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基于数据驱动与深度神经网络的智能配电网拓扑辨识

杜文凯，  陈心怡，  薛    栋
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摘要：网架结构的拓扑辨识是配电系统优化与控制的基础。随着风能和太阳能等可再生能源

发电的高比例接入，配电网的拓扑结构变得更加复杂且变化频繁，显著增加了拓扑辨识的难

度。为了提高拓扑辨识的准确率，本文结合配电网的结构和运行特点，提出了一种基于自组织

映射 (SOM) 和卷积神经网络 (CNN) 深度学习框架的配电网拓扑辨识方法。考虑到配电网数据

的高维特性，该方法首先利用主成分分析 (PCA) 对高维电压幅值和有功功率数据进行降维，进

而使用 SOM 提取数据特征，将其转换为二维特征图，并通过 CNN 学习输入特征与拓扑标签之

间的映射关系，从而实现配电网拓扑结构的精准辨识。通过在 33、69、123 节点配电网算例上

进行仿真实验，验证了所提方法的有效性，并且相较于其他方法，该方法在辨识准确率和鲁棒

性等性能上具有明显优势。
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配电网作为电力网络中能源传输和分配的主要

载体之一，其安全稳定运行是保证供电可靠性的基

础[1]。由于分布式发电的配电网能节省成本、降低能

耗，并具有电力系统可靠性和灵活性等优势，已成为

21世纪电力工业建设的关键推动力[2]。同时，风电和

光伏发电等可再生能源的快速发展和广泛应用极大

地改变了传统配电网的规划，而这些能源的不确定

性和波动性也给配电网的优化和控制带来了重大的

挑战[3-4]。

了解拓扑结构是配电网系统实时分析、优化和

控制的基础。因此，在配电网系统的研究中，准确进

行拓扑辨识具有重要意义。输电网系统通常配备齐

全的传感设备，拥有完整的测量数据和较强的可观

测性，从而能够实现对拓扑结构的精准辨识，因此在

输电网中，拓扑辨识主要解决的问题是纠正现有拓

扑中的测量错误[5]。与输电网相比，配电网具有复杂

的结构，其中涵盖了大量的馈线和节点，设备种类繁

多且结构复杂。配电网由于经济和技术的限制，导

致内部监测设备和通信链路数量极为有限，这限制

了系统对运行状态的全面监测能力，难以实时获取

线路和开关状态的详细信息。此外，配电网大规模

接入了分布式可再生能源，如风力发电和光伏发电，

这些能源的接入使得配电网的拓扑结构变化更为频

繁和复杂，从而显著增加了拓扑辨识的复杂性。这

些特性共同作用，进一步提高了配电网拓扑辨识的

挑战和难度。因此，提升配电网拓扑辨识的准确性

和处理速度显得尤为迫切和重要。

配电网拓扑结构的辨识方法主要分为基于优化

和数据驱动的方法。基于优化的方法依赖潮流分析

和状态估计进行拓扑辨识。Gao等 [6] 提出了一种基

于可选匹配环功率的配电网拓扑辨识方法，通过在

每种可能的拓扑结构中运行状态估计器，并选择匹

配度最高的估计结果作为正确的拓扑结构。Arghandeh
等[7] 通过潮流方程计算构建可能的拓扑结构库，将测

量数据与这些计算结果进行比较，以确定误差最小

的拓扑结构。Li等[8] 提出了一种基于潮流匹配和生
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成树算法的配电网拓扑辨识方法。Tian等[9] 提出了

一种基于混合整数二次规划的配电网拓扑辨识模

型，适用于辐射状配电网运行的场景。Poudel等 [10]

