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广域行波信息与图注意力网络相结合的
输电网故障定位∗
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摘　 要:融合电网中诸多的行波测点信息能够提高故障定位的精度和可靠性,但目前尚缺乏一种能够结合网络拓扑、自适应地

确定不同故障位置下各测点重要度的多源行波融合定位方法。 因此,提出了广域行波信息与图注意力网络( GAT)相结合的输

电网故障定位方法。 首先,将全网行波测点及测点间的架空线作为节点和边构建广域行波图数据,行波信号的变分量模态分

解(VMD)分量作为节点特征。 GAT 根据各测点的拓扑关联挖掘广域行波特征,并选定故障线路、输出表征测点重要度的自适

应权重。 进一步地,利用该自适应权重融合多源行波信息以测算精确的故障位置。 结果表明,本文方法能够定位多种类型的线

路故障,诸多故障位置下的测距误差均在 100
 

m 以内;相较于传统方法,减少测点时优势更加显著,不同故障位置下的定位精度

提高了 20~ 400
 

m 不等。
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Abstract:Fusion
 

of
 

wide-area
 

traveling
 

wave
 

( TW)
 

information
 

in
 

the
 

power
 

network
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

fault
 

location.
 

However,
 

there
 

is
 

no
 

available
 

multi-source
 

fusion
 

location
 

method
 

which
 

can
 

adaptively
 

determine
 

the
 

importance
 

of
 

each
 

TW
 

measurement
 

point
 

at
 

different
 

fault
 

locations
 

according
 

to
 

network
 

topology.
 

Hence,
 

a
 

novel
 

fault
 

location
 

method
 

based
 

on
 

wide-area
 

TW
 

and
 

graph
 

attention
 

network
 

( GAT)
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

all
 

TW
 

measuring
 

points
 

of
 

the
 

whole
 

network
 

and
 

the
 

overhead
 

lines
 

among
 

them
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

nodes
 

and
 

edges
 

to
 

construct
 

the
 

graph
 

data
 

of
 

wire-area
 

TW,
 

while
 

the
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

theory
 

is
 

employed
 

to
 

obtain
 

the
 

nodes′
 

features.
 

Then,
 

GAT
 

mines
 

the
 

wide-area
 

TW
 

characteristics
 

according
 

to
 

the
 

topology
 

correlation
 

of
 

the
 

power
 

network,
 

identifies
 

the
 

fault
 

line,
 

and
 

outputs
 

the
 

adaptive
 

weight
 

that
 

represents
 

the
 

importance
 

of
 

the
 

measured
 

points.
 

Furthermore,
 

the
 

adaptive
 

weight
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

multi-source
 

TW
 

information
 

to
 

calculate
 

the
 

precise
 

fault
 

location.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

approach
 

can
 

locate
 

multiple
 

types
 

of
 

line
 

faults,
 

and
 

the
 

location
 

errors
 

at
 

many
 

typical
 

fault
 

points
 

are
 

within
 

100
 

m.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

methods,
 

this
 

approach
 

has
 

more
 

obvious
 

advantages
 

in
 

case
 

of
 

fewer
 

measuring
 

points,
 

and
 

the
 

location
 

accuracy
 

under
 

different
 

fault
 

points
 

is
 

improved
 

by
 

20~ 400
 

m.
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0　 引　 　 言

　 　 输电线路作为电力输送的大动脉,在广大区域内

承担着重要的电力供应任务。 对输电线路故障进行准

确的定位,能够有效缩短系统停运时间、降低损失,是
提高电网可靠性的重要手段[1] 。 现有的故障定位方法

主要有行波法和阻抗法[2-3] ,其中行波法测距精度高、
不受过渡电阻和故障类型等因素的影响,在实际应用

中较为广泛。
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行波测距中,基于单端和双端的故障定位方法最为

