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摘要：随着全球社会日益关注可持续能源的实践过渡，建筑综合能源系统优化对提高能源消费的低碳性及经济性具有

重要意义。为此对建筑能源运营商的调度策略和定价策略展开了研究。首先，同时考虑供给侧和需求侧的信息交互特

性，以供给侧为领导者、需求侧为追随者建立一种基于主从博弈框架的建筑综合能源系统双侧优化模型。其次，针对

主从博弈框架双侧的多次信息交互提出了一种基于自适应动作探索机制的深度确定性策略梯度算法以有效求解所建模

型。自适应动作探索机制根据累计奖励的方差与 critic 网络平均损失值构建自适应探索系数改进算法的动作选择策略，

保证算法的精度和稳定性。最后，通过实例验证了所提算法的有效性。实验结果表明，与其他深度强化学习算法相

比，所提算法可以提高算法的收敛精度、稳定性和能源运营商的总收益，从而辅助能源供应商做出更好的决策。
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Abstract：As the global society is increasingly concerned about the transition to sustainable energy practices, building integrated 
energy systems optimization is significant in improving low-carbon and economic energy consumption.  Therefore, research is 
conducted on the scheduling and pricing strategies of building energy operators.  Firstly, the information interaction characteristics of 
both the supply side and the demand side are considered.  A two-side optimization model of the building integrated energy system 
based on the Stackelberg game framework is established with the supply side as the leader and the demand side as the follower.  
Secondly, a deep deterministic strategy gradient algorithm is proposed based on the adaptive action exploration mechanism to solve 
the constructed model efficiently given the multiple information interactions between the two sides of the Stackelberg game 
framework.  The adaptive action exploration mechanism constructs the action selection strategy of the adaptive exploration coefficient 
improvement algorithm based on the variance of the cumulative rewards and the average loss value of the critic network, ensuring the 
algorithm's accuracy and stability.  Finally, the effectiveness of the proposed algorithm is verified by examples.  The experimental 
results show that compared with other deep reinforcement learning algorithms, the proposed algorithm can improve the convergence 
accuracy and stability of the algorithm, as well as the total revenue of the energy operator, thus assisting the energy supply side in 
making better decisions.
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0　引言

随着全球越来越关注建筑区域中传统能源向绿

色 能 源 的 转 型 ， 建 筑 综 合 能 源 系 统（building 
integrated energy system，BIES）优化对提高建筑的

节能减排效果起着重要作用［1］。BIES是指建筑区域

内整合煤炭、石油、天然气、电能、热能等多种能

源，实现多种能源子系统之间的优化运行、协同管

理和交互响应。BIES 优化问题可以细分为建筑能

源调度问题和建筑能源定价问题。解决建筑能源调

度问题旨在提供一种合理的能源调度方案以降低建

筑能耗。根据调查，全球建筑能耗占总能耗的

33 %，在未来 20年，建筑能耗预计将激增 50 %［2］。
因此，建筑能源调度问题是 BIES 中关键的一环。

此外，考虑到零售能源价格的不确定性，解决建筑

能源定价问题对于维护消费者和建筑能源运营商

（building energy operator， BEO）的 利 益 至 关 重

要［3］。为了创造安全、可靠、经济和舒适的环境，

有必要研究新的BIES优化方法。

目前，国内外学者对 BIES 的模型做了大量研

究。从调度时间角度出发，早期的研究人员大多研

究日前调度，即提前一日进行调度。文献［4］介绍

了关于电能需求管理机制的日前调度模型。文献

［5］在获得日前负荷值和可再生能源发电量的基础

上提出一种日前经济调度计划。大多数日前调度模

型都没有考虑能源需求的灵活性，而实时调度弥补

了日前调度的缺点，它在调度当日每隔一段短暂的

时间再进行一次调度，能够实时掌握能源需求的变

动。文献［6］将实时阶段下的建筑能源管理问题根

据实时环境参数做出自适应控制决策。文献［7］以

实时调度的方式解决了各类机组设备与办公建筑相

结合的新型近零能耗 BIES 系统优化模型。从优化

目标角度出发，文献［8］构建了考虑建筑热平衡的

经济优化单目标模型使系统的总运行成本最小。文

献［9］在满足建筑能源需求基础上给出了实现低碳

化目标的多时间尺度 BIES。文献［10］除了考虑系

统运行成本和CO2 排放量外，还将经济效益和环境

效益最大化作为优化目标。然而，上述目标忽略了

用户对价格因素的满意度问题。从供需侧角度出

发，文献［11］构建了考虑柔性负荷的建筑多能源系

统单侧模型。文献［12］提出了基于节点⁃流量模型

的 BIES 供需双侧优化模型，但它没有考虑到供给

侧和需求侧间的信息交互问题。为此，本文结合了

以供给侧为领导者、需求侧为追随者的主从博弈框

架，供给侧能够及时地收到需求侧的信息反馈并对

应调整价格，制定更合理、有效的定价方案。

近年来，许多学者针对 BIES 的优化提出了多

种方法，其中强化学习（reinforcement learning，
RL）是通过智能体与环境的交互试错来逐步优化策

略，最大化智能体从环境中获得的累计奖励值，从

而自主学习到最优策略的一类算法。文献［13］提出

了一种基于Q学习的建筑集群需求侧管理方法求解

能源调度问题。文献［14］提出了基于 Sarsa 算法的

小规模用户P2P交易决策分析方法以同时优化调度

与定价方案。然而，当 BIES 中设备数量较多时，

强化学习难以处理数据特征维度高的问题。深度强

化学习算法结合了深度学习的高维特征提取能力，

使用深度神经网络将复杂的状态动作空间映射为较

低维度的特征空间，降低了算法的计算复杂度。文

献［15］采用近端策略优化（proximal policy optimiza⁃
tion，PPO）的方法获取了含电-气-热的多微网系统

中微网服务商的定价策略。文献［16］设计了一种结

合深度Q学习和风险价值的SQL深度强化学习方法

处理具有不确定性极端天气事件的 BIES。在众多

深度强化学习算法中，深度确定性策略梯度（deep 
deterministic policy gradient，DDPG）是一种以确定

性策略梯度为核心的深度强化学习算法，对于实时

响应和计算资源有限的应用通常更高效，因此它适

用于求解 BIES 动态的能源调度和能源定价问题。

文献［17］提出了基于改进训练策略的增强型DDPG
算法以获得 BIES 的最佳实时能耗控制策略。在深

度强化学习中适当的动作策略选择机制对于平衡智

能体的探索和利用能力非常重要。基础的DDPG算

法在动作选择机制中添加高斯噪声以保证智能体的

探索性，避免陷入局部最优。然而，它忽略了环境

实时变化的问题。文献［18］基于进化策略对噪声权

重进行扰动，以探索更丰富的动作集。文献［19］设

计了一个与训练稳定性呈负相关的噪声权重系数以

调整噪声幅度。然而，上述改进方法均忽略了智能
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学基金资助项目（BK20150924）。
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体训练代数对动作选择策略的影响，导致收敛速度

