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计及操作风险的智能变电站二次安措
优化模型及应用
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摘要:智能变电站的二次安措面临隐蔽性强、可视化性差的突出问题,对其改进是实现“削繁降险”的重要途径,但现

有方法存在忽视操作风险、操作复杂度评估不全面及求解效率低下等局限。为此,提出一种计及操作风险的智能变

电站二次安措优化新模型。该模型引入风险成本来降低操作风险、计入操作复杂度来减少冗余操作,并结合深度神

经网络和遗传算法,实现模型高效求解。以220kV线路保护装置为例,验证模型和算法的有效性,为二次安措制定

提供了一种新的优化途径。
关键词:智能变电站;二次安措;操作风险;深度神经网络

中图分类号:TM77  文献标志码:A  文章编号:1671-1807(2026)03-0016-08

收稿日期:2025-08-18
作者简介:石诗义(1999—),男,四川宜宾人,硕士,研究方向为继电保护;通信作者蒋益强(1983—),男,湖南益阳人,硕

士,高级工程师,研究方向为继电保护;洪运飞(1990—),男,吉林长春人,工程师,研究方向为继电保护;周烨(1988—),男,四
川宜宾人,高级工程师,研究方向为继电保护;凌蜀戎(1992—),男,四川宜宾人,工程师,研究方向为继电保护;万磊(1994—),
男,四川乐山人,硕士,工程师,研究方向为继电保护。

  智能变电站是一种集成了先进通信技术、自动

化控制和信息技术的现代化变电站,它能够自动完

成信息采集、测量、控制、保护、计量和监测等基本

功能,并支持电网的实时自动控制和智能调节[1]。
随着能源结构的转型和智能化技术的快速发展,推
进智能变电站建设项目已成为《“十四五”现代能源

体系规划》的一项重要内容[2]。截至目前,中国新建

及改造在运智能变电站6000多座[3]。智能变电站

的大规模投运,无疑增加了检修和运维工作的复杂

性[4]。不同于常规变电站通过电缆来传递采样数据

和控制信号,智能变电站基于“三层两网”的构架,
依托高效传递数据的以太网技术,其二次回路已从

物理连接的“有形可见”转变为软件逻辑实现的“虚
拟数字”[5-7]。智能变电站在实现信息共享的同时,
其二次安全隔离措施(以下简称二次安措)具备隐

蔽性强、可视化性差的特点,进一步加剧二次检修

的工作难度[8]。在检修工作日益复杂的背景下,如
何科学设置和优化二次安全措施,是亟须解决的现

实问题。
目前,二次安措的实施遵循双重化原则,旨在

通过多重手段确保电力系统的安全隔离,即每条链

路需至少采用两种独立的方法进行隔离,而在某些

关键场合,甚至需采取3种不同的隔离措施。例如,
对于待检修的智能电子设备(intelligentelectronic
device,IED),需同时执行断开其面向通用对象的

变电 站 事 件(genericobjectorientedsubstation
events,GOOSE)发 送 软 压 板、运 行 的IED 的

GOOSE接收软压板,并投入待检修IED的检修硬

压板的操作[9]。这种复杂的操作流程,虽然在理论

上增强了安全性,但实际上却增加了二次安措在实

施与恢复阶段的复杂度。且由于安措执行人员的

专业水平有所差异,操作风险随之上升,进一步削

弱了二次安措的实际效果[10]。由于多重化配置导

致的复杂性和操作风险,二次安措有望获得精简隔

离手段和降低操作风险的优化空间。
当前,针对智能变电站二次安措生成的研究主

要可分为3类。第1类研究侧重于安措的事后校核

与验证。例如,Du等[11]、Wang等[12]提出了二次安

措的自适应验证方法;吕帅等[13]进一步提出安措的

校核系统,实现在线验证;刘清泉等[14]根据安措文

本提出一种可正误审核的审批方法。这类研究解

决了安措执行后的正确性问题,但其根本局限在于
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安措仍需人工制定,未能优化安措生成过程本身,
且依然高度依赖人员经验。第2类研究致力于基于

