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深度学习辅助的区域交直流配电网区间状态估计

费有蝶，黄蔓云，卫志农，孙国强
（河海大学能源与电气学院，江苏省南京市 211100）

摘要：针对区域交直流混合配电网中实时量测覆盖率低、量测误差分布具有不确定性的问题，提出

了基于深度神经网络（DNN）伪量测建模的交直流配电网区间状态估计方法。该方法首先对 DNN
进行离线训练，然后将实时量测数据和电压源换流器控制的变量值作为 DNN的输入特征，建立伪

量测模型；接着，在实时量测更新时，利用已训练好的 DNN快速生成伪量测；最后，对伪量测和实

时量测的不确定性采用区间形式建模并进行区间状态估计，进而准确监测交直流系统状态。算例

仿真结果表明，所提方法能够避免对量测误差的概率分布进行假设，并且能够在低冗余量测配置或

量测缺失时，准确获得交直流配电网状态变量的上下界信息。
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0 引言

随 着 越 来 越 多 的 分 布 式 电 源（distributed
generator，DG）和直流负荷接入配电系统［1-2］，传统

交流配电网将面临新能源消纳、供电可靠性、运行经

济性等方面的挑战；另一方面，基于电压源换流器

（voltage source converter，VSC）的直流配电网易于

对 DG进行并网控制，具有供电可靠性高、网损低、

电力变换环节少等优势［3-4］，可有效解决传统配电网

所面临的问题。因此，建设灵活的交直流混合配电

系统是未来城市配电网发展的必然趋势［5-7］。

而交直流配电网的安全运行和协调控制需要状

态估计（state estimation，SE）为其提供完整、精确的

基础数据。然而，DG发电的间歇性、电动汽车负荷

的随机性、量测设备的误差等都会增加交直流配电

网 运 行 状 态 的 不 确 定 性［8-10］。 以 加 权 最 小 二 乘

（weighted least square，WLS）为 代 表 的 点 估 计 算

法［11-12］对系统中不确定性的处理方法是假设量测误

差服从高斯分布（Gaussian distribution，GD），并根

据标准差确定权重。但现实中，DG出力、负荷功率

以及量测设备的误差等不确定性变量都很难以某一

种具体的概率分布刻画，往往只能确定其上下界

限［13］。相比于点估计，区间 SE以区间形式描述不

确定性变量，无须获取变量具体的分布情况，并且能

够为调度人员提供更直观的状态量上下界信息，从

而实现对电网安全、经济运行状态的监测。

在求解区间 SE的算法中，文献［14-15］提出区

间约束传播法，通过代数方法增加约束以降低估计

区间的宽度，但由于忽略了不同约束条件下同一区

间变量的相关性，使估计结果具有较高的保守性。

文献［16-17］提出了基于混合量测的 Krawczyk算子

区间分析法，考虑了多种类型的不确定因素，包括量

测误差、DG出力及线路参数，但没有考虑提高伪量

测模型的精度，对伪量测误差区间的设置较大，估计

结果的保守性仍然较高。文献［18］提出区间 SE的

优化模型，将量测函数线性化，采并用迭代方法求解

状态变量的上下界。文献［19］将这一线性化方法用

于配电网区间 SE中，提出用区间数描述各类量测

的不确定性。文献［20］利用区间 SE的优化求解

法，对异常量测进行检测。文献［21］将区间 SE的

优化模型与不良数据辨识相结合，增强了区间 SE
的鲁棒性。此外，文献［22］引入算子标记误差代替

区间数的运算，提出了基于中值定理的线性化方法，

保证了估计区间的可靠性。

除了不确定因素的影响外，实时量测配置不足

也阻碍了交直流配电网 SE的有效应用。建立精确

的伪量测模型［23］能够提高数据冗余度，对交直流配

电网 SE具有重要意义［24］。数据驱动方法能够挖掘

高维复杂数据的特征［25］，在提高伪量测模型的精度

方面有非常优越的效果。文献［26-27］利用人工神

经网络进行伪量测建模，但为了确定伪量测权重，需

要提前知晓全年的误差分布。文献［28］基于深度
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信念网络预测节点注入功率，但负荷的随机性波动

