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摘要：极端运行方式搜索(extreme operating conditions search, EOCS)问题是继电保护整定计算的核心问题之一，用

以保证保护定值投入后能够适应系统一段时间内运行方式的变化。新能源电力系统的运行方式更加灵活多变，亟

需在线整定计算方法。然而现有的 EOCS 方法在效率上无法满足在线整定的需求。为缩短计算时间，首次将深度

学习方法应用于 EOCS 问题，提出了一种并行图神经网络的高效方法。首先，将电力系统结构建模为 4 个矩阵，

由图神经网络进行特征提取。然后，将高维特征拼接并拉伸，输入决策网络以预测极端运行方式。最后，在 IEEE39

节点和 118 节点系统上进行了验证。结果表明，所提方法在提高计算效率的同时具有较高的准确率。 
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Abstract: Extreme operating condition search (EOCS) is one of the core issues in relay protection setting calculation, 

used to ensure that protection settings can adapt to variations in system operating conditions over a certain period after 

being deployed. In new energy power systems, operating conditions are more flexible and dynamic, necessitating online 

setting calculation methods. However, existing EOCS methods fail to meet the efficiency requirements of online 

applications. To reduce computation time, this paper applies deep learning to the EOCS problem for the first time and 

proposes an efficient method based on a parallel graph neural network. First, the power system structure is modeled using 

four matrices, and feature extraction is performed by a graph neural network. Subsequently, the high-dimensional features 

are concatenated and flattened before being fed into a decision network to predict extreme operating conditions. Finally, 

the proposed method is validated on the IEEE39-bus and 118-bus systems. Results demonstrate that the proposed method 

achieves higher accuracy while significantly improving computational efficiency. 
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0  引言 

继电保护是电力系统中用于检测、隔离故障设 
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备或异常工况，保障电力设备和电网安全运行的关

键技术。在故障发生时，继电保护触发断路器动作

以切除故障，防止故障扩大，最大限度地减小停电

范围[1-3]。当前整定计算的工程实践中，通常首先形

成系统在常规情况下的运行方式集合。运行方式集

以电力系统典型运行方式为基础，结合日常运行经
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验，按一定规则考虑待整定保护周边电力设备的运

行状态组合。之后，从运行方式集中，筛选出使待

整定保护所在位置的短路电流、感受阻抗、分支系

数等相关电气量达到极值的系统运行方式。在该运

行方式下协调待整定保护与其上下级保护间的配合

关系，最终计算得到保护定值[4]。 
在上述整定计算过程中，筛选得到的使保护相

关电气量达到极值时的运行方式就是整定该保护需

要考虑的极端运行方式[5](extreme operating condition, 
EOC)。从数学角度看，极端运行方式搜索(extreme 
operating condition search, EOCS)问题属于组合优化

