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摘　 要:本文提出一种基于 GraphSAGE
 

(graph
 

sample
 

and
 

aggregate)算法的配电网故障定位方法。 以对系统侧母线电压进行形

态学黑帽运算的结果启动故障定位算法;利用 GSA 模型自主挖掘网络拓扑和零序电流特征,根据节点特征和标签建立函数映

射,评估线路运行状态从而实现故障定位。 基于 PSCAD / EMTDC 仿真平台搭建 IEEE33 节点模型,测试结果表明所提配电网故

障定位方法可行且有效。 并且配电网拓扑变化时,该方法无需重新训练模型即能获得可靠的故障定位结果,验证了方法的鲁棒

性和对拓扑变化的适应性。
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Abstract:
 

A
 

fault
 

location
 

method
 

based
 

on
 

GraphSAGE
 

(graph
 

sample
 

and
 

aggregate,
 

GSA)
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

morphological
 

black
 

hat
 

operation
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

power-side
 

bus
 

voltage
 

of
 

the
 

distribution
 

network
 

as
 

the
 

fault
 

detection
 

criterion
 

to
 

start
 

the
 

fault
 

location
 

algorithm.
 

The
 

GSA
 

model
 

is
 

used
 

to
 

independently
 

mine
 

topology
 

and
 

zero
 

sequence
 

current
 

features,
 

and
 

function
 

mapping
 

is
 

established
 

according
 

to
 

node
 

features
 

and
 

labels
 

to
 

evaluate
 

the
 

running
 

state
 

of
 

the
 

line
 

to
 

achieve
 

fault
 

location.
 

Based
 

on
 

the
 

PSCAD / EMTDC
 

simulation
 

platform,
 

an
 

IEEE
 

33-node
 

simulation
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

acquire
 

data
 

resources
 

and
 

validate
 

the
 

proposed
 

method.
 

Reliable
 

fault
 

location
 

results
 

are
 

obtained
 

by
 

applying
 

the
 

proposed
 

method.
 

Furthermore,
 

in
 

distribution
 

networks
 

with
 

topological
 

changes,
 

the
 

model
 

can
 

obtain
 

reliable
 

fault
 

localization
 

results
 

without
 

retraining,
 

which
 

verifies
 

the
 

robustness
 

and
 

adaptability
 

of
 

the
 

method
 

to
 

topological
 

changes.
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0　 引　 言

　 　 快速准确地定位并隔离故障,有助于提升配电网的

供电可靠性和系统运行稳定[1-3] 。 传统配电网故障检测、
定位主要依据阈值设定或逻辑判断的方法,并结合配电

网自动化信息实现[4] 。 文献[5]在采用相模变换后选定

特征量进行灰色关联度分析计算,确定故障类型;文

献[6]采用小波变换提取故障特征信息,与设定阈值对

比实现故障有效检测。 这些方法通常只适用于拓扑固定

的配电网,且计算有一定的复杂性。 近年来,深度学习由

于其出色的特征表达能力和非线性拟合能力,成为配电

网故障定位的研究热点[7-9] 。 文献[10]利用卷积深度置

信网络自主提取配电网单相接地故障特征,实现故障定

位;文献[11] 首先利用小波包变换分解电量信号,分解

结果转成像素矩阵输入 AlexNet 网络用于配电网故障区

段辨识,提升了定位结果的准确度。 这些方法中的模型

仍未能考虑到配电网络拓扑信息,只在拓扑不变时方法



　 第 11 期 基于 GrapSAGE 算法的配电网故障定位方法 ·237　　 ·

才能保持较高的准确率。 图深度学习能充分考虑节点空

间的关联性,并因其在特征提取中充分嵌入拓扑信息的

优势而受到了国内外广泛关注[12-14] ,图神经网络( graph
 

neural
 

network,GNN),充分考虑节点和边关联性实现拓

扑信息聚合传递[12] , 主要有图卷积神经网络 ( graph
 

convolutional
 

network, GCN ) [15]
 

、 GraphSAGE[16] ( 简 称

GSA)和图注意力网络( graph
 

attention
 

network,GAT) [17]