规则库自动生成安措[15]。例如,严亚兵等[16]、俞伊

丽等[17]、赵武智等[18-20]分别利用改进支持向量机、
知识图谱、图论配置安措数据库,再基于检修设备

的二次匹配规则生成安措。纪鹏等[21]通过模糊学

习推理生成安措,实现了安措一键生成。这类方法

实现了安措的自动生成,但其存在规则库构建维护

成本高、易产生冗余操作、难以动态权衡安措复杂

度与风险的局限性。第3类研究着眼于构建模型以

优化安措,如张海洋等[22]、张惠山和张兵海[23]建立

了安措的可靠性分析模型。这类研究提供了理论

优化框架,但仍存在明显不足:①大多仅以可靠性

间接反映风险,未能显式地量化操作误动与操作失

效这两类关键风险;②对操作复杂度的评估多局限

于步骤数量,忽视了操作频率这一重要维度;③模

型求解算法效率低下。
综上所述,现有研究未能同时显式考量操作风

险与操作复杂度,且缺乏高效的求解方法。为此,
本文以智能变电站的二次安措为对象,面向“削繁

降险”(简化流程降低风险)目标,研究二次安措的

优化方法。在现有研究基础上,进一步考虑安措操

作的风险,提出计及操作风险的智能变电站最优二

次安措模型;为实现模型的高效求解,利用深度神

经网络(deepneuralnetwork,DNN)的学习能力,对
链路矩阵元素进行预测,并结合遗传算法,提出优

化模型的DNN辅助算法。以220kV线路第一套

保护装置为例,验证所提优化模型和算法的有效性。

1 二次安措操作风险与复杂度
1.1 二次安措链路矩阵

二次安措旨在实现检修设备与运行设备间通

信链路的彻底隔离,涵盖逻辑和电气两个层面。每

条链路均有一种或多种断开方式。目前,智能变电

站中可通过软硬件方式实现的基本二次安措包括

退出GOOSE接收软压板、退出GOOSE发送软压

板、退出采样值(sampledvalue,SV)软压板、退出

智能终端出口硬压板、投入检修压板、断开光纤通

道,见表1。各安措的具体功能参考文献[24]。
链路矩阵旨在详细描绘二次安措所关联的链

路及其可能的断开方式。在一个m×n链路矩阵

中,每一行对应一种特定的隔离措施,每一列代表

一个链路,每个元素表示特定链路的特定隔离措施。
基于上述基本安措方式,研究的链路矩阵是一

个6×n矩阵,结构如式(1)所示。

表1 基本安措的优缺点

隔离措施 优点 缺点

投入检修压板
可明确将设备

置于检修状态

无法可靠隔离信号,上级设

备操作时下级可能无法确认

退出GOOSE发

送软压板

可避免装置错

误地发送信号

无法可靠隔离信号,软件异

常时可靠性低。

退出GOOSE接

收软压板

能够可靠隔离

信号

可能会导致装置无法接收到

重要的操作信号。

退出SV软压板
能够可靠隔离

信号

可能会导致装置无法使用

SV数据,影响装置正常功能

断开光纤通道
具有明显的通

信断点

会出现报警信号,易损坏光

口和纤头

退出智能终端

出口硬压板

具有明显的电

气断点

导致间隔内及跨间隔保护无

法出口跳闸

L=

l11 … l1m … l1n
l21 … l2m … l2n
l31 … l3m … l3n
l41 … l4m … l4n
l51 … l5m … l5n
l61 … l6m … l6n

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

=[L1…Lm…Ln] (1)

式中:L为链路矩阵;Lm 为第m 条链路;0-1变量lim

代表第m 条链路的第i种隔离措施(0代表该链路

未采用相应隔离措施)。研究的链路矩阵的每一行

分别代表投入检修压板、退出GOOSE发送软压板、
退出GOOSE接收软压板、退出SV软压板、断开光

纤通道和退出智能终端出口硬压板,因此,若第 m
条链路采用了断开光纤通道的方式,则

Lm=[0 0 0 0 1 0]T (2)
特别地,当投入某IED的检修压板后,其发送

的GOOSE报文TEST位或者SV报文数据品质

TEST位会在接收报文的IED处与自身检修压板

状态做“异或”逻辑判断,只有状态一致时所接收的

信号才会被处理。投入检修压板相当于同时断开

与此IED相关联的所有链路[9],因此有

l1a=l1b (3)
式中:1a、1b分别为投入或退出检修压板时进行逻

辑判断的两条链路。
断开光纤会使关联的两个IED具有明显的通

信断点,类似地有:
l4c=l4d (4)

