推演结果的误差

可作为反馈信号，反向校验并优化终端部署策略，

从而实现从“物理部署”到“数字推演”再回到“物

理优化”的持续改进，共同保障了配电网状态感知

的精度与经济性。 

基于上述原理，建立如图 1 所示的智能配电网

计算推演模型，具体组成如下。 

 
图 1 面向智能配电网的计算推演模型 

Fig. 1 Computational extrapolation architecture for 

smart distribution grids 

1) 输入层：为推演计算提供数据基础，主要包

括馈线电气拓扑、节点设备参数、首端节点电压、

末端节点电流与功率，以及其他节点的量测数据。 
2) 优化部署：通过分析智能终端的精准化采集

需求，对智能终端的部署进行优化及差异化配置，

实现系统的最小化精准采集。 
3) 计算层：作为架构的核心，包含 4 个模块：

(1) 节点分类，根据已知电气量将节点划分为馈线首

端(已知电压)、末端配变(已知功率)和待求节点；

(2) 节点阻抗计算，集成线路电阻、电抗、变压器阻

抗等参数的计算模型，依据线路长度、电阻率、截

面、磁导率及短路损耗等设备属性求解网络阻抗参
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数；(3) 算法库，集成前推回代、强化学习等多种计

算推演算法；(4) 收敛判定，对迭代计算过程进行收

敛性判断，其准则包括方程组收敛条件和计算数据

与采集数据间的误差阈值。 
4) 输出层：输出最终的计算推演结果，主要包

括节点电压、节点电流、节点功率及网络损耗等。 
该模型通过分层解耦与模块化设计，实现了从

多源数据输入到精准潮流结果输出的完整流程，为

智能配电网的分析与决策提供了可靠支撑。 

2   基于精准采集的终端部署优化及方法 

2.1 智能终端最小精准化采集需求分析 

智能配电终端的精准化数据采集是确保配电网

稳定运行和优化管理的基础，应以满足配电网基础

运行需求的最小参数集合为核心，通过精准量化指

标实现关键数据的最优采集。对此，最小精准化采

集标准如下。 

1) 核心参数采集基线。建立覆盖配电网基础运

行状态的最小参数集合，以支持配电网运行状态监

控和故障诊断。(1) 电压/电流：精确采集三相基波

量值，满足电压偏差率及不平衡度计算需求。(2) 有

功/无功功率：仅采集支撑线损计算及功率因数校正

的关键功率分量。(3) 工频参数：单点频率测量精度

满足±0.02 Hz 的准入门槛。(4) 功率因数：采集周期

内均值数据。(5) 谐波特征：限定采集总谐波畸变率

(total harmonics distortion, THD)及 3/5/7 次特征谐

波。(6) 关键非电量参数：例如关键设备温度、变压

器 SF6 气体浓度及绝缘状态等。 

2) 最简采集性能指标。基于参数动态特性建立

差异化采集规范。(1) 采集频率：电压/电流执行 1 s

基础采样，功率参数采用 5 s 滑动窗均值，谐波指

标按 15 s 间隔更新。(2) 采集精度：电压/电流满足

0.5 级标准，功率测量误差≤1%，谐波幅值检测相

对误差≤5%。 

3) 必要存储传输标准。构建满足基础运维需求

的最小数据体系。(1) 本地存储：配置 72 h 核心参

数滚动存储，保留故障前 1 min 波形数据。(2) 传输

通道：采用窄带物联技术传输关键指标报文，定义

0.5%数据丢包率容忍阈值，配置轻量级 AES-128 加

密算法。 

通过建立上述精准量化的最小参数集合、性能

基线及功能标准，在确保配电网基础监控需求的前

提下，有效控制终端设备的资源占用与运维成本，

实现精准化采集与系统效能的最优平衡。 

2.2 面向智能配电终端部署的差异化配置策略 

为了减少智能配电终端的数量，采用最小化精

准采集的方法，进而有效降低部署成本，同时能够

减少采集数据量、降低通信负载[24]。假设配电系统

中需要监测的节点数量为 N，包含所有的变压器、

开关和馈线分支点等，X 为配电系统节点的全状态

向量，表征所有节点的实时运行状态，即 1[ xX  
T

2 ]Nx x 。定义一个选择对角矩阵 S ，用于表示配

电系统的关键节点，则 

1 2diag( , , , , , )  i Ns s s sS           (1) 

