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摘要：目前围绕量测条件受限的配电网展开的故障定位研究较少，且传统的主站集中式故障定位系统在实时性与

安全性等方面存在不足。针对上述问题，提出一种基于边缘计算和深度学习的单相接地故障区段定位方法。首先，

构建基于分区修正的边缘计算单元配置多目标优化模型。该模型通过分区修正方法降低了故障定位系统的通信时

延，提升了数据传输安全性，进而保障配电网安全运行。其次，将基于数据驱动的智能算法应用于配电网故障区

段定位，选择易获取的相电流稳态有效值在故障前后的变化量作为故障特征，利用全连接型深度神经网络学习样

本特征与标签间的映射关系，得到离线训练好的定位模型并储存在边缘节点以实现快速故障定位。最后，以 IEEE33

节点系统为例进行仿真。算例结果表明该模型在分布式电源接入、高阻故障、噪声干扰以及拓扑改变等情况下均

具有良好表现。 
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Single-phase ground fault section location in distribution networks with limited information 
based on edge computing and deep learning 
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Abstract: At present, there are few studies on fault location in a distribution network with limited measurement 

conditions. In addition, the traditional centralized fault location system of a master station has shortcomings in real-time 

and security. Thus, a single-phase ground fault section location method based on edge computing and deep learning is 

proposed. First, a multi-objective optimization model of edge computing unit configuration based on partition correction 

is constructed. The model reduces the communication delay of a fault location system and improves the security of data 

transmission by the partition correction method, thus ensuring the safe operation of the network. Second, a data-driven 

intelligent algorithm is applied to the fault section location. The variation of the steady-state effective value of the phase 

current before and after the fault is selected as the fault feature. A fully connected deep neural network is used to learn the 

mapping relationship between sample features and labels, and an offline trained location model is obtained and stored at 

the edge nodes to achieve fast fault location. Finally, the IEEE 33-bus system is taken as an example for simulation. The 

example shows that the model performs well with distributed generation access, high resistance fault, noise interference 

and topology change. 
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0  引言 

我国的中低压配电网主要采用中性点非直接接 
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地方式[1]，该接地系统下发生单相接地故障时故障

特征微弱。随着分布式电源(distributed generation, 
DG)大规模接入，配电网潮流逐渐转变为双向流动，

系统拓扑结构与运行工况愈加复杂，加剧了故障区

段定位的难度[2-4]。在实际配电网中，量测条件参差
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不齐，部分配电网装设有精确量测设备，通过信息

处理技术对高精度故障信号进行特征提取，能够形

成高效准确且适用于有源配电网的故障区段定位方

法。但不容忽视的是，在许多城市和农村配电网中，

出于成本考虑并未配置先进的量测设备，此类配电

网可称为有限信息配电网[5]。然而，围绕有限信息

配电网开展的故障定位研究相对较少。 
目前已存在多种故障区段定位方法[6]，按照定

位过程中所需信号的不同，大致可分为稳态法[7]、

暂态法[8]以及注入法[9]几大类。稳态法的主要思想

是基于测量点处的电压和电流得到故障回路的阻

抗，其与馈线单位长度阻抗的比值即为故障点与测

点间的距离。文献 [10]利用同步相量测量单元

(phasor measurement unit, PMU)获取稳态零序信号，

结合线路零序参数建立故障测距方程，但 DG 接入

时容易造成故障信息的畸变。文献[11]在多分支配

电网中利用故障前后的电流与电压信息实现故障定

位，并根据双端量测数据排除伪故障点，但该方法

对通信条件要求较高。稳态法原理简单易于实现，

但其定位精度受限于系统结构复杂性、线路参数均

匀性以及测量误差等因素。此外，DG 渗透率的提

升削弱了稳态故障特征，也在一定程度上造成定位

精度的下降。暂态法在故障区段定位中得到了广泛

应用，行波法是其中的典型代表。文献[12]提出一

种基于多端行波时差的故障定位方法，结合节点矩

阵有效判定故障线路，并通过三端行波测距法消除

行波波速不确定性造成的误差。文献[13]将行波法

与小波变换相结合进行故障定位，该方法在仿真模

型中具有良好表现。目前，基于行波信号的定位技

术在长距离、少分支的输电网中已比较成熟，但由

于配电网含有许多分支，DG 接入又加剧了其拓扑

复杂性，因此行波法在配电网中的应用相对较少。

文献[14]运用注入法，在故障支路末端节点注入电

流，通过对比馈线不同位置电压的变化量实现精确

定位，但增设注入设备使系统成本明显升高。随着

算法、算力的提升，基于人工智能的定位方法[15]逐

渐演化为研究热点。文献[16]针对谐振接地系统定

位精度不足的现状，利用自编码器自适应提取零序

电流与零序电压特征，基于 BP 神经网络实现故障

定位，但该方法未考虑 DG 的接入。文献[17]利用

信号图像(signal-to-image, SIG)算法对时域故障信

号进行处理，将其转换到图像域后输入离线训练好的

SIG-CNN 模型，得到准确的故障定位结果。文献[18]
提出一种基于深度图卷积网络(graph convolutional 
network, GCN)的故障定位方法，仿真证明该方法能

