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摘要：高比例光伏接入使配电网络暂态特性复杂化，导致传统方法在高阻抗故障诊断与定位时存在特征提取不充

分、拓扑关联性不强的问题，进而影响准确性。鉴于此，提出一种基于斑马优化(zebra optimization algorithm, ZOA)

多元变分模态分解(multivariate variational mode decomposition, MVMD)结合 Teager-Kaiser 能量算子(teager-kaiser 

energy operator, TKEO)多特征融合时空图卷积神经网络(spatio-temporal graph convolutional network, STGCN)的光

伏配电网高阻抗故障诊断与定位方法。首先利用 MVMD 处理多变量信号，以有效融合多维数据并充分挖掘故障

特征，此外采用 ZOA 对 MVMD 参数优化，进一步提升特征提取效果。其次通过 TKEO 增强 MVMD 最高频本征

模态分量，捕捉瞬时能量变化。最后构建多特征融合向量输入 STGCN，通过长短期记忆层提取时序动态特征，

结合图卷积神经网络挖掘节点间空间拓扑关系，实现时空特征联合建模。在 IEEE33 节点系统上进行了仿真测试，

结果表明相较于传统方法，所提方法在光伏配电网高阻抗故障诊断与定位方面具有更高精度。 
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Research on high-impedance fault diagnosis and location in photovoltaic distribution networks 
based on optimized modal decomposition and spatiotemporal graph convolutional networks 
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Abstract: The high penetration of photovoltaic (PV) generation complicates the transient characteristics of distribution 
networks, leading to insufficient feature extraction and weak topological correlation in traditional high-impedance fault 
(HIF) diagnosis and location methods, thereby degrading accuracy. To address these challenges, a novel HIF diagnosis 
and location method for PV-integrated distribution networks is proposed based on multi-feature fusion via zebra 
optimization algorithm (ZOA)-optimized multivariate variational mode decomposition (MVMD), combined with 
Teager-Kaiser energy operator (TKEO), and a spatiotemporal graph convolutional network (STGCN). First, MVMD 
processes multivariate signals to effectively fuse multi-dimensional data and fully extract fault features. Meanwhile, ZOA 
is used to optimize the MVMD parameters, further enhancing feature extraction performance. Second, TKEO is utilized 
to enhance the highest-frequency intrinsic mode function decomposed by MVMD, enabling the capture of transient 
energy variations. Finally, a multi-feature fusion vector set is constructed and fed into the STGCN, which employs long 
short-term memory layers to extract temporal dynamic features and integrates graph convolutional networks to explore 
spatial topological relationships among nodes, achieving joint spatiotemporal feature modeling. Simulation tests 
conducted on the IEEE 33-node system demonstrate that, compared to traditional methods, the proposed approach 
achieves higher accuracy in HIF diagnosis and location for PV distribution networks. 
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0  引言 

