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摘要：为提高智能变电站二次回路故障定位的准确率与可移植性，提出了一种基于图神经网络的智能变电站二次

回路故障定位方法。依据智能变电站配置文件制作图数据库，得到二次设备之间的连接关系。结合二次设备告警

信号表征，提出了一种二次设备节点的信息表征作为图神经网络的输入。利用图神经网络的理论建立了故障定位

模型。以某 220 kV 智能变电站的二次回路为基准，利用故障图生成模型改变组网方式、订阅关系及网络配置产生

不同二次回路故障构成算例。通过实验比较了所提定位方法与其他模型的准确率，实验结果表明该方法有较高的

定位精度及较好的鲁棒性。 
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Abstract: To improve the accuracy and portability of secondary circuit fault location in smart substations, a graph neural 

network-based smart substation secondary circuit fault location method is proposed. From the substation configuration 

description file, a graph database is established to obtain the connection relationship between the secondary equipment. 

Combined with the alarm signal representation of the secondary equipment, a kind of information representation of the 

secondary equipment node is proposed as the input of the graph neural network. Graph neural network theory is used to 

establish the fault location model. Taking the secondary circuits of a 220 kV smart substation as a benchmark, using the 

fault generation model to change the networking mode, a subscription relationship and network configuration is used to 

generate different secondary circuits faults. The experiment compares the accuracy of the proposed fault location model 

with other models and the experimental results show that this method has higher fault location accuracy and better 

robustness. 
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0  引言 

二次设备的安全可靠是智能变电站稳定运行的 
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有力保障，利用二次系统中的故障信息对设备的运

行状态进行判别与预测是智能化运维的基础[1-6]。 

目前智能变电站中各种二次设备故障的原因主

要由技术人员依据故障处理经验及装置的报文信息

辅助判别[6-8]，但由于二次系统网络复杂且缺乏有效

手段分析故障特征之间的关联性，难以对故障进行
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快速定位及分析，故实现二次设备故障的精确定位

至关重要[9-12]。 

在传统故障分析方面，文献[13]提出了基于

Petri 网模型的面向通用对象变电站(Generic Object 

Oriented Substation Event, GOOSE)回路故障诊断方

法，但是对于复杂的二次系统网络还需人工搭建模

型，这导致了工作量庞大且复杂。文献[14-15]分别

采用举证表和枚举法，基于二次系统通信链路交叉

的特点穷举出网络故障的范围，由于受限于二维表

的表示形式，这类方法只能依赖单一的故障特征，

无法精确判断故障出现的具体位置及故障原因。文

献[16]利用故障树的分析方法建立了二次设备故障

与告警信号之间的关联，增加了对故障特征的分析，

但是对于设备出现关联告警信号或在网络中同时

出现大量告警信号的情况依然无法精确分析故障

原因。 

随着人工智能技术在电网中的应用，文献[17]

