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基于 GAF‑ResNet50的配电网故障区段定位
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摘     要：配电线路是现代电力系统的组成部分，直接影响着供电的安全和稳定。配电网故障定位分为对故障点的

精准定位与区段定位两种。针对配电网结构的复杂性，提出基于 GAF‐ResNet50 的配电网故障区段定位方法。该

方法通过格拉姆角场算法，将一维时间序列转换成二维（Gramian angular field， GAF）图像，并利用残差神经网络的

框架，从 GAF 图像中提取信号更深层次的故障特征，精确地辨识故障区域。为验证该方法的有效性，在 MATLAB
平台上搭建 IEEE 13 节点的配电网模型，对其产生故障数据进行故障区段的定位仿真。研究结果表明：该方法能够

快速、准确地进行故障区段定位，其精度在 98% 以上，且该方法对噪声具有良好的鲁棒性。
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Distribution network fault segment location based on GAF‑ResNet50
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Abstract： Distribution lines are an integral part of modern power system， which directly influence the safety and 

stability of power supply. Distribution network fault location can be classified into precise fault location and fault 

segment location. Considering the complexity of distribution network structure， this paper proposes a fault segment 

location method based on Gramian angular field （GAF）-ResNet50. The one-dimensional time series is converted into a 

two-dimensional GAF image by the GAF algorithm， and the deeper-level fault features of the signal are extracted from 

the GAF image by using the framework of residual neural network so that the fault areas can be identified more 

accurately. To verify the effectiveness of the proposed method， the study builds an IEEE 13-node distribution network 

model on the MATLAB platform to generate fault data and conduct the simulation of fault segment location. The 

simulation results show that the proposed method can quickly and accurately locate fault segments， with a positioning 

accuracy of more than 98%， and has good robustness to noise.

Key words： residual neural network； distribution network； Gramian angular field； domain transformation； fault 
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配电网作为电网的重要组成部分，承担了为大

部分电力用户供电的服务功能，是保障电力供应的

关键环节之一，直接影响供电安全及电网可靠性。

目前，配电网受用电量、分布式电源集成度、基础设

施老化及自然灾害等因素的影响，其发生故障风险

日益增加。对配电网故障进行定位显得尤为重要。

配电网故障定位分为对故障位置的精准定位和区

段定位两种。配电网故障区段定位能快速实现故

障区段的隔离、非故障区段的供电恢复，能提升用

户的用电体验。故障区段定位技术一般通过采集

电网现场设备馈线终端单元（feeder terminal unit，
FTU）的实时故障信息来实现。常用的故障区段定
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位方法有矩阵法［1‐2］、智能算法［3］等。矩阵法的原理

是对由 FTU 传输的故障信息所构成的矩阵与配电

网本身的网络拓扑结构描述矩阵之间进行矩阵运

算处理来确定故障区段［4］。该方法虽然速度快，但

定位精度不高，容错率低。故障区段定位方法的智

能算法有遗传算法［5］、粒子群算法［6］、蚁群算法［7］、蝙

蝠算法［8‐9］等。这些算法在 FTU 采集故障信息准确

的前提下，定位效果较为理想，但它们容易陷入局

部最优解，且存在“早熟收敛”等问题［10］。

随着神经网络技术的不断发展，很多国内外研

究学者将其运用于智能配电网的故障定位［11］。与

其他方法相比，基于神经网络的方法具有自学习和

自适应的特点。文献［12］提出了利用人工神经网

络（artificial neural network，ANN）对智能配电网中

不同类型的故障进行分类和定位的建议。文献［13］
提出了一种基于 ANN 的故障定位模型，该模型可

实现对电力电缆故障位置的定位。但 ANN 易陷入

局部最优解，且存在梯度消失问题［14‐15］。文献［16］
提出了一种用于微电网故障检测和分类的长短时

记忆网络（long short term memory，LSTM）方法。

LSTM 法在一定程度上解决了梯度消失问题［17］，但

其自身结构复杂，且算法计算量大，耗时长［18‐19］。

计算机视觉算法在图像领域的快速发展启发了

研究者新的思路［20］。文献［21‐22］提出了一种基于信

号转为图片的卷积神经网络（signal‐to‐image convo‐
lutional neural network，SIG‐CNN）的配电网故障定

位方法。文献［23‐24］提出了一种基于 LeNet‐5的新

型 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural networks， 
CNN）故障诊断方法。该定位方法将电压与电流时

