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摘　要: 针对电信机房空调运行耗电量大, 空调自动控制系统设计困难的问题, 提出了一种规则约束和 Dueling-
DQN算法相结合的空调节能控制方法. 该方法能根据不同机房环境自适应学习建模, 在保证机房室内温度在规定

范围的前提下, 节省空调耗电量. 同时针对实际机房应用场景, 设计节能控制算法中的状态, 动作和奖励函数, 并采

用深度强化学习算法 Dueling-DQN提高模型表达能力和学习效率. 在电信机房实际验证结果表明: 该控制方法与

空调默认设定参数运行相比节能 18.3%, 并可以很方便推广到不同环境场景的机房环境中, 为电信机房节能减排提

供解决方案.
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Abstract: To tackle the problems of large power consumption and intricate design of the automatic control system for air
conditioning in a telecommunication room, this study proposes an energy-saving control method based on the Dueling-
DQN algorithm and rule constraint for mechanical control system design. With the ability to learn modeling adaptively
according to the environments of different computer rooms, this method can save the power consumption of air
conditioning while ensuring the indoor temperature in the specified range. Moreover, according to the actual application
scenarios of computer rooms, the states, actions and reward functions of the energy-saving control algorithm are designed.
Besides, a deep reinforcement learning algorithm Dueling-DQN is used to improve the model expression ability and
learning efficiency. The results of actual verification in telecommunication rooms show that the control method can save
energy by 18.3% compared with the air conditioning at default parameters. It can be easily extended to machines in
different environmental scenarios to provide solutions for energy conservation and emission reduction of telecommuni-
cation rooms.
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随着通讯和数字化产业的发展, 机房电量消耗越

