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基于隐树模型和聚类搜索的低压配电网拓扑辨识

张恒超，曹     骏，沈秋英  

（国网江苏省电力有限公司苏州供电分公司，江苏  苏州  215000）

摘     要：拓扑结构信息是潮流计算、状态估计和故障诊断等配电网高级分析功能的基础。由于低压配电网中部分

节点无法上传自身的运行状态，因此这些隐式节点的存在给拓扑辨识带来了巨大挑战。提出一种基于隐树模型和

聚类搜索的低压配电网拓扑辨识方法。首先，提出一种嵌入隐式节点的贝叶斯网络，定义为隐树模型，为所有可能

的低压配电网拓扑结构提供概率表示。其次，提出一种基于聚类搜索的算法来生成候选拓扑结构，并通过贝叶斯

信息准则评估候选拓扑结构的准确性。最后，利用仿真和实验证明所提方法的有效性和鲁棒性。
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Topology identification of low-voltage distribution network based on 
latent tree model and cluster search

ZHANG Hengchao，CAO Jun，SHEN Qiuying
（Suzhou Power Supply Company， State Grid Jiangsu Electric Power Co.， Ltd.， Suzhou 215000， China）

Abstract： Topology information is the foundation of advanced analysis functions in distribution network， such as power 

flow calculation， state estimation， and fault diagnosis. Due to the inability of some nodes in the low-voltage distribution 

network to upload their own operational status， the existence of these implicit nodes poses a huge challenge to topology 

identification. This paper proposes a topology identification method for low-voltage distribution networks based on latent 

tree model and cluster search. Firstly， a Bayesian network with embedded implicit nodes is proposed， which is defined 

as a latent tree model to provide probabilistic representation for all possible low-voltage distribution network topologies. 

Then a cluster search algorithm is proposed to generate candidate topologies， and the accuracy of the candidate 

topologies is evaluated using Bayesian information criteria. Finally， simulation and experiments are conducted to 

demonstrate the effectiveness and robustness of the proposed method.

Key words： low-voltage distribution network； topology identification； Bayesian network； latent tree model； cluster 

search

低 压 配 电 网（low‐voltage distribution grid， 
LVDG）位于配电系统的末端，直接向终端用户供

电［1‐2］。目前，LVDG 的拓扑更新工作大多都是依赖

人工维护，可靠性较低且效率低下［3‐5］。实时获取准

确完整的电网拓扑信息是 LVDG 安全稳定运行的

前提和基础［6‐8］。因此，拓扑结构的自动生成是当前

亟待解决的问题。

输电系统的拓扑辨识通常利用拓扑处理器来

辅助实现；对于中/高压电网，可以通过节点上的馈

线终端单元和配电终端单元检测到频繁变化的拓

扑信息［9‐11］。与输电系统或中/高压配电网不同，

LVDG 因成本限制通常缺乏完整的监控系统，导致
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拓扑结构缺失或不准确［12‐13］。此外，LVDG 数量庞