较好地适应配电网拓扑的改变，并对测量数据丢失

和噪声干扰具有一定的鲁棒性，但仅考虑了节点处

发生故障的情况。上述人工智能算法属于深度学习

领域，其应用基础为数量充足的电力数据，即通过

数据驱动进行故障定位。基于数据驱动的智能算法

数据处理水平优越，能够有效挖掘故障信息，利用

深度学习实现有限信息配电网故障区段定位不失为

一个可行方向。故障定位方法各有其优缺点，但上

述大多文献对量测条件提出了较高要求。 
此外，在现有的主站集中式故障定位系统中，

故障数据需要全部上传至云端进行处理，提高了通

信带宽要求，加重了主站计算负担，降低了故障响

应速度以及系统安全可靠性。这是故障定位研究面

临的另一个难题，而边缘计算为海量故障信息的处

理提供了新的思路。文献[19]将边缘计算与机器学

习相结合，基于节点的负序电压变化和零序电流投

影实现故障定位，但在边缘分区的边界处存在定位

盲区。文献[20]设计了基于云边协同的故障定位系

统，并通过仿真验证了其相较于主站集中式系统的

优势。文献[21]提出一种边缘计算单元优化配置方

法，缓解了通信压力，有利于实现配电网故障快速

处理。因此，研究主站与边缘侧相协同的故障定位

系统具有重要意义。 

本文提出了基于边缘计算和深度学习的有限信

息配电网故障区段定位方法。首先，建立基于分区

节点数修正的边缘设备配置优化模型；其次，选取

相电流稳态有效值在故障前后的变化量作为故障特

征，该信号获取途径简单，仅要求配电网中装设有

电流互感器；再次，将基于数据驱动的智能算法应

用于配电网故障区段定位，并分析了其可行性，虽

然利用的故障信息仅有电流互感器的量测值，但数

据驱动方法仍能从大量样本中深度挖掘其潜在规

律，弥补了量测条件的不足；最后，利用全连接型

深度神经网络学习样本特征与标签间的映射关系，

避免了阈值整定，提升了定位灵敏性。 

1   基于分区修正的边缘计算单元配置优化

模型 

应用边缘计算的优势主要如下[20]：配电网发生

故障后，在边缘侧即可实现对故障区段的辨识进而

决策切除故障，降低了通信时延，减轻了主站的计

算负担，提升了故障处理速度；定位模型被同时储

存在主站与边缘节点，二者互为备用，只有在全部

边缘和主站均遭受攻击的极端情况下，故障定位才

会完全失效。因此，配电网的供电可靠性与安全性

得到了提升。 
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1.1 目标函数 

本节结合实际，综合考虑通信实时性、系统经

济性、安全性和均衡性等因素以构造目标函数。 
1.1.1 通信实时性 

在配电网故障区段定位中，尽量缩短定位时间

可大大提高系统的安全性和供电可靠性。通信实时

性随分区数的增多而提高，通信时延 T[22]为 

a b c dT T T T T              (1) 

式中： aT 表示发送数据所需时间； bT 表示在信道中

传播数据的时延； cT 表示分组在路由器中的排队等

待时延； dT 为分组处理时延，其值较小可忽略。 
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式中： tP 为传输的数据包的容量大小；D 为数据传

输的距离即信道长度； 1v 为网络的通信速度； 2v 为

数据在通信介质中的传播速度；R 为路由总个数；θ
为数据进入系统的速率；μ 为路由器传输速率。在

计算信道长度 D 时，通过均分处理，各分区中的通

信距离可由式(3)近似估算。 
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式中：n 为分区数；k 为通信节点个数即终端数量；

d 为分区内终端之间进行通信传输的平均信道长

度； id 为节点 i 的平均通信距离； i 为节点 i 的连

接度，即与节点 i 连接的线路数目； ,id  表示与节点

i 相连的第 条通信路径的长度。 

由式(1)—式(3)得到通信时延的计算公式，如式

(4)所示。 
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1.1.2 分区经济性 

经济性也是影响边缘分区的重要指标，可以从

建设投资与运维费用两个方面进行考虑，配电网增

设边缘设备后的费用 E 可用公式表示为 

c t vE E E E                (5) 