较慢。

基于对现有 BIES 模型和求解方法不足之处的

分析，本文构建了基于主从博弈框架的建筑综合能

源系统优化模型。为了有效求解所提模型，提出了

一 种 自 适 应 探 索 DDPG 算 法（deep deterministic 
policy gradient with adaptive exploration， DDPG_
AE）。最后，将本文算法与已有算法进行对比，结

果表明该方法具有更高的求解精度和更快的收敛速

度，验证了其有效性。

1　基于主从博弈框架的建筑综合能源系统

优化模型

为了使建筑综合能源系统模型更贴合实际，本

文建立了一种基于主从博弈框架的BIES优化模型。

所提模型由系统研究框架、阶梯式奖惩碳交易模

型、供给侧优化模型、需求侧优化模型和主从博弈

模型组成。

1. 1　系统架构

本文研究的BIES供需双侧架构如图1所示。

在考虑到两侧之间的相互关系的基础上，建筑

能源运营商 BEO 连接着用户和上级能源系统。上

级能源系统由上级电网和天然气网络组成，而BEO
内部各能源网络之间通过转换设备实现耦合。电力

子系统直接与上级电网和用户相连，包括热电联产

机 组（cogeneration， combined heat and power，
CHP）、 分 布 式 发 电 机 组（distributed generation，
DG）、电力储能系统（energy storage system，ESS）、

光伏发电机组（photovoltaic， PV）和风力涡轮机

（wind turbine，WT），为用户提供电能。与此同时，

热力子系统作为一个独立系统，包含热电联产机组

（cogeneration， combined heat and power， CHP）、

热量储能系统（thermal energy storage，TES）、电锅

炉（thermal energy storage， EB）和燃气锅炉（gas 
fired boiler，GB），为用户提供热能。燃气子系统

则通过连接天然气网络，通过天然气网络和电转气

系统（power to gas，P2G）为用户提供燃气。BEO通

过销售电能和热能向用户提供服务，从而取得

收益。

1. 2　阶梯式奖惩碳交易模型

为了促进电力行业低碳技术的研发和推广以及

新能源发电技术的应用，我国积极推动电力体制改

革，并大力推行碳交易机制［20］，对企业的碳排放采

取奖惩措施。

本文提出一种新的阶梯型奖惩碳交易模型，采

用基准线法确定系统的无偿配额［21］，纳入配额管理

的不同机组无偿配额分配标准不同，通过不同的碳

配 额 系 数 确 定 每 小 时 的 碳 配 额 。 t 时 刻 ( t =
1，2，⋯，T ) 上级电网有功功率出力、 DG 机组、

CHP 机组的碳配额 X grid，t
limit 、X DG，t

limit 、X CHP，t
limit 以及 BEO 的

总碳配额X t
limit如式（1）—（4）［20］所示。

X grid，t
limit = αgridPt

grid （1）
X DG，t

limit = αDGPe，t
DG （2）

X CHP，t
limit = αe

CHPPe，t
CHP + αh

CHPPh，t
CHP （3）

X t
limit = X grid，t

limit + X DG，t
limit + X CHP，t

limit （4）
式中：αgrid、αDG、αe

CHP 和 αh
CHP 分别为上级电网有功

功率出力、DG 机组输出功率、CHP机组输出电功

率和 CHP 机组输出热功率的碳配额系数［20］；Pt
grid、

Pe，t
DG、Pe，t

CHP、Ph，t
CHP 分别为 t时刻上级电网有功功率出

力的电功率、DG 机组输出的电功率、CHP机组输

出的电功率和热功率。

为了简化碳交易模型，本文假设各电力机组的

碳排放量与其发电产能成正比。t时刻上级电网有

功功率出力、DG 机组、CHP机组的实际碳排放量

X grid，t
real 、X DG，t

real 、X CHP，t
real 以及BEO的实际碳排放总量X t

real

如式（5）—（8）［20］所示。

X grid，t
real = βgridPt

grid （5）
X DG，t

real = βDGPe，t
DG （6）

X CHP，t
real = β e

CHPPe，t
CHP + β h

CHPPh，t
CHP （7）

X t
real = X grid，t

real + X DG，t
real + X CHP，t

real （8）
式中：βgrid、βDG、β e

CHP、β h
CHP 分别为上级电网有功功

率出力、DG 机组输出功率、CHP机组输出电功率

图1　BIES供需双侧架构图

Fig.  1　BIES supply and demand bilateral architecture diagram
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和CHP机组输出热功率的碳排放系数［20］。
当整个系统的实际碳排放量大于碳配额时，

BEO对超出部分的碳排放配额按照阶梯式价格进行

购买，且随着超额碳排放量的增加，购买价格呈递

增趋势。这意味着超额的碳排放量越多惩罚值越

大。相反，如果实际碳排放量小于碳配额时，则对

BEO 进行阶梯式奖励，碳排放越小，奖励值越大，

从而形成一种奖惩机制。对单位碳交易价格的调整

如式（9）—（10）所示。

若X t
limit ≥ X t

real，即在 t时刻分配的碳配额大于实

际碳排放量，则给予奖励。

E t
co2 =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

a (1 + θ )，0 ≤ X t
limit

X t
real

- 1 < 0.2
a (1 + 2θ )，0.2 ≤ X t

limit

X t
real

- 1 < 0.4
a (1 + 3θ )，0.4 ≤ X t

limit

X t
real

- 1 < 1
（9）

若X t
limit < X t

real，即在 t时刻分配的碳配额小于实

际碳排放量，则给予惩罚。

E t
co2 =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

a (1 + ε )，0 ≤ X t
real

X t
limit

- 1 < 0.2
a (1 + 2ε )，0.2 ≤ X t

real

X t
limit

- 1 < 0.4
a (1 + 3ε )，0.4 ≤ X t

real

X t
limit

- 1 < 1
（10）

式中：a为原始单位碳交易价格；E t
co2 为改进后的单

位碳交易价格；θ、ε分别为奖励系数和惩罚系数。

t 时刻碳交易成本 C t
co2 的计算公式如式（11）

所示。

C t
co2 = E t

co2 × (X t
real - X t

limit ) （11）
当 X t

limit < X t
real 时碳交易成本 C t

co2 为负值，表示

对 BEO 进行奖励；当 X t
real > X t

limit 时C t
co2 为正值，表

示对BEO进行惩罚。

1. 3　供给侧优化模型

供给侧将电、气、热耦合的 BEO 作为调度对

象，结合碳交易机制，根据上级电网和天然气网络

的特性分别与其交互并获取自身系统的能源。此

外，BEO在各设备与能源环境约束下决策出各个机

组的出力情况、储能系统的充放能量和向上级的购

售能量，同时制定用户的电价和热价实现自身的收

益最大化。

1. 3. 1　目标函数

BEO综合考虑电、气和热的耦合，结合阶梯式

奖惩碳交易机制，设计合理的能源调度策略和价格

制定策略以实现最大化 BEO 的总收益，目标函数

如式（12）所示。

max FBEO = ∑
t = 1

T

(Rt
sale + Re，t

grid - C t
buy - C t

ope - C t
co2 - C t

es )