大，手动识别和管理其拓扑对操作人员是一项巨大

挑战。

高 级 量 测 体 系（advanced metering infrastruc‐
ture， AMI）的普及为 LVDG 拓扑自动识别提供了

替代方案［14‐16］。然而，基于 AMI 的节点数据采集方

法可能导致拓扑误识别。实际 LVDG 物理结构中，

仅能获取终端用户和头部变压器（记为可观察节

点）的数据，而中间节点（如表箱和馈线柱，记为隐

式节点）通常未配备测量设备［17］。因此，隐式节点

的测量信息缺失使得 LVDG 与中/高压配电网的拓

扑辨识存在本质差异［18‐20］。

目前，配电网拓扑辨识研究可分为两类。第

一类为基于拓扑数据库配合特征匹配：文献［21］
将实际电压相位图映射至电网拓扑结构数据库，

当拓扑变化时，电力系统测量数据中的功率时间

序列呈现相似变化趋势。文献［22］通过比较拓

扑多状态估计，以实际状态与估计值的最小差异

表征实际电网拓扑。第二类为数据驱动方法：文

献［23］结合主成分分析与深度置信网络构建拓

扑识别模型；文献［24］利用集成深度学习模型分

析相量测量单元数据实现拓扑识别；文献［25］提

出基于深度卷积神经网络和内核 - 节点的实时

检测方法。然而，这些方法均假设所有节点测量

信息可获取，而 LVDG 中隐式节点导致其无法直

接应用。此外，LVDG 中表箱和馈线柱数量常缺

失，导致节点数量及连通性未知，进一步增加拓

扑辨识难度。

为了解决这些问题，本文提出了一种基于隐树

模型（latent tree model，LTM）和聚类搜索的 LVDG
拓扑辨识方法。首先，定义一种嵌入隐式节点的贝

叶斯网络，定义为隐树模型。其次，设计含 5 种修正

算子的三阶段聚类搜索方法，生成候选模型并进行

扩展、简化和调整；再次，引入贝叶斯信息准则

（Bayesian information criterion，BIC）评估候选 LTM
对终端用户数据的拟合度；最后，构建 LTM 生成框

架（含模型初始化、搜索和补偿模块），通过仿真与

试验验证方法有效性。

1    基于隐树模型的电网电压概率建模

本节先将测量电压描述为随机变量；然后，利

用概率图模型对 LVDG 进行建模，并将其扩展到具

有隐式变量的场景；最后，在此基础上，给出 LVDG

拓扑辨识的问题描述。

1.1    LVDG 建模

图 1（a）给出了一个典型 LVDG 的物理结构。

电能通过 10 kV 母线传输到低压配电变压器，然后

通过多级隐式节点由 400 V 低压侧母线分配到每个

用户。低压配电变压器的低压侧和终端用户均配

备了终端测量单元，用于采集测量信息并上传到数

据中心。然而，位于粗虚线区域的中间节点并没有

配备任何测量设备，导致无法获得这些隐式节点的

测量信息。

为识别 LVDG 的拓扑结构，本文将 LVDG 的物

理结构映射为如图 1（b）所示的网络模型。在网络

模型中，所有终端用户和其他设备建模为节点，设

备间的电气连接建模为边。为利用节点测量信息，

进一步将所有节点定义为连续型随机变量，边则表

征变量间的概率依赖关系。根据节点是否配置测

量设备，将随机变量分为两类：安装测量设备的变

压器及终端节点为可观测变量；未配置测量设备的

中间节点为隐变量。

配网变压器

15

终端测量单元

信息流

能量流

隐式节点

终端用户
141312111098

10 kV
1

400 V
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4 5 6 7

（a） 物理结构

终端用户信息采集单元

隐式区域

可观测节点
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（b） 网络结构
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图 1    LVDG 的物理结构及其对应的网络模型

Figure 1    Physical structure of LVDG and its 
corresponding network model

1.2    隐树模型

在建立隐树模型之前，先建立一个通用的数学

模型，并假设所有的配电网节点都是可被观察。则

可以利用联合概率分布描述不同电压变量之间的

概率关系，即

P (V )= P ( )V 1，|V 2，…，V i，…，V N =
P ( )V 1 P ( )V 2 |V 1 ⋯P ( )VN|V1，…，Vi，…，VN - 1   （1）
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式中，V i 为节点 i 的电压测量值；N 为配电网的节点