式中： cE 为引入边缘计算单元及其配套设施所需费

用； tE 为系统其余配电设备的投资费用； vE 为系

统运行维护费用。当配电网的整体架构确定后， tE

和 vE 基本保持不变，而 cE 与边缘数成正比，即

cE ns ，其中 s 为增设单个边缘设备所需费用。不

难得出，E 随分区数的增加而增大，E 又可表示为 

t vE ns E E                (6) 

1.1.3 安全性与均衡性 
图 1 为分区边界节点的保护示意图，其中 f 为

故障点，Bus 为网络节点。 

 

图 1 分区边界节点的保护示意图 

Fig. 1 Protection of partition boundary nodes 

如图 1(a)所示，当位于分区边界的线路 L4 发生

故障时，系统并不能将故障线路隔离。图 1(b)为分

区边界节点的交叉保护示意图，由图可知，分区 1
和分区 2 中的边缘节点均可获取节点 Bus5 的量测

信息，因此线路 4L 或 5L 发生故障时均不会出现定位

盲区，从而提升了配电网的安全可靠性。对于分区

数为 n 的 k 节点系统，若要实现交互保护，则各分

区中包含的节点总数 ( 1)K k n   。 

对配电网进行分区时，还应考虑各边缘管辖区

域的均衡性。如果分区间的规模差距较大，则不同

边缘设备承担的计算任务就会失调，进而增加故障

定位所需时间。本小节通过式(7)计算方差 δ来判别

分区是否均衡，其中， iW 为边缘分区 i 包含的节点

数；W 为总节点划分到 n 个分区中的平均数。δ的
值越小代表分区越均衡。 
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通过以上探讨，明确了影响边缘分区的 3 个重
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要因素，分别为 T、E、δ。由于三者量纲不同，因

此在构造目标函数之前需进行归一化处理，得到数

学模型如式(8)所示。 

min min min

max min max min max min

min T E

T T E E
F x x x
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 
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  
 

(8) 
式中： Tx 、 Ex 、 x 为赋给各个分区评价指标的权

重，可通过层次分析法求取[23]； maxT 、 minT 分别为

选取不同分区数时通信时延的最大值和最小值；

maxE 、 minE 、 max 、 min 同理。 

1.2 约束条件 

1.2.1 分区数约束 
根据文献[24]，对于含有 k 个节点的系统，其

分区数的上限可近似取 k ，且最小分区数通常取

2。但考虑到后续运用遗传算法求解目标函数时，应

使种群具有多样性，因此最大分区数设为 1.5 k ，

分区数约束如式(9)所示。 

2 1.5n k≤ ≤               (9) 
1.2.2 通信时延约束 

上文给出了通信时延的计算公式，如式(4)所
示。为尽量缩短故障定位消耗的时间，需要对通信

网络的时延进行约束，一般情况下，最大时延 maxT 不

应超过 5 ms，通信时延的约束条件如式(10)所示。 
 maxT T≤                 (10) 

1.3 求解算法 

1.3.1 边缘管辖区域划分 
按照上文所述方法，在改进后的 IEEE 33 节点

系统中进行边缘分区，其拓扑结构如图 2 所示。式

(4)中的各参数见表 1，其中 c 为光速。 

图 2 IEEE 33 节点系统 

Fig. 2 IEEE 33-bus system 

表 1 参数设置 

Table 1 Parameter setting 

参数 数值 

t /ByteP  200 

1/(Mbit/s)v  150 

2v  0.8c 

/(packets/s)  50 

μ/(Mbit/s) 50 

求解目标函数之前，需要选取目标函数中各指

标的权重。假设以安全性和均衡性为基准，通信实时

性比其略微重要，经济性的重要程度介于上述两者之

间，则 3 个指标间的关系可利用 1-9 比例标度直观

表示为： / 3Tx x  ， / 2Ex x  。参照文献[23]求得

各指标的权重为 0.5Tx  、 0.333Ex  、 0.167x  。 

利用遗传算法对分区规划目标函数进行迭代求

解，得到分区数以及各分区中的节点数目。在此基

础上，即可进入对边缘管辖范围的具体划分，此时

需要借助聚类算法。由于谱聚类能够处理多种形式

的样本集包括结构稀疏的数据，优点显著，因此选

用该算法完成分区任务。谱聚类算法的关键在于构

建网络的 Laplace 矩阵。对于待分区的配电网，首

先由拓扑结构得到其邻接矩阵 J，J的定义为：若网

络中两节点 a、b 直接相连，则 1abj  ，否则 0abj 
且 0aaj  。再构造一个对角线元素为各节点连接度的

对角矩阵，称为度矩阵 D，Laplace 矩阵 L的定义为 
              L D J               (11) 

