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摘要：为提高配网线路参数质量，提出一种基于智能电表量测的配网线路异常参数辨识及定位方法。该

方法把传统辨识算法的非线性辨识方程求解问题转化成参数最优分布的推断问题，进而在参数辨识的基础

上，利用概率统计法进行异常参数定位。首先，给定线路参数初始分布，利用马尔科夫链蒙特卡洛方法生成参

数样本，并通过树状结构估计方法和损失函数进行参数分布更新，并以损失函数结果收敛时的参数分布期望

作为线路参数辨识值；其次，计算线路参数相对偏移距离，通过概率统计方法判断辨识数据是坏数据或异常参

数，并将坏数据直接剔除；最后，计算分析反映线路参数错误的异常因子，进行线路异常参数定位。通过实际

29节点的10 kV馈线展示了参数辨识的流程，并通过实际97节点的10 kV馈线进行异常参数定位，证明了所提

方法的可行性与有效性。
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Abstract：To improve the quality of power distribution network parameters，an abnormal parameter

identification and localization method for distribution networks based on smart meter measurements was proposed.

The method transformed the nonlinear identification equation solving problem in traditional identification

algorithms into the inference problem of the optimal distribution of parameters. On the basis of parameter

identification，probability statistics method was used to locate abnormal parameters. Firstly，given the initial

distribution of line parameters，Markov Chain Monte Carlo method was used to generate parameter samples. The

parameter distribution was updated through tree estimation method and loss function. The expectation of the

parameter distribution when the loss function converges was taken as the identified value of the line parameters.

Secondly，the relative deviation distances of line parameters were calculated，and probability statistics method was

used to judge whether the identified data are bad data or abnormal parameters. The bad data were directly

eliminated. Finally，the abnormal factors causing the incorrect feedback of line parameters were analyzed to locate

the abnormal parameters of the line. The identification process of parameters was demonstrated through an actual

29-node 10 kV feeder. The abnormal parameter location was carried out through an actual 97-node 10 kV feeder，

proving the feasibility and effectiveness of the proposed method.

Key words：distribution network；parameter identification；abnormal parameter localization；optimal distribution；

probability statistics；abnormal factors
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分布式电源和用户侧储能设施的接入，导致