配电网作为电力系统的重要组成部分，直接与

用户相连，其安全稳定运行对保障电力供应和用户

用电质量至关重要。配电网线路由于线缆混合、分

支线路多、运行环境复杂等因素，极易发生故障[1-3]。

据统计在配电网故障中高阻抗故障占比较大，且因

其故障电流小、特征不明显、检测难度大，难以完

成故障诊断与定位[4-6]。同时光伏发电系统的接入使

得配电网中谐波和噪声增加干扰故障检测，导致传

统方法难以有效诊断[7-11]。准确快速地实现高阻抗

故障诊断与定位，不仅能防止安全事故发生，保障

供电的可靠性，还能减少电能损耗，降低经济损失。

因此，开展光伏配电网高阻抗故障诊断与定位方法

研究具有重要意义。 
目前配电网故障诊断与定位方法可以分为基于

模型与基于数据两类。在高阻抗故障检测中，基于

模型的方法物理意义明确，并且对于系统动态场景

已知的情况故障诊断准确率较高[12-14]。文献[15]通
过建立谐振配电系统的等效电路，提出了一种在线

计算核心系统参数的方法，从而实现高阻抗故障的

检测与定位。文献[16]构建了工频模型，利用实际

物理参数对单相接地故障零序电流进行模拟，提高

了单相接地高阻抗故障分析的预测准确性和适用

性。但是随着新能源并网，配电网的波动性和不确

定性增大，使得基于模型的方法难以建立精确的数

学模型，影响其故障诊断准确性。 
基于数据的方法通过数据驱动的方式学习故障

的特征，更适用于处理复杂故障，而特征提取对于

提升故障诊断与定位的性能十分重要，尤其关于光

伏配电网高阻抗故障这类微弱、非平稳信号的诊断

与定位。文献[17]采用改进噪声自适应的经验模态

分解(empirical mode decomposition, EMD)方法实现

有源配电网高阻抗故障检测。文献[18]提出了一种

基于离散小波分解和 Hilbert-Huang 变换的故障特

征提取策略，表征高阻抗故障中的弱故障特征，以

提高故障识别精度。为了减少分布式能源对故障检

测的干扰，文献[19]采用变分模态分解(variational 
mode decomposition, VMD)得到的第一个分量，捕

捉零序电压和零序电流的整体趋势特征，实现分布

式发电系统(distributed generation, DG)配电网单线

接地故障馈线检测。文献[20]基于 EMD 构建滤波

器，建立零序电流的高维特征数据集，并采用主成

分分析与 Hilbert 映射算法进行降维，实现故障识别

并准确估计故障发生时间。尽管上述方法能够有效

提取故障特征，但传统基于 EMD 或 VMD 的特征

提取方法仍存在性能高度依赖参数设置等缺陷，且

对瞬时能量变化的捕捉能力不足。 

近年来，随着深度学习技术的不断发展，越来

越多的研究者将其应用于高阻抗故障诊断与定位，

以进一步提升诊断精度。文献[21]针对高阻抗间歇

性故障，采用 8 种有监督方法进行故障检测、分类

和识别，结果表明机器学习分类器在 3 个目标中都

具有最佳性能。针对配电网结构越来越复杂导致的

高阻抗故障越来越难诊断的问题，文献[22]提出一

种数据驱动的柯西分布加权 M 估计随机向量功能

链路网络方法，用于实现复杂网络中高阻抗故障分

类。文献[23]通过 EMD 提取电流信号中的多个特

征，并采用长短期记忆网络对高阻抗故障与各种切

换事件进行分类。DG 的接入给高阻抗故障诊断与

定位带来了更大的挑战，由于 DG 并网时逆变器产

生高频开关谐波，且其提供的短路电流幅值受限，

因此容易导致高阻抗故障信号被淹没。基于上述考

虑，文献[24]提出一种基于混合卷积神经网络的有

源配电网高阻抗故障检测方法。文献[25]提出一种

基于 t 分布随机邻域嵌入和变分模态分解的配电网

高阻抗故障检测与定位方法，以解决测量设备引入

噪声导致的故障特征信号被淹没的问题。然而上述

采用深度学习实现配电网故障诊断的方法，虽然能

够通过特征数据预测故障标签与故障线路，但存在

解释性不足的问题。 

基于上述研究与分析，为解决光伏并网导致配

电网中谐波和噪声增加，高阻抗微弱故障信号特征

难以捕捉的问题，本文提出一种基于 ZOA-MVMD- 

TKEO-STGCN 的光伏配电网高阻抗故障诊断与定位

模型。首先，提出一种基于斑马优化(zebra optimization 

algorithm, ZOA)的多元变分模态分解 (multivariate 

variational mode decomposition, MVMD)方法对输入

信号进行分解，通过 ZOA 对 MVMD 参数进行动态

优化，显著提升对微弱特征的提取能力，并有效分

离故障特征和谐波成分，减少光伏并网对高阻抗故

障诊断与定位的干扰，同时多节点数据共享中心频

率保持拓扑关联性，避免单一节点数据局限性。其

次，对 MVMD 得到的第一个本征模态函数(intrinsic 

mode function, IMF)分量进行 Teager-Kaiser 能量算

子(teager-kaiser energy operator, TKEO)特征增强，放

大瞬态特征，并结合各个 IMF 分量、原始信号的电

压电流幅值相位、零序电压与零序电流等特征构建

多特征融合向量组，全面捕捉高阻抗故障特征。最

后，采用时空图卷积神经网络(spatio-temporal graph 

convolutional network, STGCN)通过图卷积网络显
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式建模配电网物理拓扑结构，并结合长短期记忆网

