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摘　 要:针对低压台区表前漏电位置隐蔽性高,传统人工排查方式依赖于运维人员经验水平、间歇性漏电定位难度大等问题,提
出了一种低压台区用户表前分支线漏电定位方法。 首先基于电气先验知识,构建表前漏电物理模型分析漏电前后用户最短路

径虚拟阻抗变化机理特征,建立台区用户多元线性回归方程求解用户时序虚拟阻抗矩阵,将其按列展平后作为后续模型输入。
其次,建立邻近和全局关联对称相对熵模型,采用分段聚合法改进模型计算输出形式,将表前漏电用户定位问题转化为时间序

列异常检测问题。 在传统重构损失函数中引入最小最大化对抗优化机制,提高模型对于单一关联特征的提取能力,进一步放大

正常与表前漏电用户的特征差异。 结合对称相对熵协同重构误差异常评分机制,将超出阈值分数的用户划归为异常用户。 搭

建 IEEE 欧洲低压馈线系统,仿真多种漏电场景获得充足训练样本后对模型进行最优调参和消融实验,结果表明所提模型检测

性能较同类算法更优。 最后,在考虑台区存在停电 / 空载用户特殊场景以及电表量测误差、电磁干扰等影响因素下,模型表现出

较高的抗干扰性,并在真实台区测试中验证了所提模型的有效性和泛用性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

high
 

concealment
 

of
 

pre-meter
 

leakage
 

locations
 

in
 

low-voltage
 

distribution
 

networks-as
 

well
 

as
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

manual
 

inspection
 

methods
 

that
 

rely
 

heavily
 

on
 

maintenance
 

personnel
 

experience
 

and
 

struggle
 

with
 

intermittent
 

leakages-this
 

paper
 

proposes
 

a
 

branch-line
 

leakage
 

localization
 

method
 

targeting
 

users
 

on
 

the
 

customer
 

side
 

of
 

the
 

meter.
 

First,
 

leveraging
 

electrical
 

prior
 

knowledge,
 

a
 

physical
 

model
 

of
 

pre-meter
 

leakage
 

is
 

established,
 

and
 

the
 

underlying
 

mechanism
 

of
 

changes
 

in
 

users′
 

shortest-path
 

virtual
 

impedance
 

before
 

and
 

after
 

leakage
 

is
 

analyzed.
 

Multivariate
 

linear
 

regression
 

equations
 

are
 

then
 

constructed
 

for
 

users
 

in
 

a
 

distribution
 

area
 

to
 

derive
 

temporal
 

virtual
 

impedance
 

matrices,
 

which
 

are
 

flattened
 

column-wise
 

as
 

model
 

input.
 

A
 

symmetric
 

relative
 

entropy
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

capture
 

both
 

local
 

( adjacent)
 

and
 

global
 

dependencies
 

among
 

users.
 

Its
 

output
 

accuracy
 

is
 

enhanced
 

through
 

a
 

segment
 

aggregation
 

strategy,
 

effectively
 

transforming
 

the
 

leakage
 

localization
 

problem
 

into
 

a
 

time-series
 

anomaly
 

detection
 

task.
 

To
 

improve
 

the
 

model′s
 

sensitivity
 

to
 

subtle
 

feature
 

deviations,
 

a
 

minimax
 

adversarial
 

optimization
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

reconstruction
 

loss
 

function
 

to
 

amplify
 

differences
 

between
 

normal
 

and
 

leaking
 

users.
 

This
 

is
 

further
 

combined
 

with
 

a
 

collaborative
 

anomaly
 

scoring
 

method
 

based
 

on
 

symmetric
 

relative
 

entropy,
 

enabling
 

robust
 

identification
 

of
 

anomalous
 

users
 

exceeding
 

a
 

predefined
 

threshold.
 

Extensive
 

simulations
 

on
 

the
 

IEEE
 

European
 

low-voltage
 

feeder
 

system
 

under
 

various
 

leakage
 

scenarios
 

are
 

conducted
 

to
 

support
 

hyperparameter
 

tuning
 

and
 

ablation
 

studies.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

existing
 

algorithms
 

in
 

detection
 

accuracy.
 

Moreover,
 

by
 

addressing
 

edge
 

cases-such
 

as
 

outages,
 

no-load
 

users,
 

measurement
 

errors,
 

and
 

electromagnetic
 

interference-the
 

model
 

exhibits
 

strong
 

anti-interference
 

capability.
 

Its
 

effectiveness
 

and
 

generalization
 

ability
 

are
 

further
 

validated
 

through
 

deployment
 

tests
 

on
 

real-world
 

distribution
 

networks.
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0　 引　 　 言

　 　 随着城市化进程的加快和电力需求的不断增长,低
压配电网(lower

 

