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基于馈线负荷骤降度的配电网故障研判方法 
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摘要：针对自动化水平低的配电线路故障停电后难以准确快速定位故障区段和停电范围的问题，提出了一种基于

馈线负荷骤降度的配电网故障研判方法。该方法在馈线首端有功功率的骤降度大于一定阈值时启动，然后利用计

量自动化系统中配变的历史负荷数据预测故障前馈线上各配变的有功功率，并计算馈线上各开关的负荷占比。通

过比较馈线负荷骤降度与各开关负荷占比值，判断故障跳闸开关及停电范围。工程实例的分析结果表明，该方法

能够准确定位故障跳闸开关，实时性好，为配电网提供了一种不依赖配电网自动化系统的新的故障研判手段。 
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Distribution network fault location method based on the sudden drop ratio of feeder active load 
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Abstract: It is difficult to accurately and quickly locate the fault section and outage range after power failure in a 

distribution network with low-level automation. To solve this problem, a fault location and diagnosis method based on 

sudden drop ratio (SDR) of the feeder active load is proposed. After the feeder SDR exceeds a certain threshold, the active 

power of each distribution transformer on the faulty feeder is predicted using the historical load data in the metering 

automation system, and the load proportion of each switch is calculated. By comparing the feeder SDR and the power 

proportion of each switch, the fault trip switch and power failure range are judged. Analysis of the results of an 

engineering example show that the method can accurately locate the fault trip switch, and has good real-time performance. 

It provides a new fault diagnosis technique for a distribution network independent of the distribution network automation 

system. 
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0  引言 

随着经济发展和社会进步，人们对供电可靠性

的需求也越来越高。当配电网发生故障停电时，故

障研判的快速性和准确性不仅影响到用户的用电体

验和利益，还关系到供电公司的经营业绩与服务水

平。为提高故障研判与定位的准确性，国内外学者

和工程技术人员进行了大量的研究。 

 

基金项目：云南电网有限责任公司科技项目资助(YNKJXM 

20191129，YNKJXM 20191176)；国家自然科学基金项目资助

(51677060) 

对于实现了馈线自动化的线路，馈线终端(Feeder 

Terminal Unit, FTU)和故障指示器(Fault Indicator, FI)

在线路故障时能够上传过流或告警等故障信息[1]。

基于这些故障信息，人们提出了一系列的故障研判

和定位算法。其中，最早提出的矩阵类算法利用故

障信息并结合网络描述矩阵，通过矩阵运算进行故

障研判，但容错性较差，故障信息漏报、误报时得

不到正确的定位结果[2]。为了提高故障研判的容错

性能，学者们提出了基于智能优化算法的故障研判

方法[3-4]；该类方法将故障研判问题转换为求极值的

数学优化问题，采用遗传算法、粒子群算法等人工

智能算法[5-6]求解，具有较好的容错性。此外，动态
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拓扑容错[7]、贝叶斯估计[8]、信息互补约束[9]等理论