式中:4c、4d分别为通过光纤通道连接的两条链路。
每条链路应该至少有1种安措方式,否则该链路将

失效,即

∑
6

i=1
lim ≥1 (5)
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  此外,无法通过退出软压板和投入检修压板可

靠隔离或相关二次设备处于非正常工作的紧急状

态时才采取断开光纤的隔离方式[9],故需添加如下

安措优先级约束:

l5m=
0, l1m+l2m+l3m+l4m≠0
1, l1m+l2m+l3m+l4m=0 (6)

链路矩阵可通过解析SCD文件自动获得[25],
不再进行详细说明。
1.2 操作复杂度

二次安措操作复杂度可通过改进的 Halstead
方法计算[26],其原理是统计程序中操作符和操作数

出现次数。结合二次安措的操作方式和操作对象,
二次安措的操作复杂度可由下式计算[27]:

Cop=(N1+N2)log2(n1+n2) (7)
式中:Cop为二次安措的操作复杂度;n1 和N1 分别

为二次安措中不同操作方式总数和所有操作方式

总数;n2和N2分别为二次安措中不同操作对象总

数和所有操作对象总数。
在检修完成后,需要对二次安措进行恢复,因

此二次安措的操作方式分为“投入(连接)”和“退出

(断开)”。对于本文所研究的基本二次安措,操作

对象可分为软压板、硬压板、光纤通道3类,分别对

应于链路矩阵的第2~4行、第1和6行、第5行,所
对应不同的操作方式参考文献[22]。

需要说明的是,不同操作对象对复杂度的贡献

有所不同,需要对操作对象总数的计数进行修正。

N2=∑
3

i=1
wioi (8)

式中:wi(i=1,2,3)分别为软压板、硬压板、光纤通

道的操作权重系数;oi(i=1,2,3)为对应的操作

次数。
权重系数与操作执行的频率和步骤相关,执行

频率越高的操作,其复杂度权重应该越低,执行步

骤越多的操作,其复杂度权重应该越高,因此,采用

式(9)描述权重系数。

wi=Di

Fβ
i

(9)

式中:wi为不同的操作权重系数;Di为操作步骤;Fi

为历史操作频率;β为一个调整参数,用于平衡难度

和频率对权重的影响,β可以根据实际情况调整,若
频率对复杂度的影响较小,可选择较小β值。

由式(9)可知,不同操作的权重可能在不同的

数量级上,为了使权重可比,需要对权重进行归一

化处理,修正后的计数为

N2=∑
3

i=1
w'ioi =∑

3

i=1

wi

∑
3

i=1
wi

oi (10)

式中:w'i为归一化处理后的权重系数。
由于对检修压板和光纤通道进行操作时,与之

相关联的链路均会断开,链路矩阵的第1行和第5
行中会存在较多置1的元素。因此,对链路矩阵第

1行和第5行的元素进行直接求和,是无法准确获

得检修压板和光纤通道的操作次数,可能会存在重

复计数。两种操作采用以下方式计数:

o1=o1,0-∑
n

j
(Nj-1)lij

o2=o2,0-∑
n

j
(Nj-1)lij

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (11)

式中:Nj为相关联的链路数;o1,0和o2,0为对第1行

和第5行的元素进行求和所得计数。
1.3 操作风险

目前,尚未见报道针对二次安措操作风险的研

究,且传统的风险评估方法已不足以满足二次安措

风险管理的需求。鉴于此,采用风险元传递理论对

操作风险进行量化分析。风险元定义为在特定环

境内,对实际结果产生影响的不确定性因素[28]。风

险元的传递是指某些风险域的变化引起其他风险

域的变化,即某些研究对象的风险变化触发目标对

象的风险变化。在此框架下,操作风险被定义为操

作不确定性因素对变电站稳定运行的影响。
定义操作风险为:由于各操作的误动和操作失

效导致变电站失负荷而产生的额外成本。以下给

出两种风险成本的具体计算式。
因操作误动导致的失负荷成本由式(12)计算:

Cw=∑
6

i=1
∑
n

j=1
cePe,ijPw,ijlij (12)

式中:Cw为操作误动风险成本;ce为电价系数;Pe,ij
为第j条链路中的第i种操作误动产生的失负荷;
Pw,ij为第j条链路中的第i种操作的误动率。

由于一条链路可采用多种操作,单一的操作失

效不会导致链路失效,只有所有操作失效才会导致

变电站失负荷,故操作失效风险成本由式(13)计算:

Cs=ce∑
n

j=1
Pab,j∏

6

i
(1-Ps,ijlij) (13)

式中:Cs为操作失效风险成本;Pab,j为第j条链路失

效产生的失负荷;Ps,ij为第j条链路中的第i种操作

的失效率。
综合式(12)、式(13)可见,所有操作均有误动

和失效风险。操作误动风险是对误动风险“串联”,
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操作失效风险是失效风险“并联”。当不采用某种操

作时,虽然能够减少误动风险,但会上升失效风险。

2 计及操作风险的二次安措优化模型
2.1 目标函数

模型的决策变量为链路矩阵中的所有元素,代
表每条链路的不同安措执行与否。综合考虑二次

安措的操作复杂度和操作风险成本,以此来协调二

次安措的“削繁降险”目标:
minCop=(N1+N2)log2(n1+n2)=f(lij)(14)
minCw=g(lij) (15)
minCs=z(lij) (16)

式中:f(lij)、g(lij)和z(lij)为关于链路矩阵元素lij

的不同形式函数。
基于线性加权法将多目标优化问题转化为单

目标优化:
minζ1Cw+ζ2Cs+ζ3Cop (17)

式中:ζ1、ζ2、ζ3分别为操作误动风险和操作失效风

险以及复杂度的权重系数,为消除不同目标数量级

的影响,可先归一化后确定所有权数。
2.2 二次安措优化模型

综合前述目标函数和约束条件,二次安措优化

模型归结为如下优化问题:
minζ1Cw+ζ2Cs+ζ3Cop,

  s.t.
链路矩阵约束:式(1)~式(6)
复杂度模型:式(8)~式(10)
风险成本模型:式(12)~式(13) 

(18)
显然,上述模型是一个混合整数非线性规划问

题,直接求解的难度较大,虽然可采用遗传算法求

解,但仍需解决如何获取高质量的初值点的问题。

3 二次安措优化模型求解
借助DNN对高维非线性方程的卓越拟合能

力[29],辅助获取高质量的遗传算法的初值点。所采

用的深度学习架构为多层感知器(multilayerper-
ceptron,MLP)。这是一种前馈型神经网络,它在输

入层与输出层之间嵌入了若干隐藏层。MLP通过

这些隐藏层的层叠,实现对输入数据的深度抽象和

特征提取。在MLP架构中,每个隐藏层都应用激活

函数对前一层的输出执行非线性映射,逐步深化数据

的抽象特征。这种MLP能够捕捉复杂的数据模式和

特征间的相互作用,从而对多样化的复杂问题进行有

效的建模和预测。DNN的结构如图1所示。神经元

与网络参数的关系可以概括为:每个神经元均与一个

由权重和偏差定义的线性映射相关联;每个神经元均

ai,j和si,j分别为第i层第j个神经元的线性映射和激

活函数的输出;y和z为输入向量;ak和sk分别为第k
层隐藏层的线性映射和激活函数的输出向量;bk和Wk

分别为第k层隐藏层的偏差和权重向量

图1 神经网络的结构

配备一个非线性激活函数。非线性激活函数赋予了

神经网络模拟非线性函数关系能力。
DNN的前向传播过程由以下方程进行表述:
s0=y (19)
ak=Wksk-1+bk,∀k∈{1,2,…,L} (20)
sk=max(ak,0) (21)
z=WL+1sL+bL+1 (22)
式(19)定义了神经网络的输入层,式(20)描述

