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计及高比例分布式电源接入与量测缺失的有源配电网拓扑辨识方法 

朱三立，余成龙，葛 辉，刘增稷 

南京邮电大学自动化学院  江苏南京 

【摘要】针对高比例分布式电源（DG）接入与量测数据缺失导致配电网拓扑辨识模型易失效的问题，提出一

种计及高比例分布式电源接入与量测缺失的有源配电网拓扑辨识方法。首先，针对风光出力的不确定性，利用高

斯混合模型与双参数威布尔分布生成含缺失项的观测矩阵，采用奇异值阈值收缩（SVT）算法重构缺失量测数据。

随后，构建时空特征图卷积网络（STFGCN），采用张量模态乘积沿空间、时间与特征维度聚合信息，同步提取

网络的空间拓扑演化规律及节点时序波动特征。在改进的 IEEE 33 节点系统上开展仿真测试。测试结果显示，在

数据完备条件下，所提方法的平均辨识准确率达到 92.14%；即使在随机掩码造成 20%量测缺失的极端工况下，

准确率仍能维持在 87.60%，较常规图卷积网络（GCN）提升了约 5.8%。上述结果表明，本文方法在非完备信息

条件下仍具有良好的容错性能与泛化鲁棒性。 
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【Abstract】To address the issue that topology identification models for distribution networks are prone to failure 
due to the integration of a high penetration of distributed generation (DG) and missing measurement data, an active 
distribution network topology identification method considering high DG penetration and missing measurements is 
proposed. First, considering the uncertainties of photovoltaic and wind power outputs, a Gaussian mixture model and a 
two-parameter Weibull distribution are utilized to generate an observation matrix with missing entries, and the singular 
value thresholding (SVT) algorithm is employed to reconstruct the missing measurement data. Subsequently, a Spatio-
temporal feature graph convolutional network (STFGCN) is constructed, which utilizes tensor modal products to aggregate 
information along spatial, temporal, and feature dimensions, synchronously extracting the spatial topology evolution 
patterns of the network and the time-series fluctuation features of the nodes. Simulation tests are conducted on a modified 
IEEE 33-bus system. The test results show that under complete data conditions, the average identification accuracy of the 
proposed method reaches 92.14%; even under the extreme condition of 20% missing measurements caused by random 
masking, the accuracy can still be maintained at 87.60%, which is an improvement of approximately 5.8% compared to the 
conventional graph convolutional network (GCN). The above results indicate that the proposed method possesses excellent 
fault tolerance and generalization robustness under incomplete information conditions. 

【Keywords】Distribution network; Topology identification; Distributed generations; Missing measurement; Spatio-
temporal feature graph convolutional network 

 
1 引言 
随着风电、光伏等新能源的大规模并网，系统的不

确定性与复杂动态特征不断增强，给配电网的安全稳

定运行带来了严峻挑战。为了应对新能源接入带来的

不确定性，需对配电网进行实时的拓扑重构，从而全面

保障有源配电网的安全稳定运行[1-3]。在面临复杂故障

或极端工况时，实时准确的拓扑重构不仅能提升配电网

的运行弹性，还能精准辨识系统中的电压薄弱节点[4-5]。
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此外，配电网的拓扑辨识工作可以为故障定位、电力负

