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摘要：随着人工智能技术特别是强化学习在能源优化调度领域的深入研究，将系统状态表示为向量用于学习的模

式，其训练效率与信息利用率较低。针对这一问题，提出了一种融合图神经网络模型与强化学习的综合能源系统

优化调度方法。首先，将电-热-气综合能源系统建模为图结构数据，充分利用系统的拓扑信息。其次，提出了基

于图神经网络架构的强化学习模型，使其可以充分利用图结构信息实现更快的训练速度，获得更大的探索空间。

最后，将表示系统状态的图结构信息送入该模型进行训练，算例仿真验证了该方法的训练效率与探索能力。 
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Abstract: In in-depth research on artificial intelligence technology, especially reinforcement learning in the field of 

energy optimization scheduling, the training efficiency and information utilization rate of the system state expressed as a 

vector for the learning mode, is low. In response to this problem, this paper proposes an integrated energy system 

optimization scheduling method that integrates the graph neural network model and reinforcement learning. First, the 

electricity-heat-gas integrated energy system is modeled as graph structure data, making full use of the topological 

information of the system. Second, a reinforcement learning model based on graph neural network architecture is 

proposed, so that it can make full use of graph structure information to achieve a faster training speed and obtain a larger 

exploration space. Finally, the graph structure information representing the system state is sent to the model for training, 

and the example simulation verifies the training efficiency and exploration ability of the method. 
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0  引言 

随着当前能源需求增加与低碳经济的矛盾日益

突出，区域综合能源系统的建设与研究开始受到广

泛的关注。与传统单一能源网络相比，区域综合能

源系统通过在多种环节的交互，可以实现能源间的

协同互补，从而达到提高能源利用率、降低运行成 
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中央高校基本科研业务费项目资助(20720210047)；国家电
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本、减少碳排放的目标。 
电-热-气综合能源系统的优化调度作为多能流

分析的核心问题之一，对于节能减排、实现能源的

充分利用具有重要意义[1-6]。文献[7]研究了电-热-

气-冷系统耦合的多场景多目标的区域综合能源系

统的优化调度方法。文献[8]从直接负荷控制的角

度，提出了电-热-气系统协调优化模型。由于现有

多能流工作多为稳态模型，文献[9]考虑热网和天然

气网的动态特性来提高调度灵活性，提出了包含直

流电网的电-热-气耦合系统的线性优化模型。 
近些年新能源电站的广泛铺设，其出力的随机
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性为优化工作带来了新的困难[10-11]。文献[12]从需

