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摘要:传统的配电网线损计算方法不能同时兼顾物理模型的因果逻辑性与数据模型的计算精度优势ꎬ无法对不同主体接入下

的主动配网线损进行准确计算ꎮ 因此ꎬ本研究提出一种基于拓扑门控的数据－机理混合驱动的主动配电网线损计算方法ꎮ 基

于随机矩阵理论对不同主体接入后的主动配电网线损特征进行相关性分析ꎬ得到与线损率相关性最强的线损特征ꎮ 然后ꎬ基
于传统线损计算的机理模型与数据模型ꎬ利用拓扑门控融合机理模型的因果逻辑性与数据模型的预测精度ꎬ建立基于拓扑门

控的数据－机理混合驱动的线损计算模型ꎮ 以分布式电源、储能、电动汽车充电桩接入下的某地区主动配电网为算例进行分

析ꎬ采用平均绝对误差与均方根误差等评价指标评估模型的计算精度ꎮ 算例结果表明ꎬ本研究所提方法具有较高的计算精

度ꎬ能够较好地适应不同主体接入后的主动配电网线损计算ꎮ
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０　 引言

在“双碳”目标引领下ꎬ我国提出建设新型电力

系统ꎬ而在新型电力系统中ꎬ新能源发电占比增长

明显[１￣２]ꎮ 大量分布式电源、储能、电动汽车充电桩

接入到配电网中ꎬ使配电网从无源网络变为有源网

络ꎬ导致支路潮流走向由单一流动变为双向流动ꎬ
这使得配电网的线损计算变得更为困难[３]ꎮ

线损的精准计算可以更好地了解配电网的实

际运行状况ꎬ实现对配电网线损的实时监测和动态

调节ꎮ
现有的配电网线损计算方法可被归类为机理

模型与数据模型两大范畴[４]ꎮ 机理模型方法作为

传统且持续推进的方法ꎬ已相当成熟ꎮ 比如基于潮

流计算和状态估计技术[５￣６] 的方法ꎬ通过实时测量

数据校正负荷数据ꎬ有效提升线损预测的精确度ꎬ
但该技术往往忽视了数据的不精确性ꎬ且高度依赖

于电网的拓扑模型ꎬ不适用于配网运行环境日益复

杂的情况ꎮ 改进的等值电阻法[７]ꎬ尽管尝试修正不

精确参数ꎬ却受限于数据采集的难度和异常数据处

理机制的缺失ꎬ可能导致计算过程的不收敛ꎬ限制

应用范围ꎮ 此外ꎬ通过引入最小负荷率和边界理论

概念的方法[８]ꎬ虽旨在增加电流曲线信息量并放宽

假设条件ꎬ但统计得到的形状系数和负荷率在应用

于复杂线损计算时ꎬ仍可能带来偏差ꎮ 针对低压台

区用户的分类负荷曲线叠加法[９]ꎬ虽有其特定应用

场景ꎬ却不适用于 １０ ｋＶ 配网ꎮ 基于统计偏差和技

术偏差的线损率分析[１０]ꎬ虽提供了一定程度的精细

化ꎬ但阈值设定和指数选择的高度敏感性ꎬ影响结

果的稳定性和可靠性ꎮ 潮流分析与模糊识别结合

的方法[１１]ꎬ尽管在估算发电曲线以计算线损方面有

所探索ꎬ但频繁的潮流分析迭代和发电曲线的不精

确性ꎬ限制了其精度ꎮ 精细化线损计算方法[１２￣１３]ꎬ
利用实时计量数据和线路拓扑ꎬ但仍依赖于简化的

模型和经验参数ꎬ影响计算精度ꎮ 上述机理驱动的

线损计算方法因果逻辑性强、对数据质量要求低ꎬ
但大多采用简化的模型及经验参数ꎬ计算精度较低ꎮ

随着数据驱动技术的蓬勃发展ꎬ数据模型方法

在线损计算领域崭露头角ꎮ 这些方法ꎬ如基于粒子

群算法优化支持向量回归的模型[１４]ꎬ虽展现了强大

的预测能力ꎬ但由于对数据质量存在高度敏感性ꎬ
在数据异常或缺失时会降低准确性ꎮ 高斯牛顿法

虽被用于潮流计算和理论线损估算[１５￣１６]ꎬ但节点数

据的全面采集要求不仅增加了实施难度ꎬ还可能导

致数值误差ꎬ影响结果的精确性ꎮ 瞬态自适应麻雀

搜索算法优化形变 ＬＳＴＭ 网络的预测方法[１７]ꎬ虽在

预测精度上有所提升ꎬ但未处理多源数据中的异常

值ꎬ数据精度成为制约性能的关键因素ꎮ 基于灰色

关联分析法和 ＢＰ 神经网络的预测模型[１８]ꎬ虽在特

征指标选择和预测模型构建上有所创新ꎬ但隐含层

节点数的确定仍是难题ꎮ 多模型融合的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集

成学习方法[１９]ꎬ虽通过集成不同机器学习算法提高

了负荷预测的鲁棒性ꎬ但性能仍高度依赖于数据的

质量和数量ꎮ 总体而言ꎬ数据驱动方法虽在计算精

度上展现出优势ꎬ但模型参数完全依赖于数据ꎬ对
数据质量提出严苛要求ꎬ且存在泛化风险[２０￣２２]ꎮ

针对上述问题ꎬ本研究提出一种基于拓扑门控