voltage
 

distribution
 

system,LVDS)覆盖范

围和用户数量显著增加,其供电线路走向及运行工况复

杂多变,导致漏电故障频发,容易引发电气火灾、设备损

坏和人员触电伤亡等问题[1] 。 其中,因绝缘受潮或老化

等因素影响,台区供电线路中架空线路或地下管线部分

绝缘破损导致漏电,漏电位置隐蔽性较高[2] 。 目前针对

此问题主要依靠人工经验和传统仪器测量手段,在实时

性、准确性和间歇性漏电检测定位能力方面存在局限性,
亟需研究先进的表前漏电故障定位技术[3] 。

近年来, 高速电力线通信 ( high
 

speed
 

power
 

line
 

communication,HPLC)智能电表在低压台区中广泛应用,
不但能够实现瞬时电气量数据的高频采集报送,还具有

时钟精准管理、相位拓扑识别、通信性能监测和网络优化

等功能,有力支撑低压透明配电网建设,给低压配电网故

障检测领域提供了良好的条件[4] 。 研究人员基于台区计

量时序数据利用机器学习等方法在相关领域应用效果显

著[5] 。 文献[6]基于运用 Apriori 算法挖掘台区剩余电流

和故障用户负荷电流的强关联特性,采用自适应 Lasso 回

归模型并结合回归系数快速识别表后户内漏电用户。 文

献[7]采用增强型超分辨生成对抗网络模型对实现低分

辨率数据的重构,显著提高低压台区接线错误漏电用户

定位准确率。 文献[8]基于台区剩余电流和用户负荷电

流之间的关联关系,采用实数域多元回归识别异常用户。
文献[9]在复数域内利用多元线性回归方法实现台区表

后零线、地线错误漏电用户定位。 文献[10]基于随机矩

阵理论和边缘计算特征,提出一种数据驱动、边-云协同

的低压配电网故障检测方法达到快速、准确定位配电网

故障的目的。
当前国内外对于如何利用算法定位台区表前供电线

路漏电缺乏必要的研究,尤其对于间歇性漏电,其随机性

和不稳定性导致特征信号难以准确捕捉和识别,相比于

持续性漏电定位难度更大。 传统低压线路漏电故障定位

研究大多为在低压线路两端安装剩余电流监测装置[11] ,
该方式仅适合在台区主干线上分段少量安装,若在台区

边缘供带的大量用户分支线上应用存在设备成本高、运
维复杂等实际问题。 台区用户表前分支线因直接与用户

相连接,若存在漏电故障,用户的触电风险更加显著。 研

究聚焦于表前分支线漏电故障问题,在不依赖台区相关

拓扑参数信息条件下,基于现有的智能电表计量数据提

出数据驱动的台区用户表前分支线漏电故障定位方法。
首先构建台区表前漏电物理模型,分析漏电故障前后用

户最短路径虚拟虚拟阻抗变化机理,采用多元约束线性

回归模型求解特征阻抗,建立对称相对熵模型量化正常

和漏电台区的邻近与全局关联分布差异,采用分段聚合

法改进模型输出形式,将用户表前分支线漏电故障定位

问题转化为时间序列异常检测问题;进一步在重构损失

函数上引入对抗优化机制,提高模型对于漏电特征的检

测能力,采用重构误差与对称相对熵协同打分机制,在模

型消融实验、抗干扰实验和真实台区测试中验证了所提

方法的有效性和泛用性。

1　 台区表前漏电问题分析

1. 1　 表前漏电故障排查现状

　 　 如图 1 所示,低压台区用户表前漏电是指在低压配

电网中,即用户电表之前(配电变压器到用户电表之间)
由于树枝碰线、断线触地、生物触电或者线路绝缘破损等

原因,导致电流通过接地或其他非正常导电路径流向地

面的现象。 特别是对于间歇性漏电故障,其表现为时断

时续的剩余电流波动,常由临时性接触(如随风摆动的树

枝碰线)或间歇性绝缘劣化引发,具有随机性强、隐蔽性

高、故障持续时间短等特征,常规检测手段往往难以捕捉

其瞬时特征。

图 1　 台区表前漏电场景示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

pre-meter
 

leakage
 

in
 

LVDS

长期以来,表前漏电故障排查方式基本靠人工经验,
当剩余电流保护装置( residual

 

current
 

device,RCD)跳闸

时,巡检人员根据 RCD 记录仪上剩余电流的大小初步判

断故障原因后,再根据故障特征对低压线路进行巡检和

故障排查[12] 。 对于主干线或者分支线路绝缘损坏导致

的漏电,巡检人员通常借助万用表、钳形电流表等工具从

主干线中心点处登杆,通过逐段卡线测量剩余电流的方

式缩小漏电故障排查范围。 该方式存在人力成本高、效
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率低下和安全风险高等缺点,不适应现代智能化需求,亟
需采用更为先进的表前漏电故障定位技术来提升排查效

率和准确度。
1. 2　 台区用户表前分支线漏电故障特征分析与计算

　 　 如图 2 所示,低压台区主要为辐射型网状结构,以单

相电路为例定义用户的虚拟阻抗,即从变压器低压侧出

口出发,连接用户和变压器的一条最小阻抗供电路径的

等效阻抗。 该阻抗与实际阻抗并不完全一致,因此定义

为虚拟阻抗。 考虑物理机理影响,进一步将用户的虚拟

回路阻抗分成干线阻抗和支线阻抗。 干线阻抗为供电回

路中多个用户共用线路的等效阻抗;支线阻抗为供电回

路中某用户独立线路的等效阻抗。

图 2　 台区 C 相用户 2 表前分支线漏电物理模型

Fig. 2　 Simplified
 

physical
 

model
 

of
 

pre-meter
 

leakage
 

on
 

the
 

C-phase
 

branch
 

line
 

for
 

a
 

user
 

in
 

LVDS

以 C 相线路上的用户 2 为例,其最短供电路径虚拟

阻抗如式(1)所示。
Zcir. c2 = Zcz. 1 + Zcn. 2 + Zcz. 2 (1)

式中: Zcz. 1、Zcn. 2 和 Zcz. 2 分别为线路 1、2 和用户 2 的阻

抗。 具体而言,Zcg. 1 与 Zcg. 2 所在支路为共用线路,Zcz. 2 所

在支路为独自使用的支路。
定义用户 2 的干线阻抗和支线阻抗如式(2)所示。
Zgx. c2 = Zcz. 1 + Zcn. 2

Zzx. c2 = Zcz. 2
{ (2)

式中:干线阻抗 Zgx. c2 表示多用户共用供电线路的等效阻

抗,体现为从台变低压侧出口至用户分支点之间的线路

电气特性;支线阻抗 Zzx. c2 表示用户独立接入段的等效阻

抗,与用户自身电气特性直接相关。
联立式(1)、(2) 可将用户 2 虚拟阻抗公式改写如

式(3)所示。
Zcir. c2 = Zgx. c2 + Zzx. c2 (3)

基于上述根据用户干线、支线的定义,对图 2 中的

用户 2 列写最短供电路径基尔霍夫定律方程如式( 4)
所示。

UC - Uc2 = Zcz. 1Icg. 1 + Zcn. 2Icg. 2 + Zcz. 2Ic2 =
Zgx. c2Igx. c2 + Zzx. c2Ic2 (4)
式中: UC 表示台区总表的 C 相电压; Igx. c2 表示用户 2 的