问题[6]。目前工程实践中普遍采用离线整定模式，

即在离线状态下求解电力系统中所有保护的整定

值，在线运行时整定值在较长时间内都保持不变。

离线整定模式对整定计算的效率要求不高。因此通

常采用局部枚举法、启发式算法[7]、数学规划[8]等

来求解 EOCS 问题。1) 局部枚举法通常在保护附近

区域内评估极端运行方式。2) 启发式算法将元件运

行状态编码为特征，采用特定量化评价函数进行优

化。3) 数学规划法则将问题建模为混合整数规划等

模型进行求解。文献[9]中结合图论与虚拟支路法提

出了一种极端运行方式搜索方法，关键在于辨识关

键开环支路。文献[10]提出了一种基于遗传算法的

极端厂站运行方式组合方法，在计算速度和准确度

上均有所改进。文献[11]提出了一种基于故障特征

提取的最严苛工况搜索方法，用以加速直流差动保

护的整定。文献[12]提出了电源贡献系数的概念，

构建了电源运行方式的选择方法。文献[13]提出了

一种基于快速凸包算法的极端运行方式搜索方法，

结合发电充裕度、电爬坡需求、网络传输安全 3 个

维度进行分析。文献[14]总结了正序助增系数受故

障位置的影响规律，提出了一种针对最严苛正序助

增系数的故障位置快速选取方法。文献[4]针对相间

距离保护的 EOCS 问题展开研究，包括传统厂站、

新能源厂站组合方式和故障位置选取方法。然而，

上述局部枚举法、启发式算法和数学规划方法的计

算时间随着待解决问题的维度增加而增长，因此方

法的可扩展性是目前最大的挑战[15]。 
新能源电力系统的运行方式更加灵活多变，特

殊运行场景经常发生，传统离线整定计算模式难以

适应[16]。一方面，离线整定计算以电力系统的典型

运行方式为起点进行运行方式组合，以筛选极端运

行方式。而新能源电力系统中源荷波动随机性强，

系统典型运行方式难以定义。另一方面，离线整定

计算通常不考虑罕见的特殊场景，新能源机组受恶

劣气象影响大，因此新能源电力系统更容易出现特

殊运行方式[17]。为应对上述挑战，新能源电力系统

需要采取在线整定计算模式。在线整定计算指的是

在线监测电力系统的运行方式变化，当保护定值出

现显著性能退化时重新进行整定计算。相较于离线

整定，在线整定计算将更频繁地改变保护定值[18]。

需要指出的是，在线整定计算不等于实时整定计算，

仍需根据系统当前运行状态，在未来一段时间的预

想运行方式变化范畴内进行极端运行方式搜索。这

是因为在线更新保护定值涉及通信过程，不宜频繁

进行定值调整，以防止通信错误与延迟。 
在线整定计算模式对 EOCS 问题求解效率提出

了更高要求。电力系统状态空间、动作空间维度高，

使得 EOCS 问题的搜索空间大。局部枚举法与传统

组合优化的求解方法搜索慢，无法满足在线整定的

效率要求[19]。此外，上述方法都涉及大量的短路计

算，而新能源机组通常被建模为非线性模型，因此

在短路计算时需要迭代求解[20]，进一步增加了极端

运行方式搜索过程的在线求解时间。急需研究一种

无需在线进行大量短路计算的高效 EOCS 方法。 
近年来，深度学习技术得到飞速发展，并且被

广泛应用于电力系统的各个领域[21]。与枚举法、数

学规划等在线式算法不同的是，深度学习通常分为

离线训练和在线应用两个阶段，通过离线学习特征

与输出之间的映射关系，大幅缩短在线推理的时间，

因此具有缩短求解 EOCS 问题时间的潜力[22]。 
针对极端运行方式快速搜索问题，本文提出了

一种并行图神经网络(parallel graph neural network, 
PGNN)的高效方法，采用图神经网络(graph neural 
network, GNN)分别提取系统元件类型、拓扑结构、

电气距离、图距离等特征，再通过决策网络计算极

端运行方式。算例结果表明，本文所提方法显著减

少了在线计算的时间，同时准确率更高。 

1   极端运行方式搜索问题的数学建模 

1.1 面向整定计算的新能源电力系统短路计算 

短路计算是继电保护整定计算的重要基础。基

于节点导纳矩阵的短路计算方法是最常用的短路计

算方法之一。该方法基于叠加定理，故障时刻的节

点导纳矩阵 (f )
120Y 可以由在正常时刻的导纳矩阵与故

障分量 Y 叠加得到，同时假设故障瞬间节点的三

序注入电流 120I 不变，从而可求解三序电压、三相

电压与短路电流[23]。 
需要指出的是，电力系统的继电保护整定计算

场景中通常假设系统为空载网络，即不考虑发电机

组的有功功率和负荷的影响。一方面，短路电流通

常远大于负荷电流，且整定计算通过可靠系数等方
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法留有一定裕度，因此在短路计算时通常忽略负荷

电流，将系统作为空载网络计算；另一方面，整定

计算过程需要进行大批量的故障计算，计算成本高，

系统为空载网络的假设可以在保证保护定值性能的

前提下有效降低整定计算的计算开销。在此假设下，

可以采用线性代数与矩阵运算的方法直接求解短路

电流[24-25]。 
对于新能源电力系统，可根据故障特性将节点

分为 3 类：同步发电机节点、新能源机组节点以及

其他节点。在短路计算中，同步发电机被建模为恒

定电压源，而新能源机组则被建模为非线性的压控

电流源。具体而言，根据新能源电源类型，新能源

机组的短路电流计算模型可分为以下两种[24-26]。 
1) 全功率逆变器电源(full-power inverter power 

supply, FIPS)模型，主要指光伏电源，其电压-电流

特性如图 1 所示。图中： 1U 为机端正序电压； k,FIPSI

为 FIPS 的输出电流； limI 为输出电流的上限；为

故障前输出功率与额定容量的比值。 

 
图 1 FIPS 的电压-电流特性 

Fig. 1 Voltage-current characteristics of FIPS 

2) 部分功率逆变器电源(partial-power inverter 
power supply, PIPS)模型，主要指双馈风机，其电压-

电流特性如图 2 所示。图中：U 为机端电压； k,PIPSI

为 PIPS 的输出电流； dcbI 和 qcbI 为等效阻抗系数，其

数值由 PIPS 的运行模式决定； 0P 为故障前有功功率。 

与只包含同步发电机的电力系统不同，新能源

电力系统的短路计算不再是求解线性方程组。故障

发生时，新能源机组的输出电流与机端电压均会发

生变化，需要通过迭代计算求解短路电流[27]。 

 
图 2 PIPS 的电压-电流特性 

Fig. 2 Voltage-current characteristics of PIPS 

此外，由于电流损耗，在短路计算中通常仅需

考虑故障点附近若干级范围内新能源机组的注入电

流，而将范围外新能源机组的注入电流设为零。因

此，对于上述 3 种类型的节点，注入电流可按式(1)
计算。 

d,
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
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
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且

