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基于机器学习的热源总供热量优化控制 

李琦，户杏启，赵建敏 
(内蒙古科技大学信息工程学院，内蒙古 包头 014010) 

摘要：集中供热系统结构复杂，存在严重的滞后性、强耦合性、非线性，针对其难以通过机理建模

进行辨识和控制的问题，提出一种基于机器学习的热源总热量生产优化控制方法。分别利用

BP(Back Propagation)和长短时记忆神经网络建立集中供热系统的热源模型，在满足供热质量的前提

下，以供热总能耗为优化目标，通过执行依赖双启发式动态规划(Action-Dependent Dual Heuristic 

Programming，ADDHP)算法，得到热源处供水温度和供水流量的优化控制序列。仿真分析表明，

建立的热源模型能有效辨识热源生产过程，ADDHP 控制方法能够实现热源总热量生产的最优控制。 
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Abstract: The central heating system has complex structure, along with the characteristics of hysteresis, 

strong coupling and nonlinear. Contraposing the problem that the process is difficult to be identified and 

controlled by the mechanism modeling, an optimal control method of heat source total heat production 

based on machine learning is proposed. The heat source model of central heating system is established by 

BP neural network and long short-term memory neural network. Under the premise of meeting the 

demand of heating quality, with the total energy consumption as the optimization objective, the optimal 

control sequence of water supply temperature and water flow at heat source is obtained by the 

action-dependent dual heuristic programming (ADDHP) algorithm. The simulation analysis shows that, 

the established heat source model can effectively identify the heat source production process, and the 

ADDHP control method can achieve the optimal control of total heat production of heat source. 

Keywords: machine learning; long short-term memory neural network; action-dependent dual heuristic 

programming; heat source; optimal control 

引言1 

城市集中供热系统具有节能、高效、环保等

                                                        
收稿日期：2017-05-16     修回日期：2017-06-21; 

