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基于改进图神经网络的含源配电网故障
诊断方法及效果

胡登宇, 王宝华∗, 刘晋宏
(南京理工大学自动化学院, 南京 210094)

摘　 要　 分布式电源大量接入,导致含源配网故障弱特征化以及故障时刻产生大量谐波信号,传统故障诊断方法应用效果不

佳。 提出一种基于改进图神经网络的含源配网故障诊断方法。 首先,利用小波变换提取故障前后电流电压细节系数;其次,
通过加权投影关联分析法计算各电气量之间的关联度;再次,选择关联度较高的电气量作为输入搭建基于图神经网络的含源

配网故障诊断模型;最后,在 MATLAB / Simulink 中搭建了不同电压等级的含源配网故障仿真模型。 结果表明,该故障诊断方

法能有效强化故障信号并在不同电压等级的含源配网下对故障准确定位与分类,在数据缺失与噪声环境下也能保持良好的

诊断性能,具有良好的鲁棒性与泛化性。
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Fault Diagnosis in Distribution Networks with Distributed
Generation Based on Improved Graph Neural Network

HU Deng-yu, WANG Bao-hua∗, LIU Jin-hong
(School of Automation, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China)

[Abstract]　 The weak fault characteristics and the presence of numerous harmonic signals in distribution networks with renewable en-
ergy sources reduce the effectiveness of traditional fault diagnosis methods. A fault diagnosis method based on an improved graph neural
network was proposed. Wavelet transform was applied to extract the detail coefficients of current and voltage before and after faults.
Weighted projection correlation analysis was performed to calculate the correlation between electrical quantities. Highly correlated quan-
tities were selected as inputs to construct the fault diagnosis model using a graph neural network. Fault simulation models for different
voltage levels were developed in MATLAB / Simulink. The results indicate that fault signals are effectively enhanced, and faults are ac-
curately located and classified in distribution networks with renewable energy sources at different voltage levels. Good diagnostic per-
formance is maintained in the presence of data loss and noise, demonstrating strong robustness and generalization.
[Keywords]　 fault diagnosis in distribution networks; maximal overlap discrete wavelet transform; grey correlation degree; weighted
gray relational projection method; graph neural network

　 　 新能源的接入使传统配电网转变为多端含源
供电网络[1-2],其拓扑结构复杂且新能源出力不稳
定。 电力电子装置的限流控制导致故障特征弱化,
并产生大量谐波[3],传统的故障定位方法(如矩阵
法和行波法)在这种含源配电网中适应性较差。 此
外,基于阈值设定或逻辑判断的故障判别方法在含
源配电网中的应用效果也不佳。 含源配电网由于

其复杂性和故障特征弱化,传统的故障定位和判别

方法难以有效应用。
含源配电网故障诊断的方法主要分为两类:一

类是利用自动化设备信息改进三段式电流保护[4],
以适应新能源接入后的变化;另一类是利用广域监
测数据进行定位[5],通过分析监测数据,总结新的
判据或利用算法进行故障诊断。 两类方法对数据
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变化的灵敏度都有一定的要求,但目前的含源配网