求解 L的特征向量并进行谱分析，就能得到网

络节点在特征向量空间的分布，从而实现聚类的目

的。谱聚类算法运用了降维思想，通过映射，高维

样本的聚类可以在低维空间借助其他算法来实现，

本文选取 K-means 聚类。 
以图 2 所示的 IEEE 33 节点系统为例，其第一

小非平凡特征向量中各元素的排列分布如图 3 所

示。由图 3 可知，仅考虑第一小非平凡特征向量时

IEEE 33 节点系统不具有显著的社团结构，此时可

引入第二小非平凡特征向量以提高谱聚类的特征

维数[25]。图 4 为第一和第二小非平凡特征向量中各

元素的分布，其中横、纵坐标的值分别对应第一、

第二小非平凡特征向量。结合谱聚类与 K-means 算
法的聚类结果如图 5 所示，依据聚类结果，该系统

共有 3 个边缘分区，各聚类的中心已在图中标注，

与其相邻的节点 3、12、29 即可选为边缘节点。 
根据以上分析，可以利用谱聚类与 K-means 算

法将配电网节点划分到不同区域，实现方法如下。 
1) 观察配电网的拓扑结构，得到其邻接矩阵 J

与度矩阵 D，并根据式(11)求得 Laplace 矩阵 L。 
2) 求解 L的特征值并对其进行排序。若 L有多

个零特征值，则系统中连通分支的个数即为零特征

值的个数，与其相应的特征向量可以作为分区依据；

如果 L有且仅有一个零特征值，则进入步骤 3)。 
3) 取 L的第一、第二小非零特征值，求出其对

应的特征向量，聚类样本即为第一、第二小非平凡

特征向量。 
4) 得到聚类样本后，利用 K-means 算法将网络
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节点划分到相应的边缘分区，并将各分区的聚类中

心选为边缘节点。 

 

图 3 第一小非平凡特征向量分布图 

Fig. 3 Distribution graph of the first smallest 

non-trivial eigenvector 

 

图 4 第一和第二小非平凡特征向量分布图 

Fig. 4 Distribution graph of the first and second smallest 

non-trivial eigenvector 

 

图 5 IEEE 33 节点系统聚类结果 

Fig. 5 Clustering result of IEEE 33-bus system 

1.3.2 分区修正 
为实现交互保护，对于具有 n 个分区的 k 节点

系统，其分区节点数之和 K k   ( 1)n  ，遵循此

原则对目标函数进行求解。但在划分边缘管辖区域

时，聚类样本中仅包含 k 个节点，因此需要对聚类

得到的分区结果作出一定修正。设根据目标函数求

解出各分区中的节点数分别为 1 2, , , nW W W ，而聚

类得到的分区节点数分别为 1 2, , , nG G G 。在完成对

k 节点系统的聚类后，其结果应依据 1 2, , , nW W W 进

行修正，令 1 2{ , , , }nW W W W  、 1 2{ , , , }nG G G G  ，

基于分区节点数修正的目标函数如式(12)所示。 

, 1

min
n

i j
i j

F W G


            (12) 

决策变量的选取规则如式(13)所示。 

{ },

{ },
i j

j i

W W W W W

G G G G G

   
    

        (13) 

每个分区还应满足式(14)条件。 

cross, , ,i i jZone Node Zone Zone i j i j n     且  

(14) 
式中： iZone 为分区 i 的节点集合； crossNode 为边界

交叉节点。 
根据边缘管辖区域划分结果，IEEE 33 节点系

统的分区示意图如图 6 所示。 

 
图 6 IEEE 33 节点系统分区结果 

Fig. 6 Partitioning result of IEEE 33-bus system 

聚类结果显示分区 1、2、3 中的节点数目分别

为 14、11、8，而在考虑交互保护和均衡性的基础

上对目标函数进行求解，可得分配到各分区的节点

数依次为 12、12、11。利用式(12)与式(13)进行分

区修正，并根据式(14)确定节点 5、7 为分区交叉节

点，最终的边缘管辖区域划分结果如图 7 所示。 

 
图 7 IEEE 33 节点系统经修正后的分区结果 

Fig. 7 Partitioning result of IEEE 33-bus system after correction 

在目标函数求解结果的基础上对配电网节点进

行合理划分，不仅能消除故障定位盲区，而且能使

不同分区间的节点数目与边缘计算单元的负担尽可

能均衡。 

1.4 通信时延对比 

对于 IEEE 33 节点系统，由式(9)可确定其分区



张大波，等   基于边缘计算和深度学习的有限信息配电网单相接地故障区段定位             - 27 - 

数的取值范围为[2,8]，根据式(4)求解系统在不同分

区数目下的通信时延，并绘制曲线，如图 8 所示。 

 

