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智能配电网不平衡问题的主动定位与调控恢复
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摘 要：在新型电力系统快速发展与高比例分布式能源接入的背景下，配电网三相不平衡问题日益凸显，该问题

不仅会带来额外损耗，而且会引发设备损毁、供电中断等安全隐患，严重威胁智能配电网的安全稳定运行。为

此，提出了智能配电网不平衡问题的主动定位与调控恢复方法——PowerCause。首次将时间序列因果推断引入配

电网异常分析领域，构建了“检测-定位-调控”的全流程解决方案。通过融合格兰杰因果检验与自适应区间检测

算法，实现了无须预训练、不依赖物理拓扑的不平衡根因定位；基于 OpenDSS 搭建的主动调控系统集成了异常

仿真、多维度指标采集与调控决策，形成“自感知-自诊断-自恢复”的闭环控制体系。仿真结果表明，该方法在

根因定位精度和时间效率等各方面具有竞争力，并且对测量噪声、数据丢失误差等环境影响具有较好的鲁棒性。
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Abstract: Under the rapid development of new power systems and the high penetration of distributed energy resources, 

three-phase unbalance issues in distribution networks have become increasingly prominent. This problem not only causes 

additional losses, but also triggers equipment damage and power supply interruptions, posing significant threats to the se‐

cure and stable operation of smart distribution networks. To this end, a method for active location and control recovery of 

unbalanced problems in smart distribution networks named PowerCause was proposed. The time-series causal inference 

was introduced into distribution network anomaly analysis, establishing a comprehensive “detection-localization-

regulation” solution framework for the first time. By integrating Granger causality tests with adaptive interval detection al‐

gorithms, the method achieves unbalanced root cause localization without requiring pre-training or physical topology de‐

pendencies. The active regulation system built on OpenDSS incorporates anomaly simulation, multi-dimensional metric 

collection, and regulation decision-making, forming a closed-loop control system with self-perception, self-diagnosis, and 

self-recovery capabilities. Simulation results demonstrate the method’s competitive performance in root cause localization 
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accuracy and time efficiency, along with strong robustness against environmental disturbances such as measurement noise 

and data loss errors.

Key words: distribution network, unbalance positioning, root cause analysis, active regulation