求响应的角度，提出电-气-热能源系统优化调度模

型，以提高新能源的消纳率。文献[13]针对风电出

力与汽车充电负荷的不确定性，建立随机模型并提

取典型场景，提出协同规划模型，在一定程度上缓

解了随机规划方法面对大量场景的求解困难问题。

文献[14]基于(p,w)-norm 不确定集下的鲁棒线性优

化理论，将随机模型转化为确定性模型，提出了直

接负荷控制的鲁棒优化调度模型。由于鲁棒优化需

考虑极端情况下的最优解，可能会使调度结果过于

保守。文献[15]提出了基于 Hausdorff 距离的电-热-

气系统两阶段分布鲁棒优化模型，克服传统鲁棒优

化过于保守的局限性。 

随着近些年机器学习理论的发展与广泛应用，

强化学习(reinforcement learning, RL)作为机器学习

的重要分支，在组合优化问题的求解工作上取得了

突出的进展[16]，并在电力系统优化调度[17]领域得到

了广泛应用。其核心思想为通过探索与反馈机制来

学习并得到优化问题的解，广泛的探索可避免陷入

局部最优解。此外，相比于传统基于松弛或启发式

的求解算法，强化学习与深度学习的结合，具有更

高的自适应能力，在完成模型训练后，无须每次针对

新的系统状态进行求解，在面向大规模系统时具有更

快的响应速度。在综合能源系统的最优经济调度问题

上，已开展了基于深度Q网络(deep Q-learning network, 

DQN)、深度确定性策略梯度(deep deterministic policy 

gradient, DDPG)等强化学习方法的研究[18-20]。但由

于算法本身的局限性，在训练效率与优化结果上并

不十分突出。SAC(soft actor critic)[21]算法作为离线

随机策略梯度算法，在训练效率与探索能力上优势

明显，因此一经提出便受到了广泛关注与应用，在

电-热联合能源系统的协调优化[22-23]、电-气联合

能源系统的优化调度[24]问题上取得到了显著成效。 

但现有基于强化学习模型的优化调度工作少有

面向电-热-气综合能源系统的研究，且上述所有工

作将系统状态表示为向量作为输入进行训练，忽略

了系统本身的拓扑结构，这与需要利用拓扑连接求

解最优潮流的传统思想相违背。图神经网络(graph 
neural network, GNN)[25]作为近些年的热门研究领

域，能够充分利用系统的拓扑信息，有效刻画节点

间复杂的非线性关系，在电力系统的无功优化问题

上取得了相较于传统的多层感知机 (multi-layer 
perceptron, MLP)更好的效果[26]。因此认为使用强化

学习方法学习综合能源系统的最优调度策略，需要

充分利用系统的拓扑结构信息。 

面向包含风力电站的电-热-气综合能源系统，

本文提出了一种基于 GNN 架构的 SAC 强化学习模

型。首先，介绍基于 GNN 的 SAC 模型理论与架构。

然后，搭建强化学习环境，并介绍了将综合能源系

统建模为图结构数据。最后进行了对比实验分析，

结果表明该方法相较于其他强化学习算法以及基于

MLP 的 SAC 算法，在满足安全约束的前提下，能

够更快地收敛并得到更为经济的调度方案，且在含

储能单元的场景下表现良好。 

1   基于图神经网络架构的强化学习模型 

1.1 图神经网络模型 

图结构数据可以定义为 ( , )G V E ，其中V 表

示系统中的节点集，E表示系统中的边集。在神经

网络模型训练中，通过节点间的信息传递聚合进行

节点的更新与表示[27]。 
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式中： k
ih 表示节点 i在经过第 k层神经网络后的向

量表示； ( )i 表示节点 i的邻域节点； 、 表示

不同的可微函数； ,i je 为边的特征向量。 

图神经网络模型在图表示学习中的一大局限是

当堆叠过多的网络层数时，会因为节点表示趋于一

致而导致训练效果下降，一般将其称为过平滑。为

更好地利用图中信息并防止过平滑的出现，本文采

用注意力机制[28]来克服这一问题，即在节点信息聚

合时为邻域节点分配不同的权重，并在模型训练中

迭代更新权值，具体为 
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式中：W 表示神经网络参数矩阵，来对节点特征进

行线性变换； ,i j 为注意力系数。 
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式中：向量 a为注意力网络的参数向量； eW 为对边

信息进行线性变换的参数矩阵； GELU 为激活函

数；“ ||”为向量连接符。 

1.2 强化学习 

强化学习有别于监督学习与无监督学习，其核

心思想是通过探索的方式进行学习，通过反馈来调

整策略，并最终得到在当前环境下的最优解。具体

来说，智能体从环境中获取当前状态 ts 并输出动作

ta ，该动作作用于环境获得对应的奖励 ( , )t tr s a 。智

能体根据反馈的奖励值来调整策略及学习网络参

数，目标是获得最大的累积奖励，如式(4)所示。 
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Actor-Critic(AC)算法作为被广泛使用的强化学

习算法，分为两个相对独立但进行交互的网络：

Actor 和 Critic。其基本架构如图 1 所示，Actor 通
过策略网络 ( | )t ta s 给出当前状态 ts 下的动作 ta ，

Critic 基于状态 ts 和奖励 r，通过价值网络Q给出

对当前策略的评估，其中策略网络与价值网络的参

数在模型训练中学习。 

 
图 1 Actor-Critic 算法框架 

Fig. 1 Actor-Critic algorithm framework 

为了提升算法的探索能力，SAC 算法在 AC 框

架的基础上增加了熵项，目标是最大化奖励的同时

最大化熵值，如式(5)所示。 
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式中：熵项 ( ( | ))t ta s 表示在状态 ts 下策略

