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摘要 

建筑能耗预测是提高建筑能源利用效率、减缓全球变暖趋势的重要手段。在

建筑的规划设计阶段，精确的能耗预测有助于实现能源设备的合理配置，在运行

及改造阶段，能耗预测可以作为设计和选择合适的节能方法的工具，短期多步能

耗预测可集成到基于模型预测的建筑系统运行控制中，预先优化系统运行方案，

以实现调峰或降低运行能耗。目前主要有两类建筑能耗预测方法：（1）基于物理

模型，（2）基于数据驱动模型。基于物理模型的建筑能耗预测借助能耗模拟软件，

需经历信息收集、几何建模、系统建模、模型调试等几个过程，但由于参数及模

型本身的不确定性，计算结果往往与实测值存在偏差。近几年，基于数据驱动模

型的能耗预测方法得到了广泛关注，它从历史数据中挖掘信息，不需要繁复的建

模过程，但能够取得令人满意的预测精度。目前绝大部分基于数据驱动模型的能

耗预测模型训练因实际案例而异，以目标建筑历史能耗作为训练数据，模型只能

反映该建筑的能耗使用特征，不能迁移到其他建筑。为了拓展数据驱动模型的应

用场景，本课题以关键变量提取、数据融合方法为基础，创新性得提出了混合能

耗预测模型的构建思路；并以酒店类建筑空调运行能耗为预测目标，通过已有数

据资源训练得到了酒店类建筑的混合能耗预测模型。 

首先，针对与建筑空调能耗相关的变量，分成负荷相关及系统相关两个层级，

对各自变量分别进行敏感性分析和关键变量提取。在分析负荷相关变量时，除常

规设计参数外，增加了表征施工质量的附加变量，引入楼板线性透过率、墙角线

性透过率、玻璃线性透过率来描述冷桥效应；对于系统相关变量，除系统理想运

行状态下的参数外，另外加入了换热盘管污垢系数、冷却塔填料阻塞率、风系统

过滤器阻塞率、冷冻水供回水温差、设备效率等附加变量，用以描述系统处于低

效运行状态下的特征。此外，为协助算例生成，本文开发了一个参数分析工具包，

相比于现有工具功能更全面灵活。 

其次，针对基本信息缺失，但有历史能耗数据记录的建筑，为确定其关键变

量的取值，提出了数据融合方法，通过代理模型实现实测数据和模拟数据的融合。

首先用模拟数据对实测数据进行修正，去除其中的异常值和噪声；而后利用经过

修正的实测数据对建筑空调能耗关键变量进行贝叶斯推测，结合预设的关键变量

先验分布和以实测能耗值为观测值的似然函数，得到关键变量的后验分布，选定

分布的均值作为关键变量的推测值。于是，执行数据融合后的建筑拥有完整用能

信息画像，以及能反应其用能概况的代理模型，基于代理模型对该建筑在时间和
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空间两个维度进行用能数据填补，为后续混合能耗模型的构建提供数据基础。为

验证数据融合算法的有效用，分别以经过校验的模拟建筑和经过详细调研的某五

星级酒店为对象进行算法验证。结果表明，提出的数据融合算法能很好地修正存

在异常值的实测数据，用经过修正的实测值推测出的关键变量值比较接近实际值。 

再次，分析了建立混合能耗模型的三类特征参数，分别为室外气象相关特征、

人员活动相关特征及建筑围护结构及系统相关特征。针对前两类特征，在初始特

征的基础上构造了更高维的衍生特征；第三类特征即为前面分析得到的建筑空调

能耗关键变量。据此，搭建了建筑信息及能耗数据库，该数据库的能耗数据标签

同时包括了来自分项计量平台的细颗粒度能耗数据、能源审计报告的逐月能耗账

单和基于模拟软件计算的能耗数据，这三类非结构化数据经过融合处理、颗粒度

转换后形成了由一张建筑信息主表和对应的 6 张设备能耗数据副表组成的结构

化数据，可以直接用来训练数据驱动能耗预测模型。另外，考虑进行能耗预测是

时存在未知输入特征的情况，提出了能耗的非确定预测方法。 

最后，基于实测和调研数据对冷机能耗混合预测模型和总制冷能耗混合预测

模型分别进行模型训练和交叉测试。冷机能耗预测模型由分项计量平台逐时能耗

数据和模拟数据融合后训练得到，其平均测试均方根误差变异系数（CV-RMSE）

为 0.17，总制冷能耗预测模型由能源审计报告中的逐月账单数据和模拟数据融合

后训练得到，由于推荐关键变量的观测数据点较少，增加了推测值的不确定性，

其平均测试 CV-RMSE 为 0.28。另一方面，针对存在未知信息的能耗非确定预测

方法进行了验证，结果表明，当缺失的特征越来越多时，模型的预测结果不确定

性越来越大，给出的预测区间越来越宽泛；缺失的特征越重要将给模型带来越大

的不确定性。 

综上所述，本课题提出的数据融合方法，实现了模拟数据和实测数据的有机

结合，取两者之所长降低了彼此的不确定性，从而得出完整的建筑用能画像；基

于关键变量和数据融合方法建立的混合能耗模型实现了建筑基本信息与能耗值

之间的非线性映射，可用于多场景能耗预测，为规划设计、系统优化运行提供有

力支持。本课题建立的框架和方法同样适合于其他类型的建筑及冬季供热能耗。 

 

关键词： 能耗预测，数据驱动模型，敏感性分析，数据融合，混合能耗模型 
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ABSTRACT 

Building energy consumption prediction plays an import role for improving 

building energy efficiency and slowing down the global warming trend. Precise 

energy forecasting helps to achieve rational sizing of energy equipment during the 

architectural planning and design stage. While in the operation and reconstruction 

phase, energy consumption prediction can be used as a tool to achieve better energy 

conservation. Short-term multi-step based energy prediction model can be integrated 

into the building control system to optimize system operation strategies in advance, 

helping to realize the peak demand shaving and reduce the energy consumption. At 

present, there are mainly two kinds of building energy consumption prediction 

methods: (1) physical based model and (2) data-driven model. Physical based energy 

consumption prediction model needs to go through several processes such as 

information collection, geometric modeling, system modeling and model debugging 

with the help of energy simulation software. However, due to the uncertainty of 

parameters and the model itself, the simulated results often deviate from the measured 

values. In recent years, the data-driven energy prediction model has attracted 

widespread attention. It mines information from historical data and does not need 

complicated modeling process, but achieves satisfactory prediction accuracy none the 

less. However, most data-driven energy prediction models are developed case by case 

because they are trained using the historical energy consumption data of the target 

building. So the models only reflect the energy consumption characteristics of the 

target buildings and cannot be transferred to other buildings. In order to expand the 

applicability of data-driven models, this paper innovatively proposes the idea of 

hybrid energy prediction model which is able to predict the energy consumption of a 

building without historical energy record. This model takes key variables as input 

features and field-test energy data fused by simulated data as output.  

First of all, sensitivity analysis and key variables extraction are carried out to 

select the variables that have major influence on building HVAC energy consumption. 

This process is conducted separately for load-level and system-level variables in order 

to reduce computation burden. During the stage of load-level key variable 

identification, variables representing the construction quality are added in addition to 



Tongji University Doctor of Philosophy Abstract 

IV 

 

the conventional design parameters. Linear transmittance of floor, linear transmittance 

of corner and linear transmittance of glass are introduced to describe the cold bridge 

effect. For system-level variables, in addition to the variables discussed when the 

system is operated on ideal condition, variables including fouling coefficient of heat 

exchange coil, blocking rate of cooling tower packing, blocking rate of air system 

filter, temperature difference between supply and return water, and low efficiency of 

equipment are added to describe the characteristics of the system under the low 

efficiency operation state. To assist the generation of computation samples for 

sensitivity analysis, a parameter analysis toolkit has been developed. It is more 

comprehensive and flexible than the existing tools. 

Secondly, a data fusion method is proposed to deal with buildings with missing 

basic information. This method uses an agent model to fuse measured energy data and 

simulated data. Then the fused data are used to infer the values of missing key 

variables. To be specific, the simulated data are firstly used to correct the measured 

data to remove the outliers and noise. Then, the modified measured data were used to 

make Bayesian inference on the missing key variables. Combined with the pre-

determined prior distribution of key variables and the measured energy consumption 

value as the likelihood, the posterior distribution of key variables is obtained. The 

mean value of the distribution was selected as the predicted value of the key variables. 

Therefore, the building gets a complete basic information and energy use portrain and 

an agent model that can reflect the energy use feature of this building after conducting 

data fusion. Based on the agent model, the energy use data of this building are 

extended in both time and space dimensions, which facilitates the development of the 

hybrid energy prediction model. In order to verify the effectiveness of the data fusion 

mechanism, a simulated hotel building model and a five-star hotel located in Shanghai 

are analyzed. The results show that the proposed data fusion algorithm can correct the 

measured data with outliers well, and the values of the missing key variables inferred 

from the corrected measured values are close to the true values. 

Thirdly, three types of input features are selected for the establishment of the 

hybrid energy prediction model, including the outdoor meteorological parameters, the 

personnel activity features and the features representing building envelope and system 

characteristics. For the first two kinds of features, the more informative features are 

extended on the basis of the initial features. The third type of features are the key 

variables discussed in the previous sections. Accordingly, the database containing 
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structured data of aforementioned three types of features and corresponding daily 

energy consumption tag is established. The energy consumption data is mainly 

contributed from three sources including energy sub metering platform, energy audit 

report and simulated energy models. With the help of aforementioned data fusion 

algorithm, these three types of heterogeneous data are fused to construct the structure 

database. This database is composed of one primary table storing input features and 

six sub tables storing energy consumption data of six different HVAC plants. The 

primary table and sub tables are correlated using keys. In addition, a non-deterministic 

energy consumption prediction method is also proposed to cope with cases when the 

values of input features are hard to obtain. 

Finally, the hybrid chiller energy prediction model and hybrid total cooling 

energy prediction model are developed and cross-tested. The hybrid chiller energy 

prediction model is trained using data from energy sub-metering platform and 

simulated energy models, the average CV-RMSE of this model is 0.17. While the 

hybrid total cooling energy prediction model is trained using data from energy audit 

report and simulated energy models, the average CV-RMSE of this model is 0.28. 

Besides, an experiment is conducted to validate the non-deterministic energy 

consumption prediction method. The result shows that the energy prediction 

uncertainty is higher when more input features are unknown and vice versa. 

In conclusion, the data fusion method proposed in this paper successfully 

integrates simulated data and measured data to reduce the uncertainty of each other, 

and therefore to obtain a complete building basic information and energy use portrait. 

The hybrid energy models are then developed to map the nonlinear relationship from 

building and system characteristics to HVAC energy use. So the future energy use of a 

building can be predicted using this model as long as its key variables are known 

regardless of its historical energy use data is available or not. The method proposed in 

this paper is able to provide strong support for applications including building 

planning, design and optimized operation and control. The framework and method 

established in this paper are also suitable for other types of buildings and heating 

energy consumption prediction. 

 

Key words: Energy consumption prediction, data-driven model, sensitivity analysis, 

data fusion, hybrid energy consumption model 
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第1章 绪论 

1.1 研究背景 

本课题来源于重点研发计划培育：基于大数据的绿色建筑管理技术。 

1.1.1 建筑能耗预测 

建筑行业在全球范围都是最大的一次能源消耗行业之一，占全球能源的 30%

以上[1]。在中国所有的建筑服务系统中，超过 40%的能源用于支持暖通空调系

统。相关研究表明，大多数暖通空调系统具有不同水平的节能潜力，从 15%到 30%

不等[2]。从实用性和科学性的角度考虑，可采用包括更换高性能的围护结构材料、

系统设备；采用节能新技术；优化建筑空调系统设计和运行以提高其运行效率以

及使用能源控制和监控系统提高建筑能效等方法提高建筑能效。在上述提高建筑

能效的方式中，都需要提前预知采用节能措施后的建筑能耗（即“能耗预测”）来

判断所采用措施的有效性和经济性，因此进行准确的能耗预测是开展节能减排工

作必不可少的环节。进行能耗预测主要有两种方法，一是基于物理模型；二是基

于实测建筑能耗建立数据驱动模型进行预测[4]。物理模型依靠显式的热力学规

律，其公式和计算机理易于理解。基于物理方法的模型也被称为白箱模型。广泛

使用的仿真工具包括 EnergyPlus，DOE-2，TRNSYS，eQuest 等都是基于物理模

型开发的。随着计算机技术的不断发展，上述建筑能耗模拟工具（BEM）已被广

泛用于建筑优化设计，施工，运营管理等方面。这类 BEM 软件通常使用前向方

法来进行建筑能耗模拟和性能分析，将建筑物几何形状，建筑材料，建筑物使用

时间表，空调系统配置和控制策略作为输入参数。但是这些 BEM 软件普遍存在

以下缺点： 

（1） 建筑几何建模过程过于复杂； 

（2） 输入参数太多，且不知道哪些参数对模拟结果的影响较大； 

（3） 计算时间长，特别是对于几何外形或系统设置复杂的建筑[5]； 

（4） 能耗模拟结果和实际能耗之间存在较大差异，如图 2 所示，即便是对于模

型要求很高的 LEED 认证项目，其能耗模拟值与实测值之间也存在很大差

异。 
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图 1.1 获 LEED 认证的建筑能耗模拟值与实测值对比 

