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ABSTRACT: The diversified mode of power system operation 

puts forward higher requirements for speed and topological 

generalization of weak branch identification. In this paper, 

graph deep learning and interpretation method are used to 

identify and analyze the weak branches. A weak branch 

identification model based on graph convolutional network via 

initial residual and identity mapping (GCNII) is constructed. 

The model can integrate feature based on topological relation, 

and evaluate the weakness of branches based on security 

situation of neighboring power grids. The interpretation method 

based on mutual information optimization is used to analyze 

the decision basis of the identification model and extract 

dominant factors of weak branches. The results of IEEE68 

system and actual power grid example show that the 

identification model has preferable accuracy and topological 

generalization. The results of attribution analysis are consistent 

with the conclusions of traditional mechanism cognition, which 

can provide effective guidance for real-time warning and 

preventive control of cascading failure. 
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摘要：电力系统多样化的运行方式对薄弱支路辨识的速度与

拓扑泛化性提出更高要求。结合图深度学习及解释方法对薄

弱支路进行辨识与溯因分析。采用基于初始残差和单位映射

的图卷积神经网络(graph convolutional network via initial 

residual and identity mapping，GCNII)搭建薄弱支路辨识模

型，模型可基于拓扑关系聚合元件特征，结合邻近电网的安

全态势评估支路的薄弱程度。采用基于互信息优化的解释方

法分析辨识模型的决策依据，提取薄弱支路的主导因子。 
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IEEE68 节点系统、实际电网算例结果表明，辨识模型具有

较好的辨识准确性和拓扑泛化性，溯因分析结果符合传统机

理认知所得结论，可为连锁故障的实时预警和预防控制提供

有效指导。 
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0  引言 

伴随电网互联规模扩大和新能源占比增加，多

样化的拓扑结构与潮流状态为安全态势的分析带

来挑战。连锁故障常源于薄弱支路的开断，并在低

安全水平的运行方式下传播迅速、难以阻断，造成

严重损失[1-4]。迫切需要基于潮流状态的空间分布辨

识薄弱支路、剖析薄弱原因，为连锁故障的实时预

警和预防控制提供依据。 

传统的连锁故障薄弱支路辨识方法主要分为

两大类：第一类采用概率性或确定性方法基于连锁

故障演化规律辨识薄弱支路，如熵理论[5-6]、能量函

数理论[7]、连锁故障模拟法[8-10]、风险评估理论[11-12]

等，但概率性方法易引发组合爆炸问题，确定性方

法依赖于物理特性建模的精确度，上述方法受计算

成本的限制而难以实时应用；第二类方法利用复杂

网络理论构建计及电网拓扑结构的支路薄弱度指

标，如改进介数法[13-15]、最大流理论法[16]和对偶图

法[17-18]等，上述方法常基于固定拓扑结构对抽象元

件进行建模，难以适应实时运行场景。在计算成本

与建模精确度的限制下，传统物理机理方法的速度

和精度较难同时保证。 

运行方式的不确定性提高了大电网安全态势

的分析难度，推动了数据驱动方法在薄弱支路辨识
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中的应用。文献[19-20]基于强化学习在线搜索风险