其他

或


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式中： iI 为第 i个节点的注入电流； d,ix 为第 i个节

点上连接的同步发电机的次暂态电抗；为发电机

节点集合； k,FIPS,iI 、 k,PIPS,iI 分别为第 i个节点接入

FIPS、PIPS 时的注入电流，由图 1、图 2 中的特性

决定；为新能源机组节点集合； fi 为故障节点；

f( )c i 为故障节点 c级范围内的节点集合。 

1.2 极端运行方式搜索问题的数学模型 

极端运行方式搜索问题具体指的是，在电力系

统某初始运行状态下，对于一个具体的保护，寻找

使得其选择性或灵敏性达到临界状态的运行方式，

并求取保护整定计算需要的整定预备量。本文以瞬

时过流保护的选择性极端运行方式为例进行研究。 
瞬时过流保护是一种简单、常用的输电线路保

护，通过检测流过线路的电流是否大于整定值判断

短路故障是否发生[28]。其整定原则为整定值躲过线

路末端最大短路电流，以满足保护选择性。因此，

瞬时过流保护的极端运行方式是使得线路末端短路

电流最大的运行方式。在图 3 所示的典型网络结构

中，线路 AB 首端保护 1P 的整定值与动作判据为 
P1 P1
set f maxI K I               (2) 

P1
s

P
t

1
eII ＞                 (3) 

式中： P1
setI 为保护 1P 的整定值； fK 为可靠系数，通

常取 1.2~1.3； P1
maxI 为线路末端母线 B 发生短路故障

时保护 1P 处测量的最大短路电流，通常认为是系统

最大运行方式下线路末端发生三相短路时的短路电

流； P1I 为保护 1P 处测量电流的大小。 

 

图 3 典型网络结构示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of a typical grid structure 

因此瞬时电流保护的整定计算首先需要计算线

路末端母线发生短路故障时保护处测量的最大短路

电流 P1
maxI 即保护 1P 的整定预备量。同时极端运行方

式通常考虑在系统 N k 范围内进行，即最多考虑
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系统中其他 k条线路的停运， N表示系统初始运行

状态。这样的假设也是合理的，因为系统同时发生

多重故障的概率极低，而且短路电流也不是随着停

运线路的增多而无限制增大。令 pI 为发生三相短路

故障时流过保护 Pp的故障电流，可建立极端运行方

式搜索问题的数学模型如式(4)所示。 

max SC 0max m ( )ax ,p p FI I p  τ τ        (4) 

0

0 0 0

0 00

{0,1} {0,1}

s.t.

{1,2, , }

,m m

m m m

k

p m

  






  

≤ ≤

≤

τ τ

τ

τ τ
          (5) 

式中： max
pI 为目标函数，表示最大故障电流； SCF 为

用于求解短路电流的函数； τ 为需要求解的极端运

行方式向量； 0τ 为系统的初始运行方式向量； p为

待整定保护所在的线路编号，m为线路条数； 0m 为

初始运行方式 0τ 下最大可能停运的线路条数。τ 和

0τ 长度均为m，每个元素与系统中的输电线路一一

对应，为 1 表示对应的线路处于运行状态，为 0 表示

停运。假设初始状态下可能有 0— 0m 条线路已经停

运， 0m 根据系统大小和算力设备设定，引入 0m 可以

充分考虑系统拓扑变化。因此瞬时过流保护的选择

性极端运行方式搜索问题的具体描述为，在系统初

始运行方式 0τ 下，寻找当待整定保护所在线路 p的

末端发生三相短路故障时，使得流过线路首端保护

的短路电流最大的系统中所有线路的投/停状态组

合，就是该保护的极端运行方式 τ 。 
三相短路故障的故障分量 Y 形式较为简单，

由式(6)的y确定。 

11 12 10

21 22 20

01 02 00 3 3

y y y M

y y y M

y y y M


   
        
     

y    (6) 

式中：下标“0”、“1”、“2”分别表示正序、负序、

零序；M 为无穷大，而在实际实现时可以通过一个

较大的数值(如 610 )来引入。 y中的每个值对应于

Y 中 9 个区域中的每个值，如图 4 所示，其中 n为
节点个数。 

2   基于 PGNN 的极端运行方式搜索框架 

2.1 图神经网络 

图神经网络[29]是一种专门用于处理包含节点

和边的图结构数据的神经网络，如图 5 所示。与卷

积神经网络(convolutional neural network, CNN)聚
合相邻像素点信息的处理方式不同，图神经网络基

于消息传递机制，根据节点间的连接关系聚合信息。

在图神经网络中，每个节点(红色节点)基于自身信

息和相连节点(蓝色节点)的信息更新自身特征向

量，使得消息在网络中传播，并通过堆叠多个卷积

层聚合更远的节点信息(白色节点)。最终每个节点

的特征将包含来自一定数量邻近层内所有节点的信

息。层数越多，则节点的感受野越广。 

 
图 4 节点导纳矩阵故障分量形成方法 

Fig. 4 Method for forming fault components of node 

admittance matrix 

 

