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基于分布-集中两阶段协同的有源配电网智能故障
区段定位方法
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摘要：针对有源配电网故障定位中传统集中式方法所需通信量大，以及现有人工智能方法在分布式部署时面临模型复

杂、资源受限等挑战，提出了一种分布式部署-集中式诊断的两阶段协同智能故障区段定位方法。该方法首先利用变分

模态分解对各分布测量单元采集的电流信号提取高维局部故障特征，并通过轻量化多层感知机模型在终端完成初步诊

断，仅将低维度的故障区段概率向量上传。随后，在集中式融合端以这些概率向量为元特征，借助K-Fold交叉验证生

成元学习数据，构建基于 Stacking 的协同神经网络对多源信息进行端到端优化融合，输出最终故障区段判别结果。仿

真实验表明，所提方法能够有效整合分布式观测信息，在多种故障工况下均能实现高精度的故障区段定位，其性能显

著优于单个本地模型及简单融合策略，为配电网故障的快速精准定位提供了新的有效途径。
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Based on Distribution-Centralized Two-Stage Cooperation
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Abstract：In view of the large communication volume required by traditional centralized methods in active distribution network fault 
section location, as well as the challenges faced by existing artificial intelligence methods such as complex models and resource 
constraints when deployed in a distributed manner, a two-stage collaborative intelligent fault section location method of distributed 
deployment and centralized diagnosis is proposed.  This method first uses variational mode decomposition to extract high-dimensional 
local fault features from the current signals collected by each distributed measurement unit, and then completes the preliminary 
diagnosis at the terminal through a lightweight multi-layer perceptron model, only uploading the low-dimensional fault section prob⁃
ability vector.  Subsequently, at the centralized fusion end, taking these probability vectors as meta-features, meta-learning data is 
generated with the aid of K-Fold cross-validation, and a collaborative neural network based on Stacking is constructed to optimize and 
fuse multi-source information end-to-end, in order to output the final fault section discrimination result.  The simulation experiments 
show that the proposed method can effectively integrate distributed observation information and achieve high-precision fault section 
location under various fault conditions.  Its performance is significantly better than that of a single local model and a simple fusion 
strategy, providing a new and effective way for the rapid and accurate location of distribution network faults.
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0　引言

准确、快速地定位配电网的故障区段，对于提

高配电网供电可靠性及自愈能力具有重要意义［1］。
随着分布式和可再生能源的大规模接入，配电网的

结构由单一电源辐射状网络转变为多端网络，故障

特征随之发生显著变化［2-3］，给现有的故障定段方

法带来挑战。

目前，配电网故障区段定位方法主要包括基于

阻抗的方法［4-5］、行波法［6-7］和基于矩阵算法的方 
法［8-9］。其中，基于阻抗的方法利用电压和电流相

量计算等效阻抗进行定位，但在分布式电源

（distributed generation，DG）渗透率高时可能产生较

大误差。行波法则利用故障产生的初始行波进行定

位，但在配电网拓扑复杂、线路分支多的情况下，

安装高频率采样设备成本高且容易受故障初相角的

影响。基于矩阵算法的方法利用故障指示器进行，

分布式新能源介入后系统电流分布特征会发生变

化，传统矩阵算法难以自适应，造成定位精度

下降。

随着人工智能技术的发展，基于数据驱动的故障

诊断方法受到了广泛的关注。早期的研究侧重于利用

单一模型提取全局数据的特征进行故障诊断，如利用

图注意力网络（graph attention network，GAT）［10］、卷

积 神 经 网 络 （convolutional neural networks，
CNN）［11］、支持向量机（support vector machines，
SVM）［12］、利用长短期记忆神经网络（long short 
term memory，LSTM）［13］等。尽管上述方法在特征