络模块抑制新能源并网带来的扰动，采用 STGCN

网络对上述多特征融合向量组进行分类，构建了

ZOA-MVMD-TKEO-STGCN 故障诊断与定位模型，

实现了高阻抗故障类型与故障位置的诊断，并通过

与其他神经网络结构进行对比，进一步验证了本文

方法的优越性。 

1   基于ZOA-MVMD-TKEO-STGCN的故障

诊断与定位框架 

由于高阻抗故障故障电流小难以检测，且随着

光伏发电系统并网，故障数据的波动性增大，为了

充分挖掘故障特征并实现故障节点的检测，本文采

用 MVMD 对多变量信号进行模态分解，采用 ZOA
方法优化 MVMD 的惩罚因子和分解层数，并对分

解后的第一个分量进行特征增强，以进一步捕捉故

障引起的瞬时能量变化，最后将配电网拓扑信息与

特征向量融合，输入 STGCN 进行训练，得到故障

诊断结果，具体步骤如下。 
1) 首先对采集的原始数据进行处理，提取包括

电压和电流的幅值、相位及其对应的导数，以及零

序电压和零序电流，共同构成特征向量。 
2) 采用ZOA算法对MVMD的惩罚因子和分解

层数进行参数寻优，并对原始数据中每个节点的电

流信号进行分解得到 n 个 IMF 分量。 
3) 选取分解后的第一个 IMF 分量，采用 TKEO

进行特征增强，并将增强后的分量与 MVMD 分解

后的各个分量以及电压电流信号、相位、幅值导数

和相位导数结合，构建多特征融合的特征向量组。 
4) 将配电网拓扑结构与特征向量输入到 STGCN

网络中进行训练，并根据故障分类准确率对模型进

行评价。 
基于 ZOA-MVMD-TKEO-STGCN 的故障诊断

与定位模型整体框图如图 1 所示。 

2   算法模型介绍 

2.1 MVMD 原理 

当发生高阻抗故障时，故障电流接近正常负荷

水平，且随着光伏的接入，故障波形表现出较强的

非平稳性，此外在故障特征提取过程中，通常需要

采集多个节点的电压和电流数据进行分析。然而传

统方法难以有效捕捉此类非平稳、多变量信号的特

征。MVMD 是一种用于从多元时间序列数据中提取

模态成分的方法，其核心是通过构建一个变分优化

模型将多通道信号分解为多个联合窄带模态分量， 

 
图 1 ZOA-MVMD-TKEO-STGCN 的故障诊断与 

定位模型整体框图 

Fig. 1 Overall block diagram of the ZOA-MVMD-TKEO- 

STGCN based fault diagnosis and location model 

同时约束所有通道的同一模态分量共享相同的中心

频率，其优化目标函数如式(1)所示。 
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式中： t 为时间变量； N 为信号通道数； K 为预设

分解模态数； 为带宽模态因子； ( )t 为狄拉克函

数； nx 为输入第 n 通道的信号； ,k nu 为第 n 通道的

第 k 个模态分量； kω 为所有通道共享的全局中心角

频率；“*”表示卷积运算。 
MVMD 通过交替方向乘子法迭代更新模态分

量与中心频率，直至收敛，从而最小化所有模态的

带宽总和，迫使各模态在时频域紧密聚集，首先将

时域信号转换到频域，表示为 
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式中：m 为迭代次数；ω为角频率； ( )ˆ m
n 为拉格朗

日乘子的傅里叶变换；ˆnx 为原始信号 nx 的傅里叶变

换； ( +1)
,ˆ m

k nu 为第 n 通道的第 k 个模态分量在第 1m 

次迭代更新后的傅里叶变换。 
之后通过加权平均所有通道的频谱重心，确保
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多通道频率对齐，更新中心频率公式为 
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拉格朗日乘子更新公式和其收敛条件分别如式

(4)、式(5)所示。 
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式中：τ 为步长，实际设置为 1；ε为预设收敛容差。 
2.2 ZOA 原理 

针对 MVMD 分解中惩罚因子与分解层数参数

敏感性的问题，本文采用 ZOA 策略进行优化，从

而增强 MVMD 提取低频微弱特征与保持跨通道频

率一致性的能力，实现多变量信号的精准分解。

ZOA 通过模拟自然界中斑马的群体行为求解优化

问题，算法主要分为觅食行为阶段和防御策略阶段。

在 ZOA 过程中，种群中最优的成员为先锋斑马，

其将其他种群成员引向其所在搜索空间中的位置，

对于第 i 个个体的第 j 维位置，其初始值表示为 
u l

, ( )l
i j j j jx = b + r b b             (6) 