数，i ∈ [ 1，N ]；P (·)为概率测度。

假定注入电流是几乎独立的，那么在给定父节

点电压信息的情况下，节点电压在树状网络中是条

件独立的，则式（1）可近似为

P ( )V 1，V 2，…，V N ≈ ∏
i = 1

N

P ( )V i |π ( )V i （2）

式中，π ( )V i 为节点 i的父节点集合。

式（2）代表以电压为变量的贝叶斯网络模型。

如果该模型可以求解，那么模型的求解结果即是配

电网的拓扑结构。然而，LVDG 物理结构中并非所

有节点的信息都是可观察到的，导致式（2）的贝叶

斯网络不能直接用于对具有隐式节点的 LVDG 建

模。为此，本文提出了一种含隐式变量的改进贝叶

斯网络模型。

为了简化模型求解的计算量，通过数据离散化

将连续变量转换为离散变量，数据离散化过程为

V i ( t ) ← é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

V i ( t )- V min

V max - V min
⋅ m （3）

式中，V i ( t )为节点 i 在 t 时刻的电压；V min、V max 分别

为电压的最小值和最大值；[· ]为取整操作。

变量经离散化后，服从状态数为 m的分类分布为

P ( )V i = sk|θ1，θ2，…，θm = ∏
k = 1

m

θ sk

k （4）

式中，sk ∈ { 0，1 }；k ∈ { 1，2，…，m }；∑
k = 1

k = m

θk = 1。为平

衡算法精度和计算量，状态数 m 设置为 20。
综上所述，如果在含 N 个节点的 LVDG 中存在

Q 个隐式节点，则 LVDG 的 LTM 模型可以定义为

P ( )X 1，…，XQ，…，V N = ∏
Z ∈ { }X1，…，VQ + 1，…，VN

P ( Z∣π ( Z ) )

（5）
本文将 LVDG 的 LTM 模型定义为最优模型，

最优模型的结构即是预测的 LVDG 拓扑结构。因

此，本文的 LVDG 拓扑辨识问题描述如下。

1） 问题。隐式节点数量未知的 LVDG 拓扑

辨识。

2） 先验信息。LVDG 中所有终端用户。

3） 输入。所有终端用户的历史电压测量数据

序列 V i ( t )，t = 1，…，T。

4） 输出。基于 LTM 模型得出的从变压器到终

端用户的完整 LVDG 拓扑。

2    候选模型的生成

2.1    正则性约束

如果对隐式变量的数量和状态数量没有限制，

就会产生无穷多的候选模型，导致很难从中找到最

优模型。因此，当搜索最优模型时，本文选择将注

意力限制在正则模型的空间上，利用下式所示的正

则条件来约束模型中隐式变量及其相邻变量的状

态数，使得候选模型的数量变得有限。

|X | ≤
∏
i = 1

k

||W i

max k
i = 1 ||W i

（6）

式中， ||· 为变量的状态；X 为 LTM 中的隐式变量；

W 1、W 2、…、W k 均为与 X 相邻的变量。满足约束条

件的模型称为正则模型，当 X 只有相邻的变量时，上

式严格不等式成立，其中一个相邻的变量必须是隐

式变量。

2.2    模型修正

本文引入了 5 个模型修正算子来生成候选模

型，分别是节点引入（node introduction，NI）、节点删

除（node deletion，ND）、节 点 重 定 位（node reloca‐
tion，NR）、状态引入（state introduction，SI）和状态

删除（state deletion，SD）。图 2 展示了 NI、ND 和

NR 算子的示例。
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X2

图 2    NI、ND 和 NR 算子示例

Figure 2    Examples of NI, ND, and NR operators
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图 2 中，灰色节点表示算子正在修正的节点。

为确保正则性，在每个候选模型生成后，立即对其

应用正则化操作。为每个修正算子对应的具体描

述如下。

1） SI/SD。SI 算子通过将状态增加到隐式变

量域来生成新的模型，而 SI 算子则通过将状态减少

到隐式变量域来生成新的模型。

2） NI/ND。NI 算子通过引入具有相同状态数

的新隐式变量来介导及其 2 个相邻可观测变量和；

ND 算子则通过删除隐式变量并将其所有相邻变量

连接到。

3） NR。NR 算子通过将可观测变量重新定位

到其对应的隐式变量来生成新的模型。

2.3    模型评估标准

本节先介绍在没有隐式节点的场景中如何评

估模型；然后，基于 EM 算法将其扩展到含有隐式节

点的场景。

假 设 LVDG 中 的 所 有 节 点 都 可 被 观 测 ，则

LVDG 的 LTM 是一个树状贝叶斯网络。设 D =
{ d 1，d 2，…，dT }为所有变量长度为 T 的数据集，则找

到 LVDG 对应的贝叶斯网络模型是一个最大后验

估计问题。即利用给定的数据集 D，找到使模型的

后验概率最大化的模型 G *，其数学模型为

G * = arg max
G ∈ G N

P ( G|D ) （7）

式中，G N 为具有 N 个变量的所有可能的贝叶斯网络

模型集合。

贝叶斯公式为

P ( G |D )= P ( G ) P ( D |G )
P ( D )

