
 

 

基于神经网络的配网电气拓扑识别算法

刘丽娜1，王    韬1，周一飞1，程志炯1，李方硕1，张昱航2，徐    杰2*

(1. 国网四川省电力公司计量中心　成都　610045；2. 电子科技大学信息与通信工程学院　成都　611731)

【摘要】提出了一种基于多通道自适应加权神经网络的配网电气拓扑识别算法，构建了多通道一维卷积神经网络

(1DCNN)模型，以电压、电流、功率和功率因数 4种采集数据作为各通道的输入数据，通过两层叠加的卷积模块实现特征

提取；同时，提出了一种自适应加权的特征融合方案，通过神经网络自适应学习各通道重要性特征。实验采用真实用电数据

制作数据集，并针对通道数、数据种类、数据维度等参数进行了多组实验。实验结果表明，该算法融合多种用电数据特征，

配网电气拓扑辨识准确率达到 99.772%。
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Abstract　his paper proposes a distribution network electrical  topology identification algorithm based on a
multi-channel adaptive weighted neural network. The algorithm builds a multi-channel 1DCNN (one-dimensional
convolutional  neural  network)  model,  and  uses  four  types  of  data:  voltage,  current,  power  and  power  factor,  to
make the datasets. Feature extraction has been realized through two CNN layers stacked; Meanwhile, an adaptive
weighted feature fusion is proposed, it can learn the importance of each channel's feature through neural network
adaptively. Datasets collect real consumption data, and multiple sets of experiments are conducted with the number
of  channels,  data  types,  data  dimensions  and  other  parameters.  Results  show  that  the  proposed  algorithm  can
integrate  the  advantages  of  multiple  data  features,  the  accuracy  of  electrical  topology  identification  can  reach
99.772%.
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随着泛在电力物联网的迅速发展，智能电表等

采集设备实现了大范围普及，带来了更为多样化的

数据类型和可观的数据量。海量的电力数据为网络

通信带来巨大压力，也为中心主站带来了繁重的数

据存储和处理工作。同时，随着配电网“最后一公

里”的智能化发展，越来越多的高性能设备逐渐接

入配电网低压侧，为开展更为广泛的技术研究提供

了硬件条件。

在配网电气拓扑识别方面，依靠人工巡检的识

别方式效率较低，无法保证拓扑更新效率，催生了

一系列配网拓扑辨识方法的研究[1-2]。现有算法往往

需要特殊设备或进行较为复杂的数据预处理，拓扑

识别效率有待提升。在此基础上，面向配电物联网

的边缘计算研究应运而生[3-4]，边缘计算技术将中心

主站的部分功能下放至边缘节点，在边缘计算设备

上实现海量数据的本地化处理，提升了整个配电物

联网系统的运行效率。基于边缘计算的配网电气拓

扑辨方法提升了台区拓扑识别效率，但也需要关注

跨台区用户归属等问题[5]。近年来，深度学习算法

在实际应用场景中得到了广泛应用[6-7]。文献 [8]指 
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出深度学习工具适用于处理智能电网中的大数据，

