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摘 　 要:
 

智能电网的安全运行是保证持续、高效供电的首要前提,为此,提出了一种基于图神经网络(GNN)的智能

电网运行状态分析与评估模型。 首先,利用长短记忆网络对量测数据中存在的缺失数据进行填补,以确保模型用

于稳定性评估和故障定位时具有良好的性能。 其次,基于 GNN 分别设计了用于电网运行稳定状态评估的二分类

器和用于故障元件定位的多分类器。 所提模型能够充分挖掘电网运行数据的时空特性,与其他方法相比,所提模

型在不同量测条件下均表现出更为优异的性能。 实验结果表明:当量测数据时长为 0. 1
 

s 时,所提模型稳定性评估

和故障定位准确率分别为 0. 985
 

5 和 0. 981
 

4,高于其他模型;当仅可量测到一半元件数据时,所提模型稳定性评

估、母线故障定位及发电机故障定位的准确率分别为 0. 998
 

0,0. 960
 

9 以及 0. 981
 

2,高于其他模型。
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　 　 现代电力系统的快速发展使得电力系统的实际

运行状态充满了不确定性,而这些不确定性也给电

力系统的稳定运行带来了巨大挑战 [ 1] 。 首先,电力

系统在实际运行过程中可能会遭受到一些干扰,如
故障、发电机投切等。 如果这种扰动使电力系统不

能过渡到一个新的平稳状态,那么电力系统将持续

保持“失稳”状态,最终导致电力系统全面瘫痪。 因

此,需要在电力系统受到扰动后,及时并准确评估出

系统的稳定性,指导工作人员采取相应措施应对系

统“失稳” 。 其次,为了提高电力系统的运行质量和

可靠性,避免电力系统因受到突发故障的威胁而导

致大面积停电的可能,工作人员必须及时处理相关

故障威胁。 因此,如何在故障发生后立即准确定位、
快速清除故障以达到快速恢复的目的是至关重

要的。
传统评估电力系统受扰动之后稳定性的方法主

要有 2 种:时域仿真 ( time-domain
 

simulation, TDS)
法 [ 2] 和 暂 态 能 量 函 数 ( transient

 

energy
 

function,

TEF)法 [ 3] 。 TDS 法需要利用系统和扰动的完整信

息建立高维非线性微分代数方程,并不适合用来实

时地评估扰动后的电力系统稳定性。 TEF 法则可避

免求解描述系统动态特性的微分方程组,但在实际

应用过程中该方法存在模型简化、适应性相对较弱

等问题 [ 4- 5] 。
随着人工智能技术的快速发展以及广域测量系

统( wide
 

area
 

measurement
 

system, WAMS) 的普及,
可以通过离线批量训练相量测量单元( phasor

 

meas-
urement

 

unit,PMU)数据建立评估模型,并将模型应

用于在线实时稳定性评估中 [ 6- 7] 。 Yu 等 [ 8] 利用长

短期记忆( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 神经网络

挖掘时间数据依赖性,提出了一种时间自适应的电

力系统稳定性评估方案。 Yan 等 [ 9] 提出了一种基于

卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN)模

型的离线电力系统稳定性评估方案,该方案可以在

模拟时间结束前确定稳定性评估结果,但不适用于

在线分析场景。
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电力系统中故障定位方法主要分为基于阻抗的

