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ABSTRACT
Ein Grossteil des globalen Energieverbrauchs wird alleine
durch den Gebäudesektor verursacht. Einsparpotenzial liegt
vor allem in der Steuerung der Gebäudetechnik und der Op-
timierung von verschiedenen Energiequellen. Fortgeschritte-
ne Steuerungstechniken, wie Model Predictive Control (MPC),
können die Steuerungen optimieren, sind aber aufgrund der
zu hohen Entwicklungskosten für alltägliche Bauprojekte nicht
rentabel. Aus diesem Grund wird im Projekt Reinforcement
Learning für Gebäudereglung (RLG), anhand lernbasierter
Verfahren aus dem Bereich Reinforcement Learning (RL)
und anhand eines Simulationsmodells, eine optimale Steue-
rung von unterschiedlichen Heizungsanlagen entwickelt und
untersucht. Ziel des ersten Teilprojekts ist die Entwicklung
einer Softwareumgebung, um Steuerungen mithilfe von Re-
inforcement Learning Verfahren sowie von Simulationsmo-
dellen entwickeln und untersuchen zu können. Durch das
Lösen einer klassichen Steuerungstechnikaufgabe wurde die
Softwareumgebung experimentell validiert. Das Ergebnis die-
ses Teilprojekts ist eine Python Library, welche es ermög-
licht, Simulationsmodelle von Modellica mithilfe von RL Al-
gorithmen zu untersuchen.

CCS Concepts
•Computer systems organization → Embedded sys-
tems; Redundancy; Robotics; •Networks → Network re-
liability;
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1. EINLEITUNG
Rund ein Drittel der Schweizer CO2-Emissionen, sowie

fast 40 % des globalen Energieverbrauchs werden allein durch
den Gebäudesektor verursacht[1],[2]. Massnahmen und Lö-
sungsmöglichkeiten, welche den Energieverbrauch im Ge-
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bäudesektor reduzieren können, sind von grosser Bedeutung.
Neben dem aktiven Beitrag zum Klimaschutz, können die
Eigentümer und Eigentümerinnen von den tieferen Kosten
profitieren.

Ein grosses Einsparpotential liegt in der Gebäudesteue-
rung von Heizung, Lüftung und der Klimatechnik (HLK).
Grob geschätzt wird in den Industrienationen die Hälfte
der konsumierten Energie für HLK genutzt[3]. Zudem ver-
ursachen die Inbetriebnahme von Gebäudesteuerungen, ins-
besondere von Heizungsanlagen, aufgrund der Komplexität
und dem Bedarf an Experten, hohe Kosten[4]. Ein weite-
res Einsparpotential liegt in der Steuerung und Optimie-
rung von verschiedenen Energiequellen, sogenannten Hybrid
Energy Systems. Komplementär zu den erneuerbaren Ener-
giequellen enthalten diese Systeme Hilfsquellen, um die pro-
duzierte Energie speichern und den kontinuierlichen Ener-
giebedarf decken zu können[5]. Eine allgemeine Lösungs-
möglichkeit, um die Gebäudesteuerung zu optimieren und
somit die Energiekosten zu reduzieren, kann mithilfe von
fortgeschrittenen Steuerungstechniken, wie Model Predictive
Control (MPC) realisiert werden. Derartige Gebäudesteue-
rungen sind für die Optimierung auf ein präzises mathe-
matisches Modell des Gebäudes angewiesen[6]. Obwohl der
Einsatz von MPC in Gebäudesteuerungen den Energiever-
brauch reduzieren kann, sind zurzeit die Entwicklungskosten
von MPC für alltägliche Bauprojekte zu hoch[6]. Eine alter-
native Lösungsmöglichkeit, welche ohne ein mathematisches
Modell auskommen würde, ist der Einsatz von intelligenten
Verfahren, wie Reinforcement Learning (RL). Diese Metho-
den können die Parametrisierung der Steuerung anhand von
empirischen Messwerten des Gebäudes und einer definier-
ten Kostenfunktion optimieren[7]. Allerdings werden für die
experimentelle Untersuchung synthetische Messwerte benö-
tigt, welche ohne ein mathematisches Modell nicht generiert
werden können.