作者简介：李琦(1973-), 男, 陕西米脂, 硕士, 教授,

研究方向为复杂工业过程优化控制、嵌入式及物联

网应用；户杏启(1992-)，女，河北保定，硕士生，

研究方向为控制算法优化；赵建敏(1982-)，男，内蒙

古土左旗，硕士，研究方向为图像处理、人工智能。 

优点，是城市现代化的重要基础设施之一，但由于

我国建筑能耗占社会总能耗的 30%，单位面积供热

能耗是发达国家的倍数，由于集中供热系统每年都

要消耗巨大的燃煤和电能，因此研究节能高效的集

中供热系统优化控制算法，实现按需供热的控制目

标，已成为国内外科研的重点[1]。 

国内外研究学者对集中供热系统的运行调节

1
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与优化控制进行了大量丰富的研究，Edward 

O’Dwyer[2]提出了一种模型预测控制的方法，对供

暖系统进行建模与扰动估计。魏宇杰[3]从节约能耗

的角度采用递推最小二乘法建立集中供热系统的

仿真模型，用广义预测控制方法追踪回水温度的设

定值，对集中供热系统进行滚动优化。王源[4]提出

供热系统管网模型优化控制算法，并验证了其模型

和优化控制算法的可行性。楼海雷[5]等对质量并调

在热网中的应用进行了描述，并提出通过水泵的变

频调节方式，实现了质量并调。李丽[6]通过热力学

分析得到热电联产是较为节能的供热方式，建立了

集中供热系统能耗分析的数学模型，并对供热系统

进行了优化。 

集中供热系统的非线性和复杂性使得其模型难

以建立，传统的机理建模难以进行辨识和控制，建

模效果不理想，而神经网络具有强大的拟合能力，

能挖掘数据中的内在信息，非常适用于集中供热系

统辨识研究。因此本文采用 BP 神经网络和长短时记

忆[7](Long Short-Term Memory，LSTM)神经网络分别

建立热源处模型，为接下来的优化控制做准备。 

自适应动态规划算法 [8](Adaptive Dynamic 

Programming，ADP)利用离线和在线数据，采用神

经网络逼近动态规划中的性能指标函数和控制策

略，进而满足最优性原理，能够有效克服“维数灾

难”问题，具有精度高、收敛快、稳定性好等特点。

本文将执行依赖双启发式动规划(Action-Dependent 

Dual Heuristic Programming，ADDHP)算法应用到

集中供热系统热源总热量生产中，以节能降耗为供

热系统的优化目标，建立以供水温度和供水流量为

变量的总能耗数学表达式，作为控制算法中的效用

函数，采用 ADDHP 算法进行训练，进而得到热源

处供水温度和供水流量的优化控制序列，实现对热

源总供热量的最优跟踪控制。 

1  基于 ADDHP 的集中供热系统热

源优化控制总体方案 

1.1 集中供热系统的生产工艺 

集中供热是将热水或者蒸汽作为热媒，由一个

或多个热源利用热网给城市、镇或区域热用户供应

热能的形式。城市集中供热系统由热源、供热管网、

热力站及热用户 4 个部分够成。热源产生的热能利

用热蒸汽和热水等介质，沿着一次管网到达各个热

力站，热力站通过热交换器将热能分配给二次管

网，二次管网再将热能传递给热用户。集中供热系

统总体结构图如图 1 所示。 

 

图 1  集中供热系统总体结构图 
Fig. 1  General structure diagram of central heating system 

2
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集中供热系统的运行调节与优化控制主要包

括两部分内容，一个是供热系统总热量的生产优化

问题，另一个是热源的热量对各热力站的热量分配

问题。本文负责解决热源总热量生产的优化控制问

题，运行方式采用质量并调的调节方式，保证热源

生产的总热量达到热用户的用热需求且实现节能

降耗的优化控制目标，具体表现为热源一次侧供水

温度和供水流量的设定值优化问题。 

1.2 执行依赖双启发式动态规划原理 

ADP 是由 Werbos 于 1977 年提出，采用非线

性函数拟合方法逼近动态规划的性能指标，为解决

高维复杂非线性系统的最优控制问题提供了一种

切实可行的理论和方法。 

ADDHP 是近似动态规划 4 种基本结构中的一

种，其主要由 3 部分组成：模型网络、执行网络、

评价网络。每一部分均可由神经网络代替，本文中

模型网络是通过神经网络建立，执行网络和评价网

络通过 RNN 实现，执行网络用来近似最优控制策

略，评价网络用来近似最优性能指标函数。 

ADDHP的评价网络以状态量和控制量作为输

入，其输出为性能指标函数 ( )J k 对状态量 ( )x k 的

导数，相比 DHP，控制精度更高。 

ADDHP 的结构图如图 2 所示。 

 

图 2  ADDHP 结构图 
Fig. 2  ADDHP structure diagram 

图 2 中： ( )x k ：k 阶段的状态变量，即 k 阶段

的回水温度； ( )v k ：k 阶段的室外气温； ( )u k ：k

阶段的控制变量，即 k 阶段的供水温度和供水流

量。输出 1k  阶段的回水温度， 1k  阶段的供回

水温度和供水流量又作为评价网络的输入，得到 k

阶段和 1k  阶段的性能指标函数 ( ( ))J x k ，

( ( +1))J x k ， ( ( ), ( ))U x k u k 为 k 阶段的效用函数，通

过调节两个阶段的性能指标函数与效用函数之间

的偏差来实现热源总热量生产的优化控制。  

2  集中供热系统的热源模型 

集中供热系统模型建立的好坏关系到整个系

统能否合理的运行调节与优化调度，为保证模型能

够满足热源总供热量的优化生产，本文分别采用

BP 和 LSTM 神经网络对集中供热系统热源处进行

建模，最后比较建模效果，找到合适的建模方法。 

2.1 神经网络介绍 

2.1.1 BP 神经网络 

BP 神经网络是一种多层前馈神经网络，该网

络的特点是信号向前传递，误差反向传播。在前向

传递中，输入信号从输入层经隐含层逐层处理，直

至输出层。每一层的神经元状态只影响下一层神经

元状态。如果输出层得不到期望输出，则转入反向

传播，根据预测误差调整网络权值和阈值，从而使

BP 神经网络预测输出不断逼近期望输出。BP 神经

网络的拓扑结构如图 3 所示。 

 

