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结合深度强化学习与领域知识的电力系统拓扑结构优化

严梓铭，徐 岩
（南洋理工大学电气与电子工程学院，新加坡 639798，新加坡）

摘要：对拓扑结构进行优化可提高电力系统运行灵活性，然而线路开断与变电站母线分裂等系统

级的离散决策变量维度极高。该拓扑结构优化问题难以由传统混合整数优化方法求解。针对该问

题，提出了一种结合异步优势 Actor-Critic（A3C）深度强化学习与电力系统领域知识的运行优化方

法，将在线优化的计算负担转移至离线智能体训练阶段。该方法通过同时考虑拓扑结构与发电出

力调整的动作空间设计系统运行控制智能体，以最小化约束越限为训练奖励，通过强制约束校验缩

减搜索空间并提高强化学习效率，从而实现电力系统运行拓扑结构优化的快速计算，提高电力系统

运行的安全性。仿真测试验证了所提方法的有效性。
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0 引言

电力系统网络结构一般不随系统运行状态改变

而改变，若非检修或故障，线路等主要输电设备将保

持闭合运行［1］，而电力系统运行调度也通常不考虑

拓扑结构调整。近年来，随着电力系统不确定性日

趋复杂，可再生能源并网比例提高，传统电力系统发

电出力调整的灵活性有限，难以在有限控制资源下

满足电力系统安全经济运行的要求。因此，有研究

开始尝试将电网拓扑结构作为电力系统运行的控制

变量［2］，以进一步优化电力系统的运行水平。

输电网拓扑结构优化无须加装设备，可通过改

变电网拓扑来改善潮流分布，从而解决线路过载与

电压越限等问题。近年来，常见的输电网结构优化

主要包括输电线路最优开断［3-12］和变电站母线分

裂［13-17］这 2类。在线路最优开断方面，文献［3］提出

了基于鲁棒优化与故障遍历校验的网络结构优化方

法。文献［4］计及电网 N-1安全性与短路电流，采

用混合整数线性规划求解线路开断问题。文献［5］
提出了基于灵敏度分析、排序与验算对比的网络拓

扑调整方法。文献［6］提出了改善暂态稳定性的线

路开断方法。文献［7］基于直流潮流模型求解最优

传输线开断问题。文献［8-10］采用启发式算法求解

含传输线开断的最优潮流模型。文献［11］采用混合

整数非线性规划求解最优传输线开断问题。在变电

站母线分裂方面，文献［13］介绍了变电站母线分裂

等拓扑结构控制的概念，并采用混合整数规划求解

考虑变电站拓扑的安全约束最优潮流模型。文献

［14］提出了一种考虑最优传输线与变电站母线的电

网拓扑结构优化方法。文献［15］将母线分裂优化问

题建模为混合整数优化问题，并实现了个位数变电

站的母线分裂求解。文献［16］采用输电网结构混合

整数非线性规划求解得到改善电网均匀度的方案。

上述文献中主要通过在较小的变量集上计算混合整

数优化问题来求解拓扑结构，然而，在实际变电站

中，各设备在母线上的不同连接方式都可作为独立

的拓扑决策，考虑所有变电站的系统级拓扑决策变

量繁多，难以由传统混合整数优化方法在线求解该

超高维度拓扑结构优化问题。此外，混合整数优化

方法仅改善当前时刻的系统运行成本，忽略了未来

系统运行的状态。相对而言，深度强化学习可通过

价值函数近似考虑未来电力系统的运行状态［18］，可

在考虑线路开断［19］与不同拓扑结构［20-21］等离散变量

的情况下快速求解最优控制问题，有望前瞻性地降

低安全隐患，但存在图论模型灵活性低或搜索空间

和学习负担过大的问题。

为实现系统级拓扑结构优化问题的求解并降低

深度强化学习负担，本文提出了一种结合异步优势

Actor-Critic（A3C）深度强化学习与领域知识的电力

系统拓扑结构优化方法。以提升系统在各种随机场

景下的 N-1安全性为核心，本文采用最小化约束

越限为奖励训练智能体，将在线运行的优化计算负
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担转移至离线训练过程，同时通过动作空间筛选降

