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基于LightGBM算法的配电网单相接地故障区段定位方法
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摘要：我国广泛分布的中性点不接地配电网受量测设备配置所限，长期存在故障区段定位困难问题。为此，

提出了一种量测量受限条件下的基于轻量级梯度提升机（LightGBM）算法的故障区段定位方法。该方法可在

不加装相量测量单元（PMU）、微型PMU、电压互感器等量测装置的情况下，利用常规的相电流有效值准确识

别中性点不接地配电网故障区段。通过对目标配电网的量测信息和网架结构分析，采用LightGBM算法离线

建立故障区段定位模型，实现在线快速定位故障区段。其中，故障前后各线路稳态电流有效值变化量被选定

为故障识别核心特征。此外，针对模型预测结果可能存在的偏差，提出了易错线路标注法和类别概率法辅助

识别误判情况，进一步提高了预测结果的可靠性。以修改后的 IEEE 123节点系统作为算例，仿真验证了所

提方法的可行性和有效性。
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0 引言

配电网为了提高供电可靠性，当系统的电容电
流不超过一定值时，多采用中性点不接地方式。当中
性点不接地配电网发生单相接地故障时，故障电流
较小，电流保护不会动作，为故障排除提供了时间，但
也造成了故障定位的困难［1］。量大面广的中性点不
接地配电网为降低建设成本，多在线路上仅装设电
流互感器以及电流保护，而不装设电压互感器以及
相量测量单元 PMU（Phasor Measurement Unit）、微
型相量测量单元 μPMU（micro-Phasor Measurement
Unit）等精确量测设备，不充足的量测信息条件使
得基于精确电气量的故障定位方法难以应用。尤其
当故障点接触到树枝、沙土、沥青、水泥等非理想介
质时，会形成高阻接地故障 HIF（High Impedance
Fault），中性点不接地配电网的故障定位更加困难［2］。

中性点不接地配电网单相接地故障区段定位问
题是存在已久的难题，众多专家学者提出了多种定
位方法［3］。这些方法总体上可分为基于就地信息、
基于广域信息的故障区段定位方法和其他故障区段
定位方法。基于就地信息的故障区段定位方法借鉴
故障选线的诸多方法，包括基于稳态特征的基波群
体比幅比相法、零序电流相位法、零序无功功率方向
法［4］，以及基于零序暂态特征在故障点上下游的差
异［5］、基于灰色关联度的模分量差异［6］的识别方法
等，这类方法虽然物理机理明确，但由于依赖的信息
范围有限且特征微弱，故障区段定位的可靠性受较
多因素影响，如阈值的选择。阈值需要适应各种可
能的运行方式和故障情况，过高和过低均可能产生
误判或漏判，所以阈值选择非常困难。基于广域信

息的故障区段定位方法包括矩阵法与人工智能法。
矩阵法［7］根据配电网的拓扑结构及电流过流告警信
息构建故障信息矩阵，由此得出故障判断矩阵，定位
故障区间，但容错性欠佳。人工智能法包括粗糙
集［8］、人工神经网络［9］、Petri网［10］等方法，其容错性
较好，但计算量大、定位速度慢。其他故障区段定位
方法，如基于故障投诉电话的区段定位方法等，多作
为前2种方法的补充。

随着算法、算力的持续改进和提高，人工智能
技术取得了长足的进步。本文针对中性点不接地系
统单相接地配电网的故障区段定位问题，从广域角
度出发，延续人工智能法的思路，提出一种基于轻
量级梯度提升机 LightGBM（Light Gradient Boosting
Machine）算法的中性点不接地配电网单相接地故障
区段定位方法。该方法基于实际容易获得的相电流
量测信息，通过故障仿真获取大量样本，每个样本包
含故障信息以及各线路在故障前、后的稳态电流有
效值变化量，采用LightGBM算法训练多分类故障区
段定位模型，实现在不同运行方式、不同过渡电阻、
不同干扰因素条件下的可靠故障区段定位。

1 中性点不接地配电网单相接地故障区段
定位原理

中性点不接地配电网正常和发生单相接地故障
后的运行状态如附录A图A1所示。发生单相接地
故障时，配电网从故障前的稳态经过一个暂态过程，
进入故障后新的稳态。假定整个过程中，保护装置
均未动作，则可以通过采集故障前、后稳态下各线路
的电流有效值，采用叠加原理表示故障带来的影响，
如式（1）所示。