故障链以评估电网脆弱性，文献[21]构建基于直流

潮流的神经网络模型，实现不确定场景下的 N1 快

速校核。数据驱动方法基于特征提取实现规律拟

合，可有效克服不确定性建模精确度有限、传统机

理方法时效性不足的缺点，但部分算法因拓扑泛化

性、决策透明度不足而无法广泛、可靠地应用。 

图深度学习可对关系型数据进行特征挖掘，为

增强数据驱动模型的拓扑泛化性提供了新的思  

路 [22-23] 。文献 [24]基于图卷积神经网络 (graph 

convolutional network，GCN)构建快速潮流计算模

型，文献[25]基于深层图卷积神经网络实现配电网

拓扑结构的建模和故障位置的辨识，通过对比实验

与可视化证明了模型的鲁棒性。上述研究按拓扑关

联聚合元件特征，有助于提高模型的拓扑泛化性。 

为揭示“黑箱”模型的决策依据，已有相关研

究对深度学习可解释方法在电力系统中的应用进

行了初步探索。文献[26]使用模型无关的可解释方

法(local interpretablemodel-agnostic explanations。

LIME)提取了暂态功角稳定预测结果的关键影响因

素，文献[27]基于可解释代理模型分析了与静态电

压稳定水平强相关的状态变量，文献[28]基于沙普

利值加性解释方法(shapley additive explanations，

SHAP)提取了影响暂态电压稳定结果的特征并量化

其贡献度，文献[29]利用图神经网络和分层关联传

播算法实现了连锁故障的预测与重要特征的提取。

上述研究通过提取与输出结果强相关的输入特征展

示模型的决策依据，有助于提高模型的决策透明度。 

为使薄弱支路的辨识兼顾速度与精度，提高拓

扑泛化性与决策透明度，本文提出基于图深度学习

的连锁故障薄弱支路辨识与溯因分析方法。采用基

于初始残差和单位映射的图卷积神经网络搭建薄

弱支路辨识模型，用含多种拓扑结构和潮流状态的

图数据样本训练模型，用基于互信息优化的解释方

法分析辨识模型的决策依据，提取薄弱支路的主导

因子并量化其贡献程度。IEEE68 节点系统、实际

电网算例结果表明，模型具有较好的准确性、拓扑

泛化性，溯因分析结果符合传统机理认知所得结论，

可为连锁故障实时预警和预防控制提供有效指导。 

1  薄弱支路的辨识模型 

“过载主导型”连锁故障中，故障源支路的薄

弱程度是其功率转移冲击力与邻近电网支撑能力

间动态平衡性的体现。本文基于潮流状态的空间关

系，考察电网安全裕度与功率冲击强度对故障损失

的共同影响，基于图深度学习算法构建短时间尺度

连锁故障的薄弱支路辨识模型。 

1.1  电网图数据构建 

按拓扑关系组织元件特征生成电网图数据样

本。为使模型的信息传递机制适用于解释方法，将

节点作为基本计算单元，用于特征存储、数值计算、

结果输出，而边仅用于表征节点的拓扑关联、传递

节点的特征信息。 

上述计算机制下，按图 1 所示生成样本拓扑以

满足对支路薄弱属性的考察，将电网域“支路”映

射为图域 G 的“节点”，将“母线”映射为“边”。

存储样本数据以支持非线性关系 ( , )fY X A 的拟 

合，其中节点特征矩阵  N dR X 为 N 个节点的 d

维输入特征，邻接矩阵  [0,1] N NA 描述节点的连

接关系，  N FR Y 为 N 个节点的 F 维输出结果。 

Y X A

G

 

图 1  电网图数据的映射 

Fig. 1  Mapping of graph data for power system 

因连锁故障的功率转移路径难以求解，而单母

线所有出线更易互为替代输电通道，其对应节点在

G 中经多条边两两相连，使模型较易对目标支路的

功率转移路径进行特征提取。因电网域各元件间的

交互影响程度与拓扑关联紧密度呈正相关，图域各

中心节点协同计算时，信息交互强度取决于节点的

连接关系，故 G 可提高拓扑相近的元件信息在图域

中的互通频率，使模型对中心支路的邻近元件特征

按不同拓扑距离实现层次化提取。 

1.2  改进的图神经网络 

连锁故障在发展初期通常仅波及故障源的邻

近电网[30]，故利用具备局部感知野的卷积神经网络

提取支路的邻接元件特征，结合邻近电网安全态势

评估中心支路的薄弱程度。 

受关系型数据对平移不变性的限制，图数据无

法用于普通卷积神经网络。图卷积神经网络(graph 

convolutional network，GCN)可打破该限制，在非

欧空间中借助谱图理论(spectral graph theory)实现

图数据的卷积运算。GCN 将空域图信号 f、h 经傅

里叶变换 ( ) 映射到频域中进行点积后，经逆变换
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再返回空域，构建如下卷积框架： 

 1( * ) [ { } { }] f h f h    (1) 

基于式(1)的理论框架，GCN 将 f、h 替换为节

点特征矩阵与卷积核参数，形成如下运算规则： 

 ( 1) ( ) 1/2 1/2 ( ) ( )( , ) ( )l l l lf      H H A D AD H W  (2) 

式中： ( 1)lH 、 ( )lH 表示第 l+1、l 层的节点特征； ( )lW

为第 l 层待训练的权重参数； N A A I ，A 为 N

个节点的邻接矩阵； NI 为单位矩阵； D 为 A 的 

节点度矩阵； 1/2 1/2  D AD 为归一化后的拉普拉斯矩

阵，反应邻接节点特征扰动时产生的累积信息增

益，用于刻画局部平滑度； ( )  为激活函数。由   

图 2 可知，GCN 中的信息沿边递归地进行传递，节

点仅通过邻边提取信息，信息提取范围可随网络叠

加而逐层扩大、随拓扑变化而动态调整，故节点的

信息感知域易于控制且具有拓扑适应性。 

H1

H2
H3 H4

H6

H5

H1

H2
H3 H4

H6

H5

H1

H2
H3 H4

H6

H5第l+1层图

卷积层

第l层图

卷积层

第l-1层图

卷积层

 

图 2  图卷积神经网络的信息传递机制 

Fig. 2  Information transmission mechanism in GCN 

为提升模型性能，需扩大信息感知域，但深层

GCN 模型因过度平滑、信息丢失问题而性能较差。

鉴于此，文献[31]使用基于初始残差和单位映射的

改进图卷积神经网络 GCNII 构建深层模型。GCNII

网络的运算规则如下所示： 

 
( 1) 1 2 1 2 ( )

(0) ( )
N][(

{[(1 )

1 }) ]

l l
l

l
l l l

 

  

    

 

 ∕ ∕H D AD H

H I W
 (3) 