常见。 经典的单端法利用单端检测的故障初始行波和故

障点反射行波的波头时差测算故障位置[4] ,但反射行波

在复杂线网中多次折反射,难以准确识别各波头来源[5] 。
模量波速差法是对单端法的有效扩展,利用解耦行波获

得的零模和线模分量的速度差及到达测点的时间差实现

故障定位[6-7] ,文献[8]进一步考虑了短距时零模波速变

化的影响,定位精度有所提升,但零模经由大地构成回路

的本质决定了,随距离增大其波速衰减严重,并不适用于

长距离线路。 双端法通过线路两端测点的初始行波到达

时差确定故障点位置,无需识别反射波,相比于经典单端

法具有较强的可操作性[9-10] 。 但在测点间距较长时,双
端法将受线模波速衰减的影响测距精度下降,而且对

测点的采集精度要求较高,任一端测点波头捕获失败

都将导致定位失败。 融合广域多源的行波信号能够有

效避免这种情况、进一步提升故障定位精度和稳定性,
文献[11]借助网络化的思想融合了多端信息,在含有

大量 T 型结构的网络中表现良好,但并不适用于含环

网络;文献[12-14]对网络中故障线路两端的多个测点

两两组合依次进行双端法测距,并进而综合多个双端

测距结果实现多端融合测距,即使个别点信号捕获失

败仍然能借助多源测点实现定位和精度矫正,但其融

合各双端测距结果的权重仅取决于双端链路上变电站

的个数,并未考虑测点间物理距离和电网拓扑等因素,
某些场景中甚至可能不如融合前准确。 总的来看,目
前的定位方法对波速变化的影响考虑较少,对电网拓

扑结构利用不足,尚缺乏一种能够结合网络拓扑、自适

应地调整不同故障位置下各行波测点重要度的多源行

波信息融合定位方法。
广域网络的故障测距需要以准确获知故障线路为前

提,而上述方法大多依据继电保护信息确定故障线路,但
继电保护告警存在误报、漏报的情况,且保护装置和断路

器又有误动、拒动的可能[15] ,随着风电等新能源系统的

接入,该问题进一步突出[16-17] 。 为了独立于继电保护信

息建立故障定位模型,文献[14]将模量波速差推广到故

障线路判定中,但同样未考虑长距离线路的零模波速衰

减问题;文献[18]采用故障行波时差信息构建故障分支

判定矩阵解决多分支线路的故障定线问题,但不适用于

环网的场景;文献[19]认为全网行波到达时差最小的两

测点间线路可确定为故障线路。 近来,在配电网的故障

定位领域,有研究从全新的视角出发将故障线路判定转

化为分类问题,采用支持向量机[20] 、人工神经网络[21] 和

卷积神经网络[22] 等机器学习方法确定故障线路,尽管这

些方法尚未考虑电网的拓扑结构,但这种数据驱动的方

式展现出了不错的故障选线准确性和操作便捷性,对输

电网的故障选线具有较好的借鉴意义。

电力系统中的行波测点(节点)与架空线(边) 构成

了天然的图数据结构。 输电线路发生故障时,故障行波

沿着架空线经多次折反射到达各测点处的混合叠加,各
测点的行波波形既表现出与电网的拓扑结构相关,又蕴

含着与故障点之间复杂的非线性关联。 图神经网络正是

一种建模图数据中复杂关联性的新型机器学习方法,主
要包 括 图 卷 积 网 络 ( graph

 

convolutional
 

network,
 

GCN) [23] 和 图 注 意 力 网 络 ( graph
 

attention
 

network,
 

GAT) [24] 等。 其中,GAT 既能够学习图中各节点的固有

特征,又可以借助注意力机制从拓扑结构中自适应地挖

掘节点间的关联度,特别适用于综合广域内多源行波信

号与故障点的非线性关联,获得更加稳健、鲁棒的输电网

故障线路判定模型,而输出的关联度经进一步处理可以

用于科学地融合多源测点实现精准的故障定位。
因此,本文提出了广域行波信息与图注意力网络相结

合的输电网故障定位方法。 该方法采用行波测点(节点)
与架空线(边)构建图结构,行波信号的本征模态分量作为

节点特征以突出行波波头的瞬变特性;基于 GAT 层和边收

缩图池化(edge
 

contraction
 

pooling,
 

EdgePool)层搭建 GAT
网络,该网络能够利用广域测点的拓扑连接关系自适应地

挖掘行波特征、识别故障线路。 根据故障线路的识别结

果,将该线路两端测点及其一阶邻接测点组成的局部子图

解构为多条跨越故障线路的链路,并基于 GAT 输出的注意

力边权重综合所有链路的定位结果测算精确的故障点位

置。 仿真结果表明,该方法能够准确地定位复杂网络中的

多种故障,具有较高的测距精度和可靠性。

1　 故障行波信号的分解

　 　 电力线路中的故障暂态行波会在波阻抗不连续点发

生折、反射,使得测点处的行波检测信号表现出突变性和

奇异性,且在信号突变点处蕴含着重要的网络结构信息

和故障位置信息。
考虑到行波线模量的波速较为稳定,有利于通过行

波时差测定故障位置[4] ,因此全文的分析均采用线模量

进行。 对检测到的线模量进行模态分解,可以滤除基频

带信号和噪声干扰,突出行波的瞬间突变。 变分模态分

解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 算法是一种有

效的复杂信号分解算法,其实质是带约束的变分寻优,通
过反复迭代将复杂信号 U( t)自适应地分解为多个本征

模态函数 uk( t),该变分问题的具体表达如下:

min
{uk},{ωk}

∑
k

∂t δ( t) + j
πt( ) uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt
2

2
{ }

s. t. 　 ∑
k
uk = U

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式中:ωk 是本征模态 uk( t)的中心频率分量,K 为分解层
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数,也即本征模态个数。 采用交替方向乘子法可求解各