图 3  BP 神经网络拓扑结构图 
Fig. 3  Topological structure of BP neural network 

2.1.2 LSTM 神经网络 

在深度学习领域，循环神经网络(Recurrent 

Neural Network，RNN)具有记忆和储存功能[9-10]，

传统的神经网络模型没有考虑数据之间的关联性，

信息都是从输入层到隐层，隐层到输出层，层与层

之间是全连接的，但每层的节点是无连接的，而

RNN 将上一个时刻的隐含层数据作为当前时刻的

输入，从而允许时间维度上的信息得以保留。考虑

3
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了前面样本数据对其后面样本数据的影响，对于热

网供热这样的时序数据具有很好的拟合能力。

RNN 网络结构图如图 4 所示。其中，当前时刻隐

层的输入不仅包括当前时刻输入层的输出，还包括

上一时刻隐层的输出。 

 

图 4  RNN 网络结构 
Fig. 4  RNN network structure 

循环神经网络用来处理时间序列数据，隐含层

各个节点同时包括对过去时刻序列元素的记忆信

息，但如果循环神经网络的输入序列太长，则会导

致梯度暴涨或消失，LSTM 能够有效解决此问题。 

为保证神经网络建模效果，需要对神经网络的

输入参数、隐藏层规模、结构层数、输出参数进行

合理的设计。 

2.2 输入输出变量  

对集中供热系统热源处运行工况分析可知[11-12]，

热源处下一阶段的状态量主要是由当前阶段的状

态量与当前阶段的控制量决定的，同时室外气温也

会对供热系统热源处的总供热量产生影响，所以将

当前时刻的气温、当前时刻热源一次侧供水温度、

当前时刻热源一次侧供水流量、当前时刻热源一次

侧回水温度作为模型的输入变量，回水温度作为一

个状态变量能够反应实际供热系统的供热质量，将

其作为模型的输出变量，建立一个 4 输入 1 输出的

神经网络模型。 

2.3 样本数据 

本文所用数据(除气温)来源于包头市某热力

公司旗下的包铝电厂，气温是通过 Python 爬取中

国天气网获得。由于设备误差造成个别数据不合

理，记录错误数据出现的时刻，用前后 10 min 数

据的平均值代替。选取该厂热源 2014-11-01~ 

2015-03-15及 2015-10-20~2016-03-20共 6 800组数

据，所有数据都以小时为间隔，选取 6 300 组数据

作为训练数据集，500 组数据作为测试数据集，样

本数据如表 1。 

2.4 神经网络的结构和参数 

2.4.1 BP 神经网络建模 

集中供热系统热源模型采用 3-8-1 结构，通过

大量实验分析得出 BP 神经网络模型参数如表 2 所

示，其中隐含层节点数设置为 8；最大训练迭代次

数 epochs 设置为 1 000；学习率 lr 设置为 0.1；训

练偏差 goal 为 0.004；隐藏层采用双极性 sigmoidal

函数，输出层采用线性 purelin。 

BP 神经网络训练流程图如图 5 所示。 

表 1  样本数据 
Tab. 1  Sample data 

序号 供水温度/℃ 供水流量/(t/h) 室外温度/℃ 回水温度/℃ 下一时刻回水温度/℃ 

1 67.4 1 941.22 1.9 42.6 42.7 

2 63.8 1 935.86 1.6 42.7 42.9 

3 60.9 1 938.82 2.3 42.9 43.0 

4 60.8 1 935.47 3.0 43.0 43.2 

5 61.1 1 936.55 3.7 43.2 43.9 

6 54.4 1 921.95 13.1 43.9 43.6 

            

6798 48.6 1 940.62 –0.1 46.2 46.2 

6799 48.4 1 941.92 –0.4 46.2 46.3 

6800 48.3 1 942.67 0.4 46.3 46.2 
 

 

4
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表 2  BP 神经网络模型参数设置表 
Tab. 2  Parameter setting table of BP neural network model 

参数 值 

输入参数 4 

输出参数 1 

隐藏层节点个数 8 

epochs 1 000 

lr 0.1 

goal 0.004 

 

图 5  BP 神经网络训练流程图 
Fig. 5  Training flow chart of BP neural network 

得到的供热系统热源处回水温度泛化能力测

试图如图 6 所示。 

 

图 6  集中供热系统模型泛化能力测试 
Fig. 6  Generalization ability test of district heating system 

model 

2.4.2 LSTM 神经网络建模 

采用 Google 公司的开源深度学习计算框架

Tensorfow 进行 LSTM 神经网络模型的搭建，编写

Python 程序，搭建热源模型。 

LSTM 神经网络建立的模型网络如图 7。 

 