与式(2)相比，GCNII 在每层引入待学习的单位

映射参数 l 和初始残差连接参数 l ，提升模型的 

性能。 

1）GCNII 的残差连接可缓解深层模型的过度

平滑问题。随着网络层数的增加，GCN 会产生懒惰

随机游走现象，使结果收敛到固定值，产生过渡平 

滑现象；而 G C N I I 将第 l 层激活的 ( )lH 通过 
1/2 1/2  D AD 进行平滑表示后，与 (0)

l H 相加，共同 

作为第 1l  层的输入，可缓解过渡平滑的问题。 

2）GCNII 的单位映射可防止模型在收敛过程

中丢失信息。文献[32]从理论上证明了 GCN 的特征

会收敛到子空间而造成信息丢失；而 GCNII 引入 

( )
N(1 ) l

l l  I W ，减小了参数 ( )lW 的范数，通过 

强正则化避免了过拟合现象，减缓了收敛速度，可

减少信息的损失。 

3）GCNII 引入参数 l 可学习邻接矩阵 A 包含

的拓扑信息。GCN 本质上模拟了一个固定的 K 阶

多项式滤波器，该滤波器将使结果只收敛于输入特

征 X 中的信息分布；而 GCNII 引入参数 l ，可以

表达任意参数 l 下的 K 阶多项式滤波器： 

 ( )

0

( )
K

K l
l

l

h 


  P x  (4) 

式中： 1/2 1/2
N

l     P I D AD 与邻接矩阵 A 包含的 

拓扑信息有关；x 为输入特征 X 中的向量；GCNII

通过更新参数 l ，使结果可收敛于从输入特征 X 和

邻接矩阵 A 中同时学习到的信息分布。 

1.3  连锁故障薄弱支路的辨识模型 

基于 GCNII 构建薄弱支路辨识模型，仿真短时

间尺度连锁故障，根据事故链生成样本并训练模型。 

首先，由图 3 所示步骤对连锁故障进行仿真。

仿真外层模拟新能源机组、可调节负荷投入及支路

检修时的潮流状态，无故障断开 0、1、2 条支路，

并分档随机调整负荷量、发电量及无功注入功率；

仿真内层模拟外层潮流状态下的短时间尺度连锁

故障，包含如下仿真策略。 

1）初始支路开断策略：初始潮流状态下，遍

历仿真所有支路开断触发的连锁故障。 

2）紧急减载控制策略：模拟调度中心的连锁

故障阻断控制，支路负载过重、母线电压过低时分

别启动支路越限减载、母线低压减载控制，切除部

分负荷使支路功率、母线电压恢复至安全值。基于

最优潮流模型，参考文献[33]计算最小的减载控制

代价，作为负荷损失结果。 

3）支路跳闸规则：模拟支路严重越限时的继

电保护动作，使用过负荷累计函数 ,( )kA t t 描述支

路 k 在 t 至 t t  时刻的过负荷严重程度[34]： 

 

Δ 3( ) ( )
( )

0                

( )

  

d ,

              ,    
,

 

t t

k k k kt
k

F C t F t C
A t t

t


 
 






其他

 (5) 

式中： ( )kF t 为支路 k 在 t 时刻的功率值； t 为支路

k 由出现严重越限到保护动作实施的时间间隔； kC

为人工设置的阈值。当累积值 kA 经 kT 秒超过临界 

值 limitkA ， 时，迅速断开支路 k，本文取 limitkA ， 为有功 

功率超过热稳定极限值的 40%且持续 5s 时的累计

值，设 5skT  。 
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图 3  连锁故障仿真流程 

Fig. 3  Simulation of cascading failure 

其次，整理故障链生成图数据样本 XGCNII、

AGCNII、YGCNII。构建节点特征 XGCNII描述母线、支

路的潮流状态： 

 ,limitlimitGCNII [ , ,, , , ]jUPP Q Ux x x x x x X  (6) 

式中： Px 为支路有功功率，描述支路功率转移的潜

在冲击强度； ,limitjUx 表示支路末端电压 Uj 与极限值

(0.95pu 或 1.05pu)的最小差值，描述母线电压安全

裕度； Qx 、 Ux 表示支路无功功率和首末端电压幅

值差，与 Px 、 ,limitjUx 共同刻画支路电压降落程度[35]；
limitPx 表示支路有功功率与热稳定极限的差值，描述

支路的剩余有功传输能力； ijx 表示支路首末端电

压相角差，反映潮流均衡度[36]。 

构建关联矩阵 GCNII  [0,1] N NA 描述包含 N 条 

支路的电网拓扑结构，其元素表示为 

 
1 , 

0 , ij

i j
A

i j


 


节点 与节点 有拓扑连接

节点 与节点 无拓扑连接
 (7) 

按支路开断对安全态势的不同损害程度，将支

路薄弱度划分为 8 类，如表 1 所示。电网结构完整

且潮流未崩溃时，用控制代价 Lcut 描述电压跌落、

支路过载的严重程度[37]，Lcut 为事故链的负荷累积

损失量与故障前总负荷量的比值。输出矩阵 
GCNII 8N Y R 的元素表示为 

 
1   , 

0  , 
ij

i j
Y

i j


 


支路 薄弱程度属于第 类

支路 薄弱程度不属于第 类
 (8) 

表 1  薄弱程度的划分 

Table 1  Partitioning of weakness 

薄弱程度 连锁故障事故后果 薄弱程度 连锁故障事故后果 

1 无失负荷情况 5 0.15<Lcut≤0.2 

2 0<Lcut≤0.05 6 无孤岛产生且 Lcut>0.2 

3 0.05<Lcut≤0.1 7 有孤岛产生且 Lcut>0.2 

4 0.1<Lcut≤0.15 8 潮流崩溃 

将上述样本经标准化处理后用于训练模型

GCNII GCNII GCNII,( )fY X A ，训练过程中，使用负对 

数似然(negative log-likelihood，NLL)计算损失函

数，针对每种薄弱程度类别 z 分别设置损失权重

z (z=1,…,8)，以避免有偏样本的影响；使用 Adam

优化器根据反向传播的梯度信息更新参数 l 和
( )lW ，初始学习率设为 0.005，批尺寸(batch size)

设为 32。使用验证集寻找最优的网络层数及超参数

l 。模型结构如图 4 所示，包含 6 个 GCNII 层、2

个全连接层和1个 softmax层，激活函数设为PReLU。 

输入层

XGCNII  

AGCNII  

YGCNII
   

GCNII
隐藏层1

...

