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摘要:随着智能配电网的发展,配电自动化系统投运日益增加,迫切需要对配电自动化系统的

状态操作情况进行综合评价。研究在建立配电自动化系统状态操作评价分层指标体系的基础上,
首先对指标数据进行聚类分析,以训练决策树指标分类器,便于自动分析状态操作情况的不同类别

模式。然后对各指标应用熵权法进行赋权,利用该加权结果和指标数据构造综合评价的训练样本

集。最后运用多元回归算法学习建立每类模式下配电自动化系统状态操作的评估模型。实验结果

表明,采用上述方法构建的评价模型能较客观反映配电自动化系统在相应时间断面的综合状态操

作水平,且比传统神经网络模型准确度更高,可为配电自动化系统的运行管理提供有效评价手段和

决策依据。
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Abstract:Withthedevelopmentofsmartdistributionnetwork,thedistributionautomationsystem(DAS)

isincreasingrapidly.ItisurgenttoevaluatethestateoperationperformanceofDAScomprehensively.
Basedontheestablishmentofhierarchicalevaluationindexsystemfortheperformance,theindexesare
clusteredtotraintheindexclassifierbydecisiontreealgorithmtoanalyzedifferenttypesofthestate
operationautomatically.Then,weusetheentropymethodtogiveweighttoeachindex,andconstructethe
trainingsamplesetofcomprehensiveevaluationbyusingtheweightedresultsandtheoriginaldataofthe
indexes.Finally,weusethemultipleregressionalgorithmtotraintheevaluationmodelforeachstate
operationcategory.Asshownbytheexperimentalresults,theevaluationmodelcanobjectivelyreflectthe
comprehensivestateoperationperformanceofDASatthecorrespondingtimesection.Moreover,itobtains
higheraccuracythanthetraditionalneuralnetworkevaluationmodelandprovideseffectiveevaluation
methodanddecisionsupportingfortheoperationmanagementofDAS.
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配电自动化系统可对配电网中的电器元器件进行智能化监测及管控,使配网处于最优运行状态[1]。随

着计算机技术的发展和配电自动化设备的研发,配电自动化系统的全面实现几乎不存在技术难题。近几年

来,中国加大了配电自动化系统的建设力度,多地区已经初步建设完成了智能配电网试点工程[2-3]。
国内外专家学者对配电自动化系统相关方面的评价进行了研究。文献[4-5]运用层次分析法对智能配

电网进行了整体评价;文献[6]运用模糊层次分析法对配电自动化运行进行了评估;文献[7]应用关联分析和

博弈论等方法对配电自动化系统网络安全的脆弱性进行了定量评估;文献[8]对馈线自动化效果进行了评

价。在电网领域,文献[9]基于主成分聚类分析对智能电网建设进行了综合评价;文献[10]运用人工神经网

络对配电网的可靠性进行评估。从评价对象来看,目前针对配电自动化系统评价的相关研究多集中在整体

建设效果、通信系统及馈线自动化的评价上,缺乏对配电自动化系统状态操作的综合评价。从评价方法来

看,对配电自动化评价的相关研究大多基于传统算法进行,而在电网评价领域,已经开展了结合机器学习算

法的评价方法研究。
配电自动化系统状态操作涉及多项指标,各指标呈层次分布。对于多指标多层次,又依赖专家打分的指

标体系进行综合评价,需要科学合理地确定原始指标与综合评价结果的关系。传统的层次分析法、模糊综合

评价法等只能先对原始指标进行专家打分,再对指标分值基于经验矩阵进行赋权,这些权重不能直接反应原

始指标与综合评价结果的关系,且在一定程度上降低了评价结果的客观性。
笔者在建立配电自动化系统状态操作评价分层指标体系的基础上,首先对指标原始数据进行聚类,以训

练决策树指标分类器,便于自动分析状态操作情况的不同类别模式。再对指标分值数据应用熵权法进行综

合评价,利用该结果和指标原始数据构造综合评价的训练样本,运用多元线性回归算法(MRL,multiple
linearregression)学习建立每类模式下配电自动化系统状态操作的评估模型。待评原始指标数据经过决策