式中： l
jb 、 u

jb 分别为第 j 维变量的下界与上界； r

是在 0~1 区间的随机数。 
觅食行为阶段首先计算所有个体的适应度值，

并通过最优个体引导群体向高适应度区域移动，实

现全局探索。每个个体位置的更新公式为 

 new,P1
, ( )i j i, j j i, jx = x + r Z Ix          (7) 

式中： new,P1
,i jx 为觅食阶段更新的新位置； jZ 为第 j 维

中最优个体的位置； I 为扰动因子，在 1~2 之间随

机取值。 
当新位置适应度值高于原位置时，对其进行位

置更新。在防御行为阶段，个体采用逃跑与进攻两

种策略，且每种策略的触发概率均为 50%，以增强

局部开发能力。在逃跑策略中，个体的位置更新公

式为 

new,P2
, , ,(2 1)(1 )i j i j i j

m
x = x + R r x

T
        (8) 

式中： new,P2
,i jx 为防御阶段更新的新位置； R 为控制

移动幅度，取 0.01；T 为最大迭代次数。 
在进攻策略中个体位置更新公式为 

new,P2
, ,( )i, j i j j i jx = x + r Q Ix          (9) 

式中： jQ 为被攻击个体的位置。  

ZOA 实现 MVMD 算法参数优化的流程图如图

2 所示，其中 P 表示在逃跑策略与进攻策略中选择

其中一种的概率。 

 

图 2 ZOA-MVMD 参数优化流程图 

Fig. 2 Flowchart of ZOA-MVMD parameter optimization 

2.3 TKEO 原理 
TKEO 是一种分析非线性、非平稳信号的瞬时

能量和频率信息的方法，其核心原理是通过信号的

一阶或二阶导数来计算其能量，从而能够快速响应

信号的瞬时变化。通过 TKEO 对 MVMD 的最高频

本征模态分量(IMF1)进行增强，能够更准确地捕捉

信号中的高频瞬态成分，减少模态混叠以及噪声的

干扰。TKEO 对离散信号 ( )s n 定义为 
2[ ( )] ( ) ( 1) ( +1)Ψ s n s n s n s n         (10) 

2.4 STGCN 原理 

长短期记忆网络 (long short-term memory, 

LSTM)在传统递归神经网络的基础上，引入了记忆

细胞、输入门、输出门和遗忘门的概念。通过记忆

细胞存储重要信息，输入门决定是否记忆输入信息，

遗忘门控制当前信息的遗忘程度，输出门决定记忆

细胞中信息的输出，使 LSTM 能够有效避免传统

RNN 中常见的梯度消失与梯度爆炸问题，能够更好

地捕捉和利用时间序列数据中的长期依赖关系。此

外，LSTM 模型的参数在所有时间步骤上是共享的，

因而 LSTM 能够适应不同长度的序列数据，并学习

到不同层次的抽象特征。 
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图卷积神经网络(graph convolutional network, 

GCN)是图神经网络的一种变体，其核心是将卷积操

作从欧几里得数据推广到图数据，其模型通过邻域

聚合机制来学习节点的向量表示，即每个节点的表

示不仅由自身特征决定，还通过与其相邻节点的信

息交互来进行更新，并且 GCN 利用邻接矩阵，显

式地对节点间的拓扑关系进行建模，并通过多层非

线性变换逐步捕获多阶邻域信息，形成层次化特征

表达。其数学公式为 
1 1
2 2( +1) ( ) ( )( )l l l    H D AD H W        (11) 

式中： ( )lH 为第 l 层的节点特征矩阵； A 为添加自

连接的邻接矩阵；D为 A的度矩阵，用于表示节点

度数； ( )lW 为可学习的权重矩阵； ( )  为激活函数。 

在配电网故障分类过程中，邻接矩阵用于表示

配电网各个节点的拓扑结构， 1c, vA  表示节点 c 与

节点 v 相连。输入层输入每个节点构建的特征向量

组，输出层输出经过学习后的分类结果。 
STGCN 是一种融合时间序列分析与图结构建

模的框架，该框架首先将包含时空信息的 3 维数据

转换为 2 维，并输入 LSTM 层，通过门控机制捕捉

长期依赖关系，生成包含时序动态信息的隐藏状态，

之后将时序特征提取后的数据还原为 3 维，并将包

含配电网拓扑结构信息的邻接矩阵输入 GCN 中，

以捕捉各个节点间的空间拓扑关系，引入残差连接

机制以保留原始特征与高阶特征的互补信息，实现

时空特征的联合建模，提升故障分类的准确率，

STGCN 模型框架如图 3 所示。 

 