干线等效电流,U c2 表示用户 2 的电压;Icg. 1 和 Icg. 2 分别

表示公共线路 1 段和 2 段的总电流;Ic2 表示用户 2 的

电流。
正常情况下,用户 2 的虚拟阻抗大小应保持相对稳

定。 若某时刻用户 2 发生表前分支线漏电故障,最小阻

抗供电路径上将从漏电点引出一条新的漏电路径。 从拓

扑结构上来看,等效于在用户 2 最短供电路径上并联了

一个接地阻抗 ZG 和系统侧接地阻抗ZE,此时故障状态下

用户 2 的虚拟阻抗 Z′cir. c2 将因为新增并联路径阻抗而减

小,相较于正常状态下的 Zcir. c2, 该故障特征虚拟阻抗如

式(5)所示。
Z′cir. c2 = Zcir. c2‖(ZG + ZE) < Zcir. c2 (5)
以每日 96 个点的多时段量测数据为数据源,对用

户 2 建立回路方程时间序列如式(6)所示。
UC( t1) - Uc2( t1) = Zgx. c2Igx. c2( t1) + Zzx,c2Ic2( t1)
UC( t2) - Uc2( t2) = Zgx. c2Igx. c2( t2) + Zzx,c2Ic2( t2)
︙　 　 　 　 ︙　 　 　 　 ︙　 　 　 　 　 　 ︙
UC( t i) - Uc2( t i) = Zgx. c2Igx. c2( t i) + Zzx,c2Ic2( t i)
︙　 　 　 　 ︙　 　 　 　 ︙　 　 　 　 　 　 ︙
UC( tk) - Uc2( tk) = Zgx. c2Igx. c2( tk) + Zzx,c2Ic2( tk)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(6)
式中: tk 表示日测量周期内的任意采抄时刻,tk ∈ { t1,
t2,…,tn};UC 和 Uc2 可分别从台区总表和用户电表采抄

获取;Ic2 和 Igx. c2 可分别从用户电表采抄电流和通过基尔

霍夫电流定律求取。
在台区供电系统运行中,若存在停电 / 空载用户场

景,其负荷可能处于零状态,即电表电流始终为 0。 此时

式(4)构建的最短供电路径方程中,由于该类用户分支

线路的电流分量为 0,将导致分支线路压降计算结果

为 0,进而忽略其阻抗的实际影响。 考虑到分支线阻抗

参数的缺失会直接影响台区用户虚拟阻抗的计算精度,
首先假设测量周期内台区所有用户均处于正常供电状态

且台变与用户拓扑关系保持不变。 即在仿真模拟时暂不

考虑此类场景,在 4. 3 节中再进一步讨论该类场景对模

型用户节点定位精度的影响。
需要强调的是,当用户 2 发生表前分支线漏电时,新

增对地漏电流 IG 将参与式(4) 最短供电路径方程中用

户 2 的干线等效电流 Igx. c2 的合成, 干线与支线等效虚拟

阻抗的计算也将受到不同程度的影响, 但仍会遵循

式(4)的物理关系和式(5)的故障特征。 基于上述分析,
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以求取表前分支线漏电用户 2 虚拟阻抗为例目标进一步

展开讨论。
对目标台区中每个用户列写式(6) 时序方程,即构

建以台区总表和用户电表电气参数为已知量,用户干线

和支线阻抗参数为未知量的时序方程,通过联立测量周

期内每日同一时刻的最短路径方程并采用多元线性回归

法求解获得台区用户的等效时序虚拟阻抗矩阵如式(7)
所示。

　 　

Zcir. 1( t1), Zcir. 2( t1), …, Zcir. k( t1), …, Zcir. n( t1)
Zcir. 1( t2), Zcir. 2( t2), …, Zcir. k( t2), …, Zcir. n( t2)

︙ ︙ ︙ ︙
Zcir. 1( tk), Zcir. 2( tk), …, Zcir. k( tk), …, Zcir. n( tk)

︙ ︙ ︙ ︙
Zcir. 1( tn), Zcir. 2( tn), …, Zcir. k( tn), …, Zcir. n( tn)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(7)

式中: Zcir. k( tk) 表示任意用户 k 在测量周期内每日同一

采抄时刻 tk 的虚拟阻抗计算值,k ∈ {1,2,…,n}。
结合电气先验知识,正常状态下用户虚拟阻抗值应

保持稳定,即台区正常用户间的时序虚拟阻抗相关性分

布状态在时域上应保持恒定;当台区某用户表前分支线

路发生漏电故障时,台区用户之间的时序相关性会有不

同程度的削弱,该削弱程度受用户之间电气互联属性的

约束,即对邻近用户的影响较小,而对电气距离较远的用

户影响较大。 综合上述理论依据,研究假设台区用户之

间本身存在一种固有的电气互联物理属性,这种物理属

性可近似由式(7)不同列(用户)之间的时序虚拟阻抗相

关性来表征,其大小应与用户之间电气距离大小呈反比,
且电气距离越近的用户强关联性特征越明显。

2　 表前漏电用户定位模型建立

2. 1　 全局和邻近关联特征提取

　 　 为提取并量化正常与漏电用户之间这种时序相关性

分布变化特征,选用神经网络模型来学习此特征。 考虑

到传统循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,RNN) 在

捕捉长短期依赖关系上的不足,而 Transformer 模型中的

自注意力机制( self-attention) 能捕捉时间序列中不同时

间点之间的长期依赖关系和趋势,即能得到每个用户与

其他各个用户的时序虚拟阻抗数据关联权重分布情况,
定义这种整体的关联权重分布为全局关联 ( global

 

