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摘　要: 本文提出一种可用于建筑能耗预测的基于 KNN分类器的 DQN算法——K-DQN. 其在利用马尔科夫决策

过程对建筑能耗进行建模时, 针对大规模动作空间问题, 将原始动作空间缩减进而提高算法的预测精度及收敛速

率. 首先, K-DQN将原始动作空间平均划分为多个子动作空间, 并将每个子动作空间对应的状态分为一类, 以此构

建 KNN 分类器. 其次, 利用 KNN 分类器, 将不同类别相同次序动作进行统一表示, 以实现动作空间的缩减. 最后,
K-DQN将状态类别概率与原始状态相结合, 在构建新状态的同时, 帮助确定缩减动作空间内每一动作的具体含义,
从而确保算法的收敛性. 实验结果表明, 文章提出的 K-DQN 算法可以获得优于 DDPG、DQN 算法的能耗预测精

度, 且降低了网络训练时间.
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Abstract: This study proposes a deep Q-network (DQN) algorithm based on the K-nearest neighbor (KNN) algorithm (K-
DQN) for the energy consumption prediction of buildings. When using the Markov decision process to model the energy
consumption of buildings, the K-DQN algorithm shrinks the original action space to improve the prediction accuracy and
convergence rate considering large-scale action space problems. Firstly, the original action space is evenly divided into
multiple sub-action spaces, and the corresponding state of each sub-action space is regarded as a class to construct the
KNN algorithm. Secondly, actions of the same sequence in different classes are denoted by the KNN algorithm to shrink
the original action space. Finally, state class probabilities and original states are combined by K-DQN to construct new
states and help determine the meaning of each action in the shrunken action space, which can ensure the convergence of
the K-DQN algorithm. The experimental results indicate that the proposed K-DQN algorithm can achieve higher
prediction accuracy than deep deterministic policy gradient (DDPG) and DQN algorithms and take less network training
time.
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近年来, 建筑已逐渐成为全球能耗占比最高的领

