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Рассмотрена задача управления энергообъектом с применением 

алгоритмов  обучения  с  подкреплением.  Для  решения  проблемы 

длительного  обучения  агента  авторы  предложили  подход,  заклю-

чающийся  в  использовании  внешнего  учителя.  В  работе  описаны 

различные  способы  применения  внешнего  учителя  и  рассмотрена 

постановка  задачи  управления  энергообъектом,  допускающая  ис-

пользование  популярных  алгоритмов  обучения  с  подкреплением  с 

внешним  учителем.  Результаты  обучения  агентов  на  виртуальной 

среде показали, что для всех алгоритмов обучения с подкреплением 

применение внешнего учителя позволяет достичь гораздо меньшего 

энергопотребления за фиксированное время чем для подобных ал-

горитмов без внешнего учителя. Таким образом, использование ал-

горитмов  обучения  с  подкреплением  с  внешним  учителем  может 

как значительно ускорить обучение агентов, так и повысить эффек-

тивность управления на начальном этапе обучения. 
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Введение 

Одним из многообещающих подходов к управлению энергетическими 
объектами является обучение с подкреплением (Reinforcement Learning  – 
RL). RL это область машинного обучения, в которой используется поня-
тие агента [Graesser et al., 2019]. В RL агент взаимодействует со средой, 
наблюдает  текущее  состояние  среды  и  использует  данную  информацию 
при выборе своего действия. Среда в результате действия агента перехо-
дит в следующее состояние и возвращает агенту свое новое состояние и 
вознаграждение,  позволяющее  агенту  оценить  успешность  его  действия.  
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В  настоящее  время  алгоритмы  RL  широко  применяются  для  решения 
сложных  задач  в  таких  областях  как  игры,  робототехника,  автономные 
мобильные транспортные средства и др. Растет интерес, связанный с ис-
пользованием  алгоритмов  RL  для  управления  сложными  техническими 
объектами и системами, в том числе энергетическими. Например, соглас-
но  [Perera  et  al.,  2021]  число  публикаций  посвященных  использованию 
методов RL в области энергетических систем с 2000 года неуклонно рас-
тет, а с 2016 года темпы роста числа публикаций значительно ускорились. 
В том числе растет число публикаций, описывающих применение методов 
RL для управления такими энергетическими объектами как здания и ин-
женерные системы зданий [Sierla et al., 2022]. 

Первый  опыт  применения  RL  для  управления  энергообъектами  вы-
явил, как достоинства, так и некоторые проблемы, связанные с использо-
ванием данного подхода. Несомненным достоинством алгоритмов RL по 
сравнению  с  классическими  методами  оптимального  управления,  таким 
как  Model  Predictive  Control  [Afram  et  al.,  2014],  является  то,  что  для  их 
работы  не  требуется  знания  точных  и  сложных  моделей  энергообъектов 
[Yu at al., 2021]. Агенты RL могут методом проб и ошибок изучить опти-
мальную  стратегию  управления  энергообъектом.  Это  также  решает  про-
блемы, связанные с изменчивостью и неопределенностью параметров 
энергообъекта. 

Главной  проблемой,  с  которой  столкнулись  исследователи  при  приме-
нении алгоритмов RL для управления энергообъектами является неприем-
лемо длительное время обучения агента. По этой причине ряд авторов при-
шел к выводу, что  RL  является проблематичным  подходом к  управлению 
энергообъектами [Sierla et al., 2022]. Кроме того, поскольку агент RL обуча-
ется  методом  проб  и  ошибок,  то  длительное  время  стратегия  управления 
может  быть  неэффективной  или  вообще  энергозатратной.  Поэтому  боль-
шинство  авторов  считают,  что  основное  обучение  агента  RL  не  должно 
производится на реальном объекте в реальном масштабе времени. Для этого 
необходимо использовать виртуальные среды и проводить обучение в сжа-
том  модельном  времени  [Sierla  et  al.,  2022].  Последующее  применение  и 
дообучение агента может происходить в реальных условиях. 

