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摘  要 

电–热综合能源系统的优化调度对于实现系统的能源互补、经济运行具有重要意义。本文提出一种基于

柔性行动器–评判器(Soft Actor-Critic, SAC)算法的电–热综合能源系统经济调度方法，首先针对电–热

综合能源系统优化调度问题进行建模，然后基于SAC框架将该问题转化为强化学习模型，搭建了强化学

习环境。最后对基于SAC的电–热综合能源系统优化运行解结果进行分析，并进一步验证该方法的有效

性。 
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Abstract 
The optimal dispatch of integrated electricity-heat energy system (IEHS) is of great significance to 
the energy complementation and economic operation of the system. An economic dispatch method 
for IEHS based on the Soft Actor-Critic (SAC) algorithm is proposed in this paper. Firstly, an optim-
al dispatch model of IEHS is established, and then the problem is transformed into a reinforce-
ment learning model based on the SAC framework, and a reinforcement learning environment is 
built. Finally, the optimal operation result of integrated electricity-heat energy system based on 
SAC is analyzed, and the simulations show that the proposed method can effectively solve the 
problem and reduce the operation cost. 

 
Keywords 
Integrated Electricity-Heat Energy System, Optimal Dispatch, Deep Reinforcement Learning,  
Soft Actor-Critic 

 
 

Copyright © 2021 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

在能源互联网的背景下[1]，研究电热综合能源系统协调优化问题已成为了多能协调互补运行的一种

有效的途径[2]，有助于进一步提高能源利用率，缓解能源危机，突破传统能源体系结构和行业壁垒。 
电–热综合能源系统通过利用热力与电力的互补特性，有利于促进可再生能源消纳，提高能源利用

率[3] [4]。现今对电–热综合能源系统优化问题的求解，主要包括传统非线性方法求解，如非线性求解器

IPOPT [5]，智能算法求解，如粒子群算法[6]，以及线性化简化求解[7]三种求解思路。前两种求解思路在

电热耦合愈加密切的高维非线性非凸问题求解中，存在求解时间过长，易陷入局部最优解的问题。线性

化易于计算和求解，但简化不可避免出现求解调度结果误差较大的问题。 
强化学习的自主学习特性适用于决策问题求解。现已有研究将强化学习应用在电力能源系统的经济

调度[8] [9]和能源管理[10] [11]中。经济调度问题中，文献[10]基于 Q 学习提出解决能源系统的优化调度

问题的方法，但是对状态和动作的离散处理使得求解过程中存在维数灾难的问题。文献[8]采用近端策略

优化(proximalpolicy optimization, PPO)算法，其属于在线策略算法，对样本的需求量大，存在采样效率低

的问题。文献[9]基于深度确定性策略梯度(Deep Deterministic Policy Gradient Algorithm, DDPG)算法求解

能源系统优化调度问题，该算法输出确定性策略，在每个状态下仅考虑一个最优动作，易陷入局部最优

解。文献[12]应用异步优势行动器–评判器(Asynchronous Advantage Actor-Critic, A3C)算法求解能源管理问

题，该 A3C 框架考虑了策略的熵值，但仅将其作为正则项处理。因此，本文采用 SAC 算法求解电–热

综合能源系统优化调度问题，SAC 属于随机离线策略算法，将熵最大化添加到优化目标中自主更新，学

习探索所有最优策略路径。 
本文主要研究基于 SAC 的电–热综合能源系统协调优化，首先建立电–热综合能源系统优化调度模

型，进一步搭建基于 SAC 框架的电–热综合能源系统优化调度模型，最后通过算例仿真验证该算法求解

有效性。 
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2. 电–热综合能源系统优化调度 

2.1. 电–热综合能源系统建模 

本文将电–热综合能源系统分电力、热力系统和耦合装置这三部分进行建模研究。 

2.1.1. 电力系统 
本文以交流潮流作为电力系统的分析方法，电力系统的功率平衡方程表示为： 
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式中 iP ， iQ 分别为节点 i 的注入有功、无功功率， iV 为节点 i 的电压幅值， ijG 、 ijB 分别为支路 ij 的电