的数据－机理混合驱动的配电网线损计算方法ꎬ充
分融合数据驱动以及机理驱动的优点ꎬ能够更精确

地计算分布式电源、储能及电动汽车充电桩等不同

主体大规模接入后的配网线损ꎮ 首先ꎬ采用随机矩

阵理论量化分析分布式电源接入后的配网线损与

线损特征指标之间的相关性ꎻ然后ꎬ根据配电网拓

扑结构、线路参数、各节点的历史功率曲线以及历

史测量数据ꎬ分别构建基于回路分析法的机理驱动

模型以及基于深度神经网络的数据驱动模型ꎬ在此

基础上通过拓扑门控将机理模型嵌入数据模型中ꎬ
建立基于拓扑门控的数据－机理混合驱动的线损计

算模型ꎬ对所有模型的线损率计算结果进行拟合ꎬ
得到与实际值偏差最小的线损率曲线ꎮ 实现对配

网线损的精确计算ꎮ

１　 配电网线损率相关性分析

由于分布式电源出力具有不确定性ꎬ需要对分

布式电源接入的配电网线损与线损特征之间的相

关性进行多时间维度的量化分析[２３]ꎬ本研究基于随

机矩阵理论分析分布式电源接入的配电网多时间

维度的运行状态数据ꎬ确定线损与线损特征之间的

相关性以及相关性随时间的变化情况ꎮ
１.１　 数据预处理

由于采集设备故障和人为操作失误等因素的

影响ꎬ电力系统运行数据可能出现缺失或异常ꎮ 因

此ꎬ为了确保数据的质量ꎬ在进行线损数据分析之

前ꎬ需要对原始数据进行处理[２４]ꎮ
(１)缺失值处理

随机森林法[２５] 是一种填充缺失值的方法ꎮ 使

用随机森林法填充缺失值时ꎬ缺失值所在的特征将

作为需要预测的目标变量ꎬ而其他特征将作为预测
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的输入变量ꎮ 遍历所有的特征ꎬ从缺失最少的开始

进行填补ꎮ 填充一个缺失值后ꎬ可以使用新填充的

数据重新训练随机森林模型ꎬ并使用该模型填充下

一个缺失值ꎬ直到所有的缺失值都被填充完毕ꎮ
(２)异常值处理

本研究采用 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ 法[２３] 检测数据的异常值ꎮ
计算公式为

Ｚｓ
ｉ ＝

ｘｉ－μ
σ

ꎬ (１)

式中:ｘｉ 为数据点ꎻμ 为所有数据点的均值ꎻσ 为所

有数据点的标准差ꎻ ｜ Ｚｓ
ｉ ｜表示标准差范围内的分数

与总体均值的距离ꎬ一般将阈值设置为 ２.５ꎬ当 ｜ Ｚｓ
ｉ ｜

大于阈值时ꎬ判定为异常值ꎮ
(３)数据归一化

对数据进行标准化处理ꎬ可以避免计算过程中

指标之间的量纲影响ꎮ 通过将原始数据转换为具

有相同量纲的数据ꎬ使得各指标处于同一数量级ꎬ
从而方便进行综合对比ꎮ 计算公式为

ｘ′ｉ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
ꎬ (２)

式中ꎬｘ 为线损指标ꎻｘｍｉｎ为指标中的最小值ꎻｘｍａｘ为

指标中的最大值ꎻｘ′ｉ为归一化后的指标ꎮ
１.２　 随机矩阵的基本原理

用随机矩阵分析矩阵的线性特征根ꎬ可以研究

系统的能谱和本征态ꎬ揭示数据整体的行为特征

后ꎬ可以对复杂系统的性质进行宏观研究[２５]ꎮ 本研

究以随机矩阵理论中的单环定理[２３] 为基础ꎬ分析线

损率的相关性ꎮ 单环定理假设矩阵 Ｘ^ 为一个 Ｎ 行

Ｔ 列的矩阵ꎬ并且其中各个元素均为独立分布的随

机变量ꎬ本研究选用线损率、电压、电流、功率这四

个相互独立的因素分析线损率的相关性ꎬ因此ꎬ矩
阵的列数 Ｔ＝ ４

Ｘ^＝( ｘ^１ꎬｘ^２ꎬｘ^３ꎬｘ^４) Ｔꎬ (３)
式中ꎬ ｘ^１ꎬｘ^２ꎬｘ^３ꎬｘ^４ 分别表示线损率、电压、电流以

及功率的 ９６ 时刻数据ꎮ

对矩阵 Ｘ^ 中的元素进行基本变换处理ꎬ得到过

渡矩阵 􀭾Ｘ

􀭴ｘｉꎬｊ ＝ ｘ^ｉꎬｊ－μ( ｘ^ｉ)[ ] ×
σ(􀭹ｘｉ)
σ( ｘ^ｉ)

＋μ(􀭹ｘｉ)

ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴꎬ (４)
式中:􀭴ｘｉꎬｊ为过渡矩阵 􀭾Ｘ 第 ｉ 行第 ｊ 列的元素ꎻ􀭹ｘｉ 是过

渡矩阵 􀭾Ｘ 第 ｉ 行的向量ꎬ 􀭹ｘｉ ＝ (􀭹ｘｉꎬ１ꎬ􀭹ｘｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬ􀭹ｘｉꎬＴ)ꎻ
μ( ｘ^ｉ)为线损特征 ｘ^ｉ 的均值ꎻσ( ｘ^ｉ)为线损特征 ｘ^ｉ

