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［摘 要］【目的】固体氧化物电解池系统中蒸汽进汽系统的稳定性对提升电解堆的电解效率、延长

电解堆寿命至关重要，但蒸汽压力与流量的非线性耦合特性，对控制策略提出了很高要求。

【方法】搭建了匹配 50 kW 级固体氧化物电解池（SOEC）系统的蒸汽进汽系统实验台，

研究蒸汽流量误差和压力波动控制。基于采集的实验台运行数据，训练了双延迟深度确定

性策略梯度智能体，提出一种基于深度强化学习算法的多目标智能控制（intelligent control，

IC）策略，实现了系统输出流量误差不超过 3%、压力波动不超过 1 kPa 的控制目标。【结

果】实验表明：IC 策略下输出蒸汽流量最大误差为 1.4%，压力最大波动量为±0.67 kPa；

PID 控制方法下系统的稳态输出流量最大误差为 3.8%，压力最大波动量为±1.25 kPa。相

较于 PID，IC 策略下输出蒸汽的流量最大误差减少了 63.2%，输出蒸汽压力波动量减少了

46.4%。【结论】因此，IC 策略控制性能显著优于 PID。 

［关 键 词］固体氧化物电解池；蒸汽进汽系统；深度强化学习；多目标控制 
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Abstract: [Objective] The stability of the steam inlet system in solid oxide electrolysis cell (SOEC) systems is 

crucial for enhancing the electrolysis efficiency of the electrolytic stack and prolonging its service life. However, 

the nonlinear coupling between steam pressure and flow rate imposes high demands on the control strategy. 

[Methods] An experimental platform for the steam inlet system tailored for the 50 kW-class SOEC system was 

established to investigate the control of steam flow rate error and pressure fluctuation. Based on the collected 

operation data of the experimental platform, a double-delay deep deterministic policy gradient agent was trained. A 

multi-objective intelligent control (IC) strategy based on deep reinforcement learning was proposed, aiming to 

achieve the control goals of the system output flow error not exceeding 3% and pressure fluctuation not exceeding 

1 kPa. [Results] The experimental results show that the maximum error of the output steam flow rate under the IC 
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method is 1.4%, and the maximum pressure fluctuation is 0.67 kPa. While under the PID control method, the 

maximum error of the steady-state output flow rate of the system is 3.8%, and the maximum fluctuation of the 

pressure is 1.25 kPa. Compared with PID control, the IC method reduces the maximum flow rate error by 63.2% 

and the pressure fluctuation by 46.4%. [Conclusion] The proposed IC method demonstrates significantly superior 

control performance compared to the PID method. 

Key words: solid oxide electrolysis cell; steam inlet system; deep reinforcement learning; multi-objective control 