导和电纳， ijθ 为支路 ij 的相角差。 

2.1.2. 热力系统 
区域热力系统采用集中供热方式进行供暖，图 1 表示热力系统简易示意图。 

 

 
Figure 1. Schematic diagram of heating network 
图 1. 供热网示意图 
 

热力系统在热源处产生热能，通过送水管道输送到热负荷，经热负荷降温后通过回水管道回流，形

成闭合回路。热力系统分为水力模型和热力模型两部分[13]。 
1) 水力模型。热力系统的水力模型表示介质流动，由流量连续性方程，回路压力方程和压头损失方

程构成。 
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式中，A 为节点–支路关联矩阵，B 为回路–支路关联矩阵。m� 为管道质量流量速率， qm� 表示节点注入

流量， fh 表示压头损失，K 为管道的阻尼系数。 
2) 热力模型。热力模型表示能量传输过程，由节点功率方程，管道温度下降方程和节点介质混合方

程构成。 
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式中， iH 为节点 i 的注入热功率， pC 为水的比热容， ,s iT 、 ,o iT 为节点 i 的送热管道水温和出口水温， ( )j ijT
下标 ij 表示以 i、j 为首末端节点的热网管道支路， ( )i ijT ， ( )j ijT 为该支路的 i、j 端温度， eT 表示外界环境

温度。 

2.1.3. 耦合装置 
本文热电联产机组采用抽凝式机组，运行点在多边形区域内，其产电产热功率可用式(4)表示： 

{ },min 3 , 1 2 , ,max 3 ,min ,    ,chp chp chp chp chp chp chp
i i t i i t i i tP H H P P H i t Tα α α α− + ≤ ≤ − ∀ ∈Γ ∈                (4) 

式中， ,
chp

i tP ， ,
chp
i tH 分别为时段 t，第 i 台抽凝机组电出力和热出力； ,max

chp
iP ， ,min

chp
iP 分别为电出力上下限； 1α ，

2α ， 3α 为多边形区域表示系数，在给定热电联产装置下为常数。 

2.2. 目标函数 

本文以实现电–热综合能源系统的总运行成本最小为目标，同时为实现可在生能源的最大消纳，将

可在生能源未消纳的部分作为惩罚项： 

1 2 3min F f f f= + +                                      (5) 

式中， 1f 为常规机组运行成本， 2f 为热电联产装置运行成本， 3f 为弃风惩罚。 
1) 常规机组运行成本 
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式中， ,
G

t iP 为常规机组发电功率， 0b ， 1b ， 2b 为常规机组能耗系数， GN 为常规机组的数量。T 为调度周

期， t∆ 为调度时间间隔。 
2) 热电联产机组运行成本 
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式中， ,
chp

i tP ， ,
chp
i tH 分别为在时段 t，节点 i 所连热电联产装置发电功率和产热功率； 0a ， 1a ， 2a ， 3a ，

4a ， 5a 为热电联产装置能耗系数， chpN 为热电联产的数量。 
3) 弃风惩罚 

( ),
3 , ,

1 1
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w pre w

t i t i
t i

f k P P t
= =

= − ∆∑∑                               (8) 

式中， ,
w

i tP 表示在时段 t，节点 i 所连风力发电机出力，k 为弃风惩罚系数，为常数。 

2.3. 约束条件 

1) 节点功率平衡等式约束条件 
式(9)、(10)表示网络节点有功功率平衡方程。 

, , , , ,     ,G chp w load Node
i t i t i t i t i t EP P P P P i t T+ + − = ∀ ∈Γ ∈                         (9) 

, , , ,chp load Node
i t i t i t HH H H i t T− = ∀ ∈Γ ∈                           (10) 

式中， Node
EΓ 、 Node

HΓ 为电力系统、热力系统节点集合，T 为调度时段。 ,
load

i tP 、 ,
load
i tH 分别为时段 t，节点 i

的电负荷和热负荷功率。 
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2) 网络安全约束 
为实现电–热综合能源系统安全可靠运行，系统应满足式(11)~式(13)的网络约束。 