方法、基于行波的方法和基于机器学习的方法。 基

于阻抗的故障定位方法使用测量到的电压和电流来

估计故障阻抗和故障位置,但该方法的精度会受到

故障类型、不平衡负载、架空线路不均匀性、测量误

差等因素的影响 [ 10- 11] 。 基于行波的方法借助于由

断层产生的原始波和反射波的测量结果来进行故障

定位,然而该方法需要较高的采样率和与测量设备

进行通信的开销 [ 12] 。
随着人工智能技术的发展,多种机器学习模型

也被用来实现电力系统中的故障定位 [ 13] 。 Aslan
等 [ 14] 提取故障后测量数据的频谱特征,将提取后的

特征数据输入人工神经网络进行故障定位。 Mora-
florez 等 [ 15] 采用多变量数据分析学习算法进行故障

定位,从变电站测量的电压和电流波形中提取描述

子,利用描述子对不同类型的故障训练不同的分类

器,从而实现故障定位。 Thukaram 等 [ 16] 首先利用

支持向量机对故障类型进行分类,然后使用神经网

络识别故障位置。 然而,随着可测数据数量的增加,
传统的故障定位方法无法灵活地结合不同元件的测

量数据,特别是在考虑数据丢失的情况下。 此外,对
于传统的机器学习方法来说,电力系统的拓扑很难

建模,更谈不上对拓扑变化建模的可能性。
基于上述问题,本文提出了一种基于图神经网

络( graph
 

neural
 

network,GNN)的电力系统运行状态

分析与评估模型,首先利用长短时记忆网络对采集

的存在不完整的电力系统时序数据进行填补,从而

降低数据不完整性对电力系统运行状态的分析与评

估造成的影响;其次对填补过后的电力系统量测数

据进行图结构表示,准确描述电力系统元件之间的

逻辑关系;最后基于图神经网络分别设计了用于故

障定位的多分类器和用于稳定性评估的二分类器。

1　 智能电网量测数据填补

电力系统的运行数据在传输过程中难免会因为

故障等原因而丢失,这会对电力系统运行状态的分

析和评估结果产生一定的影响。 缺失的某个时刻的

量测数据与此前若干时刻的数据具有一定的时序相

关性,因此本文采用 LSTM 对缺失数据进行填补。
LSTM 作为循环神经网络( RNN) 的改进算法,不但

继承了 RNN 针对时序数据的记忆能力,并且解决了

RNN 无法处理长时序数据依赖的问题。 LSTM 在

RNN 的结构上增加了输送带,保存了过去的信息以

及增加了 3 个门控单元,LSTM 的每个单元结构如

图 1 所示,式 ( 1) ~ ( 6) 描述了 LSTM 单元的工作

原理。
i( t) = σ(W ix·x( t) + W ih·h( t - 1) + b i) ; (1)
f ( t) = σ(W fh·h( t - 1) + W fx·x( t) + b f) ; (2)

g( t) = tanh(W cx·x( t) + W ch·h( t - 1) + bg) ; (3)
o( t) = σ(W ox·x( t) + W oh·h( t - 1) + b o) ; (4)

C ( t) = f ( t) ·C ( t - 1) + i( t) ·C
~

( t) ; (5)
h( t) = o( t) ·tanh C ( t) 。 (6)

式中: i( t) 为输入门,其状态不随时间改变; x( t) 为神

经网络在 t 时刻的输入; f( t) 为遗忘门; g( t) 、h( t) 为

激活函数; o( t) 为输出门; C ( t) 为细胞状态; σ(·) 和

tanh(·) 分别为 Sigmoid 函数和双曲正切激活函数。
在 t 时刻,有若干个时序 PMU 数据按时间顺序输入

并分别连接其输入层;再将输入层与 LSTM 层相连

接,通过多个单元学习后连接输出层;最后通过输出

层输出预测出的缺失值。 可见,最终的输出中包含

了前 t - 1 个时刻内的所有隐藏层信息,反映了电力

系统量测数据随时间变化的相关性。 通过对 t - 1
的选择和划分,可以完成某一时刻或者某一时间尺

度内的缺失数据的预测,即完成数据的填补。

图 1　 LSTM 的内部结构

Figure
 

1　 Internal
 

structure
 

of
 

LSTM

2　 智能电网运行状态分析与评估模型

实际上,在电力系统受到扰动后元件会产生异

常的工作状态,而某个元件的异常也会对其他元件

的工作状态产生影响,即元件之间存在着某种逻辑

关系。 将电力系统的量测数据经过图结构化表示

后,就可以利用 GNN 来对元件节点的特征进行分

析,并结合对各个元件节点特征的分析结果来综合

分析整个电力系统的运行状态,图 2 为本文模型的

示意图。
对电力系统量测数据进行图结构化表示后,可

以得到元件节点的运行状态信息以及代表节点间关

系的邻接矩阵(元件实际的拓扑关系) 。 因此,可以

将电力系统受扰动后的稳定性评估视为一个二分类
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图 2　 本文模型示意图