图 3 STGCN 模型框架 

 Fig. 3 Framework of the STGCN model 

3   仿真验证 

3.1 数据来源 
本文基于 IEEE33节点配电系统进行实验验证，

IEEE33 节点系统是配电网络研究中广泛采用的基

准模型，其设计兼顾了结构精简性与功能完备性，能

够有效支持智能配电系统的实时分析与控制需求[26]。

该系统由 33 条母线和 32 条线路构成，所有母线均

在 12.66 kV 电压下运行，网络总功率为 3.715 MW

和 2.3 Mvar[27]。实验中应用 Simulink 仿真软件对

IEEE33 节点系统进行建模，并采集各个节点的电压

与电流数据。考虑电压支撑需求，选择电压较低的

末端节点接入光伏发电系统，以改善电压分布，因

此仿真中将其分别接入到节点 17、21、24 与节点

32 处，IEEE33 节点系统拓扑结构以及光伏发电系

统接入位置如图 4 所示。 
实验中分别模拟单相接地故障、两相相间故障、

两相接地故障、三相相间故障以及三相接地故障 5 

 
图 4 IEEE33 节点系统拓扑结构 

Fig. 4 Topology of the IEEE 33-node system 

种故障状态构建故障诊断数据集，并在 IEEE33 节

点系统中的 32 条线路上分别设置上述故障，每条故

障线路编号作为一种故障状态类型，以构建故障定

位数据集。本实验设置采样频率为 100 kHz，高阻

抗故障电阻为 500 Ω，针对每条故障线路，每种状

态下每个节点均采集 1 s 数据，共计 100 000 个点，

由于电流电压波形每个周期对应 2000 个采样点，为

提升数据计算效率，并保持原始信号的时序相关性

特征，对每 1000 个连续采样点进行均值计算，以实

现数据降维。 
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3.2 改进 MVMD 与特征增强 
为了有效挖掘高阻抗故障中的故障特征，实验

中对 6 种状态下的仿真数据进行电压相位、电流相

位、零序电流以及零序电压计算，首先将原始信号

nx 进行希尔伯特变换，见式(12)。 

1
ˆ d

π
θ

n

x
x θ

n θ






            (12) 

式中：θ为积分变量。 

之后计算瞬时相位，表示为 

ˆ( )
( ) arctan

( )

x t
t

x t


 
  

 
            (13) 

以节点 1、节点 5 与节点 20 采集的单相接地故

障(故障发生在节点 8-9 之间)为例，绘制故障相电流

幅值的时域图及零序电流变化图像，如图 5 所示，

其中前 1 s 为正常运行，在 1 s 时添加高阻抗故障。 

 
图 5 故障相电流幅值及零序电流随时间变化曲线 

Fig. 5 Curves of fault-phase current amplitude and zero-sequence current vs. time 