提取和复杂模式识别方面展示了较强潜力，但未能

充分考虑分布式电源的接入后所引起的电压与电流

幅值、相位等特性的变化［14］。随着配电网中DG渗

透率的不断提高，其在故障期间造成的故障特征变

异将越来越显著，进而大大增加了故障定位的

难度［15］。
近年来学者开始将更丰富的时空信息与多源观

测点数据结合，以提升故障诊断的全面性与鲁棒 
性［16］。文献［17］通过距离可分性判据提取故障特

征，利用 SVM 实现有源配电网故障类型判别及故

障定位。文献［18］采用 Alexnet 模型通过标准遥信

与广域测量系统数据进行故障诊断。文献［19］利用

图神经网络（graph neural networks，GNN）将同步波

形测量数据映射为时空图结构数据，并结合电网物

理结构信息成功应用于高比例分布式电源接入的配

电网中。然而，目前的研究仍存在不少挑战。首

先，单个观测点获取的信息存在局限性，难以全面

反映整个网络的故障状态，从而影响诊断准确性。

其次，尽管大型深度学习模型能够在全局信息充分

时表现优异，但在算力有限的边缘设备上部署这些

模型仍面临技术和成本挑战。最后，如何有效整合

多个分布式观测点的局部信息，尤其是如何处理信

息的不确定性和冲突是提高系统整体性能的

关键［20-21］。
针对这些问题，本文提出了一种基于分布式深

度特征学习与协同神经网络融合的两阶段智能故障

定位方法。第一阶段，在各分布式观测点独立执行

轻量级本地智能感知与初步诊断：利用变分模态分

解（variational mode decomposition，VMD）对各分

布测量单元采集的电流信号提取高维局部故障特

征 ， 并 通 过 轻 量 化 多 层 感 知 机（multilayer 
perceptron，MLP）模型在终端完成初步诊断，仅将

低维度的故障区段概率向量上传。第二阶段，在集

中式融合端以这些概率向量为元特征，借助K-Fold
交叉验证生成元学习数据，构建基于 Stacking的协

同神经网络对多源信息进行端到端优化融合，以输

出最终故障区段判别结果。最后，通过算例验证了

本文所提分阶段方法在解决分布式电源接入背景下

故障定位问题上具有良好的性能。

1　基于VMD算法的特征矩阵

VMD 作为一种新的信号分解方法，通过优化

一个变分问题来分解信号，将频率蕴含度高的信号

分解成多个中心频率不同的单分量调幅调频信号，

从而避免了模态混叠问题，并提供了更加清晰、稳

定的模态成分［22-23］。
VMD 分解的性能高度依赖于预设参数 K。不

同的K值将导致分解出的模态分量及其波形产生差

异。为了量化 VMD 分解的效果，本文采用以下两

个指标进行评估。

1）重构误差 e，用于衡量重构信号与原始信号

的偏差程度，定义为：

e =
 x ( t ) - x̂ ( t )

2
2

 x ( t )
2
2

（1）
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式中：x ( t )为原始信号；x̂ ( t ) = ∑
i = 1

K

ui ( t )为K个模态

分量重构信号。重构误差越小，说明分解质量

越高。

2）能量集中度E，能够反映分解过程中的能量

保持程度，E接近 1表示能量损失最小和分解完整

性最佳，定义为：

E =

 x̂ ( t )