导致了其伪量测建模精度较低。

针对交直流配电网实时量测配置不足、量测误

差分布无法确定的问题，本文利用深度学习技术辅

助交直流配电网进行区间状态估计。首先，考虑

VSC的不同控制策略，建立交直流混合配电网的量

测模型。其次，利用大量历史断面的量测数据以及

VSC 的控制变量值对深度神经网络（deep neural
network，DNN）进行离线训练，有效提高了节点注

入功率伪量测模型的精度；在线应用阶段，DNN能

在实时量测更新后快速生成伪量测，保证了系统的

可观测性。最后，将伪量测与实时量测输入区间状

态估计器，利用缩放参数和VSC的控制信息降低估

计区间的保守性。在基于 IEEE 33节点系统改进的

交直流混合配电网中验证了所提方法的有效性。

1 SE基本原理

1. 1 点估计

将节点电压的幅值和相角作为状态变量，用向

量 x表示。量测值 z与状态变量 x的关系为：

z= h ( x )+ υ （1）
式中：h ( x )为量测估计值 ẑ关于状态变量 x的函数；

υ为量测误差，一般假设其服从均值为 0，方差为 σ
的GD，即 υ~σN ( 0，1 )。

建立目标函数对 υ进行优化，优化结果即为状

态变量的点估计值，不同的估计算法［29］对应不同的

目标函数。使用最广泛的是WLS，该算法具有模型

简单、收敛性能好的优点。当量测误差服从 GD时，

可以获得较精确的估计结果，目标函数 J ( x )为：

min J ( x )= ( z- h ( x ) )TR-1 ( z- h ( x ) ) （2）
式 中 ：R= diag { σ 21，σ 22，⋯，σ 2m } 为 协 方 差 矩 阵 ，