ΔI = I′- I （1）收稿日期：2020⁃12⁃26；修回日期：2021⁃07⁃01
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式中：I、I′分别为故障前、后稳态下各线路的电流有
效值矩阵；ΔI为各线路的电流有效值变化量矩阵，
反映故障支路对各线路的影响，其数值大小与故障
位置、非故障线路对地电容、故障线路对地电容、故
障过渡电阻有关。由文献［11］可知：对于非故障线
路及故障线路位于故障点后的部分，其三相电流变
化量为对地电容电流，幅值相等、波形一致；对于故
障线路位于故障点前的部分，其非故障相的电流变
化量类似，而故障相的电流变化量则包含对地电容
电流与故障点对地电流 2个部分，比非故障相的电
流变化量更大。因此，当中性点不接地配电网的不
同区段发生单相接地故障时，故障线路和非故障线
路的各相电流变化量是存在差别的，ΔI 可以作为中
性点不接地配电网单相接地故障的特征。

人工智能技术中的机器学习方法可以通过大量
样本习得配电网的电流变化信息与故障位置间的关
系，进而通过新的电流变化量信息实现故障区段定
位。然而，采用机器学习方法解决实际问题时需要
满足以下 3个条件：①每个样本中的特征对应的标
签具有唯一性；②样本在数量和质量上满足训练要
求；③有与待解决的问题相匹配的学习算法。中性
点不接地配电网的不同区段发生故障时，总会导致
全网线路在故障前、后的电流分布不同，即各线路电
流有效值变化量矩阵ΔI构成的信息矩阵隐含某个
确定的区段发生的故障，因此满足标签唯一的条件
①。在训练阶段获得充足而不偏斜的训练数据通常
是人工智能技术应用的一大难题，本文使用高精度
的模拟仿真软件，并结合噪声叠加，可以实现对实际
电网各种情况的模拟，因此具备机器学习模型训练
和测试的条件；同时现有配电网都配置有电流互感
器，可以通过配电自动化等系统采集全网的线路电
流有效值信息，具备模型线上预测应用的条件，因此
满足条件②。条件③则是下文的研究和论证重点。

2 基于LightGBM算法的故障区段定位模型

2.1 特征选择与分类模型选择
在样本数据充足的条件下，人工智能技术对于

大多数有规律、有单一解的问题，都能通过特征学习
与模型训练，实现对新样本的良好预测效果。本文
选择反映故障情况的故障前、后稳态下的电流有效
值变化量，以及反映网架拓扑状态的联络开关开断
情况作为样本特征，以故障线路编号为标签，建立样
本特征与标签之间的映射关系。

假设某一目标网络中，共有 l条线路、p组联络

开关，则其特征 x可表示为：

x=[ΔI1A，ΔI1B，ΔI1C，ΔI2A，ΔI2B，ΔI2C，⋯，

]ΔIlA，ΔIlB，ΔIlC，SBK，1，SBK，2，⋯，SBK，p （2）
式中：ΔIiA、ΔIiB、ΔIiC（i=1，2，…，l）分别为第 i条线路

的A、B、C相电流有效值变化量；SBK，i（i=1，2，…，p）为
第 i组联络开关的开断状态，取值为 0、1分别表示断
开、闭合。下文用 q表示特征 x包含的特征数量，则

q= 3l+ p。
当前机器学习领域算法种类繁多，不同算法在

回归、二分类、多分类等不同种类的具体问题上的表
现会有差别，选择合适的机器学习模型对配电网故
障区段定位方法的性能至关重要。针对故障区段定
位问题，特征 x与标签 y之间映射关系的建立有二分

类、多分类 2种方法。二分类法可以对每条线路建
立 1个二分类模型，以 0、1分别代表线路正常、发生
故障。由于不同线路的二分类模型具有独立性，每
多 1条线路就多 1个模型，各模型之间的性能评价较
难达到统一，且网络支路越多，多个模型之间的故障
区段定位冲突造成的误判概率越大。多分类法以故
障线路编号为分类标签，再加一个编号 0表示无故
障，即可由特征信息直接建立 1个故障区段定位的
多分类模型，简单明了且结果具有一定的参考依据
和对比空间。本文经过对多种人工智能算法的研
究，选择 LightGBM多分类算法处理故障区段定位
问题。
2.2 LightGBM算法