Die Firma RINO Electronics AG entwickelt in Zusam-
menarbeit mit dem Institut für Angewandte Mathematik
und Physik der ZHAW (IAMP) in einem KTI Projekt1 ein
solches mathematisches Modell, um die Steuerung von ver-
schiedenen Heizungsanlagen zu optimieren. Dieses Simulati-
onsmodell wird in der objektorientierten Modellierungsspa-
che Modelica2 modelliert. Um RL Algorithmen für das Op-
timieren von Gebäudesteuerung zu untersuchen, stellt das
IAMP ein vereinfachtes Modell zur Verfügung. Das End-
ziel des Projekts Reinforcement Learning für Gebäuderege-
lung (RLG) besteht darin, die Steuerung von unterschied-

1https://www.kti.admin.ch/kti/de/home.html
2https://www.modelica.org/



lichen Heizungsanlagen, wie Wärmepumpen, Photovoltaik-
anlagen oder Eisspeichersysteme eines Mehrfamilienhauses
mithilfe von RL Algorithmen zu lernen und zu optimieren.
Damit dieses Endziel erreicht werden kann, soll in einem ers-
ten Teilprojekt eine Softwareumgebung entwickelt werden,
die es ermöglicht Steuerungen von Simulationsmodellen von
Modelica mithilfe von RL Algorithmen zu entwickeln und
zu untersuchen. Der Beitrag der vorliegenden Arbeit zum
Projekt RLG ist die Entwicklung und Validierung der Soft-
wareumgebung.

Diese Arbeit ist wie folgt organisiert. In Kapitel 2 wer-
den bestehende Lösungsmöglichkeiten für die Optimierung
der Gebäudesteuerung diskutiert. Die Grundlagen von Re-
inforcement Learning, sowie ein typischer Algorithmus für
das Optimieren der Steuerungsaufgaben wird in Kapitel 3
vorgestellt. In Kapitel 4 wird die Architektur der Softwa-
reumgebung beschrieben und in Kapitel 5 wird die Softwa-
reumgebung experimentell validiert. In Kapitel 6 werden die
Ergebnisse und zukünftige Arbeiten beschrieben. Schliess-
lich werden im letzten Kapitel die Erkenntnisse diskutiert.