σ1，σ2，⋯，σm 为 σ的元素，m为 σ的维度。一般使用

牛顿法，将量测函数线性化后迭代求解。

1. 2 区间估计

不同于点估计，区间 SE认为量测误差的分布

规律未知，但上下界已知，用区间 [ υ ]表示。误差区

间与量测精度的关系［30］见附录A。若由某一组状态

变量 x '计算出的量测误差 υ'满足已知的范围，则 x '
为状态量的可能值。满足条件的可能值不唯一，因

此区间 SE的求解目标是状态变量可能值所在的整

个区间 [ x ]。数学模型为：

S={ x ∈[ x ]，z- ẑ∈[ υ ] |ẑ- h ( x )= 0 } （3）
由于量测误差的区间是按量测设备或伪量测模

型的最大不确定度设置的，因此估计结果必然会有

一定的保守性；而设置过窄的误差区间又可能导致

估计区间不包含状态变量的真值，称之为无效估计

区间。考虑到量测误差并不会同时处于最大值，本

文引入缩放参数 λ（0< λ< 1）［21］，将量测值区间表

示为：

z- λυ- ≤ ẑ≤ z+ λυ+ （4）
式中：υ+和 υ-分别为量测误差在正、负方向上的最

大绝对值，υ+ > 0，υ- > 0。
λ与量测误差的来源有关，应在保证量测值区

间包含量测量真值的情况下尽量小。根据式（3）和

式（4），基于文献［18］中的处理方法，对每一个状态

变量 xi，建立以下 2个优化模型求出其最小值和最

大值。

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

min xi
max xi
s.t. z- λυ- ≤ ẑ≤ z+ λυ+

ẑ- h ( x )= 0

（5）

若系统具有 n维状态变量，则式（5）的 2个目标

函数分别需要进行 n次求解，才能得到所有状态变

量的下界和上界。

2 交直流配电网 SE建模

以 VSC 作为耦合元件的交直流配电网分为

3 个部分：交流配电网、VSC支路、直流配电网。与

传统交流配电网相比，交直流配电网 SE的差异主

要有以下几点。

1）引入 VSC交流出口侧节点的电压及直流配

电网节点的电压作为状态变量。

2）增加与 VSC控制模式各类设定值相关的量

测方程及直流配电网节点注入功率、支路电流等量

测方程。

3）考虑VSC交流侧与直流侧的功率平衡。

以上差异须在量测模型中予以考虑。

2. 1 VSC的稳态模型及控制伪量测方程

作为柔性直流系统的关键装置，VSC的一侧连

接交流系统，另一侧连接直流系统，实现交流侧与直

流侧之间的功率交换。本文将 VSC等效为等值交

流支路与理想 VSC串联的形式［31］。设交直流配电

网中第 i个 VSC为 VSCi，相关物理量及参考方向如

图 1所示。

图 1中：U a，i∠θ a，i为 VSCi所连接的交流并网点

的电压相量；U v，i∠θv，i为VSCi交流出口侧节点的电

�"24

Pav,i, Qav,i Pv,i, Qv,i Pd,i

Ud,iUa,i�θa,i Uv,i�θv,i

Rv,i Xv,i
,"24

图 1 VSC的等效模型
Fig. 1 Equivalent model of VSC
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压相量；U d，i为 VSCi直流侧节点的电压幅值；P d，i为
VSCi直流侧有功功率；P av，i和Q av，i分别为VSCi交流