由图 5 中的故障相电流幅值及零序电流变化曲

线分析可知，当 1 s 配电网发生高阻抗故障时，由

于故障电阻较大，3 个节点的电流幅值波动较小，

导致基于幅值突变的传统检测方法难以有效检测故

障。然而，零序电流分量表现出显著的异常波动，

可以明显判断是否发生故障，因此通过零序电流和

零序电压的计算可以辅助判别故障。但是仅依赖零

序电流作为特征向量，难以有效实现故障辨识。此

外，随着光伏的接入，配电网出现相位偏移和多元

干扰等问题，进一步降低了零序电流在故障诊断与

定位中的可靠性，因此还需对故障特征进行多维深

度挖掘。 
由于光伏发电的不确定性以及逆变器等并网设

备的非线性特性，配电网在引入光伏发电系统后会

导致其功率波动增大并产生谐波，这使得配电网故

障信号特性变得更加复杂，影响故障分类效果。因

此实验中针对多节点的电流信号进行MVMD分解，

并采用 ZOA 对惩罚因子和分解层数进行参数优化，

具体实验设置如下：设置 ZOA 迭代次数为 20 次，

惩罚因子的寻优范围为[100, 10 000]，分解层数寻优

范围为[3, 10]，设置最小包络熵作为适应度函数，

ZOA 寻优过程中适应度函数值随迭代次数变化曲

线如图 6 所示。 

 
图 6 适应度函数值随迭代次数变化曲线 

Fig. 6 Curves of fitness function vs. iterations 

由图 6 可以看出，随着迭代次数增加，适应度

函数值不断下降，并在迭代次数达到 9 次后，适应

度函数值达到稳定，说明此时参数已经到达最优，

最终得到最优取值为惩罚因子值为 9427、分解层数

为 6 层。设置最优参数，同时对 6 个数据采集节点

的电流数据进行 MVMD，并以单相接地故障为例，
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绘制分解后节点 1、5 与 20 各分量的时域图，纵坐 标表示幅值，单位为 A，如图 7 所示。 

 
图 7 单相接地故障下节点 1、5、20 MVMD 分解结果 

Fig. 7 MVMD decomposition results of nodes 1, 5, and 20 under single-phase ground fault 

由图 7 可以看出，当 1 s 发生单相接地故障时，

节点 1、节点 5 和节点 20 的电流发生极小幅度的波

动，这是由于高阻抗故障电流较小，同时光伏发电

系统在末端接入，当发生故障时，通过局部供电和

无功补偿抑制故障下游节点电流的下降，因此增大

了故障诊断与定位的难度。经过 MVMD 分解，所

有节点的 IMF 分量模态分解结构清晰，相邻 IMF

分量无明显的重叠，同时分解后的 IMF 分量也可以

很好地捕捉瞬态特征，并对环境噪声进行初步分离，

之后采用TKEO对各个节点第一个 IMF分量进行特

征增强，特征增强后的时域图如图 8 所示。 

由图 8 可以看出，对各个节点 IMF1 分量进行

TKEO 特征增强后，其瞬态成分显著增加，在 1 s

故障发生时，所有节点均出现幅值突增现象，同时

在非故障情况下，波形幅值保持稳定，说明 TKEO

具有一定的噪声抑制能力。分别将各节点的 TKEO

增强特征、MVMD 分解得到的 IMF 分量以及复合 

 

 
图 8 单相接地故障下节点 1、5、20 TKEO 特征增强结果 

Fig. 8 TKEO-based feature enhancement results of nodes 

1, 5, and 20 under single-phase ground fault 

电气特征进行融合，构建多特征融合的特征向量组，

输入到 STGCN 中实现高阻抗故障诊断与定位。 
3.3 对比实验 

为了验证本文方法在光伏配电网高阻抗故障诊

断中的性能，采用 LSTM、EMD-DRSN 以及经验小

波变换与混合卷积递归神经网络[28]3 种深度学习故

障诊断模型进行实验对比。实验将多特征融合向量

组输入 STGCN 中分别实现高阻抗故障诊断与定
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位。故障类别辨识过程中设置正常状态标签为 0，
单相接地故障标签为 1，两相相间故障标签为 2，两

相接地故障标签为 3，三相相间故障标签为 4，三相

接地故障标签为 5；故障定位过程中设置标签为故

障发生线路的编号。选择交叉熵作为损失函数，以

学习更具鲁棒性的特征表示，并有效地训练网络以

提高分类准确率。模型训练的迭代次数为 3000 次，

选择 Adam 算法作为优化算法，训练集设置为总样

本的 70%，测试集设置为总样本的 20%，验证集设

置为总样本的 10%，为了评估学习率对模型性能的

影响，本文在上述参数条件下进行预实验，分别设

置学习率为 0.01、0.005、0.001、0.0005 进行独立训

练，并以模型故障诊断与定位的准确率作为评价标

准，实验结果如图 9 所示。 

 
图 9 故障诊断与定位准确率随学习率参数变化曲线 

Fig. 9 Curves of fault diagnosis and localization accuracy 

vs. learning rate parameters 

由图 9 可知，与设置的其他学习率相比，当学

习率设置为 0.001 时，模型故障诊断与故障定位准

确率均更高，这是由于过大的学习率可能忽略故障

特征的局部相关性，而过小的学习率则无法有效捕

捉节点间关联的动态特性，因此本文选择学习率为

0.001 进行后续实验。故障诊断过程中损失函数值和

故障诊断准确率随迭代次数的变化曲线如图10所示。 

 

