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摘要：针对配电网实时量测不足需要增加伪量测以提高量测冗余度的情况，提出基于深度信念网络（ＤＢＮ）伪

量测建模的配电网状态估计方法。 利用多种类型负荷的历史数据及对应温度、日期类型对 ＤＢＮ 进行训练，
训练完成后输入测试数据得到精度较高的伪量测；基于改进的等效电流量测变换法进行配电网状态估计，以
线性约束的形式处理虚拟量测。 仿真结果验证了所提方法的有效性。
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０　 引言

近年来，分布式间歇性能源的接入给配电网运

行与控制带来了极大挑战。 为支撑配电网经济运行、
故障定位及恢复、需求侧管理等一系列高级应用，亟需
研究状态估计技术实时感知配电网的运行状态［１⁃３］。
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 与输电网相比，配电网量测配置难以保证可观
性，因此需要增加伪量测以提高配电网的量测冗余
度，保证状态估计的可解性。 与实时量测相比，伪量
测误差较大，导致状态估计结果精度下降，因此有必
要研究获得高精度伪量测的方法。 文献［４］提出了
２ 种伪量测建模方法：基于相关性以及基于负荷概
率密度函数伪量测建模。 文献［５］基于典型负荷曲
线以及智能电表采集的用户负荷数据，利用线性规
划法确定无监测的用户负荷曲线。 文献［６⁃８］利用
超短期负荷预测实时跟踪网络负荷的变化，以获得
负荷节点的伪量测功率，一定程度增强了系统的可
观测性，但该超短期负荷预测结果的精确度较低，可
能使状态估计结果偏离真实状态。 文献［９⁃１０］利用
人工神经网络 ＡＮＮ（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）进行
伪量测建模，提高了配电网状态估计的计算精度，虽
然 ＡＮＮ 可以模拟人的大脑结构进行非线性映射，但
当神经网络的层数增加时，其预测性能降低。 近年

来，深度学习理论作为研究热点［１１］，具有很强的学

习能力，擅长处理高维、非线性、大规模数据回归与
分类问题，因此其在基于负荷预测的伪量测建模领
域具有潜在应用前景。 深度信念网络 ＤＢＮ（Ｄｅｅｐ
Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ）是应用于深度学习训练的非卷积模
型之一，通过逐层训练受限玻尔兹曼机 ＲＢＭ（Ｒｅ⁃
ｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ）获得网络参数。 ＤＢＮ 的

引入使得深度学习模型的优化得以简化，推进了深
度学习的大规模应用。

除了伪量测，配电系统还有大量的虚拟量测，即
零注入节点的功率量测。 虚拟量测值为 ０，不需要
通过量测设备获取，对于提高状态估计精度至关重
要。 传统处理虚拟量测的方法有大权重法［１２⁃１３］和拉

格朗日乘子法［１４⁃１５］。 由于配电线路 Ｒ ／ Ｘ 比值较大，
大权重法的计算过程中信息矩阵病态的可能性大幅
增加。 拉格朗日乘子法处理零注入约束能够严格保
证零注入节点功率为 ０，但计算效率偏低。 文献
［１６］将零注入约束转化为模型的线性约束，使得状
态估计求解过程更加简便。

针对配电网实时量测数据难以满足状态估计需
求的问题，本文首先提出基于 ＤＢＮ 的伪量测建模方
法，将多种类型负荷数据输入 ＤＢＮ 进行训练得到伪
量测模型，再利用高斯混合模型［１７］ ＧＭＭ（Ｇａｕｓｓｉａｎ
Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｍｏｄｅｌ）计算相应的权重。 同时为避免虚拟
量测与伪量测权重相差过大引起数值稳定性问题，
以线性约束的形式处理虚拟量测，并采用改进等效
电流量测变换法［１８］ 进行线性状态估计。 仿真结果
表明，本文方法通过基于 ＤＢＮ 的伪量测建模有效提
高了状态估计精度，同时线性约束确保了零注入节
点的功率严格为 ０，又能避免大权重法易导致的信
息矩阵病态问题，具有良好的实用价值。

