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摘　要: 针对强化学习方法训练能耗控制系统时所存在奖赏稀疏的问题, 将一种基于自监督网络的深度确定策略梯

度 (deep deterministic policy gradient, DDPG)方法应用到建筑能耗控制问题中. 首先, 处理状态和动作变量作为自监

督网络前向模型的输入, 预测下一个状态特征向量, 同时将预测误差作为好奇心设计内部奖赏, 以解决奖赏稀疏问

题. 然后, 采用数据驱动的方法训练建筑能耗模型, 构建天气数据作为输入、能耗数据作为输出. 最后, 利用基于自

监督网络的 DDPG方法求解最优控制策略, 并以此设定空气处理装置 (air handling unit, AHU)的最优排放温度, 减
少设备能耗. 实验结果表明, 该方法能够在保持建筑环境舒适的基础上, 实现较好的节能效果.
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Abstract: In view of the sparse reward problem in the training of energy consumption control systems using
reinforcement learning methods, a deep deterministic policy gradient (DDPG) method based on the self-supervised
network is applied to the building energy consumption control. First, the processing state and action variables are regarded
as the input of the self-supervised network forward model, predicting the feature vector of the next state and using the
prediction error as the internal reward of curiosity to solve the sparse reward problem. Then, a data-driven method is used
to train the building energy consumption model with weather data as input and energy consumption data as output.
Finally, the DDPG method based on the self-supervised network is used to develop the optimal control strategy, and the
optimal discharge temperature of the air handling unit (AHU) is set based on the strategy to reduce the energy
consumption of the equipment. Experimental results show that this method can achieve good energy-saving effects on the
basis of maintaining a comfortable building environment.
Key words: reinforcement learning; self-supervised network; deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm; 
energy consumption control
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能源与环境是当今世界的两大热点问题, 越来越

受到人们的关注. 为了避免能源消耗和全球变暖的有

害影响, 研究人员正在寻找减少建筑物能源消耗的方

法[1]. 据统计, 供暖、通风和空调系统是主要的能源消

耗大户. 建筑行业最终能耗的细分表明, 供暖、通风和

空调系统分别占住宅和商业建筑总能耗的 34%–40%[2].
因此, 如何在不牺牲舒适性的前提下减少供热和制冷

能耗是实现建筑节能必须考虑的问题.
最近 10 年, 建筑物的舒适性和能源管理已经成为

人们关注的研究热点. 能源优化方法建立在建筑供热和

制冷系统运行模型的基础上, 目前已经提出多种方法用

于建筑热舒适控制和节能优化. 优化方法主要分为基于

模型和基于数据驱动两种[3,4]. 基于模型的方法旨在用简

化的数学模型对建筑物中的能耗控制进行建模. 然而,
为建筑能量流建立精确的物理模型非常困难, 并且计算

也十分昂贵[5]. 此外, 不同的建筑环境可能需要不同的模

型, 很难建立一种适用于所有建筑环境的通用模型. 因
此, 目前多使用数据驱动的方法进行能耗优化研究.

强化学习 (reinforcement learning, RL)是一种用来

在线求解最优控制策略的机器学习方法[6], 其可以通过

与环境的交互试错来学习最优控制策略. 最近有很多

关于智能建筑的研究, 通过强化学习方法学习的控制

策略设计智能控制器, 使其感知建筑状态和环境条件,
调整模型参数, 优化建筑能耗. Wei等人基于模拟软件

EnergyPlus, 利用强化学习算法控制建筑内设备以达到

优化建筑能耗的目的[7]. Kim等人使用马尔科夫决策过

程对能量管理系统进行建模, 提出一种基于强化学习

的能量管理算法, 以降低未来未知信息下目标能源建

筑的运行成本[8]. 胡龄爻等人提出一种强化学习自适应

控制方法——RLAC, 该方法具有较快的收敛速度以及

较好的收敛精度[9].
虽然能耗控制技术已经有不少研究, 但是在训练

建筑能耗系统设定排放温度时, 会存在获得奖赏稀疏

的情况. 为了解决这种问题, 构建一个建筑能耗模型来

模拟某建筑的能耗 ,  采用基于自监督网络的 DDPG
(deep deterministic policy gradient)算法[10] 将建筑能耗

优化问题转化为马尔科夫决策过程进行求解, 并比较

不同控制器的节省能耗和排放温度设定点, 实验结果

证明, 采用基于自监督网络的 DDPG 方法可以更好地

观测数据特性、学习最佳控制策略, 降低建筑能耗, 同
时将建筑中的环境条件保持舒适. 