图 8 不同分区数目下的通信时延 

Fig. 8 Communication delay under different number of partitions 

由图 8 可知，系统分区后的通信时延相较于分

区前有了明显的减小，且分区数越多时延越短，对

故障定位越有利。但随着分区数目的上升，通信时

延下降的速度逐渐平缓，而且增设分区的同时也会

引起建设成本的上涨。综合考虑上述因素，设置 3
个分区是较为理想的选择，既提升了通信效率，又

不会对成本造成较大负担。 

2   基于深度学习的配电网故障区段定位 

2.1 深度神经网络结构及原理 

由于全连接型深度神经网络对函数的拟合能力

强，所以本文基于此网络构建故障区段定位模型，

为简洁起见，下文称其为深度神经网络。 
2.1.1 深度神经网络数学模型 

深度神经网络包含输入层、隐含层和输出层 3 层

结构，图 9 为含有 3 个隐含层的深度神经网络模型。 

 

图 9 深度神经网络模型 

Fig. 9 Model of deep neural network 

图 9 中： lB 、 lV 分别为相邻层之间的偏置向

量和权重矩阵， 1, 2, 3, 4l  ； 1 2 3h h h、 、 分别为 3 个

隐含层具有的神经元个数；输入向量 1 2[ , , ,x xX   
T]x ，其维数与样本中特征量的个数保持一致；输

出向量 T
1 2[ , , , ]o o o O ，其维数等于分类数即标

签个数。第 l 层神经网络的输出可用式(15)表示。 

 ( ) ( )l l l l lf A Y V Y B  (15) 

式中： lf 表示第 l 层神经网络的传递函数； lY 表示

其输入向量；A 为该神经网络选用的激活函数；τ
表示待优化的模型参数， [ , ] B V 。 

2.1.2 激活函数 
激活函数可以学习数据中的复杂关系，在模型

训练过程中起着不可忽视的作用。考虑采用 Relu

函数作为隐含层的激活函数，其定义如式(16)所示。 

0
Relu( )

0 0

x x
x

x


  

＞

≤
           (16) 

若 Relu 函数的输入大于 0，就能有效避免梯度

消失问题；而当输入小于等于 0 时，函数的零输出

特性可以提升网络的稀疏程度，增强模型的泛化能

力。因此，Relu 为激活函数的较优选择。 
故障定位模型的本质是一个多分类模型，所以

将 softmax 函数作为输出层的激励函数。softmax 函

数的输出向量中均为 0~1 之间的实数，且归一化后

的和为 1，因此可将函数的输出视为多分类结果对

应的概率，最大的概率值对应故障区段。函数的计

算方法如式(17)所示，其中， 1 2[ , , , , ,kx x xX    
T]x ，X 为 softmax 函数的输入向量；softmax ( ) X

表示分类为 κ的概率。 

1

e
softmax ( )

e i

x

x

i



 






X            (17) 

2.1.3 损失函数 
损失函数能够反映实际模型偏离理想模型的程

度，交叉熵损失函数如式(18)所示。 
r

loss predict _
1

log
N

i i
i

f y y


           (18) 

式中： rN 为样本总数； iy 为第 i 个样本对应的标签

的真实分布； predict _ iy 为对样本 i 进行预测后 softmax

函数输出结果的分布。 
假设故障线路的编号为 jl ，则 softmax 函数输

出的第 jl 个值与 1 越相近， lossf 的值越小。深度学

习模型的超参数可通过反向传播不断进行修正，其

修正幅度与 lossf 的大小呈正比。 

2.2 特征与标签选取 

当配电网不具备高精度量测设备时，可利用的
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故障信息有限。通常情况下，配电网的配电终端均

装设有电流互感器，能可靠获取电流有效值信息并

上传至配电自动化系统主站，因此本文选取的样本

特征为全网各节点的电流有效值在故障前后的差

值。对于一个 k 节点系统，其样本特征 C 如式(19)
所示。 

1A 1B 1C A B C[ , , , , , , ]k k kI I I I I I      C     (19) 

式中， AkI 、 BkI 、 CkI 代表节点 k 的三相电流稳

态有效值在故障前后的改变量，每个样本特征 C具

有 3k 个特征量。 
建立多分类模型输出分类标签，标签即为故障

馈线对应的编号，并以编号 0 表示馈线未发生故障。 
2.3 评价标准 

定位准确的标准为实际故障区段的编号与

softmax 函数的输出一致，本文引入准确率 accP 作为

衡量故障定位模型有效性的指标，如式(20)所示。 
t

acc predict _
1t

1
{ }

N

i i
i

P Q Q
N 

         (20) 

