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面向可靠性提升的关联规则驱动下配电网
投资规划优选模型与方法
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（四川大学 电气工程学院，四川 成都 610065）

摘要：随着清洁能源的接入、供需交互的加深，当前计及完备潮流方程与网络安全约束的投资规划优化模型

在面对大量改造措施决策时，存在计算繁琐、收敛性差的问题。提出了一种基于改造措施与可靠性指标关联

规则取代潮流与网络安全约束的配电网投资规划优选模型与方法，该模型中配电网可靠性指标与改造措施

间的关联关系通过选择合适的机器学习算法实现。分析了可靠性与改造措施的关联规则，分别以可靠性提

升最大和投资费用最少为目标建立基于关联规则驱动的配电网投资规划优选模型，考虑各类改造措施对配

电网可靠性指标的提升效益，实现配电网投资规划方案优选。通过实例验证了所提投资规划优选优化模型

和求解方法的快速性、可行性与有效性。
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0 引言

2015年 8月，国家能源局发布《配电网建设改造

行动计划（2015— 2020年）》，用数字量化了此五年

间配电网建设改造的资金投入与技术目标，其中配

电网建设改造累计投资不低于 20 000亿元，“十三

五”期间不低于 17000亿元。面对大量的资金，为了

使投资效益最大化，研究改造措施发展及精确投资

决策技术至关重要。目前，配电网的投资对象除了

传统线路网架、变电站等设备升级改造以外，还包括

分布式清洁能源、储能装置、配电自动化等元素，且

中长期投资带来的时序不确定性变化使得投资存在

难度。如何精确评估测算不同改造措施配置下的投

资成效是优先需解决的问题。此外，多类型设备的

协同规划、不同时间尺度的运行策略、规划运行之间

的高效交互等特征亦需考虑［1］。如何精细分配每一

笔投资资金，精准实现每一项建设目标，适应社会分

布式能源接入、国家政策、企业发展等需求，国网公

司对投资规划的需求已然由粗转细、由量转质、由追

求效果转为追求效益，因此其迫切需要相关技术的

有力支撑。

配电网投资规划方法一般分为 2类。一类是方

案评估法［2］，该方法一般基于配电网的项目属性构

建规划项目指标体系，根据候选方案的指标评估结

果进行排序优选。当需要进行多维指标评估时，一

般会采用层次分析法等确定指标权重，然后进行候

选改造方案的评估优选。而上述方法在配电网建设

受到多种投资措施共同影响时，容易忽略措施、区

域、目标之间的耦合效应从而导致投资措施的总体

实施效果评估并不准确，难以获得最优组合投资方

案。另一类投资规划方法是优化建模法，往往通过

构建包含非线性潮流方程的配电投资规划优化模型

得到最优投资方案［3］。该类模型中一般以满足用户

用电需求为前提，以社会效益最大为目标，对各类改

造措施进行分析决策。文献［4］设计了一种基于节

点关联矩阵的网络修复算法，综合考虑网络可靠性

与经济性的配电网多目标规划模型。由于配电网朝

着智能化、互动化方向发展，电动汽车［5］、分布式储

能选址定容［6］、配电网转供能力［7］和分布式电源

（DG）配置［8］等均会被考虑到配电网扩展规划的多

目标模型中。故在面对候选投资技术路径繁多、多

投资需求、需考虑系统复杂运行特征和多重不确定

性的超大规模、超高维度动态组合优化问题时，解析

模型最优潮流约束会变得异常复杂，求解可能会陷

入局部最优甚至无解［9］。
由上述问题可知，在面对大量改造措施接入时，

当前计及完备潮流与网络安全约束的配电网投资规

划模型在求解过程中存在问题。故能否考虑规避潮

流与网络安全等非线性非凸部分，尝试以改造措施

与配电网性能的关联规则驱动建立投资规划模型

呢？因此，为了实现配电网投资改造方案选择的合

理性与综合效益，本文将考虑以改造措施与配电网
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可靠性的关联规则取代当前投资规划模型中的潮流
与网络安全约束，构建基于关联规则驱动的投资方
案评估“快速通道”，进而实现改造路径优选与投资
规划。