的标准差ꎻμ(􀭹ｘｉ)为线损特征 􀭹ｘｉ 的均值且 μ(􀭹ｘｉ)＝ ０ꎻ

σ(􀭹ｘｉ)为线损特征 􀭹ｘｉ 的标准差且 σ(􀭹ｘｉ)＝ １ꎮ
线损特征奇异值等价矩阵为 􀭾Ｘｕ

􀭾Ｘｕ ＝ 􀭾Ｘ􀭾ＸＴ ×Ｕꎬ (５)
式中ꎬＵ 为哈尔酉矩阵ꎮ 对于线损特征奇异值等价

矩阵有 􀭾Ｘｕ
􀭾ＸＴ

ｕ ＝􀭾Ｘ􀭾ＸＴꎮ
对线损特征奇异值等价矩阵进行单位化处理ꎬ

得到标准线损特征矩阵 􀭹Ｚ

􀭴ｚｉ ＝
􀭴ｘｕꎬｉ

Ｎσ(􀭴ｘｕꎬｉ)
ꎬ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ (６)

式中ꎬ􀭴ｚｉ 以及 􀭴ｘｕꎬｉ分别表示对应矩阵 􀭹Ｚ 和 􀭾Ｘｕ 对角线

上的元素ꎮ 当矩阵行列趋近于无穷ꎬ即 Ｎ 与 Ｔ 趋近

于无穷ꎬ且比值不变ꎬ即 Ｎ / Ｔ 为恒定值时ꎬ线损特征

矩阵 􀭹Ｚ 的特征值经验谱分布函数如下所示

ｐ(λ)＝
１

πｃＬ
｜λ ｜ (Ｌ / ２)－２ꎬ (１－ｃ) Ｌ / ２≤｜λ ｜≤１

０ꎬ　 　 其他

ì

î

í
ïï

ïï
ꎬ(７)

式中:ｃ＝Ｎ / Ｔ 为矩阵行列比ꎬｃ∈(０ꎬＴ]ꎻλ 为所建立

的线损特征矩阵的特征值ꎻｐ(λ)为 􀭹Ｚ 的特征值经验

谱分布函数ꎻＬ 为线损特征矩阵的维数ꎮ 由此可见ꎬ
􀭹Ｚ 的特征值分布在一个外环半径为 １ꎬ内环半径为

(１－ｃ) Ｌ / ２的环内ꎮ
１.３　 线损率相关性分析

１.３.１　 相关性量化指标

本研究采用平均谱半径(ｍｅａｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒａｄｉｕｓꎬ
ＭＳＲ)作为线损率相关性分析的量化指标ꎮ 将矩阵

的全部特征值模的平均值定义为平均谱半径ꎬ是线

损率、电压、电流、功率等线损特征的统计量ꎮ 平均

谱半径

κＭＳＲ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
｜λ ｉ ｜ ꎬ (８)

式中:κＭＳＲ为平均谱半径ꎬＮ 为矩阵的行数ꎬλ ｉ 为所

建立的线损特征矩阵的第 ｉ 个特征的特征值ꎮ
虽然单个特征值无法准确描述矩阵的性质ꎬ

但矩阵的统计特征可以通过计算所有特征值的平

均谱半径来表示ꎮ 平均谱半径不但可以反映线损特

征值的分布情况还可以反映矩阵的迹ꎮ 由大数定理

和中心极限定理可知ꎬ矩阵的迹能够反映线损特征相

关性的特性ꎮ 本研究通过观察平均谱半径的变化来

揭示线损特征与线损率之间的相关性ꎮ
１.３.２　 分析步骤

对 ｎ１ 个线损率变量ꎬ分析 ｎ２ 个线损特征对其

的影响ꎬ本研究分析电压、电流、功率三个线损特征

对单一线损率变量产生的影响ꎬ分析步骤如下ꎮ
(１)数据源构建

采集一段时间 ＴＣ 内的 ｎ１ 个线损率变量ꎬ构建
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矩阵 Ｚｎ１
∈Ｃｎ１×ＴＣꎻ同理得到线损特征矩阵 Ｚｎ２

∈

Ｃｎ２×ＴＣꎮ 一般 ｎ１≠ｎ２ꎮ 当二者数量差距较大时ꎬ例如

ｎ２ 大于 ｎ１ 时ꎬ为了避免维数差异过大导致某个变量

的作用被弱化ꎬ对数量较少的 Ｚｎ１
∈ Ｃｎ１×ＴＣ 扩展

ｋｃ 次[２７]ꎮ

Ｚ′ｎ１ ＝

Ｚｎ１

Ｚｎ１

⋮
Ｚｎ１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(ｋｃ×ｎ１)×ＴＣ

ꎬ (９)

式中ꎬｋｃ 取小于 ｎ１ / ｎ２ 的最大整数ꎮ
为了避免数据扩展对相关性造成影响ꎬ对 Ｚ′ｎ１引

入随机噪声ꎮ
Ｚｎ３

＝Ｚ′ｎ１＋ｍ×Ｋꎬ (１０)
式中:Ｋ 为(ｋｃ×ｎ１) ×ＴＣ 的噪声矩阵ꎬ且服从正态分

布ꎻｍ 为噪声幅值ꎮ
为了避免噪声幅值对分析结果的影响ꎬ采用固

定信噪比的方式进行分析ꎬ信噪比的定义如下

ρ＝
Ｔｒ Ｚｎ３Ｚｒ

ｎ３( )

Ｔｒ ＫＫＴ( ) ×ｍ２ꎮ (１１)

式中ꎬＴｒ(　 )表示括号内矩阵的迹ꎮ
根据上述求得的线损率矩阵 Ｚｎ１ꎬ引入随机噪声

的线损特征矩阵 Ｚｎ３以及噪声矩阵 Ｋꎬ可以构建出适

用于相关性分析的试验数据源矩阵 Ａ 与对比数据

源矩阵 ＡＫꎮ

Ａ＝
Ｚｎ１

Ｚｎ３

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
ꎬ ＡＫ ＝

Ｚｎ１

Ｋ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎮ (１２)