图 7  基于 LSTM 集中供热系统的热源模型 
Fig. 7  Heat source model of central heating system based on 

LSTM 

图 7 中： 1( )u k ： k 时刻的供水温度； 2 ( )u k ：

k 时刻的供水流量； ( )x k ： k 时刻的回水温度；

( )v k ： k 时刻的室外气温； ( 1)x k  ： 1k  时刻的

回水温度； inW ：模型网络输入层到隐含层的权值；

outW ：模型网络隐含层到输入层的权值。 

LSTM 神经网络隐藏层单元个数无法通过固

定的公式来确定，故采用试凑法，即先从较少的隐

含层细胞单元个数进行训练，然后逐渐增加 LSTM

神经网络细胞单元个数，最终设置隐藏层细胞单元

个数为 70。同理应用试凑法设置 LSTM 结构层数

为 2。通过大量实验分析得出 LSTM 神经网络模型

参数如表 3 所示，其中 rnn_unit 为隐层细胞单元个

数设置为 70；input_size 为输入数据的维度为 4；

num_layers 为 LSTM 结构的层数为 2；output_size

为输出数据的维度为 1；learning_rate 为学习率设

置为 0.001；batch_size 为每一批次训练样例个数设

置为 60；time_step 为时间步设置为 20；epochs 是

网络训练最大迭代次数，设为 3 000；激活函数采

用 tanh；训练函数采用随机梯度下降法。 

LSTM 神经网络训练流程图如图 8 所示。 
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表 3  LSTM 神经网络模型参数设置表 
Tab. 3  Parameter setting table  
of LSTM neural network model 

参数 值 参数 值 

rnn_unit 70 batch_size 60 

input_size 4 time_step 20 

num_layers 2 epochs 3 000 

output_size 1 activation tanh 

learning_rate 0.001   

 

图 8  LSTM 神经网络训练流程图 
Fig. 8  Training flow chart of LSTM neural network 

集中供热系统热源模型泛化能力如图 9 所示。

通过仿真实验结果可以看出，本文建立的 LSTM 神

经网络模型能够较好的反应热网实际生产工况。 

 

图 9  热源模型泛化能力测试 
Fig. 9  Generalization ability test of heat source model 

2.5  建模结果分析 

BP 神经网络模型和 LSTM 神经网络模型预测

误差结果如图 10 所示。 

 

图 10  预测误差对比图 
Fig. 10  Contrast chart of prediction error 

由图 10 可看出，LSTM 神经网络模型预测误

差显然比 BP 神经网络模型预测误差要小，模型预

测精度更高，满足集中供热系统的要求，所以采用

LSTM 神经网络对集中供热系统热源处进行建模。 

3  ADDHP 优化控制器设计 

3.1 ADDHP 算法训练过程 

本文结合ADDHP[13-14]算法优化供热系统热源

处回水温度，模型网络采用 LSTM，执行网络、评

价网络采用 RNN 建立，所以算法优化训练过程即

为神经网络权值更新过程。 

ADDHP 算法的训练过程如下： 

步骤 1：确定执行网络及评价网络结构，设置

相关参数。 

步骤2：通过LSTM建立热源模型作为模型网络。 

步骤 3：设置执行网络及评价网络权值，折扣

因子  、学习率 l 、效用函数 ( )U k 。 

步骤 4：设置系统的初始状态变量 x(k)，并将

其输入到执行网络，得到当前时刻的控制变量 u(k)。 

步骤 5：给定系统初始状态，将当前 k 时刻的

状态变量 ( )x k 、气温 ( )v k 和控制变量 ( )u k 输入到

模型网络中，得到 +1k 时刻的状态变量 ( +1)x k 。 

步骤 6：将 +1k 时刻的状态变量 ( +1)x k 和控制

变量 ( +1)u k 作为评价网络的输入，评价网络输出为 

[ ( 1)]

( 1)

J x k

x k

 
 

。 
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步骤 7：计算出执行网络的误差 ea(k)=
( )

( )

J k

u k





 

( ) ( 1)

( ) ( )

U k J k

u k u k
  


 

并更新其权值。 

步骤 8：将 k 时刻的状态变量 ( )x k 和 k 时刻的

控制变量 ( )u k 作为评价网络的输入，计算得到评价 

网络输出
[ ( )]

( )

J x k

x k




。 

步骤 9：计算评价网络的误差
( )

