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摘  要 

为应对电网设备运行状态的复杂演化与多维拓扑关联特性，本文提出一种基于图卷积网络(GCN)与门控

循环单元(GRU)联合建模的拓扑感知型故障预测算法。该方法以电网拓扑构建图结构，融合两类关键特

征：一是设备运行状态构成的时间序列数据(如电压、电流、有功/无功功率)，二是节点的静态拓扑属性

(如节点度、聚类系数与中介中心性)。GCN模块用于捕捉每一时间步的空间邻域特征，GRU模块建模节点

状态的时间演化，实现对空间依赖与动态趋势的联合学习。实验结果表明，所提方法在故障预测准确率

方面相较纯GCN提升4.3%，相较SVM提升12.7%；在F1分数与召回率等指标上亦明显优于对比模型。 
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Abstract 
To address the complex evolution and multidimensional topological dependencies of power grid 
equipment operation, this paper proposes a topology-aware fault prediction algorithm based on the 
joint modeling of Graph Convolutional Networks (GCN) and Gated Recurrent Units (GRU). The 
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method constructs a graph structure based on the power grid topology and integrates two key types 
of features: (1) Time-series data representing device operational states (e.g., voltage, current, ac-
tive/reactive power), and (2) Static topological attributes of each node (e.g., node degree, clustering 
coefficient, and betweenness centrality). The GCN module captures spatial neighborhood features 
at each time step, while the GRU module models the temporal evolution of node states, achieving 
joint learning of spatial dependencies and dynamic trends. Experimental results show that the pro-
posed method improves fault prediction accuracy by 4.3% compared to a pure GCN model and by 
12.7% compared to a Support Vector Machine (SVM). It also outperforms baseline models in terms 
of F1-score and recall. 
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1. 引言 

随着电力系统结构日益复杂和运行规模持续扩大，设备运行状态的智能监测与故障预测正成为保障

电网安全稳定运行的关键环节。传统的电网故障诊断方法主要依赖于人工规则、静态模型或经典机器学

习算法(如支持向量机、随机森林等) [1] [2]，这些方法虽然在特定条件下具有一定的实用性，但普遍存在

以下不足：(1) 无法有效建模电力设备之间复杂的拓扑结构和全局关联性；(2) 缺乏对设备运行状态动态

变化过程的时序建模能力；(3) 在面对高维、多源、异构数据时，预测精度和泛化能力有限。 
近年来，图神经网络(Graph Neural Network, GNN) [3]因其在建模非欧几里得空间结构数据方面的强

大能力，逐渐在交通[4]、社交网络[5]、推荐系统[6]等领域获得广泛应用，并被引入电力系统中以提升故

障预测与状态评估的性能。尤其是图卷积网络(Graph Convolutional Network, GCN)能够利用电网的拓扑结

构对设备状态进行空间信息聚合[7] [8]，而门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)等时序建模机制则擅

长处理设备运行数据中的时间依赖特征。当前部分研究尝试将 GNN 与时序模型进行结合[9]-[11]，但在

特征构造的充分性、模型结构设计的针对性以及实验验证的系统性方面仍存在提升空间。 
针对上述问题，本文提出一种基于 GCN 与 GRU 联合建模的拓扑感知型故障预测算法，通过构建电

网图结构并融合节点静态拓扑属性与动态运行状态，实现空间拓扑依赖与时间演化规律的协同建模。具

体而言，GCN 模块用于捕捉每一时间步设备间的结构性关联，GRU 模块建模各设备节点的时间序列特

征，从而提升故障预测的准确性和鲁棒性。实验在 IEEE 118 节点系统及 PowerGraph 数据集上开展，结

果表明该方法在准确率、F1 分数、召回率等指标上均优于现有主流方法，验证其在电网智能运维场景下

的实用性和先进性。 

2. 相关工作 

2.1. 电网设备故障预测的传统方法 

电网设备故障预测是电力系统状态感知与智能运维中的核心任务[12]。早期方法多依赖于专家经验

和规则库构建的逻辑推理模型，难以适应复杂动态工况。随着数据采集与感知技术的发展，基于机器学
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习的分类与回归模型逐渐成为主流手段，例如支持向量机(SVM [13])、随机森林(RF [14])、k 近邻(k-NN 
[15])等。这些方法通过对设备运行参数(如电压、电流、有功功率等)进行建模，实现对设备故障的判别与