等。 配电网作为一种典型的图结构网络[18] ,若以图神经

网络对其进行故障特征提取,必能更充分考虑电气节点

的空间关联性,适应拓扑变化。 文献[19]用 GCN 对配电

网故障进行预测;文献[20]基于时空特征图卷积提取配

电网的拓扑、时序和节点属性特征,再对配电网运行状态

进行估计,具有良好的准确性。 文献[21]利用 GSA 网络

识别电力系统的异常数据,能有效检测出隐藏的异常数

据,为电力系统异常检测提供了方向。
本文设计一种基于 GSA 模型的配电网故障定位方

法,并利用形态学黑帽运算(morphological
 

black
 

hat)处理

电压信息实现故障启动。 其中 GSA 模型采用归纳式学

习框架[16] 生成表示未知节点特征,故障定位的准确率较

高,且在应用于新拓扑实现故障定位时,无需重新训练。
将本文方案用在基于 PSCAD / EMTDC 搭建的 IEEE

 

33 节

点配电网模型的仿真结果表明,方案学习能力优异且鲁

棒性较强。

1　 图卷积神经网络和 GSA 算法

1. 1　 图卷积神经网络

　 　 GCN 是最基础的、应用最为广泛的图学习算法之

一,能自适应提取深层特征[22-23] , 其基本结构如图 1
所示。

图 1　 图卷积神经网络结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

graph
 

convolution
 

network

其中,输入信息经过两层全连接图卷积层后输出,每
一层输出都作为下一层的输入,图卷积层间的激活函数

采用 LeakyReLU。

LeakyReLU =
x (x > 0)
α x(x ≤ 0){ (1)

卷积层使用如下特征映射:

　 　 H( i +1) = f(H( i) ,A″) i = 0,1,…,L (2)
式中:H 为节点特征矩阵,f 表示激活函数,A″表示规范化

后的邻接矩阵,L 表示图卷积层数量。

A″ = D
- 1

2 A
~
D

- 1
2 (3)

A
~
= A + IN (4)

其中, A
~
是在邻接矩阵的基础上增加一条自连接边,

以保留自身信息,增强自身信息表达能力,D 为节点度

矩阵[24] 。
当激活函数如式(1) 所示时,GCN 卷积层间信息传

递规则为:
f(H( i) ,A″) = LeakyReLU(A″H( i)W( i) ) (5)

式中: W 表示可训练的学习权重矩阵。
式(5)将规范化的邻接矩阵 A″与输入节点特征矩阵

H( i) 、权重矩阵W( i) 相乘,再经过非线性激活函数变化得

到下一个图卷积层的输入数据。 将式( 3) 代入式( 5)
可得:

f(H( i) ,A″) = LeakyReLU(D
- 1

2
A
~
D

- 1
2
H( i)W( i) ) (6)

可见,整个训练过程是将规范化的邻接矩阵与节点

特征矩阵做内积,再乘以学习权重矩阵,最后进行激活函

数的非线性变化,得到特征提取结果。
作为卷积神经网络在非欧空间的一种扩展,GCN 不

仅能通过图卷积层自适应提取图结构中的高维特征,还
能考虑拓扑间的连接关系,特别适于处理图数据[25] 。 应

用 GCN 不但可利用图卷积架构建立电力系统数据与节

点状态之间映射关系,同时还能考虑节点间的拓扑信息,
将自身节点特征融合更新当前节点特征,从而能更全面

地获取电力系统信息。 并且,它能充分考虑配电网的物

理连接关系,根据线路运行状态划分出不同类别而实现

故障定位,提升定位准确率。
1. 2　 GraphSAGE 算法

　 　 一旦配电网结构改变,GCN 需对整张图形重新学习

以更新节点特征,资源消耗巨大。 GSA 算法是在 GCN 基

础上对聚合方式进行扩展而形成,遇到配电网结构改变

时,GSA 可采用归纳学习的方式,将对已有拓扑图进行学

习的模型应用于改变拓扑图的节点标签预测。 GSA 算法

的学习流程如图 2 所示。

图 2　 GSA 算法的学习流程

Fig. 2　 The
 

learning
 

process
 

of
 

GSA
 

algorithm
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GSA 算法的学习过程主要包括了采样和聚合两部