( | )t ta s 的熵值； 为温度系数，调整熵项在累积

奖励中的权重。增加熵项的目的是让策略随机化，

使每一个动作的概率分布尽可能分散，对应的熵更

大，从而保证了探索的随机性，扩大探索范围，避

免陷入局部最优解。 
在对策略进行评估时，使用 Soft Q 值函数及修

正贝尔曼算子  。 
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式中： 为折扣因子，用以调整智能体对短期奖励

与长期奖励的重视程度； )( tV s 为状态值函数，来对

当前状态进行评估。 
价值网络Q与策略网络 的参数分别通过最

小化贝尔曼残差与最小化 KL 散度来更新。 
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式中， ( )Z  是对分布进行归一化的函数。 

1.3 基于图神经网络结构的 SAC 强化学习模型 

本文提出的基于图神经网络结构的强化学习模

型，其中 Actor 网络结构对比如图 2 所示。 

 

图 2 图神经网络结构和多层感知机结构的 Actor 网络 

Fig. 2 Actor network with GNN structure and MLP structure 

如图 2(a)所示，基于图神经网络结构的 Actor
网络，输入为当前时刻 t的状态图 ( , )G V E ，经过 k

层图神经网络，每一层的激活函数为GELU ，输出

各动作的均值  与方差的对数 ln ，在对 ln 进行

指数变换后得到正态分布 2( , )N   。采样并添加噪

声后，通过 Tanh 层得到(-1,1)内的值，并将其线性

映射到动作范围内得到实际出力值。 

2   面向综合能源系统的强化学习模型 

2.1 环境模型 

环境模型是与智能体进行交互的电-热-气综合

能源系统模型，包含电力系统、热力系统、天然气

系统与耦合系统。 
2.1.1 电力系统模型 

交流电力系统潮流方程为 

cos( )

( sin cos )

sini i j ij ij ij ij
i

i i j ij ij
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j
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




     (10) 

式中： i iP Q、 分别表示节点 i注入的有功功率与无

功功率； iU 表示节点 i的电压幅值； ijG 表示节点 i与

节点 j之间的电导； ijB 表示节点 i与节点 j之间的

电纳； ij 表示节点 i与节点 j之间的相角差， ij   

i j  。 

对于系统中包含的风力电站，风电功率实时误

差采用Beta( ),  分布[29]，其概率密度函数为 
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式中： P 为风电误差； 、 为 Beta 分布的形状参

数， , 0  ＞ 。 、 与真实风电历史数据的统计均

值 W 和方差 W 的关系为 

W
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

              (12) 
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W 2( 1) ( )
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          (13) 

2.1.2 热力系统模型 
1) 水力模型 
水力模型由流量连续方程和回路压力方程构成。 

q

f 0

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m m
h
A
B

            (14) 

式中： A为节点-支路关联矩阵；m为管道质量流

量速率向量； qm 为节点注入流量向量；B为回路-

支路关联矩阵； fh 表示压头损失向量，与管道的阻

尼系数和管道质量流量速率相关。 
2) 热力模型 
热力模型包括节点功率模型、管道温度下降方

程和介质混合方程。 
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式中： iH 表示节点 i的热功率； pC 为水的比热容；

,q im 表示节点 i的注入流量； in out
i iT T、 分别为节点 i

的供水温度与回水温度； , ,i j j iT T、 分别表示管道支

路 i j 的 i端与 j端的水温； eT 为外部环境温度；
为导热系数； ijL 表示管道支路 ij的长度； ijm 表示

管道支路 i j 的质量流量速率； ,k im 表示自节点 k

流至节点 i的质量流量速率； ,i kT 表示节点 k流至节

点 i时的水温； iT表示回水在节点 i处混合后的水

温； | |in 表示所有流至节点 i的节点总数。 

2.1.3 天然气系统模型 

天然气系统管道流量 ijf 与节点压力 i jp p、 间

的关系为 
2 2( )
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式中， ij 为管道常数。 

由于天然气在传输过程中需要安装一定数量的

压缩机以保证稳定运输，对于包含压缩机的管道模

型如图 3 所示。 

 
图 3 含燃气轮机驱动的压缩机的管道结构 

Fig. 3 Piping structure with gas turbine driven compressor 

对于含燃气压缩机的管道，其模型[30]为 
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



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       (17) 