0　引言

近年来，配电网及其相关技术蓬勃发展[1]。三

相不平衡是配电网最常见的问题之一[2]，广泛存在

于中国、欧美等国家和地区[3]，其随时间变化的负

载水平可能会导致配电网不平衡[4]，而即便配电网

的3个相位在最初构建网络时是平衡的，随着时间

的推移，每个相位添加和移除负载，相位之间也会

出现不平衡并累积[3]。

配电网三相不平衡会增加线路[5]和配电变压

器[6]的电能损耗。在该状况下供电，不仅容易造成

电压高的一相的用电设备烧坏，也可能使得电压低

的一相的用电设备无法使用。因此，三相配电网不

平衡运行时，电力系统的电能质量和用电安全将受

到严重影响[7]。

目前，关于配电网异常分析的主要研究内容

如下。

·在不平衡的分析与研究方面，文献[8-12]详

细研究了配电系统中的不平衡问题，并分析

了其表征、后果与影响；文献[13]建立了工

业园区配电网综合负荷模型，通过混沌粒子

群优化算法对模型进行了完整的参数辨识；

文献[14]提出了一种针对不平衡配电系统的

混合补偿故障分析方法，该方法可以为故障

获取合适的边界条件，从而解决各种类型的

单一或同时发生的故障。

·在不平衡的识别与定位方面，文献[15]提出

了一种从馈线有功功率测量得出的新不平衡

指数、一种不平衡贡献定位算法以及一种根

因分析算法，这项工作的最终目标是使用

EN50160类型[16]监测呈现电网不平衡状况的

整体视图，并协助配电系统运营商减少不平

衡；文献[1]提出了一种通过比较测点处系

统侧和负载侧的三相不平衡电压贡献水平来

区分主要三相不平衡源位置的方法。

·在配电网的再平衡方面，文献[17]通过不平

衡交流最优潮流框架重点研究配电系统的最

优网络重构问题；文献[4]提出了一种用于

配电变压器组与具有径向结构的特定主馈线

之间的相位重排以及沿具有径向结构的馈线

的动态相位和负载平衡的技术；文献[18]设

计了一种用于低压配电网的住宅负荷转移装

置，可以通过改变负荷的连接相位来处理三

相不平衡问题。

然而，上述工作需要相对完备的电压、功率与

位置数据，侧重于配电网在构建时的最优，而不是

在运行时的最优，并且没有将不平衡的定位与再平

衡结合起来，形成一个完整的闭环。

时间序列中的因果发现是一个活跃的研究领

域，并且任何方法都难以在所有应用场景中保持最

佳性能[19]。目前，在时序因果发现方面的研究

如下。

·皮尔逊相关系数[20]是一种衡量两个变量之间

强度和方向的经典统计指标。

·格兰杰因果关系[21]是依赖于使用过去某些时

点上所有信息的最佳最小二乘预测的方差，

它是一种基于时间序列研究因果关系的经典

方法。

·NetMedic[22]基于一种直观的技术，使用两个

组件过去的联合行为模式来估计它们现在的

相互影响程度。

·TBAC[23]基于系统的架构依赖图和解决错误

传播的规则集来计算组件异常分数。

·MULAN[24]以GraphSage[25]模型为基础，采用

无监督方式学习关联图，进行异常根因定位。

·Amortized Causal Discover[26]基于机器学习，

采用变分自编码机模型来推断异常的因果

关系。

·CIRCA[27]基于因果推理的根本原因分析，形

成了一种新的基于无监督因果推理的方法。

各种针对观测数据的因果效应估计方法正如雨

后春笋般涌现[28]。现有的时序因果发现方法大多依

赖物理上的拓扑结构，考虑的因果关系更静态，而

不是动态；且随着网络结构的增大，这些方法的适

应能力会出现明显下降。本文侧重于面向大规模网

络，以及不完备的时间序列数据，实现配电网的不
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平衡定位与主动调控。

