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ABSTRACT: This paper studies the topology control strategy 

of distribution network fault recovery based on deep 

reinforcement learning. First, design the distribution network 

topology state representation and decision-making action rules 

to support the combined optimization solution. Secondly, use 

the improved pointer network structure and deep reinforcement 

learning algorithm to achieve model self-learning and 

end-to-end calculation suitable for multiple types of failure 

recovery strategies. Finally, by improving the mask mechanism 

to reduce the complexity of exploration and solving, and 

effectively improve the efficiency of training and learning. By 

randomly setting fault combinations on the preset lines, the 

effectiveness of the improved mechanism and model proposed 

in this paper is verified on the single and mixed initial state 

sample sets, which provides an effective reference for the 

application of deep learning technology in the optimization of 

distribution network operation mode. 

KEY WORDS: deep reinforcement learning; topology control; 

combination optimization; pointer networks 

摘要：基于深度强化学习的配电网故障恢复拓扑控制策略，

文章首先设计配电网拓扑状态表征和决策动作规则支撑组

合优化求解；其次，利用改进指针网络结构配合深度强化学

习算法实现适用于多类故障恢复策略的模型自学习和端到

端计算；最后，通过改进掩码机制降低探索求解复杂度进而

提升训练学习效率。通过在预设条线路上随机设置故障组

合，在单一和混合初始状态样本集上验证文章提出的改进机

制和模型计算有效性，以期为深度学习技术在配电网运行方

式优化研究提供有效参考。 
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0 引言 

配网侧安全运行是保证电网稳定的核心[1]，而

依靠配网拓扑的灵活性改善或修正配网运行方式

成为重要的控制手段，尤其是故障后的供电快速恢

复是保证其供电可靠性的关键。传统的配电网拓扑

控制相关研究包括运行方式重构[2]，考虑故障后的

负荷转供策略[3-4]等。拓扑优化问题在研究中往往

需要将各类控制开关状态定义为 0-1 二元变量，

而整数的引入及系统模型复杂性造成传统优化的

应用受限，故常基于如改进粒子群[5]、量子人工蜂

群[6]等的启发式优化算法进行求解。以上研究有效

地实现了网损最小化、运行可靠性最大化等配网优

化运行目标，在分布式新能源接入情况下也可有效

计算[7]。 

人工智能技术的出现为配电网拓扑控制提供

新思路，有助于实现从运行特征到网络控制策略的

端到端决策，从而突破传统优化计算的实时性瓶

颈，这其中深度强化学习技术作为机器学习优化决

策的核心技术受到广泛关注，其核心是深度神经网

络的强大特征提取能力，以及强化学习技术提供的

策略提升能力。文献[8]在随机新能源及动态负荷接

入的主网场景中利用包含拓扑控制策略的决策集，

实现了网络稳定运行，其核心思路是基于常规运行

经验对深度神经网络进行预训练，配合对动作策略

集的筛选降维，在测试中使用深度强化学习对网络

进行策略提升；文献[9]利用图神经网络提取电网拓
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扑变化及运行物理信息特征，有效地建立控制策略