2
2

 x ( t )
2
2

（2）

在具体的K值选择上，本文基于大量实际配电

网故障数据比较了K取 2~9 时的分解效果，图 1 展

示了某次故障下故障相电流 VMD 分解K值优化分

析结果，在K取 2~4时能量集中度高，因此优先选

择2~4中的K值，且当K=4时重构误差最小。因此，

本文选取K=4为最优参数。

在进行 VMD 分解得到K个模态分量后，本文

通过提取每个模态的特征构建故障特征矩阵，具体

步骤如下。

1）利用 VMD 分解得到各观测点三相电流的K
个固有模态分量。

2）计算每个模态分量的时域和频域特征，以从

多维度反映故障所引起的信号变化，包括：

（1）均值 Ak。该特征反映故障发生时某些频率

成分的直流偏置或整体偏移水平。

Ak = 1
N∑

t = 1

N

uk ( t ) （3）
式中：N为采样点数量；uk ( t ) 为经过 VMD 分解后

得到的第 k个模态分类。

（2）标准差σk。故障会引起电流幅值变化，而

标准差可以衡量信号的波动幅度。

σk = 1
N - 1 ∑

t = 1

N

(uk ( t ) - Ak )2 （4）
（3）峰度Kk。故障电流中通常包含冲击性的暂

态分量，峰度可以描述信号波形分布的尖峭程度。

Kk = 1
N∑

t = 1

N ( uk ( t ) - Ak

σk ) 4
（5）

（4）偏度 Sk。故障的发生可能导致电流波形出

现不对称畸变，偏度能够反映波形的不对称程度。

Sk = 1
N∑

t = 1

N ( uk ( t ) - Ak

σk ) 3
（6）

（5）能量 Ek。故障发生时不同频率的能量分布

会发生显著变化，能量反映模态分量的总功率。

Ek = ∑
t = 1

N

uk ( t )2 （7）
（6）频谱熵Hk。故障发生时会引入新的频率分

量，使得频谱变得复杂，而频谱熵用于衡量信号在

频域内能量分布的复杂性。给定一个模态分量，其

频谱可通过傅里叶变换获得。

Uk ( f ) = F (uk ( t ) ) （8）
式中：Uk ( f ) 为第 k个模态分量的频域；F为傅里

叶变换；f为频率。

计算归一化功率谱密度。

Pk ( f ) =
||Uk ( f )

2

∑
f

||Uk ( f )
2 （9）

式中Pk ( f )为第 k个模态分类的归一化功率谱密度。

最后得出频谱熵Hk。

Hk = -∑f
Pk ( f ) log Pk ( f ) （10）

3）基于K个模态分量的各特征计算结果可得到

图 1　不同K值下VMD分解的效果评价图

Fig.  1　Evaluation graphs of the effect of VMD decomposition 
under different K values
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总模态特征向量Z。

Z =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
A1 σ1 K1 S1 E1 H1
A2 σ2 K2 S2 E2 H2