GCNII
隐藏层6

...
全连接

层1

..
.... ...

全连接

层2
输出层

薄弱度

...

 
图 4  辨识模型网络结构 

Fig. 4  Neuralnetwork structure of identification model 

2  薄弱支路的溯因分析 

辨识模型的决策机制经参数训练得以确定，为

掌握该机制下模型的决策依据，结合图 2 所示的信

息传递过程，基于互信息优化提取与辨识结果强相

关的节点特征并量化其贡献程度，构建支路的薄弱

原因。 

已知节点集合 Gc与节点特征 Xc，模型针对节

点 i 的输出结果为 y(i)(Gc, Xc)。将 Gc中对 y(i)贡

献度较高的节点构成关键节点集 Gs，将关键节点各

自贡献度较高的特征构成关键节点特征集 Xs
F。使

用互信息(mutual information，MI)度量模型的联

合输入变量(Gs, Xs
F)与输出 y(i)之间的共有信息含

量，表示为 MI(y(i), (Gs, Xs
F))，当该互信息最大时，

即可将 Gs、Xs
F作为模型的决策依据。 

参考文献[38]，构建互信息优化模型如下所示： 
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s
F

s

s s s s
F F

I
,

max ( , ( , )) ( ) ( | , )
G X

M Y G X H Y H Y G G X X   

(9) 

式中： csG G 、 F F
s s{ | }j jX x i G  为待优化的变量； 

Y 为模型输出结果 y 的条件分布； ( )H  为针对离

散量的熵计算。因模型的参数经训练已确定，熵

( )H Y 为常数，故式 ( 9 )等价于最小化条件熵 
F

S S( | , )H Y G G X X  ，将式(9)改写为 

s

F
s s

F

1
s

min[ ( | , )]

min[ 1( ) lg  ( )| , ]
C

c

H Y G G X X

y c Y y G XP G X


  

      (10) 

式中 ( )P  、C 分别为模型输出结果 y 的分布和类别

总数。基于式(10)进行优化，可最大程度保留特征

的组合效应，获得与模型  输出结果间互信息最大

的 Gs、Xs
F，即模型的决策依据。 

将上述互信息优化方法应用于辨识模型 GCNII

和样本 XGCNII、AGCNII、YGCNII，修改式(10)的优化

过程，分别提取关键节点和关键节点特征。 

1）通过互信息优化学习边的信息权重 M，用

以提取关键节点集 Gs。引入结构掩码 ( ) M ，设 

Gs 为
GCNII ( )A M 并代入式(10)，以 M 为优化变 

量，寻找最符合模型结果的边信息权重： 

 
GCNII

1

GCNII

min[ 1( ) l

]

(

), )

g |

(

C

c

y c y GP



   


 

 AY

M X X


 (11) 

式中：N 为节点总数； N NR M 为待优化的边信息

权重矩阵；Sigmoid 函数 ( )  将 M 映射为掩码矩阵 

[0,1]N N 。基于 M 的优化结果，筛选并保留 AGCNII 

中高信息权重的边，生成关键节点集 Gs。 

2）考察 Gs中节点所含 d 维特征的贡献度，学

习节点特征信息权重 N dR F 。引入特征掩码 

( ) F ，设关键节点特征集 Xs
F 为 GCNII ( )X F 并 

代入式(10)，寻找最优的特征信息权重矩阵 F： 

 
s

GC

1

NII

min[ 1( ) lg ( | ,

( ))]

C

c

y c P y G G

F




   


  



X

Y

X 
 (12) 

为使特征在数值上具有比较性，将 GCNII X  

( )F 表示为 GCNII( ) ( )  X Z FZ ，Z 是从经验 

边际分布中抽样的 d 维随机变量，当样本数不足时

可人为进行设置[39]。基于优化结果 F，筛选并保留

高信息权重的节点特征，生成关键节点特征集 Xs
F。 

最后，基于模型决策依据 Xs
F、Gs 和 F，对薄

弱支路进行溯因分析。因功率转移和电压跌落共同

推动连锁故障的发展，将 Xs
F归纳为 4 种薄弱因子：

有功功率裕度偏小、有功功率偏大、无功功率偏大

的支路和电压裕度偏低的母线，将 F 中的信息权重

作为相应因子的影响因数，将薄弱因子及其影响因

数共同作为支路薄弱原因。综上，本文方法可实现

薄弱支路辨识与溯因分析，全部流程如图 5 所示。 

模型训练事故链仿真

样本生成XGCNII
、AGCNII

、YGCNII Xi

Yi

…

模型辨识

 

 