域[1], 建筑能耗的增加不仅提升了二氧化碳的排放量,
还加剧了能源危机及温室效应. 因此, 提升建筑能效、

实现节能减排, 进一步实现建筑碳中和是社会发展的

重要任务. 建筑能耗预测作为提升建筑能效的重要组

成部分, 在提高电网效率[2], 改善需求响应[3], 评估建筑

设计方案及建筑运营策略等方面发挥着重要作用[4].
建筑能耗预测的解决方法可大致分为两类: 一类

是工程方法, 另一类是数据驱动方法. 其中, 工程方法

也称白盒方法, 其利用建筑传热原理和物理学方程对

建筑系统进行分析建模, 从而计算建筑的能源消耗[5].
然而, 这种方法需要详细的建筑结构信息和环境参数.
一旦仿真设备参数不够准确, 将会导致较高的预测误

差[6]. 相比之下, 数据驱动方法无需了解建筑内部信息,
可在使用历史数据的情况下进行能耗预测. 不仅如此,
先前的研究已经表明, 数据驱动方法可借助其解决非

线性问题的能力获得优于工程方法的预测精度[7].
一般而言, 数据驱动方法可分为机器学习, 深度学

习两类. 在机器学习领域, Li 等人[8] 采用支持向量机

(support vector machine, SVM) 构建了办公建筑冷负荷

能耗预测模型, 其预测结果的均方根误差和平均相对

误差约为 BP神经网络 (back propagation neural network,
BPNN) 的 50%, 验证了 SVM 算法在能耗预测领域的

优越性. Wang 等人[9] 使用集成模型随机森林 (random
forest, RF) 进行每小时的建筑能耗预测, 并将其与传统

的机器学习算法回归树 (regression tree, RT) 及支持向

量回归 (support vector regression, SVR)进行比较. 实验

结果表明, RF 可以取得更高的预测精度, 具有更强的

预测能力. 文献 [10] 提出了一种基于决策树 (decision
tree, DT) 的能耗预测模型, 该方法可以准确分类并预

测建筑能耗水平, 同时自动排序影响建筑能耗的关键

因素. 与其他机器学习方法相比, 该方法的竞争优势在

于预测结果具备较强的可解释性.
然而, 与深度学习相比, 传统机器学习的特征提取

能力稍显欠缺, 其仅能挖掘出输入数据的浅层特征. 而
深度学习具有多个处理层, 可将输入数据进行多次转

换, 获取数据内部潜藏的深层特征[11]. 因此, 深度学习

在建筑能耗预测领域受到了广泛关注. Fan 等人[12] 将

无监督学习提取的特征作为网络输入, 而后利用深度

神经网络 (deep neural networks, DNN) 预测建筑冷负

荷, 发现可以显著提高预测精度. 文献 [13]则提出了一

种深度递归神经网络 (recursive neural network, RNN)
预测模型, 以小时为单位预测办公建筑的能耗, 与传统

的多层感知器 (multilayer perceptron, MLP) 相比, 其预

测的相对误差较低.
深度强化学习作为深度学习的一个重要分支, 其

将深度学习的感知能力与强化学习的决策能力相结合,
近年来在机器人 ,  自动驾驶等方向都获得了快速发

展[14,15]. 而在建筑领域, 深度强化学习常被用做优化控

制, 例如 Zhang等人[16] 将深度强化学习算法用于 HVAC
系统控制, 实现 15% 的供热节能. Kazmi 等人[17] 则利

用深度强化学习控制建筑的空间加热, 并通过实验结

果证明其性能优于基于规则的控制方法. 但深度强化

学习的能力远不止于此, 它可将能耗预测建模为高维

连续状态空间中的优化问题进行求解, 这吸引了众多

研究者的关注. Liu 等人[18] 探究了深度确定性策略梯

度 (deep deterministic policy gradient, DDPG) 算法与异

步优势行动者评论家算法 (asynchronous advantage
actor-critic, A3C), 并将其与 BPNN, RF 等算法进行比

较, 发现 DDPG 算法建筑能耗预测精度最高. Zhang
等人[19] 则在 DDPG的基础上, 添加了自适应早期预测

方法及奖赏激励机制, 进一步提高预测精度并确保算

法的收敛性. 但现有的研究多关注于 DDPG算法, 而忽

视了经典的 DQN. 一个可能的原因是 DQN 算法只能

处理离散动作空间问题. 但和 DDPG相比, 其优势在于

可以花费更少的训练时间.
为在少于 DQN 算法训练时间的情况下, 取得优

于 DDPG 算法的预测精度, 本文提出一种 K-DQN 算

法框架. 其将深度 Q网络 (deep Q-network, DQN) 算法

与 K 近邻 (K-nearest neighbor, KNN) 分类器相结合, 构
建缩减动作空间进行能耗预测 .  具体而言 ,  K-DQN
算法将预测下一时刻的能耗转换为动作选择的形式,
并针对动作空间大而导致的算法收敛慢及精度低的问

题, 将原始动作空间平分为多个子动作空间, 并将每个

子动作空间对应的状态全部划分为一类 ,  以此训练

KNN分类器. 而后在借助 KNN分类器的基础上, 对不

同类别相同次序的动作进行统一表示, 从而将原始动

作空间映射至单一子动作空间, 实现对原始动作空间

的缩减, 使算法更易寻找最优值. 此外, 考虑到缩减的

动作空间内每个动作具有多重含义, 故将原始状态及

其对应的类别概率相结合, 构建出新状态作为网络输

入, 帮助确定动作含义并提高算法的收敛速率及预测
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精度. 实验结果表明, K-DQN 算法在建筑能耗预测方

面优于 DQN、DDPG算法, 且花费更少的训练时间.

 1   理论基础

 1.1   深度强化学习

 1.1.1    强化学习

(S ,A,P,R,γ)

S A P R

γ

st π at

P(st+1 |st,at ) st+1 rt+1

π S A

P(st+1 |st,at ) st at

st+1

强化学习是机器学习领域的一个重要分支, 它与

监督学习, 无监督学习不同, 其目标是最大化 Agent获

得的累积折扣奖赏的期望[20]. 通常, 强化学习问题可以

被建模为马尔科夫决策过程进行求解. 一个马尔科夫

决策过程可以表示为一个五元组   ,  其中

表示状态集合,  表示动作集合,  为转移函数,  为奖

赏函数,  为折扣因子. 五元组可看作是 Agent 与环境

进行交互产生的结果. 在一次交互过程中, Agent 观察

到状态 ,  根据策略 选择动作 ,  并通过转移函数

转移到状态 , 获得立即奖赏 . 此处,
策略 的具体含义为状态空间 到动作空间 的映射,

则表示 Agent 在状态 下执行动作 , 转移

到下一状态 的概率.