（12）
式中：T为一天中的总时段数量；Rt

sale 和Re，t
grid 分别为

t时刻 BEO 向用户出售电能、热能和向上级电网出

售剩余电能的收益；C t
co2 为 t时刻 BEO 的碳交易成

本；C t
buy、C t

ope 和 C t
es 分别为 t时刻 BEO 向上级电网

和气网的购能成本、运行和维护成本和储能成本。

如式（13）—（17）所示。

Rt
sale = L t

e ρ te + L t
h ρ th （13）

Re，t
grid = Pt

sgrid ρ tsgrid （14）
C t

buy = Pt
bgrid ρ tbgrid + Pt

bgas ρ tbgas （15）
C t

ope = ∑i
(KPt

i ) （16）
C t

es = N ×
ì
í
î

ïï
ïï

Pt
c，store，充能

Pt
d，store，放能

（17）
式中：L t

e 和 L t
h 分别为 t时刻需求侧响应的电负荷和

热负荷；ρ te、ρ th 分别为 t时刻的单位电价和单位热

价；Pt
sgrid、Pt

bgrid 与 Pt
bgas 分别为 t时刻 BEO 向电网售

电功率以及从电网和气网购电和购气的功率；ρ tsgrid、

ρ tbgrid 与 ρ tbgas 分别为 t时刻 BEO 向电网售电的单位价

格、购电的单位价格与购气的单位价格；K为 t时
刻 i设备的单位运维费用；Pt

i为 i设备 t时刻的输出

功率；N为储能设备的损耗系数；Pt
c，store 和 Pt

d，store 分

别为 t时刻储能设备的充能功率和放能功率。

1. 3. 2　约束条件

供给侧设计合理的能源调度策略和价格制定策

略需要满足的约束条件如式（18）—（33）所示。

1） 能量与功率平衡约束：供给侧需满足各类

能源 t时刻的实时供需平衡，电和热子系统的能量

与功率平衡约束如下。
L t

e = Pt
DG + Pt

e，chp + Pt
pv + Pt

wt + Pt
bgrid +

Pet
d，store - Pt

sgrid - Pet
c，store - Pt

e，EB
（18）

L t
h = Pt

h，chp + Pt
h，EB + Pt

h，GB + Pht
d，store - Pht

c，store  （19）
L t

g = Pt
bgas + Pt

g，P2G - Pt
g，chp - Pt

g，GB （20）
式中： L t

g 为 t 时刻需求侧响应的气负荷；Pt
DG、

Pt
e，chp、Pt

pv 和 Pt
wt 分别为 t时刻 DG 机组、CHP 机组、
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PV 机组和 WT 机组的发电功率；Pet
c，store、Pet