树分类器分类,再用相应 MLR模型评估,便得到综合评价结果。最后以某市的配电自动化系统状态操作指

标统计数据为例对评价模型进行验证。结果证明研究方法能够较客观地反映配电自动化状态操作水平,且
比传统神经网络模型准确度更高,可以作为配电自动化系统状态操作的有效评价手段,能够为配电自动化精

确化运行提供辅助决策依据。

1 理论基础

1.1 基础算法

①熵权法

熵最先由香农引入信息论,某因素的信息熵Ej越小,则权重越大;Ej越大,则权重越小。基于信息熵的

熵权比层次分析、模糊评价等方法更为客观[11]。熵权法的一般步骤如下:

1)数据标准化;

2)求各指标信息熵Ej;

3)确定各因素权重;

4)加权求和。

②K-means聚类算法

K-means聚类算法是比较经典的聚类算法,有算法效率高、复杂度低等优点[12],K-means聚类算法有唯

一参数k,代表把数据集{X1,X2,…,Xn}中的n 个数据样本分到k个簇{C1,C2,…,Ck}中。聚类时,计算样

本Xi 与每个簇的质心uj 的距离,并将其划分到距离最近的簇Ci 中,

Ci=argmin
j

Xi-uj
2, (1)

  重新计算质心uj 并重复迭代上述步骤,直到簇内距离平方和最小,

argmin􀰐
k

i=1
􀰐

Xi∈Ci
Xi-ui

2。 (2)
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  ③MLR算法

MLR算法主要用于具有2个及2个以上特征的回归预测问题[13],对于数据集中特征表示为其回归模型

Y=β0+β1x1+β2x2+…+βnxn, (3)

  其中βi 为回归系数,而利用数据集训练模型的目的就是确定该系数。

④CART决策树

决策树算法主要有ID3、C4.5及CART3种[14]。其中ID3 不能对具有连续属性的值进行处理,C4.5不一定

能构建二叉树,而CART算法很好地解决了以上问题,适用于指标数据建立分类器。CATR算法主要分为

以下2步:

1)将样本递归划分进行建树;

2)用验证数据进行剪枝。

1.2 综合评价方法

笔者首先对指标原始数据进行K-means聚类分析,以此结果训练CART决策树指标分类器,便于自动

分析状态操作情况的不同类别。再对指标分值数据应用熵权法进行客观赋权,得到综合评价结果,利用该结

果和指标原始数据构造综合评价的训练数据样本,运用 MLR算法学习建立每类模式下配电自动化系统状态

操作的评估模型,根据聚类分析结果进行回归训练可以提高模型的准确度。

2 配电自动化状态操作评价指标

图1 配电自动化状态操作水平指标体系

Fig.1 Theindexsystemofstateoperationof

distributionautomationsystem

通过专家咨询及业务流程分析,选择终端在线率、遥控成功

率、遥控使用率、遥信动作正确率、配电自动化主站在线率、配电终

端覆盖率[15-16]等6项实用化底层指标作为配电自动化系统状态

操作的评价指标。指标分层体系如图1所示,其中u2=x6。

①遥控成功率

x1=
m1

m2
×100%, (4)

  其中:m1 为考核期内遥控成功次数;m2 为总的遥控次数。

②遥控使用率

x2=
y1

y1+y2
×100%, (5)

  其中:y1 为考核期内遥控成功次数;y2 为本地手动次数。

③配电终端在线率

x3= 1-
t1

n×t2
æ

è
ç

ö

ø
÷×100%, (6)

  其中:t1 为考核期内总的离线时间;t2 为统计区间时间;n 为终端个数。

④遥信动作正确率

x4=
k1

k1+k2×100%, (7)