分。 采样阶段,首先选取一个中心点,然后随机选取该点

一阶邻域(K= 1),再以邻域节点为起点随机选择它们的

一阶邻域(K = 2),迭代次数增加后,将获取越来越多的

图远端节点信息;聚合阶段,从边缘的节点开始,向中心

一层一层地更新节点信息,利用邻域节点信息更新目标

节点信息。 图 2 中,虚线箭头表示从最外层向中间层聚

合,实线箭头表示中间层向中心节点聚合。 最后,根据邻

域节点信息得出中心节点特征,图 2 中用标签表示中心

节点特征。
GSA 算法核心在于聚合邻域节点的方法。 文献

[16]中提出了 3 种聚合函数,分别是平均聚合、最大池化

聚合和 LSTM 聚合。 本文采用最大池化聚合方式,该聚

合方式先对上一层每个节点的信息进行非线性激活,然
后对所得结果进行最大池化操作。 其实现过程如下:

Hk
v = max(σ(Wpool ·Hk

ui
+ b)) (7)

式中:b 为偏置常数, σ 表示激活函数, pool 表示池化

操作。
可见,GSA 并不局限于学习每个节点的特征表示,而

是学习一类聚合器,从而提升了模型的泛化能力与收敛

速度。 并且,GSA 注重通过不同的聚合方式完成邻域节

点对中心节点信息更新,以归纳的方式对不可见节点进

行聚合[26] ,提升了算法的学习能力。 当配电网拓扑发生

改变或拓扑中加入新的节点时,可以根据聚合直接给出

学习结果,无需对整个网络重新迭代。 对拓扑内增加新

节点甚至新拓扑进行表征学习和分类预测无需重复训练

模型,增加了模型的泛化能力,提升算法性能。
文献[16]中还指出,GSA 算法对于稀疏图处理能保

持较高的精度并能显著降低训练和推断计算复杂度。 配

电网常用结构为辐射状,大部分节点仅有上下游之间的

连接,是一种典型的稀疏图,采用 GSA 算法学习故障特

征实现故障定位有着自然的优势。

2　 基于电压黑帽运算结果的故障启动判据

　 　 利用数学形态学的黑帽运算对输入信号进行处理,
能增强输入信号的突变特征。 因此,本文考虑以数学形

态学处理电源母线侧电压的时序信号,并将计算结果作

为配电网故障的启动判据。
2. 1　 数学形态学

　 　 数学形态学(mathematical
 

morphology,MM)本质上是

采用集合论的方法对集合进行加、减和取最值运算[27] ,
利用特定结构单元与图像相互运算,提取图像的形态特

征。 其中的形态黑帽运算可以有效突出边缘信息,对应

一维函数信号的突变。
腐蚀和膨胀是数学形态学计算的基础,其他所有运

算都是基于这两个操作的组合或级联[28] 。
膨胀运算:
(X 􀱇 S)(m) = max(X(m - n) + S(n)),m - n ∈ DX

(8)
腐蚀运算:
(XΘS)(m) = min(X(m + n) - S(n)),m + n ∈ DX

(9)
其中,X(m)为输入信号,其定义域为 Dx;S(n)为特

定结构单元,其定义域为 DS,并 DS ⊆ DX ;m、n 分别为输

入信号和特定结构单元的采样点序号。
可见,利用 S(n)扫描 X(m)即实现了上述膨胀和腐

蚀运算。 形态学中,开运算是对输入信号先腐蚀后膨胀

处理:
X 􀳱 S = (XΘS) 􀱇 S (10)
闭运算是对信号先膨胀后腐蚀处理:
X·S = (X 􀱇 S)ΘS (11)
由此,得到形态学黑帽运算公式:
E = blackhat(X,S) = X·S - X (12)
其中,特定结构单元 S 采用扁平状结构:
S = {1,1,1} (13)