效果与状态表征之间的联系，从而更好地支撑深度

强化学习的交互更新。为了达到以固定参数模型实

现动态多场景决策的目标，目前研究通常将拓扑控

制与其他配套措施设备调整组合实施，以模仿学习

而非纯粹智能体自学习方式引导模型更新。这样的

目的一是为了解决问题规模和信息维度大的问题，

更重要的是突破以单步决策解决优化问题造成的

探索难题。深度强化学习应用需要严格稳定的仿真

交互环境，且求解问题的马尔科夫决策建模完整性

同样影响策略训练的效果[10]。但这些核心因素的构

架在迁移至配电网拓扑优化问题上遇到困难，一方

面拓扑的改变使环境变得不稳定，导致动作意义发

生变化；另一方面网络运行状态优劣评价依靠组合

效果而非交互的长期收益，很难从时序决策的角度

评价拓扑在形成及改变过程中的单个时间断面内

的具体价值，以单步决策建模进而使用优化算法求

解显得更合理。 

为了突破从优化到时序决策转化的困境，近年

来深度强化学习在组合优化方向[11]的研究提供了

解决思路，从实现旅行商路径优化问题[12]到车辆

路径优化问题[13]再到更复杂的电动车路径优化问

题[14]等，基于指针网络(pointer-networks)[15]的深度

强化学习方法成功地实现了组合优化端到端计算

的突破。文献[16]已针对该技术在电力系统中的应

用展开研究，利用节点–-支路关联矩阵构建组合元

素空间，基于改进指针网络实现适用于多场景输电

网网架的线路投资成本优化计算，相较传统方法在

运算效率和模型灵活性上均取得较大提升。将该技

术应用于同样以线路状态为核心状态表征及控制

变量的配网拓扑控制中，一方面决策空间从线路选

址的单向增加扩展为闭合和断开 2 类动作，复杂度

更高；其次，拓扑初始运行状态多样，引入故障线

路后的状态信息更加复杂，难以依靠静态关联矩阵

进行描述；最后，输电网网架规划计算更注重整体

结构的长期收益，在单步线路选址决策间没有动态

约束限制，应用于故障状态下的配电网恢复运行

中，尤其是面向线路状态改变对后续决策形成约束

的问题时，将导致决策频繁越限无法有效，需要进

一步改进组合元素选取与网络参数更新的交互策

略，以保证优化决策有效性。本文针对以上问题，

基于深度强化学习组合优化研究的先进方法和理

念，探索其在配电网拓扑故障状态恢复的控制应用

方法，实现适用于多类故障分布状态下的恢复运

行策略神经网络自学习和端到端控制策略计算，

为提升配电网自动化的人工智能技术应用进行探

索尝试。 

1  问题描述和建模 

本文主要探讨深度强化学习技术应用于配电

网拓扑控制，实现针对故障线路拓扑自适应调整和

供电恢复的策略生成，以提升供电可靠性和电网运

行自主性，本质问题是通过限制故障或计划线路运

行状态，在可行开关状态中选择目标函数最优的组

合。由于可控开关有限，且 0-1 状态不可同时取得，

故其求解问题可建模为带约束的组合优化问题。本

节主要介绍参量定义、问题建模与模型建模。 

1.1  参量定义 

用于描述问题建模和模型建模的变量含义如

表 1 所示。 

表 1  参量符号及定义 

Table 1  Parameter symbols and definitions 

符号 含义 

G 配电网拓扑结构 

D 配电网 G 内的负荷节点 

|D| 配电网 G 内的负荷节点数目 

V 配电网 G 节点间的电气连接边 

|V| 配电网 G 节点间的电气连接边数 

Φ 决策元素完全集 

Ω 已选择的元素构成的集合 

N 集合 V 内元素的编号，取值为 0~n，其中 n=|V|–1 

i 集合 D 中的元素 

j 集合 V 中的元素 

Ui 负荷节点 i 的电压值 

Ij 流过线路 j 的电流值 

γi(G) 拓扑 G 内负荷节点的带电状态，带电时取值为 1，反之为 0 

αj/α'j 决策改变前/后线路的开关状态，闭合时取值为 1，反之为 0 

1.2  问题建模 

首先介绍作为神经网络输入的组合决策完全

集构建方法。拓扑内每条线路对应的开关具有闭

合、断开和故障 3 种状态，其中故障状态定义为不

可恢复的断开状态。对于每个开关，使用编号及对

应的状态变量可构建可行解完全集。为保证状态表

达形式统一，将每个正常可控开关表达为 1 组互斥

元素的排列，即： 

 {( , ),( , )}N NN Nα α  (1) 

式中：元素的顺序为开关当前状态 Nα 在前，互斥

状态 Nα 在后。对于故障开关，其状态不存在互斥

元素，以 2 项相同元素形成占位，即： 

 {( ,0),( ,0)}N N  (2) 

基于以上建模方式，决策元素完全集内描述拓

扑状态的元素共 2|V|个。对于每个被选到的元素 x，

其意义变化为对原拓扑 G 的 1 种操作，即将对应编

号 N 的开关调整至元素对应的状态 α上。通过此类
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决策序列得到的新拓扑 G'为 

 1 0n nG x x x G-
' = * * * *    (3) 