LightGBM算法是一种梯度提升决策树 GBDT
（Gradient Boosting Decision Tree）的改进优化算
法［12］，其模型训练过程以足量的样本数据为基础，通
过建立多棵决策树（弱学习器），综合决策树群的输
出结果决定模型的最终输出。其实际训练过程可以
表述为：以迭代的方式生长增加决策树，当树增加带
来的准确度提升小于某个阈值时，停止迭代，获得由

N tree棵决策树组成的LightGBM模型φ (x i )=∑
k= 1

Ntree
fk (x i )，

其中，x i为输入的特征向量；fk (x i )为第k棵决策树。与

适用性较强的随机森林RF（Random Forest）算法［13］

以及适合二分类问题求解的支持向量机 SVM
（Support Vector Machine）［14］相比，LightGBM算法
具备良好的可修改性，在处理多分类问题时能够
与问题实际情况相配合，且输出的概率矩阵可以为
后续的误定位分析提供帮助；另外与同类算法（如
XGBoost［15-16］）相比，LightGBM算法采用直方图算法，
并通过带深度限制的叶子生长策略（Leaf-wise）进行
加速和防止过拟合。因此，理论上，利用LightGBM算
法进行故障区段定位在准确性和快速性上更具优势。

处理多分类问题时，LightGBM算法采用一对多
策略，对每个类别训练N t个分类器，当标签类别总
数为Q时，训练的模型中共有QN t棵树，对应输出Q
个结果Z1—ZQ，经Softmax函数实现结果的概率化输
出，即S1—SQ为各区段发生故障的概率，概率最大的
为故障区段，将其编号 y为定位结果进行输出。多
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分类下基于 LightGBM算法的故障区段定位原理如
图1所示，图中Q=1+ l。

LightGBM算法作为有监督学习算法，需要定义
损失函数和目标函数，损失函数用于衡量模型预测
值与真实值之间的偏差，目标函数是损失函数与正
则化项的叠加，用于最优化经验风险和结构风险，
而模型的训练目标是使目标函数 fobj的值尽可能小。

模型的目标函数通过泰勒二次展开推导得到，由文
献［17］可得，对于第 k棵决策树，其目标函数 fobj，k的
简化公式为：

fobj，k =∑
j = 1

T é

ë
êê

ù

û
úú( )∑

i∈ Ij
gi wj + 12 ( )∑

i∈ Ij
hi+λ w2j + γT （3）

式中：T为第 k棵树的叶节点个数；λ和γ用于调节正

则项，一般而言，λ取 1，仅对γ进行必要调整；wj为叶

节点权重，是叶节点 j 对应的连续值；Ij为所有映射

到叶节点 j 的样本编号集合。假设 y *(k )i 表示第 k次
迭代时前 k-1棵树对第 i个样本的预测值，则 gi是
损失函数 floss对 y *(k )i 的一阶导，hi为 floss对 y *(k )i 的二阶

导，大小可求。
故障区段定位问题中，可利用的特征信息种类

较少，信息密度不高，而对故障区段定位结果的准
确率有较高的要求。Softmax函数又称归一化指数
函数，作用在于将多分类结果以概率形式展现出来，
本文在利用 LightGBM算法解决故障区段定位这一
多分类问题时，采用带 Softmax函数的交叉熵来定义
损失函数 f loss，以增强结果可靠性，其形式如式（4）
所示。

f loss =- 1N∑i= 1
N∑

j = 1

Q

L { yi = j }ln Sij （4）

L { yi = j }={1 yi = j
0 yi ≠ j （5）

式中：N为训练样本数；Sij为 Softmax函数对第 i个样
本第 j个类别的输出结果；yi为第 i个样本的真实标

签值。

3 应用问题分析与解决方案

3.1 类别不平衡问题权重调整
故障区段定位样本自动构建过程中，训练样本

集存在各类别数量不平衡问题。而机器学习处理多
分类任务时，不同类别的训练样本数量相差过大会
使算法的学习结果产生偏向，出现类别不平衡问题。

本文针对故障区段定位中的多分类任务，采用
代价敏感学习方法选择不同类别数据之间的比例分
布确定各类别权重wc，作为模型训练参数加入训练
过程，调整不同类别标签 y的权重，其表达式如式

