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融合物理信息和GraphSAGE模型的配电网状态

估计方法 

颜浩伟 1，陈  中 1，闪  鑫 2，田  江 3 
（1. 东南大学电气工程学院，南京 210018；2. 南瑞集团有限公司(国网电力科学研究院有限公司)，南京

211106；3. 国网江苏省电力有限公司苏州供电分公司，苏州 215004） 
 

摘 要：数据驱动型配电网状态估计算法存在物理解释性差、小样本下估计精度低、收敛性能差等不足，为此，

该文提出了一种融合物理信息与 GraphSAGE 模型的配电网状态估计方法。首先，由于配电网线路参数对电压幅

值与相角起决定性作用，因此在节点特征聚合过程中融入多维边特征信息，增强模型对电网特性的表征能力；其

次，结合多头图注意力机制，动态分配不同邻居节点的重要性权重，既能在节点采样时关注更重要的节点、提高

模型训练效率，又能使模型突破依赖固定邻接矩阵的局限性；进一步，将物理约束嵌入 GraphSAGE 模型，强制

模型在训练过程中遵循物理规律，提升了模型的可解释性和收敛速度；最后，在 IEEE 118 节点配电网系统中进行

了仿真实验，并与其他神经网络算法进行对比，结果表明该算法在大型配电网和小样本下具有更优的估计效果。 
关键词：配电网状态估计；图神经网络；图采样与聚合；物理信息；图注意力机制 
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Abstract：The data-driven distribution network state estimation algorithm has shortcomings such as poor physical inter-
pretability, low estimation accuracy under small samples, and poor convergence performance. Therefore, this paper 
proposes a distribution network state estimation method that integrates physical information and the GraphSAGE model. 
Firstly, in view of the characteristic that the line parameters of the distribution network play a decisive role in the voltage 
amplitude and phase, multi-dimensional edge feature information is integrated in the process of node feature aggregation 
to enhance the model’s ability to represent the characteristics of the power grid. Secondly, combined with the multi-head 
graph attention mechanism, the importance weights of different neighboring nodes are dynamically allocated,which can 
not only focus on more important nodes during node sampling to improve the training efficiency of the model, but also 
enable the model to rely on the limitations of the fixed adjacency matrix. Furthermore, physical constraints are embedded 
into the GraphSAGE model, and the model is forced to follow physical laws during the training process, which improves 
the interpretability and convergence speed of the model. Finally, simulation experiments were carried out in the 
IEEE 118-node distribution network system and compared with other neural network algorithms. The results show that 
this algorithm has better estimation effects in large-scale distribution networks and small samples. 
Key words：distribution network state estimation; graph neural network; graph sample and aggregate; physical infor-
mation; graph attention mechanism 

 

0 引言1 

在“双碳”战略目标驱动下，现代配电网呈现
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快速发展态势，其拓扑结构变化日趋频繁，导致系

统运行不确定性增大，使配电网安全稳定面临多重

考验[1-2]。基于多源量测数据的配电网状态估计技

术，通过融合处理实时监测信息精确辨识电网运行

工况，为配电自动化系统提供高精度的态势感知信息，
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对构建新型电力系统安全防线起关键支撑作用[3-4]。 
当前针对配电网状态估计已开展了一系列研