预测。但该类方法普遍忽略设备之间的拓扑关系，缺乏空间结构建模能力，且对输入特征的依赖较强，

难以自动提取深层次表示。 

2.2. 图神经网络在电力系统中的应用 

图神经网络作为一种用于处理图结构数据的深度学习方法，近年来在电力系统中获得广泛关注[16]。
典型的图卷积网络通过邻接矩阵对图中节点进行信息聚合，使得每个节点能够融合其邻居的结构信息。

在电网建模中[17]，GNN 可用于对设备之间的电气连接、信息流动路径等进行建模，从而捕捉更为真实

的运行关联。已有研究将 GNN 用于电网负荷预测[18] [19]、电压稳定性评估[20]、配电网节点识别[21]等
任务，取得了一定成效。然而，纯 GNN 模型通常侧重于静态结构感知，难以有效建模节点状态随时间变

化的动态特性。 

2.3. 时空联合建模方法 

为同时考虑空间拓扑结构和时间演化过程，近年来研究者开始探索图神经网络与时间序列模型的融

合策略。其中较具代表性的是将 GCN 与循环神经网络(如 LSTM、GRU)结合[22] [23]，构建时空图神经

网络(Spatio-temporal GNN) [24]。这类方法通常采用“空间先、时间后”的建模范式，先通过 GCN 提取

每个时间步的节点空间特征，再使用 GRU 等模型对节点序列进行时间建模，实现空间与时间信息的融

合。T-GCN (Temporal-GCN) [25]架构就是典型代表之一，广泛应用于交通流预测和电网时序建模等任务。

相关研究表明，该类模型在复杂系统中的预测能力显著优于传统时序模型或纯图模型。 

2.4. 本文工作的差异与创新点 

尽管已有部分研究尝试将图神经网络用于电力系统的状态建模，但多数仅在节点电压预测、负荷估

计等任务中开展，针对电网设备故障预测这一关键应用的研究仍较为稀缺，特别是在节点级状态时间序

列与结构特征深度融合方面存在不足。此外，已有方法在特征构造、模型适应性及鲁棒性分析方面缺乏

系统性实验验证。 
为此，本文提出一种基于 GCN 与 GRU 联合建模的拓扑感知型故障预测算法，不仅在输入层同时融

合静态拓扑特征与动态运行数据，还在模型结构上实现空间依赖与时间演化的联合学习，解决了传统方

法空间建模缺失与时序捕捉不足的问题。通过与多种主流模型对比实验，验证了所提方法在准确性、鲁

棒性及泛化性方面的显著优势。 

3. 问题模型及算法设计 

3.1. 问题定义 

一个电网系统可表示为有向图 ( ),G V E= ，其中V 表示电力设备构成的节点集合(如变压器、母线、

断路器等)，E V V⊆ × 表示设备之间的电气连接关系，如导线、支路等。每个节点 iv V∈ 具有一个关于时

间的状态序列{ }
1

Tt
i t

x
=
，表示设备在不同时间步的运行状态(如电压、电流、有/无功功率等)。目标是在给定

历史状态序列的基础上，预测节点 iv 在未来某一时刻是否存在故障风险，可建模为一个二分类问题： 

{ }( )1
, ,ˆ

Tt
i i i it

y f x N T
=

=                                   (1) 

其中， iN 表示节点 iv 的邻居集合所带来的拓扑信息， iT 表示其拓扑属性(如度数、中介中心性等)，函数
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( )f ⋅ 为学习到的预测模型。 

3.2. 电网图构建与节点特征设计 

为有效利用电网的空间结构信息，本文基于电气连接关系构建邻接矩阵 A ，其元素 1ijA = 表示节点

iv 与 jv 存在电气连接。节点的输入特征 t
ih 包括： 

(1) 动态状态特征(时间序列)： 

, , ,t t t t t
i i i i ix V I P Q =                                      (2) 

别表示节点在时刻 t 的电压、电流、有功功率与无功功率。 
(2) 静态拓扑属性(时间不变)： 

[ ], ,i i i idegree clustering betweenness=                            (3) 

分别表示节点的度、聚类系数与中介中心性等。 
最终的节点输入特征在每个时间步拼接为： 

 t t
i i ih x =                                          (4) 