序数据转换成二维图像并对其进行处理，其定位精

度大幅提高。

基于视觉的深度学习模型也已应用于配电网

的故障定位，但该方法中的采用时序列转换成二维

图像的步骤缺少了对关键特征的提取与对时间信

息 的 深 度 挖 掘［25］。 文 献［26］使 用 格 拉 姆 角 场

（Gramian angular field，GAF）方法，将行波线模分

量编码为图像，在配电网故障定位方面取得较好的

定位效果。文献［27］提出了一种基于 GAF 成像的

SAT‐CNN 模型，该模型能准确地对输电线路故障

进行分类和检测。相同的故障即使发生在不同区

域中，其各自电流的故障分量变化也很小。但采用

GAF 对于时间序列进行编码，可挖掘一维信号中绝

对的时间先后关系［28‐29］，提取信号的波形特征［30］，辨

识这些电流的微小变化，提高算法定位精度。

综上所述，本文提出了一种基于 GAF‐ResNet50
的配电网故障区段定位方法。该方法基于 GAF 对

配电网三相电流信号时序数据进行处理，将数据的

时间序列在极坐标系中进行表示，有效地利用角度

透视来确定不同时间戳内的时间相关性，从而提取

更关键的特征和细节，提高配电网故障定位的精

度。基于 ResNet 50 的深度网络，该方法有效解决

了配电网络加深造成的梯度消失问题，进一步提高

了配电网故障定位的精度。

1    基于 GAF‑ResNet50 的配电网故障

定位模型

1.1    时间序列成像

格拉姆矩阵是一种将时间序列编码为图像的

方法［31］。它将一维时间序列信号转化成极坐标系

中的表示形式，通过三角运算生成格拉姆矩阵，从

而将一维时间序列转化为二维图像。

给定一维时间序列 X ={ }x 1，x2，⋯，xn ，其中，x i

为第 i点的采样值。为使该序列的内积不过度偏向序

列中的最大值，将时间序列压缩到[ ]-1，1 区间，即：

x͂ i =
( )xi - max

i
( xi ) + ( )xi - min

i
( xi )

max
i

( xi )- min
i

( xi )
 （1）

式中，x͂ i 为缩放后的采样值。

进一步地，将缩放后的序列 X͂ ={ }x͂ 1，x͂2，⋯，x͂n

从笛卡儿坐标系映射到极坐标系中，将时间序列的

缩放值 x͂ i 与时间戳 ti 分别映射到极坐标系中的角度

ϕi 与半径 ri，其映射表达式为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

ϕi = arccos ( x͂ i )，-1 ≤ x͂ i ≤ 1

ri = ti

N
， ti ∈ N

 （2）

式中，N 为常数因子，表示区间[ ]0，1 的等分数，用于

正则化极坐标系跨度。

式（2）的编码映射是一个双射，每一个笛卡儿

坐标系中的时间序列点在极坐标系中都有且仅有

一个点与其对应。与笛卡儿坐标系不同的是，极坐

标系保证了这些数据绝对的时间先后关系。

将时间序列映射到极坐标系后，可以通过每个

点之间三角函数的和或差来识别不同时间间隔内

的时间相关性。在此基础上，构建格拉姆求和角场

矩阵 gGASF（Gramian angular summation fields，GASF）
和 格 拉 姆 差 分 角 场（Gramian angular difference 
fields，GADF）矩阵 gGADF，其表达式分别为
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gGASF = [ ]cos ( )ϕi + ϕj
n × n

=

X͂ T ⋅ X͂- I- X͂ T2 ⋅ I- X͂ 2
 （3）

gGADF = [ ]sin ( )ϕi - ϕj
n × n

=

I- X͂ T2 ⋅ X͂- X͂ T ⋅ I- X͂ 2
 （4）

式（3）、（4）中，X͂为时间序列 X 中元素 x i 组成的 n 维

向量 x= ( x 1，x2，…，xn )T；I是单位行向量。

GAF 提供了一种保持时间依赖性的方法。在

该方法中，随着时间增长，序列点的位置也从坐标

系的左上角逐渐移动到坐标系右下角。

本文采用 GAF 与 GASF 对配电网三相电流信

号数据进行处理。BG 单相短路故障的 B 相电流数

据如图 1 所示，经过 GAF 转换后的图像如图 2 所示。
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图 1    BG 单相短路故障的 B 相电流波形