究，大致可分为物理驱动方法与数据驱动方法[5-6]。

其中，基于物理驱动模型的状态估计方法通常依据

电网中物理规律，通过构建精确数学模型来描述电

网运行状态。文献[7]提出复数域最小二乘法求解状

态估计问题；文献[8]考虑系统运行的不确定性和量

测误差的未知性，结合区间约束传播的改进

Krawczyk-Moore 算法求解区间状态估计模型；文献

[9]引入事件触发机制代替传统量测数据的周期性

采样，针对配电网实时状态感知问题，提出了基于

鲁棒集合卡尔曼滤波的配电网三相动态状态估计方

法。上述基于物理建模方法大多能取得较为精准的

状态估计结果，然而该类方法通常依赖于大量的先

验知识和精确的参数设置，当面对实际运行工况下

存在的复杂多变场景以及各种数据缺失时，其模型

计算复杂度会进一步增加，但模型适应性却会显著

降低[10]。 
另一方面，基于数据驱动的配电网状态估计借

助人工智能算法，通过对大量历史数据的学习和训

练，捕捉电网运行中隐含的规律和特征。文献[11]
将图注意力网络(graph attention network, GAT)与全

景波形结合，深入挖掘故障行波全景波形与网络拓

扑结构、故障位置的关联信息；文献[12]在考虑负

荷时空特性以及不健全量测的场景下，提出了基于

时空特征图卷积网络的配电网状态估计算法；文献

[13]提出了一种改进图卷积网络的物理-数据融合配

电网状态估计方法，实现了配电网量测信息不足条

件下的高精度状态估计。然而，单纯基于数据驱动

的异常检测方法往往缺乏对电网固有物理属性的深

刻理解，并容易受到数据质量和数量的影响，当数

据过少时难以确保检测结果的稳定性和可信度[14]。 
为了融合物理驱动和数据驱动的优点，本文提

出了一种融合物理信息和 GraphSAGE 模型的配电

网状态估计方法。首先根据配电网信息与图数据的

对应关系，进行配电网状态估计图数据建模，构建

多运行场景下的图数据集；然后，构建以

GraphSAGE 为核心的图神经网络框架，引入多头图

注意力机制实现邻居特征优化聚合，并基于电网运

行约束将物理方程融入损失函数，强制模型输出符

合实际系统的预测；最后，通过仿真实验验证，本

文模型在大型配电网拓扑变化未知情况下可在毫秒

级时间内实现状态量精准估计，在小样本下也能一

定程度弥补数据缺失的不足。相较传统方法，所提

模型展现出显著的动态适应能力、多场景泛化特性

以及拓扑结构扩展优势，为新型电力系统状态感知

提供创新解决方案。 

1  配电网状态估计与图神经网络  

在传统图神经网络中，电力系统网架可抽象为

数学中的图结构，由节点和边组成，母线为节点，

输电线路为边[15]。例如，图 G 可记为 G=(V, E)，其

中 V={V1, V2, …, VN}为节点集合，E={E1, E2, …, EN}
为边集合，N 为节点数，M 为边数。若节点 Vi 和

Vj 直接相连，则存在边 Ek=(Vi , Vj)。 
图神经网络(graph neural network, GNN)在图结

构上构建[16]，其输入量包括节点特征 X和图结构特

征 A。其中 N D×∈X ，矩阵每一行对应于一个节点

的 D 维特征，在状态估计中节点特征为节点电压、

节点电压相角、节点注入有功功率和无功功率的 4
维向量； N N

ija ×= ∈   A 为图的邻接节点，若节点

Vi和 Vj直接相连，则 1ija = ，否则 0ija = ，即： 
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式中： 0ija i, j N= ∀ ≤或1, 。由于电力系统本身的连

接特点，邻接矩阵 A通常高度稀疏。 
定 义 度 矩 阵 为 ( )1 2diag nd ,d , ,d= D ，

i ijd a= 为节点 i 的度，即： 
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进一步定义标准化邻接矩阵 A 如式(3)所示，

即根据节点的度对邻接矩阵进行标准化。 
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一般地，图神经网络核心思想是通过消息传递

机制利用相邻节点的空间关联性进行特征聚合，进

而更新中心节点的特征[17]。这一过程进行多轮迭代
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使各节点能够有效捕获更远距离的特征，最终每个

节点的特征将包含邻居以及更多节点的信息。假设

节点 iV 的特征表示为 K
i ∈h ，并记 iV 的邻居节点

集合为 ( )N i ，则特征聚合和更新可表示为： 

 ( ){ }( )( )θ η
'
i i jf , f j N i= ∈h h h  (4) 

式中： ( )ηf ⋅ 和 ( )θf ⋅ 分别为聚合和更新过程。例如，

对于图卷积网络(graph convolutional network, GCN)
模型，第 l 层的消息传递方式为： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
1 1

1 2 2l l l l lσ σ − −+  = =  
 

H AH W D AD H W  (5) 