К другим вопросам, которые необходимо решить при применении алго-
ритмов  RL  для  управления  энергообъектами  относятся:  выбор  переменных 
среды, образующих множество состояний,  выбор функции вознаграждения, 
адекватной поставленной цели управления, выбор алгоритмов RL и настрой-
ка  их  гиперпараметров  [Sierla  et  al.,  2022].  Анализ  литературы  показывает, 
что  сначала  наиболее  популярным  алгоритмом  RL,  который  использовался 
для решения задач управления энергообъектами был Q-Learning [Wang et al., 
2023]. Это связано с простотой реализации данного алгоритма. Затем, когда 
появились и стали доступными алгоритмы глубокого RL и алгоритмы RL с 
непрерывным  множеством  действий,  то  они  также  стали  применяться  для 
управления энергообъектами [Yu et al., 2021]. 
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1. RL с внешним учителем 

В научной литературе по RL нет изобилия публикаций, в которых опи-

сываются подходы, близкие к рассматриваемому в данной работе.  

В [Argerich et al., 2020] внешний репетитор (Tutor) применялся для улуч-

шения  качества  обучения  агента  за  счет  использования  внешних  знаний 

для управления решениями агента. Авторы назвали данный метод обуче-

нием с подкреплением с использованием внешних знаний (External 

knowledge). Внешние знания, такие как экспертные или предметные зна-

ния,  выражаются  в  виде  программируемых  функций,  которые  агент  ис-

пользует на этапе обучения. В [Argerich et al., 2020] рассматривается два 

вида  программируемых  функций  –  это  функции  ограничения  и  направ-

ляющие  функции.  Функция  ограничения  принимает  текущее  состояние 

среды и возвращает вектор, указывающий, можно ли выполнить соответ-

ствующее  действие  агента  или  нет.  Направляющая  функция  принимает 

состояние и вознаграждение в качестве входных данных и выдает вектор, 

представляющий вес каждого действия агента.    

Более известен другой подход к RL, получивший название система учи-

тель-ученик (Teacher-student) [Zimmer et al., 2014]. В рамках этой системы 

агент-ученик  учится  выполнять  задачу  посредством  RL,  в  то  время  как 

агент-учитель  может  оказывать  помощь  ученику  учиться  быстрее.  В  этой 

схеме предполагается что учитель также является агентом RL и уже усвоил 

оптимальную политику. Кроме того, учитель может дать лишь ограничен-

ное  количество  советов,  называемое  бюджетом.  В  [Zimmer  et  al.,  2014] 

представлено  четыре  эвристических  метода  для  определения  того,  когда 

учитель может давать совет, включая раннее консультирование, консульти-

рование по важности, исправление ошибок и прогнозное консультирование. 

При этом учитель может дать совет в форме действия, которое ученик дол-

жен выполнить (действие, лучшее, чем объявленное учеником). 

В данной работе предлагается подход, использующий некоторые идеи 

из отмеченных ранее источников. В данном подходе в классическую схе-

му  RL,  включающую  агента  и  среду  вводится  внешний  блок  учитель 

(Teacher). Учитель принимает информацию о множестве состояний среды, 

действиях агента и некоторую внешнюю информацию (внешние сигналы), 

недоступную для агента. Когда наступает определенное событие, связан-

ное  со  средой  или  агентом,  учитель  тем  или  иным  способом  оказывает 

воздействие  на  агента.  При  этом  учитель  может  не  только  подсказывать 

агенту какое действие будет лучшим из сформированных агентом дейст-

вий, но и непосредственно участвовать в формировании действия или да-

же выполнять определенные действия вместо агента. Этим учитель отли-

чается от репетитора из [Argerich et al., 2020], способного лишь советовать 

агенту предпочтительные действия. Имеется два основных отличия пред-
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лагаемой  системы  от  системы  учитель-ученик.  Первым  является  то,  что 

учитель не обязан быть агентом RL и может быть реализован любым дру-

гим способом. Например, он может быть построен на основе правил. Пра-

вила  не  должны  охватывать  все  возможные  ситуации.  Они  служат  для 

отработки наиболее важных или критических событий. Второе отличие в 

том,  что  учителю  доступна  дополнительная  внешняя  информация,  кото-

рая недоступна агенту. Важно отметить, что  учитель  не может заменить 

ученика.  Учитель  не  обладает  всеми  способностями,  которые  получает 

агент в процессе обучения. Учитель только помогает агенту учиться бы-

стрее, за счет того, что он позволяет агенту избегать неэффективных стра-

тегий управления. 

Далее  рассматриваются  различные  способы  использования  внешнего 

учителя. Это стимулирование агента учителем, непосредственное измене-

ние  его  действия  и  комбинированный  способ.  Блок-схема  поясняющая 

способ стимулирования агента учителем показана на рис. 1. На рис. 1 ис-

пользованы  следующие  обозначения:  st  –  состояние  среды  в  момент  t,  

st � S, r t – вознаграждение (reward), a t – действие (action) агента, a t � A,  

gt – функция, выполняющая роль стимула для агента. 