了神经元之间的线性映射关系,式(21)定义了本文

中采用的ReLu非线性激活函数,其具有加速网络

训练和防止梯度消失的优势,式(22)则定义了神经

网络的输出层。
对于本文中涉及的最优二次安措模型,初始点

的获取可通过以下映射关系来表述:

y→z (23)
式中:y=[y1,y2,…,ym]为一个m 维的输入向量,
包括历史操作频率、操作误动和失效产生的失负

荷;z=[z1,z2,…,zn]为含链路矩阵元素的n维输

出向量。
(1)数据采集。随机选取12000组特定历史操

作频率Fi、操作误动和失效产生的失负荷Pe,ij和

Pab,ij,并通过非线性求解器SCIP求解这些数据下

的最优二次安措模型获取链路矩阵元素,将其中的

10000组作为训练集,剩余2000组作为测试集。
(2)数据预处理。使用z-score方法[30]对生成

的输入和输出数据进行预处理。
(3)激活函数选择。为解决梯度消失问题并保

证训练效率,选择ReLU激活函数。
(4)损失函数定义。采用均方误差(mean
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squarederror,MSE)衡量MLP性能的指标。MSE
能清晰且直观地量化了模型预测值与实际值之间

的平均平方差异,从而引导优化过程朝着减少预测

误差的目标前进。
(5)学习算法和速率调整。反向传播算法通过

调整神经网络中的权重和偏置参数以减少训练集

上的 MSE。均方根传递(rootmeansquareprop,
RMSprop)算法融合了自适应学习率调整机制与指

数加权的二阶矩估计,有效避免了学习率的急剧下

降,并促进了模型向最优解的快速收敛[31]。因此采

用RMSprop算法优化DNN神经网络的权重,将学

习率初始化为0.001,并引入了学习率衰减策略:当
损失函数的下降幅度在连续5个训练周期内低于预

设的阈值时,学习率将减半,以实现在收敛阶段的

精细调整。这种策略有助于在训练的后期阶段进

行细致的参数优化,以期达到更佳的性能。
(6)提前停止机制。为避免训练过程中出现过

拟合现象[32],导致DNN在训练样本集内的表现优

异,而在验证样本集内的性能不佳。将损失函数作

为神经网络的训练过程中提前停止训练的标准,设
置了提前终止训练策略以缓解训练过程中的过拟

合,当连续20次迭代训练中损失函数下降值低于设

定阈值时,则退出迭代。
在DNN训练完毕后,神经网络的权重和偏差

将优化到能精确预测输出,当给定输入后即可立即

生成输出预测解。
结合上述分析,DNN辅助的求解策略如图2所

示,具体如下:①模拟采样获取频率/失负荷样本数

据;②对所得样本数据进行预处理;③利用MLP获

取链路矩阵元素的预测值;④以预测值为初值点,
通过遗传算法求解。其中初始化(二进制码串)、选
择(轮盘赌)、交叉(位交换)、变异(位变异)等操作

同文献[33]。详细的求解流程如图3所示。
经过上述求解策略,非线性问题可通过遗传算

法快速求解,从而通过DNN辅助提升了原问题的

可解性。

图2 DNN辅助的求解策略

图3 遗传算法的求解流程

4 应用分析
4.1 应用说明

以220kV第一套线路保护装置为例[9],其典型

配置及各IED连接关系如图4所示。一次设备不停

电情况下,检修线路保护装置,需要退出与之相连的

线路合并单元和智能终端,需要断开链路1~链路4。
由图4可知,链路1可采用退出SV软压板和

断开光纤通道以及投入检修压板的隔离手段;链
路2可采用退出GOOSE接收、发送软压板和投入

检修压板以及断开光纤通道的隔离手段;链路3可

采用的隔离手段同链路2;链路4可采用退出出口

硬压板和投入检修压板的隔离手段。因此,结合

式(1)可得,待优化的链路矩阵形式应为

L=

l11 l12 l13 l14
0 l22 l23 0
0 l32 l33 0
l41 0 0 0
l51 l52 l53 0
0 0 0 l64

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(24)

