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基于深度迁移学习的时变拓扑下电力系统状态估计

臧海祥，郭镜玮，黄蔓云，卫志农，孙国强，俞文帅
（河海大学能源与电气学院，江苏省南京市 211100）

摘要：针对电力系统拓扑实时变化导致数据驱动状态估计器不可用的情况，提出一种基于深度迁

移学习的数据驱动状态估计方法。将原拓扑海量历史数据训练得到的模型作为基础模型，当新拓

扑实时量测数据更新时，加载和保存基础模型中特征提取层的权重和参数，只需要微调模型的全连

接层，即可获得适应于新拓扑的神经网络，提高了数据驱动状态估计模型的自适应性和泛化性能。

通过对 IEEE标准系统和中国某实际省网的算例测试，并将其估计结果与加权最小二乘法和加权

最小绝对值法进行比较。结果表明，在考虑拓扑时变性的情况下，该算法与上述 2种物理算法相比

具有更优的估计性能和估计效率。
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0 引言

电力系统状态估计在电力系统规划和运行中具

有重要的意义［1-2］，可以为实时调度以及后续一系列

电力系统高级应用和分析提供可靠的数据库［3］。目

前，基于加权最小二乘（weighted least square，WLS）
的状态估计已被广泛应用于实际电力系统中，WLS
的估计结果具有方差最小且无偏的统计特性。在理

想条件下，该算法是最优的状态估计方法［4］。由于

电网结构、运行工况和现场环境等因素的影响，量测

系统中不可避免地存在一定比例的坏数据，但WLS
属于 L2范数估计，该方法会将残差放大，当量测系

统存在一定比例坏数据时，WLS易出现不收敛的

情况［5-6］。

针对上述问题，人们将研究重心聚焦到抗差估

计算法中，其中最常见的是基于加权最小绝对值

（weighted least absolute value，WLAV）状态估计［7］。

WLAV属于 L1范数估计，利用非二次估计准则的

优势，解决了因加权平方和导致残差放大的问题，将

估计精度控制在既定范围之内。该算法通常利用原

对偶内点法进行求解。除此之外，文献［8-9］提出的

M估计通过降权措施，在计算速度、收敛性以及鲁

棒性上得到了进一步提升。文献［10］提出的指数型

目标函数估计适用于任何概率分布形式的量测系

统，能够自动排除坏数据对估计性能的影响，但是该

方法会使状态量陷入局部最优。

然而，上述传统状态估计算法受系统规模和硬

件水平影响较大，尤其在大系统中估计时间较长，不

满足状态估计实时性的要求［11-12］。针对该问题，文

献［13］采用粒子群算法优化极限学习机方法对锂电

池荷电状态进行估算，提高了荷电状态估算的精度

和效率。文献［14］采用神经网络进行大电网状态估

计，提高了状态估计的鲁棒性和实时性。文献［15］
将脉冲神经网络应用于配电网状态估计的伪量测建

模。但是在实际电网运行过程中，系统拓扑是时变

的［16］，而且历史数据库中难以包含所有拓扑的海量

数据。因此，经常出现过拟合的情况，从而导致状态

估计结果不准确［17-18］。鉴于此，可以利用原拓扑下

海量的历史数据来弥补新拓扑样本少的问题［19］。

迁移学习（transfer learning，TL）作为联系 2个
不同域之间的重要方法，其核心是通过源域海量的

数据学习相关知识并将其迁移到目标域以改善目标

任务的学习性能［20-21］。利用迁移学习可有效挖掘

2种域之间的潜在联系以及提高数据驱动状态估计

模型的泛化性能。同时，离线阶段中仅需要对模型

全连接层微调，使离线训练效率也有明显提升。

本文基于深度迁移学习提出一种针对拓扑时变

情况的状态估计方法。该方法分为离线训练和在线

应用 2个阶段。对于离线训练阶段，首先，合理选择

一种拓扑作为基准拓扑（源域）；其次，利用源域历史

量测和状态量作为预训练模型的输入和输出并进行

离线训练；最后，以预训练模型为基础，通过历史数

据库中少量新拓扑的样本进行模型微调。对于在线
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应用阶段，首先，采集新拓扑下当前断面的量测生数