提出了一种基于图论的状态估计模型选择方法，该

方法利用图论枚举候选拓扑，并通过状态估计进行

模型选择，从而完成配电网的拓扑辨识。基于潮流

分析和状态估计的配电网拓扑辨识方法往往面临计

算资源消耗量大和耗时长的问题。随着分布式能源

比例的增加，以及大型配电网中海量数据处理需求

的递增，这个问题变得格外严峻。同时，这也进一步

加大了此类方法在实际配电系统中应用的复杂性。

数据驱动的配电网拓扑辨识方法不依赖于网络

配置和线路参数等系统结构的先验知识，而主要依

赖于测量数据。García等[11] 提出了一种基于贝叶斯

推理的数据驱动方法，用于配电网的相位拓扑辨

识。Luan等[12] 利用智能电表的电压时间序列测量曲

线进行相关性分析，以验证相邻节点的连通性，并据

此修正地理信息系统中配电网拓扑记录的错误。

Yu等 [13] 提出了一种基于最大似然估计框架的变量

误差模型，以促进配电网线路拓扑和参数的联合估

计。Liao等[14] 采用概率图模型来捕捉相邻节点电压

之间的统计依赖关系，从而实现了配电网的拓扑结

构辨识。Gavraro等 [15] 将配电网拓扑辨识问题建模

为一个统计推断问题，并将观测到的电压值视为底

层电网拓扑结构的函数，并由此提出了一种利用最

大似然估计和最大后验概率方法的拓扑辨识方案。

Kekatos等 [16] 设计了一种基于能源价格矩阵分解的

数据驱动配电网拓扑辨识方法。Flynn等 [17] 提出了

一种基于改进图学习算法的配电网拓扑估计方法。

该方法首先将电压灵敏度矩阵转换为相应的距离矩

阵，然后通过递归分组图学习算法从距离矩阵中估

计出完整的网络拓扑。上述方法可以通过大量数据

训练来完成配电网的拓扑辨识任务，但是其处理大

量数据的能力和速度有限，这限制了拓扑辨识的准

确性和效率。

近年来，以深度学习为代表的人工智能技术得

到了迅猛发展，并在包括电力系统在内的多个领域

中得到了广泛应用[18]。深度学习在配电网拓扑辨识

方面能够通过其强大的特征学习能力、适应大规模

数据的能力以及优秀的泛化性能，有效提升拓扑辨

识的准确性和效率，并已被广泛应用于配电网拓扑

辨识。Li等[19] 提出了一种基于无监督机器学习算法

和图论的配电系统拓扑辨识方法。该方法仅利用智

能电表的测量信息即可完成拓扑辨识，并能够生成

简单的拓扑结构图。Jafarian等 [20] 为分布式能源资

源管理系统开发了一种基于深度神经网络的配电网

拓扑辨识方法，该方法仅依赖于系统可用的测量值，

有效减少了对大量数据的依赖问题。Ni等[21] 提出了

一种基于一维卷积神经网络的有源配电网拓扑辨识

方法，用以应对配电网中测量设备不足的问题。

然而，面对可再生能源发电影响下配电网拓扑

结构种类繁多、变化频繁以及辨识难度增加的问题，

大多数现有的拓扑识别算法的辨识准确率无法得到

保证。为了解决这些问题，本文提出了一种基于自

组织映射（SOM）和卷积神经网络（CNN）深度学习框

架的数据驱动方法，以实现对复杂配电网拓扑结构

的准确辨识。该方法首先通过主成分分析（PCA）对

配电网的高维电压幅值和有功功率数据进行降维，

在保留主要特征的同时，有效降低了数据的复杂性

和计算负担。进而，利用 SOM进一步提取降维后的

数据特征，将其转化为二维特征图，从而充分捕捉了

数据中各特征之间的关联性。最后，使用 CNN对生

成的二维特征图进行训练和学习，建立输入特征与

拓扑标签之间的映射关系，从而实现对配电网拓扑

结构的准确辨识。SOM-CNN方法巧妙结合了 SOM
的特征提取功能和 CNN的特征学习功能，能够高效

处理配电网的高维数据，同时显著提高拓扑辨识任

务的准确率。另外，该方法在处理具有高噪声和缺

失值的数据时，也能保持高准确性，从而为配电网拓

扑辨识提供了一种准确且鲁棒的数据驱动方案。 

1    拓扑辨识模型和原理
 

1.1    配电网模型

G = (N , ϵ) N

N = {1,2, · · · ,N}
ϵ ∈ N ×N

本文使用无向图    来表示一个包含  

个 节 点 的 配 电 网 系 统 ， 其 中    ， 而

 表示节点之间的边集合。

潮流方程是配电网稳定运行和潮流计算的基

础，描述了配电网电压 (电压幅值和电压相角)和功

率 (有功功率和无功功率)的映射关系，具体如下： 

Pi := Pg
i −Pd

i = Vi

∑
j∈N

V j(Gi jcos θi j+Bi jsin θi j)
 