本征模态,详细的求解可参考文献[25]。
为了选择最优的分解层数 K 和表征行波突变性的本

征模态 uk,对不同信噪比的行波信号分别进行 3、4 层分

解,如图 1 所示。 在 3 层分解中(如图 1( a)所示),本征

模态 u1 易受噪声影响,低信噪比下被噪声淹没,u2 在不

同噪声水平下保持一致,且局部极大值与行波波形的突

变位置一一对应,能反映行波的到达时刻;行波的 4 层分

解(如图 1(b)所示)存在明显的不确定性,各本征模态在

不同噪声水平下无法得到一致性表示;多次实验发现,进
一步增加分解层数,均会受到噪声影响而出现各本征模

态不一致的问题。 因此,选择 3 层分解的 VMD 本征模态

u2 可以有效地表征故障行波,且相比于原波形局部突变

更为清晰可辨、位置信息更加明确。

图 1　 VMD 算法分解的行波信号

Fig. 1　 Decomposition
 

of
 

traveling
 

wave
 

signal
 

by
 

VMD

2　 广域行波信息和图注意力网络相结合的
故障定位方法

　 　 当电力系统中发生线路故障时,故障行波将沿着输

电线路向全网传播。 由于输电网拓扑结构复杂,故障行

波到达电网各测点的传播路径和折反射情况各不相同,
各测点处行波与故障点位置构成了不同的复杂非线性映

射。 若借助电力系统拓扑结构融合利用广域内的多样性

非线性关联,对于提高输电线路故障定位精度将大有裨

益。 因此,本文提出广域行波信息与 GAT 相结合的输电

网故障定位模型,主要由广域行波图数据构建、GAT 网络

判定故障线路和自适应多端融合测距 3 部分组成,流程

如图 2 所示。

图 2　 广域行波信息与 GAT 相结合的输电网故障定位模型

Fig. 2　 Fault
 

location
 

model
 

of
 

transmission
 

network
 

combining
 

wide-area
 

traveling
 

wave
 

information
 

and
 

GAT

2. 1　 广域行波图数据构建

　 　 行波测点通常安装于电力网络的母线处,与架空

线构成天然的拓扑结构,分别作为图数据的节点(行波

测点)和连接边( 架空线) 。 设输电网中存在 n 个行波

测点,按照各测点在电网中的位置进行拓扑连接,可形

成广域行波信息的 n 节点图数据。 对于任意测点 ν i,其
节点特征按照如下方式获取:首先依据第 1 节原理获

得所采集行波信号的本征模态 u2(1
 

000 个采样点) ;之
后,将各本征模态分割成 50 个能量块并累积;最后进

行“最大-最小值”归一化,即获得广域行波图数据的节

点特征 h i。
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2. 2　 GAT 网络判定故障线路

　 　 本节采用的 GAT 网络由 GAT 层和 EdgePool 层两部

分组成,旨在自主挖掘广域内行波特征、学习多测点与故

障线路之间的非线性关系,融合利用广域行波信息获得

了故障判线推理的强有力证据。
1)GAT 层

GAT 层能够根据注意力机制,自适应地计算测点间

测点的邻接权重,并聚合局部域的行波特征,提取重要的

潜在信息,原理如图 3 所示。 设行波测点 νi 的一阶邻居

集合 ν = { ν1,
 

…,
 

ν j,
 

…,
 

νK,
 

νi},其本身也视为邻居;
W∈RF×F'表示对该图节点进行特征变换,F′为特征的输

出维度,其计算步骤如下:

图 3　 GAT 层原理图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

GAT
 

layer

(1)
 

自适应权重。 自适应权重也称注意力系数,表
征各相邻节点特征的关联性强弱。 GAT 通过一神经网络

(激活函数为 LeakyReLU)学习测点 νi 和任一相邻测点 ν j

的自适应权重 α ij:
α ij = softmax(LeakyReLU(aT[Wh i‖Wh j])) (2)

式中:a∈R2F'为神经网络的可学习权重;“ ‖” 表示两张

量拼接;softmax 函数将 α ij 归一化到 0 ~ 1 之间。
自适应权重可以反映局部区域内行波在电网中的传

输路径,与电网拓扑结构、距离和波速相关,某测点与邻

居的权重越高,表示行波经过两测点的正向传播路径和

波速越接近,反之则更远。 经进一步处理,可用于实现多

端融合测距(如 2. 3 节所述)。
(2)

 

邻居测点的行波信息聚合。 将 νi 各邻居节点

的自适应权重作为加权系数对节点的邻居节点进行聚

合,实现局域内多源的行波定位信息向中心节点的传播,
有利于获得更加全面的定位相关特征。 多源信息汇聚后

的行波特征为:

h′i = ReLU ∑
vj∈ν

α ijWh j( ) (3)

2)Edgepool 层
Edgepool 是一种基于边收缩变换的层次图池化方

法[26] ,该方法以边为基准迭代式地对线路上两相邻测点

的行波特征进行归并,从而逐渐提取更广域范围内中的

行波信息,主要流程如下:
(1)

 

计算各边得分。 将节点间的单边进行双向复

制,并从各边的局部邻居出发计算边的得分 sij,计算公式

与 1)中 α ij 类似,不再赘述;
(2)

 

