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[摘 要] 配电网故障后的快速自动恢复是提升供电可靠性的关键技术之一，传统的恢复决策算法存在适应性欠佳、求解速度

迟缓、难以应对复杂运行场景等状况，鉴于此现状，提出一种 AI驱动的自适应自动恢复决策算法，首先构建配电网故障恢复多目

标优化模型，综合考虑供电恢复率、网损最小化、负荷均衡度以及操作次数约束等，其次设计基于改进深度强化学习的决策框架，

借助环境建模、状态表征与奖励机制优化，达成复杂场景下的快速自适应决策，最后借助理论分析与典型场景推演验证算法的可

行性与优越性。研究结果表明，该算法可有效适配配电网拓扑变化、负荷波动以及多重故障等复杂工况，在决策速度与恢复效果

方面比传统算法更具优势，为配电网故障恢复提供了新的技术路径。
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1 引言

配电网作为电力系统和用户直接相连的关键部分，其运

行的可靠性会直接对社会生产以及居民生活产生影响，随着

分布式电源渗透率不断提高、电网拓扑变得日益复杂，并且

负荷特性也呈现出多元化，传统配电网故障恢复面临着许多

挑战，一方面，故障场景有随机性和多样性的特点，单一的

恢复策略很难适应不同的拓扑结构以及运行状态。另一方面，

传统基于规则或者数学规划的恢复算法存在求解维度高以及

实时性不足等问题，难以契合配电网快速恢复的实际需要。

AI 技术依靠其强大的非线性拟合能力以及自适应学习

特性，为复杂配电网决策问题的解决给予了新的思路，当下

机器学习、强化学习等方法已在配电网故障定位、状态估计

等领域开始有了初步的应用，然而在故障恢复决策方面依旧

存在关键技术瓶颈，具体包括怎样构建符合实际运行情况的

决策模型、怎样达成复杂约束条件下的快速寻优以及怎样提

高算法对动态工况的适应性。鉴于此，AI驱动的自适应自动

恢复决策算法，借助多目标优化建模以及改进深度强化学习

框架设计，达成配电网故障后的高效且自适应的恢复，为配

电网智能化运维提供技术支持。

2 配电网故障恢复多目标优化模型

2.1 目标函数设计

故障恢复的核心目标是在满足安全约束的前提下，最大

化供电恢复效果并优化运行经济性，本文构建以下多目标函

数：

（1）供电恢复率最大化：以故障后停电负荷总量为基准，

最大化恢复供电的负荷占比，表达式为：
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其中， restored 为恢复供电的负荷节点集合， outage 为

故障导致停电的负荷节点集合， LiP 为节点 i 的额定负荷功

率。

（2）网损最小化：考虑配电网运行经济性，以网络有功

功率损耗最小为目标：
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其中，E 为配电网支路集合， i jP 、 i jQ 分别为支路 ij

的有功、无功功率， iU 为节点 i 的电压幅值， i jP 为支路 ij

的电阻值。

（3）负荷均衡度优化：避免恢复后部分线路过载，以各

支路负荷率方差最小为目标，提升电网运行稳定性：
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其中， i jS 为支路 ij 的实际视在功率， ,ij maxS 为支路

额定视在功率， S 为所有支路的平均负荷率。



工程与管理科学
第 8 卷◆第 2 期◆版本 1.0◆2026 年

文章类型：论文 刊号（ISSN）：2705-0637(P) / 2705-0645(O)

Copyright c This work is licensed under a Commons Attibution-Non Commercial 4.0 International License. 245

Engineering and Management Science

采用加权求和法将多目标转化为单目标优化问题，权重

系数通过层次分析法（AHP）结合专家经验确定，确保目标间

的协调优化。

2.2 约束条件

（1）功率平衡约束：各节点的注入功率与流出功率满足

功率平衡关系：
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其中， GiP 、 GiQ 分别为节点 i 主网注入的有功、无功

功率， DGiP 、 DGiQ 分别为分布式电源的有功、无功出力， iN

为节点 i 的相邻节点集合。

（2）电压约束：节点电压幅值需在允许范围内波动，即

min i maxU U U  ，其中 minU 、 maxU 分别为节点电压的下限

与上限。

（3）支路容量约束：支路传输功率不得超过额定容量，

,ij ij maxS S 。

（4）拓扑约束：配电网恢复后需保持辐射状结构，无环

网运行，且故障区域与非故障区域有效隔离。

（5）操作次数约束：考虑开关设备使用寿命，单次故障

恢复的开关操作次数需小于设定阈值 maxK 。

3 AI 驱动自适应决策算法设计

3.1 算法框架

本文构建了一种基于改进深度确定性策略梯度（DDPG）

的自适应决策框架，其核心思路在将故障恢复过程塑造为马

尔可夫决策过程（MDP），借助智能体与配电网环境的相互作

用来学习最优恢复策略，该框架主要囊括环境建模、状态表

征、动作空间设计以及奖励机制优化这四个部分。

3.2 环境建模与状态表征

配电网故障恢复所处的环境呈现出动态变化以及不确定

的特性，需要对电网运行状态以及故障信息进行全面分析，

在此基础上，状态向量 s被定义如下：
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其中， 1 2, ,..., nU U U 为节点电压向量， 1 2, ,...,L L LnP P P 为