dependency),用全局关联可量化用户之间固有的电气互

联属性。
时间序列的连续性使得相邻时间点本身具备邻近集

中(adjacent-concentration)的归纳偏好( inductive
 

bias)属

性[13] ,异常点的稀疏性使其强关联性集中分布在相邻的

时间点上,即表前间歇性漏电用户时序虚拟阻抗数据很

难与所有用户时序数据建立强关联,定义这种时序分布

特性为邻近关联 ( adjacent
 

dependency)。 高斯核函数

(gaussian
 

kernel)通过指数衰减的方式度量样本间的相

似度,即具有随着输入数据点之间的距离的增加而迅速

衰减的局部特性[14] ,对于具有检测随机波形性和阶跃性

的间歇性漏电检测具有高度敏感性。 选用高斯核来捕捉

这种强关联性局部集中特性。
为了进一步证明正常与漏电用户时序虚拟阻抗具备

1. 2 节假设两种关联的分布特性,以用户 2 表前分支线

发生漏电故障为例,选取经后续 4. 1 节中仿真环境下计

算得到的,按照用户与台变之间电气距离排序的一组表

前分支线漏电台区用户时序虚拟阻抗两种关联量化数

据,截取其正常和漏电时段台区用户时序虚拟阻抗数据

绘制两种关联分布热力图如图 3 所示。

图 3　 台区正常和漏电时段台区用户关联性热力分布

Fig. 3　 Correlation
 

heat
 

maps
 

of
 

user
 

activity
 

in
 

the
 

distribution
 

area
 

during
 

normal
 

and
 

leakage
 

periods

在图 3 中,正常和漏电时段台区用户时序虚拟阻抗

的邻近关联分布非常相似,其强关联性皆集中于对角

线上,即仅用户本身和邻近用户的数据点表现出强关

联性,且随两用户之间电气距离增加,关联性大小呈现

断崖式减小,这是由高斯核的局部特性所决定。 对于
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全局关联分布,正常和漏电时段台区用户时序虚拟阻

抗的关联性大小随两用户之间电气距离增加而缓慢减

小,这是由用户之间固有的电气互联属性所决定的。
当用户 2 发生表前分支线漏电,台区用户时序虚拟阻

抗全局关联分布发生变化,仅在漏电点邻近用户间的

时序数据表现出强关联性,即局部表现出邻近关联分

布相似的特性。
2. 2　 对称相对熵模型建立

　 　 由 2. 1 节可知,全局关联特征是通过 Transformer 模

型中的自注意力机制提取的台区用户之间虚拟阻抗时间

序列的跨用户依赖性关系,反映了用户间潜在电气耦合

结构与拓扑属性。 邻近关联特征则由高斯核函数计算,
用以衡量单个用户在时间域上相邻采样点之间虚拟阻抗

值的局部连续性和突变特性,具有良好的异常突变点检

测能力,两种关联特征在正常与漏电台区表现出不同特

征分布差异。 为了量化这种差异特征,采用对称相对熵

(kullback-leibler,
 

KL)作为度量标准,对称相对熵可表示

两个随机分布之间的相似度,相似度越高则代表两种关

联的分布差异越小[15] 。 基于上述原理来构建台区表前

分支线漏电用户定位对称相对熵模型如图 4 所示。

图 4　 基于全局与邻近对称相对熵的台区表前漏电用户定位模型

Fig. 4　 User
 

localization
 

model
 

for
 

pre-meter
 

leakage
 

in
 

LVDS
 

based
 

on
 

global
 

and
 

neighboring
 

symmetric
 

relative
 

entropy

　 　 将 1. 2 节中求解的式(7)台区用户时序虚拟阻抗矩

阵数据按列展平后合并成一维矢量 Ż 作为模型输入如

式(8)所示。
Ż = {Zcir. 1( t1),…,Zcir. 1( tn),Zcir. 2( t1),…,Zcir. n( tn)}

(8)
为了使模型能够有效地捕捉时间序列中的全局关联

和邻近关联,首先需要对输入数据 Ż 初始化处理,初始化

公式如式(9)所示。

Q = Ż l -1WQ
l

K = Ż l -1WK
l

V = Ż l -1WV
l

σ = Ż l -1Wσ
l

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(9)

式中: Q、K、V ∈ RN×d 分别表示查询(query)、键(key)和

值(value),用于计算输入数据 Ż 中各时间点的权值向

量,
 

σ ∈ RN×1 表示一种自适应的尺度参数,
 

WQ,K,V,σ
l 表示

第 l 层对应的参数矩阵。
将每层初始化之后权值向量输入全局关联和邻近关

联模型中。 全局关联模型基于多头自注意机制挖掘出输

入数据各时间点之间本质关系来计算关联权重;邻近关

联模型基于 σ i 和不同时间点 i 和 j 之间的距离采用自适

应高斯核计算关联权重。 这两种关联模型如式(10) 和

(11)所示。

G l = Softmax QKT / d( ) V (10)

A l = Rescale
1

2π σ i

e
- | j -i| 2

2σ2
i

i,j∈{1,…,N}

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú( ) (11)

式中: d 表示输入数据的特征维度;σ i 表示时间点 i 对
应的尺度参数; j - i 表示时间点 i 和 j 之间的距离;
Softmax(·) 表示归一化处理; Rescale (·) 表示标准化

处理。
在获取 G l 和 A l 的权重分布后进一步采用对称相对

熵(symmetric
 

KL
 

divergence)计算两种分布之间的信息增

益[16] ,依此来量化正常时序与异常时序之间的差异,具
体如式(12)所示。

D(G,A) = 1
L ∑

L

l = 1
(D(A l‖G l) + D(G l‖A l)) (12)

式中: D(G,A) 表示两个分布之间的对称相对熵;
D(·‖·) 表示两个分布之间的对称相对熵。 式(12) 表

示将多层特征的全局和邻近关联的对称相对熵取平均,
即通过量化得到一个可反应用户虚拟阻抗受漏电故障影

响程度的度量值。
2. 3　 对抗优化策略

　 　 为进一步提高模型的特征学习能力,对于研究所提

模型,采用以重构损失(reconstruction
 

loss)最小为目标优

化模型[17] ,具体如式(13)所示。
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( Ż,Ż􀮨,α,G,A) = ‖Ż - Ż􀮨‖2
F + α‖D(G,A)‖1

(13)

式中: Ż􀮨 表示时序数据 Ż 的重构值;α 表示损失系数

(α > 0);‖·‖2
F表示重构约束部分;α‖·‖1 表示关联

差异优化策略部分。
进一步引入关联差异对抗优化策略改进损失函

数[18] ,即优化过程中分别将对称相对熵最小化和最大

化,而函数仍以重构损失最小为目标。 为方便后续说明,
将两优化阶段分别命名为最小化阶段和最大化阶段。 具

体可将式(13)改写如式(14)所示。

min(Ż,Ż􀮨,α,G,A) = ‖Ż - Ż􀮨‖2
F + α‖D(G,A)‖1 min

min(Ż,Ż􀮨,α,G,A) = ‖Ż - Ż􀮨‖2
F - α‖D(G,A)‖1 max

{
(14)