式中： {0,1}is  ， 1is 时表示节点 i必须为智能终

端， 0is 时表示节点 i可以不是智能终端。通过优

化选择关键节点，实际部署的新增物理终端数量减

少到 n。 
定义存量终端部署向量 1 2diag( , , , )(  N ie e e eE  

{0,1}) ， 1ie 时表示节点 i为智能终端， 0ie 时表

示节点 i不是智能终端，则选择矩阵 S 需满足存量

设备复用约束。 

≥S E                (2) 

式中：当 1ie 时强制 1is ，确保存量终端数据复用。 

“最小化精准采集”的前提是新增智能终端部

署数量的最小化，且智能终端之间的距离要合理(确

保通信的可靠性)，即智能终端部署优化的目标函数

J 表示为 

ge1 o ( )minJ C   E SS        (3) 

式中：
1
 为 L1-范数；  为惩罚项的权重系数，

0 ＜ ； geo ( )C S 为智能终端之间的最大通信距离。 

上述优化目标函数必须同时保证被选择的节

点状态能够代表整个配电系统的状态，定义代表性

误差函数 )(SE 为 

2
( )E  S X SX            (4) 

式中：
2
 为 L2-范数。 

式(4)的收敛条件是误差在容许范围内，即 
( )E ≤S                (5) 

式中： 为精准化阈值，确保推演结果满足工程精

度需求。 

2.3 基于智能配电终端的状态估计方法 

在最小化智能配电终端部署后，通过数字系统

进行基于混合数据融合架构的状态推演。通过选取

关键节点数据，构建配电系统的状态估计模型。假

设在 t 时刻智能终端采集的数据向量 ( )Y t 包含存量

与新增终端数据。 
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T T
1 2 1 2( ) [ ( ) ( ) ( )] [ ( ) ( ) ( )]p qt y t y t y t y t y t y t   Y  

       (6) 

式中： ( )( 1,2, , ) iy t i n 为第 i个节点部署的终端所

采集的电压、电流等物理量，在信息传输中为数据

包，其中 p个元素来自存量终端， q个元素来自新

增终端(  p q n )。 

传统静态状态估计方法难以有效应对配电系

统中由分布式电源波动、负荷时变性及拓扑重构引

发的动态特性。为此，提出一种改进卡尔曼滤波方

法，通过动态建模、正则化约束与自适应噪声协方

差调整，实现状态估计矩阵的实时更新。定义在 t

时刻配电系统状态向量为 ( ) mt X ，则状态估计模

型可表示为 
( ) ( ) ( ) ( ), ( ) ~ ( , )t t t t t  0X H Y       (7) 

式中： ( ) m nt H 为配电系统融合存量终端数据的

增强状态估计矩阵，反映系统拓扑与物理规律，需

要动态估计； ( )t 为在 t 时刻的测量噪声向量，表

征测量误差和模型不确定性； ( ) ~ ( , )t 0   表示

噪声向量服从多元正态分布(高斯分布)；  为噪声

的协方差矩阵，描述了噪声各分量之间的方差和相关

性。为构建递推框架，首先将 ( )tH 按列向量化为高

维状态向量 1( ) mnt h ，表示为 

:,1

:,

( )

( ) vec( ( ))
( )n

t

t t
t

 
    
  


H

h H
H

          (8) 