Figure 1    Phase B current waveform diagram of 
single‐phase‐BG short circuit fault

图 2    B 单相短路故障的 B 相 GAF
Figure 2    GAF image of phase B of the single‐phase‐B 

short circuit fault

1.2    ResNet50网络模型

研究发现，随着网络深度的增加，网络的训练

效果变得越来越差，即出现了深度网络中特有的梯

度消失与爆炸问题。文献［32］提出了在网络中加

入恒等连接的方式，用残差学习来解决梯度消失问

题的方法。

残差单元是深度残差网络的基本组成单元，其

结构如图 3 所示。残差单元存在中间通路与右侧通

路 2 条通路。其中，中间通路由多个权值层组成，从

中可提取数据的高维特征；右侧通路（也被称为恒

等连接）可提供输出，该输出与中间通路提取的高

维特征相加，可避免深度网络出现梯度消失问题。

ResNet50 网络有 4 组残差模块，每组分别有 3、
4、6、3 个残差模块，每个残差模块里有 3 个卷积层。

因此，该网络的残差模块共有 48 层卷积层。另外，

ResNet50 网络在最开始还有一个单独的卷积层。

所以，该网络由 49 层卷积层和 1 层全连接层构成，

其网络结构如图 4 所示。

F（x）

权值层

权值层

x

F（x）+x

斜坡激活函数 恒等映射

斜坡激活函数

图 3    残差单元结构

Figure 3    Residual element structure
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图 4    ResNet50 网络结构

Figure 4    ResNet50 structure diagram
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在图 4 中，实线圈起来的残差模块可直接进行