来越大. 统计发现, 机房中空调的耗电量占机房总耗电

量 50% 左右[1], 怎样节省空调设备的耗电量成为亟待

解决的问题. 另一方面, 电信机房很多是无人值守的,
空调的设置参数通常是固定不变或者维护人员定期去

调整, 但机房的热负荷是在动态变化的 (机房设备工作

负载发热, 室外温湿度情况, 机房门禁开关等都是影响

热负荷的因素), 传统的空调设定参数不变或很长时间

人为去调整一次的方式, 由于没有自动化调节, 通常会

把空调制冷量输出设定的较大以应对可能的机房高负

荷情况 (突然的高温天气或机房设备负载升高), 但多

数情况下机房实际热负荷并没有那么大, 这种过度设

置造成会不必要的电能浪费, 所以设计一种自适应调

节的空调节能控制系统成为解决问题的关键.
郭晓岩提出了一种变风量空调系统的模糊神经网

络预测控制系统[2], 动态调节出风量达到节能目的, 虽
然取得一定的效果, 但针对非线性, 时序性, 状态空间

较大的机房空调控制系统, 这种控制方式很难取得更

好的效果, 而且空调的可控参数不止有出风量, 还有设

定温度, 开关机等. Congradac 和 Kulic采用遗传算法优

化空调控制系统达到节能的目的[3], 这种控制优化方法

需要专家设计建模, 人为调整优化参数, 实际应用中比

较复杂, 需要大量分析调整才能找到合适参数设定.
强化学习是一种用于控制决策的人工智能算法,

它能够从与环境交互中学习控制策略, 是目前比较热

门的一种机器学习算法, 广泛应用在机器人控制, 自动

驾驶, 能源调度等领域. 在空调节能控制方面, 文献 [4,5]
提出了基于表格存储参数的 Q-learning 强化学习空调

节能控制算法, 这种方法对状态空间较小的情况具有

好的效果, 但对于输入变量较多且输入变量是连续的

应用场景, 由于状态空间较大, 构建的参数表格巨大,
无法存储或检索, 导致维数灾难问题. 文献 [6–8] 提出

了使用深度神经网络作为记忆体的深度强化学习, 解
决空调控制中状态空间较大的问题, 取得不错的节能

控制效果, 但以上文献提出的方案是在模拟环境中构

建模型和实验分析, 真实的机房环境场景对室内温度

和湿度有严格的要求, 不允许出现温度超出规定范围

的情况, 所以很难实际推广应用.
基于以上分析, 本论文提出了一种规则约束和深

度强化学习相结合的控制算法, 该算法以保证机房室

内温度在要求的范围之内和节省空调耗电量为优化目

标. 在保证不产生高温告警, 同时符合机房温度要求的

条件下, 利用强化学习算法学习在不同环境场景下的

最节能的控制策略. 同时设计了模型自动更新机制, 具
备持续学习能力, 能够随着数据的积累, 不断改善空调

节能控制策略, 越用越好. 该算法已成功应用到实际机

房环境, 在保证机房室内温度符合要求条件下取得很

好的节能效果. 

1   强化学习算法介绍 

1.1   强化学习算法简介

强化学习是一种需要不断与环境交互, 根据奖励

反馈调整模型, 最终得最佳策略模型的机器学习方法.
强化学习是一种探索试错过程. 其在机房空调节能控

制的工作原理如图 1 所示, 强化学习模型从机房及空

调系统环境中观测到一个状态数据 St, 根据模型参数

推理计算得到执行动作 At, 把动作 At 作用到机房及空

调系统环境中, 环境会发生变化, 达到新的状态 St+1,
同时得到环境的反馈奖励 Rt+1, 强化学习模型根据反

馈奖励优化自身参数: 某个动作导致机房内温湿度超

出规定或导致空调耗电量增加, 就通过调整参数, 减弱

输出该动作的趋势, 反之则会加强输出该动作的趋势.
通过强化学习模型和机房及空调系统环境的不断交互,
最终得节能收益最大化的策略, 即最优策略.
 

机房及空调系统

强化学习模型

Observation

(数据观测)
Reward

(奖励)
Action

(执行动作)

 
图 1    强化学习在机房空调节能控制中的原理

 

在机房空调节能控制场景中, 强化学习中的状态,
动作, 奖励函数的设定如下:

状态 (state, S): 状态是从机房及空调系统环境中观

测到的信息, 需要从机房中安装的传感器和设备工作

状态数据中, 选取能够反映机房环境变化的特征作为

状态. 例如: 室外温度, 室内温度, 机房负载等都可以加

入状态空间中.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 10 期

272 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


动作 (action, A): 动作是强化学习模型输出可控制

空调设置的集合. 输出动作需要根据空调可控参数和

空调数量来制定. 通常选取空调开关机, 设定温度作为

控制动作.
奖励函数 (reward, R): 奖励函数是反馈动作作用

到机房环境后造成的影响好坏的评价指标, 需要根据

优化目标确定. 例如控制目标是节省空调耗电量, 则奖

励函数可以根据空调耗电量值来设计. 

1.2   Q-learning 算法介绍

Q-learning 是由 Watkins 提出的最简单的值迭代

(value iteration)强化学习算法[9,10]. 与策略迭代 (policy
iteration) 算法[11] 不同, 值迭代算法会计算每个“状态-
动作”的价值 (value) 或是效用 (utility), 把这个值叫

Q 值, 其计算如式 (1)所示.

Q(st,a) = R+γ×max
a

Q(st+1,a) (1)

其 中, st 为在 t 时刻的环境状态; Rt+1 为在当前状态

st 执行动作 a 之后的即时奖励; γ 为折扣因子, 表示对

长期奖励回报的权重; st+1 为执行动作 a 到达的新的

状态.
Q-learning 算法将环境状态 (state) 和执行动作

(action) 构建成一张 Q-table 表格来存储 Q 值参数, 表
的行代表环境状态 (state), 列代表执行动作 (action)形
式如表 1 所示. 对每个状态和动作对应的 Q 值的准确

估计, 是值迭代算法的核心.
 