1   相关理论 

1.1   马尔科夫决策过程

{S ,A,T,R}
T : S ×A×S

T : (s,a, s′) s ∈ S a ∈ A

s′ ∈ S R : S ×A×S → R

R : (s,a, s′) s ∈ S

a ∈ A s ∈ S

马尔科夫决策过程 (Markov decision process, MDP)
可以用来对强化学习问题进行建模, 通常用一个四元

组 表示, 其中 S 表示状态集合, A 表示可执行

动作的集合,  →[0, 1] 表示状态转移函数,
表示 Agen t 在状态 下采取动作

后转移到下一个状态 的概率,  表

示的是奖赏函数,  表示 Agent 在状态 下

采取动作 后转移到下一个状态 后能得到的立

即奖赏, 一般也用 r 表示.

π(s,a)

Vπ(s) Qπ(s,a) Vπ(s)

Qπ(s,a) (s,a)

强化学习是一种通过 Agent 与环境的交互, 根据

获得的奖赏或惩罚学习最优策略, 从而获得最大期望

累计奖赏的学习方法. 策略一般用 表示, 指在状

态 s 下采取动作 a 的概率. 强化学习中引入值函数的

概念, 利用值函数评估策略 π 的优劣, 将值函数分为状

态值函数 和动作值函数 .  表示 Agent
在当前状态 s 下遵循策略 π 所能得到的期望回报 ,

表示 Agent在当前状态动作对 下遵循策略

π 后所能获得的期望回报. 如式 (1)和式 (2)所示:

Vπ(s) =
∑
a∈A

π(s,a)
∑
s′∈S

T (s,a, s′)[R(s,a, s′)+γVπ(s′)] (1)

Qπ(s,a) =
∑
s′∈S

T (s,a, s′)
[
R(s,a, s′)

+γ
∑
a′∈A

π(s′,a) Qπ(s′,a′)
]

(2)

折扣率 γ 决定未来奖赏的当前价值, 取值范围为

(0, 1]. 如果当前策略是最优策略, 则对应的最优值函数

如式 (3)、式 (4)所示:

V*(s) =max
a∈A

∑
s′∈S

T (s,a, s′)
[
R(s,a, s′)+γV*(s′)

]
(3)

Q*(s,a) =
∑
s′∈S

T (s,a, s′)
[
R(s,a, s′)+γmax

a′∈A
Q∗(s′,a′)

]
(4)

 

1.2   DDPG 算法

DDPG 算法基于行动者—评论家 (actor-critic,
AC)框架, 如图 1所示.

θQ

和传统的 AC 结构不同, 其 Critic 网络预估的是

Q 值而不是 V 值, 并通过最小化损失函数 L 来更新值

函数的参数 :

L =
1
N

∑
i
(yi−Q(si,ai|θQ))2 (5)

yi其中,  的表达式为:
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yi = ri+Q′(si+1,µ
′(si+1|θµ

′
)|θQ′ ) (6)

a = µ(s|θµ) θµ

Actor部分采用确定性策略梯度 (deterministic policy
gradient, DPG)的方式[11], 使用梯度下降方法进行更新,
继而输出一个确定的动作 ,  为策略网络参

数, Actor网络根据式 (7)进行参数更新:

∇θµ J =
1
N

∑
i

∇aQ(s,a|θQ)|s=si,a=µ(si)∇θπµ(s|θµ)|si (7)

DDPG 算法在 Actor 和 Critic 中都有估值网络和

目标网络, 在训练过程中只需要估值网络的参数, 而目

标网络的参数由估值网络每隔一段时间进行软更新,
其参数按照式 (8)进行更新:{

θQ′ ← τθQ+ (1−τ)θQ′

θµ
′ ← τθµ+ (1−τ)θµ

′ (8)

τ (0,1)其中,  的取值范围为 .
 