式中： ( )lW 为第 l 层可训练的参数； ( )lH 为第 l 层
各节点特征； ( )σ ⋅ 为非线性激活函数； ( )1l+H 为计

算得到的第 l+1 层特征。 
可以看出，GCN 对所有邻接节点都是依据由拓

扑确定的相同且固定权重(即标准化邻接矩阵 A )
进行消息传递，未考虑实际应用中不同邻接节点的

重要性差异及不同场景下的重要性变化，限制了图

神经网络的表达能力[18]。实际上在不同潮流方式下

电网节点间联系紧密程度可能并不相同，因而常规

图神经网络并不能完全适应电力系统安全稳定分析

应用场景。 

2  融合物理信息和改进 GraphSAGE 模型

的配电网状态估计方法 

图卷积神经网络的训练过程依赖全图拓扑连

接矩阵，其模型性能与拓扑结构密切相关，通常仅

适用于静态拓扑结构的节点特征学习。针对这一局

限性，文献[19]创新性地提出基于邻居节点采样的

GraphSAGE 模型，更适用于未知拓扑构的学习，本

文引入该模型，对于拓扑多变的配网具有更强的适

应性。该模型具有迁移能力的节点嵌入生成机制，

采用固定深度邻域搜索算法实现层次化特征提取，

结合可学习的非线性聚合函数，形成与拓扑结构无

关的节点表征表达式，不仅满足海量图数据处理需

求，更能在分布式计算环境下保持计算复杂度可控，

为配网状态估计动态图结构场景下的归纳式学习提

供了途径。 
2.1  边特征聚合 

目前 GraphSAGE 模型在特征聚合过程中仅考

虑节点特征的空间关系[20]，即在进行特征聚合操作

时只能对目标节点的邻居节点特征进行聚合，无法

对与目标节点相连的边特征进行有效利用。而配电

网状态估计中线路参数对电压幅值与相位起决定性

作用，因此本文对 GraphSAGE 模型进行进一步改

进，将配电网中所有节点相邻的边特征聚合到节点

特征之上，确保在后续操作时能够充分考虑边特征

的影响。 
设节点 i 的特征为 ( )v ih ，与其邻接的边特征聚

合到节点特征上的步骤如下： 
1）通过扫描边连接矩阵 A获取与节点 i 相关联

的所有边构成集合 E(i)。 
2）根据集合 E(i)从边特征矩阵 E中获取对应边

的特征表示，并运用平均聚合对这些特征进行整合，

生成邻边聚合特征 ( )E ih 。 
3）将节点特征 ( )v ih 与邻边聚合特征 ( )E ih 合并成

节点 i 新的特征。 
2.2  邻居节点采样 

针对大规模图模型中全邻域特征聚合引发的

计算开销急剧增长问题，GraphSAGE 创新性地在特

征聚合之前引入邻居节点采样策略[21]。该方法通过

对相邻节点进行有选择性的采样，将参与聚合的邻

接节点数量控制在固定规模，从而显著降低计算资

源消耗。这种基于采样的局部结构归纳机制不仅能

够有效缓解模型过拟合风险，还能提升算法对不同

拓扑结构的泛化性能。特别在配电网状态估计场景

中，该模型通过动态调整邻域采样范围，既可适应

配电网拓扑结构的频繁变动，又能平衡计算精度与

效率，展现出相较于传统图神经网络的显著优势。 
在节点采样过程中，采用由中心向外围的递进

式扩展策略，以配电网中各节点为辐射中心，可将

电网拓扑结构解构为 K 层邻域层级。在配电网中不

同量测点的重要性不同，例如辐射型网络中根节点、

T 接网路中联络节点的重要性更强，基于配电网的

节点物理特征，本文在邻居节点采样过程中引入多

头注意力机制[22]，即通过计算邻居节点的注意力系

数，确定邻居节点对中心节点的影响程度。下面以

K−1 层某一节点 v 为例，其采样出的 K 层邻居节点

图注意力系数计算过程为： 
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式中： ( )KN v 为节点 v 的 K 层邻居节点集合； ijα 为

注意力系数；W为可学习权重矩阵；a为可学习参

数向量； aσ 为 LeakyReLU 激活函数。 
在第 1 轮采样过程中，根据边连接矩阵 A获取
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每个节点的所有 1 阶邻居节点，然后根据式(6)从 1
阶邻居节点中采样出指定数量的重要节点，例如采

样 N1个，若 1 阶邻居节点个数不足 N1个，则使用

全部 1 阶邻居节点。在第 2 轮采样过程中，获取每

个节点的 2 阶邻居节点，同样采样 N2个较为重要的

节点，不足 N2个则使用所有 2 阶邻居节点。以此类

推，这样位于第 l(1≤l≤k)层的每个节点采样 Nk 个 k
阶邻居节点。 
2.3  节点特征聚合 

基于分层节点采样机制，各节点可动态构建包

含直接邻接节点(1 阶邻域)和间接关联节点(2 阶邻

域)的多级拓扑关联网络。通过聚合采样所得邻域节

点特征与自身特征进行聚合，形成统一维度的输出。

为应对邻域节点数量动态变化的特点，该机制采用

可适应不同邻域规模的聚合算法，以确保输出的特

征维度始终相同，不受节点数量的影响。如图 1 所

示，节点特征聚合遵循从外到内的原则，将第 K 层

邻居节点特征聚合到对应的 K−1 层邻居节点之上，

逐层聚合，最后聚合到中心节点上。 
K−1 层的某一节点 i 的特征为 ( )

1
v
K

i
−h ，其在 K 层

采样出的邻居节点集合为 ( )KN i ，此节点的邻居节

点特征聚合公式为： 

 ( ) ( ) ( )( )1
b vK

K K
KN i j , j N iσ− = ∀ ∈h h  (7) 

式中： bσ 表示聚合函数。 
由于 ( )

1
K

K
N i

−h 仅考虑了节点 i 的 K 层邻居节点特

征，因此还需与节点 i 自身特征 ( )
1

v
K

i
−h 拼接后作为节

点 i 新的特征，即： 

 ( ) ( ) ( )( )( )1 1 1
cv vK

K K Kk
ii iN

ˆ ,σσ− − −= W hh h  (8) 