(２)数据获取窗口

选用 Ｎｗ ×Ｔｗ 的数据获取窗口对线损特征数据

源进行采样处理ꎬ其中 Ｎｗ 为每周期采样数据ꎬ与矩

阵行数相等ꎬＴｗ 为采样周期ꎮ 经过处理后ꎬ可以通

过窗口滑动进行连续采样处理ꎬ这样能够同时进行

历史数据和实时数据的分析ꎮ
(３)分析步骤

通过数据采样窗口分别求试验矩阵 Ａ 与对比

矩阵 ＡＫ 的标准矩阵并计算平均谱半径 κＭＳＲꎬＡ 和

κＭＳＲꎬＡＫ
ꎮ 通 过 窗 口 的 移 动 得 到 随 时 间 变 化 的

κＭＳＲꎬＡ( ｔ)和 κＭＳＲꎬＡＫ
( ｔ)ꎮ 将 ｎ１ 个线损率变量和 ｎ２

个线损特征变量的相关性变化定义为

ｄＭＳＲ( ｔ)＝ κＭＳＲꎬＡＫ
( ｔ)－κＭＳＲꎬＡ( ｔ)ꎮ (１３)

ｔ１ 到 ｔ２ 时间内ꎬ线损特征与线损率的相关性

为 ｓＭＳＲ

ｓＭＳＲ ＝ ∫ｔ ２
ｔ１
ｄＭＳＲ( ｔ)ｄｔꎮ (１４)

２　 基于拓扑门控的数据－机理混合驱
动的线损计算模型

　 　 为了充分发挥机理模型与数据模型的优点ꎬ建
立数据－机理混合驱动的线损计算模型ꎮ 首先ꎬ根
据配电网拓扑结构、线路参数以及各节点历史负荷

构建基于回路分析法的主动配电网线损计算的机

理模型ꎻ其次构建基于深度神经网络的主动配电网

线损计算的数据驱动模型ꎻ最后利用拓扑门控将机

理模型嵌入数据模型中ꎬ建立基于拓扑门控的数

据－机理混合驱动的线损计算模型ꎮ
２.１　 基于回路分析法的配电网线损计算模型

在配电网中ꎬ假设有 Ｑ＋１ 个节点ꎬ每个节点可

以与外部电路相连ꎮ 本研究使用了一个有向图 Ｍ
来表示这个网络ꎬ其中图的顶点代表电网中的节

点ꎬ边代表电流的流动方向和支路ꎮ 每个节点对应

着一个顶点ꎬ标记为 １ꎬ􀆺􀆺ꎬＱ＋１ꎬ公共接地点用 １
表示ꎬ电位取值为 ０ꎮ 节点 ｑ 的电压表示为 ｕｑꎮ 配

电网络图如图 １ 所示ꎬ这个有向图可以分为两部分ꎬ
表示为 Ｍ＝ ｌ∪εꎬ一部分是内部子图 ｌꎬ由配电网的

支路和节点构成ꎻ另一部分是外部子图 εꎬ由节点和

公共地点构成ꎬ外部子图连接了配电网每个节点到

公共地点 ０ꎮ 对于没有支路连接而完全由树干构成

的有向图共有 Ｑ＋１ 个节点和 ｂ 条支路ꎬ则 ｂ＝Ｑꎮ

图 １　 简单配电网网络图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｉｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 以图 １ 为例ꎬ支路阻抗矩阵为 Ｚｂ ＝Ｒｂ＋ｊＸｂ

Ｚｂ ＝

Ｚ１

Ｚ２

⋱
Ｚｂ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎬ (１５)

式中:Ｚｂ 为对角阵ꎬＺｉ 为支路阻抗ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｂꎮ 矩

阵实部 Ｒｂ 为支路电阻矩阵ꎮ
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Ｒｂ ＝

ｒ１
ｒ２

⋱
ｒｂ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ (１６)

式中:ｒｉ 为支路电阻ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｂꎮ
Ｍ 中全部支路组成配电网最大支撑树ꎬ定义 􀭵ｐｊ

为电源节点到负荷节点的路径ꎬ􀭵ｐ 与 ε 的边构成回

路ꎬ全网回路总数为 Ｇꎬ将回路电流列向量 ｉｓ 定义为

ｉｓ ＝

ｉ１
ｉ２
⋮
ｉＧ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

Ｉ１ｅ ｊθ１

Ｉ２ｅ ｊθ２

⋮
ＩＧｅ ｊθＧ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎬ (１７)

式中:ｉ１􀆺ｉＧ 为各回路电流ꎬＩ１ꎬＩ２ꎬ􀆺ꎬＩＧ 为回路电流

幅值ꎬθ１􀆺θＧ 为对应的相角ꎮ
Ｄ 为 Ｇ×Ｇ 维的网络路径矩阵ꎬ矩阵元素 Ｄｉｊ定

义为

Ｄｉｊ ＝
１ꎬ ｌｉ∈􀭵ｐｊ

０ꎬ ｌｉ∉􀭵ｐｊ
{ ꎬ (１８)

式中:ｌｉ∈􀭵ｐｊ 表示从线路首端到节点 ｊ 的路径ꎬ􀭵ｐｊ 经

过支路 ｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｂꎬ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＧ)ꎻ ｌｉ∉􀭵ｐｊ表示从

线路首端到节点 ｊ 的路径 􀭵ｐｊ 不经过支路 ｉꎮ
支路电流列向量 ｉｂ 可以表示为

ｉｂ ＝

ｉｌ１
ｉｌ２
⋮
ｉｌｂ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ (１９)