式中*表示拓扑操作运算。问题的求解过程可被抽

象成无放回的抽取问题，即在每个时刻选择 1 个开

关及其状态，对应将拓扑操作变化，循环直到全部

可控开关遍历完毕。由于开关状态唯一，故对于同

1 个编号 N 仅能进行 1 次操作，故每次抽取会从完

全集中去除 2 个元素，通常需要进行共|V|次抽取来

形成决策组合。考虑到面对不同故障分布情况时，

不同开关的作用各不相同，在决策优先级上存在差

异；且实际操作时往往要求操作数最少，故选取顺

序直接影响决策步数及优化质量。 

由于各开关本身具有拓扑关联性，进行求解需

作如下假设：1）网络拓扑固定，保持不变的量包

括各节点的可能连接方式，各电源的连接节点编

号，开关位置及编号，以上各要素保证了每个开关

状态作用的统一性，避免由于拓扑关系的改变造成

变量描述的物理意义改变；2）不考虑功率缺额情

况，即拓扑内连接的电源可设为无限大系统，足够

支撑全部负荷要求；3）故障线路的设置不能造成

运行孤岛出现，即避免通过完全集内的操作无法实

现优化的状态；4）拓扑内每条边均可闭合断开，

保证状态描述完备性。 

对于无模型强化学习智能体，各开关的拓扑关

系属于隐性知识，需要通过探索学习来构建。这些

知识需要在状态描述时以统一的形式表达。基于以

上问题基本描述及假设构建，可以将各开关的拓扑

关系用序列表示，按照固定的开关位置顺序建立完

全集。 

1.3  模型建模 

假设网络拓扑决策前后的线路状态为 

 
0 0

0 0

{(0, ),(0, ), ,( , ),( , )}

{(0, ),(0, ), ,( , ),( , )}

n n

n n

V n n

V n n

α α α α

α α α α

=■
■

' ' ' ' '=■
  (4) 

则表达策略供电可靠性及快速性的目标函数

定义分别为 

 1 1max ( )i t t
i D

f G x x G x Ωγ
∈

'= = * * * ∈Σ  (5) 

 2min | |j j
j

f α α'= -Σ   (6) 

考虑的约束条件包括配网线路电流限值约束

和节点电压限值约束，分别为 

 min maxj j jI I I≤ ≤  (7) 

 min maxi i iU U U≤ ≤    (8) 

2  算法设计与求解 

本节基于问题模型进行求解算法设计，求解过

程可描述为基于当前时刻决策序列循环求取模型

输出概率最大的元素，即： 

 
1

1 1

argmax ( , )

( , )

t t t
y

t t t

y P y

f y

Φ
+

∈

+ +

■ =
■
■
■ =■

X Y

X X

  (9) 

式中：Xt 表示在 t 时刻的决策状态空间信息输入；y

表示在 t 时刻模型的决策输出信息； 0{ ,..., }t ty y=Y

表示到 t 时刻为止模型完成的决策输出序列；f 表示

状态空间更新的状态转移函数。由于决策需要进行

T 次选择来完成，故 t=1,2,…,T。 

2.1  改进的指针网络 

由式(9)可知，预测变量 y 始终在集合 Φ内，且

集合 Φ 中的元素直接构成状态空间 X。研究该类

问题需要将模型输出与模型输入直接建立联系，

通过输出策略反馈的奖励信号及运算过程变量构

建高维特征，并进一步得到量化概率模型，即完成

输入序列的自映射过程。指针网络是被设计用于解

决组合选取问题的一类模型，其核心是通过注意力

机制[17]完成特征对应及概率计算。 

2.1.1  指针网络基本结构 

改进的指针网络基础逻辑结构如图 1 所示。

图中状态序列信息首先输入到编码器(encoder)实

现序列编码，目的是将显性信息转化为高维特征

向量。编码器实现的向量嵌入一般由卷积或循环

神经网络结构完成，考虑到编码器输入的决策状

态特征及数据结构，本研究中采用一维卷积网络

结构作为编码器提取状态空间序列包含的隐性拓

扑特征。然后，将编码器输出的高维特征作为解码

器(decoder)的部分输入，结合注意力机制对原状态

集合进行预测，通过求解式(9)循环求得网络拓扑组

合。解码器的计算方式与循环神经网络(recurrent 

neural network，RNN)网络预测的方式相同，本文

采用门控循环单元(gate recurrent unit，GRU) [18]作为

模块核心结构完成解码功能。 

s1 d1 s2 d2 s3 d3

s1 s2 s3 d1 d2 d3+

RNN

解码器

+
hdec

a1 a2 a3

s2

RNN

解码器

注意力机制

状态信息编码

状态信息输入

解码起始 解码循环

 