( )
( )c

J k
e k

x k


 


 

( ) ( 1)

( ) ( )

U k J k

x k x k
  


 

并更新其权值。 

步骤 10：一次训练完成后返回步骤 5，直到达

到设定的最大迭代次数，整个系统训练结束。 

3.2  性能指标函数的确定 

本文以供热能耗最小为优化控制目标[15]，建

立当前总能耗最小的目标函数，利用 ADDHP 优化

算法得到相应的供水温度和供水流量的优化控制

序列。故性能指标函数为： 
[ ( ), ] [ ( ), ( ), ]J x k k U x k u k k  (1) 

式中：J 为性能指标函数；U 为效用函数。效用函

数U 为热源供热总能耗，主要包括循环泵的耗电

量和燃料煤耗两部分[16]。 

= + = hU U U P J B J  泵电 煤 电 煤  (2) 

循环水泵的电耗量计算式为： 

=U P J泵电 电  (3) 
3

1
6

13.6 10

Gs
P


 

      
泵  (4) 

式中： J电 为工业用电价格，元/度； S 为管网阻

力特性系数，Pa/(m3h-1)2； 1G 为管网流量，t/h；

 为泵送水的密度，kg/m3； 1 为水泵的效率。 

本文选用热电联产作为热源形式，能耗主要是

煤耗，故热源的每小时燃料消耗量计算公式为： 

b g
2

b net p h

( ) 1
h

h h
B G

Q  


   (5) 

式中： 2G 为热源首端供水流量，t/h； bh 为过热器

出口蒸汽比焓，kJ/kg；hg 为锅炉给水焓值，kJ/kg；

b 为锅炉效率； netQ 为燃料的低位发热量，kg/h；

ηp 为管道效率； h 为热网效率 

故其性能指标函数表示为： 
3

1
6

1

2

( )
3.6 10

( ) 1b g

b net p h

Gs
J k J

G h h
J

Q



  

 
       


 

电

煤  (6)

 

1

2

1

2

60 ( ) 103

1 000 ( ) 1980
s.t.

40 ( ) 65

20 ( ) 20

u k

u k

x k

x k






 

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

 (7) 

3.3 执行网络 

本文中执行网络采用 1 输入 2 输出，细胞单元

个数即隐藏层规模为 50，LSTM 结构层数为 2 的

神经网络结构，输入为 k 时刻的回水温度序列，输

出为 k 时刻的供水温度序列和 k 时刻的供水流量

序列。激活函数选择为 tanh 函数。 

执行网络的训练以最小化 ( )J k 为目标。训练

过程分为两部分：正向计算和反向误差传播。 

正向计算： 

1 1( ) ( ) ( ) 1,2, ,h j a ija k x k W k j ku   ，  (8) 

2 1( ) tanh( ( )) 1,2, ,h j h ja k a k j ku  ，  (9) 

2 2
1

( ) tanh( ( ) ( ))

1,2,

ku

j h j a ij
i

u k a k W k

j m


 






，

 (10)

 

式中：ah1j(k)是执行网络隐含层第 j 个节点的输

入；ah2j(k)是执行网络隐含层第 j 个节点的输出；

1aW 是输入层到隐含层的权值； 2aW 隐含层到输出

层的权值。  

反向误差传播： 
( ) ( ) ( 1)

( )
( ) ( ) ( )a

J k U k J k
e k

u k u k u k
   

  
  

 (11) 

( )
( ) ( ) [ ]

( )a a
a

J k
W k l k

w k


   


 (12) 

( 1) ( ) ( )a a aW k W k W k     (13) 

3.4 评价网络 

本文中评价网络采用 RNN 建立一个 3 输入 1

输出，细胞单元个数即隐藏层规模为 50，LSTM 结

7
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构层数为 2 的神经网络结构，输入为 k 时刻的回水

温度序列、k 时刻的供水温度序列、k 时刻的供水

流量序列，输出是对协状态 ( ( )) ( )J x k x k  的估

计，将 k 时刻的协状态与 +1k 时刻的协状态求偏

差，通过最小化此偏差来实现对性能指标函数

( )J k 的近似。激活函数同样选择 tanh 函数。 

定义评价网络 k 时刻的输入向量为 inputC(k)，

评价网络[17]的训练包括正向计算过程和误差的反

向传播过程。 

正向计算： 

1 11( ) ( ) ( )h j c jc k x k w k   (14) 

h1 c1
1

( ) input ( ) ( ),

1,2, ,

n m

j i ij
i

c k k k

j kj





 