１　 配电系统状态估计基本原理

当系统网络结构、参数、量测数据给定时，量测
量和系统状态变量之间的非线性关系可表示为：

ｚ＝ｈ（ｘ）＋ｖ （１）
其中，ｚ 为量测量向量；ｘ 为状态变量向量；ｖ 为量测
误差向量；ｈ（ｘ）为描述量测量 ｚ 和状态量 ｘ 之间关
系的非线性量测函数。

基本加权最小二乘法的目标准则为量测函数的
计算值和所对应量测值之差的加权平方和最小，其
目标函数为：
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ｍｉｎ Ｊ（ｘ）＝ ［ｚ－ｈ（ｘ）］ ＴＷ［ｚ－ｈ（ｘ）］ （２）
其中，Ｗ 为量测权重矩阵。 利用牛顿法迭代求解式

（２），迭代方程组形式为：
Δｘｌ ＝Ｇ－１（ｘｌ）ＨＴ（ｘｌ）Ｒ－１［ｚ－ｈ（ｘｌ）］ （３）

ｘｌ＋１ ＝ｘｌ＋Δｘｌ （４）
其中，ｌ 为迭代次数；Ｒ 为量测误差协方差矩阵；

Ｈ（ｘ）＝ ∂ｈ（ｘ）
∂ｘ

为量测函数的雅可比矩阵；Ｇ（ ｘ） ＝

ＨＴ（ｘ）Ｒ－１Ｈ（ｘ） 为增益矩阵。

２　 ＤＢＮ 基本原理

ＤＢＮ 是深度学习的生成模型之一，由多层 ＲＢＭ
堆叠而成。 ＲＢＭ 作为一种有效的特征处理方法，能
够求解电力系统高维、复杂、非线性问题［１９］。 本文
采用 ＤＢＮ 对节点的伪量测功率进行建模以获得精
度较高的伪量测。
２．１　 ＲＢＭ

ＲＢＭ 是由可见层和隐含层构成的对称、无自反
馈的随机神经网络模型，层内神经元无连接，层间神
经元通过权重全连接，其典型拓扑结构如图 １ 所示。
图中 ｓ 为可见层，表示观测数据；ｇ 为隐含层，相当于
特征提取器；Ｗ 为两层之间的连接权重。 网络中神
经元只有激活、未激活 ２ 种状态，通常用二进制数 １
和 ０ 表示。

图 １ ＲＢＭ 典型拓扑结构

Ｆｉｇ．１ Ｔｙｐｉｃａｌ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＢＭ

ＲＢＭ 是一种基于统计力学提出的能量模型，令
ｎ、ｍ 分别为可见层及隐含层神经元的个数，ｓｉ、ｇ ｊ 分

别为可见层第 ｉ 个神经元的状态以及隐含层第 ｊ 个
神经元的状态，状态（ ｓ，ｇ）确定的 ＲＢＭ 系统所具有

的能量可表示为：

　 Ｅ（ｓ，ｇ θ）＝ －∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｓｉ－∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｂ ｊｇ ｊ－∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｓｉＷｉｊｇ ｊ （５）

其中，θ＝｛ａｉ，ｂ ｊ，Ｗｉｊ｝为 ＲＢＭ 的参数，数值可通过训

练得到。 当参数确定时，可以得到给定状态的联合

分布概率：

Ｐ（ｓ，ｇ θ）＝ １
Ｚ（θ）∑ｇ

ｅ －Ｅ（ｓ，ｇ θ） （６）

Ｚ（θ） ＝ ∑
ｓ，ｇ

ｅ －Ｅ（ｓ，ｇ θ）

其中，Ｚ（θ）为归一化因子。 由于隐含层各神经元的

激活状态是相互独立的，当可见层各神经元的状态
给定时，隐含层第 ｊ 个神经元的激活概率为：

Ｐ（ｇ ｊ＝１ ｓ，θ）＝ σ ( ｂ ｊ＋∑
ｉ
ｓｉＷｉｊ ) （７）

同理，当隐含层各神经元的状态给定时，可见层
第 ｉ 个神经元的激活概率为：

Ｐ（ ｓｉ＝１ ｇ，θ）＝ σ (ａｉ＋∑
ｊ
Ｗｉｊｇ ｊ ) （８）

其中，σ（ｙ）＝ １
１＋ｅｘｐ（－ｙ）

为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。

２．２　 ＤＢＮ
ＤＢＮ 是由 Ｈｉｎｔｏｎ 等人提出的一种高效学习的

深度网络，用于处理高维、大规模数据问题。 ＤＢＮ
的发展应用开启了当前深度学习研究的浪潮。 ＲＢＭ
不同层数对伪量测建模精度具有直接影响，经过多
次实验比较，本文建立 ２ 层 ＲＢＭ 网络结构的 ＤＢＮ
模型，其结构如附录中图 Ａ１ 所示。

在伪量测建模时首先对 ＤＢＮ 进行训练，目的是
确定连接权重与神经元偏置。 训练过程包括预训练
和反向微调两部分。 预训练过程首先输入负荷历史
值、气象信息、日期类型等数据，采用无监督贪心算
法训练第一个 ＲＢＭ，完成后将该 ＲＢＭ 隐含层输出
作为后一个 ＲＢＭ 的输入并对其进行训练。 反向微
调过程采用误差反向传播 ＢＰ（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算
法对参数进行微调，该反向微调过程与 ＢＰ 神经网
络的训练原理相同，因此 ＤＢＮ 最后一层为单层 ＢＰ
神经网络。

３　 基于 ＤＢＮ 伪量测建模的改进等效电流量
测变换法状态估计

　 　 本文算法分为 ２ 个部分：采用 ＤＢＮ 对节点的伪
量测功率进行建模，利用高斯混合模型计算相应的
伪量测权重；同时，由于配电网含有虚拟量测，提出
采用线性约束处理虚拟量测的方法，建立改进的等
效电流量测变换法状态估计模型。
３．１　 伪量测建模

本文伪量测为负荷节点的有功功率和无功功
率。 负荷类型包括工业负荷、居民负荷、商业负荷及
其他负荷，基本覆盖了母线负荷的基本特性，具有广
泛适用性。

采用 ＤＢＮ 对节点的伪量测功率进行建模时，输
出变量为待预测日负荷 Ｌ（ｄ，ｔ），输入变量为对输出负
荷具有较大影响的历史负荷、温度、日期类型。 详细
的输入变量如表 １ 所示。 其中，下标（ｄ，ｔ）表示第 ｄ
天第 ｔ 时刻，Ｌ（ｄ－１，ｔ－１） 为对应前一天前一时刻的负荷
值（采样间隔为 １５ ｍｉｎ）；Ｔ（ｄ，ｔ） 为第 ｄ 天第 ｔ 时刻的
温度；Ｄｔｙｐｅ为日期类型，分别以数字 １—７ 代表星期
一至星期日。
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表 １ 伪量测建模的输入变量

Ｔａｂｌｅ １ Ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｐｓｅｕｄｏ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
历史负荷 温度 日期类型

Ｌ（ｄ，ｔ－１） ，Ｌ（ｄ，ｔ－２） ，Ｌ（ｄ，ｔ－３） ，Ｌ（ｄ，ｔ－４） ，
Ｌ（ｄ，ｔ－５） ，Ｌ（ｄ，ｔ－６） ，Ｌ（ｄ－１，ｔ） ，Ｌ（ｄ－７，ｔ） ，Ｌ（ｄ－１，ｔ－１）

Ｔ（ｄ，ｔ） ，Ｔ（ｄ，ｔ－１） Ｄｔｙｐｅ

　 　 将 ＤＢＮ 训练得到的一年的负荷节点注入功率
误差输入 ＧＭＭ，通过边缘密度函数分析可以得到相
应时刻的伪量测误差，从而求取伪量测权重。
３．２　 基于等效电流量测变换分离虚拟量测