Figure
 

2　 The
 

framework
 

of
 

the
 

proposed
 

model

问题,即通过对元件节点特征进行抽取后形成对于

整个电力系统运行状态的全图表示,从而通过对全

图表示的分类来实现电力系统受到扰动后的稳定性

评估。 而对于电力系统受到扰动后的元件节点故障

定位,则可以将其视为一个多分类问题。 通过将不

同元件节点故障后的自身状态信息以及受其影响的

其他元件状态信息进行聚合,就可以得到故障节点

的特征表示,不同故障元件节点的特征表示将会被

划分为不同的类别,只要准确地判断出故障元件节

点的类别就能准确地实现元件的故障定位,因此本

文采用 GNN 模型设计 2 种分类器,分别实现电力系

统的稳定性评估和元件故障定位。
GNN 的目标是学习节点的隐藏状态 h v ∈ R s,

其中包含了当前节点 v 和其相邻节点的信息,当前

节点 v 需要不断地从相邻节点收集信息然后用这些

信息更新自己的隐藏状态 h v, 并最终得到适用于相

关任务的输出结果 o v, 如节点标签等。 h v 和 o v 分

别为

h v = f( x v,x co[ v] ,hne[ v] ,xne[ v] ) ; (7)
o v = g(h v,x v) 。 (8)

式中: f(·) 为局部转移函数,是一个全局共享函数,
根据输入的信息来更新节点状态; g(·) 为局部输

出函数, 描述输出产生的方式; x v、x co[ v] 、hne[ v] 和

xne[ v] 分别表示节点 v 的特征、与 v 相连的边的特征、
与 v 相邻的节点的隐藏状态以及与 v 相邻节点的特

征。 GNN 可以使用以下迭代方案计算状态:
Hw + 1 = F(Hw ,X) 。 (9)

式中: Hw 表示 H 的第 w 次迭代的状态; X 表示累积

所有特征构建的矢量; F(·) 表示全局更新函数。
由于原始 GNN 模型对于隐藏状态更新的效率较低,
因此本文采用图卷积网络 ( graph

 

convolutional
 

net-
work,GCN)模型实现系统稳定性评估及故障定位。

传统的 GCN 模型传播规则可以表示为

H ( l + 1) = σ(AH ( l) W ( l) ) 。 (10)
式中: H ( 0) = X 表示第 1 层的输入,在本文中, X ∈
RN ×C 表示电力系统中元件的运行状态; N 为元件的

个数; C 表示元件节点的特征数; A 为表示元件间

实际拓扑关系的邻接矩阵; W ( l) 则表示不同层的权

重矩阵; σ(·) 为激活函数,经过多层处理后就可以

得到对于元件节点状态的向量表示。
可以发现元件节点的状态信息在通过每一层操

作进行传播时并没有考虑元件节点的自身信息,而
是只考虑到了与其相邻元件节点的状态信息,实际

上无论实现电力系统的稳定性评估还是故障元件的

定位,都需要充分地利用当前故障元件节点,需要在

节点状态信息聚合时候增加该节点的状态信息,因
此可以将式(10)改写为

H ( l + 1) = σ D
~ - 1

2
A
~
D
~ - 1

2
H ( l) W ( l)( ) 。 (11)

式中: A
~ = A + I 表示将单位矩阵加到邻接矩阵中;

D
~ = D + I, 且 D

~

ii = ∑ j
A
~

ij。 在设计合理的图卷积层

数后就可以通过式( 11) 得到对于每个元件节点的

向量表示,由于本文研究的电力系统稳定性评估与

故障定位均属于对于整体图结构化的电力系统量测

数据的分类问题,因此需要将输出的元件节点状态

表示向量进行处理得到对于整图信息的描述才能最

终实现整图信息的分类。 在本文中,利用两层 GCN
模型来分别实现电力系统稳定性评估与故障定位,
前向传播规则分别为

ZG = Softmax(F(A^ ·ReLU(A^ XW ( 0)
G )W ( 1)

G ) ) ; (12)

ZN = Softmax(F(A^ ·ReLU(A^ XW(0)
N )W(1)

N ))。 (13)

式中: A^ =D
~ - 1 / 2A

~
D
~ - 1 / 2;W ( 0)

G 、W ( 1)
G 与 W ( 0)

N 、W ( 1)
N 分

别表示稳定性评估和故障定位的 2 个不同层的权重

参数; F(·) 表示将输出的元件节点状态表示向量

进行平均池化操作,从而得到对于整图的特征表示。
对于稳定性评估和故障定位,可以分别利用 GCN 模

型实现一个基于整图信息的二分类模型和一个基于

整图信息分类的多分类问题,因此 2 个模型的损失

函数可以表示为

lossG = - 1
n ∑

n

i = 1
[pi log p̂i + (1 - pi)log(1 -p̂i)]; (14)

lossN = - 1
n ∑

n

i = 1
∑

l

j = 1
q ij log q̂ ij。 (15)