求和运算；虚线圈起来的残差模块的输入和输出的

特征图通道数是不同的，必须通过 1 × 1 的卷积运

算改变其通道数后；才能进行求和运算。

1.3    基于 GAF‑ResNet50的配电网故障定位

配电网区段定位需要根据采集的信号进行分

析，判断故障可能存在的区段或支路，这与神经网

络的多分类问题类似。本文的神经网络的输出神

经元个数为 5，即除无故障情况外，故障可能发生在

4 个区域中。如果某区段的输出为 0，则该区段处于

正常状态；如果该区段输出为 1，则该区段处于故障

状态。基于 GAF‐ResNet50 的配电网故障定位算法

流程如图 5 所示。先通过 GAF 将采集的配电网三

相电流信号转换为二维图片信号；再利用 ResNet50
分类网络，对故障特征进行提取；最后，对故障区段

进行分析与定位。

区域信息

残差模块

图 5    算法流程

Figure 5    Algorithm flowchart

2    试验结果

2.1     配电网模型

本文将应用 IEEE 13 节点配电网测试馈线来生

成数据，该测试馈线数据也是国际公认和广泛研究

的配电系统模型数据来源之一。该模型为小型

4.16 kV 配电网馈线模型，其负载较高，包括一个由

三星形连接的单相单元组成的变电站电压调节器

和多种相位的架空和地下线路。为生成故障数据，

本文拟在其中的 645‐633，632‐633，671‐680，692‐675
这 4 个区段发生故障，其模型如图 6 所示。将该模型

通过 MATLAB/Simulink 进行仿真，具体负载配置

与线路配置数据分别见表 1、2。

646 645 632 633 634

611 684 671 692 675

650

区域
1

区域
2

区域
4

区域
3

652 680

图 6    IEEE 13 节点配电网馈线故障模型

Figure 6    Feeder fault model of IEEE 13‐node distribution

表 1    负载配置数据表

Table 1    Load configuration data

节点

634
645
646
652
671
675
692
611

接线

形式

Y‐PQ
Y‐PQ
D‐Z
Y‐Z

D‐PQ
Y‐PQ

D‐I
Y‐I

Ph‐1/
kW

160
0
0

128
385
485

0
0

Ph‐1/
kVar

110
0
0

86
220
190

0
0

Ph‐2/
kW

120
170
230

0
385

68
0
0

Ph‐2/
kVar

90
125
132

0
220

60
0
0

Ph‐3/
kW

120
0
0
0

385
290
170
170

Ph‐3/
kVar

90
0
0
0

220
212
151

80

表 2    线路配置表

Table 2    Line configuration
开始节点

632
632
632
633
645
671
671
671
684
684
692

结束节点

645
633
671
634
646
684
680
692
652
611
675

线路编号

603
602
601
-

603
604
601
-

607
605
606

配置

架空线路

架空线路

架空线路

三相变压器

架空线路

架空线路

架空线路

三相断路器

地下线路

架空线路

地下线路

长度/m
152
152
610
-
91
91

305
-

244
91

152

2.2    数据生成

本文仅使用一个传感器收集电力信号。根据电

路原理，将传感器安装在位于总线旁的节点 632 侧，

收集 4个区域的信号波动状况。通过该传感器，采集

A，B，C 三相电流数据作为数据集。在实际输电线路

中，故障场景复杂多变。因此，该试验在生成模拟数

据时考虑了故障类型、故障开始时间、故障初相角、

故障电阻、故障位置、故障区域等参数的影响。

1） 故障类型。本文设置了 Ag，Bg，Cg，ABg，
ACg，BCg，AB，AC，BC，ABC 共 10 种故障类型。

2） 故障开始时间。为更好地获取电流高频信

息，采样频率设置为 20 kHz，故障开始时间设置为

0.017 s，间隔为 0.001 s。
3） 故障电阻。故障导致接地引起的阻抗 R 设

置为

R ∈ { 0.01 Ω，0.10 Ω，1.00 Ω，10.00 Ω，20.00 Ω，
30.00 Ω，40.00 Ω，50.00 Ω，60.00 Ω，
70.00 Ω，80.00 Ω，90.00 Ω，100.00 Ω }   （5）

4） 故障距离。每个区域均有 9 个可能发生故

障的地点，每个地点距起点的长度间隔均为 50 m，
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具体如下：

L ∈ { 50 m，100 m，150 m，⋯，450 m } （6）
5） 故障区域。本文设置了 4 个可能发生故障

的区域，它们可表示为（其中，0 表示无故障）

r ∈ { 0，1，2，3，4 } （7）
本文共收集了 46 332 组三相电流数据（n =

46 332，区域 1 只有 B、C 两相，所以在区域 1 中只有

4 种故障类型）。将数据集中 80% 的数据作为训练

集的数据（共 37 066 组），其余 20% 的数据作为测试

集中的数据（共 9 266 组）。

值得一提的是，中性点接地方式对故障特征的

影响也较大。在小电力系统中，大多数采用中性

点不接地的运行方式。只有当电压为 6~35 kV 时，

才会采取中性点经消弧线圈接地方式。电压为

110 kV 以上的电力系统，一般采取中性点直接接地

的运行方式。本文研究的是 4.16 kV 的小系统，故

只讨论中性点不接地的运行方式。

以单相接地故障为例，图 7 给出了 4 个区域分

别发生故障时的三相电流波形图。其中，故障开始

时间为 0.017 s，结束时间为 0.120 s，故障电阻为

1.00 Ω。由于区域 1、2 相隔较近，且这两者区域相

邻，所以区域 1、2 的电流波形也相似。区域 3、4 的

情况也与区域 1、2 的情况类似。

为更好地从时间角度分析数据，将图 7 所示的

A、B、C 三相电流数据转换为 GAF 图，并将其合并

在一起，结果如图 8 所示。
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（a） 区域 1 内的 B 相接地短路故障电流 （b） 区域 2 内的 B 相接地短路故障电流
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（c） 区域 3 内的 B 相接地短路故障电流 （d） 区域 4 内的 B 相接地短路故障电流

图 7    4 个区域的单相故障电流

Figure 7    Single‐phase fault current diagram for four regions

（a） 区域 1 （b） 区域 2

（c） 区域 3 （d） 区域 4

图 8    4 个区域单相短路故障 GAF 转换

Figure 8    GAF image converted from single‐phase fault in four regions
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从图 7 中可以看出，当区段交界处附近发生故

障时，故障波形相似，难以区分。从图 8 中可以看

出，对应故障相的 GAF 图与其他两相的故障图区别

明显，对应故障相的 GAF 图颜色较深，纹理也有显

著不同。这表明将时间序列数据转化成 GAF 图后，

计算机能更好地识别故障。

2.3    试验结果

本试验采用 Windows 11系统、NVIDIA GeForce 
RTX3060 Laptop GPU 和 AMD Ryzen 76800 H 
with Radeon Graphics 的电脑，仿真平台为 PyTorch 
1.7.1。在数据训练过程中，采用动态学习的方法，