通过等效电流量测变换可将非线性状态估计转
换为线性状态估计，便于分离虚拟量测并采用线性
约束形式对其进行处理。 本文对 ＤＢＮ 进行训练得
到伪量测模型后，将实时量测、伪量测、虚拟量测输
入改进等效电流量测变换法配电网状态估计器中。
实时量测包括部分支路有功功率量测、无功功率量
测以及电流幅值量测；虚拟量测为零注入节点的功
率量测。

状态估计器中状态变量的形式通常有直角坐标
下节点电压［１６］、极坐标下节点电压［３］和极坐标下的
支路电流［２０］３ 种。 本文采用节点电压的直角坐标形
式作为状态变量，并且将节点注入有功功率量测
Ｐｍｅａｓ

ｉ 、无功功率量测 Ｑｍｅａｓ
ｉ 转换成节点注入电流量测

实部 Ｉ ｒｅａｌ
ｉ 、虚部 Ｉ ｉｍａｇ

ｉ ，将支路有功功率量测 Ｐｍｅａｓ
ｉｊ 、无功

功率量测 Ｑｍｅａｓ
ｉｊ 以及支路电流幅值量测 Ｉ ｍｅａｓ

ｉｊ 转换成支

路电流量测实部 Ｉ ｒｅａｌ
ｉｊ 、虚部 Ｉ ｉｍａｇ

ｉｊ
［２１］，以获取等效量测

与电压之间的线性关系，从而分离出虚拟量测。
节点注入功率量测等效变换公式为：

Ｉ ｅｑ
ｉ ＝ Ｉ ｒｅａｌ

ｉ ＋ｊＩ ｉｍａｇ
ｉ ＝

Ｐｍｅａｓ
ｉ ＋Ｑｍｅａｓ

ｉ

ｖｌｉ∠θｌ
ｉ

（９）

其中，ｖｌｉ、θｌ
ｉ 分别为第 ｌ 次迭代时节点电压的幅值和

相角。
同理可得支路功率量测等效变换公式为：

Ｉ ｅｑ
ｉｊ ＝ Ｉ ｒｅａｌ

ｉｊ ＋ｊＩ ｉｍａｇ
ｉｊ ＝

Ｐｍｅａｓ
ｉｊ ＋Ｑｍｅａｓ

ｉｊ

ｖｌｉ∠θｌ
ｉ

（１０）

支路电流幅值量测等效变换公式为：

Ｉｅｑｉｊ ＝ Ｉｍｅａｓ
ｉｊ

Ｉｌｉｊ
Ｉｌｉｊ

（１１）

其中，Ｉｌｉｊ 为第 ｌ 次迭代时的支路电流复相量。
将各类量测变换为等效电流量测后，等效电流

量测的权重较变换前发生改变，可以根据间接量测
的误差传递规律求解等效变换后量测的权重［２６］。
等效电流量测实部方差 σ２

ｒ 以及虚部方差 σ２
ｉ 分别为：

　 σ２
ｒ ＝［ｅ２ｉ ／ （ｅ２ｉ ＋ｆ ２ｉ ） ２］σ２

Ｐ＋［ ｆ ２ｉ ／ （ｅ２ｉ ＋ｆ ２ｉ ） ２］σ２
Ｑ （１２）

　 σ２
ｉ ＝［ ｆ ２ｉ ／ （ｅ２ｉ ＋ｆ ２ｉ ） ２］σ２

Ｐ＋［ｅ２ｉ ／ （ｅ２ｉ ＋ｆ ２ｉ ） ２］σ２
Ｑ （１３）

其中，ｅｉ、 ｆｉ 分别为节点电压的实部和虚部；σ２
Ｐ、σ２

Ｑ

分别为有功功率量测和无功功率量测的方差。

由于本文的状态变量为节点电压相量的实部和
虚部，经过等效电流量测变换之后，等效量测 Ｚ 与直
角坐标下的电压 Ｖ 存在以下线性关系：

Ｚ＝ＨＶ （１４）
等效量测 Ｚ 中含有虚拟量测 Ｚ０ 和非虚拟量测

Ｚｎ 两部分，基于上式可分离出虚拟量测并以线性约
束形式进行处理。 将节点电压 Ｖ 分为零注入节点电
压 Ｘ０ 和非零注入节点电压 Ｘｎ。 则式 （ １４） 可以
写为：