评论家

环境

奖赏

环境 行动者

 
图 1    DDPG算法原理框图

  

1.3   强化学习中的稀疏奖赏问题

Ri

将强化学习用于实际应用问题时, 可能会出现奖

赏稀疏的问题, 即多数时候 Agent 没有办法得到奖赏.
如果环境中奖赏非常稀疏, 会导致 Agent学习缓慢, 不
积极地探索更多未知的状态, 从而很难学会选择合适

的动作. 目前, 好奇心机制是解决稀疏奖赏 (sparse reward)
问题很好的一个途径 ,  其通过引入内在好奇心模块

(intrinsic curiosity module, ICM), 增加一个好奇心的内

在奖赏 , 使 Agent 在稀疏奖赏的环境下保持一定的

探索率[12]. ICM的模型如图 2所示.
 

at

st ϕ ϕ(st)

ψ f

ψi

ϕ(st+1)ϕst+1

atˆ

ϕ(st+1)ˆ

 
图 2    ICM模型

 

ϕ st

st+1 ϕ(st) ϕ(st+1)

ϕ(st) ϕ(st+1) ψi â

at ϕ(st) ψ f

其工作原理为: 通过特征提取层 , 当前状态 和

下一状态 被编码为状态特征向量 和 . 然

后将 和 输入到逆向模型 , 进而预测动作 .

同时,  和 通过前向模型 预测下一个状态特征向

ϕ̂(st+1) ϕ̂(st+1) ϕ(st+1)

Ri

Ri

Ri

量 ,  和 之间的预测误差用作内在奖赏

. 因此, 在对下一步状态进行预测时, 预测的误差越

大则奖赏 的值越大, 这意味着增加了 Agent在奖赏稀

疏的情况下探索的能力. 即 Agent 根据状态输出一个

动作作用于环境后会得到两个奖赏: 环境给出的奖赏

r 和好奇心的奖赏 , 学习目的使两个奖赏的和达到最大. 

1.4   基于自监督网络的 DDPG 算法

st st+1

ϕ(st) θπ

at

为了使 Agent 在奖赏稀疏的情况下保持好奇心且

积极探索, 更好的提取原始数据中真正有用的信息, 文
献 [10] 提出了一种基于自监督网络的 DDPG 算法. 输
入状态特征 和 后, 基于 ICM模块的自监督单元通

过训练产生好奇心作为 Agent 的内在奖赏. 并对模型

的输入进行处理, 特征提取层将其处理成状态特征向

量 , 以参数 的形式传给 DDPG 算法框架中的行

动者网络, 产生交互动作 , 如式 (9)所示:
at = µθπ (ϕ(st)) (9)

at

(st,at,rt, st+1)

ϕ(st) ϕ(st+1)

at a′t
ϕ(st) ϕ(st+1)

at a′t st

st+1 ϕ̂(st+1)

ϕ̂(st+2)

Q(a) Q(a′)

通过 的执行动作 ,  可以得到一步的交互数据

, 将数据追加到内存缓冲区进行训练. 从
特征提取单元获得状态特征向量 和 , 作为输

入传送到相应的行动者网络并产生动作 和 . 不将状

态特征向量 和 与相应的动作直接连接作为

评论家网络的输入, 而是对前向模型重新设计, 将产生

的执行动作 和 与作为前向模型输入的状态特征

和 连接 ,  进而预测下一个状态特征向量 和

. 预测的状态特征向量作为评论家网络的输入,
产生评估动作值 和 , 具体流程如图 3所示.
 

st

a a′
评论家
网络

前向模型

特征提取

逆向模型

行动者
网络

评论家
网络

行动者
网络

Q(a)

ϕ(st)

ϕ(st)

Q(a′)

估值
网络

目标
网络

ϕ(st+1) ϕ(st+1)

ϕ(st+1)

ˆ ϕ(st+2)ˆ

ˆ

st+1 st st+1

ϕ(st+1)ˆ ϕ(st+2)ˆ

Concat
操作

(st, at, rt, st+1)

at

 
图 3    基于自监督网络的 DDPG算法流程图

 

该算法中行动者和评论家网络的目标函数分别定

义为式 (10)和式 (11):