模拟结果与实测能耗之间的较大偏差是最常被抱怨的问题。这主要是由于计

算机模型的不确定性，包括参数不确定性和模型本身不足[6]。模型不足是基于一

个简单的事实，即没有物理模型是完美的，因为物理模型的建立通常需要将复杂

问题进行近似和简化。另一方面，能耗模型需要大量参数作为模型输入，大多数

参数都来自建筑设计文档，但是由于施工质量差、空调系统运维不当和设备老化

等问题，某些参数常常偏离设计值。其他参数如人员在室率和新风渗透率本身具

有很强的不确定性，并且难以直接测量。 

数据驱动模型（也称为黑箱模型）的构建则不需要如此详细的数据。近年来，

数据驱动方法因其高效、准确而受到越来越多的关注。数据驱动模型的最大优势

之一是不需要构建复杂的物理模型。输入和输出变量之间的关系可以通过机器学

习和人工智能等高级数据分析自动捕获。数据驱动建模使用统计方法来捕获输入、

输出数据背后的关系，而不是用物理方程[7]。因此它特别适合解决复杂的非线性

问题。数据驱动模型还具有内置误差项的优点，因为模型参数是使用现实世界中

的大量观测数据来估计的，可以量化错误并估计置信水平。此外，数据驱动模型

计算速度快，一旦构建好了数据驱动模型，就可以立即计算出输出，这比基于物

理的模型更优越。但数据驱动模型的构建需要大量的训练数据，其性能也高度依

赖于训练数据的质量，而且使用统计方法建立的模型也很难进行直观解释。 

使用数据驱动模型进行能耗预测，根据训练数据的不同又可分为两种类型，

一种是根据目标建筑自身的历史能耗进行未来能耗的预测，这种类型的预测问题

建模相对简单，目前研究和应用比较成熟，建筑本身对能耗造成影响的特征（包

括建筑围护结构特征、人员变化、运行策略等）可以不用反应的模型中，因为目

标对象不变，一般来说上述特征参数在较短期的时间段内不会有太大变化。另一
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种是利用其它建筑的能耗对目标建筑进行“迁移”预测1，这种类型的预测方法适

用于没有历史能耗数据的建筑。这种预测模式需要考虑与建筑围护结构及内部系

统相关的可能会对能耗造成影响的特征差异，因此要建立第二种类型的能耗模型，

需要识别出对能耗有影响的特征，并确定特征对应的取值，作为数据驱动模型的

输入，建立上述特征与能耗之间的映射关系。这是以往的研究中没有涉及到的。 

基于数据驱动模型进行能耗预测的关键是大量且高质量的能耗数据。现场采

集的建筑能耗，即实测数据，反映的是建筑用能的实际情况。但是由于计量装置

和数据传输等方面的问题，采集到的数据质量不高，存在异常值、断点、噪声等

多种问题，一直以来这是难以克服的问题。另外，要对一个楼宇进行全方位的监

测，需要安装大量的测试装置，还需配备相应的采集系统，成本高昂，因此国家

规定的能耗监测平台采集到的的数据种类很有限，仅包括照明、空调、设备、动

力等几大类。相比之下，借助能耗模拟软件可以计算得到几乎任何想要的数据，

完成各种各样的分析对比，并且能耗模拟软件的计算结果不存在缺失值、离群值

等异常数据点。另一方面，虽然模拟软件由于输入参数的不确定性、以及模型本

身的不确定性，其计算结果与真实值之间存在着偏差，但其计算结果的趋势是可

靠的，比如能耗随温度的变化趋势、改变某些参数值后能耗将发生何种变化。 

1.1.2 建筑运行智能监测系统的利用 

2007 年，住建部、财政部发布了《关于加强国家机关办公建筑和大型公共建

筑节能管理工作的实施意见》，此后我国各大城市陆续开始推动公共建筑节能监

测及分项计量工作， 33 个省市陆续开展了公共建筑能耗监测平台建设工作。建

筑能耗监测平台主要有三种：①应用于建筑单体的能源监测平台；②由政府、高

校、园区等管理部门建立的区域型中心能源监测平台；③商业地产出于自身能耗

管控需求建立的中心能源监测平台。这几类平台在数据的丰富度、数据存储标准

的统一性、数据质量等方面都还存在不足。总体来说，目前国内外尚没有基于标

准数据库、接入上百栋不同类型公建及数据类型、且嵌入完善的数据质量保障技

术和机制的能耗监测平台的先例。经过多年运行，已积累了大量实时运行参数和

能耗数据，随着纳入监测平台的建筑越来越多，数据量越来越大。目前，基于公

共建筑能耗监测平台的应用实践主要包括以下几个方面[3]： 

（1） 开发互联网用能管理产品，为用户提供建筑整体能耗分布情况及自身能耗

水平； 

（2） 推动节能改造工作和建筑用能标准的建立； 

                                                       

1 区别于深度学习算法中的“迁移学习”。 
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（3） 深化数据分析研究，包括建筑能耗预测、用能诊断、需求响应等。 

就目前的数据使用情况而言，分项计量平台数据的使用还停留在比较初级的

阶段，例如提供建筑整体能耗的分布情况、根据当前建筑水平从而建立用能标准，

仅是对大量实测数据做简单的分析处理，得到较宏观的数据分布和建筑用能情况，

并未深入到建筑内部，图 1.2 是根据上海市公共建筑分项计量平台数据汇总得到

的各类建筑用能占比。另外，能耗分量计量平台采集的数据大多存在质量不佳的

问题，导致很多数据无法得到有效利用，多地的分项计量能耗数据采集平台已经

停止工作。 

 

图 1.2 2017 年上海市能耗监测平台联网的建筑用能量占比情况 

除了公共建筑能耗监测平台外，很多建筑还安装了建筑智能管理系统

（BMS），监测的数据除了建筑能耗外还包括设备运行参数、环境参数等，相较

于能耗监测平台的数据更加多为和复杂。与分项计量平台数据不同的是，每个建

筑的 BMS 系统是独立的，不兼容，因此很难将其大规模合并，进行系统化应用。 

来自建筑分项计量平台的能耗数据和建筑自身的运行数据构成了建筑大数

据。很明显，建筑大数据呈现海量、复杂、多维、动态的特点。随着建筑信息技

术飞速发展，建筑大数据密度、维度和复杂度不断提高，大量积累的建筑运行/能

耗数据也带来了“数据灾难”和“维数灾难”。然而目前建筑领域与大数据挖掘领域

仍存在知识鸿沟，现有的数据挖掘方法往往只基于历史数据对能耗进行静态分析，

现有的预测模型和分析方法并不能对建筑大数据进行充分应用。如何科学合理地

采集、存储、分析和应用这些数据成为亟待研究的课题。 

综上所述，目前研究比较成熟的白箱模型和黑箱模型预测都存在不足，海量

的实测数据未得到有效的利用，本课题提出的数据融合算法和混合能耗模型实现

综合建筑
16%

商场建筑
26%

办公建筑
28%

酒店建筑
15%

国家机关办公建

筑…

其他建筑
1%

体育建筑
1%

文化建筑
1%

教育建筑
1%

卫生建筑
7%
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了三者的有机结合，为建筑能耗预测提供了新的思路。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 建筑大数据分析研究现状 

与建筑机电系统相关的数据主要包括五个方面： 

（1） 建筑本身物性参数，包括窗墙比、体形系数、墙体及窗户传热系数等； 

（2） 系统设备参数，包括冷机水泵等设备的容量、效率等其他性能参数； 

（3） 环境参数，包括室内外环境参数，例如温湿度、CO2 含量、太阳辐射相

关参数等； 

（4） 系统运行参数，包括机组设备和供冷/热介质的状态参数，例如送风温度、

冷机出水温度、流量等； 

（5） 系统能耗参数，包括各个设备的耗能量，能源种类包含电、气等。 

上述参数中，前两项为静态参数，建造完工后即确定了，后三项为动态参数，

随时间不断改变，是时间序列参数。这些不断变化的数据中蕴含着很多信息，通

过数据挖掘的方法可以发现建筑运行过程中隐藏的特征，进行故障诊断、负荷（能

耗）预测等，相比于传统的基于经验的方法更精准高效，数据处理的一般过程如

图 1.3 所示。  

初始数据收集

数据清洗

数据过滤

数据整合

数据访问

数据分析&
可视化

模型&算法

结果可视化报告修正决策

前处理 处理分析

解读  

图 1.3 数据处理一般过程示意图 

从技术角度讲，数据科学包括一系列的方法和工具，适用于不同的问题和情
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况，其中比较广泛使用的包括分类、聚类、回归、关联规则挖掘、序列分析等。 

分类是指基于每个对象集的特征对其赋予恰当的标签。支持向量机方法[8]

是常用分类算法，建立在统计学习理论的 VC 维理论和结构风险最小原理基础上

的，根据有限的样本信息在模型的复杂性（即对特定训练样本的学习精度）和学

习能力（即无错误地识别任意样本的能力）之间寻求最佳折中，以求获得最好的

泛化能力。决策树也是比较常用的数据分类方法，同时它还具有可视化的功能，

可读性强[9]。随机森林、LightGBM、XGBoost 等是基于决策树模型的构建的集

成算法（Ensemble Learning），通过组合多个弱分类器，最终结果通过投票或取均

值，使得整体模型的结果具有较高的精确度和泛化性能，相比与单一模型，集成

模型有更高的精度，因此在工程及算法比赛中被广泛使用。除此之外，贝叶斯分

类、神经网络等方法也被用于分类[10]。 

回归分析主要是用来建立输入和输出变量之间的映射关系，被广泛应用于预

测，选择回归变量时一个很重要的条件是输入变量之间相互独立，否则会造成冗

余[12]。回归算法可分为线性和非线性两类，线性算法较简单，只能用来表示输

入输出之间的线性映射关系，常用算法有线性最小二乘法、贝叶斯线性回归等，

但是由于现实情况中大部分情况输入输出的关系非常复杂，不是简单的线性关系

能表达的，因此非线性回归更加应用广泛，上述提及的算法包括人工神经网络

（ANN）、支持向量机回归(SVR)、以及基于树模型的集成模型都是常用的回归算

法，其中集成模型在回归问题中相较于单一算法模型通常也有更好的表现。 

聚类分析是寻找数据内部的分布结构，将其划分成若干簇[13]。常用的聚类

算法可以分为：原型聚类、层次聚类和密度聚类。聚类算法通常是非监督学习，

因此在没有额外信息的情况下，聚类通常是数据分析的第一步。 Han 和 Kamber

将聚类方法分为五类：分割法、层次法、密度法、网格法和模型法[14]。常用的

聚类算法有 k 均值[15]、模糊 c 均值[16]、自组织网络（SOM）[17]、学习向量量

化、高斯混合聚类、DBSCAN 等[18]。 对于时间序列数据的聚类处理方法，主

要有三类，如下图所示[19]。聚类算法在各领域都有广泛应用，总结见表 1。 
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时间序列数据

聚类

特征提取

聚类 聚类

时间序列数据 时间序列数据

离散化

建模

建模

 

图 1.4 三种聚类方法（基于原始数据/特征提取/模型） 

表 1 聚类算法在各领域应用案例 

文献 

聚类方法 

算法 应用 基于原始数

据 

基于特征 基于模型 

Golay 等[20] √ / / 模糊 C 均值 核磁共振图分析 

Liao 等[21] √ / / k-均值和模糊

C 均值 

电池模拟 

Liao 等[22] √ / / k-中心遗传聚

类 

DNA 微阵列 

Fu 等[23] / 人为选取重要

数据点 

/ 改进 SOM 香港股市分析 

Owsley 等[24] / 冬天区域的时

频域表达 

/ 改进 k 均值 工具状态监测 

Vlachos 等[25] / 哈尔小波变换 / 改进 k 均值 / 

Wilpon 等[26] / LPC 系数 / 改进 k 均值 孤立词识别 

Biernacki 等[27] / / 高斯混合 组合学习 / 

Kalpakis 等[28] / / AR 分割算法 公共数据分析 

Li 等[29] / / 连续马尔

科夫模型 

四层交织搜索 生物 

Tran 和 Wagner

等[30] 

/ / 高斯混合 模糊 c 均值 语者确认 

Xiong 等[31] / / ARMA 混 组合学习 公共数据分析 
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合 

 

关联规则分析是从数据背后发现事物之间可能存在的关联或者联系，该方法

通过分析两个变量同时出现的频次来来确定形如 A→B 的因果关系[32]。Apriori

算法及其改进形式是最常用的关联规则分析算法。支持度和置信度是判断关联规

则是否显著的两个常用指标，关联规则挖掘就是从数据集合中挖掘出满足支持度

和置信度最低阈值要求的所有关联规则。 

时间序列（或称动态数列）是指将同一统计指标的数值按其发生的时间先后

顺序排列而成的数列。时间序列分析的主要目的是根据已有的历史数据对未来进

行预测[33]。时间序列分析是定量预测方法之一，包括一般统计分析(如自相关分

析，谱分析等)，统计模型的建立与推断，以及关于时间序列的最优预测、控制与

滤波等内容。 

大数据分析技术已经被广泛应用于提升建筑机电系统能效和管理水平，其主

要应用场景包括：负荷（能耗）预测、优化运行管理、系统故障诊断、能耗影响

因素分析等。 

建筑负荷（能耗）模式的发现非常复杂，因为相关因素很多，Kusiak 等人构

建了人工神经网络来描述气象参数与建筑负荷之间的关系[34]。Yu 等人则提出用

决策树的方法来建立建筑用能需求的预测模型，决策树相较于其他方法更加直观

[35]。准确预测建筑峰值负荷对于合理配置机组和调整运行策略很重要。以往常

用回归的方法预测负荷峰值，近几年有学者尝试用其他方法进行峰值预测。Li 等

人建立了决策树来分析能耗峰值的外部影响因素，并通过建立不同气候条件下的

回归模型来预测后一天的能耗峰值[36]。Yang 等人则用 C4.5 分类算法来分析室

内外环境，并确定外部因素对室内热舒适的影响情况[37]。Fan 等人提出了预测

能耗和峰值负荷的组合模型。该方法包括三个阶段，首先用特征选择和聚类的方

法提取能耗异常部分，然后用递归特征剔除的方法选择每个子模型的优化输入参

数，最后建立组合模型，其权值通过遗传算法确定[38]。 

现在 BAS 系统已经广泛安装于公共建筑中，在建筑运行过程中，BAS 系统

记录了大量数据，包括温度、湿度、流量、压力、设备运行状态等，这些数据可

以被用来提取运行规则，以 IF-THEN 的形式展示[39]。 May-Ostendorp 等人用不

同的分类算法从离线模型预测控制数据中提取了运行规则，在此基础上作者得出

了建筑在制冷季的优化控制策略[40]。虽然有很多算法可以得到 IF-THEN 规则，

但是大部分研究采用分类算法，特别是决策树。相较之下，另一种规则挖掘算法

—关联规则的应用较少，这种算法可以发现数据中隐藏的关系，这些关系即便是

有经验的运行人员也很难发现[41][42]。 
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建筑是一个惯性较大的系统，其运行数据前后联系很紧密，因此历史运行数