︙
Ak σk Kk Sk Ek Hk

（11）

4）将三相电流数据 IA、IB、IC 分别进行上述处

理，即可得到三相的模态特征矩阵为：

Z i =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úZAi

ZBi

ZCi

（12）
式中：ZAi、ZBi、ZCi 分别为观测点 i的 A 相、B 相、

C 相模态特征向量；Z i 为观测点 i的全模态特征

矩阵。

利用 VMD 分解构建模态特征矩阵流程步骤如

图2所示。

2　基于分布式特征学习的就地诊断模型

为了有效应对有源配电网中分布式能源接入带

来的故障特征复杂化问题，并充分利用部署在网络

中多个观测点的实时量测数据，本文提出的智能故

障区段定位框架首先执行一个基于分布式特征学习

的就地诊断流程。此阶段的核心目标是为每一个观

测点构建一个独立的、轻量级的就地诊断模型，使

其能够基于该观测点采集到的局部故障特征，对故

障可能发生的区段进行快速且具有一定准确性的初

步判断。这些初步诊断结果随后将作为下一阶段故

障协同融合的输入。

2. 1　就地诊断模型

考虑到边缘计算资源限制以及对实时性的要

求，本文选择 MLP 作为各观测点的诊断模型。

MLP作为一种前馈人工神经网络，具有结构相对简

单、易于实现、能够逼近任意连续函数以及对向量

化特征数据处理能力强等优点［24］，非常适合用于构

建分布式节点的轻量级智能诊断模型。

为使每个本地 MLP 诊断模型能够充分学习其

对应观测点的局部故障模式，本文采用分布式独立

训练的策略。针对每一个观测点都构建其专属的本

地数据集，汇集了该观测点在所有故障区段及工况

下的特征向量与真实标签。通过将数据划分为训练

所需的部分，此划分与后续整个框架的测试集定义

保持一致。同时，每个观测点分别创建并初始化一

个本地 MLP 模型及其对应的优化器，使得每个模

型拥有独立的参数和训练流程。

2. 2　就地诊断流程

经过独立训练后每个观测点的本地 MLP 诊断

模型即具备了基于其局部特征进行故障区段判断的

能力。当新的故障发生时，对于一个新的故障实

例，每个观测点会提取其相应的特征向量作为输

入，由此得到故障概率输出向量Pm。

Pm = [ Pm1，Pm2，⋯，Pmi，⋯，Pmn ] （13）
式中 Pm 为一个 n维的概率向量，其中每一个元素

Pmi 表示基于观测点m的局部信息及其学习到的故

障模式，用于判断当前故障发生在区段 i的概率大

小。这个概率向量 Pm 即是观测点m对当前故障区

段所给出的初步诊断结果。它不仅揭示了该观测点

部署的诊断模型认为最可能的故障区段，更重要的

是，它为所有可能的故障区段都赋予了一个量化的

置信度评估。基于分布式特征学习的就地诊断框架

流程如图3所示。

3　基于Stacking的协同融合与诊断决策

单一观测点获取的特征可能因其位置、故障类

型及具体工况而带有局限性难以全面覆盖故障的全

貌，特别是当观测点 i距离故障位置较远时其输出

图 2　基于VMD分解的模态特征矩阵生成

Fig.  2　Model of feature matrix generation based on VMD 
decomposition

图 3　基于分布式特征学习的就地诊断框架

Fig.  3　Local diagnosis framework based on distributed feature 
learning
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的预测概率可能不可靠。传统的简单融合方法，如

