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基于DDPG的冷源系统节能优化控制策略

闫军威, 黄 琪, 周 璇†

(华南理工大学机械与汽车工程学院，广州 510641)

摘 要: 针对传统冷源系统节能优化方式机理建模复杂,缺乏自我学习能力,优化速度较慢等问题,提出一种基
于数据驱动和自我学习机制的冷源系统节能优化控制策略,设计冷源马尔可夫决策过程模型,并采用深度确定性
策略梯度算法 (DDPG)解决维数灾难与避免控制动作离散化问题.以夏热冬暖地区某大型办公建筑中央空调冷
源系统为研究对象,对冷源系统控制策略进行节能优化,实现在满足室内热舒适性要求的前提下,减少系统能耗
的目标.在对比实验中, DDPG控制策略下的冷源系统总能耗相比PSO控制策略和规则控制策略减少了6.47 %和
14.42 %,平均室内热舒适性提升了5.59 %和18.71 %,非舒适性时间占比减少了5.22 %和76.70 %.仿真结果表明,
所提出的控制策略具备有效性与实用性,相比其他控制策略在节能优化方面具有较明显的优势.
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Energy-saving optimization control strategy of cold source system based
on DDPG algorithm
YAN Jun-wei, HUANG Qi, ZHOU Xuan†
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Abstract: An energy-saving control strategy based on data-driven and self-learning mechanism is proposed to solve the
problems of complex mechanism modeling, lack of self-learning ability and slow optimization speed of traditional
energy-saving optimization methods for cold source systems. The Markov decision process model of cold source is
designed and the deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm from policy gradient is used to solve the problem
of dimensionality curse and can avoid discretization of control actions. In this paper, the central air conditioning cold
source system of a large office building in the hot summer and warm winter area is selected as the research object, and
the control strategy of the cold source system is optimized. The results show that under the premise of meeting the
indoor thermal comfort requirement，the energy-saving control strategy of the system is realized with the goal of
minimizing the energy consumption. In the comparison experiment, the total energy consumption of the cold source
system under the DDPG control strategy is reduced by 6.47 % and 14.42 % compared with the PSO control strategy and
the rule based control strategy, the average indoor thermal comfort is increased by 5.59 % and 18.71 %, and the
proportion of total uncomfortable time is decreased by 5.22 % and 76.70 %, respectively. The simulation results show
that the proposed control strategy has effectiveness and practicality, which has obvious advantage in energy-saving
optimization compared with other control strategies.
Keywords: cold source system；reinforcement learning；DDPG algorithm；energy-saving optimization control
strategy；Markov decision process；policy gradient

0 引 言

中央空调冷源系统能耗水平直接影响空调系统

的高效运行与建筑节能工作的落实[1].对既有建筑冷
源系统的控制策略进行节能优化控制是降低其能耗

水平的有效技术手段.

目前,已有诸多学者开展了冷源系统控制策略节
能优化问题的研究,常规方法分为 3个步骤:首先建
立设备模型,然后采用寻优算法搜寻最优参数,最后
制定冷源系统的节能优化控制策略[2-3].上述研究方
法的难点在于[4]:系统设备数量较多,运行参数相互
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耦合,机理建模过程较为复杂,且随着运行时间的推
移,系统参数发生缓慢时变,原有的模型难以满足节
能优化控制需求;其次,部分模型虽然能够在线优化
运行参数,但是由于不具备自我学习能力,每一步均
需要进行控制参数寻优,对算法要求较高,难以满足
控制实时性要求;此外,由于优化算法的随机性,寻优
过程可能发生优化速度慢、陷入局部最优解、难以收

敛等问题.
随着国家相关政策的推动与物联网技术的高速

发展,现有建筑系统已经积累了大量冷源系统运行
数据,为探索数据驱动的节能优化控制策略提供了强
大支持.强化学习 (reinforcement learning, RL)是一种
无模型、自适应的机器学习方法,基于强化学习的控
制器通过“动作和奖赏”机制,能够根据系统环境变
化,实时给出最优的控制策略.同时,其无模型的特
性在一定条件下能够避免复杂的系统建模过程,是
一种面向数据驱动的智能控制方法[5].部分学者与
研究人员已将其应用在中央空调系统节能优化领