图4 算例接线图
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参考四川省某个运行的220kV智能变电站,
电价系数为0.55元/(kW·h),其余参数见文

献[34],遗传算法的种群数为20,最大进化代数为

100,交叉概率为0.5,变异概率为0.01。
4.2 模型有效性分析

根据操作风险,设置了以下5种方案进行对比

分析。方案1:典型二次安措;方案2:不计及操作风

险的最优二次安措模型;方案3:计及操作误动风险

的最优二次安措模型;方案4:计及操作失效风险的

最优二次安措模型;方案5:本文所提出的最优二次

安措模型。其中,方案1模拟现有常规二次安措;方
案2~方案4是现有方案与本文方案之间的过渡方

案。为模拟方案2~方案4,需要对本文的最优二次

安措模型进行修改,具体说明如下:①需要将

式(18)的目标函数中对应的风险成本置0(如方案2
需要在目标函数中将风险成本Cw和Cs置0);②需

要在约束中去掉相关成本约束[如方案2需要在约

束中去掉风险成本相关约束式(12)、式(13)]。方

案2~方案5采用的神经网络结构和训练数据见

表2。
5种方案的成本见表3。对于未计入某项风险

的方案,缺少的风险成本为优化后计算的结果。特

别地,方案2存在两个最优解,表中给出的是风险成

本最低的计算结果(详细分析见后文)。
由表3可见,5个方案的操作复杂度按由低到

高的排序为2=3<5<4<1,误动风险成本排序为

3<2<5<4<1,失效风险成本排序为1<4<5<
3<2。一方面体现了本文方案(方案5)在降低风险

和操作复杂度方面具有明显优势,另一方面也体现

了操作复杂度与操作风险的不同影响。下面结合

链路矩阵具体分析各影响因素的作用。

表2 神经网络的结构参数和训练数据

结构参数 训练数据

神经元及层数 输入 输出 样本数 求解方法

(30,30,30)* Pe,ij,Fi,Pab,ij lij 12000 SCIP求解

 注:(30,30,30)*代表3个隐藏层,每层中有30个神经元。

表3 各方案的优化结果

方案 目标函数 复杂度 误动风险成本/元

1 — 41.7 184.25

2 50.59 12.4 77.00

3 233.43 12.4 59.95

4 176.58 28.5 167.75

5 654.66 23.1 141.35

  方案1~方案5的链路矩阵L1~L5分别为

L1=

1 1 1 1
0 1 1 0
0 1 1 0
1 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
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􀪁
􀪁

􀭤

􀭥
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

,L'2=

0 0 1 1
0 1 0 0
0 0 0 0
1 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

􀭠

􀭡
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􀪁
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􀪁
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􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

,

L″2=

0 0 1 1
0 0 0 0
0 1 0 0
1 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
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􀪁
􀪁

,L3=

0 0 1 0
0 0 0 0
0 1 0 0
1 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1
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,

L4=

1 0 1 1
0 1 1 0
0 1 1 0
1 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1

􀭠

􀭡
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。

方案2存在两个最优解L″、L″2,链路2可选择退

出GOOSE接收软压板或者发送软压板,这是由于

在仅受操作复杂度影响的条件下,两种安措的操作

复杂度相同导致的。
对比方案2和方案3的链路矩阵,在方案3中,

链路2选择退出GOOSE接收软压板,链路4选择

退出智能终端硬压板。可见,操作误动风险对目标

函数的影响要大于操作复杂度。反映了在制定二

次安措时,对操作误动风险的重视程度较高,通过

牺牲操作复杂度来保证安全性。对比方案2和方案

4的链路矩阵可见,在计及操作失效风险后,方案4
偏好采取多种安措以减少失效风险,但在操作复杂

度的限制下,方案4不会执行全部安措。对比方案

1和方案5的链路矩阵可见,方案5可通过适当增

加二次安措的失效风险,降低操作的复杂度和误动

风险成本。对比方案2、方案3和方案5的链路矩

阵,方案5更具可靠性,不考虑失效风险成本的方案

为了降低误动风险和复杂度倾向于精简操作,容易

造成安措失效的风险,故方案2和方案3难以应用

于实际。相较于方案4,方案5进一步简化了链路3
的安措,在保障安措可靠的情况下,适度减少了误

动风险和复杂度,体现了复杂度与操作风险之间的

权衡。
4.3 算法有效性分析

为评估所提求解策略在求解质量和计算时间
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方面的性能,应用表4中所示的4种方法来求解本