本文首次将配电网的不平衡定位与时间序列上

的因果分析结合起来，提出了一种智能配电网的相

位不平衡定位与主动调控的方法——PowerCause。

该方法能够自动进行异常区间检测，并基于格兰杰

因果检验进行不平衡的定位，回溯搜索并生成潜在

的根因总线的列表，随后对特定总线采取调控措

施，以缓解不平衡带来的影响。这实现了配电网中

的相位不平衡从发生到定位再到主动调控的完整

闭环。

此外，本文基于OpenDSS[29]搭建了一套智能配

电网异常仿真与主动调控系统。这套系统能够实现

自主可控的不平衡注入，采集包括电压、相位角在

内的各个维度的指标，并且带有因果分析、主动异

常调控模块，以供方法验证。当检测到由各个相位

之间的电压不平衡引起异常时，它有能力以更高的

准确率定位不平衡的根因所在的总线，其中的主动

调控模块能够帮助配电系统脱离异常状态，提供从

异常中进行自恢复的能力，有力地提高了电力系统

的稳定性和可用性。

在 IEEE 123节点测试馈线[30]等基准模型上的验

证结果表明，PowerCause优于其他方法，具有更高的

不平衡定位精度和更少的计算开销。此外，它不需要

模型预训练的过程，也不需要将物理拓扑作为输入，

具备良好的时间效率，并对环境影响具备鲁棒性。

1　智能配电网不平衡问题的主动定位与调

控恢复方法

本文提出了配电网中从异常检测与定位到主动

调控的闭环方法——PowerCause，PowerCause框架

如图1所示。该方法解决了异常检测、因果分析和

主动调控这3个核心问题。配电网在运行时收集时

间序列总线数据，当检测到存在不平衡引发的异常

时，进行因果分析，找到不平衡的根因总线，并进

行主动调控，使整个配电系统恢复到正常的工作

状态。

1.1　问题定义

针对不平衡定位任务，假设能够从配电网中获

取定位所需的所有指标，那么每个总线都有多个指

标的指标测量值。这些指标测量值可以被视为输入

数据，记作 (data1, data2, …, dataM) ∈ RM，其中M为

输入维度的个数。因此，包含了各种指标测量值的

数据样本可以用矩阵X ∈ RN × M 表示，其中N为受

监控总线的数量。在这种情况下，异常定位问题就

可以被转化为一个分类任务。具体来说，给定一个

数据样本矩阵X i，不平衡总线 r̂i 由 r̂i = f ( X i)映射

得到，其中 f表示对不平衡总线进行分类的具体方

法。如果 r̂i = ri，那么就可以准确地定位到引起配

电网不平衡的总线，其中 ri表示与X i相关的不平衡

真实根因总线。

针对异常调控任务，假设调控模块可以从配电

网中收集正常运行条件下的总系统损耗LN和当前系

统总损耗LC。基于定位任务中确定的 r̂i列表执行异

常调控。具体而言，异常调控应针对 r̂i = ri，并将

目标总线的功率降低到合适的范围，使得LC减小，

从而得到合理的调控效果。

1.2　异常检测

时间序列异常检测对金融市场、经济学、地球

科学、制造业和医疗保健等众多研究领域和应用都

具有重要意义[31]。PowerCause 使用支持政策优化

（SPOT, support policy optimization）算法[32]作为其

异常检测

总线监控数据

因果分析

完整测试期

因果强度曲线 关联图 异常传播路径
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图1　PowerCause框架
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初步异常检测器。对于配电网的时间序列监控数据

中的每个时间戳，该算法基于极值理论（EVT, ex‐

treme value theory）[33]，根据过去数据的极值，计

算观测值出现的高阈值和低阈值。在通常情况下，

每个变量的权重分数设为 1，用于计算移动平均和

移动标准差的滑动窗口大小设为 1，异常程度阈值

设为 0.3。若当前时间戳的监控值高于高阈值或低

于低阈值，则视为异常。随后，统计每个总线中检

测到的异常值的数量，一旦统计数据超过预定义的

异常程度阈值，就会启动诊断。值得注意的是，

PowerCause仅考虑异常间隔内的指标，并丢弃正常

数据。

1.3　因果分析

针对配电网三相不平衡的非线性动态场景，

PowerCause通过扩展传统的格兰杰因果关系检验[21]

来捕获更加明显的异常传播关系，进而发现异常因

果关系的时间动态。这种因果关系是在稳态的非线

性系统机理上更为显著的异常特征，因此能被因果

分析算法显性地捕获。

形式上，总线 i和 j的度量序列表示为 xi和 xj。

通过格兰杰因果关系检验，构建两个用于预测过去

观测值的线性回归模型（部分模型Mpart 和完全模

型Mfull）来预测 xj(t ) , t = 1, 2, ⋯, T，其中T为时间

序列长度。完全模型Mfull 包含更多独立变量

x( )t - l
i , 1 ≤ l ≤ Lag，表示来自总线 i的附加信息

Mpart: x̂( )t
j =∑

l = 1

Lag

αpart
l x( )t - l

j + bpart (1)

Mfull: x̂( )t
j =∑

l = 1

Lag

( )αfull
l x( )t - l

j + β full
l x( )t - l

i + bfull (2)

其中，x̂( )t
j 为预测值，αpart

l 、bpart、αfull
l 、β full

l 和 bfull 为

模型参数，Lag 为格兰杰因果关系检验中的滞后

阶数。

SSEpart、SSEfull分别表示部分模型和完全模型的

误差平方和。将两种模型计算出来的预测值计算误

差平方和(SSEpart, SSEfull )，具体为计算∑
t
( )x̂( )t

j - x( )t
j

2

，

格兰杰因果检验利用F分布进行了零假设检验。如

果不能拒绝零假设，则意味着这些额外信息无法帮

助预测。换句话说，xi对 xj没有因果影响。因此，

可以计算

F =
( )SSEpart - SSEfull / ( )dfull - dpart

SSEfull / ( )T - dfull - 1
(3)