（8）

式中，P ( D )独立于贝叶斯网络模型 G。

因此，找到后验概率最大化的模型 G * 等同于找

到最大化函数的模型：

log P ( G |D )= log P ( D |G )+ log P ( G ) （9）
式（9）等号右边的第 2 项是模型结构的先验分

布，通常假设它是均匀的，可以忽略。对等号右边

的第 1 项使用拉普拉斯近似为

log P ( D |G )=

max θ log P ( D|G，θ )- d ( G )
2 log T =

log P ( )D|G，θ * - d ( G )
2 log T （10）

式中，d ( G ) 为模型 G 的标准维度，即模型中独立

参数的数量；T 为样本数量；θ * 为参数的最大似然

估计（maximum likelihood estimation，MLE）。

通过式（10）就可以得出模型 G 的 BIC 得分，记

为 BIC ( G |D )。
BIC 得分的第 1 项是模型 G 参数的最大对数似

然函数，用来衡量模型 G 与数据集 D 的拟合程度，

第 2 项是模型复杂度的惩罚项。因此，BIC 得分越

高，模型 G 和数据集 D 之间的拟合度就越高，就更

接近最优模型 G *。

当 LVDG 中包含隐式节点时，就不能直接用

MLE 来估计参数，因为隐式节点没有电压测量信

息 。 因 此 ，本 文 引 入 期 望 最 大 化（expectation ‐
maximum，EM）算法代替 MLE 来估计具有隐式节

点模型的参数。

假设 G 的参数集 θ 符合分布 P ( Zj|π ( Zj ) )，j =
1，2，…，N，Zj 为 LTM 中的第 j 个变量，θ 的初始值

为 δ ( 0 )。构成 δ ( t ) 的分布 P ( Zj|π ( Zj )，δ ( t ) )可以通过以

下 2 个步骤得到，t为迭代次数。

1） 期望步骤。

对于 D 中的每个数据 d，d ∈ D，将其在贝叶

斯网络 ( G，δ ( t - 1 ) ) 中进行推理计算，得到联合分

布为

P ( Zj，π ( Zj ) |d，G，δ ( t - 1 ) ) （11）
计算数据集 D 中所有的数据后，得到：

f ( )Zj，π ( Zj ) = ∑
d ∈ D

P ( )Zj，π ( Zj )│d，G，δ ( t - 1 )    （12）

2） 最大化步骤。

利用 MLE 来获得新的参数集 δ ( t ) 为。

δ ( t ) = f ( Zj，π ( Zj ) )
∑

Zj

f ( Zj，π ( Zj ) )
（13）

定义通过 EM 算法学习到的模型 G 的参数集

δ ( t ) 为 θ̄，则对应 BIC 得分的计算公式为

BIC ( G，
-
θ |D )= log P ( D|G，

-
θ )- d ( G )