Qi := Qg
i −Qd

i = Vi

∑
j∈N

V j(Gi jsin θi j−Bi jcos θi j)

Pi Qi i

Vi θi

θi j = θi− θ j Gi j Bi j i

j

其中，   和   分别是节点   处的有功和无功注入功

率，由发电功率减去负载功率确定；上标 g、d分别表

示发电和负载。   和   分别表示节点电压的幅值和

相角，并用   。   和   分别表示节点   和

 之间的电导和电纳。

对于给定的网络拓扑结构，当 4组变量中至少
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有   个变量已知时，通过求解潮流方程即可确定配

电网的运行状态。不同拓扑结构的配电网通常具有

不同的导纳矩阵，这将导致系统变量具有不同的分

布特性，这种特性是数据驱动拓扑辨识方法的基

础。结合配电网的实际运行特性和测量配置，本文

选择电压幅值向量   和注入有功功率   作为系统的

原始特征集。 

1.2    深度神经网络 

1.2.1   自组织映射　SOM是一种由 Kohonen[22]提出

的无监督人工神经网络 (ANN)，它能够进行数据降

维、可视化、特征提取和聚类，已在众多任务中得到

广泛应用，并被证明是有效的。典型的 SOM网络如

图 1所示，由输入层和竞争层 (也称为输出层)组成[23]，

可以观察到，所有输入向量都通过权重向量完全连

接到每个输出神经元。
  

Input layer

Output layer

Weight value

...

图 1    SOM结构示意图
Fig. 1    Structure diagram of SOM

 

SOM的工作原理是基于竞争学习和拓扑保持

的机制，通过在高维输入空间中形成低维拓扑结构

的映射，实现数据的非线性降维和特征提取，使得相

似的输入向量在映射空间中聚类在相邻区域。

SOM的详细训练过程见算法 1。

d
d

算法 1的步骤如下：(1) 初始化竞争层神经元的

权重。(2) 随机选择一个输入向量   。(3) 计算输入

向量    与每个神经元权重向量之间的欧几里德距

离，并将距离最小的神经元确定为最佳匹配神经元

u v 。(4) 对于每个神经元    ，根据以下公式更新其权

重向量： 

wv (s+1) = wv (s)+ θ(u,v, s)α (s) (d−wv (s)) (1)

s v u

wv v

θ α (s) s

其中，   是当前迭代次数；   是图中神经元的索引； 

是最佳匹配神经元的索引；    是神经元   的权重向

量；   是邻域函数；   是学习率，随着迭代次数   递

减。(5) 重复步骤 (2)~(4)，直到达到设定的迭代次数。 

1.2.2   卷积神经网络　 CNN是一种专门用于处理视

觉数据 (如二维图像)的 ANN。与传统的全连接层

ANN不同，CNN通常由 3种主要层组成：卷积层、池

化层和全连接层。通过交替进行卷积和池化操作，

CNN能够高效地从原始图像数据中提取特征，并在

全连接层中执行分类任务。CNN能够捕捉图像中的

空间局部性特征，从而提升图像处理和分析的效率

和准确性。图 2展示了包含两个卷积层和两个池化

层的 CNN架构示意图。

卷积层通过卷积操作从输入图像中提取特征。

在每个卷积层中，使用多个卷积核，每个输入图像与

每个卷积核进行卷积，从而生成与卷积核数量相等

的输出图像 (也称为特征图)。卷积层的可学习参数

包括卷积核内的权重和偏置。这些权重和偏置是共

享的，使得卷积核的大小远小于输入图像的大小。

这种设计不仅确保卷积层能够提取重要特征，还显

著减少了可学习参数的数量，从而有助于构建更深

的网络。

池化层在进一步减小图像尺寸方面起着关键作

用。通过使用固定大小的池化窗口，池化层将一组

神经元聚合为输出图像中的一个单一神经元，而无

需进行训练。常用的池化技术包括最大池化和平均

池化。在最大池化中，保留的是输出图像中每个局

部神经元群的最大值；而在平均池化中，计算并保留

的是该局部神经元群的平均值。

通过卷积和池化操作，CNN能够从原始输入数

据中提取高级特征。然后，这些特征传递给全连接

 