和方法亦用于消除或减小故障信息缺失、畸变对故

障定位的不良影响[10]。上述方法单一利用来自配电

网自动化系统的故障信息，其故障研判的准确性和

定位精度严重依赖 FTU/FI 等终端的运行状况和覆

盖率。 

配电网营配一体化的发展，打破了配电网各系

统间的信息壁垒，使配电网能够利用来自生产和营

销管理等多个系统的故障信息进行故障研判。文献

[11-12]提出了基于多源信息的 Petri 网故障研判模

型；文献[13]将多源信息分层融合，提高故障研判

的准确性和容错率；文献[14-16]分别采用不同算法

对电气量和开关量进行处理，再建立故障定位模型，

改善故障研判效果；文献[17]则采用改进 DS 证据理

论和树状图的方式融合多源信息进行故障定位。多

源信息融合的研判方法虽能提升故障研判性能，但

是仍然很大程度上依赖于配电自动化系统。 

我国部分地区受经济发展水平限制，仍然存在

一些没有实现馈线自动化的线路。而且，即使对于

自动化线路，所配置的 FTU 或 FI 的数量也不足，

再加上运行维护水平参差不齐，故障信息常有漏报、

误报情况发生，配网自动化系统在故障研判方面的

实际应用效果较差。 

在部分供电公司，当配电线路发生故障后，运

行调度人员通过观察配电网运行控制系统(Operation 

Control System, OCS)中馈线出口电流骤降的幅度，

依据经验估计跳闸开关位置，研判故障停电范围。

该方法简单实用，但依赖于调度人员的工作经验，

实施效果因人而异，且估计结果准确性不高，只能

作为故障定位的初步参考。 

受这一工程实用方法的启示，本文提出一种基

于馈线负荷骤降度的配电网馈线故障研判方法。该

方法利用配电变压器(后文均简称配变)的历史负荷

数据预测故障前馈线上各开关有功功率，通过比对

馈线负荷骤降度与各开关功率占比来判断故障跳闸

开关及停电范围。该方法将现行的利用馈线电流骤

降特征的人工故障研判方法理论化和数字化，为配

电网故障研判提供了一条新的途径，可作为常规故

障定位的辅助方法。目前，该方法已应用于笔者研

发的“基于多元不完整信息的配电网故障定位与研

判系统”。 

1   基于负荷骤降度的故障研判原理 

1.1 故障时馈线负荷的骤降特征 

当馈线发生故障后，馈线出口电流在故障隔离

后发生骤降，如图 1 中所示。 

 

图 1 OCS 系统馈线电流实时监测图 

Fig. 1 Real-time monitoring of feeder current in OCS 

但是，当线路中大功率负荷退出运行时也会产

生较大幅度的功率骤降。为了过滤这种情况，需要

分析馈线负荷的骤降特征。 

本文定义馈线负荷骤降度为 

0 1

0

 
100%

P P

P
  

-
            (1) 

式中：
0P 、

1P 分别为配电网 OCS 系统先、后相邻 2

次记录的馈线出口有功功率值。 

通过统计分析昆明电网多条 10 kV 馈线一个月

的历史数据，获得正常运行时馈线负荷骤降度的概

率分布，如图 2 所示。正常运行时，馈线负荷骤降

度极少出现大于 10%的情况。为此，结合昆明供电

局统计数据和运行人员经验，设置馈线负荷骤降度

大于 10%时启动故障研判。对于其他配电网，该启

动阈值不一定适合，应根据具体情况确定。 

 

图 2 正常运行时馈线负荷骤降度的概率分布 

Fig. 2 Probability distribution of load sag for normal feeder 

1.2 故障研判机理 

为便于描述，对馈线中各分段开关和分支线开

关，引入开关负荷占比
i 的概念，其定义为 
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式中：下标 i 表示该馈线中的第 i 个开关； iP 为流