式中ꎬｉｌ１ꎬｉｌ２ꎬ􀆺ꎬｉｌｂ表示各支路电流ꎮ
由此可得网络支路电流列向量 ｉｂ 和回路电流

列向量 ｉｓ 之间的关系为

ｉｂ ＝ＤＴ ｉｓꎬ (２０)
式中:ＤＴ 表示网络路径矩阵 Ｄ 的转置ꎮ

通过对以上分析的推导ꎬ可以得出结论:每个

节点与配电线首端电源节点之间的电压差可以表

示为该节点所在支路到首端电源节点所经过的所

有支路电压之和ꎮ
ΔＶ＝ＤＺｂ ｉｂ ＝ＤＺｂＤＴ ｉｓꎬ (２１)

式中ꎬΔＶ 为各节点与首端节点之间的电压差列

向量ꎮ
将路径互阻抗矩阵定义为

Σ ＝ＤＺｂＤＴꎮ (２２)
式(２１)可表达为

ΔＶ＝Σｉｓꎮ (２３)
　 　 由此可得配电网线损计算步骤如下(ｋ 为迭代次

数)ꎮ

(１)取电源节点电压列向量形式 Ｖ ０ ＝ Ｖ０Ｅꎬ式
中ꎬＶ ０为电源节点电压ꎬＥ 为 Ｎ×１ 阶元素全为 １ 的

矩阵ꎮ
(２)计算节点注入电流 ｉｋｓｑ ＝ Ｓｑ / Ｖｋ－１

ｑ( ) ∗ꎬｑ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ式中ꎬＳｑ 为节点 ｑ 的功率ꎮ

(３)计算 ΔＶｋꎮ
(４)计算 Ｖ ｋ ＝Ｖ０－ΔＶｋꎮ
(５)设置计算精度为 λꎬ重复上述步骤直至满足

ΔＶ ｋ′ ＝ Ｖｋ－Ｖｋ－１ ≤λꎬ输出 Ｖｋꎬ若不满足跳转至(２)ꎮ
由式(２１)可知ꎬ配电网复功率损耗为

Ｓ̇＝ ｉＨｂ Ｚｂ ｉｂ ＝ ｉＨｂ ＤＺｂＤＴ ｉｓ ＝ ｉＨｓ Σｉｓꎬ (２４)
式中:ｉＨｂ 、ｉＨｓ 分别为 ｉｂ、ｉｓ 的共轭转置ꎻΣ ＝ＤＺｂＤＴ 为

回路阻抗矩阵ꎮ
虽然基于回路分析法的物理计算模型具有因

果逻辑性强ꎬ对数据质量要求低等优点ꎬ但是对于

多主体接入的配电网可能会出现迭代求解效率低ꎬ
耗费大量计算资源等问题ꎮ
２.２　 基于深度神经网络的配电网线损计算模型

在数据模型构建中ꎬ神经网络的种类繁多ꎮ 本研

究选择使用深度神经网络 ( ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＤＮＮ) [２８]ꎬ深度神经网络结构如图 ２ 所示ꎮ 图 ２ 中ꎬ
ｘｎ 为输入的线损特征ꎬｙ１ 为输出的线损率ꎮ 整个模

型由三个层次构成:输入层用于样本数据ꎬ即输入线

损率与电压、电流、功率等线损特征ꎻ经过分析处理后

的数据ꎬ即计算得出的线损率ꎬ通过输出层输出ꎻ隐含

层由各种计算函数组成ꎮ 这些函数通过节点连接ꎬ
并根据数据输入和计算情况来确定具体的数据ꎮ

图 ２　 深度神经网络模型结构图
Ｆｉｇ.２　 Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 深度神经网络将输入的线损特征 Ｘ 通过前向

传播映射到输出特征 Ｙ 的线损率ꎬ前向传播公式为

Ｈｌ ＝ｇ(ＷｌＨｌ－１＋ｕｌ)ꎬ (２５)
式中ꎬＨｌ 为深度神经网络的第 ｌ 层的线损特征向

量ꎬＷｌ 为 ｌ－１ 层向 ｌ 层传播时的权重矩阵ꎬｕｌ 为 ｌ 层
的偏置向量ꎬｇ 为非线性激活函数ꎮ

Ｌ 表示深度神经网络的隐藏层ꎮ 若深度神经网

络共有 Ｌ－１ 层隐藏层ꎬ那么最后一层隐藏层到输出

层的传播公式为
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Ｙ＝ＷＬＨＬ－１＋ｕＬꎬ (２６)
式中ꎬＷＬ 为 Ｌ－１ 层向 Ｌ 层传播时的权重矩阵ꎬＨＬ－１