利用融合集成学习的方法进行二次设备状态评估，

文献[18]利用语义构建词向量进行二次回路虚段子

连接，在故障定位方面，文献[19-20]利用深度置信

网络(Deep Belief Network, DBN)对故障状态特征进

行提取，分别实现了智能变电站通信网络故障定位

及电网故障类型辨识，其相比于传统故障分析方法

准确度和鲁棒性更强，但是二次系统的故障往往只

涉及某几个间隔，而深度学习建模需要对整个变电

站的二次系统进行训练，存在样本难以获取且模型

很难依据拓扑结构及故障特征进行变化的情况。文

献[21]尝试融合专家经验与人工智能的方法对故障

进行识别，但是其置信度依赖对历史数据的统计分

析，在二次回路历史故障数据中相同的故障特征与

故障类型映射关系会随着网络拓扑而改变，另外征

兆阈值和限值的选取需要进行多次修正，不适用于

二次回路数据大量累积并更新的情况。 

综上所述，当前的故障诊断方法存在以下问题：

(1) 二次设备的故障类型众多，但现有方法利用的故 

障特征较少且故障特征之间的关联性较弱；(2) 针对

历史文本数据的特征提取，对故障精确定位帮助较

少；(3) 传统分析方法还依据网络拓扑结构，深度学

习的方法则放弃了将此因素纳入考量，导致故障特

征的变化及网络拓扑结构的改变均会影响模型的准

确性。 

针对二次系统故障定位存在的以上问题，本文

提出基于图神经网络的故障定位方法，从图的视角

对二次系统进行了研究。首先基于对二次回路故障

的分析依据智能变电站 SCD 配置文件建立了二次

回路，而后在二次回路的故障特征信息的基础上提 

出了二次回路故障特征的表征方式。本文利用图神

经网络(Graph neural network)搭建了二次回路故障

诊断模型，通过对不同模型的比较及算例分析，证

明了图神经网络能够更好地提取不同网络结构下的

二次回路故障信息。 

1   二次回路故障分析与建模 

1.1 二次回路故障分析 

二次回路中的元件根据其功能可分为信源、中

继设备、信宿和连接元件[22-23]。当二次回路中任意

设备出现故障时，二次回路通信网络的潮流分布会

发生改变[24]，同时因设备的运行状态及网络拓扑的

改变使得相关设备发出告警信号。由于当某一设备

发生故障时，二次回路中与之相关联的设备均会产

生告警信号，造成了二次回路故障定位困难。如图

1 所示，线路间隔不同光纤断链，既有可能造成本

间隔内设备产生告警信号，也有可能造成本间隔外

设备产生告警信号，且告警信号往往涵盖了间隔中

的多个设备，因此仅仅根据设备的告警信息无法精

确定位故障。另一方面，由于不同智能变电站的组

网方式不同，甚至同一变电站内不同电压等级的间

隔组网方式也会变化，这造成了不同设备之间连接

关系的变化，改变了运维人员的排查范围。 

 
图 1 相同间隔内发生故障告警信号范围示意图 

Fig. 1 Alarm signal range for faults occurring within the same interval 
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1.2 二次回路图数据库的建立 

根据上节所述，一个完整的二次回路应包含设

备种类、设备连接关系、设备报文订阅关系及设备

相关联的告警信号等信息。智能变电站配置文件

(Substation Configuration Description, SCD)记录了

智能变电站通信网络配置、智能装置配置与数据对

象及属性等信息，通过建立基于 IEC61850 的语义

化模型对 SCD 文件的信息进行抽取而后以节点和

边的形式存储于 neo4j 图数据库中。 

在图数据库中遍历图不同 IED 关联的 ExtRef

节点可得到不同 IED 之间的虚段子订阅关系，对于

不同 IED 之间的物理回路，可通过遍历不同

PhysConn 节点[15]或建立 SPCD、SLCD 文件[25-26]而

后遍历 Port 节点获得。将虚连接的内容以边属性的

形式存储至对应物理回路中，最终可得二次回路的

物理回路与虚回路对应关系。部分节点的对应关系

如图 2 所示，其中棕色代表 IED 节点，黄色代表端

口节点，红色边代表 GOOSE 传输链路，蓝色边代

表 SV 传输链路。其中某条边关系的数据如表 1 所

示，表示其编号为 135 988，开始节点编号为 14 752，

结束节点编号为 8 193，边的连接值为 L11 号光纤，

种类为 GOOSE。 

 