图 5 图神经网络的基本原理 

Fig. 5 Schematic diagram of GNN principle 

图采样聚合网络(graph sample and aggregate, 

GraphSAGE)是一种改进的图神经网络，它通过采

样和聚合邻居信息来为节点生成特征向量 [30]。

GraphSAGE 根据式(7)更新节点特征向量。 

 ( 1) ( ) ( ) ( )
AGG( { , ( )} )( )l l l l

v uF u v    h W h     (7) 

式中： ( 1)l
v
h 为第 1l  层中节点 v的节点特征向量；

( )  为激活函数； ( )lW 为待学习的权重矩阵；

AGG ( )F  为聚合函数，如式(8)所示； ( )l
uh 为第 l层中

节点u的节点特征向量； ( )v 为节点 v的邻居节点

集合，用于聚合连接节点的特征，包括求和、平均、

最大池化等。 
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








  (8) 

传统卷积神经网络基于像素的空间位置进行特

征聚合的方式，适用于处理欧几里得数据；相比之

下，图神经网络基于节点之间的连接关系进行特征

聚合，因此适合处理非欧几里得数据[31]。电力系统

中包含节点与边，可以被建模为图结构，并以图结

构数据的形式描述。同时，电力系统的节点编号是

人为定义的，本身并不具备空间特征，属于非欧几

里得数据。因此，图神经网络直观上能够更好地提

取电力系统的特征[32]。 
2.2 分层特征编码方法 

本节提出一种分层特征编码方法，分别从元件

参数、拓扑结构、电气距离、图距离角度提取电力

系统信息。首先将 4 种信息分别构建为维度相同的

方阵形式，再将方阵的每一行作为对应节点的特征

输入图神经网络。4 个方阵的维度与电力系统中的

母线个数相同，同时所有元素均设置在 0~1 范围内，

目的是保证矩阵的归一化。 
1) 元件参数矩阵C ：元件参数矩阵包含电力元

件类型与元件参数信息。电力系统主要包含同步发

电机、新能源机组、输电线路、变压器、母线等电

力元件。按照相连的元件类型不同将节点进行分类，

采用矩阵的对角元素表示节点类型，非对角元素表

示连接两个节点支路的阻抗，具体为 

( , )

1,
, ( )2/3,

,
1/3, 0, ( )
0,

b i j
ii ij

i
z j ii

C C
i j i


     
 其他




 
   (9) 

式中： iiC 为矩阵C 中第 i行第 i列的元素，表示节

点 i的元件参数特征； ijC 表示节点 i、 j之间的元

件参数特征，下文其他 3 个矩阵与之类似； 为变

压器节点集合； ( )i 为节点 i的邻居节点集合；

( , )b i jz 为连接节点 i 、 j的线路支路或变压器支路

( , )b i j 的阻抗。 

2) 拓扑结构矩阵T ：拓扑结构矩阵包含电网中

各母线间的连接关系和保护所在位置信息，具体为 

1, ( )
0.5, ( , )
0,

ij

i j j i
T b i pj

 


 


或

其他


        (10) 

式中：1 表示母线 i、 j之间有支路直接相连，0 表

示两节点不直接相连； ( , )b i j p 表示待整定的保护

位于节点 i、 j相连的线路上。 
3) 电气距离矩阵 ZD ：电气距离矩阵包含电网

中各母线之间的电气距离信息，由互阻抗衡量，具

体为 

Z

0,

,ij
ij

i j
D

Z i j

  
           (11) 

式中： ZijD 、 ijZ 分别为电气距离矩阵 ZD 、节点阻

抗矩阵 Z 中第 i行、第 j列的元素。 
4) 图距离矩阵D：图距离矩阵包含图结构中所

有节点两两之间的最短距离信息，通常由 Dijkstra
算法求解两个节点之间的最短距离[33]。图距离矩阵

如式(12)所示。 

Dijkstra

0,

( , ),ij

i j
D

F i j i j

  
        (12) 