关联规则分析在发现问题潜在规律和提高计算
效率等方面具有较大的优势，常用的算法有回归分
析［10］、支持向量机［11］和神经网络［12］等。其中，人工
神经网络具有较好的自学习能力和高速的寻优能
力，被广泛应用于配电网供电性能指标评估中［13］。
在配电网投资规划方面，文献［14］采用级联相关神
经网络分析了可中断负荷成本模型对配电网可靠性
的关联性。为了提高神经网络的预测精度，一些文
献中也提出了考虑混合学习算法［15］、自动数据生成
算法［16］等的神经网络。因此，关联挖掘方法可以作
为配电网投资规划中改造措施与可靠性指标关联规
则分析的新思路。

本文采用改造措施与可靠性的关联规则约束取
代潮流与网络安全约束，建立配电网投资规划优选
模型。在前期研究的基础上［17］，通过获得大量不同
改造措施下的配电网规划运行方案，对配电网进行
可靠性评估。使用模拟数据、配电网改造措施及可
靠性指标数据构造关联模型的输入／输出向量。基
于关联规则挖掘方法，实现配电网改造措施与可靠
性指标关联性分析，并将其作为约束条件取代当前
投资规划模型中的潮流与网络安全约束，建立基于
关联规则驱动的配电网投资规划优选新模型。

1 基于仿真样本的配电网改造措施与可靠性
指标关联规则分析

1.1 配电网改造措施集

配电网改造规划的目标在于提升电网的性能，
本文以可靠性为配电网改造方案性能指标的代表开
展研究。在电网公司实际进行配电网投资规划的过
程中，配电网可靠性提升的改造措施主要分为如表
1所示的 3类［9］。以表 1中的项目作为配电网改造措
施库，进行选择性投资。

部分改造措施可以通过公式直接计算得到改造
措施对可靠性指标参数的影响［9］，而部分改造措施
与可靠性指标为隐性关系，需要通过关联规则挖掘
方法得到改造措施对可靠性指标的影响。
1.2 配电网改造措施的可靠性评估

可靠性是对电力系统按可接受的质量标准和所
需数量不间断地向电力用户供应电力和电能能力的
度量。为了反映一定改造措施下配电网的供电可靠
性水平，本文采用用户一年内的平均停电时间
（SAIDI）、系统期望缺供电量（EENS）和供电可靠率
（RS-3）等指标的统计值来衡量配电网改造措施的可
靠性［9，18］。

