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摘　 要　 利用机器学习技术深入分析楼宇产生的时间序列历史数据,基于黑箱模型竞争寻优的算法,开发了一种通用的模型辨

识方法,通过多项式回归、人工神经网络、极端梯度提升 3 种机器学习方法竞争寻优确定最终的辨识模型。 以北京市某近零能耗

办公建筑为研究对象,基于建筑历史数据和 TRNSYS 供暖系统仿真模型数据,通过开发的模型辨识方法建立了建筑的负荷预测

模型和设备能耗模型,在部署期间预测 R2 值和总能耗误差值分别为 0. 87 和 5. 18%。 通过该模型辨识方法建立的预测模型精度

较高,为后续系统能耗优化提供可靠依据。
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Abstract　 This
 

study
 

utilizes
 

machine
 

learning
 

techniques
 

to
 

conduct
 

an
 

in-depth
 

analysis
 

of
 

time-series
 

historical
 

data
 

on
 

energy
 

con-
sumption

 

in
 

buildings.
 

A
 

generalized
 

model
 

identification
 

method
 

was
 

developed
 

using
 

an
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

black-box
 

mod-
els.

 

The
 

final
 

identification
 

model
 

was
 

determined
 

after
 

optimizing
 

three
 

machine
 

learning
 

methods,
 

including
 

polynomial
 

regression,
 

arti-
ficial

 

neural
 

networks,
 

and
 

extreme
 

gradient
 

boosting.
 

A
 

near-zero
 

energy
 

office
 

building
 

in
 

Beijing
 

is
 

the
 

primary
 

focus
 

of
 

this
 

study.
 

Using
 

historical
 

building
 

data
 

and
 

simulation
 

data
 

of
 

the
 

heating
 

system
 

in
 

TRNSYS,
 

load
 

prediction
 

and
 

equipment
 

energy
 

consumption
 

models
 

were
 

established
 

using
 

the
 

developed
 

model
 

identification
 

method.
 

During
 

deployment,
 

the
 

predicted
 

R2
 

value
 

and
 

total
 

energy
 

consumption
 

deviation
 

were
 

0. 87
 

and
 

5. 18%,
 

respectively.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

prediction
 

models
 

established
 

through
 

this
 

method
 

possess
 

high
 

accuracy,
 

providing
 

a
 

reliable
 

basis
 

for
 

subsequent
 

system
 

energy
 

consumption
 

optimization.
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　 　 针对全球气候治理挑战,中国承诺至 2030 年,单
位国内生产总值 CO2 排放将比 2005 年减少 65%

 [1] 。
建筑行业能耗约占总能耗的 28%,通过搭建低能耗

建筑,优化暖通空调控制策略,可提高能效[2-3] 。 近

年来,部分新建建筑通过采用被动技术减少空调需

求,通过预先使用模型预测建筑的负荷变化和能源消

耗表现,实现了对暖通空调系统的精细化调整。 建筑

模型通常分为 3 类:白箱模型、黑箱模型和灰箱模

型[4] 。 其中,黑箱模型在建筑领域常见的技术方法

包括多项式回归(polynomial
 

regression,
 

PR)、支持向

量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)、人工神经网络

( artificial
 

neural
 

network,
 

ANN ) 和极端梯度提升

(extreme
 

gradient
 

boosting,
 

XGBoost)。
研究人员一直致力于探索基于模型辨识的优化

方法[5] ,建立和利用建筑及暖通空调系统的仿真模

型进行辨识,深入理解系统运行的内在机制。 M.
 

A.
 

Rafe
 

Biswas 等[6]采用 ANN 解决了建筑能源数据非线

性和大规模动态数据鲁棒计算问题,并对住宅的设备

能耗进行辨识,辨识结果 R2(决定系数,coefficient
 

of
 

determination)为
 

0. 87 ~ 0. 91。 H.
 

Abbasimehr 等[7]通

过提出一个包含数据预处理的两阶段预测框架,并使

用 XGBoost 模型,结果表明,结合时间序列的统计特

征能够提升能源需求预测的准确性。 Liu
 

Yang 等[8]

首次采用
 

SVM 方法,基于 11 个输入参数(历史能耗

数据、气候因素、时间周期因素等) 预测和诊断公共

建筑的能耗。 S.
 