据经常被用来进行故障诊断和预防。通过不断监测建筑运行数据，如果故障出现

可以通过数据发现并且分析其如何影响其他设备，模式识别和回归算法在这方面

比较常用。Capozzoli 等人基于照明能耗和总能耗历史数据构建了一个耗能设备

自动故障诊断的简化方法，该方法结合了神经网络和其他离群值检测器[43]。

Sedano 等人提出了一个类似的方法来发现保温材料的缺陷[44]。Daniel B. Araya

等人提出了一个基于能耗模式的异常监测方法 CCAD-SW，该方法采用重叠滑动

窗口进行异常能耗监测；另外在 CCAD-SW 的基础上提出了综合异常监测方法

（EAD），该方法集成了多种异常检测分类器，用实测数据验证表明就敏感度

EAD 比 CCAD-SW 提高了 3.6%，误报率降低了 2.7%[45]。Cheng Fan 等人提出

了基于自编码的建筑能耗异常检测集成方法，并对不同的自编码类型和训练方法

进行对比[46]。 

供电公司经常借助于数据技术分析用户的用电习惯和特征，以此来提高自己

的供配电效率。 Félix Biscarri 等人提出了一个对用户用电特征进行自动聚类的

框架，在这个框架中聚类算法是自动选择的，新用户会根据其特征被赋予预先定

义好的标签[47]。Enrico Carpaneto 等人总结了基于时域数据的负荷特征识别研究，

但是该技术需要存储大量时域数据，于是作者提出了基于频域数据的特征识别方

法，在保证识别精度的基础上可以大大降低数据存储压力[48]。 

建筑是一个多维度的复杂系统，其能耗影响因素众多，从建筑本身形态、系

统形式到运行方式，都会对能耗造成影响，如何从众多变量中找出主要影响因素

也是目前研究的一个热点。Hao Zhou 等人通过数据挖掘的方法研究了天津住宅

建筑供热能耗的影响因素。首先采用箱形图的方法进行异常值监测和能耗等级分

类，然后采用信息增益率为供热能耗影响因素排序，最后用 4.5 决策树建立关系

分类规则[49]。Hongting Ma 等人对中国北方的 119 懂公共建筑能耗进行了分析，

得出办公、医院、学校这三类建筑的能耗分布特征，并基于能耗模拟软件 eQuest

对能耗影响因子进行了分析[50]。 

1.2.2 基于数据驱动模型的建筑能耗预测研究现状 

1.2.2.1 算法总结 

如前所述模型的建立方法主要有两种，分别是前向模型和数据驱动模型。前

向模型也称白箱模型，是基于对象系统的物理特征和物理规律（例如热质平衡、

动量质量守恒等）建立的。建立前向模型需要对对象特征有深入的了解，从简单

的关系开始构建描述整个系统的复杂模型。在暖通空调领域，白箱模型是非常常
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用的建模手段，被用来建立冷机[80][81][82]、冷却塔、房间[83][84]、混合箱[85]、

冷热盘管[86][87][88]、风机水泵[83]、传感器[82]等对象的模型。我们常用的能耗

模拟软件本质上也是一种复杂白箱模型。基于数据驱动的模型也叫黑箱模型，其

建立的基础是有对象系统运行过程中产生的大量试验数据，用统计的方法寻找变

量和输出之间的映射关系，而不需要了解系统的工作原理，因此也被称为逆向模

型。逆向建模方法特别适合于建立复杂系统的模型，因为这种系统往往很难用明

确的物理过程描述。在建筑相关的各个研究领域逆向模型收到越来越广泛的关注，

例如建筑设计[89]、能耗负荷预测（如表 2 所示）、建筑预测[90][91]、空调系统

故障诊断[92][93]等。 

建筑能耗预测与负荷预测非常相似，除了负荷预测用到的特征，还需考虑机

电系统的特征。图 1.5 总结了进行能耗预测的常用方法，用于建筑能耗预测的数

据驱动模型一般可分为单变量预测模型和多变量预测模型，如图 1.5 所示。单变

量预测模型仅依靠时间序列的历史值来预测其未来值。它们不需要进行特性工程。

代表性算法有自回归模型(AR)、移动平均模型(MA)和自回归积分移动平均算法

(ARIMA)。一些研究表明，单变量预测模型不如其他数据驱动模型准确[125][126]，

因为它们不能捕捉目标变量和外生变量之间的关系。多变量预测模型，顾名思义，

是通过建立预测目标与多个变量之间的映射关系来预测未来的值。机器学习方法

属于第二类。传统的机器学习模型(如人工神经网络、支持向量机和随机森林等)

需要结构化数据来训练模型。合理的特征选择可以极大地帮助改善模型性能

[127]。深度学习模型作为神经网络算法的一种，能够从原始数据中提取特征并自

动降维生成特征[128]。  

表 2 基于数据驱动模型的建筑负荷估算研究案例汇总 

文献 特征变量 输出变量 模型 研究目的 

[94] 体形系数、窗墙比、在室

人员、单位照明/设备功

率密度、室内空调设计温

度 

冷负荷指标 

(W/m2) 

ANN 

 

预计建筑最大负荷 

[95] 窗户、墙体、地板面积，

墙体及窗户构造、室内设

计温度 

热负荷指标

(W/m2) 

ANN 

 

用最小的数据维度预测

不同类型建筑的热负荷

指标 

[96] 平局室内空气温度、辐射

温度、CO2 含量、照度，

照明设备能耗、室外干球

逐时制冷能耗

(kWh) 

ANN 

 

用少量输入参数预测逐

时制冷能耗 
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温度，相对湿度，降雨

量，风速 

[97] 季节，保温，墙体厚度，

传热系数  

全年供能耗

(kWh) 

ANN 

 

针对被动太阳房建立墙

体性能到制热能耗的映

射关系 

[98] 建筑长宽比，墙体总体传

热系数，体形系数，总外

墙面积，总窗户面积 

供热负荷 

(kW/m2) 

ANN 

 

针对既有建筑，从几何

形状、构造布局和天气

情况等几方面进行能耗

预测，并与能耗模拟软

件（KEP – IYTE-ESS）

进行对比 

[99] 总建筑面积，层数，进

深，长宽比，朝向，屋顶

传热系数、颜色、反射

率，窗户传热系数、遮阳

系数，窗墙比 

全年能耗(kWh) MLR 建立快速能耗预测模

型，供建筑师在设计前

期进行分析 

[100] 朝向，保温层厚度，窗墙

比 

供热能耗 (Wh) ANN 

 

在设计前期为围护结构

设计参数的选取提供快

速分析工具 

[101] 朝向，屋顶保温系数，地

板构造等 

全年能耗 

(kWh) 

MLR 针对美国五个气候区的

办公建筑进行快速能耗

分析 

[102] 相对紧凑度，墙体面积，

屋顶面积，建筑总高度，

朝向，窗户玻璃面积及分

布 

制冷/供热负荷 

(kW) 

ELM 分析不同机器学习模型

在预测建筑能耗方面的

差异 

[103] 建筑形状，相对紧凑度，

窗户玻璃面积，屋顶面

积，墙体面积，朝向，高

度，窗户分布 

制冷/供热负荷 

(kW) 

ELM 分析各变量与建筑负荷

的关系及其紧密程度 
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能耗预测数据驱动模型

单变量模型 多变量模型

AR ARMA ARIMA ARIMAX 机器学习模型

高斯模型支持向量机 人工神经网络 决策树

单一模型 集成模型

装袋法 提升法 堆叠法

随机森林 XGBoost LightGBM
 

图 1.5 建筑能耗预测数据驱动模型算法总结 

1.2.2.2 特征分析 

对于机器学习模型的建立，最重要的一步是特征工程。特征是一个可能对预

测目标产生影响的变量。对于建筑空调能耗的预测问题，特征参数可以是可观测

的变量，如温度和太阳辐射或集合从原始数据，也可以是由若干特征经过组合得

到的高维特征。经过精心选取和设计的特征往往含有更多的信息，因此可以帮助

模型实现更高的预测精度，并且好的特征不需要借助复杂算法也能得到高性能，

使用简单算法的效果是相近的。采用简单算法的好处是他们结构简单，消耗计算

资源小，往往比复杂的算法有更高的稳定性、弹性和适应性。然而，据作者所知，

现有的大部分研究论文更多地关注于复杂的模型，而不是特征工程。 

总结来说，特征工程主要包括以下两个步骤: 

（1） 寻找可能对预测目标有影响的初始特征。这一过程需要丰富的实践经验。

除了使用可直接测量的特征，还使用从原始特征创建的新特征。以往的研究

已经证实，使用集成特征可以获得比使用原始特征[129]更好的性能。 

（2） 特征选择，也称为降维，一般有两种方法，一是从初始特征中选择对预

测目标影响较大的若干特征，二是对初始特征进行转化去除特征中线性相关

的信息。这一步也被称为特征提取。由于特征维数过大可能会导致维数诅咒

[130]，冗余的特征可能会使模型性能下降[131]，因此降维是一个必要的步骤。 

 

（1）初始特征选取 
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机器学习模型建立了输入参数与预测目标之间的映射关系。获取合适的输入

参数是预测目标变化的驱动因素。建筑空调系统的能耗由多种因素决定，可分为

以下四类: 

· 室外气象参数 

· 建筑及机电系统特点 

· 室内环境 

· 室内人数及活动情况 

干球温度、相对湿度、露球温度、太阳辐射、风速等室外气象参数是影响建

筑空调能耗的主要因素。几乎所有的研究都使用天气参数作为建筑空调能耗预测

的输入特征。其中一些研究使用直接观测的天气参数，而另一些使用经过处理的

天气参数，例如制冷度数日(CDD)和供热度数日(HDD)。度日数是一种衡量建筑

冷热需求量的简化方法。它集成了平衡温度的信息，表明何时开启供能系统，从

而在一定程度上提高了模型性能。 

在室人员对建筑能耗的影响主要表现在人员数量和人员用能模式两个方面。

人体是天然热源，人数越多散热越大。此外，办公设备能耗与在室人数高度相关。

Wei 等[132]的研究表明，对于办公建筑而言，室内人员对能源使用的影响要比天

气更重要。然而，在室人数和活动情况很难被统计。所以在大多数研究中，通常

用时间指标(即一天的第几个小、一星期的第几天、工作日或周末、假日或非假日

等)反映入住和活动情况。 

除了上面描述的特征，历史能耗数据经常被用作输入特征。原因有两方面。

第一个是建筑在相同的日类型下有相似的能源使用特性。办公建筑的能耗曲线一

般以周为单位波动。Fan 等人[133]使用 7 天和 14 天前的能耗作为预测模型的输

入。第二个原因是建筑的热惰性。前一时间步长天气情况和能耗可能会影响当前

的能耗。它通常用于短期小粒度(例如小时)的能耗预测。Fan 等人[134]使用过去

24 小时的建筑冷负荷、室外温度和相对湿度作为输入特性。 

应该注意的是，在选择输入特性时，数据泄漏是一个需要重点关注的问题。

数据泄漏是指使用了在预测时实际无法获得的信息，从而导致预测分数高于实际

情况[135]。严格地说，使用未来气象参数作为输入特征是一种数据泄漏。但由于

准确的天气预报，它的影响可以被忽略。而 Ding 等[135]则使用无法提前获得的

冷冻水次日流量作为预测冷负荷的输入特征，预测分数可能被高估了。 

 

（2）特征选择 

通常有两种类型的特征选择方法，第一种是从初始特征空间中选择一些重要

的特征。下面列出的方法中过滤法、包裹法、嵌入法和敏感性分析属于这一类。
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第二种是将最初的特征空间转换为新的特征空间，然后从新的特征空间中选择一

个特征子集，该子集的每一维是相互独立的，但是用这种方法构造出的新特征的

物理意义很难解释。 

· 过滤法（Filter method） 

过滤法利用信息理论或相关性分析对每个特征的重要性进行排序，选择其中

得分高的特征[136]。Spearman 系数和 Pearson 系数是估计各输入特征与预测目

标[138][148]之间相关性的两个常用准则，但这两个指标仅能反映参数之间的线

性关系。 

· 包裹法（Wrapper method） 

包裹法以机器学习预测分数作为评价指标，度量所有可能的特征子集，并找

到最优的特征子集[137]。包装法的重点是如何从初始特征空间中找到最优的特

征子集。基于贪婪算法的 GreedyStepWise 包装法[140]、对特征空间进行全面搜

索，直到当添加或删除任何剩余的特征对提高评估分数没有帮助时停止。这种方

法在特征维数较大时，效率很低。有学者尝试了采用有效的搜索策略来降低计算

复杂度，其中常用的是基于进化理念的进化算法，如遗传算法等。该算法被证明

对求解复杂函数的最优或近优解是有效的[141]。Aurora 等人使用两种多目标进

化搜索算法:ENORA 和 NSGA-II 来进行特征选择。Salcedo-Sanz 等人使用改进的

Harmony Search(HS)优化算法选择特征子集[142]。Boruta 算法是另一种有效的包

裹[144]。它采用自上而下的搜索算法，通过比较原始特征集和随机打乱后特征集

的重要性，将所有的特征标记为重要或是不重要。Huang 等人利用 Boruta 分析计

算每个特征的重要性，并采用随机森林选择合适的子集[145]。Candanedo 等人使

用 Boruta 包从初始的几十个变量[146]中查找所有相关特征。 

· 嵌入法（Embedded method） 

嵌入法不同于包裹法，它将特征选择过程与模型训练过程相结合。正则化和

树模型属于该方法。正则化对每个模型参数增加惩罚，以减少模型的自由度，避

免过拟合。Jain 等人对损失函数使用 L1 正则化(Lasso)，并优于不使用正则化[147]

的 SVR 模型。Guo 等人也使用 Lasso[148]进行了特征选择。基于树的模型(如随

机森林, LightGBM, XGBoost, CatBoost 等)不仅可以提供出色的预测性能，而且还

可以得到特征重要性，作为特征选择的一种方式。Yuan 等[148]采用随机森林选

取供暖能耗预测的前 10 个特征。 

· 敏感性分析法（Sensitivty analysis, SA） 

敏感性分析无论是对于建筑能耗模拟还是实测数据分析都有非常重要的作

用。从多个不确定性因素中找出对目标结果有重要影响的敏感性因素，并分析、

测算其对目标结果的影响程度和敏感性程度。图 1.6 展示了敏感性分析进行建筑



第 1 章 绪论 

15 

 