式中: G 和 A 表示在梯度计算中对特定关联进行梯度分

离(detach),即停止梯度反向传播,确保函数在每个阶段

仅针对特定关联进行优化[19] 。
在最小化阶段,优化函数将迫使两个关联之间的差

异最小化,将全局关联从梯度计算中分离出来,使得梯度

计算只会影响邻近关联,即调整邻近关联使其逐渐逼近

全局关联从而更好的适应时序数据的各种时间模式;反
之,在最大化阶段,迫使两个关联之间的差异最大化,将
邻近关联逼近全局关联,即更关注非邻近区域,使异常点

的重构变得更加困难,从而提高模型的异常时间点的检

测能力。
模型在对时序数据重构时,对称相对熵和重构误差

计算受制于重构质量的好坏,为了避免单一指标在特殊

情况下表现不佳影响模型评分效果,设计对称相对熵与

重构误差协同异常评分(anormal
 

score,AS)机制[20] ,具体

如式(15)所示。

AS( Ż) = Softmax[ - D(G,A)]☉(‖Ż - Ż􀮨‖2
F)

(15)
式中: AS( Ż) ∈ RN×1 表示模型计算每个时间点的异常得

分;Softmax[ - D(G,A)] 表示对称相对熵的负数归一化;
☉表示逐元素乘积(hadamard

 

product)。
2. 4　 模型输出形式优化与阈值设定

　 　 模型计算每个时间点的异常得分后,为使模型直观

输出单个用户的异常分数,采用文献[21]中时序分段聚

合思想改进模型输出机制,根据模型输入数据中单用户

电表数据的采样间隔和测量周期设置分段大小,使模型

仅输出每个用户的异常分数,减少模型检测时间。 此外,
若该分段内任意一时间点的异常分数超出阈值 δ, 则将

此分段内所有时间点标记为异常,即该用户标记为异常,

该策略能有效提升模型检测间歇性漏电的能力。 通过上

述方式可将台区表前分支线漏电定位问题转化为时间序

列异常检测问题。
模型阈值 δ 会根据预设值 r 自适应调整大小,r 表示

输入数据中异常点期望比例,该比例可根据技术人员实

际需求变化进行调整,较高的 r值会使得模型输出更多的

异常用户,适用于漏电问题较多的台区,但准确度可能会

降低。 具体来说,对于任意一个用户数量为 n 的目标台

区,通常将 r设置为1 / n,异常分数阈值 δ 会自适应调整为

只筛选异常分数最高的嫌疑用户,即模型根据期望比例 r
确保只输出一个嫌疑用户, 以区分异常分数可能相近的

用户。 在稽查人员针对嫌疑用户表前分支线路故障消缺

之后,可根据台区剩余电流大小来判断是否需要迭代模

型,直到台区剩余电流大小降至一级漏保跳闸阈值安全

范围内( <300
 

mA)。
2. 5　 评价指标

　 　 异常检测通常采用混淆矩阵及其衍生指标来评价检

测效果。 为综合评价所提检测模型在不同场景下的性

能,选用了二分类方法中常用的评价指标:准确率 δ ACC、
召回率 δ TPR 和F1分数 δ F1

[22] 。 具体计算公式如式(16) ~
(18)所示。

δ ACC =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
(16)

δ TPR =
TP

TP + FN
(17)

δ F1 =
2TP

2TP + FP + TN
(18)

式中: TP 表示异常用户被检测为异常用户的用户数量;
FP 表示正常用户被检测为异常用户的用户数量;FN 表示

异常用户被检测为正常用户的用户数量;TN 表示正常用

户被检测为正常用户的用户数量。

3　 台区表前分支线漏电用户定位流程

　 　 表前分支线漏电在低压台区中比较常见,会使得漏

电台区的用户最短路径时序虚拟阻抗关联分布较正常台

区发生变化。 基于台区现有电表采集的丰富电气量信

息,结合电气先验知识,可利用对称相对熵模型实现表前

分支线漏电用户定位。 具体过程如图 5 所示。
1)收集目标台区一个测量周期内漏电台区总表和用

户电表的相关时序电气量数据。
2)对时序数据进行预处理,包括构建台区每个用户

长时序最短供电路径方程,采用多元线性回归法求解台

区用户最短路径时序虚拟阻抗矩阵并按展平成一维矢

量 Ż 输入对称相对熵模型。
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图 5　 台区表前分支线漏电用户定位流程