根据停电时间的差异，停电后用户可以被分为

故障区域上游区段用户、故障区域下游区段且能通

过备供通道转供的用户及故障区域下游区段且不能

通过备供通道转供的用户 3类，其停电时间分别为

T1— T3［9］。则可靠性指标的估算公式如式（1）—（3）
所示。

ID = λF ( β1T1 + β2T2 + β3T3 ) （1）
IE = IDPL （2）

IR = 8 760 - ID8 760 × 100 % （3）
其中，ID、IE、IR分别为馈线的 SAIDI、EENS、RS-3指标

值；λF为馈线的故障率；PL为馈线负荷总量；β1— β3
为 3类停电用户的分布系数，表示在馈线任意设备

发生故障时3类用户的平均分布比例。

1.3 改造措施-可靠性指标关联规则分析

当前的配电网投资规划模型涉及潮流平衡、节

点电压与元件出力上下限等网络安全约束；此外，如

式（1）—（3）所示，改造措施与可靠性指标间的关系

不能通过直接的公式得到，可靠性指标的计算需要

通过外嵌的可靠性评估程序迭代实现。因此，常规

基于潮流与网络安全约束的配电网投资规划模型是

一种非线性／非凸模型，在利用智能优化算法进行

求解的过程中会存在求解效率较低、局部收敛甚至

不收敛的风险。因此，本文通过改造措施与可靠性

指标的关联规则分析得到较为准确的可靠性指标估

计值，将关联规则作为约束条件取代传统配电网投

资模型中非线性／非凸约束，并将可靠性迭代程序

嵌入投资规划模型中，能够有效地缓解当前模型在

求解过程中的困难，从而更好地提高模型的求解效

率。考虑到“改造措施-性能指标”存在的强弱耦合

关系，可以采用不同的关联规则挖掘方法进行分析，

当二者的耦合性较强时，可以采用多元回归分析得

表1 配电网的改造措施

Table 1 Reconstruction measurements of

distribution network

改造措施

基础设施
建设改造

现代化设施
建设改造

提升技术与
管理水平

X1
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9
X10
X11
X12
X13
X14

措施内容

残旧设备更换

架空裸导线绝缘化改造

架空线路增设分段开关

加强设备抵御自然灾害措施

增设联络转供线路

增设二遥终端

增设三遥终端

电缆线路闭环运行改造

接入分布式备供电源

加强日常巡视，预防外力破坏

加强故障定位技术水平

按标准时间隔离、修复

强带电接火作业技术水平

加强施工停电项目整合管理
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到显性关联表达式；而当二者的耦合性较弱时，则可
以选择神经网络、支持向量机等机器学习方法。

实现改造措施与可靠性指标的关联规则分析，
需要大量的配电网数据支撑。故在含有DG、储能和
柔性负荷等多元主体的配电网中集成配电线路、配
电自动化设备、技术管理等各种改造措施，采用时序
模拟方法对不同改造措施下的各个主体出力变化进
行全年 8 760 h时序模拟，得到尽可能多的配电网加
入各类改造措施后的仿真模拟数据，将上述仿真模
拟样本和改造措施作为关联规则分析模型的输入样
本，在未来配电网规划中实现不同投资方案下的供
电可靠性指标预测。具体的模拟过程可参考文献
［17，19］。

以神经网络为例对改造措施与可靠性指标进行
关联分析，具体见附录A。基于误差反向传播的多
层前馈神经网络具有良好的非线性映射能力，可以
以任何精度逼近任何非线性连续函数，特别适用于
求解内部机制复杂的问题。将配电网的改造措施、
节点负荷量和DG等多元主体的出力情况等作为神
经网络的多维输入向量，将可靠性指标值作为单维
输出向量，采用下降梯度法实现网络权值及阈值更
新，进行关联规则分析［20］。具体的神经网络参数见
第 3节。关联规则挖掘方法不仅限于神经网络，根
据性能指标与改造措施关联性的定性分析，可以采
用其他合适的机器学习算法实现。

2 基于关联规则驱动的配电网投资规划优
选模型

2.1 传统配电网投资规划模型

在传统的配电网投资规划模型中，投资者在有
限的资金约束下，从众多可选的投资项目中选择最
优的项目组合，实现投资效益的最大化。其模型以
配电网的投资效益最大为目标函数，如式（4）所示；
以改造措施项目库约束、配电网投资总额约束、潮流
约束和安全约束为约束条件，分别见式（5）—（8）。

max F (Xi ) （4）
{ X1，X2，⋯，Xn} ∈ ψ (Xi ) （5）
∑
i = 1

n

C (Xi ) ≤ Cmax （6）
ì

í

î

ïï
ïï

Pi = Vi∑
j ∈ i
Vj (Gij cos θij + Bij sin θij )

Qi = Vi∑
j ∈ i
Vj (Gij sin θij - Bij cos θij ) （7）

Lmin ( y ) ≤ L ( y ) ≤ Lmax ( y ) （8）
其中，F为配电网的投资效益；Xi为第 i类改造措施；
n为改造措施的数量；C (Xi )为电网投入改造措施Xi