目前，化石燃料的急剧消耗导致环境恶化日益

严重，全球能源危机正在不断加剧，可持续能源的

发展迫在眉睫。据国际能源署报告，2024 年全球能

源相关的二氧化碳排放量达到 363 亿吨[1]。氢能作

为一种理想的清洁能源，已成为全球能源转型的核

心战略方向之一。固体氧化物电解池（solid oxide 

electrolysis cell，SOEC）因其高温的运行特性，可

以通过电解蒸汽实现高效制氢，因此可作为开发氢

能的重要手段。此外，SOEC 能够消耗风、光以及

太阳辐射能等间歇性可再生能源[2]。 

根据电解堆的结构不同，SOEC 电解堆可分为

平板式、管式、扁平管式。平板式 SOEC 电解堆的

制造较为简便，并具有较高的电流密度，因此大多

数电解堆采用平板式的堆叠方式[3-4]。作为一个功能

完善且结构复杂的集成系统，SOEC 主要由电解堆

模块和辅机模块（balance of plant，BOP）组成。BOP

主要包括蒸发器、加热器、冷凝器、泵、鼓风机等

部件。 

Udagawa 等人[5]通过建立阴极支撑平面 IT-SOEC

堆的一维分布式动力学模型，发现增加空气流速可

优化电解堆温度均匀性。Yin 等人[6]基于质量-能量

守恒构建设备动力学平衡模型，验证温度与电流密

度对电解电压的影响，指出提高入口温度需增加电

加热功率，但会降低系统能耗，且电流扰动使温度

响应时间延长至 212 s。Prosser 等人[7]通过 DFMA®

成本分析对比电解质支撑与氢电极支撑结构，结合

Aspen 设计模块化 BOP 设备，通过规模化与高压设

计降低了 48%的 BOP 成本，具体做法为规模经济

与压缩机优化。Giridhar 等人[8]提出准稳态动态优化

框架，结合二维非等温 SOEC 模型与 BOP 模型，以

终端退化、效率及平准化制氢成本（levelized cost of 

hydrogen，LCOH）为目标对 BOP 设备进行动态优

化，使 LCOH 较传统策略降低 9.5%~16.0%，灵活

操作模式在电价波动下 BOP 设备最优更换周期为

2~5 年，显著优于恒电价工况运行。基于上述研究，

BOP 系统对于提高电解堆工作效率以及降低系统

运行成本至关重要，但目前针对 BOP 关键部件的

研究较少。 

以电蒸汽发生器[9]为核心部件的蒸汽进汽系统

是 BOP 的重要组成部分，主要负责为 SOEC 电解

堆输送电化学反应所需的电解原料。研究发现，蒸

汽流量波动会影响系统电解效率[10]，同时蒸汽压力

波动过大会对电解堆造成冲击，甚至可能导致电解

堆的内部发生热应力失衡。因此，蒸汽进汽系统的

稳定性直接影响电解堆性能与寿命，开展蒸汽进汽

系统控制方法研究对提升电解堆的稳定性具有重

要意义。然而，SOEC 蒸汽进汽系统不但受外界环

境不确定因素和系统内部参数的影响，内部参数之

间又存在强耦合关系，导致系统输出性能波动较

大，对其控制策略提出很高要求。传统控制策略如

PID 控制和模糊控制，对系统模型的精度和可靠度

要求较高，并且对非线性、时滞性强的系统控制精

度不足。为此，亟需开发一种新型控制策略，补偿

蒸汽进汽系统因非线性和时滞性特征而导致的输

出性能波动问题。 

蒸汽的输出特性包括蒸汽压力、蒸汽流量等，

其控制问题涉及热力学、流体动力学等方面，并且

蒸汽输出过程存在较大的时滞[11]。因此，电蒸汽发

生器具有非线性、大惯性、时变性的特点，导致很

难建立准确的电蒸汽发生器数学模型。Yin 等人[12]

提出理论与数据结合的分区建模方法，基于质量-

能量守恒方程构建蒸发器模型，结合最小二乘参数

辨识与迭代学习模型预测控制，实现制冷系统过热

度快速跟踪。强硕[13]利用改进集合粒子群算法优化

神经网络参数，建立电极式锅炉动态特性模型，精准

表征机组负荷响应特性。党自力[14]通过 MATLAB/ 

Simulink 软件集成 Fortran 动态链接库搭建增压锅

炉仿真平台，验证模型静态误差小于 1%，动态大扰

动工况下响应曲线与实际特性高度吻合。目前，研

究主要针对换热式蒸发器及其模型构建，并未涉及

电蒸汽发生器输出蒸汽稳定性的控制研究。 

为提升 SOEC 蒸汽进汽系统输出性能稳定性，

本文首先，基于电解堆蒸汽进汽系统的流量误差和

压力波动控制需求，搭建蒸汽进汽系统实验台；其

次，基于电蒸汽发生器的运行数据，训练了深度强

化学习智能体，进一步提出基于深度强化学习的多
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目标智能控制（intelligent control，IC）方法；最后，

在实验台上开展了对比实验，验证了所提出的 IC 方

法具有更高的控制精度。 

1 SOEC 蒸汽进汽系统 

1.1 SOEC 系统 

SOEC 是一种高效的电化学能量转换装置，其

工作原理基于高温下的电化学反应，利用固体氧化

物作为电解质，在高温和外加电压条件下，将水蒸

气电解为氢气和氧气。SOEC 具有高效率、可逆性

等特点，发展前景广泛。SOEC 主要包括阴极、固

体氧化物电解质和阳极（图 1）[4]。 

 

图 1 SOEC 结构示意 

Fig.1 Structural diagram of the SOEC 

阴极通常由镍掺杂的氧化钇稳定氧化锆组成[15]