对各分布式诊断模型输出的概率进行平均或固定加

权求和，其融合能力有限，且固定的权重难以适应

不同故障样本下各分布式诊断模型预测可靠性的动

态变化。

为了克服这些局限性，本文借鉴了 Stacking集

成学习的思想，通过融合多观测点的预测结果来降

低单点预测不确定性，构建了一个基于神经网络的

协同融合模块。

3. 1　元学习器与K-Fold交叉验证策略

Stacking 的核心在于引入一个元学习器，它不

直接处理原始输入特征，而是将第一阶段多个本地

诊断模型的输出作为新的输入特征，并学习如何基

于这些特征来进行最终的预测［25］。在本文中选择

MLP作为元学习器，负责智能地整合来自所有分布

式诊断模型的就地诊断信息。

元特征由所有就地诊断模型的初步诊断概率拼

接而成，代表了各个局部模型对故障的判断［26］。对

于任一故障样本，m个独立的本地诊断模型分别输

出一个 n维的概率向量，表示其在 n个区段上的故

障置信度分布，随后将这些概率向量顺序拼接，形

成一个m×n维的元特征向量X。

X = [ P1，P2，⋯，Pm ]T （14）
式中P i为观测点 i的概率向量。向量X全面地概括

了所有分布式观测点对当前故障的初步判断。

同时，为了防止元学习器在训练过程中对本身

训练数据预测过于自信而导致的过拟合，Stacking
一般通过严格的 K-Fold 交叉验证进行训练［27］。首

先，将定义的训练数据池划分为 k个互不相交的子

折，然后，进行 k轮迭代。在每一轮中将当前轮的

k-1个折作为临时训练集，用于重新训练所有的本

地诊断模型。随后，使用这些在当前轮次临时训练

好的本地诊断模型对剩余的第 k个折进行预测，从

而得到该验证集样本的概率输出，并将这些输出拼

接为元特征。

经过k轮迭代后原始训练数据池中的每一个样本

都有了一个对应的、由未在其上训练过的本地诊断模

型生成的元特征。这些元特征及其真实标签共同构成

了元学习器的训练数据集，在本文中k选择5。
K-Fold策略确保了元学习器是在本地诊断模型

对其“未知”数据的预测基础上进行学习的，从而提

高了其泛化能力。

3. 2　元学习器的设计

元学习器的核心任务是学习一个从元特征空间

到最终故障区段概率的映射函数。如图 4所示，在

本文用于融合的 MLP 模型是一个结构简洁而有效

的前馈神经网络，其包括了输入层，采用 ReLU 激

活函数的隐藏层，以及应用 Softmax 激活函数的输

出层，确保输出为规范化的概率分布，表示系统对

每个区段发生故障的最终置信度。

3. 3　最终故障区段决策

一旦元学习器训练完成，整个 Stacking集成框

架便具备了对新故障实例进行精确定位的能力。当

一个新的故障发生时由所有的本地 MLP 本地诊断

模型分别对各自观测到的局部特征进行处理，输出

初步的诊断概率向量。这些概率向量被拼接形成该

新故障实例的元特征向量，被输入到训练好的元学

习器中。元学习器输出一个最终概率分布，系统选

择该概率分布中具有最大概率值的区段作为最终的

故障区段预测结果P final。

P final = max [ p1，p2，⋯，pm ] （15）
式中pi为元学习器输出的观测点 i的故障概率。

通过上述基于 Stacking的协同融合策略，本文

提出的框架能够有效整合来自多个分布式数据源的

信息，学习并自适应地调整各本地诊断模型预测的

权重和组合方式，从而克服了传统简单融合方法的

局限性。基于 Stacking 的协同融合学习框架如图 5
所示。

4　仿真与实验验证

在本文中，参考文献［28］模型中的线路参数，

图 4　前馈神经网络结构示意图

Fig.  4　Schematic diagram of the feedforward neural network 
structure
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基于PSCAD/EMTDC搭建了如图 6所示的小电阻接