式中： :, ( )n tH 为 ( )tH 的第 n列元素组成的列向量；

vec( ) 为向量化函数。 

基于此，建立动态状态空间模型为 

T

~

( ), ( )

( ) ( 1) ( ), ( ) ( , ( ))

( ) ( ~ (( ) ( ) )) ,m

t t t t t

t t t t t

  
 



 
0

0

h h w w Q

X Y I h   



 (9) 

式中： ( )tw 为在 t 时刻的过程噪声向量；  为

Kronecker 积； mI 为 n m 维单位矩阵； ( )tQ 为过程

噪声的协方差矩阵。递推估计过程步骤如下。 
1) 基于前一时刻后验估计 ˆ( 1 1)t t h 及其协

方差 ( 1 1)t t P ，计算先验状态与协方差。 

ˆ ˆ( 1) ( 1 1)t t t t   h h          (10) 

( 1) ( 1 1) ( )t t t t t    P P Q        (11) 

式中： ( 1)t t P 为从 1t 到 t 时刻所有量测数据的

后验估计误差协方差矩阵。 
2) 动态调整增益矩阵以平衡预测与量测的权重。 

T

T 1

( ) ( 1)( ( ) ) [( ( )

) ( 1)( ( ) ) ( )]
m

m m

t t t t t

t t t t 

   
  

K P Y I Y

        I P Y I R
  (12) 

式中： ( )tK 为 t时刻的卡尔曼增益矩阵。 

3) 利用实时量测残差 ( )t 修正估计值。  

( ) ( ) ( ( ) ) ( 1)ˆ
mt t t t t   X Y I h      (13) 

ˆ ˆ( | ) ( | 1) ( ) ( )t t t t t t  h h K        (14) 

 ( ) ( ( ) ( ) ) ( 1)mn mt t t t t t   P I K Y I P    (15) 

式中： mnI 为一个 mn mn维的单位矩阵，用来维持

矩阵维度平衡。 
4) 为应对非平稳噪声，采用指数平滑更新 ( )tR 。 

T

T

( ) ( 1) (1 )( ( ) ( )

[ ( ) ) ( 1)( ( ) ) ]m m

t t t t

t t t t

     

  

R R

Y I P Y I

 
   (16) 

式中： (0,1)  为遗忘因子，用于抑制噪声突变影响。 

5) 过程噪声协方差引入参数，约束状态变化

速率。 
1( ) mnt Q I             (17) 

式(17)通过调节  抑制量测异常值导致的参数

异常波动。 
综上，智能终端部署优化策略流程如图 2 所示。 

 

图 2 智能终端部署优化策略流程图 

Fig. 2 Flowchart of smart terminal deployment 

optimization strategy 

3   面向智能配电网的计算推演方法 

3.1 智能配电终端数据预处理 

配电终端的数据预处理不仅决定了数据的准

确性和完整性，也为后续的计算推演提供了可靠的
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基础数据。由于数据在传输过程中可能出现丢失、

异常等情况，预处理步骤至关重要。 
配电终端采集的数据主要包括电压、电流、有

功功率、无功功率、谐波相关参数(THD 及各次谐

波)、系统频率、拓扑连接关系以及设备状态(如变

压器、断路器、线路等的温度、负载率等状态参数)。
对于实时状态数据，采用基于历史数据的校核方法，

即将当前数据与历史同期数据进行对比，检测其是

否存在异常，在 t时刻状态数据的差值 ( )x t 表示为 

( ) ( ) ( 1)   x t x t x t          (18) 

如果 ( )x t 超过了预定阈值，则认为此时状态数

据异常。 

为校核电气量的合理性，需要将实测数据与设

备典型参数或运行标准作为参照进行比对。例如，

电压和频率应在规定的偏差范围内，THD 和各次谐

波含有率不应超过国家标准限值，有功、无功功率

需符合配电区域内的功率平衡条件。对于温度等非

电气量，则应结合设备铭牌参数、环境温度及历史

运行区间进行综合判断。一旦发现异常数据，则进

行相应的数据修复，首先采用基于 K 均值的聚类算

法，将历史数据和当前数据进行聚类，得到相似的

数据集合，通过构建目标函数 J'，使同一簇内数据

点的相似度最高。 

2( )