文模型,其中,基于第2类特殊顺序集(specialor-
deredset2,SOS2)分段线性化方法的分段数设置为

20段,遗传算法分别以链路矩阵元素区间中点值和

DNN预测值作为迭代初值。
  M4中DNN训练过程损失函数变化曲线如

图5所示。测试集和训练集的均方误差在训练过程

中快速下降到较低水平,并在数次迭代后趋于稳

定,表明神经网络较好拟合输入与输出间的映射

关系。
表5给出了不同方法求解结果。由表5可见,

相比于M2和M3,M4在计算效率和计算精度上都

具有明显的优势。M2由于分段数不足,逼近非线

性方程的效果有限。尽管M3和M4都采用遗传算

法加速求解,但M4表现出了更好的加速性能,这是

由于DNN提供的高质量初值解在保证遗传性能的

同时收缩了寻优空间,提高了求解效率和精度。

表4 不同求解方法

方案 方法描述 求解器

M1 直接求解 SCIP

M2 SOS2分段线性化 Gurobi

M3 中点值初值的遗传算法 —

M4 DNN辅助求解的遗传算法 —

图5 训练过程中损失函数变化

表5 不同求解方法求解结果

方案 目标函数 误差/% 求解时间/s 加速比/%

M1 656.82 — 29.43 —

M2 667.29 1.93 12.58 2.34

M3 654.66 0.33 8.15 3.61

M4 654.66 0.33 3.94 7.47

  为进一步评估DNN预测解的质量,图6给出

DNN预测的链路矩阵元素。由图6可知,DNN预

测解与最优解大体一致,表明其能为遗传算法提供

良好初值,证实了DNN辅助求解方法的有效性。

5 结论
(1)操作误动风险能够有效改善冗余操作,操

作失效风险能够提升二次安措的安全性,而两个风

图6 DNN预测解与最优解的对比

险的综合作用,在降低二次安措复杂度的同时,也
显著减少了操作风险,从而提高了智能变电站的整

体可靠性和安全性。
(2)深度神经辅助求解算法能够在保证精度的

前提下,显著加速问题的求解。
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OptimizationModelforSecondarySafetyMeasuresinSmartSubstations
ConsideringOperationalRisksandItsApplication

SHIShiyi,JIANGYiqiang,HONGYunfei,ZHOUYe,LINGShurong,WANLei
(StateGridYibinElectricPowerSupplyCompany,Yibin644000,China)

Abstract:Significantissuesofstrongconcealmentandpoorvisualizationarefacedbysecondarysafetyisolationmeasuresincurrentsmart
substations.Addressingtheseissuesiscrucialforachievingsimplificationandriskreduction.However,existingimprovementmethodsare
limitedbytheneglectofoperationalrisks,incompleteassessmentofoperationalcomplexity,andlowefficiencyinsolvingoptimizationmodels.
Anewoptimizationmodelforsecondarysafetymeasuresinsmartsubstationsthatincorporatesoperationalriskswasproposed.Riskcostswere
introducedtomitigateoperationalrisks.Operationalfrequencywereconsideredtoreduceoperationallevels.Deepneuralnetworkswere
combinedwithgeneticalgorithmstoachieveefficientmodelsolving.Theeffectivenessofthemodelandalgorithmwasvalidatedusinga220kV
lineprotectiondeviceasacasestudy.Themodelprovidesanoveloptimizationapproachforsecondarysafetymeasuresinsmartsubstations.
Keywords:smartsubstations;secondarysafetymeasures;operationalrisks;deepneuralnetworks
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