荷预测、潮流计算和状态估计等任务提供基础物理结

构信息。因此，设计具有高精度、高效率的含分布式电

源（DG）配电网的拓扑辨识方法可以更好地对配电网

进行管理[6-8]。在实际的配电网信息物理系统中，由于

通信网络延迟、信道拥塞或量测终端故障等因素，调度

控制中心往往无法获取完整的节点实时运行信息，这

不仅极易导致量测数据发生信息畸变，还会造成单个

时间断面或时间序列上的量测数据出现大面积随机缺

失[9-11]。这种残缺的量测数据矩阵会严重破坏网络特征

信息的完整性，导致依赖完备数据的传统拓扑辨识模

型极易失效[12-13]。因此，如何在不完备的数据条件下精

准重构缺失量测信息，并实现配电网拓扑结构的可靠

辨识，对于提升现代配电网的态势感知能力与运行安

全性具有重要的意义。 
近年来，随着高级量测体系的推广，以深度学习

为代表的数据驱动算法被广泛应用于拓扑辨识中。文

献[14]提出了基于随机森林和最大互信息系数关键特

征选择的配电网拓扑辨识方法，有效筛选出对拓扑辨

识最重要且不含冗余信息的关键特征，提高了模型在

含高比例 DG 环境下的辨识准确率。文献[15]提出了

基于半监督对抗学习的配电网动态拓扑开关状态鲁棒

辨识方法，通过动态节点嵌入机制有效提取拓扑变化

特征，缓解了拓扑类不匹配问题。文献[16]提出了基于

深度神经网络融合欧氏距离的多环配电网拓扑辨识方

法，并在量测信息部分缺失的复杂工况下验证了模型

的辨识准确率与鲁棒性。文献[17]提出了利用高阶拓

扑神经网络学习电网停电与拓扑演化特征的方法，能

够从非欧几里得空间中深度捕捉电网节点间的隐性连

接关系。文献[18]提出了考虑量测数据缺失的主动配

电网鲁棒状态估计方法，通过构建混合不确定性集合，

有效降低了异常与缺失数据对底层状态评估结果的干

扰。文献[19]针对拓扑灵活多变的配电网，提出了提升

深度神经网络（DNN）最优潮流计算性能保证的方法。 
综上所述，现有研究在实际工程应用中仍存在明

显的局限性：一方面，现有方法大多将数据重构与拓扑

辨识作为两个独立的阶段进行分离处理，未能充分发

掘配电网全局电压在时间和空间上的低秩先验属性，

容易导致量测误差在后续的网络结构分析中产生级联

传播；另一方面，常规的图神经网络在面临大面积连续

数据缺失时，极易因空间特征断层而导致辨识性能骤

降，且传统的静态图结构难以有效聚合高比例 DG 接

入下配电网动态时变的拓扑演化特征。 

鉴于此，本文针对高比例 DG 接入下配电网量测

数据缺失导致的拓扑辨识问题，提出一种计及高比例

DG 接入与量测缺失的有源配电网拓扑辨识方法。首先，

考虑风光出力的极端不确定性与非平稳随机波动，引

入高斯混合模型与双参数威布尔分布分别拟合光伏与

风电的出力特性，生成高频波动的净功率注入场景，并

与配电网不同拓扑结构相结合构建含缺失数据的量测

数据集。其次，充分挖掘配电网全局电压在时间和空间

上的低秩先验属性，利用奇异值阈值收缩算法对残缺

的观测矩阵进行精准填补，筛选并重构出拓扑辨识所

需的完整物理演化特征。利用时空特征图卷积网络提

取配电网的拓扑演化特征，引入动态时空特征聚合机

制替代传统的静态拉普拉斯矩阵，深度融合电网的物

理空间连接与节点时序状态波动对配电网拓扑进行可

靠辨识。最后，通过 IEEE 33 节点配电网系统对所提

的联合辨识模型进行仿真验证。 
2 整体技术框架 
本文所提计及高比例 DG 接入与量测缺失的有源

配电网拓扑辨识方法的整体框架如图 1 所示。 

含缺失量测数据的特征构建

配电网残缺观测矩阵

光伏出力

风电出力

电压特征

SVT算法

奇异值分解 软阈值收缩

+

输入

输出

①
量
测
重

构

输出最优重构矩阵 拓扑映射与输出

输出拓扑

类别

时空特征聚合
②
拓
扑
辨

识

输入

是

重构残差是否满足误差容限
否43210 5 876 9 10 11 12 13 14 15 16 17

18 19 20 21

22 23 24

25 26 27 28 29 30 31 32

~

kY

kL kΣ kRΤ

=
× ×

 
图 1  技术框架 

在量测重构环节，考虑到新能源出力的强随机性，

本文选用高斯混合模型与双参数威布尔分布来精拟合

光伏与风电机组出力的概率分布。在此基础上，结合配

电网不同拓扑结构，构建内含电网物理连通信息的时

空特征矩阵。针对实际运行中采集到的残缺观测矩阵，

基于时空特征矩阵的低秩先验属性，将数据重构任务

转换为秩极小化问题，并建立易于求解的核范数最小

化标准凸优化模型。借助奇异值阈值收缩算法进行迭

代优化，进而对缺失的量测数据进行重构。 
在拓扑辨识部分，本文将前序重构得出的二维特

征矩阵扩充为三维时空张量，并将其作为 STFGCN 模
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型的基准输入，同时引入多线性图卷积机制来替代拉