1 1

K M
j
k j

j k

J
 

   x           (19) 

式中： ( )j
kx 为第 j个簇的第 k个数据点的特征向量，

包含电压、电流、功率、温度等在一个时间点的多

维度量测值；M 为第 j个簇的数据点数；K 为簇的

数量； j 为第 j个簇的中心(质心)。求解目标函数

式(19)，对相似数据集合进行加权平均，基于式(20)
计算出缺失数据的填补值 newx 。 

1
new

1










M

k k
k
M

k
k

w x
x

w
             (20) 

式中： kw 为第 k个数据点的权重。 

针对上述检测到的异常数据，如果完全无法修

复，则直接剔除；而对于轻微异常数据，则基于相

邻数据进行修正，修正值 cr ( )x t 表示为 

cr

, ( )
( ) ( 1) ( 1)

, ( )
2

x t
x t x t x t

x t

x

x





  









无效值 ＞

≤
  (21) 

式中： x为一段历史窗口内数据的平均值； 为阈

值系数(常数)，用于定义异常值的界限； 为该历

史窗口内数据的标准差。 

综上，智能配电终端采集各类数据，然后对采

集的数据进行校核，检测异常数据；其次对异常数

据进行修复，确保数据的完整性和合理性；最后，

将处理后的数据存储到数据库中，为后续计算推演

提供基础数据，确保计算推演的准确性和可靠性，

从而提升智能配电终端的运行效率和安全性。 
3.2 基于 GNN-DRL 的配网协同混合推演方法 

图神经网络(graph neural network, GNN)[25]适用

于图结构数据处理，可对配电网拓扑中的节点依赖

关系和潮流传播特性进行建模，通过聚合邻居节点

信息实现电网状态的精准表征与推演。深度强化学

习(deep reinforcement learning, DRL)[26-27]能够有效

处理高维状态空间、连续动作空间及长期目标优化

问题，尤其适用于新能源波动与负荷变化等不确定

性较高的配电网动态决策环境。基于此，可构建基

于 GNN-DRL 的配网协同推演框架，其中 GNN 的

输入包括：1) 电网拓扑的邻接矩阵，图中节点表示

母线、开关、变压器等电气节点，边表示电气连接

关系，边权重可设置为线路阻抗参数；2) 节点电气

特征向量，包括电压、电流、功率、谐波畸变率及

频率等实时量测或估计数据。为解决异构数据问题，

对不同类型的特征进行归一化处理，并将非实值拓

扑关系通过邻接矩阵进行编码表示。GNN 通过多层

图卷积聚合节点特征，生成了融合网络结构与电气信

息的嵌入表示。该嵌入并非无物理意义的抽象编码，

而是蕴含拓扑关联与电气状态的高维表征，既可作为

DRL 智能体的状态输入，也可用于局部推演计算。 

据此建立全新的状态空间 ts 和 ta ，表示为 

embe

switc

d

c h

[ , , , ,THD, , ]

[ , ]
t

t R

s V I P Q f G

a Q


  

      (22) 

式中：V 为电压； I 为电流； P为有功功率；Q为

无功功率；THD为总谐波畸变率；f 为频率； embedG

为 GNN 拓扑的编码值； cQ 为无功补偿设备的调

节量； switchR 为重合闸开关的分合状态，其奖励函数

表示为 

 1 ref 2 loss 3 harm 4 DERtr V V P I P             (23) 