式中：Wk 为可学习的权重参数； cσ 为特征向量拼

接函数。 
对每一层的所有节点都按照式(7)、(8)的步骤进

行节点特征聚合，经过多轮迭代，最终每个节点特

征都得到了更新。 
将式(6)计算出的注意力系数代入节点特征聚

合过程中，得到新的节点特征聚合公式： 

 ( ) ( ) ( )( )1
d vK

mK K
KijN i j , j N iσ α− = ∀ ∈h h  (9) 

 ( ) ( ) ( )( )( )1 1
v v
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式中： dσ 为平均聚合函数；“||”表示向量拼接；K ′
为注意力头数。图 2 为加入多头注意力系数的特征

聚合示意图。 

 

图 1  节点特征聚合 

Fig.1  Node feature aggregation 

 

图 2  加入多头注意力机制的节点特征聚合 

Fig.2  Node feature aggregation with multi-head attention 

mechanism 

 
2.4  融入物理信息的损失函数构造 

损失函数作为模型优化的核心评价机制，在机

器学习训练过程中承担着可微分评价指标的核心作 
用[23]。其数学本质是通过构建预测输出与真实标签

之间的偏差度量空间，量化模型预测误差的数值表

征。在模型迭代训练阶段，基于反向传播机制，结

合梯度下降算法，系统化实施参数空间寻优：首先

计算当前网络权重下的损失函数梯度张量，继而通

过链式求导法则逐层调整神经网络的可训练参数，

驱动模型输出分布向真实数据分布渐进式收敛。这

种基于误差反馈的动态优化过程，本质上是通过最

小化预设的损失曲面(如均方误差、交叉熵等)，促

使模型参数逐步逼近全局最优解空间，从而实现从

高维特征到目标输出的精准映射关系学习。在状态

估计中，可用加权最小二乘法(weighted least squares, 
WLS)构造损失函数，即： 
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 ( ) ( ) 2

2

k k

k U k

x
L z,x

σ∈

−
= 

z h
 (11) 

式中： kσ 为量测量的标准差； kz 为量测向量，包

含节点电压幅值、节点注入功率、支路功率； ( )k xh

为真实向量；x 为状态变量，包含节点电压幅值和

相角；U 为量测数据集。 
然而，模型的计算性能受到训练数据集数量少

和缺乏配电网状态估计计算过程中相关物理信息的

限制，预测结果可能出现不满足某些约束条件的情

况。通过增加数据集数量只能缓解这一问题，需将

神经网络模型与物理模型相结合，即将配电网状态

估计所需的物理约束条件加入损失函数，以实现预

测结果与物理知识的一致性。本模型将以下 3 种主

要约束条件加入损失函数中，以减少局部极小值的

数量：电压稳定约束、相角稳定约束和功率平衡约束。 
1）电压稳定约束损失 
电力系统中，需确保每个节点的电压等级在

LBV ~ UBV 之间保持稳定，其中 LB 95%V = ，

UB 105%V = 。因此，在损失函数中增加了一个双边

惩罚 ( ) ( )( )LB UB
k kV V V V− + − 来强制执行该准则，

即： 

 ( ) ( )( )2 2LB UB
1 k k

k U
L V V V V

∈
= − + −  (12) 

式中： 1L 为电压稳定约束的损失函数； kV 为节点电

压标幺值。 
2）相角稳定约束损失 
在稳定系统中，相角不能发生较大变化。例如，

若 2 个相邻节点之间的相位角差> UB (0 25 rad).ϕΔ ，

则表示网络不稳定。因此，在损失函数中添加第 2
个双边惩罚 ( ) ( )( )UB UB

k kϕ ϕ ϕ ϕΔ − Δ + −Δ − Δ ，以约

束相位角差<0.25 rad，即： 

 ( ) ( )( )2 2UB UB
2 k k

k U
L ϕ ϕ ϕ ϕ

∈
= Δ − Δ + −Δ − Δ  (13) 

式中： 2L 为相角稳定约束的损失函数； kϕΔ 为相邻

节点的相角差； UBϕΔ 为相邻节点的相角差的上限，

值为 0.25 rad。 
3）功率平衡约束损失 
在电力系统中，功率平衡约束是确保系统稳定

运行的关键条件之一，它要求在任何时刻，节点总

发电功率必须等于总负荷功率加上系统中的总损

耗。功率平衡约束可以分为有功功率平衡和无功功

率平衡 2 部分，即： 

 DG

DG

2

DG

3 2

DG

k

k

k ,i kj
i N j N

k U
k ,i kj

i N j N

P P P
L

Q Q Q

∈ ∈

∈

∈ ∈

   + − + 
  =    + −    

 


 
 (14) 