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

pre-meter
 

leakage
 

user
 

localization
 

in
 

LVDS

3)根据式(10)和(11)分别计算 Ż 的邻近关联 A l 和

全局关联 G l, 采用式(12)对称相对熵量化正常与漏电用

户两种关联分布之间的特征差异。
4)构建式(13)重构损失函数,采用式(14)两阶段对

抗机制进一步优化重构损失函数。
5)基于模型重构损失和对称相对熵,采用式(15)协

同异常评分机制输出每个用户的异常得分,标记超出设

定阈值 δ 的嫌疑用户,针对嫌疑用户进行现场巡线消缺

工作,并结合台区剩余电流大小决定是否需要重新迭代

模型。

4　 算例分析

4. 1　 低压台区仿真工况设定

　 　 如图 6 所示,仿真模型采用 IEEE 公开数据集欧洲低

压馈线测试系统 ( the
 

IEEE
 

european
 

low
 

voltage
 

test
 

feeder),该系统为三相四线制呈辐射状分布的低压配电

网,三相变压器采用 Dyn11 接线方式, 额定容量为

0. 8
 

MVA,额定变比为 11 / 0. 4
 

kV, 系统总共包含有

906 个节点和 55 个不同相别的单相负载,每个负载的时

序负荷可从数据集包含的 100 个 1 min 级别的 24 h 时序

负荷数据表中任意选取后导入网络(默认选取前 55 个负

荷数据表) [23] ,负载的功率因数大小设置为在 0. 85 ~
0. 95 随机取数。

为缩短数据处理和模型训练的时间,采用文献[24]
提供的简化方法,即在保留原有变压器、线路和 55 个负

载等其他元件参数不变情况下,通过聚合无负载节点,保
留所有负载节点的拓扑位置和电气特性,同时合并具有

相同线路配置的无负载支路,进一步将 906 个节点优化

至 116 节点,并在 Python 平台上利用 Pandapower 库搭建

图 6 所示的低压配电网模型。

图 6　 IEEE 欧洲低压馈线测试系统

Fig. 6　 IEEE
 

European
 

low-voltage
 

feeder
 

test
 

system

为验证仿真平台所搭拓扑优化模型的有效性,取源

数据集中提供的 5、73 和 114 号单相用户的 OpenDSS 平

台时序电流 1 440
 

min 三相潮流仿真结果(906 节点)与

台区模型潮流结果(116 节点)作误差对比。 具体误差分

布如图 7 所示,潮流仿真的最大误差值<0. 2% ,表明两种

仿真平台潮流计算结果差异极小,表明优化后的网络在

稳态潮流层面与原始网络具有高度一致性,从根本上保

证了后续暂态仿真中故障特征量的物理真实性。 特别

地,在表前分支线漏电模拟实验中,故障特征的产生与传

播主要依赖于负载节点的接地阻抗参数及相邻线路的电

气耦合关系,而这些核心参数在优化过程中均未发生改

变。 因此,可以认为该拓扑优化过程在保证计算效率的

同时,未对模型用户节点定位精度产生实质性影响。
需要注意的是,由于所提漏电定位模型为纯数据驱

动方法,其定位精度主要依赖于故障工况下各监测节点

的电气量测特征分布。 在优化过程中,拓扑简化严格保
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图 7　 Pandapower 简化模型潮流计算结果误差对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

power
 

flow
 

calculation
 

errors
 

for
 

simplified
 

Pandapower
 

models

留了所有负载节点的电气连接关系与动态阻抗特性,确
保关键负载节点的电气时序特征与原始网络具有等效

性。 尽管无负载支路的聚合会消除部分冗余拓扑信息,
但此类节点本身不参与漏电流特征的形成与传播,因此

不会影响模型对漏电故障特征模式的学习能力。
为确保后续仿真结果的真实性和严谨性,在不改变

台区模型参数的情况,采用
 

IEEE
 

STD
 

112-1991 方法计

算三相电压不平衡度并绘制如图 8 所示时序变化曲

线图。
具体计算公式如式(19)所示。

εU =
max{ UA - Uave , UB - Uave , UC - Uave }

Uave

(19)
式中: UA、UB 和 UC 分别为 A、B、C 三相电压的有效值,
Uave 为三相电压有效值的平均值。

图 8　 IEEE 低压台区三相不平衡度

Fig. 8　 Three-phase
 

unbalance
 

of
 

the
 

IEEE
 

European
 

low-voltage
 

test
 

feeder

4. 2　 表前漏电用户识别

　 　 1)仿真环境和场景说明

仿真硬件配置环境 CPU 为 AMD
 

Ryzen
 

7840HS,
GPU 为 RTX

 

4060Ti,RAM 为 DDR5 双通道
 

32
 

GB,HDD
为 SDD

 

4
 

TB;软件配置环境 OS 为 Windows
 

11
 

64
 

bit,
Python 版本为 3. 11. 5,Git-bash 版本为 2. 45. 2。

训练集样本由 IEEE 欧洲低压馈线系统在模拟不同

漏电场景下执行三相潮流计算后的 55 个用户构成,样本

由漏电相别、漏电流大小、漏电点位置和漏电类型 4 种分

类场景排列组合而成,每种场景组合可看作一个模拟台

区。 具体分类场景如表 1 所示。

表 1　 样本所包含的所有漏电场景

Table
 

1　 All
 

leakage
 

scenarios
 

included
 

in
 

the
 

samples

漏电相别 漏电流大小 漏电点位置 漏电类型

A 相 低 台区上游

B 相 中 台区中游

C 相 高 台区下游

持续性漏电

间歇性漏电

　 　 其中,漏电相别分为 A、B、C 三相;漏电点位置分为

台区上中下游;漏电流大小参考树木搭线、户外设备绝缘

受潮和架空线路搭接金属物等常见表前漏电场景,将漏

电流大小分为低、中和高 3 种类别;A、B、C 三相漏电类型

分为持续性和间歇性漏电,以此方式来模拟不同介质材

料的绝缘特性差异以及干湿交替环境引发的接地阻抗时

变特性,为模型训练提供了涵盖多物理场景耦合作用的

典型样本,有效增强神经网络对台区复杂漏电工况的用

户关联特征提取与泛化能力。 为增强模型对不同程度漏

电故障的识别能力,在构造样本时设置漏电电流范围为

[0. 3
 

A,
 

20
 

A],以反映接地阻抗的典型变化区间。 该取

值区间的边界设定依据为:
0. 3 ≤ Ilow < 1
1 ≤ Imed < 5
5 ≤ Ihigh ≤ 20

ì

î

í

ïï

ïï

(20)

参考《GB
 

13955-2005
 

漏电保护器的基本要求》 [25] ,
低压配电系统中一级剩余电流保护动作值通常设定为

300
 

mA,低于该值的剩余电流通常被视为台区自然剩余电

流,不会引发保护动作,因此不具备典型漏电特征,不适宜

纳入漏电样本,因此取 300
 

mA 作为下限。 依据工程中如

树枝搭线、金属接触、绝缘击穿等典型故障场景所导致的

最大漏电电流值选取 20
 

A 作为上限,根据欧姆定律估算,
该区间对应的等效接地阻抗范围约为[11

 

Ω,733
 

Ω],可涵

盖绝大多数低压台区可能出现的漏电阻抗变化情况。 考

虑到模型检测精度随漏电电流增大而提高,且极大电流

可能引发非线性放电过程并增加样本建模复杂度,故不
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再设置更高上限。
2)模型训练和测试