域中.胡龄爻等[6]采用Q-learning算法,通过控制空调
启停与窗户开关实现了建筑的节能舒适运行. Chen
等[7]以自然通风的办公建筑为研究对象,将室外气象
参数与室内温度作为控制器的输入,利用Q-learning
算法输出HAVC系统的启停控制策略,与规则控制
策略相比,两个仿真实验中的建筑能耗分别减少了
13 %与23 %.传统Q-learning算法应用于实际控制问
题中,由于系统的状态空间与动作空间维数较大,可
能会导致维数灾难问题.为此,部分学者改进原有算
法,利用神经网络逼近Q值函数,提出了DQN (deep Q
network)算法. Wei等[8]利用DQN算法,实现水冷式
中央空调系统送风量的优化控制,在保证室内热舒
适的前提下降低了建筑能耗. Qiu等[9]以室内湿球温

度与冷负荷为状态,以风机与水泵的频率为动作,提
出基于DQN的冷却水系统控制策略,通过4种不同
控制策略的仿真对比实验,验证了DQN控制策略的
优越性.
上述文献中采用的算法核心是强化学习中的

状态-动作值函数,智能体在决策时首先对比不同
环境-动作对的回报大小,然后选取回报最高的动作
作为策略,因此,需要对控制动作进行离散化.值得
注意的问题是:离散化的程度与方法对最终结果可
能产生较大的影响;动作空间的复杂度将随着动作
的增多而呈几何倍数增加,限制了其在复杂控制问
题中的使用.基于状态值函数的策略梯度法 (policy
gradient, PG)是另一类强化学习算法,智能体学习的

对象是环境-动作的映射函数,无需对控制动作进
行离散化,在解决复杂问题上具有较大的应用潜
力[10].目前策略梯度法已应用于自动驾驶[11-12]、工

业机器人[13]、电网调度[14]等领域,但在中央空调领域
的研究相对较少.
为此,针对冷源系统这类复杂系统的节能优化

控制,本文拟分析冷源系统特点,建立其马尔可夫
决策模型,并采用深度确定性策略梯度算法 (deep
deterministic policy gradient, DDPG),以避免控制动作
离散化与解决维数灾难问题;以某办公建筑冷源系
统为研究对象,建立仿真实验平台,验证算法的有效
性,并分析算法的节能优化效果.

1 冷源马尔可夫决策过程模型

强化学习是一种由多学科交叉发展而来的机器

学习方法,是目前人工智能领域最为活跃的分支之
一.强化学习使用的策略是智能体与环境不断交互,
采用不同的行为序列,从环境对行为序列的回馈信号
中产生动作评价,依据评价去指导智能体以后的行
动[5],其基本原理是:如果智能体的某个行为收获环
境对智能体的正向回报,则智能体在该环境条件下采
用这个行为的趋势会得到加强,反之则会减弱,在尝
试中最终获得最优策略,其本质是动作到环境的复杂
非线性高维映射.
本文选取的研究对象为夏热冬暖地区某大型办

公建筑,由主楼、东楼和西楼3栋建筑组成,总建筑面
积为 14.75万m2,中央空调使用面积约为 10.26万
m2.冷源系统设备参数如表1所示.

表 1 冷源系统设备参数

序号 设备名称 详细参数 台数

1 冷水主机 额定制冷量3 517 kW,功率647 kW 2

2 冷水主机 额定制冷量1 758 kW,功率322 kW 1

3 冷冻水泵 功率90 kW,流量720 m3 / h,扬程40 m 4

4 冷冻水泵 功率75 kW,流量600 m3/ h,扬程32 m 2

5 冷却水泵 功率110 kW,流量720 m3 / h,扬程40 m 4

6 冷却水泵 功率80 kW,流量600 m3 / h,扬程32 m 2

7 方形冷却塔 功率11 kW,流量400 m3 / h 8

该建筑的中央空调系统已于2014年完成节能改
造,累积了大量运行数据,本文的仿真实验对象为该
建筑的水冷式中央空调冷源系统.
冷源系统节能优化控制与强化学习结合的前

提是建立冷源马尔可夫决策过程 (Markov decision
process, MDP)模型,通常MDP模型被描述为一个四
元组{S,A, P,R}[15],定义冷源MDP模型为:S是由冷
源供冷区域及外部环境参数表述的状态空间;A是冷
源控制器的可用控制指令组成的动作空间;P是冷源
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系统不同环境状态之间的转移概率;R是在状态S时

