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２北京京东智能城市大数据研究院　北京１００１７６
３西安电子科技大学计算机科学与技术学院　西安７１００７１
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摘　要　在中国北方,冬季楼宇集中供暖采用的策略通常为气候补偿器,但是该策略严重依赖人工经验,调节相对粗放,如何优

化供热控制策略对于保持楼宇室温的稳定舒适十分重要.对此,提出了一种基于深度学习的供热策略优化方法,通过学习历史

真实数据信息从而对原始控制策略进行优化.首先以学习室内温度变化的热力学规律为目标,提出了一种深度多时差分网络

MTDN(MultipleTimeDifferenceNetwork)来对下一时刻的室温进行预测,该网络不仅准确率高,而且符合物理规律;然后将

MTDN当成模拟器,以表征人体热反应的评价指标作为相关奖励项,使用基于最大熵强化学习思想的SAC(SoftActorCritic)

算法作为策略优化器与之交互训练,从而学习到一个稳定优秀的供热控制策略;最后基于天津某个换热站的真实数据,设计相

关实验分别对模拟器预测能力和策略优化器策略控制能力进行评估.验证得出:相比其他类型的预测模拟器,该模拟器不仅预

测精度高,并且符合物理规律;同时,相比原始策略,该策略优化器所学的策略在随机采样的多个时段内均可以保证室内温度更

加稳定舒适.
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Abstract　Typically,thestrategyofcentralheatingforbuildingsinwinterisclimatecompensator．However,thisstrategyheavily
reliesonmanualexperiencewitharelativelysimpleregulation．Therefore,howtooptimizetheheatingcontrolstrategyisveryimＧ

portanttokeeptheindoortemperaturestableandcomfortable．Forthistask,thispaperproposesaheatingstrategyoptimization

methodbasedondeeplearninganddeepreinforcementlearning,whichcanoptimizetheoriginalcontrolstrategybasedonrealhisＧ

toricaldata．ThepaperfirstdevelopsadeepMTDN(MultipleTimeDifferenceNetwork)asthesimulatortopredictthenexttime

slot＇sroomtemperature．Bylearningthethermodynamiclawofindoortemperaturechange,thenetworkhashighaccuracyand

confirmsthephysicallaws．Afterthat,theSAC(SoftActorＧCritic)algorithmbasedonmaximumentropyreinforcementlearning
isemployedasthestrategyoptimizertointeractwiththesimulator．Here,weusetheevaluationindexofthehumanbody＇stherＧ

malresponseastherewardtotrainandoptimizetheheatingcontrolstrategy．Basedontherealdataofaheatexchangestationin

Tianjin,weevaluatethepredictiveabilityofthesimulatorandthecontrolabilityofthestrategyoptimizer,respectively．ThereＧ

sultsverifythat,comparedwithothertypesofpredictionsimulators,thissimulatornotonlyhashighpredictionaccuracybutalso

conformstophysicallaws．Atthesametime,comparedwiththeoriginalstrategy,thestrategylearnedbythestrategyoptimizer

canensurethattheindoortemperatureismorestableandcomfortableinmultipletimeperiodsofrandomsampling．

Keywords　Centralheating,Heatingoptimization,Deeplearning,Deepreinforcementlearning,Urbancomputing
　



１　引言

在中国北方,冬季会使用集中供热系统对楼宇建筑进行

供暖.如图１所示,在该系统中,热源厂生产的热水通过一次

管网送入换热站,由于一、二次管网不互通,所以两者通过换

热站进行热量传递,二次管网中的水升温并输送到热用户室

内的散热器,对室内空气进行加热.供热系统优秀与否,核心

标准在于其控制策略是否可以在气候条件变化的情况下,通

过调整换热站二次供水温度,使室内温度稳定在合理舒适的

范围,满足用户的生产生活需求.

图１　集中供热系统

Fig．１　Centralheatingsystem

目前多数供热系统的供热策略采用传统气候补偿器[１].