每种场景从图 6 拓扑结构中挑选上中下游若干处用

户表前位置模拟表前漏电以保证足够数量的负样本,参
照当前绝大多数电表采集频率为 15

 

min / 次,测量周期为

1 天, 设 定 分 段 大 小 为 96, 总 分 段 样 本 数 量 合 计

24
 

750 个,将每一种场景按 7 ∶ 3比例划分训练集和测试

集,初始学习率设置为 0. 000 1,训练轮数设置为 3,早停

机制(early
 

stopping)设置为 3,隐藏层通道数设置为 512,
自注意力头数设置为 8, α大小设置为 3,预设值 r大小设

置为 1. 82,输入与输出维度设置为 1。 分别设置批次大

小(batch
 

size)为 16、32、64 和 128 训练模型,为防止过拟

合,4 种配置下模型都在第 3 轮训练时达到早停计数上

限后停止训练,4 种批次大小训练过程中损失迭代情况

和评价指标结果如图 9 和表 2 所示。

图 9　 不同批次大小重构损失和对称相对熵损失迭代变化

Fig. 9　 Iterative
 

changes
 

of
 

reconstruction
 

loss
 

and
 

symmetric
 

KL
 

divergence
 

loss
 

with
 

different
 

batch
 

sizes

表 2　 模型评价指标结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

model
 

evaluation
 

indicators

批次大小 准确率 召回率 F1 分数

16 0. 888
 

3 0. 918
 

2 0. 903
 

0

32 0. 919
 

6 0. 976
 

0 0. 947
 

0

64 0. 920
 

9 0. 951
 

5 0. 935
 

9

128 0. 895
 

9 0. 957
 

6 0. 925
 

8

　 　 4 种批次大小下损失随着迭代步数增加迅速收敛,
表明模型逐步优化重构能力。 批次大小设置为 16 时,对
称相对熵损失收敛速度较慢,且波动较明显,随着批次大

小增大,重构损失与对称相对熵损失的稳定性也显著提

升,过大批次虽收敛速度较快,训练初期波动幅度较小,
但灵活性较低。 综合考虑模型收敛速度与稳定性之间的

平衡及评价指标,选择批次大小为 32 作为最优调参。
3)模型消融对比实验

为了证明所提模型的先进性和模型中每个模块对整

体性能贡献的必要性,采用目前典型主流数据驱动类神

经网络模型代替所提模型全局关联部分,即 Transformer
模型多头注意力模块,消融对比实验结果如表 3 所示。

以 Transformer+重构误差传统方法为基础,在自适应

高斯核算法后, 相较传统方法模型召回率提升 了

31. 76% ,验证了选取自适应高斯核算法模块检测间歇性

漏电的有效性;在此基础上进一步加入对抗优化策略,相
较传统方法模型 F1 分数分别提高了 23. 32% ,验证了对

抗优化策略的有效性;继续将评判标准依次替换为相对

熵和对称相对熵,模型 F1 分数又分别提高了 11. 50% 和

18. 63% ,验证了对称相对熵对于漏电故障特征提取的有

效性;保持所提模型邻近关联、评判标准和优化策略不

变,卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)、长
短期记忆网络( long

 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)、
门控循环单元( gated

 

recurrent
 

unit,
 

GRU) 和图神经网

　 　 　 　表 3　 模型消融对比实验

Table
 

3　 Ablation
 

study
 

comparison
 

of
 

models

场景序号 全局关联 邻近关联 评判标准 优化策略
 

准确率 δACC 召回率 δTPR F1 分数 δF1

1 Transformer 无 重构误差 无 0. 497
 

1 0. 561
 

8 0. 527
 

5

2 Transformer 自适应高斯核 重构误差 无 0. 462
 

0 0. 879
 

4 0. 605
 

8

3 Transformer 自适应高斯核 重构误差 对抗优化 0. 709
 

0 0. 820
 

4 0. 760
 

7

4 Transformer 自适应高斯核 相对熵 对抗优化 0. 867
 

4 0. 884
 

2 0. 875
 

7

5 Transformer 自适应高斯核 对称相对熵 对抗优化 0. 919
 

6 0. 976
 

0 0. 947
 

0

6 CNN 自适应高斯核 对称相对熵 对抗优化 0. 864
 

5 0. 684
 

8 0. 764
 

2

7 LSTM 自适应高斯核 对称相对熵 对抗优化 0. 876
 

5 0. 831
 

8 0. 853
 

6

8 GRU 自适应高斯核 对称相对熵 对抗优化 0. 802
 

2 0. 753
 

3 0. 777
 

0

9 GNN 自适应高斯核 对称相对熵 对抗优化 0. 874
 

2 0. 662
 

5 0. 753
 

8



　 第 6 期 陈　 磊
 

等:低压台区用户表前分支线漏电故障定位方法 285　　

络(graph
 

neural
 

network,
 

GNN) 模型替换模型全局关联

模块进行算法性能对比,对比结果显示 Transformer 模型

表现最佳,验证了所提模型的优越性。
4. 3　 影响因素分析

　 　 工程实际中,常要求异常检测的准确性,而数据驱动

类故障定位方法受制于数据采抄设备的数据采集质量,
存在时间异步、量测误差、噪声等环境干扰。 此外,若低

压台区存在停电 / 空载居民用户,可能对所提模型特征阻

抗的计算和模型定位精度产生影响。 因此有必要对停

电 / 空载用户场景和数据质量因素进行分析,研究其对模

型定位精度的影响。
1)停电 / 空载用户影响分析

在典型低压台区运行场景中,部分用户因停电、空载

或接入负荷极小等情况,导致其电表电流长期处于极低

值甚至为 0,其中停电用户因其处于欠费断电状态,电表

计量数据可能也为 0 或者缺失值(为保证特征阻抗计算

方程能输出结果,在模拟停电用户时将其电压设置为

220
 

V±5% )。 该类用户在漏电故障定位中可能对式(6)
特征阻抗的计算产生干扰,影响模型对异常用户的准确

判别,因此有必要对上述情形下的模型性能重新进行评

估。 在原始用户数据集的基础上,干扰用户模拟配置如

表 4 所示。

表 4　 干扰用户模拟配置

Table
 

4　 Interference
 

user
 

simulation
 

configuration

干扰用户类别 时序电流 / A 时序电压 模拟用户编号

停电用户 恒定为 0 220
 

V±5% 11 号、50 号、113 号

空载用户 恒定为 0 和原数据集一致 7 号、34 号、93 号

极低负载用户 0. 01 ~ 0. 10 和原数据集一致 25 号、62 号、104 号

　 　 分别计算台区中存在停电、空载和极低负载用户场

景下的模型性能,并考虑这 3 类干扰用户是否还伴随表

前分支线漏电的异常情况,绘制不同场景 ROC 曲线如

图 10 所示。
对于这 3 类干扰用户(表前正常) 场景及极低负载

用户(表前异常) 4 种场景,模型 AUC 性能指标较好,均
高于 0. 92。 而对于空载 / 停电用户(表前异常) 场景,模
型定位精度大幅下降,表明该场景下分支线阻抗参数的