（6）所示。

wc，j = 1
1
N
fnum，j

（6）

式中：fnum，j为第 j个类别在训练集中的样本数。

3.2 数据缺失问题下的数据补齐

实际信号在量测和传输过程中会小概率地出现
数据丢失或失真现象。由于样本特征包含全网各线
路的电流，各线路电流间包含了一定的冗余关系，所
以个别线路数据的失真对故障选线结果的影响非常
小。数据丢失会造成数据集中存在缺失数据，不同
的数据缺失处理方法会对模型预测结果产生不同
的影响。常用的数据补齐方法包括特殊值填充法、
条件平均值填充法、K最近距离邻法等。特殊值填
充法采用某个数值（如 0）或某个特殊符号（如

“NaN”）填充缺失数据；条件平均值填充法从缺失数
据所在的数据样本中，选择相关性较强的数据，取平
均值作为填充数据；K最近距离邻法选出欧氏距离
最小的 K个样本中缺失部分对应的数据，对这 K个
值进行加权平均后填充至缺失位置。针对故障区段
定位问题存在特征信息分散、标签分类并不完全依
赖于某个特征数据的特点，选择将缺失数据特殊化，
可以在LightGBM算法的分类过程中，有效避免缺失
数据的影响。
3.3 噪声模拟

针对仿真数据与实际数据之间存在误差的问
题，采用在仿真数据中添加白噪声的方法进行模拟。
信噪比 SNR（Signal-to-Noise Ratio）的计算方法如式
（7）所示，其数值越大，表示信号中的噪声含量越低。

VSNR = 20 lg ( IS /IN ) （7）
式中：VSNR为信噪比的值；IS、IN分别为电流实际信
号、噪声信号的有效值。实际运行过程中，电网数据
的信噪比一般控制在 40 dB以上，为了尽可能地模
拟实际电网运行数据，并保留一定的裕度，在仿真数
据中添加 30 dB白噪声，参与模型的离线训练与在
线预测过程。
3.4 误判分析与解决方案

经过训练和测试，发现LightGBM算法在故障区

图1 多分类下基于LightGBM算法的

故障区段定位原理图

Fig.1 Principle diagram of fault section location

based on LightGBM algorithm under

multi-classification condition
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段定位中发生的误判可分为 3类。第 1类是配电网
整个状态的误判，将存在故障判断为无故障、将无故
障判断为某条线路故障。分析发现，当训练集样本
的过渡电阻范围设置过大，模型敏感度较高时，容易
出现该类误判。第 2类是相邻位置线路的误判，当
相邻线路较短、线路阻抗不大时，由于电流差值相差
不大，容易造成对故障线路位置判断的偏移，误判的
线路之间具有区域集中的特点。这类误判的发生，
一般与网络结构较为特殊有关，而故障过渡电阻设
置过大也会增加该类误判发生的概率。第 3类误判
属于随机性误判，模型的固有缺陷、电流的突然波
动、传输中出现的大偏差都有可能成为原因，且往往
难以避免，但该类误判发生的概率极低。

为减少故障区段定位过程中误判带来的影响，
本文提出了置信度阈值判别和易错线路标注相结合
的方法。

1）类别置信度阈值判断。Softmax函数输出
LightGBM算法的多分类结果，且经过概率校准后，
模型的输出为一个M×Q（M为测试样本数）维的概率
输出矩阵，该矩阵包含了每个样本对应每个类别的
分类概率信息，可选择每个样本中概率最大的类别
作为分类结果。因此，最终类别对应的概率输出值，
可以辅助判断预测结果的类别置信度。对于置信度
低于一定阈值的分类结果，通过对其进行标注提示，
可有效识别故障区段定位结果的可疑性。

2）易错线路标注。第 2类误判由于机制清晰，
大多发生在固定的几条线路之间，因此通过在样本
充足的情况下进行测试，可以提前对易错线路予以
标注，为确定真实故障位置提供参考。除此之外，在
易错区域安装μPMU等高精度量测设备对该类易错
线路予以特殊监测，也可以大幅减少甚至避免第 2
类误判的发生。

4 基于LightGBM算法的故障区段定位流程

基于 LightGBM算法的故障区段定位流程主要
分为离线训练、在线应用 2个部分，其流程图见附录
A图A2。离线训练阶段需要大量训练样本，而实际
电网因故障次数有限无法满足要求，为此通过仿
真获取训练样本。首先根据已有的网络拓扑信息建
立仿真模型模拟常用的运行方式，通过修改系统运
行方式、故障发生位置、过渡电阻、联络开关状态并
添加白噪声，重复仿真获得充足样本，形成样本数据
集。然后，根据样本数据集中各类别（故障线路编
号）的比例求得各类别权重系数，代入 LightGBM算
法，通过交叉验证的方式选取最优超参数组合，训练
得到目标模型。最后，对测试集中测试结果、误判样
本展开分析，通过线路误判频率确定易错线路区域，
完成离线训练工作。在线应用阶段，实时采集系统