表 1     Q-table 表格形式
 

Q-table a1 a2 a3
s1 Q(s1, a1) Q(s1, a2) Q(s1, a3)
s2 Q(s2, a1) Q(s2, a2) Q(s2, a3)
s3 Q(s3, a1) Q(s3, a2) Q(s3, a3)

 
 

Q-learning 算法的执行流程如图 2所示.
首先初始化 Q-table 表, 一般把 Q 值全部初始化

为 0或随机初始化, 然后算法模型与环境交互, 计算新

的 Q 值, 计算方法如式 (1)所示. 利用新计算的 Q 值更

新原表格中的 Q 值, 为了使 Q-table表的迭代更新更加

平缓, 一般更保守的更新 Q-table 表, 即引入松弛因子

变量 α, 保留一定比例的原 Q 值, 取一定比例新计算的

Q 值, 按式 (2) 所示更新.

Q(st,a)← (1−α)×Q(st,a)+α× (Rt+1+γ×max
a

Q(st+1,a))

(2)

在强化学习更新迭代过程中, 使用 epsilon-greedy

算法[12] 选择输出动作, 如图 3所示, 以一部分概率随机

选择动作执行, 以一部分概率按照贪婪策略, 取最大

Q 值对应动作执行. 在开始阶段由于采用随机初始化

或全部初始化为 0的方式, 所以 Q 值估计不准, 而且为

了更好的探索环境, 随机选取动作的概率较大, 随着学

习迭代次数的增加, 随机选取动作的概率逐渐减少, 直
到降低为 0. 最终收敛到最优策略, 在执行时选择某状

态下最大的 Q 值对应的动作执行.
 

算法模型与环境交互

计算新的 Q 值

计算需要更新的 Q 值

epsilon-greedy 算法选择动作

迭代更新
收敛到最优策略

初始化 Q-table 表

更新 Q-table 表

 
图 2    Q-learning 算法执行流程

 

 

Randomly

choose action

Random

number (r)

Choose best

action

r<epsilo
n

r≥epsilon

 
图 3    Epsilon-greedy 算法选择动作

  

1.3   深度强化学习算法

在电信机房环境中, 传感器和设备比较多, 状态维

数空间非常大, 无法利用 Q-learning 算法建立有效的

Q-table 表格, 针对这个问题, Mnih 等人在 Q-learning
算法基础上提出利用神经网络取代 Q-table表, 利用神

经网络对值函数进行估计, 神经网络的输入是状态, 输
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出是各个动作的 Q 值, 即 DQN (Deep Q Network) 算
法[13,14]. 全连接神经网络具有拟合泛化能力强, 结构简

单, 容易训练等优点, 所以采用全连接网络作为算法存

储单元. 假如输入状态有 p 个, 输出动作空间为 n, 网络

结构如图 4所示.
 

, am)

0

1

0

p

Q ( , a1)

Q ( , a2)

Q (

Q ( , an)

st

st

st

st

st

st

st

st

…

…

…

 
图 4    全连接 DQN网络结构

  

1.4   Dueling-DQN 算法

在机房热负荷较小时 (机房设备工作负载较低, 并
且机房外界温度较低), 无论空调采用什么设定动作,
机房空调低负荷运行, 耗电量基本相同. 或者在机房热

负荷较大 (机房内设备工作负载高, 外界温度高)时, 无
论空调采用什么设定动作, 空调总是满负荷运行, 耗电

量基本相同. 针对以上两种情况, 传统的 DQN 算法只

能学习在同一状态下哪种动作设置是有价值的, 无法

判定状态的价值[15], 所以无法对以上两种情况的 Q 值

进行准确的估计.
Dueling-DQN算法[15] 在不改变 DQN输入输出的

情况下, 在输出层之前将网络结构拆分为两个分支: 价
值估计分支和优势估计分支, 分别对状态的价值和在

该状态下不同动作的价值进行估计, 然后再把两个网

络分支线性合并为输出层, 如式 (3) 所示.