,min ,max
Node

i i i EV V V i≤ ≤ ∀ ∈Γ                              (11) 

,min ,maxj j j

Node
s s s HT T T i≤ ≤ ∀ ∈Γ                             (12) 

,min ,max
pipe

k k k Hm m m k≤ ≤ ∀ ∈Γ                             (13) 

式中： ,maxiV ， ,miniV 分别为节点 i 电压幅值的上限和下限； sjT 为流入热网节点 j 的热水温度，
,maxjsT ，

,minjsT
为供水温度上、下限； jkm 为热水管道 k 的质量流量速率， ,maxkm ， ,minkm 分别为其上、下限。 

4) 热电联产装置约束 
热电联产机组应满足爬坡约束： 

, , 1    ,chp chp chp chp chp
down i t i t upramp P P ramp i t T−− ≤ − ≤ ∀ ∈Γ ∈                      (14) 

式中： ,
chp

i tP ， , 1
chp

i tP − 分别为前后两个时段的热电联产发电功率， chp
upramp ， chp

downramp 分别为热电联产装置爬

坡速率上下限。 
5) 可再生能源约束 

, max0 ,w w w
i tP P i t T≤ ≤ ∀ ∈Γ ∈                              (15) 

式中， ,
w

i tP 表示时段 t，风机 i 发电功率， max
wP 为其最大出力值。 

6) 常规机组出力约束 

,min ,max
G G G G

i i i EP P P i≤ ≤ ∀ ∈Γ                              (16) 

同时满足爬坡约束： 

, , 1    ,G G G G G
down i t i t upramp P P ramp i t T−− ≤ − ≤ ∀ ∈Γ ∈                       (17) 

式中： ,max
G

iP ， ,min
G

iP 分别为机组出力上、下限， G
upramp ， G

downramp 分为为机组爬坡速率上、下限。 

3. 基于 SAC 的电–热耦合综合能源系统优化调度模型 

标准强化学习自主训练以实现长期奖励最大化，SAC 在标准的强化学习优化目标基础上扩充了最大

熵目标，最优策略还旨在最大化各个观测状态下的信息熵[14]： 

( ) ( ) ( ) ( )( ),
0

,
t t

T

t t t ts a
t

J E r s a s
πρ

π α π∼
=

 = + Η ⋅ ∑                        (18) 

其中 ( )( )tsπΗ ⋅ 为信息熵项， tα 为温度系数。 
在优化目标中增加最大熵鼓励探索过程，提升学习速度。温度系数采用最小化式(19)进行自动调整： 

( ) ( )log ;
t tt a t t t t t tJ E a s aπα α π α∼  = − − Η                         (19) 

SAC 是基于 Actor-Critic 框架的深度强化学习算法，由策略网络和价值网络构成，其中价值网络用两

个结构相同的神经网络近似软 Q 值，训练软 Q 函数参数以最小化软贝尔曼残差： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )1

2

1,
1 , ,
2 tt tQ t t t t s p ts a DJ E Q s a r s a E V sθ θθ γ

+ +
  = − +    

∼∼              (20) 

并通过独立梯度去优化两个网络： 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )( )( )1 1 1 1
ˆ , , , , logQ t t t t t t t t t tJ Q s a Q s a r s a Q s a a sθ θ θ θ φθθ γ α π+ + + +∇ = ∇ ⋅ − + −       (21) 

策略网络输出为高斯分布的均值和标准差，在进行策略网络的参数更新时，使用 Q 值更小的网络来

作为 critic 网络减少偏差。参数更新近似梯度为： 

( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )ˆ log log , ;
t tt t a t t a t t t tJ a s a s Q s a f sφ π φ φ φ φ φφ α π α π ε∇ = ∇ + ∇ −∇ ∇           (22) 

根据强化学习环境，状态，动作，奖励这 4 个基本要素，结合电-热综合能源系统调度模型建立基于

SAC 框架的优化调度模型。 
1) 动作空间。将所研究系统的控制变量常规机组发电功率，热电联产发电功率以及热电联产热功率

作为动作变量，如下所示。 

{ }, ,G chp chp
i i iA P H P=                                    (23) 