配电网运行工况多变，需要对配电网进行状态分

析，保证配电系统安全稳定运行[1-2]。然而，电力

系统潮流计算、状态估计、无功优化和保护整定

计算等分析手段均依赖于精确的配电网线路参

数[3-6]。由于配电网线路数量巨大且运行条件与

环境多变，采用静态存储的设备参数往往因为线

路检修改造、线路老化、腐蚀等原因失去时效

性[7]，部分配电系统甚至出现线路参数缺失或人

为输入错误数据的情况。这导致大量参数无法

计及电网运行条件与环境条件的影响，不能反映

设备的真实运行状态，进而导致配电网计算无法

进行或者计算不准。因此，亟需一种配电网线路

异常参数辨识及定位方法。

目前，传统的异常参数辨识与定位方法可分

为两类，第一类是基于灵敏度分析的方法[8-11]，该
方法主要基于量测方程，利用参数误差构建残差

灵敏度矩阵，进而求解最小二乘模型，寻找可能

存在参数错误的支路。文献[9]提出基于网损率

残差的错误参数辨识方法，利用多量测断面数据

降低随机量测误差，但没有考虑到量测误差同时

存在的情况。第二类是基于相量信息的方法。

一些学者使用多时段的量测或混合量测进行电

力系统参数辨识和异常定位[12-15]。文献[14]基于

多种量测体系数据，联合建立相互独立的量测方

程，开展最小二乘法参数估计。文献[15]则将同

步相量测量单元（phasor measurement unit，PMU）
量测数据表示的线路参数方程与统计分析相结

合进行正序线路异常参数辨识与定位，方法利用

最小二乘曲线拟合，可以延伸到其他序列参数的

辨识与异常定位中。

从上述方法来看，大多数算法均利用多来

源、多时间断面的量测数据，进而构建辨识方程，

并基于最小二乘法求解线路参数，从而定位异常

参数。然而，配电网点多面广，量测装置有限且

成本昂贵，全面加装量测装置并不现实；加之，很

多中压配电网的量测设备缺乏相角信息，智能电

表只能读取有功、无功功率和电压幅值[16-19]。部

分方法的辨识结果受到坏数据的影响，容易在异

常参数定位过程中带来干扰[20]；同时，以最小二乘

法为代表的传统辨识方法对初值敏感，可能出现

局部最优问题[21]。
因此，本文提出了一种基于智能电表量测的

配网线路异常参数辨识与定位方法，从三个方面

着手建立配电网异常参数辨识及定位模型：一是

在考虑缺乏电压相角的情况下，进行了只基于有

功、无功功率和电压幅值的参数辨识研究；二是

将传统辨识方法中，利用最小二乘法求解非线性

辨识方程的问题转化成基于数据驱动的参数最

优分布推断问题；三是考虑辨识结果因为随机性

导致的坏数据，通过概率统计方法对坏数据进行

剔除。最后，通过实际算例证明了方法的可行性。

1 方法框架

参数错误会造成实际参数与台账参数的相

对偏差距离过大，这些相对偏差距离过大的参数

即为异常参数。本文方法旨在充分利用现有的

配网智能电表量测数据，即利用数字化系统采集

馈线首端电压和馈线末端低压侧的有功、无功、

电压幅值，基于数据和模型的方法，进行线路异

常参数的辨识及定位，框图如图1所示。

图1 参数辨识及异常参数定位框图

Fig.1 Parameter identification and abnormal parameter
location block diagram

参数辨识及异常参数定位方法包括以下步骤：

步骤 1：依据台账参数给出参数初始分布，并

采用马尔科夫链蒙特卡洛方法生成参数样本；

步骤 2：将步骤 1中生成的参数样本与量测

数据带入辨识方程进行潮流计算，得到配电网低

压侧电气量的计算值，并构建损失函数，在没有

达到收敛条件时，进行步骤参数分布更新部分；

步骤 3：利用基于树状结构估计方法（tree
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structured parzen estimator，TPE）的贝叶斯优化对

目标函数进行概率分布的建模，并根据此联系计

算出能使损失函数收敛的参数分布；

步骤 4：计算线路辨识参数与线路台账的相

对偏移距离，进行坏数据检测，并剔除由于量测

误差出现的坏数据；

步骤 5：计算线路参数异常因子和误差均值，

并进行线路异常参数判断。

2 辨识方程构建

对于配电网线路，采用图 2所示的等值电路

模型，对参数辨识方程的构建进行阐述。

图2 等值电路计算模型

Fig.2 Calculation model of equivalent circuit
图 2中，Pd，Qd，Ud和 PLd，QLd，ULd为 d点处变

压器高压侧和低压侧的有功功率、无功功率和电

压。计算公式如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Pd = PLd + P
2Ld + Q2Ld
U 2Ld

RTd + U 2LdG T
d

Qd = QLd + P
2Ld + Q2Ld
U 2Ld

X T
d + U 2LdBTd

Ud = (ULd + ΔU T
d )2 + ( δU T

d )2
（1）

其中

ì
í
î

ΔU T
d = (PLdRTd + QLd X T

d ) /ULd
δU T

d = (PLd X T
d - QLdRTd ) /ULd

（2）
式中：RTd ,X T

d ,G T
d ,BTd 分别为节点 d处的变压器电

阻、变压器电抗、变压器电导和变压器电纳；ΔU T
d，

δU T
d 分别为节点 d处变压器阻抗电压降落的纵分

量、横分量。

节点 c的电压可表示为

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Uc = (Ud + ΔU T
cd)2 + ( δU T