溯因分析

离线

环节

在线

环节
运行方式

图数据

GCNII
模型

薄弱

支路

薄弱因子

影响因数

 
图 5  薄弱支路的辨识与溯因分析流程 

Fig. 5  Identification and attribution analysis process of 

weak branches 

3  算例分析 

以 IEEE68 系统为例分析模型的辨识准确性、

拓扑泛化性和辨识结果的有效性，以 IEEE68、实

际系统为例分析溯因方法的有效性。IEEE68 系统

含 83 条支路(如图 6 所示)，总发电量、总负荷量为

1440MW、1424MW。如 1.3 节所述，生成不同拓

扑结构，并将发电、负荷及无功补偿装置处的注入

功率在 80%至 130%间均分为 8 层并加入10%的随

机波动，构建 3 种样本集如表 2 所示。 

68

B50

B51

B45

B39

B3
5

B34

G G G

G

G G

G

G

G

G G G G G G

G

Area 1 (New England)Area 2 (New York)Area 5

Area 4

Area 3

L79

L57
L59

L73
L67

 
图 6  IEEE68 节点系统的拓扑结构 

Fig. 6  Topological diagram of IEEE68 system 

使用样本训练模型，设置第 z 类薄弱程度对应

的损失函数权重值 z 为 

 
1

       ,   1,...,8z z
z

N

n
zk

C
    (13) 
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表 2  GCNII 模型的样本集 

Table 2  Sample sets for GCNII model 

样本集 开断支路 拓扑种类 功率层数 每层功率注入方式 运行方式 

A 0 1 8 200 1600 

B 1 67 8 40 21 440 

C 2 2029 8 3 48 696 

式中：C、N 分别为薄弱程度类别总数和样本总数；

nz、kz 表示第 z 类薄弱度的样本数与变异系数。各

薄弱度类别对应的样本数量占比和损失函数权重

值如表 3 所示。 

表 3  8 种薄弱程度类别的样本数量和损失权重 

Table 3  Sample proportion and loss weight of  

eight weakness categories 

类别 A B C 

1 17.50% 16.70% 14.50% 0.9167 

2 16% 15.20% 13.50% 0.9745 

3 15.50% 15.50% 15% 0.8433 

4 14% 15.30% 15% 0.8757 

5 14% 14.10% 16% 0.8891 

6 11.50% 11.30% 13.50% 1.07727 

7 8% 8.20% 8.50% 1.5188 

8 3.50% 3.70% 4% 3.2732 

为分析模型的辨识准确性和拓扑泛化性，以 5

种数据驱动方法为对照：逻辑回归 (logistic 

regression ， LR) 、 支 持 向 量 机 (support vector 

machines ， SVM) 、 XGBoost (extreme gradient 

boosting，XGB)、深度神经网络(deep neural network，

DNN)和 GCN 网络。横向拼接 XGCNII与表征支路开 

断状态的特征 83 1[0,1]tX  ，生成非图模型的输入 

特征 cont 83 7X R  。XGB 模型含 80 个树；DNN 模

型包括 4 层全连接层，分别含 64、128、256、8 个

神经元；GCN 模型含 3 层图卷积层。GCNII、GCN

由 Pytorch-Geometric 实现，其余算法由 Pytorch 实

现，连锁故障仿真由 Matlab 实现。 

3.1  基于已知拓扑的辨识准确性测试 

将表 2 中的 3 个样本集按(5:2:3)的比例各自划

分为训练集、验证集、测试集。上述 6 种数据驱动

模型对 A、B、C 样本集中 8 种薄弱程度类别的辨

识准确率如图 7 所示，其中 GCNII 对 8 种薄弱度类

别的辨识准确率均高于其他模型，达到 97.5%以上；

同一样本集内，GCNII 的 8 种辨识准确率的离散程

度均低于其他模型；随着样本拓扑结构差异的增

大，SVM、LR、XGB、DNN、GCN 在 8 种辨识准

确率中的最低值由样本集 A 至 C 分别下降了

4.332%、3.01%、1.79%、3.532%、1.02%，而 GCNII

仅下降 0.612%，因此 GCNII 模型的辨识准确性较

高、拓扑适应性较好。 

选取图 7 中准确率较高的 XGB 和 GCNII，对

比其辨识结果距真实值的偏差程度。基于样本集 C

的测试结果混淆矩阵如图 8 所示，相比于 XGB，

GCNII 模型的输出值距真实值偏差更小，故 GCNII

模型辨识结果产生的误导性较低。 

1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
A B C

0.91
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准
确

率

GCNII    GCN
XGB     DNN
SVM      LR

样本集  

图 7  各模型在样本集 A、B、C 的准确率 

Fig. 7  Accuracy of models on dataset A、B、C 
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图 8  GCNII 与 XGB 辨识结果的混淆矩阵 

Fig. 8  Confusion matrix for results of GCNII and XGB 

以遍历仿真法为对照分析同一潮流状态下本

文方法的计算用时，遍历仿真法由 1.3 节中的连锁
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故障仿真和支路薄弱度划分环节组成。分析表 4 可