中故障弱特征化趋势愈加明显,依赖人工经验直接

使用监测数据提取故障特征会导致诊断效果变差。
小波变换能够准确提取特征信息,尤其在对突变信

号的处理方面效果更显著。 对于配电网故障这一

类暂态切换速度快、时间长度不固定的信号,可以

选择极大重叠离散小波变换(maximum overlap dis-
crete wavelet transform,MODWT) [6],该方法能够检

测并分解出快速切换的瞬态信号,可以任意地选择

信号起始点,且对信号长度没有要求,适用于分析

故障检测等问题。
人工智能算法由于能够高效处理海量数据,在

电力系统故障诊断方面逐渐广泛应用。 目前比较

常用的人工智能算法有 Petri 网、遗传算法、神经网

络等。 文献[7]提出了一种基于特征迁移和深度学

习的配电网故障定位方法,在不同线路结构的网络

中都能精确地定位故障。 文献[8]利用 Transformer
模型和卷积神经网络建立了电能质量扰动分类模

型,克服了因感受野限制带来的识别分类问题。
随着图神经网络算法的发展,可以将已有的神经

网络拓展到更加适合配电网的图域上,将配电网的节

点和线路映射为图结构中的顶点和边,实现图数据与

人工智能算法的结合。 目前应用广泛的算法有图卷

积神经网络(graph convolutional network,GCN)和图

注意力网络(graph attention network,GAT)等。 文献

[9]利用 GCN 对配电网进行故障预测,充分考虑节点

之间的联系和影响,在融合网络拓扑结构的基础上提

高了故障预测模型的精度和鲁棒性。 文献[10]提出

了基于 GAT 的配电网故障定位方法,结合配电网拓

扑与图数据拓扑的相似性,提高了故障定位模型对拓

扑变化的适应能力。 但应用场景均为传统配网,缺乏

对含源配电网的适应能力。
考虑到作为算法模型输入数据集的含源配网

电气量中,部分数据之间存在特征相似性过低的情

况,同时作为输入会引起特征聚合过程复杂化以及

结果陷入局部最优解,算法结果出现欠拟合或过拟

合现象[11],影响最后的诊断准确率。 关联度分

析[12]能够准确判断出电气量数据之间的相关性,从
而剔除其中关联度过低的电气量数据,有效减少输

入维度,减少计算复杂度避免算法出现过拟合。 灰

色加权关联投影算法[13] 是在灰色关联度分析法的

基础上改进而来,在其基础上增加了加权和投影的

环节。 加权可以对故障诊断的评价因素进行排序,
通过将现有样本加在待分析样本上进行投影来综

合评价两者之间的关联度。
现利用基于灰色加权关联投影法改进的图神

经网络算法建立适用于含源配网的故障诊断模型,
考虑含源配网故障弱特征化,应用 MODWT 对电气

量数据进行波形分解,提取信号的细节系数,强化

故障特征。 通过关联度算法剔除相似度低、信息冗

余的数据,减少计算复杂度和过拟合的风险,并通

过在 Simulink 中搭建不同电压等级下的含源配网故

障仿真模型进行验证,通过与传统故障诊断方法的

对比,验证所提方法在含源配网故障情景的适用

性,以期提高故障诊断模型的特征提取能力和应用

泛化效果。

1　 极大重叠离散小波变换

MODWT 是在离散小波变换的基础上改进而

来,其功能是一种高度冗余且对样本没有要求的非

正交小波变换,克服了离散小波变换收数据起点时

间影响的缺陷,且通过 MODWT 变换得到的频域序

列与原始数据序列时间步长一致,避免了传统小波

变换中需要增加频域序列长度以配合深度学习算

法输入序列长度的问题。 其基本定义如下。
设 X = {X t}( t = 0,1,…,N - 1) 为长度 N 的原

始时间序列,其中第 j 层的小波滤波器系数和尺度

滤波器系数分别为 h j,t 和 g j,t ,t 为滤波器对应的时

间序列数。 在此基础上定义 MODWT 第 j 层细节系

数与尺度系数分别为 W j,t 和 V j,t ,可表示为

W j,t = ∑
T-1

l = 0
h o

j,lX t -lmodT (1)

V j,t = ∑
T-1

l = 0
g o

j,lX t -lmodT (2)

式中:j 为小波的层数,且 j = 1,2,…,J0 ; h o
j,t 和 g o

j,t

分别为以 T 为周期进行周期化后得到的小波滤波

器系数;mod 为两数相除取余数;由式(1)式(2)可
得 J0 个细节系数与尺度系数,分别为

W j = {W j,0,W j,1,…,W j,T-1}, j = 1,2,…,J0

(3)
V j = {V j,0,V j,1,…,V j,T-1}, j = 1,2,…,J0

(4)
参考谱理论,细节系数 W1 与尺度系数 V1 与变

换采样频带有关, W1 采样频带为 [ fs / 4,fs / 2] , V1

采样频带为 [0,fs / 4] ,其中 fs 该频带对应的频率。
对于含源配网故障诊断的故障数据,适合采用细节

系数 W1 对其中的谐波分量进行分析。

2　 改进图神经网络

2. 1　 图神经网络

图神经网络(graph neural network,GNN)作为一

种图深度学习算法,首要步骤是构建输入拓扑。 从
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图论的角度来看,电力网络具有天然的图结构,多
数电力系统拓扑都呈树形辐射状。 假设不考虑系