式中： 3L 为功率平衡约束的损失函数； kP 为节点注

入有功功率； kQ 为节点注入无功功率； kjP 为支路

kj 上的有功功率； kjQ 为支路 kj 上的无功功率；

DG ,iP 为分布式电源注入有功功率； DG ,iQ 为分布式

电源注入有功功率； DGN 为节点 i 接入的分布式新

能源集合； kN 为与节点 i 连接的支路集合。 
4）分布式电源出力约束 
电力系统中，分布式新能源的出力波动可能导

致电网频率偏差或电压越限。通过设定出力上下限，

可减少功率突变对电网的冲击，避免系统失稳。在

损 失 函 数 中 增 加 了 一 个 双 边 惩 罚

( ) ( )( )maxmin
DG DGDG DG,i ,i,i ,iP P P P− + − 来强制执行该准则，即： 

 ( ) ( )( )
DG

2 2maxmin
4 DG DGDG DG,i ,i,i ,i

i N
L P P P P

∈
= − + −  (15) 

式中： 4L 为分布式电源出力约束的损失函数； DG ,iP

为节点的分布式电源出力总和； max
DG ,iP 和 min

DG ,iP 为分布

式电源出力的上、下限。 
总的损失函数表示上述函数加权之和： 

 ( )Loss μ 1 1 2 2 3 3 4 4f L z,x L L L Lλ λ λ λ λ= + + + +  (16) 
式中： μ 1 2 3 4λ λ λ λ λ、 、 、 、 分别为各损失函数的权

重。各权重系数设置遵循量纲一致性原则、物理约

束优先级原则和数据可靠性原则。确保各损失项处

于同一量级，并按重要性分级设定权重，若量测误

差较大，则需增大物理约束权重；若数据充足且精

确，则可适当降低物理约束权重。 
本模型损失函数由 2 部分组成，第 1 部分强制

对实验数据进行数据拟合，第 2 部分强制神经网络

与物理知识保持一致。 

3  融合物理信息和 GraphSAGE 模型的配

电网状态估计流程 

基于第 2 章所提方法，本文所提融合物理信息

和 GraphSAGE 模型的配电网状态估计框架如图 3
所示。利用本文所提配电网状态估计计算方法流程

如下： 
1）构建数据集。数据处理层负责将配电网量

测数据转化为 G(X, A, E)形式。X是电网节点的特

征矩阵，表示电网的节点信息，本模型中包含节点 
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图 3  内嵌物理知识学习的配电网状态估计模型框架 

Fig.3  Distribution network state estimation model framework with embedded physics knowledge learning 

 

电压、节点电压相角、节点注入有功功率和无功功

率；A 是邻接矩阵，用于描述电网的拓扑结构；E
是边特征矩阵，包含电网的支路有功、无功功率和

支路导纳。考虑量测数据量纲的异构性对模型训练

的影响和过拟合现象，对数据进行归一化处理，即： 

 
( )

( ) ( )
min

max min
k k

k
k

k k
kk

u u
u

u u

−
′ =

−
 (17) 

式中： ku′ 为第 k 个量测量归一后的值； ku 为第 k 个

量测量真实值。 
2）模型训练。GraphSAGE 层首先将节点特征

和边特征融合来考虑配电网线路参数对状态估计结

果的影响，接着进行邻居节点采样，并同时采样到

邻居节点的注意力系数，通过多头注意力机制在节

点特征聚合过程中对不同的邻居节点采取不同的权

重，使得模型能够更深入学习到节点特征表示，最

终得到状态估计模型。 
3）在线应用。将当前时刻电网的量测数据拓

扑信息输入训练好的状态估计模型中，在线计算输

出配电网状态估计结果。 

4  算例分析 

4.1  算例设置 

算例基于 IEEE 118 节点配电网系统[24]，额定电

压设定为 12.66 kV，基准功率取 10 MVA，为验证

所提算法的有效性，选取多种神经网络模型作为基准

方法进行性能对比。为模拟配电网真实运行状态变

化，实验采用某实际电网连续 400 h 的运行数据构建

负荷曲线，以 20 min 作为 1 个采样周期，共可获得

1 200 组的采样数据，包括每个节点的电压幅值、电

压相角、注入有功功率和无功功率的量测值，其中训

练集 840 份样本、验证集 240 份样本、测试集 120 份

样本。数据构建过程中，首先通过潮流计算生成基准

真值，叠加均值为 0、标准差为 0.01 的高斯分布随机

扰动来模拟量测噪声，融合离线拓扑信息构建数据

集，模型训练阶段采用相位角作为监督标签，通过计

算预测值与真值间的损失函数优化网络参数。 
测试的硬件平台为 PC 机，处理器为 Intel® 

Core™i7-9700CPU@3.00 GHz，内存为 12 GB，基

于 Python 软件的 Pytorch 模块进行编程。 
为了更直观体现本文所提算法和其他算法的估

计性能差异，对估计状态量计算平均相对误差，即： 

 
 ( ) ( )