其中，dpart和dfull分别是部分模型和完全模型的自由

度，值为 Lag 和 2Lag，T 为时间序列中的样本总

数。当F小于给定的阈值α时，零假设不成立，即

xi和 xj之间不存在格兰杰因果关系；反之，当F大

于阈值α时，则可以认为总线 i的时间序列xi对总线 j

的时间序列 xj存在格兰杰因果关联。阈值α一般取

0.05或0.1。

上述过程对每个总线对之间是否存在因果关系

进行了检验。然而，因果关系通常是动态变化的。

因此，本文采用枚举滑动窗口的方法{ [ sq: eq ] |0 ≤
sq ≤ eq ≤ T }（sq和eq分别为滑动窗口的左边界和右边

界）来进行格兰杰因果检验，而不再仅限于单一的

时间窗口[0, T]，从而更全面地捕捉因果关系的变

化规律，更准确地理解总线之间的动态影响关系。

滑动窗口大小作为一个超参数，需要平衡信息

完整性与噪声抑制：过大易模糊因果特征，过小则易

引入随机扰动。本文在实践中，窗口大小为500 s，

滞后阶数（Lag）根据配电网的规模设为2~3 s，步长

（Step）适配监测动态（8~12 s），以匹配配电网时序

数据的快速变化特性。值得注意的是，步长（Step）

和滞后阶数（Lag）需要满足Step > 3 × Lag + 1。

动态因果强度曲线构建示例如图 2 所示。由

图2及算法1可得PowerCause从配电网的时序数据

计算动态因果强度曲线C i,j，这些曲线反映了从xi到

xj的相关性随时间变化的强度。

算法1 动态因果强度曲线构建

输入: 各节点的时间序列数据Χ ∈ RN × T，格

兰杰因果关系显著性值α，基本区间长度Lb

输出: 各节点两两之间的动态因果强度曲线

C i, j ∈ RN × N × T

for each bus pair i → j do

C i, j ← {0}T

for s = 0; s ≤ T − Lb; s + = Lb do

for e = s + Lb; e ≤ T; e + = Lb do

Estimate the é ùF  and ë ûF

if é ùF  and ë ûF  indicate prun‐

ing then

Continue

end if

else if é ùF  and ë ûF  indicate cau‐

sality then

Add 1 to C i, j(s∶e)
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end if

end for

end for

end for

形式上，可以使用有向加权图G(V, E, W)来表示

配电系统，其中V为总线的集合，E为总线间相关

性的集合，W为相关性强度的集合。PowerCause基

于因果图理论[34]，将曲线上的因果强度信息统计成

总线相关图，提供高度可解释的系统异常诊断和传

播路径可视化。首先，通过聚合因果曲线来估计总

线bi到各个总线bj的关联关系强度；然后，计算这

组总线的自适应阈值 τi，用于决定哪些总线之间的

关联关系强度足够强，以形成总线相关边和边强度；

最后，对权重矩阵W进行列归一化处理，并在每个

时间步骤输出总线相关图。总线相关图构建示例如

图3所示，其中，条形图的高度代表总线间的相关

性强度，红色虚线表示阈值，用于区分总线间关系

的显著与否，圆圈上的每个节点代表一个总线，圆

圈之间连接边的粗细与相关性的强度成正比。

1.4　回溯根因分析

PowerCause在总线相关图上回溯根因分析，以

确定三相不平衡是如何从根因总线传播到每条受影

响的总线的。在此期间，同时考虑自异常总线的路

径相关强度和皮尔逊相关系数来及计算异常得分。

随后统计总线出现的概率排名，识别出所有潜在的

根因总线，并基于其综合异常得分进行排序，生成

候选根因列表。该方法支持多根因共存场景，能够

明确区分并优先展示主要根因总线。此外，它还可

以输出可能的异常传播路径，这些路径反映了异常

扩散时途经的总线。为了避免搜索循环，每个路径

中每个总线最多出现一次。

通过以上步骤，发生不平衡的配电网各相位的

时间序列输入数据被转化为可能的根因总线的排

名，这为异常调控提供了必要条件。对于总线数量

较多的配电网，可以将其划分为多个区域，对每个

区域分别进行因果分析，汇总得到最终结果，以提

高根因定位的准确率。图4展示了由PowerCause计

算的 IEEE 37节点测试馈线[30]的几个典型的因果强

图3　总线相关图构建示例

图2　动态因果强度曲线构建示例
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度曲线和传播路径，其中一个节点代表一条总线，