当前各线路的三相电流有效值 I′，通过与上一次采

集到的电流有效值 I做差，由式（1）获得网络电流有

效值变化量ΔI，与当前联络开关状态共同组成特征

数据。对缺失数据进行补齐后，将特征数据输入训

练好的模型，即可获得故障区段定位结果以及对应

的类别置信度。若输出线路编号为 0，说明未发生

故障，继续监测下一时刻信息；若判定有线路发生故

障，则发出故障提醒，并将类别置信度低于阈值的故

障区段定位结果与离线获得的易错线路编号相比

较，若不属于易错线路，则定位结束，输出定位结果

及类别置信度，否则进一步提供可能的偏移范围。

经算例分析，阈值可设置为 0.98。值得一提的是，

LightGBM算法受到网络规模大小的影响，在离线训

练阶段耗时较长，而在线应用时非常快速。

5 算例分析

5.1 算例情况

为模拟国内的中性点不接地配电网，同时兼顾

配电网架的通用性，本文在MATLAB／Simulink中搭

建 IEEE 123节点系统模型，对该系统的接地方式、

线路长度进行了适合国情的修改：采用 10.5 kV作为

系统侧电源电压，将频率调整为 50 Hz，电源中性点

采用不接地方式，将线路长度修改为原有长度的 2.5
倍，线路单位阻抗和负荷水平保持不变，系统拓扑图

及线路编号见附录A图A3。修改后的配电网对地

电容电流约为 1.14 A，满足中性点不接地系统的要

求。通过大量仿真获得样本集，每个故障样本对应

的单相接地故障是随机发生在任意一相线路的任意

位置，最终样本涵盖所有线路。为分析不同因素对

本文方法的影响，建立样本集Ω0、Ω01、Ω02、Ω1—Ω22
如表 1所示。表中，Ω01与Ω02由Ω0按 0.85∶0.15的比

例划分得到，是Ω0的互斥子集。每轮均仿真一次完

整的故障发生过程，包含故障前稳态、故障发生、故

障后稳态 3个阶段，产生一个故障特征样本和一个

非故障特征样本，分别对应故障位置线路编号和 0
作为标签。其中，故障特征样本由 I′ - I获得，非故

障特征样本由 I分别叠加 2个不同的随机噪声后做

差获得。每个样本对应的过渡电阻在设定的范围

内随机取值，系统阻抗在 3+j4~7+j8 Ω之间随机选

取［17］。随机断开 5个联络开关中的 1个，各负荷在

80%~120%之间随机波动，在最终采集的电流中添

加 30 dB的白噪声干扰。除样本集Ω18—Ω21外，其

他样本集中的负荷在单轮仿真中的故障前、后保持

不变，获取每次故障发生前、后的三相线路电流有效

值变化量以及联络开关情况作为样本特征 x，以及

故障发生的线路编号作为标签值 y（未发生故障时

标签为0）。
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5.2 交叉验证选取最优超参数

本文采用K折交叉验证法选取机器学习算法的
最优超参数，将训练集Ω01均匀分为 10份，轮流选择
其中的 9份训练，剩余 1份用于验证，计算平均预测
准确率，最终选择使得平均准确率最高的超参数组
合作为最优超参数，具体过程如图 2所示。图中，

Num boost round和Learning rate分别表示迭代次数

和学习率，两者均为 LightGBM算法的超参数；Pi为

第 i轮迭代的预测准确率，每个超参数组合对应 1个
平均预测准确率P。

5.3 算法选择与特征选择对故障区段定位效果的

影响

1）算法选择的影响。

为验证所提基于 LightGBM算法的故障区段定

位方法的可行性与准确性，将其与常用的RF、SVM、

XGBoost算法进行对比。4种算法对配电网故障区

段定位问题进行建模时，均采用 Python编程通过交

叉验证得到最优超参数，分别将Ω01与Ω02作为训练

集与测试集，则 4种算法的故障区段定位准确率如
表2所示。

由表 2可见，4种算法均能学习到特征与标签之

间的映射关系，其中LightGBM算法在解决该问题上

表现最佳，与理论分析结果一致。

2）特征选择的影响。

对比 I′+SBK和ΔI+SBK这2种特征选择对模型故

障区段定位效果的影响，结果如表 3所示。由表 3可
知，采用ΔI+SBK的组合更有优势。

5.4 关键因素对故障区段定位效果的影响

1）训练样本数量的影响。

机器学习方法的训练集样本数量会对建模效

果产生显著影响。在样本集Ω0中分别挑选420、700、
1400、2800、5600、8400、11200、14000个样本形成 8
组数据集，每组数据集中均包含同等数量的故障样