3.3. 模型结构：GCN-GRU 时空联合建模 

为实现对节点状态的空间依赖与时间演化建模，本文采用图卷积网络(GCN)与门控循环单元(GRU)的
级联架构： 

(1) GCN 模块：在每一个时间步 t，基于图结构 A 对节点特征 { }tt iH h= 进行图卷积操作，得到融合邻

域信息的表示 tH ： 

( )1 2 1 2  t
tH D AD H Wσ − −=                                     (5) 

其中  A A I= + ， D 为 A 的度矩阵，W 为可学习参数， ( )σ ⋅ 为激活函数。 
(2) GRU 模块：将每个节点在多个时间步的图卷积表示作为输入序列，利用 GRU 提取节点状态的时

序动态： 
( ) ( )( )1 ,t t t
i i ih GRU h h−=                                     (6) 

最终输出为每个节点的高阶时空特征表示 iz 。 
(3) 输出层：通过一个全连接层与 Sigmoid 激活函数将 iz 映射为故障概率 [ ]ˆ 0,1iy ∈ ，实现二分类预

测。 

3.4. 整体算法流程 

算法的整体流程图如算法 1 所示。 
算法 1：基于 GCN-GRU 的拓扑感知型电网故障预测算法 
输入： 

( ) { }, , , , , ,t
i i GCN GRUG V E X x T A W W= =  

输出： 

{ }ˆ ˆiY y=         #节点的故障预测结果 
1:  初始化节点嵌入 0 0

i iH x T ←   ， iv V∀ ∈  

2:  for 每个时间步 t = 1 to T do 
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3:    #空间建模：图卷积 

4:      { }
1 1

12 2ˆ tt
GCNH D A D H Wσ

   − −    −   
 
 ← ⋅ ⋅ ⋅ ⋅
 
 
   

5:  end for 
6:  for 每个节点 iv V∈  do 
7:      初始化 GRU 隐状态 0ih ←  
8:      for 每个时间步 t = 1 to T do 

9:          [ ]( )GRU , t i
i ih h H←    #节点的时间序列输入 

10:     end for 
11:     ( )( )Sigmoid Lineˆ ari iy h←  #故障概率输出 

12: end for 
13: return { }ˆ ˆiY y=  

设：N V= 表示电网中节点(设备)数量；E E= 为边(连接关系)数量；T 为时间序列长度； ind 为每个

节点输入特征维度(包括状态特征与拓扑属性)； hd 表示图卷积输出特征维度/GRU 隐藏状态维度；L 为

GCN 层数(默认 1 层)；S 是平均每个节点的邻居数量(一般 S N )。 
对于每个时间步 [ ] 1,t T∈ ，GCN 执行一次图卷积操作。基于 Kipf & Welling 的简化图卷积形式，其时

间复杂度为 ( )h h hO E d N d d⋅ + ⋅ ⋅ 。 

每个节点的 GRU 接收长度为 T 的图卷积特征序列，更新一次隐藏状态的复杂度为 ( )2
hO d 。 

将 GCN 与 GRU 部分合并，整个算法的总时间复杂度为 ( )( )2
h hO T E d N d⋅ ⋅ + ⋅ 。 

4. 方法优化与扩展 

在上一节中，我们提出了基于图卷积网络(GCN)与门控循环单元(GRU)联合建模的电网设备拓扑感知

型故障预测算法，有效融合了电网拓扑结构与节点时间序列状态信息，实现了对设备故障的动态预测。

然而，为进一步提升模型在实际复杂电网场景中的表示能力与预测敏感性，本文在基线模型的基础上引

入了两项优化机制：其一，通过引入图注意力机制(GAT)增强邻居信息的加权表达能力；其二，通过设计

状态差分输入提升对状态突变与故障先兆的响应能力。本节将分别对这两项改进进行详细阐述。 

4.1. 基于图注意力网络的邻域加权建模 

在标准 GCN 中，节点邻居的信息聚合采用固定的权重计算方式(基于度矩阵的归一化)，未能体现不

同邻接节点对中心节点影响程度的差异。在电力系统中，不同设备间的连接关系常常具有非均质性，例

如核心变电节点对末端设备状态具有更强影响。因此，本文将图卷积模块替换为图注意力网络，以实现

邻域特征的自适应加权聚合。 
GAT 使用注意力机制学习每对相邻节点 i 与 j 之间的权重 ijα ，其定义如下： 

( )( )
( ) [ ]( )( )