Q(s,a;θ,α,β) = V(s;θ,α)+A(s,a;θ,α) (3)

其中, V 为价值函数估计, 参数为 α. A 为优势函数估计,
参数为 β, 公共隐含层的参数为 θ, 网络结构如图 5所示.

Dueling-DQN算法采用把网络拆分成价值函数和

优势函数单独估计, 适用于实际的机房空调控制场景,
能够在热负荷较低或较高时也能准确的对 Q 值进行估

计, 并且具有很好的泛化能力[15], 所以本论文的控制决

策部分采用 Dueling-DQN算法. 

1.5   算法对比

针对机房空调节能控制场景, 对比几种常用的强

化学习算法 (DQN, Double-DQN, Dueling-DQN) 在机

房空调节能数据集上损失函数的表现如图 6所示.
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图 5    Dueling-DQN 网络结构
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图 6    不同深度强化学习算法的损失函数变化

 

可以看到与 DQN, Double-DQN 相比, Dueling-
DQN 算法损失函数有更快的收敛速度, 同时损失函数

的波动较小, 表明在机房空调节能控制场景中, 采用

Dueling-DQN 算法具有更好的算法稳定性和训练性能

表现. 

2   空调节能控制系统设计 

2.1   系统总体框架

Dueling-DQN算法由于需要不断的试错才能学习

到最优的控制策略, 但实际的机房环境不允许调控过

程使机房室内温度超出规定的范围, 否则可能会导致

机房设备工作不稳定. 另外, 强化学习算法实际应用时

需要考虑机房环境发生变化时, 算法模型也要相应更

新. 所以需要结合实际应用场景设计整个控制系统, 具
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体架构如图 7 所示, 首先控制系统会定时采集机房中

所有传感器数据并存储, 然后基于采集的传感器数据

通过规则约束分析和 Dueling-DQN推理相结合得到最

终的输出动作, 并下发到实际机房中执行. 执行后可以得

到空调耗电量的奖励反馈及执行动作前后的传感器状

态, 把这些数据存储到存储库 (memory)中用于 Dueling-
DQN 模型的训练更新. 控制系统每天固定时间从存储

库中提取数据进行模型重新训练并替换旧的模型.
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图 7    系统总体框架图
  

2.2   决策系统

节能控制决策部分使用 Dueling-DQN算法和基于

专家经验的规则约束相结合的方法输出最终的执行动

作. 在探索学习阶段, Dueling-DQN 神经网络模型对

Q 值的估计还不够准确, 有可能输出的控制动作会导

致机房室内温度超出规定的范围, 存在安全隐患, 真实

的机房环境不允许出现超出温度范围要求 (一般 24–
27℃, 具体根据机房管理要求确定) 的情况. 所以在

Duel ing-DQN 算法基础上增加安全规则约束 ,  让
Dueling-DQN 算法在安全范围内运行, 同时通过奖励

函数的设定, 不断优化 Dueling-DQN神经网络参数, 使
算法决策输出朝安全节能的方向进化.

机房空调不同的设定动作, 输出的制冷量不同, 耗
电量也不同. 传统的空调控制系统根据室内温度和室

外温度通过规则约束直接得到了确定的空调设置动作

输出, 虽然也能满足机房制冷需求, 但不同机房的具体

环境场景, 规则得到的动作不一定是最节能的. 约束规

则如表 2 所示, 其中, a1, a2, a3 为在不同室内外温度范

围下空调可以执行的控制动作.
本决策系统具体执行流程如图 8 所示, 首先根据

室内温度和室外温度确定多个可以设置的安全动作范

围, 而不是具体一个设置动作, 这些动作具体执行时能

满足机房制冷需求, 但是具体哪个动作执行后最节能

还需要后续判断. 具体约束规则如表 3所示.
 