式中: lossG 和 lossN 分别表示用于电力系统稳定性

评估模型和故障定位模型的损失函数; p i 表示第 i
个样本稳定的实际概率; p̂ i 为第 i 个样本稳定的可

能性; q ij 表示第 i 个样本中第 j 个元件出现故障的实

际概率; q̂ ij 表示第 i 个样本中第 j 个元件出现故障的

可能性。

3　 实验结果与分析

针对提出的基于图神经网络的电力系统运行状



　 第 6 期 刘慧林,等:基于图神经网络的智能电网运行状态分析与评估
 

125　　

态分析与评估模型,本文在 IEEE39 总线电力系统

模型中进行仿真验证,该系统包含 39 总线、10 台发

电机,并基于此系统模型生成了不同元件发生故障

后的 5
 

s 内的时序数据。
3. 1　 模型收敛性验证

如图 3 所示,当采用的学习率设定为 0. 000
 

1
时,稳定性评估模型经过 5

 

000 次迭代并未完全达

到收敛目标。 当学习率提升至 0. 000
 

5,模型在迭代

过程中表现出显著的损失减少趋势,且在经过 5
 

000
次迭代后,损失值已有效降低并表现出稳定的态势。
针对故障定位模型,当学习率被设定为 0. 005 时,尽
管历经 5

 

000 次迭代模型趋于稳定,但此时的损失

水平依然相对偏高。 然而,当学习率进一步调整至

0. 008 或 0. 010 时,模型在经历同样的迭代次数后,
不仅损失值急剧下降,而且在 5

 

000 次迭代后达到

并维持在一个较低且稳定的水平。

图 3　 本文模型稳定性评估的训练过程

Figure
 

3　 Training
 

process
 

for
 

stability
 

evaluation

3. 2　 模型性能评估

为了评估 LSTM 对缺失数据的填补性能。 本文

对于元件量测时序数据设置了 2 种缺失率。 本文选

取了 3 种不同指标 ( MAPE、
 

MSE 和 MAE) 来评估

LSTM 对缺失数据的填补性能。 3 种指标均可以用

来评估填补值与真实值之间的偏离程度,值越小则

表明模型对缺失数据填补的性能越好。
表 1 给出了所有元件量测数据填补后的平均

MAPE、 平 均 MSE 以 及 平 均 MAE。 由 表 1 可 知,
LSTM 对于 PMU 的缺失数据的填补值与真实值之

间的偏差很小,这表明 LSTM 模型可以较为准确地

填补缺失的 PMU 量测数据,保证电力系统运行状态

分析和评估的准确性。 为了进一步验证 LSTM 对于

缺失数据填补的有效性,这里也利用门控神经单元

( gated
 

recurrent
 

unit,GRU) 网络分别对 2 种不同缺

失率下的数据进行了填补。 如表 1 所示,在缺失率

为 20% 的情况下,LSTM 对数据的填补性能要稍微

好于 GRU,而在缺失率为 40%的情况下,GRU 的性

能则稍微好于 LSTM。
为了验证所提出的稳定性评估与故障定位模型

　 　 　表 1　 所有元件 PMU 量测数据在不同缺失率下填补的

平均结果

Table
 

1　 The
 

average
 

results
 

of
 

data
 

filling
 

with
 

different
 

missing
 

rates

模型 缺失率 / % MAPE / 10- 5 MSE / 10- 5 MAE

LSTM
20 0. 008

 

0 7. 62 0. 006
 

6
40 0. 012

 

4 10. 00 0. 009
 

7

GRU
20 0. 010

 

7 10. 10 0. 001
 

7
40 0. 009

 