统内部元件的情况就可以将电力系统的拓扑抽象

成由节点和边构成的图。 电力系统建模如图 1 所

示。 在任务场景中,将线路节点抽象成图中的节

点,架空线路抽象成图中连接节点的边。

点 1 ~ 14 为系统电气节点;G 为分布式电源

图 1　 电力系统建模

Fig. 1　 Power system modeling

将由节点和边构成的图(Graph)记为 G = (V,
E) ,其中 V 表示节点集合,E 表示边集合。 在图谱

理论中,定义拉普拉斯矩阵 L 为

L = D - A (5)
式(5)中:A 为邻接矩阵,表示各个顶点之间的邻接

关系,若相邻则元素为 1,否则为 0;D 为对角度矩

阵,对角元素为各个顶点的度,即与该顶点关联的

顶点数量。
在此基础上定义归一化拉普拉斯矩阵 L 为

L = In - D - 1
2 AD - 1

2 (6)
式(6)中: In 为单位阵。 对 L 进行特征分解及对角

化,有
Lui = λ iui (7)
L = UΛUT (8)

式中: U = [u1,u2,…,un] ; Λ = diag([λ1,λ2,…,
λn]) 。

在此基础上定义图傅里叶变换为

x̂ = UTx (9)

式(9)中:x 为顶点域信号; x̂ 为谱域信号。 图傅里

叶变换就是将特征向量作为基函数,将图信号从顶

点域变换到谱域上。
图卷积与传统卷积神经网络的思想类似,即在

图的谱域信号变换上定义一个滤波器,由卷积定

理得

x∗Gy = U[(UTx)☉(UTy)] (10)
式(10)中:x 和 y 均为顶点域信号; ☉ 为 Hadamard
积; ∗G 为图卷积; UTy 为谱域图滤波器。 令 UTy =
[θ0,θ1,…,θn-1] T ,并定义图卷积核 gθ = diag(θ0,
θ1,…,θn-1) ,则

x∗Gy = UgθUTx (11)
式(11)将图傅里叶变换与图卷积结合起来,但

还存在一些缺陷。 Defferrard 等[14] 利用切比雪夫多

项式对 gθ 进行近似处理,Kipf 等[15] 在此基础上提

出完善得图卷积神经网络,即
x∗Gy = (In + D -1 / 2AD -1 / 2)x (12)

将 In + D -1 / 2AD -1 / 2 归一化为 D􀮨-1 / 2A􀮨D􀮨-1 / 2 ,其中

A􀮨 = A + In ,可得在图神经网络结构中,图卷积层的

表达式为

Z = Relu[ ÂXW(0)] (13)

式(13)中: Â = D􀮨-1 / 2A􀮨D􀮨-1 / 2 ;X 为输入特征矩阵;W
为滤波器参数矩阵;Z 为经过卷积操作后的输出矩

阵;Relu 为卷积层激活函数。
如图 2 所示,基于图神经网络的配电网故障诊

断模型,是将配电网的图拓扑结构对应的邻接矩阵

作为输入,各个节点的输入特征是节点自身相应的电

图 2　 图神经网络故障定位结构示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of fault location structure based on graph neural network
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气量。 图卷积的本质就是邻居节点之间的特征聚

合从而得到新的节点特征,对节点相互之间的关系

特征进行学习,再经过全连接层进行节点分类,最
后实现故障诊断,即二分类的故障定位以及多分类

的故障分类任务。
2. 2　 基于加权灰色关联投影法改进的图神经网络

故障诊断模型

在含源配网中,部分冗余、相似度较低的数据

会提高算法计算复杂度,可能还会导致输出结果过

拟合,降低诊断精度。 因此需要选择合适的输入数

据集样本来提高训练效果,加权灰色关联投影法通

过加权处理和投影分析的方式可得到更加合适的

电气量输入数据集。
加权灰色关联投影法是在灰色关联度分析法

的基础上改进而来,基础的灰色关联度用于衡量参

考数据集与比较数据集的相似性,在实际应用中,
不同的电气量对故障诊断结果的影响效果不同,因
此需要对各电气量进行加权处理。 加权处理后,将
高维数据投影到低维空间并保留数据的主要特征,
通过投影分析确定变量之间的相似性或关联度。
其主要流程如下。