( )1

1 100%
U k k

kl

l l
U l

δ
=

−
= ×

h h
h

 (18) 

式中：δ 为平均相对误差； ( )k lh 为第 l 个量测数据

集下第 k 个状态估计结果； ( )k lh 为第 l 个量测数据

集下第 k 个真实值。 
4.2  参数设置 

模型以平均百分比误差 ε (mean absolute per-
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centage error, MAPE)损失率和预测精度ψ 作为实验

指标，对比不同模型性能，具体计算式为： 

 ( )
100%

ŷ y y
M

ε
−

= ×  (19) 

式中：y 为样本标签； ŷ 为模型预测配电网状态量

估计值；M 为样本数量。 
预测精度计算式为： 

 1ψ ε= −  (20) 
为了更好地对比不同注意力头数时模型的性

能，本文使用不同头数的注意力机制训练得到模型，

所得结果如表 1 所示。 
由表 1 可知，在训练本文模型时，当注意力机

制的头数取 4 时，训练集精度最高，效果最佳，该

头数下的模型可以更好地捕捉数据中的关键信息。

相反地，当注意力机制的头数取 10 时，模型的效果

较差，这是因为当头数过多时，在小样本下预训练

模型不能很好地学习重要的特征，进而导致模型性

能下降。因此，在小样本下训练神经网络模型时，

注意力机制的头数并不是越多越好，而是需要根据

实验数据和模型结构进行合理的选择。 
经过多次实验得到最优的模型性能，参数设置

如表 2 所示。 
4.3  损失和精度对比实验 

分别采用 GCN 模型、传统 GraphSAGE 模型和

本文模型进行实验，并使用相同的样本进行训练，

对比不同模型训练集损失率大小，如图 4 所示。 
从图 4 可以看出，由于 GCN 模型使用所有邻居

节点特征进行卷积操作，当迭代次数较少时，未能充

分学习到配电网图数据全局特征，因此此时损失率曲

线波动较大；当迭代次数超过 400 时，GCN 模型的

损失率曲线趋于平稳，几乎无波动。GraphSAGE 模

型使用邻居采样策略和归纳式学习，能显著降低计算

复杂度，训练收敛速度较 GCN 有明显提升，当迭代

次数超过 400 时，训练集损失率与 GCN 模型区别不

大。本文模型基于 GraphSAGE 模型，在节点特征聚

合时嵌入边特征，使得模型学习更全面，通过多头图

注意力机制，关注更加重要的节点特征，并且通过内

嵌物理信息，使得训练和预测过程满足物理约束，因

此训练速度与训练精度有一定提升。 
在迭代训练过程中，同时使用训练后的模型对

验证集进行状态估计，并画出对应的损失率随迭代

次数变化的曲线，验证集实验结果如图 5 所示。当

各模型训练完成后，通过测试集得到各模型测试集 

表 1  不同注意力头数下训练精度对比 

Table 1  Comparison of training accuracy under different 

numbers of attention heads 
注意力头数 训练集损失率/% 训练集精度/% 

4 3.44 96.56 
6 4.78 95.22 
8 6.17 93.83 
10 10.83 89.17 

表 2  参数设置 

Table 2  Parameter settings 
参数名称 取值 

迭代次数 1 000 
神经网络层数 2 
隐藏层单元大小 128 

多头注意力机制头数 4 
学习率 0.001 
聚合函数 Mean 
激活函数 LeakyReLU 
优化器 Adam 

 

图 4  训练集损失率 

Fig.4  Loss rate of training set 

 