低训练负担，实现了良好的学习效果。

1 考虑拓扑变量的电力系统运行优化模型

1. 1 问题的描述与建模

对于实际电网，每个变电站均有多条母线。每

一个负荷、每一台发电机或每一条传输线均可连接

在其中一条母线或另一条母线上。通过变电站节点

分裂或重连、设备与线路所连母线的变化、线路开

断，都可以改变电力系统的拓扑结构，从而改变潮流

分布，实现系统的经济与安全运行。

在考虑拓扑的电力系统运行优化问题中，要求

控制中心尽可能让系统在负荷波动、线路故障等随

机因素影响下安全运行更长的时间，并降低运行成

本。过载与线路故障可能造成连锁故障并使潮流发

散，因此系统拓扑结构优化的问题本质是考虑N-1
安全性的最优潮流问题。

计及传输线网损和发电出力调整经济补偿，并

尽可能避免停电，系统运行的总成本可表述为：

C≈ ∑
t= 1

Tg

( c l ( t )+ c r ( t ) )+ ∑
t= Tg

Te

cb ( t ) （1）

c l ( t )≈ p ( t ) ∑
l= 1

n l

rl y 2l ( t ) （2）

c r ( t )≈ 2αp ( t ) ε r ( t ) （3）
cb ( t )≈ D ( t ) βp ( t ) （4）

式中：C为单个场景的总运行成本；c l ( t )为时刻 t传
输线网损成本；p ( t )为时刻 t电价；rl为传输线 l的电

阻；yl ( t )为传输线 l在时刻 t的电流；c r ( t )为时刻 t发

电机出力调整的成本；cb ( t )为时刻 t停电成本；α为
补偿系数，因增发或少发电的发电厂都有偏离计划

的出力调整，因此电网运营商需按补偿协议 α≥ 1
弥补双方的损失；ε r ( t )为发电出力调整量；D ( t )为
时刻 t总负荷；β为停电成本系数，β≥ 1；T g为系统