2. 2　 黑帽运算结果

　 　 图 3 为 IEEE33 节点配电系统的拓扑示意图,电压等

级 10
 

kV。 其中虚线表示联络备用线,在原始拓扑中未连

接。 为更接近于实际情况,在网络末端接入了分布式电

源,电源中性点采用谐振接地运行方式,并将消弧线圈过

补偿度设置为 5%。

图 3　 IEEE33 节点系统模型

Fig. 3　 The
 

IEEE
 

33
 

model

以节点 5、6 间线路在 2 s 时发生 A 相单相接地故障

为例分析。 当故障为近乎于金属性接地(接地点过渡电

阻 Rg = 0. 01
 

Ω) 时,系统首端节点 1 处非故障相( B、C
相)电压的波形和黑帽计算结果如图 4 所示,显见计算结

果在故障时刻未有明显变化;同时,该处的故障相( A
相)电压波形的黑帽计算结果如图 5( a)所示,其在故障

发生时刻有明显的突变。
上述故障点,当接地点过渡电阻不同时分别求取系

统首端节点 1 处的故障相电压的黑帽运算结果,如图 5
所示。 可见,一旦网络中发生接地故障,系统侧故障相电
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图 4　 网络首端的非故障相电压及其形态学黑帽运算结果

Fig. 4　 The
 

non-fault
 

phase
 

voltage
 

at
 

the
 

head
 

of
 

the
network

 

and
 

its
 

morphologic
 

black
 

hat
 

results

压幅值会有所下降,但当故障点过渡电阻阻值增大时,电
压波形的变化变得不很明显,但其形态学黑帽计算获得

输出结果在故障发生时刻仍有明显突变,表明仍可通过

其对单相接地故障实现有效检测,进而有效启动故障定

位算法。

3　 基于 GSA 算法的配电网故障定位方案

3. 1　 定位方案设计

　 　 设计基于 GSA 算法的配电网故障定位方案,工作流

程如下:
1)基于配电网电源侧母线电压的形态学黑帽运算结

果,检测是否有配电线路发生单相接地故障,实现故障

启动;
2)启动故障定位方案,以零序电流和拓扑邻接矩阵

作为定位模型输入,基于 GSA 算法判断每条线路的运行

状态;
3)根据各配电线路运行状态,定位故障线路。

3. 2　 输入和输出

　 　 GSA 的输入与 GCN 相同,包含邻接矩阵 A 和特征矩

阵 X,其邻接矩阵表示配电网的拓扑连接关系,其特征矩

阵则表示节点的电气信息。
从图论出发,当不考虑内部元件与线路特性时,可将

配电网抽象为节点与边的图结构[18] 。 当以配电网中的

图 5　 网络首端的故障相电压及其形态学黑帽运算结果

Fig. 5　 The
 

fault
 

phase
 

voltage
 

at
 

the
 

head
 

of
 

the
network

 

and
 

its
 

morphologic
 

black
 

hat
 

results

电缆或架空线路作为图中的连接边时,各节点的特征向

量表示为:
x = [ I1zero,I2zero,…,INzero]

T,X ∈ RN×M (14)
其中,x 为节点特征向量,支路零序电流作为支路首

端节点的特征向量,N 表示节点个数,IN zero 包含该节点的

M 个采样点时序数据,本文取 M= 40。
在实际中对于电缆线路可以采用零序电流互感器采

集零序电流,而架空线路采用三相电流互感器采集三相

电流再计算零序电流。



·240　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

图 6 为一包含拓扑连接信息和某一采样周期内各线

路输出标签信息的简单配电网络示意图。 其中,图的节

点即为电气节点,用数字 1 ~ 8 表示;各线路的输出状态

以 0、1 表示,0 表示该线路运行正常,1 表示该线路存在

故障。 输出标签为{0,0,0,0,0,1,1}时,代表节点 3、4 和

节点 6、7 间线路发生故障,其他线路正常运行。

图 6　 某采样周期内配电网拓扑标签

Fig. 6　 Topology
 

and
 

its
 

label
 

data
 

within
 

a
 

certain
sampling

 

period
 

of
 

a
 

distribution
 

network

3. 3　 训练与测试

　 　 基于 GSA 的配电网故障定位方案的中,GSA 模型训

练流程如图 7 所示。 以图 3 所示 IEEE33 标准节点配电

网仿真模型为研究对象,该系统共有 33 个节点,32 条线

路,对其中每条线路设定发生单相接地故障,获取故障数

据以构建训练测试所需的数据资源。 采样频率为 1
 

kHz,
共采集 2

 

000 个样本,按 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分训练集、验
证集和测试集。

图 7　 GSA 模型训练流程

Fig. 7　 Flow
 

charts
 

of
 

the
 

GSA
 

model
 

training

由于样本中故障线路远少于正常运行线路,故采用

带权重的损失函数,增加故障样本权重:

Loss = - 1
t

[w j log(p j) + (1 - w j)log(pk)] (15)

式中:t 为单次训练的线路数量,w j 为正常样本的权重,
(1-w j)为故障样本权重,p j、pk 分别是判断为正常样本和

故障样本的概率值。

GSA 模型与 GCN 模型对比的训练过程如图 8 所示,
可见,GSA 模型的损失函数计算结果更低。

图 8　 模型训练过程

Fig. 8　 Training
 

process
 

of
 

GSA
 

and
 

GCN
 

Model

3. 4　 模型评价

　 　 采用 F1-score 来对配网故障定位方法进行评估,计
算公式为:

F1 = 2 pr
p + r

p =
T1

T1 + T2

r =
T1

T1 + T3

F1-ave =
∑F1

N

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(16)

式中:T1 表示正确预测样本;T2 表示所有待测样本;T3 表

示正样本但预测结果为负样本;N 表示测试样本总个数。
本文对每个测试样本求 F1-score,再求平均值评判

测试集的定位精度,F1 -score 兼顾精确度( p) 和召回率

( r),并考虑了配电网中故障样本和非故障样本的不平衡

性,F1 -score 的值越大则故障判别精度越高,模型性能

越好。

4　 方案对比与验证

4. 1　 与机器学习方法的对比

　 　 采用卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
CNN)、多层感知机( multi-layer

 

perceptron,MLP ) 和图神

经网络中 GCN 和 GSA 算法实现配电网单相接地故障定

位。 这些机器学习方法的模型参数与输入量如表 1 所

示,各模型训练时间及定位效果如表 2 所示。 并且,表 1
中参数为经过搜索后的最优参数组合。
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表 1　 CNN,
 

MLP,
 

GCN 和 GSA 模型的最优参数组合

Table
 

1　 Optimal
 

parameter
 

combination
 

of
CNN,

 

MLP,
 

GCN
 

and
 

GSA
 

models
模型 学习率(lr) 最大迭代次数 Batch_size dropout 输入量
CNN
MLP
GCN

0. 01
0. 01
0. 005

80
80
80

64
64
64

0. 5
0. 6
0. 6

X
X

X、A
GSA 0. 005 80 64 0. 6 X、A

表 2　 基于 CNN、MLP、GCN 和 GSA 的定位模型对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

fault
 

location
 

models
based

 

on
 

CNN,
 

MLP,
 

GCN
 

and
 

GSA
模型 单相接地故障定位精度 / % 训练时间 / s
CNN
MLP
GCN

92. 68
92. 41
94. 04

46. 87
27. 85
76. 91

GSA 97. 06 57. 09

　 　 可见,GSA 模型虽然训练时间略长于其他 3 种算法,
但定位准确率为最高。 CNN 和 MLP 模型因其输入特征

并不包含图拓扑信息,网络更新计算相对简单,故训练时

间较短;但这两种模型虽在单相接地故障定位时也有较

好的定位精度,可一旦拓扑有变化,模型原有定位功能基

本失效,必须重新花费时间再训练,这部分将在 4. 4 节中

介绍。
4. 2　 图神经网络方法的适应性分析

　 　 1)对故障点过渡电阻的适应性

以 IEEE33 节点系统为例,增大线路发生接地故障时

的过渡电阻,在弱故障特征情况下进一步验证本文算法,
并将其与基于 GCN 算法模型的适应性进行对比,结果如

表 3 所示。

表 3　 基于 GCN 和 GSA 定位模型的过渡电阻适应性对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

fault
 

location
 

models
 

based
 

on
GCN

 

and
 

GSA
 

when
 

Rg
 is

 

different
模型 Rg = 100

 