氢气还原反应的活性位点。电解质通常采用氧化钇

稳定氧化锆材料，具有较高的氧离子导电性和良好

的热稳定性。 

在 SOEC 电解堆阴极上，蒸汽分子接受电子被

还原为氢气和氧离子，生成的氧离子通过固体氧化

物电解质迁移到阳极，释放电子到外电路，产生氧

气。阴极、阳极化学反应过程为： 

阴极：     2

2 2H O 2e H O           (1) 

阳极：       2

2

1
O O 2e

2

            (2) 

根据电解质中传输离子类型的不同，SOEC 可

分为两类：氧离子传导和质子传导。由于在高温下

进行反应，SOEC 电解堆能够利用热能降低电解所

需的电能，从而提高整体效率。 

1.2 电蒸汽发生器工作原理 

电蒸汽发生器是一种利用电能将水加热至热

水或蒸汽的设备，其运行原理基于电能向热能的转

化过程，通过自动化控制系统实现蒸汽的连续稳定

生产。电蒸汽发生器的结构如图 2 所示。根据加   

热方式不同电蒸汽发生器可以分为电热管式、电 

热棒式、电热板式、电极式以及感应式等。根据结

构形式电蒸汽发生器又可分为立式、卧式、多单元

式等[16]。 

 

图 2 电蒸汽发生器结构 

Fig.2 Structural diagram of the electric steam generator 

电蒸汽发生器运行环节主要包括水位动态调

控、电热管加热及蒸汽压力监控等。水位控制系统

通过传感器实时监测炉内水位，当水位低于设定阈

值时，控制系统驱动水泵和电磁阀开启向炉胆内补

充液态水。加热阶段电热管通过表面负荷将炉内的

水加热至沸腾状态，产生的蒸汽通过压力继电器实

现闭环控制，当压力达到上限值时自动切断电源，

压力下降至最低设定值后重新启动加热。 

1.3 SOEC 蒸汽进汽系统 

为了比较不同控制方法下 SOEC 蒸汽进汽系统

的性能，设计了蒸汽进汽系统实验平台，其工作流

程如图 3 所示。 

 

图 3 SOEC 蒸汽进汽系统工作流程 

Fig.3 Flow diagram of the SOEC steam inlet system 

为防止蒸汽进汽系统的部件被蒸汽中的杂质

污染，本实验以纯水作为原料。首先，给水泵从补

水箱中输送纯水到电蒸汽发生器进水口；其次，经

过电蒸汽发生器加热产生蒸汽，蒸汽以炉内压力输
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送到减压阀；最后，蒸汽经过减压阀减压后，经过

流量传感器、压力传感器和温度传感器，通过节流

阀将蒸汽输送到冷却水箱中。 

2 SOEC 蒸汽进汽系统控制策略 

2.1 深度强化学习方法原理 

深度强化学习（deep reinforcement learning，

DRL）是解决复杂系统感知和决策问题的重要方法，

其核心原理基于智能体与环境的交互式学习，并输

出动作根据环境反馈的奖励信号优化策略。根据策

略优化方式的不同，DRL 算法可分为基于价值函数

的方法例如 DQN[17]（Deep Q-Network）、策略梯度

方法[18]以及两者结合的 Actor-Critic 架构[19]等。 

然而，在连续动作空间中，传统 DRL 算法存在

高维动作空间探索效率低，以及基于自举法的价值

函数易产生偏差累计，从而导致策略更新出现震荡

或发散[20]。此类问题在确定性策略算法如 DDPG[21]

中较为明显，于是 Fujimoto 等人[22]在 2018 年提出

了双延迟深度确定性策略梯度（twin delayed deep 

deterministic policy gradient，TD3）算法。TD3 算法

是一种用于解决连续控制问题的离线异侧式深度

强化学习方法[23]，其核心思想包括双重 Critic 网络

架构、延迟策略更新机制和目标策略平滑正则化。

文献[24]实验研究表明，相比深度确定性策略梯度

算法，TD3 的样本效率提升约 30%，且最终策略性

能平均提高 18%，TD3 算法架构如图 4 所示。 

 

图 4 TD3 原理 

Fig.4 Principle of TD3 algorithm 

在 Critic 网络设计方面，TD3 采用双重 Q 网络

结构修正价值估计偏差，通过并行维护 2 个独立

Critic 网络
1

Q 和 2
Q ，在计算目标 Q 值时取两者的

最小值，即： 

1,2
min ( ', ')

ii
y r Q s a


             (3) 