步骤 1　 提取输入信号。
在含源配网中,选择三相电流电压、有功无功

功率、电流电压谐波、频率、相角、电压不平衡度、新
能源出力等作为输入特征数据。 由于不同物理量

之间的单位量纲不一致,因此在输入数据前需要对

各物理量进行归一化处理。
步骤 2　 构建灰色关联判断矩阵。
利用灰色关联度分析法计算选取的电气量之

间的关联系数,得到灰色关联判断矩阵为

F =

F11 F12 … F1i

F21 F22 … F2i

︙ ︙ ︙
F i1 F i2 ··· F ii

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(14)

式(14)中: F ij 为第 i 项与第 j 项电气量数据之间的

关联系数,且有 F ii = 1 , F ij = F ji 。
步骤 3　 计算影响权重。
采用熵权法确立各影响因素的权重,得到对应

的权向量为

W = diag(W1,W2,…,Wi) (15)
式(15)中: Wm 为第 m 项数据的权重值。

步骤 4　 计算加权灰色关联矩阵。
将步骤 2 与步骤 3 中的判断矩阵与权重矩阵按

照式(16)进行计算,即
F′ = WFW (16)
步骤 5　 计算灰色关联投影值。

对加权矩阵 F′ 进行特征值分解,并选取前 k 个

特征值较大的特征向量构成投影矩阵 P,再将原始

电气量数据 X 投影到低维空间得到投影后的数据

X′ 为
X′ = XP (17)
步骤 6　 构建模型输入数据集。
对数据集 X′ 进行灰色关联度分析得到其关联

矩阵 F′X ,分析其与原始关联矩阵 F 之间的差异,综
合评估电气量之间关联系数的变化,并选取变化前

后都保持高关联度的电气量作为输入数据集。
在得到合适的输入数据后,还需要对其进行处

理。 故障模型的诊断精度需要着重关注故障数据

的判别结果,因此需要平衡故障与非故障数据,为
此采用随机欠采样的方式随机剔除一部分非故障

数据,再与故障数据一起形成新的数据集。 同时再

用式(18)的方式对数据进行归一化处理,将特征输

入限定在[0,1]内,即

x′ = x - min(x)
max(x) - min(x) (18)

式(18)中:max(x)、min(x)分别为数据集中 x 的最

大值、最小值。
结合 3. 1 节得到改进图神经网络流程图如图 3

所示。

图 3　 改进图神经网络流程图

Fig. 3　 Flowchart of the improved GCN

3　 仿真实验

考虑到不同电压等级的含源配电网中,其故障类

型有所区别,相对应的故障诊断模型也不一样。 以图

4 所示的 IEEE33 节点有源配电网模型为基础,在
MATLAB / Simulink 上搭建了含源配网的故障模型,同
时设计了不同电压等级,不同新能源种类的仿真场

景,以此来验证本文方法的泛化性与适应性。
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DG1、DG2 分别表示不同的分布式电源

图 4　 IEEE33 节点含源配电网模型

Fig. 4　 IEEE 33-bus distribution network model with DG

线路中每一段线路首段以及 DG1 与 DG2 的接

入点处均设置了测量点,共计 34 个。
3. 1　 实验数据

3. 1. 1　 故障诊断模型参数

实验基于 Pytorch 与 PyTorch Geometric 框架实

现,CPU 为 Intel Core i7-9750H,GPU 为 NVIDIA Ge-
Force GTX 1660Ti,运行内存为 32 G。 GCN 模型的