过第 i 个开关的有功功率；
1P 为流过馈线出口开关

的有功功率。 

配电网发生故障后，由于故障电流大于线路开

关保护整定值，故障点最近的上游线路开关 i 将跳

闸，该开关下游的所有配变及其负荷被切除，导致

馈线出口功率骤降。在忽略线路损耗的条件下，馈

线负荷骤降度与跳闸开关 i 的负荷占比相等，即

i  。因此，若能计算得到故障前各开关负荷占

比，即可在故障后通过对比馈线负荷骤降度与各开

关负荷占比来定位故障跳闸开关。 

如何快速、准确地估算故障时刻各开关的负荷

占比是本方法的关键所在。对于非自动化线路，开

关缺乏测量装置，负荷数据无法实时得到。对于自

动化线路，由于存在着 FTU 覆盖率有限和 TTU 实

时召测受通信带宽限制等问题，获得的开关负荷数

据实时性、可靠性和完整性无法保证。 

考虑到配变普遍装有监测计量终端，在每日 24

时附近向计量自动化系统上传本日配变负荷数据，

其采集频度一般为每日 96 点。因此在故障发生后，

可以立即从计量自动化系统提取各配变的历史负荷

数据，采用负荷预测[18-20]的思想，预测故障发生时

刻各配变的有功负荷；然后结合“变电站-线路-开

关-配变”的拓扑关系，将线路上各开关下游的配变

负荷预测值累加得到故障发生时刻的各开关负荷占

比；最后基于负荷骤降度和各开关的负荷占比进行

故障研判。 

2   故障时段的配变负荷预测 

配变故障时刻的负荷预测不同于传统的负荷

预测，其预测目标是故障时刻的负荷值，且故障发

生前的馈线总负荷是已知的，当日的气象参数也是

已知的。因此本文充分利用故障前馈线总负荷和气

象情况进行配变的负荷预测。 

2.1 配变负荷与馈线总负荷的相关性 

配电网运行过程中，馈线总负荷约等于此馈线

下辖的所有配变负荷之和(忽略线损)。对于每个配

变而言，馈线总负荷包含有这个配变负荷的一部分

运行信息。且馈线总负荷和大部分配变负荷的变化

规律都受作息规律、季节、是否为工作日等因素的

影响。因此大部分配变负荷呈现出与馈线总负荷较

大程度的相关性。 

以昆明电网某实际馈线为例，对 2020 年 8 月

的馈线总负荷与选取的下辖配变负荷进行相关性分

析，计算其 Pearson 相关系数，结果如表 1 所示(限

于篇幅只列出了 7 台配变数据)。 

表 1 馈线总负荷与各配变负荷的相关系数 

Table 1 Correlation coefficient between the feeder  

load and each transformer load 

 配变 1 配变 2 配变 3 配变 4 配变 5 配变 6 配变 7 

相关系数 0.744 0.660 0.750 0.684 0.833 0.849 0.508 

相关程度 较强 中等 较强 中等 强 强 较弱 

由表 1 可以看出：对于配变 5 和配变 6，其负

荷与馈线负荷的相关系数均大于 0.8，呈现为强相

关；配变 1 和配变 3 的负荷与馈线负荷相关系数在

0.7~0.8 之间，呈现较强的相关性；配变 2 和配变 4

的负荷与馈线负荷的相关系数在 0.6~0.7 之间，呈

现中等强度的相关性；配变 7 负荷与馈线总负荷的

相关系数最小，表现为较弱相关。分析负荷数据发

现，配变 7 的负荷表现为每个工作日都很接近，受

外界因素影响较小。 

2.2 气象因素对配变负荷的影响 

温度、湿度等气象因素对配变负荷有重要的影

响[21]，各气象参数(温度、湿度、风速、降雨量等)

的单位、量纲不同，数值没有直接可比性，故采用

式(3)进行归一化处理。 

* min

max min

y y
y

y y





             (3) 

式中：y 为待归一化的某气象参数数据； maxy 和 miny

分别为其在分析时间内出现的最大值、最小值。 

仍以上文的馈线为例，对 2020 年 8 月的各配

变负荷与各气象参数进行相关性分析，气象参数的

采集频度为 8 点/日，得到 Pearson 相关系数如表 2。 

表 2 配变负荷与气象参数相关系数 

Table 2 Correlation coefficients between transformer 

 load and meteorological parameters 

配变负荷 温度 相对湿度 平均风速 最大风速 降雨量 

配变 1 0.622 -0.593 0.016 -0.270 -0.211 

配变 2 0.657 -0.611 0.030 -0.344 0.262 

配变 3 0.618 -0.570 0.223 -0.354 -0.269 

配变 4 0.556 -0.517 0.080 -0.271 -0.201 

配变 5 0.495 -0.453 0.156 -0.370 -0.314 

配变 6 0.609 -0.552 0.141 -0.394 -0.276 

配变 7 0.146 -0.143 0.133 -0.204 -0.275 

由表 2 可以看出：除了配变 7 外，配变 1—6

均与气象因素相关，但各配变负荷与不同气象因素

之间的相关程度差异较大；在进行配变负荷预测时，

需考虑不同气象因素对配变负荷不同程度的影响。 



杨晨曦，等   基于馈线负荷骤降度的配电网故障研判方法                        - 147 - 

 