2. RELATATED WORK
Das oberste Ziel jeder Steuerung von Heizungsanlagen ist

das Wohlbefinden der Bewohner und die Optimierung der
Energieeffizienz[4]. Frühere Arbeiten im Bereich der Gebäu-
desteuerung haben gezeigt, dass mit fortgeschrittenen Steue-
rungstechniken wie MPC vielversprechende Resultate erzielt
werden können[8]. Für die Optimierung der Steuerung, be-
nötigen MPC Verfahren ein explizites mathematisches Mo-
dell, welches die Dynamik der Gebäudesteuerung beschreibt.
MPC verwendet das Modell, um zukünftige Zustände, wie
die Veränderung der Umgebungstemperatur über einen be-
stimmten Zeithorizont, vorhersagen zu können[9]. Mit diesen
Vorhersagen ist es Möglich ein Optimierungsproblem zu de-
finieren, welches anhand einer bestimmten Kostenfunktion,
wie die Energiekosten, gelöst werden kann[10]. Allerdings
sind diese Verfahren stark abhängig von der Präzision des
mathematischen Modells des Gebäudes[8]. Als Alternative
Steuerungstechnik für Gebäudesteuerungen eignen sich lern-
basierte Verfahren wie Reinforcement Learning (RL). Diese
Steuerungstechniken benötigen kein mathematisches Modell
des Gebäudes (Model-Free-Control). Das RL Verfahren bie-
tet die Möglichkeit intelligente Kontroller (Agent) zu erstel-
len, welche anhand des Verhaltens der unbekannten Umge-
bung optimiert werden können[11]. Die Grundlagen von RL
werden im Kapitel 3 beschrieben. In verschiedenen Arbei-
ten wurde das RL Verfahren für die Entwicklung und Opti-
mierung von Gebäudesteuerungen untersucht. Im folgenden
Abschnitt werden Arbeiten vorgestellt, welche das Potenzi-
al von RL Algorithmen in der Gebäudesteuerung aufzeigen.
In der Arbeit von L. Yang et al. wurden RL Algorithmen
erfolgreich für die Steuerung von HLK Systemen eingesetzt.
Sie konnten zeigen, dass Steuerungen mit RL Algorithmen
gegenüber herkömmlichen regelbasierten Steuerungen besse-
re Performance aufweisen. Beispielsweise konnte bei PVT-
Systeme bis zu 11 % mehr Energie produziert werden. Ge-
mäss den Autoren ist der grosse Vorteil von Reinforcement
Learing im Bereich der Gebäudesteuerung jener, bei der sich
die Steuerung auf die Bedürfnisse und Vorlieben der Bewoh-
ner anpassen lässt[12]. C. Guan et al. untersuchten einen RL
Algorithmus für das Optimieren der Steuerung von Ener-
giespeichersystemen[13]. Mithilfe von RL Methoden können
Steuerungsprobleme im Bereich der Energiespeicherung effi-

zient gelöst werden. Derartige Probleme können als Markov
Prozesse betrachtet werden, da zukünftige Zustände nur ab-
hängig sind vom aktuellen Zustand und von der ausgeführ-
ten Aktion. Dabei entspricht der Energiespeicherlevel dem
Zustand des Systems und eine Aktion entspricht dem Laden
oder Entladen des Energiespeichers. Das Ziel der Steuerung
von Energiespeichersysteme war die Minimierung der Kos-
ten des Stromverbrauchs über einen ganzen Tag. In ihrer Ar-
beit verwendeten sie den TD(λ)-Learning Algorithmus[14]
und konnten die monatlichen Ersparnisse der Energiekosten
um 59.8 % verbessern[13].

Diese Arbeiten haben gezeigt, dass RL Algorithmen er-
folgreich für die Optimierung in Gebäudesteuerungen einge-
setzt werden können. Vor allem haben sie uns ermutigt, RL
Algorithmen für die Steuerung von Heizungsanlagen genau-
er zu untersuchen.

3. GRUNDLAGEN

3.1 Reinforcement Learning
Reinforcement Learning ist eine rechentechnische Metho-

de für die Automatisierung von zielgerichtetem Lernen so-
wie Entscheidungsfindungen. Es ist neben dem Supervised
Learning und Unsupervised Learning ein Teilgebiet von Ma-
chine Learning und unterscheidet sich vor allem beim Ler-
nen[7]. Mithilfe von empirischen Daten wird versucht, einen
Zustand oder eine Situation einer Aktion zuzuordnen, sodass
eine numerische Belohnung, der Reward, maximiert wird.
Dabei interagiert der Agent (Kontroller) direkt mit der Um-
gebung und versucht mithilfe von Trial-and-Error-Suche ei-
ne optimale Zuordnung eines Zustands zu einer Aktion zu
finden. Diese Zuordnung wird als Policy bezeichnet. Im Ge-
gensatz zu Supervised Learning oder Unsupervised Learning
stehen dem Agenten weder exemplarische Beobachtungen,
noch die genaue Dynamik der Umgebung zur Verfügung.
Stattdessen muss der Agent verschiedene Aktionen auspro-
bieren und die erhaltenen Auswirkungen untersuchen. Diese
Auswirkungen können unmittelbar oder verzögert wahrge-
nommen werden und geben an, wie zielführend die getätigte
Aktion war[7]. Im Vergleich zu den anderen Teilgebieten von
Machine Learning eignet sich Reinforcement Learning Algo-
rithmen, um Steuerungsprobleme (Control Tasks) von Sys-
temen zu lösen, bei der die Dynamik des Systems unbekannt
ist[15].