它可以根据室外温度变化情况对二次供水温度进行调控,从

而补偿室外温度对室温的影响.但这种做法存在严重依赖人

工经验、调节粗放、反应慢、缺少室温反馈等诸多缺点.针对

气候补偿器的优化主要有３种类型:１)使用物理模拟软件

EnergyPlus[２]等搭建供热系统,借助物理引擎模拟器,间接优

化原始策略.这种方式不仅要对真实环境参数进行详细调

研,还需要具备大量的建筑暖通领域专业知识.２)直接对供

热策略进行优化,例如基于 PID (Proportional,Integral,DifＧ

ferential)[３]等方法直接和真实环境做长期交互,对原始控制

策略进行优化,这种方法调节粗放,参数整定难,不能很好地

处理非线性问题,策略异常时会直接对真实环境产生不良影

响.３)使用回归类预测模型预测相关工况,借助预测模型对

供热策略做优化.这种方式得不到预期的系数组合,会造成

其泛化能力差,不符合物理规律.

深度学习[４]和强化学习[５]作为前沿的人工智能方法,也

可以用于供热策略优化.深度学习是一种非线性的、能够准

确地拟合数据内部逻辑的机器学习技术,近年来,由于大数据

和硬件算力的加持,其在模拟预测领域展现出强劲的能力.

而强化学习是一种从环境状态映射到动作的学习方式,其目

标是使智能体在和环境交互的过程中获取最大的奖励.深度

强化学习使用深度学习强大的表征能力赋能强化学习,以处

理复杂决策类任务.近年来,深度强化学习在游戏、机器人、推

荐系统等方面都取得了很好的效果.由于 PPO[６],DDPG[７]

(DeepDeterministicPolicyGradient),SAC(SoftActorＧCriＧ

tic)[８]等连续控制类算法的提出,人们已将深度强化学习扩展

到工业控制等多个实际场景中.

针对供热优化的难点,本文提出了一种基于深度学习的

供热策略优化方案.首先以学习室内温度变化的热力学规律

为目标,提出了一种深度多时差分网络 MTDN.通过使用共

享权重的神经网络对多时差分数据集进行学习,从而预测各

个因素对室内温度变化的影响.该方法不仅精确度高,还

具备良好的泛化能力,符合物理规律.然后将上述模拟器作

为实际供热场景的模拟环境,使用基于最大熵强化学习思想

的深度强化学习算法SAC作为策略优化器与之交互,以建筑

学领域人体热感舒适度指标 PMV (PredictedMeanVote)[９]

作为相关奖励项,训练过程中加入动作熵值,使其学到了更加

稳定的维持室温舒适的策略.最后基于天津某小区供热真实

数据设计实验,分别对模拟器的精准度、泛化能力、策略优化

器学习到的供热策略调控能力进行验证,证明本文方案有着

良好的效果.

２　相关工作

针对供热系统建模及控制策略优化的问题,国内外学者

展开过大量的研究.Fazlollahi等[１０]提出了一种多目标、多周

期的区域能源系统设计与运行策略优化模型.Li等[１１]使用

回归分析的方法建立了供热负荷的多元回归模型.Bai等[１２]

基于PID控制方法对热网回水温度控制系统进行优化调节,

以解决传统供热策略反应慢、调整粗等问题.Wu等[１３]使用

热力学流体系统分析软件Flowmaster对供热系统进行建模,

并基于该模型提出了优化调节方案.

除了上述传统控制领域优化方式,国内外诸多学者也将

深度学习和强化学习应用于供热策略优化领域.Li等[１４]基

于深度学习,使用 LSTM 神经网络对热力站进行建模,使用

DDPG实现对热力站热量的分配.Zhang[１５]提出了一种基于

模型的强化学习方法,使用神经网络学习系统动力学,采用

MPC模型预测控制方法对 HVAC空调系统策略进行优化.

Zhang等[１６]利用深度强化学习算法 A３C和建筑物 EnergyＧ
Plus仿真模型交互,实现了对 HVAC供热系统策略的优化.

Wei等[１７]开发了一种数据驱动的方法,以深度强化学习算法

DQN为基础,有效学得 HVAC系统控制策略.

在这些研究中,传统模拟器 EnergyPlus等需要个人对建

筑结构材料等有细致了解;回归类模拟器存在泛化性不够的

局限;相比SAC,采用的 A３C,DDPG等策略优化方法并不能

探索出并获取到所有的最优控制策略,难以保证策略的稳定

性.本文基于热力学定律构建多时差分网络对室温变化过程

进行模拟,在预测精度较高的同时保证模型符合物理规律,同
时使用基于最大熵强化学习思想的SAC算法作为策略优化

器,保证所学策略的稳定性,满足供热场景.