2.3 基于相似日的配变负荷预测 

在配变负荷与馈线总负荷和气象因素的相关

分析的基础上，对各配变分别找寻其基于馈线负荷

相似性的相似日以及基于气象因素相似性的相似

日。一部分配变负荷与馈线总负荷和气象因素的相

关性均较弱(如恒定负荷)或只与日类型相关，则可

以对比历史数据直接寻找相应的相似日。 

与常规负荷预测相比，故障研判并不需要预测

配变整天的负荷值，只需预测故障前 2 h 内的有功

功率。本文依据故障发生前 2 h 的馈线负荷、气象

参数与历史日同时段的馈线负荷与气象参数的相似

性进行相似日选取。 

2.3.1 基于 DTW 距离的馈线负荷相似日选取 

在配网实际运行中，计量自动化系统采集的配

变负荷数据往往存在漏报或误报的情况，即负荷数

据中会有个别点缺失或者异常。采用 Pearson 相关

系数等常规方法进行相似性分析时，需要先对数据

进行预处理，剔除异常值，并对缺失数据及剔除数

据通过插值进行补充，过程比较繁琐。且 Pearson

相关系数只与负荷的波形形状有关，与负荷的大小

无关，因此其在找寻相似日过程中可能出现“形相

似，值不相似”的情况，效果较差。 

本文采用动态时间弯曲(Dynamic Time Warping, 

DTW)算法计算馈线总负荷与配变负荷间的相似

度，以选取馈线负荷相似日(下文均简称馈线相似日)。 

DTW 算法利用动态规划的思想，用满足特定

条件的时间规整函数描述两时间序列之间的时间对

应关系，解得两序列匹配时累计距离最小对应的规

整函数。DTW 算法能够找到最优的两时间序列之

间的非线性定位，其定位之间的距离不易受时间维

度失真所造成的负面影响。DTW 算法能计算非等

长时间序列信号的相似度，且对个别数据的缺失和

异常不敏感，因此，不需要对缺失、异常的个别数

据进行预处理。 

对于时间序列
1 2{ , , , , , }i Ns s s sS 和序列

1 2{ , , , , , }j Mh h h hH 之间的 DTW 距离 ( , )D S H

定义为 

( , ) ( , )D f N MS H             (4) 

( , 1)

( , ) ( , ) min ( 1, )

( 1, 1)

i j

f i j

f i j d s h f i j

f i j




  
  

    (5) 

(0,0) 0, ( ,0) (0, ) ,

( 1,2, , ; 1,2, , )

f f i f j

i n j m

   

 
      (6) 

式中， ( , )i j i jd s h s h  。 

在计算 DTW 距离 D 时，构造 N M 个单元的

动态时间弯曲距离矩阵，以式(4)—式(6)递归填充距

离矩阵，最后得到的最小距离即为时间序列 S 和 H

的 DTW 距离 D。 

基于 DTW 距离的馈线相似日选取流程如下。 

1) 负荷数据采集。当 OCS 系统检测到某馈线

负荷骤降度 >10%，即认为该馈线发生故障，提取

当日故障时刻前 2 h 的馈线负荷有功功率序列，记

为 OCSP 。 

2) 从计量自动化系统中提取故障馈线上待预

测配变的前 28天每天对应故障时刻前 2 h的负荷有

功功率序列，记为 T 1 2[ , , , , , ]k NP P P P P ，其中

28N  天。 

3) 计算该配变第 k 日历史有功功率
kP 与馈线

负荷 OCSP 的 DTW 距离 OCS( , )kD P P 。 

4) 若某日该配变负荷的有功功率序列与故障

日馈线负荷 OCSP 序列的 DTW 距离最小，则该日为

该配变的馈线相似日。 

按上述步骤，获得馈线上所有配变的馈线相

似日。 

2.3.2 基于加权灰色关联分析的气象相似日选取 

气象相似日的选取不仅需要考虑多气象因素，

同时还要考虑各气象因素对配变负荷的影响程度。

本文通过加权灰色关联分析[22-23]获取气象相似日，

综合考虑所有气象因素特征的影响，避免出现单个

特征影响过大或忽视掉某几个特征的情况。 

基于加权灰色关联分析的气象相似日选取步

骤如下。 

1) 获取故障日及其前 28 天的历史气象数据，

构成故障日气象特征向量
0 01 02 0[ , , , ]MY Y YY (M 为

气象因素的个数)和历史第 n 天的气象特征向量

1 2[ , , , ]n n n nMY Y YY ( 1,2, ,n N ， 28N  为历史

日个数)。 

2) 以故障日气象特征向量 0Y 作为母序列，以其

他日的气象特征向量 1 2, , , , ,i NY Y Y Y 作为子序

列，计算母序列 0Y 与各子序列之间的灰色关联系

数，构造如下灰色关联矩阵： 

11 1

1

M

nm

N NM

F F

F

F F

 
 
 
 
 
 
 
 

F        (7) 