正常运行总时长；T e为系统停电总时长；n l为传输线

总数。

为实现总成本最小化，系统须满足潮流方程等

式约束（5）和（6），以及发电机有功出力约束（7）、机

组爬坡速率约束（8）、线路潮流约束（9）、线路热稳定

极限约束（10）等不等式约束。

PG，i- PD，i= Vi∑
j= 1

n

Vj (Gij cos δij+ Bij sin δij ) （5）

QG，i- QD，i= Vi∑
j= 1

n

Vj (Gij sin δij- Bij cos δij ) （6）

P min
G，i ≤ P t

G，i≤ P max
G，i （7）

P t- 1
G，i - R down

G，i ≤ P t
G，i≤ P t- 1

G，i + R up
G，i （8）

|Sij |≤ Smaxij （9）
|Sij |< ST，maxij （10）

式中：PD，i、QD，i、PG，i、QG，i分别为节点 i的有功负荷、

无功负荷、有功出力、无功出力；Vi和Vj分别为节点

i和 j的电压幅值；δij 为母线 i与母线 j之间的相角

差；Yij= Gij + jBij为节点导纳矩阵第 i行 j列元素，

Gij和 Bij分别为相应元素的电导和电纳；P t
G，i为时刻

t发电机 i的有功出力；R down
G，i 和 R up

G，i分别为机组向下

和向上爬坡率；Sij为输电线路（i，j）的传输功率；Smaxij

为输电线路（i，j）的最大额定值功率；ST，maxij 为输电线

路（i，j）热稳定极限允许的最大功率；n为系统总节

点数。

在系统运行时，由于受运行约束与热稳定极限

约束，当线路过载超过一定时间后就会断开，而当线

路潮流超过热稳定极限约束时就会立即断开。在智

能体动作后，通过求解潮流方程判断潮流方程是否

发散，若发散则判断为开始停电，从而可统计总运行

成本。

1. 2 基于深度强化学习的系统运行优化

拓扑结构的决策是一个含离散变量的高维优化

问题，而每种不同的拓扑决策不仅影响当前状态下

的潮流分布，还会影响若干时间后系统在其他状况

下的潮流分布。因此，传统优化问题难以在考虑未

来系统状态的情况下及时求解最优决策问题。为

此，可将考虑拓扑变量的电力系统运行优化问题建

模成马尔可夫决策过程，并通过深度强化学习来离

线训练智能体，在线应用时能及时求解系统最优运

行状态。

目前，主流的深度强化学习方法包括基于价值

（value-based）和基于策略（policy-based）的深度强化

学习方法，前者会评价不同动作的预期收益并选择

最优收益所对应的动作，而后者直接求得使目标最

优的动作概率（或值）。两种深度强化学习均通过与

环境迭代互动来优化智能体。基于深度强化学习优

化系统运行的过程可以用图 1表示。如图 1所示，智

能体将观测电力系统运行状态，并求解最优控制动

作；环境通过仿真对智能体动作进行评价，从而反馈

给智能体，以引导智能体沿最大化预期奖励的方向

进行强化学习。

2 结合领域知识并基于 A3C的电力系统运

行深度强化学习策略

2. 1 A3C深度强化学习

由于电力系统拓扑决策的动作空间巨大，单线
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程的强化学习策略难以有效遍历可行决策。为了增

加样本多样性，可设置多个线程，令智能体分别在学

习过程中与不同的环境交互，从而克服难以收敛的

问题。为此，本文基于 A3C算法设计电力系统运行

控制智能体，通过并行创建多个不同的环境，让多个

不同的智能体同时在各个环境中更新全局网络的参

数，从而增加样本的多样性并改善强化学习的收敛

性。训练过程框架如图 2所示，通过设置不同的环

境场景，分别在不同线程中运行智能体，A3C网络

结构使用系统状态作为输入（详见 2.2节），在经过

共享隐含层后，经由 Actor隐含层计算并输出动作

空间中各个动作（详见 2.2节）的概率，Actor会以概

率采样或直接选择最高概率动作并执行。共享隐含

层之后，Critic会评价在当前状态下的状态价值。

在以上异步框架的基础上，A3C通过优势项，

即智能体的实际奖励与 Critic输出预期状态价值之

间的差异来加快与稳定训练过程。其训练过程主要

由式（11）和式（12）更新深度神经网络参数：

Dθ=Dθ+∇ θ ' log ( π ( ai |si；θ ') ( R- V ( si；θ 'v ) ) )
（11）

Dθv = Dθv +
∂(( R- V ( si；θ 'v ) )2 )