式中： refV 为电压参考值； lossP 为损耗功率； harmI 为

谐波抑制电流； DERP 为分布式能源资源(distributed 

energy resources, DER)的功率； 1 、 2 、 3 、 4 分

别为电压偏差、网损优化、谐波抑制和 DER 奖励的

权重系数。 
基于上述架构，配电网的推演计算采用“物理

模型为核心，AI 输出为输入”的混合架构，具体过

程如下。 
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1) 基波潮流与功率推演：基于能量守恒定律建

立功率推演方程。 
2

in out fe EV-charge PV    P P I R K fB P P    (24) 

式中： inP 为系统从电源侧接收的总功率； outP 为供

给负荷的有用功率； θR 为温度相关绕组电阻； feK 为

铁损系数；B为磁感应强度； EV-chargeP 和 PVP 分别为电

动汽车充电功率与光伏发电功率。对于高供低计配

变，采用绕组归算算法计算一次侧电压 1cV 。 

cu fe
1c ttr 2

rated

P P
V N V

I


            (25) 

式中： ttrN 为变压器匝数比； 2V 为二次侧实测电压；

cuP 和 feP 分别铜损和铁损功率； ratedI 为额定电流。

采用前推回代法可高效求解辐射状配电网的基波潮

流分布。 

2) 谐波潮流推演：为评估电能质量(THD、特征

次谐波)，对传统前推回代法进行扩展，实现多频率

谐波推演。(1) 根据 GNN 输出的嵌入向量解码谐波

状态，估计主要谐波源(如光伏逆变器、电动汽车充

电桩)的谐波电流发射特性(各次谐波电流幅值与相

位)；(2) 为特征谐波(如 3/5/7 次)单独建立谐波阻抗

模型(线路、变压器阻抗按谐波次数折算)，通过向

网络节点注入谐波电流源，并针对各次谐波分量分

别执行前推回代计算，求解各节点的谐波电压与电

流分布；(3) 将各次谐波结果与基波结果按叠加原理

合成，得到 THD 等指标。 
3) 频率推演：在基波潮流推演的基础上，引入

频率功率静态特性方程，形成迭代回路。通过前推

回代计算得到全网有功功率不平衡量 P，根据系

统等效频率调节系数 sysK (由发电机调差特性与负

荷频率特性共同决定)，计算频率偏差 sys/f P K   。

利用该频率偏差修正发电机出力和负荷功率，重新

进行前推回代计算，直至功率与频率变化收敛。该

推演结果用于评估系统频率稳定性，并作为奖励函

数的一部分引导 DRL 智能体的决策。 

4) 在线协同优化与学习：采用多智能体 DRL
实现多目标协同。其中上层策略网络通过近端策略

优化算法生成全局电压调节指令，为了在与环境(配
电网运行环境)的交互中实现长期累积奖励(式(23))

的最大化，构建目标函数 c ( )L  。 
c ˆ ˆ[min( ( ) , ( ( ),1 ,( ]) 1 ) )t t t t tc rL r A A          

(26) 

式中： t 为关于时间步t的期望值； tr 为概率比；

ˆ
tA 为在时间步t的优势函数估计值； ( )c  为裁剪函

数，通过设定一个明确的上下界，从物理上限制策

略在单次更新中可以改变的幅度； 为裁剪超参数，

决定了策略更新的“步长”。 
下层价值网络基于时序差分误差计算局部功率

平衡奖励，实现无功补偿最优，可通过前推回代法

计算第 i个节点的功率 iP。 
br

2
1

1




 
N

i i h h
h

P P I Z           (27) 

式中： hZ 为第 h条支路的线路阻抗； hI 为第 h条支

路电流； brN 为支路总数。 

综上所述，上述面向智能配电网的计算推演方

法有效解决了非均匀量测场景下的配电网状态感

知、电能质量评估与计算精度问题。 

4   算例分析 

4.1 算例设置 

    为验证所提方法的有效性，参考文献[28]中的

智能配电网算例，其拓扑及节点类型如图 3 所示。

仿真参数设置与参考文献[28]保持一致，并采用蒙

特卡洛方法随机生成了 50 组运行场景进行仿真。主

要采用如下指标衡量算法的优劣。 

图 3 IEEE123 节点算例拓扑图 

Fig. 3 Topology of IEEE 123-bus test case 

1) 数据采集覆盖率 DCR  

act
DC

key

100%
N

R
N

            (28) 