8 7. 90 0. 007
 

6

的性能,本文选取 4 种不同的测试集分别对模型性

能进行验证,并用准确率来评价稳定性评估的性

能 [ 17] ,对于稳定性评估模型来说,准确率评价了二

分类器能够正确识别出系统分别处于稳定或者不稳

定状态的能力;而对于故障定位模型来说,准确率衡

量了多分类器能够正确识别出哪个元件出现故障的

能力。
表 2 为模型在 4 种不同测试集上的稳定性评估

和故障定位准确率。 如表 2 所示,当进行稳定性评

估时,模型在测试集 B 上的准确率相对较低,但仍

在 0. 98 以上。 当选取测试集 D 作为测试集时,准

确率可达 0. 995
 

3。 对于母线的故障定位来说,模型

在测试集 D 上的准确率相对较低,但仍在 0. 98 以

上。 当选取测试集 C 作为测试集时,准确率可达

0. 990
 

8。 对于发电机的故障定位来说,测试集 A 的

准确率相对较低,但也在 0. 9 以上。 当选取测试集

C 作为测试集时,准确率可达 0. 993
 

2。
表 2　 在 4 种不同测试集上的稳定性评估及故障定位准确率

Table
 

2　 Stability
 

evaluation
 

and
 

fault
 

localization
 

accuracy
 

on
 

four
 

different
 

test
 

sets

测试集
稳定性评

估准确率

故障定位准确率

母线 发电机

A 0. 993
 

3 0. 987
 

2 0. 901
 

2
B 0. 986

 

5 0. 989
 

7 0. 988
 

1
C 0. 993

 

1 0. 990
 

8 0. 993
 

2
D 0. 995

 

3 0. 984
 

6 0. 913
 

1

3. 3　 不同测量条件下的模型性能评估

当模型应用于现实电力系统运行状态的分析和

评估时,测量条件并不一定能保证数据的充分性。
当电力系统受到扰动之后,往往要求尽可能快地评

估出系统的稳定性,这就要求模型输入的时间序列

数据尽可能地短 ( 在此小节的实验设置中,即要求

输入的数据要小于 5
 

s) 。 另外,在实际应用过程中

PMU 的实际部署会受到限制,这就会导致部分元件

的数据测量不到。 针对这些问题,本文进行了一个

扩展验证,以验证所提模型在测量条件受限的情况

下的性能表现。
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从表 3 可以看出,尽管随着输入序列的时长逐

渐缩短,稳定性评估的准确率呈现出一定的下降趋

势,但是当输入序列的时长减少至 0. 1
 

s 时,稳定性

评估的准确率依然保持在 0. 98 以上。 同样,尽管随

着输入序列的时长逐渐缩短,故障定位的准确率虽

然也呈现出一定的下降趋势,但是当输入序列的时

长减少至 0. 1
 

s 时,元件故障定位的准确率依然保

持在 0. 9 以上,可见稳定性评估与故障定位模型在

输入序列时长较短时依然具有很好的适用性。
表 3　 不同时长下稳定性评估与故障定位准确率

Table
 

3　 Stability
 

evaluation
 

and
 

fault
 

localization
 

accuracy
 

of
 

time
 

serie
 

with
 

different
 

lengths

时长 / s 稳定性评估准确率 故障定位准确率

1. 0 0. 996
 

3 0. 948
 

0
0. 9 0. 992

 

5 0. 940
 

3
0. 8 0. 990

 

1 0. 928
 

4
0. 7 0. 993

 

3 0. 927
 

1
0. 6 0. 988

 

8 0. 919
 

7
0. 5 0. 979

 

8 0. 914
 

4
0. 4 0. 990

 

1 0. 910
 

7
0. 3 0. 988

 

1 0. 934
 

1
0. 2 0. 986

 

8 0. 930
 

1
0. 1 0. 985

 