式中： cf 为燃气轮机的耗气量； j i o kp pp p、 、 、 分

别为图 3 中 4 个节点处的压力； ck 为压缩比，

/c o ik p p ； ji ok iof f f、 、 分别为管道 j i 的气流量、

管道 o k 的气流量与通过压缩机的气流量； gasT 为

天然气温度； gasq 为天然气热值； ok ji 、 分别为管

道 j i o k 、 的管道常数； 为多变指数。 

2.1.4 电-热-气系统耦合环节 
针对电-热-气综合能源系统的耦合环节，本文

考虑可以同时发电和供热的燃气 CHP 机组来满足

电力系统与热力系统的负荷需求。CHP 机组对应的

多边形出力模型为 
CHP CHP

min 3
CHP CHP CHP CHP

1 2 max 3

,mi
}

n{P H
H
c

c c HP P c


 ≤ ≤
  (18) 

式中： CHP CHPP H、 分别表示 CHP 机组的电出力和

热出力； CHP CHP
max minP P、 分别表示 CHP 机组的电出力的

上下限； 1 2 3c c c、 、 为多边形区域系数。 

2.2 动作空间 

智能体输出的动作共包括：火力电站有功出力

和 CHP 机组的电、热出力以及供热站热出力，风电

消纳系数以及天然气供气站的供气量。 
G CHP CHP G W{ , , , , , }i i i i i iA P P H H f      (19) 

各动作范围分别为 
G G G
,min ,max
CHP
,min ,max
CHP
,min ,max
G G G
,min ,max

W

,

CHP CHP

CH

min ,max

P CHP
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
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≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

        (20) 
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式中： G
iP 为火力电站 i的有功出力； CHP CHP

i iP H、 分

别为 CHP 机组 i的电、热出力； G
iH 为供热站热出

力； W
i 为风电消纳系数； if 为天然气供气站的供

气量； G
,maxiP 、 G

,miniP 分别为火力电站 i有功出力的上

下限； CHP CHP
,max ,mini iP P、 分别为 CHP 机组 i电出力的上下

限； CHP CHP
,max ,mini iH H、 分别表示 CHP 机组 i热出力的上下

限； G
,maxiH 、 G

,miniH 分别为供热站 i热出力的上、下

限； ,maxif 、 ,minif 分别为供气站 i在一定时段内供气

量的上下限。 
2.3 状态空间 

把电-热-气综合能源系统建模为图 ( , )G V E ，

系统状态通过图中节点特征与边特征来反映。电力

系统的节点特征与边特征分别为 
ele L

ele ( ,

( )

)
i i

ij ij ijG

v P

e B








           (21) 

式中， L
iP 为节点 i的电负荷。 

热力系统的节点特征与边特征分别为 
heat L

heat , )

( )

(

i i

ij ij ij

v H

e L m

 



          (22) 

式中， L
iH 为节点 i的热负荷。 

天然气系统的节点特征与边特征分别为 
gas L

gas ( ,

( )

)

i i

ij ij ijl

v f

e 









           (23) 

式中： L
if 为节点 i的气负荷； ijl 为节点 i j、 之间的

管道长度。 

2.4 奖励函数 

对于电-热-气综合能源系统优化调度任务，以

最小化运行成本、不违背约束条件为目标。 
2.4.1 运行成本 

1) 火力电站运行成本 
P|

P
|

2 P P
1 2 , 1 , 0

1 1

( )
NT

i t i t
t i

C P C P CF
 

          (24) 

式中：T为总运行时间； P| |N 为火力发电站数量；

,i tP 表示火力电站 i在 t时刻的有功出力； 1
P P
0C C、 、 

P
2C 为火力供电机组的耗量特性曲线参数。 

2) 供热站运行成本 
H|

H 2 H H
2 2 , ,1

1 1

|

0( )
NT

i t i t
t i

F C H C H C
 

         (25) 