图 2 neo4j 中存储的二次回路可视化 

Fig. 2 Visualization of the secondary circuits stored in neo4j 

在故障发生时，通过解析 GOOSE 和 MMS 报文

的 MAC-Address、APPID 等信息在图数据库中依据路

径“ IED-AccessPoint-LDevice-LN0-GSEControl”及

“SubNetwork-ConnectedAP-GSE”查询得到报文对

应的装置，同时依据报文中的 FCDA 信息结合路径 

“ IED-Server-LDevice-LN-DataSet-FCDA-DOI”查

询得到告警信号的具体信息，其中某一告警信号节

点属性值如表 2 所示，表示其节点编号为 5 689，节

点类别为 DOI，节点属性中名称为 Alm4，描述为

定值自检出错。 

表 1 图数据库中某关系的存储格式 

Table 1 Storage format of a relationship in the graph database 

属性 值 

identity 135 988 

start 14 752 

end 8 193 

link L11 

type GOOSE 

properties 

{"content": “gocb0”:"直控 2, Ⅳ母 PT地刀分出口, Ⅳ母

PT 地刀合出口, Ⅳ母 PT 隔刀分出口, Ⅳ母 PT 隔刀合

出口, Ⅳ母甲地刀分出口, Ⅳ母甲地刀合出口”…} 

表 2 图数据库中某节点的存储格式 

Table 2 Storage format of a node in the graph database 

属性 值 

identity 5 689 

labels DOI 

properties {"name": "Alm4", "desc": "定值自检出错"}} 

2   二次回路故障信息表征 

当二次回路发生故障时，设备的告警信号主要

有：(1) 信宿通信状态告警：如果过程层网络通信的

信宿在指定时间内没有接收到订阅报文，则判断为

该条报文传输异常；(2) 设备运行状态告警：设备会

监测自身运行状态及端口的发送与接收光功率，如

果设备自身异常则会产生相应告警，如自检信息异

常，GOOSE/SV 断链等，如果端口功率超出或低于

设定阈值，则发出对应光口功率告警；(3) 中继设备

流量监测告警[27]：交换机对报文流量进行监测，当

通信网络潮流分布变化时，交换机对应端口会发出

低流量告警。二次设备的故障告警信号主要分布在

“G1”和“S1”访问点下的“dsAlarm”、“dsWarning”

与“dsComm”数据集中。 

2.1 二次回路故障信息表征 

本文将故障数据样本集建模为故障图数据

( , , )G X V E ，并将故障定位问题定义为图分类问

题。其中V 为故障设备的集合， nV ，E 为表示

故障设备间连接关系的邻接矩阵，X 为故障设备特

征矩阵。 

考虑到不同智能变电站内的报文数量不同，不

同设备端口数量不同及不同组网方式下二次设备连

接关系的变化，对故障图中其中某一节点 的故障

特征 x 由式(1)表征。 

ET1( , , , , , )nx Concat Encoding Port Port A C   (1) 

式中：
ET ET1, ,n N 为故障设备种类编号，

ETN 为
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设备种类数量； Encoding 为故障设备独热编码；

ETnPort 为设备
ETn 的端口特征；A为装置总告警；C

为反映装置 SV/GOOSE 断链的告警信号。装置 v 发

生任意告警，如装置自检告警，装置对时异常等，

1A  。装置 v 产生 SV/GOOSE 断链或通信中断告

警时， 1C  。 

其中设备端口特征
ETnPort 融合了该端口所连

对侧设备所有报文信息及端口信息，如式(2)所示。 

 

R F

ET ET ET

ET

( ) ET ( ) ET

1 1

receivce deliver

ET ET

[ ( ),

, ],

1, ,

N v

N v N v

N N
v v

n n n

N n i i

v v

N n N n

Port R F

P P

n N

   

   

 



  

     (2) 

式中：
ET

v

nR 为节点 v 该端口的报文接收状态集合；

RN 为报文接收状态集合大小；
ET

v

nF 为节点 v 该端口

的报文流量状态集合；
FN 为报文流量状态集合大

小；
receivce

vP 、
deliver

vP 为节点 v 端口接收与发送功率状

态集合； ( )N vN 为节点 v 的邻居的设备种类编号。 

端口报文接收状态集合 vR 与端口流量状态集

合 vF 为 

 1 2

1 2

, , ,

, , ,

v

n
v

m

R message message message

F message message message






     (3) 