图 5  验证集损失率 

Fig.5  Loss rate of verification set 



颜浩伟，陈  中，闪  鑫，等：融合物理信息和 GraphSAGE 模型的配电网状态估计方法 1887 

平均损失率和精度对比，如表 3 所示。 
4.4  小样本下的正确性验证和对比 

在采用本模型进行配电网状态估计过程中，由

于实际配电网网络拓扑规模通常很大，导致构建数

据集异常困难且工作量巨大，因此设计本实验来降

低训练样本的数量，各模型在小样本情况下对完整

拓扑下的状态估计进行了模拟仿真，并与 GCN、

GAT、GraphSAGE 进行对比，所得各节点状态估计

结果精度如表 4 所示。 
在训练样本减少的情况下，4 种模型预测精度

均有不同程度的下降。GraphSAGE 通过邻居节点采

样与聚合，避免对全图数据的依赖，预测精度高于

GCN 和 GAT；本文算法在 GraphSAGE 模型基础上，

通过损失函数内嵌物理信息使得模型在小样本情况

下预测精度更高，这是因为内嵌了物理信息之后，

可以为模型提供强大的约束和指导，帮助模型更好

地理解数据背后的物理本质，避免模型在有限的数

据上过度拟合或产生不合理的预测结果，因此下降

幅度最小，即使在训练样本数只有 200 的情况下，

预测精度仍然可以达到 93.45%。 
4.5  拓扑变化下的正确性验证和对比 

随机模拟了如表 5 所示的 5 种配电网拓扑变化

情况，每个拓扑选取 20 个不同时间时刻下的量测数

据和拓扑结构。该算例以随机选取的节点 68 为例，

并与 WLS、GCN、GraphSAGE、PINN、DeepPhy
进行对比，各算法在拓扑变化下估计的电压幅值平

均相对误差和电压相角平均相对误差分别如表 6 和

表 7 所示。 
由表 6 和表 7 可知，某条支路断开后拓扑发生

变化，传统 WLS 算法和 GCN 算法难以满足精度要

求；PINN 算法和 DeepPhy 算法将物理信息融入数

据驱动模型中，因此精度较 GCN 有所提升，但在

多处拓扑变化情况下，估计精度明显降低；而本文

算法在 GraphSAGE 算法基础上，通过邻域节点采

样策略，并将线路电气特征聚合到节点特征上，同

时通过可学习的特征聚合器和多头注意力权重分配

模块，根据邻居节点重要性，动态分配权重，而非

依赖固定图结构，从而实现对未知节点及新拓扑结

构的直接泛化推理，适用于拓扑结构动态变化的场

景，因此获得了更精确的状态估计结果；实验结果

表明，当断开支路数增加时，本文所提算法精度略

有降低，估计误差增幅控制在 3%以内，仍在可接

受范围之内，且较其他 3 种方法有明显优势。 

表 3  测试集损失率和精度 

Table 3  Loss rate and accuracy of test set 
模型 测试集损失率/% 测试集精度/% 
GCN 6.37 93.63 

GraphSAGE 5.86 94.14 
本文模型 3.44 96.56 

GAT 5.74 94.26 
GIN 8.53 91.47 

 
表 4  不同数量样本下各模型预测精度对比 

Table 4  Comparison of the prediction accuracy of each model 

under different numbers of samples 

算法 
不同样本数下的预测精度/% 

200 400 600 800 

本文算法 93.45 94.87 95.42 96.63 
GCN 85.87 88.23 90.65 92.85 
GAT 86.76 89.62 91.94 93.39 

GraphSAGE 90.52 92.03 93.34 95.26 

 
表 5  拓扑变化场景 

Table 5  Topological time-varying conditions 
时间断面 拓扑 

1~20 拓扑 1：支路 5-6 断开 
21~40 拓扑 2：支路 32-33 断开 
41~60 拓扑 3：支路 55-56 断开 

61~80 
拓扑 4：支路 2-4、支路 26-27、支路 41-42 和支路

78-79 断开 

 
表 6  IEEE 118 节点拓扑时变下电压幅值估计误差 

Table 6  Voltage amplitude estimation error of time-varying 

topology of IEEE 118 nodes 

算法 
节点电压幅值平均相对误差/% 

拓扑 1 拓扑 2 拓扑 3 拓扑 4 

本文算法 0.370 7 0.389 8 0.368 6 0.417 9 
WLS 6.106 8 6.338 4 5.893 4 9.845 9 
GCN 4.768 3 4.682 4 4.247 8 7.846 7 

GraphSAGE 2.163 7 2.171 2 2.165 3 2.189 7 
PINN 1.457 3 1.625 6 1.729 4 3.527 9 

DeepPhy 1.367 2 1.769 2 1.545 8 2.959 5 

 
表 7  IEEE 118 节点拓扑时变下电压相角估计误差 

Table 7  Voltage phase angle estimation error of time-varying 

topology of IEEE 118 nodes 

算法 
节点电压相角平均相对误差/% 

拓扑 1 拓扑 2 拓扑 3 拓扑 4 

本文算法 0.391 4 0.407 3 0.412 3 0.421 2 
WLS 6.045 4 6.234 6 6.184 1 10.853 6 
GCN 4.853 6 4.633 9 4.619 5 6.837 6 

GraphSAGE 2.173 2 2.184 6 2.169 3 2.236 8 
PINN 1.546 4 1.667 4 1.363 6 3.555 3 

DeepPhy 1.494 3 1.785 2 1.763 6 3.483 1 
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4.6  非高斯噪声下的正确性验证和对比 

在配电网实际运行中，存在大量多样化的噪

声，为了更好地验证本文算法的抗噪性，在潮流计

算生成的基准真值上叠加非高斯噪声，噪声分布为： 
 ( ) ( )2 20 7 0 0 05 0 3 0 1000 0 05kr . N , . . N , .ρ ρ= + ×  (24) 
式中： kr 为量测噪声； ( )2N ,ρ ρμ σ 为均值 μ 、标准