Abb. 1: Schematische Darstellung des Reinforce-
ment Learning Problems[7].

In Abbildung 1 ist das allgemeine Reinforcement Lear-
ning Problem schematisch dargestellt. Zu jedem Zeitpunkt t
führt der Agent, aufgrund des aktuellen Zustandes St, eine
Aktion At aus. Dabei wird der Zustand St von der Umge-
bung bereitgestellt. Die Aktion At bewirkt eine Änderung
des Zustandes in St+1. Nach der Überführung in den nächs-
ten Zustand erhält der Agent jeweils den Reward Rt. Im



Allgemeinen interagiert der Agent mit der Umgebung, um
sein langfristiges Ziel zu erreichen. Wobei das langfristige
Ziel des Agenten ein Mass für die kumulierten Rewards über
eine endliche oder unendliche Entscheidungssequenz ist[16].

Q-Learning.
Q-Learning zählt zu den bedeutendsten Algorithmen in

Reinforcement Learning und wurde von Waktins und Day-
an[17] entwickelt. Q-Learnig ist ein off-policy Algorithmus
und gehört zu der Familie der Temporal-difference (TD)
Learning Algorithmen, welche imstande sind, ein optimales
Verhalten ohne ein vollständiges Modell der Umgebung zu
erlernen (Modellfreies Lernen)[18]. Off-policy Algorithmen
sind in der Lage unabhängig von ihrer Policy, die Action-
Value Funktion Q zu approximieren, um die optimale Funk-
tion Q? zu erhalten [7],[17]. Der Algorithmus Q-Learning ist
durch folgende Gleichung definiert:

Q(st, at)← Q(st, at)

+ α [rt+1 + γmax
a

Q(st+1, a)−Q(st, at)]︸ ︷︷ ︸
TD−Fehler∆

, (1)

Wobei eine Aktion a ∈ A(s) ist und A(s) die Menge aller
möglichen Aktionen des Zustandes s beschreibt. Die Lear-
ningrate α ∈ (0, 1) bestimmt den Einfluss der neu gewonnen
Informationen (∆) und der Diskontierungsfaktor γ ∈ [0, 1]
bestimmt mit welchem Ausmass aktuelle Entscheidungen
zukünftige Rewards beeinflussen sollen[7].

Exploration vs Exploitation Trade-off.
In modellfreien Lernverfahren ist der Reward des Agenten

abhängig vom gelernten Wissen über die Umgebung. Aus
diesem Grund benötigen derartige Lernverfahren eine sto-
chastische Komponente in der Aktionsauswahl, die sicher-
stellt, dass möglichst viele und präzise Informationen über
die Umgebung gelernt werden können. Der Agent verfügt
über zwei Möglichkeiten Informationen über die Umgebung
zu erlernen. Er kann die Umgebung erkunden (Explorati-
on) oder vorhandenes Wissen über die Umgebung ausnutzen
(Exploitation). Da die Ausnutzung des vorhanden Wissens
immer zu einer minimalen Verbesserung führt, jedoch die Er-
kundung auch zu einer Verschlechterung führen kann, muss
der Agent die Kosten und Nutzen dieser zwei Möglichkei-
ten abwägen (Trade-off). Mittels einer einfachen Suchstra-
tegie, wie der ε-greedy Methode, kann eine Balance zwischen
Exploration und Exploitation gefunden werden. Bei der ε-
greedy Methode ist ε die Explorationsrate und beschreibt
die Wahrscheinlichkeit eine zufällige Aktion zu wählen, um
die Umgebung zu erkunden. Wobei 1 − ε die Wahrschein-
lichkeit beschreibt, vorhandenes Wissen auszunutzen. Dabei
wird die Aktion so gewählt, dass der grösste Reward erreicht
werden kann[19], [7], [20].