式中： tN 为测试集中包含的样本数量； iQ 为测试

样本 i 所对应的真实故障区段编号； predict _ iQ 为对样

本 i 进行预测后得到的故障区段编号；当上述两编

号相同时， predict _{ } 1i iQ Q  ，反之为 0。 

2.4 故障区段定位流程 

1) 离线训练得到基于深度神经网络的故障定

位模型。首先，设置不同的故障条件，如改变过渡

电阻、故障位置、故障类型以及负荷水平等，通过

模拟仿真获取足够数量的故障样本。其次，通过改

变系统的负荷水平以及添加随机噪声，生成一定数

量的非故障样本，其标签对应的线路编号为 0。最

后，利用全部样本训练得到离线训练模型。 

2) 模型在线应用。边缘分区中各电流互感器的

量测信息只需上传至相应的边缘节点，其中存储着

基于深度学习的故障区段定位模型。边缘计算单元

首先求得三相电流的实时量测值在故障前后的变化

量，然后将计算结果输入定位模型进行故障区段识

别。若输出标签对应的线路编号为 0，则代表该分

区内未发生故障，继续监测后续上传的数据；若成

功定位到故障区段，边缘节点将进行故障处理并把

结果上传至主站。 

3) 边缘节点与主站对故障的协同处理。若某分

区内确有故障发生，边缘节点将迅速隔离故障并把

处理结果同步至主站，主站进一步做出故障决策，

及时恢复非故障区域的供电，主站还可将定位结果

可视化，便于运维人员巡查。 

3   算例分析 

3.1 样本生成 

在 Matlab/Simulink 搭建仿真模型，其参数大致

参照 IEEE 33 节点系统，并根据研究内容作了相应

改动。仿真模型如图 2 所示，分别在节点 12、22
以及 33 接入分布式电源，且容量均为 1.0 MW。 

由上文可知，IEEE 33 节点系统被划分为 3 个

分区，在每个分区中各选取 10 条线路，设置故障条

件进行模拟仿真。以分区 2 为例，生成故障样本时

需遍历的仿真参数见表 2，各分区之间的参数差异

仅在于选取的故障区段有所不同，每个分区可以得

到的故障样本数为：6 10 6 5 3 5400     个。同时

通过仿真得到相同数量的非故障样本，与故障样本

共同构成对模型进行训练、验证和测试的总样本

集，其中训练集、验证集与测试集的比例为 8:1:1。 
表 2 分区 2 故障仿真参数 

Table 2 Fault simulation parameters of partition 2 

参数类型 参数值 参数数量 

过渡电阻/ 1~500 之间随机选取 6 

故障区段 

(7,8)、(8,9)、(9,10)、(10,11)、

(11,12)、(12,13)、(13,14)、

(14,15)、(15,16)、(16,17) 

10 

故障点位置/km 
0.01、0.1Sl、0.3Sl、0.5Sl、 

0.7Sl、0.9Sl 
6 

负荷水平 标准值±10% 5 

故障类型 AG、BG、CG 3 

3.2 故障区段定位结果验证 

本文在Python的Tensorflow环境中搭建定位模

型，将分区 1—3 对应的模型分别命名为 M1—M3。 
3.2.1 算法选择对模型故障定位效果的影响 

为评估深度神经网络模型的故障定位效果，本

小节利用上文得到的样本集对其进行仿真验证，同

时对比了支持向量机(support vector machines, SVM)
和 XGBoost 算法。不同算法下的仿真结果见表 3，
其中， accI accII accIIIP P P、 、 分别表示分区 1、2、3 的定

位准确率。 
表 3 不同算法下的定位准确率 

Table 3 Location accuracy of different algorithms 

% 

算法 accIP  accIIP  accIIIP

SVM 95.3 95.5 95.4 

XGBoost 97.5 97.6 97.6 

深度神经网络 99.6 99.7 99.7 

由表 3 可知，相比于浅层机器学习算法，深度

神经网络模型的故障区段定位效果最好，在 3 个分
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区中的定位准确率均能达到 99.5%以上，证明了本

文所提方法的可行性。模型 M1—M3 在不同算法下

的定位精度如图 10 所示。 

 