性能分析的一般步骤：确定输入变量及其参数分布区间、建立能耗模型、运行模

型、收集模拟数据、进行敏感性分析、结果展示。 

确定输入变量及其概率分布

根据输入变量建立相应能耗模型

运行模型

汇总计算结果

进行敏感性分析

敏感变量展示  

图 1.6 建筑性能敏感性分析典型流程 

敏感性分析方法包括局部分析法和全局分析法，所谓局部分析法是仅改变目

标变量的值，固定其他变量保持不变，来分析目标变量变化对于整体结果的影响。

全局分析是所有变量一起变化，综合分析每个变量对于结果的影响程度。因此全

局分析更可靠，但是其弊端是计算量庞大[51]。这两种方法在建筑性能分析中都

被广发应用。常用的全局敏感性分析方法有回归法、Morris 法、FAST 法和 Sobol

法等。回归法由于其计算速度快，容易理解，在建筑能耗分析中是最被广泛使用

的方法。诸多指标可以用来评估影响因子的重要性，包括标准回归系数（SRC）、

偏相关系数（PCC）、标准秩回归系数（SRRC）、偏秩回归系数（PRCC）等。其

中 SRC 和 PCC 只适用于线性模型，SRRC 和 PRCC 可以用于非线性模型。[52-

57]。Morris 法又称为元效应方法，是一种简单而有效的方法，相对于其他算法，

Morris 法的计算量相对较小，但是它不能定量给出每个输入参数对结果的影响大

小。Morris 法可以从模型中包含的许多输入因素中筛选出一些重要的输入因素。

𝜇∗和σ是其两个衡量指标，𝜇∗用于评估输入参数对结果的主要影响大小，σ用于评

估输入参数之间的相互影响关系，具体的 Morris 方法的算法介绍见第二章。

Sanchez 等人以能耗模拟软件 ESP-r 为计算工作，采用 Morris 方法对住宅建筑用

能进行敏感性分析，分析了将一阶敏感型和二阶敏感性进行组合的作用。研究结

果表明，一阶敏感性结果可以帮助分析变量之间的关联性，二阶敏感性结果除了

可以对变量敏感型进行排序，还能明确变量对之间的相互影响。另外，该研究指

出敏感性得到的结果不具备通用性，与分析目的、变量选取有很大关系[58]。Heo

等人在对既有建筑改造进行模型校验时，采用了 Morris 方法进行变量筛选[59]。
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Heiselberg 等人在设计可持续建筑时采用了敏感性分析方法从众多变量中筛选出

对建筑能耗影响最明显的几个变量，以便更具有针对性[60]。Hyun 等人研究了居

住建筑自然通风量的不确定性，与常规的确定性设置进行对比，发现对于住宅建

筑，其自然通风的不确定分布对建筑整体能耗影响很大，并且采用敏感性分析方

法对不确定性因素的重要程度进行了排序[61]。FAST 法和 Sobol 法将输出结果

的差异性拆分到每一个输入变量上，定量地给出输入变量敏感型高低排序，并考

虑了变量之间的相互影响关系，但计算量较大。Mechri 等人用 FAST 方法来确定

影响意大利典型办公建筑的关键设计变量。分析结果表明，围护结构透明面积比

是最重要的因素[62]。Spitz 等人用 Sobol 方法进行了 6669 次模拟，确定了法国

一栋住宅建筑影响能耗的 6 个主要因素[63]。  

· 主成份分析（Principle component analysis, PCA） 

与上述特征提取方法不同，PCA 通过将原始特征映射到变量线性不相关的

低维空间来降低特征维数。Ding 等[64]采用 PCA 与小波分解重构、相关性分析

相结合的方法，得到合理的模型输入。Li 等[65]分析了 PCA 对建筑负荷预测的

效果。结果表明，核主成分分析与常规主成分分析相比，在无特征选择的情况下

具有更好的性能。Yuldiz 等人[66]讨论了如何确定特征缩减空间的维数。Ruch 等

人采用 PCA 来判定室外气象参数与建筑用电的关系[105]。Reddy 和 Claridge 比

较了 PCA 和四参数线性模型的优劣[106]。但是应用 PCA 需要大量的观测数据，

对于建筑实际运营数据来讲，由于项目运营周期和数据采集质量的问题，数据量

常常不能满足条件。Lin 等人采用了最小绝对收缩和选择算子（LASSO）的方法

来解决有限数据集下特征降维的问题[107]。 

· 自编码器（Autoencoder） 

Autoencoder的作用与PCA类似，都是将高维数据经过处理映射到低维空间。

Autoencoder 是一种监督算法，可以压缩输入数据的维数。它常用于深度学习网

络中对大规模数据进行降维。然而，由于用于能耗预测的特征空间通常较小[137]，

autoencoder 很少用于建筑能耗预测领域。Fan 等人[67]使用不同的方法(包括全链

接自编码器、一维卷积自编码器和生成对抗网络)提取了相同数量的特征，并与

传统方法比较了它们在建筑能耗预测方面的潜力。 

1.2.3 异构数据融合研究现状 

在大数据分析的研究范畴里，异构数据是指在类别和格式上差异比较大的数

据组合，这类数据常常表现出语义模糊、质量低、冗余等特质，因此有很强的不

确定性。现实场景中最常见的异构数据来自物联网（Internet of Things，IoT），物

联网数据有三个特征，首先由于数据采集设备量大、空间位置分散，数据在类别
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上表现出异构性。其次，物联网采集的数据体量大、持续时间长，需要存储大量

的历史数据，因此数据的空间和时间可匹配性也是物联网数据的一个重要特征。

最后，数据在采集、转换和传输过程中会引入大量噪声，降低数据质量。物联网

数据的异构性通常表现在以下四个方面[68]： 

1) 当数据描述的语言、标准不同时，表现出语法异构性； 

2) 当对同一目标领域采用不同的建模或表述方法时，表现出语义异构性； 

3) 当对同一事物采用不同的命名方式时，表现出术语异构性； 

4) 当对同一事物采用不同的符号描述时，表现出符号异构性。 

随着近几年建筑领域对能源管理意识的不断增强和相应的能源计量和管理

法规的制定，有政府引导的城市级大型公建能耗管理平台陆续在城市分批次实施，

一些大中型企业也开始搭建自己企业内部的能源管理平台，市场上如雨后春笋般

出现了一批建筑能源管理系统，随着时间的推移积累了大量能耗数据和系统运营

数据，但是每个建筑的能耗管理平台都有所差异，数据的种类、类型和存储方式、

数据编码、标准和接口也不统一，无法保证数据的一致性和准确性，更无法进行

综合、全面、深入的数据应用[69]。 

为了解决数据异构的问题，自从 20 世纪中后期开始，人们就开始着手研究

解决该问题的相关技术，根据集成研究的切入点和采取的信息模型来划分，异构

数据融合方法可以分为结构化方法和语义方法两种。结构化方法主要用来解决数

据结构的异构问题，目的在于统一信息结构，但不考虑信息的语义关联，该方法

中的关键有效的方法是利用中间件—元数据（Metadata）对信息结构进行转化整

合。所谓元数据，也被称为描述数据的数据，本质上是将异构数据进行连接的媒

介。目前常用于存储和描述元数据的工具主要有关系型数据表、可标记扩展语言

文本（Extensible makeup language，XML）、XML 结构定义（XML Schema Definition，

XSD）等。语义方法针对的是信息的语义联系，从信息的局部语义模型描述上入

手，通过对源数据的语义进行关联，从而完成对于全局信息的全面描述，进而完

成以对于全局数据的查询和传输等功能，该方法中的关键有效的方法是使用本体

和本体映射技术利用信息语义相似性进行计算，将相同语义的信息进行映射[70]。

国外研究的结构化方法和语义方法的典型代表分别是：TSMMIS（斯坦福 IBM 多

信息源管理）系统[71]和 MOMIS（多信息源中间件）系统[72]。 

在工程应用领域，人们将不同信息源的数据进行整合，可以产生比单一信息

源更加准确可靠的信息，降低不确定性。数据融合性及融合后数据不确定性评估

的一般方案如下: 

1) 对每个单独信息源相关的不确定性进行分类和估计； 

2) 构建适当的融合方法，将不同信息源的输出组合起来； 
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3) 评估不同信息源的联合不确定性，并根据合并过程确定不确定性[73]。 

目前常用的融合方法大多是基于统计理论，包括最小方差估计、极大似然估

计[75]以及贝叶斯方法[76]等。其中，经典的数据融合算法—卡曼滤波器（Kalman 

Filter）属于贝叶斯方法，被广泛应用于多传感器数据的融合，因为传感器由于线

路或网络等原因经常经常发生数据传输故障，单一传感器往往不可靠，因此需要

多个传感器来降低不确定性。在暖通空调领域，数据融合的研究还比较稀少。

Huang 等人把建筑冷负荷来自两个来源（直接测量：冷冻水流量和供回水温差，

间接测量：冷机能耗和蒸发/冷凝温度）的测量值进行融合，得到了更为准确的冷

负荷，并在此基础上对机组进行优化控制[77]。 Natasa Djuric 等人也用类似的方

法对热泵的性能进行评估，其中直接测量为温度和压力测量值，间接测量为热泵

的电力信号，结果表明通过数据融合方法得到的测量值比两个单一来源测量值更

加可靠[78]。Huang 等人针对冷机负荷测量的两种数据融合方法进行了比较，第

一种方法是基于模型的数据融合方法，另一种是基于多传感器的数据融合，结果

表明当冷机负荷较温度且没有富余测量时，基于模型的融合方法效果更好，当存

在富余测量时，基于多传感器的融合方法效果好[79]。 

1.3 本课题的主要研究内容 

1.3.1 课题的研究对象和概念说明 

1.3.1.1 研究对象 

本课题的题目为“建筑信息异构数据融合方法及混合能耗模型的建立”。主

要解决新建建筑或是没有历史能耗数据记录的既有建筑进行能耗预测时存在的

两个问题： 

1) 利用能耗模拟软件进行能耗预测，准确度不高； 

2) 不能基于自身的历史能耗数据建立黑箱模型进行预测。 

本课题以公共建筑基本信息和空调系统实际运行能耗为研究对象，通过能耗

模拟和数据分析相结合的方法从众多建筑基本信息中提取出对空调运行能耗造

成重大影响的少数变量（本文称之为“关键变量”）；其次，关于如何得到某一

建筑关键变量的取值，本课题提出了基于能耗模拟软件的模拟数据和实测能耗数

据融合方法，实现两者的相互链接，采用模拟数据对实测实测数据进行修正，而

后基于修正后的实测数据对未知关键变量的推测；接着，本课题提出了混合能耗

模型的概念，并确定了模型结构（包括特征参数和算法），可以实现公共建筑实

际空调运行能耗的快速预测。为了辅助混合能耗模型的开发，本课题建立了建筑

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378778810004007#!
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信息及空调能耗的异构数据库，该数据库同时包括了建筑信息关键变量与对应的

空调系统实际运行能耗及模拟能耗作为补充，实现了不同来源数据、不同类型数

据的结构化存储，可直接服务于混合能耗模型的训练和调试，数据库也可用于其

他场景。另外，在实际工程实践中，很多建筑不能准确获得关键变量的值，为解

决这个问题，本课题提出了空调能耗的非确定预测放法。最后本课题针对上述混

合能耗模型进行了交叉测试，从准确度和稳定性两个方面验证模型的有效性。 

本课题所述“建筑基本信息”包括建筑几何信息、围护结构热工信息、建筑

及其机电系统使用信息、设备系统性能等所有可能对空调运行能耗造成影响的因

素，具体参数详见第二章。本文所述“空调系统实际运行能耗”包括来自分项计

量平台的逐时（或更细颗粒度）的能耗数据以及能源审计报告中的逐月用能统计

值。 

本课题以上海市星级酒店建筑为案例展示了数据融合方法及混合能耗模型

的执行过程，其他类型公共建筑只需在酒店建筑的基础上对使用特征进行更改就

可使用本课题提出的方法。 

1.3.1.2 重要概念及说明 

（1） 建筑信息异构数据 

异构数据，简单来说是指数据集中包含不同的成分，可以是不同结构、不同

格式、不同来源等。在本课题中，关于建筑信息的异构数据主要是指两个层面：   

· 来源不同，本课题同时有能耗模拟数据和现场实测数据，实测数据又包含了

来自分项计量平台和能源审计报告的数据，两者颗粒度不同； 

· 结构不同，异构数据库中包含了建筑基本信息和能耗序列值，前者是静态数

据，后者是时间序列值。 

（2） 混合能耗模型 

一般混合能耗模型是指采用不同建模方法（例如同时采用白箱和黑箱模型）

或是黑箱模型中采用了多种算法结合（例如基于装袋法的随机森林、基于提升法

的 GBDT，LightGBM 等）而成的模型，本课题所指混合能耗模型稍有不同，其

采用的建模方法为数据驱动模型，但数据来源是上一条所述异构数据。 

（3） 建筑信息关键变量 

本课题所述“建筑信息”包括建筑围护结构本身、室内人员以及机电系统中，

所有可能对空调运行能耗造成影响的因素，“关键变量”是指建筑信息中，对空

调运行能耗造成显著影响的少数因素。 

（4） 理想变量、附加变量 

理想变量和附加变量是对建筑信息的分类，两者之间并没有特别严格的区分。
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理想变量是指常规建模时需要考虑的参数，即其反应的是建筑及其设备系统均处