普拉斯矩阵。模型既能敏锐捕捉到拓扑切换瞬间的阶

跃性时序信号，又能有效过滤并平滑由 DG 并网带来

的高频随机波动。最后，建立从特征空间到概率空间的

数学映射，对高维时空特征张量进行投影转换，计算并

输出当前电网状态归属于各潜在拓扑类别的后验概率。 
需要提及的是，本文所提方法将 SVT 量测重构与

STFGCN 拓扑辨识相结合。SVT 算法基于全局电压矩

阵的时空特征低秩先验属性填补缺失数据；STFGCN
模型利用多线性图卷积机制，同步提取配电网的空间

拓扑演化与节点时序波动特征，最终输出高比例DG接

入与量测缺失工况下的拓扑分类结果。 
3 基于低秩重构与时空特征图卷积网络的拓扑辨

识方法 
3.1 高比例分布式电源不确定性建模与特征构建 
配电网的物理运行状态本质上由交流潮流方程所

约束。在传统的稳态分析中，节点注入功率与电压分布

之间满足基本的有功、无功平衡关系。对于包含 N 个

节点的配电网，任意节点 i 的注入有功功率和无功功率

可表示为： 
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式中， iV ， jV 分别为节点 i 和节点 j 的电压幅值；

iδ ， jδ 分别为节点 i 和节点 j 的电压相角； ijG ， ijB 分

别为节点导纳矩阵中第 i 行第 j 列元素的实部和虚部。

在实际的稳态特征提取中，上述非线性方程组需通过

多元泰勒展开并保留一阶偏导数，构建雅可比矩阵 J
进行牛顿-拉夫逊法迭代求解： 
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式中，∆P 和 ∆Q 为节点有功与无功功率不平衡量

化列向量； θ∆ 和 ∆V 为状态变量修正向量；分块矩阵

 
 
 

H N
M L

别代表对应的严格数学偏导数矩阵。随着高

比例 DG 的接入，节点注入功率由传统的单一负荷需

求转变为电源与负荷的净功率叠加： 

 , ,

, ,

i DG i Load i

i DG i Load i

P P P
Q Q Q
= −

 = −
 （3） 

由于 DG 注入功率呈现出双向、高频波动的显著

特征，传统的静态潮流模型已难以真实刻画网络电压

状态的高频演化过程。为了准确表征这种波动，必须对

DG 的不确定性进行精细化建模。 
对于光伏发电系统，实际天气变化往往会导致光

伏出力的剧烈阶跃。传统的单峰高斯分布难以拟合光

伏出力的极端尾部特征与多状态切换现象。因此，本文

引入高斯混合模型（GMM）对其概率密度分布进行拟

合： 
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式中， pvP 为光伏输出功率；M 为混合高斯分量的

个数； mω 为第 m个高斯分量的权重系数； mµ 与 mσ 分

别为第 m 个高斯分布的均值与标准差。对于风力发电

系统，其出力主要受自然风速的随机性制约。大量实测

数据表明，风速分布呈现明显的右偏态特征。本文采用

更为普适且精确的双参数威布尔分布（Weibull 
Distribution）来拟合自然风速 v的不确定性： 

 
1

( ) exp
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 （5） 

为了全面刻画风速的统计学演化边界，除了概率

密度函数外，其对应的累积分布函数可解析表示为： 

 ( ) 1 exp
kvF v

c
  = − −     

 （6） 

此外，受风场湍流特性的影响，风速的数学期望

( )E v 与方差 ( )D v 依赖于 Gamma 函数 ( )Γ g ，可分别在

统计空间中展开为： 

 1( ) 1E v c
k

 = Γ + 
 

 （7） 
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式中，k 为决定分布形态的形状参数；c为与平均

风速相关的尺度参数；相较于传统的单参数模型，双参

数 Weibull 分布能够更灵活、精准地刻画不同地理环境

下风速的重尾特性。结合风机的功率输出特性曲线，风

电注入功率 windP 的非线性转换关系可进一步表示为： 
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式中， civ ， cov ， rv 分别为切入风速、切出风速和