Ω 接地故障 Rg = 1
 

000
 

Ω 接地故障

GCN 93. 97% 92. 97%
GSA 96. 25% 95. 36%

　 　 可见,故障点过渡电阻增大后,虽然线路故障电流与

正常运行电流的差异减小,但基于 GSA 算法的定位模型

仍保持较高的故障定位精度。
2)对噪声及采样不同步的适应性

对采集的单相接地故障数据加入 20
 

dB 高斯白噪

声,对不同模型的抗噪性能进行评估结果如表 4 所示。
　 　 表 4 中,两种图神经网络模型均能对噪声具有良好

的适应性,保持较高的定位准确率。

表 4　 噪声情况下基于 GCN 和 GSA 定位模型的对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

fault
 

location
 

models
based

 

on
 

GCN
 

and
 

GSA
 

when
 

it
 

is
 

noisy
模型 20

 

dB 噪声干扰

GCN 93. 19%
GSA 96. 97%

　 　 考虑采样不同步对模型性能的影响。 在故障样本中

随机选取 1 ~ 3 个节点,延迟半个周波采集其零序电流信

号,此时模型定位结果如表 5 所示。 从表中可以看出部

分节点数据延时采样后对模型的定位精度基本没影响,
这是因为 GSA 模型能从邻域节点聚合表示中心节点,作
为中心节点的信息补充,当延时采样导致部分数据不完

整时,模型仍能保持较高的定位精度。

表 5　 采样延迟时基于 GCN 和 GSA 定位模型的对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

fault
 

location
 

models
 

based
on

 

GCN
 

and
 

GSA
 

when
 

sampling
 

is
 

delay
延时采样节点数 / 个 定位精度 / %

1 97. 29
2
3

96. 82
96. 73

4. 3　 对电弧性故障的定位性能

　 　 单相接地故障常以电弧接地形式出现,电弧接地故

障具有非线性电阻接地的特点[29-30] , Emanuel 电弧模

型[31] 如图 9 所示。

图 9　 Emanuel 模型

Fig. 9　 Emanuel
 

model

将上文中单相接地故障改为 Emanuel 电弧故障,其
参数如表 6 所示,分别采用基于 GCN 和 GSA 算法的定位

模型实现故障定位,定位精度如表 7 所示。
表 6　 Emanuel 模型参数设置

Table
 

6　 Parameter
 

settings
 

of
 

the
 

Emanuel
 

model

参数 数值 参数 数值
Rp / Ω 5~ 10 Vp / kV 1. 2 ~ 1. 5
Rn / Ω 5~ 10 Vn / kV 1. 2 ~ 1. 5

　 　 对电弧故障的定位结果表明,基于图神经网络算法

的定位模型对于电弧类非线性阻值接地故障定位准确性

仍能保持较高水平,且 GSA 算法模型能更能胜出一筹。
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表 7　 基于 GCN 和 GSA 定位模型对电弧故障定位性能对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

the
 

fault
 

location
 

models
based

 

on
 

GCN
 

and
 

GSA
 

under
 

arc
 

faults
模型 电弧故障

GCN 91. 03%
GSA 95. 41%

4. 4　 当拓扑变化时的定位性能

　 　 改变投切线路来变化网络拓扑,再利用上述已经训

练好的模型来检验其对新拓扑中发生故障的定位精度。
图 3 所示拓扑,以联络备用线连接节点 12、22 并断开节

点 6、11 间连接,设置为拓扑 2;将节点 25、29 间通过联络

备用线连接,断开线路 T6_26、T26_27、T27_28 和 T28_
29,连接节点 9、15,并断开节点间原连接线路,设置为拓

扑 3。 对拓扑 2 和拓扑 3,分别利用已经训练好的基于

GCN 和 GSA 算法的定位模型对新拓扑进行故障定位,并
进一步与基于 CNN 和 MLP 的定位模型进行对比,结果

如表 8 和图 10 所示。
表 8　 拓扑变化后的各类模型定位性能对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

these
 

fault
 

location
models

 

after
 

topology
 

changes (%)
模型 原拓扑 变化后的拓扑 2 变化后的拓扑 3
CNN 94. 04 75. 31 71. 20
MLP
GCN
GSA

90. 82
96. 56
97. 60

67. 62
83. 92
94. 93

69. 67
80. 38
93. 30

图 10　 不同定位模型在拓扑变化时的定位精度

Fig. 10　 Location
 

accuracy
 

of
 

these
 

fault
 

location
models

 