式中： ijD 为图距离矩阵D中第 i行、第 j列的元素；

DijkstraF 为 Dijkstra 函数。 

2.3 并行图神经网络框架 

本节构建了一种并行图神经网络框架，用于处

理根据分层特征编码提取的系统特征矩阵。并行图

神经网络的输入为 4 个特征编码矩阵C 、T 、 ZD 、

D，输出为与输入信息相对应的极端运行方式。 

如图 6 所示，并行图神经网络框架包含两部

分： 特征提取网络和决策网络。特征提取网络由 4

个独立的图神经网络组成。每个图神经网络包含多

个 GraphSAGE 层，分别提取系统的 4 类特征。电

力系统中的母线对应图神经网络中的节点，支路对

应图神经网络中的边。4 个独立的图神经网络中，

节点特征为对应特征编码矩阵中的行向量。图神经

网络中的节点数量以及每个节点输入特征的维度均

与系统中的母线数量相同。特征提取网络的输出是

电力系统的高维隐藏层特征。 
将提取出的 4 类隐藏层特征进行拼接与拉伸后

输入决策网络。决策网络是一个多层感知机。假设

特征提取网络输出节点的特征维度为 d。考虑在系

统 N k 范围内的搜索极端运行方式。 k是一个预

设值，表示与初始运行方式相比，极端运行方式中

可停运的线路数量最多为 k条，通常取 1—3。则决

策网络的输入维度为 4dn，输出维度与线路条数相

同，即每个输出维度对应一条线路的投/停状态。决

策网络最终经过 sigmoid 函数输出，以确保所有输

出值为正。取输出神经元中大于 0.5 的、按值降序

排列中的前 k项对应的线路停运，设定这 k条线路 
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图 6 并行图神经网络框架示意图 

Fig. 6 Framework of the parallel graph neural network 

就是极端运行方式需要停运的线路。如果输出中大

于 0.5 的值不足 k个，则取所有这些值对应的线路

停运。采用二元交叉熵函数作为损失函数，对并行

图神经网络进行有监督训练。测试、训练数据均通

过枚举法获得。随机抽取若干个系统初始运行状态，

包括线路投/停状态 0τ 与保护所在线路 p，在式(7)

的约束范围内，通过枚举法依次遍历所有线路投/
停状态的组合方式，寻找使得流过保护位置短路电

流最大的极端运行方式，作为该输入的标签。标签

中需要停运的线路设置为 1，其他线路设置为 0。 
基于并行图神经网络框架解决瞬时电流保护选

择性极端运行方式搜索问题的完整步骤如下所述。 
Step1：由电力系统运行状态确定节点个数 n和

线路条数m、同时设置图神经网络层数 L和极端运

行方式搜索范围 N k ，根据式(9)—式(12)形成元

件参数矩阵C 、拓扑结构矩阵T 、电气距离矩阵

ZD 、图距离矩阵 D。 

Step2：将电力系统结构和节点特征向量输入图

神经网络，根据式(2)分别更新 4 个特征矩阵，即 
( 1) ( ) ( ) ( )

C AGG( { , ( )(  ))}l l l l
v uF u n    C W C    (13) 
( 1) ( ) ( ) ( )

T AGG (  ))( { , ( )}l l l l
v uF u v    T W T   (14) 

( 1) ( ) ( ) ( )
Z DZ AGG Z( ))( { , ( )}l l l l
v uF u v    D W D   (15) 
( 1) ( ) ( ) ( )

D AGG (  ))( { , ( )}l l l l
v uF u v    D W D   (16) 

式中： ( 1)l
v
C 、 ( 1)l

v
T 、 ( 1)

Z
l
v
D 和 ( 1)l

v
D 分别为与矩阵C 、

T 、 ZD 、 D 对应的图神经网络中，第 1l  个

GraphSAGE 层中节点 v的节点特征向量， [1, ]l L ，

[1, ]v n ； ( )
C
lW 、 ( )

T
lW 、 ( )

DZ
lW 和 ( )

D
lW 为对应图神经

网络第 l层中待学习的权重矩阵； ( )
AGG ( )lF  为该图

神经网络第 l层中的聚合函数； ( )l
uC 、 ( )l

uT 、 ( )
Z
l
uD 和

( )l
uD 为对应图神经网络中，第 l层中节点u的节点特

征向量。 
Step3：将特征提取器输出的高维隐藏层特征拉

伸、拼接，即 
( 1) ( 1) ( 1) ( 1)

1 4 reshape Z

1,: ,: 1,: ,: Z1,: Z ,: 1,: ,:

([ , , , ], 1)

[ , , , , , , , , , , , ]

L L L L
dn d d d d d d d d

d d d d

F    
      

   
V C T D D

C C T T D D D D
 

   (17) 
式中： 1 4dnV 为经过拼接、拉伸后的一维向量； reshapeF

为拉伸函数，作用是将高维张量拉伸为一维向量；
( 1)L
d d


C 、 ( 1)L

d d


T 、 ( 1)
Z
L
d d

D 、 ( 1)L

d d


D 为经过 L层图神经

网络后的特征矩阵； ,:dC 为矩阵C 的第 d行向量，

其他与之类似。 
根据提取出的高维特征做出决策，即 

1 sigmoid D 1 2( ]( [ , , ,))m mF q q q   Q V     (18) 