本和非故障样本，在测试集Ω22中对比本文模型在不

同的训练样本数量下的故障区段定位准确率，结果

如图3所示。

由图 3可见，对于 IEEE 123节点系统，当训练样

本数量小于 2000时，故障区段定位准确率随训练样

本数量的增加而显著提升，训练样本数量达到 2 000
时故障区段定位准确率接近 95%；训练样本数量超

过 2000后，样本的数量增加对故障区段定位准确率

的提升逐渐放缓，当训练集样本量达到 8000个以上

时，模型已取得较好的训练效果，训练样本数量即使

进一步增加，对故障区段定位准确的效果提升也不

表 1 样本集数据分布

Table 1 Data distribution of sample set

样本集

Ω0
Ω01
Ω02
Ω1

Ω2—Ω13

Ω14

Ω15—Ω17

Ω18—Ω21

Ω22

非故障
样本数量

7000
5950
1050
0
0
0

1000（1%、2%、
5%缺失）

1000（1%、2%、
3%、5%随机
负荷波动）

500

故障
样本数量

7000
5950
1050
1000
1000
1000

1000（1%、2%、
5%缺失）

1000（1%、2%、
3%、5%随机
负荷波动）

500

Rf／Ω
[ 0， ]1400
[ 0， ]1400
[ 0， ]1400
[ 0， )100

上、下限每次
增大100 Ω
[ 1300， )1400
[ 0， ]1400

[ 0， ]1400
[ 0， ]1400

图2 交叉验证过程示意图

Fig.2 Schematic diagram of cross-validation process

表 2 不同算法的故障区段定位准确率

Table 2 Fault section location accuracy of

different algorithms

算法

RF
SVM

XGBoost
LightGBM

故障区段定位准确率／%
95.6
94.0
97.1
98.2

表3 特征选择对故障区段定位准确率的影响

Table 3 Influence of feature selection on

fault section location accuracy

特征选择

I′+SBK
ΔI +SBK

故障区段定位准确率／%
94.8
98.2

图3 故障区段定位准确率与训练样本数量的关系

Fig.3 Relationship between fault section location

accuracy and number of training samples
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再明显。
2）过渡电阻的影响。
当线路发生单相接地故障时，线路电流会发生

变化，随着过渡电阻的增大，电流变化量不断减小，
此时负荷波动、系统阻抗以及噪声对电流的影响会
增大，模型的故障区段定位准确率必然会下降。美
国德克萨斯农机大学的研究［18］表明，配电网发生高
阻接地故障时，过渡电阻一般在 100 Ω以下，进行算
法验证时通常设定为 500~1 000 Ω［19］。基于样本集
Ω01训练本文模型，对不同过渡电阻区段的样本集
Ω1— Ω14进行测试，获得的故障区段定位误判率如