式中： actN 和 keyN 分别为实际采集节点的数量和关

键节点的数据。 DCR 用来表征不同部署方法下配电

网的整体数据采集能力。 
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2) 计算推演精度 DAR (参考基准值) 

dedu real 2
DA

real 2

1 100%
X X

R
X

 
    
 

     (29) 

式中： deduX 和 realX 分别为推演计算的值和实际值。

DAR 表示通过计算推演模拟得出数据的精度，体现

推演模型的有效性。 

3) 冗余率 RFR (基于 1N  准则) 

sleep

al
RF

tot

100%
N

N
R             (30) 

式中： sleepN 和 totalN 分别为休眠节点的数量和部署节

点的总数。 RFR 表示系统在终端失效时维持正常运

行的能力，反映系统的容错性。 
此外，还包括网络负载率( NLR )[18]、推演时间

( RT )[19]等指标， NLR 衡量配电网通信网络的使用情

况，表示网络的带宽和负载压力； RT 为终端采集-

处理-推演-上传所用的平均时间，反映系统的快速

响应能力。 
为了便于分析仿真结果，与以下方法进行对比。 
1) “一对一”智能终端部署方法(“One-to-one”

smart terminal deployment, OOD)：所有节点均部署

智能配电终端，数据采集的频率较高。2) 基于终

端类型的混合部署优化方法 (hybrid deployment 
optimization based on terminal types, HDT)[29]：采用

不同类型的终端部署，电气量终端与非电气量终端

分布优化。3) 基于数据采集频率的智能终端部署优

化方法(terminal deployment optimization based on 
data collection frequency, DCF)[30]：关键区域高频采

集，一般区域低频采集。4) 考虑终端能耗的部署优

化方法(deployment optimization considering energy 
consumption of terminals, DCE)[31]：基于功耗优化的

终端，减少终端的运行时间。5) 考虑通信网络限制的

终端部署优化方法(terminal deployment considering 
communication network constraints, DCC)[32]：多种通

信技术组合使用，优化网络传输。 
虽然对比方法 (OOD/HDT/DCF/DCE/DCC)优

化目标各异，但分别代表终端部署的 5 大核心维度：

全覆盖、类型混合、采集频率、能耗约束和通信适

配。旨在验证 DMC 方法在综合效能上的普适优势。 
4.2 部署性能仿真结果与分析 

表 1 为不同方法的终端部署结果，表 2 为不同

方法的性能，图 4 为所提方法的终端部署仿真结

果。根据结果可知，所提 DMC 在多项关键性能指

标上实现了最佳平衡。其在保证极高数据采集覆盖

率(98.39%)和最高计算推演精度(99.36%)的同时，将 

表 1 不同方法的终端部署结果 

Table 1 Deployment results for different methods 

方法 总节点数
存量终端

复用数 

新增 

终端数 
总终端数

关键节点

覆盖率/%

OOD 123 0 100 100 100 

HDT 123 38 43 81 97.63 

DCF 123 40 32 72 96.37 

DCE 123 30 24 54 93.47 

DCC 123 35 30 65 96.82 

DMC 123 47 12 59 98.39 

表 2 不同方法的部署性能 

Table 2 Deployment performance of different schemes 

方法 DC/%R  DA/%R NL/%R  RF/%R  R /msT

OOD 100 — 79.84 4.96 51.04 

HDT 97.63 98.17 60.29 7.06 44.73 

DCF 96.37 97.62 49.92 6.18 39.86 

DCE 93.47 95.49 40.26 8.97 32.29 

DCC 96.82 97.24 29.93 7.38 34.79 

DMC 98.39 99.36 34.73 8.26 29.65 

 