∇θπ J =
1
N

∑
i

∇θπµ(ϕ(s)|θµ)|ϕ(si)∇aQ(ϕ(s),a|θQ)|ϕ(s)=ϕ(si),a=µ(ϕ(si))

(10)
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L =
1
N

∑
i

(
ri+γQ

′
(ϕ(si+1),µ′(ϕ(si+1|θµ

′
)|θQ′

−Q((ϕ(si),ai|θQ)
)2

(11)
 

2   基于自监督网络的 DDPG 算法的建筑能

耗控制 

2.1   问题描述

文献 [10] 提出一种基于自监督网络的 DDPG 算

法, 并通过实验证明该算法的有效性, 能够较好地解决

实际任务训练过程中存在的奖赏稀疏问题, 现将其应

用于建筑能耗控制问题中.
当人们处在密闭空间时, 保持令人舒适的室内空

气环境尤其重要. 设计控制器调节空气处理装置 (air
handling unit, AHU)的排放温度, 将空气释放到建筑物

之前对空气进行加湿或者除湿, 以达到使人感到舒适

的程度, 然后送入房间[13]. 一般设定建筑中期望的空气

湿度水平为 50%时, 人体感觉舒适. 通常, 空气以 18 ℃–
25 ℃ 释放到建筑中. AHU的子系统中, 冷却、预热和

再热盘管是其主要能源消耗者. 设定 AHU的工作模式

为: 当室外温度低于 12 ℃ 时, 预热盘管将进入的冷空

气加热到预定的设定点; 当室外温度高于 12 ℃ 时, 使
用冷却盘管对空气进行除湿, 冷凝多余的水分. 再加热

和预热设定值都取决于运行模式, 同时排放温度由基

于强化学习的控制器定义.
虽然在保持建筑条件舒适以及优化建筑能耗方面

已经有不少研究, 但大都忽略了控制器设定动作后响

应延迟带来的问题. 在大型建筑中, 空气处理装置作用

的空间区域很大, 设定排放温度后系统需要较长时间

响应并达到效果, 即行动和反馈之间存在时差, 这期间

Agent 获得的奖赏存在延迟, 很难进行探索和学习, 从
而就会导致稀疏奖赏的问题.

因此, 采用基于自监督网络的 DDPG算法[10] 解决

描述的建筑能耗控制问题. 首先单独训练自监督网络

部分, 结合状态和动作变量, ICM模块中的前向模型以

此来预测下一个状态特征向量, 并将预测误差作为鼓

励 Agent 产生好奇心的内在奖赏, 较好地引导 Agent
在奖赏稀疏环境下的探索, 从而解决奖赏稀疏问题. 然
后, 使用数据驱动的方法模拟建筑中的供暖和制冷能

耗, 并且为环境的状态空间和动作空间设置上下界. 再
构建供热和制冷系统基于物理的仿真环境, 研究控制

动作变化后对应的建筑能耗. 之后, 将基于自监督网络

的 DDPG算法与上述环境进行交互, 学习最优策略, 最

优策略充当控制器, 用于实时调节空气处理装置中除

湿空气的排放温度设定点. 也就是说, 将比较基于建筑

控制器设定值消耗的能耗和使用这个环境的强化学习

控制器设定值消耗的能耗. 将描述的建筑能耗优化问

题作为一个MDP来解决. 

2.2   环境建模

(1)状态

st

st

ϕ(st)

设定状态 包括室外空气温度 (OAT)、室外空气

相对湿度 (OARH)以及 t 时刻的太阳辐照度 (SI). 在执

行阶段, 特征提取层将时间原始状态特征 处理成状态

特征向量 , 并将其作为基于自监督网络的 DDPG
算法的状态输入.