额定风速；为风机额定有功功率。在配电网实际运行中，

DG 的真实注入功率在上述数学期望附近呈现非平稳

的随机波动。全网节点电压受复杂非线性潮流方程的

映射，表现出高度的时空耦合特征。为捕捉这一动态演

化规律，本文在时间维度上连续提取T 个断面的全网

电压状态向量 1, 2, ,, , ,
T

t t t N tV V V = … V ，从而构建出蕴含

电网物理拓扑关联的时空特征矩阵 N T×∈X ¡ ： 
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3.2 基于低秩性的量测缺失重构 
理想条件下的配电网电压演化轨迹可完整映射为

时空特征矩阵 X ，然而在实际配电网信息物理系统

（CPS）中，受限于量测终端故障或数据采集漏报等因

素，控制中心获取的往往是含有大量缺失数据的残缺

观测矩阵 M 。在短时观测窗内，配电网拓扑结构通常

保持恒定，根据线性化潮流方程，全网节点电压偏差向

量 ∆V 与注入功率偏差 ∆P ， ∆Q 满足如下映射关系： 

 
∆ 

 ∆ = ∆ + ∆ =    ∆ 
P Q P Q

P
V S P S Q S S

Q
 （11） 

式中， PS ， QS 分别为配电网的电压-有功灵敏度矩

阵和电压-无功灵敏度矩阵；由于灵敏度矩阵的秩远小

于配电网节点总数，电压时空矩阵的演化轨迹被实质

性地约束在由拓扑主导的低维子空间内。因此，拓展至

多断面的时空特征矩阵 N T×∈X ¡ 在理论上严格满足低

秩性： 

 ( )rank( ) rank min( , )N T ≤  P QX S S =  （12） 

基于上述低秩先验，量测重构问题可转化为已知

观测位置约束下的秩极小化问题。定义与矩阵M 同维

度的二值指示矩阵 W 以及时空特征采样投影算子

( )Ω gP ，将离散的秩函数松弛为其最佳凸包络近似，即

核范数 *X‖ ‖，建立如下标准凸优化模型： 

 *
1

min min ( )
r

i
i
σ

=

= ∑X XX X‖ ‖  （13） 

 s.t. ( ) ( )Ω Ω=X MP P  （14） 

式中， ( )iσ X 为矩阵第 i 个非零奇异值。为高效求

解该重构模型，本文采用奇异值阈值收缩算法（SVT）
进行迭代寻优。在第 k 次迭代中，首先引入辅助矩阵

N T
k

×∈Y ¡ ，沿梯度下降方向将当前残差聚合至对偶空

间： 

 1 1( )k k k kδ− Ω −= + −Y Y M XP  （15） 

式中， kδ 为迭代步长；初始基准设为 0 0=X ，

0 0=Y 。随后，对矩阵 kY 进行奇异值分解： 

 ( ) ( ) ( )

1
( )

r
T k k k T

k k k k i i i
i
σ

=

= = ∑Y L Σ R l r  （16） 

式中， ( )k
il ， ( )k

ir 分别为左、右奇异向量矩阵 kL 和

kR 的列向量； kΣ 为奇异值对角矩阵。在此基础上，引

入软阈值收缩算子 ( )τ gD 对特征矩阵进行截断更新： 

 ( ) ( ) T
k k k k kτ τ= =X Y L Σ RD S  （17） 

 ( ){ }( )( )

1
( ) diag max ,0

rk
k i iτ σ τ

=
= −ΣS  （18） 

式中，τ 为收缩阈值参数。上述更新过程持续循环，

直至重构矩阵的观测域残差 F-范数满足极小误差容

限 ε ： 

 
( ) ( )