　 Ｚ＝
Ｚ０

Ｚｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ｈ０

Ｈｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Ｘ０

Ｘｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ｈ００ Ｈ０ｎ

Ｈｎ０ Ｈｎｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Ｘ０

Ｘｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１５）

分离出上式中的虚拟量测部分，可得虚拟量测
的线性约束形式以及剩余非虚拟量测表达式分
别为：

Ｚ０ ＝Ｈ００Ｘ０＋Ｈ０ｎＸｎ （１６）
Ｚｎ ＝Ｈｎ０Ｘ０＋ＨｎｎＸｎ （１７）

虚拟量测值 Ｚ０ ＝ ０，求解式（１６）可得零注入节
点电压 Ｘ０：

Ｘ０ ＝ －Ｈ－１
００Ｈ０ｎＸｎ （１８）

将式（１８）代入式（１７）中，可得非零注入节点电
压 Ｘｎ 与非虚拟量测 Ｚｎ 的关系：

Ｚｎ ＝（－Ｈｎ０Ｈ
－１
００Ｈ０ｎ＋Ｈｎｎ）Ｘｎ ＝ＡＸｎ （１９）

显然矩阵 Ａ 为常数矩阵。
根据式（１８）和式（１９），求解节点电压 Ｘ０、Ｘｎ 是

含等式约束的加权最小二乘法优化问题，其模型为：
ｍｉｎ Ｊ（ｘ）＝ （Ｚｎ－ＡＸｎ） ＴＷ（Ｚｎ－ＡＸｎ）
ｓ．ｔ．　 Ｘ０ ＝ －Ｈ－１

００Ｈ０ｎＸｎ
{ （２０）

利用牛顿法迭代求解上式，迭代方程组形式为：
ΔＸｌ

ｎ ＝（ＡＴＷＡ） －１ＡＴＷ［Ｚｍｅａｓ
ｎ （Ｘｌ）－Ｚｎ（Ｘｌ）］

Ｘｌ＋１
ｎ ＝Ｘｌ

ｎ＋ΔＸｌ
ｎ

Ｘｌ＋１
０ ＝ －Ｈ－１

００Ｈ０ｎＸｌ＋１
ｎ （２１）

其中，Ｗ 为非虚拟量测量权重；Ｚｍｅａｓ
ｎ （Ｘｌ）为第 ｌ 次迭

代时的等效电流量测；Ｚｎ（Ｘｌ）为第 ｌ 次迭代时等效
电流量测与节点电压之间的线性量测函数。 由于
Ｚｎ（Ｘｌ）＝ ＡＸｌ

ｎ，则每次迭代非零注入节点电压 Ｘｎ 修
正公式可推导为：

ΔＸｌ
ｎ ＝（ＡＴＷＡ） －１ＡＴＷ［Ｚｍｅａｓ

ｎ （Ｘｌ）－ＡＸｌ
ｎ］ （２２）

ΔＸｌ
ｎ ＝（ＡＴＷＡ） －１ＡＴＷＺｍｅａｓ

ｎ （Ｘｌ）－Ｘｌ
ｎ （２３）

Ｘｌ
ｎ＋ΔＸｌ

ｎ ＝（ＡＴＷＡ） －１ＡＴＷＺｍｅａｓ
ｎ （Ｘｌ） （２４）

Ｘｌ＋１
ｎ ＝（ＡＴＷＡ） －１ＡＴＷＺｍｅａｓ

ｎ （Ｘｌ） （２５）
由上式可知，每次迭代不必重新求解线性量测

函数 Ｚｎ（Ｘｌ）的值，计算简便，效率更高。 式（１８）中
求解零注入节点电压不需要赋予虚拟量测权重，避
免了信息矩阵病态问题的出现。
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４　 算例仿真