 C W

  (15)

 

2 1( ) tanh( ( )) 1,2, ,h j h jc k c k j kj  ，  (16) 

2 2
1

( ) tanh( ( ) ( ))

1,2, ,

kj

i h j c j
j

k c k W k

i n











，

 (17)

 

式中：ch1j(k)为评价网络隐含层第 j 个节点的输入；

ch2j(k)为评价网络隐含层第 j 个节点的输出； ( )i k

为评价网络输出层第 i 个节点的输出。 

反向误差传播： 

( ) ( 1)
( ) ( )

( ) ( )c
U k J k

e k k
x k x k

 
   

  
 

 (18) 

评价网络的权值更新过程： 
( )

( ) ( ) [ ]c
c c

c

e k
w k l k

w


   


 (19) 

( 1) ( ) ( )c c cw k w k w k     (20) 

4  仿真结果 

将第 3 小节中利用 LSTM 神经网络建立的集

中供热系统热源模型，作为 ADDHP 算法的模型网

络，将当前 k 时刻回水温度值 ( )x k 设定为 47.9 ℃，

使用 Python 编程，实现集中供热系统热源模型的

建立及 ADDHP 优化控制器的设计，通过对热源

总热量生产的优化控制，求解出在供热能耗最小

时的供水温度 1( )u k 和供水流量 2 ( )u k 的优化控制

序列[18]。仿真结果如图 11~12 所示。 

 

图 11  ADDHP 求解热源优化供水温度的迭代过程 
Fig. 11  Iterative process of solving water supply temperature 

optimization of heat source with ADDHP 

 

图 12  ADDHP 求解热源优化供水流量的迭代过程 
Fig. 12  Iterative process of solving water supply flow 

optimization of heat source with ADDHP 

通过仿真结果可以看出，ADDHP 优化控制器

最小化两个时刻的性能指标函数与效用函数的偏

差以便调节 3 个神经网络的权值至最优的状态。在

这个过程中，前 25 个时间步曲线出现一定的波动，

经过不断学习训练使得整个系统收敛，经过大约

25 个时间步后，ADDHP 各变化曲线逐渐趋于稳

定，且供水温度和供水流量都在合理的范围内变

化。其中供水温度的稳定值为 64.64 ℃，供水流量

值稳定值为 1 590.6 t/h，此时的回水温度的稳定值

为 48.3 ℃。将得到的值代入式(6)可以计算出当前

时刻最小能耗费用为 4 192.8 元，再通过公式(1)可

以计算出本文所参照供热系统的热源最优供热量

109.9GJ。目前供热公司大多采用人工经验方式调

节热源供热量，表 4 为人工经验调节与 ADDHP 优

化控制结果对比。 

8

Journal of System Simulation, Vol. 30 [2018], Iss. 3, Art. 46

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol30/iss3/46
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201803046



第 30 卷第 3 期 系统仿真学报 Vol. 30 No. 3 

2018 年 3 月 Journal of System Simulation Mar., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1142 • 

表 4  优化控制结果对比 
Tab. 4  Comparison of optimal control results 

对比项目 人工经验 ADDHP 优化 

回水温度/(℃) 48.7 48.3 

供水温度/(℃) 65.5 64.64 

供水流量/(t/h) 1 628 1 590.6 

热负荷/(GJ) 114.5 109.9 

能耗/(元) 4 280.2 4 192.8 

ADDHP 优化控制器比人工经验调节节省

2.1%，而且相比人工经验调节更加稳定、可靠。 

5  结论 

本文对集中供热系统热源总热量的优化控制

主要从两方面进行了研究实验，首先通过对现有实

际数据训练由 LSTM 神经网络建立的集中供热系

统热源模型，然后在此模型的基础上设计了

ADDHP 优化控制器。通过对 ADDHP 控制器进行

仿真实验，结果表明，ADDHP 算法具有较强的优

化控制能力，收敛速度快、控制精度高，能够达到

总供热量能耗最小的控制目标，实现了集中供热系

统热源热量生产优化的目的，能够适应当前按需供

热、节能降耗的要求，为后期的连续优化控制建立

了基础。 
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