网络层及卷积核结构如表 1 所示。
GCN 模型包含两个卷积层 GCN-conv 和一个全

连接层 FC-layer。 超参数选取如下:批处理大小

batchsize 为 32,epoch 为 100,优化器选择 Adam,学
习率为 1 × 10 -5 ,损失函数为交叉熵损失。

表 1　 GCN 网络结构及参数

Table 1　 GCN network structure and parameters

网络层类型 网络层参数 卷积核 输出层

输入层 图数据 — nfeat × 512

特征提取器
GCN-conv1 512 × 512 nfeat × 512
GCN-conv2 512 × 512 nfeat × 512

特征分类器
FC-layer 512 × nclass nfeat × nclass

softmax — nfeat × nclass

　 注: nfeat 、 nclass 分别为输入层与输出层数据张量的维度,具体数值

根据输入数据的维度以及输出类别的维度确定。

3. 1. 2　 故障数据采集与处理

1)故障定位

系统设置为 DG1、DG2 处接入风电的 35 kV 接

地系统,分别在含源配网的 32 段线路之间设置故障

信号,仿真时长为 0. 5 s,故障起始时间设置为

0. 3 s,到 0. 34 s 时故障切除,采集故障前 0. 02 s 至

故障切除共 0. 06 s 内的各测量点的各类电气量数

据。 通过 MODWT 对数据信号进行加强后,提取其

一级小波细节系数作为原始数据集。 数据集中每

段线路包含故障数据 200 个,非故障数据 100 个。
按照前文所述欠采样的方式对数据进行欠采样,得
到新数据集中故障数据与非故障数据比例为 1 ∶ 1,
共计6 400组数据。 将数据集按照 9∶ 1 的比例划分

为训练集与测试集。 其中训练集有 5 760 个样本,

测试集有 640 个样本。
2)故障分类

在故障分类时,考虑到新能源类型与电压等级

基于 IEEE33 节点的含源配网设置了两种不同的

场景。
场景一:DG1、DG2 处接入光伏的 10 kV 中性点

不接地系统,选取配网的 7、14、21、28 号测量点对应

的线路并分别仿真 AB、AC、BC、ABC 共计 4 类相间

故障,按照故障定位中的仿真设计采集故障开始至

切除时刻的数据共 4 × 4 × 200 = 3 200 组,再将其按

9∶ 1 的比例划分为训练集与测试集。
场景二:DG1、DG2 处接入逆变型风机组的 35

kV 中性点经接地变接地系统,选取同样的线路段并

分别仿真 AB、 AC、 BC、 ABC、 AG、 BG、 CG、 ABG、
ACG、BCG、ABCG 共计 10 类故障,得到故障数据

8 000组,并划分为验证集与测试集。
3. 2　 仿真分析

3. 2. 1　 故障定位仿真分析

首先观察小波变换的结果,在距离 DG1 接入点

最近的 13 号节点处设置 AG 故障,并选择相邻的 12
号测量点数据作为参考,故障时电压波形经MODWT
变换效果如图 5 所示。

由图 5 可知,故障发生时刻,系统产生大量谐波

信号,经过 MODWT 后,故障信号被放大而正常信号

值被适当削弱,达到了强化故障信号的效果。 由于

分级后的二级及以后的细节系数信号微弱,此处不

做考虑,只选用第一级细节系数。
对于谐波信号丰富的含源配网电压与电流,都

可以利用这种变换方法来增强故障信号,图 6 为该

处监测点的电流信号细节系数值。
从图 6 可知,电流经过变换后的故障信号也得

到了放大,因此可选取第一级细节系数作为其输入

特征量。 但是对比电压信号的强化效果,电流故

障信号的强化效果并不显著,在对其余电气量变

换之后对故障特征的强化效果也不佳,其原因是谐

波信号在这些电气量中的特征不明显,因此只对电压

图 5　 电压 MODWT 第一级细节系数值

Fig. 5　 First-level detail coefficients of voltage
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电流进行了 MODWT 变换,保留了其余电气量的原