的费用；Cmax为最大投资额；ψ为改造措施项目库；

Pi、Qi 分别为加入改造措施后配电网节点 i的有功、

无功潮流；Vi（Vj）、Gij、θij、Bij 分别为V、G、θθ、B的元素，

V、G、θθ、B分别为节点电压、线路电导、功角、电纳矩

阵；式（8）为投资模型的安全约束，表示网络中的各

个参数如电压、线路功率、相角等均应满足上下限要

求，L ( y )为网络潮流与网架结构等参数集合，Lmax ( y )、
Lmin ( y )分别为L ( y )的上、下限值。

改造措施决策变量约束如下：

X min
i ≤ Xi ≤ X max

i （9）
其中，X min

i 、X max
i 分别为Xi的下限、上限。根据改造措

施的性质可知，模型中的决策变量Xi的下限均为 0，
上限可根据不同的改造措施设定。对于部分改造措

施，其决策变量 Xi为 0-1决策变量，上限为 0或 1。
部分改造措施的Xi可以为整数或小数，例如：

ì

í

î

ïï
ïï

0 ≤ X6 ≤ N maxDe0 ≤ X7 ≤ N maxDs0 ≤ X9 ≤ SmaxDG0 ≤ X4 ≤ N maxS - N inS

（10）

其中，N maxDe 、N maxDs 、SmaxDG 分别为二遥、三遥装置的安装数

量上限和DG容量上限；N maxS 、N inS 分别为配电网规划

导则中规定的分段数上限、馈线初始分段数。

2.2 基于关联规则驱动的配电网投资规划优选

模型

由于求解式（7）所示潮流约束、式（8）所示网络

安全约束较为困难，且可靠性指标的计算需要外嵌

程序迭代，故构建的投资规划优选模型重点基于改

造措施与可靠性指标的关联规则取代潮流与网络安

全约束条件，本文采用基于神经网络的关联规则分

析模型，如式（11）所示。

Φi ( Ii，Xi，w，t，w'，t' ) = 0 （11）
其中，Φi为基于神经网络的关联规则隐函数，其输

入为配电网各节点负荷量、改造措施和DG等多元

主体出力情况，输出为该出力场景下的配电网可靠

性指标估计值；w、t和w'、t'分别为神经网络输入层到

隐含层和隐含层到输出层的权重值、阈值。利用两

者的关联规则与传统投资规划模型中的潮流与网络

安全约束条件近似，进一步进行优化求解时，通过神

经网络实现可靠性指标的快速估计，避免了传统模

型中的复杂潮流、网络约束及可靠性指标的迭代计

算，从而提高模型求解的可行性，并加快模型求解的

速度，其思路框架如图1所示。

图1 基于关联规则驱动的投资规划优选框架

Fig.1 Investment planning optimization framework

based on correlation rule-driven
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因此，基于关联规则驱动的配电网投资规划优

选模型可表达为如下形式：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

max F (Xi )
s.t. { X1，X2，⋯，Xn} ∈ ψ (Xi )
∑
i = 1

n

C (Xi ) ≤ Cmax
Φi ( Ii，Xi，w，t，w'，t' ) = 0
X min
i ≤ Xi ≤ X max

i

0 ≤ X6 ≤ N maxDe ，0 ≤ X7 ≤ N maxDs
0 ≤ X9 ≤ SmaxDG，0 ≤ X4 ≤ N maxS - N inS

（12）

根据目标函数的差异将投资决策问题分为 2
类：一类是在一定的可靠性要求下如何将投资费用

降低到最小；另一类是在一定的投资费用约束下将
可靠性提升到最大。上述约束条件式（5）、（9）—

（11）在2类投资决策模型中相同。

2.2.1 一定的可靠性要求下以降低投资费用为目标

同时考虑供电侧的经济性约束与用电侧的电能

质量需求，本着用电的净社会效益最大的原则设计

电网建设方案，并设计寻求一种最优的可靠性水平，

使得社会总费用支出为最小。其中电力总成本包括

两部分：①电力部分用于电力建设、生产和供应的投

资成本（包括运行成本）；②电力供给不足引起的断

电、缺电所造成的经济损失及用户和供电企业的停

电损失。则目标函数为：

min C (Xi ) = C invest + CEENS （13）
其中，C invest、CEENS分别为折算到年的投资成本、停电

损失费用，计算公式分别如式（14）和式（15）所示。

C invest =∑
i = 1

9 (RiC Ini + COpi ) +∑
i = 10

14
C Ini （14）

CEESS = IECEU （15）
其中，对于基础设施和现代化设施建设改造措

施，C Ini 为改造措施 Xi（i = 1，2，…，9）的初始投资成

本，对于提升技术与管理水平措施，C Ini 为改造措施

Xi（i = 10，11，…，14）的年平均投资成本；Ri = r (1 +
r )mi / [ (1+ r )mi - 1]为改造措施Xi的等年值折现系数，r
为投资回收率，mi为改造措施 Xi的经济适用年限；