4. SOFTWAREUMGEBUNG
Das Ziel dieses Teilprojekts ist die Entwicklung einer Soft-

wareumgebung, um Steuerungen von Simulationsmodellen
mithilfe von RL Algorithmen zu entwickeln und zu untersu-
chen. Die Softwareumgebung besteht grundsätzlich aus den
folgenden drei Komponenten:

• Komponente 1: Eine Python Schnittstelle für das ex-
terne Steuern von Simulationen.

• Komponente 2: Reinforcement Learning Library für
das Anwenden und Vergleichen von verschiedenen Al-
gorithmen.

• Komponente 3: Koppelung der ersten beiden Kompo-
nenten.

Komponente 1: Steuerung der Simulation.
Die Ausgangslage für die Entwicklung der ersten Kompo-

nente sind Modelica3 Simulationsmodelle. Modelica ist eine
nicht proprietäre, objektorientierte und gleichungsbasierte
Modellierungssprache für komplexe physikalische Modelle.
Es existieren verschiedene Implementierungen und grafische
Entwicklungsumgebungen (IDE) für Modelica. Für dieses
Projekt wurde die IDE Dymola 20174 verwendet. Um Si-
mulationsmodelle von extern starten zu können, wurde das
Functional Mock-up Interfaces (FMI) für Co-Simulation ver-
wendet. FMI ist ein Standard für die einheitliche Kommu-
nikation und Austausch von Modellen zwischen verschie-
denen Modellierungstools und Simmulationstools[21]. Ent-
wicklungsumgebungen, die den Standard unterstützen, kön-
nen die entwickelten Simulationsmodelle als komprimierte
Archive (Functional Mock-up Units FMUs) exportieren und
untereinander austauschen. Diese Archive enthalten einen
eigenen numerischen Solver. Im Allgemeinen liefert eine Co-
Simulation für einen Input un und einer Schrittweite τ , so-
wie allfällige Parameter p, den Output yn+1 zu der Zeit
Tn + τ = Tn+1

yn+1 = Φ(τ, un; p). (2)

Dabei werden die internen Zustände automatisch nachge-
führt[21]. Dies erlaubt die Verwaltung und Steuerung von
Simulationen durch ein externes Tool[22].

Abb. 2: Darstellung einer Co-Simulations FMU und
die Verbindung zu dem Simulationstool vgl. [21].

Komponente 2: Reinforcement Learning Library.
Die zweite Komponente wurde mithilfe des Reinforcement

Learning Toolkit OpenAI Gym[23] realisiert. Das Toolkit ist
eine Python Framework für RL Probleme. Das Python Tool-
kit OpenAI Gym entstand aus der OpenAI Gemeinschaft,
welches sich zum Ziel gesetzt hat, sichere Artificial Intelli-
gence (AI) zu entwerfen und die Vorteile von AI gleichbe-
rechtigt und gleichmässig zu verteilen[23]. Das Framework
gibt die Architektur vor, um RL Algorithmen auf verschiede-
ne Umgebungen anwenden zu können. Die Architektur des
Frameworks basiert auf den zwei Grundbausteinen Agent
und Environment von RL, welche in Abbildung 1 dargestellt
sind.

3https://www.modelica.org
4http://www.cenit.com



Komponente 3: Koppelung.
Die Koppelung der beiden ersten Komponenten wurde

mithilfe des Python Moduls PyFMI5 umgesetzt. Das Modul
bildet die FMI Schnittstelle für Python ab und bietet zusätz-
lich noch weitere Funktionen an, um Experimente zu star-
ten oder komplexe dynamische Systemmodelle zu evaluieren.
Um RL Algorithmen auf Simulationen von Dymola anwen-
den zu können, wurde ein neues Environment DymolaEnv
in OpenAI Gym entwickelt, welches das Interface gym.core
implementiert. Mithilfe der FMUs kann für ein Modellica
Model der nächste Zustand simuliert werden.