2 log T  （14）

3    模型生成总体框架

本文提出了一个模型生成框架，包括模型初始

化、模型搜索和模型补偿 3 个部分。模型生成框架

流程如图 3 所示。在图 3 中，模型搜索是用于搜索

最优模型框架的主要部分，模型初始化和模型补偿

可以有效地提高搜索的效率和准确性。
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是

否

模型搜索

模型补偿

否

最优模型 G*

添加节点以生
成平衡模型

模型平衡？

得到模型结构 G

G=G4

G4=G3

选择 BIC 得分最
高的模型 G4

BIC（G3│D*）<
BIC（G2│D*）？

BIC（G4│D*）<
BIC（G3│D*）？

BIC（G4│D*）<
BIC（G│D*）？

选择 BIC 得分
最高的模型 G3

选择 BIC 得分最
高的模型 G2

图 3    模型生成框架

Figure 3    Model generation framework

3.1    模型初始化

在电网拓扑完全未知的情况下，将算法的初始

模型设置为只包含一个隐式变量，并且所有可观察

变量都是该隐式变量的子变量，即

P ( )X 1，V 2，…，V N = ∏
i ∈ { 2，3，…，N }

P ( )X 1 P ( )V i | X 1  

（15）
在网络拓扑部分未知或有错误的情况下，已知

的拓扑信息就可以用作算法的初始模型。添加已

知拓扑可以使算法的初始模型更接近最优模型，

故算法所需做的就是补全缺失的电网拓扑。即使

已知的拓扑信息有错误，算法也只需要纠正错误，

不需要重新生成新的模型。据此可以提高算法的

效率。

3.2    模型搜索

在建立隐树模型之前，先建立一个通用的数学

模型，并假设所模型搜索的具体过程如图 4 所示 .
由图 4 可知，模型搜索从优化初始模型的参数

开始，然后分扩展、调整和简化 3 个阶段迭代搜索得

分最高的模型，直到得分最高时停止，3 个阶段的具

体步骤如下。

1） 扩展。此阶段是为了生成新的节点。当输

入初始化模型时，SI和 NI算子基于当前模型生成一

组候选模型。然后从候选模型中选择得分最高的

模型作为下一次迭代的输入模型，迭代至找不到具

有更高分数的模型为止。

2） 调整。此阶段使用 NR 算子调整节点之间

不正确的连接，纠正 LVDG 拓扑中的错误。

3） 简化。此阶段的目的是删除模型中的冗余

节点。同时使用这 2 个算子可能会增加计算负担，

并可能导致算法陷入局部最优，因此在这个阶段需

要分别使用 ND 和 SD 算子。

初始模型 G 和终端用户电压数据 D

模型扩展并选择 BIC得分最高的模型 G1

模型调整并选择 BIC得分最高的模型 G2

模型简化并选择 BIC得分最高的模型 G3

BIC（G3│D*）<BIC（G│D*）？

获得最优模型 G3

G=G2

否

是

图 4    模型搜索流程

Figure 4    Flowchart of model search
3.3    模型补偿

由于隐式节点之间的强依赖性，模型搜索之后

获得的模型可能是缺乏几个隐式节点的不平衡模

型。因此，需要利用图 5 所示的流程图进行模型

补偿。

取模型 G 中的隐变量 X

否

是

在变量 V 和 X 插入一个新的隐变量

否是否遍历完成G
中所有隐变量

是

获得平衡补偿后的最优模型

可观测变
量V和X相连且其他隐变量

为V的子节点

图 5    模型补偿流程

Figure 5    Flowchart of model compensation 

4    试验结果与分析

4.1    案例说明

本节在模拟 LVDG 场景和真实 LVDG 场景中
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均测试了所提算法性能，具体案例说明如下。