采取不同控制动作a所能得到的即时回报,通常是带
有惩罚项的函数形式.冷源MDP模型如图1所示.
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图 1 冷源马尔可夫决策过程

针对研究对象的实际情况, MDP模型的具体参
数规定如下:

1)状态空间S.
选择室内温度、室内相对湿度、室外温度、室外

相对湿度和建筑运行时间表作为状态空间参数.为
作出周全决策,冷源控制器需要考虑过去、当前和未
来 3个方面的影响因素,类似于人的思考方式,因此
选取当前时刻室内温度、室内相对湿度、室外温度、

室外相对湿度和当前建筑运行时间表作为对当前系

统状态的描述;选取前两个时刻的室内温度、室内相
对湿度、室外相对湿度和前两个时刻建筑运行时间

表作为对过去系统状态的描述;选取下两个时刻室
外温度、室外相对湿度和下两个时刻建筑运行时间

表作为对未来系统状态的描述.因此,系统状态是一
个由21维特征描述的状态空间.

2)动作空间A.
根据动作选择与实际被控变量相符的原则,结合

研究对象实际情况,选择冷冻水供水温度,冷冻水供
回水压差和冷却水回水温度作为控制动作.

3)转移概率P .
转移概率取决于执行控制动作后系统环境的真

实状态, 智能体需要依靠多次蒙特卡洛采样对其作
出无偏估计.

4)即时回报R.
建筑物室内人体热舒适性与系统运行能耗是评

价运行情况的主要指标,即时回报计算公式定义为

R = − Energy(st, at)− λ[|P̄ − PMV|+

|P − PWV| − (P̄ − P )]. (1)

其中: Energy(st, at)为该时刻冷源系统能耗,由于需
要尽可能减少能耗,一般取为负值; PMV是室内热
舒适性评价指标,越接近 0表明室内越舒适.为了
保证建筑热工环境在舒适性范围内,需要附加关于
PMV的罚函数,其中λ为热舒适性惩罚系数, P̄和P

为PMV指标的上限与下限.

2 深度确定性策略梯度算法

2.1 确定性策略梯度

策略梯度法中,智能体将策略π直接进行参数化

表示,学习环境-动作的映射关系的状态值函数[16]为

Vπ(s, θ) = E
[∑

t=0

r(st, at);πθ

]
=

∑
τ

P (τ, θ)R(τ).

(2)

其中: θ表示函数参数;πθ表示参数化策略; γ(st, at)
表示当前时刻即时回报; τ表示一组状态-动作轨迹
序列;P (τ, θ)表示出现轨迹序列 τ的概率;R(τ)表示

轨迹序列τ的累计回报.
对式(2)求导可得

∇Vπ(s; θ) =
∑
τ

P (τ ; θ)∇ logP (τ ; θ)R(τ). (3)

其中:∇ log p(τ, θ)是梯度方向,策略梯度最终成为求
∇ logP (τ ; θ)R(τ)的期望,当使用策略πθ采样n条轨

迹后,可以利用这n条轨迹的平均经验逼近策略梯

度,如下式所示:

∇Vπ(s; θ) =
1

n

n∑
i=1

∇ log pi(τ, θ)Ri(τ). (4)

∇ log pi(τ, θ)是第 i条轨迹的梯度方向,它代表变化
最快的方向,假如参数沿着该方向更新,则轨迹 τ出

现的几率将会增加,反之出现的概率将会减小. Ri(τ)

决定参数更新的步长,当Ri(τ)为正回报时,智能体在
今后将会增加采用该轨迹的频率,正向回报越大越容
易出现该轨迹,反之则会降低该轨迹的频率[10].智能
体会提高回报高的区域路径出现的概率,低回报区域
路径则会在迭代更新中逐渐减少直到消失.
在Q-learning算法中,状态-动作值函数表示累计

回报在状态-动作对处的期望值,被称为Q值函数,如
下式[15]所示:

Qπ(s, a) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γtrt|s0 = s, a0 = a
]
. (5)

其中:Eπ表示累计回报期望; γ ∈ (0, 1)为折扣因子,
表示即时回报随着系统状态转移衰减的程度, rt为即
时回报; s0表示系统初始状态; a0表示初始动作; t表
示系统时刻.
用确定性策略 µθ(a|s)代替式 (4)中的概率,用

Q值函数替代轨迹回报,可以得到确定性策略梯度
(deterministic policy gradient, DPG)计算公式[17]如下:

∇Vπ(s; θ) = ∇µθ
(a|s)∇Qµ(s, a). (6)

2.2 DDPG算法

与随机策略梯度相比,确定性策略梯度的计算效
率得到显著提升,但却存在无法学习的问题,具体表
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现为:当系统初始状态确定时,被智能体所采样的轨
迹是固定的,无法访问其他系统状态,这样显然违背
了强化学习在探索中学习的初衷.为了解决这一问
题,文献 [17]提出了异策略学习方法,即智能体在学
习阶段时,行动策略采用随机策略从而保证探索的充
分性,评估策略则采用确定性策略保证训练效率,其
基本思想与异策略Q-leaning算法一致,因此, DPG可
以看成是Q-leaning在连续动作问题中的推广.

基于以上理论,确定性策略梯度算法采用演
员-评论家 (actor-critic, AC)框架[16]实现,其中actor负
责给出不同环境状态下的动作, critic则负责评判此
次动作的好坏,两者是互相监督互相学习的关系,如
图2所示.从本质上看,前者从环境中学习的是状态
值函数,后者学习的是状态-动作值函数.智能体在完
成学习任务后,只需要 actor就可以完成特定的强化
学习任务.

actor critic
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图 2 AC框架示意

为了解决 critic面临的维数灾难与 actor策略参
数化问题,有关学者将深度神经网络引入到DPG中,
进一步提出了深度确定性策略梯度算法[18],利用深
度神经网络参数化逼近 actor的状态值函数与 critic
的状态-动作值函数,其神经网络权重参数主要更新
公式如下所示:

ωt+1 = ωt + αω[rt + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at)],

θt+1 = θt + αθ∇µθ(st)∇Q(st, at). (7)

其中:ω为 critic权重参数; θ为 actor权重参数;αω为

critic学习率;αθ为actor学习率; rt+γQ(st+1, at+1)−
Q(st, at)被称为TD偏差.

DDPG算法的更新步骤如表2所示.

表 2 DDPG算法主要更新步骤

步骤 过程

1 从数据库中随机抽取N条状态转移数据(st, at, rt, st+1)

2 actor根据st+1向critic提供at+1

3
critic根据(st, at)与(st+1, at+1)得到Q(st, at)与

Q(st+1, at+1),计算TD偏差,
4 critic根据TD偏差,按照式 (7)进行权重参数更新

5
actor根据critic提供的Q(st, at),按照式 (7)进行权
重参数更新

3 冷源系统节能优化控制流程

针对本文的水冷式中央空调冷源系统,节能优化
运行流程可以分为5个部分,流程如图3所示.
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图 3 节能优化流程

1)系统初始化.
输入系统所需的气象参数、建筑时间表和冷源

运行参数等数据,设定冷源控制器的神经网络结构;
初始化控制器的神经网络参数与系统环境状态.

2)经验产生.
冷源控制器根据当前系统环境状态,依靠随机策

略给出下一时刻控制策略,冷源系统执行策略后系统
环境状态发生改变,控制器得到一个即时回报.

3)数据转化与存储.
数据库接收系统状态数据,将其转换为 (st, at,

st+1)形式的数据格式,其中 st为当前时刻系统环境

状态, at为冷源控制器给出的控制动作, rt为当前动
作的即时回报, st+1为执行控制动作后下一时刻系统

环境状态;转换完成后存入数据文件中,当数据文件
的容量达到上限时,将会丢弃早期存储的数据.

4)策略更新.
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每隔固定的迭代次数,冷源控制器将从数据库中
随机抽取N条数据,利用梯度下降法更新自身神经
网络参数,达到改进控制策略的目的.

5)完成任务.
随着迭代次数的逐渐增加,神经网络的参数会逐

步收敛稳定,控制器给出的控制动作会越来越稳定,
当系统累计回报不再发生明显变化时即认为学习过

程结束,此时已经得到了最优策略,可以投入到正式
使用中;此外,当系统达到最大迭代次数时,不管此时
是否已经学习到最优策略,任务都将强行结束.