图 4 所提方法的终端部署仿真结果 

Fig. 4 Terminal deployment simulation results of 

the proposed method 

终端总数减少至 59 个，新增终端数最低(12 个)。此

外，DMC 的响应时间最短(29.65 ms)，冗余率较高

(8.26%)，体现了该方法在精度、效率和成本效益方

面的综合优势。 
图 5 所示为不同方法数据采集覆盖率的分布特

性。根据表 2 和图 5 可知，由于 OOD 采用的是一

个节点部署一个智能终端，并没有对数据采集点进

行优化，其覆盖率始终为 100%。但是，相比于 HDT、
DCF、DCE 和 DCC，所提 DMC 的覆盖率分别提高

了 0.67%、1.02%、4.92%和 1.57%。这是由于 HDT
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通过部署不同类型的终端并优化网络结构，维持了

较高的覆盖率；而 DCE 由于控制了对终端的使用

率，以能效最小化为优化目标，其覆盖率在所有方

法中最低。 

 
图 5 不同方法数据采集覆盖率的分布特征 

Fig. 5 Distribution characteristics of data collection 

coverage by different methods 

图 6 所示为不同方法计算推演精度的分布特

征。在平均计算推演精度上，相比于 HDT、DCF、
DCE 和 DCC，所提 DMC 分别提高了 1.09%、1.74%、

3.87%和 2.22%，其通过动态调整推演精度，保证了

计算推演的准确性。而 DCE 和 DCC 为降低能耗和

减少终端数量在计算推演精度上有所妥协。 

 

图 6 不同方法计算推演精度的分布特征 

Fig. 6 Distribution characteristics of computational inference 

accuracy by different methods 

图 7 所示为不同方法在不同场景下的网络负载

率对比。在平均网络负载上，相比于 OOD、HDT、
DCF、DCE 和 DCC，所提 DMC 的负载率分别降低

了 35.09%、25.56%、15.19%和 5.53%；但是相比

DCC，所提 DMC 的网络负载率提高了 4.8%。这是

由于 DCC 的优化目标就是降低网络负载，并通过

优化通信技术，减少数据传输量，因此该方法牺牲

了其他性能获得了最优的网络负载性能。此外，DCE
通过降低终端工作频率，降低了通信需求，其网络

负载率也较低。 
图 8 所示为不同方法在不同场景下的推演时间

对比。相比于 OOD、HDT、DCF、DCE 和 DCC 方

法，所提 DMC 部署方法的 RT 分别降低了 41.91%、

33.71%、25.61%、8.18%和 14.77%。由于所提 DMC
方法通过减少数据量，优化了计算推演算法，因此

其耗时最短，证明了所提方法能够更快地响应系统

的变化。 

 

图 7 不同方法在不同场景下的网络负载率 

Fig. 7 Network load rate in different scenarios and methods 

 

图 8 不同方法在不同场景下的推演时间 

Fig. 8 Response time in different scenarios and methods 

冗余率主要考量智能终端的利用率，图 9 所示

为不同方法冗余率的分布特征。根据表 2 和图 9 可

知，所提方法虽然仅部署了 59 个终端，但相比于

OOD、HDT、DCF 和 DCC，其冗余率分别提高了

3.30%、1.20%、2.08%和 0.88%。虽然 OOD 采用了

“一对一”的终端部署方案，但是其未对部署方法

和计算推演方法进行优化，所以其冗余率在所有方

法中最低，体现了所提方法的“最小化”和“精准

化”。而 HDT 通过部署不同类型的终端并优化网络

结构，具有较高的冗余率；而 DCC 因为对通信网络

进行了充分的优化，其冗余率也较高。而 DCE 方法

对配电终端的运行状态进行了优化，降低了终端使

用率，意味着有更多的终端处于休眠状态，能够更

加从容地应对终端失效的情况，因而冗余率最高。 
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图 9 不同方法冗余率的分布特征 