Input layer Convolutional layer 1 Pooling layer 1 Convolutional layer 2
Pooling layer 2

Fully connected layer

Output layer

Convolutions

Convolutions
Pooling Pooling

Full connection Full connection

图 2    CNN结构示意图

Fig. 2    Structure diagram of CNN
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层，用于最终的分类、回归或其他预测任务。在全连

接层中，每个神经元与前一层的所有神经元相连接，

从而进行综合处理和决策。

通过上述操作，CNN通过组合卷积层、池化层

和全连接层，有效地从输入图像中提取和处理特征，

最终实现精确的分类和预测。 

2    拓扑辨识的深度学习框架
 

2.1    数据标准化

F

[0,1]

为了确保初始特征集   中的所有特征对分析的

贡献相同，本文首先采用最小-最大标准化方法将原

始特征数据转换为区间   内的值。最小-最大标

准化的转换函数定义如下： 

f̂i =
fi− f min

i

fi− f max
i

(2)

fi i f min
i f max

i

i f̂i i

其中，   为特征   的初始值；   和   分别为特征

 的最小值和最大值；   为特征   的标准值。
 

2.2    主成分分析

PCA是一种基于主成分概念的数据降维技术。

它通过线性组合原始特征，生成能够保留最大方差

的新特征，从而实现数据的降维和简化。

在拓扑辨识中，同时使用功率注入和电压幅值

使特征数量是配电网系统节点数量的两倍。这样，

在处理大规模网络时，后续的 SOM和 CNN部分的

计算时间会显著增加，从而减缓整个辨识过程。此

外，配电网络中一些相邻节点在所有拓扑结构中表

现出相似的特征，这进一步强调了特征合并的必要

性。引入 PCA不仅能有效减少特征数量，简化后续

训练过程，还可以提高整个深度学习框架的效率。

具体而言，PCA通过选择数据集中较大特征值所对

应的特征向量，构建了主成分矩阵。随后，通过主成

分矩阵对原始特征进行线性映射，实现了特征合并

和数据降维，从而提升模型训练效率。同时，为了在

不影响算法准确性的前提下提升效率，通过实验验

证了主成分的选择，以在准确性和效率之间实现合

理的平衡。 

2.3    基于 SOM 的特征提取

在所提出的辨识框架中，SOM的主要功能是将

包含电压和有功功率信息的高维输入特征映射到二

维空间。这个过程不仅用于从高维数据中提取特

征，还作为后续 CNN处理的预处理步骤，将配电网

输入数据转换为符合 CNN处理要求的二维形式。

通常情况下，SOM的期望输出是输入数据在输出映

射中最佳匹配神经元的索引 [24]。然而，在本框架中，

关键技术是利用 SOM网络权重和输入数据的内积，

有效地将输入数据提取到二维空间，这种处理不仅

有助于特征提取，还为后续的卷积神经网络处理奠

定了基础[25]。

在一个完全训练的 SOM网络中，相邻神经元通

常具有相似的权重，在本文提出的 SOM-CNN框架

中，这种相似权重特征会导致信息分布不均，从而出

现某些区域的信息冗余，而其他区域则可能缺乏足

够信息的情况。因此，SOM网络在本框架中不进行

传统意义上的训练。具体来说，在训练过程开始时，

SOM网络的权重随机初始化，并且在后续的训练阶

段中，这些权重保持不变。这种做法有两个主要优

点：(1) 可以显著降低整个框架的计算复杂度；(2) 有
助于增加 SOM特征图中许多部分的熵，从而提升框

架的整体性能。 

2.4    CNN 拓扑学习模型

CNN具有较高的准确率和强大的泛化能力，是

分析配电网数据的理想选择。CNN已广泛应用于电

力系统中的各种预测任务，包括负荷预测、价格预测