π

π∗

Q s a

Agent 的最终目标是最大化累积折扣奖赏的期望,
而这一目标可通过找寻最优策略实现. 策略 可利用动

作价值函数与最优动作价值函数进行评估与改进, 从
而产生最优策略 , 实现最终目标. 其中, 动作价值函

数 表示在状态 下执行动作 的累计折扣奖赏的期望:

Qπ(s,a) = Eπ
[∑∞

k=0
γkRt+k+1 |st = s,at = a

]
(1)

s最优动作价值函数则表示在状态 下执行最优动

作时的累计折扣奖赏的期望为:

Q∗(s,a) =max
π

Qπ(s,a)

=E
[
Rt+1+γmax Q∗(st+1,a′)

a′
|st = s,at = a

]
(2)

 1.1.2    深度 Q网络

传统的强化学习算法, 例如 Q-learning, SARSA [21,22],

只能解决状态空间较小或离散的相关问题. 虽然采用

函数逼近等方式可以打破这一限制, 但这些方法通常

不够稳定, 不易收敛[23]. 而深度 Q网络利用经验回放机

制和目标网络解决了这一问题.
经验回放机制, 即将 Agent 与环境交互的数据样

本存入经验池中, 而后从经验池随机采样训练神经网

络. 这种方式破坏了输入数据之间的相关性, 使神经网

Q Q

i Q

络更易收敛. 其次, DQN新构建目标 网络用于  网络

的更新. 具体而言, 在网络第 次迭代时,   网络的 loss
函数为:

L(θi) = E
[
(r+γmax

a′
Q̂(s′,a′

∣∣∣θ−i )−Q(s,a |θi ))2
]

(3)

(s,a,r, s′) Q

Q̂(s′,a′
∣∣∣θ−i ) Q Q(s,a |θi ) Q

Q Q

Q

Q J Q

Q Q

其中,  为一个经验池样本, 目标 网络的输出

值为 ,  网络输出值为 . 目标  网

络的引进一定程度上降低了 值和目标 值的相关性,
提升了 DQN 算法的稳定性. 此外, 目标  网络的更新

依赖于 网络参数. 每过 步,  网络的所有参数将复制

到目标 网络中, 完成目标 网络的更新.
 1.2   K 近邻算法

KNN 是一种基本的机器学习方法, 该算法用作分

类时, 以样本的特征向量为输入, 输出样本的类别. 其
基本原理如下: 对于给定的新样本, 计算其与所有训练

样本的距离, 而后找出距离最近的 K 个点投票得出分

类结果. K 值不同, 其分类的最终结果也不同.
K 值选择的问题本质是一个超参数问题. 选择较

小 K 值时, 算法的近似误差会降低, 但估计误差会增

大. 同时, 算法结果对近邻的样本点会非常敏感[24]. 一
旦近邻样本为噪声, 分类结果就会出错. 而选择较大

K 值时, 算法的估计误差会减少, 但近似误差会增大.
与样本点相关性较弱的其他样本可能也会参与投票,
降低分类结果的正确性. 故在实际应用中, 常采用交叉

验证法选择最优 K 值.

 2   基于 K-DQN算法的能耗预测模型

 2.1   K-DQN 算法的能耗预测模型

图 1 展示了 K-DQN 算法进行建筑能耗预测的模

型框架. 在数据预处理阶段, 能耗数据按日期划分为训

练集和测试集, 并采用异常值检测方法对训练集数据

进行异常值检测. 同时, 在考虑能耗数据日期属性及所

属时刻两种因素的前提下, 采用均值法对异常能耗数

据进行替换. 特征提取是选取一定数量的历史能耗数

据作为特征的过程. 可将待预测时刻的能耗当作标签,
待预测时刻前的一定数量的历史能耗当作特征, 对替

换异常值后训练集数据进行重构 ,  生成新的样本及

标签.
在训练过程中, 归一化后的新样本首先传入 K-

DQN模块中的 KNN分类器对其进行训练. 待 KNN分

类器训练完成后, 该样本重新输入至分类器获取分类
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t st Q st

Q

st+1 Q

Q Q Q Q

概率. 此时, 再将分类概率与归一化后的新样本进行合

并, 构建出 时刻的状态 .  网络将 看作输入, 计算动

作空间下所有动作的 值. 同理, 利用分类概率和归一

化样本构建状态 传入目标 网络, 计算所有动作的

目标 值. 利用目标 值与 值构建损失函数进行 网

络的更新.
 