侧有功功率、无功功率；P v，i和 Q v，i分别为流入 VSCi
的有功功率、无功功率；R v，i和 X v，i分别为 VSCi的等

值电阻和电抗。VSCi支路的等值电导 G v，i 和电抗

B v，i分别为：

G v，i=
R 2
v，i

R 2
v，i+ X 2

v，i
（6）

B v，i=-
X 2
v，i

R 2
v，i+ X 2

v，i
（7）

每个VSC的控制方式是有功变量（交流侧有功

功率 P av，i、直流侧电压U d，i）和无功变量（交流侧无功

功率 Q av，i、交流侧电压 U a，i）的组合［32-33］。需要说明

的是，当交直流配电网由多个 VSC耦合时，为了维

持直流配电网有功功率的平衡，必须有 1个且只有

1个 VSC控制直流电压，充当直流配电网的平衡电

源 。 根 据 VSC 的 控 制 方 式 添 加 VSC 支 路 的 伪

量测：

ì

í

î

ïï
ïï

P set
av，i= P av，i+ υPav，i=U 2

a，iG v，i-
U a，iU v，i (G v，i cos θ av，i+ B v，i sin θ av，i )+ υPav，i

U set
d，i=U d，i+ υUd，i

（8）

ì

í

î

ïï
ïï

Q set
av，i= Q av，i+ υQ av，i=-U 2

a，i B v，i-
U a，iU v，i (G v，i sin θ av，i- B v，i cos θ av，i )+ υQ av，i

U set
a，i =U a，i+ υU a，i

（9）

式中：U set
d，i、U set

a，i、P set
av，i、Q set

av，i 分别为 VSCi直流侧电压

幅值、交流并网点电压幅值、交流侧有功功率、交流

侧无功功率伪量测；θ av，i= θ a，i- θv，i，为相角差；υUd，i、

υU a，i、υPav，i、υQ av，i 分别为 VSCi直流侧电压幅值、交流并

网点电压幅值、交流侧有功功率、交流侧无功功率的

量测误差。

式（8）为有功类的定交流有功功率、定直流电压

控制；式（9）为无功类的定交流无功功率、定交流电

压控制。VSC控制变量的实际值接近于设定值，利

用这一特点，在交直流混合配电网的区间 SE中可

以为该伪量测设置较小的误差区间［34］。

2. 2 交流配电网的量测方程

本文选取交流配电网的量测量为节点注入有功

功率和无功功率、节点电压幅值、支路首端电流幅

值。对于与VSC连接的交流节点，注入功率需要考

虑 VSC支路的影响，为简化量测方程的计算，将

VSC出口节点作为交流系统的拓展节点，并将VSC
支路添加到导纳矩阵中，使得交流配电网的量测方

程与传统纯交流配电网相同［35］。

2. 3 直流配电网的量测方程

直流配电网相当于纯阻性的网络，选取直流节

点电压 U dc，i、支路电流 Idc，ij、节点注入有功功率 P dc，i
作为量测量。各个量测方程为：

U m
dc，i=U dc，i+ υUdc，i （10）

I mdc，ij= gij (U dc，i-U dc，j )+ υIdc，ij （11）
P m
dc，i=U dc，i ∑

j∈Ndc

G dc，ijU dc，j - ∑
i∈N vsc

dc

P d，i + υPdc，i （12）

式中：U m
dc，i、I mdc，ij、P m

dc，i 分别为直流节点电压、支路电

流、节点注入有功功率的量测量；gij为直流支路 ij的
电导；N dc为所有直流节点的集合；N vsc

dc 为与 VSC相

连的直流节点的集合；υUdc，i、υIdc，ij、υPdc，i 分别为直流节

点电压、直流支路电流、直流节点注入有功功率的量

测误差；G dc，ij为直流配电网节点导纳矩阵中的对应

元素。

由于 VSCi在换流桥臂的损耗已由 R v，i等效，因

此 P d，i与 P v，i相等：
P d，i= P v，i=-U 2

v，iG v，i+
U v，iU a，i (G v，i cos θva，i+ B v，i sin θva，i ) （13）

式中：θva，i= θv，i- θ a，i，为相角差。

3 基于DNN的伪量测建模

在配电网中，实时量测装置配置不足，难以满足

SE的要求，因此需要大量使用伪量测数据，提高数

据冗余度。本文使用 DNN建立负荷节点注入功率

的伪量测模型，本质上是利用 DNN对数据特征的

学习能力拟合高维非线性函数。

3. 1 DNN模型构建

本文为每一个负荷节点的注入功率构建单独的

深度学习网络，包括交流配电网的节点注入有功功

率和无功功率、直流配电网的节点注入有功功率。

采用多层前馈 DNN，第 1层为输入层、最后一层为

输出层，中间是隐含层。输入层接收当前时刻交直

流配电网的节点电压幅值量测、支路电流幅值量测

以及VSC支路的相关量测，输出层产生当前时刻的

节点注入功率。层与层之间为全连接，组成每一层

的基本单元是神经元。神经元接收多个输入，使用

连接权重和偏置对输入进行线性组合作为激活函数

的自变量，激活函数产生的响应再传递给下一层的

每个神经元。输入层和隐含层神经元的激活函数采

用 ReLU 函 数 ，输 出 层 神 经 元 的 激 活 函 数 采 用

Sigmoid函数。

3. 2 DNN训练

DNN参数的初始值不能使输出层产生目标输

出，需要通过训练对参数进行调整，才能使 DNN获

得较强的拟合能力。训练 DNN的过程是前向计算
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和反向传播交替进行的过程。在前向计算阶段，输

入数据逐层传播，得到最后一层的输出值。在反向

传播阶段，将 DNN的输出与特定时间步长的负荷

真值进行比较，以最小化损失函数为目标，通过梯度

下降算法更新连接权重和偏置。本文选择均方误差

（mean square error，MSE）作为损失函数。

在离线训练阶段，输入 DNN的量测值来自潮

流真值加上量测误差。量测误差通常采用 GD进行

模拟，但误差受多种因素影响，实际分布规律往往无

法知晓。若使用仅含有高斯噪声的实时量测作为

DNN的输入特征进行训练，则当误差分布规律改变

时，得到的伪量测的误差就会有所增加。由于误差

未知但有界［17］，因此本文采用均匀分布（uniform
distribution，UD）模拟实时量测的误差，使得 DNN
在在线应用阶段就能对处于已知界限内任意分布的