表 2     传统规则约束动作输出
 

室内温度 (℃) 室外温度 (℃) 输出动作

… … …
[20, 26] [0, 20] a1
[20, 26] [20, 25] a2
[20, 26] [25, 30] a3
… … …

 
 

然后决策系统推理计算 Dueling-DQN算法的设定

温度动作输出, 再判定 Dueling-DQN 算法设定温度输

出是否在上述安全的设定温度范围内, 如果在安全动

作范围之内, 则按 Dueling-DQN算法输出动作执行, 如
果不在安全范围之内则按传统规则约束输出动作执行,
同时给予该步动作执行一个惩罚奖励. 

2.3   模型更新机制

控制算法在运行时从机房中获取各种传感器数据

作为当前状态 s, 经过控制决策部分输出执行动作 a 作

用到真实的机房环境中执行, 获取即时奖励 r, 机房环

境发生变化达到新的状态 st+1, 在这个过程中积累一

个训练样本数据 (s, a, r, s'). 系统设计了用于存储训练

样本的存储库, 并引入经验回放机制[12] 便于模型的离
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线训练. 存储库具有固定容量大小, 当存储库存储满了

之后, 再存入新的数据时, 最先存入到存储库中的数据

会被丢弃, 这种机制保证了训练样本的时效性, 保证模

型能够自适应机房环境的变化.
 

根据条件确定
安全的输出
动作范围

Dueling-DQN

算法推理动作输出

在约束动作
范围之内?

按 Dueling-

DQN 输出
动作执行

按规则约束
输出执行

给予惩罚
奖励

空调执行

是 否

 
图 8    规则约束 Dueling-DQN算法执行流程

 

表 3     根据约束得到安全动作范围
 

室内温度 室外温度 安全动作范围

… … …
[20, 26] [0, 20] a1, a2, a3, a4, a5
[20, 26] [20, 25] a3, a4, a5, a6
[20, 26] [25, 30] a5, a6, a7
… … …

 
 

Dueling-DQN 算法模型每天固定时间训练更新:
首先加载当前模型参数, 然后从存储库中每次随机提

取 batch size 的数据样本进行训练, 训练一定轮数收敛

到更好的模型参数时, 用新模型替换旧模型. 这种模型

更新机制既能使模型继承原来的部分策略又能根据机

房环境的变化更新策略, 能够自适应处理随季节变化,
机房设备性能衰减导致的控制策略变化. 

3   实验验证 

3.1   实验机房准备

选择电信某机房作为实验环境, 该机房有一台定

频空调设备, 送风方式为上通风, 机房建筑面积 33.86 m2,
机房设备工作总负载为 6.6 kW 左右, 热量来源包括

3 个方面: 太阳辐射, 室内外温度差, 设备工作散热. 该
机房维护管理要求室内温度保持在 20–25℃ 之间, 机
房示意图如图 9所示.
 

太阳照射

设备散热

空调制冷
输出

室内外
温差

机房室内温度要求: 20–25℃

 
图 9    机房热平衡示意图

 

实验前在空调和其他工作设备上安装电表, 统计

空调耗电量和机房设备总工作负载; 并在机房外面安

装一个温湿度传感器; 室内安装两个温湿度传感器; 通
过监控系统可以获取室内外温湿度数据, 设备耗电量

和功率数据, 空调运行状态数据. 

3.2   算法参数设定

在实际应用中, 需要根据机房实际情况确定控制

系统中的各个参数, 才能使算法正常运行, 主要包括以

下参数设定: Dueling-DQN模型输入参数选择, 控制输

出动作范围设定, 算法奖励函数设定, 模型训练和更新

参数设定.
(1) Dueling-DQN模型输入参数选择

根据机房热量来源和与节能控制相关性分析, 选
择室外温湿度, 室内平均温度, 室内平均湿度, 天气状

况, 门禁状态, 空调工作状态, 机房设备总负载功率作

为输入特征, 这里设定数据采样频率为 1次/min (当然

也可以提高采集频率, 要综合考虑数据采集设备的承

受能力), 选取最近 60 min以上特征的历史数据作为模

型输入. 具体特征介绍如下:
机房室外温湿度: 通过机房外墙温湿度传感器采

集得到, 包括湿度和温度数据.
室内平均温湿度: 室内两个温湿度点位的平均值,

包括温度和湿度数据.
天气状况: 通过气象接口获取, 包括晴, 阴, 多云,

雨等不同状态.
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门禁状态: 通过监控系统中门禁设备采集到的工