式中： 1 mQ 为决策网络输出的一维向量，长度与线

路条数相同； sigmoidF 为激活函数； D 为决策网络；

V 为根据式(17)计算得到的一维向量； mq 为向量V

中的第m个值。 
Step4：将决策网络的输出神经元降序排列，找
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到最大的 k个值。 

sort-d 1 2 1 2( ) [ , , , ]m mF q q q q q q         ≥ ≥ ≥Q Q  

(19) 
式中： Q 为经过排序后的向量；Q为根据式(18)计

算得到的一维向量； sort-dF 为降序排序函数； mq 为
向量 Q 中的第m个值。 

对于决策网络输出的每一个神经元，即对于第

t条线路， {1,2, , }t m  ，若 t kq q≥ 且 0.5tq ≥ ，令 

1tx                 (20) 

否则，令 
0tx                 (21) 

最终，输出极端运行方式向量为 

1 1 2[ , , , ]m mx x x τ            (22) 

并行图神经网络针对不同输入数据专门设置独

立的参数矩阵 CW 、 TW 、 DZW 和 DW 。这种架构设

计使每个矩阵域内能够更全面地学习细粒度特征关

联，同时避免 4 种特征类型之间因数量级差异可能

造成的干扰。 

3   算例验证 

本节通过算例验证并行图神经网络框架求解极

端运行方式搜索问题的性能，包括 IEEE39 节点系

统和 118 节点系统上进行的有效性实验和对比实

验，以及 IEEE39 节点系统上进行的消融实验。 

3.1 实验设置 

实验采用的计算机具有主频 2.90 GHz 的

Intel(R) Core(TM) i7-10700F 处理器和 16 GB 内存。

提出的并行图神经网络框架基于 Python 3.10、
Pytorch 2.0.1 和 Pytorch Geometric 2.4.0 实现。 

为了对极端运行方式搜索的准确性进行评价，

本文提出了 3 类准确率指标。 
1) 运行方式准确率(operating conditions accuracy, 

OCA)：运行方式准确率定义为在若干个随机初始状

态下，并行图神经网络输出的极端运行方式与根据

枚举法得到的结果完全相同的占比。 
2) 短路电流准确率(short-circuit current accuracy, 

SCCA)：短路电流准确率定义为在若干个随机初始

状态下，并行图神经网络输出极端运行方式下的短

路电流与根据枚举法得到的最大短路电流完全相等

的占比。 
同时，如式(3)所示，由于可靠系数的存在，短

路计算结果的微小误差对整定计算结果影响不大。

因此，当采用并行图神经网络得到的极端短路电流

与采用枚举法得到的理论极端短路电流之间的差值

在一定允许范围内时，亦可认为该极端运行方式正

确。由此定义误差短路电流准确率 e-SCCA，设 e

为允许的误差范围。本文中取 e分别为 1%和 5%。 
3) 保护选择性准确率 (protection selectivity 

accuracy, PSA)：保护选择性准确率定义为在若干个

随机初始状态下，并行图神经网络计算的短路电流

满足式(23)的占比。 
PGNN Enum

set f max maxI K I I ＞          (23) 

式中： setI 为瞬时电流保护的整定值； fK 为可靠系

数，取 1.2； PGNN
maxI 和 Enum

maxI 分别为并行图神经网络和

枚举法计算出的短路电流。若不满足式(23)，则 setI

将落入下游线路上瞬时过流保护的动作范围，无法

满足保护选择性要求。 
3 类准确率指标的严苛程度依次降低。只有当

极端运行方式搜索方法的保护选择性准确率达到

100%时，才能满足实际工程的需求。 

3.2 有效性实验 

本节分别在 IEEE39 和 IEEE118 节点系统上进

行实验，验证所提并行图神经网络方法的有效性。

IEEE39 节点系统包含 39 个节点和 34 条输电线路。

在将并联双回线路合并后，IEEE118 节点系统包含

118 条母线和 169 条输电线路。同时，将 IEEE39 节

点系统中 5 台(50%)同步发电机和 IEEE118 节点系

统中 18 台(33%)同步发电机替换为光伏机组。 

分别为两个系统的并行图神经网络框架设定网

络结构：第一个 GraphSAGE 层的输入维度与电力

系统中的母线数量相同，分别为 39 和 118。决策网

络分别设置为 3 层和 4 层的多层感知器，其输出维

度与电力系统中的输电线路数量相同，分别为 34

和 169。除了决策网络的最后一层采用 sigmoid 函数

激活后输出外，图神经网络的所有卷积层及决策网

络中其他的线性层均采用 ReLU 激活函数。 

超参数(包括学习率、优化器、训练轮次、批量

大小、训练集和测试集大小)如表 1 所示。样本通过

枚举法生成，每个样本的输入为系统的初始运行状

态，标签为使得待整定保护所在线路末端短路电流

最大的极端运行方式。计算短路电流时，仅考虑故

障点周围 3 级线路覆盖范围内的新能源机组注入电

流。样本中初始运行状态随机选取，同时训练集和

测试集不重叠，以避免过拟合并确保神经网络的泛

化能力。在本实验中，系统的初始状态设置为可能

有 0—2 条线路停运，保护位置在投运的线路中随机

选取。极端运行方式搜索范围设置为 2N  ，因此

本节实验考虑系统中最多有 4 条线路停运。 

并行图神经网络方法在两个系统上的 3 类准确

率结果、损失曲线和准确率曲线分别如表 2、图 7—
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图 10 所示。在两个系统上并行图神经网络的运行方