式中：
nmessage 第 n 条报文的接收状态；

mmessage 表

示第 m 条报文的交换机的流量监测状态。如果节点接

收到第 n 条报文， 1nmessage  ，否则 0nmessage  。

如果交换机监测到第 m 条报文流量过低，

1mmessage  ，否则 0mmessage  。 

2.2 故障图生成模型 

由于网络分析仪存储空间有限，且在智能变电

站实际运维过程中记录的故障数据通常只包含实际

故障设备的站控层网络的告警信号，因此存在故障

样本告警信号缺失的情况，另一方面由于某些设备

可靠性较高，积累故障样本所需时间较长，本文利

用构建的图数据库生成故障样本。 

在整个二次回路中输入外界影响因素(即组件

随机故障、网络拓扑调整、网络组件配置等)，根据

二次回路内设备、端口、光纤的运行状态形成故障

图数据 ( , , )G X V E ，故障生成流程如附图 1 所示。 

3   基于图神经网络的二次回路故障定位模型 

3.1 图神经网络模型 

图神经网络作用于非欧氏空间的图数据，目前

在物理结构机理学习[28]、蛋白质结构识别[29]、知识

图谱理解[30]中均有应用。图神经网络的目标是学习

每个节点的隐层状态
vh ，该隐层状态可以用于产生

节点的输出
vo ；定义

vf 为节点的信息汇集函数，其

作用于所有节点并根据输入邻居特征更新节点信

息；定义 g 为局部输出函数，其描述了如何产生输

出。由此可定义 vh 与 vo 的表达式为 

 
     

( , ), ,v v co v ne v ne v
fh x x h x         (4) 

 ( ),v v vgo h x               (5) 

式中，
[ ] [ ] [ ]v co v ne v ne v、 、 、x x h x 分别为节点 v 的特征、

节点边的特征、节点 v 邻居的状态及特征。 

本文将二次回路的故障定位问题定义为图分类

问题，对于某一故障图数据
ig ，图神经网络的输入

为图数据中所有故障节点特征 X 及故障节点的邻

接矩阵 E ，其中某一故障节点的特征 x 由式(1)—式

(3)所得，图神经网络的输出为故障编号。在信息传

递上，本文将节点信息汇集函数定义为邻居节点状

态之和，而后叠加跳跃式连接(skip connection)，最

后得到模型不同层之间的信息传递函数如式(6)所

示，节点信息汇聚函数如式(7)所示。 

1 1

l r( ( , ( ))l l l

v vv AGG v N v     h W h W h    (6) 

 1 1

( )

( , ( ))l l

v

u N

v

v

AGG u N v h 



   h        (7) 

式中： l

vh 、 1l

v


h 为中心节点 l 层和 1l  层状态；

lW

为中心节点权重矩阵；
rW 为邻居节点信息权重矩

阵； ( )N v 为节点 v 的邻居节点集合； ( )  代表激活

函数，比如ReLU( ) max(0, )   。 

在经过多次信息传递得到第 L 层节点的输出状

态
v v

L Lo h 之后，将图中所有节点信息经过全局池

化函数后得到整张图的信息表征 r ，如式(8)所示。 

1max vN L

n vr o               (8) 

式中：
vN 为节点数量； L

vo 为第 L 层隐藏层节点的

输出状态。 

在提取得到整图的信息表征 r 后利用一个全连

接层神经网络作为分类器，其激活函数选用

Sigmoid函数，分类器输出分类结果 y，模型整体结

构如图 3 所示。利用二分类交叉熵(Binary Cross 

Entropy)可以衡量模型的性能，如式(9)所示。 

  0 1, mean( , , )
( log( ) (1 ) log(1 ))

N

n n n n n

l z y l l
l y z y z


      

   (9) 

式中：N 为样本数量；
nz 为预测第 n 个样本为正例

的概率；
ny 为第 n 个样本的标签。 
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图 3 图神经网络模型结构 

Fig. 3 Structure of graph neural network 

3.2 基于图神经网络的二次回路故障定位框架 

基于上述内容，本文建立了基于图神经网络的

二次回路故障定位的基本框架，如附图 2 所示。 

(1) 依据历史故障数据中不同故障事件集发生

的最小时间间隔 t (一般为报文生存时间的两倍以上)