并解释了深度学习在智能电网中的应用潜力。文

献 [9]为深度学习技术在配电网运行方式优化研究

提供了有效参考。如何选择合理的网络模型，从海

量多源异构的配电网数据中有效提取特征，是深度

学习在配网电气拓扑识别问题中的关键[10]。文献 [11]
将网络拓扑视为图，并构建了一个以负载为输入的

深度神经网络，可以模拟不同负载下的交换机状态

组合，满足优化目标的要求而无需迭代，提高了实

际配电网络中的重配置效率。文献 [12]提出了一

种基于深度学习的直流配电网故障定位方法，对径

向分布网络的故障区域识别具有较高的识别率。文

献 [13]提出一种基于格拉姆角场和改进残差神经

网络的户变关系识别方法，提高了户变关系的识别

准确率和稳定性。上述研究均验证了深度学习在配

电网大数据背景下的应用价值。

本文提出一种基于多通道自适应加权神经网络

的配网电气拓扑识别算法，构建了多通道一维卷

积神经网络 (one-dimensional  convolutional  neural
network, 1DCNN)模型，对低压侧用户的多种数据

分别进行特征提取，并通过神经网络自适应分配各

通道特征权重，利用卷积层进行特征的深度融合，

从而实现配网电气拓扑的准确识别。

 1　基于多通道自适应加权神经网络的
配网电气拓扑识别算法

 1.1　配网电气拓扑识别

配电网低压侧拓扑结构如图 1所示。在配电网

中，一个台区是指一个变压器供电的范围。在台区

范围内，我国普遍采用三相交流电源，由 3个频率

相同、振幅相等、相位依次互差 120°的交流电势

组成，每个相位对应一个相区，3个相区尽量均等

的接入用户，保证电力利用的最大化。拓扑识别的

过程，就是根据用户用电数据，识别用户所在台区

和具体相位的过程。

在传统配电网中，采集主站将区域内所有台区

的用户数据收集起来，统一保存用户档案，需要大

量的数据通信，也难以保证档案的实时更新。在具

有边缘计算功能的低压台区[4]，每个或者多个台区

接入一个边缘网关 (E-IoT)，用来收集并处理供电

范围内所有智能电表的用电数据，进行配网电气拓

扑识别，再将识别结果传输至主站更新存档，提高

了配电网整体工作效率。
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图 1    基于边缘计算的低压台区拓扑结构
 

 

 1.2　多通道自适应神经加权网络

针对配电网数据量大，数据易出现缺失、异常

波动，影响低压侧拓扑的准确识别和其他上层应用

开展的问题，本文提出了自适应加权多通道

1DCNN的拓扑识别模型，结构如图 2所示。该模

型主要包括特征提取和特征融合两个模块。由于深

度学习对数据缺失、异常波动等问题展现了极大地

包容性，因此采集的低压侧用户数据可直接作为模

型的输入数据。在特征提取模块，本文将电压、电

流、功率和功率因数分别输入到 4个通道中进行特

征提取，再将提取到的特征输入特征融合模块，进

行特征的自适应权重学习并进行加权融合，最终得

到拓扑识别结果。

Nx

Nk

图 3具体展示了特征提取模块的层级结构，在

综合考虑配电网数据规模和算法执行效率的情况

下，本文的特征网络采用了两层堆叠的 1DCNN+BN+
ReLU结构。其中 1DCNN卷积过程如图 4所示，

假设输入的电力数据 X的维度为 ，卷积核 K的

维度为 ，卷积过程为：

C( j) =
Nk∑

n=1

X( j+n)K(n) (1)

j 1 ⩽ j⩽Nx−Nk+1式中， 为特征位置，满足 。

在每个卷积块的激活函数层之前，加入批量归

一化 (BN)层，可加快网络的训练和收敛速度，并

防止训练过拟合，提高后续激活层的性能。激活函

数层采用修正线性单元 (rectified linear unit, ReLU)
函数，可有效避免梯度消失问题，使模型具有稳定

的收敛速度。

在特征融合模块中，考虑到不同种类的数据对

拓扑识别有不同的影响，提出了一种自适应加权的

特征融合方法。在模型训练过程中，通过神经网络
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自适应学习各通道特征权重，对拓扑识别更为有利

的数据获得更大的权重，从而提升拓扑识别的准确

率。模块结构如图 5所示，4种维度为 H×L的特征

首先经过卷积核大小为 1的卷积层进行特征压缩，

得到维度为 H×L'的压缩特征，将 4种压缩特征进

行横向拼接后，再次通过卷积层压缩得到维度为

H×4的特征图，最后对每个特征纵向求均值，得到

大小为 1×4的矩阵。
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图 2    多通道自适应加权 1DCNN拓扑识别模型
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图 3    特征提取网络
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图 4    1DCNN卷积过程
 

 
α、β、γ、δ

α+β+γ+δ = 1

图 5中最后一层的 分别代表 4个通

道的自适应权重，为了保证权重之和为 1，即图中

的 ，将得到的权重通过 Softmax函数

计算最终的权重值。Softmax函数为：

P(i) =
eθi x

K∑
k=1

eθk x

(2)

θi x

P(i)
∑

P(i)= 1

式中， 和 是列向量。通过 Softmax函数，可将

控制在 [0,1]之间，并保证 。

本文通过 Softmax函数计算权重的具体公式为：

i =
eλi∑
i

eλi
(3)

i = α,β,γ,δ式中， 。

自适应权重的分配方式由神经网络模型学习
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得到，随着样本不同而变化，在实际低压台区拓