收缩。 对 sij 进行排序,并依次选择得分最高且

未被归并的相邻节点进行收缩融合,形成新节点。 如

图 4 所示,经步骤(1),vi 和 v j 的边得分最高,故首先被

归并形成新节点;之后,v1 和 v2 的得分 0. 75 是最高且未

被归并的节点,故 v1 和 v2 合并。

图 4　 边收缩示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

edge
 

contraction

(3)
 

节点特征更新。 对合并后的新节点 vij 采用相

加求和的方式获得节点特征:
h ij = s·(h′i + h′j )
s = max( sij,s ji){ (4)

通过多层“GAT 层+Edgpool 层”的渐进式挖掘,可以

逐步扩大局部感受野,聚合到更广域、更全面、更深层的

行波特征;最后输出故障线路标签,建模了广域内多源行

波信息到故障线路的映射。 经大量实验调整,GAT 模型

各层设置如表 1 所示。 训练中,损失函数为交叉熵损失,
采用 Adam 求解器,学习率为 0. 001,矩估计因子 β1 和 β2

分别为 0. 5 和 0. 999。 网络采用小批量训练方式,批量数

为 50,epoch 为 100 次。

表 1　 GAT 模型的网络结构及参数设置

Table
 

1　 Network
 

structure
 

and
 

parameters
 

of
 

GAT
 

model

层数 结构 输出维度

1 Input 层 50

2
GAT 层+Edgepool 层,

激活函数 ReLU,Dropout = 0. 4
256

3
GAT 层+Edgepool 层,

激活函数 ReLU,Dropout = 0. 4
256

4 读出层 512

5 全连接层,激活函数 ReLU 256

6 全连接层,激活函数 Softmax 22
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2. 3　 自适应多端融合测距

　 　 如图 2 所示,根据 GAT 模型的识别结果,可以将故

障点初步锁定于两母线间的输电线路上。 进一步地,选
择故障线路的双端测点及其一阶邻接测点构成多条测距

链路,并借助 GAT 输出的自适应权重融合不同链路上的

测距结果、增强故障测距的鲁棒性和准确性。
1)

 

对各测点行波信号的本征模态 u2( t)引入 Teager
能量算子,进一步突显行波的瞬时突变、准确标定首波到

达时刻:
ψ[u2( t)] = u′2( t)

2 - u2( t)u″2( t) (5)
式中: u′2( t) 和 u″2( t) 分别为 u2( t) 的一、二阶导数。

2)
 

计算故障线路任意一阶链路两端测点(即任意经

过故障线路可相连的测点,如图 2 中 h 和 g)的行波到达

时差 Δthg,继而利用双端法计算故障距离并折算到 h 端:

d′hg = 1
2

(Δthg·c + lgh) (6)

式中:c 为行波线模波速;lhg 为测点 h 和 g 之间的电气距离。
3)

 

计算任意 i- j 链路的权重 W ij。 链路上传播距离

越长、波速越慢,该链路的测距误差就越大,则在融合测

距中的重要性就越小。 将 GAT 计算的自适应权重除去

自身权重 α ii 后重新归一化获得链路中各边的权重 ω。
由于 ω 计及了距离和波速的影响,其累积值 W ij 能够衡

量该链路的重要程度。
4)

 

多链路测距结果加权平均获得最终结果 dp:

dp =
∑∑(Whg·d′hg)

∑∑Whg

(7)

3　 仿真验证

3. 1　 仿真介绍

　 　 为了验证本文所提方法的有效性, 在 PSCAD /
EMTDC 中搭建如图 5 所示的 110

 

kV 区域性输电线路。
输电线路模型采用频率相关相域模型,能够精确仿真长

距离下的行波波速变化。 全网共 19 个母线,22 条线路,
各线路长度如图所示(单位:km),在各母线处安装行波

采样测点。 母线 10、13、16 处接入光伏和风电等新能源

机组,其余电源表示该输电系统通过变压器与其他等级

的电网相连接。
对每条线路模拟 144 次单相接地故障,故障位置在

线路上均匀分布,故障初相角 δ 为 75° ~ 105°的随机值,
接地电阻 Z 为 0 ~ 100

 

Ω 每 10
 

Ω 递增。 各测点同步采

样,采用波头最先到达的测点为基准, 截取到达前

0. 05
 

ms 和到达后 0. 95
 

ms 所有三相母线电压,并通过凯

伦贝尔变换获得行波线模量,采样率为 1
 

MHz。 为了模拟

现场复杂的电磁环境干扰,对所有行波数据增加 30
 

dB 随

机噪声,并按照 2. 3 节 1)所述流程进行数据预处理,共形

图 5　 仿真系统图

Fig. 5　 System
 

simulation
 

diagram

成 22 类、3
 

168 个图数据样本(用于 GAT 模型的训练和测

试),训练集、验证集和测试集分别占比 0. 6 ∶0. 2 ∶0. 2。
3. 2　 GAT 模型性能评估

　 　 1)特征可视化与故障线路识别

GAT 模型的特征提取能力是保障其正确甄别故障线

路的前提, 本处采用 t - 分布随机邻域嵌入算法 ( t-
distributed

 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE) 将模型

的第一和第二 GAT 层的高维度输出可视化于二维空间,
不同故障线路的样本特征采用不同颜色进行标记,以直

观地展示特征的可分离程度,如图 6 所示。

图 6　 各 GAT 层输出特征的二维可视化

Fig. 6　 Two-dimensional
 

visualization
 

of
 

output
 

features
 

from
 

each
 

GAT
 

layer
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从图 6 中可以看出,在第一 GAT 层的输出空间中,
部分故障线路上的样本特征存在交叠,特征的分离程度