图 10 损失函数值及故障诊断准确率随迭代次数变化 

Fig. 10 Curves of loss function value and fault diagnosis 

accuracy vs. iterations 

由图 10 可以看出，随着迭代次数的增加，故障

识别准确率逐渐提升，同时损失值逐渐下降并收敛

达到稳定，说明此时模型为最佳状态。在最佳参数

下，使用相同数据集进行 5 次对比实验，并计算其

平均值，作为故障诊断的最终准确率。ZOA- 
MVMD-TKEO-STGCN 模型故障分类效果如图 11
所示，4 种方法的分类准确率对比如表 1 所示。 

 

图 11 ZOA-MVMD-TKEO-STGCN 模型故障分类效果图 

Fig. 11 Fault classification performance of the ZOA-MVMD- 

TKEO-STGCN model 

表 1 4 种方法不同特征状态分类准确率对比 

Table 1 Comparison of classification accuracy for four 

methods under different feature states 

% 

特征状态 LSTM EMD-DRSN EWT-HCRNN 本文方法

正常 98.27 98.54 100 99.68 

单相接地 94.48 98.12 95.83 100 

两相相间 97.50 96.04 96.86 95.86 

两相接地 91.16 94.23 95.51 95.84 

三相相间 94.11 96.15 98.46 99.68 

三相接地 100 100 100 100 

综合识别率 95.92 97.18 97.78 98.51 

由图 11 和表 1 可以看出，相较于传统深度学习

方法，本文方法对光伏配电网中的高阻抗故障诊断

准确率更高。尽管 LSTM 方法对正常与三相接地故

障状态较为敏感，但其对于单相接地、两相接地故

障以及三相相间故障的诊断准确率均较低。相比之

下，采用 EMD 结合 DRSN 网络以及 EWT 分解结

合 HCRNN 网络的方法能够有效提升高阻抗故障诊

断的效果，综合识别率分别为 97.18%、97.78%，而

本文方法在此基础上准确率分别提升了 1.33%、

0.73%，由于相较于 EMD 及 EWT，MVMD 可以更

加有效地减少模态混叠，且具有更强的抗噪性，优

化 ZOA 参数后，在噪声环境下的特征提取效果得

到显著提升，而 TKEO 通过瞬态特征增强策略，有
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效捕捉故障瞬时能量变化，最后 STGCN 有效挖掘

时序故障特征以及配电网拓扑关联特性，解决光伏

并网带来的谐波耦合等问题，以消除其对故障诊断

的影响。4 种方法的故障定位准确率对比结果如表 2
所示，故障定位准确率对比曲线如图 12 所示。 

表 2 4 种方法不同特征状态故障定位准确率比较 

Table 2 Comparison of fault location accuracy for four 

methods under different feature states 

% 

特征状态 LSTM EMD-DRSN EWT-HCRNN 本文方法

单相接地 86.57 90.32 90.52 94.12 

两相相间 88.48 90.22 90.31 91.82 

两相接地 89.50 91.86 93.33 93.50 

三相相间 89.80 88.28 92.71 95.76 

三相接地 97.58 96.77 96.46 100 

综合识别率 90.39 91.49 92.67 95.04 

 