原始能源数据

训练集 测试集

异常值检测

异常值替换

特征提取

归一化

数据预处理

训练集?

否

是

KNN

St Q-network

更新 Loss

Q(st, at)

Target Q-networkSt+1
否

K-DQN

训练集?是

max Q(st, at)

at

rt+γmaxQ(st+1, a′)
a′

 
图 1    K-DQN算法能耗预测模型框架

 

Q Q

Q

在测试过程中, 归一化后的新样本首先传入训练

完成的 KNN分类器获取分类概率, 而后与分类概率组

成新状态传入 网络.  网络计算出动作空间下的所有

动作的 值, 选取最优动作作为预测的能耗.
 2.2   数据预处理

研究采用上海某一办公建筑能耗数据, 数据采集

范围为 2015.1.1 至 2016.12.31, 采集频率为 1 h/次. 此
外, 由于 2016.2.29 全天数据缺失, 故总数据个数为

17 520.
由于建筑内部可能存在电表混用或空调末端接入

插座的现象 ,  故需采用局部异常因子  (local outlier
factor, LOF) 算法和均值法对能耗数据分别进行异常值

的检测和替换, 以提高能耗预测的准确性. LOF 是基于

密度的高精度离群点检测算法[25], 其计算每个样本对

其邻域的局部密度偏差 (即 LOF 值), 以发现可能的异

常值. LOF 值计算公式如式 (4):

LOFk(P) =

∑
O∈Nk(P)

ρk(O)
ρk(P)

|Nk(P)| (4)

ρk(P) P P k

P Nk(P) P

k

其中,  表示点 的局部可达密度, 即点 第 邻域内

的所有点到 点的平均可达距离.  表示点 的第

距离邻域.
直接丢弃异常数据会破坏能耗数据的时序周期性,

故采用均值法进行异常值的替换. 异常值的替换考虑

日期和时刻两种因素. 具体而言, 若工作日的能耗数据

存在异常, 则需将前一个工作日相同时刻的正常能耗

和后一个工作日相同时刻的正常能耗求和取平均, 替
换异常数据. 若节假日的能耗数据存在异常, 则利用节

假日相同时刻的正常能耗进行替换. 此外, 研究设定训

练集数据的日期范围为 2015.1.1至 2016.10.31, 即异常

值的检测和替换操作的数据均在此日期范围, 不使用

测试集的任何信息.

t t−h t−1 h

(Ẽt−h, Ẽt−h−1, · · · , Ẽt−1) Et

M

M−h

替换异常值后的训练集数据需进行特征提取构建

新样本和标签, 方能传入 K-DQN 模块. 例如, 若预测

时刻能耗, 则选择 至 时刻 个历史能耗数据作

为特征. 此时 看作样本,  看作其

对应的标签. 在训练集数据总数为 时, 可将训练集重

构为 个新样本和标签. 同时, 为了降低不同特征

间的影响, 提高能耗预测精度, 对新样本按特征进行归

一化操作:

X̃( j)
i =

X( j)
i −µ( j)

σ( j) (5)

X( j)
i X̃( j)

i i j

µ( j) σ( j) j

其中,  和 分别表示第 样本 特征的原始值和归一

化值,  和 分别表示 特征的均值和方差.

 2.3   MDP 建模

使用 K-DQN进行能耗预测时, 需将能耗预测问题

转化为MDP过程进行求解, 并对状态, 动作, 奖赏等进

行设置.
K-DQN 算法的 MDP 建模本质上是 DQN 算法建

模的一种改进. 在使用 DQN 进行能耗预测时, 状态由

一定数量的历史能耗数据组成, 动作则根据训练集能

耗数据范围进行设置. 最低的能耗值可看作第一个动

作, 而最高的能耗值为最后一个动作. 具体而言, 假设
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[x,z] g

{x, x+g, x+2g, · · · ,z} (z−
x)/g+1

历史能耗数据范围为 , 在步长为 的情况下, 其动

作空间大小为 , 动作总个数为

.