Diese drei Komponenten bieten nun die Möglichkeit Simu-
lationsmodelle von Dymola mit RL Algorithmen zu unter-
suchen. Allerdings müssen zunächst die Zustände und Ak-
tionen des Steuerungsproblems klar definiert werden.

5. VALIDIERUNG
Die Softwareumgebung wurde mithilfe des klassischen Steue-

rungsproblem Cart Pole Balancing Task (Inverses Pendel)
validiert. Die Steuerungsaufgabe eignet sich aufgrund des
kleinen diskreten Aktions- und Zustandsraums, sowie der
zahlreichen Lösungen gut für die Validierung der Softwa-
reumgebung.

5.1 Cart Pole Balancing Task
Das Ziel dieser Kontrollaufgabe besteht darin, einen Pen-

del (Stage), welches mit einem Scharnier am Wagen befestigt
ist, zu balancieren. Die Abbildung 3 stellt das Problem gra-
fische dar. Für das Balancieren des Pendels kann der Wagen
über eine horizontalen Kraft ~F gesteuert werden. Ein Miss-
erfolg findet statt, wenn die Stage 12 ◦ von der Senkrechten
(Lot) abweicht oder der Wagen den Rand berührt. Diese
Aufgabe kann episodisch behandelt werden, wobei die Epi-
soden jeweils die wiederholten Versuche sind, um die Stage
zu balancieren. Der Reward beträgt +1 für jeden Zeitschritt,
bei der die Stage balanciert werden konnte, ansonsten 0. Da-
mit entspricht der Output die Anzahl Zeitschritte bis zum
Misserfolg. Das Inverse Pendel wurde gleich parametrisiert
wie im Beispiel von R. Sutton[7], [23]. Die Anfangsbedin-
gungen und Anfangszustände sind in Tabelle 1 und Tabelle
2 aufgelistet.

Paramter Wert
M 1 kg
m 1 kg
l 0.5 m
τ 0.02 s
θ0 90 ◦

xthreshold ±2.4 m

Tabelle 1: Parameter des Cart Pole Modells.

Das Balancieren des Pendels wurde mithilfe der Simula-
tion des Modells und des Q-Learning Algorithmus gelernt.
Die Simulation liefert für eine bestimmte Aktion den nächs-
ten Zustand. Der Zustand S ist definiert als Quadtrupel
(s, v, θ, ω), wobei s die Position des Wagens, v die Geschwin-
digkeit des Wagens, θ der Winkel des Pendels bezüglich
des Lots und ω die Winkelgeschwindigkeit des Pendels be-
schreibt. Die kontinuierliche Zustandsräume, welche in Ta-
belle 2 aufgelistet sind wurden zunächst diskretisiert.

5https://pypi.python.org/pypi/PyFMI

Menge Werte
Zustand x S = {x | −2.4 ≤ x ≤ 2.4}
Zustand v S = {v | −1 ≤ x ≤ 1 }
Zustand θ S = {θ | −2 ≤ x ≤ 2 }
Zustand ω S = {ω | −3.5 ≤ x ≤ 3.5 }
Aktion A A = {−1, 1}
Reward R R = {0, 1}

Tabelle 2: Aktions- und Zustandsräume.

Abb. 3: Darstellung des Cart Pole Balancing
Tasks[24].

Die Ausgangslage ist in Abbildung 3 grafisch dargestellt.