式中： H| |N 为供热站数量； ,i tH 表示火力电站 i在 t

时刻的有功出力； 1
H H

0
H

2C C C、 、 为火力供热机组的

耗量特性曲线参数。 

3) CHP 机组运行成本 
CHP|

CHP CHP CHP CHP CHP
, ,

1 1

CHP CHP 2 CHP CHP 2 CHP CHP CHP
, ,

|

3 0 1
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  

 

 
(26) 

式中： CHPN 为 CHP 机组数量； CHP CHP
, ,i t i tP H、 分别表

示 CHP 机组 i 在 t 时刻的电出力和热出力；
C

0
CHP HP

5~C C 为 CHP 机组的耗量特性曲线参数。 

4) 天然气成本 
gas| |

Gas
4 ,

1 1

NT

i t
t i

F C f
 

             (27) 

式中： gasN 为供气站数量； GasC 为单位天然气价格；

,i tf 为供气站在时刻 t的供气量。 

2.4.2 约束条件 
1) 安全约束 
电-热-气综合能源系统的稳定运行需要满足的

安全约束条件有：电力系统的电压约束、相角差约

束和线路传输约束；热力系统的节点温度与管道流

量约束；天然气系统的节点压力约束。 
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  (28) 

式中： ,maxiU 、 ,miniU 分别为节点 i的电压幅值的上

下限； ij
 为相角差上限； lP为线路传输功率上限；

,max ,mini iT T、 分别为节点 i 的供水温度的上下限；

,max ,minij ijm m、 分别为管路 ij的供水流量的上下限；

,maxip 、 ,minip 分别为节点 i的压力上下限。 

2) 爬坡约束 
爬坡约束是指前后时刻动作的差值不能超过一

定范围，包括电力爬坡上下限和热力爬坡上下限。 
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        (29) 

式中： G
,maxiP 为火力电站单位时刻电出力的爬坡上

限； CHP CHP
,max ,maxi iHP 、 分别为 CHP 机组单位时刻电出

力与热出力的爬坡上限； G
,maxiH 为供热站单位时刻

热出力的爬坡上限。 
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综上，奖励值包含系统运行成本与违反约束惩

罚，由于系统调度的目标是追求成本最小化，而强化

学习追求奖励最大化，因此需要对奖励函数取负值。 

2 3 4

10

1
1

( | |)i
i

r F F F F 


             (30) 

式中： i 为惩罚因子； | | 为式(28)和式(29)中所列

的 10 项安全约束与爬坡约束，为保证训练结果满足

约束条件，一般设置较大的惩罚因子，当满足约束

时，惩罚项为 0。 

3   算法验证与分析 

3.1 算例分析 

本文以修改融合的 6-6-6 节点的电-热-气综合

能源系统算例[31]验证所提算法的训练效率与优化

调度能力。系统结构如图 4 所示。 

 
图 4 修改的电-热-气综合能源系统结构 

Fig. 4 Structure of modified electricity-heat-gas 

integrated energy system 

如图 4 所示，黑色部分为电力系统，节点 2 连

接火力发电站；节点 6 连接风力电站；红色部分为

热力系统；蓝色部分为天然气系统。CHP1 为燃煤

热电联产机组，CHP2 为燃气热电联产机组。 

为分析算法对于含储能场景的优化调度能力，

设置 3 种场景进行分析。 

场景一：无储能； 

场景二：含电储能，蓄电池与电力系统节点 6

上的风电场相连； 

场景三：含热储能，储热罐与热力系统节点 4

上的 CHP 机组相连。 

3.2 算法训练效率分析 

在该算例场景一下，使用网络层数与神经元个

数相同的基于 MLP 架构的经典算法 SAC、DDPG
和双延迟深度确定性策略梯度算法(twin delayed 
DDPG, TD3)进行对比试验，训练过程中的奖励值如