和可再生能源发电预测等，显示出其在处理复杂数

据和模式识别方面的显著优势。

在本文提出的配电网络拓扑辨识框架中，首先

使用 SOM将配电网高维数据映射为二维特征图数

据，进而使用 CNN对从 SOM中提取的二维特征图

进行分类。

设计适合的 CNN结构对于整体性能至关重要，

特别是在拓扑学习任务中更为关键。尽管单个卷积

层可能足以满足小型电网的特征提取需求，但如本

文所讨论，大型配电网络通常需要更复杂的结构。

考虑到配电网络数据的复杂性和规模，本文采用了

由两个卷积层和两个池化层组成的 CNN（图 3）。这

种设计确保了 CNN能够充分提取和处理来自 SOM
的输入数据，并将其转化为适合分类任务的低维特

征，从而实现对配电网络拓扑的准确识别。通过这

种结合使用 SOM和 CNN的方法，能够有效地处理和

分析复杂的配电网络数据，从而显著提升了拓扑辨

识的准确性和效率。 

2.5    算法流程与框架

本文设计的 SOM-CNN拓扑辨识算法过程如图 4
所示。首先，通过最大-最小标准化和 PCA对输入数

据进行预处理，这一步旨在减少特征数量，从而提高

深度学习框架的训练效率。然后，利用 SOM对处理

后的数据进行特征提取，生成二维特征图。最后，利

用 CNN训练生成的特征图和拓扑标签之间的映射

关系。在训练完成后，使用训练好的网络进行配电
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网拓扑结构的辨识。 

3    数值仿真

本 节 通 过 在 IEEE  33节 点 [26]、 69节 点 [27] 和

123节点 [28] 配电网算例上进行仿真实验，对 SOM-

CNN配电网拓扑辨识框架的性能进行了测试和验

证。案例研究中使用的所有数据均基于实际负载数

据并通过 MATPOWER[29] 生成。所有与拓扑辨识方

法相关的代码 ，包括预处理、训练和测试 ，均用

Python语言编写。所有实验均在一台配备了 i7-
8750H CPU、16 GB RAM和 NVIDIA 1 050 Ti GPU的

个人计算机上进行。 

3.1    测试系统设置

对于每个配电网算例，通过连接和断开不同支

路构建了 30个子拓扑。每个子拓扑生成 2 000组电

压幅值和功率注入数据。将这些数据按 7∶3的比例

划分为训练数据和测试数据，其中 20%的训练数据

在训练过程中作为验证数据。具体而言，训练集、验

证集和测试集的数据数量分别为 33 600、8 400和

18 000。
为了模拟分布式能源在配电网中高比例接入的

情况，将风力发电机和光伏发电机接入原有电网，其

实际输出功率按小时变化[30]。配电网初始拓扑和分

布式能源位置如图 5~图 7所示，WE和 PV分别表示

风力发电机和光伏发电机。此外，在实际应用中，由

于微型相量测量单元 (PMU)的测量误差，电压和功

3σ

率数据很可能存在偏差。为了模拟这种偏差，向原

始数据中添加了零均值的高斯误差，其   偏差与原

始值的 0.01%相匹配。 

3.2    超参数优化

超参数是影响 CNN性能的关键因素之一，尽管

近年来出现了大量的搜索和智能调优算法来处理这

个问题，CNN的超参数优化仍然面临诸多挑战：(1)
通常情况下，CNN包含大量超参数（通常从 100到

1 000不等），这使得调优过程对计算资源要求很高。

(2) 每个 CNN的超参优化算法会根据许多不同的因

素而变化，例如 CNN的结构和输入数据的特征。

 

SOM exportation (28, 28, 1)

5 Convolution kernels with size 5×5, no filling, 1 channel

16 Convolution kernels with size 5×5, no filling, 8 channels

Average pooling (2×2), with filling, sliding step size (2, 2)

Full connection layer (120)