Q

Q

[10,59]

而 DQN 算法的 MDP 建模缺陷在于, 一旦动作空

间增大, 动作总个数则随之增长.  网络需计算更多动

作的 值, 从而影响该算法进行能耗预测的精度和收敛

速度. 相比之下, K-DQN 算法采用缩减动作空间的方

式进行MDP建模, 通过减少原有动作空间大小及动作

总个数, 提升能耗预测的精度及收敛速度. 现以能耗数

据范围 , 步长为 1 为例进行说明. 如图 2 所示,
原始动作空间 X 共包含 50个动作, 且其内部动作值等

同于 Agent预测的能耗值. 实际上, 原始动作空间 X 的

动作值均可写作在某一动作值基础上进行增加的形式.
转换结果如图 2 中间部分, 此时动作空间 X 转换为动

作空间 Y, 且动作空间大小未发生改变.
 

10

20

···

···

50

11

21

···

51

动作空间 X

动作空间 Y

C0

C1

C4

Ci

···

10+0

20+0

50+0

···
···

···

···

···

···

10+1

20+1

50+1

···

10+9

20+9

50+9

···

···

···

···

19

29

···

59

z−x+1
×i+0

N
x+

z−x+1
×i+1

N
x+

z−x+1
×i+9

N
x+

动作空间 Z 
图 2    缩减动作空间示例

 

C0, C1, C2, C3,

C4

对动作空间 Y 而言, 每行可看作一个子动作空间.
若将每一子动作空间对应的状态划分为一类, 则动作

空间 Y 对应的所有状态被划分为 5类, 即 
. 此时, 不同类别相同次序的动作可表示为:

x+
z− x+1

N
× i+ j, i = 0,1,2,3,4, j = 1, · · · ,9 (6)

N i i j

j x, z

g

其中,  表示状态类别总个数,  表示第 类状态,  表示

第 个动作,  为能耗数据范围的最低值 10和最高值

59. 由此动作空间 Y 可被动作空间 Z 替代, 总动作个数

由 50减少至 10. 更进一步考虑步长为 时的情况, 此时

不同类别相同次序的动作可表示为:

x+

z− x
g
+1

N
× i+ j, i = 0,1, · · · ,N −1

j = 0,g,2g · · · ,n (7)

N ×n n最终,  个总动作可减少至 , 实现原始动作空

间的缩减.

Q

此外, 由于缩减后的动作空间是由不同类别相同

次序的动作组合而成, 因此每个动作具有多重含义. 例
如, 缩减后的动作空间第一个动作可表示每一个子动

作空间的第一个动作. 映射至神经网络中, 则意味着一

个神经元具备多种含义, 这影响了 网络的收敛速率及

算法的预测精度.

st Q

C0

Q

为解决上述问题, 我们将类别概率与归一化后的

新样本进行组合, 构造出状态 传入至 网络中. 在训

练过程中, 状态类别概率可以确定当前状态类别, 从而

将缩减后的动作空间映射至唯一确定的子动作空间.
如图 3所示, 当状态类别为 时, 缩减后的动作空间可

看作是第一个子动作空间, 从而确定每一动作的具体

含义, 提高 网络的收敛速率及算法预测精度.
 

C
0

C
1

C
N−1

C
0

C
1

C
N−1

原始动作空间 缩减动作空间 原始动作空间 
图 3    缩减动作空间与原始动作空间的映射

 

st

(P0,P1, · · · ,PN−1, Ẽt−h, Ẽt−h−1, · · · , Ẽt−1)

(Ẽt−h, Ẽt−h−1, · · · , Ẽt−1)

Pi i at

t rt t

K-DQN 算法利用缩减的动作空间进行能耗预测

时, 状态 由归一化样本及其对应的各类别的概率组

成, 表示为 . 其中,

表示归一化处理后的历史能耗数

据样本,  表示该样本被判断为 类的概率. 动作 表示

Agent 在 时刻的预测能耗值,  为 时刻 Agent 获得的

立即奖赏, 具体表示为:

rt = −|Et −at | (8)