负荷功率向量， 1,...,DG DGmP P 为分布式电源出力向量， 1,..., lS S

为支路功率向量，F 为故障位置与类型编码。通过标准化处

理将状态向量映射至 [0，1] 区间，提升模型训练稳定性。

3.3 动作空间设计

动作空间所对应的是配电网开关操作集合，其中囊括了

分段开关以及联络开关的分合操作，鉴于开关操作存在物理

约束，故而采用离散动作编码方式，每一个动作都对应着一

组合法的开关操作序列，为了降低动作空间的维度，借助拓

扑分析对无效操作进行预先筛选，只保留可行动作集合，以

此提升决策效率。

3.4 奖励机制优化

奖励机制对于强化学习模型的收敛起着关键作用，在实

际应用中需要同时考虑即时奖励与长期奖励两个方面，以此

来引导智能体去学习最优恢复策略，总奖励 r 的定义如下：

1 2 3 4r r r r r      

其中：

1r为供电恢复率奖励，与目标函数 1f 正相关，恢复率

越高奖励越大；

2r 为网损优化奖励，与目标函数 2f 负相关，网损越小

奖励越大；

3r 为负荷均衡奖励，与目标函数 3f 负相关，负荷均衡

度越好奖励越大；

4r 为开关操作惩罚，操作次数越多惩罚越大，避免不必

要的操作；

, , ,    为权重系数，通过试错法确定最优值（本文取

值分别为 0.4、0.2、0.2、0.2）。

引入终端奖励机制，在恢复过程契满足终止条件时，即

供电恢复率达到 95%以上或者达到最大迭代次数时，给予额

外的终端奖励，以此来加速模型的收敛。

3.5 模型训练与优化

运用改进的 DDPG 算法来开展模型训练：借助经验回放

机制把智能体与环境交互所产生的数据进行存储，以此防止

因样本相关性而引发的训练震荡现象，引入目标网络以及策

略网络的软更新策略，提升模型的稳定性，采用自适应学习

率调整机制，在训练初期使用较大的学习率来加速收敛，到
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了后期则降低学习率以优化收敛精度。在训练进程中，利用

早停法来避免出现过拟合情况，当验证集奖励值连续 100 轮

都没有提升的时候就停止训练。

4 算法理论验证与适应性分析

4.1 理论可行性验证

从数学方面对算法的收敛性以及最优性展开验证：配电

网故障恢复 MDP 环境有马尔可夫性，也就是说下一状态仅仅

和当前状态以及动作存在关联，和历史状态并无关系，并且

动作空间以及状态空间都是有限集，依据马尔可夫决策过程

理论，可得出存在最优平稳策略，改进的 DDPG 算法借助策略

梯度上升来使累积奖励最大化，同时结合经验回放以及软更

新机制，以此保证模型可以收敛到最优策略，多目标优化模

型的目标函数以及约束条件都契合连续性与凸性，经过加权

求和法转化而成的单目标函数存在唯一最优解，为算法寻优

奠定理论基础。

4.2 复杂场景适应性分析

针对配电网常见的复杂工况，分析算法的自适应能力：

（1）拓扑变化场景：在配电网开展线路扩容、新增分支

或者调整联络开关布局的情况下，算法可凭借状态表征自行

识别拓扑变化，并不需要重新训练模型，仅仅借助少量的在

线学习便可以适配新拓扑，呈现出不错的拓扑适应性。

（2）负荷波动场景：充分考虑负荷所有的时变性特点，

例如高峰负荷以及低谷负荷等情况，同时兼顾其随机性，分

布式负荷接入这种状况，在此场景下，算法借助实时更新负

荷功率状态向量的方式，对恢复策略进行动态调整，即便处

于负荷波动范围之内，依旧可维持较高的恢复效果以及运行

经济性。

（3）多重故障场景：一旦配电网出现多区域以及多类型

故障，该算法可凭借故障编码精确识别故障分布情况，会优

先对关键负荷区域展开恢复工作，借助分步决策达成全局最

优恢复效果，以此避免单一故障恢复策略所存在的局限性。

（4）分布式电源不确定性场景：分布式电源输出功率有

随机性，这有可能对恢复策略的安全性产生影响，算法会实

时收集分布式电源的出力数据，并把这些数据纳入状态向量

之中，动态调整功率平衡约束，以此保证在恢复过程里电网

电压以及支路功率可符合安全要求。

5 结论

本文提出一种 AI 驱动的配电网自适应自动恢复决策算

法，借助构建多目标优化模型以及改进深度强化学习框架，

达成复杂场景里的快速且高效的故障恢复，理论分析显示，

此算法有良好的收敛性与适应性，可切实应对配电网拓扑变

化、负荷波动、多重故障等复杂工况，在提高供电恢复率的

同时优化运行经济性。

未来的研究方向可涉及以下几个方面：其一，引入迁移

学习技术，把已经训练好的模型迁移到有不同拓扑结构的配

电网当中，以此来降低训练所需的成本，其二，考虑如极端

天气等不确定性因素，提升算法在恶劣工况条件下的鲁棒性，

其三，结合数字孪生技术，构建出虚实融合的决策环境，提

升决策的精度以及实时性。
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