 

Рис. 1. Блок-схема для стимулирования агента учителем 

Способ стимулирования заключается в том, что учитель изменяет воз-

награждение r t, получаемое агентом увеличивая (стимулируя) или умень-

шая его. Функция стимула g t выполняет роль функции штрафа в методах 

оптимизации.  Например,  когда  необходимо  заставить  агента  соблюдать 

ограничения  накладываемые  на  состояния  среды  st.  Учитель  для  форми-

рования функции g t может использовать как информацию о состоянии s t, 

передаваемую  агенту,  так  и  внешнюю  информацию  о  среде,  которая  не 

доступна агенту. 
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На рис. 2 показана блок-схема, поясняющая способ непосредственного 

изменения действия агента учителем. На рис. 2 к обозначениям, показан-

ным на рис. 1 добавлены: h t – сигнал учителя, f t – преобразованное дейст-

вие. Блок трансформации F – в общем случае нелинейный блок, в котором 

на основании информации о действии агента a t и сигнала учителя форми-

руется новое действие ft, передаваемое в среду. 

 

Рис. 2. Блок-схема для непосредственного изменения действия агента учителем 

Способ  непосредственного  изменения  действия  агента  учителем  за-

ключается в том, что при наступлении определенного события (внутрен-

него  или  внешнего),  связанного  со  средой  или  агентом,  учитель  может 

изменить  действие  агента,  усиливая  или,  наоборот,  ослабляя  его.  При 

этом учитель изменяет действия агента только для конечного числа опре-

деленных  ситуаций  и  только  в  том  случае  если  действие,  предложенное 

агентом, не соответствует требуемой реакции на данную ситуацию. Таким 

образом,  учитель  может  корректировать  действия  агента,  приводящие  к 

неэффективным  стратегиям  управления,  что  особенно  важно  на  началь-

ных этапах обучения. 

Учитель для формирования h t может использовать как информацию о 

состоянии s t, передаваемую агенту, так и внешнюю информацию, которая 

не  доступна  агенту.  Информация  о  преобразованном  действии  должна 

быть  добавлена к переменным состояния  s t  и  использоваться при обуче-

нии агента. По мере того, как агент накапливает больше опыта, он изучает 

свои действия и действия, скорректированные учителем, тем самым 

улучшая  свои  результаты.  Дальнейшее  развитие  данного  способа  может 

привести к имитационному обучению (Imitation Learning) [Shenfeld et al., 

2023], когда агент учится имитировать действия учителя. 
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Блок-схема, поясняющая комбинированный способ использования 

учителя  показана  на  рис.  3.  Комбинированный  способ  объединяет  воз-

можности двух предыдущих способов. 

 

Рис. 3. Блок-схема для комбинированного способа использования учителя 

2. Задача управления энергообъектом 

Прежде чем решить задачу управления энергообъектом с использовани-

ем  RL  необходимо  ответить  на  ряд  вопросов:  какая  цель  управления,  что 

будет использоваться в качестве среды, какие переменные среды войдут в 

множество состояний s t, какое вознаграждение будет получать агент и ка-

кие управляющие воздействия на среду составят набор действий агента at. 

В  качестве  энергообъектов  в  данной  работе  рассматриваются  здания. 

На  здания  приходится  около  30–40%  всей  энергии,  потребляемой  как  в 

развитых, так и в развивающихся странах [Hossain et al., 2023]. Следова-

тельно, необходимо разрабатывать эффективные методы управления 

энергопотреблением зданий, которые могут обеспечить оптимальный 

компромисс  между  потреблением  энергии  и  обеспечением  комфортного 

микроклимата помещений здания. Одной из наиболее энергоемких инже-

нерных систем здания является система отопления, вентиляции и конди-

ционирования (ОВК). Параметры работы ОВК оборудования могут силь-

но влиять на энергопотребление здания [Марьясин и др., 2017]. Поэтому 

целью управления будет снижение энергозатрат на отопление и охлажде-

ние  здания  с  учетом  сохранения  комфортного  микроклимата  внутри  по-

мещений здания. 