误差均产生准确率较高的伪量测。具体训练过程

如下。

1）根据负荷曲线进行交直流配电网潮流计算，

并保存配置了实时量测的节点电压和支路电流所对

应的真值。

2）在潮流计算所得真值的基础上添加UD的随

机误差，生成实时量测。

3）将 实 时 量 测 和 VSC 控 制 的 变 量 值 输 入

DNN，以负荷节点注入有功功率或无功功率作为目

标输出训练网络。

4）保存训练好的 DNN参数，并保存测试集的

输出与实际负荷节点功率之间的相对误差。

3. 3 DNN的在线应用

训练好的 DNN可用于在线 SE，先将实时量测

和 VSC的控制信息输入 DNN，获得负荷节点的注

入功率，再将实时量测、伪量测、虚拟量测一起输入

状态估计器进行交直流混合配电网 SE。在区间 SE
中，输入为各量测值的误差区间，其中节点注入伪量

测的误差区间由 DNN的预测精度决定。本文根据

测试集的最大相对误差设定伪量测的误差区间，该

区间包含最大相对误差并保留一定的裕度；在WLS
估计中，输入为量测值及其权重，由伪量测误差区间

获得其权重的计算公式见附录A。本文方法的总体

流程图如图 2所示。

4 算例分析

测试算例为基于 IEEE 33节点系统拓展的交直

流混合配电网［36］。直流配电网通过 3个 VSC换流

站接入交流电网，系统结构如附录 A图 A1所示。

VSC的控制模式及设定值如附录 A表 A1所示，参

考方向见图 1。量测配置见附录A表A2。

4. 1 伪量测模型测试

根据 3.2节中的步骤对 DNN进行训练，电压幅

值的量测噪声模拟为实际值的［-1%，+1%］，支路

电流幅值量测噪声为［-3%，+3%］。以 15 min为
一个断面，共 6 200个时间断面，其中第 6 001至第

6 200个断面作为测试集。通过不断的测试和 k折
交叉验证确定 DNN的模型参数，具体过程如附录 B
所示。

为验证伪量测模型的准确性，本文改变测试集

中实时量测的误差分布规律，将 DNN输出功率与

负荷真值相比较。量化指标采用有功功率和无功功

率的最大相对误差 ep，max和 eq，max。

ep，max = max{| P̂ t，i- P t，i
P t，i |，i∈N ac，L，i∈N dc，L} （14）

eq，max = max{| Q̂ t，i- Q t，i

Q t，i |，i∈N ac，L} （15）

式中：P̂ t，i 和 Q̂ t，i 分别为 DNN的有功功率和无功功

率输出值；P t，i和 Q t，i分别为负荷的有功功率和无功

功率真值；N ac，L 和 N dc，L 分别为交流配电网、直流配

电网中的负荷节点集合。

DNN的输出结果如图 3所示。由图 3可见，对

于 UD、GD、混 合 高 斯 分 布（Gaussian mixture
distribution，GMD）这 3种不同的误差分布，DNN输

出伪量测的最大相对误差均不超过 5%，能够保证

伪量测的准确性。

4. 2 区间 SE的准确性测试

为了验证缩放参数 λ对交直流配电网区间 SE
估计精度的影响，本文调整 λ的取值，并对每个取值

都进行了 100次测试，实时量测误差采用GD进行模

拟。零注入虚拟量测的区间设为［-10-5，10-5］；

VSC控制设定值的波动区间设为［-0.1%，0.1%］；

DNN输出的伪量测误差区间设为［-5%，+5%］。

表 1记录了 λ取 0.7、0.8、0.9、1.0的统计结果。
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图 2 所提方法流程图
Fig. 2 Flow chart of proposed approach
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当 λ取 0.9、1.0时，该方法可保证所有估计区间的准