T

T

exp LeakyReLU

exp LeakyReLU

i j

ij
i kk i

Wh Wh

Wh Wh

α
α

α
∈

  
=
∑







                        (7) 

其中，W 为线性变换权重，α 为注意力参数， 表示向量拼接。最终节点嵌入更新为： 

( )( )i ij jj ih Whσ α
∈

′ = ∑                                    (8) 
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相较于标准 GCN，GAT 能够自动识别拓扑中关键邻居节点的影响程度，并动态调整其在特征聚合中

的贡献。该机制提升了模型对关键传导路径的建模能力，特别适用于电网中高风险区域(如变电主干通道)
的故障传播建模。 

4.2. 基于状态差分的动态趋势增强建模 

传统的时间序列建模方法直接使用原始状态序列作为输入，虽然能够捕捉一定的时序模式，但对于

电网设备运行中存在的短时突变、振荡等动态现象响应不敏感，难以实现高精度的故障前预测。为此，

本文引入“状态差分”(state difference)机制，将每个节点的时间序列状态变化率作为辅助输入，以增强

模型对动态趋势的建模能力。 
具体而言，对于节点 iv 的状态序列{ }1 2, , , T

i i ix x x ，定义其一阶差分序列为： 
1 , ,, 2t t t

i i ix x x t T−− =∆ =                                  (9) 

然后将原始状态与差分项拼接作为 GRU 输入： 
t t t
i i ix x x =  ∆

                                     (10) 

GRU 模块因此可在每个时间步感知设备状态的瞬时变化趋势，提升对波动异常、临界状态的判断能

力。在训练过程中，模型可自动学习正常波动与潜在故障前兆的动态特征差异，提高早期预测能力。 

4.3. 改进模型结构总结 

结合上述两项优化，本文构建的改进模型在空间建模阶段使用图注意力机制替代传统 GCN，在时间

建模阶段引入状态差分辅助输入，从而在空间与时间两个维度上均提升了模型的表达能力。整体流程如

算法 2 所示。 
算法 2：引入注意力与差分机制的电网故障预测模型 
输入： 

( ),G V E= ，邻接矩阵 A  
节点状态序列{ }tix ，拓扑属性 iT  

输出： 
故障预测结果{ }ˆiy  

1:  for 每个时间步 t = 1 to T do 
2:      { }( )1 ,ttH GAT H A−←     # 邻域注意力聚合 
3:  end for 
4:  for 每个节点 iv V∈  do 
5:      初始化 GRU 隐状态 0ih ←  
6:      for t = 2 to T do 
7:          delta ← 1t t

i ix x −−  
8:          input ← concatenate ( t

ix , delta) 
9:          ih  ← GRU ( ih , input) 
10:     end for 
11:     ˆiy  ← Sigmoid (Linear ( ih )) 
12: end for 
13: return { }ˆiy  
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通过引入图注意力机制和状态差分输入，分别增强了模型的空间结构辨识能力与时间动态响应能力。

改进后的模型在理论上更适用于电网中关键故障链条的建模，实验验证也将在下一节中说明其显著优于

基线结构的性能表现。 

5. 实验与对比验证 

为验证所提出 GCN-GRU 拓扑感知型故障预测算法的有效性与鲁棒性，本文在多个典型电网数据集

上开展实验，并与主流方法进行对比分析。同时，为评估引入图注意力机制与状态差分机制后的改进模

型性能变化，设计了多组消融实验。 

5.1. 实验环境 

本实验模拟典型输电网环境下的节点级故障预测场景，即在电网正常运行过程中，通过连续监测关

键设备的运行状态(如电压、电流、有功/无功功率等)，结合其在电网拓扑中的结构角色，实现对即将发

生故障的设备进行提前判别与风险预警。该场景广泛适用于调度中心、智能变电站以及分布式监控系统

中，具有较强的工程应用价值。 
为贴近实际环境，实验选取了 IEEE 118 节点系统和 PowerGraph 数据集中包含的真实电网拓扑结构，

模拟常见故障类型(如线路短路、电压失稳、频率波动等)在设备层面的影响演化过程。每个节点在连续 20
个时间步内的运行状态构成其输入特征，目标是预测其在下一个时间步内是否进入故障状态，实现短时

尺度上的预判性识别。 
实验在一台配备 Intel Xeon Gold 6226R 双路处理器(共 32 核心)、256 GB 内存及 NVIDIA RTX A6000 