  其中:k1 考核期内遥信动作次数;k2 为丢失遥信动作次数。

⑤配电主站在线率

x5=
t1-t2
t1 ×100%, (8)

  其中:t1 为考核期内日历时间;t2 为配电主站停用或基本功能失效时间。

⑥配电终端覆盖率

x6=
s1
s2×100%, (9)

  其中:s1 考核区域内配置终端的中压线路条数;s2 区域中压线路总条数。
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3 状态操作水平综合评价

对配电自动化系统状态操作水平进行综合评价的流程如图2所示,主要包括模型训练和指标评价2个

部分。

图2 综合评价流程

Fig.2 Comprehensiveevaluationprocesses

3.1 模型训练

3.1.1 聚类分析

聚类分析便于自动分析状态操作情况的不同类别模式,使后续针对不同类别模式进行训练的 MLR模型

更准确。根据图1中一级指标大量的原始数据,构造特征向量xf={x1,x2,x3,x4,x5,x6},其中f=1,

2,…,m(m 为指标数据总量),采用K-means算法聚类后可得到表1结果。

表1 聚类结果

Table1 Clusteringresults

xf 类别标签

x1 1

x2 2

… …

xm k

表1中k为聚类数目。

3.1.2 熵权法评价

①运行指标赋权

根据图1建立运行指标矩阵H,假设该分层体系有m 组指标分值数据,指标矩阵H=(xij)m×5如下,i=
1,2,…,m,j=1,2,3,4,5
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H =

x11 x12 x13 x14 x15

x21 x22 x23 x24 x25

…

xm1 xm2 xm3 xm4 xm5

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

。

  1)数据标准化

对各指标数据标准化后的值为

yij =
xij -min(xi)

max(xi)-min(xi)
      。 (10)

  2)求信息熵Ej

Ej =-
1
lnm
æ

è
ç

ö

ø
÷􀰐

m

i=1

(pijlnpij), (11)

  其中,pij =yij/􀰐
5

i=1
yij,如果pij=0,则令lim

pij→0
pijlnpij=0     。

3)确定权重

由E1,E2,…,E5,通过信息熵计算各指标权重

Wj =
1-Ej

5-􀰐
5

j=1
Ej

。 (12)

  4)计算ui1

ui1=􀰐
n

i=1
xliWi。 (13)

  ②二级指标赋权

根据图1构建二级指标矩阵H',H'=(uit)m×2,i=1,2,…,m,t=1,2

H'=

u11 u12

u21 u22

…

um1 um2

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,

  计算2个指标的权重W'1、W'2,利用此结果分别加权求和得到m 组数据样本的最终综合评价结果yi。

yi=ui1W'1+ui2W'2。 (14)

3.1.3 训练

①分类器训练

根据聚类结果构造指标类别样本如表2所示。

表2 指标类别样本表

Table.2 Samplelistofindexcategories

x1 x2 x3 x4 x5 x6 y

x11 x12 x13 x14 x15 x16 y1

x21 x22 x23 x24 x25 x26 y2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

xm1 xm2 xm3 xm4 xm5 xm6 ym

其中:xj 为一级指标,j=1,2,3,4,5,6,xij为图1中一级指标原始数据,i=1,2,…,m,m 为样本数量;y
为各样本聚类结果的类别,yi 为类别值,yi=1,2,…,k,k∈N+。将类别样本划分为训练集和测试集,运用

CART算法训练决策树指标分类器。
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②MLR模型训练

根据聚类结果及熵权法评价结构造第n 类指标分值样本如表3所示,n=1,2,…,k。

表3 指标分值样本表

Table3 Samplelistofindexscore

x1 x2 x3 x4 x5 x6 y'

x'11 x'12 x'13 x'14 x'15 x'16 y'1

x'21 x'22 x'23 x'24 x'25 x'26 y'2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

x'd1 x'd2 x'd3 x'd4 x'd5 x'd6 y'd

其中:x'为指标分值数据;y'为状态操作水平综合评价分值,x'∈[0,100],y'∈(0,100],d≤m。
将m 组样本划分为训练集和测试集,为使模型更准确,每次随机抽取样本占比的10%作为测试集,程序