划分一段时间内的告警信号，形成告警信号集合

1 2, , , nS S S ； 

(2) 对于每一组告警信号集合
iS ，在构建好的图

数据库中结合告警信号搜索关联的故障设备，计算

故障设备形成的连通图个数 n； 

(3) 将与告警信号集合
1,{ }, ,i j j j kS A A A 

相邻

的告警信号
1 2{ , , }j jA A 

及
1 2{ , , }j k j kA A   

依次

加入
iS ，并判断连通图个数 n 是否增加，若 n 不变

则继续加入，若 n 增加则停止加入，并更新告警信

号集合
iS ； 

(4) 根据告警信号集合
iS 判断是否能利用现有

知识库推理得到故障原因及位置，如果不能则启动

实施诊断程序； 

(5) 将非连通图拆分为连通子图
1 2, , , nG G G 后

逐一生成故障图 ( , , )i G X V E ； 

(6) 将得到的故障图送入已离线训练好的 GNN

故障定位模型进行故障定位； 

(7) 若得到的定位结果为设备故障，则结合站控

层告警信号进一步分析故障原因，否则依据故障图

返回定位结果，并将定位结果与故障图存入历史数

据库中。 

4   算例分析 

4.1 算例简析 

本文根据某 220 kV 智能变电站的 SCD 文件生

成图数据库，为方便不同模型的对比，限定故障范

围为两个线路间隔、两个主变间隔及一个母线间隔，

通过故障生成模型进行故障采样，采样了 110 kV、

220 kV 侧不同的组网方式下的二次回路故障。其中

故障类型包括不同种类设备自身故障、不同设备之

间的光纤及光口故障、不同种类设备板卡故障、不

同设备之间光纤连接错误、不同设备链路配置错误

等共 30 种故障类型，具体故障类型见附表 1，故障

数量设置为一至三重故障。共采样了 1 078、800、

800 组单一故障、双重故障、三重故障数据，将三

者组合制作为数据集，如表 3 所示。其中，I、II、

III 分别代表单一故障、双重故障、三重故障数据。 

表 3 不同故障组成的算例 

Table 3 Cases composed by different types of faults 

数据集 图数量 分类数 
平均节 

点数目 
平均边数量 

I 1 078 30 3.6 2.92 

I+II 1 878 30 5.47 5.12 

I+II+III 2 678 30 7.08 7.13 

4.2 模型优化细节及不同模型对比 

本文设置了不同的模型深度(1,2,3)，不同的通

道维数 (64,128,256,512)，不同的聚合函数 (add, 

mean,max,GCN)，不同的学习率(0.005~0.02)，不同

的训练批次(32,64,128)，全连接层的层数(1,2,3)，全

连接层维度 (64,128,256)，不同的神经元丢弃率

(0.2~0.8)，以及不同的全局池化(global pooling)函数

(add,mean,max)来搜寻模型的最优超参数。训练过程

中输出层的阈值设置为 0.9，即输出层的神经元大于

0.9 时对应位置元素为 1，否则为 0。本文的 GNN

模型基于 Pytorch 框架实现，训练平台为 Tesla T4 

GPU。训练过程中，本文将训练样本按照 8:1:1 的

比例分为训练集、验证集与测试集，其中模型的超

参数由验证集确定，其中数据集(I+II+III)的最优超

参数如表 4 所示。 
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表 4 数据集(I+II+III)的最优超参数 

Table 4 Optimal hyperparameters of the data set (I+II+III) 