式准确率 OCA 均超过 94%、短路电流准确率 SCCA
均超过 96%，保护选择性准确率 PSA 均达到 100%
水平，证明了方法的有效性。 

表 1 并行图神经网络训练超参数设置 

Table 1 Training parameters of PGNN 

系统 学习率 优化器 
训练 

轮次 

批量 

大小 
训练集 测试集

IEEE39 0.001 Adam 10 000 64 10 000 2000 

IEEE118 0.0005 Adam 20 000 128 20 000 4000 

表 2 并行图神经网络有效性实验结果 

Table 2 Accuracy rates of PGNN on IEEE39-bus and 

118-bus systems 

% 

系统 OCA SCCA 1%-SCCA 5%-SCCA PSA 

IEEE39 94.1 96.5 99.5 99.6 100 

IEEE118 94.6 96.8 98.9 99.1 100 

 
图 7 并行图神经网络在 IEEE39 节点系统上的 

3 类准确率曲线 

Fig. 7 Three types of accuracy curves of PGNN 

on IEEE39-bus system 

 
图 8 并行图神经网络在 IEEE39 节点系统上的损失曲线 

Fig. 8 Loss curve of PGNN on IEEE39-bus system 

 
图 9 并行图神经网络在 IEEE118 节点系统上的 

3 类准确率曲线 

Fig. 9 Three types of accuracy curves of PGNN on 

IEEE118-bus system 

 
图 10 并行图神经网络在 IEEE118 节点系统上的损失曲线 

Fig. 10 Loss curve of PGNN on IEEE118-bus system 

3.3 消融实验 

本文提出的并行图神经网络框架方法采用更适

合电力系统拓扑分析的图神经网络替代传统卷积神

经网络，并引入了分层特征编码和并行图神经网络

结构以避免不同特征的耦合影响。本节基于 IEEE39

节点系统进行消融实验，观察分别去掉这两项改进

方法后准确率曲线的变化。去除改进方法后，算法

分别退化为 GNN、PCNN 和 CNN。 
消融实验的准确率结果如图 11 和图 12 所示。

结果表明，GNN、PCNN 和 CNN 方法的准确率曲

线均低于 PGNN，且准确率从高到低排序依次为

PGNN、GNN、PCNN 和 CNN。结果表明，图神经

网络更适合用于解决极端运行方式搜索问题，而分

层特征编码与并行图神经网络结构均提升了电力系

统的特征提取效果，证明了本文所提改进方法的有

效性。 

 
图 11 消融实验中运行方式准确率的变化曲线 

Fig. 11 Variation curve of operating conditions accuracy 

in the ablation experiment 

 
图 12 消融实验中 3 类准确率结果对比 

Fig. 12 Comparison of three types of accuracy results 

in ablation experiment 

3.4 对比实验 

本节比较本文提出的并行图神经网络框架与现
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有的极端运行方式搜索方法在两个标准系统上的性

能，评估指标包括 3 类准确率和在线推理时间。推

理时间指的是对于某一个特定的系统初始运行状

态，计算出极端运行方式所花费的时间。 
参与对比的极端运行方式搜索方法包括全局枚

举法、局部枚举法和启发式算法(以遗传算法为例)。
实验还比较了两种神经网络方法：并行图卷积网络

(parallel graph convolutional networks, PGCN)和并

行图注意力网络(parallel graph attention network, 
PGAT)。全局枚举法依次遍历全网所有线路的投/停
方式，找到使得短路电流最大的组合。局部枚举法