３　问题定义

我们使用it 表示t时刻室内温度,ht 表示t时刻换热站

二次供水温度,ot 表示t时刻室外温度,wt 表示t时刻风速,lt

表示t时刻光照强度.供热策略定义为:为使室内温度i可

以长期处于舒适状态,在不同时刻环境下,调控供热温度h的

策略.

本文目标定义如下.

目标１:给定时间长度T,使用数据序列{it,ht,ot,wt,lt|

t∈{１,􀆺,T}}对下一时刻室内温度it＋１进行预测,使该预测

模型可以作为目标２训练交互的环境E,E 可以根据供热温

度等因素的变化预测室内温度的变化情况.

目标２:构建策略π与环境E 交互,π通过调整供热温度

４６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



h 获 得E 预 测 的 室 内 温 度i.给 定 奖 励rt ＝f({im|m∈
{m,􀆺,t}}),表示时刻t奖励rt 和前m 个时刻室内温度有

关,使得从当前时刻t０ 开始,未来k个时刻总奖励R＝ ∑
t０＋k

t＝t０
rt

最大.

４　模拟器和策略优化器

４．１　深度多时差分网络 MTDN模拟器

为优化供热策略,需要构建一个真实环境的模拟器,从而

基于历史时刻数据准确预测下一时刻的室内温度.单纯使用

真值数据构建的回归类模型虽然预测精度高,但泛化能力差,

纯粹的热力学模型虽具备泛化能力,但预测精度太差.基于

热力学第一定律,即物体内能的增加等于物体吸收的热量和

对其做的功的总和,同时,考虑到空气比热容非常稳定,因此

室内温度的变化仅取决于其所含热量的变化.使用x＝{h,

o,w,l}表示除室温度外的其他数据,可得在任意两个时刻t１,

t２ 下,其他因素的变化引起的室温变化,即 Δx(t１－１,t２－１)→

Δi(t１,t２),该过程符合热力学规律.

为了刻画室内温度变化的热力学规律,本文提出了一种

多时差分网络 MTDN,结构如图２所示.该网络可以分为３
部分.首先我们使用历史数据构建所需特征标签,特征包括

当前时刻特征xt、相邻时刻特征xt－１,以及随机s时刻之前的

特征xt－s;标签分别为相邻时刻室内温度差分Δi(t,t＋１)和随机

时刻室内温度差分Δi(t－s＋１,t＋１).

图２　深度多时差分网络 MTDN

Fig．２　Multipletimedifferencenetwork

然后使用３个全连接神经网络作为基础网络,输入分别

为３个时刻的真值特征xt,xt－１,xt－s,输出分别为３个时刻的

室内温度预测值i
∧

t＋１,i
∧

t,i
∧

t －s＋１,这３个网络不仅网络结构

及初始网络参数相同,并且在训练过程中共享神经网络权重.

最后是Loss输出部分.正向传播过程中,对当前时刻基

础网络输 出 和 其 他 两 个 基 础 网 络 输 出 分 别 求 差,表 示 为

Δi
∧

(t,t＋１)和Δi
∧

(t－s＋１,t＋１).式(１)Lossnear表示相邻时刻差分真值

和预测值之间的均方误差,式(２)Lossrandom表示随机时刻差分

真值和预测值之间的均方误差,然后加权求和生成总Loss,如

式(３)所示.实际训练过程中,这两部分权重都设为１.

Lossnear＝１
m　∑

m

t＝１
(Δi(t,t＋１)－Δi

∧
(t,t＋１))２ (１)

Lossrandom＝１
m　∑

m

t＝１
(Δi(t－s＋１,t＋１)－Δi

∧
(t－s＋１,t＋１))２ (２)

Loss＝αLossnear＋βLossrandom (３)

本文模型将多个时刻的真值数据集送入３个共享权重的

基础网络中,各自独立进行正向传播,使该模型不会损失真值

数据的内在信息,从而进行高精度预测;同时因为多时差分数

据集参与反向传播,使得模型整体目标是对室内温度的热力

学规律进行学习,具有优秀的泛化能力,符合物理规律.