(2)动作

ϕ(st) θπ

at at

a0

根据历史数据, 排放温度设置在 18–25 ℃ 之间能

够使人体保持一定舒适度. 因此, 设定 Agent选择动作

的范围为 (18 ℃, 25 ℃), 对该范围的数值进行采样. 然
后将状态特征向量 以参数 的形式传给行动者网

络, 产生控制动作 . 对动作 进行设定, 允许其在建筑

控制器建议的设定值 附近选择排放温度.
(3)奖赏

奖赏函数包括两部分:
Eold

t

st at Epre
t

t 时间间隔内建筑物消耗的历史能耗 与状态

下强化学习控制器采取动作 后消耗的能量 的差

值, 表示为式 (12):

r1 = Eold
t −Epre

t (12)

a0建筑物内控制器建议的排放温度用 表示. 奖赏

函数的第 2部分为:

r2 = −
|setat−seta0|

seta0
(13)

所以, 总的奖赏函数为:

r(ϕ(st),at) = (Eold
t −Epre

t ) +λ×
(
−|setat−seta0|

seta0

)
(14)

Epre
t

Eold
t r1

奖赏函数第 1部分的目的是为更低的能耗提供更

高的奖赏. t 时刻, 建筑物响应强化学习控制器的动作

后, 消耗能量 , 期望其少于建筑物过去消耗的历史

能耗 , 即能耗值越低, 奖赏 的值就越大.

at

at

a0

r2

设置控制动作 的取值范围为 (18 ℃, 25 ℃). 因

此, 当 在该范围选择排放温度, 并且和建筑控制器建

议的排放温度 偏差越小时, 既保持了建筑内的舒适

度, 同时奖赏函数第 2个组成部分 的值也越大.
λ > 0参数 用于调整奖赏函数各分量的影响. λ 值越
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高, 代理越重视温度偏差. 当 λ 值设置得较低时, 将导

致 Agent以更多的温度偏差为代价来最小化能量消耗.
因此, 控制器就是要使奖赏值尽可能的大, 在不牺牲舒

适性的前提下达到减少建筑能耗的目的. 

2.3   基于自监督网络的 DDPG 算法的建筑能耗控制

st st+1

将基于自监督网络的 DDPG算法[10] 应用于建筑能

耗控制问题中. 用基于 ICM 模块的附属网络处理输入

的状态 和 , 用这两个变量预测控制动作, 和真实设

定的动作做自监督训练. 通过单独训练自监督网络, 增强

Agent的好奇心, 解决奖赏稀疏问题, 并将各模型处理得

到的结果作为基于自监督网络的 DDPG 算法的输入,
在此基础上进行能耗控制的实验. 流程如算法 1所示.

算法 1. 基于自监督网络的 DDPG算法的建筑能耗控制

θQ θµ

θµ
′←θµ θQ′←θQ

1) 初始化估值网络的参数 和 , 并将其复制给对应的目标网络参

数:  和 ;
2) 初始化 Replay Buffer: R;
3) for episode=1, N do
4) for t=1, T do

πθ(a|st) (st ,at ,rt ,st+1)5) 通过策略函数 与环境进行交互获得采样数据 ;
(st ,at ,rt ,st+1)6) 将得到的交互数据 保存到 Replay Buffer: R;

st ,st+1 ϕ(st),ϕ(st+1)7) 将状态 通过特征提取方法提取成状态特征向量 ;
ϕ(st),ϕ(st+1) ât8) 将 作为输入传给逆向模型以产生预测动作 , 并通过提

高预测动作的精度来更好地进行特征提取;
(st ,at) (st+1,a′)

ϕ̂(st+1),ϕ̂(st+2)

9) 利用当前以及下一步的状态动作对 ,  , 通过前向模型

预测下一个状态特征向量 ;
10) 从重放缓冲区 R 中采样 M 个序列;

θ θµ11) 根据式 (10)计算策略网络中关于 的策略梯度并更新参数 ;
θQ12) 根据式 (11)计算价值函数并更新参数 ;

13) end for
µ′ Q′14) 更新目标网络 和 ;

15) end for
 

3   实验结果与分析

为验证该算法在实际应用问题中的有效性, 利用

基于自监督网络的 DDPG方法解决建筑能耗系统运行

时存在的奖赏稀疏问题. 

3.1   实验设置

实验的监测数据来源于某环境学院项目, 其中包

括环境变量: 室外空气温度 (℃)、室外空气相对湿度

(RH)、时间 t 时的太阳辐照度 (瓦特/m2), 以及从建筑

物自动化系统中每 5 min 采样一次的空气处理装置的

排放温度设定点 (℃)和建筑物消耗的总能量 (J). 实验

将数据集分为两部分, 用两个月数据对模型进行训练,
再用一周数据测试方法的应用性能. 在训练期间设定

λ = 0.01不同的参数 λ 进行实验, 结果显示设置参数 时

实验结果的性能较好. 