模拟的 LVDG 如图 6 所示。该电网的拓扑结构

由 4 层组成，共 30 个节点。其中，白色节点是变压器

节点，中间浅色节点是隐式节点，其余深色节点为终

端用户节点。每个支路的电阻参数和节点电压都预

设在一个合理的范围内。终端用户的负荷分布采用

某地区实际 LVDG 中终端用户的负载分布，并通过

潮流计算获得每个用户的节点电压数据。

图 6    含 30 个节点的模拟 LVDG 拓扑结构

Figure 6    Simulated LVDG topology with 30 nodes

真实的 LVDG 拓扑结构如图 7 所示，NO 表示

用户编号。真实的电网拓扑为 4 层结构，由 55 个用

户组成，每个用户都配备了一台智能仪表，每 15 分

钟更新一次测量数据。电网的第 2 层和第 3 层是没

有测量设备的隐式节点。

用户：
NO.1~9

用户：
NO.10~18

用户：
NO.19~27

用户：
NO.28~37

用户：
NO.38~47

用户：
NO.48~55

图 7    含 55 个用户的真实 LVDG 拓扑结构

Figure 7    Real LVDG topology with 55 users

4.2    精度评定标准

为了评估算法的性能，本文将 LVDG 拓扑辨识

视为一个多维聚类过程。基于低压用户处于电网

末端的特性，将每个隐式节点视为一个类，多维意

味着用户属于隐式节点，也属于隐式节点的祖先节

点。终端用户的父隐式节点表示用户的一维聚类，

祖父母隐式节点表示用户的二维聚类，依此类推，

聚类的最大维度是网络的最大层数减 2。 i 维聚类

的准确度计算公式为

A i ( Bi，Ci )= 1
ni

∑
k

max j || bik∩cij （16）

式 中 ，ni 为 参 与 i 维 聚 类 的 用 户 总 数 ；Bi =
{ bi1，bi2，…，bik }为算法生成的 i 维聚类的集合，bik 为

第 k 个隐式节点下的用户集合；Ci = { ci1，ci2，…，ciJ }

为真实的 i 维类的集合，cij 为第 j 个隐式节点下的用

户集合；A i ∈ [ 0，1 ]，A i 越接近 1 代表聚类效果更好。

准确度评估标准是所有 A i 总和的平均值 A：

A = 1
d - 2 ( A 1 + A 2 + … + A d - 2） （17）

式中，d 为电网的最大层数。

如果生成的拓扑与真实拓扑相同，则准确度

A 为 1。
4.3    模拟场景的性能

通过运行潮流生成长度为 1 000 的电压数据集

作为所提算法的输入。该算法迭代过程中 BIC 得

分的变化趋势如图 8 所示。

454035302520151050

迭代次数

‒52 000

‒54 000

‒56 000

‒58 000

‒60 000

‒62 000

‒64 000

‒66 000

B
IC

得
分

有初始化
无初始化

图 8    迭代过程中 BIC 得分的变化趋势

Figure 8    Changing trend of BIC score during
 iteration process

由图 8 可知，有模型初始化的情况，模型搜索算

法在 29 次迭代后收敛，而没有模型初始化的情况在

45 次迭代后收敛，证明了模型初始化算法可以有效

地减少搜索算法的迭代次数。

为了验证算法在获取不同比例初始信息下搜

索的效果，本文设置了 4 组仿真：第 1 组已知 30% 的

拓扑信息；第 2 组已知 50% 的拓扑信息；第 3 组已知

70% 的拓扑信息；第 4 组除 10 个错误信息外所有的

都已知。得到不同拓扑信息获取比例下 BIC 得分

的变化趋势如图 9 所示。

2520151050

迭代次数

‒53 000
‒54 000
‒55 000
‒56 000
‒57 000
‒58 000
‒59 000
‒60 000
‒61 000
‒62 000

B
IC

得
分

含 10 个错误信息
30% 已知
50% 已知
70% 已知

图 9    不同拓扑信息获取比例下 BIC 得分的变化

Figure 9    Change in BIC score under different 
topological information acquisition ratios
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由图 9 可知，拓扑信息已知比例越高，算法所需

的迭代次数就越少，搜索到最优模型的精度也越

高，所需时间也会缩短。当拓扑结构完全已知但存

在一些错误时，算法所做的就是在调整阶段纠正这

些错误。

4.4    与其他算法的比较分析

为了验证所提出算法的优势，在 30 个节点的电

网上测试了 5种算法，分别为本文的模型生成（model 
generation，MG）、马尔可夫随机场（Markov random 
field，MRF）、互信息（mutual information，MI）、协方差

（covariance，Cov）和 自 底 向 上 方 法（Bottom‐up 
method，Bot）。MG、Cov、MI 和 MRF 的输入是长度

为 1 000 的电压测量值，Bot 的输入是电压、有功和

无功测量值，长度为 1 000，对比结果如表 1 所示。

表 1    与其他方法的对比

Table 1    Comparison with other methods

数据源

终端用户

所有节点

方法

MG
Bot

MRF
MI

Cov

MRF

MI

Cov

准确度

1.000
0.927
0
0

0

1.000

0.967

0.889

由表 1 可知，本文 MG 算法可以仅在已知终端

用户电压测量的情况下重建完整的电网拓扑。可

以看出，Bot 算法的精度低于 MG 算法，并且 Bot 算
法需要输入有功和无功功率测量值。其他 3 种算法

只有当输入数据集包含所有节点的电压测量值时，

精度才能接近 MG 算法。并且这 3 种算法只能建立

用户‒用户连接，而无法引入新的节点。然而，在真

实的电网拓扑中没有用户‒用户连接，因此这 3 种算

法很难获取真正有用的拓扑信息。

4.5    鲁棒性分析

1） 对历史数据长度的鲁棒性：为了评估数据

长度对所提算法准确度的影响，本文在历史数据长

度设置为 50 至 700 的几种情况下测试了所提算法。

图 10 展示了不同数据长度下算法的辨识准确度。

由图 10 可知，所提算法对数据长度大小具有

较强的鲁棒性。在有模型初始化的情况下，只需要

100 个测量数据样本就可以实现较高的辨识精度。

而在无模型初始化的情况下，则需要 200 个测量数

据样本才可以实现较高的辨识精度。

2） 对测量误差的鲁棒性：本文的算法基于智能

电表的测量数据，ANSI C 12.20 标准要求智能电表

的测量误差范围为［-0.5%，+0.5%］。但考虑到

受外部环境的影响，智能电表的误差范围可能会在

［-0.5%，+0.5%］外。本文还对智能电表整体测

量误差范围远在［-0.5%，+0.5%］外的场景进行

了仿真分析，结果如图 11 所示。

7001000

数据长度

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

 