4 仿真验证与分析

4.1 仿真平台搭建

本研究团队搭建了该建筑的仿真平台系统,平台
基于python语言编写,由数据交互模块、室内温度仿
真模块、室内相对湿度仿真模块、冷源系统能耗仿真

模块、气象参数模块和即时回报计算模块组成,如图
4所示.
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图 4 仿真平台设计及数据流向

平台中的仿真模块基于2018年4月至2019年9
月的建筑实际运行数据进行训练,其中室内温度的仿
真误差为0.98 %,室内相对湿度的仿真误差为5.03 %,
冷源系统能耗的仿真误差为3.59 %;因此,可以认为
由平台得到的仿真数据能够代表建筑的实际运行情

况,满足使用要求.

4.2 仿真平台参数设置

仿真参数的设置可以分为以下两个部分:
1)仿真平台参数设置.
设定建筑办公时间为 9点至 18点,没有设置周

末;室外气象参数数据采用 2019年 7月的实际采
集数据;设定即时回报中 PMV指标的计算参数为:
服装热阻 0.52 clo,人体新陈代谢率 1met,室内风速

0.1 m / s; PMV上限为0.5,下限为−0.5;设定每次仿真
最大幕次数为7幕,幕指系统从仿真起点到仿真终点
的一次过程[19].

2)算法参数设置.
与算法相关的参数根据仿真需求与人工经验进

行设置,分为神经网络参数设置与算法超参数设置,
相关参数均已经过寻优处理.

1 神经网络参数设置.
由于采用AC框架,算法拥有两个神经网络,参数

设置如表3所示.

表 3 神经网络参数设置

参数名称 actor critic

输入层神经元个数 200 400

隐藏层神经元个数 300, 150 300

输出层神经元个数 3 1

学习率 0.000 1 0.01

激活函数 Relu激活函数

2 算法超参数设置.
超参数是指算法在开始训练过程之前设置的参

数,参数设置如表4所示.

表 4 DDPG算法超参数设置

超参数 数值 超参数 数值

折扣因子 0.3 初始噪声强度 0.8

热舒适性惩罚系数 10 000 批处理量 80

初始探索率 0.9 批迭代次数 10

为了便于评价控制策略的节能优化效果,本文规
定了3个指标对控制策略进行评价,分别为冷源系统
总能耗,平均室内热舒适性和非舒适性时间占比.每
个指标的定义为:冷源系统总能耗是指在一幕内冷
源系统消耗的总能耗;平均室内热舒适性是指在一
幕内,建筑处于办公时间时室内PMV指标绝对值的
平均值;非舒适性时间占比是指在一幕内,建筑处于
办公时间时室内PMV指标超过即时回报规定的上下
限时间占累计办公时间的百分比.

4.3 仿真结果分析

4.3.1 训练过程分析

利用仿真平台对冷源控制器进行3次仿真训练,
每次仿真过程中冷源系统总能耗、平均室内热舒适

性和非舒适性时间占比如图5所示.
由图5可以看出, 3次仿真训练过程中评价指标

变化趋势基本相同,反映出控制策略的节能优化具有
一定规律性.第1幕结束时,由于控制器处于初始学
习阶段,此时的控制效果并不理想,虽然冷源系统总
能耗较低,但却牺牲了室内热舒适性;第2幕结束时,
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图 5 3次训练过程中评价指标变化

控制器已经学习到之前与环境交互所获得的经验,为
了满足室内热舒适性要求而增加了冷源系统总能耗,
让平均室内热舒适性有明显提升,非舒适性时间占比
出现大幅下降;第 3幕结束时,冷源控制器仍在继续
学习,冷源系统总能耗明显上升,但室内热舒适性持
续提高;第 4幕结束时,冷源系统总能耗与上一幕相
差较小,但室内热舒适性仍然有较大幅度的提升,说
明此时控制器已经基本掌握较优的控制策略,它依据
不同的系统环境,尽可能合理分配冷源系统能耗,用
基本相同的能耗进一步提高了室内热舒适性;第5幕
结束时,控制器继续尝试在满足室内热舒适性要求的
前提下,尽可能减少冷源系统能耗,除第一次仿真外,
其余两次仿真冷源系统总能耗相比第4幕均有小幅
下降,控制器给出的控制策略已经接近于最优策略;
第6幕和第7幕结束时,冷源系统总能耗持续下降,但
室内热舒适性指标却开始上升,出现偏热现象,说明
在3次仿真训练中策略梯度在第5幕时已经来到“顶
峰”附近,在第6幕与第7幕时已经错过策略梯度“顶
峰”而呈现下降趋势.