表 4所示。由表 4可知，本文模型对于过渡电阻小于

800 Ω的样本可进行准确的故障区段定位，对于过

渡电阻在 800~1400 Ω范围内的样本，其误判率可控

制在 5%以下。常见的配电网单相接地故障的过渡

电阻一般小于 100 Ω，所以本文方法可用于常规配

电网的故障区段定位，且有较大的过渡电阻裕度。

3）其他中性点接地方式下本文方法的可迁移性

分析。

除中性点不接地方式外，我国配电网常见的接

地方式还有中性点经消弧线圈接地、小电阻接地方

式。为测试本文方法的可迁移性，在 5.1节设置的基

础上保持其他条件不变，将中性点接地方式修改为中

性点经小电阻接地方式和中性点经消弧线圈接地方

式，前者的中性线电阻为 20 Ω，后者的过补偿度为

5%。通过仿真得到过渡电阻在 0~1400 Ω范围内的

8000个样本，按 0.85∶0.15定位比例划分训练集和测

试集，应用本文方法得到的测试结果如表5所示。

由表 5可知，在中性点经小电阻接地方式和经
消弧线圈接地方式下，本文方法的故障区段定位准
确率更高，这与上述中性点接地方式下，配电网故障

前后电流稳态值变化量更大、特征更明显相一致，所
以本文方法可迁移应用于上述中性点接地方式。
5.5 其他因素对故障区段定位效果的影响

1）缺失数据处理方法的影响。
以样本集Ω15— Ω17作为测试集，分别采用特殊

值（采用特殊符号“NaN”）填充法、条件平均值填充
法、K最近距离邻法对测试集中的缺失数据进行补
齐，然后采用基于Ω01样本集训练好的 LightGBM模
型进行测试，故障区段定位准确率结果如表6所示。

由表 6可见：针对故障区段定位问题，特殊值填
充法与条件平均值填充法明显优于 K最近距离邻
法，且少量的数据缺失不会对本文模型的故障区段
定位效果产生明显影响；当数据缺失率大于 2%后，
条件平均值填充法的故障区段定位准确率明显开始
下降，特殊值填充法则能保持稳定的缺失数据处理
效果，具有明显的优势。

2）故障前、后负荷波动的影响。
本文采用ΔI+SBK组合作为特征，故障前、后的稳

态负荷有可能发生变化，但由于中性点不接地配电网
发生单相接地故障后，线电压仍然是对称的，所以可
认为故障前、后的负荷变化是随机的正常波动。采
用基于样本集Ω01训练好的模型，将样本集Ω18—Ω21
作为负荷波动测试集，测试结果如表 7所示。表中，
±5%表示前后 2次测量值对应的负荷在 95%~105%
之间随机取值，最大负荷变化可达10%，其他同。

由表 7可知，若故障前、后负荷波动在±3%之
内，则故障区段定位准确率基本不受影响，若负荷波
动超过上述范围，则故障区段定位准确率会随着故
障前、后负荷波动范围的增加而下降。
5.6 误判结果识别方法验证

1）利用类别置信度识别误判。
通过采用不同的随机数种子，对样本集Ω0进行

表5 中性点接地方式对故障区段定位准确率的影响

Table 5 Influence of neutral point grounding

mode on fault section location accuracy

中性点接地方式

小电阻

消弧线圈

故障区段定位准确率／%
99.5
99.3

表4 过渡电阻与模型误判率的关系

Table 4 Relationship between transition resistance

and model misjudgment rate

Rf／Ω
[ 0， )100
[ 100， )200
[ 200， )300
[ 300， )400
[ 400， )500
[ 500， )600
[ 600， )700

误判率／%
0
0
0
0
0
0
0

Rf／Ω
[ 700， )800
[ 800， )900
[ 900， )1000
[ 1000， )1100
[ 1100， )1200
[ 1200， )1300
[ 1300， )1400

误判率／%
0
0.6
0.8
1.3
1.5
2.3
3.5

表6 缺失数据处理方法对故障区段定位准确率的影响

Table 6 Influence of missing data processing method

on fault section location accuracy

数据缺失
率／%
1
2
5

故障区段定位准确率／%
特殊值
填充法

98.8
98.4
98.7

条件平均值
填充法

98.9
98.4
95.8

K最近距离
邻法

97.4
94.5
87.4

表7 故障前、后负荷波动对故障区段定位准确率的影响

Table 7 Influence of load fluctuation on

fault section location accuracy

负荷波动／%
±5
±3
±2
±1

故障区段定位准确率／%
93.10
98.20
98.85
98.80
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10次训练集与测试集划分，重复 10次模型训练与预
测过程，并统计每次测试集中的误判线路情况，得到
10组训练测试集误判结果如图 4所示。图中，坐标
(X，Y，NP )表示第 10(X - 1)+Y条线路的故障样本数

量为NP，则 1— 117为线路编号，118表示未故障（0
状态），119、120为空。

由图 4可知，误判样本主要集中在线路 1、7、8、
13、52— 54、57、60、67以及未故障（0）这 11种情况
下，误判样本类别置信度分布如图 5所示。图中，N'P
为置信度小于阈值0.98的样本数量。

由图 5可知：通过类别置信度阈值判别，能够将
大部分误判样本划入存疑区域；同时分析正判样
本在置信度阈值上下的分布情况，98.7%的正判样
本类别置信度在阈值 0.98以上，因此类别置信度阈
值设置为 0.98能够有效提取可疑的故障区段定位
样本。