据；其次，将该数据输入离线训练阶段得到的模型；

最后，获取该断面最接近系统真实状态的估计值。

通过在 IEEE标准系统和某实际省网进行的试验表

明，本文方法较传统的WLS和WLAV以及深度神

经网络（deep neural network，DNN）进行小样本训

练有 2个方面的优势：①该方法的估计性能优于对

比方法；②估计时间小于WLS和WLAV。

1 深度迁移学习算法基本原理

1. 1 深度学习基本原理

深度学习核心功能是根据输入的数据进行分类

或者回归［22］。与浅层学习相比，深度学习组合若干

低层次特征，从而挖掘高维数据的分布形式，这种组

合方式可以让深度学习更好地适应较为复杂的函数

表达［23］。与传统机器学习算法相比，深度学习最大

的特点是端到端（end-to-end）的学习，在进行学习之

前，无须进行特征提取等操作，可以通过深层次的网

络模型自动从原始数据中提取有用的特征［22］。将

深度学习应用在电力系统中可以有效挖掘历史数据

特征，并且可以弥补传统机器学习中存在的函数表

达能力不足的缺陷［23-24］。

1. 2 迁移学习基本原理

迁移学习的核心是对一组数据集特征的深层挖

掘，提取其相关知识并将其运用到其他未知且相似

的领域中［25］。迁移学习具有较强的自适应性，与其

他机器学习相比，迁移学习有 3点优势：①训练和测

试数据可以服从不同分布；②无须大量带标签数据；

③模型可以在不同任务之间迁移［26］。

在迁移学习中，设下标 S和 T分别代表源任务

和目标任务，DS和 DT分别为源域和目标域，利用特

征向量空间 X和概率分布函数 P ( X )构成对应的领

域，即［25-26］：

{DS = { XS，P ( XS ) }
DT = { XT，P ( XT ) }

（1）

设 Y s和 Y t分别为源域和目标域的标签向量空

间，fs和 f t分别为源域和目标域的映射函数，则源域

和目标域内的任务 T s和 T t可分别描述为：

{T s = {Y s，fs }
T t = {Y t，f t }

（2）

假设源域与目标域的特征分布相同，但标签空

间不同，则迁移学习的目标是使学习映射函数 f t：
X t → X s在 DT 上的期望误差最小，并满足 X t = X s、

Y t = Y s和 P ( |Y t X t )≠ P ( |Y s X s )。
本文在源域模型训练中使用卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN），利用网络的

特征学习能力，进行 2个领域的知识迁移。具体知

识迁移流程示意图如附录A图A1所示。

2 基于迁移学习的状态估计

2. 1 预训练模型

在一个系统主体结构不变的情况下，增加或减

少某几条支路在数据的表现上依然有极大的相似

性，因此，可以将原拓扑的数据迁移到新拓扑中。具

体迁移过程如图 1所示。

本文预训练模型使用 CNN。其结构图如附录

A 图 A2所示。CNN 包括卷积层、激活层和池化

层［27］。卷积层采用局部连接和权重共享的方式，使

得卷积层与下一层的连接数显著减少。CNN输出

的结果是数据的特征向量，因此在最后一层池化层

后要接入全连接层。

在前向传导阶段，第 l层第 p个的净输入（指没

有 经 过 非 线 性 激 活 函 数 的 净 活 性 值）z ( l，p ) 为 第

l- 1层第 p个活性值 a( l- 1，p )与卷积核 ω( l，p ) ∈ RK 的

卷积，即［27］：

{z ( l，p ) = ω( l，p )× a( l- 1，p ) + b( l，p )

y ( l，p ) = f ( z ( l，p ) ) （3）

式中：卷积核 ω( l，p ) ∈ RK 为可学习的权重向量，其中

RK为 K维实数向量空间；b( l，p )为可学习的偏置；y ( l，p )

为第 l层第 p个神经元激活后的输出；f ( ⋅ )为非线性

激活函数，设 x为来自上一层神经网络的输入向量，

一般用 ReLU函数表示，如式（4）所示。

f ( x )= max { 0，x } （4）
在反向传播过程中，首先，将实际结果与预期结

果的误差按前向传播路径逐层返回，计算出每一层

的误差。然后，进行权值更新。最后，得出满足要求

的结果。

本文选用 CNN作为基础拓扑数据的特征提取

器，再将预训练模型卷积层冻结，保存和加载其权重

和参数，利用历史数据库中新拓扑的少量样本微调

模型未冻结部分得到新拓扑的神经网络。此方法既

可以解决新拓扑下出现的小样本问题，也可以提高

估计效率以及数据驱动状态估计模型的泛化能力。
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图 1 模型迁移过程
Fig. 1 Model migration process
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2. 2 模型训练与数据预处理