under
 

different
 

topology

　 　 从表 8 和图 10 中可以看出,基于 CNN、MLP 的定位

模型,其特征学习只有用在拓扑不变的配电网时才有较

高的准确率,由于此类模型并未融入节点连接关系,一旦

拓扑变化,两种算法的定位功能基本失效;将已训练好的

GCN 模型用在拓扑改变的情况下进行故障定位,准确率

亦有大幅降低;但是基于 GSA 算法的故障定位模型,因

算法自身的特点较好地适应了拓扑变化,在拓扑改变的

情况下仍保持了较高的故障定位准确率。 可见,GSA 算

法适合于拓扑变化情况下的故障定位任务,只需将初始

拓扑作为训练集,无需重复训练模型,在拓扑改变时仍保

持较高准确率。
尽管 GCN 在融合拓扑结构和节点信息方面的表现

出色,但其在处理未经训练的新拓扑时,故障定位精度会

下降,主要因为它对有训练过的拓扑结构依赖性较强;
GSA 算法通过节点采样和聚合生成节点的特征表示,这
种采样和聚合方式使 GSA 能够更灵活地适应不同拓扑

的特征,能更好地适应拓扑变化,有效提升了其对未知拓

扑应用时的泛化性能,在应对未经训练的新拓扑时更具

优势。
4. 5　 实验验证

　 　 以图 11 所示配电网物理仿真实验系统获得实验数

据,验证所提算法有效性。

图 11　 物理仿真实验系统

Fig. 11　 The
 

physical
 

simulation
 

system

实验系统所模拟 10
 

kV 配电网拓扑如图 12 所示。

图 12　 配电网实验模型

Fig. 12　 Distribution
 

network
 

experiment
 

model

该物理仿真系统线电压为 380
 

V,馈线采用 π 型等

效模型,按与 10
 

kV 系统等效的原则设计线路参数[32] ,
如表 9 所示。 设定不同的故障位置、类型、接地阻值,故
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障的配置信息如表 10 所示,分别开展实验模拟故障场

景,共采集 96 个故障样本进行测试,算法定位结果如

表 11 所示。

表 9　 物理仿真系统的线路参数

Table
 

9　 Line
 

parameters
 

of
 

the
 

physical
 

simulation
 

system

线路类型 线路阻抗 / Ω 线路电感 / mH 对地电容 / μF
架空线路(0. 5

 

km) 0. 54 0. 255 0. 035
架空线路(1

 

km) 1. 08 0. 510 0. 070

表 10　 故障配置参数

Table
 

10　 Failure
 

configuration
 

information

配置类型 参数 数量

故障位置 区段 1、2、3、4 4
故障类型 (A / B / C)G 3
故障电阻 0、10、50、100、200、500、700、1

 

000 8

表 11　 实验定位精度

Table
 

11　 Experimental
 

location
 

accuracy

模型 定位精度 / %
CNN 83. 54
MLP 86. 11
GCN 88. 89
GSA 91. 67

　 　 可见,虽然 4 种模型应用实验数据时的故障定位结

果较使用仿真数据时均有所下降,但本文提出基于 GSA
算法的配电网故障定位模型仍有较高的准确率。 究其原

因在于 GSA 模型确实能更准确地提取电气与拓扑特征,
而根据所提取特征信息定位故障所在位置。

5　 结　 论

　 　 本文基于 GraphSAGE(GSA)算法设计配电网故障定

位方法。 该方法利用数学形态学黑帽运算增强突变边缘

特征以有效检出故障发生时刻;以图神经网络提取节点

特征,实现故障线路定位。 完成训练后的定位模型不但

可以良好应对短路点过渡电阻变化、采样不同步、存在噪

声影响及电弧型故障,并在拓扑变化的网络中获得了较

好的定位效果。 IEEE33 节点配电网模型被用于验证本

文提出算法的性能,过仿真分析与实验验证可得如下

结论:
1)形态学黑帽运算能增强数据突变特征,能更有效

检测出故障发生时刻,准确地启动故障定位算法;
2)基于 GSA 算法的配网故障定位方法,基本不受故

障点过渡阻抗和噪声干扰、采样延迟的影响,具有良好的

鲁棒性;对电弧类非线性阻值接地故障的定位仍然发挥

稳定;此外,其对中心节点的信息聚合方式,使它在配电

网拓扑发生变化后即使并未重新训练模型仍可保持较高

的故障定位准确率。
3)本文 GSA 模型通过了配电网物理仿真实验系统

的实验数据验证,模型性能发挥稳定,为实际应用奠定了

优良基础。
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