本文以 ＩＥＥＥ １３ 节点系统及我国某实际地级市
３５ 节点配电网（记为 Ｃ３５）为测试算例，其网络接线
图分别如附录中图 Ａ２、图 Ａ３ 所示。 将本文算法与
基于 ＢＰ 神经网络伪量测建模状态估计算法及考虑
零注入约束的传统大权重法进行比较，验证本文所
提算法的有效性。 实时量测数据是由潮流真值与服
从高斯分布的随机噪声叠加而成，虚拟量测为零注
入节点的功率量测。 本文算法由 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１４ａ
编程实现，ＣＰＵ 主频为 ３．２ ＧＨｚ，ＲＡＭ 为 ４ ＧＢ。
４．１　 伪量测模型测试

本文通过 ＤＢＮ 对工业负荷、居民负荷、商业负
荷及其他负荷的有功功率及无功功率进行建模。
ＤＢＮ 训练过程即是对负荷变化趋势的学习，几类负
荷的有功功率变化曲线如附录中图 Ａ４ 所示。 为验
证 ＤＢＮ 伪量测建模的有效性，将其输出结果与基于
ＢＰ 神经网络伪量测建模的输出结果进行比较。

为便于对建模结果进行定量分析，本文采用平
均相对误差作为衡量 ２ 种不同伪量测建模方法精确
度的指标：

ｅＰ ＝ １
Ｎ∑ｔ

Ｐ^ ｔ－Ｐ ｔ

Ｐ ｔ

（２６）

ｅＱ ＝ １
Ｎ∑ｔ

Ｑ^ｔ－Ｑｔ

Ｑｔ

（２７）

其中，Ｐ^ ｔ、Ｑ^ｔ 分别为 ２ 种神经网络有功、无功输出值；
Ｐ ｔ、Ｑｔ 为负荷真值；Ｎ 为 ２ 种神经网络输出样本总数。

假设 ＩＥＥＥ １３ 节点系统中节点 ２、５、８、１１ 的负
荷类型分别为工业负荷、居民负荷、商业负荷以及其
他负荷。 这 ４ 个节点 ａ 相负荷通过 ＤＢＮ 以及 ＢＰ 神
经网络建模，输出结果的平均相对误差如图 ２ 所示。

根据图 ２ 可知，ＤＢＮ 对各个节点负荷建模输出
结果的平均相对误差均低于 ＢＰ 神经网络，因此
ＤＢＮ 的预测精确度较 ＢＰ 神经网络有明显的改善。

对配电网进行状态估计的周期一般为 １５ ｍｉｎ，
而 ＤＢＮ 对各个节点负荷建模平均运行时间为 ６８ ｓ，
在目前的普通台式机基础上不同负荷的训练可在服
务器上并行运算，因此各类负荷在状态估计周期内
有足够的时间训练，满足工程应用需求。 且短期内
若无负荷的不正常剧烈波动，ＤＢＮ 网络无需重复训
练，所以 ＤＢＮ 的时间性完全能满足配电网状态估计
的需求。
４．２　 基于 ２ 种神经网络伪量测建模状态估计测试

本文在伪量测模型的基础上进行配电网三相状
态估计。 节点三相电压相角初值 δＡＢＣ ＝ ［０，－２ ／ ３π，
２ ／ ３π］，三相电压幅值初值 ｖＡＢＣ ＝ ［１，１，１］ｐ．ｕ．，三相
电压实部和虚部初值可由坐标变换得到。 伪量测由
本文 ＤＢＮ、ＢＰ 神经网络这 ２ 种伪量测模型建立，其