2) 状态空间。所研究系统的状态变量电负荷，风力发电功率，热电联产装置发电功率，常规机组出

力，热负荷，热电联产装置产热功率以及环境温度构成状态空间： 

{ }, , , , , ,G load w chp load chp
E i i i eS P P P P H H T=                            (24) 

3) 环境。以文献[12]为基础搭建强化学习环境，通过策略网络得到当前动作作用于环境，得到即时

奖励和下一时段的状态，起到状态转移的作用，并为策略评估提供奖励值。 
4) 奖励函数。强化学习目标为实现长期奖励最大化，则将优化目标的相反数设计为即时奖励，同时

根据约束条件设置惩罚机制加入到即时奖励中得到最终的奖励函数。惩罚项统一表达形式为式(25) 

( ) ( ) ( ) ( )max max min minv v v v f v v v v f v vφ β  = ⋅ − − + − −                       (25) 

( )
0 0
1 0

x
f x

x
≥

=  <
                                  (26) 

式中， vβ 为惩罚系数，根据不同的越限惩罚设置相应的常数系数。以常规机组出力越限惩罚式(16)为例，

设置惩罚项式(27)，为使训练过程中机组出力不越限，设置较大的正惩罚系数值，当机组出力越限时，将

引入惩罚，造成奖励函数值大幅降低。约束条件(11)~(17)处理过程类似，不再赘述。 

( ) ( ) ( ) ( ),max ,max ,min ,minG G

G G G G G G G G
P P i i i i i i i iP P f P P P P f P Pφ β  = ⋅ − − + − −                (27) 

奖励函数包括常规机组运行成本，弃风惩罚，热电联产装置运行成本以及变量越限惩罚。 

( )1 11 2 3 G G G chp chp chpt t t tt V T mP PP P
r f f f φ φ φ φ φ φ φ− −− −
= − + + + + + + + + +                 (28) 

式中 1f 、 2f 、 3f 分别为电力系统、热力系统运行成本以及弃风惩罚。 GP
φ ，

1G Gt tP
φ − −

分别为常规机组出力

越限及爬坡越限惩罚项， Vφ 为系统节点电压越限惩罚。 chpP
φ 、

1chp chpt tP
φ − −

为热电联产机组出力及爬坡越限

惩罚项， Tφ 为系统节点温度越限惩罚， mφ 为系统管道质量流量速率越限惩罚。 

4. 算例分析 

本文采用如图 2 所示电–热综合能源系统进行算例分析[15]。电力系统中 G1，G2 为两台常规发电机

组，W1 为风电场，CHP1，CHP2 为两台热电联产机组。 
SAC 策略神经网络和价值神经网络均包括两层隐藏层，结构示意图如图 3 和图 4 所示，神经元数目

为 256，策略网络激活函数设置为线性整流函数，反向传播学习率为 0.0003，价值网络激活函数设置为

带泄露线性整流函数，学习率为 0.0003，温度系数初值为 0.01，自更新学习率设置为 0.0001，对于上述
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网络系数更新算法均采用交替乘子法。经验回放单元容量为 50000，采样样本量设置为 128。 
 

 
Figure 2. Diagram of integrated electric-thermal energy system 
图 2. 电–热综合能源系统图 

 

 
Figure 3. Schematic diagram of the actor network 
structure 
图 3. 策略神经网络结构示意图 

 

 
Figure 4. Schematic diagram of the critic network 
structure 
图 4. 价值神经网络结构示意图 

 
1) 奖励函数曲线 
针对上述算例模型，采用 SAC 算法进行自学习训练，最终得到的奖励函数曲线及与 DDPG 算法对比
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如图 5 所示，有无熵正则情况下的对比如图 6 所示： 
 

 
Figure 5. Comparison between SAC and DDPG 
图 5. SAC 与 DDPG 算法对比 

 