Et t其中,  表示 时刻的真实能耗. 由式 (8) 可知, 奖赏越

接近 0, Agent预测能耗的误差越低.
 2.4   K-DQN 算法流程

将能耗预测问题建模为 MDP 模型后, 便可利用
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N

N

K-DQN 算法进行建筑能耗的预测. 具体来说, 首先按

照日期将数据集划分为训练集和测试集, 并对其进行

异常值的检测和替换. 而后根据训练集能耗范围及设

定的状态类别总数 , 将原始动作空间的动作总个数缩

减 倍, 构建缩减的动作空间. 其次, 对训练集数据进行

特征提取及归一化, 生成新样本及标签训练KNN分类器.

st Q

st+1 Q

(y j−Q(s j,a j;θ))2

Q

K-DQN算法在训练时, 每回合从经验池中随机选

择样本作为原始状态, 同时利用 KNN分类器获取该样

本的各类别概率, 并将二者结合构建新状态 传入 网

络. 同理, 构建新状态 传入目标 网络. 而后利用两

个网络各自输出的结果, 构建损失函数

更新 网络, 直至其收敛. 算法 1详细描述了此训练过程.

算法 1. K-DQN 算法进行能耗预测

N1) 初始化状态类别总数

D2) 初始化经验池

Q Q θ θ−=θ3) 初始化 网络和目标网络 参数 , 
4) 按日期划分数据集

5) 对训练集数据进行异常值检测和替换

6) 构建缩减的动作空间

7) 特征提取及归一化

8) 训练 KNN分类器

9) 每一回合:
10) 　随机选择样本

11) 　使用 KNN分类器获取当前样本的各类别概率

st12) 　构建新状态

13) 　每一步:
ε 1−ε

max(st ,a ;θ)

14) 　　在缩减的动作空间中,  概率选择随机动作,  概率选择　

　　　　

rt15) 　　执行所选动作获取立即奖赏

st+116) 　　构建新状态

(st ,at ,rt ,st+1) D17) 　　将 存入经验池

(s j,a j,r j,s j+1)18) 　　从经验池中采样

y j=

 r j, j+1步结束

r j+γmax
a′

Q̂(s j+1,a′ |θ−), 否则
19) 　　计算

(y j−Q(s j,a j;θ))2 Q20) 　　利用 更新 网络

J Q̂=Q21) 　　每 步设置

st←st+122) 　　 
23) 　Until 最终状态 or 最大步数

24) Until 最大回合数

 3   实验仿真

在本节中, 我们将采用 DQN, K-DQN, DDPG算法

进行建筑能耗预测的分析与比较. 第 4.1节描述了 3种
算法的基本实验设置. 第 4.2节选取了 3种评价指标比

较不同算法的预测结果. 第 4.3 节从预测精度, 收敛速

率, 训练时间 3个角度分析 3种算法的优劣.

 3.1   基本实验设置

在特征提取阶段, 实验采用前 24个时刻历史能耗

数据作为特征, 预测下一时刻的能耗. 由此 3种算法的

超参数设置如下: DQN, DDPG算法输入层神经元个数

为 24, K-DQN输入层神经元个数为 24+N (N 为状态类

别总数). 此外, 由于训练集能耗数据范围为 [24, 2703],
故 DQN, K-DQN 算法采用步长为 1 的方式, 将连续动

作空间转换为离散动作空间进行能耗的预测. 同时, 为
保证算法比较的公平性, 3种算法均使用相同学习率及

相同网络架构. 对输出层而言, DQN, K-DQN算法的输

出层神经元个数取决于动作总个数, 而 DDPG 算法由

于自身处理连续问题的性质, 需将其设置为 1. 表 1
详细列举了 3种算法所使用的超参数.
 