扑识别中，可根据真实数据条件自适应调整，更

加适应实际应用环境。由于不同通道的数据和特

征之间并非完全独立，存在一定的隐含关系并影

响着最终的拓扑识别，因此在为四通道特征自适

应加权之后，本文将特征拼接并再次通过卷积层

进行特征的深度融合，学习不同特征之间的隐含

关系。最后采用 Softmax函数作为分类函数。采用

交叉熵损失函数作为本模型的损失函数，首先将

台区和相位对应的类别转化为 one-hot向量，再通

过计算输出与样本真实标签之间的距离得到交叉

熵，交叉熵值越小说明输出与真实值的概率分布

越接近，计算公式为：

C = −1
n

∑
x

y lna+ (1− y)ln(1−a) (4)

y a式中， 为样本的真实标签； 为模型的实际输出。
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图 5    自适应加权模块
 

 

 2　实验数据与参数设置

 2.1　数据集

本文采用某省电力公司低压侧真实用电数据制

作配网拓扑识别数据集，选取 11台变压器 (即
11个台区)下 2 205名用户进行分析。每个用户通

过台区档案记录确定归属台区与相位作为数据集标

签，同时对用户的电压、电流、功率和功率因数进

行采样，采样频率为 15 min，1个用户 1天的数据

作为一个样本，采样时间共 9天，筛除采样失败的

样本，共计 18 096个样本。

 2.2　实验环境和参数对象

本文实验采用 Ubuntu16.04.6系统，CPU型号

为 Intel(R) Core(TM) i7-7700KCPU@4.20 GHz，显

卡型号为 Nvidia  Geforce  1080Ti，显存为 11 GB，
基于深度学习的 Keras开源框架完成所有实验。

Keras是一个高度模块化的神经网络库，采用

Python开发，能够在 Tensorflow、Theano等平台

上完成深度学习的快速开发。

采用的单通道 1DCNN模型如图 6所示，其中

每层卷积核个数分别为 32、32、64，前两层卷积

核大小为 3，第三层为 1。
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图 6    单通道 1DCNN模型
 

 
本文提出的双通道 1DCNN模型的各层参数如

表 1所示。对于参数优化器，采用 Adam优化器来

实现目标函数最小化，初始学习率设置为 0.001，
一阶矩估计的指数衰减率为 0.9，二阶矩估计的指

数衰减率为 0.999。实验所使用的训练批处理大小

为 10，epoch为 100。所用数据集是在真实数据基

础上制作而成，所有模型均在此数据集上进行

实验。

 
 

表 1    多通道 1DCNN模型参数
 

模块 层 参数

特征提取

模块

卷积层1
卷积核大小为3，卷积核个数为32，

l2正则化0.02
卷积层2 卷积核大小为3，卷积核个数为32

特征融合

模块

卷积层
卷积核大小为1，卷积核个数为64，

l2正则化0.02
Dropout层 Dropout率为0.2

 
 

 3　实验结果与分析

本节主要通过实验对比验证算法的有效性，具

体分为以下 3个方面：对比不同数据组合和不同通

道数量下的拓扑识别结果；对比自适应加权模块对

拓扑识别的影响，并分析权重的分配结果；对比多

通道模型下不同数据维度的识别准确率。

 3.1　多通道模型的有效性分析

为了验证多通道模型的有效性，本文首先对基

于不同数据和不同通道个数进行了对比实验，结果

如表 2所示。

表 2中，首先前 4组实验分别使用电压、电
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流、功率和功率因数中的单种数据作为输入，进行

基于单通道 1DCNN的拓扑辨识。实验结果显示，

只有电压数据可单独实现较为准确的拓扑辨识，其

他 3种数据在单独使用时识别准确率都很低。基于

这一结论，分别将电压数据与其他 3种数据进行组

合，通过双通道 1DCNN模型开展拓扑辨识计算，

实验结果显示，电压与任意其他数据组合的识别准

确率都高于单通道模型，其中与功率因数的组合效

果最好。在此基础上，将 4种数据均作为输入，使

用四通道 1DCNN模型，最终的拓扑识别准确率达

到 99.772%。因此，验证了多通道模型对台区拓扑

识别准确度的提高。

  
表 2    多通道模型对比实验结果

 

通道数 电压 电流 功率 功率因数 准确率/%

1

√ 99.548

√ 16.100

√ 18.042

√ 36.248

2

√ √ 99.622

√ √ 99.638

√ √ 99.766

4 √ √ √ √ 99.772
 
 