3.2   评价指标和实验结果

选取均方误差 (mean-square error, MSE)、均方根

误差 (root mean square error, RMSE)、平均绝对误差

(mean absolute error, MAE) 和平均绝对百分比误差

(mean absolute percentage error, MAPE)作为衡量指标:

MSE =
1
n

n∑
i=1

(yi− y′i )
2 (15)

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− y′i )
2 (16)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− y′i | (17)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

|yi− y′i |
yi

×100% (18)

yi

y′i

其中, n 表示相关参数样本的数量,  表示第 i 个样本的

真实值,  表示第 i 个样本的预测值.

MSE 可以评价实际数据与预测数据之间的误差;
RMSE 又称标准误差, 该指标对一组预测数据中特大特

小误差反应十分敏感, 所以 RMSE 能够很好地反映出

预测的准确性; MAE 表示所有单个预测值与算术平均

值的偏差的绝对值的平均; 而相对误差 MAPE 评估预

测值的误差与实际值之间的比例. 这 4 个评估指标从

不同的角度衡量了预测模型的效果, 以上 4 个评估指

标值越小, 表明对应方法的性能越好.
表 1为采用不同控制器设置的排放温度后能耗预

测的评估值, 分别列出 MSE、RMSE、MAE、MAPE
的值, 充分展示各自的性能.
 

表 1     不同控制器能耗预测的误差对比
 

控制器 MSE RMSE MAE MAPE
RL控制器 37.916 1 6.127 6 2.293 4 0.063 4
建筑控制器 49.321 7 7.022 9 2.613 9 0.072 1

从各项衡量指标可以看出, 通过基于自监督网络

的 DDPG 方法学习最优策略, 该策略充当 RL 控制器

设置排放温度, 预测数据集的供热和制冷能耗, 该方法

的预测精度优于建筑控制器, 取得了较好的结果.
目前, 建筑能源控制系统中的空气排放温度通常

由建筑人员确定, 建筑人员根据环境湿度在不同的时
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间设定不同建筑区域的排放值, 并编程到系统中. 但是,
这种预先设置排放温度的方式效率低下, 当环境变化

时不能及时响应并作出改变, 且未能以节能的方式实

施. 例如, 当 AHU在较高的温度下释放除湿空气, 但建

筑中的某些区域需要将它们冷却到较低的温度时, 就
会导致不必要的能源消耗. 而基于 RL的控制器使用动

态能量和环境模型学习一个控制策略, 该策略不断调

整排放温度设置点以减少建筑能耗.
在训练阶段, 代理设置排放温度后与环境交互, 并

观察立即奖赏和下一个状态. 每隔一段时间, 从重放缓

冲区 R 随机采样一批经验, 使用式 (10) 训练 Critic 网
络. 重新评估评论家网络的权重, 根据式 (8)更新 Actor
网络的权重. 每个训练情节结束时, 观察当前的 Actor-
Critic 网络是否积累了比以前更高的回报. 如果是, 此
时目标达到最优值, 说明基于强化学习的控制器比在

建筑中实施的控制器学习到更好的控制策略, 将网络

权重保存为当前最佳值.
图 4 主要展示 RL 控制器和建筑控制器的训练效

果. 从图中可以看出, RL 控制器的节省能耗始终高于

建筑控制器, 并且随着训练时间的增加, 能够达到更好

的节能效果.
 