COpi 为改造措施 Xi的运行维护成本；CEU为馈线的单

位停电损失，由负荷类型确定。

将改造措施对可靠性指标提升程度的下限作为
约束条件，如式（16）所示。

Ī - I ≥ ΔIset （16）
其中，I、Ī 分别为实施改造措施前、后配电网的可靠
性指标值；ΔIset为需要满足的配电网性能指标提升
程度最小值。
2.2.2 一定的投资费用要求下以提升可靠性为目标

当以可靠性提升水平作为目标，配电网投资总
额则作为约束条件，考虑如何在投资限额内将可靠
性指标提升到最优，目标函数与投资总额约束分别
如式（17）和式（18）所示。

max { Ī - I } （17）
∑
i = 1

n (C invest + CEENS ) ≤ Cmax （18）
综上所述，本文所提基于改造措施与可靠性关

联规则驱动下的配电网投资规划优选模型与传统投
资规划模型的对比如图2所示。
2.3 最优投资规划方案确定流程

传统的配电网投资优化模型一般基于智能算法
或线性化后采用数值法进行求解，得到最优投资方
案。本文所提投资规划优选模型是基于关联规则分
析方法得到改造措施与可靠性指标的关联性，结合
改造方案的可行解空间，确定最优改造方案。当两
者的关联关系较为明显时，可以采用回归分析等方
法拟合得到改造措施与指标的显性表达，将其嵌入
投资规划模型中作为约束条件，进行优化求解。如
果关联关系较弱，则通过神经网络等算法得到关联
规则，将基于效益成本比的改造措施排序作为投资
规划模型的优化初值，采用试凑方法得到最优的投
资规划方案，具体流程如图 3所示。将可靠性指标
提升的效益成本比γBCR定义为停电损失成本变化值

ΔCEENS与投资成本变化值ΔC invest的比值，用来量化各
类改造措施投资对配电网可靠性指标提升的效益，
对改造措施进行效益排序，并将其作为优化的初值，
如式（19）所示。

γBCR = ΔCEENS /ΔC invest （19）
以一定的投资金额约束下最大化可靠性指标提

升为例，利用时序模拟产生的样本和指标进行关联
规则分析，以神经网络为例分析改造措施与可靠性
指标的关联规则，实现改造措施实施后的可靠性估

图2 传统投资规划模型与基于关联规则的投资规划模型的对比

Fig.2 Comparison between traditional investment planning model and correlation rule-based investment planning model
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计，并以可靠性提升效益成本比对改造措施进行排
序，作为投资优化的初始投资方案，结合关联规则试
凑调整快速优选投资方案。

3 算例分析

采用 33节点配电网作为测试系统，初始系统包
含DG、储能和柔性负荷等。其中，节点 7、15、28分
别安装了容量为 0.2、1.5、0.3 MW的 DG，节点 4—
10、16、17、21、24、26、29、31、32的负荷为柔性负荷，
节点 1、2、4、7、11、14、21、30处增加开关，节点 7加装
三遥设备。配电网系统的结构如图 4所示，将其分
为 4个片区，记为 L1—L4。工业、商业与居民用户的
CEU分别为 7.3、6.4、5.2元／（kW·h）。投资回收率 r=
10%。各类改造措施成本参数见附录B中表B1。

3.1 基于神经网络的关联规则与模型求解分析

本文主要考虑表 1所示的各类改造措施对配电
网可靠性中EENS指标的影响。将一年中 33节点系
统的负荷量、改造措施实施情况等作为输入样本，输
入 EENS指标预测神经网络中，得到两者的关联规
则。初始配电网节点 7、15、28的DG出力分别为 0、
0.4952、0.1385 MW。