Fig. 9 Distribution properties of redundancy rates 

for different methods 

4.3 成本性能仿真结果及分析 

为了评估所提智能终端部署优化方法的性能，

分别选取终端部署总数量 DN 、部署成本 DC 、运维

工作量 MO 、能源消耗量 CE 等作为性能指标。其中，

DN 用来衡量实际部署的终端数量，反映硬件资源

的使用情况； DC 包括终端设备的采购和安装成本，

体现整体投资费用，单位是万元/年； MO 表示每年

所需的运维时间，反映维护资源的消耗情况，单位

是 h/年； CE 表示终端每年运行的能耗情况，反映系

统的节能性能，单位是 kWh/年。不同指标的仿真结

果如表 3 所示。 
表 3 不同方法成本性能的仿真结果 

Table 3 Cost performance simulation results of different methods 

方法 DN  DC  MO  CE  

OOD 100 104 305 505 

HDT 81 78.5 210 410 

DCF 72 83.5 195 355 

DCE 54 74.5 180 305 

DCC 65 68 165 325 

DMC 59 70.5 170 270 

在终端部署数量上，相比于 OOD、HDT、DCF
和 DCC 方法，所提 DMC 所需的终端数量分别降低

了 41%、27.16%、18.06%和 9.23%。而在部署成本

指标上，相比于 OOD、HDT、DCF 和 DCE，所提

DMC 的部署成本分别降低了 32.21%、10.19%、

15.57%和 5.37%。由于 OOD 要求每个节点都部署

智能配电终端，因此其需要终端的数量最高，部署

成本也最高，且所有数据都依赖物理终端采集。相

比之下，所提 DMC 和 DCE 有效减少了终端数量，

主要是通过推演技术和节能措施降低了对终端的依

赖。而部署成本方面，由于 HDT 采用了混合类型

的终端，导致其终端数量虽然比 DCF 大，但是成本

却更低。同理，DCC 同样采用了不同类型的终端，

并且考虑了通信网络的特性，因此其部署成本最低。

而所提的 DMC 虽然全部部署了智能终端，但是其

数量较小，实现了性能与成本的平衡。 

在运维工作量指标上，相比于 OOD、HDT、

DCF 和 DCE，所提 DMC 的运维工作量分别降低了

44.26%、19.05%、12.82%和 2.78%。所提 DMC 和

DCC 通过减少终端工作时间和能耗，实现了运维工

作量最低。而 ODD 因为部署的终端数量多，运维

工作量最大。DCF 和 DCE 也能够动态调整终端需求

有效降低运维工作量。相比于 OOD、HDT、DCF、

DCE 和 DCC，所提 DMC 的运维工作量分别降低了

46.53%、34.15%、23.94%、11.48%和16.92%。由于

所提 DMC 考虑了能耗优化和智能终端的数据采集

效率，不仅减少了终端数量，还通过能效优化措施

降低了整体能耗，相比其他方法实现了整体能耗最

小。这对于大规模配电网来说具有重要意义，节省

了大量的运营成本。 

5   结论 

本文提出的“最小化精准采集+协同混合推演”

的智能终端部署优化方法，有效解决了配电网中感

知终端配置覆盖不足与重复部署的问题。同时，提

出了面向智能配电网的计算推演方法，为分布式能

源、储能和电动汽车等的发展提供了技术支持，促

进了传统配电网向智慧配电网的转型升级，通过仿

真实验验证了其有效性。然而，智能终端的优化部

署方法在大规模复杂能源系统中的适用性和鲁棒性

需进一步验证。下一步可着重于提升算法在大规模

能源系统中的适应性，优化终端协同采集的智能化

水平，同时加强与其他能源系统的联动，支持智慧

能源系统的全局优化和管理。 
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