循环500次,每次训练得到一组表达原始数据与综合评价分值映射关系的权重矩阵R 和反映模型精确度的

均方误差值e,循环完成后求取权重和误差均值。

R=[β0β1β2β3β4β5β6],

βl =
1
500􀰐

500

c=1
βlc, (15)

e=
1
500􀰐

500

c=1
ec, (16)

  其中,l=0,1,2,3,4,5,6。
最终得到第k类指标的 MLR模型为

yn =β0+β1x1+β2x2+β3x3+β4x4+β5x5+β6u2, (17)
其他类别指标的 MLR评价模型训练同理。

3.2 指标评价

如图2所示,待评价指标原始百分比数据不再需要经过专家经验或人为规则打分,只需经过已训练完成

的决策树分类器进行分类,应用学习得到的 MLR评价模型进行综合评分,可得到更为客观、科学的综合评价

结果。

4 实例分析

以某市的配电自动化系统状态操作指标统计数据为例,通过对配电自动化系统状态操作水平进行综合

评价,用以验证所提出的状态操作指标综合评价模型的实用性。统计数据以周为时间单位,状态操作指标基

础值样例如表4所示。

表4 指标基础数据样例

Table4 Exampleofindexbasicdata

一级指标 二级指标 状态/% 专家分

u1

x1 97.30 100.0

x2 100.00 100.0

x3 80.02 0

x4 90.45 100.0

x5 100.00 100.0

u2 x6 35.73 35.7

62 重 庆 大 学 学 报                   第41卷



图3 降维可视化结果

Fig.3 Dimensionalityreductionvisualizationresults

4.1 聚类分析

指标原始数据经PCA降成三维之后的可视化结果如

图3所示。
从图3可知,样本集分为3类,设置K-means算法中,

k=3。由于降维会损失特征贡献值,而聚类特征xf 不能

接受损失,故以原特征进行聚类分析。
经K-means算法处理后,每种类别数据量占比如表5

所示。

表5 聚类结果占比

Table5 Proportionofclusteringresults

类别 1 2 3

数据量占比/% 19.46 57.92 22.62

4.2 熵权法评价

首先,运用熵权法计算表4中ui1的各因素权重如表6所示。

表6 指标x1-5权重

Table6 Weightofindexx1-5

运行指标 x1 x2 x3 x4 x5

权重 0.21 0.34 0.25 0.19 0.01

计算ui1,公式如下

ui1=0.21x1+0.34x2+0.25x3+0.19x4+0.01x5, (18)

  根据ui1、ui2再次运用熵权法计算得到一级指标的各因素权重如表7所示。

表7 二级指标权重

Table7 Secondlevelindexweight

二级指标 ui1 ui2

权重 0.37 0.63

得到指标综合评价结果

yscore=0.37ui1+0.63ui2。 (19)

4.3 模型训练

①分类模型训练

各指标原始数据与聚类结果构成指标的类别样本,如表8所示。

表8 类别样本样例

Table8 Examplesofclasssample

x1/% x2/% x3/% x4/% x5% x6/% label

94.92 100.00 100.00 100.00 100.00 32.21 1

87.55 45.43 98.89 78.54 100.00 46.54 2

98.34 90.97 89.56 90.87 99.99 25.34 3

……
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将该类别样本划分为训练集与测试集,训练分类模型。训练得到的CART决策树模型可视化如图4所