于理想运行状态的情况，附加变量则是考虑了系统出现偏离理想状态的情况，例

如盘管结垢、送回水温差过小等。 

（5） 代理模型 

本课题所述“代理模型”是针对实际建筑的简化模型，相对于实际建筑，代

理模型的外形特征和分区设置大大简化，当代理模型的建筑信息关键变量与实际

建筑一致时两者的空调能耗接近。代理模型产生的模拟数据被用于在数据融合中

对实测建筑能耗进行修正。 

1.3.2 课题的主要工作 

根据国内外研究总结可以发现，通过能耗模拟工具计算建筑能耗常为人诟病

其准确性不高；黑箱模型虽然具有较高的准确性，但只能用于有历史数据的建筑，

对于新建建筑或是没有历史能耗记录的建筑不能使用。但另一方面，能耗模拟方

法和实测能耗数据各自有其独特的优点。两者虽然是研究同一对象，但其研究路

径基本没有交集。本课题希望打破这一局面，将能耗模拟方法和实测数据进行结

合，提供建筑空调能耗预测的新思路。本课题最终采用数据驱动的方法来构建预

测模型，因此需要明确构建数据驱动模型的训练数据，即其输入输出是什么。输

入即影响建筑空调系统运行能耗的变量，输出即建筑空调运行能耗。为了实现这

一目的，需要解决以下几个问题： 

1) 问题一：对建筑空调系统运行能耗可能产生影响的因素很多，但其中最显著

的影响因素（即关键变量）是哪些？ 

2) 问题二：目前来自分项计量平台的数据质量参差不齐，直接放入模型中进行

训练会严重影响模型精度，那么该如何提高实测数据质量？建筑能耗分项计

量平台仅对能耗数据（即数据驱动模型的输出变量）做采集，如何得到与之

对应的建筑基本信息（即数据驱动模型的输入变量）？ 

3) 问题三：针对无历史能耗数据的建筑如何对其进行能耗预测？ 

4) 问题四：建立了数据驱动能耗预测模型后，在进行某一建筑的能耗预测时需

要知道确切的输入变量取值，但某些情况下无法获取，如何解决存在未知特

征时的能耗预测？ 

因此本文的研究工作将围绕以上问题展开，分为以下几个主要部分： 

1) 提取建筑空调系统运行能耗关键变量。本文首先筛选了几十个影响空调能

耗的初始变量，通过敏感性分析方法从初始变量集中提取若干关键变量；

为了实现敏感性分析所需的数据量，本文开发了自动建模及参数分析工具，

可以批量生成能耗模型，用于计算变量集在不同取值情况下的能耗，并根
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据计算值进行敏感性分析。这里需要强调的是，由于气象参数是公认的影

响空调能耗的关键因素，因此本文没有将气象参数纳入关键变量选取的工

作范畴，而是直接将其作为关键变量用于混合能耗模型的建立。 

2) 进行能耗模拟数据和实测数据的融合，可以同时实现实测数据的修正和建

筑信息的填补。该数据融合方法首先利用模拟数据对实测数据进行异常值

和噪声修正，然后基于贝叶斯理论，根据修正后的实测数据对确实的建筑

信息进行推测，得到其期望值作为最终的推测值。本文通过虚拟建筑和实

际建筑两个案例，从两个角度验证了数据融合算法的可行性和有效性。 

3) 将建筑信息和空调运行能耗进行组合，搭建建筑信息异构数据库。该数据

库中包含两部分：实际数据组和模拟数据组。实际数据组的每一组数据集

对应一个实际建筑，数据包含通过上述数据融合方法得到的建筑信息关键

变量和空调运行能耗值。模拟数据组包含了能耗模拟软件计算得到的大量

模拟数据。基于上述建筑信息异构数据库建立混合能耗模型，实现空调系

统运行能耗的预测。 

4) 针对存在未知特征变量的场景，提出了基于关联规则算法的非确定能耗预

测方法。 

1.3.3 课题的技术路线和文章架构 

本文共分为六章： 

第一章介绍了本课题的研究背景，对目前国内外相关研究进行了总结分析，

在此基础上提炼出目前该领域存在的问题和本文的研究内容。 

第二章提出了影响建筑空调系统运行能耗关键变量的确定方法。首先选取所

有可能对空调能耗产生影响的变量，对变量进行抽样并开发自动建模及参数分析

工具批量生成算例，运用敏感性分析方法从中提取若干关键变量，最后通过案例

验证了本章所提关键变量的有效性。 

第三章提出了基于模拟能耗数据和实测能耗数据的融合方法，该方法通过模

拟数据对实测数据进行修正，然后利用修正后的实测数据对关键未知变量进行推

测。 

第四章通过两个案例（分别是基于模拟和基于实测建筑能耗）展验证了数据

融合方法的实践步骤及其有效性。 

第五章提出了混合能耗模型的构建方法，通过机器学习方法描述建筑基本信

息和空调运行能耗之间的映射关系，建立空调运行能耗预测模型，并搭建了建筑

信息异构数据库。针对存在未知特征的情况，提出了非确定能耗预测方法。 

第六章针对第五章提出的模型和算法进行了验证，采用的验证数据集包括了
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上海地区的来自分项计量平台和审计报告的空调能耗数据，以及美国 CBECS 数

据库的酒店空调能耗数据。 

第七章总结了本研究的全部工作、创新点和局限性，并对后续工作进行了展 

望。 

本课题的技术路线图见图 1.6。 



第 1 章 绪论 

23 

 

建筑空调负荷 建筑空调系统

建筑信息关键变

量提取

建筑能耗数据融

合算法的建立

建筑信息异构数

据库

敏感性分析

快速建模工具

建筑能耗模型不

确定性

实测能耗数据质

量问题

数据融合算法

模拟数据

实测数据

未知关键变量

初始变量选取

影响建筑空调能

耗的关键变量

关键变量有效性

验证

建立代理模型

修正 迭代

算法验证

虚拟建筑

实际建筑

算法使用说明

推测

理想变量 附加变量 算例批量生成

第二章

第三章

第五章

建筑信息数据库

建筑信息关键变

量

能耗序列值

混合能耗模型
混合能耗模型

确定性预测

非确定性预测

实测

算法验证

第四章

模拟

权重区分

 

图 1.7 课题技术路线图 
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1.4 本章小结 

本章对目前建筑能耗模拟预测方法的应用情况及其缺点进行了介绍；另一方

面，来自建筑分项计量平台的大数据并未得到有效利用。在此基础上，本课题提

出了将模拟与实测数据相结合的方法构建建筑能耗混合模型，实现建筑空调系统

运行能耗的确定性预测和非确定性预测方法。围绕上述要点，本课题指出了目前

该领域存在的四个主要问题，在此基础上提炼出了本文的主要内容和技术路线。 
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第2章 建筑空调负荷及运行能耗关键变量的提取 

2.1 概述  

建筑空调运行能耗是由空调负荷和设备系统特征共同决定的。建筑空调负荷

是进行系统设计、优化配置、高效运行等一系列后续工作和研究的前提。只有在

准确计算空调负荷的前提下，才能保证其他工作的顺利开展。计算空调负荷有估

算和详细计算两种，估算的依据是不同气候区、不同建筑类型的单位面积负荷指

标，是长期的工程经验积累得来的。详细计算则根据建筑得热的机理，将负荷的

形成用严谨的数学公式进行表达和计算。以空调冷负荷为例，包括了围护结构冷

负荷、人体显热负荷和湿负荷、照明冷负荷、设备冷负荷等。其中围护结构冷负

荷与建筑的外形结构、墙体窗户屋面等外围护结构的热工构造以及室外气象参数

密切相关，因此详细计算建筑空调负荷时十分繁琐的过程。随着计算机科学的不

断发展，利用计算机软件进行负荷计算越来越普及，其中比较常用的有美国能源

部资助开发的 EnergyPlus，清华大学开发的 DeST 等。 

空调系统是为了移除室内的冷热负荷而设计的，它向室内空间提供冷量或者

热量以将室内维持在舒适的温湿度范围内。经过几十年的发展，空调系统的形式

和种类越来越多，可以说没有任何两栋建筑的空调系统时一模一样的。但总体来

说，公共建筑所采用的空调系统包括冷热源、输配系统、末端设备这三大部分。

空调系统各设备的运行能耗的计算涉及到与负荷耦合迭代的过程，只能依靠计算

机软件进行。 

虽然计算机软件的使用降低了空调负荷和系统能耗计算的复杂程度，但还是

存在以下几个问题： 

 输入参数太多，收集困难； 

 需要将建筑几何外形还原，耗时耗力； 

 没有区分各个参数的取值对计算精度的重要性。 
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图 2.1 建筑空调运行能耗构成示意图 

本章节的主要研究内容就是利用敏感性分析方法（图 2.2），从繁多的计算输

入参数中选取少量的重要参数，也就是建筑空调负荷及运行能耗关键变量，这些

变量保留了能解释空调能耗变化和差异的大部分信息，为后续的混合能耗模型建

立做准备。本章节将分别针对建筑负荷和空调系统进行敏感性分析，这样操作的

目的主要基于两点以下考虑： 

1) 建筑负荷和系统运行能耗所涉及的变量太多，同时包括数值型和水平型，如

果进行联合采样将造成样本量过大，难以实现。 

2) 建筑负荷和系统运行能耗的计算可以单独进行，因此可以考虑分别分析空调

负荷和运行能耗各自的关键变量。 

2.2 敏感性分析 

从数学角度讲，敏感性分析（Sensitivity analysis）是研究如何将模型输出变

量的不确定度（可以是定量或其他形式）分配到各个输入变量上[108]。可以用来

定量或定性分析每个输入变量的变化对于输出结果的影响大小，有助于了解并简

化模型结构、提高模型精度并增加模型应用的可靠性。该方法在经济学、社会学、

工程技术等领域都有十分广泛的应用。敏感性分析包括三大要素：模型、输入变

量和输出变量。这里的“模型”是我们对真实世界中各种现象的假设和重构，在

本课题研究的范畴内，“模型”即是人们对建筑冷热负荷的形成这一现象的重构。

模型的建立可以是基于研究对象的内在规律，以数学和物理方程呈现，也可以是

基于观察统计数据，用统计模型表达，本章节采用的模型属于第一种方法，借助

EnergyPlus 软件进行建筑负荷的敏感性分析。 

敏感性分析可分为局部敏感性分析和全局敏感性分析。局部敏感性分析是固



第 2 章 建筑空调负荷及运行能耗关键变量提取 

27 

 

定目标输入参数以外的其他输入参数，研究单个输入参数在局部范围内变化时对

模型输出的影响。常见的局部敏感性分析方法是逐个变量法(One-variable-at-a-

time approach, OAT)和微分分析法(Differential analysis, DA)。局部敏感性分析方

法计算量小、操作简单，但是无法反应描述输入参数的联合空间分布形态，并且

忽略了参数之间的相互作用。而全局敏感性分析研究的是所有模型输入变量同时

变化时对模型输出的影响。常用的全局敏感性分析方法包括回归分析法、Morris

法、Sobol 法、FAST 法和 RSA 法等。本章节采用全局敏感性分析方法，下文全

局敏感性分析方法的实现过程作简要阐述。 

2.2.1 全局敏感性的一般执行过程 

全局敏感性分析的操作方法有多种，最常见的方法是基于抽样的敏感性分析。

基于抽样的敏感性分析是指对根据输入变量的分布(假设已知)进行抽样，然后根

据抽样得到的输入变量组合值重复执行模型计算，得到对应的输出变量值。一般

情况下，基于采样的敏感性分析执行步骤如下： 

1) 确定输入变量和研究对象，建立可重复执行的模型。如前所述，该模型可以

是基于物理机组的模型，也可以是基于观察数据的统计模型，但需要满足的

条件是便于多次重复计算，因为后续过程需要基于抽样的输入变量组合进行

大量的模型计算。 

2) 为每个输入变量确定其取值范围和概率分布。这是比较关键的一步，如果变

量的取值范围有误，分析结果也是不可靠的，输入变量的取值范围一般根据

经验或文献资料。在缺少信息的情况下，概率分布一般可以用平均分布。 

3) 在步骤 2 的基础上进行采样，得到一个输入变量矩阵。常用的抽样方法有随

机采样、蒙特卡洛（Monto Carlo）采样、拉丁超立方（Latin Hypercube）抽

样等，还有与后续采用的敏感性分析方法对应的特定抽样方法，如 Morris 法、

FAST 法等。 

4) 根据步骤 3 得到的输入变量样本矩阵代入模型，进行计算，得到对应的输出

变量值。 

5) 选择一种方法分析各个输入变量对输出变量的影响程度。这里可用的方法很

多，具体介绍见下一小节。 

2.2.2 全局敏感性分析方法 

本文采用了 Morris 方法和回归分析法两种敏感性分析方法，因此本小节主

要就这两种方法做介绍。 

（1） Morris 分析法[51] 
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Morris 法又称为元效应方法，是一种简单而有效的方法，可以从模型中包含

的许多输入因素中筛选出一些重要的输入因素。一个元效应的定义如下： 

假设一个模型有𝑘个独立的输入𝑋𝑖，𝑖 = 1, … , 𝑘，这些独立变量在一个𝑘维的

单位体中进行变化，变化水平为𝑝，也就是说输入变量空间被离散为𝑝级的格子空

间Ω。对于一个给定的输入变量X，其中第𝑖维的元效应定义为： 

𝐸𝐸𝑖 =
[𝑌(𝑋1,𝑋2,…,𝑋𝑖−1,𝑋𝑖+∆,…,𝑋𝑘)−𝑌(𝑋1,𝑋2,…,𝑋𝑘)]

∆
           （2-1） 

其中，∆的值取自于{
1

𝑝−1
, … ,1 −

1

𝑝−1
}，X + 𝑒𝑖∆仍处于Ω中，𝑒𝑖是在第𝑖维上是

1，其余维度为 0 的向量。 

第𝑖维输入变量的元效应分布是通过在Ω空间针对X随机抽样得到的，用𝐹𝑖表

示，即𝐸𝐸𝑖~𝐹𝑖。又 Morris 提出的两个敏感性指标，𝜇和𝜎，就是𝐹𝑖分布的均值和标

准差。𝜇是该变量对结果整体影响的估计，而𝜎是对变量综合影响的估计，𝜎越大

说明该变量对输出的影响受其他变量取值的影响大。由于在𝐹𝑖包含正负值时，一

些效应在计算𝜇值时会产生正负抵消，从而低估某一重要因素的敏感性，因此目

前常用 Campolongo 提出的𝜇∗来代替𝜇，𝜇∗是元效应绝对值分布的均值，这个元效

应分布定义为𝐺𝑖，|𝐸𝐸𝑖|~𝐺𝑖。 

（2） 回归分析法 

回归分析是另一种常用的敏感性分析方法，通过某种抽样策略生成输入变量

X的多元样本，并利用模型计算相应的输出值。若模型是线性的，可用公式 2-2 表

达[51]： 

𝑦𝑖 = 𝑏0 + ∑ 𝑏𝑗𝑥𝑖𝑗𝑗 + 휀𝑖                 （2-2） 

其中，𝑦𝑖表示模型输出，𝑖 = 1, … , 𝑚，𝑏𝑗表示需要确定的模型参数，휀𝑖是误差。

一个确定𝑏𝑗的常用方法是最小二乘法，即通过使得∑ 휀𝑖
2

𝑖 最小来求取𝑏𝑗。于是，上

述回归方程可以重写为式 2-3，式中的𝑏𝑗𝑠𝑗/�̂�被称为标准回归系数（SRC），可被

用来衡量某一参数的重要性，用作敏感性指标。 

(𝑦 − �̅�)/�̂� = ∑ (𝑏𝑗𝑠𝑗/�̂�)(𝑥𝑗 − �̅�𝑗)/�̂�𝑗𝑗          （2-3） 

 �̅� = ∑ 𝑦𝑖/𝑚𝑖      �̅�𝑗 = ∑ 𝑥𝑖𝑗/𝑚𝑖            （2-4） 

�̂� = [∑ (𝑦𝑖 − �̅�)2
𝑖 /(𝑚 − 1)]1/2            （2-5） 

�̂�𝑗 = [∑ (𝑥𝑖𝑗 − �̅�𝑗)
2

𝑖 /(𝑚 − 1)]1/2          （2-6） 

另一个敏感性指标是偏回归系数（PCC），是基于相关性和偏相关性的概念

提出的。对于系列观测对象（𝑥𝑖𝑗 , 𝑦𝑖），第𝑖维输入变量𝑋𝑖和输出变量Y之间的相关

系数为： 
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𝑟𝑥𝑖𝑦 =
∑ (𝑥𝑖𝑗−�̅�𝑗)(𝑦𝑖−�̅� )