Ci, j通过除以其曲线下面积来归一化。图4展示了根

因总线 734通过影响不同的总线，形成 3条传播路

径，最终异常汇入总线741。

1.5　主动异常调控

主动异常调控旨在缓解配电网中已发生的不平

衡给整个系统带来的影响。实践中，对各种性能指

标的监控贯穿了配电系统运行全过程，以验证调

控过程的有效性，进而使 PowerCause 得以闭环。

PowerCause通过逐步降低特定总线的负载来消除不

平衡的根源。众多研究表明，当配电网发生三相不

平衡引起的异常时，总线电压将发生明显变化，这

伴随着系统可用性和安全性的下降。配电网在正常

运行时或不平衡被正确消除时，总线电压只在正常

范围内轻微波动，且二者的波动曲线基本吻合。因

此，可以通过比较调控前后的电压波动来判断调控

方案是否有效。

在理想情况下，异常调控的对象是真实的根因

总线，无论该总线有多少异常负载，都应得到有效

控制。如果在异常调控阶段对该总线降低的负载不

足，那么整个系统将仍然处于不平衡状态；如果对

该总线降低的负载过多，虽然与之对应的电压波动

曲线与不平衡被正确消除时基本吻合，但会以降低

整个系统的输电能力作为代价，产生一定的副作

用。因此，PowerCause将“不多不少”作为其调控

原则。

对配电网进行异常调控，该阶段的输入是不平

衡定位的根因列表、当前配电网在正常工况下的系

统总损耗 lossN，以及损耗变化阈值 t。t是一个百分

数，其典型值为 1%。根据因果分析得到的N个根

因总线和它们的排名，依次对各个可能的总线实施

异常调控，具体实施方式为每次降低 1%的负载。

如果调控的总线正确，整个配电网的损耗 lossC会随

着时间步的增加而大幅下降，最后维持在正常损耗

范围内；如果调控的总线错误，整个配电网的损耗

将不会有明显的变化。根据上述特征，异常调控阶

段对每个总线尝试调控3个时间步后，若系统当前

总损耗 lossC没有出现明显下降，则认为当前总线不

是实际的根因总线，它将从根因排名中选取下一个

总线，继续尝试异常调控；若系统总损耗已经出现

明显下降，则当总损耗 lossC近似于正常工况时的损

耗 lossN，并且两者相差不超过阈值 t时，异常调控

成功结束。

2　性能验证与态势熵连续分析

2.1　环境设置

为了验证PowerCause，本文设计并实现了一套

智能配电网异常仿真与主动调控环境。配电网的功

能基于 OpenDSS[29]实现。在 OpenDSS 中，总线是

具有1~N个节点的电路元件，是所有其他电路元件

的连接点，也是节点对象的容器[35]。在上述环境基

础上，验证环境由以下4个闭环模块构成。

·配电网仿真平台：同时扮演工作集群与集群

管理器的角色，能够生成各总线电压、相位

角等多维时间序列，并存储于配电网性能数

据库中。

·配电网性能数据库：用于存储各总线在运行

中的电压和相位角等指标数据，具备数据预

处理能力，能够实现同维度指标的自动汇总

和无关数据的自动剔除，并供配电网性能预

测与异常分类器和配电网因果分析器调用。

·配电网因果分析器：是对 PowerCause 的不

图4　因果强度曲线和异常传播路径生成示例
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平衡定位方法的应用，基于因果关系实现对

不平衡根因总线的动态定位，并深入揭示异

常的传播过程。

·配电网主动调控器：是对PowerCause的主动

调控方法的应用，可以逐步、稳定地调控已识

别的根因总线，以主动减轻异常带来的影响。

2.2　验证数据生成

在 IEEE 13节点测试馈线、IEEE 37节点测试

馈线和 IEEE 123节点测试馈线[30]3个测试馈线上注

入不平衡、定位不平衡根因，并进行主动调控，这

些测试系统的规模从16到132个总线不等，测试馈

线实现细节见表1。

总线的监控数据以时间步为单位，一个时间步的

长度可以从1 s到若干天。采集的数据包括总线级、

线路级和系统级。总线级数据包括各总线的电压、相

位角；线路级数据包括各线路的电流、相位角、有功

损耗、无功损耗等；系统级数据是线路、变压器等所

有功率传输部件的损耗。数据采集维度最高可达104，

支持添加高斯噪声、随机数据损耗等。

测试通过改变负载来手动注入不平衡，生成所

需的异常数据集。在实践中，需要使各负载的有功

功率和无功功率在波动过程中服从正态分布，其中

正常工作负载的平均功率为负载的标称功率，异常

工作负载的平均功率为负载标称功率的 e倍负载的

功率升压系数。它们功率的标准差是标称功率的四

分之一。

随机选取总线的一个或多个相位进行不平衡注入，

不平衡总线的功率提升系数 e 被设为正常功率的

1%~30%，而其他总线则在正常功率上下波动。所有

总线的功率均满足正态分布，采样间隔设置为1 s。

从总线上获取以p.u.为单位的电压。对于每一个测

试馈线，均选择 5 个最具代表性的数据集进行实

验。配电网具有代表性的异常数据集如图5所示。

表1　 测试馈线实现细节

总线

13

37

123

电压/V

[115, 

4.16, 0.48]

[230, 

4.8, 0.48]

[115, 

4.16, 0.48]

基准频率/Hz

60

60

60

总线个数

13

37

123

总负载/MW

0.02

2.59

3.62

采样间隔/s

1

1

1

0.336
0.001 0.9

0.8
0.000 0.7 0.334

0.075 1.0
0.8

0.070
0.9

0.6

0.048 0.9 0.350
0.8

0.046
0.7 0.345

0.001 0.9 0.347 5
0.8 0.345 0

0.000 0.7 0.342 5

0.03 0.347 5

电
压

/p
.u

.