cd)2
ΔUcd = PdRcd + QdXcd

ULd

δUcd = PdXcd - QdRcd

Ud

（3）

式 中 ：Rcd,Xcd 分 别 为 线 路 A 的 电 阻 、电 抗 ；

ΔUcd,δUcd分别为线路 A上电压降落的纵分量、横

分量。

3 辨识方程求解

假设线路参数在每次量测的变化过程为随

机过程，利用蒙特卡洛方法首先在台账参数的合

理范围内随机选取多组参数值，并在马尔科夫链

上随机游走，每次游走便可以得到一个参数样

本，当游走次数趋于无穷时，样本分布趋近平稳

分布，由此可以获得大量随机的观测样本，其过

程就是为了得到最优的参数分布[22]。
树状结构估计方法是基于贝叶斯优化框架

而设计的一种全局优化算法[23-25]，在参数寻优过

程中使用概率代理模型拟合目标函数，并根据历

史采样结果选取下一个辨识参数进行评估，从而

快速达到最优解。根据损失函数计算结果生成

以下两种分布：

p ( x∣y ) = ìí
î

l ( x ) y < y*
g ( x ) y ≥ y* （4）

式中：y为损失函数值；l ( x )，g ( x )为概率密度函数。

TPE采用预期改进作为采样函数，选择对目

标函数值有优化作用的下一个评估点。计算公

式如下：

Ey* ( x ) = ∫ - ∞y*

( )y* - y p ( y∣x )dy （5）
由贝叶斯定理可知：

p ( y|x ) = p ( x|y ) p ( y )
p ( x ) （6）

构造 p ( x )的概率密度函数为

p ( x ) = ∫
R
p ( x∣y ) p ( y )dy = γl ( x ) + (1 - γ )g ( x )

（7）
结合贝叶斯定理公式可以得出：

∫ - ∞y*

( )y* - y p ( y∣x )dy = ∫ - ∞y*

( )y* - y p ( x∣y )p ( y )
p ( x ) dy

（8）

Ey* ( x ) =
γy* l ( x ) - l ( x ) ∫-∞y* p ( y )dy
γl ( x ) + (1 - γ )g ( x ) ∝ [ γ + g ( x )