由图5还可以发现,控制策略具有一定的波动性,
每一次训练过程不会完全相同,得到的各类评价指

标会有不同程度的差别,取第5幕为最终训练结果, 3
次仿真中,冷源系统总能耗最低的是第 3次仿真的
200 532 kWh,平均室内热舒适性最佳的是第1次仿真
的 0.129,非舒适性时间占比最少的是第 1次仿真的
1.29 %,但是相对应的第1次仿真的冷源系统总能耗
是最高的,第3次仿真的室内热舒适性是效果最差的,
而第 2次仿真可以视为第 1次与第 3次仿真的结合,
较好地兼顾了冷源系统能耗与室内热舒适性两方面

的即时回报因素,得到的评价指标为:冷源系统总能
耗 214 434 kWh,平均室内热舒适性 0.151,非舒适性
时间占比1.61 %.综上所述,取第2次训练第5幕结果
作为最终的冷源控制器.
4.3.2 仿真结果分析

冷源控制器训练过程中 actor与 critic的反向传
播误差变化如图6所示,室外温湿度与室内温湿度在
建筑办公时间内变化情况如图7所示,冷源系统能耗
与室内PMV值在建筑办公时间内变化情况如图8所
示,系统控制策略在建筑办公时间内变化情况如图9
所示.
由图 6可以看出: actor的误差在 0.3∼−0.6之

间摆动,随着训练次数的增加震荡收敛至 0值附
近; critic的误差从整体上看呈下降趋势,开始训练时
数据震荡幅度较大,说明控制器初始学习时策略的不
稳定性较高,随着训练次数的增加,控制器的控制策
略逐渐稳定,误差的震荡幅度逐步减小,最后收敛至0
值附近.
由图7可以发现,随着室外温度与相对湿度的动

态变化,室内温度基本稳定在25 °C∼ 27 °C之间,室内
相对湿度基本稳定在63 %∼ 78 %之间,满足夏热冬
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图 6 控制器训练过程反向传播误差变化
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图 7 办公时间室内外温度与相对湿度变化
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图 8 办公时间冷源系统能耗与室内PMV值变化
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图 9 办公时间系统控制策略变化

冷地区室内人体热舒适性基本要求.还可以发现,个
别时间点出现室内温度或相对湿度偏高或者偏低的

情况,这有两方面原因:一是此时室外温湿度较高或

者较低,系统仿真平台对于这种偏离较大的情况可能
存在无法较为准确仿真的情况,导致冷源控制器的控
制策略出现问题;二是此类特殊点较少,对于冷源控
制器来说属于离群点,内部算法会自动压缩离群点对
整体控制策略的影响,因此未能使这些点达到较为理
想的室内热舒适性状态.但是从整个仿真时间来看,
控制器给出的控制策略在绝大多数时间内均能满足

使用要求,说明了节能优化控制策略的有效性.
由图 8可以看出:冷源系统能耗变化趋势与室

外温度变化趋势基本一致,符合理论与实际使用情
况.室内 PMV值在大部分时间内维持在−0.3∼ 0.5
之间,室内整体热感觉略微偏暖,说明冷源智能控制
为了减少冷源系统能耗牺牲了部分热舒适性,但优化
后的室内舒适性仍然是可以接受的.

由图9可以发现,冷冻水供水温度与室外温度成
反比关系,冷却水回水温度与室外温度基本成正比关
系,符合理论与工程实际.还可发现,冷冻水供回水压
差受室外温度影响较大,变化趋势与其基本一致,满
足系统实际使用情况.以上仿真结果都充分说明了
基于DDPG算法优化的冷源控制策略的实用性.

综上所述,可得到以下两个结论:一是基于
DDPG算法训练的冷源控制器能够在满足室内热舒
适性要求的前提下,减少冷源系统能耗,实现节能优
化控制策略;二是DDPG算法在冷源系统节能优化控
制领域具有实用性与有效性.

4.4 不同控制策略仿真对比

为了进一步验证DDPG控制策略的节能优化
效果,选择粒子群优化 (particle swarm optimization,
PSO)控制和规则控制 (rule based control, RBC)两种
控制策略进行仿真对比, PSO控制策略是一种利用
PSO算法[20]进行参数优化的控制策略,已经有较多
学者对其进行研究.规则控制策略是一种基于专家
经验的简易控制策略,在实际工程项目中应用广泛,
本文的研究对象即采用该控制策略.
仿真参数的设定可以分为以下两个部分:
1)仿真平台参数设置.
室外气象参数数据采用 2019-05-10∼ 2009-09-

20的实际采集数据,每次仿真最大幕次数为9幕,其
余参数与4.2小节相同.