图 1  改进的指针网络基础逻辑结构 

Fig. 1  Improved pointer network structure 
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2.1.2  注意力机制 

注意力机制用于构建当前时刻决策隐藏特征

对应各决策完全集元素的概率分布，隐藏特征包括

解码器输出隐藏层变量特征及决策完全集编码特

征。通过维护 2 个参数矩阵及激活函数构建融合

2 类特征的内容矩阵，将内容矩阵利用 softmax 函

数计算归一化的概率表征，即： 

 
1 2 enc dectanh( [ ; ])

softmax( )

t

t t

=■
■

=■

h W W h h

a h
   (10) 

式中：henc 表示经编码器处理的决策完全集特征；

hdec 表示经解码器处理的上一时刻选择的状态元素

信息；W1、W2 为可训练的参数矩阵；tanh 为激活

函数；at 为对应元素状态序列的概率值向量。上一

时刻的输出与当前时刻的可选元素之间的映射概

率构建由 2 层注意力机制完成，分别是计算输出结

果返回解码器计算隐层变量与可选元素复合状态

信息共同编码的注意力内容向量，其意义为构建已

完成策略的高维特征。之后，计算该内容向量与可

选元素静态信息共同编码的注意力概率模型，即得

到目标的映射关系。 

2.1.3  动态信息嵌入 

初始版本的指针网络只考虑静态状态空间的

输入情况，即 Xt 为固定值。随着应用问题的复杂化

及决策信息的多元化，根据静态信息描述的状态空

间很难表征决策环境的全部特征，部分时序特征在

优化计算过程中被忽略，往往造成优化不收敛及学

习效率降低。改进的指针网络将状态空间分为静态

和动态 2 个部分进行构建[13]，即： 

 
1 2

,1 ,2 ,

, , ,

, , ,

Mt

t

t t t Mt

s s s

d d d

■ ■■ ■
= = ■ ■■ ■
■ ■ ■ ■

s
X

d
 (11) 

式中：st 表示静态信息；dt 表示动态信息；M 表示

输入的状态信息维数。由于静态动态信息维数相

同，可以使用相同的编码及解码器进行特征处理。

拓扑优化问题中，由于元素不可重复选取，每个时

刻选择的开关编号及状态选择都会直接反映在初

始拓扑上。尽管决策方案的验证评价发生在策略构

建完毕时，但结合应用实际，为快速减少失电节点，

往往需要尽快操作能够恢复最多节点供电的开关。

在模型中嵌入表征执行当前元素导致的配网供电

节点变化数动态信息，能够准确地表达每步决策对

整体方案可靠性的影响。动态信息 dt 为 

 , 1( )t m i m t t t
i D

d G x x x G xγ Ω
∈

''= = * * * * ∈Σ  (12) 

式中：m 代表需要计算动态信息的静态元素位置；

xm表示其元素操作信息。 

需要注意的是，静态动态信息进行编码处理时

作为独立变量执行，即其各自分属不同参数的编码

器计算。进行解码时，需要对 2 个部分信息作张量

合并，共用 1 个解码器进行计算，在注意力机制返

回的指针信息中也仅包含静态信息。 

2.1.4  掩码设计 

由于指针网络的决策依靠注意力机制计算得

到的决策概率分布实现，将对应的概率降至 0 可避

免元素被选取，此处理方式称为掩码。加入了掩码

后的注意力概率计算表达式修正为 

 softmax( log( ))t t t= +a h λ   (13) 