本文采用电压幅值和相角并行估计的方式进行

模型离线训练。在源域中，通过分析数据的时序特

性，利用原拓扑海量历史数据进行基础模型的预训

练 并 将 其 作 为 特 征 提 取 器 。 在 拓 扑 变 化 时 ，分

析 2种拓扑之间的潜在联系，在基础拓扑进行模型

微调，最终得到新拓扑下的数据驱动状态估计模型。

通常，状态估计方法得到的估计结果是节点复

电压。但从数据本身出发，节点相角是一个相对值，

因此，利用数据驱动对节点电压相角进行状态估计

时，会因数据之间缺少物理联系而导致估计精度不

高，但对于潮流断面的计算，相角差的准确估计更有

意义。为了能够体现数据之间的电气联系，并更好

地体现出最终潮流计算的准确性，本文将支路相角

差代替节点相角作为待估计量。这样可以加强数据

之间的关联性，从而提高数据驱动状态估计的估计

性能。具体转换公式为：

φ=( DTD )-1DTΔφ （5）
式中：φ为节点电压相角估计向量；Δφ为支路相角

差估计向量；D为关联矩阵。

本文量测与状态变量之间的函数关系为：

ì

í

î

ïï
ïï

V i= V j

P ij= V iV j (G ijcos φ ij+ B ijsin φ ij )- kijG ijV 2
i

Q ij= V iV j (G ijsin φ ij-B ijcos φ ij )- kijB ijV 2
i

（6）

式中：kij为支路 ij变压器非标准变比；φ ij为支路 ij的
相角差向量；G ij和 B ij分别为节点 i至节点 j导纳矩

阵中的实部和虚部所形成的矩阵。

为了减少数据量纲对预训练网络的影响以及避

免网络训练时出现过拟合现象，源域模型进行训练

前将数据进行归一化处理。具体公式为：

x *i =
xi-min xi

max xi-min xi
（7）

式中：x *i 为第 i个归一化后的估计值；xi为第 i个原实

际值。

为了使数据驱动状态估计模型适应实际系统的

各种工况，提升其抗差性，本文在训练集中加入随机

混合高斯误差，使数据驱动状态估计模型具有良好

的鲁棒性。

2. 3 算法流程

本文提出的基于深度迁移学习状态估计方法，

能够有效挖掘和提取历史数据以及 2种不同域之间

的潜在关联。在离线训练阶段，首先，通过原拓扑的

历史数据以及添加随机噪声训练基础神经网络；其

次，利用少量新拓扑历史数据对基础网络进行微

调。在线估计阶段，采集新拓扑的实时量测，输入新

拓扑模型即可获取当前断面的快速状态估计结果。

具体流程图如图 2所示。

3 算例测试分析

3. 1 测试系统与模型调优

为 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性 ，将 所 提 方 法 在

IEEE 118节点系统和某实际省级电网中进行试验。

在源域中，首先，利用省级电网实际运行数据得

到负荷曲线，并得到原拓扑下的多断面量测。其次，

利用WLAV进行多断面状态估计获取相应的状态

量，将得到的量测与对应状态量按照训练集与测试

集数量的比例为 15∶1的原则进行数据分配并进行

网络训练。

在目标域中，假设拓扑变化后的数据量只有 5个
断面，那么可以在源域模型的基础上进行微调，从而

得到适应于新拓扑下的状态估计模型。

本文算法基于 Python中的 Keras模块实现。模

型调优主要包括网络层数和神经元个数等。模型迁

移的调优主要包括冻结层个数。本文仅展示部分模

型估计过程以及模型迁移估计结果。不同卷积层数

和冻结层数的估计结果如表 1和表 2所示。
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图 2 深度迁移学习状态估计流程图
Fig. 2 Flow chart of state estimation for deep

transfer learning

表 1 不同卷积层数的估计结果
Table 1 Estimation results for different number of

convolution layers

卷积层数

1
2
3
4

幅值绝对误

差/10-4

20.875
3.241
10.358
11.235

相角绝对误

差/10-4

18.635
4.258
9.667
12.419

微调时

间/s
0.262 4
0.278 1
0.297 2
0.308 5

估计时间/
ms
11.19
12.92
13.54
15.23
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由表 1和表 2可以看出，CNN的层数为 2，冻结