d，store、

Pht
c，store 和 Pht

d，store 分别为 t时刻储电设备和储热设备的

充放能功率；Pt
e，EB 为 t时刻 EB 机组电加热的功率；

Pt
h，chp、Pt

h，EB 和 Pt
h，GB 分别为 t时刻 CHP 机组、EB 机

组和 GB 机组的发热功率；Pt
g，P2G 为 t时刻 P2G 机组

产气功率；Pt
g，chp 和 Pt

g，GB 分别为 t时刻 CHP 机组和

GB机组的耗气功率。

2）设备功率约束：供给侧 t时刻的设备需满足

其输出功率不可超过其最大功率，每一次输出功率

的变化也不能超过其最大爬坡功率。

0 ≤ Pt
m ≤ Pmax

m （21）
|Pt

m - Pt - 1
m | ≤ Pmax

r，m （22）
式中：Pt

m 为设备m在 t时刻的运行功率；Pmax
m 为设

备m的最大运行功率；Pmax
r，m 为设备m的运行最大爬

坡功率。

3）能源网络约束：供给侧 t时刻的购电功率和购

气功率不可超过其最大购电功率与最大购气功率。

0 ≤ Pt
bgrid ≤ Pmax

bgrid （23）
0 ≤ Pt

bgas ≤ Pmax
bgas （24）

式中Pmax
bgrid和Pmax

bgas分别为最大购电功率和购气功率。

4）储能约束：储能设备包括储电设备蓄电池和

储热设备热能存储系统。储能设备 t时刻的充放能

功率不可超过其最大充放能功率，且它的能源改变

量与充能和放能效率相关。蓄电池在同一时刻只可

存在充电、放电或不充不放其中一种状态，而热能

存储系统则可以同时进行充放热量。

0 ≤ Pet
c，store ≤ Bet

c，storePe，max
c，store （25）

0 ≤ Pet
d，store ≤ Bet

d，storePe，max
d，store （26）

0 ≤ Pht
c，store ≤ Ph，max

c，store （27）
0 ≤ Pht

d，store ≤ Ph，max
d，store （28）

Bet
c，store + Bet

d，store ≤ 1 （29）

E t
ESS =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

E t - 1
ESS + Pet

c，storeηc
es，充电

E t - 1
ESS -

Pet
d，store

ηd
es

，放电

E t - 1
ESS ，不充电不放电

（30）

E t
TES = E t - 1

TES + Pht
c，storeηc

es -
Pht

d，store

ηd
es

（31）
式中：Pe，max

c，store 和Pe，max
d，store 分别为蓄电池的最大充电功率

和最大放电功率；Ph，max
c，store 和Ph，max

d，store 分别为热能存储系

统的最大充热功率和最大放热功率；Bet
c，store 和Bet

d，store

为二进制变量，分别为蓄电池 t时段充、放状态参

数；E t
ESS 和E t

TSS 分别为 t时刻蓄电池和热能存储系统

的储能量；ηc
es和ηd

es分别为充能和放能效率系数。

5）碳交易约束：碳交易成本由原始单位碳交易

价格和奖惩系数组成，原始单位碳交易价格应为正

值，如式（32）所示，且为了严格把控奖励和惩罚的

程度，所设系数应满足式（33）。

a > 0 （32）
0 < θ < ε < 1 （33）

1. 4　需求侧优化模型

需求侧根据 BEO 制定的电价和热价对用户负

荷进行优化，调整需求侧的电与热负荷响应以实现

最大化消费者剩余。

1. 4. 1　目标函数

由于最大化消费者剩余中包括成本函数和效用

函数 ［22］，因此需求侧优化目标为最大化用户对于

价格的效用函数与用户用能成本函数之差，如式

（34）所示。

max Fuser = ∑
t = 1

T

[ ]U t
user - ( f e，t

user + f h，t
user ) （34）

式中：U t
user 为 t时刻用户效用函数，如式（35）所示；

f e，t
user 和 f h，t

user 分别为 t时刻用户的购电成本和购热成本，

如式（36）—（37）所示。

U t
user =

ì
í
î

L t
eb ρ teb

ψ
é

ë
êêêê(

L t
e

L t
eb

)ψ - 1ù
û
úúúú + L t

hb ρ thb

ψ
é

ë
êêêê(

L t
h

L t
hb

)ψ - 1ù
û
úúúú
ü
ý
þ

（35）
f e，t

user = (L t
e ρ te ) （36）

f h，t
user = (L t

h ρ th ) （37）
式中：L t

eb和L t
hb分别为 t时刻用户的基线电负荷与热

负荷（基线负荷定义为前一日的用户负荷）；ρ te、ρ th
分别为实际电价、实际热价；ρ teb 和 ρ thb 分别为 t时刻

基线电价和基线热价；ψ ∈ (-∞，0 ) ∪ (0，1) 为用

户负荷的调整系数。在U t
user 的第一项中，如果实际

电负荷大于基线电负荷，则第一项的值为正。如果

实际电负载小于基线电负荷，则第一项的值为负。

当实际电负荷等于基线电负荷时，第一项为 0。而

且，第一项值的增加随着实际电负荷的增大而减

缓。第二项同理。对式（35）计算用户的最佳响应负

荷，如式（38）—（39）所示。

L t*
e = ( ρ teρ teb ) αL t

eb （38）

L t*
h = ( ρ thρ thb ) αL t

hb （39）
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式中： α = 1/ (ψ - 1) 为用户负荷的弹性系数；

L t*
e 、L t*

h 分别为最佳响应电负荷、热负荷。当 ρ te >
ρ teb 时，有 L t*

e < L t
eb；当 ρ te < ρ teb 时，有 L t*

e > L t
eb。热

的最佳响应负荷同理。

1. 4. 2　约束条件

用户需求响应负荷约束：用户 t时刻的用能负

荷不可超过最大值，如式（40）—（41）所示。

0 ≤ L t
e ≤ L t，max

e （40）
0 ≤ L t

h ≤ L t，max
h （41）

式中L t，max
e 和L t，max

h 分别为 t时刻用户电负荷和热负荷

的最大值。

1. 5　主从博弈模型

主从博弈模型是一个两阶段的动态博弈，博弈

的时间是连续的。在该博弈模型中，先做出决策的

一方被称为领导者；在领导者做出决策之后，剩余

的参与者根据领导者的决策进行决策，被称为跟随

者。接着领导者根据跟随者的决策对自己的决策进

行调整，如此往复，直到达到纳什均衡。在本文的

模型中，BEO作为领导者根据当前的实时状况制定

价格策略，用户作为跟随者通过 BEO 的决策进行

用能负荷策略的调整，时间步长为 1 h，体现了博

弈模型的动态性。由于环境中同时存在多个用户，

因此构建一主多从的主从博弈模型。如图2所示。

图 2的博弈模型Gp 中包含了 5个元素，分别为

参与者 N，供给侧策略 ρ tprice 和需求侧策略 L t
load，供

给侧收益FBEO和需求侧收益Fuser，如式（42）所示。

Gp = { N，ρ tprice，L t
load，FBEO，Fuser} （42）

1）参与者：参与者N包括供给侧的BEO和需求

侧 的 用 户 。 其 中 ， UBEO 为 该 博 弈 的 领 导 者 ，

User1，User2，⋯，Usern表示 n个用户为该博弈的跟随

者。参与者集合N表示为：

N = {UBEO，User1，User2，⋯，Usern} （43）
2）策略：BEO的策略是决策各个机组的出力情

况、储能系统的充放能状态和向上级的购售能计

划，同时向用户制定电价和热价，BEO 策略集合

S t
BEO表示为：

S t
BEO =

{ Pt
DG，Pt

e，chp，P
t
h，chp，P

t
h，EB，P

t
h，GB，P

t
grid，ρ te，ρ th，E t

ESS，E t
TES}

（44）
用户的策略是根据 BEO 的定价策略调整自己

的用能负荷，用户策略集合S t
user表示为：

S t
user = { L t

e，L t
h} （45）

3）收益：参与者们的收益分别对应于 3. 1. 3节

和 3. 1. 4节所提两侧目标函数，BEO收益FBEO 见式

（12），用户的收益Fuser见式（34）。

在该主从博弈模型中，如果存在一种策略组合

(S t*

BEO，S t*

user )，同时满足式（46）—（47），则称此组合

为优势策略，视为达到Stackelberg均衡。

FBEO (S t*

BEO，S t*

user ) ≥ FBEO (S t
BEO，S t*

user ) （46）
Fuser (S t*

BEO，S t*

user ) ≥ Fuser (S t*

BEO，S t
user ) （47）

式中：FBEO (⋅)、Fuser (⋅)分别为供给侧和需求侧的目

标函数；S t*

BEO、S t*

user分别为供给侧和需求侧的一种策

略集合。该Stackelberg均衡中，任何参与者如果单

独改变自身策略都不会提高自身的收益。该主从博

弈模型的解是存在且唯一的，通过定理 A 证明

如下。

定理A：当主从博弈模型满足以下条件时，则

存在唯一的Stackelberg均衡［23］。
1）博弈参与者的目标函数是关于博弈策略集的

非空、连续函数。

2）跟随者目标函数是关于各自博弈策略集的连

续凹/凸函数。

证明如下。

1）根据本文所提模型可知，领导者 BEO 的策

略集需要满足约束式（18）—（33）；跟随者用户的策

略集需要满足约束式（40）—（41）。所以领导者与参

与者的策略集都是非空且连续的。

2）对用户目标函数进行分析，函数Fuser 分别对

L t
e和L t

h求二阶偏导，可得：

∂2Fuser

(∂L t
e )2 = (ψ - 1)L t

eb ρ teb ( L t
e

L t
eb

)ψ - 2 < 0 （48）

图2　主从博弈框架

Fig. 2　Stackelberg Game Framework
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∂2Fuser

(∂L t
h )2 = (ψ - 1)L t

hb ρ thb ( L t
h

L t
hb

)ψ - 2 < 0 （49）
式中 ψ为用户负荷的调整系数。由于除 (ψ - 1) 外
的 式 子 均 大 于 0， 且 ψ ∈ (-∞，0 ) ∪ (0，1)， 则