5 0. 918
 

4

　 　 为了验证 PMU 配置受限条件下稳定性评估与故

障定位模型的性能,设置了 3 种实验场景(场景 1:仅
收集到 20 条母线的信息或仅收集到 5 台发电机的

信息;场景 2:仅收集到 1 条母线的信息;场景 3:仅
收集到 1 台发电机的信息) 。 表 4 为不同 PMV 配置

场景下稳定性评估与故障定位准确率。 如表 4 所

示,可量测到的元件数量变少,会导致系统稳定性评

估的准确率呈现出下降的趋势,但是当仅可量测到

一条母线或者一台发电机信息时,稳定性评估的准

确率依然保持在 0. 97 以上。 PMU 配置受限导致部

分元件信息不能够收集到,尽管稳定性评估模型会

正工作,但是无法判断出是由于哪个故障元件造成

系统的不稳定,因此本文只验证模型在只有一半元

件状态不可量测情况下的故障定位性能。 如表 4 所

示,在只有一半母线信息和一半发电机信息可以量

测到的情况下,母线发生故障准确定位的平均准确率

为 0. 960
 

9,而发电机发生故障准确定位的平均准确

率为 0. 918
 

2。
3. 4　 消融实验

为了验证数据填补模块对所提模型性能的影

响,分别比较了模型在无数据填补、利用 LSTM 进行

数据填补以及利用 GRU 进行数据填补下的稳定性

评估及故障定位的准确率(数据缺失率为 20%) ,如

　 　 　表 4　 不同 PMU 配置场景下稳定性评估与故障定位准确率

Table
 

4　 Stability
 

evaluation
 

and
 

fault
 

localization
 

accuracy
 

with
 

different
 

PMU
 

configurations

场景
稳定性

评估准确率

故障定位准确率

母线 发电机

场景 1 0. 998
 

0 0. 960
 

9 0. 918
 

2
场景 2 0. 982

 

0 — —
场景 3 0. 978

 

0 — —

表 5 所示。 在未对缺失数据进行填补时,模型的稳

定性评估和故障定位准确率分别为 0. 931
 

1 和

0. 909
 

1。 在采用 LSTM 进行数据填补后,模型的稳

定性评估和故障定位准确率则分别提高到 0. 987
 

7
和 0. 966

 

0。 而在利用 GRU 对缺失数据进行填补

后,模型的稳定性评估和故障定位准确率分别为

0. 981
 

0 和 0. 961
 

2。 可见 LSTM 与 GRU 表现出了

几乎相同的性能。
表 5　 不同数据填补情况下稳定性评估与故障定位准确率

Table
 

5　 Stability
 

assessment
 

and
 

fault
 

localization
 

accuracy
 

in
 

different
 

data
 

filling
 

scenarios

填补情况 稳定性评估准确率 故障定位准确率

未填补 0. 931
 

1 0. 909
 

1
LSTM 填补 0. 987

 

7 0. 966
 

0
GRU 填补 0. 981

 

0 0. 961
 

2

3. 5　 不同模型性能比较

为了进一步验证所提模型对于电网运行状态评

估的有效性,选取了 LSTM 和 CNN +LSTM 进行稳定

性评估和故障定位实验,如表 6 所示。
表 6　 不同时长序列下模型性能对比

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

of
 

models
 

with
 

different
 

length
 

time
 

series

模型
稳定性评估准确率 故障定位准确率

5
 

s 0. 1
 

s 5
 

s 0. 1
 

s
本文模型 0. 992

 

1 0. 985
 

5 0. 980
 

1 0. 918
 

4
LSTM 0. 985

 

7 0. 829
 

3 0. 924
 

5 0. 818
 

1
CNN+LSTM 0. 986

 

1 0. 916
 

9 0. 963
 

3 0. 905
 

7

　 　 由表 6 可知,当可量测到 5
 

s 内的元件数据时,
所提模型、LSTM 以及 CNN +LSTM 均能在对系统进

行稳定性评估时表现出良好的性能。 量测数据长度

的减少会使在时间尺度方向上提取的时序特征受到

影响,但是如果能充分发掘元件之间的相互关系则

可以保证稳定性评估的准确性。 所提模型在仅可量

测到 0. 1
 

s 内的元件数据时,稳定性评估的准确率

为 0. 985
 

5,依然表现出良好的性能。 尽管 LSTM 此

时准确率降低为 0. 829
 

3,但当利用 CNN 在时间、空
间尺度进一步提取特征后,CNN+LSTM 的准确率虽
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然有所降低,但依然保持在 0. 9 以上。 当仅可量测

到 0. 1
 

s 内的元件数据时,所提模型与 CNN +LSTM
进行元件故障定位的准确率均下降,但依然保持在

0. 9 以上,而 LSTM 此时的准确率下降到 0. 818
 

1。
表 7 为一半元件数据可量测情况下模型性能对

比。 由表 7 可知,所提模型与 CNN+LSTM 更好地利

用了元件之间的逻辑关系,在 PMU 配置受限时均能

表现出良好的稳定性评估性能。 在 PMU 配置受限

时 3 种模型对母线发生故障准确定位的平均准确率

分别为 0. 960
 

9,0. 929
 

6 和 0. 953
 

1,而发电机发生

故障准确定位的平均准确率分别为 0. 918 2,0. 893 9
以及 0. 900 0,可见所提模型与 CNN + LSTM 更适用

于此场景下的元件故障定位。
表 7　 一半元件数据可量测情况下模型性能对比

Table
 

7　 Performance
 

comparison
 

of
 

models
 

with
 

half
 

of
 

the
 

components
 

measured

模型
稳定性评

估准确率

故障定位准确率

母线 发电机

本文模型 0. 998
 

0 0. 960
 

9 0. 918
 

2
LSTM 0. 820

 