本文神经网络的输入量 x为一个多维变量，包
含33个节点的负荷量 x1— x33、节点15的DG出力 x34、
改造措施实施情况 x35— xn（n根据实际加入的改造
措施种类确定）；输出量 y为一个单维变量，即EENS
指标 y。神经网络的隐含层数为 1，隐含层节点数为
100。总样本数量为 6 400条，利用其中的 4 800条样
本通过下降梯度法训练 EENS神经网络，并采用剩
余的 1600条样本进行测试。利用训练的EENS神经
网络可预测该年的 EENS，与实际潮流计算得到的
EENS进行比较，通过神经网络预测的拟合精度为
99.73%，拟合方差小于 0.001，可知本文所提基于神
经网络的关联规则分析方法具有较好的精确度。

此外，传统投资规划模型为混合整数非线性规
划模型，求解方法主要为传统数值方法和智能算法
（如 Bonmin优化包和遗传算法等）。而本文所提基
于关联规则驱动的投资规划优选模型利用关联规则
取代潮流与网络约束，模型的复杂程度得到降低，可
采用 CPLEX工具包直接进行求解。对于传统模型
而言，采用遗传算法求解的时间大于 1 h，采用 Bon⁃
min优化包时不能得到最优解；而对于本文模型而
言，采用CPLEX工具包直接求解的时间小于 1 min。
由此可见，在改造措施大量接入的配电网投资规划
中，本文所提基于关联规则驱动的投资规划优选模
型可以更高效地得到最优的投资方案可行解。
3.2 配电网部分改造措施投资规划优选

由于表 1所示部分改造措施的选址和数量会对
配电网的可靠性造成较大的影响，如DG和配电自
动化设备安装的不同位置、数量或容量，故以DG与
二遥设备实施为例，考虑在节点 9、23、30处安装DG
及在节点 9、26处安装二遥设备对 EENS指标的影
响，候选措施如图 4所示。通过应用上述改造措施
与 EENS指标的神经网络，可以计算得到实施某些
改造措施后的EENS值，如附录C中图C1—C3所示。
当 DG的安装容量增大及二遥设备安装数量增多
时，EENS值呈下降趋势。这是因为这类措施有利于
缓解负荷较重的节点的供电压力及提升故障区域的
负荷转供能力。根据式（19），基于施行改造措施前、
后的 EENS指标数据，可以得到各类措施对降低配
电网EENS指标的效益成本比如表2所示。

由表 2可知，在节点增加二遥装置对EENS指标
的改善作用最为明显。这是因为增加二遥等设备的

图3 最优投资规划方案的确定流程

Fig.3 Determination process of optimal investment

planning scheme

图4 初始系统结构

Fig.4 Structure of initial system





电 力 自 动 化 设 备 第 40卷

投资费用低廉，但却能够使线路发生故障时及时被
隔离，转供的用户比例显著增加，从而减少配电网的
EENS。相较而言，投资 DG对降低 EENS的效益成
本比较低，这说明现阶段的配电网结构还不够完善，
造成后续的DG投资在现阶段还不能对配电网可靠
性带来更大的提升。此外，考虑到DG的不同选址
对配电网 EENS指标的影响，节点 23安装 DG对
EENS值的降低效益最显著，节点 30和节点 9安装
DG对EENS值的降低效益依次降低。这是因为DG
在配电网中起到重要的转供作用，故靠近配电网上
游区域的DG能够实现更多下游区段的故障负荷转
供，故对配电网的EENS降低效益更为显著。

根据上述由神经网络预测得到的各类改造措施
实施下的配电网 EENS值，基于 2.1与 2.2节的投资
模型，分别以配电网投资缺供电量指标降低最大和
投资总费用最小作为目标，得到配电网的最优投资
决策方案，如表 3所示（表中ΔIE、ΔIEmax分别为EENS
降低量及其最大值）。
3.3 配电网各区域差异化投资规划优选