Average pooling (2×2), with filling, sliding step size (2, 2)

Flatten layer

Classification with Softmax (30)

Classification results

图 3    CNN详细结构

Fig. 3    Detailed structure of CNN
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Import grid data

Data dimensionality reduction

with PCA

Feature extraction based on SOM

Multiple convolution and pooling layers

Expand features to one dimension with fully 

connected layers

Classification using Softmax

Whether the results 

meets the 

requirements

The trained model

End

Yes

No

图 4    SOM-CNN框架流程图

Fig. 4    Flow chart of the SOM-CNN framework
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图 5    IEEE 33节点配电网系统的基本拓扑

Fig. 5    Basic  topology  of  IEEE  33-bus  distribution  network
system
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近年来，许多搜索和优化算法在 CNN等人工神

经网络的超参数优化领域得到了广泛应用，并取

得了显著效果，如 Nelder-Mead方法、粒子群优化

(PSO)、Sobol序列、网格搜索和灰狼优化 (GWO)。
Nelder-Mead是一种启发式搜索方法，通常能够收敛

到非平稳点；PSO算法模拟了鸟群觅食行为，用于优

化问题的全局搜索；Sobol序列是一种准随机低差异

序列，相较于随机生成的序列，更均匀地覆盖了整个

区域；网格搜索是一种穷举搜索算法，用于遍历目标

区域以寻找最优解；GWO是一种受狼群行为启发的

优化算法。

在提出的框架中，测试了本文提到的 5种算法，

不同超参数优化方法的结果如表 1所示。可以看出，

PSO在学习率的超参数优化方面表现最为出色，最

适合用于 SOM-CNN方法的超参数优化。因此，本文

使用 PSO来优化包括学习率、批次大小和全连接层

神经元数量在内的 CNN超参数。其他超参数，如

CNN的结构，则通过手动调整。33节点配电网拓扑

辨识框架中 CNN的超参数如表 2所示。 

3.3    拓扑辨识结果

为了进一步验证 SOM-CNN配电网拓扑辨识框

架的有效性，本文还采用了其他几种方法进行对比，

包括支持向量机 (SVM)[31]、轻量级梯度提升机

(LightGBM)[32]、深度神经网络 (DNN)[20] 和一维卷积

神经网络 (1DCNN)[21]。在这些方法中，所有用于训

练和测试的数据均经过最小-最大标准化处理。
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图 6    IEEE 69节点配电网系统的基本拓扑

Fig. 6    Basic topology of IEEE 69-bus distribution network system
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图 7    IEEE 123节点配电网系统的基本拓扑

Fig. 7    Basic topology of IEEE 123-bus distribution network system
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在 33节点配电网算例中，DNN的结构为 3层，

神经元数量分别为 20、50和 100；1DCNN的结构包

括 3个卷积层 ，卷积核数量依次为 16、 32和 32。

DNN和 1DCNN的批次大小均设为 64，学习率为

0.001，优化器和激活函数与所提方法保持一致。

SVM的惩罚系数和高斯核参数分别设置为 1和

0.01，而 LightGBM的学习率、树的数量和最大深度

分别设定为 0.01、1 000和 10。在处理更大规模的配

电网算例时，对比方法的参数将通过上述设置进行

手动调整和测试，以确保对比实验的可靠性。

在所有数据驱动方法中，数据在训练和测试前

均经过了最小-最大标准化处理。为了全面评估各方

法在拓扑辨识任务中的表现，本文选择了准确率、训

练和预测时间、鲁棒性以及处理缺失值数据能力等

多个指标进行比较分析。

 
 

表 2    33节点配电网中使用的 CNN超参数

Table 2    Hyperparameters of CNN used in 33-bus distribution network

Number of convolution

kernel in convolution layer
Convolution kernel

size

Number of neuron in the

fully connected layer

Output

dimension

Maximum

training batch
Batch size

Learning

rate
Optimizer

Activation

function
1 2

8 90 (5,5) 120 30 130 56 0.001 2 Adam Tanh
 
 