不高;经第二 GAT 层进一步深化行波特征和网络拓扑信

息,同一线路的样本聚集成簇,不同线路样本相互分离,
表现出较好的可分性。 因此,经两层 GAT 处理,模型可

以充分提取广域网络中的行波信息、保障故障线路识别

的准确性。
为了全面评价 GAT 模型的故障线路识别能力,本文

选用识别率 R、漏判率 MA、错判率 FA 和三级指标 G-
mean 评价模型性能。 各指标计算公式如下:

R =
∑

C
TPc

TPc + FPc + FNc + TNc
(8)

MA = ∑
C

FPc

TNc + FPc
/ C (9)

FA = ∑
C

FNc

FNc + TPc
/ C (10)

G - mean = ∑
C

×

1 -
FPc

TNc + FPc
( ) 1 -

FNc

FNc + TPc
( ) / C (11)

式中:TPc 表示故障线路 c 中识别正确的样本;FPc 表示

故障线路 c 中识别错误的样本;FNc 表示被误判为故障

线路 c 的其他线路样本;TNc 表示其他线路识别正确的

样本;C 表示全网线路总数。
采用不同噪声水平的测试集分别进行故障线路识

别,结果如表 2 所示。 可以看出,信噪比高于 30
 

dB 时,
该模型对故障线路有较高的识别准确性,识别率达到

98%以上,仅极少数样本识别错误,可以满足故障定位的

要求;随着噪声进一步增大(20
 

dB),识别准确性下降,这
主要是因为在如此高的噪声下,行波的本征模态 u2 被淹

没,已不足以表征行波的突变性和在复杂电网中的传播

特性;采用简单的均值滤波算法去除部分噪声,识别率达

到 94. 09% ,较去噪前提升 5. 9% ,若匹配以更为有效的去

噪技术有望恢复到最优性能。 综合来看,GAT 模型具有

优异的故障线路判定能力,且采用的 30
 

dB 信噪比相对

于现有研究中普遍考虑的 50
 

dB 已较为严苛,能够适应

复杂的环境干扰,具有较强的鲁棒性。 而且,该方法不依

赖于继电保护信息,不受保护装置拒动和误动的影响,又
可与继保信息互为校验,提高故障定位可靠性。

2)模型对比分析

为了体现 GAT 模型识别故障线路的优越性,本节将

该模型与支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)、随
机森林( random

 

forest,
 

RF)、深度神经网络( deep
 

neural
 

network,
 

DNN ) 和卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)等常见分类模型进行对比。 其中,SVM 的

核函数为径向基函数,采用网格搜索确定核参数 σ 为 1、

　 　 　 　表 2　 不同信噪比下的故障线路识别准确性评估

Table
 

2　 Accuracy
 

evaluation
 

of
 

fault
 

line
 

identification
 

under
 

different
 

SNRs

噪声
评价指标 / %

R MA FA G-mean

无噪声 98. 42 1. 94 1. 87 98. 38

40
 

dB 98. 03 2. 07 2. 00 97. 85

30
 

dB 98. 42 1. 48 1. 54 98. 43

20
 

dB 88. 19 11. 56 8. 83 89. 07

20
 

dB(去噪) 94. 09 5. 61 5. 64 94. 16

惩罚因子为 20;RF 模型的决策树个数为 1
 

000 个;DNN
网络结构为 256-128-64-22,CNN 采用经典的 LeNet-5 结

构,卷积核为 3×3,两卷积层的卷积核数为 32 ~ 64,两全

连接层神经元个数 128 ~ 64,两者均迭代 100 次,激活函

数和优化器与 GAT 模型一致。 对于各分类模型的输入,
前三者将各测点的行波信息拼接成一维长向量 ( 1 ×
950),CNN 则拼接成二维矩阵(19×50)。