𝑚
𝑖=1

[∑ (𝑥𝑖𝑗−�̅�𝑗)2𝑚
𝑖=1 ]1/2[∑ (𝑦𝑖−�̅�)2𝑚

𝑖=1 ]1/2          （2-7） 

Y和𝑋𝑖之间的偏相关系数通过定义两个回归模型来构造： 

�̂� = 𝑏0 + ∑ 𝑏ℎ𝑥ℎℎ≠𝑗                 （2-8） 

�̂�𝑗 = 𝑐0 + ∑ 𝑐ℎ𝑥ℎℎ≠𝑗                 （2-9） 

进而再构造两个变量𝑌 − �̂�和𝑋𝑗 − �̂�𝑗，这两个变量之间的相关系数即为𝑌和𝑋𝑗

的偏相关系数。 

需要注意的是，上述两个敏感性指标（SRC 和 PCC）只适用于分析线性模

型，在分析非线性模型问题时需要进行秩变换，也就是将上述公式中的数据全部

用相应的秩来替换。经过秩变换的敏感性指标被称为标准秩回归系数（SRRC）

和偏秩回归系数（PRCC）[56]。 

秩变换的操作过程是将𝑁个观测值按升序排列，依次赋予秩序 1~𝑁，对于相

等的若干个观测值，需将其初始秩序相加求均值作为新的秩。例如，对于观测值

序列（20.4，5.3，12.6，7，2，2），首先将其按升序排列（2，2，5.3，7，12.6，

20.4），将其赋予秩序为（1，2，3，4，5，6），由于观测值中前两个值相同，因

此其秩需求和取平均，即为（1.5，1.5，3，4，5，6），最后将其顺序调整至初始

状态，所以最终的秩变换结果为（6，3，5，4，1.5，1.5）。 

2.2.3 抽样方法 

抽样是指根据变量分布特征从中选取可以反映数据集整体特征的有限个数

据点，敏感性分析展现出来的信息非常依赖于计算模型所采用的样本点数量和位

置，适合的抽样方法可以在保证精度的情况下减少数据点，从而减少计算时间，

提高效率。常见的数据抽样方法包括以下几种： 

（1） 正交试验（Orthogonal experimental design），正交试验根据正交性从全面

试验中挑选出部分有代表性的点进行试验，这些有代表性的点具备了“均

匀分散，齐整可比”的特点，是最为常用的采样方法。 

（2） 蒙特卡洛抽样（Monte Carlo sampling，MC），蒙特卡洛抽样是一种随机模

拟方法，其基本思想是用事件发生的“频率”来近似代替“概率”。首先

用随机数生成器来构造事件的概率模型，然后从中进行抽样 

（3） 拉丁超立方抽样（Latin hypercube sampling，LHS），拉丁超立方体抽样是

一种分层抽样方法，可以从多维分布中生成近似随机样本点。相较于随机

抽样方法更高效，它改进了采样策略能够做到以较小的采样规模获得较高

的采样精度，在实际应用中很受欢迎。拉丁超立方抽样将𝑘样本空间的每

一维分割成𝑛等分，样本空间即被分割成𝑘𝑛个小块，然后在每一个小块中
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进行随机抽样，这种方法可以保证样本点分布相对均匀，防止出现伪随机

的现象。 

上述几种是比较通用的抽样方法，其抽样所得样本可用于计算回归系数

（SRRC 和 PRCC）。但 Morris 分析法有其特有的抽样方法，其样本也不能用于

其他敏感性分析方法。 

在上一小节中提到，Morris 法的敏感性指标𝜇∗和𝜎是元效应𝐺𝑖分布的均值和

𝐹𝑖分布的标准差。为了估计出𝐹𝑖和𝐺𝑖的分布，需要从每个𝐹𝑖和𝐺𝑖中抽取若干个样

本点。假设需要抽取𝑟个样本点，即需要计算𝑟个元效应，由于每个元效应需要两

个数据点，那么每一维输入则需要2𝑟个数据点，𝑘维输入空间需要2𝑟𝑘个数据点。

Morris 提出了一种更有效的抽样方案，即在输入空间中建立𝑟条由𝑘 + 1个点构成

的轨迹线，每一条轨迹线可以满足计算𝑘个元效应的需求，每个维度一个，那么

总的样本点可以减少为𝑟(𝑘 + 1)。 

图 2.2 展示了三维空间中一条轨迹线的构造过程，首先在样本空间Ω中随机

选取一点𝑥∗，以此为基准点构造所有轨迹数据点，但𝑥∗不属于轨迹线。第一个轨

迹点𝑥(1)是在𝑥∗的某一个或多个维度上增加∆，𝑥(1)仍处于Ω中。第二个轨迹点𝑥(2)

通过𝑥(1) + 𝑒𝑖∆或𝑥(1) − 𝑒𝑖∆得到，它与𝑥(1)尽在第𝑖个维度上有差别。同样的，第三

个轨迹点由𝑥(2) + 𝑒𝑗∆或𝑥(2) − 𝑒𝑗∆得到，其中𝑖 ≠ 𝑗，以此类推直到完成构造一条

𝑘 + 1个点的轨迹线[51]。 

 

图 2.2 轨迹线构造示意图（𝑘 = 3） 

2.3 建筑空调负荷关键变量的提取 

本小节以酒店建筑夏季冷负荷为研究对象，针对建筑空调负荷关键变量的选

取做阐述，采用的方法是全局敏感性分析法，其流程图如图 2.3 所示，具体每一

个步骤的实现过程和方法见后续小节。 
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确定待分析输入变量
及其分布

根据输入变量建立模
型

运行模型，生成算例

进行敏感性分析，初
选特征变量

1. 建筑外形

2. 围护结构热工性能

3.  运行及使用特征

4. 施工质量（冷桥）

共计23个变量

借助Python的eppy库编写了建筑负荷模

型批量生成和计算工具。

1. 批量生成算例

2.可根据需求改变输入变量值；

3. 可设置不同的功能区

4. 实现了五种建筑外形构造来表征体形

系数

5. 针对不同类型的建筑，经过简单改动

就可使用。

不同的分析方法要求的
采样方式不同。这里进
行了两种采样方式：

morris法（240个算例）

和拉丁超立方（6000个

算例）

采用了2种方法：

1. Morris法

2. 回归系数法（SRRC/PRCC）

图 2.3 建筑空调负荷敏感性分析流程图 

2.3.1 影响建筑空调负荷初始变量集的选取 

对建筑空调负荷产生影响的因素众多，表 3 中罗列了 23 个变量，分为四类：

建筑外形、围护结构热工性能、运行使用以及施工质量。每个变量的取值范围基

于经验确定，在其取值范围内服从均匀分布。这四类变量中，前三类变量对于建

筑负荷分析是比较常见的，这里不做展开分析，下面对第四类变量“施工质量”

做一些补充说明。 

本小节所述的施工质量主要指建筑围护结构保温不佳造成的“冷桥效应”，

常见于建筑外墙转角、内外墙交角、楼屋面与外墙搭接角处、墙体与窗户接缝处，

此处的传热系数相较于其他部位偏大，产生热量积聚。这里引入三个变量：楼板

线性透过率、墙角线性透过率、玻璃线性透过率来描述上述容易产生冷桥效应处

的热量传递，然后将这些部位额外产生的热量附加到整面墙体上，从总热量传递

的角度考虑，相当于墙体的平均传热系数有所增加。因此在模拟计算时，采用公

式 2-1 将上述线性透过率折算成墙体传热系数的增加[116]。 

𝑈𝑇 =
∑(𝜓∙𝐿)

𝐴𝑡𝑜𝑡
+ 𝑈0                      （2-2） 

其中，𝑈𝑇表示考虑冷桥效应后的墙体综合传热系数，W/(𝑚2𝐾)；𝜓表示线性

透过率，W/(𝑚 𝐾)；𝐿表示不同线性透过率所对应的长度，𝑚 ，分别是楼板和墙

面、玻璃与墙面、不同墙面之间的接触面长度；𝐴𝑡𝑜𝑡表示墙面面积，𝑚2；𝑈0表示

墙面本身的传热系数，W/(𝑚2𝐾)。表 3 中初始变量的取值以夏热冬冷地区公共

https://baike.baidu.com/item/%E5%A4%96%E5%A2%99/4146748
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建筑节能设计标准规定的值为中位数进行前后延伸得到。 

表 3 建筑空调负荷敏感性分析初始变量集 

种类 参数名称 缩写    范围取值 单位 说明 

建筑

外形 

窗墙比（北） NWWR 0.1~0.9   

窗墙比（南） SWWR 0.1~0.9   

窗墙比（东） EWWR 0.1~0.9   

窗墙比（西） WWWR 0.1~0.9   

建筑面积 AREA 20000~80000 𝑚2  

层数 NL 5~40   

体形系数 CR 0.1~0.9   

围护

结构

热工

性能 

外墙传热系数 WALLU 0.09~11.1 W/(𝑚2𝐾)  

外墙热容 WSP 800~2000 J/(𝑘𝑔 𝐾)  

屋顶传热系数 RU 0.09~4.8 W/(𝑚2𝐾)  

窗玻璃传热系数 WINU 0.2~9 W/(𝑚2𝐾)  

窗玻璃太阳辐射得热系数 SHGC 0.1~0.9   

外墙太阳辐射吸收系数 WSA 0.1~0.9   

屋顶太阳辐射吸收系数 RSA 0.1~0.9   

使用

运行 

空调制冷设定温度 SPC 22~28 ℃  

空调供热设定温度 SPH 18~24 ℃  

照明功率密度 LPD 3~15 W/𝑚2  

人员密度 OPD 0.1~1 P/𝑚2  

冷风渗透率 INFIL 0.5~5 𝐴𝐶𝐻  

内遮阳开启程度 ST 0.1~0.9  简化为内遮阳

的透光率 

施工

质量 

楼板线性透过率[116] FLT 0.007~1.842 W/(𝑚 𝐾) 折算成墙体传

热系数的增加 玻璃线性透过率[116] GLT 0.03~1.058 W/(𝑚 𝐾) 

墙角线性透过率[116] CLT 0.036~0.684 W/(𝑚 𝐾) 

2.3.2 建筑空调负荷计算模型算例生成 

所谓算例生成，是构造样本点和输出结果的映射关系，通常用构建数学模型

的方法完成，是敏感性分析的过程中的关键步骤。由于样本点数量可能成千上万，

因此算例的构造和计算过程也是比较耗时的。本课题的研究对象是建筑空调负荷，
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手动计算空调负荷繁琐且精确度不高，因此这里借助 EnergyPlus 来计算空调负

荷，并基于 python 语言和 eppy 包开发了自动建模工具，方便批量建立和计算负

荷模型。 

eppy是一种脚本语言，用于编辑EnergyPlus idf文件和EnergyPlus输出文件。

eppy 是用编程语言 Python 编写的。因此，它充分利用了 python 中丰富的数据结

构和习惯用法。用户可以使用 eppy 以编程方式导航、搜索和修改 EnergyPlus idf

文件[109]。它可以实现以下功能： 

· 用几行 eppy 代码对 idf 文件进行大量更改； 

· 对 idf 文件进行过滤式修改； 

· 同时对多个 idf 文件进行修改； 

· 从模拟结果中读取数据； 

· 根据一个模拟结果生成另一个 idf 计算文件。 

算例的批量生成过程如图 2.4 所示，首先通过抽样获取若干个计算样本点，

根据样本点中描述几何外形的参数构建模型的几何部分，然后与 idf 基准文件相

结合，根据样本点取值修改 idf 中相应的参数，生成 idf 文件，计算并保存结果，

依次类推，直到完成所有样本点的计算。这里的基准 idf 文件保存着与样本取值

无关的参数，包括模型计算的基本设置、不同功能区的使用时间表。 
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批量读取变量值

开始

生成输入变量采样值
（可在外部进行）

建筑模型基准文
件

根据建筑外形数据（面
积、层数、体形系数、窗
墙比等）生成几何模型

将几何部分添加进基准文
件；根据变量值在基准模
型文件里进行更改或添加

存储计算
结果

调用
Energyplus.e
xe进行计算

生成idf文件

 

图 2.4 建筑空调负荷计算模型算例批量生成流程图 

在以往的建筑负荷或能耗敏感型分析中，也需要进行算例的批量生成，但通

常是针对同一个建筑对象，保持其模型外形和结构不变，只是改变部分参数值，

因此不适用于涉及到针对建筑外形结构的分析，例如目前比较常用的参数分析软

件 jEplus 软件。众所周知，体形系数一直被认为是影响建筑空调负荷的一个重要

因素，要分析体形系数对于空调负荷的影响，需要比较不同体形系数的建筑能耗，

但要根据需要的体形系数值去构建相应的模型外形是比较困难的，特别是在建筑

面积、层数等其他参数确定的情况下。相较于以往的模型批量生成方法，本课题

开发的自动建模工具更加灵活，可以根据既定的建筑面积、层数和体形系数取值

来匹配合适的外形结构。目前该建模工具支持 5 种外形结构供选择，如图 2.5，

从外形 a 到 e，建筑构造从紧凑型逐渐演变成松散型，工具能根据抽样得到的参

数组自动匹配最合适的建筑外形，建立对应的几何模型，改变参数值，执行批量

建模和计算。外形匹配算法设计思路为： 

选取若干（本课题确定了 5 种方案）面积相同但周长不同的建筑平面形状，

如图 2.6 所示，这 5 种外形的面积相同，周长按从小到大的顺序排列。在面积相

同的情况下，周长越大表明与外界接触的面积越大，当建筑层数相同时，体型系
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数越大。 