48 GB 显卡的高性能工作站上完成，操作系统为 Ubuntu 20.04 LTS。软件环境包括 Python 3.9、PyTorch 
1.13、PyTorch Geometric 2.2 等深度学习框架，以及 NetworkX 用于电网图结构建模，Matplotlib 与 Seaborn
用于实验结果的可视化呈现。 

5.2. 负载预测模型的性能评估 

数据集说明 
本文采用两个典型数据集进行实验。 
(1) IEEE 118 节点系统[26]：标准输电网测试系统，包括 118 个节点、186 条线路。通过 PSCAD 仿真

生成故障数据(包括三相短路、单相接地、电压失稳等多种故障类型)，并附带每个节点的运行状态序列(电
压幅值、有功/无功功率等)。 

(2) PowerGraph 数据集[27]：开放图数据集，包含多个实际电网拓扑与潮流状态数据，支持故障传播

模拟。本文选择其中的 118 节点与 39 节点子图部分进行训练与测试。 
对于每个样本，输入包括长度为 T = 20 的节点时间序列，输出为下一时刻节点是否发生故障的标签

(二分类)。 

5.3. 评价指标 

为全面评估所提出故障预测算法的性能，本文选取了多项常用的分类模型评价指标，涵盖准确性、

识别能力与模型判别能力三个层面，具体如下： 
(1) 准确率(Accuracy) 
准确率是最直观的衡量指标，用于表示模型整体预测正确的样本占总样本的比例。其定义为： 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                             (11) 
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其中，TP 为预测为故障且真实为故障的样本数，TN 为预测为正常且真实为正常的样本数，FP 和 FN 分

别为误报和漏报的样本数。准确率可以反映模型的整体预测水平，但在类别不平衡的场景下，可能存在

对多数类偏倚的风险，因此需配合其他指标共同评估。 
(2) F1 分数(F1-score) 
F1 分数综合考虑了模型的精确率(Precision)与召回率(Recall)，适用于评估故障检测中的分类平衡能

力，定义为： 

2 Precision RecallF1
Precision Recall
⋅ ⋅

=
+

                                (12) 

F1 分数的取值越高，表示模型在准确识别故障样本的同时，误报较少，适用于故障类样本相对稀缺

或关注早期识别能力的场景。 
(3) 召回率(Recall) 
召回率用于衡量模型对实际故障样本的识别能力，定义为： 

TPRecall
TP FN

=
+

                                   (13) 

该指标反映的是模型能识别出多少真实的故障设备，对电网安全场景而言具有重要意义。较高的召

回率意味着模型更少漏报潜在风险设备，有助于提升故障预警系统的实用性。 
(4) AUC (Area Under Curve) 
AUC 指的是 ROC 曲线下的面积，用于衡量模型在不同阈值下的综合判别能力。ROC 曲线刻画了

TPR (True Positive Rate)与 FPR (False Positive Rate)的关系，AUC 值越接近 1，说明模型越能有效地区分

故障与非故障节点。相较于准确率，AUC 对类别不均衡数据具有更强的鲁棒性，因此在电网设备预测中

具有重要参考价值。 
(5) 鲁棒性测试指标 
此外，为评估模型在实际测量误差或数据缺失情况下的稳定性，本文还引入了“扰动前后准确率差

值”作为鲁棒性评价指标，即在节点输入状态加入高斯噪声或随机缺失部分时间序列后重新评估模型性

能。该指标可反映模型对电网运行状态不确定性与感知误差的容忍程度，具有现实意义。 

5.4. 对比方法 

为验证本文所提出的 GCN-GRU 拓扑感知型故障预测算法及其优化模型的有效性和先进性，实验设

置中选取了多种具有代表性的对比方法，涵盖传统机器学习模型、经典时间序列模型、结构感知模型及

现有图神经网络方法。这些对比方法可分为以下四类： 
(1) 传统机器学习方法：SVM 与随机森林 
支持向量机(SVM)：是一种经典的监督学习方法，广泛应用于小样本、高维空间下的分类任务。SVM

模型在本实验中以节点状态序列的统计特征(如均值、标准差)作为输入，作为不考虑时间动态与拓扑结构

的传统基线。 
随机森林(Random Forest, RF)：作为一种集成学习方法，RF 在多数分类问题中表现稳健。实验中 RF

模型同样以节点状态的统计特征作为输入，评估其对设备状态判别的能力。 
(2) 时间序列建模方法：LSTM 网络 
长短期记忆网络(LSTM)：是处理时间序列问题的经典递归神经网络结构，能够捕捉长期依赖关系。