 

表 1     超参数设置
 

算法 参数 取值

DQN
神经元个数 24, 32, 32, 2680
激活函数 ReLU
学习率 0.001

K-DQN
神经元个数 24+N, 32, 32, 2680/N
激活函数 ReLU
学习率 0.001

DDPG

神经元个数 (Actor) 24, 32, 32, 1
激活函数 (Actor) ReLU
学习率 (Actor) 0.001

神经元个数 (Critic) 24, 32, 32, 1
激活函数 (Critic) ReLU
学习率 (Critic) 0.001

 
 

此外, 由于 K-DQN 算法内部使用 KNN 分类器,
且 K 值选择问题是超参数问题, 故实验采用 6 折交叉

验证选取最优 K 值.
 3.2   评价指标

为比较 3 种算法的预测精度, 选取平均绝对误差

(mean absolute error, MAE), 均方根误差 (root mean square
error, RMSE), 决定系数 (coefficient of determination),
作为评价指标. 其计算公式分别为:

MAE =
1
m

∑m

i=1

∣∣∣yi− y′i
∣∣∣ (9)

RMSE =
√

1
m

∑m

i=1
(yi− y′i )

2 (10)

R2 = 1−

∑m

i=1
(yi− y′i )

2∑m

i=1
(yi− ȳ)2

(11)
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m yi y′i i

ȳ

其中,  表示样本总个数,  和 表示第 样本的真实值

及预测值,  为整体样本的均值.
 3.3   结果与分析

研究使用的实验结果均建立在表 1超参数设置的

基础上, 且为降低训练过程中其他随机因素的影响, 每
一实验结果都取自 10次实验结果的平均值.

图 4 展示了 DQN, DDPG 以及不同类别总数情况

下 K-DQN 算法的整体预测情况. 其中, 横轴表示算法

的预测能耗值, 纵轴表示真实能耗. 蓝色实线为经过原

点的斜率为 1 的直线, 代表预测值和真实能耗值相同.

故图像中的散点越靠近该直线, 则说明算法的预测精

度越高. 此外, 蓝色虚线是 20% 的误差线, 靠近纵轴的

蓝色虚线意味着预测能耗值是真实能耗值 80%, 靠近

横轴的蓝色虚线则表示预测能耗值是真实能耗的

120%. 二者组成的阴影部分为预测值和真实值相差

20% 的误差带. 从这个角度看, DQN 算法在真实能耗

值低于 500 时有较多的预测点处于误差带之外, 说明

预测精度较差. 相比之下, DDPG算法的预测结果整体

偏向于左上方, 说明该算法的整体预测值均偏小. 对 K-

DQN 算法而言, 由于其算法内部使用 KNN 分类器对

状态进行了划分, 故预测出的能耗点呈现出一定的分

类趋势. 例如状态类别总数为 6 和 8 的 K-DQN 中, 有

较为明显的簇.
表 1 和表 2 描述了 3 种算法的具体预测精度. 从

MAE 角度看, DQN算法预测精度最低, 为 51.566, 而状

态类别总数为 7 的 K-DQN 算法预测精度最高 ,  其
MAE 值为 39.852. DDPG 与状态类别总数为 14 的 K-
DQN 算法预测精度相近, 其预测结果的 MAE 值均为

44 以上. 在比较 RMSE 指标的情况下, 不同类别总数

的 K-DQN 预测精度均高于 DQN, DDPG 算法, 其整

体 RMSE 值处于 70 以下. 类别总数为 3 时的 K-DQN
是个特例, 其原因可能是测试过程中 KNN分类器对新

样本分类错误导致. R2 指标反映了算法模型的拟合精

度 ,  越靠近 1 则说明算法的预测精度越高 .  由表 1、
表 2 可知 ,  K-DQN 算法的预测精度均高于 DQN、

DDPG 算法, 且类别数为 6、7 的 K-DQN 算法预测精

度最高.
此外, 对 K-DQN算法而言, 类别数越多, 动作空间

总动作个数越低, 算法的预测精度越高. 但由于其内部

分类器的分类准确率会随类别数的增加而逐渐降低,

从而影响算法预测精度, 故表 3中 K-DQN的预测精度

整体呈先上升后下降的趋势. 综合来看, 类别总数为

7的 K-DQN模型效果最优, 预测精度最高.
图 5 展现了 3 种算法训练过程中的 MAE 变化趋

势 .  其中 ,  DQN 算法的收敛速度最次 ,  且收敛后的

MAE 值高于 DDPG 及 K-DQN 算法. 此外, 由于 DQN
及 N=2 时的 K-DQN 算法起始 MAE 值较高, 以致图 5
不易比较分析 DDPG及其他分类总数下的 K-DQN算