各分类模型的故障线路识别情况如表 3 所示。
SVM、RF 和 DNN 采用了相同的行波信息输入形式,由
于 DNN 具有端到端的深度特征提取能力,能够自主学

习到高可分性的特征表示,因此识别率较 SVM 和 RF
提升近 3% ;尽管 CNN 具有优越的二维信息的局部特

征提取能力,但其特征提取过程无法考虑行波特征在

网络拓扑空间上的关联性,而且行波二维矩阵的局部

区域很可能是无或弱拓扑连接的测点信息,因此识别

率并不高,较 GAT 低 3. 93% ;本文 GAT 模型能够结合

输电网络拓扑,实现广域内多源行波信息的交叉传播

和特征挖掘,逐渐将各测点中蕴含的故障位置信息汇

聚,从而获得了故障判线推理的强有力证据,因此具有

最优的识别能力。

表 3　 不同分类模型的性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

方法
评价指标 / %

R MA FA G-mean

SVM 93. 31 6. 25 2. 58 95. 18

RF 93. 70 6. 01 4. 66 94. 40

DNN 96. 06 4. 55 2. 69 95. 99

CNN 94. 49 4. 92 3. 05 93. 92

GAT 98. 42 1. 48 1. 54 98. 43

　 　 进一步地,将本文 GAT 层+
 

Edgepool 层的方法与图

神经网络中常见的 GCN 层和自注意力图池化 ( self-
attention

 

graph
 

pooling,
 

SAGPool) 层[27] 的不同组合进行
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对比。 各对照模型采用如本文 GAT 模型的双层结构构

建,均具有基于网络拓扑的建模能力。 各模型训练过程

中验证集的识别率曲线如图 7 所示,可以直观地看出,本
文的 GAT+EdgePool 方案识别率上升快,收敛精度高、收
敛过程平稳。

图 7　 验证集识别率曲线

Fig. 7　 Recognition
 

rate
 

curve
 

of
 

validation
 

set

各模型详细的评价指标对比如表 4 所示。 其中,
GCN 层的边权重通过图的拉普拉斯矩阵[23] 构建(节点直

接相连为 1,否则为 0),而所采用的输电网结构中各节点

的相邻节点较少且基本相差不大,因此在节点特征聚合

中相邻节点被认为同等重要,节点特征趋于同质,对行波

特征的表征能力受到限制,因此两种池化下的识别率均

低于 GAT 层。 相比于 GCN 层,GAT 层可以根据相邻节

点特征和网络拓扑自主更新边权重,权重高的连接信息

在特征聚合时被重点加工。 GAT 层的两种池化组合下,与
SAGPool 的组合模型略逊色于与 EdgePool 的组合。 可能

是因为,SAGPool 通过注意力机制去除网络中部分测点,存
在信息丢失,比较适合于测点众多的大型图结构,对本文

较少测点的网架存在全局表征能力不足;EdgPool 层则通

过依次归并两相邻节点的方式捕获更加全局的特征表示,
所有的行波信息共同影响着最终的故障线路确定。

表 4　 不同图神经网络模型对比

Table
 

4　 Comprison
 

of
 

different
 

graph
 

neural
 

networks

卷积层 图池化层
评价指标 / %

R MA FA G-mean

GCN

GAT

SAGPool 96. 06 4. 07 4. 26 95. 65

Edgepool 93. 70 6. 14 5. 23 94. 11

SAGPool 95. 67 4. 51 4. 04 95. 60

Edgepool 98. 43 1. 48 1. 54 98. 43

3. 3　 故障测距分析

　 　 1)故障测距算例

以图 5 所示的故障点 F5 为例,该点位于线路 3 - 5
上,距离测点 3 处 40

 

km,故障为单相接地故障。 同步采

集全网各测点的行波检测信号,并运用训练稳定的 GAT
模型识别故障线路。 根据识别结果,判定该故障发生在

线路 3-5 之间,与实际情况一致。 接下来在线路 3-5 上

进行故障测距。 测点 3、5 及其一阶邻接测点 2、4 和 6 的

行波到达时间标定如图 8 所示,可以快速计算各点的波

达时差。 图 9 为测点 3、5 及其一阶邻居构成的局部图结

构,图中各边权重为 GAT 模型第一 GAT 层输出的自适应

权重。 由于该区域为环形网络,测点 4 为 3 和 5 的共有

邻居,应进行解环:根据测点 3、5 的波达时差,可采用双

端法初步测算故障点距离 3 测点 40. 096
 

km,而线路 3-4
和 4-5 分别为 30 和 40

 

km,可判定测点 4 的首波应经由

测点 5 到达,所以将 3 和 4 的连接断开。

图 8　 测点 2~ 6 的行波到达时间

Fig. 8　 The
 

arrival
 

time
 

of
 

travelling
 

wave
 

at
 

measuring
 

points
 

2~ 6

解环后,该域可解构为 L1 ~ L6 共 6 个跨越 3-5 的一

阶链路(如图 9 所示),链路权重为链路上各边权重的累

积。 利用双端法依次对 6 条一阶链路进行测距并转化为

到测点 3 的距离,分别为 40. 095、39. 788、40. 18、40. 264、
39. 872 和 39. 956

 

km。 最后,对多测点的测距结果按照

式(9)加权平均,确定故障距离为 40. 048
 

km,测距误差

仅为 48
 

m,测距结果比仅采用测点 3、5 的 40. 095
 

km 更

加准确。

图 9　 局部图结构和故障线路的一阶链路

Fig. 9　 Sub-graph
 

and
 

first-order
 

links
 

across
 

the
 

fault
 

line
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为进一步展示本文方法的测距准确性,随机、分散地