∂2Fuser

(∂L t
e )2 和

∂2Fuser

(∂L t
h )2 均小于 0。同时，对Fuser进行交叉偏

导，均取值为 0。因此，Fuser 的 Hessian 矩阵负定，

Fuser存在唯一的极大值点。

显然，用户目标函数是关于其策略集的多元线

性函数，根据凹凸性的定义，线性函数既是凹函数

也是凸函数。于是本文所提主从博弈模型存在唯一

的Stackelberg均衡。

2　引入自适应动作探索机制的深度确定性

策略梯度算法

针对基于主从博弈的 BIES 模型提出一种

DDPG_AE 算法，给出 DDPG_AE 的算法框架并详

细介绍算法的改进策略。

2. 1　马尔可夫决策过程

智能体定义为BEO，环境定义为智能体观察到

的世界，包括上级电网、天然气网络、各机组设备

和用户。假设环境可以与 BEO 多次交互，BEO 可

以利用强化学习在这些交互中不断调整调度和定价

策略，以获得最优的调度和定价方案。该交互过程

可以形式化为马尔可夫决策过程。其中马尔可夫决

策过程包括用一个四元组 (S，A，R，P )，分别表

示状态空间、动作空间、奖励函数和状态转移

概率。

1）状态空间：状态用于描述马尔可夫决策过程

中环境的当前情况，本文定义的状态空间由当前时

段、储能设备的储能量、用户用能负荷、购电和购

气价格以及 PV 与 WT 机组输出功率组成，可以表

示为一个九维向量 s t，如式（50）所示。

s t = { t，E t
ESS，E t

TES，L t
load，ρ tsgrid，ρ tbgrid，ρ tbgas，Pt

pv，Pt
wt}  （50）

2）动作空间：动作空间组合了 BEO 的能源调

度策略和定价策略。本文定义的动作空间由 t时刻

DG、CHP（包含电和热）、EB、GB 机组的输出功

率、BEO的购售能计划，制定的能源价格和储能设

备的充能功率和放能功率组成，可以表示为一个十

维向量at，如式（51）所示。

a t = { Pt
DG，Pt

e，chp，P
t
h，chp，P

t
h，EB，P

t
h，GB，P

t
grid，ρ te，ρ th，E t

ESS，E t
TES}

（51）

3）奖励函数：奖励函数应直接反映优化问题的

目标。本文定义在 t时刻的即时奖励函数为BEO的

净收益 rt，如式（52）所示。

rt = (Rt
sale + Re，t

grid - C t
buy - C t

ope - C t
es ) /5 （52）

4）状态转移概率：状态转移概率描述了状态 s t
下执行动作a t后，环境受到影响进而BEO过渡到下

一个状态 s t + 1 = s′的概率，如式（53）所示。

Pa ( s，s′) = P ( s t + 1 = s′|s t = s，a t = a ) （53）
式中：Pa ( s，s′)为状态 s过渡到状态 s′的状态转移

概率；s t + 1 = s′为 s t 的下一时刻的状态；a为状态 s
下执行的动作。

2. 2　算法求解框架

本文提出的 DDPG_AE 算法求解框架如图 3 所

示。首先构造 4个神经网络，分别是输入为状态 s、
参数为 θ的 actor网络μ ( s|θ )，输入为状态 s和 a、参

数为 φ的 critic 网络 Q ( s，a|φ )，输入为状态 s、参

数为 θ′的 actor目标网络 μ ( s|θ′)以及输入为状态 s和
a、参数为 φ′的 critic 目标网络Q ( s，a|φ′)。采样阶

段时，随机取状态 s t输入到 actor网络中，actor网络

根据状态 s t采用自适应动作探索机制（见 2. 3节）选

择动作 a t，接着与环境交互输出相应的奖励 rt和下

一状态 s t + 1，构成四元组样本 ( s t，a t，rt，s t + 1 )并存

放进经验回放池D中，如此循环，直至经验回放池

中的样本数量达到某一规模 L。此后进入训练

阶段。

训练阶段开始时，首先取状态 st构成一条四元

组样本存储进经验回放池D中，若此时D已达最大

容量，则替换D中首条四元组并添加至末尾。然

后 ， 在 经 验 回 放 池 模 块 中 随 机 采 样 M 条

( s t，a t，rt，s t + 1 )四元组样本，本文用下标 k作为多

条样本的表达，即 ( sk，ak，rk，sk + 1 )，将其输入到

critic 网络并输出当前时刻状态 -动作的 Q 值函数

Q ( sk，ak|φ )，Q值函数是在给定的状态下执行某一

动作后所能获得的期望折扣奖励值，如式（54）所

示。接着，actor目标网络给出下一状态 sk + 1 的估计

最优动作 μ ( sk + 1|θ′)，critic 目标网络对 μ ( sk + 1|θ′)估
计 k + 1 时 刻 状 态 - 动 作 的 Q 值 函 数 Q ( sk + 1，

μ ( sk + 1|θ′)|φ′)。最后，根据贝尔曼方程［19］计算 k时
刻状态-动作的目标值 yk，如式（55）所示。

Q ( sk，ak|φ ) = E (rk + γrk + 1 + γ2rk + 2 + ⋯ + γn - krT )
（54）
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yk = r ( sk，ak ) + γQ ( sk + 1，μ ( sk + 1|θ′)|φ′) （55）
式中：γ为贝尔曼方程的折扣系数；rT为终止状态

对应的奖励值。

当获取目标值 yk之后，即可对 4个网络参数进

行更新。在 critic 网络中通过梯度下降法更新参数

φ，如式（56）所示［19］。

φ = φ + ωφ
1
M ∑

k = 1

M

[ ]δk∇φQ ( sk，ak|φ ) （56）
式中：δk = yk - Q ( sk，ak|φ ) 为样本的时序差分误

差；ωφ为 critic 网络的学习率；∇φ表示对参数 φ求

梯度向量。

actor网络根据当前状态 sk产生最优动作μ ( sk|θ )，
输入到 critic网络后产生Q值函数反馈给 actor网络，

用梯度上升法进行参数更新，如式（57）所示。

θ = θ + ωθ
1
M ∑

k = 1

M

[ ]∇μ ( sk|θ )Q ( sk，μ ( sk|θ ) ) ⋅ ∇θ μ ( sk|θ )

（57）
式中：ωθ为 actor网络的学习率；∇θ表示对参数 θ求
梯度向量；∇μ ( sk|θ ) 表示在当前状态 sk 下对 actor 网络

的参数 θ求梯度向量。

在 critic 目标网络和 actor 目标网络参数更新模

块中，采用软更新机制［19］，将当前网络参数和目标

网络参数加权平均，以保证参数缓慢更新，提高训

练的稳定性，如式（58）—（59）所示。

φ′ ← τφ + (1 - τ )φ′ （58）

θ′ ← τθ + (1 - τ )θ′ （59）
式中：τ ∈ (0，1)为软更新因子；φ′为 critic目标网

络的参数；θ′为 actor目标网络的参数。

2. 3　自适应动作探索机制

在DDPG或其它强化学习算法中，动作选择策

略在具有连续动作空间的优化问题中至关重要，它

应保证智能体对动作空间进行大范围地全局探索。

DDPG原始算法中的动作选择策略采用的是正态分

布抽样方式。具体而言，智能体使用 actor 网络输

出的当前最优动作 a′ = μ ( s|θ ) 作为正态分布的均

值，并引入标准差参数σ，构建一个正态分布。随

后，智能体从该正态分布中随机采样生成一个新的

动作 a代替 a′并从 actor网络输出。该实现方式如式

（60）所示。

a = με ( s ) = μ ( s|θ ) + ε，ε ∼ N (0，σ ) （60）
式中：ε为探索噪声；N (0，σ ) 为均值为 0、方差

为σ的正态分布。

在建筑综合能源系统优化过程中，问题模型是

一个持续多步的马尔可夫决策过程。即使将探索噪

声 ε的方差σ取得较小，由于多步串联的作用，最

后产生的（s，a）分布方差仍可能过大，使得动作选

择过程结果过于偏向探索而缺乏开发，最终将影响

收敛稳定性等效果。

因此本文提出一种自适应探索的动作选择策

略，在式（60）的噪声 ε前引入一个自适应探索系数

图3　DDPG_AE算法的求解框架

Fig. 3　Framework of the algorithm DDPG_AE
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A，如式（61）所示。

a = μAε ( s ) = μ ( s|θ ) + A ⋅ ε，ε ∼ N (0，σ )（61）
式中系数 A结合了本次训练代 Episode中 critic 网络的