В настоящее время в качестве среды для обучения агентов RL при ре-

шении задачи управления энергопотреблением зданий принято использо-

вать виртуальные среды на базе энергомоделей, построенных с примене-

нием  систем  энергомоделирования  (Building  Energy Modeling –  BEM) 
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[Wang  et  al.,  2023].  При  этом,  в  большинстве  случаев,  в  качестве  BEМ 

системы применялась популярная программа EnergyPlus [Wang et al., 

2023]. Поэтому в данной работе в качестве виртуальной среды также ис-

пользовалась BEМ система EnergyPlus. Энергомоделирование производи-

лось для того же 5-зонного одноэтажного здания, с той же системой ОВК 

и при тех же условиях, что и в [Maryasin et al., 2023]. 

В  научной  литературе  нет  единого  мнения,  какие  переменные  среды 

необходимо включать в состав состояния s t при решении задачи управле-

ния энергопотреблением здания с помощью RL. Включение в состав со-

стояния s t большого числа переменных приводит к резкому росту трудо-

емкости  обучения  агентов  RL  (проклятие  размерности)  [Jia  et  al.,  2019]. 

Поэтому в состав состояния s t стараются включить только наиболее важ-

ные, по мнению авторов, переменные. В данной работе состояние s t вклю-

чает  температуру  зон  здания,  показатель,  определяющий  степень  ком-

фортности людей в помещении (Predicted Mean Vote [Dyvia et al., 2021]) в 

каждой из зон здания и наличие людей в помещениях зон здания. Кроме 

того, в зависимости от способа использования учителя, в состояние s t мо-

гут включаться задания локальным регуляторам системы ОВК. 

Для достижения  поставленной  цели функция  вознаграждения должна 

поощрять  агента  к  снижению  энергопотребления  при  сохранении  ком-

фортного микроклимата внутри помещений здания. В соответствии с этим 

функция вознаграждения rt агента будет иметь вид 

rt = – qt – �1pt + �2gt .                                                  (2.1) 

где qt – суммарное количество энергии, затраченное на отопление и 

охлаждение всех зон здания в момент времени t, p t – функция штрафа за 

нарушение ограничений по температуре в каждой из зон здания, 

 gt – функция стимула учителя, �1, �2 – заданные коэффициенты. Функция 

штрафа pt может быть постоянной, штрафуя за любые нарушения 

ограничений по температуре или она может зависеть от величины 

отклонения от заданного температурного диапазона 

Tztl ≤ Tzt ≤ Tztu, z = 1,…,Z, t = 0,…,H,                      (2.2) 

где  Tztl,  Tztu  –  минимальное  и  максимальное  значения  температуры  в  z-й 

зоне здания в момент времени t, H – горизонт управления, Z – число зон 

здания.  Функция  стимула также  может  быть  постоянной,  штрафуя  за 

любые неправильные действия агента или она может зависеть от степени 

различия действий агента и учителя. Для способа непосредственного 

изменения действия агента учителем �2 = 0. 

Набор действий агента a t = {T zhst, T zcst} включает задания на отопление 

Tzhst и охлаждение Tzcst локальных регуляторов температуры зон здания. Та-

ким образом, агент RL учится решать задачу определения значений заданий 
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по  температуре  Tzhst  и  Tzcst  максимизирующих  функцию  вознаграждения 

агента  (2.1),  тем  самым  минимизируя  количество  энергии,  затраченное  на 

отопление и охлаждение всех зон здания с учетом ограничения (2.2). 

Как  было  сказано  в  разделе 1 учитель  может  обладать  некоторой 

внешней информацией, недоступной для агента. В качестве такой инфор-

мации в задаче управления энергопотреблением здания с учетом наличия 

людей в помещениях выступают данные о графике работы персонала зда-

ния в рабочие и выходные дни. Тогда с учетом данной информации функ-

ция стимула g t в (2.1) может быть реализована следующим образом. Эта 

функция равна нулю в рабочее время и равна 

gt = |Tzhst – Tzhstl| + |Tzcst – Tzcstl|                           (2.3) 

в  нерабочее  время,  где  Tzhstl,  Tzсstl  –  минимальные  значения  задания  для 

отопления  и  охлаждения  в  z-ой  зоне  здания  в  момент  времени  t.  Анало-

гично может быть реализован блок  F в схеме для непосредственного из-

менения действия агента учителем. В рабочее время выход блока f t равен 

действию агента at, в нерабочее время ft принимает значения 

ft = min (at, ht),                                         (2.4) 

где h t = {T zhstl, T zcstl} – значения, сообщаемые учителем. При применении 

комбинированного  способа  использования  учителя  функции  (2.3)  и  (2.4) 

реализуются одновременно. 