模型深度 训练批次 初始学习率 通道维数 

3 64 0.01 256 

神经元丢弃率 全局池化函数 聚合函数 全连接层参数 

0.5 Max Add (1,128) 

本文设置了支持向量机(SVM)、随机森林(RF)、

全连接神经网络三个基准模型作为对比，SVM 和

RF 的超参数通过 5 折交叉验证决定，全连接神经网

络的超参数由样本量的 10%的验证集决定。需要注

意的是由于每个故障图数据节点不同，为保持以上

模型输入维数保持不变，本文将图样本中无特征的

节点作全 0 填充(padding)处理。不同模型在不同数

据集上的准确率如表 5 所示。其中对于多重故障的

样本，只有当故障种类全部预测正确时才计算正确

率。对于神经网络模型，进行 5 次实验后记录其均

值与方差。 

表 5 不同模型在不同数据集上的准确率 

Table 5 Accuracy of different models in different data set 

模型 数据集(I) 数据集(I+II) 数据集(I+II+III) 

PCA+SVM 0.817±0.007 0.761±0.008 0.754±0.008 

PCA+RF 0.676±0.022 0.601±0.030 0.586±0.008 

DNN 0.889±0.012 0.765±0.032 0.762±0.045 

GNN 0.988±0.011 0.886±0.035 0.884±0.033 

从表 5 中可以看出，GNN 模型一直保持着最高

的准确率，随着同一样本中故障数量的增加，不同

模型的准确率均有不同程度的下降。 

4.3 不同干扰下模型的性能分析 

为了测试模型的鲁棒性，本文设置了两种干

扰：(1) 链路告警信号的丢失：每条链路所产生的告

警信号丢失概率为
linklossP ；(2) 设备告警失效：每台

设备无法上传告警信号的概率为 equiplossP 。根据文献

[31]对设备及链路可靠性的计算，本文设定
linklossP   

0.01， equiploss 0.001P  ，表 6 显示了在测试集中加入

不同干扰对于模型准确率的影响。 

表 6 不同干扰对模型准确率的影响 

Table 6 Influence of different interferences on the  

accuracy of the model 

模型 干扰 I 干扰 II 干扰 I+II 无干扰 

DNN 0.721 0.706 0.688 0.762 

DNN 对比无干扰情况下 

准确率下降 
0.041 0.056 0.074 — 

GNN 0.866 0.847 0.829 0.88 

GNN 对比无干扰情况下 

准确率下降 
0.014 0.033 0.051 — 

从表 6 中可以看出，GNN 模型对于不同干扰准

确率下降的幅度更小，鲁棒性更高。表 7 模拟了在

训练数据集中加入干扰的情况，更加符合实际，可

以看出两者准确率基本与表 6 一致，且数据干扰对

GNN 模型的影响同样小于对 DNN 的影响。 

表 7 训练数据带不同干扰对于模型准确率的影响 

Table 7 Impact of different interferences in training  

on the accuracy of the model 

模型 干扰 I+II 无干扰 

DNN 0.658 0.762 

DNN 对比无干扰情况下准确率下降 0.104 — 

GNN 0.841 0.88 

GNN 对比无干扰情况下准确率下降 0.039 — 

4.4 案例分析 

为了进一步说明模型的定位效果，本文对模型

的定位结果进行举例说明。 

(1) 当直采网跳组网结构中发生主变间隔合并

单元-母线保护装置光纤链路断链及中心交换机与

主变间隔交换机相连的光口故障时，受影响的链路

及告警信号范围如图 4 所示，其中保护装置无法接

收 SV 报文而产生 SV 告警、端口接收功率低并同

时产生 SV 总告警信号及装置总告警信号，合并单

元则报装置闭锁和合并单元告警总信号，同时由于

中心交换机无法接收间隔交换机发送的报文，由主

变间隔至母线间隔的报文传递均会产生流量告警，

故障图中的节点特征如式(10)所示。 

 

图 4 双重故障发生时告警信号范围与受影响的链路 

Fig. 4 Alarm signal range and affected links when 

double-faults occurs 

当输出层阈值为 0.9 时，两种模型输出如式(11)

和式(12)所示，由于输出维度较大，式中只展示了

输出值保留两位小数后大于 0 的部分。 
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GNN

MU - P MU - SW SW - SW
0.93 0.02 1.0

 
  

O    (11) 