实际模拟预测时,我们仅使用 MTDN内３个基础网络中

的２个,即以当前时刻特征xt 和上一时刻特征xt－１作为输入

预测室内温度差值Δi(t,t＋１),并加上当前时刻室内温度it 生成

下一时刻室内温度it＋１.使用OpenAIＧGym[１８]框架将 MTDN
预测模型包装成室内温度模拟器,该模拟器可以稳定准确地

模拟出供热温度等因素变化时室内温度的变化情况,最终将

其用作强化学习策略优化器的训练交互环境.

４．２　SAC算法策略优化器

深度强化学习集成了深度学习和强化学习的优点,处理

连续动作空间的控制任务效果非常优秀.SAC算法是该领

域基于最大熵思想的一种算法,相比于其他连续控制优化算

法,SAC可以对所有的最优路径进行覆盖,稳定性更强,可直

接应用于真实环境,更加符合供热任务.因此本文以SAC算

法作为策略优化器.

如图３所示,交互过程中,环境给出的states＝{i,o,w,

l}分别表示室内温度、外界温度、风速、光照强度.Done表示

该回合是否结束.SAC策略优化器输出actiona＝{Δh}表示

策略给出的室温变化差值.Reward引入了预测平均评价指

标PMV,PMV是一个基于人体热平衡公式以及心理生理学

主观热感觉的全面评价指标,一般情况下室温 PMV 指数处

于[－０．５,０．５]表示舒适[９].Reward分为两部分,一部分专

注于当前时刻室内舒适度,如式(４)所示,其中p 表示 PMV
计算函数,我们这里令单个时间PMV指数在[－０．１,０．１]之

间,其reward为１０,其他时刻 PMV 指数越偏离０,reward越

低;另一部分专注于室温多个时刻内变化幅度,如式(５)所示,

取最近n个时刻室温序列,求其方差,方差越小,则reward越

大,具体实验中n＝５.这两部分奖励加权求和构成总体奖

励,如式(６)所示,具体实验中权重都设置为１.

rpmv＝
１０, －０．１＜p(temp)＜０．１

１０－５０|p(it)|, p(it)＜－０．１orp(it)＞０．１{ (４)

rvar＝－
∑
n

t＝１
(it－i

－
)２

n－１ ×１０ (５)

r＝αrpmv＋βrvar (６)

SAC策略优化器基于 ActorＧCritic结构,如图３所示,其

中有１个 Actor网络和４个Critic网络,还有１个经验缓冲池

(experiencereplaybuffer)用来存储和模拟器交互过程中的历

史数据,以从中抽样训练,打破样本之间的相关性.Actor为

Policy网络,负责和模拟器交互,输入为state,输出为action,

表示为πφ(at|st),π为策略Policy,ϕ为网络参数.Critic网络

为Q值网络,输入为(state,action),输出为 Q 值,表示为 Qθ

(at,st),θ为网络参数,用于对 Actor网络输出的action做评

价.４个Q网络分为Q１,targetQ１,Q２ 以及targetQ２,使用两

个估值网络求 min(Qθ１
(s,a),Qθ２

(s,a))可解决值函数高估
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问题.target网络可用于 TDＧerror更新.H 为策略π 的熵

值,计算式为－Elogπ(at＋１|st＋１).

图３　SoftActorＧCritic策略优化器

Fig．３　SoftActorＧCriticstrategyoptimizer

SAC策略优化器训练过程中,Q 网络训练目标函数表示

为式(７),其中θ
－

表示target网络的参数,该数据通过θ软更

新得到;V 为状态价值网络,可以使用Q 网络表示为式(８),

(st,at,st＋１)~D,at＋１~πϕ,D 表示经验缓冲池.Policy网络

训练时的目标函数为式(９),其中εt 是一个高斯噪音向量.