始值。
而在传统配网中,由于其中的谐波成分较少,

因此利用 MODWT 来强化故障信号的效果反而不明

显。 变换效果如图 7 所示。
从图 7 可知,变换后的故障特征并未得到明显

的强化,故障暂态的细节系数相较于正常状态没有

较大的差异,仅在故障时刻开始时有部分变化,因
此该变换不适用于传统配电网故障诊断。

得到输入数据集后,再对各个电气量数据进行

关联度分析,选择高关联度的数据作为输入信号。
每一组数据中除了经过 MODWT 变换的三相电压 U
三相电流 I 第一级细节系数外,还包含有功功率 P、
无功功率 Q、谐波成分 H、电压相角 Uθ 、电流相角

Iθ 、频率 f、电压不平衡度 VU 以及新能源出力 Pr。
将这些数据利用加权灰色关联投影法处理后得到

关联系数图如图 8 所示。
对比原始数据集与经过加权投影法的电气量

关联系数可知,谐波 H、相角 θ、频率 f 等电气量关联

系数在经过加权投影处理后进一步降低,而 U、I、P、
Q、Pr、VU 电气量的关联度在变化前后都比较高,说
明在故障情况下,它们变化趋势相似,因此作为算

法的输入信号可以提高模型的精度,得到更好的诊

断效果。
选择经 MODWT 变换提取的三相电压 U 以及

三相电流 I 的第一级细节系数值、有功功率 P、无功

图 6　 电流 MODWT 第一级细节系数

Fig. 6　 First-level detail coefficients of current

图 7　 传统配网细节系数

Fig. 7　 Traditional distribution network detail coefficients

图 8　 关联系数图

Fig. 8　 Correlation plot

功率 Q、电压不平衡度 VU 以及新能源出力 Pr 作为

图神经网络模型的输入,输入维度 nfeat 为 10,故障定

位为二分类问题,输出维度 nclass 设置为 2。 模型的

训练集与测试集的损失 loss 与准确率曲线如图 9
所示。

图 9(a)可知,经过 500 个 epoch 的训练,训练集

损失 loss 接近于 0,准确率几乎达到 100%,说明模型

未出现过拟合与欠拟合。 训练完成后,将测试集数据

输入到故障诊断模型里,得到故障定位结果。 由图 9
(b)可知,测试集的定位准确率达到了 99. 8%。

为了验证不同电气量输入特征对定位结果的

影响,选择不同的电气量组合再次进行训练与测

试。 组合一是传统配电网故障诊断的三相电流电

压;组合二是分析配网稳定性的有功无功功率、电
压以及电压相角;组合三是所采集的所有电气量;
组合四是经过本文方法选取的电气量。 图 10 是上

述 4 种组合的测试集效果。
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图 9　 改进图神经网络模型损失与准确率

Fig. 9　 Loss and accuracy of the improved graph
neural network model

图 10　 不同电气量输入的模型性能

Fig. 10　 Performance of the model with different electrical inputs

由图 10 可知,本文方法(组合四)选择了合适

的电气量输入信号,模型的诊断性能也最佳。 组合

三中由于输入过多电气量,导致模型特征集合效果

不佳,进而影响故障诊断的性能。
3. 2. 2　 故障分类仿真分析

场景一故障分类的配电网故障仿真模型与定

位模型一致,因此选择同样的电气量作为输入数据

集,训练完成后输入测试集数据,得到其故障分类

混淆矩阵如表 2 所示。

表 2　 故障分类混淆矩阵

Table 2　 Confusion matrix for fault classification

预测标签

0 1 2 3

真实标签

0 1. 00 0. 00 0. 00 0. 00
1 0. 00 0. 99 0. 00 0. 01
2 0. 00 0. 00 1. 00 0. 00
3 0. 01 0. 00 0. 01 0. 98