l ( x ) (1 - γ ) ] -1
（9）

式（9）表明，当超参数 x使得最大概率 l ( )x 和最小

概率 g ( )x 比值最大时，该 x为所寻找的最优超参

数，即为辨识的目标参数。

4 异常参数定位

当找到最优参数时，计算线路辨识参数与台

账参数的相对偏移距离。如下式所示：
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∂ i = |

|
||

|

|
||
ri - r *i
r *i

× 100% （10）
式中：∂ i为 i线路参数相对偏移距离；ri为 i线路辨

识电阻；r *i 为 i线路的台账电阻参数。

由于线路参数是动态变化的，以单个时间断

面进行参数辨识，就能得到实时的辨识参数，可

以计算该条线路 i各时间点的参数相对偏差序列

如下：

∂ it = { ∂ i1 ,∂ i2 ,…,∂ i96} （11）
式中：∂ i1 ,∂ i2 ,…,∂ i96为线路 i按每 15 min一次的量

测频率，一天96个时间点的参数相对偏差。

单个时间断面的线路参数辨识具有一定的

随机性，辨识结果可能出现不合理的情况，不能

保证辨识参数的精度。因此，出现的问题数据可

能分为坏数据和异常参数。 两者的处理方法不

同，坏数据直接剔除，异常参数就是本文要定位

的参数。

根据辨识结果呈正态分布的特点，通过 3σ
法则可以有效剔除原参数辨识结果中不合理的

辨识值，避免因概率问题产生较大的参数辨识误

差。则有：

p (|x - μ| > 3σ ) ≤ 0.003 （12）
式中：x为测定值；μ为平均值。

测定值与平均值的偏差超过 3σ时，被认为是坏

数据进行剔除。

通过计算线路异常因子和各时间断面相对

误差的均值进行异常判断：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

β ti = ìí
î

0 ∂ it < y*
1 ∂ it ≥ y*

β sumi =∑
t = 1

n

β ti

（13）

式中：y*为预设的阈值；t为时间点；β ti 为线路 i在
时间点 t是否为异常因子，1为异常因子，0为非异

常因子；β sumi 为线路 i所有时间点的参数异常因子

总和值。

线路 i所有时间点的相对误差均值μi为

μi =∑
t = 1

n ∂ it （14）

5 异常参数辨识及定位实例

5.1 评价指标

由于实际配电网的参数一般无法通过实测

方式获得，因此，为了验证本文方法的辨识精度，

以辨识出的参数为真值，并结合智能电表提供的

各时间断面的量测数据，把台账参数和辨识的参

数带入潮流计算，将计算得到的低压侧负荷节点

电压值与对应负荷节点的电压量测值做误差分

析，并对其误差结果取平均值进行对比[13]。
选用平均相对误差（average relative error，

ARE）表征最终的辨识结果。计算公式如下：

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

EARE =
|

|
|
|

|

|
|
|
ui - -ui
n-ui

× 100%

E∗ARE =
|

|
|
|

|

|
|
|
u*i - -ui
n-ui

× 100%
（15）

式中：ui,u*i 分别为量测时刻 i台账参数和辨识参

数计算的电压值；
-ui为 i量测时刻的实测电压值；n

为时间点数；EARE ,E*ARE分别为台账参数和辨识参

数计算的电压值与实测值的平均相对误差。

5.2 数据处理

用户侧功率量测信息精度低，易造成潮流计

算收敛慢、计算结果误差大。因此，在使用采集

的功率信息进行计算时，有必要对其进行预处

理，剔除异常值并补足缺失值。具体公式如下：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

k = |

|
||

|

|
||
xt - -x
-x

-x = 1
n∑t = 1

n

xt

（16）

式中：xt为采集数据；-x为该时间段功率的均值。

1）当变化率 k ≥ 0.1时，认为时间点 t的采集

数据为异常数据，并丢弃此次的数据。

2）通过功率的相似性，求出该时间段功率的

平均值，并用功率平均值补足缺失值或替代异

常值。

5.3 参数分布选取与损失函数设计

考 虑 参 数 变 化 的 特 点 ，选 取 正 态 分 布

X ∼ N ( μ,σ2)作为参数的先验分布：

X ∼ N ( )R∗, [ (αR∗ - R∗)/3 ]2 （17）
其中，数学期望 μ假定为线路的台账参数 R∗，取
σ = (αR∗ - R∗) /3，考虑异常参数定位的要求，取

α = 1.2，参数在台账值 μ附近 3σ范围内服从正态

分布。

考虑单一残差函数性能的局限性，选取电

压、电流和功率的残差函数组合构造损失函数：

yu = ∑
m = 1

n (|ûm - um| ) （18）
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yi = ∑
m = 1

n | P 2
m + Q2

m /ûm - P 2
m + Q2

m /um| （19）

ys = ∑
m = 1

n |ûm × P 2
m + Q2

m

um
- P 2

m + Q2
m | （20）

y loss = yu + yi + ys （21）
式中：m为线路低压侧负荷；Pm,Qm,um分别为m的

有功功率、无功功率和电压幅值的量测值；yu,yi,ys
分别为电压残差、电流残差和功率残差；y loss为残

差函数组合。

5.4 参数辨识对比分析

实际运行的某 10 kV馈线如图 3所示，由 15
条线路，12个低压侧负荷节点构成。

图3 10 kV馈线拓扑1
Fig.3 10 kV feeder topology 1

该配电网络为系统中线损误差小、线路参数

相对准确的网络。采用经过筛选后的某日 15
min频度的 96组量测数据进行参数辨识，对于该

配电网算例，配电网线路台账参数与辨识结果如

图4所示。

图4 线路阻抗参数计算结果对比

Fig.4 Comparison of calculation results of line
impedance parameters

为了验证算法的准确性和可行性，对算例进

行对比试验分析。主要研究了本文方法与其他

方法的对比、计算耗时对比以及抗噪性能对比。

由于实际线路的参数无法通过实测得到，因此利

用本文 5.1节的评价指标，将用辨识值计算的低

压电气量与电表量测数据进行误差分析，并对其

误差结果取平均值进行对比。

将本文方法与遗传算法（GA）、最小二乘估计

算法（LS）进行了比较，结果如表1所示。
表1 不同方法对比

Tab.1 Comparison of different methods
算法

本文方法

LS
GA

平均相对误差/%
0.964 2
3.873 5
8.135 2

可以看出，本文方法与传统GA方法和 LS方
法相比，在求解精度上更好。

考虑迭代次数对方法耗时和精度的影响，通

过增加迭代次数，进行不同迭代次数的耗时和精

度对比，结果如表2所示。
表2 耗时和精度对比

Tab.2 Comparison of time consuming and precision
迭代次数

100
200
500

时间消耗/s
8
16
42

平均相对误差/%
0.964 2
0.964 1
0.963 8

可以看出，随着迭代次数的增加，方法耗时

也随之增加。相比来说，参数辨识的平均误差变

化不大，可以选择适当的迭代次数来节省时间。

考虑实际配电网中存在的噪声现象，在量测

数据添加不同比例功率噪声，测试方法的抗噪性

能，结果如表3所示。
表3 抗噪性能对比

Tab.3 Comparison of noise resistance
功率数据噪声含量/%

1
5
10

平均相对误差/%
0.965 1
0.988 2
1.114 7

可以看出，本文方法具有一定的抗噪声能

力，随着噪声的增加，参数辨识的平均误差会随

之变大，当噪声函数达到 10%时，参数的平均误

差为 1.114 7%。当噪声过大时，可以通过文章 5.2
节中的方法对数据进行预处理。

5.5 异常参数定位示例分析

本文采用一条实际运行的 10 kV馈线进行计

算，首端处为变电站，末端为低压侧负荷。算例

共计 51条线路，43个低压侧负荷节点。通过安

装在首端和末端的智能电表，共计 44处测量节

点，测量数据包括馈线首端电压和馈线末端的有

功功率、无功功率和电压幅值，数据的总时间断
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面数为 96个，测量频率为每 15 min一次，待求参