差 ρσ 的高斯分布。 
在非高斯噪声条件下进行仿真实验，各节点状

态估计结果如图 6 和图 7 所示, 电压幅值平均相对

误差和电压相角平均相对误差如表 8 所示。 
可以看出，在非高斯噪声下，相较于高斯噪声，

各算法估计性能均有所下降，而由于 PINN 和本文

算法将物理约束融入损失函数中，迫使模型输出必

须满足这些规律，因此当数据中存在噪声时，物理

约束会惩罚偏离规律的解，从而过滤掉不合理的噪

声影响，仍能保持较好的估计精度。本文算法在提

升状态估计精度的同时，还能保证一定的抗噪性，

可见本文算法的优越性。 
4.7  计算时间对比 

传统状态估计方法基于雅可比矩阵的迭代修

正机制，可实现状态量的精确求解，但随着系统复

杂度增加，其运算负荷呈指数级增长。本文算法引

入数据驱动的思想，学习量测量和状态量之间的潜

在关联，无需对系统内部进行精确建模，同时在损

失函数中融入物理信息，强制训练过程满足物理约

束，缩短训练时间，显著提升了系统在线评估效率。

不同规模电力系统完整拓扑下使用 GCN 算法、

GraphSAGE 算法和本文算法的在线估计时间如表 9
所示。 

由表 9 可知，对于较小规模的电力系统，本文

所提方法在计算时间上的优势并不显著。然而，随

着系统规模的逐步扩大，GraphSAGE 算法由于邻居

采样策略，支持小批量训练，因此估计耗时能保持

相对稳定，未出现显著增长。相比之下，GCN 算法

和 PINN 算法在计算大规模系统时必须加载完整的

图结构，导致内存消耗大，花费时间久。而本文算

法由于增加了物理信息约束，计算时间较

GraphSAGE 算法进一步缩短。在面对如 IEEE 13984
节点这样的大型系统时，本文算法具有较好的可行性。 

5  结论 

本文聚焦于传统数据驱动配电网状态估计算

法中存在的物理解释性差、小样本下估计精度低、 

 

图 6  非高斯噪声下的电压幅值估计情况 

Fig.6  Voltage amplitude estimation under non-Gaussian noise 

 

图 7  非高斯噪声下的电压相角估计情况 

Fig.7  Voltage phase angle estimation under non-Gaussian 

noise 

 
表 8  非高斯噪声下电压幅值和相角估计精度 

Table 8  Estimation accuracy of voltage amplitude and phase 

angle under non-Gaussian noise 
算法 幅值平均相对误差/% 相角平均相对误差/% 

本文算法 0.355 6 0.525 9 
GCN 5.073 2 6.343 3 
PINN 0.893 1 1.466 7 

 
表 9  各系统完整拓扑下估计时间比较 

Table 9  Comparison of estimated time in the complete  

topology of each system 

测试系统 
估计耗时/s 

GCN GraphSAGE PINN 本文模型 
IEEE 118 0.008 1 0.014 5 0.012 8 0.014 3 
IEEE 300 0.060 2 0.017 3 0.045 5 0.017 7 
IEEE 2786 0.696 3 0.043 4 0.389 7 0.021 7 
IEEE 8449 4.947 9 0.088 0 2.137 5 0.037 8 
IEEE 13984 10.769 5 0.163 9 7.182 9 0.047 3 

 
计算速度慢的问题，提出了一种基于融合物理信息

和 GraphSAGE 模型的配电网状态估计方法。通过

理论分析与仿真对比，得到以下结论： 
1）GraphSAGE 模型节点采样和节点特征聚合

方式与 GCN 模型不同，通过逐步聚合邻居信息，

能够捕捉到图的局部和全局特征，对配电网拓扑变
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化具有更强的适应能力。 
2）物理信息融入 GraphSAGE 模型，使其结果

更加符合现实物理常识，约束损失可削弱异常值的

梯度贡献，在原理层面提高了模型的鲁棒性、可信

性及可解释性。此外，物理约束在训练过程中作为

隐式正则化项，一定程度上弥补了小样本数据不足

的缺陷，降低了模型训练要求，可行性强。 
3）本文模型在配电网拓扑未知情况下能较为

精确地预测出配电网的状态估计结果，更符合配电

网实际情况与未来新能源并网的趋势。 
4）本文所提算法在新型配电网状态估计中具

有较好的应用前景，与传统 WLS 算法相比，在保

证计算精度的同时，在大型电网状态估计中的计算

时间大幅缩短，能够满足在线应用要求。 
后续工作考虑将物理信息内嵌入模型中而并

非只在损失函数中，并与分布式计算融合以进一步

提升大规模电网状态估计的效率和扩展性。 
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