知，本文方法主要由离线环节承担计算压力，其在

线用时显著低于遍历仿真法，达到 1s 以下。故在多

点随机性变化的电网中，本文方法较易满足连锁故

障预警和溯因分析对计算速度的要求。 

表 4  遍历仿真方法与 GCNII 模型方法的计算时间对比 

Table 4  Computation time of simulation method and 

GCNII model 

方法类型 计算时间/s 

遍历连锁故障仿真 49 

模型辨识环节 0.0714 

模型训练环节(数据集 C) 781 

溯因分析环节(某薄弱支路辨识结果) 0.82 

3.2  基于未知拓扑的泛化能力测试 

以上述 5 种数据驱动方法为对照，分析 GCNII

模型的拓扑泛化能力。用拓扑结构未参与训练的样

本进行测试，按拓扑种类占比的不同将样本集 C 划

分为 8 组训练、测试集。构建正、负偏差指标 MAD
、

MAD
，分别考察模型误判、漏判程度，以反映模型

辨识准确性，偏差指标如下所示： 

 pred lable
AD pred lable

| |
 ,   > 

i i
i iy y

N
M y y  

  (14) 

 pred lable
AD pred lable

| |
 ,      <

i i
i i

N

y y
M y y

 
-  (15) 

式中： pred
iy 、 lable

iy 为节点 i 的模型输出值、真实值； 

N 为测试节点总数，测试结果如图 9 所示。 

由图 9 可知，在 8 组训练、测试集中，GCNII

模型的误判、漏判程度均低于其他模型；随着已知

拓扑的减少和未知拓扑的增加，GCNII 的 MAD
、

MAD
增幅明显小于其他模型，辨识准确性变化较

少，故 GCNII 模型的拓扑泛化性较好。 

3.3  模型辨识效果分析 

以潮流介数法为对照，分析 GCNII 辨识结果的

有效性。根据文献[40]、本文模型结构分别构建潮

流介数法、本文方法的支路薄弱度评估指标如   

式(16)、(17)所示(以下简称介数指标、模型指标)： 

 Betw

,max

| min( , ) ( ), | k
k m n k

m G n L k

P
T P P I m n

P 

    (16) 

 GCNII  ,   1,...,8k kk ky yT h   (17) 

式中：Tk
Betw、Tk

GCNII为支路 k 的介数指标、模型指

标；G、L 为发电、负荷母线集合；Pm、Pn 为母线

m、n 处的发电、负荷有功功率；Ik(m, n)为母线对

(m, n)的单位注入电流途经支路 k 的分量；Pk、Pk,max 
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图 9  模型拓扑泛化性测试的 MAD

和 MAD
 

Fig. 9  MAD
 and MAD

 of models in topological 

generalization test 

为支路 k 的有功功率及热稳定极限值；yk 为支路 k

的 GCNII 模型输出结果，hk为 softmax 层中与 yk对

应神经元的输入值。用连锁故障负荷损失作为表征

支路真实薄弱度的检验指标。 

全网支路在 3 种指标下的排序结果从第 5 位开

始不同。分析检验指标排第 5—10 位的支路(表 5)

可知，其模型指标与检验指标大致相符，但 L57、

L79、L59 的介数指标排名显著低于检验指标。上

述支路的有功功率较低，分别为 20MW、19.6MW、

80MW，其对应的发电负荷母线对较少，由式(16)

知介数指标值较小，与较高的真实薄弱度不符。 

表 5  介数指标、模型指标、检验指标的排序结果 

Table 5  Ranking results of Tk
Betw、Tk

GCNIIand verify index 

检验指标 辨识模型方法 潮流介数方法 支路 

编号 负荷损失/MW 排序 模型指标 排序 介数指标 排序 

75 432 5 5.466 5 0.026 37 5 

59 412.28 6 4.95 7 0.003 62 74 

57 410.4 7 4.884 6 0.003 48 75 

39 403.2 8 4.272 8 0.028 36 6 

21 380.16 9 4.154 9 0.022 46 8 

79 372.84 10 4.092 10 0.005 27 47 
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以 L57 为例，由其开断后的部分元件状态可知

(元件位置、状态量分别如图 6、10 所示)，L57 断

线并未大幅增加功率转移路径(L73、L67)的有功功

率，但使 5 处母线电压跌落至 0.95pu 以下，其中

B50、B51 电压在故障前已接近 0.95pu，故 L57 对

该处电压具有较强的支撑作用，此故障模式凸显了

考察静态电压安全特征的必要性。 
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图 10  L57 故障前、后的部分元件状态量 

Fig. 10  State of elements before and after the fault of L57 

由上述可知，潮流介数法关注支路承担功率传

输任务的深度和广度，对低负载支路的电压支撑属

性考察较少；本文方法不仅包含有功功率特征，还

通过聚合电压裕度、支路无功功率等特征，计及对

母线电压安全特性和支路电压支撑水平的考察，有

助于减少辨识结果的遗漏。 

3.4  薄弱支路的溯因分析 

以 IEEE68、实际系统为例，对模型辨识所得

薄弱支路进行溯因分析，通过对照原始数据、对比

校正效果，分析溯因方法所得薄弱因子及其影响 

因数对表征支路薄弱原因、指导预防控制的应用 

效果。 

3.4.1  计及新能源出力波动的薄弱支路溯因分析 

基于 IEEE68 系统模拟新能源出力波动场景。

设 B55、B60 处发电机为风电机组，新能源渗透率

为 26.4%，参考文献[41]采用拉丁超立方抽样法

(Latin hypercube sampling，LHS)生成风电出力；在

B4 与 B30 间加入高压直流输电支路，参考文献[42]