为深度神经网络的第 Ｌ－１ 层的线损特征向量ꎬｕＬ 为

Ｌ 层的偏置向量ꎮ
本研究以深度神经网络为基础ꎬ构建了一个线

损计算模型ꎮ 该模型使用传播公式对不同层之间

的数据进行处理ꎮ 输出数据为配电网的线损率ꎬ并
且只有一个输出层ꎮ

虽然基于深度神经网络的数据驱动模型ꎬ预测

结果精确ꎬ但对数据质量要求高ꎬ且可能不满足各

个节点或支路的物理约束ꎮ 相比机理模型ꎬ数据驱

动模型不具有参数解释功能ꎬ可信度较低ꎮ
２.３　 基于拓扑门控的数据－机理混合驱动的线损计

算模型

本研究在深度神经网络中嵌入配电线路的拓

扑信息与各节点、支路的约束条件ꎬ使神经网络能

够在训练过程中学习拓扑结构中的物理机理ꎬ比如

基尔霍夫定律、欧姆定律等ꎮ 进一步配合正则动态

加权ꎬ提高数据驱动的线损计算精度ꎬ具有物理模

型的机理性与数据模型的精确性优势ꎬ更好地解决

多主体接入后带来的配电网线损计算问题ꎮ 本研

究提出了基于拓扑门控的数据－机理混合驱动的线

损计算模型ꎬ计算模型如图 ３ 所示ꎮ 图 ３ 中ꎬＬｐｈｙｓｉｃ＿ｐ

为支路有功功率相关约束ꎬＬｐｈｙｓｉｃ＿ｑ为支路无功功率

相关约束ꎬＫ 为神经网络层数ꎮ
２.３.１　 拓扑门控原理

传统深度学习方法常借助导纳矩阵描绘支路

状态及节点连接ꎬ但导纳矩阵在处理如电源、负荷

等连续变量时信息不足ꎬ且易受共线性问题困扰ꎬ

影响模型训练效果ꎮ 现有的数据驱动方法需针对

每种拓扑分别训练模型ꎬ效率低下ꎮ 解决此问题的

关键在于有效表示网络拓扑结构ꎬ使其能作为神经

网络的输入ꎬ与电流、电压等数值特征相提并论ꎮ
因此ꎬ本研究提出拓扑门控网络 ( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴＧＮＮ)ꎬ该网络能使神经网络充分

利用电力系统拓扑信息ꎬ显著增强潮流计算的建模

能力ꎮ 如图 ３ 中拓扑门控机制部分所展示ꎬＴＧＮＮ
框架通过两个核心分支———潮流特征网络与拓扑

特征网络ꎬ分别捕捉电力系统的初始潮流状态与结

构信息ꎮ 具体而言ꎬ潮流特征网络表征节点的电压

幅值、相角及功率(包括有功和无功)等关键数值特

征ꎬ同时该框架纳入了拓扑数据ꎮ 通过拓扑特征网

络ꎬ这些拓扑信息被有效提取并编码为向量形式ꎮ
ＴＧＮＮ 的创新之处在于采用的门控机制ꎬ该

机制将物理模型嵌入数据驱动模型ꎮ 在模型训练

阶段ꎬ门控机制利用拓扑特征作为指导信号ꎬ动态

调整潮流特征网络的内部参数ꎬ确保模型准确预

测线损率的变化ꎮ 这种将拓扑信息作为门控信号

的策略ꎬ不仅增强模型对节点上下文环境的理解

能力ꎬ还结合了配电线路的拓扑结构ꎬ从而进行精

确的线损率预测ꎮ 这一设计将融合线损计算的物

理模型与数据驱动模型ꎬ实现模型泛化能力的

提升ꎮ
Ｇｈ ＝ｇ(ＷｈＧｈ－１＋ｕｈ)ꎬ (２７)

Ｈｌ ＝ｇ(ｇ(ＷｌＨｌ－１＋ｕｌ)☉Ｇｈ)ꎬ (２８)
式中:Ｇｈ 为第 ｈ 层的表示拓扑特征的门控向量ꎻＧ０

为初始拓扑结构ꎻＷ ｈ为 ｈ－１ 层向 ｈ 层传播时的权重

矩阵ꎻｕｈ 为 ｈ 层的偏置向量ꎻ☉为哈达玛积ꎮ

图 ３　 基于拓扑门控的数据－机理混合驱动的线损计算模型结构图
Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｄａｔａ￣ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｄｒｉｖｅｎ ｌｉｎｅ ｌｏｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｇａｔｉｎｇ
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２.３.２　 嵌入物理约束的正则化方法

本研究通过正则化手段将底层物理约束融入

模型ꎮ 具体做法是将物理方程式转化为正则项ꎬ
并纳入目标函数中ꎬ以此引导神经网络参数的优

化路径ꎮ 借助这些物理方程式中的原理指导

ＴＧＮＮ 训练ꎬ得到基于拓扑门控的数据－机理混合

驱动的线损计算模型ꎮ 该模型能够遵循基尔霍夫

定律、欧姆定律及电网拓扑等约束ꎬ有效防止过拟

合ꎬ提升预测精度ꎬ同时确保预测结果既精确又符

合物理规律ꎮ
为了使该模型的潮流计算物理量满足节点功

率平衡方程的约束ꎬ本研究提出使节点功率误差最

小的目标函数 Ｌ
Ｌ＝(１－α)ＬＭＳＥ＋α(Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｐ＋Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｑ)ꎬ

(２９)

Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｐ ＝
１
ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｐｊꎬ (３０)

Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｑ ＝
１
ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｑｊꎬ (３１)

式中:ＬＭＳＥ为均方误差表示的损失函数ꎬＬｐｈｙｓｉｃ＿ｐｉ和

Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｑｉ表示节点 Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｑｉ有功功率与无功功率背离

节点功率平衡方程的程度ꎬα 为正则权重ꎮ 由节点

功率平衡方程可得:

Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｐ ＝[ＰＧ′
ｉ －ＰＤ

ｉ －Ｕｉ ∑
Ｎ

ｊ ＝１
Ｕｊ(Ｇｉｊ ｃｏｓ θｉｊ＋Ｂ ｉｊ ｓｉｎ θｉｊ] ２ꎬ

ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＱꎬ
(３２)

Ｌｐｈｙｓｉｃ＿ｑ ＝[ＱＧ′
ｉ －ＱＤ

ｉ －Ｕｉ ∑
Ｎ

ｊ ＝１
Ｕｊ(Ｇｉｊ ｓｉｎ θｉｊ－Ｂ ｉｊ ｃｏｓ θｉｊ] ２ꎬ

ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ
(３３)