图 12 不同方法故障定位准确率对比 

Fig. 12 Comparison of fault location accuracy 

for different methods 

由图 12 和表 2 可以看出，相较于其他深度学习

方法，本文方法在各种光伏配电网高阻抗故障状态

下的故障定位准确率均最高。在最常见的配电网单

相接地故障中，对比方法故障定位准确率均偏低，

最高仅为 90.52%，而本文方法的故障定位准确率为

94.12%，同时本文方法的故障定位综合识别率也比

上述最优的传统方法提升了 2.3%以上，为了验证本

文方法在不同阻抗值下的鲁棒性，开展了 200 Ω、

300 Ω、400 Ω 与 500 Ω 4 组高阻抗故障诊断与定位

实验，不同阻抗值下的性能对比如表 3 所示。 
表 3 不同阻抗值下故障诊断与定位性能对比 

Table 3 Performance comparison of fault diagnosis and 

localization under different impedance values 

阻抗值/ 200  300  400  500 

故障诊断 99.72% 99.13% 98.63% 98.51% 

故障定位 96.38% 95.74% 95.25% 95.04% 

由表 3 可知，随着阻抗值增大，故障特征提取

难度显著增加，本文方法通过自适应特征提取机制，

能够有效克服阻抗增大导致的特征衰减问题，始终

保持优异的诊断性能，因此实验结果表明，在光伏

并网产生谐波与噪声干扰的复杂场景下，本文方法

能更有效地诊断和定位高阻抗故障。 

3.4 消融实验 
为了进一步验证改进 MVMD 特征增强结合

STGCN 方法在光伏配电网高阻抗故障诊断与定位

中的优越性，开展消融实验设置如下：1) 根据原始

电流电压信号计算相位、零序电流以及零序电压，

并将其作为特征向量，输入 STGCN 网络进行故障

诊断与定位；2) 对原始电流信号进行 ZOA-MVMD
分解，并将第一个 IMF 分量进行特征增强，融合相

位、零序电流及零序电压信息，输入 GCN 网络实

现故障诊断与定位；3) 本文方法构建 ZOA-MVMD- 
TKEO-STGCN 模型实现故障诊断与定位，实验结

果分别如图 13、图 14 所示。 

 

图 13 不同模型故障诊断精度比较 

Fig. 13 Comparison of fault diagnosis accuracy 

for different models 

 

图 14 不同模型故障定位精度比较 

Fig. 14 Comparison of fault location accuracy for different models 

由图 13 与图 14 可知，相较于未经过 MVMD
分解以及特征增强的特征向量，采用 ZOA-MVMD- 
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TKEO方法构建的多特征融合特征向量组的故障诊断

与定位精度均更高，说明经过 ZOA-MVMD-TKEO 处

理后，多维特征向量组可以更好地捕捉微弱的高阻

抗故障特征，并且减少光伏并网所产生的干扰。相

比于 ZOA-MVMD-TKEO-GCN 模型，ZOA-MVMD- 
TKEO-STGCN 模型的综合识别率更高，达到了

98.8%，并且故障定位的准确率也提升了 2.8%，通

过对时空特征的融合学习，STGCN 可以更好地挖

掘高阻抗故障特征实现故障诊断。综上所述，通过

消融实验验证，ZOA-MVMD-TKEO 方法构建的多

特征融合向量能有效提取高阻抗故障特征。同时，

也证实了 STGCN 模型在光伏配电网高阻抗故障诊

断与定位中的优越性。 

4   结论 

配电网中高阻抗故障故障电流较小，导致传统

保护方法难以有效检测，且光伏并网对电能质量的

影响较为显著，由于光伏并网过程中逆变器开关频

率高，使得配电网中谐波含量增大，同时新能源出

力具有较强的波动性与随机性，导致配电网中高阻

抗故障信号特征难以捕捉，因此本文针对光伏配电

网高阻抗故障诊断与定位展开了研究，通过算例分

析得到以下结论。 

1) 将光伏配电网多节点高阻抗故障数据经由

ZOA 优化的 MVMD 分解后，选择 IMF1 分量进行

TKEO 特征增强，并构建多特征融合向量组，将原

始信号中的故障特征与谐波成分进行分离，增强了

瞬态特征，提升了特征向量的质量。 

2) 将多特征融合向量组输入 STGCN 进行训

练，STGCN 通过对时序动态特征以及配电网拓扑

结构的学习，更好地捕捉高阻抗故障特征，提升了

故障诊断与定位精度。 
3) 实验结果表明，本文构建的 ZOA-MVMD- 

TKEO-STGCN 模型相较于传统的故障诊断模型，

在光伏配电网高阻抗故障诊断与定位上均有更高的

准确率，性能上具有显著的优越性。 
4) 在工程应用层面，针对高阻抗故障风险区

域，本文方法通过同步相量测量装置实时同步采集

关键节点的高精度波形数据，并由调度中心进行实

时故障诊断与定位，同时，所采用的动态拓扑适应

技术能有效适应新能源接入与网络重构等复杂场

景，因此本文方法在光伏接入配电网的高阻抗故障

诊断与定位方面，具有广阔的应用前景。 
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