( )
k F

F

εΩ Ω

Ω

−
≤

X M
M

P P
P

 （19） 

当迭代满足上述收敛判定准则时，算法终止。将此

时的逼近矩阵 kX 记为最优重构矩阵 ∗X 并予以输出。

量测缺失的填补实质上依赖于矩阵在时空维度的低秩

映射机制，在 SVT 迭代寻优中，核范数最小化约束驱

动重构矩阵不断向低维时空特征子空间投影。对于缺

失的量测元素，算法通过已知观测域提取空间分布模

态和时序演化模态，对其进行线性张成与数值逼近。 
3.3 基于时空特征图卷积网络的拓扑辨识 
本节进一步构建时空特征图卷积网络（STFGCN）

提取配电网的拓扑演化特征。将二维矩阵 ∗X 沿特征通

道扩展为三维时空特征张量 N C T× ×∈ ¡X 作为初始输入。

其中， N 为配电网节点总数；T 为观测时间窗包含的

采样断面数；C 为节点电气属性的特征维度，由于本

文采用高灵敏度的电压幅值作为网络基准输入，故初

始设定 1C = 。 
针对配电网拓扑结构的动态时变性，STFGCN 引

入多线性图卷积机制替代常规的静态拉普拉斯矩阵进

行特征聚合。设网络第 l 层的特征张量为 ( 1)l−H ，其前

向传播模型为： 
( ) ( ) ( ) ( 1) ( ) ( )

1,3 2 2( ( ) )l l l l l l
F S Tφ −= ⊗ ⊗ ⊗ +H W W H W B （ 20） 

式中， ( )φ g 为非线性激活函数； 1 1 1( ) N C Tl × ×∈B ¡ 为

偏置张量； ( )l
SW ， ( )l

TW ， ( )l
FW 分别为空间、时间与特

征维度的可学习参数张量；⊗表示多线性图卷积运算。

将上述嵌套运算按不同维度展开，首先进行空间拓扑
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特征聚合，引入中间张量 ( ) ( ) ( 1)
2

l l l
S S

−= ⊗Z W H 。空间参

数张量 1( ) l lN Nl
S

−×∈W ¡ 在空间维度上进行滑动内积： 

 
1

( ) ( ) ( 1)

, , , , ,
1

lN
l l l

S Si c t i j j c t
j

−
−

=

     =     ∑Z W H  （21） 

式中，下标 i ， c， t 分别为空间、特征与时间维

度的索引。为提取时间演化特征，引入中间张量
( ) ( ) ( )

2
l l l

T S T= ⊗Z Z W 。时间参数张量 1 1( ) l l lT C Tl
T

− −× ×∈W ¡ 沿时

间轴聚合序列信息： 

 
1

( ) ( ) ( )

, , , , , ,
1

lT
l l l

T S Ti c t i c p p c t
p

−

=

     =     ∑Z Z W  （22） 

该运算自适应评估时序信号权重，提取拓扑切换

的阶跃时序特征并平滑 DG 的高频波动。最后，完成

多 维 隐 空 间 特 征 映 射 ， 得 到 最 终 融 合 输 出
( ) ( ) ( )

1,3
l l l

F F T= ⊗Z W Z 。特征参数张量 1( ) l l l lN C T Cl
F

−× × ×∈W ¡ 在

时间与空间双维度上滑动映射： 

 
1

( ) ( ) ( )