Alawadi 等[9]对比了 36 种机器学习

模型在建筑能耗预测方面的效果,发现 ExtraTrees 回

归器的表现最佳(准确率为 0. 97%)。 该项研究凸显
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了利用机器学习技术在提高能源管理效率方面的重

要性,为智能建筑能耗优化提供了有力的算法支持。
由于每栋建筑在功能、地理位置、经济条件等方

面存在差异,因此能耗负荷特性也呈现出独有的差异

性。 在某个场景下表现出色的算法和选定的输入参

数,在其他场合可能效果不同。 所以在形成一个广泛

认可的综合性数据集之前,为每个独立的建筑选择合

适的输入参数和建模方法是必要的。 本研究利用机

器学习技术深入分析楼宇产生的时间序列历史数据,
采取多模型竞争寻优的模型辨识方法,可为不同建筑

建立能耗预测模型。 以北京市某近零能耗办公建筑

为目标建筑,建立了该建筑的负荷预测模型、暖通空

调设备能耗模型,对冬季供暖系统能耗进行预测,旨
在为暖通空调系统的高效运行提供理论基础和实践

指导,同时促进能源管理的智能化和自动化,增强工

程应用的可靠性和通用性。

1
 

太阳能集热器;2
 

集热水泵;3
 

蓄热水箱;4
 

地源测水泵;
5

 

地源热泵;6
 

负荷侧水泵;7
 

地埋管;8
 

直供水泵;
V1~ V10

 

阀门。
图 1

 

目标建筑供暖系统原理

Fig.1
 

Principle
 

of
 

the
 

target
 

building
 

heating
 

system

1
 

仿真系统建立及实验验证

1. 1
 

目标建筑
　 　 本研究的目标建筑为北京市某近零能耗办公建

筑,建筑面积为 4
 

025
 

m2,共 4 层,主要用途为办公与

会议。 该建筑的暖通空调系统采用了复合能源系统,
是将可再生能源与常规能源进行结合。 冬季,建筑采

用太阳能集热器+地源热泵联合的供暖模式。 图 1
所示为目标建筑供暖系统原理。 由图 1 可知,系统供

暖设备由 2
 

台地源热泵、1 台太阳能集热器及多个水

泵组成。 太阳能集热器的总集热面积为 284
 

m2。 表

1 所示为地源热泵参数,表 2 所示为水泵参数。 热泵

供 / 回水温度设定为 45
 

℃ / 40
 

℃ 。
热泵的实际运行情况与建筑物的热负荷密切相

关,热泵运行数量会根据热负荷大小进行调整[10] 。
该供暖系统有 3 种供暖模式:1)太阳能集热器直供

　 　 　

表 1
 

地源热泵参数

Tab.1
 

Parameters
 

of
 

ground-source
 

heat
 

pump

　 设备 工况 性能系数 COP 额定功率 / kW

地源热泵 1 制热 3. 9 51. 7

地源热泵 2 制热 4. 1 103. 7

表 2
 

水泵参数

Tab.2
 

Parameters
 

of
 

water
 

pump

　 　 设备 功率 / kW 流量 / (m3 / h)

冷冻水泵 1 1. 5 9

冷冻水泵 2 2. 2 15. 7

地源循环泵 7. 5 48

模式,当太阳能集热器出水温度大于 45
 

℃时,地源热

泵关闭,使用太阳能集热器直接供暖;2)单热泵供暖

模式,当无法满足建筑供暖负荷,太阳能集热器出水

温度小于 45
 

℃时,采用地源热泵供暖,当供暖负荷小

于 45
 

kW 时,优先开启地源热泵 1;3)双热泵供暖模

式,当负荷大于 45
 

kW,地源热泵 1 无法满足需求时,
开启地源热泵 2。
1. 2

 