LSTM 模型以节点的状态序列作为输入，对每个节点单独建模，不考虑拓扑连接信息，作为对比分析中

“时间建模但无结构感知”的代表方法。 
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(3) 图结构建模方法：静态 GCN 模型 
图卷积网络(GCN)：是一种基于谱域卷积的图神经网络方法，能够建模节点与邻居之间的结构依赖关

系。GCN 模型仅在单时间步进行推理，不处理时间序列动态，其输入为每个节点在某一时刻的状态与拓

扑属性，是对结构建模效果的基础评估。 
(4) 本文提出方法与优化模型：GCN-GRU 与 GAT + ΔGRU 
GCN + GRU (本文基线模型)：将 GCN 和 GRU 结合，利用 GCN 提取节点空间特征，再由 GRU 对节

点状态的时间序列进行建模，具备结构感知与时序建模能力，是本文的核心方法。 
GAT + ΔGRU (本文优化模型)：在 GCN-GRU 的基础上，引入图注意力机制(GAT)替代传统图卷积，

以实现对邻居信息的自适应加权，同时引入状态差分输入，提升对动态变化趋势的感知能力，是本文进

一步提出的改进方案。 

5.5. 实验结果与分析 

5.5.1. 整体性能比较 
本实验的目的在于全面评估本文提出的故障预测模型在电网设备节点级别的分类准确性。我们在

IEEE 118 节点系统与 PowerGraph 数据集上分别构建训练集与测试集，训练不同模型后在统一测试集上

进行性能评估。 
所有模型均在相同的时间序列长度(20 个时间步)与输入特征设置下进行训练，每种模型重复实验五

次，结果取平均值。本文主要对比方法包括传统机器学习模型(SVM、RF)、时间序列建模方法(LSTM)、
结构感知模型(GCN)，以及本文提出的基线模型(GCN + GRU)与优化模型(GAT + ΔGRU)。实验结果如表

1 所示。 
 
Table 1. Overall performance comparison of different models in fault prediction tasks 
表 1. 不同模型在故障预测任务中的整体性能比较 

模型名称 准确率 召回率 F1-score Auc 

SVM 83.2 0.782 0.765 0.842 

随机森林(RF) 85.6 0.803 0.781 0.861 

LSTM 88.1 0.825 0.807 0.882 

GCN 89.7 0.844 0.832 0.891 

GCN + GRU (本文) 93.8 0.889 0.872 0.928 

GAT + ΔGRU (优化) 95.1 0.913 0.896 0.945 

 
从表 1 可看出，整体性能指标看，本文提出的 GCN + GRU 模型在四项关键指标上均优于传统机器

学习与深度学习基线模型，尤其在 F1 分数与 AUC 方面的优势显著，说明其在故障样本识别能力与整体

分类稳定性方面表现优秀。 
进一步引入图注意力机制与状态差分机制后，优化模型 GAT + ΔGRU在准确率和 F1 分数上分别提

升 1.3%和 2.4%，召回率接近 90%，AUC 提高至 0.945，表明模型不仅具备更强的故障检测能力，也更善

于捕捉复杂场景中的关键节点与微小波动，具备更强的实际适应性。 

5.5.2. 鲁棒性测试 
为评估模型在复杂电网运行环境中的实用性与稳定性，本文设计鲁棒性测试实验，用于考察不同模

型在面对输入扰动(如测量误差或数据缺失)时的性能保持能力。在真实电力系统中，传感器误差、通信丢
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包或节点部分数据不可用的情况较为常见，因此模型在非理想输入条件下的鲁棒性对于实际部署具有重

要意义。 
本实验分别在以下两种扰动条件下重新评估各模型性能： 
1) 高斯噪声扰动：在原始节点状态序列中加入均值为 0、标准差为 0.05 的高斯噪声，模拟传感器测

量误差； 
2) 随机缺失扰动：对 20%的节点状态时间步进行随机置零，模拟数据缺失或采样失败的情况。 
测试以准确率下降幅度为主要评价指标，具体结果如表 2 所示。 

 
Table 2. Robustness test results of models under perturbation conditions (Accuracy) 
表 2. 模型在扰动条件下的鲁棒性测试结果(准确率) 