层数为 4，即冻结全部的卷积层，微调模型剩余的全

连接层。此时的估计精度和估计效率达到最优。其

余估计过程、整体基础模型参数以及各层含义见附

录 B。
3. 2 IEEE 118节点系统测试

3. 2. 1 估计精度测试

本文在理想条件下测试该方法在 IEEE 118节
点系统的估计精度，其中，训练集和测试集的收敛曲

线见附录 B图 B1和图 B2。为了更好地表现出拓扑

前后各个电气量的变化，本文利用支路 1拓扑变化

前后的首端有功功率和首端无功功率进行展示，具

体如附录 C图 C1所示。

从附录 C图 C1可以看出，经过模型迁移后，本

文方法在仅含高斯白噪声情况下能够准确估计系统

状态。在经过一定的数据积累进行模型微调后，新

拓扑模型依然适用。

为了能让各个算法之间的估计结果更直观地表

现出来，对测试集数据进行状态估计计算并与真值

进行比较得到最大绝对误差值。因为小样本直接训

练的 DNN估计精度与其他方法有数量级的差距，

所以本文采用对数形式进行成果展示，状态估计的

估计精度合格线 εk，max在对数值为 3的位置。其计算

公式为：

εk，max = lg ( )max
u∈[ 1，T ]

| x̂ k ( u )- x k ( u ) |× 105 （8）

式中：x̂ k ( u )为第 u个断面中第 k个状态估计结果；

x k ( u )为第 u个断面中第 k个真实值；T为总断面数。

运用式（8）可求出 5个断面全部状态量的最大绝对

误差。

表 3为不同算法下节点电压幅值、支路相角差、

支路首端有功功率和支路首端无功功率的最大绝对

误差的标幺值。从表 3可以看出，本文方法所得的

支路相角差和节点电压幅值误差较WLS分别降低

了 48.17% 和 41.36%，与 WLAV 相 比 降 低 了

52.71%和 43.6%，其估计误差低于上述 2种传统的

物理模型驱动状态估计。而由小样本直接训练得到

的 DNN 估 计 精 度 明 显 达 不 到 状 态 估 计 的 精 度

要求。

3. 2. 2 鲁棒性测试

为了让该估计方法能更好地适应电力系统各

种工况。本节在历史样本中随机选择部分量测添

加混合高斯误差构成含噪声的训练样本，以此测试

该算法的鲁棒性，添加的坏数据包括功率量测和电

压幅值量测。

图 3为不同方法在添加 20%混合高斯误差后

的支路首端功率误差。

从图 3可以看出，当量测系统存在不良数据时，

本文方法计算出的支路潮流精度较其他方法有所提

高，其中，由小样本直接训练得到的 DNN估计精度

表 2 不同冻结层数的估计结果
Table 2 Estimation results for different number of

frozen layers

冻结层数

1
2
3
4
5

幅值绝对误

差/10-4

4.416
4.317
3.729
2.891
4.327

相角绝对误

差/10-4

5.176
3.645
2.985
2.356
4.454

微调时

间/s
0.321
0.324
0.289
0.259
0.275

估计时间/
ms
11.86
11.54
11.69
11.32
12.91

表 3 IEEE 118节点系统的状态估计误差对比
Table 3 Comparison of state estimation errors for

IEEE118-bus system

算法名称

WLS
WLAV
DNN

本文方法

最大绝对值误差标幺值

幅值/10-3

3.610 2
3.965 9
64.749 0
1.875 3

相角/10-3

3.824 8
4.447 5

131.312 0
2.241 6

首端支路

有功功率/
10-3

3.524 8
3.556 1

142.075 0
1.025 6

首端支路

无功有功/
10-3

3.654 2
4.015 8

132.532 0
1.336 8
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图 3 IEEE 118节点系统含坏数据状态估计精度
Fig. 3 Accuracy of state estimation for IEEE 118-bus

system with bad data
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明显达不到状态估计既定要求。因此，本文方法与