JQ(θ)＝Est,at,st＋１
[１
２

(Qθ (st,at)－ (r(st,at)＋γVθ－

(st＋１)))２] (７)

Vθ－ (st＋１)＝Est＋１,at＋１
[Qθ－ (st＋１,at＋１)－αlogπϕ(at＋１|st＋１)]

(８)

Jπ(ϕ)＝Est,εt
[αlogπϕ(fϕ(εt;st)|st)－Qθ(st,fϕ(εt;st))]

(９)

由于SAC算法学得的策略π不仅希望累计reward期望

最大,还需要policy每次输出的action熵最大,因此在寻找最

优策略的同时还需保持探索能力,能够覆盖到所有有用的解

决方法,不会过早陷入局部最优解,使学到的策略更具稳定

性.同时,SAC更强的探索能力也使得其在追求多模态奖励

时,可以更好地找到最优策略.

５　实验设计

５．１　参数及实验说明

为验证整体方案的有效性 ,我们分别对 MTDN 模拟器

和SAC策略优化器进行了评估,实验数据来自天津某换热站

及其对应小区.室温数据来自一部分房屋内部署的室温传感

器,我们对其做了平均,代表换热站对应小区的平均室温;其

他数据分别来自于换热站传感器、室外温度传感器和气象传

感器,收集到的数据包括供热温度、室外温度、风速、光照强

度.数据每小时采集一条,范围涵盖２０１８Ｇ１１Ｇ０５－２０１９Ｇ０３Ｇ１５
整个供暖季.

实验的服务器配置为:NVIDIA TeslaV１００GPU,Intel

XeonCPUE５Ｇ２６５０v４CPU,１６GB 运行内存,Python３．７,

PyTorch１．７．１.PMV 使 用 专 用 库 pythermalcomfort[１９]

计算.

模拟器内的基础神经网络共有３个隐藏层,每层含６４个

神经元,采用 ReLU 作为激活函数.训练过程中学习率为

０．０１,网络优化器为 Adam,数据采用standard标准化.将每

个月前３周数据作为训练集,最后１周数据作为测试集,训练

集中取１/１０的数据用于训练过程早停.

策略优化器内actor网络、Critic网络中间均有两个隐藏

层网络,各包含１２８个神经元,采用 ReLU作为激活函数.在

训练过程中,actor网络学习率为０．０００５,critic网络学习率为

０．００１,温度系数α初始值为０．０１,其学习率为０．００１,γ为

０．９８,经验池大小为２０００,用于targetQ 网络软更新的平滑

系数为０．０１.Actor模型在具体实验中的输出是一个高斯分

布,从该分布采样后,使用tanh函数将采样值裁剪至[－１,１]

范围,对其乘以２作为输出动作,表示供温调整值Δh.

５．２　MTDN模拟器评估

本文通过和历史数据做对比来计算不同模型的预测精

度.在保持其他特征不变的情况下,仅改变供热温度,通过观

察室内温度变化的幅度是否符合物理规律,判断模型泛化能

力.具体实验中,供热温度变化的最小单位为±０．１℃,最高

变化范围为±２℃.参与对照的模型如下.

(１)可解释性模型:以当前时刻ht,ot,wt,lt 作为输入特

征,以下一时刻室温数据it＋１为标签进行建模.之所以称之

为可解释性模型,是因为其输入特征没有引入上一时刻室内

温度,可以较好地刻画各因素对室温的影响关系.

(２)TrueFeatureModel:使用当前时刻ht,ot,wt,lt,it 作

为输入,以下一时刻室温数据it＋１为标签进行训练测试,相比

可解释性模型,该模型引入了上一时刻的室内温度.

(３)DifffeatureModel:使用差分特征数据Δx(t－s,t)作为

输入特征,以下一时刻室内温度差值Δi(t－s＋１,t＋１)为标签进行

建模测试.

表１为各个模型预测精度对比,MAE和 MAPE分别表

示平均绝对误差和平均百分比误差.可以看出:可解释性模

型预测精度不佳,因为其没有引入上一时刻室温数据,原始数

据量较小使其无法完全刻画各因素对室温的影响关系;True

FeatureModel引入了上一时刻室温数据,预测精度最高;Diff

featureModel仅使用多时差分特征作为训练数据,预测精度

仍旧不高;MTDN model同时使用真值和差分数据,相比

TrueFeatureModel,其预测精度稍低,但相比其他模型,其精

度更高.