 
Figure 6. Comparison of the entropy item 
图 6. 有无熵正则项对比 

 
从图中可以看出，经过 10,000 轮训练之后奖励曲线收敛，和采用确定性策略梯度算法以及去掉熵正

则项得到的计算结果相比，SAC 更快达到收敛，并且收敛到较大的奖励值。这是由于 SAC 将最大信息熵

加入到目标函数中，当对动作进行采样时，概率较小的动作可能能够获得更大的 Q 值，从而鼓励智能体

对动作空间进行探索，从不同的方式探索各种最优的可能性，面对干扰时能够更容易做出调整，具有更

强的探索能力，能够避免过快陷入局部最优解的困境。同时，与 DDPG 算法相比较，SAC 训练过程稳定

性更高，DDPG 算法收敛过程存在较大波动，导致训练过程中部分结果超出可行域范围，使得奖励值大

幅降低，而 SAC 收敛过程中无明显波动。 
2) 调度结果分析 
在网络训练完成之后，可利用策略网络进行调度控制策略的生成。本文采用 SAC 计算得到的电-热
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综合能源系统调度结果如图 7、图 8 所示， 
 

 
Figure 7. Power system output results 
图 7. 电力系统出力结果 

 

 
Figure 8. Heating system output results 
图 8. 热力系统出力结果 

 
图 7 表示各个机组发电量，可以看到，在负荷需求较小的时段内，如图中时刻 1，两台成本较高的

发电机均以最小出力运行。在常规机组满足最小出力的情况下，负荷需求主要由成本较小的热电联产装

置和风力发电机组承担。由于弃风成本的存在，风电始终满足最大消纳；热电联产装置发电成本较常规

机组低，因此往往会承担更多负荷，但因为热电联产机组同时进行电能和热能的供应，其发电出力也在

一定程度上受到热负荷的限制。白天时段内随着用电负荷上升和风电出力的降低，成本较低的常规机组

2 优先增加出力。从图 8 中可以看出，在热负荷的供应过程中，热力系统优先提高成本较低的热电联产

机组 2 的出力。从图 7 及图 8 的计算结果可以看出，SAC 算法能够针对电–热综合能源系统优化问题给

出正确的调度结果。 
3) 对比分析 
为进一步验证本文 SAC 算法的有效性，并验证本文所提方法相较于传统方法的优越性，将本文基于

SAC 的电–热综合能源系统优化算法、粒子群算法(PSO)以及 DDPG 算法应用于前述算例，对该电-热综

合能源系统进行优化求解，并将优化后的运行成本进行比较，如表 1 所示。 
从优化结果可以看出，SAC 算法具备最好的寻优能力，采用 SAC 算法的得到调度成本最优，小于采

用 PSO 方法得到的计算结果。同时训练好的强化学习模型不需要迭代寻优，只需计算策略神经网络的前
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向过程。因而其策略神经网络可根据给定的输入，在秒级内给出调度策略，远小于本文测试所用的粒子

群算法的 296 s 计算时间，满足实际工程应用的需求。与 DDPG 算法相比则可以看出，在引入最大熵等

改进措施之后，SAC 算法具有更好的探索能力，不易收敛到局部最优解，因此 SAC 算法得到的计算结果

优于采用 DDPG 算法得到的计算结果。综上所述，本文所提出基于 SAC 的电热综合能源系统优化调度方

法计算性能优于传统算法。 
 

Table 1. Results of different algorithms 
表 1. 不同算法优化结果对比 

算法 成本 

SAC 237,870 

PSO 237,900 

DDPG 239,165 

5. 结论 

本文提出了一种基于 SAC 算法的电–热综合能源系统经济调度方法，该算法采用连续控制策略，避

免了离散化带来的高维求解困难问题，同时将最大熵添加到优化目标中，探索各种最优可能性。将本文

所提算法与粒子群算法进行对比，验证了本文所提方法的有效性，另外也对两种深度强化学习学习奖励

曲线和损失函数曲线进行对比，表明 SAC 算法在解决电–热综合能源系统的优化调度问题中探索能力更

强，收敛稳定性更好，更适用于电–热综合能源系统的经济调度问题。 
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