图 10 不同算法下模型的定位准确率 

Fig. 10 Location accuracy of the model under 

different algorithms 

3.2.2 样本数量对模型故障定位效果的影响 

为验证样本数量与定位效果间的关系，分别为

深度神经网络模型选取 1000、3000、5000、7000、

10 000 个样本作为总数据集，样本划分仍然采用

8:1:1 的比例。图 11 为模型 M2 在不同样本数量下

的仿真结果。 

 

图 11 不同样本数量下模型 M2 的定位准确率 

Fig. 11 Location accuracy of model M2 under 

 different sample sizes 

由图 11 可知，模型 M2 的定位准确率和收敛速

度均随着数据量的增大而逐渐提升，但提升速度越

来越缓慢。模型的有效性在样本数量增至 7000 个时

已得到较好的体现，定位精度可达到 99%以上，之后

再增加样本数量对定位准确率并未产生显著影响。 
3.3 故障定位方法的适应性分析 

3.3.1 抗噪声干扰的性能 
在配电网的实际量测环境中，通信信道一般会

不可避免地遭受噪声干扰，且噪声含量随信噪比的

增大而降低。本小节通过为样本特征添加不同信噪

比的高斯白噪声来验证模型的抗干扰性能，表 4 为

噪声干扰下模型 M1—M3 的定位结果。 
表 4 噪声干扰下的定位准确率 

Table 4 Location accuracy under noise interference 

信噪比/dB accI /%P  accII /%P  accIII /%P

60 99.60 99.70 99.70 

50 99.60 99.70 99.70 

40 98.39 98.50 98.52 

30 96.28 96.40 96.39 

20 89.59 90.02 89.97 

由表 4 可知，当信噪比在 30 dB 以上时，模型

的定位准确率受噪声的干扰较小；而信噪比一旦低

于 30 dB，定位精度将有较大幅度的下降。由于实

际电网中的信噪比通常高于 40 dB，而此时的定位

精度仍有 0.98，证明了本文方法在低噪配电网中能

够有效定位故障区段。 
3.3.2 配电网重构下的性能 

在配电网的运行过程中，有时会通过改变部分

开关的状态来达到平衡负载和提高系统可靠性等目



- 30 -                                         电力系统保护与控制   

的。考虑两种配电网重构的情景：(1) 闭合节点 8
和节点 21 之间的联络开关，其余联络开关断开；(2)
闭合节点 18 和节点 33 之间的联络开关，其余联络

开关断开。 
通过仿真为重构情景(1)和(2)分别生成故障样

本和非故障样本各 720 个，每种重构情景下，模型

M1—M3 将分别得到一个具有 1440 个样本的测试

集，将其输入到在原拓扑中训练好的模型，进行仿

真后得到重构情景(1)的定位准确率 acc_1P 和重构情

景(2)的定位准确率 acc_2P ，如表 5 所示。 

表 5 网络重构后各分区的定位准确率 

Table 5 Location accuracy of each partition after 

network reconfiguration 

% 

模型 acc_1P  acc_2P  

M1 87.1 99.0 

M2 90.9 80.4 

M3 85.8 91.2 

根据表 5 可知，在上述两种重构情景下各模型

的定位准确率均产生了不同程度的下降，但始终不

低于 80%。重构情景(1)中，模型 M3 的定位精度下

降幅度最大，达到了 13.9%；重构情景(2)中，受拓

扑变化影响最大的是模型 M2，其定位准确率下降了

19.3%，而模型 M1 对此重构情景表现出了较高的稳

定性，准确率可维持在 99.0%。 
由于在离线训练阶段并未考虑配电网发生重

构，仿真结果表明深度神经网络模型对于未知的拓

扑变化具有一定的适应能力。若要提高模型在网络

重构下的性能，可考虑在训练集中加入不同重构情

景下的故障样本和非故障样本。 
3.3.3 高阻故障下的性能 

为评估深度神经网络模型定位高阻故障的能

力，令每个分区在 500~1000 Ω 的过渡电阻范围内

生成故障样本，并分为 500~600 Ω、600~700 Ω、

700~800 Ω、800~900 Ω、900~1000 Ω 共 5 个阻值区

间。在每一区间内，为故障区段上每个类型的故障

生成 18 个样本。 
进一步将过渡电阻范围拆分为两部分，用集合

形式表示为 

 1 120 20 10, 25 49 ZR i R i i i   ＜ ＜ ≤ ≤ 且  

 2 220 10 20( 1), 25 49 ZR i R i i i   ＜ ＜ ≤ ≤ 且  

每个小区间的长度为 10 Ω。将 1R 作为训练集

中的样本， 2R 则作为测试集中的样本，这样做的

目的是测试模型的通用性。表 6 为不同过渡电阻下

模型 M1—M3 的定位精度，并给出 M2 在不同阻值

范围内其定位准确率的变化曲线，如图 12 所示。 
表 6 不同过渡电阻下各分区的定位准确率 

Table 6 Location accuracy of each partition under 

different transition resistances 

过渡电阻/Ω accI /%P  
accII /%P  

accIII /%P  

(500,600) 99.60 99.70 99.70 

(600,700) 99.60 99.67 99.65 

(700,800) 99.51 99.56 99.56 

(800,900) 99.32 99.35 99.36 

(900,1000) 99.21 99.23 99.23 

 