9 0. 929
 

6 0. 893
 

9
CNN+LSTM 0. 975

 

0 0. 953
 

1 0. 900
 

0

3. 6　 实际场景验证

为了进一步验证所提模型对于真实场景的有效

性,将模型在冀北电网系统中进行测试,这里主要针

对各站点电压等级为 220
 

kV 的母线指标进行测试。
由于实际电网运行过程中,稳定状态下的运行数据

量要远远大于不稳定状态下的数据量,为了降低样

本不均衡性对模型带来的影响,这里基于生成对抗

网络( generative
 

adversarial
 

network,GAN) 在实际不

稳定数据的基础上进一步生成该类样本 [ 18- 19] 。 在

对实际电网运行状态评估时,利用了系统受扰动

(元件故障) 后的 5
 

s 内的时序数据,由于只利用了

部分主要 220
 

kV 母线的量测指标,因此评估准确率

会比 PMU 完全配置条件下的结果有所降低。 在只

有部分 220
 

kV 母线指标可以量测到的情况下,系统

稳定性评估的平均准确率为 0. 971
 

0,而母线发生故

障准确定位的平均准确率为 0. 953
 

5。

4　 结论

本文提出了一种基于图神经网络的智能电网运

行状态分析与评估模型。 首先利用 LSTM 对 PMU
量测的缺失数据进行了填补,进一步保证所提模型

具有良好的评估性能。 然后基于 GNN 分别设计了

系统稳定评估模型和故障定位模型。 实验结果表

明,在量测条件受限情况下,所提模型在稳定性评估

和故障定位的准确率均好于对比模型。
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Abstract:
   

The
 

safe
 

operation
 

of
 

smart
 

grid
 

was
 

the
 

primary
 

premise
 

to
 

ensure
 

continuous
 

and
 

efficient
 

power
 

sup-
ply.

 

Therefore,
 

a
 

graph
 

neural
 

network
 

( GNN)
 

based
 

power
 

system
 

operation
 

state
 

analysis
 

and
 

evaluation
 

model
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

was
 

used
 

to
 

fill
 

missing
 

data,
 

to
 

ensure
 

that
 

the
 

model
 

had
 

good
 

performance
 

in
 

stability
 

assessment
 

and
 

fault
 

location.
 

Secondly,
 

a
 

binary
 

classifier
 

for
 

evaluating
 

the
 

stable
 

state
 

of
 

power
 

grid
 

operation
 

and
 

a
 

multi
 

classifier
 

for
 

locating
 

faulty
 

components
 

were
 

designed
 

based
 

on
 

GNN.
 

Due
 

to
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

to
 

fully
 

explore
 

the
 

spatiotemporal
 

characteristics
 

of
 

power
 

grid
 

operation
 

data,
 

the
 

proposed
 

model
 

exhibited
 

superior
 

performance
 

compared
 

to
 

other
 

methods
 

under
 

different
 

measurement
 

condi-
tions.

 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

when
 

the
 

time
 

series
 

length
 

of
 

data
 

was
 

0. 1
 

seconds,
 

the
 

stability
 

assess-
ment

 

and
 

fault
 

location
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

were
 

0. 985
 

5
 

and
 

0. 981
 

4,
 

respectively,
 

and
 

higher
 

than
 

the
 

comparative
 

models.
 

When
 

only
 

half
 

of
 

the
 

component
 

data
 

can
 

be
 

measured,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

for
 

stability
 

assessment,
 

bus
 

fault
 

location,
 

and
 

generator
 

fault
 

location
 

were
 

0. 998
 

0,
 

0. 960
 

9,
 

and
 

0. 981
 

2,
 

respectively,
 

and
 

higher
 

than
 

the
 

comparative
 

models.
Keywords:

 

stability
 

assessment;
 

fault
 

location;
 

data
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short-term
 

memory
 

network;
 

graph
 

neural
 

net-
work