∂θ 'v
（12）

式中：ai为智能体 i的控制动作（即拓扑决策与发电

出力调整）；si为智能体 i的状态（即电力系统当前拓

扑结构与潮流分布）；V ( si；θ 'v )为预期状态价值，即

Critic神经网络预测的状态价值；R为奖励函数；θ为
Actor神经网络参数，由多个运行过程下的优势项对

Actor参数梯度的累计求和更新；θv为 Critic神经网

络参数，由状态价值预测误差对 Critic参数梯度的

累计求和更新；π为智能体动作策略（policy）；θ '和 θ 'v
分别为目标Actor和 Critic神经网络参数。

经过离线的深度强化学习，智能体参数 θ可以

得到充分更新，并最大化运行过程中的预期奖励。

在此基础上，以电力系统运行状态为输入、拓扑决策

或发电出力调整的动作概率为输出，所得的 A3C深

度强化学习智能体可用于在线的电力系统运行优

化。在训练完成后，智能体可实时根据电力系统状

态计算得到当前时刻各动作的概率，概率最高的动

作将会作为智能体的决策。在智能体选择动作后，

本文由潮流计算进一步检验动作的可行性。若当前

动作无法满足所有约束条件，则继续检验概率次高

的拓扑改变或发电出力调整动作，直至动作满足约

束条件为止。

2. 2 特征与动作空间筛选

在将电力系统运行优化问题建模为深度强化学

习问题的过程中，特征（智能体的输入）与动作（智能

体的可选输出）的选择直接决定了性能的好坏。

2. 2. 1 特征筛选

本文在智能体建模过程中使用的特征包括数值

特征与拓扑结构特征。数值特征包括负荷有功功率

和无功功率、发电有功功率和无功功率、预测负荷、

线路维修计划（距下次维修所剩小时数）、线路功率

与功率约束。拓扑结构特征基于节点临界矩阵，在

生成无向图的基础上，由 NetworkX包计算得到，包

括 图 的 节 点 重 要 性（PageRank）、介 数 中 心 性

（betweenness centrality） 、节 点 度 数 （degree
centrality）。线路开断状态直接作为额外的向量并

入拓扑特征中。需要指出的是，图神经网络［20］理论

上更适合用于拓扑结构优化问题。在此基础上，数

值特征与拓扑结构特征可同时存入列向量中，作为

全连接神经网络（智能体）的输入。
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图 1 用于电力系统拓扑优化的深度强化学习过程
Fig. 1 Deep reinforcement learning process for power

system topology optimization
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图 2 用于电力系统运行优化的A3C强化
学习智能体训练框架

Fig. 2 Training framework of A3C reinforcement
learning agent for power system operation optimization
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2. 2. 2 动作筛选

原问题可控参数包括系统拓扑结构与发电机再

调度功率，动作空间维度过于巨大，难以直接训练强

化学习智能体。受限于机组爬坡速率约束，本文将

所有的机组再调度问题都建模为离散决策问题。设

机组再调度增发或减发功率为机组爬坡率所限制功

率，发电再调度模型可建模为从 ng台可调整发电机

中选择 k台发电机进行增发或减发功率（共 C k
2ng种不

同决策），可将此离散决策动作采用不放回采样的排

列 组 合 问 题 求 解 得 到 。 通 过 排 列 组 合 工 具 箱

Itertools可直接枚举所有包含发电机的决策组合，

并在此基础上通过动作筛选缩减动作空间。

在枚举所有可行拓扑决策与再调度决策的基础

上，本文使用了滚动式动作筛选。设置一个基于穷

举法的智能体在环境中不断运行，仅当系统发生潮

流越限时开始筛选可行动作，并不断仿真直到迭代

结束。在动作筛选过程中，能让系统从潮流越限状

态恢复至安全运行状态的拓扑动作与发电出力调整

动作合并至智能体训练所用的动作空间：

ΩA，h+ 1 = ΩA，h ∪( ΩS，h ∩ ΩT，h )∪ ( ΩS，h ∩ ΩR，h ) （13）

{Fh ( ai )< Fh，max

R ( ai )> R ( a0 )
∀ai ∈ ΩS，h （14）

ΩR，h= ΩR ( C12ng )∪ ΩR ( C22ng )∪ ΩR ( C32ng ) （15）
式中：ΩA，h 和 ΩA，h+ 1 分别为第 h步和 h+1步仿真时