采用节点功率注入方法对高压直流输电 (high 

voltage direct current，HVDC)建模，引入 HVDC 的

有功、无功约束，采用整流侧定变比、定电流和逆

变侧定变比、定控制角的控制模式。 

某工况下模型辨识得 L12 为第 6 类薄弱度支

路，按阈值 0.2 筛选并保留高信息权重的边以提取

关键节点如图 11(a)所示，按阈值 0.5 提取高影响  

因数的薄弱因子如图 11(b)所示，事故链如图 11(c)

所示。 
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(a)  L12薄弱程度的信息传递图
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(c)  L12触发的连锁故障链  
图 11  薄弱支路 L12 的溯因分析 

Fig. 11  Attribution analysis of weak branch L12 

由图 11(a)、(c)知，信息权重较大的节点与故

障过程的关联更为密切，如 L13 的跳闸和 L15、L18

的越限减载，故所提取的关键节点较为合理。 

图 11(c)中 3 个故障时刻下部分元件状态量如

图 12 所示，结合图 11(b)分析薄弱因子与故障环节

的关联关系。t1 至 t3 的故障环节中，L12 断线后，

B55 至 B4 的功率由(L27-L12)转移至(L16-L13)，造

成 L13 跳闸，扩大了事故规模。由薄弱因子知，L12、

L27 较大的有功功率在转移时的冲击强度较高；

L13、L16 负载率较高表明该支路剩余传输容量较

低，在转移功率汇入时更易跳闸。故上述 4 个薄弱

因子均与相继跳闸事故的推动因素相关。 
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图 12  L12 触发的连锁故障过程中的部分元件状态量 

Fig. 12  State of elements in the cascading 

 failure triggered by L12 

t3 后的故障环节中，L12-L13 相继开断后，转

移功率汇入 L15、L18 时触发支路越限减载，引发

B4、B7、B8 电压跌落而减载。由薄弱因子知，L15、

L18 的有功较大，表明该支路更易因转移功率的汇

入而产生较大的减载损失；上述支路无功较大，且

B4、B5、B7、B8 的电压裕度偏低，表明此处电压

在支路压降增加时更易跌至 0.95pu 以下。故上述 8

个薄弱因子均与减载损失的主导因素相关。因此，

薄弱因子可较准确地还原故障链演化的推动因素。 

对各薄弱因子进行单独校正，用校正后原故障

下的负荷损失改变量描述因子的校正效果与贡献

程度，以评估影响因数对因子贡献度的表征作用。 

基于潮流优化实现校正控制，设控制变量为发

电机有功功率、补偿电容容量和高压直流输电电 

流[41]。降低“有功功率裕度”“有功功率”因子对

应支路的有功功率(以支路 i 为例)，使其满足： 

 12 ,maxi i iP P kP   (18) 

式中：P12-i为 L12 对支路 i 的转移功率；Pi、Pi,max

为支路 i 的有功功率、继电保护阈值。“有功功率裕

度”与支路跳闸概率相关，设其 k 值为 0.95；“有

功功率”与功率转移的冲击强度和支路压降有关，

经数值分析与优化对比，设其 k 值为 0.85。对“无

功功率”因子对应支路的末端母线进行无功补偿，

直至支路压降绝对值小于 0.01pu；对“电压裕度”

因子对应母线进行无功补偿直至电压幅值高于

0.99pu。溯因分析结果中各薄弱因子的影响因数值

如图 13 柱状图所示，校正结果在原故障仿真下的

负荷损失改变量如图 13 点线图所示，校正结果中

各元件状态量如图 14 所示。 

由图 13 可知，校正高因数因子可更显著地降 
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图 13  L12 薄弱因子的影响因数与优化结果 

Fig. 13  Influence factors and optimization results of 

causes for the weakness of L12 
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图 14  不同优化目标下的元件电气状态量 

Fig. 14  State of elements underdifferent  

optimization objectives 

低支路薄弱程度，校正目标的影响因数与校正效果

排名基本一致，故影响因数可较明确地刻画因子的

贡献程度。 

由图 14 可知，仅降低薄弱支路自身功率时，在

可行域内增加了 G54 出力，该功率途经 L13，挤占

了 L12 功率转移路径的传输容量，L12-L13 相继跳

闸依然存在，故障过程没有变化；仅校正因数最大

的“L13 有功”时，消除了相继跳闸的隐患，但未

涉及电压的优化，电压跌落和减载损失依然存在。

故当预防控制缺乏因子的指导时，可能存在加重薄

弱因子消极影响的盲目反调、误调情况；当忽略低

影响因数的因子时，存在优化不够彻底的局限性。 

因此，各薄弱因子均具备信息价值，影响因数

可较明确地表征因子的贡献程度，所构建的薄弱原

因与机理认知所得结论较为相符；针对该原因实施

预防控制，可避免部分因子的夸大和关键因子的误

筛，有助于提升连锁故障预防控制的效果。 
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3.4.2  计及检修场景的薄弱支路溯因分析 

基于蒙东局部电网模拟检修场景，如图 15(a) 