2）标注易错线路消除误判影响。
由图 4确定的 10条易误判线路中，线路 1、7、8、

13为相邻的上下级线路，线路 52— 54、57、60、67同
样也为相邻的上下级线路，发生在这 2个区域（区域
标注见附录A图A3）的 10条线路中的误判占全部误
判的 89.6%，可以确定误判的发生具有一定的区域
聚集性。通过易错区域提前标注结合实际类别置信
度，可以有效降低误判的影响：将落入易错标注线路
集且类别置信度低于 0.98的判断结果设置为可疑，
然后基于故障投诉电话或其他故障区段定位方法进
行进一步的确定，或在易错线路配置其他精确量测
设备进行故障区段的准确定位。

6 结论

中性点不接地配电网单相接地故障前、后，所有
线路电流稳态有效值变化量与故障区段之间存在一
定的映射关系，同时具备通过仿真建模获取大量样
本的条件，由此提出了基于LightGBM算法的中性点
不接地配电网单相接地故障区段定位方法。该方法
从全网角度预测最可能的故障线路，并通过大数据
样本训练得到故障区段定位模型，该模型的本质是
多分类模型，避免了基于机理方法的阈值设置，为传
统机理方法较难解决的问题提供了思路；在应用研
究中，引入类别权重消除了训练样本类别不平衡问
题，采用特殊值填充法较好地解决了数据缺失的问
题；提出了置信度辅助判别法与易错线路标注法，有
效提高了故障选线结果的可靠性。本文方法对于过
渡电阻在 800 Ω以下的高阻接地故障具有可靠的识
别定位效果。实际配电网扩建时需要增加训练样
本，若线路有投退运行的需要，则需要将相应的负荷
开关状态加入特征集中。

本文研究未考虑间歇性故障及电弧的不稳定燃
烧引起的电流稳态有效值不稳定的情况，以及分布
式电源接入情况，这将作为今后研究的关注点。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Single-phase grounding fault section location in distribution network based on
LightGBM algorithm

ZHENG Yibin1，WANG Huifang1，ZHANG Lei2，JIANG Kuan1，YANG Wenbin2，ZHOU Caiquan2
（1. College of Electrical Engineering，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China；
2. POWERCHINA Huadong Engineering Corporation Limited，Hangzhou 311122，China）

Abstract：Limited by the configuration of measurement equipment，the fault section location in the isolated
neutral distribution network widely distributed in China has been a problem for a long time. Faced with
this issue，a fault section location method based on LightGBM（Light Gradient Boosting Machine） algorithm
under the condition of limited measurement is proposed. The proposed method can accurately locate the
fault section in the isolated neutral distribution network by regular RMS（Root-Mean-Square） values of
phase currents without additional installation of PMU（Phasor Measurement Unit），μPMU（micro-Phasor Mea⁃
surement Unit），voltage transformer and other measuring devices. By analyzing the measurement information
and grid structure of the original target distribution network，the LightGBM algorithm is used to establish
offline fault section location model to quickly locate the fault section online. Specifically，the variations of
the pre-fault and post-fault steady-state RMS values of line currents are taken as the core features. Other⁃
wise，aiming at the possible deviation of model prediction results，the error-prone line labeling and category
probability method are used to assist in identifying misjudgment situation which further improves the relia-

bility of prediction results. The feasibility and efficiency of the proposed method are verified by using a
modified IEEE 123-bus test system.
Key words：fault section location；distribution network；superposition principle；LightGBM algorithm；artificial
intelligence
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附录 A 
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(a)中性点不接地系统正常运行状态

(b)中性点不接地系统故障运行状态

(c)线路电流变化示意图
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图 A1 中性点不接地系统发生单相接地故障前、后的稳态示意图 

Fig.A1 Schematic diagram of steady state before and after a single-phase grounding fault in  

isolated neutral distribution network 

图中， sE 为系统侧电压； sZ 为系统阻抗； l1 l3~ZZ 为 1—3 号线路的线路阻抗； fR 为故

障过渡电阻。 
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图 A2 方法流程图 

Fig.A2 Flowchart of proposed algorithm 
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图 A3 修改后的 IEEE123 节点系统拓扑图 

Fig.A3 Modified IEEE123 node system topology diagram 

图中，阴影区域为易错线路。 

 


	202112007
	附录