初始学习率设置为  0.001，训练批次大小为 32，训练

轮次为 8。
2.3.1    无噪声干扰

在理想环境下，考虑测量数据无噪声干扰地区

情况。GAF‐ResNet50 网络测试数据的混淆矩阵如

图 9 所示。
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图 9    GAF‐ResNet50 的混淆矩阵

Figure 9    Confusion matrix of GAF‐ResNet50

从图 9 中可以看出，该定位方法具有较高的精

度。其中，无故障的情况均能被精准识别；除区域 3
外，其他各区域的定位精度也都较高，只有个位数的

错误。区域 3 和区域 4 相近，波形十分相似，导致区

域 3中有 23例故障被错误地识别到了区域 4中，在区

域 4中有 7例故障被错误地识别到区域 3中。

为证明 GAF‐ResNet50 网络辨识故障的优越

性 ，本 文 给 出 了 AlexNex 网 络 、DenseNet 网 络 、

MobileNet 网络、LSTM 网络的测试混淆矩阵图，如

图 10 所示。其中，输入 LSTM 网络的数据为一维时

间序列数据，其他 3 个网络的输入数据是 GAF 图形

数据。

从图 10 中可以看出，各网络均无法完全准确地

对每个故障区域进行定位，且各网络的故障定位精

度也各不相同。其中，所有网络都能对无故障情
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（a） AlexNex 网络
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（b） DenseNet网络
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（c） MobileNet网络

故障数

无故障

区域 1

区域 2

区域 3

区域 4

真
实

类
别

无故障 区域1 区域2 区域3 区域4

预测类别

2 000

1 750

1 500

1 250

1 000

750

500

250

0

2 102

2 085

2 079

842

2 106

0

0

0

0

0

0

0

0

0 23

0

27

0 0

0

0

0

0

0

4

（d） LSTM 网络

图 10    各网络的混淆矩阵

Figure 10    Confusion matrix of each network
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况 进 行 准 确 识 别 。 在 区 域 1 的 故 障 定 位 中 ，除