地配电网仿真模型。其中，在各段线路首端都配置

分布式量测装置，收集对应区段线路的三相电流，

以及部署训练完成的模型。

以馈线 L3 上的故障为例，在考虑不同系统参

数和故障条件下一共生成 138 240 个故障算例作为

样本。其中，故障区段涵盖Section1至Section8这 8
个区段，每个故障区段都均匀地以 10 %的线路长

度设置 9个故障点；故障类型包含 10种典型故障类

型；故障初相角考虑了 0 °~150 °共 6种情况；故障

过渡电阻考虑了从 10 Ω~1 500 Ω共 9种不同大小的

情况。此外考虑了逆变型 DG 渗透率从 0 %变化到

60 %的情况，具体说明见表1。
图 7 为 0 %渗透率下区段 1 发生 A 相接地故障

时，观测点 1收集到的三相电流，包括了故障前后

各一周期。

4. 1　基准测试

为了测试上面提到方法的有效性，本文将全部

样本按 80 %、10 %、10 %划分为训练验证池和独

立测试集。训练验证池内部采用 5-Fold交叉验证生

成元学习特征，本地诊断模型最终在 90 %的数据

上训练完成。测试集中保持各类故障分布一致。

在不同 DG渗透率情况下本文所提方法的准确

性如表 2 所示，可见本文提出的基于分布式本地

MLP和Stacking融合的故障区段定位方法在所有考

虑的DG渗透率条件下均表现出卓越的性能。

图 5　基于stacking的协同融合学习框架

Fig. 5　Collaborative fusion learning framework based on 
stacking

图 6　10 kV配网示意图

Fig.  6　Schematic diagram of 10 kV distribution network

表1　不同DG渗透率情况说明

Tab. 1　Explanation of different DG permeabilities situations

DG渗透率/%

0
20

40

60

情况说明

系统不接入DG；

单个DG容量为0. 2 MVA，接入位置为的C1、O4、
O6、C2、C4末端；

单个DG容量为0. 4 MVA，接入位置为的C1、O4、
O6、C2、C4末端；

单个DG容量为0. 4 MVA，接入位置为的C1、O4、
O6、C2、C4末端；单个DG容量为0. 2 MVA，接入位
置为O7、O9、O12末端。

图 7　故障前后三相电流图

Fig.  7　Three-phase current diagrams before and after the fault

表2　不同DG渗透率下Stacking方法正确率

Tab. 2　Accuracy rates of stacking methods under different DG 
permeabilities % 

DG 渗透率

0
20
40
60

Stacking MLP Fusion方法准确率

98. 12
97. 72
98. 41
97. 92
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在无 DG 接入（0 %渗透率）的理想情况下本文