从混淆矩阵中可知,诊断模型对于场景一中故

障四分类问题的标签预测效果很好,测试集的故障

分类准确率达到 99. 25% ,表明本文方法具有良好

的故障分类能力。
为了更加直观地表现本文方法的诊断效果,利

用 t-分布式随机邻域嵌入 ( t-distributed stochastic
neighbor embedding,t-SNE)将测试集数据经过算法

每一层卷积核后的输出特征向量降维可视化,通过

分布图的方式对结果进行分析,如图 11 所示。
图 11 中的 4 个故障标签分别对应 AB、AC、BC、

ABC 四类相间故障,每一层特征向量数量与测试集

数据样本一致。 输入层特征图中明显存在特征重

叠现象,ABC 相间故障对应的红点与其他三类故障

的重叠部分最多,自身的故障特征也比较分散。 经

过一层图卷积后各类故障特征开始聚合,经过二层

卷积后聚合完毕。 不同故障类别特征类间距离增

大,且相同故障类型特征类内间距减小,验证了本

文方法具有良好的特征提取、聚合以及分类能力。
场景二含源配网模型为中高压风电并网的中

性点接地系统,相对于场景一而言,其故障类型增

加了接地故障,故障类别达到了 10 种。 为了验证本

文方法的优越性,分别在数据缺失和噪声环境下对

比分析不同模型分类结果。
1)不同噪声环境下模型分类精度的对比

为了验证故障诊断模型的抗噪性能,分别设计

了在无噪声环境以及信噪比 ( signal-noise ratio,
SNR)分别为 - 5 dB 和 - 10 dB 这 3 种环境下,传统

卷积神经网络、图神经网络以及所提的改进图神经

网络的故障分类模型的对比试验。 其中 SNR 的定

义如式(19)所示。

SNR = 10 lg
Psignal

Pnoise
(19)

式(19)中:SNR 为信噪比,dB; Psignal 为信号功率;
Pnoise 为噪声功率。

经过 MODWT 变换以及关联度分析后,选取的

输入特征电气量为三相电压 U、三相电流 I、有功功

率 P、无功功率 Q 以及新能源出力 Pr。 对比模型在

不同噪声环境下的故障分类结果如图 12 所示。
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图 11　 故障分类 t-SNE 降维可视化效果图

Fig. 11　 t-SNE dimensionality reduction
visualization of fault classification

图 12　 不同噪声下诊断模型分类准确率

Fig. 12　 Classification accuracy of different diagnostic
models under various noise levels

　 　 从图 12 可以明显看出,噪声越大,故障分类精

度越低。 其中,本文方法在 3 种噪声环境下都表现

最佳,在 - 5 dB、 - 10 dB 的噪声环境下都大幅领先

其他模型。 虽然在无噪环境下,CNN 与 GCN 都能

表现出较好的分类效果,但在噪声环境下准确率大

幅下降,相反改进 GCN 一致保持较高的准确率,验
证了所提的改进 GCN 模型具有优异的鲁棒性。

2)数据缺失对分类精度的影响

为了验证数据缺失对结果的影响,对无噪声数

据进行随机数据缺失处理,即对节点的电气量测量

值按一定比例进行随机丢弃,且丢弃数据的输入特

征值直接用 0 代替。 并设计了无数据缺失、数据缺

失比例为 10%和 20%共 3 种情景下的对比实验,结
果如图 13 所示。 一般数据缺失超过 30% 会严重影

响模型性能,本文方法在缺失比例 20%的情景下仍

能保持较高精度并优于其他模型,验证了所提的改

进 GCN 模型具有优异的鲁棒性与泛化性。

图 13　 不同数据缺失下诊断模型分类准确率

Fig. 13　 Classification accuracy of diagnostic model
under different data loss conditions

4　 结论

提出了基于改进图神经网络的含源配网故障

诊断方法,首先通过 MODWT 变换放大信号,强化故

障特征,然后利用关联度分析结合图神经网络算

法,在不同场景中自适应地选择合适的输入信号,
有效快速地提取故障特征从而实现故障诊断,通过

实验与分析得到以下结论。
(1)所提算法适用于建立含源配网的故障诊断

模型,能增强含源配网中的故障信号并通过自适应

地选取输入信号,避免了使用传统三相电压电流直

接作为输入量带来的局限性。
(2)所提方法具有良好的泛化性,可以分别应

用于配电网故障定位与故障诊断,并在不同电压等

级不同新能源类型下都能达到较高的准确率。
(3)方法具有良好的鲁棒性,能极大程度地降

低环境噪声与数据缺失的影响,在强噪环境以及数

据缺失的情境下仍具有良好的诊断能力。
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