图 ２ ＤＢＮ 与 ＢＰ 神经网络伪量测建模结果对比

Ｆｉｇ．２ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｓｅｕｄｏ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＤＢＮ ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

标准差通过高斯混合分布拟合的误差分布确定。 实
时量测中支路功率量测标准差为真值的 ５％，支路电
流幅值量测标准差为真值的 ３％。 考虑到实际配电
网中电压幅值量测很少，本文的实时量测中无电压
幅值量测，虚拟量测标准差为 ０．１％。

将基于 ＤＢＮ 伪量测建模状态估计结果与基于
ＢＰ 神经网络伪量测建模状态估计结果相比较以验
证本文模型的可行性及优越性。

本文采用平均绝对误差和最大绝对误差作为衡
量基于 ２ 种伪量测建模状态估计精度的指标：

ｅＶ ＝ １
Ｍ∑ｉ

Ｖ^ｉ－Ｖｉ （２８）

ｅδ ＝
１
Ｍ∑ｉ

δ^ｉ－δｉ （２９）

ΔＶ ｍａｘ ＝ｍａｘ｛ Ｖ^ｉ－Ｖｉ ｝　 ｉ＝ １，２，…，Ｍ （３０）
Δδ ｍａｘ ＝ｍａｘ｛ δ^ｉ－δｉ ｝　 ｉ＝ １，２，…，Ｍ （３１）

其中，Ｍ 为节点个数；Ｖ^ｉ、δ^ｉ 分别为节点 ｉ 电压幅值以
及相角的估计值；Ｖｉ、δｉ 分别为节点 ｉ 电压幅值以及
相角的真值；ｅＶ、ｅδ 分别为电压幅值和相角的平均绝
对误差； ΔＶ ｍａｘ、 Δδ ｍａｘ分别为电压幅值和相角的
最大绝对误差。 基于 ２ 种神经网络伪量测建模的状
态估计结果如表 ２ 所示，表中 ｅＶ、 ΔＶ ｍａｘ为标幺值。

表 ２ 基于 ２ 种神经网络伪量测建模的状态估计结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｓｅｕｄｏ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｗｏ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

算例
伪量测
模型

ｅＶ ｅδ ／ （ °） ΔＶ ｍａｘ Δδ ｍａｘ ／ （ °）

ＩＥＥＥ １３
ＤＢＮ ０．０１０ ７７ ０．０５９ ６５ ０．０１５ ８３ ０．１４９ ３
ＢＰ ０．０１９ ７５ ０．０９７ ５２ ０．０２７ １８ ０．２０４ ２

Ｃ３５
ＤＢＮ ０．００７ ３６ ０．０２１ ８０ ０．００７ ８２ ０．０４３ ０
ＢＰ ０．０１４ ６３ ０．０５２ １２ ０．０１５ １３ ０．０８０ ５
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　 　 由表 ２ 可知，基于 ＤＢＮ 伪量测建模的配电网状
态估计电压幅值和电压相角的平均绝对误差、最大
绝对误差均小于基于 ＢＰ 神经网络伪量测建模的配
电网状态估计。 可见，与基于 ＢＰ 神经网络伪量测
建模相比，基于 ＤＢＮ 伪量测建模状态估计结果更加
精确。
４．３　 虚拟量测处理测试

处理零注入约束时，传统大权重法不能严格保
证零注入节点功率为 ０ 且可能出现信息矩阵病态问
题。 为了验证本文以线性约束形式处理虚拟量测能
够避免以上问题的出现，在伪量测模型基础上分别
用改进等效电流量测变换法（记为算法 １）和传统大
权重法（记为算法 ２）进行状态估计。 ２ 种方法的伪
量测均由 ＤＢＮ 建模得到。 量测配置与 ４．２ 节相同。
得到的迭代次数、计算时间，以及虚拟量测节点功率绝