式中：y 为实际目标 Q 值；r 为当前状态的即时奖

励值；为折扣因子；Q 为价值函数；i 为第 i 个

Critic 网络的参数；s′为智能体执行动作后的下一个

状态；a′为在下一状态 s′下执行的动作。这种估计策

略能够有效抑制价值函数的高估倾向[24]。 

综上所述，本文选用 TD3 算法作为 DRL 智能

体的训练算法，Actor 策略网络以电蒸汽发生器的

输出蒸汽流量和压力作为输入，并根据系统的状态

变化，输出电蒸汽发生器功率指令。 

2.2 基于 DRL 的多目标智能控制策略 

2.2.1 控制策略原理 

SOEC 蒸汽进汽系统是非线性和时滞性极强的

系统，采用传统 PID 控制方法无法精确消除系统的

滞后现象。因此，针对 SOEC 蒸汽进汽系统，提出

了一种基于 DRL 的多目标智能控制策略，具体控

制框架如图 5 所示。基于 TD3 算法训练的智能体作

为系统前馈控制器，可以实时观测系统的各项参
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数，并且及时调控电蒸汽发生器的功率指令。PID 控

制器作为 SOEC 蒸汽进汽系统输出的误差补偿，与

智能体输出动作相加，作为输入蒸汽进汽系统的 

加热功率，可实现精确控制输出蒸汽流量和压力的

目标。 

 

r(t)—蒸汽进汽系统输入目标流量；e(t)—流量误差；P(t)—控制输入功

率；y(t)—系统实际输出流量值；pf (t)—系统输出压力值；s(t)—智能体

输入的状态；A(t)—智能体的输出动作。 

图 5 基于深度强化学习的多目标智能控制框架 

Fig.5 Block diagram of the multi-objective intelligent 

control based on deep reinforcement learning 

2.2.2 基于 TD3 算法的智能体训练过程 

强化学习的理论基于 MDP 框架，该框架将问

题建模为状态、动作、转移概率和奖励函数的组合，

求解过程本质上是寻找最优策略以最大化期望，本

文对其关键变量进行如下设置。 

1）主体和环境  本文的主体是电蒸汽发生器。

环境为在已知条件下给定功率电蒸汽发生器的状

态以及输出特性。 

2）动作空间 A  智能体的动作空间需要包含第

i 个时间段的动作，本文将智能体的动作设置为电

蒸汽发生器的加热功率 Pi指令。 

iA P                 (4) 

3）观测状态空间 S  观测状态空间中必须包含

电蒸汽发生器控制所需的全部信息，包括自身状态

以及环境反馈信息，即电蒸汽发生器的输出蒸汽流

量 fi 和蒸汽压力 pi，并且考虑每次功率指令的偏差

值Pi 作为次要观测信息。电蒸汽发生器在 i 时刻的

状态空间可以表示为： 

{ , , }i i iS p f P              (5) 

4）奖励函数设置  考虑到蒸汽进汽系统的控

制目标，选取输出蒸汽流量值以及输出蒸汽压力值

作为设计奖励函数的重要参数。根据系统实际输出

流量值与设定值的绝对误差以及系统输出压力与

设定值的绝对误差，设计了基于 TD3 智能体的分段

奖励函数： 
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式中：Rp为压力部分奖励函数；ep 为压力波动量；

Rf 为流量部分奖励函数；ef 为流量的绝对误差。综

上，蒸汽进汽系统奖励函数 Rb为： 

100 ( )b p f f pR R R e e            (8) 