TRNSYS 仿真系统的建立
　 　 根据目标建筑围护结构参数、热工性能参数和建

筑供暖供冷通风参数等建立 TRNSYS 模型,选取的气

象数据以 TM2 格式的文件导入模型。 根据供暖系统

的实际参数,对 TRNSYS 模型中各设备的性能参数进

行设置,且供暖运行模式与实际建筑供暖系统控制策

略一致。 建立 TRNSYS 建筑供暖系统模型,如图 2
所示。
1. 3

 

TRNSYS
 

仿真系统实测验证
　 　 在目标建筑能源管理平台的数据中选取 2023 年

1 月 15—17 日热泵机组的供热量和 2 台热泵机组的

性能系数( coefficient
 

of
 

performance,COP) 与模拟结

果进行对比,结果如图 3 所示。 由图 3 可知,与真实

系统相比,模拟系统在启动时间上存在一定的延迟,
在机组开机之后实测和模拟均达到峰值供热量约

105
 

kW·h,模拟过程能够较好地反映实际系统的运

行状态。 图 4 所示为地源热泵 1、2 的 COP 实测值和

模拟值的对比。 由图 4 可知,COP 变化规律基本一

致,地源热泵
 

1 相对误差为 3. 14%,地源热泵 2 相对

误差为 6. 28%。
上述结果表明,在 TRNSYS 软件中对该系统建模

具有一定的准确性,该仿真系统为设备能耗黑箱模型

辨识提供了数据基础,可提供仿真数据作为模型的训

练数据,并验证模型辨识的准确性。
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图 2
 

建筑供暖系统模型

Fig.2
 

Model
 

of
 

Building
 

heating
 

system

图 3
 

热泵机组供热量验证

Fig.3
 

Heating
 

capacity
 

verification
 

of
 

the
 

heat
 

pump
 

unit

2
 

暖通空调通用模型辨识方法

2. 1
 

模型辨识方法及框架
　 　 本研究提出一个基于建筑历史数据和设备仿真

数据的黑箱模型竞争寻优模型辨识方法,该方法利用

多项式回归[11] 、多层感知器神经网络 ( multi
 

layer
 

perceptron
 

neural
 

network
 

model,
 

MLP) [12] 和极端梯

度提升算法[13]分别进行模型训练,采用 R2 和均方误

差(mean
 

square
 

error,MSE)2 种评价指标来衡量各模

型精度,选取其中表现最优的模型作为最终的预测模

型。 利用多种机器学习模型构建通用模型,可为不同

的建筑选择合适的输入参数和建模方法,建立建筑负

荷预测模型和设备能耗模型。

图 4
 

地源热泵的 COP 验证

Fig.4
 

COP
 

verification
 

of
 

ground-source
 

heat
 

pump

多模型竞争寻优方法实现流程( 图 5) 如下:
1)

 

数据采集,收集建筑运行的历史数据,分析确定

模型所需的输入与输出参数;2)
 

相关性分析,通过

计算输入参数与输出参数的相关系数,筛选出具有

较高相关性的变量,实现数据降维,淘汰关联性较
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弱的参数;3)
 

异常值处理,采用 K-Means 聚类算法

对经过简化处理的数据集进行异常值识别,并删除

异常数据,以提高整体数据集的质量;4)
 

数据标准

化,对筛选后的数据进行归一化处理,以消除不同

量纲的影响,确保模型的泛化能力;5)
 

模型训练与

选择,利用多项式回归、多层感知器神经网络和极

端梯度提升算法进行数据训练,这些方法考虑到建

筑用能的独特性和多样性,强调了在不同功能、地
点和经济条件下建筑负荷和能耗的个体差异,在回

归分析领域的应用较为广泛,本研究将通过竞争寻

优的方法,选择最适合当前数据集的模型;6)
 

模型

评估与优选,计算评价指标 R2 和 MSE;7)
 