2)控制器参数设置.
DDPG控制器, PSO控制器与RB控制器的参数

设置如下:
1 DDPG控制器.
批处理量设为 300,批迭代次数设为 16,其余参
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数与4.2小节相同.
2 PSO控制器.
利用PSO算法对不同外部环境下的冷源系统控

制变量进行多次寻优,其中冷冻水供回水压差变量
的范围是 [30, 55],粒子飞行速度的范围是 [0.5, 1],冷
冻水供水温度变量的范围是 [7, 13],粒子飞行速度
的范围是 [0.1, 0.5],冷却水回水温度变量的范围是
[24, 33],粒子飞行速度的范围是 [0.1, 0.5],学习因子
取2,最大权重因子取0.9,最小权重因子取0.4,采用与
DDPG算法相同的即时回报计算公式.

3 RB控制器.
规则控制器的控制策略按照建筑实际冷源系统

控制策略进行设置.
利用仿真平台对3种控制器进行训练与仿真, 3

种控制策略最终得到的冷源系统总能耗,平均室内热
舒适性和非舒适性时间占比如表5所示.

表 5 不同控制策略仿真结果

控制策略
冷源系统 平均室内热舒 非舒适性时间

总能耗 / (kW· h) 适性 占比%

DDPG 102 034 5 0.152 1.26
PSO 109 096 7 0.161 2.64
RB 119 237 3 0.187 5.41

由表5可以看出, DDPG控制策略的3个评价指
标均优于其他两种控制策略,与PSO控制策略和规
则控制策略相比,冷源系统总能耗分别减少了6.47 %
和14.42 %,充分体现出其显著的节能效果.由表5还
可以发现, DDPG控制策略并没有因为节能而牺牲了
室内热舒适性,与上述两种控制策略相比,平均室内
热舒适性分别提升了5.59 %和18.71 %,非舒适性时
间占比减少了5.22 %和76.70 %,达到了在室内热舒
适的前提下,减少冷源系统能耗的目标,充分体现出
其良好的优化效果.以上反映了DDPG控制策略的
优越性,即更加节能,也更加舒适.

由表5还可以看出, DDPG控制策略的节能优化
效果相比规则控制策略有较为明显的提升,考虑到平
台的仿真误差较小,因此一定程度上可以认为在实
际建筑运行环境中DDPG控制器也将优于RB控制
器.此外,虽然PSO控制策略与DDPG控制策略均能
取得不同程度的节能优化效果,但PSO算法计算开
销较大,训练效率较为缓慢,并且PSO控制器不具备
学习能力,每个控制周期内均需要根据不同的环境条
件重新优化控制策略,泛化能力较弱. DDPG控制策
略采取先积累经验再集中学习的方式,训练效率显著
提升,同时DDPG控制器具有学习能力,经过初始训
练后,在实际运行时面对复杂多变的工况均可直接给

出控制策略,具有实时性强的优点,更加适用于对系
统响应速度要求高的工程项目.

5 结 论

本文首先结合冷源系统运行特点提出了冷源马

尔可夫决策过程模型,采用DDPG算法对冷源控制策
略进行节能优化,该算法源于强化学习中的策略梯
度法,具有无需建模与自学习的特点,能够避免控制
动作的离散化与维数灾难,解决较为复杂的控制问
题;然后,以夏热地区某大型办公建筑中央空调冷源
系统为研究对象,搭建了仿真实验平台,对算法的节
能优化效果进行了仿真研究.主要得到以下结论:

1)基于DDPG算法训练的冷源控制器能够在满
足室内热舒适性要求的前提下,减少冷源系统能耗,
达到节能优化控制要求;同时,仿真数据表明,该算法
在冷源系统控制领域具有实用性与有效性.

2)与 PSO控制策略和规则控制策略相比,基于
DDPG控制策略的冷源系统总能耗减少了6.47 %和
14.42 %,平均室内热舒适性提升了5.59 %和18.71 %,
非舒适性时间占比减少了5.22 %和76.70 %,具有较
为明显的优势;同时, DDPG控制策略具有训练效率
高与实时性强等优点,能够适用于对系统响应速度要
求高的工程项目.
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