式中：λt 表示当前时刻 t 的掩码向量，每位的取值

均为 0 或 1。当某一位取值为 0 时，对应位置元素

被选取的概率计算为 0，不会被选中。掩码的基础

功能是控制指针无重复的选取完全集中的元素，即

每次预测后将对应元素编号对应的概率置零。利用

深度强化学习技术处理优化问题通常需要将约束

转化，使智能体动作始终满足约束条件，减少过多

约束惩罚对探索式学习的不利影响。在指针网络应

用于车辆路径优化等问题求解时，基于约束判断和

掩码组合控制备选元素，取得很好的优化效果。 

故掩码设计需考虑静态状态信息结构、元素选

取逻辑及目标约束转化。静态状态信息结构方面，

不同于基础掩码的顺序剔除功能，由于完全集内存

在互斥元素，执行预测后掩码不仅需要覆盖已选元

素编号，同时也要覆盖其互斥元素编号。由于策略

选择的元素不可再次选取，所以此类掩码值置 0 变

化不可逆。 

元素选取逻辑方面，主要针对序列起始元素的

选择是否固定进行讨论。一类组合优化问题需要固

定序列起点与终点，此时掩码在第 1 步决策前要覆

盖非合法项，在第 2 步决策起取消非法覆盖。而在

本模型求解的配网拓扑控制逻辑中，控制组合的起

始开关编号不固定，可在第 1 步采用全 1 矩阵的掩

码自由决策，此时作为起始解码信号的信息不是静

态信息，而是由–1 组成的决策激活信号。 

目标约束转化方面，根据式(7)(8)构建的模型约

束，可能的策略非法情况多发生于节点电压越限或

潮流计算不收敛，可以通过动态状态信息及潮流计

算结果进行判别，对于每个非法动作，对相应编号

对应的掩码值置 0。此外，式(5)(6)构建的多目标优

化问题，可以从掩码设计层面予以简化，通过在固

定时间决策轮数屏蔽全部备选元素跳出交互进程，

达到控制交互次数及大量无效探索计算的减少，同

时避免多目标补偿的效果。 
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综上所述，以 t 时刻的模型决策为例，掩码的

计算逻辑总结如下： 

1）根据 t–1 时刻后掩码矩阵，依次将所有非 0

的状态加入决策序列并判断约束条件，将不满足的

对应编号掩码值置 0。 

2）将 t 时刻选择的状态编号掩码置 0。 

3）将 t 时刻选择状态的互斥状态掩码置 0。 

4）将 1）置 0 的掩码值还原。 

5）若 t 等于限制轮数 T，则掩码矩阵置为全 0。

反之，则保存掩码矩阵并用至 t+1 步决策。 

2.2  深度强化学习算法 

深度强化学习是以交互为核心学习方法，其通

过评估由状态信息表征的决策序列的期望奖励值

决定策略优劣。其核心要素包括状态空间、动作空

间及奖励函数[10]。将强化学习算法应用于组合优化

问题不同于传统强化学习决策，后者具有明显的多

步决策流程，可以利用累积经验池进行决策更新。

以本文的拓扑优化研究为例，奖励评价仅发生在完

整决策组合形成之后，对外表现为 1 个单步决策，

而内部通过 GRU 单元串联将交互作用以动态信息

及隐藏层特征的形式表示，通过奖励函数间接影响

隐藏层变量，进而表达决策优劣。本节首先介绍状

态空间、动作空间和奖励函数的设置方法。 

2.2.1  状态空间设计 

深度强化学习关注决策轨迹，故与启发式算法

不同，需要更多中间状态及环境状态描述以支撑决

策训练。除了式(4)表达的决策元素完全集外，为了

将初始拓扑信息及操作数目特征进行表示，在静态

状态元素中加入表达开关状态变化的 0-1 变量 β，

其在对应编号开关发生变化时取值为 1，反之为 0。

以此表达的静态状态空间Ω是从完全集中选择的一

半元素组成的集合，可表达为 

 {( , , ) 0,1, , }N NN N nΩ β α= =   (14) 

加入 β变量对元素的操作属性没有影响，仍然

用*表示元素操作。由于动作空间没有显式的定义，

其本质是对决策元素的选择，在模型中通过注意力

机制概率模型进行表达。 

2.2.2  奖励函数设计 

奖励函数间接表达目标函数值。由于在决策阶

段通过掩码方式屏蔽了非法项，不必要设置约束惩

罚项。奖励值以判断各节点负荷满足情况为主，以

执行拓扑操作统计为辅。构建的组合评价值为 

 1 2( , ) [| | ( )]i j
i D j

R G c D G cΩ γ β
∈

' '= - +Σ Σ  (15) 