模型名称 原始准确率 噪声扰动后 缺失扰动后 最大准确率下降 

SVM 83.2 76.4 74.8 −8.40% 

随机森林(RF) 85.6 79.7 78.1 −7.50% 

LSTM 88.1 82.3 80.9 −7.20% 

GCN 89.7 84.5 82.6 −7.10% 

GCN + GRU (本文) 93.8 88.6 87.3 −6.50% 

GAT + ΔGRU (优化) 95.1 92.9 91.8 −3.30% 

 
在高斯噪声与随机缺失扰动下，所有模型性能均有所下降，但下降幅度差异明显。传统机器学习模

型(SVM、RF)由于不具备对时序信息或结构冗余的建模能力，表现出更大的性能波动，准确率下降幅度

均超过 7%。LSTM 和 GCN 等单一维度模型相对抗干扰能力更强，但仍存在明显精度损失。 
相比之下，本文提出的 GCN + GRU 模型由于同时建模拓扑依赖与时间演化规律，在缺失部分输入

信息的情况下仍能通过邻域补偿机制进行有效预测，具备较好的鲁棒性。而进一步引入注意力机制与状

态差分增强模块的优化模型 GAT + ΔGRU表现出最强的容错能力，在两类扰动下准确率分别仅下降 2.2%
和 3.3%，显著优于其他方法，验证了模型对电网运行不确定性的良好适应能力。 

5.5.3. 时间窗口敏感性实验 
在电网故障预测任务中，模型对节点状态的时间序列建模能力是影响预测精度的关键因素之一。不

同的时间窗口长度(即历史观测长度)会影响模型对趋势变化的捕捉效果：窗口太短可能缺乏上下文，窗口

太长则可能引入冗余信息或训练困难。因此，为进一步评估所提模型在不同时间窗口长度下的性能表现，

本文设计了时间敏感性对比实验。 
在保持其余参数一致的前提下，我们选取不同的时间序列长度 T ∈ {5, 10, 20, 30, 40}，分别训练并测

试以下两种模型：GCN + GRU 和 GAT + ΔGRU。这组实验使用 IEEE 118 节点系统作为评估平台，采用

准确率与 F1 分数作为性能指标。具体结果如表 3 所示。 
实验结果表明，随着时间窗口长度的增加，模型预测性能在初始阶段(5→20)持续提升，说明适当的

历史信息积累有助于模型识别设备运行趋势和潜在故障模式。然而，当窗口长度超过 20 后，两种模型的

性能略有下降，推测可能是由于长序列中包含冗余或干扰信息，增加了模型训练难度，导致过拟合或梯

度衰减。 
此外，在所有时间窗口下，优化模型 GAT + ΔGRU的准确率和 F1 分数均高于基线模型，说明其在

有效利用有限历史信息的同时，对长时序结构也具备更好的建模能力，适应性更强。 
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Table 3. Performance comparison of models under different time window lengths 
表 3. 模型在不同时间窗口长度下的性能比较 

时间窗口长度T GCN + GRU-准确率(%) GCN + GRU-F1分数 GAT + ΔGRU-准确率(%) GAT + ΔGRU-F1分数 

5 89.1 0.833 90.7 0.851 

10 91.8 0.862 93.4 0.881 

20 93.8 0.889 95.1 0.913 

30 93.5 0.886 94.7 0.907 

40 92.7 0.874 93.5 0.892 

5.5.4. 消融实验 
为了深入理解所提出的 GAT + ΔGRU模型中各关键组件对故障预测性能的影响，本文设计了消融实

验。该实验通过逐步移除或替换模型中的特定模块，评估其对整体性能的贡献程度，从而验证各模块的

有效性和必要性。 
在保持其他参数不变的前提下，我们分别对以下三个关键模块进行消融处理： 
1) 图注意力机制(GAT)：将 GAT 模块替换为传统的图卷积网络(GCN)，以评估注意力机制在建模邻