, , , , , , ,
1

lC
l l l

F F Ti c t i f t c i f t
f

−

=

     =     ∑Z W Z  （23） 

将 ( )l
FZ 叠加偏置张量 ( )lB 并激活后，即可得到本层

输出 ( )lH 。经过 L 层交替提取，网络最终输出高维时空

特征张量 ( )LH 。进一步地，建立从特征空间到概率空

间的数学映射，引入输出映射矩阵 outW 与偏置向量

outb ，对张量 ( )LH 进行投影转换，计算当前电网状态归

属 于 各 潜 在 拓 扑 类 别 cN 的 概 率 分 布 向 量

1ˆ ˆ ˆ, ,
c

T

Ny y= …  y ： 

 ( )ˆ ( )L
out out outf= +y W H b  （24） 

式中，ˆ jy 代表预测为第 j 种拓扑结构的后验概率；

( )outf g 为概率归一化算子。在模型训练阶段，设当前配

电网真实的物理拓扑类别为 y ，采用交叉熵作为目标

损失函数对网络参数进行全局优化： 

 
1

ˆlog( )
cN

loss j j
j

L y y
=

= −∑  （25） 

通过反向传播算法最小化该损失函数以不断更新

网络参数。 
4 算例与仿真分析 
4.1 实验场景与样本生成 
为验证本文所提量测数据重构与拓扑辨识框架的

有效性，选取标准的 IEEE 33 节点配电网测试系统进

行仿真分析，该系统的初始物理拓扑及 DG 接入位置

如图 2 所示。系统额定基准电压设定为 12.66 kV，其

基础网络架构由 32 条分段线路及 5 条联络线路构成。

为模拟高比例新能源并网下的实际运行工况，分别在

系统第 13、24 节点配置光伏发电阵列，并在第 21、30 
节点接入风力发电机组。同时根据 2.1 节构建的 DG 不

确定性物理模型，光伏机组的功率波动服从高斯混合

模型的概率密度分布，而风电机组的输出功率则遵循

双参数 Weibull 分布特性。本文结合实际新能源场站

的历史运行数据进行蒙特卡洛大量随机抽样，并进一

步利用 K-means 聚类算法对海量出力样本进行场景削

减，最终提取出 6 种最具代表性的典型日出力场景。

生成的 6 种风机与光伏典型日出力演化曲线分别如图

3 和图 4 所示。在完成上述基础出力场景与物理拓扑的

样本构建后，将其输入 STFGCN 模型开展离线训练，

同时引入Dropout机制，并将Dropout Rate设置为 0.2。 

43210 5 876 9 10 11 12 13 14 15 16 17

18 19 20 21

22 23 24

25 26 27 28 29 30 31 32

光伏

~

风电  

图 2  改进 IEEE33 节点系统拓扑图 

 
图 3  风机出力 

 
图 4  光伏出力 

在配电网实际运行中，为了实现负荷均衡或故障
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隔离，调度中心会频繁改变开关的组合状态。为生成用