电
压

/p
.u

.

电
压

/p
.u

.

0.02 0.9
0.345 0

0.8
0.01 0.342 5

0.7

0.005 0.336
0.9

0.004 0.8
0.7

0.003 0.334

0.03 0.35

0.02 0.8
0.34

0.01 0.6

0.01
1.00

0.8

0.00 0.6 0.95

0.03

0.02 0.8 0.2
0.01 0.6 0.0

0 500 1 000 0 500 0 250 500

时间/s 时间/s时间/s

(a) 13总线 (b) 37总线 (c) 123总线

图5　配电网具有代表性的异常数据集
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2.3　评估指标

本文使用排序得分（RankScore）来评估根因

分析的排名表现，如下

RankScore =
1

|| Rtrue ∑
vr ∈ Rtrue

s ( )vr (4)

s ( )vr =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

N - max ( )0, rank ( )vr - || Rtrue

N
,vr ∈ Rpred

0 ,其他

  (5)

其中， rank(vr)为总线 vr 在预测根因列表中的排

名，它的范围为1~N，Rtrue为真实根因总线的集合，

Rpred 为预测的根因列表。RankScore 扩展了 Fac‐

Graph[36]和 TBAC[23]中提出的简单形式，以支持定

位多个根因。RankScore 反映每个真实根因总线

的排名平均值，特别地，如果配电网络中存在m个

根因，当预测的根因总线 vr在前m名时，其 rank(vr)

将为 1.0，并随其位置的下降而线性下降，当其位

置接近最后时减小到 0。当所有m个根因总线均位

于预测根因列表中的前 m 名时，RankScore 将为

100%。

PowerCause 旨在准确稳定地调控配电网不平

衡。为此，本文通过比较异常调控前后的总损耗来

衡量调控的准确率，用尝试调控的总线数量和尝试

调控的时间步数来衡量调控的效率，时间步数的持

续时间即调控的响应时间。其中，理想情况是只尝

试一个总线就找到了真实的根因，而尝试步数与功

率提升系数呈现正相关。对异常的调控也可能给配

电网带来副作用，可以用调控准确率与 100%的差

值的绝对值来衡量调控的代价。

配电网异常调控的精度Accr 和成本Costr 的计

算方法如下

Accr = 100% - |

|
|
||
| Loss′ - Loss
Loss - Lossnormal

+ 1
|

|
|
||
|

(6)

Costr = |1 - Accr | (7)