平均损失值与前 n次训练代的累计奖励的方差，如

式（62）—（63）所示。

A = -ln
ì

í

î

ïïïï

ïïïï
λ
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úvar (REpisode - 1，⋯，REpisode - i，⋯REpisode - n ) +
T

(LEpisode

oss 1 + ⋯ + LEpisode
oss t + ⋯ + LEpisode

oss T )

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

（62）
REpisode - i = r Episode - i

1 + ⋯ + r Episode - i
t + ⋯ + r Episode - i

T （63）
式中：λ为噪声系数；var (·) 为方差函数；REpisode - i

为第Episode - i次训练代中智能体与环境互动后产生

的 累 计 奖 励 值 ， i = 1，2，⋯，n； r Episode - i
t 为 第

Episode - i次训练代中时间戳 t的即时奖励； Episode
oss t 为本

次训练代Episode的时间戳 t中由最后一条采样样本计

算的 critic网络损失值，t = 1，2，⋯，T。A是一个

关于奖励方差与 critic 网络平均损失值倒数之和的

递减函数，当两者之和越小时A的取值越大。

为了解决式（62）中两项的量纲问题，首先需要

对前n次训练代的累计奖励值作归一化处理。

REpisode - i = REpisode - i - Rmin

Rmax - Rmin
，i = 1，2，⋯，n （64）

式中 Rmin 和 Rmax 分别为前 n次训练代累计奖励中的

最小值和最大值。

通过数学证明可得，奖励归一化后的方差属于

［0，0. 25］。为了使 critic网络损失值的倒数也属于

该区间，将 critic网络的损失值归一化至［4，100］，

如式（65）所示。

Loss
Episode
t =

é

ë

ê

ê
êêê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

ú4 + 96
LEpisode

oss max - LEpisode
oss min

×

(LEpisode
oss t - LEpisode

oss min )
   t = 1，2，⋯，T（65）

式中：LEpisode
oss min 和 LEpisode

oss max 分别为本次训练代 Episode 中

critic 网络损失值中的最小值和最大值；T为采样

周期。

由式（61）—（62）可得，当智能体处于训练初期

时，critic网络平均损失值较大，若此时奖励的变化

幅度较小（即奖励的方差小），则增大自适应探索系

数 A，以增强对动作空间的探索能力。在训练后

期，critic网络平均损失值较小，若此时奖励的变化

幅度较大（即奖励的方差大），则减小A，以提高对

当前最优动作的利用。

2. 4　DDPG_AE算法的实现

DDPG_AE算法伪代码如表1所示。

DDPG_AE 算法包括两层循环，外层表示算法

的一次迭代，内层控制每次迭代在每个时间戳（如

1h）中的参数训练。首先初始化网络参数、经验回

放池和自适应探索系数（第 1—3 行）。然后开始采

样阶段，智能体获取初始观测状态，根据高斯噪声

选择合适的动作，执行动作并根据状态转移概率跳

转到下一状态并获得奖励（第 5—8 行），并把

( s t，a t，rt，s t + 1 ) 存 储 进 经 验 回 放 池 D 的 末 尾

（第9行）。

若D中的样本规模达到预设值，则由采样阶段

进入训练阶段。智能体重复采样阶段的操作（第 11
—14 行），若此时D中的样本规模达到最大规模，

则先删除D中首条样本再将新的四元组样本存储于

D的末尾（第 15—17行）。其次从D中采样批量样本

分别计算 critic 网络目标值、样本的时许差分误差

和各个梯度（第 18—22 行）。接着根据式（56）—

（57）更新 critic和 actor网络参数（第 23—24行），并

通过软更新机制式（58）—（59）规律地更新 critic 目

标网络和 actor 目标网络（第 25—26 行），最后式

（62）计算自适应探索系数（第 27—28 行）。开启新

的一轮迭代，直至迭代结束输出最终 actor 网络参

数 θ和 critic网络参数φ（第29行）。

3　实验仿真及结果分析

为了验证所提算法和改进策略的有效性，采用

Pycharm 软件进行仿真实验，计算机处理器参数为

Intel（R） Core（TM）i5⁃10400 CPU @ 2. 90 GHz，16 GB 
RAM 运行内存。选取 2019年基于电负荷和热负荷

的某建筑综合能源系统作为测试算例，设计 5组实

验：1）参数分析；2）模型改进机制的有效性验证；

3）算法改进机制的有效性验证；4）将所提算法

DDPG_AE 与 4 种代表性算法进行对比，以验证所

提算法的性能；5）最优调度方案展示。

3. 1　参数设置

本节对模型参数和算法参数分别设置与分析。

3. 1. 1　模型参数设置

本文模型中重要能源设备和机组的具体数据如

表 2所示［24］，模型系数参数如表 3所示［24］。BEO从

上级电网中购买电力和天然气的价格如图 4［24］。为

了鼓励可再生能源的使用，将 BEO 向上级电网售
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电的价格设定为购电价格的一半［25］。BEO 从天然

气网络中购买的天然气价格为 0. 25 元/kWh［24］。碳

交易原始价格为 0. 08 元/kg［20］，奖励系数 θ为 0. 2，
惩罚系数ε为0. 4。
3. 1. 2　算法参数设置与分析

应用 Python中的 Adam 优化器实现神经网络的

功能，设置 actor和 critic神经网络的学习率ωθ和ωφ

均为 0. 01［25］，软更新因子 τ设为 0. 05［17］。贝尔曼

方程的折扣系数 γ设为 0. 995［25］，噪声中的标准差

参数σ为 1。经验回放池D的最大容量V为 50 000，
每次从经验回放池采样最小批次M设为 4 096，当

D中的样本数达到L=10 000时由采样阶段进入训练

阶段。设定采样周期T为 24 h，时间步长为 1 h，设

置算法终止条件为迭代次数Episode达到 1 500次，自

适应动作探索机制中的n设为10。
本文引入了 2 个重要的超参数，分别是 1. 4. 1

节用户负荷的弹性系数 α和 2. 3节自适应动作探索

机制中的噪声系数 λ。采用 2 因素 4 水平的正交实

表1　DDPG算法伪代码

Tab.  1　Pseudo-codes for the DDPG algorithm

算法 1  DDPG_AE(E，T，L，V，σ，γ，M，τ，ωφ，ωθ，n )