确性。当 λ减小至 0.8和 0.7时，出现了无效估计区

间。由于部分量测值区间无法包含量测量真值，出

现了优化问题没有可行解的情况。

以交流节点 15和直流节点 1的状态量为例，连

续 6个时间断面下 λ取 1.0、0.9、0.8的估计结果如图

4所示。由图 4可见，区间 SE能够准确跟踪节点电

压的变化；较小的 λ能使状态变量的估计区间变得

更窄。但为了避免出现无效估计区间以及无可行解

的情况，λ取值应不小于 0.9。在实际应用中，为了

更加精准地估计状态量区间，可以对不同类型的量

测，甚至对不同量测点分别取不同的缩放参数。

4. 3 不同量测误差分布的测试

将实时量测误差模拟为 3种不同的概率分布：

GD、UD、GMD。分别进行 100次测试，同时使用

WLS进行估计。采用以下 2种指标评估区间 SE算

法的性能：1）状态变量的估计区间是否包含其真值；

2）估计区间的平均宽度。

Δx avg =
1
100n∑k= 1

100

∑
i= 1

n

( xmaxi，k - xmini，k ) （16）

式中：Δx avg为估计区间的平均宽度；xmini，k 和 xmaxi，k 分别

为第 k次测试中状态变量 xi 估计的最小值和最大

值，在交直流配电网中，xi可为交流电压幅值、交流

电压相角、直流电压；n为状态变量总数。

采用平均估计误差 eavg衡量WLS的估计效果：

eavg =
1
100n∑k= 1

100

∑
i= 1

n

|| x esti，k- x ti，k （17）

式中：x esti，k 和 x ti，k 分别为第 k次测试中状态变量 xi 的
估计值和真值。
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图 3 不同误差分布下伪量测的最大相对误差
Fig. 3 Maximum relative error of pseudo measurements

with different error distributions
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图 4 不同 λ的 SE区间
Fig. 4 State estimation intervals with different λ

表 1 不同缩放参数下的统计结果
Table 1 Statistical results with different scaling

parameters

λ

1.0
0.9
0.8
0.7

含无效估计区间的测试数

0个无效

估计区间

100
100
96
80

1~10个
无效估计

区间

0
0
0
6

11~20个
无效估计

区间

0
0
2
7

>20个
无效估计

区间

0
0
1
1

无可行解

的测试数

0
0
1
6
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两种算法的估计结果如表 2所示。当量测误差