表１　各个模型的预测结果对比

Table１　Comparisonofpredictionresultsofeachmodel

Model MAE MAPE
TrueFeatureModel ０．１４２９ ０．７１２２

可解释性模型 ０．８５３６ ４．２４８６
DifffeatureModel ０．４９８３ ２．５２２７

MTDN ０．１８１８ ０．８９０５

图４给出了各模型泛化能力的对比结果,横轴为在其他

条件保持不变的情况下供热温度的变化量,纵轴为相对应室

内温度的变化量.可以看出:可解释性模型可以较好地刻画

建筑物热力学特点,具备良好的泛化性,符合物理规律;True

FeatureModel泛化能力极差,不符合物理规律;Difffeature

Model有 一 定 泛 化 能 力,但 是 室 温 变 化 幅 度 有 限;MTDN
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model具备优秀的泛化能力,符合物理规律,这是因为它以多

时差分特征进行建模,学到了室内热力学规律.

图４　各模型泛化能力对比

Fig．４　Comparisonofextensiveabilityofeachmodel

综上,MTDN同时用到了真值特征和长短期差分特征,

既没有损失原始数据内在信息,又刻画了建筑物热力学特性,

完全可以作为该小区实际供热场景下的模拟器,用于策略优

化器交互训练.

５．３　SAC策略优化器评估

我们分两部分对SAC策略优化器进行评估.一是模型

收敛效果,对比其和经典深度确定性策略 DDPG算法的奖励

值回报,其中 DDPG除了policy网络输出为确定性action之

外,其他参数以及网络结构均和SAC一致;二是模型策略优

化效果,通过与历史室内温度作对比,评价其控制下模拟器输

出的室内温度稳定性和舒适度,其中舒适度采用|p(i)|作为

评价标准,该值越接近０表明室内温度越舒适.

图５为SAC和DDPG策略返回奖励的对比,横轴表示训

练回合数,纵轴表示训练过程测试模式下的回合总返回奖励.

两个模型均训练９００回合(episode),每回合最多包含４８个

step,表示交互４８h.网络在每回合训练之后进行更新,并以

测试模式和环境交互５０个回合,收集其奖励回报数据.可以

看出,SAC相比于 DDPG震荡更小,收敛速度更快,整体更稳

定,单个回合奖励更高,说明SAC策略优化器训练出来的策

略更加稳定高效,符合供热控制场景.这两个策略最终都可

以收敛,也侧面证明了模拟器非常稳定.

图５　各算法奖励回报对比

Fig．５　Comparisonofreturnofeachalgorithm

使用训练好的策略优化器和模拟器交互,随机采样交互

数据,然后对比其室温稳定性和室温舒适度.图６横轴表示

回合交互步数,纵轴表示室内温度,model标签数据表示在

SAC训练好的策略控制下模拟器给出的室内温度,true标签

数据为原始策略下的室内温度,９个子图表示随机采样的不

同时刻的室温对比.可以看出,相比原始策略,优化后策略调

控下的室内温度变化更稳定,室温不会出现大幅升高或降低

的情况.

图６　优化后策略和原始策略的室内温度对比

Fig．６　Comparisonofindoortemperaturebetweenoptimized

strategyandoriginalstrategy

图７中的 model_PMV 和true_PMV 标签与图６中的

model和true标签相对应,横轴表示回合交互步数,纵轴表示

室内温度舒适度,９个子图分别表示图６各个时刻下的室温

舒适度.可以看出,优化后策略下的室温整体更加舒适.这

表明SAC优化器学到的策略相比原始策略有良好的提升效

果,可以更好地保持室内温度变化平稳,使其长期处于舒适

状态.

图７　优化后策略和原始策略的室内温度舒适度对比

Fig．７　Comparisonofindoortemperaturecomfortbetween

optimizedstrategyandoriginalstrategy

结束语　针对现有供热场景中换热站供热策略优化方式

的诸多问题,本文提出了一种基于深度学习和深度强化学习

的供热策略优化方案,准确地对室内温度变化的热力学规律

进行了模拟仿真,生成了精准稳定的模拟器,并使用基于最大

熵强化学习思想的策略器与模拟器进行交互训练,得到了更

优的供热策略,可以更好地保持室内温度稳定舒适.在后续

工作中,我们还将实现该方案的落地,在实测中发现问题并改

进,并考虑多目标优化,在维持室温舒适的情况下同时降低能

源消耗.
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