缺失对台区用户虚拟阻抗的计算精度影响较大,导致模

型无法准确捕捉异常关联特征,考虑到在工程实际中该

场景发生概率较低,对所提方法的有效性影响较小。
2)数据质量影响分析

低压台区用户电表的实际运行环境具有显著复杂

性,其数据采抄过程易受多重因素干扰。 具体而言,传
感器性能波动、环境电磁干扰、信号传输失真及仪器计

量精度等综合作用,常导致量测数据呈现时间异步性、

图 10　 不同干扰场景下模型 ROC 曲线对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

model
 

ROC
 

curve
 

under
 

different
 

interference
 

scenarios

系统误差及噪声干扰等质量问题,对数据分析可靠性

构成挑战。
在噪声特征分析方面,工程实践中通常采用信噪比

(SNR)作为量化指标,其典型取值范围为 20 ~ 50
 

dB。 为

真实反映现场工况,本研究在台区 15
 

min 级量测数据基

础上,叠加信噪比为 20、35 和 50
 

dB 的高斯白噪声,以此

模拟复杂电磁环境下的典型噪声污染情况。 关于量测精

度,现行用户电表普遍符合 1. 0 级精度标准,其理论量测

误差应严格控制在±1% 范围内。 此外,依托于 HPLC 技

术,其时钟同步精准管理水平亦较高,为研究可能存在的

微小时间扰动问题对于所提模型定位精度的影响,设置

同步采样时间偏差在±5
 

s 内。
在存在 20、35 和 50

 

dB 高斯白噪声的干扰下,分别

计算加入±1% 量测误差时、±5
 

s 同步采样时间偏差时以

及同时存在两种数据质量问题时,对比原始正常数据集

模型 AUC 可视化结果如图 11 所示。 随着噪声比增加,
各场景下模型 AUC 数值逐渐降低,在加入数据质量干扰

后,相较于±1%量测误差,±5
 

s 同步采样时间偏差对模型

性能的影响较大,AUC 指标离群点的数量也明显增加,
但各场景下 AUC 中位线数值仍保持 0. 90 以上,表明模

型对于此类数据质量问题具有一定的韧性,异常用户识

别能力仍然能够得到保证。

4. 4　 实际台区泛用性验证

　 　 由于所构建模型基于无监督算法,依赖测量数据内

在特征进行故障识别,无需依赖人工标注或特定台区结

构训练。 因此在不同台区中可直接应用,无需重新训练

模型,具有良好的部署便捷性与实用性。 为验证所提无

监督模型在实际场景中的适用性与泛化能力,在湖南某

市多个高损台区开展调研分析,结合每个台区杆变 / 箱变

低压侧测量的剩余电流数据,选择某台区拓扑透明化建

设试点应用县城中的某个高损台区(下面简称为 A 台
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图 11　 不同噪声干扰场景下数据质量影响对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

data
 

quality
 

in
 

different
 

noise
 

interference
 

scenarios

区)进行现场测试应用。 A 台区服务运营处近期收到客

户多次停电反馈,已将 RCD 退出,当地配电运维人员凌

晨在台变低压侧测得剩余电流大小在 4
 

A 左右,但在每

天中午时段漏电消失,运维人员结合台区线损情况推测

为表前间歇性漏电故障。
按照图 5 流程图步骤,首先从用户信息采集系统中

导出了 A 台区供带的 81 个用户近 1 个月的计量数据,将
其中三相用户的数据拆解成 3 个不同相别的单相用户

后,台区总单相用户数量为 117 户,将其依次用数字编

号。 因系统中导出的大多数用户数据电表采抄频率为

1
 

h / 次,将分段大小设置为 720,预设值 r 大小设置为

0. 86,经模型计算后,40 号用户异常得分为 0. 43,显著高

于其他用户和阈值 δ。 将每个分段异常分数计算结果取

平均值后可视化如图 12 所示。
配电运维人员根据模型提供的辅助信息,遂在 40 号

用户附近展开运检,在其附近的杆塔地面拉线上,运维人

员用验电笔测出了 113
 

V 的电压,在登杆后进一步观察

时发现 40 号用户的接户线绝缘表层与杆塔高侧拉线处
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图 12　 模型检测结果可视化

Fig. 12　 Visualization
 

of
 

model
 

inspection
 

results

的金属抱箍疑似因摩擦导致电缆破皮现象,使得杆塔拉

线向地面放电,将破皮点分离后拉线上电压消失,台变低

压侧测得剩余电流<300
 

mA,确认该台区漏电故障排除,
验证了所提模型在未进行任何迁移或再训练的条件下,
在实际工程场景中具备可移植性和有效性。

5　 结　 　 论

　 　 通过剖析台区用户表前分支线漏电故障发生时阻抗

变化机理特征,并据此设计了符合工程实际的故障定位

方法,结果表明所提模型可准确识别台区中的表前分支

线漏电用户,具体工作总结为:
1)分析指出每个用户与变压器之间存在唯一且最短

的路径,该路径上的虚拟抗值在发生持续性或间歇性漏

电故障时会发生明显变化而非正常情况时的相对稳定。
2)基于台区用户之间固有的电气互联属性,提出邻

近关联与全局关联之间对称相对熵模型来量化正常与漏

电时的用户关联分布变化特征,采用对抗优化后的重构

误差协同对称相对熵打分机制,在多种漏电场景样本集

中训练后模型性能较其他同类算法表现最佳。
3)在抗干扰实验中,模型对于存在停电 / 空载或数据

质量问题的台区,模型仍然具备一定的韧性。 在真实台

区测试应用中,模型可准确识别实际台区中存在表前分

支线漏电故障的用户,验证了模型的有效性,对于提升低

压配电网运维工作效率和漏电故障消缺给予重要支撑

作用。
低压台区用户表前线路漏电分台区主干线和表前分

支线漏电两类,分支线仅承载单个或有限几个用户的负

荷不同,干线承载更多用户的负荷,发生漏电故障时对用

户影响更为复杂,问题求解更为困难,是下一步需要进行

研究突破的目标。
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