3.3.1   准确率　 图 8展 示 了 5种 方 法 在 IEEE  33、
69、123节点配电网算例上的辨识准确率测试结果，

从辨识准确率的角度来看，SOM-CNN方法在所有辨

识方法中表现最佳。同时，通过与 1DCNN方法的对

比，验证了 SOM在所提方法中的必要性和有效性。

SOM-CNN方法通过 SOM从高维特征数据中提取二

维特征图，然后使用 CNN进行拓扑辨识学习，有效

克服了 1DCNN在捕捉序列中较长距离依赖关系的

不足，提高了拓扑辨识准确率。随着配电网规模的

增大，SOM-CNN相较于 1DCNN的性能提升显著增

加，在 33节点算例中，性能提升了 1.1%，而在 69节

点和 123节点算例中 ，性能分别提升了 1.3%和

2.1%，进一步证明了 SOM-CNN在处理复杂拓扑结

构时的显著优势。

为了进一步验证 SOM-CNN方法的有效性，计

算了不同算例中 SOM-CNN辨识结果的混淆矩阵，并

将这些矩阵缩放到 0~1的范围，结果如图 9所示。混

淆矩阵展示了每个类别被正确分类和误分类的情

况，从图中可以看出，混淆矩阵的对角线元素接近于

1，而非对角线元素接近于 0，这表明所提出的方法在

不同规模的配电网算例中均展现出了较高的辨识精

度和灵敏度。 

3.3.2   训练和预测时间　在实际应用中，配电网拓扑

辨识方法需要具备快速辨识的能力，以便及时进行

必要的调整。对于未见过的拓扑结构，期望该方法

能在有限时间内重新训练自身。这不仅要求模型在

处理大量实时数据时具备高效的计算能力，还需在

面对突发情况时快速响应，适应新的数据模式。

为了测试这两个指标，可以通过衡量每组数据

的识别时间和模型训练时间来评估方法的效率。在

案例研究中，对每种方法的训练和测试耗时进行了

测试，结果如图 10所示。可以看出，与传统机器学习

方法 LightGBM和 SVM相比，SOM-CNN模型的训

练速度较慢，但相较于深度学习方法 DNN和 1DCNN，

其效率更高，这验证了所提方法中基于 PCA和 SOM
的数据降维和特征提取在提升效率方面的优势。在

辨识速度上，尽管 SOM-CNN步骤较多，仍可以在

0.000 6 s内完成预测，能够满足工业应用的需求。 

3.3.3   不同噪声水平下的拓扑辨识　在基本测试系

表 1    不同超参数优化方法的结果

Table 1    Hyperparameter optimization results of different methods

Method Learning rate Accuracy

Nelder-mead 0.001 076 0.996 93

PSO 0.001 207 0.997 10

Sobol 0.000 780 0.996 84

Grid Search 0.001 132 0.997 03

GWO 0.000 924 0.996 96

 

100

95

90

85

80
33-bus 69-bus 123-bus

A
cc
u
ra
cy
/%

LightGBM; 1DCNNDNN; SVM; SOM-CNN;

图 8    5种不同方法的辨识结果

Fig. 8    Identification results of five different methods
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统中 ，假设所有节点都配备了微型 PMU（Phasor
measurement  unit）进行测量，因此噪声水平相对较