的可行动作集合；ΩS，h为第 h步仿真时能够满足所有

约束条件且当前奖励优于不执行动作的动作集合；

ΩT，h为第 h步仿真时所有可行的拓扑动作集合；ΩR，h
为第 h步仿真时所有可行的发电出力调整动作集

合；ΩR ( ⋅ )为发电出力调整动作集合；Fh ( ai )和 Fh，max

分别为第 h步仿真时的惩罚函数及惩罚函数的最

大值。

2. 3 结合领域知识的学习策略

2. 3. 1 互为后备的双学习模型

在本文中，由于计算资源有限，所构建深度神经

网络规模较小，因此无法保证在所有场景与数据集

上都能收敛。为此，本文随机划分了数据集，并由

A3C模型构建了 2个不同的智能体，依据所划分的

数据集分别对这 2个模型进行训练。在此基础上，

令 2个智能体在在线应用阶段互为后备，当其中之

一失效时由后备智能体求得拓扑或发电出力调整动

作（若其中一个模型无法满足约束时，则另一个后备

模型仍然有机会使系统恢复安全）。此外，本文使用

2种不同的奖励函数训练 2个智能体，从系统安全

性、运行成本 2个不同的角度优化拓扑控制决策。

2. 3. 2 奖励函数

在深度强化学习过程中，奖励函数用于评价智

能体动作的效果，并引导智能体调节其参数使预期

奖励最大化。本文采用 2个智能体互为后备，其奖

励函数分别从改善潮流分布均匀程度、降低系统运

行成本 2个角度进行设计。

首先，提高系统潮流分布的均匀程度有助于提

高系统运行的安全性［16，22］。基于输电元件实际输送

容量与其最大输电能力之比，可以最大化以线路平

均传输容量为目标的默认奖励函数 R0，以反映电网

运行均匀度。

R 0 = ∑
l= 1

n l é

ë
êê

ù

û
úú1- ( )SL，l

SLm，l

2

（16）

式中：SL，l 为输电线路 l的当前传输功率；SLm，l 为输

电线路 l的传输功率额定最大值。

其次，后备模型以电网运行总成本最小为目标，

奖励函数 R'0为正常数减去运行成本或停电损失。

R'0 = {R b -( c l ( t )+ c r ( t ) ) 正常运行

R b - cb ( t ) 停电
（17）

式中：Rb为正常数，作用为鼓励智能体尽可能运行

更长时间，避免智能体因惩罚积累过多而使系统提

前停止运行。

在基础奖励函数 R0和 R'0的基础上，若发生潮流

越限，则在奖励函数上附加一个较大“惩罚”；若系统

潮流发散，则给以智能体一个高额“惩罚”。此外，若

惩罚项持续过高，预期累积奖励为负，则智能体可能

会尝试直接使潮流发散以提前终止系统运行。为

此，本文对系统运行时奖励最小值进行了约束。所

使用的最终奖励函数 R为：
R=
ì

í

î

ïï
ïï

max ( )-Rmin，R 0 - ∑
l= 1

n l

χl max ( )0，SL，l
SLm，l

- 1 正常

-R g 结束

（18）
式中：Rmin为系统运行时奖励最小值；R g为潮流发散

时给予智能体的惩罚项；χl为输电线路 l潮流越限的

惩罚系数。

2. 3. 3 强制约束校验

若在训练过程中仅使用随机搜索，则因动作空

间过大，难以在有限时间内获得足够高质量样本。

为了提升样本质量，使强化学习智能体更快获得理

想效果，本文在离线强化学习过程中强制进行潮流

约束检验，其流程如图 3所示。在智能体采取运行

控制动作后，在计算奖励的同时计算系统所有潮流
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约束。若智能体采取的动作会造成约束越界，则将

各动作概率按降序排列，并选择动作概率次高的运

行控制动作。以此类推，直到智能体发现能够满足

约束条件的动作。若所有动作均无法满足约束条

件，则智能体将执行最大化当前奖励函数的动作。

由于动作空间过于巨大，传统的深度强化学习

难以有效探索遍历可能的动作，因此局部最优难以

避免，且训练时间过于漫长。通过上述强制约束校

验过程，可以显著降低搜索阶段的计算量，加快深度

强化学习的训练速度。

3 算例分析

本文仿真验证在 CPU内存为 16 GB、GPU为

GTX1070的计算机上进行。所用于仿真的 Python
模 块 主 要 包 括 Grid2op、Tensorflow、Keras、
Pypownet、Networkx。本文模型与测试代码均已