其中，Loss、Loss′分别为调控前和调控后的配电网

总损耗，Lossnormal为配电网正常运行时的总损耗，

该值在配电网的运行过程中基本不变。

2.4　不平衡定位性能

当前针对配电网三相不平衡问题的研究主要集

中于规划阶段的静态优化，忽视了在实际运行中

的最优性，缺乏根据电压指标对动态运行中的配

电网波动引发的不平衡的定位方法，因此选择通

用的异常因果发现方法用于对比验证，包括皮尔逊

相关系数[20]、NetMedic[22]和 TBAC[23]，使用本文提

到的 RankScore 和根因定位计算开销来进行性能

评估。

所有实验都是在相同的数据集和相同的计算平

台环境中实现的，装备有AMD Ryzen 7 PRO 4750U

处理器和 16 GB RAM。不同方法的配电网不平衡

定位精度见表 2，配电网不平衡定位时间开销见

表 3。表 3分别报告了未经预处理和预处理后所得

到的结果，其中皮尔逊相关系数无须对数据进行预

处理，只报告了该方法未经预处理的结果。值得注

意的是，预处理只有初次定位需要，之后的定位则

不需要。

随着配电网的结构变得复杂，相互影响、相互

耦合的总线变多，不平衡定位变得更加困难。由于

皮尔逊相关系数采用静态统计相关性分析，其线性

假设难以解析动态变化的配电系统，其定位精度随

网络规模增大而大幅衰减。NetMedic通过历史行

为模式匹配构建组件影响矩阵，其基于时间滑窗

的关联分析虽可识别周期性异常，但难以建模秒

级瞬态扰动的配电网因果时序，导致时间开销随

拓扑复杂度超线性增长。TBAC 依赖预定义的架

构依赖图与传播规则集，其基于图遍历的异常评

分机制在小规模系统中具有计算效率优势，但面

对动态重构的配电网时，难以适应拓扑变化，造成

表2　 不同方法的配电网不平衡定位精度

方法

NetMedic

TBAC

皮尔逊

PowerCause

定位精度

13总线

69.23%

84.62%

71.79%

94.87%

37总线

94.60%

87.84%

39.19%

98.65%

123总线

60.48%

95.16%

16.13%

99.19%

表3　 配电网不平衡定位时间开销

方法

NetMedic

TBAC

皮尔逊

PowerCause

未经预处理和预处理后的时间开销/s

13总线

23.017 7/

0.112 1

13.527 6/

0.072 4

0.014 6

24.081 0/

0.412 7

37总线

310.658 1/

0.280 6

115.455 2/

0.204 1

0.109 9

138.482 2/

1.128 5

123 总线

7 786.425 6/

2.068 2

1 251.438 9/

1.544 0

0.945 5

884.885 0/

6.853 6
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定位准确率下降。而 PowerCause具备动态因果推