3. Решение задачи управления энергообъектом 

Для  управления  энергопотреблением  здания  использовались  алгорит-

мы RL с непрерывным множеством действий Proximal Policy Optimization 

(PPO), Advantage Actor Critic (A2C), Deterministic Policy Gradient (DPG) и 

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG). 

В  табл.  1  приведены  значения  суточного  энергопотребления  для  ото-

пления  и  охлаждения  помещений  здания  для  двух  вариантов,  соответст-

вующих одному и тому же зданию. Вариант 1 включает значения, полу-

ченные  с  помощью  указанных  алгоритмов  RL  для  способа  непосредст-

венного изменения действия агента  учителем. Вариант 2  –  значения, по-

лученные  для  способа  стимулирования.  Во  всех  вариантах  используется 

график посещения людьми различных зон здания и график работы систе-

мы ОВК здания, предусматривающие снижение температуры в нерабочее 

время. Обучение агентов производилось в течение 10000 шагов. 

Анализ данных из табл. 1 показывает, что способ непосредственного 

изменения  действий  агента  учителем,  обеспечивает  получение  лучших 

результатов,  чем  способ  стимулирования.  Это  объясняется  тем,  что  в 

первом способе учитель непосредственно принимает участие в управле-

нии, выдавая правильные действия, в то время как для способа стимули-

рования агент не успевает обучиться достаточно хорошо за фиксирован-
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ное  время.  Следовательно,  применение  способа  непосредственного  из-

менения действия агента учителем позволяет быстрее добиться лучших 

результатов. 

Таблица 1 

Алгоритм Вариант 1, кВт/час Вариант 2, кВт/час 

PPO 76,310 109,561 

A2C 75,408 107,257 

DPG 69,010 102,635 

DDPG 68,643 86,851 

Кроме алгоритмов RL с непрерывным множеством действий для 

управления энергопотреблением здания были применены алгоритмы глу-

бокого RL с дискретным множеством действий Deep Q-Network (DQN) и 

Double DQN (DDQN). Для данных алгоритмов была исследована зависи-

мость  суточного  энергопотребления  от  степени  дискретности  действий 

агентов. При этом весь диапазон изменения действий агентов разбивался 

на  заданное  число  интервалов,  равное  коэффициенту  дискретности.  Зна-

чение  дискретности были взяты равными 4, 10, 20. Исследование прово-

дилось для способа непосредственного изменения действия агента учите-

лем. Результаты исследования приведены в табл. 2. 

Таблица 2 

Дискретность DQN, кВт/час DDQN, кВт/час 

4 64,713 71,876 

10 64,007 69,068 

20 64,725 62,600 

Анализ данных из табл. 2 показывает, что для алгоритма DQN измене-

ние дискретности слабо влияет на суточное энергопотребление. Для алго-

ритма DDQN при увеличении дискретности суточное энергопотребление 

немного  снижается.  Для  обоих  алгоритмов  значение  энергопотребления, 

при дискретности равной 20, немного ниже, чем для алгоритмов с непре-

рывным  множеством  действий.  Это  говорит  о  небольшом  преимуществе 

использования алгоритмов глубокого RL с дискретным множеством дей-

ствий для управления энергопотреблением зданий. 

Заключение 

В  работе  рассмотрена  задача  управления  энергообъектом  (зданием)  с 

применением алгоритмов RL. Для решения проблемы длительного обуче-

ния агента RL авторы предложили подход, заключающийся в использова-

нии внешнего учителя. В работе описаны различные способы применения 

внешнего учителя и рассмотрена постановка задачи управления энергопо-
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треблением зданий, допускающая использование популярных алгоритмов 

RL с внешним учителем. Результаты обучения агентов RL на виртуальной 

среде показали, что для всех алгоритмов RL применение внешнего учите-

ля  позволяет  достичь  гораздо  меньшего  энергопотребления  за  фиксиро-

ванное время чем для подобных алгоритмов без внешнего учителя. Таким 

образом,  использование  алгоритмов  RL  с  внешним  учителем  может  как 

значительно  ускорить  обучение  агентов  RL,  так  и  повысить  эффектив-

ность управления на начальном этапе обучения. 

В  работе  также  произведено  сравнение  эффективности  применения 

различных алгоритмов RL, в том числе алгоритмов RL с непрерывным и 

дискретным множеством действий. Результаты сравнения не выявили 

значительного  преимущества  использования  алгоритмов  глубокого  RL  с 

дискретным  множеством  действий  (при  дискретности  равной  четырем  и 

более) перед алгоритмами RL с непрерывным множеством действий. 
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