对值之和∑
ｉ

Ｐｉ 、∑
ｉ

Ｑｉ 如表 ３ 所示，表中∑
ｉ

Ｐｉ 、

∑
ｉ

Ｑｉ 为标幺值。

表 ３ ２ 种算法状态估计结果

Ｔａｂｌｅ ３ Ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算例 算法
迭代
次数

计算
时间 ／ ｓ

∑
ｉ

Ｐｉ ∑
ｉ

Ｑｉ

ＩＥＥＥ １３
１ ４ ０．０５９ ７．７５３ ８×１０－１２ ６．５２３ ７×１０－１２

２ ７ ０．１３３ １．５１２ ９×１０－４ ２．４８７ ６×１０－４

Ｃ３５
１ ５ ０．０６９ １．４８０ ６×１０－１４ １．６９９ ４×１０－１４

２ ６ ０．２１２ ４．１４６ ４×１０－３ １．１０３ ９×１０－３

　 　 由表 ３ 可知，本文算法迭代次数较大权重法更
少，且因为雅可比矩阵为常数，计算速度得以提升；
零注入节点注入功率绝对值之和远小于大权重法，
保证了零注入约束严格满足。

传统大权重法中，虚拟量测权重与伪量测权重
相差过大可能引起数值稳定性问题，对于 Ｃ３５ 节点
系统，２ 种方法信息矩阵条件数的对数值随迭代次
数变化曲线如图 ３ 所示。

图 ３ 信息矩阵条件数对数值随迭代变化曲线

Ｆｉｇ．３ Ｌｏｇａｒｉｔｈｍ ｏｆ ｇａｉｎ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｎｕｍｂｅｒ ｖｓ． ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ

由图 ３ 可知，本文方法信息矩阵条件数远小于
传统大权重法，数值稳定性问题得以改善。

５　 结论

本文提出了基于 ＤＢＮ 伪量测建模的配电网状

态估计算法，并采用线性约束形式处理虚拟量测。
ＤＢＮ 伪量测建模充分考虑了影响负荷的因素，利用
与当前时刻负荷相关性较大的数据作为输入，与 ＢＰ
神经网络相比能够获取更精确的伪量测。 另一方面
通过等效电流量测变换分离虚拟量测并进行线性状
态估计，严格保证了零注入节点功率为 ０，改善了数
值稳定性问题，同时提高了计算速度，具备工程应用
价值。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＳＵＮ Ｇｕｏｑｉａｎｇ１，ＱＩＡＮ Ｑｉａｎｇ１，ＣＨＥＮ Ｌｉａｎｇ２，ＷＥＩ Ｚｈｉｎｏｎｇ１，ＺＡＮＧ Ｈａｉｘｉａｎｇ１，
ＷＡＮＧ Ｈａｎｗｅｎ１，ＨＵＡＮＧ Ｑｉａｎｇ２

（１． Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｈｏｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００９８，Ｃｈｉｎａ；
２． Ｓｔａｔｅ Ｇｒｉｄ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｃｏｍｐａｎｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，Ｎａｎｊｉｎｇ ２１１１０３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｏｆ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ，ａ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｐｓｅｕｄｏ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ＤＢＮ（Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ．
Ａｆｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＤＢＮ ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｌｏａｄ ｄａｔａ，ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｄａｔｅ ｔｙｐｅ，ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ｐｓｅｕｄｏ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄ ｔｈｅ ｖｉｒｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ；ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ；ｐｓｅｕｄｏ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ；ｖｉｒｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ



附录： 

负荷值

气象
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预测值

RBM1
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Back Propagation
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微调微调微调

 
图 A1 DBN 网络结构模型 

Fig.A1 Model of DBN network structure 
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图 A2 IEEE 13 节点系统 

Fig.A2  IEEE 13-bus system 
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图 A3  某实际地级市 35 节点配电网 

Fig.A3 A practical urban 35-bus distribution network   
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图 A4 部分采样时刻的负荷变化曲线 

Fig.A4 Load variation curve at partial sampling times 
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