在输电网的多个不同位置 F1 ~
 

F6 设置单相接地故障开

展实验(如图 5 所示)。 各故障位置及其定位结果如表 5
所示,本文方法具有可靠的故障线路识别能力,识别结果

均与实际故障情况相吻合;测距误差均小于 100
 

m,表现

出了较高的测距准确性和稳定性。

表 5　 不同故障点的故障定位实验结果

Table
 

5　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

fault
 

points

故障点 实际位置 / km Z / Ω δ 定位结果 / km 误差 / m

F1 [1-2,
 

10. 0] 20 90 [1-2,
 

10. 031] +31

F2 [1-11,
 

23. 0] 30 75 [1-11,
 

22. 993] -7

F3 [14-15,
 

8. 0] 50 82 [14-15,
 

8. 031] +31

F4 [2-3,
 

6. 0] 70 77 [2-3,
 

6. 093] +93

F5 [3-5,
 

40. 0] 90 82 [3-5,
 

40. 048] +48

F6 [5-6,
 

7. 0] 100 105 [5-6,
 

7. 012] +12

　 　 2)不同故障类型的适应性分析

输电网的常见故障类型主要包括单相接地( Ⅰ)、两
相接地(Ⅱ)、两相相间短路( Ⅲ)和三相接地( Ⅳ),有效

的故障定位算法应当在不同故障类型下均有准确定位的

能力。 图 10 以故障点 F5 为例,给出了 4 种故障下前

16 号测点的行波本征模态,可以看出,同一故障点发生

不同类型故障时,经过本文算法标定波头,各类型的故障

行波波头到达时刻是基本一致的,这表明该方法具备优

异的适应网络化的定位算法和较强故障类型容忍能力,
为准确定位不同类型的故障提供了坚实的基础。

图 10　 不同故障类型的行波对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

traveling
 

waves
 

under
 

different
 

fault
 

types

为了定量地分析本文方法在不同故障类型下的有效

性和优越性,本处与模量波速差法[8] 、双端法[10] 、传统多

端法[12] 进行对比分析。 表 6 中详细给出了 F1、F5 和 F6

发生不同故障时的定位结果对比。 从中可以看出,模量

波速差法无法对两相短路和三相短路进行定位,这是因

为该类故障下无零模量定位无法实施,而且由于接地故

障零模色散严重,对单相接地和两相接地故障的测距误

差较大,在 144 ~ 231
 

m 之间;后 3 种方法均基于线模分量

进行定位,各类型故障下线模量均存在且波速相对稳定,
所以能够实现多类型的故障测距;双端法在直线支路故

障点 F1 和 F6 上表现出不错的故障定位能力,误差仅在

100
 

m 以内,但在环形支路故障 F6 处,由于线路两端均

接有较多出线,行波在此处折反射能量损失较大导致波

头陡度下降,误差增大到 200
 

m 左右;传统多端法和本文

方法展现出了最为稳定的定位性能和故障容忍能力,误
差均在 100

 

m 以内,证明了融合利用广域内的多源行波

信息可以一定程度上抵抗部分测点误差导致的定位不准

和不稳定问题。 相较之下,本文的自适应权重能够综合

距离、波速、拓扑结构等因素合理地表征各测点信息对故

障定位的重要程度,因此本文的定位精度更为突出,这一

优势将在减少测点的情况下更加明显。
3)减少行波测点对测距精度的影响

在保证全网故障可测的前提下,优化网络中行波测

点的安装配置,可以减少安装费用,提高运行经济性。 对

图 5 中的行波测点进行优化配置,规则如下:(1)电网中

所有电源处的边界测点应尽可能保留;(2)电网内部双

分支母线处的测点可以取消;(3)内部所有分支数大于

等于 3 的母线处测点应保留。 在此规则下,最大限度地

移除测点,最终仅保留母线 1、3、5、7、9、10、11、13、16 和

19 共 10 处测点,移除率近 50% 。 在该结构下构造图数

据并重新训练 GAT 模型,模型在测试集上的故障线路识

别率 R、漏判率 MA、错判率 FA 和三级指标 G-mean 分别

为 97. 64% 、1. 99% 、1. 90% 和 98. 02% ,与减少测点前识

别能力基本一致。 各方法的定位误差对比如表 7 所示。
当网络中测点稀疏化后,测点间距增大,行波法必须

考虑波速变化带来的影响。 对模量波速差法而言,距离

较长时,零模分量色散比线模严重得多波速衰减很大,所
以波速差法关于零模波速稳定不变的假定失效,测距误

差较大。 双端法在测点间距较长时线模分量速度的衰减

也不容忽视,因此误差相比表 6 测点较为密集时有所增

大。 传统多端法同样未合理考虑行波速度衰减权重,而
且仅简单地将两两测点间变电站个数的倒数作为融合多

端测点时的贡献程度,这样粗糙的贡献程度未能考虑线

路距离、网络拓扑结构等诸多因素,融合的结果可能反而

不如双端的测距结果准确,如表 6 中 F1 和 F6 故障点即

为此情况;本文方法考虑了电网拓扑结构,借助 GAT 网

络进行故障定位任务建模,建模的行波数据计及了长距

离下的波速衰减,故针对故障点自适应计算的各测点重

要度能够满足行波的物理特性,使得广域内多源行波信
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　 　 　 表 6　 不同故障类型情况下的定位结果