图 12 各种故障电阻范围内的高阻故障下 

模型 M2 的定位准确率 

Fig. 12 Location accuracy of model M2 under high impedance 

faults within various fault resistance ranges 

综上可知，即使加入高阻故障样本，模型的定位

准确率在 500~1000 Ω 的故障电阻范围内仍不低于

99%，证明了本文所提方法能有效提取高阻故障特征。 
3.3.4 不同 IIDG 渗透率下的性能 

为进一步验证分布式电源渗透率大小对模型定

位性能产生的影响，本小节进行如下仿真：设置逆变

型分布式电源(inverter interfaced distributed generation, 
IIDG)容量分别为 1.2 MW、1.4 MW、1.6 MW、

1.8 MW 和 2.0 MW，在每个分区分别生成故障样本

和非故障样本各 900 个，样本均匀覆盖不同的 DG
渗透率。将上述样本作为测试集输入深度神经网络

模型，得到的故障定位准确率如表 7 所示。 
表 7 IIDG 容量下各分区的定位准确率 

Table 7 Location accuracy of each partition under 

different IIDG capacities 

DG 容量/MW accI /%P  accII /%P  accIII /%P  

1.2 99.60 99.70 99.70 

1.4 99.57 99.68 99.67 

1.6 99.50 99.63 99.63 

1.8 99.46 99.55 99.55 

2.0 99.35 99.43 99.44 
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由表 7 可知，模型的定位准确率受 IIDG 渗透

率变化的影响较小。即使在离线训练阶段仅考虑了

DG 容量为 1.0 MW 的情况下，改变 DG 容量后定位

精度仍可维持在较高水平，其下降幅度不超过

0.3%。因此，本文方法能较好地适应配电网中不同

的 IIDG 渗透率。 
3.3.5 不同故障初相角下的性能 

为验证不同故障初相角下的定位性能，本节令

故障初相角分别为 0°、90°和 180°，遍历不同的过

渡电阻、故障区段、故障位置以及故障类型生成故

障样本，得到各分区的定位准确率如表 8 所示。 
表 8 不同故障初相角下各分区的定位准确率 

Table 8 Location accuracy of each partition under different 

fault initial phase angles 

故障初相角/(°) accI /%P  accII /%P  accIII /%P  

0 99.6 99.7 99.7 

90 98.7 99.0 98.9 

180 98.8 99.0 98.8 

由表 8 可知，与故障初相角为 0°时相比，故障

初相角取 90°、180°时模型的定位准确率稍有降低，

但仍可达到 98%以上。证明了该方法基本不受故障

初相角的影响，能够满足配电网对故障区段定位精

度的需求。 

4   结论 

本文提出了一种基于边缘计算和深度学习的配

电网故障区段定位方法，在量测条件受限的配电网

中，由于可利用的故障信息有限，因此通过数据驱

动方式，将相电流稳态有效值作为样本特征，训练

深度神经网络进行故障定位。并将边缘计算融入配

电网故障定位，详细介绍了分区规划方法。本文主

要结论如下： 

1) 建立了基于分区节点数修正的边缘设备配

置优化模型，为边缘计算在配电网故障定位中的应

用奠定了基础。故障数据只需上传至相应的边缘节

点，降低了通信时延，缓解了主站的计算负担，提

升了故障定位的效率。此外，主站与边缘节点均存

储着故障定位模型，二者可互为备用，显著提高了

供电安全性与可靠性。 

2) 在训练深度神经网络模型的过程中，样本特

征选取相电流稳态有效值在故障前后的差值，该特

征量在装设有电流互感器的配电网中即可获取。虽

然可利用的故障信息比较单一，但基于数据驱动的

智能算法仍能从大量样本中深度挖掘其潜在规律，

解决了量测条件受限的问题。 

3) 全连接型深度神经网络可以有效学习样本

特征与故障区段之间的映射关系，且基于深度学习

的故障定位方法无需进行阈值整定，因此能够更好

地适应非线性程度增大、运行方式多变的配电网。

仿真结果表明该定位模型在逆变型分布式电源接

入、高阻故障、噪声干扰以及拓扑改变等情况下均

表现良好。 
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