开源［23］。

3. 1 环境介绍

本文仿真所用系统的详细信息及数据集场景来

源详见附录 A。该系统有 35个变电站、22台发电

机、59条输电线路。考虑不同的变电站母线连接方

式，该系统共有 177个节点，每步优化时有 65 536种
不同的拓扑结构决策。当线路潮流超越热稳定极限

时，线路将直接断开。当线路潮流持续超过安全约

束时，线路也将断开。该系统的拓扑结构如附录 A
图A1所示。

为了验证本文方法的有效性以及计算效率，采

用无控制的参考方法以及基于穷举拓扑决策的混合

整数优化（仅在约束越限时进行计算，搜索使系统恢

复安全的拓扑结构，若发现系统能满足约束条件则

应用该拓扑结构并停止搜索）方法进行对比研究。

需指出的是，65 536种不同拓扑结构决策并不能简

单视为某连续决策变量的离散化，原问题极度非凸

且复杂度高，无法使用主流求解器（如 Cplex等）进

行有效求解。文献中现有混合整数优化仅能考虑少

量不同的拓扑决策［2-16］，无法实现本问题的求解。

3. 2 仿真结果

本文仿真通过降低学习率并使智能体在更大的

数据集上进行训练，同时在本地测试数据集上实现

所有场景下的安全运行，如图 4和图 5所示。在图 4
和图 5中，蓝色饼图表示系统安全运行的时长占总

仿真时长的百分比［23］，括号内的数值是测试样本数

量。由图 4和图 5可知，本文方法通过拓扑结构优化

可有效实现系统的安全运行。图 4实现了所有测试

场景的安全运行，而所对比的穷举方法仍然难以实

现所有场景下的安全运行，其在图 5（c）场景中仅能

在 13.5%的时长内安全运行。

为了验证本文方法的经济性，表 1和表 2对比

了各方法的运行成本及其优化比例。附录 A图 A2
对比了潮流未发散情况下各方法的系统运行成本。
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图 5 采用穷举方法的仿真结果
Fig. 5 Simulation results with adoption of

exhaustive method
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图 4 采用深度强化学习智能体的仿真结果
Fig. 4 Simulation results with adoption of deep

reinforcement learning agent
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图 3 结合强制约束校验的训练搜索流程
Fig. 3 Training searching process combining forced

constraint verification
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从表 2可看出，本文方法较无拓扑结构优化的对照