式中， nmF 为第 n 天的第 m 个气象参数与母序列对

应气象参数的灰色关联度值。 
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灰色关联度值 nmF 计算公式为 

min min ( , ) max max ( , )

( , ) max max ( , )

n m n m

nm

n m

d n m d n m
F

d n m d n m









   (8) 

式中： 0( , ) | |m nmd n m y y  为第 n 天第 m 项气象参

数与母序列对应参数的绝对差值； min min ( , )
n m

d n m

和max max ( , )
n m

d n m 分别为 2 级最小差值和 2 级最大

差值；  为分辨系数，通常取 0.5。 

3) 采用比例系数法计算各项气象因素的权重： 

1

| |
1,2, ,

| |

m

m M

m

m

c
w m M

c


 


       (9) 

式中， mc 为第m 项气象指标与配变负荷的相关系数。 

4) 对灰色关联矩阵加权，然后累加得到第 n 日

加权灰色关联度值，如式(10)所示。 

1

M

n m nm

m

R w F


              (10) 

式中，
nR 为第 n 天气象参数与故障日气象参数的灰

色关联度，其值越大，则表示两序列相似度越高。 

5) 取灰色关联度最大值对应的日期为各配变

的气象相似日。 

2.4 配变负荷预测 

馈线相似日和气象相似日是采用不同的标准

选取的相似日。对于某一配变，如果两个相似日恰

好是同一天，则可将该天配变的负荷作为故障日的

负荷。如果两相似日不是同一天，则采用式(11)来

计算故障日(预测日)的有功负荷。 

forecast feeder weather( ) ( ) (1 ) ( )P P P           (11) 

式中： 为融合系数；
forecast ( )P  为预测日时段 的

负荷预测值；
feeder ( )P  、

weather ( )P  分别为馈线相似

日、气象相似日对应 时段的负荷值；当配变历史

负荷数据采集频率为 4 点/h 时， 1,2, ,8  。 

为了获得式(11)中的融合系数 ，将故障日的

前 1 日作为“预测日”，分别采用 DTW 和灰色关

联度法从故障前 28 日中选出“预测日”的馈线相似

日和气象相似日，并将“预测日”及其馈线相似日、

气象相似日的各时段 ( 1,2, ,8)   的负荷数据代

入式(11)，可建立 8 个线性方程。由于只有一个未

知变量 ，采用最小二乘法求得最优的融合系数 。

配变负荷预测算法结构示意图如图 3 所示。 

3   故障研判和定位实现步骤 

综上所述，故障研判和定位的具体实现步骤

如下。 

 

图 3 配变负荷预测算法结构示意图 

Fig. 3 Distribution transformer load forecasting 

algorithm structure diagram 

1) 配电网 OCS 系统实时监测馈线的有功功率

负荷，按式 (1)计算馈线电流骤降度  ，如果

10%  ，转步骤 2)，否则转步骤 1)。 

2) 从 OCS 系统获取自故障时刻起至故障日前

28 天的馈线有功功率历史数据，从计量自动化系统

获取该馈线上各配变故障日前 28 天的有功功率历

史数据，以及气温、湿度、风速、降水量等气象数据。 

3) 按式(4)—式(6)寻找馈线相似日，计算各配变

负荷与各气象参数的 Pearson 相关系数，并按式(7)

—式(10)寻找气象相似日。当两相似日为同一天时，

将该日负荷作为配变负荷；当两类相似日不同时，

按式(11)计算得到各配变故障时段负荷预测值。 

4) 根据配变负荷预测值和“变电站-线路-开关-

配变”拓扑关系，按式(2)计算各开关负荷占比。 

5) 比较各开关负荷占比
i 与馈线负荷骤降度

，负荷占比
i 与最接近的开关判断为故障跳闸

开关。 

故障研判和定位的实现流程如图 4 所示。 

4   算例分析与工程应用 

4.1 工程算例分析 

采用本文方法，对昆明电网旗台线 2020 年 8

月 17 日凌晨 02：27 发生的故障进行研判和定位。 

将该馈线正常运行情况下负荷占比不会超过

10%的开关忽略，得到简化接线图如图 5 所示。该

次故障位于线路开关 CB3 下游，故障后开关 CB3 跳

闸，线路出口有功骤降，经计算，负荷骤降度=28.51%。 
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图 4 故障定位和研判流程图 