2.3 智能体训练结果 

TD3 智能体训练在 MATLAB/Simulink 软件中

进行，基于实际数据，按照上一节奖励函数对智能

体进行训练，其主要训练参数见表 1。智能体在初

期探索阶段输出动作并与环境交互，探索动作，导

致初期训练奖励值较低，经过不断学习，智能体的

奖励逐渐稳定；当训练轮次达到 400 时，训练的平

均奖励基本收敛，智能体达到停止条件。 

表 1 TD3 算法主要训练参数 

Tab.1 Main training parameters of TD3 algorithm 

3 SOEC 蒸汽进汽系统实验 

3.1 实验台 

基于图 3 的蒸汽进汽系统工作流程，搭建了蒸

汽进汽系统实验平台，采用 48 kW 电蒸汽发生器作

为核心设备。SOEC 蒸汽进汽系统实验台如图 6 所

示。实验台采用 RS485 通信，所选用传感器精度均

可达到 1%FS。在系统运行过程中，考虑各类传感

器数据读取和保存等操作所需时间，将采样周期设

置为 2 s。设定控制目标为：输出蒸汽流量误差不超

过 3%、压力波动不超过±1 kPa。 

为了对比不同方法的控制性能，使用稳态误

差作为流量控制效果的评价指标，稳态误差 Ess 计

算公式为： 

训练参数 数值 

折扣因子 0.98 

经验回放缓冲区大小 1×105 

策略网络学习率 0.000 01 

价值网络学习率 0.001 

每次迭代最大步数 500 

噪声方差 0.01 

平滑因子 0.1 

小批量大小 256 
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ss

( ) ( )
100%

( )

y t r t
E

r t


          (9) 

式中：y(t)为系统实际输出流量值；r(t)为蒸汽进汽

系统输入目标流量。 

 

图 6 SOEC 蒸汽进汽系统实验台 

Fig.6 Platform photo of the SOEC steam inlet system 

3.2 实验结果 

通过参数识别方法得到前馈线性模型，系统

PID控制器参数通过Ziegler-Nichols调谐方法获得。

根据 50 kW 级电解堆的供汽需求，设定目标蒸汽流

量为 50 m³/h，参考输出蒸汽压力在 5 kPa[25]。将 PID

和 IC 控制方法分别应用于实验中，并进行 30 min

测试。在 PID 控制方法和 IC 方法下电蒸汽发生器

的瞬态响应如图 7 所示。 

 

图 7 IC 方法和 PID 控制方法下系统输出瞬态 

Fig.7 Transient diagram of system output under IC method 

and PID control method 

由图 7 可见，系统从 350 s 之后进入稳态阶段。

输出蒸汽的流量和压力变化分别如图 8、图 9 所示。 

 

图 8 IC 方法和 PID 控制方法下系统输出流量稳态误差 

Fig.8 Steady-state errors of system output flow rate under 

IC method and PID control method 

 

图 9 IC 方法和 PID 控制方法下系统输出压力 

Fig.9 Output pressure diagram of the system under IC 

method and PID control method 
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由图 8、图 9 可见：采用 PID 控制时，稳态下

系统输出蒸汽流量跟踪最大偏差为 3.8%，输出蒸汽

压力最大波动量为 1.25 kPa；采用 IC 方法时，实现

了对输出蒸汽流量和蒸汽压力的多目标控制，蒸汽

流量跟踪最大偏差为 1.4%，同时蒸汽压力最大波动

量为 0.67 kPa。相比于 PID 控制方法，IC 方法对于

蒸汽流量最大偏差量减少了 63.2%，蒸汽压力波动

量减少了 46.4%。因此，提出的 IC 方法控制性能 

更优。 

考虑多目标智能控制策略的应用场景，需要保

证 SOEC 模组的长时间稳定供汽，基于 IC 方法的

蒸汽进汽系统长时间实验结果如图 10 所示。由图 10

可见：系统输出蒸汽流量的平均稳态误差为 0.46%，

最大稳态误差为1.3%；输出压力的最大值为5.56 kPa，

最小值为 5.02 kPa，压力波动量仅为 0.54 kPa。因

此，本文提出的 IC 方法达到了控制目标，蒸汽进汽

系统在 IC 方法下展现出了很好的稳定性。 

 

图 10 IC 方法进汽系统长时间实验结果 

Fig.10 Long-time test results of the steam inlet system 

under IC method 

4 结  语 

针对 SOEC 系统蒸汽进汽流量误差和压力波动

的控制难题，本文提出了一种深度强化学习方法的

多目标智能控制策略。基于搭建的 50 kW 级 SOEC

蒸汽进汽系统实验台运行数据，本文采用双延迟深

度确定性策略梯度算法训练了智能体，从而达到输

出蒸汽流量误差不超过 3%，压力波动不超过 1 kPa

的控制目标。与 PID 控制方法相比，IC 方法下的系

统输出蒸汽流量波动减少了 63.2%，压力波动减少

了 46.4%，充分体现了 IC 方法的有效性和先进性。

在实验台中的长时间测试结果表明，提出的 IC 方

法控制目标，能够满足 SOEC 电解堆的长期蒸汽供

应需求。 
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