AlexNet 网络外，其他网络均能对故障进行精确定

位。当区域 2 发生故障时，LSTM 网络表现最差，

AlexNet 网 络 和 DenseNet 网 络 表 现 次 之 ；只 有

GAF‐ResNet 网络和 MobileNet 网络在该区域的定

位错误次数较少，分别为 6 次和 3 次。各网络对于

区域 3 的故障定位均表现不佳，仅有 LSTM 网络和

GAF‐ResNet50 网络表现相对好一些。DenseNet网
络能够对区域 4 的故障精确定位，而 LSTM 网络和

GAF‐ResNet50 网络对该区域的故障定位存在少数

错判。总体来看，GAF‐ResNet50 网络对各个区域

的故障定位都表现出了较高的准确度。

为进一步对比各网络的故障定位性能，引入准

确率 A，召回率 R，精确率 P，分数 F1 这 4 个评判指

标，其具体计算式分别如下：

A = nTP + nTN

nTP + nFP + nTN + nFN
× 100% （8）

R = nTP

nTP + nFN
× 100% （9）

P = nTP

nTP + nFP
× 100% （10）

F 1 = 2PR
P + R

× 100% （11）

式中，nTP 为正样本中被正确识别的样本数量；nTN 为

负样本被正确识别的数量；nFP 为误报的负样本数

量；nFN 漏报的正样本数量。

GAF‐ResNet50 网络与另外 4 类网络的性能评

价结果分别见表 3~7。

表 3    GAF‐ResNet50 网络评估结果

Table 3    GAF‐ResNet50 evaluation results  %  

故障区域

无故障

区域 1

区域 2

区域 3

区域 4

召回率

100.00

99.29

100.00

99.81

98.92

精确率

100.00

100.00

99.72

98.92

99.81

分数 F1

100.00

99.65

99.86

99.36

99.36

表 4    AlexNet 网络评估结果

Table 4    AlexNet evaluation results  %  

故障区域

无故障

区域 1

区域 2

区域 3

区域 4

召回率

100.00

98.36

99.95

99.38

97.05

精确率

100.00

99.88

99.34

97.02

99.39

分数 F1

100.00

99.12

99.64

98.19

98.20

表 5    DenseNet 网络评估结果

Table 5    DenseNet evaluation results  %  

故障区域

无故障

区域 1

区域 2

区域 3

区域 4

召回率

100.00

98.48

100.00

99.90

97.40

精确率

100.00

100.00

99.38

97.34

99.90

分数 F1

100.00

99.23

99.69

98.60

98.64

表 6    MobileNet 网络评估结果

Table 6    MobileNet evaluation results %  

故障区域

无故障

区域 1

区域 2

区域 3

区域 4

召回率

100.00

99.53

100.00

99.23

98.08

精确率

100.00

100.00

99.81

98.06

99.24

分数 F1

100.00

99.76

99.90

98.64

98.65

表 7    LSTM 网络评估结果

Table 7    LSTM network evaluation results %  

故障区域

无故障

区域 1

区域 2

区域 3

区域 4

召回率

100.00

96.89

100.00

99.81

98.91

精确率

100.00

100.00

98.73

98.90

99.81

分数 F1

100.00

98.42

99.36

99.35

99.36

GAF‐ResNet50网络具有最高的准确率99.64%，

LSTM 网 络 和 MobileNet 网 络 的 准 确 率 分 别 为

99.41% 与 99.34%，DenseNet 与 AlexNet 网络的准

确率分别为 99.23% 与 99.01%。由表 3~7 可知，在

召回率和精确率方面，LSTM 网络在区域 1 中表现

较差，MobileNet 网络和 DenseNet 网络则在区域 3
中的召回率和区域 4 中的精确率方面表现欠佳，而

AlexNet 网络只在区域 2 的故障定位上表现良好。

只有 GAF‐ResNet50 网络在各个区域的故障定位指

标上都非常稳定且突出。综合这些评价指标 ，

GAF‐ResNet50 网 络 具 有 最 好 的 故 障 区 段 定 位

效果。

2.3.2    噪声环境

在实际环境中，传感器收集的数据会包含噪

声。为模拟现场实际环境，在原始数据集中添加信

噪比分别为 10、20、30、40 db 的噪声与混合噪声（将

10、20、30、40 db 的噪声均匀地混合添加到原始数据

集中）。在添加噪声后，不同算法的故障定位准确

率见表 8。
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表 8    不同噪声环境下不同算法故障定位准确率比较

Table 8    Comparison of accuracy of different algorithms in 
noisy environment  

网络

Alex
DenseNet
MobileNet

LSTM
GAF‐ResNet50

不同噪声环境下故障定位准确率/%
10 db 
74.22
82.23
86.97
87.48
87.95

20 db
73.21
83.07
88.63
90.41
90.77

30 db
80.97
86.47
91.02
92.42
93.64

40 db
88.35
92.61
94.76
93.18
95.47

混合噪声

74.89
88.66
92.24
93.11
93.28

由表 8 可知，各网络对噪声的干扰都十分敏感。

AlexNet 网络、DenseNet 网络和 MobileNet 网络在

分别受到 10、20、30 db 的噪声影响时，其准确率均

明显下降；仅在受到 40 db 的高噪声干扰时，这些网

络的定位准确率才有所提高。而当信噪比大于或

等于 20 db 时，GAF‐ResNet50 网络和 LSTM 网络的

准确率均在 90% 以上，且随着信噪比的提高，两者

的 定 位 准 确 率 均 在 稳 步 提 升 。 最 重 要 的 是 ，

GAF‐ResNet50 网络在各种噪声比干扰下的定位准

确率都高于 LSTM 网络的，其抗干扰能力明显优于

其他网络的。

3    结语

本文提出了一种基于 GAF‐Resnet50 的配电

网故障区段定位方法，为配电网故障的智能定位

提供了新思路。该方法先通过 GAF 将一维故障

信号转换成二维图像信号；再利用 ResNet50 实现

故障区域的定位；最后，为了验证该方法的有效

性，在 MATLAB/Simulink 平台上建立配电网线

路模型并进行仿真，该仿真结果表明了该算法的

鲁棒性和可靠性，其在理想环境和噪声环境中的

准确性等均优于其他算法的。随着越来越多的分

布式电源并入配电网，配电网的拓扑结构与故障

特征将更加复杂。因此，该算法在含分布式能源

的配电网故障定位中的有效性将在后续研究中进

一步研究。
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