构造系数 sigma 来表征平面形状特征，sigma 的计算公式为： 

sigma = C/(
A

16
)                           （2-3） 

建立体型系数与 sigma 的函数关系： 

CR = f(sigma, Atotal, NL)                     （2-4） 

式中，C表示建筑平面周长（占地周长），A为建筑平面面积（占地面积），CR

表示体型系数，Atotal为总建筑面积，NL表示层数。 

在进行计算是，模拟工具接收的参数是Atotal，NL，CR，于是可以计算出对

应的sigma。最后根据目标sigma寻找最匹配的建筑外形，实现几何模型的建立。 

需要说明的是，课题的研究对象是酒店建筑，但工具是通用的，通过简单改

动就能适合于不同的建筑类型，并可以通过设置不同功能分区的面积比例来实现

功能区的划分。 

           

（a）                                            （b） 

         

（c）                                          （d） 

 

（e） 

图 2.5 用于适配体形系数的 5 种外形结构 
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图 2.6 外形匹配算法平面示意图 

2.3.3 建筑空调负荷敏感型分析及关键变量展示 

敏感性分析的结果对初始条件很敏感。对于同样的输入参数，当目标输出参

数发生变化时，敏感性分析结果可能会发生变化。因此，必须指定研究目标，在

本节中，我们将冷负荷作为目标分析参数。分析模型对象的人员在室率、照明设

备、空调启停等时间表见附录 A。 

本章节采用 Morris 方法和回归分析法进行敏感性分析，Morris 方法对 23 个

输入参数在其范围内采样，得到 240 个采样点，快速模拟工具执行了 240 次模

拟，得到每个采样点对应的模拟冷负荷，Morris 方法的敏感性分析结果如图 2.7

所示。图中某一变量对应的数值的绝对值越大（即图中柱越长），说明该变量对

空调负荷变化越敏感。 

回归方法采用拉丁超立方体采样方法对 23 个输入参数进行采样，生成 6000

个样本。由于建筑热系统是高度非线性的，因此计算 SRRC 和 PRCC 作为敏感性

指标，结果如图 2.8 所示，各参数指标的绝对值表示其重要性。两个回归 SRRC

和 PRCC 提供了相同的结果。 

不难发现，两种方法的分析结果呈现出高度的一致性，对夏热冬冷地区酒店

类建筑夏季冷负荷产生重要影响的关键变量为夏季空调设定温度（SPC）、人员

密度（OPD）、新风渗透率（INFIL）、照明功率密度（LPD）。但是对于体形系数

（CR）这个指标，两种方法给出了不同结果，这里对两种方法的结果取并集，取

夏季空调设定温度（SPC）、人员密度（OPD）、新风渗透率（INFIL）、照明功率

密度（LPD）、体形系数（CR）作为影响空调负荷的关键变量。需要说明的是，

关键变量的数量是可以根据实际情况调整的，选取的量越多越能精确表征负荷的

变化，但是关键维度太高也会造成后续关键变量推测的不确定性和计算量大大增
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加，因此需要根据实际情况进行权衡判断。 

 

 

图 2.7 各变量的𝜇∗指标量化排列 

 

 

图 2.8 秩回归指标 SRRC 和 PRCC 量化排列 
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2.3.4 建筑空调负荷关键变量有效性验证 

为了更进一步探讨各个变量对于冷负荷的影响程度，下面从预测拟合的角度

给出更加直观的展示。具体来讲，是用机器学习的方法建立输入变量与输出（空

调负荷）之间的映射关系，并对冷负荷进行预测。由于各个变量对冷负荷的影响

程度不同，因此采用不同的变量组合作为输入参数将会得到不同的预测精度。若

采用关键变量作为模型的输入特征，模型应该取得较高的预测精度。 

建立预测模型的机器学习算法有多种，例如人工神经网络、支持向量机、随

机森林等。本课题采用随机森林算法建立预测模型，算法介绍见 5.3.2 小节。  

本小节建立了两个对比模型，一个是将所有初始变量作为模型输入特征，

二是仅以关键变量作为模型输入特征。训练和测试数据集来自采用回归系数法进

行敏感性分析时得到的 6000 个样本点及对应计算负荷组合的数据集。两个模型

的测试结果如图 2.9-2.10 所示。预测精度衡量指标为 CV-RMSE，计算公式为： 

CV − RMSE = √
∑ (𝑦𝑘−𝑦�̂�)2𝑛

𝑘=1

𝑛

∑ 𝑦𝑘
𝑛
𝑘=1

𝑛
⁄                    (2-1) 

其中，𝑦𝑘为实测值，𝑦�̂�为预测值，𝑛为算例个数。 

预测结果表明，采用全部初始变量作为模型输入特征进行预测时，无论对设

计负荷预测结果还是对小时负荷预测结果，预测误差都非常低。这是合理的，因

为预测目标的变化完全可以用初始变量来解释。第二个模型只使用 5 个关键变量

作为输入特征。如图 2.10 所示，模型的预测误差与第一个模型相比也很低。因

此，本组对比试验表明，关键变量保留了描述建筑空调冷负荷变化的大部分信息。 

 

（a）设计冷负荷预测 (CV-RMSE = 0.004%) 
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（b）逐时冷负荷预测 (CV-RMSE = 0.0003%) 

图 2.9 基于初始变量的负荷预测结果 

 

（a）设计冷负荷预测 (CV-RMSE = 0.08%) 

 

（b）逐时冷负荷预测 (CV-RMSE = 0.0074%) 

图 2.10 基于关键变量的负荷预测结果 

2.4 建筑空调系统运行能耗关键变量的提取 

与上一小节进行负荷关键变量的选取类似，本小节针对空调系统的运行能耗

选择关键变量。空调系统运行能耗主要取决于冷负荷需求和冷量供给系统，影响
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冷负荷需求的关键变量已经在上述小节中进行，因此本小节着重针对冷量供给系

统，即空调系统，进行关键变量的选取，采用全局敏感性和局部敏感性相结合的

方法。分析的对象包括冷机能耗、水泵能耗、风机能耗、冷却塔能耗，由 EnergyPlus

计算得到。 

2.4.1 影响建筑空调系统运行能耗初始变量集 

在理想情况（即系统设计合理、运维得当、系统没有故障）下，空调系统的

运行能耗主要取决于系统本身的特性，比如系统类型、设备能效等，但是在实际

工程中，大部分建筑空调系统处于不理想的运行状态，例如大流量小温差、设备

能效偏低、风管漏风等，导致系统实际运行能耗偏大。但是在能耗模拟时，一般

默认系统运行正常，参数按照设计文件设置，不会考虑上述种种导致能耗偏离的

“非正常”因素，所以从这个角度出发可以理解为什么能耗模型计算结果与实际

运行能耗存在偏差。因此本课题在分析空调系统运行能耗的影响因素时，除了考

虑空调系统本身特征外，还加入了描述系统运行状况不佳的变量，分别称之为

“一般变量”和“附加变量”，汇总见表 4。其中，设备能效参数（风机效率、

水泵效率、冷机 COP）即是系统的基本特征参数，也是可以反映系统运行效率低

下的“附加变量”。 

表 4 空调运行能耗敏感性分析初始变量集 

变量名称 取值范围 单位 

 

 

一

般

变

量 

风系统类型 定风量系统、变风量系统、风机盘管系统  

水系统类型 一次泵定流量系统、一次泵变流量系统、一次

泵定流量二次泵变流量系统 

 

送风温度 8~18 𝐶 
𝑜  

冷冻水供水温度 5~10 𝐶 
𝑜  

风机效率 0.3~0.8  

水泵效率 0.3~0.8  

冷机 COP 3~7  

附

加

变

量 

冷冻水供回水温差 1~6 𝐶 
𝑜  

换热盘管污垢系数 0~200 𝑚2𝐾/𝑊 

冷却塔填料堵塞率 0.5~1  

风系统过滤器堵塞率 1~2  

 



第 2 章 建筑空调负荷及运行能耗关键变量提取 

41 

 

2.4.2 建筑空调运行能耗算例生成 

与建筑空调负荷计算模型的算例生成方法类似，空调系统算例的生成也是借

助于 python 和 eppy 包批量生成 idf 文件，并进行计算，分别得到冷机能耗、水

泵能耗、风机能耗和冷却塔能耗。需要说明的是，由于此处不涉及建筑负荷，因

此空调系统的变化是基于同一建筑进行的，建筑特征和人员、照明等设置均保持

不变。 

由于描述空调系统基本特征的“一般变量”比较常见，此处不作说明。下面

针对“附加变量”的设置和计算进行一些补充解释。 

（1） 冷冻水供回水温度 

“大流量小温差”是中央空调系统运行过程中的常见问题，一般冷冻水供回

水温度为 7/12 𝐶 
𝑜 ，供回水温差 5 𝐶 

𝑜 ，但相关调研表明很多建筑的冷冻水供回水温

差只有 2~3 𝐶 
𝑜 ，有时甚至只要 1 𝐶 

𝑜 ，造成实际水流量偏大，水泵的能耗大大增加 

[117]。因此本课题将“冷冻水供回水温度”作为“附加变量”之一来描述空调

系统的非正常运行工况。 

（2） 换热盘管污垢系数 

空调箱表冷器中的冷热盘管会由于表面结垢等原因而造成传热系数（UA）

的衰减，进而导致整体换热性能恶化，供回水温差减小，冷冻水流量增加，这里

用换热盘管污垢系数来描述，换热盘管总的污垢系数是水侧和空气侧污垢系数的

总和，计算公式见式 2-3： 

𝑅𝑓𝑜𝑢𝑙 = 𝑟𝑎𝑖𝑟/𝐴𝑎𝑖𝑟 + 𝑟𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟/𝐴𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟              （2-3） 

其中，𝑅𝑓𝑜𝑢𝑙是换热盘管总污垢系数，𝐾/𝑊； 

      𝑟𝑎𝑖𝑟是空气侧污垢系数，𝑚2𝐾/𝑊； 

      𝑟𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟是水侧污垢系数，𝑚2𝐾/𝑊； 

      𝐴𝑎𝑖𝑟是盘管空气侧面积，𝑚2； 

      𝐴𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟是盘管水侧面积，𝑚2； 

于是，带有污垢的盘管传热系数计算公式为： 

𝑈𝐴𝑓𝑜𝑢𝑙𝑒𝑑 = 1/[1/𝑈𝐴𝑎𝑖𝑟 + 𝑅𝑓𝑜𝑢𝑙 + 1/𝑈𝐴𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟]      （2-4） 

其中，𝑈𝐴𝑓𝑜𝑢𝑙𝑒𝑑是带有污垢的盘管传热系数，𝑊/𝐾； 

      𝑈𝐴𝑎𝑖𝑟是盘管空气侧的传热系数，𝑊/𝐾； 

𝑈𝐴𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟是盘管空气侧的传热系数，𝑊/𝐾； 

𝑅𝑓𝑜𝑢𝑙是换热盘管总污垢系数，𝐾/𝑊； 

于是可以通过分别定义盘管空气侧和水侧的污垢系数来得到盘管结垢对整

体换热性能的影响，由于考虑到空气接触盘管时已经经过过滤器过滤，因此这里
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不考虑空气侧的污垢系数，进考虑水侧污垢系数，取值范围见表 4。 

（3） 冷却塔填料堵塞率 

冷却塔填料堵塞是冷却塔运行过程中的常见故障，主要是由于循环水池中的

水一般采用自来水或者地下水，水的硬度都比较大，矿物质成分比较高，随着水

分慢慢蒸发，水中的矿物质浓度越来越高，发生钙化反应，或是由于杂物掉落进

冷却塔中。被杂质堵塞的冷却塔的换热性能会严重下降，本课题通过定义冷却塔

换热系数的削减程度来反应阻塞的严重情况。 

𝑈𝐴𝑡𝑜𝑤𝑒𝑟,𝑓 = 𝑈𝐴𝑡𝑜𝑤𝑒𝑟,𝑓𝑓 × 𝐹𝑈𝐴               （2-5） 

其中，𝑈𝐴𝑡𝑜𝑤𝑒𝑟,𝑓是被阻塞的冷却塔换热系数，𝑊/𝐾； 

      𝑈𝐴𝑡𝑜𝑤𝑒𝑟,𝑓𝑓是无杂质的冷却塔换热系数，𝑊/𝐾； 

𝐹𝑈𝐴是冷却塔填料堵塞率。 

（4） 风系统过滤器堵塞率 

空调箱过滤器长时间不清洗或其他异物进入空调箱会使过滤器堵塞，造成整

个系统阻力的增加，改变原有管道阻力曲线，进而改变风机的运行状态点。具体

来讲，风系统过滤器堵塞会造成风机压头增大，能耗增加，出口空气温度上升，

还可能造成系统风量减小，影响其他部件（例如冷热盘管）的工作状态。 

在模拟计算时，通过定义风机压头的增加率和风机的风量-压头曲线来计算

在过滤器被阻塞时风机的运行性能。在过滤器被堵塞时，风机的运行工况可能出

现以下三种变化情况： 

a) 风机变频，风量保持不变，风机转速增加（图 2.11-a）。风机从工况点 A 移动

到工况点 B，压头增加，功率增加，出口空气温度增加。 

b) 风机变频，风机转速增加到最大值也不足以维持原风量，风量减小（图 2.11-

b）。风机从工况点 A 移动到工况点 B，压头增加，功率根据风量变化情况可

能增加也可能减小。 

c) 风机定频，风量减小（图 2.11-c）。与情况（b）类似，风机从工况点 A 移动

到工况点 B，压头增加，功率根据风量变化情况可能增加也可能减小。 
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（a） 

 

（b） 

    