式中：c1 表示 f1 可靠性目标评价权重；c2 表示 f2 快

速性目标评价权重。奖励函数的评价值越低，组合

策略方案越满足优化要求，在训练中采用梯度下降

的更新方式。由于在本文中构建的单步决策问题中

不涉及奖励累计问题，故不必要设置其他参数进行

奖励引导。 

2.2.3  参数更新算法 

本文采用 AC 强化学习算法[10]更新神经网络参

数。作为经典的 ACTOR-CRITIC 架构算法，其

ACTOR 网络就是指针网络，其输出并维护 2 个变

量：决策元素序列Ω及序列对应的对数概率值集合

Пp。根据Ω计算组合策略的评价函数值 R，根据 Пp

计算该组合被选出的概率。采用带基线的策略梯度

更新 ACTOR 网络，目的是平抑网络更新方差，其

目标函数为 

 
(  )

( ) ( )
s p

J E R s
θ

θ ·
=

X
X X   (16) 

计算其策略梯度并进行基线修正，即： 
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式中：θ 为指针网络的网络参数；E 代表期望算符；

s 代表决策策略；pθ代表指针网络根据 X 输出的概

率分布；X 为决策状态空间；μ 为 CRITIC 网络参

数；bμ 代表 CRITIC 网络输出。基线的预测由

CRITIC 网络计算得到，根据状态空间完全集对应

的静态动态信息解码器输出判断决策难度及预期

评价值，预测方法是拟合返回组合策略的评价值，

其目标函数为 

 2( ) [( ( ) ( )) ]J E R bμ μ= π -X X X  (18) 

2.2.4  算法流程 

模型交互和算法训练以批量样本的方式进行，

其中元素选择策略在训练阶段为基于注意力机制

概率模型的随机采样，而不是总基于最大概率值选

择。训练样本集是由固定拓扑配合故障及开关状态

设置衍生的初始拓扑状态集，在训练和测试时从中

选取一定数量的拓扑场景进行交互决策。综上所

述，实现配电网拓扑控制的强化学习模型训练流程

如图 2 所示。 

3  实验设计与结果分析 

本节主要介绍用于训练的故障状态配网拓扑

算例集合构建方法、基于深度强化学习的策略模型

训练过程及基于测试结果的验证分析。 
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图 2  配电网拓扑控制强化学习模型训练流程 

Fig. 2  Training process of reinforcement learning for distribution network topology control 

3.1  基础设置 

3.1.1  算法软硬件环境 

软件方面，核心神经网络搭建及训练主要基于 

Pytorch1.4.0 版本完成，配电网仿真部分利用

PandaPower 开源库实现。硬件方面，除必备硬件之

外，使用 NVIDIA 1080TI GPU 加速神经网络的训

练和预测。 

3.1.2  算法运行参数设置 

对于 ACTOR 网络的一维卷积编码器，其隐藏

层节点数设为 128，解码器采用单层 GRU 单元，隐

层节点数设为 128。CRITIC 网络方面，基于已构建

的编码器，连接一个输出维度为 1 的 3 层全连接网

络实现评价基线输出。2 个网络更新均采用 Adam

优化器进行梯度更新，学习率均设为 10–4。奖励函

数方面，c1取值为 5，c2取值为 1。 

3.2  仿真实验设计 

本实验采用 IEEE 33 节点配电网模型作为固定

的基础拓扑，其编号设置情况如图 3 所示。为满足

假设，在 0 号线路设置无限大容量发电机以满足负

荷需求。 
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图 3  IEEE 33 节点配电网模型及故障点设置方案 

Fig. 3  IEEE 33 distribution network and fault settings  

随机假设线路故障发生点极易形成运行孤岛，

为简化求解过程中的拓扑状态判断，假定主要故障

发生在线路编号为 6、8、13、17、22、24、29 中

的 1 个或多个，且至多为 3。原拓扑中的 32、33、

34、35、36 为备用联络开关，不考虑开关类型差异，

将其视为与常规开关等价。确定故障线路后，除联

络开关外随机选取数个设为断开状态。基于以上规

则可生成大量不同描述的基础状态空间完全集。实

验分为 2 个部分进行，基于单一初始拓扑场景验证

算法逻辑有效性，及基于生成样本集测试模型在不

同场景下的决策能力。 

3.3  实验结果及分析 

3.3.1  算法模块功能有效性分析 

固定初始拓扑样本集设置为 13、24 号线路发

生故障，其他常规开关闭合，联络开关断开。训练

样本空间设置为 10，训练批次大小为 10。由于各

样本初态相同，意味着同一时刻进行 10 组不同采

样进行探索。基于不同设置的算法训练奖励函数变

化曲线如图 4 所示。仅静态信息的指针网络训练单 
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图 4  不同算法的训练奖励变化对比 