方法实现了高达 98. 12 %的整体测试集准确率，证

明了方法框架的有效性。值得注意的是，随着 DG
渗透率从 0 %增加到 60 %，本文方法的准确率仅从

98. 12 %微降至97. 92 %，整体降幅为0. 2 %。

这一结果充分表明，所提方法对于 DG接入引

发的电网故障特征变化具有出色的鲁棒性和适应能

力。即使在 60 %的高DG渗透率场景下本文方法依

然能够维持在 97. 9 %以上的定位准确率。为进一

步解释该模型在 DG渗透率变化较大的情况下仍能

保持较高的故障定位准确率，本文从机理上对所提

方法进行了分析。

1）故障后最大的故障特征包括故障点电压跌

落、系统等效阻抗、故障稳态电流的分布等。由于

DG 具有故障限流特性，即使在较大渗透率情况下

其提供的故障电流仍远小于由电网所提的短路电

流，因此不会改变故障的本质特征。

2）本文采用 VMD 分解提取了多个特征作为神

经网络的输入，这些提取的故障特征不仅在一定程

度上反映了更本质的故障特征，同时也能够在一定

程度上削弱DG馈入电流大小变化带来的直接影响，

使得不同渗透率下的数据分布更为一致。最后，是

分布式观测下的优势：即便部分观测点受到 DG扰

动影响，其他节点依然能够捕捉到故障的典型

特征。

3）本文所提模型采用覆盖各渗透率的全场景数

据进行训练，使本地 MLP 聚焦于不随渗透率变化

的核心故障特征，对 DG变化不敏感，因而具备良

好的跨场景泛化能力。

为了更细致地评估模型性能，表 3展示了本文

方法在不同 DG 渗透率下对各个故障区段的 F1 分

数。从表 3 中可以看出，在所有 DG 渗透率条件下

模型对大部分故障区段均能达到接近 1. 0 的 F1 分

数，表明其在精确率和召回率之间取得了良好的平

衡。由表 3 可知，DG 渗透率的增加对不同区段识

别性能的影响存在差异。例如，Section6 在 DG 渗

透率从 0%增加到 60%时F1分数略有波动，这与该

区段在特定DG接入模式下故障特征的复杂化有关。

然而，即使存在波动所有区段的 F1 分数仍保持在

较高水平。总体而言，F1分数的分析结果进一步证

实了本文方法在不同 DG场景下对各个故障区段均

具有稳定且高效的识别能力。

图 8 呈现了本文方法在 0 %和 60 %的 DG 渗透

率下的故障定段混淆矩阵。在这两种 DG渗透率下

混淆矩阵的对角线元素值远大于非对角线元素，表

明绝大多数故障样本被正确定位。当 DG未接入时

主要的少量混淆集中在区段 1以及相邻区段，例如

区段 1 与区段 2 之间存在 9 例误判，这是由于电气

距离相近而可能产生的判别模糊性。而当 DG渗透

率为 60 %时在某些区段间的混淆略有增加，例如，

区段 4 模型的误判结果明显增加，这是 DG 接入对

特定区段间故障特征区分度的影响。然而，模型依

然能够将绝大部分故障区段清晰区分开来。

4. 2　对比实验结果与分析

为了全面验证本文提出方法的有效性和优越

性，本文将其与现有方法进行了对比，所有对比均

在 0 %、20 %、40 %和 60 % 4种DG渗透率下进行，

结果如表4所示。

1）对比集中式MLP
集中式模型能够将所有特征集中起来进行处

理，在所有DG渗透率下也表现出非常高的准确率，

均在 98 %以上。本文提出的Stacking融合方法在各

种DG渗透率情况下的准确率比集中式MLP更优。

尽管集中式 MLP 和本文所提方法相比准确率

较为接近，但本文的分布式学习与 Stacking融合框

架在实际工程应用中能够降低对通信带宽的需求与

减少数据传输，无需将所有数据上传到终端再进行

诊断，仅需上传就地诊断模型的诊断结果向量，在

表3　不同DG渗透率下stacking方法各区段F1分数表

Tab. 3　F1 score table of each section of the stacking method under different DG permeabilities

DG渗透率/%
0

20
40
60

区段1
0. 963 0
0. 971 6
0. 981 0
0. 978 1

区段2
0. 982 6
0. 991 3
0. 987 8
0. 974 4

区段3
0. 993 4
0. 994 9
0. 995 7
0. 997 0

区段4
0. 977 7
0. 958 0
0. 969 7
0. 973 4

区段5
0. 963 9
0. 977 7
0. 936 6
0. 976 6

区段6
0. 985 9
0. 992 8
0. 992 6
0. 982 5

区段7
0. 974 6
0. 979 3
0. 992 5
0. 985 5

区段8

0. 992 5
0. 993 6
0. 974 5
0. 979 6
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工程应用上更具优势。

2）对比其他集中式方法

本文方法还与文献［11-12］所提方法进行了比

较，并且列出了它们在各种 DG渗透率情况下的性

能。由表 4 可知，在不同 DG 渗透率下本文所提方

法的故障定段准确率更优。

4. 3　消融实验

本文设计了对应的消融实验，通过与简单的融

合策略和单一最佳观测点情况进行了比较，证明本

文所提方法的有效性，结果如表 5所示。与简单的

平均概率融合和投票法融合相比，本文提出的

Stacking 融合方法同样展现出明显的性能优势。在

各种 DG 渗透率下 Stacking 方法的准确率均高于这

两种方法。这表明通过元学习器学习得到的自适应

融合权重和非线性组合方式，能够比固定的、非学

习的简单融合规则或者简单投票更有效地提取和利

用来自各个本地模型的诊断信息，从而实现更精准

的故障定位。同时，面对 DG渗透率变化，简单的

融合方法性能也存在一定的波动，而本文的 Stack⁃

ing方法相对稳定。

本文提出的 Stacking 融合方法在所有 DG 渗透

率下均显著优于单一最佳本地 MLP 模型。例如在

60 % DG 渗透率下本文方法准确率高达 97. 92 %，

而单一最佳本地 MLP 在该渗透率情况下最佳观测

点 5的训练结果仅为 84. 49 %。同时，从结果来看，

不同 DG 渗透率情况下准确率最佳本地 MLP 不确

定，比如在 0 %渗透率下准确率最高的观测点是观

测点 6，准确率只有 51. 05 %，而在 40 %渗透率下

最佳观测点又为观测点 1。说明单一观测点的信息

具有固有的局限性，难以全面捕捉复杂故障特征，

而融合策略能够汇集多方优势，弥补个体不足。

4. 4　噪声影响分析

在实际环境中，采集得到的数据往往含有噪

声，会对信号处理带来一定的影响。为此，本文对

原始信号加入了 40 dB 和 30 dB 的高斯白噪声来对

模型效果进行评估。目前已有文献对噪声的处理大

多是在训练模型过程中加入含噪声数据，以此达到

模型对噪声的耐受目的。为此，本文对现有模型进

行了微调处理，即在现有模型基础上用含噪声数据

表 5　消融实验结果

Tab.  5　Results of the ablation experiment % 

DG渗透率

0
20
40
60

单一最佳MLP

48. 49
72. 52
77. 31
83. 29

平均法

87. 88
87. 51
85. 91
93. 59

投票法

62. 74
75. 00
75. 91
87. 85

本文方法

98. 12

97. 72

98. 41

97. 92

图8　Stacking融合方法的混淆矩阵

Fig.  8　Confusion matrix of the Stacking fusion method

表4　各方法在不同DG渗透率下的正确率

Tab.  4　Accuracy rates of various methods under different DG 
permeability rates % 