其他方法相比具有良好的抗差性。

3. 3 某实际省网系统测试

3. 3. 1 实际电网估计精度测试

为了能进一步验证本文算法在实际电网中的估

计性能，本文对实际电网运行数据进行试验。其基

础拓扑的等效拓扑信息为 1 389个节点和 2 419条
支路。本文输入的量测值包括节点电压幅值量测以

及首末端支路功率量测，其量测冗余m= 3.67。
为了能直观地表现出某一断面全网估计误差情

况，图 4为整个省级电网某一断面的节点电压幅值

和支路相角差最大绝对误差区间分布图。

从图 4可以看出，在仅含高斯白噪声的情况下，

本文方法的估计误差主要集中在（-10-3，10-3）内，

而 WLS和 WLAV误差基本在（-10-3，10-3）及该

区间外。DNN估计精度基本达不到状态估计要求，

不予展示。因此，本文方法在实际电网中同样能有

较传统方法更好的估计性能。

3. 3. 2 实际电网鲁棒性测试

本节在实际电网的量测数据中加入混合坏数

据，测试本文方法在实际系统中的鲁棒性。

附录 C图 C2为该省级电网支路 1的首端功率

在本文方法、WLS、WLAV和 DNN的估计结果与

潮流真值进行比较得到的最大绝对误差。

从附录 C图 C2和表 4可以看出，在添加混合坏

数据情况下，本文提出的方法在绝大部分支路和节

点的估计精度都比传统方法要高。节点电压幅值的

最 大 绝 对 值 误 差 较 WLS 和 WLAV 分 别 提 高 了

62.8%和 41.2%；支路相角差的最大绝对值误差较

WLS 和 WLAV 分别提高了 68.6% 和 65.6%。因

此，本文方法在实际系统中具有较好的鲁棒性。

为了能直观地看出实际电网拓扑变化前后各个

电气量的变化，本文采用支路 1首端功率进行结果

展示。

图 5为某省级电网在加入坏数据时拓扑变化前

后的首端功率变化图。从图中可以看出，在系统中

存在坏数据时，其支路功率的估计精度仍在既定的

要求范围内。

在量测数据中分别加入 10%~70%的坏数据，

状态估计精度见附录 C图 C3。
3. 4 估计效率对比

传统状态估计算法的基本原理是基于雅可比矩

表 4 实际省级电网不同方法状态估计精度对比
Table 4 Comparison of state estimation accuracy of

actual provincial grid in different methods

算法名称

WLS
WLAV
DNN

本文方法

最大绝对值误差标幺值

幅值/10-3

7.346 2
5.167 6

677.540 0
2.730 4

相角/10-3

6.334 8
5.867 1

386.910 0
2.016 8
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图 5 实际省级电网拓扑变化前后的支路功率曲线
Fig. 5 Branch power curves before and after actual

provincial grid topology changes
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Fig. 4 Error distribution curves of State estimation for

actual provincial grid
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阵迭代来寻找最优解。该方法受系统规模影响较

大，尤其是在大电网下，状态估计的计算效率明显下

降。而数据驱动状态估计只有离线训练阶段受系统

规模影响较大，在线应用阶段受系统规模影响较

小。因此，本文提出的基于深度迁移学习的状态估

计方法不仅能满足状态估计鲁棒性的要求，也可以

满足其实时性的要求。

由表 5可以看出，随着系统规模增大，传统的模

型驱动状态估计算法所用时间受系统规模影响较为

明显。尤其是在大系统下运行WLAV时，估计方法

已经很难满足状态估计在线应用的实时性要求，但

从不同规模的系统测试结果来看，本文算法的在线

估计效率可以保持在一定范围内，基本不受系统规

模影响。在某实际省级电网的算例仿真测试中，本

文方法的计算效率较传统的WLS和WLAV分别提

升了 6.23%和 71.05%。

4 结语

面对拓扑时变导致数据驱动状态估计模型估计

性能较差的缺陷，本文提出了基于深度迁移学习的

状态估计方法，解决了因电网实际运行过程中拓扑

变化导致的数据驱动估计器不可用的问题。通过

IEEE标准系统和某实际省网的算例测试，得出以下

结论。

1）基于深度迁移学习进行原拓扑和新拓扑之间

模型迁移，提高了数据驱动状态估计模型的泛化

性能。

2）本文通过含噪声的增广网络以及数据驱动

方式，可以同时满足大电网状态估计的鲁棒性和实

时性要求。

3）本文方法建立在新拓扑样本有一定积累或历

史数据库中含有新拓扑少量样本的情况下进行模型

迁移，后续可以研究该方法在无数据积累情况下新

拓扑的状态估计。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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State Estimation for Power Systems with Time-varying Topology Based on Deep Transfer Learning

ZANG Haixiang，GUO Jingwei，HUANG Manyun，WEI Zhinong，SUN Guoqiang，YU Wenshuai

(College of Energy and Electrical Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, China)

Abstract: A data-driven state estimation method based on deep transfer learning is proposed for the situation that the data-driven
state estimator is not available due to the real-time change of power system topology. The model obtained by training the massive
historical data of the original topology is used as the base model. When the new topology is updated with real-time measurement
data, the weights and parameters of the feature extraction layer in the base model are loaded and saved. Only fully connected layers
of the model need to be fine-tuned to obtain a neural network adapted to the new topology, which improves the adaptiveness and
generalization performance of the data-driven state estimation model. The estimation results are tested by arithmetic cases on the
IEEE standard system and an actual provincial power grid of China, and compared with the weighted least squares method and
weighted least absolute value method. The results show that the algorithm has better estimation performance and estimation
efficiency compared with the above two physical algorithms when topological time-variability is considered.
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