式中ꎬＰＧ′
ｉ 和 ＱＧ′

ｉ 分别代表节点 ｉ 发电机输出的有功

功率与无功功率ꎬＰＤ
ｉ 和 ＱＤ

ｉ 分别代表节点 ｉ 负荷消

耗的有功功率与无功功率ꎬＧｉｊ和 Ｂ ｉｊ分别代表节点 ｉ
与节点 ｊ 的线路电导和电纳ꎬＵｉ 代表节点 ｉ 的电压

幅值ꎬθｉｊ代表节点 ｉ 与节点 ｊ 的相角差ꎬＱ 为系统的

节点总数ꎮ
２.３.３　 动态权重调整策略

基于拓扑门控的数据－机理混合驱动的线损

计算模型由均方误差损失项和物理正则项共同指

导模型参数的更新ꎮ 但是直接整合物理正则项可

能会降低模型的预测精度ꎮ 为解决这一问题ꎬ本
研究采用了一种动态权重调整策略来优化训练过

程ꎮ 具体策略分为两个阶段:初期主要依赖均方

误差(ＭＳＥ)驱动梯度下降算法的反向传播ꎻ然后

逐步增加物理正则项在目标函数中的权重ꎬ使其

随着训练轮次的增加而线性上升ꎮ 表达式如下

α＝
０ꎬ ｉｆ Ｒ ｔｒ≤Ｒｄ

ｔｒ

α∗
ｍａｘＲ ｔｒ / Ｒｍａｘ

ｔｒ ꎬ ｉｆ Ｒ ｔｒ>Ｒｄ
ｔｒ

{ ꎬ (３４)

式中ꎬα 为物理正则项的权重ꎬＲｔｒ为当前训练轮数ꎬ
Ｒｍａｘ

ｔｒ 为最大训练轮数ꎬαｍａｘ为最大权重占比ꎬＲｄ
ｔｒ为训练

轮数阈值ꎮ 特别地ꎬ当 Ｒｔｒ超过 Ｒｄ
ｔｒ时ꎬ正则项开始被赋

予权重ꎮ 训练初期采用较小的正则项权重ꎬ使模型优

先关注数据特征和模式ꎬ以加速拟合过程ꎮ 随着训练

次数的增加ꎬ逐渐增加正则项的权重ꎬ使模型更多地

考虑物理约束ꎬ从而提升预测值的物理一致性ꎮ
２.３.４　 基于拓扑门控的数据－机理混合驱动的线损

计算模型训练流程

基于拓扑门控的数据－机理混合驱动的线损计

算模型的训练流程如图 ４ 所示ꎮ 该流程结合了物理

机理与数据驱动ꎬ物理机理部分ꎬ如图 ４ 绿色区域所

示ꎬ旨在反映电力系统的物理特性和约束ꎻ而数据

驱动部分ꎬ则专注于学习潮流问题的非线性映射及

计算ꎬ如图 ４ 蓝色区域(数据准备)和橙色区域(训
练流程)所示ꎮ

图 ４　 数据－机理混合驱动线损计算模型的训练流程
Ｆｉｇ.４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｄａｔａ￣ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ｄｒｉｖｅｎ ｌｉｎｅ ｌｏｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 (１)数据准备流程

首先ꎬ对数据进行预处理操作ꎬ剔除不收敛的

样本ꎬ以保障数据的完整度和精确度ꎮ 接着ꎬ将此

数据集细分为训练集、验证集和测试集ꎮ
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(２)模型架构设计

为了确保模型的计算结果紧密贴合电力系统的

物理定律ꎬ将节点功率方程以正则化形式整合进神经

网络的优化目标内ꎮ 此外ꎬ引入门控机制来融合电力

系统的拓扑结构信息ꎬ使神经网络能够有效捕捉并模

拟节点间的连接关系ꎮ 在模型训练阶段ꎬ实施动态权

重调整ꎬ适时调节正则项的权重ꎬ旨在优化模型的学

习过程并提升训练成效ꎮ
(３)模型训练流程

针对含有 ｎ 个节点的电网系统ꎬ首先选定线损

计算的初始信息ꎬ即各母线节点的发电机注入功率

(有功 ＰＧ 和无功 ＱＧ)以及负载功率(有功 ＰＤ 和无

功 ＱＤꎬ其中第 ｉ 个母线节点的输入特征为[ＰＧ
ｉ ꎬＱＧ

ｉ ꎬ
ＰＤ

ｉ ꎬＱＤ
ｉ ]ꎮ 同时ꎬ利用电网的拓扑结构信息构建拓扑

特征向量 Ｔꎬ作为拓扑特征网络的输入ꎮ 输出则为

模型计算得出的线损率ꎮ

３　 仿真分析

本研究选用的数据集包括江苏省南京市江宁区

１０ ｋＶ 配电网的 １０ ｋＶ 寺后 １６２ 线的 ２ ７８４ 条线损数

据ꎬ主要包括各节点 ９６ 个时刻的有功功率、无功功

率、电压等数据ꎮ 利用数据－机理混合驱动的线损计

算模型计算该线路的线损ꎬ并与传统物理计算模型、
传统数据计算模型进行对比分析ꎮ 本研究的输入数

据为 ２０２４－０１－２０ 当日的各节点有功功率、无功功率

以及线损率ꎬ数据采集时间间隔为 １５ ｍｉｎꎬ在该线路

拓扑结构的基础上进行线损率的计算ꎬ输出结果为该

线路的总线损率ꎮ 线路拓扑图如图 ５ 所示ꎬ基准电压

为 １２.６６ ｋＶꎬ其中 ０ 节点、４ 节点为分布式电源的接入

节点ꎬ７ 节点为电动汽车接入节点ꎬ１１ 节点为储能接

入节点ꎮ 相关模型在 Ｐｙｔｈｏｎ３.７ 环境下完成编程计

算ꎮ 为了评估线损计算的结果ꎬ选择平均绝对误差

ＭＡＥ、均方根误差 ＲＭＳＥ、拟合优度 Ｒ２ 对模型进行评

估ꎬ如下所示

ＥＭＡＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
｜ ｙｉ－ｙ′ｉ ｜ ꎬ (３５)