所示。检修运行方式下，原吉双辽变—城园、吉梨

树—通辽变的有功转移至互为替代输电通道的立

竣—通辽变、立竣—城园。模型辨识得立竣—城园

为第 5 类薄弱支路，事故链如图 15(b)所示，所得

薄弱因子和影响因数如图 15(c)柱状图所示。 
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图 15  薄弱支路“城园–立竣”的溯因分析 

Fig. 15  Attribution analysis of weak branch 

“ChengYuan-LiJun” 

由图 15(a)、(b)知，立竣–城园开断后，转移功

率使立竣–通辽变越限并触发减载，使通辽变、通

铝变等母线触发低压减载。薄弱因子中，立竣–城

园、立竣–通辽变作为开断支路与功率转移路径，

其较大的有功功率更易提高越限减载的损失程度；

通辽变作为转移功率汇入的母线，其较低的电压更

易随立竣–通辽变压降的增加而跌至安全值以下，

并波及邻近的低电压母线(通铝变等)。上述薄弱因

子均与减载损失的主导因素相关。 

考察薄弱因子的组合效应，将因子 Xj 按影响因

数递减排序并逐一加入组合优化目标 Cj[X1,…, 

Xj](j1, …,7)，各优化结果在原故障仿真下的负荷损

失量如图 15(c)中点线图所示。分析可知，对高因数

的因子进行组合校正可更显著地降低支路薄弱度，

当可调节资源有限时，可按 s 因子影响因数的排序

进行优化目标的配置。 

综上所述，薄弱因子及其影响因数可较准确地

描述促使薄弱支路形成的主导因素与贡献程度，因

二者本质上是对辨识模型信息挖掘过程的提炼和

展示，故知该模型可较有效地提取相应关键特征。

溯因方法所得结论具备以下应用前景。 

1）辨识结果的可信性评估：将溯因结论与直

观经验进行对比，辅以连锁故障仿真和因子校正检

验，评估模型辨识结果的可信性。 

2）隐含规律的挖掘：将经检验的薄弱支路辨

识结果与溯因结论存储为经验集，结合模式分析方

法挖掘隐含规律，以丰富现有的运行经验。  

4  结论 

利用图深度学习和解释方法实现了基于拓扑

结构和潮流状态的薄弱支路辨识与溯因分析，所提

方法具有以下优越性。 

1）辨识模型在非欧空间中基于特征提取评估

支路薄弱程度，IEEE68 系统的测试结果表明，模

型的在线用时较少，辨识速度较快，模型在未知拓

扑结构下的误判、漏判指标较低，拓扑泛化性较好。 

2）辨识模型采用改进的图卷积神经网络搭建

信息感知域较大的深层模型，模型在 IEEE68 系统

的测试准确率较高，辨识准确性较好。 

3）溯因分析方法的算例结果表明，该方法提

取的薄弱因子和影响因数与机理认知所得结论较

为相符，可较准确地表征促使薄弱支路形成的主导

因素及其贡献程度，并为支路薄弱原因的分析和连

锁故障预防控制提供较有效的指导。 

未来可结合显著子图挖掘提升模型的拓扑泛

化性，结合电网运行经验提升溯因方法的适用性。 
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Cascading failures are often caused by 

disconnection of weak branches. It is urgent to identify 

weak branches and analyze the causes based on the 

spatial distribution of power flow state, so as to provide a 

basis for real-time early warning and prevention 

controlling of cascading failures. 

Based on the requirements of accuracy, topology 

generalization and interpretability of weak branch 

identification methods in complex and changeable 

operation modes, geometric deep learning and 

interpretation method are used to identify and analyze 

the weak branches in this paper. 

As shown in Fig. 1, this method includes two parts: 

offline training and online application. The offline training 

includes three steps: cascading failure simulation, sample 

construction and model training. Online applications 

include identification and causal analysis. 
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Fig. 1  Identification and attribution analysis of weak branches 

In the model construction process, the weak branch 

identification model based on graph convolutional 

network via initial residual and identity mapping (GCNII) 

is constructed. The model can integrate feature based on 

topological relation, and evaluate the weakness of 

branches combined with power grid security. GCNII based 

on initial residual and identity mapping is used to 

construct the identification model, so that the calculation 

performance of the deep model is significantly improved. 
In the causal analysis process, the interpretation 

method based on mutual information optimization is used 
to analyze the basis for decision making of the 
identification model and extract the factors of the weak 
branches. 

In the example analysis process, five data-driven 

algorithms are compared with GCNII, and the result 

shows that GCNII has better identification accuracy. 

Compared with the power flow betweenness method, the 

GCNII model has better identification effect. The 

misjudgment and omission indexes (MAD
 and MAD

) of 

the model are constructed, and the samples with 

unknown topology are used to construct test set. The 

result (Fig. 2) shows that GCNII model has better 

topological generalization. 
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Fig. 2  MAD
 and MAD

 of models  

in topological generalization test 

Through the analysis of historical data and the 

optimization effect of factors, it can be found that the 

conclusion obtained by the causal analysis can 

objectively characterize the dominant factors and their 

contribution to the formation of weak branches, and is 

consistent with the intuitive experience and mechanism 

cognition, which can provide effective guidance for the 

prevention and control of cascading failures. 