分布规律为 GD和 GMD、λ取 0.9时，在所有测试中

估计区间均包含真值，其中，交流电压幅值的平均区

间宽度小于 0.005 p.u.，电压相角小于 0.002 rad，直
流电压小于 0.003 p.u.，说明该方法具有准确的估计

效果。当量测误差分布规律为UD、λ取 1时，有 5次
测试有可行解但未达到 100%的真值覆盖率，原因

在于部分量测量的真值溢出其约束区间。因此，应

适当扩大［υ-，υ+］，以对实时量测误差进行合理的

区间建模，提高估计区间对真值的覆盖率。此外，值

得注意的是，当误差分布为 GD和 GMD时，本文提

出的区间 SE方法取得了比WLS更精确的电压相

角估计结果；在 3种误差分布下，区间 SE对直流节

点电压的估计效果均优于WLS。

某一时间断面下使用区间 SE和WLS进行状

态估计的结果如图 5所示，量测误差分布为GD。交

流节点 47、直流节点 12为 VSC定电压控制节点，可

见定电压控制能在一定程度上缩小状态变量的不确

定区间。

4. 4 计算效率

本文所提方法的计算时间由 3个部分组成：

DNN离线训练时间、伪量测在线生成时间、区间 SE
在线估计时间。表 3给出了运行 100次各部分耗费

的时间，其中 DNN1生成节点注入有功功率，DNN2
生成节点注入无功功率。

为了求得整个网络中每个状态变量的上下界需

要进行多次优化，因此累计运算时间较长。需要说

明的是，每个节点的状态量区间可以采用并行计算

方式，并且 DNN的训练是离线进行，不需要重复训

练。因此，所提方法对交流配电网每个节点状态区

间的在线估计时间均小于 1.2 s，直流配电网均小于

0.6 s，在计算时间上能够满足配电网 SE的要求。

5 结语

交直流配电网实时量测数据不足，难以保证系

统的可观测性，需要利用大量伪量测。同时，实时量

测和伪量测误差的不确定性增加了交直流配电网

SE的建模难度和计算精度。考虑到以上问题，本文

提出了基于 DNN进行伪量测建模的交直流配电网

区间 SE算法。该算法具有以下特点。

1）为提高量测冗余度，本文利用大量历史量测

数据建立基于 DNN的伪量测模型。该模型能够快

速提供精度较高的伪量测，为交直流配电网区间 SE

的有效应用提供前提和保证。

2）为消除量测误差概率分布假设对 SE的影

响，本文用区间形式描述量测误差，建立交直流配电

表 2 不同误差分布下状态变量的估计结果
Table 2 Estimation results of state variables with different error distributions

实时量

测误差

概率

分布

GD
GMD
UD

区间 SE

全包含真值

的次数/次

100
100
95

交流电压幅值估计

区间平均宽度/p.u.

0.004 596
0.004 692
0.003 728

交流电压相角估计

区间平均宽度/rad

0.001 218
0.001 199
0.000 982

直流电压估计区

间平均宽度/p.u.

0.002 195
0.002 198
0.002 128

WLS

交流电压幅值平

均估计误差/p.u.

0.004 494
0.004 402
0.006 318

交流电压相角平

均估计误差/rad

0.006 222
0.000 622
0.000 825

直流电压平均

估计误差/p.u.

0.002 555
0.003 955
0.004 575
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图 5 区间 SE和WLS的估计结果
Fig. 5 Estimation results of interval SE and WLS
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网区间 SE 模型。通过引入缩放参数，将已知的

VSC控制信息作为优化模型的约束条件，在保证估

计区间包含真值的同时显著降低了估计区间的保

守性。

通过对拓展的 IEEE 33节点系统进行分析表

明，本文方法在量测冗余度低、量测误差具有不确定

性的情况下能够准确获得状态的估计区间。未来研

究可以在此基础上进一步考虑 VSC控制方式的切

换、VSC损耗和系统混合量测配置等因素，为配电

网的安全运行提供技术支撑。

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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Deep-learning-assisting Interval State Estimation of Regional AC/DC Distribution Network

FEI Youdie，HUANG Manyun，WEI Zhinong，SUN Guoqiang

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

Abstract: Aiming at the problem of low coverage of real-time measurements and uncertainty of probability distribution of
measurement errors, an interval state estimation method based on a pseudo measurement modeling method using deep neural
networks (DNN) is proposed for regional AC/DC distribution network. Firstly, DNN is trained offline in this method. Then the
real-time measurement data and the variable values controlled by VSC are used as the input features of DNN to establish a pseudo-

measurement model. Secondly, the trained DNN is used to generate the pseudo measurements quickly when the real-time
measurements are updated. Finally, the uncertainty of the pseudo-measurement and the real-time measurement is modeled in the
interval form and the interval state estimation is carried out in order to accurately monitor the states of the AC/DC distribution
system. The simulation results of the calculation example show that the proposed method can avoid the assumptions about the
probability distribution of the measurement errors, and it can obtain the accurate upper and lower bounds of the state variables in
the case of low real-time measurement redundancy or insufficient configuration.
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