居节点重要性方面的作用。 
2) 状态差分输入(Δ)：移除状态差分输入，仅使用原始状态序列，评估其在捕捉节点状态变化趋势中

的作用。 
3) 门控循环单元(GRU)：将 GRU 模块替换为标准的循环神经网络(RNN)，以评估门控机制在建模时

间依赖性方面的优势。 
每次仅对一个模块进行修改，其余部分保持不变，确保实验的公平性和可比性。具体结果如表 4 所

示。 
 
Table 4. Ablation study results of key model components 
表 4. 模型关键模块的消融实验结果 

模型变体 准确率 F1分数 召回率 AUC 

完整模型(GAT + ΔGRU) 95.1 0.913 0.896 0.945 

去除GAT (GCN + ΔGRU) 93.2 0.887 0.869 0.921 

去除Δ (GAT + GRU) 92.6 0.879 0.861 0.915 

替换GRU (GAT + ΔRNN) 91.8 0.871 0.853 0.908 

完整模型(GAT + ΔGRU) 95.1 0.913 0.896 0.945 

 
从消融实验结果可以看出，完整模型 GAT + ΔGRU在所有指标上均取得最佳性能，表明图注意力机

制、状态差分机制与门控循环结构之间具有良好的协同增强作用。 
具体来看，去除 GAT 模块后(即使用传统的 GCN 代替图注意力机制)，准确率下降了约 1.9%，F1 分

数下降 2.6%，这表明 GAT 在学习邻居节点间的重要性差异方面具有明显优势，尤其在电网复杂拓扑下

能够更加准确地捕捉关键路径上的状态变化。 
移除状态差分(Δ)输入后，F1 分数和召回率下降幅度均超过 3%，说明原始状态序列不足以完全表达

设备运行趋势信息，而差分特征对捕捉动态波动和异常突变具有重要价值。该结果也验证了电网故障常

常伴随“前兆扰动”的特点，差分机制有助于模型提前识别此类模式。 
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将 GRU 替换为传统 RNN 后性能退化最为明显，AUC 下降至 0.908，说明在时序建模中，GRU 的门

控机制在捕捉长短期依赖、抑制梯度消失方面起到了关键作用，能够更好地保持设备状态的演化记忆。 
三项关键模块均对最终模型性能具有显著提升作用，且彼此之间存在明显的互补协同效应。模型的

高性能并非来自单一改进点，而是结构建模、时间建模与动态增强机制的联合优化结果。该结果进一步

验证了本文提出的设计策略的合理性与有效性。 

6. 结语 

本文围绕电网设备运行状态的智能预测问题，针对传统方法在拓扑建模与动态感知方面的不足，提

出了一种基于图卷积网络(GCN)与门控循环单元(GRU)联合建模的拓扑感知型故障预测算法。该算法以电

网拓扑结构构建图模型，融合节点的静态结构属性与动态运行状态，通过 GCN 提取空间邻域特征，结合

GRU 建模时间演化过程，实现了对电网设备潜在故障风险的精准预测。 
在此基础上，本文进一步引入图注意力机制(GAT)与状态差分机制，对模型结构进行了双重优化。

GAT 模块使模型能够识别不同邻居节点对目标设备状态的异质影响，提升结构感知能力；状态差分输入

增强了模型对动态变化趋势的响应能力，特别适用于捕捉故障前的微小扰动特征。 
通过在 IEEE 118 节点系统和 PowerGraph 数据集上的大量实验，本文验证了所提方法在准确率、F1

分数、召回率和 AUC 等多个指标上的显著提升。同时，通过鲁棒性测试与消融实验进一步证明了模型在

非理想输入条件下的稳定性以及各子模块的协同有效性。整体上，本文所提出的 GAT + ΔGRU模型展现

出良好的泛化能力与工程应用前景。 
尽管本文已取得初步成果，但仍存在一些值得进一步探索的方向。未来的工作可在以下几个方面展

开： 
1) 模型可解释性增强：当前模型作为深度结构，缺乏面向调度员或设备管理人员的直观解释机制。

可进一步引入图注意力可视化、重要节点溯源等方法，提升模型决策的透明度。 
2) 边特征与物理机制融合：当前模型以节点为核心，尚未充分利用边(线路)上的电气参数与流向信

息，未来可引入图边属性、阻抗模型或功率潮流方程，实现与电网物理机制的深度耦合。 
3) 自适应时间窗口机制：当前模型使用固定长度的时间窗口，未来可引入动态窗口调整策略，使模

型能够根据状态变化幅度或节点特性自动调整历史观测深度。 
4) 跨区域建模与迁移学习：面对不同区域电网的拓扑差异与数据分布不一致问题，可研究基于图结

构的迁移学习策略，实现多区域模型共享与迁移。 
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