作状态, 判定机房门是打开还是关闭.
空调工作状态: 空调运行状态数据, 包括送风温度,

回风温度, 设定温度, 压缩机工作状态.
机房设备总负载功率: 通过机房中所有工作设备

的电表采集到的功率值相加得到.
(2) 控制输出动作范围设定

控制动作是作用在机房空调上的, 不同品牌的空

调, 可以进行控制的控制操作不同, 这里我们空调品牌

是爱默生, 可进行的控制动作包括: 空调开关机和设定

温度调节 (调节范围为 20–26℃), 通过监控系统可以把

控制动作下发到空调执行.
(3) Dueling-DQN算法奖励函数设定

为了确保算法能朝着减少空调耗电量方向优化,
并且在规定的安全约束内运行, 设计的奖励函数分为

两部分, 公式为 R = −P + S, −P 是空调在一个交互周期

中的耗电量, 优化目标是减少空调耗电量所以取负值.
S 是安全约束奖励, 在安全约束范围之内取 0, 在安全

约束之外取 −|T上限 − T下限|, 其中, T上限和 T下限分别是

安全约束要求的上限和下限温度.
(4) 算法模型训练和更新参数设定

Dueling-DQN算法模型神经网络部分使用的是全

连接神经网络, 包括两个公共隐含层, 神经元节点数都

为 20. 价值函数分支包括一个隐含层, 节点数为 10, 优
势函数包括一个隐含层, 节点数为 20, 具体结构如图 5
所示. 实验验证过程中, Dueling-DQN 算法其他超参数

设定如表 4所示.
 

表 4     其他模型和训练超参数设定值
 

超参数 参数值

学习率 0.01
初识探索比率 0.5
贪婪增量 0.01

存储库 (memory)大小 150
batch size 30
折扣因子 0.9

训练优化算法 RMSPropOptimizer
 
  

3.3   模型更新验证

本文所述空调节能控制系统的一个创新点就是能

够在原有模型基础上继续训练优化策略得到新的模型,
新的模型即保留了旧模型部分策略, 又根据机房环境

的变化添加或替换部分策略, 更适应当前机房环境, 实
现模型的自适应更新, 同时也能减少重新训练所消耗

的计算资源. 为了验证模型根据新数据更新策略的同

时保留旧的策略, 进行以下实验, 通过观测模型损失函

数的变化验证以上特性.
首先进行第 1个实验, 选取 100个样本数据, 训练

200轮, 得到损失函数随着训练轮数的变化趋势, 如图 10
所示, 可以看到模型损失函数随着训练轮数的增加逐

渐收敛到一个固定的值, 说明模型得到了一个稳定的

控制策略. 然后进行第 2个实验, 先选取 100个样本数

据 ,  训练 200 轮 ;  然后再加载训练好的模型 ,  选取

100 个新的样本数据, 再训练 200 轮; 然后再加载训练

好的模型, 再选取 100个新的样本数据, 再训练 200轮;
总共训练 600 轮, 损失函数随训练轮数的变化趋势如

图 11 所示, 可以看到, 在 200 轮, 400 轮加入新的数据

继续训练时, 模型损失函数虽然略有上升, 但整体峰值

逐渐下降, 模型能够根据新数据学习到新的策略, 同时

保留历史训练数据的得到的策略.
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图 10    初始训练 200轮损失函数变化
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图 11    加载模型继续训练损失函数变化

 

假设每增加 100 个样本需要训练 200 轮, 每一轮

训练占用的计算资源和消耗时间相同, 随着新数据的
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不断增加, 如果每次都采用全部数据重新训练, 那么模

型训练时间会成倍增加, 当模型训练时间大于控制间

隔时间, 新的控制策略无法及时部署, 会对下一次的控

制策略产生影响, 所以模型根据新的数据继续训练更

新很有必要. 