最终模

型确定,根据评价指标结果,选取表现最优的模型

作为最终的建筑设备能耗预测模型,并详细输出模

型的参数配置。

图 5
 

多模型竞争寻优方法实现流程

Fig.5
 

Multi-model
 

competitive
 

optimization
 

method
 

implementation
 

process

2. 2
 

多模型竞争寻优原理
　 　 在数据驱动的模型中,预测的准确性和系统的鲁

棒性显著受到超参数配置的影响。 为了优化这些模

型的超参数,本研究采用自动化算法调整潜在模型的

超参数设置。 具体而言,对于多项式回归模型,本研

究构建了一系列最高次项由 1 ~ 5 的模型,并选取了

其中预测精度最优的模型;在人工神经网络的应用

中,通过多轮迭代优化过程来精确确定网络结构,包
括隐层的数目、每层的节点数、节点间的连接权重以

及偏置值[12] ;而对于极端梯度提升模型,采用网格搜

索技术对超参数进行细致的优化[14] 。 确保模型在精

度和稳定性方面的最优表现。
完成 3 种不同的数据驱动模型训练后,计算各模

型的 R2 和 MSE 作为评估模型性能的主要标准。 R2

衡量的是模型预测值与实际观测值之间的一致性,值
越接近 1,表示模型的预测能力越强,准确度越高。
而 MSE 反映了预测值与实际值之间的平均误差平

方,MSE 值越小,说明模型的预测误差越小,性能越

优。 R2 和 MSE 的计算如下:

R2 = ∑
n

i = 1
[y′p -y- o] 2 / ∑

n

i = 1
[yo -y- o] 2 (1)

EMS = ∑
n

i = 1
[yo - y′p] 2 / n (2)

式中: y′p 为预测值; y- o 为观测值平均值; yo 为观测值;
n 为样本数量;EMS 为均方误差。

优选模型的标准是同时具有最高的 R2 和最低的

MSE。 在 R2 值最靠近 1 的 2 个模型对比中,若两者

的 R2 差异小于 0. 1,则优先选择 MSE 较小的模型;若
R2 差异大于等于 0. 1,则直接选取 R2 值更高的模型

作为最佳选择。 该标准确保了模型在解释数据变异

性和预测精度上的最优性能。

3
 

目标建筑模型辨识

3. 1
 

目标建筑负荷预测
　 　 建筑负荷是供暖系统优化中的重要参数,由于热

负荷受气温、季节等多方面因素影响,对未来热负荷

的准确预测极具挑战性[15] 。 因此通过上述的模型辨

识方法建立了目标建筑的负荷预测模型。 本次负荷

预测训练样本数据来自该建筑气象站和能源管理系

统,时间跨度为 2020 年 1 月至
 

2021 年 12 月,由于数

据样本丰富且数据中极少的数据点出现异常值,本研

究中对异常数据直接删除,异常数据的识别通过

K-Means 聚类方法识别。 结果表明,原始数据中异常

数据为 5. 28%,正常数据为
 

94. 72%。
将识别后的数据进行相关性分析,输入变量维度

由时间和天气条件构成,主要有月、日、时、周、室外温

度、室外湿度、太阳辐照度、上周同时刻负荷。 通过

Pearson 相关系数法进行分析,相关性结果如图 6 所

示。 Pearson 相关系数绝对值越接近 1 相关性越强,
反之越接近 0 相关性越弱。 由图 6 可知,室外温度和

太阳辐照度对负荷的相关系数分别为 - 0. 45 和

-0. 15,负数表示室外温度和太阳辐照度的变化和负

荷呈负相关,上周同一时刻的负荷的相关系数为

0. 81。 综上所述,时间维度中“周” 的相关性对负荷

而言较低,且与其他参数相关性不高,所以删除该参

数对数据进行降维。
通过多项式回归、人工神经网络、极端梯度提升

3 种方法分别对建筑负荷进行建模,并通过 R2
 

和

MSE 评价指标进行评价,不同建模方法的测试集预

测精度如表 3 所示。 由表 3 可知,MSE 数值较小,而
R2 值较高,模型均未过度拟合,模型均有较好的预测

精度,但极端梯度提升 R2 值为
 

0. 903 2,因此选择该

模型作为负荷预测的黑箱模型。
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图 6
 

各输入变量的 Pearson 相关系数

Fig.6
 

Pearson
 

correlation
 

coefficients
 

of
 

each
 

input
 

variable

表 3
 

不同建模方法的测试集预测精度

Tab.3
 

Test
 

set
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

different
 

modeling
 

methods

建模方法 R2 MSE

多项式回归 0. 875
 

7 0. 006
 

7
人工神经网络 0. 882

 