DNN

MU - P SW - MU SW - SW MU.Board
0.99 0.33 0.49 0.11

 
  

O (12) 

从式(11)、式(12)可以看出，在设定阈值为 0.9

的情况下，GNN 模型能够正确判断出两类故障，而

DNN 模型只能判断出合并单元-保护装置光口(光

纤)故障，如果调低阈值则 DNN 模型可能出现交换

机-合并单元光口(光纤)故障的误判，且会造成模型

整体准确率的下降。如果采用传统的交叉比对法，

所得故障范围如式(13)所示。 

 Cross = TSW TSW - BSW BSWY      (13) 

由式(13)可见，交叉比对法所定位的故障范围

除了定位到光纤与端口，还将范围扩大至设备自身，

且同时发生的另一处故障由于举证值太小而被忽略。 

(2) 网采网跳结构中线路保护 CPU 故障，而站

控层无相关告警信号时，受影响的链路及告警信号

范围如图 5 所示。其中线路智能终端与母线保护无

法接收 GOOSE 报文产生 GOOSE 断链告警，相关

链路产生流量告警信息，由此产生的节点特征如式

(14)所示。 

 

图 5 保护告警型号丢失时告警信号范围与受影响的链路 

Fig. 5 Alarm signal range and affected links when the 

protection alarm is lost 

两种模型的预测结果如式(15)、式(16)所示，

GNN 模型在告警信号缺失的情况下正确判断出了

故障，而 DNN 则漏判了故障，在识别出故障类型

为保护本体故障后，根据网络分析仪对 MMS 报文

的侦测结果可以定位故障为线路保护 CPU 故障，且

线路保护上送站控层告警出现问题。 
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而传统的交叉分析法得到的故障范围如式(17)

所示，其将定位范围扩大至间隔交换机及保护板卡

故障。 

 Cross = LSW LSW - LP.Boar PLP d LY    (17) 

5   结论 

针对智能变电站二次回路故障定位传统方法难

以处理大量高维数据，深度学习方法可移植性差的

问题，本文提出了一种基于图神经网络的智能变电

站故障定位方法。首先构建了智能变电站二次回路

的图数据库，而后建立了二次设备节点特征的表征

方式，作为图神经网络的输入。针对历史数据库信

息记录不全，难以快速积累故障样本等问题，利用

图数据库生成故障后构建训练集，而后依据图神经

网络搭建了故障定位模型，并给出了故障定位框架。 

依据不同组网方式下的故障算例结果显示，本

文所提出的图神经网络故障定位模型相较于传统机

器学习及深度学习的方法更能精准定位故障，并且

具有较好的鲁棒性，对今后以图的视角研究和推进

智能变电站智能运维具有重要的意义。 

本文对告警信号的表征采用的是离散式表征

法，今后的研究能否将告警信号的语义信息采用分

布式表征法进行表示来提高模型的性能有待进一步

研究；另一方面对于二次系统网络本文采用同质图

进行建模，如果采用异质图是否是更好的表征模式

同样值得进一步研究。 
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附录 

 

附图 1 故障生成流程图 

Attached Fig. 1 Fault generation flowchart 

 

附图 2 二次回路故障定位的基本框架 

Attached Fig. 2 Basic structure of secondary circuit fault location 

附表 1 故障分类 

Attached Table 1 Classes of faults 

故障类别 故障分类 故障类别 故障分类 

装置本体故障 

P 

装置光口 

(光纤)故障 

IT-P 

IT IT-SW 

MU MC-SW 

MC MU-SW 

SW MU-MU 

装置接线错误 

IT-P.Connect MU-P 

IT-SW.Connect P-SW 

MU-SW.Connect SW-SW 

MU-MU.Connect 

装置配置 

错误 

P.Config 

MU-P.Connect IT.Config 

P-SW.Connect MU.Config 

P-IT.Connect MC.Config 

P-MU.Connect 
装置板卡 

故障 

P.Borad 

SW-MC.Connect IT.Borad 

SW-SW.Connect MU.Borad 
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