 3.2　自适应加权模块实验分析

为了验证自适应权重对识别结果的影响，对是

否添加自适应加权模块的四通道 1DCNN模型进行

了一组对比实验，实验结果如表 3所示。结果显

示，自适应加权模块使得识别的准确率、召回率

和 F1分数的 3个指标均有所提高。可见，自适应

加权模块实现了对各特征重要性的有效学习，提升

了多通道模型的拓扑识别准确性。
  

表 3    自适应加权对比实验结果
 

实验编号 是否加权 准确率/% 召回率/% F1分数/%

1 否 99.530 99.512 99.514
2 是 99.772 99.686 99.686

 
 

在模型训练完成后，将样本带入模型中，输出

特征融合模块的权重数值，表 4给出了 10个样本

示例的自适应权重分配情况，可以看出电压在大部

分样本的拓扑识别中都具有最大的权重，而其他

3个指标在部分样本中也占了一定的比重。最终，

全部 18 096个样本的权重均值如下：电压权重为

0.678 67，电流权重为 0.122 85，功率权重为 0.095
91，功率因数权重为 0.102 55。可以看出电压对拓

扑识别的影响最大，电流、功率因数和功率起到辅

助作用，这与前面的多通道对比实验结论一致。

 
 

表 4    自适应权重示例
 

样本编号
权重

电压 电流 功率 功率因数

1 0.797 76 0.070 43 0.065 4 0.066 40

2 0.817 86 0.063 90 0.057 35 0.060 87

3 0.737 67 0.088 84 0.085 85 0.087 63

4 0.581 21 0.158 41 0.126 89 0.133 47

5 0.626 52 0.144 16 0.109 17 0.120 13

6 0.583 95 0.139 44 0.137 36 0.139 23

7 0.788 21 0.079 51 0.064 24 0.068 02

8 0.892 15 0.036 64 0.034 94 0.036 26

9 0.471 92 0.182 13 0.172 20 0.173 73

10 0.761 41 0.079 50 0.079 50 0.079 57

 
 

 3.3　同维度样本数据实验分析

前述实验均使用了 1×96维的输入数据，即采

样时间为 1天的样本。为了测试样本维度对模型识

别效果的影响，本文基于 1×24、1×48、1×72和

1×96共 4种输入数据维度进行了模型训练和测

试。实验结果如表 5所示，随着样本维度的增加，

3个测试指标均有所提升，最终维持趋于平稳。

由于输入大小为 72和 96的识别结果相差较
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小，本文对模型训练情况进行分析。图 7给出了输

入大小为 72和 96两个模型 100轮训练的 loss值变

化曲线，从图中看出，输入大小为 96的训练过程

收敛更快，在 50轮次左右就已趋于平稳，而输入

大小为 72的模型整体波动较大，甚至在 65轮训练

时，测试集 loss值仍有较大起伏。因此，综合考虑

实际应用场景和两组实验结果，选用 96作为输入

数据维度较为合适。

 
 

表 5    不同样本维度对比实验结果
 

实验编号 样本维度 准确率/% 召回率/% F1分数/%
1 24 94.610 92.726 93.086

2 48 98.974 98.936 98.940

3 72 99.646 99.634 99.634

4 96 99.772 99.686 99.686

 
 

 
 

0

0.5

1.0

1.5

5 15 25 35 45 55 65 75 85 95

L
o
ss

轮次/Epoch

1×72

1×96

图 7    不同维度输入数据训练模型时的 loss曲线
 

 

 4　结 束 语
本文基于配电网的多源异构数据，考虑电力数

据的数据特征与采集条件，提出了基于多通道自适

应加权神经网络的配网电气拓扑识别算法，采用了

多通道 1DCNN模型，以电压、电流、功率和功率

因数 4种采集数据作为各通道的输入数据，并提出

了一种自适应加权的特征融合方案，通过神经网络

自适应学习各通道特征重要性，实现各通道数据特

征的合理融合。

随着配电物联网的发展和边缘计算技术的落

实，将有越来越多的数据得以实现在线采集和存

储，深度学习等新兴算法也将有条件在边缘侧实现

部署。在此基础上，将有更为丰富的数据类型来支

持本文算法，实现更为准确高效的多通道拓扑识

别；针对不同台区的不同数据条件，本算法可以

动态地选择数据种类和通道数量，满足各种应用

需求。
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