3 0. 004
 

5
极端梯度提升 0. 903

 

2 0. 002
 

7

　 　 将训练好的黑箱模型对目标建筑 2023 年 12 月
 

28—31 日部署了负荷预测模型,对比黑箱模型的预

测数据和能源管理平台的实测数据,验证结果如图 7
所示,部署期间建筑负荷预测值和实测值的 R2 为

0. 87,整体的预测精度可以达到工程实践的要求。 建

筑负荷预测模型的准确性会受到建筑热惯性、人员流

动的不确定性、天气预报精度等因素的影响,因此,在
实际的建模过程中要对上述情况进行充分考虑。
3. 2

 

TRNSYS 仿真数据驱动设备模型
　 　 基于建立的目标建筑冬季工况下的 TRNSYS

 

仿

真系统,获得设备能耗黑箱模型的训练数据。 本文建

立了 4 个主要的设备能耗模型,对应的设备分别是 2
台地源热泵、负荷侧水泵以及地源侧水泵。 4 个设备

能耗模型采用了竞争寻优的模型辨识方法,测试集模

型辨识精度如表 4 所示。
设备能耗模型是后续设备能耗优化的关键,核心

图 7
 

目标建筑负荷逐时预测结果

Fig.7
 

Hourly
 

load
 

prediction
 

results
 

for
 

the
 

target
 

building

　 　 　 表 4
 

设备能耗模型辨识精度

Tab.4
 

Accuracy
 

of
 

equipment
 

energy
 

consumption
 

model
 

identification

设备能耗模型 建模方法 R2 MSE
地源热泵 1 人工神经网络 0. 935

 

6 0. 031
 

2
地源热泵 2 人工神经网络 0. 871

 

1 0. 041
 

4
负荷侧水泵 极端梯度提升 0. 927

 

8 0. 056
 

2
地源测水泵 极端梯度提升 0. 932

 

7
 

0. 012
 

3

思路是以总设备能耗最低为寻优函数,在该思路下对

12 月 26—29 日的 TRNSYS 仿真系统和黑箱模型辨

识的设备总能耗进行误差分析,如图 8 所示。 系统启

—941—
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停时会导致整个系统总能耗预测误差增加,系统开启

一段时间后预测值趋于平稳,该原因可能是运行模式

设定的不同或者房间温度设定的不同导致,部署期间

系统总误差为 5. 18%,辨识出的黑箱模型具有较好

的预测精度。

图 8
 

TRNSYS 仿真平台和黑箱模型结果对比

Fig.8
 

Comparison
 

of
 

TRNSYS
 

simulation
 

and
 

black-box
 

model
 

results

4
 

结论

　 　 文本采用通用黑箱模型辨识方法,对北京市某近

零能耗办公建筑进行负荷预测模型和设备能耗模型

竞争寻优,得到结论如下:
1)提出一种基于竞争寻优的黑箱模型辨识方

法,该方法以决定系数 R2 和平均绝对误差 MSE 作为

评价指标,通过多项式回归、人工神经网络、极端梯度

提升 3 种机器学习方法竞争寻优确定了最终的辨识

模型。 基于该竞争寻优的黑箱模型辨识方法,可使算

法根据数据集自主选择黑箱模型,确保模型对于不同

数据集的预测精度,实现在不同类型建筑以及设备中

的重复使用。
2)基于通用的黑箱模型辨识方法,建立了北京

某近零能耗建筑的负荷预测模型和建筑设备能耗模

型。 负荷预测模型在部署期间预测 R2 值为 0. 87,建
筑设备模型总能耗误差值为 5. 18%,表明通用的模

型辨识方法的准确性和预测精度较高。
本研究提出的一种机器学习竞争寻优的模型识

别方法在训练速度、预测精度和用户便捷性方面表现

卓越,显著优化了建模流程,减少了时间和计算资源

的消耗,为后续对建筑供暖系统的精细化能源管理和

控制提供了基础。
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