根据本文所提基于关联规则驱动的投资规划优
选模型，算例中将按照配电系统中 L1— L4这 4个不
同片区的差异化可靠性建设要求，利用表 1中的措
施进行改造。L1和 L4的供电可靠性要求较高，L2和
L3的供电可靠性要求相对较低，4个片区的供电可靠
率指标建设目标分别为 99.995%、99.95 %、99.97 %、
99.993 %。4个片区的配电网最优投资方案如表 4
所示。改造前、后的可靠性指标结果如表5所示。

由表 4和表 5可知，对于可靠性建设要求相对较
低的 L2和 L3片区而言，通过一些基础设施建设改造
和部分成本较低的配电自动化装置改造就可以达到
供电可靠率的要求，如架空裸导线绝缘化改造、架空
线增设分段开关、增设二遥与三遥装置等；而对于可
靠性要求较高的 L1和 L4片区而言，则需要在基础设

施建设改造较为成熟的基础上再增添分布式备供电
源及电缆线路闭环改造等措施，并且需要技术与管
理水平的提升。

上述投资决策以配电区域供电可靠率提升为
目标，最优的改造流程也由片区中各类改造措施的
效益成本比决定。以 L1片区为例，其最优改造过程
中的RS-3、SAIDI指标值如图 5所示，各类改造措施
的效益成本比如图 6所示。由于增加分段开关和二
遥、三遥等配电自动化装置的投资费用低廉，同时能
够使线路发生故障时及时被隔离、转供的用户比例
显著增加，从而减少配电网的缺供电量，提升供电可
靠率，故此类措施的效益成本比较高，优先施行。此
外，由于配电片区 L1本身的设备故障率不低且转供
率不高，故提升设备的性能及增加转供线路等基础
设施亦能达到较好的效果。

表2 各类改造措施的效益成本比

Table 2 Cost-effectiveness ratios of different

reconstruction measurements

改造措施

节点9安装二遥设备

节点26安装二遥设备

节点23安装DG

γBCR
0.9186
0.8359
0.0206

改造措施

节点30安装DG
节点9安装DG

γBCR
0.0197
0.0172

表4 4个片区的配电网最优投资方案

Table 4 Optimal investment schemes of four areas

in distribution network

改造
措施

X1
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9
X10
X11
X12
X13
X14
总计

改造投资金额／万元

L1
19.46
35.60
0.40
15.64
18.42
0.31
0.55
19.68
94.48
26.00
37.00
28.00
40.00
22.00
357.54

L2
0
33.23
0.40
17.59
0
0.31
0.55
0
0
0
0
0
0
22.00
74.08

L3
17.52
30.86
0.40
19.55
24.56
0.63
1.10
15.75
0
0
0
0
0
22.00
132.37

L4
16.98
29.67
0.40
15.64
22.10
0.63
1.10
17.71
0
0
0
0
28.00
22.00
154.23

表5 改造前、后的可靠性指标结果

Table 5 Reliability index results before and

after reconstruction

片区

L1
L2
L3
L4

SAIDI／（h·a-1）
改造前

3.7894
5.7549
4.9837
2.9789

改造后

0.5094
2.9585
2.1246
0.5805

RS-3／%
改造前

99.9567
99.9343
99.9431
99.9660

改造后

99.9957
99.9662
99.9757
99.9934

表3 不同目标与约束下的配电网最优投资方案

Table 3 Optimal investment schemes of distribution network under different objectives and constraints

改造目标

EENS
降低最大

投资
费用
最小

ΔIEmax = 14.6%
ΔIEmax = 31.8%
ΔIEmax = 38.1%
Cmax = 6.93万元

Cmax = 19.53万元

Cmax = 66.14万元

约束条件

Ctotal≤ 15万元

Ctotal≤ 31万元

Ctotal≤ 38万元

ΔIE ≥10%
ΔIE ≥20%
ΔIE ≥50%

改造措施

节点9、26加装二遥设备，节点9、23分别安装0.02、0.2 MW的DG
节点9、26加装二遥设备，节点9、23分别安装0.04、0.43 MW的DG

节点9、26加装二遥设备，节点9、23、30分别安装0.05、0.53、0.01 MW的DG
节点9、26加装二遥设备，节点9、23分别安装0.01、0.09 MW的DG