数为 51条线路的电阻参数值。算例简化拓扑图

如图5所示。

图5 10 kV馈线拓扑2
Fig.5 10 kV feeder topology 2

表 4和图 6给出了所有 51条线路的辨识参数

与台账参数示例以及计算误差。
表4 线路电阻参数计算结果对比

Tab.4 Calculation results of line parameters
线路

编号

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

台账

电阻/Ω
0.016
0.008
0.016
0.024
0.024
0.016
0.008
0.016
0.008
0.016
0.008
0.016
0.008
0.056
0.008
0.016
0.008
0.104
0.431
0.016
0.048
0.016
0.016
0.016
0.048
0.016

辨识

电阻/Ω
0.015 9
0.008 1
0.015 9
0.023 8
0.024 0
0.015 9
0.008 1
0.016 1
0.007 9
0.016 1
0.007 9
0.016 0
0.008 0
0.055 4
0.008 0
0.015 8
0.008 0
0.102 2
0.496
0.015 8
0.047 8
0.016 1
0.016 1
0.015 8
0.048 1
0.015 9

线路

编号

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

台账

电阻/Ω
0.008
0.016
0.024
0.04
0.032
0.008
0.024
0.008
0.008
0.008
0.008
0.112
0.024
0.048
0.072
0.04
0.008
0.024
0.016
0.016
0.04
0.048
0.032
0.048
0.016

辨识

电阻/Ω
0.007 9
0.016 0
0.024 1
0.040 3
0.032 4
0.008 0
0.023 9
0.008 0
0.008 0
0.008 0
0.007 8
0.113 2
0.024 2
0.048 0
0.072 4
0.039 2
0.008 2
0.024 3
0.016 0
0.015 9
0.039 5
0.047 4
0.032 3
0.047 5
0.015 9

图6 线路参数计算误差

Fig.6 Calculation error of line parameters
由图 6 可以看出，电阻参数平均误差为

1.01%，最大误差为13.31%。

图 7和图 8给出了线路 45参数辨识结果的概

率分布和箱型图。

图7 线路45参数分布直方图

Fig.7 Distribution histogram of line 45 parameters

图8 线路45参数箱型图

Fig.8 Box type diagram of line 45 parameters
由图 7和图 8可以看出，辨识结果呈现近似

正态分布的特点，通过箱型图和 3σ法则可知，线

路 45疑似存在多条坏数据。为了避免因坏数据

影响后续异常参数定位，需要剔除坏数据。

在剔除原参数辨识结果中的坏数据后计算

异常因子，如图9所示。

由图 9可以看出，剔除原参数辨识结果中的

坏数据后，多数线路的异常因子减少，如线路 45
异常因子由 5变为 0，且通过对比发现，线路 18疑
似存在台账参数异常的情况。

将算法辨识参数和旧的异常参数分别代入

潮流计算，将计算得到的低压侧负荷节点电压值
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与对应负荷节点的电压量测值做误差分析，如图

10所示。

图10 利用参数推算得到的电压误差

Fig.10 Voltage error calculated by parameter
辨识参数计算的电压与实测电压的误差更

小，说明本研究算法辨识出的参数更接近实际参

数，进一步验证了本文方法辨识的参数有较高的

准确性，且能够有效定位异常参数。

6 结论

本文提出了一种基于智能电表量测的配网

线路异常参数辨识与定位方法，相比其他方法，

通过算例分析表明：

1）所提方法耗时少，且识别效果好。

2）所提方法将传统辨识算法的非线性辨识

方程求解问题转化成参数最优分布的推断问题，

不会存在无解情况。

3）所提方法无需相角信息，只需馈线首端的

电压和低压侧的有功、无功功率，能够满足中压

配电网的需求。

4）所提方法对不合理的参数估计值进行剔

除，避免了因坏数据而产生较大误差的影响，能

够有效提升异常参数定位的准确性。
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