方法降低了 97.17%的总成本，较穷举方法提升更

为明显。此外，在未出现停电的 5个场景（April18、
Aug01、June13、Mar38、May23）下，本文方法也通过

改善潮流分布降低了运行成本。成本降低主要原因

在于本文方法自适应地求解得到了各状态下最优的

拓扑决策，能够使系统在各种随机因素作用下都能

安全运行，并极大地降低停电损失。

表 3对比了不同方法在不同仿真算例场景下的

总计算时间。由表 3可见，本文所提出的方法较穷

举方法极大地降低了计算负担，穷举方法完成计算

（仅在约束越限时穷举）的总计算时间为 3.9 h，难以

在实际系统运行决策间隔中投入使用，而本文方法

在系统运行过程中进行了 8 640次优化决策的总计

算时间为 0.3 h，节省了 92.26%的计算时间，具有在

线使用的潜力。

常规穷举方法在约束越限时须对不同的拓扑结

构组合进行多次潮流计算，过程极其耗时，而本文方

法可通过训练强化学习智能体，将大规模仿真的计

算耗时转移至离线神经网络训练过程，使在线决策

阶段快速求得满足系统安全的拓扑结构最优解。

为了验证智能体对于系统拓扑结构优化的实际

效果，本文也在潮流发散前对系统在有无控制情况

下的线路潮流分布进行了对比，详见图 6与附录 A
图A3。由图 6可见，在 2012-01-23T08：25：00时，无

拓扑结构优化的参考算例在输电线路 16-17等多条

输电线路上出现了跳闸或停运，且输电线路 16-23、
输电线路 26-23与输电线路 23-25的载流量也超过

了额定安全值。相较而言，本文所提出的拓扑结构

优化方法通过定义奖励函数来惩罚潮流约束越限，

引导智能体在环境中持续运行，可有效调整系统潮

流分布，使线路潮流维持在约束范围内并避免连锁

跳闸，从而改善系统运行的安全性。

4 结语

本文提供了一种结合 A3C深度强化学习与电

力系统领域知识的系统拓扑与发电调整控制方法，

以解决电力系统在线运行中决策变量计算量大与前

瞻性不足的问题。为了在巨大的动作空间下高效地

探索可行拓扑决策，本文引入 A3C强化学习框架，

使各个智能体分别与不同的环境相交互，增加了样

本的多样性，克服了训练难以收敛的问题。同时，为

了使智能体能有效地对电力系统状态进行建模，本

文所设计智能体考虑了拓扑结构特征与数值特征，

并以若干先验可行的动作作为动作空间。由于搜索

量巨大，本文为了加快算法收敛并提高智能体性能，

结合了电力系统领域知识设计奖励函数与强制约束

校验。在一定条件下，智能体将强制寻找可以满足

约束条件的动作，以避免过多无效的随机搜索。最

后，通过随机训练数据集的划分，由不同数据训练的

2个神经网络互为后备，提高了电力系统运行控制

的安全性能。

本文训练主要基于处理后的系统数值特征，并

不一定能充分反映各种情况下的网络拓扑特征与潮

流的空间分布，后续研究可尝试由图神经网络建立

智能体以提取潮流空间分布特征。此外，因该问题

决策变量维数过高，搜索空间仍然巨大，后续研究可

考虑以系统的图论目标状态为输出来改进动作集的

建立过程。

表 1 不同场景的运行成本对比
Table 1 Comparison of operation costs in

different scenarios

运行场景

April18
Aug01
Dec15
Feb19
Jan31
June13
Mar38
May23
Nov45
Oct04

运行成本/万美元

本文方法

36.37
25.83
56.28
54.87
43.14
20.54
47.11
21.98
54.87
43.14

无控制

36.45
25.88

4 276.00
2 638.00
3 782.00
20.55
47.22
22.01

2 638.00
3 782.00

穷举方法

56.28
25.84
42.60
55.58

3 451.00
23.32
47.20
22.01
55.58

3 451.00

表 2 总成本及优化比例对比
Table 2 Comparison of total costs and

optimization proportion

方法

本文方法

无控制

穷举方法

总停电成本/
万美元

0
16 500.0
8 723.0

总运行成

本/万美元

473.8
221.2
385.3

总成本/万
美元

473.8
16 720.0
9 108.0

优化比

例/%
97.17
0

45.53

表 3 总计算时间对比
Table 3 Comparison of total computation time

方法

本文方法

无控制

穷举方法

计算时间/s
1 085.41

无

14 029.28

节约时间/s
12 943.87

无

无

时间缩减比例/%
92.26
无

无
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附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Fig. 6 Power flow distribution of power system
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Topology Optimization of Power Systems Combining Deep Reinforcement Learning
and Domain Knowledge

YAN Ziming，XU Yan
(School of Electrical and Electronic Engineering, Nanyang Technological University, Singapore 639798, Singapore)

Abstract: While the flexibility of power system operation can be improved by topology optimization, the dimension of system-level
discrete decision variables, including the connections of lines and substation busbars, is prohibitively high. Thus, the topology
optimization problem of power systems can hardly be solved by the conventional mixed-integer optimization method. Aiming at this
problem, a reinforcement learning based method is proposed combining asynchronous advantage Actor-Critic (A3C) and power
system domain knowledge, which transfers the computational burden of online optimization to the offline agent training stage. The
defined reward function is adopted to minimize the violations of power transmission line flow limits. Forced constraints verification
is employed to reduce the searching space and improve the efficiency of the reinforcement learning. The fast computation of the
topology optimization of power system operation is realized, and the operation security of power systems is enhanced. The
effectiveness of the proposed method is validated by simulation testing results.
Key words: power system operation; deep reinforcement learning; topology optimization; power output adjustment
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