图 5 所示。 

 
图 5 基于 MLP 架构的强化学习算法对比 

Fig. 5 Comparison of RL algorithms based on MLP architecture 

从图 5 可以看出，SAC 算法在经过 3500 轮左

右的训练后收敛，相较于其他强化学习算法，在训

练速度与优化结果上更具优势。为验证本文提出的

基于 GNN 架构的强化学习算法，在相同的网络参

数设定下，使用基于 GNN 与 MLP 架构的 SAC 算

法进行了对比试验，其中 Actor 网络的层数为 3，
各层神经元数量均为 96。Critic 网络的层数为 3，
各层神经元数量为 96，各层激活函数为 GELU，经

验池数量为 24 000。通过 Adam 优化器来自动调整

学习率。实验结果如图 6 所示。 

 

图 6 基于 GNN 与 MLP 架构的 SAC 算法对比 

Fig. 6 Comparison of SAC algorithms based on GNN  

and MLP architectures 

从图 6 中可以看出，基于 GNN 架构的奖励值

曲线经过 2500 轮左右的训练后收敛，和在上一轮对

比试验中的基于 MLP 架构 SAC 算法的奖励值曲线

相比，GNN 架构的 SAC 算法在收敛速度与优化结

果上优势明显。上述各方法在收敛后，对应的系统

运行成本如表 1 所示。可以看出，基于 GNN 架构

的 SAC 算法训练得到了最低成本的调度策略。 
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表 1 不同算法运行成本对比 

Table 1 Comparison of operation cost of different algorithms 

算法 平均每小时成本/元 

SAC_GNN 12 640 

SAC_MLP 13 226 

DDPG 13 920 

TD3 15 582 

3.3 电力系统调度结果分析 

为分析算法在含储能场景下的调度能力，对场

景一和场景二下的电力系统调度结果进行了对比，

结果如图 7 所示。其中蓄电池的充电量显示在横坐

标下方，放电时同其他出力源一样堆叠在横坐标

上方。 

 

 

图 7 场景一与场景二的电力系统调度结果 
Fig. 7 Power system scheduling results in scenarios 1&2 

从图 7 中可以看出，各场景下总出力与总负荷

一致，满足功率平衡条件。在场景一下，各出力节

点满足出力范围约束，且由装机容量更大且调控更

为灵活的 CHP 机组满足负荷缺口，CHP1 机组各时

刻出力均满足爬坡约束。在场景二中，蓄电池在负

荷低谷时段进行充电并在负荷高峰时段进行放电，

从上下图对比来看，含蓄电池场景的调度方案实现

了一定程度上的“削峰填谷”，各节点出力分布更为

平稳。验证了算法在复杂系统中的调度能力以及对

含储能单元的优化效果。 

3.4 热力系统调度结果分析 

对于热力系统，对场景一与场景三下的调度结

果进行了对比，如图 8 所示。储热罐在蓄热时，蓄

热量表示在横坐标下方，放热时同其他出力源一样

堆叠在横坐标上方。 

 

 
图 8 场景一与场景三的热力系统调度结果 

Fig. 8 Heat system scheduling results in scenarios 1&3 

从图 8 各时段的热力系统出力结果可以看到，

总出力与负荷曲线基本吻合。各出力源均满足出力

范围约束与爬坡约束。在场景三中，储热罐的设置

使得系统可以在白天负荷低谷期进行蓄热，并在凌

晨进行放热，有效实现了“削峰填谷”的功能。从

CHP1 和 CHP2 的出力来看，相较于场景一，各时

刻的出力分布平稳，两者之和基本稳定在一条直线上

下，特别是 CHP1 的出力，场景一下的峰谷差异在

45 kW 左右，场景三下的峰谷差异只有不到 20 kW。

验证了算法对热力系统的调度能力，说明可以通过

调控储热罐的储/放来实现系统的平稳运行。 
对于同时含蓄电池与储热罐的场景，由于其优

化结果与只含一种储能单元的优化结果近似，故不

再分析。 

4   结论 

本文将综合能源系统建模为图用于训练，并提

出了基于 GNN 架构的 SAC 强化学习优化调度算

法，从而充分利用图结构信息实现更为有效的探索学

习。算例仿真实验展示了该算法的训练效率与有效
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性。与基于 MLP 架构的强化学习算法相比，所提

方法具有更快的收敛速度，得到了更好的优化结果。 
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