示,测试误差率为2%,满足本例分类精度要求

图4 决策树模型可视化

Fig.4 Visualizationofdecisiontreemodel

②MLR模型训练

各指标原始数据及熵权法评价结果形成的分值样本集按聚类结果可划分为3个不同类别的数据样本。
每类样本中数据样例如表9所示。

表9 分值样本数据样例

Table9 Examplesofindexscoresample

x1/% x2/% x3/% x4/% x5% x6/% score

99.42 80.00 66.67 71.43 100.00 36.56 30.9

96.77 100.00 31.42 82.79 99.99 75.42 60.4

99.95 90.41 96.98 100.00 99.99 73.56 83.3

……

下面将使用 MLR算法分别对已分类数据样本和未分类数据样本进行模型训练对比试验,以说明分类训

练能提高模型精度。然后再与人工神经网络模型进行比较,来说明回归模型对于评价对象的适用性和优

越性。

1)MLR
回归模型中的训练及测试表现如图5、6所示。从图5、6可以看出回归模型拟合程度较高,说明本例适

用 MLR算法。
取测试集占比为0.1,每次训练时从总样本中随机抽取。已分类与未分类样本数据分别循环500次,求

其平均均方误差(MSE,meansquarederror),公式如下

MSE(y,̂y)j =
1

nsamples
􀰐

nsamples

i=1

(yi -̂yi)2, (20)

MSE(y,̂y)=
1
500􀰐

500

j=1
MSE(y,̂y)j, (21)
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图5 训练集拟合效果

Fig.5 Fittingeffectoftrainingset

图6 测试集拟合效果

Fig.6 Fittingeffectoftestset

  MSE结果如表10所示。

表10 MLR模型的 MSE值

Table10 MSEvaluesofMLRmodels

类别 MSE已分类 MSE未分类

第1类 21.29

第2类 28.53

第3类 9.21

44.64

从表10可以看出,按聚类结果分别训练的模型比不聚类时精确度更高,对于评价模型来说,该测试误差

在可接受范围内。

2)神经网络

BP神经网络是一种按误差逆向传播训练的多层前馈网络,其在综合评价领域得到了广泛运用[17]。研究

将运用此法作为 MLR的对比算法。神经网络输入层、隐含层和输出层的神经元个数分别设为5、6、1。随机

抽取占比设置为0.1的测试集,循环500次后求得BP神经网络模型的平均 MSE如表11所示。
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表11 神经网络模型 MSE值

Table11 MSEvaluesofneuralnetworkmodels

类别 MSE已分类 MSE未分类

第1类 48.12

第2类 49.27

第3类 75.95

111.40

从表11可以看出神经网络模型比多元回归模型精度更低。由此说明在本例中,MLR模型的评估效果

更好,适用性更强。

4.4 指标综合评价

如图1中指标评价模块所示,配电自动化系统状态操作各项指标的原始百分比数据,经过已训练好的决

策树分类器进行分类,再应用该类别对应的 MRL模型进行综合评估,便可得到综合评价结果。应用提出的

综合评价方法得到的配电自动化系统状态操作综合评价结果如表12所示。

表12 综合评价结果

Table12 Comorehensiveevaluationresults

x1/% x2/% x3/% x4/% x5% x6/% y􀮨

71.57 0.00 0.00 75.00 100.00 32.21 20.4

93.33 93.33 99.54 95.24 99.99 51.78 61.8

100.00 99.23 93.49 94.12 99.99 69.21 80.5

……

其中,y􀮨 表示评价模型对指标的综合评分,y􀮨∈(0,100],y􀮨 为100分时表明此时配电自动化系统的状态

操作表现处于最佳,否则,反之。实验表明,该评价结果更为科学和客观,可为配电自动化运行提供决策

依据。

5 结 语

基于配电自动化系统状态操作的多指标分层体系,提出了一种聚类回归的综合评价方法。通过实验对

比分析论证了评价模型的有效性和精确性。方法在一定程度上降低了人为因素干扰,使得评价结果更具客

观性和科学性,为配电自动化系统状态操作评价提供了有效途径,评价结果也为可配电自动化系统运行管理

提供决策依据。
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