低。然而，现实中并非所有网络都配备微型 PMU，有

些仅使用 PMU，甚至有些网络仍依赖传统的测量方

法。在数据偏差较大的情况下，采用合适且高效的

方法进行拓扑辨识显得尤为重要。为了测试 SOM-

CNN方法在处理高偏差情况下的适应能力，在所有

数据中添加了基本测试系统的5倍和 10倍高斯噪

声，以模拟未配备微型 PMU测量的配电网系统。不

同配电网案例的测试结果如图 11所示，通过分析可

知，相较于其他方法，SOM-CNN在高噪声环境下仍

表现出较高的稳定性和准确性，性能在噪声干扰时

下降较少，这表明 SOM-CNN方法在处理配电网数据

中的噪声方面展现出较强的鲁棒性，进一步证明了

其在实际应用中的可靠性和有效性。 

3.3.4   缺值实验　为了评估 SOM-CNN方法对缺失

值数据的适应性，本文在测试组中随机删除了一定

比例的数据，并采用文献 [33] 中的最小方差法对缺

失值进行补全。表 3示出了数据缺失率分别为 2%
和 5%时，DNN、1DCNN和 SOM-CNN方法在 33节

点配电网系统中的拓扑辨识结果。结果显示，尽管

缺失值会影响准确率，所提出的 SOM-CNN方法仍能

有效适应配电网数据中的缺失情况，保持可靠的拓

扑辨识性能。同时，与 DNN和 1DCNN方法相比，

SOM-CNN的准确率下降幅度较小，表明该方法对缺

失值的适应性更强。 
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图 9    SOM-CNN 结果的混淆矩阵

Fig. 9    Confusion matrices of SOM-CNN results
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图 10    不同方法的时间消耗

Fig. 10    Time consumption of different methods
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图 11    不同方法在高噪声电网数据上的准确率

Fig. 11    Accuracy  of  different  methods  on  power  grid  data  with
higher noise

表 3    不同缺失率下 33节点配电网系统中 3种方法的准确率

Table 3    Accuracy  of  three  methods  in  a  33-bus  distribution
network system at different missing rates

Missing rate
Accuracy/%

DNN 1DCNN SOM-CNN

2% 90.67 91.04 95.42

5% 81.36 80.27 88.68
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4    结束语

本文提出了一种结合 SOM与 CNN的深度学习

框架，用于配电网拓扑辨识。该框架利用 PCA和

SOM进行输入数据的降维和特征提取，将输入数据

转换为二维特征图；通过 CNN学习输入特征与拓扑

标签之间的映射关系，从而实现对配电网拓扑结构

的准确辨识；通过对 33、69、123节点配电网算例的

数值仿真结果进行分析，该深度学习框架不仅在准

确率上优于其他方法，还展现出可靠的辨识效率。

此外，该框架对测量系统的要求较低，因为其主要依

赖于电压幅值和有功功率注入数据。更值得注意的

是，该框架在处理具有高噪声和缺失值的数据时，依

然保持了较高的准确性，具有出色的实用性和可靠

性。这表明所提出的拓扑辨识框架在面对测量噪声

时具有出色的鲁棒性，即使在缺乏微型 PMU或 PMU
的网络中也能有效运行，这个特点显著提升了该框

架在实际部署中的可行性和应用价值。

在未来的工作中，我们将致力于进一步优化数

据预处理流程，以缩短训练和识别时间。此外，将

SOM-CNN方法与时间序列分析相结合，可以有效应

对智能配电网中的时变系统问题。这样的结合将提

升系统的适应性和精确性，进一步增强其在实际应

用中的有效性。
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Abstract: Topology  identification  of  the  network  structure  is  fundamental  for  the  optimization  and  control  of
distribution  systems.  With  the  high  penetration  of  renewable  energy  generation,  such  as  wind  and  solar  power,  the
topology  of  distribution  networks  has  become  more  complex  and  changes  frequently,  significantly  increasing  the
difficulty  of  topology  identification.  To  improve  the  accuracy  of  topology  identification,  this  paper  proposes  a
distribution network topology identification method based on a deep learning framework that combines Self-Organizing
Maps  (SOM)  and  Convolutional  Neural  Networks  (CNN),  taking  into  account  the  structure  and  operational
characteristics  of  distribution  networks.  This  method  first  uses  Principal  Component  Analysis  (PCA)  to  reduce  the
dimensionality  of  high-dimensional  voltage  magnitude  and  active  power  data.  It  then  employs  SOM to  extract  data
features and transform them into a two-dimensional feature map. Finally, CNN is used to learn the mapping between
the  input  features  and  topology  labels,  enabling  accurate  identification  of  the  distribution  network  topology.  The
effectiveness of the proposed method is validated through simulation experiments on 33-, 69-, and 123-bus distribution
network cases. Compared to other methods, this approach demonstrates significant advantages in terms of identification
accuracy and robustness.

Key words: distribution network system；topology identification；data driven；deep learning；convolutional neural
network
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