于训练分类器的拓扑标签，在维持配电网辐射状运行

拓扑且不产生局部电气孤岛的物理连通性约束下，通

过随机操作分段开关与联络开关的开合状态，本文设

定了 10cN = 种典型运行拓扑类别，具体如表 1 所示。

通过 MATPOWER 仿真软件进行连续的交流潮流计算，

获取全网各节点电压幅值的真实演化时间序列。设定

单次观测时间窗包含的连续采样断面数为 10T = 。为

全面评估所提模型在不完备量测条件下的容错与识别

能力，在获取完整的真实节点电压演化序列后，通过引

入随机掩码操作，分别生成数据整体缺失率为5%、10%、

15% 和 20% 的残缺观测矩阵。整个仿真实验在不同

拓扑结构和出力波动下共生成 10000 组包含时间、空

间与特征维度的三维张量样本，并按照 8：1：1 的比

例随机划分为训练集、验证集与测试集。 
4.2 缺失数据填补有效性分析 
为验证所提填补方法的有效性，本节在接入高比

例 DG 的 IEEE 33 节点模型上选取含风光波动与负荷

交叠的典型运行断面，分别设置 5%、10%、15%和 20%
四种梯度的量测缺失率开展仿真分析，不同量测缺失

率下配电网节点电压空间分布填补效果如图 5 所示。

图中真实电压轨迹与 SVT 填补轨迹在各缺失率下均保

持了较高的数值一致性。具体而言，在 5%和 10%的轻

微丢包工况下（图 5a、图 5b），数据缺失多呈随机离

散分布，通过局部放大视图可以观察到，算法填补值基

本吻合真实值，表明算法能够准确还原局部的微小波

动。随着量测缺失程度的进一步加剧，当缺失率增加至

15%和 20%时（图 5c、图 5d），量测盲区扩大并出现

了空间上的连续缺失（如节点 14 至 17 附近）及局部

极小值点的丢失。此类连续缺失工况容易导致传统数

值插值方法失效，而本文算法基于全局低秩先验属性，

成功将缺失数据映射至由全网导纳主导的低维子空间

中进行重构；观察图 5（d）的局部放大视图可以发现，

即便缺失点位于非线性的局部波谷拐点处，其填补轨迹

依然紧密贴合真实的电压变化趋势，未发生数值发散或

平滑失真。上述多梯度缺失工况下的仿真结果表明，所

提填补模块能够有效克服随机散点与连续区块数据缺

失的干扰，具备良好的数值稳定性和抗噪鲁棒性。 
4.3 拓扑辨识准确率与鲁棒性分析 
为评估所提 STFGCN 模型在配电网拓扑辨识任务

中的学习能力与泛化性能，将训练集、验证集及测试集

输入分类网络进行 300 次迭代训练。模型训练过程中交

叉熵损失函数与分类准确率的变化过程分别如图6和图

7 所示。由图 6 可知，在模型训练初期，训练集与验证

集的损失函数均快速下降，表明网络参数能够通过梯度

更新迅速捕获数据中的主要特征信息。随着迭代次数增

加，损失函数下降速度逐渐减缓，并在约 30 次迭代附

近出现轻微波动，随后进入稳定收敛阶段。最终，验证

集损失函数收敛至约 0.175，训练集损失函数稳定在

0.235 左右。值得注意的是，训练集损失略高于验证集

损失，这是由于本文在模型训练环节部署了 Dropout 正
则化机制，适度约束了模型的拟合能力，从而有效防止

了过拟合，并提升了模型在验证集上的泛化性能。 
图 7 给出了模型分类准确率的变化过程。可以观察

到，在前 15 次迭代内，模型准确率迅速提升，说明网

络能够在较少训练轮次下提取出表征拓扑结构变化的

关键特征。随着训练继续进行，准确率曲线逐渐趋于平

稳，并在后期仅呈现小幅波动。最终训练集准确率稳定

在 94.67%，验证集准确率达到 92.14%。在整个训练过

程中，验证集准确率始终与训练集保持较为接近的变化

趋势，并且二者之间约 2.5%的数值差异处于模型正常

训练的合理误差边界内，该差距在统计学上并不显著。

这一结果说明分类决策过程中未发生明显的过拟合现

象。 
表 1  IEEE33 节点系统典型拓扑 

拓扑标签 连接支路 断开支路 

1 － － 

2 7-20 6-7 

3 8-14 13-14 

4 11-21 10-11 

5 17-32 31-32 

6 24-28 27-28 

7 7-20、17-32 6-7、31-32 

8 8-14、24-28 8-9、23-24 

9 8-14、11-21 13-14、10-11 

10 11-21、17-32 20-21、16-17 
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图 5  不同量测缺失率下配电网节点电压空间分布填补效果对比 

 
图 6  损失函数变化过程      图 7  训练集和验证集的准确度变化过程 

 
为了测试模型在不同量测缺失及高比例 DG 出力

波动工况下的抗干扰能力，图 8 给出了模型在 5%、

10%、15%和 20%四种量测缺失率下的拓扑辨识混淆矩

阵。矩阵中主对角线色块的颜色深度代表了模型对各

拓扑类别的正确预测概率。由图 8（a）和图 8（b）可

知，在 5%和 10%的数据缺失工况下，混淆矩阵的预测

概率集中分布于主对角线上，模型的整体辨识准确率

分别维持在 91.84%和 90.92%。随着量测缺失率增加至

15%和 20%，主对角线的预测概率出现一定程度的衰

减，辨识难度提升，整体准确率回落至 89.40%和

87.60%。值得注意的是，在 20%缺失率下，矩阵的非

对角线区域开始出现分布较广的错判。这主要是由于

部分关键节点电压量测特征的丢失，导致部分潮流分

布相近或具有长距离连通相似性的远端拓扑结构，在

隐变量特征空间内发生了重叠与混淆。尽管产生了局

部特征重叠，但在 20%数据丢失工况下，模型对 10 种

典型拓扑的正确辨识概率依然保持在较高水平，未发

生分类失效现象。 
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(c) 15% 缺失率下 33 节点电压分布
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图 8  不同量测缺失率下的拓扑辨识混淆矩阵 

 
5 结论 
本文针对高比例 DG 接入下配电网量测数据缺失

导致的拓扑辨识难题，提出一种基于时空特征低秩重

构与时空特征图卷积网络的联合辨识框架。针对量测

缺失问题，所提 SVT 算法充分挖掘了全局电压的时空

特征低秩先验属性，在高达 20%的极端缺失工况下依

然实现了底层物理演化特征的高保真重构，有效阻断

了量测误差在网络中的级联传播。在此基础上，

STFGCN 模型通过多线性图卷积机制深度融合电网的

空间拓扑与时序波动，克服了传统方法对完备量测的

强依赖。仿真结果表明，该框架在完备数据下的辨识准

确率高达 92.14%，而在 20%的量测缺失率下仍能维持

87.60%的可靠度。 
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