考虑保护相邻若干级范围内线路的运行方式组合，

本文取 3 级范围。局部枚举法是目前实际工程中最

常用的算法。遗传算法(genetic algorithm, GA)将运

行方式编码为遗传基因，选择使短路电流更大的基

因进行遗传和进化，最终获得极端运行方式。PGCN
和 PGAT 分别用图卷积网络和图注意力网络替换了

GraphSAGE 网络。 

实验结果如表 3 所示。在准确性方面，PGNN
的准确性高于局部枚举法、GA、PGCN 和 PGAT。
相较于局部枚举法，在两个系统上 PGNN 的运行方

式准确率 OCA 分别提升了 6%和 9%。与局部枚举

法和全局枚举法相比，PGNN 的推理时间在 IEEE39
节点系统上缩短了 37 倍和 512 倍，在 IEEE118 节

点系统上缩短了 73 倍和 1697 倍。遗传算法为代表

的启发式算法在面对状态空间、动作空间极大的极

端运行方式搜索问题时准确率低且推理时间过长，

这表明传统启发式算法在处理此类组合优化问题时

存在局限性。 
表3 不同方法在 IEEE39和 IEEE118节点系统下的对比结果 

Table 3 Comparison results of different methods on 

IEEE39 and 118-bus systems 

不同方法的准确率% 
系统 方法 

OCA SCCA PSA 

推理 

时间/ms

PGNN 94.1 96.5 100 7.34 

PGCN 92.5 93.2 99.1 7.38 

PGAT 91.3 93.7 99.2 14.71 

GA 61.5 63.6 80.7 182 123

局部枚举法 88.5 91.3 100 273.74

IEEE39 

全局枚举法 100 100 100 3761 

PGNN 94.6 96.8 100 25.86 

PGCN 92.5 94.8 99.5 24.22 

PGAT 90.9 92.2 99.2 52.32 

GA 55.8 60.1 72.3 618 235

局部枚举法 85.4 88.2 95.7 1882 

IEEE118 

全局枚举法 100 100 100 43 947

同为神经网络方法，PGNN 的 3 类准确性均高

于 PGCN 和 PGAT，而后两种模型均无法保证保护

选择性准确率达到 100%。同时，PGNN 和 PGCN
的推理时间几乎相同。而 PGAT 由于注意力机制的

存在，在三者中的推理时间最长，约为其他两种方

法的 2 倍。 
对比实验结果表明，在 3 类准确率和推理时间

上，所提出的 PGNN 框架在解决继电保护在线整定

计算中的极端运行方式搜索问题时，相较于传统方

法具有更高的准确率和计算效率。 
3.5 具体案例分析 

本节在 IEEE39 节点系统上进行具体的案例分

析，说明本文所提方法的合理性。IEEE39 节点系统

如图 13 所示。 

 
图 13 IEEE39 节点系统 

Fig. 13 IEEE39-bus system 

Step1：取保护位于线路 60 上，用红色线段表

示，其末端发生三相短路故障，用红色箭头表示，

黑色方块表示保护位置。系统在初始运行方式下线

路 63 停运，用绿色线段表示。 
Step2：采用局部枚举法进行计算。在保护线路

3 级范围内进行搜索，结果为停运线路 62、65 将使

得线路 60 末端发生三相短路故障时流过保护的短

路电流最大，为 7.57 p.u.(标幺值)，计算时间为
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275.33 ms。局部枚举法搜索结果用蓝色方框框出。 
Step3：采用 PGNN 方法进行计算。将 4 个特征

矩阵输入神经网络，计算结果为停运线路 62 和 69
将使得线路 60 末端发生三相短路故障时流过保护

的短路电流最大，为 8.04 p.u.，计算时间为 7.59 ms。
PGNN 方法搜索结果用黄色方框框出。 

Step4：采用全局枚举法进行计算。在所有线路

范围内进行搜索，结果为停运线路 62 和 69 将使得

线路 60 末端发生三相短路故障时流过保护的短路

电流最大，为 8.04 p.u.，计算时间为 3.59 s。 
相较于全局枚举法的搜索结果，局部枚举法的

最大短路电流小于全局枚举法，原因是极端运行方

式中需要停运的线路 69 位于局部枚举法的搜索范

围之外，因此不能实现极端运行方式的准确搜索；

而本文所提方法在全局范围内进行搜索，且结果与

全局枚举法的结果相同，即找到了使得故障时流过

保护短路电流最大的运行方式。两种方法短路电流

相差 6.2%，可能影响保护的性能。同时相较于局部

枚举法与全局枚举法，PGNN 方法的搜索时间分别

缩短为 1/36 和 1/473，证明了方法的优越性。 

4   结论与展望 

本文提出了一种分层特征编码方法和一种并行

图神经网络框架，用于解决新能源电力系统在线继

电保护整定计算中的极端运行方式搜索问题。分层

特征编码方法从 4 个维度对电力系统信息进行编

码，形成元件参数、网络拓扑、电气距离、图距离

4 个特征矩阵，进而输入并行图神经网络架构以提

取系统特征并作出决策。IEEE39 节点和 IEEE118

节点系统上的验证表明，本文提出的并行图神经网

络框架与现有极端运行方式搜索方法相比，在线推

理时间减少了 37~1697 倍，搜索出的极端运行方式

准确率超过 94%，且能够 100%满足继电保护定值

的选择性要求。另外，本文所提出的并行图神经网

络框架并不局限于新能源电力系统和在线整定计

算，方法也可以用于加快目前传统电力系统中离线

整定计算的工作效率。 

本文提出的并行图神经网络框架能够适应系统

初始运行方式中若干条输电线路投/停状态的变化，

展现出较强的泛化能力。未来将探索在电力系统结

构发生显著变化(如新增输电线路、母线和发电机)

时方法的可泛化性、针对其他保护原理研究极端运

行方式搜索问题的求解方案，同时研究新能源机组

故障暂态特性和多种类型的新能源机组同时接入对

极端运行方式搜索和保护整定的影响。 
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