理和根因回溯机制，能够突破传统方法对稳态假设

的依赖，在性能和计算开销的综合性能方面优于其

他方法。

2.5　主动调控性能

作为数据驱动方法，PowerCause对于具体的环

境，能够根据异常的实时发生给出诊断和调控建

议。当检测到新异常时（如负载波动引发的相间不

平衡），PowerCause会触发总线相关图重构与根因

重定位，确保调控策略与当前拓扑结构与状态同

步。调控效率的高低取决于真实根因的总线在根因

排名的先后。配电网主动调控性能见表 4。表 4展

示了3张配电网中，不平衡在不同的相位注入，功

率提升系数也不同的情况下的主动调控性能对比。

PowerCause的异常调控成功率不低于96%，调控过

程中尝试的总线数量一般不大于总线总数的四分之

一，调控给配电网带来的代价不大于4%。

图 6展示了 IEEE 37节点测试馈线典型异常调

控过程，其中配电网正常工作时的平均总损耗为

152.16 kW。在实践中，每个时间步为 1 s。第 0个

时间步是不平衡发生之时，第 1个到 3个时间步和

第 4个到 6个时间步分别是第一次和第二次调控的

尝试，期间电网的总损耗均未发生显著的下降。从

第7个时间步开始，主动调控器尝试的总线是真实

的根因总线，电网的总损耗大幅下降，并最终被调

控到正常工作时的平均损耗附近，主动调控器在合

计尝试了3个总线和17个时间步（即17 s）后，成

功完成了它的任务。

对于上述调控过程（以功率提升5.0%为例），在

调控完成后，异常总线的电压（以p.u.计）在1 min

内的方差为 0.000 11，在 1 h内的方差为 0.000 34，

3 h内的方差为 0.001 7。尽管方差随观测时间延长

略有上升，但整体均处于低量级范围，表明系统在

暂态过程和长期运行中均能维持电压相对稳定，具

备良好的调控能力和稳定性。

2.6　有效性验证

为了验证PowerCause应对测量噪声的有效性，

本文在测量中添加噪声进行实验和分析。在真实环

境中，噪声是由传感器、量化和信号处理中的误差

引起的，无论电压和测量参数如何，这些误差都保

持相似。

对于常规相量测量单元（PMU,phasor measure‐

ment unit）数据，本文设置3类噪声场景。

·基础高斯噪声：信噪比（SNR, signal-to-

noise ratio）为45 dB，作为典型工况[37]。

·脉冲噪声：伯努利-高斯混合模型（出现概

率5%、噪声强度2.0），模拟突发干扰。

·极端高斯噪声：65 dB SNR，用于验证Pow‐

erCause在极高噪声水平下的鲁棒性。

除此之外，本文还模拟了一系列的数据丢失的

场景，丢失比例均不超过20%。

·总线级数据丢失：同时丢失多个总线的全部

测量数据（排除真实根因总线）。

·相位级数据丢失：同时丢失多个总线的多个

相位的全部测量数据。

·突发性数据丢失：突发性丢失多个采样点的

测量数据。

PowerCause应对噪声和数据丢失的性能表现见

表 5。表 5展示了正常采样、包含噪声采样和包含

数据丢失的采样的各种情况在 IEEE 13节点测试馈

线中的异常定位性能表现对比。用于对比的其他方

法在总线和相位的部分数据丢失的情况下的异常定

位准确度出现了不降反升的现象，可能的原因是与

真实根因总线无关的采样数据减少了，也就帮助提

高了定位精度。

在添加了各种噪声的测量数据中，各方法的准

确度均出现了下降，但 PowerCause的准确度仍旧

表现出强大的竞争力，在数据丢失的情况下也是如

1 200 功率提升系数=10.0%

功率提升系数=7.5%

1 000 功率提升系数=5.0%

功率提升系数=2.5%

正常工况
800

系
统
总
有
攻
损
耗

/k
W

600

400

200

0 3 6 9 12 15 18

调控时间步

图6　IEEE 37节点测试馈线典型异常调控过程

表4　 配电网主动调控性能

总线

13

37

123

注入

总线

646

734

65

注入

相位

a、b、c

c

a

功率

提升

系数

5.0%

2.0%

3.0%

调控

尝试

总线数

2

2

14

调控

响应

时间/s

9

7

43

调控

准确率

Accr

99.32%

97.60%

96.74%

调控

开销

Costr

0.68%

2.40%

3.26%
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此，定位准确度均不低于74%，有力地验证了它的

有效性。

2.7　态势熵连续分析

态势熵是表征电力系统等复杂网络系统运行态

势偏离稳态程度的量化指标，其本质是通过动态因

果网络刻画系统中多要素耦合作用的不确定性强

度。本文提出的 PowerCause方法通过构建异常状

态下的动态总线相关图及其因果强度实现态势熵的

量化，以反映复杂网络中各种因素的不确定性和变

化趋势。在运行过程中，PowerCause持续构建各总

线之间的相关图，对配电网拓扑结构的态势熵进行

连续分析，从而实现异常态势根因溯源、异常态势

自主调控等功能。

图 7展示了配电网动态总线相关图。如图 7所

示，在正常工况、异常工况随机抽取一幅各总线的

相关图，其中每个方格表示横坐标总线对纵坐标总

线的影响，颜色越深，表示影响程度越高。在图7(a)

中的正常工况下，没有呈现明显的异常影响关系；

而在图 7(a)的异常工况下，注入异常的 35号总线

影响到了大量的其他总线，且受影响的程度也较大，

因此该总线所在的一行出现了较多的深色值。从图7

可以看出，从正常工况到异常工况，配电网的各总

线之间的相互影响发生了变化，即态势熵在动态

变化。

3　结束语

本文提出了面向配电网的三相不平衡定位与主

动闭环调控的方法——PowerCause，并搭建了闭环

验证环境。实验结果表明，不平衡定位准确率超过

90%，主动调控成功率超过95%，系统开销不超过

5%。本文通过深入的实验，验证了PowerCause在

定位性能和计算开销等方面与其他方法具有竞争

力，并对测量噪声和数据丢失误差具有很强的鲁棒

性。PowerCause实现了配电网的三相不平衡异常从

发生到定位再到主动调控的完整闭环，大大提高了

电力系统的态势感知能力。

在将来，PowerCause 的优化与拓展将围绕以

下几个关键方向展开。

·针对多点异常调控问题，拟构建基于多智能

体协同决策的分布式调控框架，通过设计节

点间势能博弈模型与异步通信协议，预期实

现异常同步调控成功率不小于90%。

表5　 PowerCause应对噪声和数据丢失的性能表现

方法

NetMedic

TBAC

皮尔逊

PowerCause

无噪声

69.23%

89.74%

71.79%

97.44%

高斯噪声

64.10%

84.61%

69.23%

92.31%

脉冲噪声

48.72%

64.11%

53.84%

74.36%

极端噪声

43.59%

58.98%

64.10%

87.18%

总线丢失

79.26%

80.65%

81.82%

93.94%

相位丢失

74.36%

89.74%

64.57%

92.31%

突发丢失

51.28%

74.36%

62.70%

92.31%
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图7　配电网动态总线相关图
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·为增强结构自适应能力，将开发动态拓扑识

别算法（融合图神经网络与在线参数辨识），

目标在拓扑变化后 30 s内完成新结构建模，

通信开销控制在拓扑节点数的线性复杂度。

·故障调控模块将引入多目标优化策略，结合

模型预测控制与深度强化学习，在保障电压

稳定（偏差<2%）前提下降低调控成本20%，

最终形成“预测-定位-调控”三位一体的主

动干预体系，推动配电网智能化运维向预防

性模式转型。
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