Week2Week1 Week3 Week4 Week5 Week6 Week7 Week8

RL 控制器节能
建筑控制器节能

60 000
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节
能
能
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图 4    RL与建筑控制器节能效果比较

 

接下来, 用最佳权重加载 Actor-Critic 网络, 并在

测试数据上使用学习的控制策略评估各自的性能. 将
基于 RL控制器推荐的排放温度设定值所产生的能耗,
与采用建筑控制器设定排放温度所产生的能耗进行对

比, 如图 5所示, 图中横坐标的时间步长以 5分钟为间隔.
分析图 5 得出, 当室外温度低于 12 ℃ 时, 控制器

进入预热模式并产生能耗; 反之, 控制器调整再热设定

值并消耗能量. 总体看来, 不论是 RL控制器, 还是建筑

控制器, 都能够根据环境条件调整空气处理装置的工

作模式, 保证舒适性, 但使用 RL 控制器推荐的排放温

度尽可能地降低了峰值能耗. 然而, 两种控制器设定的

排放温度相差并不大. 这表明, 在保证舒适性的前提下,

通过对建筑控制器的固定时间表进行少量调整, 可以

显著的减少能耗, 即使用 RL控制器建议的排放温度产

生的能耗值更低.
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图 5    RL和建筑控制器推荐设定值产生能耗的比较

 

r2

式 (13)表明, RL控制器推荐的排放温度偏离建筑

控制器推荐的设定温度时, 奖赏函数第二部分 的值就

会随之减少. 同时根据建筑控制器的历史数据, 为了使

人体保持舒适, 排放温度通常设置在 18–25 ℃ 之间. 因
此, 从图 6 可以看出, 利用 RL 控制器设置的排放温度

与建筑控制器的设定值仅略有不同, 确保释放到建筑

中的空气能够使人体感觉适宜. 基于 RL的方法根据环

境条件调整除湿空气的排放温度设定点, 接下来比较

两种控制器的能量消耗.
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图 6    RL和建筑控制器推荐排放温度设定值的比较

 

训练阶段, 通过大量迭代逐步提升动作—价值 Q
函数, RL 控制器已经学习到所能达到的最佳策略, 将
环境变量作为输入数据, 希望最小化建筑的总能耗, 对
空气处理装置的排放温度进行调整, 将其视为控制变

量以实现能耗减少. 测试期内, 使用该策略选择控制动

作, 得到基于 RL控制器和建筑控制器设定排放温度产

生的供热和制冷总能耗, 结果如图 7所示, 对其进行进

一步的分析.
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图 7    基于 RL和建筑控制器控制的总能耗比较

 

从图 7 中可以看出, 和建筑控制器产生的总能耗

相比, 基于自监督网络的 DDPG 方法学习的 RL 控制

器产生的能量, 始终比建筑控制器的产生的能耗少. 再
结合图 6 的实验结果, 说明确保排入建筑中的空气满

足人体的舒适度条件时, 采用基于 RL方法的控制器设

定排放温度能够达到更好的节能效果.
表 2 显示 RL 控制器和控制器分别执行 5 次所对

应的节能量. 在整个测试期, 基于 RL 方法设定排放温

度的控制器平均每周可以节省能耗为 43.826 1 kJ, 而
建筑控制器平均每周的节能量只有 21.668 7 kJ. 表明

采用 RL控制器建议的设定值可以获得显著的节能.
 

表 2     5次实验的节能能耗 (kJ)
 

次数 RL控制器节能 建筑控制器节能

1 43.058 6 20.691 8
2 39.319 6 17.802 4
3 37.482 3 15.859 1
4 48.543 5 24.075 6
5 50.727 0 29.914 4

 
  

4   结论与展望

本文将基于自监督网络的 DDPG算法应用到建筑

能耗控制问题中. 通过提取建筑周围环境状态的更多

特征, 使 Agent 在出现奖赏稀疏问题时能够保持好奇

心, 增加探索. 然后对建筑的随机能量进行优化, 目标

是在一段时间内降低总能耗, 同时满足建筑内保持舒

适空气条件的要求. 通过对建筑物周围环境进行建模,
使用基于自监督网络的 DDPG 方法学习最优策略, 基
于该 RL 方法的控制器可以学习建筑内空气处理装置

的最佳可能排放温度, 结果显示设计的控制器具有较

好的性能.
本文主要研究建筑内某一区域的能耗控制问题,

从结果可以看出, 将基于自监督网络的 DDPG 方法运

用于建筑节能领域可以获得明显的节能效果. 下一步,

将考虑继续完善能量模型, 并和其他控制方法进行比

较, 同时, 预计进一步研究如何设置不同区域的控制参

数, 以更好地调节建筑内的舒适度并减少能耗.
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