DG渗透率

0
20
40
60

集中式MLP

95. 07
96. 95
95. 32
97. 26

文献［11］方法

97. 13
88. 55
97. 77
95. 41

文献［12］方法

89. 00
82. 34
82. 35
88. 36

本文方法

98. 12

97. 72

98. 41

97. 92
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再对模型进行调整。将模型与微调前结果进行了对

比，为衡量模型效果，在这里提出性能保持率指

标，其定义为：

性能保持率 = 含噪声数据下准确率
无噪声数据下准确率

× 100 %  （16）
在未对模型进行微调以前，直接使用含噪声数

据进行测试，结果如表6所示。

由表 6结果可知，此时准确率略有下降，主要

是由于模型未使用含噪声数据进行训练。对模型进

行微调后，结果如表7所示。

微调后模型噪声鲁棒性显著提升，同时微调方

法仅需在原模型基础上进行少量参数调整，通过让

模型适应噪声特征分布有效提升了模型在噪声环境

下的准确率。可见，本文所提模型对于噪声有一定

的耐受能力，如果对模型进行微调处理则模型能够

适应噪声能力且在常见噪声环境下依然具有很高的

准确性。

4. 5　模型迁移性分析

针对本文所训练模型迁移性问题补充了相应实

验为了应对实际配电网中DG接入位置变化的问题，

本文对基准模型进行了迁移训练。在 20%的渗透率

情况下调整了馈线 3 所接 DG 的容量和位置，单个

DG 容量为 0. 2 MVA，接入位置为的 C1 末端、O4
末端、O7末端，C9末端、C4末端，生成了 38 880
个新的故障样本，具体接入位置补充在附录文件

中。首先直接将原有模型用新故障样本作零迁移测

试，得到的结果为 78. 11 %，由此可知，在渗透率

不变的情况下单单改变 DG接入位置，原有模型具

有一定直接泛化能力。

为了验证模型的迁移性，使用部分故障样本对

原有模型进行微调训练，使得其适应新工况下的故

障特征，并重新进行测试，此时的准确率为

98. 01 %，可见本文所训练模型具有可迁移性与一

定的泛化能力。

5　结论

本文针对有源配电网故障故障区段定位，提出

了一种基于分布式深度特征学习与 Stacking集成神

经网络的智能故障区段定位新方法，通过算例验证

与分析，可以得到以下结论。

1）在故障特征提取上，本文通过 VMD 分解提

取构建故障特征矩阵，能够有效捕捉局部故障特征

作为分布式模型输入；

2）在故障区域定段判别上，所提出的分布式部

署-集中式诊断两阶段协同方法，能够较好地适应

不同 DG渗透率变化情况，实验结果表明该方法在

各DG渗透率情况下均取得97. 7 %以上准确率；

3）与多种方法的对比结果表明，本文所提方法

能够有效融合各观测点初步诊断结果进行诊断，在

面对噪声干扰和模型迁移情况下均有良好表现，具

有较好的泛化性。
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表 6　未微调前含噪声的测试结果

Tab.  6　Test results with noises before fine-tuning

信噪比/dB

40
30

整体准确率/%

86. 20
79. 75

性能保持率/%

87. 90
81. 30

表 7　微调后含噪声的测试结果

Tab.  7　Test results with noise after fine-tuning

信噪比/dB

40
30

整体准确率/%

96. 97
92. 12

性能保持率/%

98. 9
94. 0
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