3.4   节能效果验证

为了证明本文所述 Dueling-DQN控制算法具有节

能效果, 我们对比采用 Dueling-DQN 控制算法和不采

用该控制算法机房空调耗电量, 这里把采用 Dueling-
DQN 算法的运行方式称为节能控制模式, 把不采用

Dueling-DQN 算法的运行方式称为传统运行模式, 也
即是机房原来的默认设置 (空调设定温度为固定值, 例
如空调开机设定 20℃). 机房按照以下方式运行: 奇数

天按 Dueling-DQN 算法调控运行, 偶数天按传统默认

设置运行, 运行一个月时间, 统计耗电量数据如表 5
所示, 经过一个月数据实验对比, 传统运行模式平均每

天耗电量 37.61 kWh, 节能控制模式平均每天耗电量

30.72 kWh, 平均节能百分比为 18.3%. 受季节因素影

响, 在冬天室外环境较冷的情况下, 节能效果会更好,
夏天节能效果会稍差.
 

表 5     耗电量数据对比
 

日期 运行模式 空调耗电量 (kWh)

2020/02/11 节能控制模式 26.3
2020/02/12 传统运行模式 34.5
2020/02/13 节能控制模式 30.6
2020/02/14 传统运行模式 38.2
2020/02/15 节能控制模式 29.1
2020/02/16 传统运行模式 35.9
2020/02/17 节能控制模式 28.8
2020/02/18 传统运行模式 40.2

… … …
2020/03/09 节能控制模式 26.9
2020/03/10 传统运行模式 35.8
2020/03/11 节能控制模式 30.6

 
 

从表 3 中取室外温度接近, 机房负载接近的两种

运行模式的数据进行对比, 如图 12 所示, 在室外温度

基本相同, 节能控制模式总负载功率与传统运行模式

接近 (部分时间段负载更高) 的情况下, 空调耗电量反

而更低, 并且能够保证室内温度在安全约束范围之内

(20–25℃), 说明节能控制算法能够学习到较好的节能

控制策略.
把两种运行模式的数据分开来看, 图 13 为采用

Dueling-DQN 算法的节能控制模式, 可以看到空调设

定温度动作是在动态变化, 算法模型会根据外部数据

的变化动态调整空调设定温度 (例如机房室外温度升

高, 机房负载功率升高时, 设定温度降低, 提供更多的

制冷量). 而传统运行模式, 如图 14 所示, 并没有结合

其他传感器数据的动态调节, 空调设定温度一般是人为

设定的一个固定值, 并且为了应对可能的高温天气和设

备负载突然升高, 一般会设定到一个较低的值, 提供有

冗余的制冷量输出. 本实验验证作为对比的传统运行

模式的空调设定温度为 20℃, 当然也可以把对比的传

统运行模式空调设定温度调整到 21℃ 或更高, 对应的

节能百分比也会降低, 但风险也会增大, 而且这种改变

是在我们经过数据分析这个先决条件之后得到的, 所
以本论文采用空调设定温度为 20℃作为传统运行模式.
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图 12    不同模式运行对比图

  

4   结论

本论文提出了基于规则约束的强化学习节能控制

算法, 设计基于规则约束的强化学习探索和执行方法,
保证模型运行过程中输出动作的安全可靠. 结合电信

机房应用场景, 采用 Dueling-DQN算法, 提高在机房负

荷较低或较高的情况下模型的训练的速度和表达能力.
设计模型自动更新机制, 根据新数据持续优化网络模

型, 使节能效果越来越好. 本论文提出的机房空调控制

方法解决了强化学习在实际应用中的问题: 学习过程

中安全性问题, 模型自动更新问题. 控制算法具有很好

的推广应用能力, 通过对控制参数的简单修改可以推

广到铁塔机房, 基站机房, 大型 IDC机房等场景.
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图 13    节能控制模式运行数据图
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