ＥＲＭＥ ＝
１
ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ′ｉ) ２ ꎬ (３６)

Ｒ２ ＝ １－
∑
Ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ －ｙ′ｉ)

∑
Ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙａ)

ꎬ (３７)

式中ꎬｙｉ 为线损真实值ꎬｙ′ｉ为线损计算值ꎬｙａ 为线损

均值ꎬｎ 为样本数量ꎮ

图 ５　 某地区 １０ ｋＶ 配电网线路拓扑结构
Ｆｉｇ.５　 Ｌｉｎｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ １０ ｋＶ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ａ ｒｅｇｉｏｎ

３.１　 基于线损特征相关性分析学习的数据－机理混

合驱动的线损计算模型

采用本研究所提方法对南京市江宁区内 １０ ｋＶ
寺后 １６２ 线路的 ２０２４ 年 １ 月 ２０ 日当日的数据的线

路关口量测数据的线损率与电压、电流、功率进行

相关性分析ꎮ Ｔｗ 取 １００ꎬＮｗ 为矩阵行数ꎬ信噪比

取 ５００ꎮ
表 １　 线损率与电流、电压和功率的相关性

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｉｎｅ ｌｏｓｓ
ｒａｔｅ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔꎬ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｐｏｗｅｒ

因素 电压 电流 功率

相关性 ０.１００ １ ０.２０６ １ ０.２６１ ２

　 　 线损率与电压、电流、功率的相关性如表 １ 所

示ꎮ 通过随机矩阵计算得到的相关性结果显示ꎬ功
率和电流与线损率的的相关性较大ꎬ而电压与线损

率之间的相关性最小ꎮ 这是因为电压水平通常较

为稳定ꎬ对线损率的影响相对较小ꎮ
３.２　 线损率计算结果

为了更好地验证模型性能ꎬ将本研究所提出的

采用基于拓扑门控的数据－机理混合驱动线损计算

方法与传统的基于回路电流法和深度神经网络线

损计算方法进行仿真对比ꎮ 训练集与测试集的比

例按照一般的设置比例设为 ８ ∶２ꎬ并采用 ５ 折交叉

验证对模型进行训练ꎮ 配网线损计算结果如图 ６
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所示ꎮ

图 ６　 配电网线损计算结果
Ｆｉｇ.６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｉｎｅ ｌｏｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 从图 ６ 中可以看出ꎬ本研究所提方法计算得到

的线损率更接近实际值ꎬ线损计算精度优于传统单

机理驱动模型与单深度神经网络模型ꎮ 这是因为

本研究所建立的基于拓扑门控的线损分析模型能

够充分发挥各个算法的优势ꎬ并丢弃计算效果较差

的环节ꎮ 该模型的本质在于ꎬ机理模型通过 １０ ｋＶ
配电网的拓扑结构和节点负荷数据计算出配电网

线损ꎬ数据模型从不同角度观测数据并根据观测情

况以及算法原理ꎬ建立适当的模型计算线损ꎮ 机理

模型与数据模型的计算原理与计算方式不同ꎬ基于

拓扑门控的数据－机理混合驱动的线损计算模型将

机理模型嵌入到数据模型中ꎬ得到集成了机理模型

与数据模型的最优计算值ꎬ可将机理模型的因果逻

辑性与数据模型的计算精度高的优势结合起来ꎬ并
且弱化了机理模型计算精度差以及数据模型对数

据精度要求高的缺点ꎬ提供更准确和稳定的计算

结果ꎮ
３.３　 不同计算方法性能比较

为了进一步验证线损计算的准确性ꎬ基于三个

评估指标ꎬ对比本研究所提方法与其他方法ꎬ对比

结果如表 ２ 所示ꎮ 其中ꎬ拟合优度与计算精度成正

比ꎬ其余指标与计算精度成反比ꎮ
表 ２ 中基于回路分析法的机理模型计算由于模

型简单ꎬ稳定性较差ꎬ导致计算精度不如其他方法ꎻ
由于线损特征数据经过预处理ꎬ能够较好地满足深

度神经网络模型对数据精度的需求ꎬ因此深度神经

网络模型有较好的计算精度ꎻ本研究所提方法的各

项指标优于其余两种方法ꎬ这进一步表明本研究采

用基于拓扑门控的数据－机理混合驱动的线损计算

方法通过对机理模型与数据模型的优化ꎬ能够有效

提升配网线损的计算精度ꎮ
表 ２　 不同模型计算误差对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
平均绝对

误差
均方根
误差

拟合
优度

基于回路分析法的机理模型 ０.１６ ０.２１ ０.２４
深度神经网络模型 ０.０７ ０.０８ ０.４７
本研究模型 ０.０４ ０.０４ ０.８２

４　 结论

本研究针对分布式电源接入配电网导致配网

线损难以精确计算的现状ꎬ结合机理驱动模型与

数据驱动模型的优势ꎬ提出一种数据－机理混合驱

动的线损计算方法ꎮ 本方法主要包括线损特征的

相关性分析以及基于数据－机理混合驱动的线损

计算两个部分ꎮ 通过基于随机矩阵理论的分布式

电源接入配网的线损率相关性分析ꎬ得到线损计

算模型的输入数据ꎻ构建基于回路电流法的线损

计算机理模型与基于深度神经网络的线损计算模

型ꎬ采用拓扑门控将机理模型嵌入数据模型中ꎬ建
立数据－机理混合驱动的配网线损计算模型ꎮ 算

例结果对比表明:本研究所提基于拓扑门控的数

据－机理混合驱动的方法能够有效提升主动配电

网线损计算的精度ꎮ
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