节点9、26加装二遥设备，节点23加装0.3 MW的DG
节点9、26加装二遥设备，节点9、23、30分别安装0.03、1、0.01 MW的DG
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4 结论

针对传统的计及完备潮流与网络安全约束的配
电网投资规划模型在面对大量改造措施决策时存在
求解速度慢及收敛性较差的问题，本文提出了一种
基于改造措施与性能指标关联规则驱动的配电网投
资规划优选模型与方法，构建了配电网投资决策的

“快速通道”，并以可靠性指标为例，进行配电网优化
投资规划优选，所得结论如下。

（1）基于改造措施接入下的模拟输入样本，结合
遗传算法选参的神经网络学习模型，可有效地挖掘
各类改造措施与配电网可靠性指标的关联规则，快
速得到可靠性指标结果。

（2）利用基于神经网络的改造措施与可靠性指
标关联规则代替传统投资规划模型中的潮流与网络
安全约束，避免了传统方法繁琐的物理建模解析过
程，实现基于关联规则分析的投资改造措施快速评
估，有效地提升了投资规划优选模型的求解效率。
结合优化算法进行求解，可以实现配电网的投资规
划方案优选。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Optimization model and method of distribution network investment planning
driven by correlation rules for reliability improvement

CHAI Yanxin，XIANG Yue，LIU Junyong
（College of Electrical Engineering，Sichuan University，Chengdu 610065，China）

Abstract：With the access of clean energy and the deepening of the interaction between supply and de⁃
mand，the current investment planning optimization models with complete power flow equations and network
security constraints have the problems of cumbersome calculation and poor convergence in the face of a
large number of reconstruction measurements. An optimization model and method for distribution network
investment planning is proposed based on the correlation rules between reconstruction measurements and
reliability index instead of power flow and network security constraints. In this model，the correlation rules
between the reliability index of distribution network and reconstruction measurements is realized by choo-

sing appropriate machine learning algorithm. Based on the analysis of correlation rules between reliability
and reconstruction measurements，the optimization model of distribution network investment planning driven
by correlation rules is established with the objective of the maximum reliability improvement and the mini⁃
mum investment cost respectively，and the improvement benefit of various reconstruction measurements to
the reliability index of distribution network is considered to realize the optimized decision of distribution
network investment planning scheme. An example is given to verify the feasibility and effectiveness of the
proposed optimization model and solution method.
Key words：distribution network；investment planning；correlation rules；machine learning；reconstruction mea⁃
surements；reliability；optimized decision；models
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附录 A 基于神经网络的关联规则分析示例

图 A1 基于神经网络的关联规则分析示例
Fig.A1 Correlation rule analysis sample based on neural network

附录 B 配电系统与改造措施投资成本参数

表 B1 改造措施投资成本参数
Table B1 Cost data of renovation schemes

改造措施 CIn COp占 CIn比例/% m/a 改造措施 CIn COp占 CIn比例/% m/a
X1 13.2 万元/km 3 20 X8 25 万元/km 4 20
X2 14.7 万元/km 3 15 X9 400 万元/MW 4 20
X3 2.5 万元/个 3 15 X10 26 万元 — —
X4 11.4 万元/km 4 15 X11 37 万元 — —
X5 15.6 万元/km 4 20 X12 28 万元 — —
X6 2 万元/个 4 20 X13 40 万元 — —
X7 3.5 万元/个 4 20 X14 22 万元 — —

附录 C DG与二遥装置对系统缺供电量的影响

图 C1 节点 9 与 23安装 DG 时的缺供电量（节点 9 与 26均未安装二遥）
Fig.C1 Energy not supplied with DG at bus 9 and 23(no remote terminal at bus 9 and 26)

图 C2 节点 9与 23 安装 DG 时的缺供电量（节点 9与 26 均安装二遥）
Fig.C2 Energy not supplied with DG at bus 9 and 23 (both remote terminals at bus 9 and 26)



图 C3 节点 23 与 30 安装 DG 时的缺供电量（节点 9与 26 均安装二遥）
Fig.C3 Energy not supplied with DG at bus 23 and 30(both remote terminals at bus 9 and 26)