Fig. 4  Comparison of training rewards of algorithms with 

different settings 
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轮约为 12s；加入动态信息但掩码轮数不设限制的

单轮训练约 80s；加入动态信息但轮数设限的单轮

训练约 32s。模型训练收敛值在 2 附近，表明经过

2 个开关状态变化达到全负荷供电效果，改变的开

关编号为 33 和 36，与工程经验及最优策略一致。 

对比静态动态信息结合及仅静态信息描述的

曲线走势及训练时长可以得出，虽然都可以优化目

标值，但仅依靠静态信息无法使模型利用尽量少的

开关状态操作达到最优效果，而加入了动态信息描

述的状态表征输入能够使模型收敛到更优的决策

组合。加入了动态信息作为辅助状态输入后，模型

可以用最少的操作完成针对特定故障的恢复送电，

验证了模型有效性。 

另一方面，对比加入限制掩码更新的固定步

长，有效地提升了训练效率，达到稳定收敛的轮数

更少。常规掩码需要对全部元素进行一轮概率计

算，总计算量明显超过固定步长的方式，使计算时

间加长；由于本文设计的拓扑决策方式是基于初始

拓扑的变化量决策，即使没有对全部开关状态做判

断，亦可以通过当前已选择的状态元素来改变初始

拓扑，进而评价决策优劣。另外，减少的动态信息

计算即潮流计算量也是效率提升的关键。 

3.3.2  算法应用适用性分析 

为验证基于指针网络结构的强化学习求解组

合优化的适用性，本文对比了使用传统深度强化学

习深度 Q 网络方法(deep Q networks，DQN)的拓扑

控制训练。使用 DQN 方法需要重新构建适用其算

法逻辑的动作 a 表达，利用每个深度神经网络输出

层神经元定义对应编号开关的状态，输出神经元激

活函数为 tanh 函数，当输出值大于 0 时认为开关闭

合，反之断开。以此方式完成 1 个维度与开关数目

相同的动作空间构建。对比 DQN 和本文方法可以

看出，基于 DQN 的训练虽然有下降趋势，但很难

在短时间内发现有效的控制策略，其中动作维度过

大以及状态空间的信息稀疏是主要原因，考虑到问

题属于单步决策，亦使得适合多步决策的状态动作

值函数失去意义。 

3.3.3  混合样本训练下的算法有效性分析 

通过 3.2节描述的方式生成包含 50个样本的初

始状态集进行训练。经试验统计，一轮训练约耗时

210s。模型在训练过程中，测试分数会在一段轮数

内保持稳定，在某些轮数发生下降。混合样本训练

的模型能力测试曲线如图 5 所示，由图可见，约在

100 轮附近模型达到测试收敛。经验证明，完成训

练的决策模型同样可以实现在大部分故障下的端

到端开关控制组合策略输出，收敛值在 4 附近表明

在整个样本集内本文模型策略能够大概率避免失

电负荷。由于训练样本规模及超参数调节限制，很

难完全调整模型收敛至理论上的最优参数结构，故

很难让每个状态下都找到精确最优收益。由于多数

情况联络开关在拓扑内承担应急转供的角色，作为

故障处理的优先控制对象，即使部分情况下联络开

关不必要动作，策略模型也会因探索不完全带来的

期望偏差选择其状态改变，进而带来不必要惩罚。

但从整体来看，基于指针网络及强化学习实现的拓

扑控制决策参数模型实现了研究预期目标。 
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图 5  混合样本训练的模型能力测试曲线 

Fig. 5  Model ability test based on mixed sample 

4  结论与展望 

本文将基于指针网络的深度强化学习组合优

化技术应用于 IEEE 33 配电网的故障供电恢复策略

研究中，主要结论如下： 

1）设计适用于深度学习模型的有效配电网拓

扑状态表征和决策动作集。 

2）创新地设计掩码机制转化优化问题复杂度

并提升训练效率。 

3）实现适用于多类故障的神经网络自学习和

端到端控制策略计算模型训练方法。经验证，在预

设条线路上随机设置故障组合，可通过神经网络直

接计算对应的核心联络开关控制方式，满足研究问

题假设与预期。 

本研究转化了配电网拓扑优化与强化学习决

策的矛盾，为该技术路线在更复杂场景上的研究应

用提供参考。 
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