输入：E-训练迭代次数，T-采样周期（24 h），L-由采样阶段进入训练阶段时经验回放池D的规模，V-D的最大容量，σ-标准差参数，γ-折扣系数，M-

采样批次，τ-软更新学习率，ωφ-critic网络学习率，ωθ-actor网络学习率，n-计算累计奖励方差时迭代的数量

输出：θ-actor网络的最优参数，φ-critic网络的最优参数

1：      随机初始化当前 actor网络和 critic网络参数 θ和φ，依据正态分布N (0，σ )初始化高斯噪声ε

2：      θ′ ← θ，φ′ ← φ，D ← ∅
3：      A = 1//初始化自适应探索系数A
4：      while size (D) < L do//采样阶段

5：           获取初始观测状态 s16：           for t = 1 to T do
7：              a t = μ ( s t|θ ) + ε
8：              执行动作a t并获得奖励 rt，观测下一状态 s t + 19：              将四元组 ( s t，a t，rt，s t + 1 )存储于D的末尾

10：     for  episode = 1 to E do//训练阶段

11：          获取初始观测状态 s1
12：          for t = 1 to T do

13：             a t = μ ( s t|θ ) + A ⋅ ε//actor网络根据自适应动作探索机制选择动作a t

14：             执行动作a t并获得奖励 rt，观测下一状态 s t + 1
15：             if  size (D) ≥ V do
16：                删除D中首条四元组//更新D

17：             将四元组 ( s t，a t，rt，s t + 1 )存储于D的末尾

18：             在D中采样M个四元组 ( sk，ak，rk，sk + 1 )
19：             for k=1 to M do

20：                yk = r ( sk，ak ) + γQ ( sk + 1，μ ( sk + 1|θ′)|φ′)//计算 critic网络目标值

21：                δk = yk - Q ( sk，ak|φ )//计算样本的时序差分误差

22：                计算∇φQ ( sk，ak|φ )、∇μ ( sk|θ )Q ( sk，μ ( sk|θ )和∇θ μ ( sk|θ )

23：             φ = φ + ωφ
1
M ∑

k = 1

M

[ ]δk∇φQ ( sk，ak|φ ) //根据式（56）更新 critic网络参数

24：             θ = θ + ωθ
1
M ∑

k = 1

M

[ ]∇μ ( sk|θ )Q ( sk，μ ( sk|θ ) ) ⋅ ∇θ μ ( sk|θ ) //根据式（57）更新 actor网络参数

25：             φ′ ← τφ + (1 - τ )φ′//根据式（58）更新 critic目标网络参数

26：             θ′ ← τθ + (1 - τ )θ′//根据式（59）更新 actor目标网络参数

27：          if   do
28：             根据式（62）计算A

29：     输出φ，θ
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验分析超参数的取值，选取数据α ∈ (-1，-0. 5，-
0. 2，-0. 1)，λ ∈ (2，2. 5，3，3. 5 ) 进行检测。将

算法的累计奖励值作为性能评判指标，16种组合得

到的结果见表 4。由表 4 可知，当参数组合为 α =
-0. 5，λ = 3 时，算法能获得最高的累计奖励值，

因此后续实验取α = -0. 5，λ = 3。
3. 2　模型改进机制的有效性验证

为了验证所提模型中阶梯式奖惩碳交易机制的

有效性，将其从模型中移除并将碳价格固定为原始

价格，且对 BEO 不采取碳配额限制，得到的模型

记为 BEO_Stackelberg。为了验证所提模型中引入

主从博弈框架的有效性，将其移除，即用户不再把

响应负荷信息反馈给 BEO，得到的模型记为

BEO_carbon。将它们与所提模型 BEO_proposed 进

行对比，以上 3 种模型采用相同的网络架构，以

BEO的总收益、算法进入稳态的收敛代数和累计奖

励值（算法最后一次训练代中各时间戳上奖励值之

和）作为评判指标，如表5所示。

由表 5可知，所提模型的总收益 24 288元，比

BEO_Stackelberg 模 型 提 高 了 7. 8 % ， 比 BEO_
carbon模型提高了 27. 7 %。导致这种现象的原因是

所提阶梯式奖惩碳交易机制根据碳配额和实际碳排

放的关系对 BEO 进行了不同程度的奖励和惩罚，

鼓励算法决策出碳排放量更低的调度方案，从而提

高了 BEO 的总收益和算法的累计奖励值。主从博

弈框架使 BEO 和用户通过不断响应与交互，且在

每一次交互中及时调整各自策略，最终达到

Stackelberg均衡，获取最优方案，从而提高了BEO
收 益 和 累 计 奖 励 值 。 此 外 ， BEO_proposed 和

BEO_stackelberg 的收敛速度优于 BEO_carbon，即

引入主从博弈框架提升了智能体的收敛速度，原因

是主从博弈使 BEO 获得用户的用能负荷反馈后能

够及时调整能源价格，有助于算法更快地收敛到最

优策略。上述实验结果表明，所提模型中的阶梯式

奖惩碳交易机制和主从博弈框架是有效的。

3. 3　算法改进机制的有效性验证

为了验证所提算法 DDPG_AE中自适应动作探

表5　3种模型的比较结果

Tab.  5　Comparison results of the three models

项目

BEO_proposed

BEO_stackelberg

BEO_carbon

总收益/元

24 288

22 480
19 015

收敛代数

750

800
900

累计奖励值/元

4 858

4 496
3 804

表4　α与λ的正交实验

Tab.  4　Orthogonal experiment of α and λ

λ

2
2. 5

3
3. 5

α

-1
4 499
4 380
4 456
4 650

-0. 5
4 798
4 820
4 858

4 784

-0. 2
4 760
4 804
4 789
4 720

-0. 1
4 588
4 678
4 751
4 599

表2　能源设备机组参数

Tab.  2　Energy equipment unit parameters

机组

DG

CHP（电）

CHP（热）

GB

ESS

TES

EB

容量/kW

500
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
1 000

爬坡功率/最大充放能功率/kWh

200
500
500
500
200
200
500

表3　模型系数参数

Tab.  3　Model coefficient parameters

参数

αgrid/（g·kWh-1）
αDG/（g·kWh-1）
αe

CHP/（g·kWh-1）
αh

CHP/（g·kWh-1）
βgrid /（g·kWh-1）
βDG/（g·kWh-1）

数值

0. 79
0. 4
0. 4

0. 42
0. 8
0. 5

参数

β e
CHP/（g·kWh-1）
β h

CHP/（g·kWh-1）
N

ηc
es

ηd
es

K/（元·kW-1）

数值

0. 7
0. 4
0. 1

0. 95
0. 9

0. 25

图4　购电价格与购气价格随时段的变化曲线

Fig.  4　Curves of electricity purchase prices and gas purchase 
prices
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索机制的有效性，分别将自适应动作探索机制用动