5.2 Resultat
Die Kontrollaufgabe wurde auf zwei verschiedenen Envi-

ronments getestet. Als Algorithmus wurde eine Q-Learning
Implementierung von C. Aguayo[25] verwendet. Das Resul-
tat ist in Abbildung 4 dargestellt. Es wurden zwei Experi-
mente durchgeführt. Im ersten Experiment wurde der Al-
gorithmus auf dem Classic Control Environment (CartPo-
le von OpenAI angewendet (grüne Kurve) und beim zwei-
ten Experiment wurde der Algorithmus auf dem neu entwi-
ckelten DymolaEnv (DymolaInvertedPendulum) angewendet
(blaue Kurve). In der Abbildung 4 ist ersichtlich, dass die
Länge der Episoden pro Episode zunimmt, dies bedeutet,
das der Algorithmus bei beiden Environments lernt. Bei der
grünen Kurve wird nach 22 Episoden und bei der blauen
Kurve nach ca. 155 Episoden die maximale Episodenanzahl
erreicht. Zusätzlich ist ersichtlich, dass die Streuung der Epi-
sodenlänge bei der grünen Kurve nach 155 Episoden grösser
ist als bei der blauen Kurve.

Abb. 4: Entwicklung der Episodenlänge der beiden
Experimente



6. ERGEBNISSE UND FUTURE WORK
Das Ergebnis des ersten Teilprojekts von RLG ist eine

Softwareumgebung, welche ermöglicht, einfach und schnell
Steuerungen von dynamischen Systemen, die in Modelica
modelliert wurden, mithilfe von RL Algorithmen zu unter-
suchen, mit dem Ziel eine optimale Steuerung zu entwick-
len. Die Softwareumgebung bietet die Möglichkeit verschie-
dene RL Algorithmen auf das gleiche Steuerungsproblem zu
testen. Damit das Endziel des Projekts RLB, RL Algorith-
men für Gebäudesteuerung, entwickelt werden kann, müs-
sen zunächst RL Algorithmen für Steuerungsaufgaben mit
grösseren kontinuierlichen Aktions- und Zustandsräume un-
tersucht werden. Die Diskretisierung der Aktions- und Zu-
standsräume bei solchen Steuerungsaufgaben ist nicht emp-
fehlenswert, da aufgrund der feinen Abstimmung die An-
zahl der möglichen Kombinationen explodiert und wichti-
ge Informationen über die Struktur des Problems verloren
gehen können[26], [27]. Die Untersuchung solcher Zustands-
räume ist schwierig und kann nicht effizient durchgeführt
werden[26]. Eine Möglichkeit könnte der Einsatz von Metho-
den sein, welche die Q-Funkion approximieren[28] oder der
Einsatz von Deep Reinforcement Learning [26] Algorithmen.
Diese Algorithmen bieten die Möglichkeit Policies in hoch-
dimensionalen kontinuierliche Aktionsräume zu lernen[26].
Der nächste Schritt in diesem Projekt wäre somit die Un-
tersuchung von derartigen Algorithmen.

7. ZUSAMMENFASSUNG & DISKUSSION
In dieser Arbeit konnte erfolgreich eine Softwareumgebung

bereitgestellt werden, um Simulationsmodelle von Dymola
bzw. von Modelica für Reinforcement Learning Algorith-
men zu verwenden. Die Softwareumgebung baut auf dem
OpenAI Toolkit Gym auf und lässt sich erweitern. Die Vali-
dierung der Softwareumgebung wurde mithilfe einer klas-
sischen Steuerungsaufgabe durchgeführt und die Resulta-
te mit anderen Umgebungen verglichen. Die Softwareum-
gebung bietet nun die Möglichkeit komplexe Gebäudesteue-
rungen, welche in Modelica modelliert wurden, mithilfe von
Reinforcement Learning Algorithmen zu untersuchen. Mit
diesem Teilprojekt wurde die Grundlage geschaffen, um RL
Algorithmen für die Steuerung von verschiedenen Heizungs-
anlagen zu untersuchen. Wobei für die Untersuchung und
das Lösen derartiger Steuerungsprobleme, die Definition des
Aktions- und Zustandsraums entscheidend ist[29].
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