准
确

度

有初始化
无初始化

200 300 400 500 600

图 10    不同数据长度下的辨识准确度对比

Figure 10    Comparison of identification accuracy under 
different data lengths

3.01.51.00.50

测量误差/%

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

 

准
确

度

有初始化
无初始化

2.0 2.5

图 11    不同误差下的辨识准确度对比

Figure 11    Comparison of identification accuracy 
under different errors

由图 11 可知，当整体测量误差在［-0.5%，

+0.5%］时，无论是否添加模型初始化，该算法都可

以完全生成准确的电网拓扑。但当整体测量误差

在［-0.5%，+0.5%］外，如果没有模型初始化，算

法将无法正常工作。然而，在这种高误差情况下，

增加模型初始化依然可以使算法保持较高的模型

精度。

3） 对电网结构的鲁棒性：为了测试所提算法对

不同电网结构的鲁棒性，本文构建了 4 个场景，包括

3 层结构、3&4 层结构、4 层结构和 4&5 层结构。每

个场景包含 5 个不同结构的电网，且每个电网中的

节点数为 40。表 2 显示了 20 种不同结构电网的拓

扑辨识准确度。

由表 2 可知，电网结构的深度会影响算法精度，

但本文算法在 4 种场景下的平均精度分别为 1.000、
1.000、0.982 和 0.948。结果表明，本文算法在不同

电网结构场景下具有很强的鲁棒性。
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表 2    不同电网结构下的拓扑辨识准确度

Table 2    Accuracy of topology identification under 
different power grid structures

电网结构

3 层_1

3 层_2

3 层_3

3 层_4

3 层_5

3&4 层_1

3&4 层_2

3&4 层_3

3&4 层_4

3&4 层_5

准确度

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

电网结构

4 层_1

4 层_2

4 层_3

4 层_4

4 层_5

4&5 层_1

4&5 层_2

4&5 层_3

4&5 层_4

4&5 层_5

准确度

0.919

1.000

1.000

0.946

1.000

0.935

0.952

0.951

0.938

0.963

4.6    真实场景的性能

在建立隐树模型之前，先建立一个通用的数学

模型，并对如图 7 所示的真实电网场景进行测试，将

终端用户智能电表 10 d 的电压幅值数据作为所提

出算法的输入。算法迭代过程中 BIC 得分的变化

趋势如图 12 所示。

1406040200
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‒150 000

‒160 000
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得
分

无初始化
有初始化

80 100 120

图 12    真实电网场景下 BIC 得分的变化趋势

Figure 12    Changing trend of BIC score in 
real power grid scenarios

由图 12 可知，通过模型初始化，算法在 91 次迭

代后收敛。在没有模型初始化的情况下，算法在

135 次迭代后收敛。最后得出最优模型的模型结构

与电网真实拓扑结构完全一致，验证了所提算法在

真实电网场景下的有效性。

4    结语

本文提出了一种基于隐树模型和聚类搜索的

LVDG 拓扑辨识方法。与现有方法需要所有节点

的测量数据不同，本文方法只依赖于终端用户的电

压测量数据。该方法主要分为 3 个阶段：模型初始

化、模型搜索和模型补偿。模型初始化算法生成更

接近最优模型的初始模型，使得算法更快地收敛并

避免局部最优。模型搜索算法以 BIC 得分作为模

型评价标准来搜索最优模型。模型补偿算法可以

补偿因隐式变量之间的强依赖性而导致的隐式变

量缺失，从而提高拓扑辨识的准确性。本文在模拟

和真实电网上均进行了测试，验证了所提方法的有

效性和鲁棒性。
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