作选择机制中的原始噪声策略和无噪声策略替代，

形成了 DDPG_normal和 DDPG_nonoise 两种对比算

法。原始噪声策略的实现方法见式（60）。无噪声策

略是指在选取动作时不添加噪声而直接选取 actor
网络中输出的当前最优动作。3种算法的累计奖励

值随训练代数的变化曲线如图 5 所示，3 种算法的

总收益、收敛代数和累计奖励值如表6所示。

由图 5 和表 6 可见，所提算法 DDPG_AE 比其

余 2 种算法获得了更好的收敛精度和总收益，

DDPG_nonoise 和 DDPG_normal 的收敛速度虽然更

快，但它们均陷入了局部最优。所提算法在训练前

期，DDPG_AE的累计奖励值与DDPG_normal无明

显差异，但从 650代开始，它获取了更高的累计奖

励值并逐渐上升最后收敛到4858附近。

由于在训练前期，累计奖励值的方差和 critic
网络的损失值均较大，所提自适应动作探索机制与

原始的动作选择策略作用相似；进入中期后，累计

奖励值逐渐平稳，方差减小，而 critic 网络的损失

值仍较大，使得自适应探索系数A增大，对动作的

探索范围变广；训练后期，critic网络的损失值不断

下降，系数 A逐渐减小，对最优动作的利用增强，

最终收敛。DDPG_nonoise 的曲线从初始阶段到结

束均维持在很低的累计奖励值上，这是因为它每次

只选取当前最优动作，智能体不具备探索性能，从

而陷入局部最优。上述结果验证了所提自适应动作

探索机制的有效性。

3. 4　所提算法的性能验证

为了验证所提算法 DDPG_AE 的性能，文献

［26-29］分别采用近端策略优化算法 PPO 和双延迟

深度确定性策略梯度算法TD3实现综合能源系统的

低碳经济调度，将所提算法与经典的PPO和TD3算

法进行对比。所提算法结合了主从博弈框架，因此

在PPO和TD3中也引入主从博弈框架，构成另两种

对比算法：PPO_Stackelberg 和 TD3_Stackelberg。5
种算法的比较结果如表 7所示，种算法累计奖励值

随训练代数的变化如图6所示。

由图 6 和表 7 可见，所提算法 DDPG_AE 的收

敛精度、稳定性和总收益均优于 4 种对比算法，

TD3_Stackelberg的收敛速度虽然更快，但它陷入了

表6　3种算法的比较结果

Tab.  6　Comparison results of the three algorithms

项目

DDPG_AE

DDPG_nonoise

DDPG_normal

总收益/元

24 288

9 540
19 490

收敛代数

750

10

530

累计奖励值/元

4 858

1 908
3 898

图5　3种算法的累计奖励值随训练代数的变化曲线

Fig.  5　Curves of cumulative reward values versus training 
generations for the three algorithms

表7　DDPG_AE与4种代表性算法的比较结果

Tab.  7　Comparison results of DDPG_AE with four 
representative algorithms

项目

DDPG_AE

PPO

PPO_Stackelberg

TD3
TD3_Stackelberg

总收益/
元

24 288

15 305
19 080
11 300
18 390

收敛代
数

750
1 300
800
900
600

训练时间/
min

183
151

160
188
195

计算时
间/s

0. 25
0. 26
0. 28
0. 22

0. 3

累计奖励
值/元

4 858

3 061
3 816
2 660
3 678

图6　DDPG_AE与4种代表性算法的累计奖励值随训练代

数的变化曲线

Fig.  6　Curves of cumulative reward values versus training 
generations for DDPG_AE and four representative algorithms
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局部最优。PPO_Stackelberg 和 TD3_Stackelberg 的

总收益、累计奖励值和收敛代数均优于 PPO 和

TD3，这表明了对于不同算法中BEO与用户均能在

供需主从博弈框架的每一次交互中即时调整各自的

策略（BEO制定的价格与用户的最佳响应负荷），有

助于算法更快地收敛到更优的策略，进一步验证了

主从博弈框架对求解 BIES 优化问题的有效性。结

合表 6，DDPG_normal的性能与PPO_Stackelberg和

TD3_Stackelberg相当，而DDPG_AE表现更优，说

明所提自适应动作探索机制能够有效平衡算法对动

作的探索和利用，从而提升了算法的收敛精度。从

训练时间角度，不同于DDPG和TD3的离线策略方

法，PPO作为在线策略方法只使用当前策略生成的

数据进行训练，使得它的训练速度更快，但其样本

利用率更低，难以找到最优策略。TD3虽然也是离

线策略方法，但它使用了两套网络表示不同的 Q
值，因此需要用到 6个网络，训练时间比 DDPG更

长。训练好后的 TD3 智能体计算最优方案时间

略快。

3. 5　最优调度方案展示

图 7展示了电能优化调度结果，折线图给出了

每个时段需求侧对应的用户负荷，柱状图则给出了

每个时段供给侧的电能调度方案。以 5 点—6 点为

例，需求侧电负荷为 395 kWh，BEO向上层电网出

售了 70 kWh 的电力并通过 EB 机组把 35 kWh 的电

能转换为了热能。同时，DG机组、CHP机组、WT
机组和蓄电池分别向需求侧贡献 180 kWh、 38 
kWh、230 kWh和 52 kWh的电能。由图 7可知，在

夜间时需求侧负荷处于低谷期，在午间和晚间的用

电高峰期需求侧电负荷增大，18点后需求侧电负荷

呈递减趋势。夜间时储电系统 ESS 处于充电状态，

而到了白天工作时段的用电高峰期才进行放电。从

上级电网购入的电力在大多时段是被充分利用的，

只在少数时段将剩余电力卖回给上级电网。正午时

段的太阳能 PV 发电量充足，从而减小了其余发电

机组的发电功率。风能WT全天发电且发电功率处

于较高水平，热电联产CHP则是在夜间为用户提供

更多的电能。

类似地，图 8展示了热能优化调度结果，折线

图和柱状图分别给出了需求侧热负荷和热能调度方

案。需求侧热负荷的高峰期在夜间，基本维持在

300 kWh 左右，燃气锅炉 GB 在夜间给用户提供了

更多的热量。由于白天阳光照射的缘故，需求侧热

负荷较低，且在17点达到最低值。

图 9给出了需求响应前后BEO制定的电价对比

图。由图 9可知，用户对用电高峰期的电价更加敏

感，他们通过需求响应将可转移电负荷移至夜间，

所以用电高峰期的电价在主从博弈后显著降低，而

非高峰期的电价随着负荷的增加相应增高。类似

地，图 10 显示了需求响应前后 BEO 制定的热价对

比图。

4　结语

本文结合主从博弈框架和阶梯式奖惩碳交易机

制，建立建筑综合能源系统优化模型，设计引入自

适应动作探索机制的DDPG算法求解所建模型。实

验结果表明，模型和算法中的改进机制是有效的，

与代表性算法相比，所提算法能够获得更好的收敛

精度、稳定性和总收益。本文也存在不足之处：1）

图7　电能优化调度结果

Fig.  7　Electric energy optimization scheduling results

图8　热能优化调度结果

Fig.  8　Heat energy optimization scheduling results
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所提算法未考虑能源设备分布的拓扑结构，可利用

图神经网络提取系统的拓扑特征，进一步提高系统

的收益并降低碳排放量；2）所提算法的运行时间较

长，可结合迁移学习加快算法收敛速度。
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