Table
 

6　 Location
 

results
 

in
 

different
 

fault
 

types

故障点 &
位置 / km

故障

类型

模量波速差法 双端法 传统多端法 本文方法

定位 / km 误差 / m 定位 / km 误差 / m 定位 / km 误差 / m 定位 / km 误差 / m

F1

[1-2,
 

10. 0]

F5

[3-5,
 

40. 0]

F6

[5-6,
 

7. 0]

Ⅰ [1-2,
 

10. 183] +183 [1-2,
 

10. 002] +2 [1-2,
 

10. 065] 65 [1-2,
 

10. 031] +31

Ⅱ [1-2,
 

9. 769] -231 [1-2,
 

10. 056] +56 [1-2,
 

9. 932] -68 [1-2,
 

9. 986] -14

Ⅲ - - [1-2,
 

9. 930] -70 [1-2,
 

10. 093] 93 [1-2,
 

10. 087] +87

Ⅳ - - [1-2,
 

10. 980] -20 [1-2,
 

10. 082] 82 [1-2,
 

10. 075] +75

Ⅰ [3-5,40. 169] +169 [3-5,
 

40. 170] +170 [3-5,
 

40. 065] 65 [3-5,
 

40. 048] +48

Ⅱ [3-5,40. 205] +205 [3-5,
 

40. 179] +179 [3-5,
 

40. 074] 74 [3-5,
 

40. 058] +58

Ⅲ - - [3-5,
 

40. 220] +220 [3-5,
 

39. 939] -61 [3-5,
 

40. 054] +54

Ⅳ - - [3-5,
 

40. 220] +220 [3-5,
 

39. 934] -66 [3-5,
 

40. 048] +48

Ⅰ [5-6,
 

6. 856] -144 [5-6,
 

7. 014] +14 [5-6,
 

7. 038] 38 [5-7,
 

7. 012] +12

Ⅱ [5-6,
 

6. 856] -144 [5-6,
 

7. 045] +45 [5-6,
 

6. 958] -42 [5-7,
 

7. 018] +18

Ⅲ - - [5-6,
 

7. 014] +14 [5-6,
 

7. 043] 43 [5-7,
 

7. 015] +15

Ⅳ - - [5-6,
 

7. 036] +36 [5-6,
 

7. 033] 33 [5-7,
 

7. 016] +16

表 7　 减少行波测点后的故障测距能力

Table
 

7　 Reduces
 

fault
 

location
 

capability
 

after
 

traveling
 

wave
 

measurement
 

points

故障点
测距误差 / m

模量波速差法 双端法 传统多端法 本文方法

F1 -546 +120 +130 +98

F2 -226 +212 +96 +35

F3 +233 +132 -67 -40

F4 -149 -131 +120 +95

F5 +376 +229 -75 -50

F6 -195 -97 +158 +87

息的融合更加科学,因此各故障点下的定位结果均优于

对比方法,验证了本文方法的优越性。

4　 结　 　 论

　 　 为了充分利用广域网络中的分布式行波测量信息和

各测点的拓扑连接,本文提出了广域行波信息与图注意

力网络 ( GAT) 相结合的输电网故障定位方法, 通过

PSCAD / EMTDC 搭建仿真平台对该方法有效性进行验

证,主要工作和结论如下:
1)利用三层 VMD 分解的本征模态,可以有效地表示

行波检测信号的突变性及其传播特性。 全网行波测点的

检测信号具有拓扑关联关系,将行波的本征模态作为节

点特征、测点间的输电线路作为边,可以构建广域行波的

图数据样本。

2)为了融合广域行波信息和行波测点的拓扑关

联,采用 GAT 构建模型将输电的故障线路判定转化为

多分类问题。 该模型考虑了行波测点的拓扑连接,更
符合全网行波信息的时空特性,相较于 DNN 和 CNN 等

仅挖掘行波信息的深度学习方法,识别率分别提高 2%
和 4% 。

3)采用双端法依次对故障线路及其所有一阶链路进

行测距,并通过加权平均融合所有定位结果,加和权重基

于 GAT 输出的自适应权重确定,较模量波速差、双端法

和传统多端法具有更高的精度和稳定性。
4)该方法可以适用于多种常见的故障类型,且在合

理的配置原则下减少测点并不明显影响定位精度,具有

良好的经济性。 同时,该方法不依赖于继电保护信息,不
受保护装置拒动和误动的影响,又可与继保信息互为校

验,提高故障定位可靠性。
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