Fig. 4 Fault location and fault analysis flowchart 

 

图 5 昆明某配电线路简化接线图 

Fig. 5 Simplified wiring diagram for distribution lines 

读取故障日及其前 28 天的馈线负荷数据和当

地气象数据，读取故障日前 28 天馈线上各配变的负

荷数据，按上述方法预测各台区故障时段 00：30—

02：30 的有功负荷。然后，结合馈线拓扑计算故障

前一时刻各开关的负荷预测值及负荷占比，结果见

表 3。此外，还可得到故障前 2 h 的馈线负荷值和各

开关负荷预测值，见图 6。图中馈线出口处负荷采

样频度为 12 点/h，配变负荷采样频度为 4 点/h。 

    需要说明的是，由于故障发生在凌晨 02：27，

表 3 中开关 SB2、SB3 所带为农业负荷和乡村居民

混合负荷，夜晚负荷较小，开关 SB4 为一砂厂供电，

此时未从事生产，其负荷接近于 0。而白天 SB2、

SB3 的负荷占比均会超过 10%。 

图6中，在故障时刻馈线负荷骤降度为28.51%，

对比表3，与此时CB3的负荷占比27.40%最为接近，

故定位故障发生在开关 CB3 下游，研判结果与故障

实际位置一致。 

 

图 6 馈线负荷值和各开关预测负荷值 

Fig. 6 Feeder load and predicted load of each switch 

表 3 各开关故障时刻负荷预测结果及预测负荷占比 

Table 3 Load prediction results and predicted load proportions 

 at the time of failure of each switch 

开关号 
预测负荷/ 

kW 

真实负荷/ 

kW 

预测误差/  

% 

负荷占比/ 

% 

SB1 169.18 171.02 -1.08 10.19 

SB2 59.46 57.95 2.62 3.56 

SB3 49.12 50.45 -2.64 3.02 

SB4 2.02 2.03 -0.72 0.12 

CB2 998.08 973.54 2.52 60.42 

SB5 249.15 241.68 3.09 15.08 

CB3 451.93 443.23 1.96 27.40 

4.2 方法的工程实用性分析 
受负荷预测精度的影响，本文设置在馈线负荷

骤降度>10%时才启动故障研判。在线路主干线末

端、分支线末端、小的分支线上发生故障时，或者

发生故障时段开关的负荷很小(如表3中SB3、SB4)，

则开关保护跳闸后失电范围小，损失负荷占总负荷

的比例小，馈线负荷骤降度<10%，按本文方法不会

启动故障研判。而馈线主干线开关故障跳闸或大的

分支线开关故障跳闸时，本文方法的故障研判准确

性较高。 

在少数情况下，尽管故障后馈线负荷骤降

度>10%，但是可能有 2 个或多个馈线开关的负荷占

比均与馈线负荷骤降度较接近，这时应将这几个开

关均视为最可能的故障停电开关，提供一定的故障

位置信息，通过与其他故障信息及故障研判方法结

合，提高故障定位的准确性。 
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目前，本文提出的基于馈线负荷骤降度的配电

网故障方法已应用于“基于多元不完整信息的配电

网故障定位与判别系统”的研发。 

5   结论 

本文受一种实用的人工故障研判方法启发，提

出基于馈线负荷骤降度的配电网故障研判和定位方

法。所提方法有如下特点。 

1) 充分利用故障馈线的相关信息，包括馈线上

配变定时上传的历史负荷信息，以及在配电网 OCS

中实时地和历史馈线出口负荷信息进行故障研判，

无需新增设备和投资。 

2) 相较于故障后召测变压器及用户电表数据

的故障研判方法，本文方法实时性强，可在数秒内

完成，且故障时不占用馈线自动化和计量系统通信

信道，不受信道通信质量和速率影响。 

3) 本文提出的故障研判方法独立于配电网

SCADA 系统，特别适合于没有实施配电自动化，

或者配电网自动化水平不高，馈线终端配置不全，

缺乏有效故障定位手段的配电网；对于自动化水平

较高的配电网，该方法也可作为现有故障研判方法

的补充，通过与其他研判方法的配合，进一步提高

故障定位和研判的准确性。 

本文方法及其定位结果如何与其他故障研判

方法及定位结果有效融合，有待进一步研究。 
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