法. 故将二者去除, 生成图 6. 图 6由第 3回合开始进行

展示, 可以看出 DDPG算法与类别总数为 8的 K-DQN
算法收敛趋势相近, 但收敛后的 MAE 值略高. 对 K-
DQN 算法而言, KNN 分类使得 K-DQN 具有较低的

MAE 初始值, 且状态类别数越多, K-DQN 算法收敛速

率越快, 收敛后的 MAE 值越低. 故该实验中, 类别总数

为 14的 K-DQN算法收敛速率最快.
表 2 和表 3 同时展示了 3 种算法的训练时间. 其

中, DDPG 算法的训练时间最长, 为 1 353.058 s. DQN
算法训练时间其次, 为 1 190.733 s. 而 K-DQN 算法的

训练时间则取决于状态类别总数. 一般而言, 状态类别

总数越多, 动作空间越小, 网络训练所需的参数越少,
训练时间越低, 故 K-DQN算法的训练时间随类别数增

加整体呈下降趋势. 但由于实验过程中随机因素无法

完全消除 ,  以致于出现个别偏差值 ,  例如类别数为

10时的 K-DQN算法情况.

 4   结论与展望

K-DQN 是一种将 KNN 分类器与 DQN 相融合的

算法框架, 可在减少网络训练时间的情况下, 获得优于

DQN、DDPG 算法的建筑能耗预测精度. 该算法首先

对原始动作空间进行平均划分, 产生多个子动作空间,
而后将每个子动作空间视作一类训练 KNN分类器. 并
在此基础上, 对不同类别相同次序的动作进行统一表

示, 从而将原始动作空间映射至单一子动作空间中, 实
现原始动作空间的缩减. 缩减后的动作空间与原始动

作空间相比, 动作个数更少, 算法更易寻找最优值, 进
而提升建筑能耗预测的精度. 此外, K-DQN 算法将历

史能耗数据及其对应的分类概率组合构建为 Q 网络的

输入, 确定了单一动作在网络中的具体含义, 提高了算

法的收敛速率及预测精度. 最终的实验结果证明, 与
DQN, DDPG 算法相比, 类别为 7 的 K-DQN 算法在预

测精度, 收敛速率, 训练时间方面均取得更优结果, 验
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证了 K-DQN 算法的有效性. 此外, 由于 K-DQN 算法

的本质是缩减动作空间, 故在建筑能耗范围较大时, 算
法特性会发挥得更加明显. 在后续工作中将对这一特

性进行讨论说明, 提升 K-DQN算法框架的通用性.
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图 4    3种算法预测结果 (其中, 横坐标表示算法的预测能耗值 (kWh), 纵坐标表示真实能耗 (kWh))
 

 
 

表 2     DQN和 DDPG算法的预测精度及训练时间
 

算法 MAE (kWh) RMSE (kWh) R2 训练时间 (s)

DQN 51.566 74.346 0.921 1 190.733

DDPG 44.478 75.760 0.922 1 353.058
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表 3     K-DQN算法的预测精度及训练时间
 

类别

总数

动作总

个数
K值

分类准确

率 (%)
MAE
(kWh)

RMSE
(kWh)

R2 训练时间

(s)
2 1 340 6 99.727 43.779 66.757 0.924 1 103.653
3 894 4 98.156 43.773 71.104 0.923 1 025.076
4 670 11 97.268 41.228 67.581 0.925 985.108
5 536 15 95.970 42.783 69.185 0.924 957.143
6 447 7 94.809 41.663 66.992 0.926 847.062
7 383 8 93.716 39.852 67.326 0.926 830.333
8 335 9 89.891 43.821 69.644 0.923 819.153
9 298 7 88.115 43.838 69.329 0.923 832.182
10 268 6 85.109 43.622 69.867 0.923 878.649
11 244 7 82.719 42.309 66.571 0.925 875.988
12 224 8 78.552 43.597 68.532 0.924 774.784
13 207 11 76.708 43.639 66.801 0.924 797.845
14 192 8 74.112 44.385 67.146 0.923 784.872
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图 5    3种算法的 MAE 变化趋势
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