（c） 

图 2.11 风系统过滤器堵塞时风机运行工况的变化 

2.4.3 建筑空调运行能耗敏感性分析及关键变量展示 

由表 4 可以看出，空调运行能耗初始变量中同时包含了数值型变量和非数值
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型变量，数值型变量采用拉丁超立方方法进行采样 600 个，非数值型变量（风系

统类型、水系统类型）采用排列组合可得到 9 种组合形式。将数值型采样点和非

数值型采样点直接排列组合成 5400 个样本点，在此基础上分别用 SRRC 和 PRCC

两个敏感性量化指标分别对冷机能耗、风机能耗、水泵能耗、冷却塔能耗的影响

变量进行敏感性分析和量化，分析结果见图 2.12，其中某一变量对应的柱形越长，

代表该变量越敏感，与其数值的正负无关。不难发现 SRRC 和 PRCC 两种方法得

到的分析结果高度一致。根据各变量对不同分项能耗敏感性的高低确定各分项能

耗的关键变量，总结见表 5。从表中可以看出，附加变量（供回水温差、过滤器

堵塞率、冷却塔填料堵塞率）均对设备能耗具有高度敏感性，因此在分析实际设

备运行能耗时必须将上述附加变量考虑进去，但这是过往相关研究所欠缺的。 

 

 

（a）影响冷机能耗的变量敏感性量化 
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（b）影响水泵能耗的变量敏感性量化 
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（c）影响风机能耗的变量敏感性量化 

 

 

（d）影响冷却塔能耗的变量敏感性量化 

图 2.12 影响各制冷设备能耗的变量敏感性量化 
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表 5 各分项能耗的关键变量汇总 

 冷机能耗 水泵能耗 风机能耗 冷却塔能耗 

送风温度 ▲ ▲ ▲ ▲ 

冷冻水供水温度    ▲ 

冷冻水供回水温差  ▲   

换热盘管污垢系数     

冷却塔填料堵塞率    ▲ 

冷机 COP ▲   ▲ 

风机效率   ▲ ▲ 

水泵效率  ▲   

风系统过滤器堵塞率   ▲  

风系统类型 ▲ ▲ ▲ ▲ 

水系统类型 ▲ ▲ ▲ ▲ 

注：黑色三角形表示该变量有强敏感性，灰色表示敏感性较弱，无三角标识的变量认为其对该分项能耗不敏感。 

 

2.4.4 建筑空调运行能耗关键变量有效性验证 

本小节用模拟的方法验证了利用本文所述方法提取建筑空调运行能耗关键

变量的有效性。这里从美国 DOE 商业典型建筑模型库中选取酒店建筑模型为基

准模型，因为这个模型库是根据大范围调研建立而成的，能够体现各类建筑的基

本特征。在基准模型的基础上，本文对某些参数进行了改动，得到一个基准模型

和四个对比模型，基准模型即为原典型酒店建筑模型，对比模型 I-IV 对模型参

数进行了不同程度的改变。其中，对比模型 I 改变非关键变量的值，但保持关键

变量（表中加粗部分视为关键变量）的取值不变；对比模型 II 在模型 I 的基础上

改变了部分关键变量取值；而对比模型 III 在模型 II 的基础上进一步改变部分关

键变量取值；直至在对比模型 IV 中，关键变量和非关键变量的取值都改变了。

从模型 I 至模型 IV，所改变关键变量的敏感度逐渐增强。基准模型和对比模型的

变量取值如表 6 所示，与基准模型相比，各参数值的偏差约基准值的 10%，并且

所有变量的改变对输出目标（这里考虑冷机能耗）的变化方向是一致的。基准模

型和四个对比模型的冷机电量均由 EnergyPlus 计算。 

总冷机能耗偏差对比如图 2.14所示，逐日冷机能耗偏差对比如图 2.15所示。

不难发现，从对比模型 I 到对比模型 IV，随着更多关键变量取值的偏移，其冷机

能耗与基准模型冷机能耗偏差越来越大，并且所偏移的关键变量敏感度越高，冷
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机能耗的偏差越大。换一个角度分析，从对比模型 IV 到对比模型 I，可以看出，

随着越来越多关键变量取值的纠正，对比模型的偏差越来越小，即模型的精度越

来越高，但模型 III 相较于模型 IV 的精度提升大于模型 I 相较于模型 II 的精度

提升。也就是说，起决定性作用的是敏感度高的少数头部关键变量，弱敏感变量

对提升模型精度的贡献是有限的。关键变量的选取没有严格的规则，关键变量越

多，模型精度自然越高，但其边际效应呈递减趋势，因此关键变量数目的确定需

要根据实际情况做权衡判断。 

 
（a）基准模型 

 

 

（b）对比模型 

图 2.13 基准模型与对比模型外形对比 

表 6 基准模型和对比模型参数设置表2 

类型 参数名 

变量值 

单位 

基准模型 对比模型 I 对比模型 II 对比模型 III 对比模型 IV 

负荷 NWWR 0.26 0.26 0.33 0.33 0.33  

                                                       

2 表中阴影部分表示该关键变量的取值与上一个对比模型保持一致。在这个对比实验中，系统类型作

为关键变量之一，因其在实际工程中这是很容易得到的信息，因而在各对比模型中是保持一致的。  



第 2 章 建筑空调负荷及运行能耗关键变量提取 

49 

 

相关

变量 

SWWR 0.37 0.37 0.44 0.44 0.44  

EWWR 0.24 0.24 0.31 0.31 0.31  

WWWR 0.24 0.24 0.31 0.31 0.31  

AREA 11345 11345 11345 11345 11345 𝑚2 

NL 6 6 6 6 6  

CR 0.56 0.56 0.56 0.5 0.45  

WALLU 0.698 1.2 1.2 1.2 1.2 W/(𝑚2𝐾) 

WSP 2000 1640 1640 1640 1640 J/(𝑘𝑔 𝐾) 

RU 0.228 0.56 0.56 0.56 0.56 W/(𝑚2𝐾) 

WINU 2.37 2.37 2.37 3 3 W/(𝑚2𝐾) 

SHGC 0.39 0.39 0.39 0.48 0.48  

WSA 0.7 0.9 0.9 0.9 0.9  

RSA 0.7  0.9  0.9  0.9  0.9  

SPC 24 24 24 24 23 ℃ 

SPH 21 22 22 22 22 ℃ 

LPD 12 12 12 13 13 W/𝑚2 

OPD 20 20 20 20 15 𝑚2/P 

INFIL 0.2 0.2 0.2 0.2 0.25 ACH 

ST 0.9 0.9 0.7 0.7 0.7  

FLT 0.007 0.1905 0.1905 0.1905 0.1905 W/(𝑚 𝐾) 

GLT 0.03 0.1328 0.1328 0.1328 0.1328 W/(𝑚 𝐾) 

CLT 0.036 0.1008 0.1008 0.1008 0.1008 W/(𝑚 𝐾) 

 

 

系统

相关

变量 

AST 风机盘管

系统 

风机盘管系

统 

风机盘管系

统 

风机盘管系

统 

风机盘管系

统 

 

WST 一次泵定

流量二次

泵变流量 

一次泵定流

量二次泵变

流量 

一次泵定流

量二次泵变

流量 

一次泵定流

量二次泵变

流量 

一次泵定流

量二次泵变

流量 

 

SAT 12.8 12.8 13.8 13.8 13.8 𝐶 
𝑜  

CWST 6.7 6.2 6.2 6.2 6.2 𝐶 
𝑜  

FEffi 0.6 0.55 0.55 0.55 0.55  

PEffi 0.9 0.85 0.85 0.85 0.85  

COP 5.7 5.7 5.7 5.7 4.7  

TDW 8.3 7.8 7.8 7.8 7.8 𝐶 
𝑜  
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CFF 100 120 120 120 120 𝑚2𝐾/𝑊 

CTFR 0.5 0.65 0.65 0.65 0.65  

AFFR 1 1.3 1.3 1.3 1.3  

 

 

图 2.14 基准模型与对比模型冷机总能耗对比 

 

图 2.15 基准模型与对比模型冷机逐日能耗偏差对比 

2.5 关键变量自动提取工具 

如上所述，关键变量的提取是比较复杂但执行程序相对固定的过程，因此本

课题考虑将其打包成一个软件工具包。本软件提供用户三个输入窗口，分别为建

筑类型、气候区和敏感目标。建筑类型的可选项包括办公、酒店、商场、住宅类
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型（目前仅支持酒店建筑）；气候区可选项包括夏热供冷地区、夏热冬暖地区、

寒冷地区、严寒地区；敏感目标可选项包括冷负荷、热负荷、冷机能耗、锅炉能

耗、风机能耗、水泵能耗、冷却塔能耗。本程序直接接收来自用户界面的输入参

数，启动后根据建筑类型执行基准模型匹配搜索和初始变量集生成算法，然后执

行其他模块调用算法，形成批量计算模型文件并执行计算，将计算结果进行存储，

最后调用关键分析模块的结果进行变量的敏感度展示。模型生成模块包括三个子

模块，分别为数据读取模块、建筑几何模型生成模块、系统模型生成模块。数据

读取模块读取来自主控程序传出的变量集参数表，根据参数值生成对应的的几何

模型和系统模型，形成计算文件，传给主控程序。本模块采用敏感性算法进行关

键变量的分析和提取。敏感性分析的结果对初始条件很敏感。对于同样的输入参

数，当目标输出参数发生变化时，敏感性分析结果可能会发生变化。因此，必须

指定敏感分析目标，这里读取用户输入的“敏感目标”进行分析。软件采用

Morris 方法和回归分析法两种同时进行敏感性分析，对两种算法的结果进行综合，

最后将结果回传到主控程序进行展示。软件架构及数据流图如图 2.16 所示，部

分代码件附录 B。 

 

图 2.16 关键变量自动提取工具架构及数据流动图 

2.6 本章小结 

对建筑空调运行能耗可能存在的影响因素很多，在利用传统模拟工具计算建

筑能耗时需要用户输入大量的参数，但是每个参数对于能耗的影响程度是不同的，

在时间精力有限的情况下，应该重点考虑对能耗影响最重要的若干参数。另一方

面，在利用数据驱动模型建立能耗预测模型时，模型输入特征应当包括能够解释



同济大学 博士学位论文 建筑信息异构数据融合方法及混合能耗模型的建立 

52 

 

预测目标变化的变量，理想情况是将所有对预测目标有影响的参数都作为模型特

征，但这是不现实的，原因有两方面，一是参数的搜集非常费时费力，二是模型

特征维数过大易造成“维度灾难”，导致模型性能下降。综合两方面考虑，对影

响空调能耗关键变量的进行提取是十分有必要的。 

本章节采用了基于模拟的敏感性分析方法对空调能耗关键变量进行提取。进

行敏感性分析首先需要确定初始变量，空调能耗同时由负荷和系统运行两方面决

定，如果将两个维度的初始变量综合考虑，会使得样本点数量剧增，计算成本大

大增加。因此，本文分别进行了负荷相关和系统相关的关键变量提取。在分析系

统相关的变量时，本文不仅考虑了系统理想运行状态下的参数，即“理想变量”，

还包括了系统偏离理想运行状态时的情况，加入了“附加变量”用以描述系统处

于低效运行状态下的特征。 

另外，为了协助完成敏感分析过程中的算例生成步骤，本章节开发了快速建

模及参数分析工具，并打包成关键变量自动提取工具，该工具的开发语言为

python，基于 EnergyPlus 计算内核和 eppy 包。相比于现有的参数分析工具，本

课题开发的工具更加灵活、功能更加全面。 

最后，本章节从两个角度分别验证了本章节所提取的负荷相关的关键变量和

系统相关的关键变量的合理性。结果表明，关键变量保留了大部分信息，用少数

关键变量可以描述空调能耗的变化情况。 

本章节以上海地区酒店建筑为例，提取了 5 个空调负荷相关关键变量，并针

对系统中不同设备分别给出了相应的关键变量。需要说明的是，由于敏感性分析

结果很容易受到边界条件选择的影响，因此本章节的结论不能直接移植到其他情

况（例如气候区改变，或是其他类型的建筑），但方法论是通用的。另外需要注

意的是，具体关键变量数量的确定需要根据实际情况综合权衡精度和计算量的冲

突。
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第3章 建筑空调能耗数据融合算法的建立 

3.1 概述 

通过第二章节的分析，我们可以通过少数几个关键变量描述建筑空调能耗变

化和差异，大大简化了参数搜集工作。但是，对于大部分既有建筑而言，由于图

纸和设计信息的缺失，确定这些关键变量的值是很困难的，需要通过仪器仪表对

能源使用情况进行实测，并对建筑及其设备系统进行现场审计，这种方法能提供

建筑的实际运行数据，但费事费力，且测量过程中难免会有误差。另一方面，我

们还可以通过建立计算机能耗仿真模型来计算建筑能耗，这种方法成本低，仿真

模型的建立同样面临输入参数难以获取的问题，这是影响能耗模拟结果的一个重

要因素。 

上述两种能耗获取和分析方法各具有缺点，具体来说，建筑能耗实测数据反

映的是建筑用能的实际情况，可靠度较高，但由于传感器和传输系统故障的原因，

采集的数据质量不高，经常出现离群值、缺失数据点。相比之下，模拟软件由于

输入参数的不确定性、以及模型本身的不完备性，其计算结果与真实值之间存在

着偏差，即存在“系统误差”，但是能耗仿真模型提供的计算结果较为稳定，不

存在异常。也就是说，仿真模型计算得到的能耗随气象条件和使用特征变化的趋

势是可靠的。 

基于上述两类数据的基本特征，本章节提出一种将建筑空调能耗模拟数据和

实测数据进行融合的通用方法，该方法用经过修正的能耗数据推测出未知关键变

量的值。如此，一个复杂的建筑可以简化为若干关键变量和能耗序列值，从而构

建复杂建筑的简单描述方法（即建筑信息及用能画像），便于格式化存储和处理，

为后面的混合能耗模型建立奠定基础。该算法将建筑能耗实测数据和模拟数据进

行融合，将两类数据互相补充修正，用模拟数据修正实测数据的异常数据，再用

实测数据纠正模拟数据的“系统误差”，推断出建筑及空调系统未知关键变量的

分布情况，并引入循环迭代融合机制以使能耗数据更加准确可靠。 

本章节将从计算机能耗模型的不确定性、实测数据的误差来源以及数据融合

算法原理三方面展开进行论述，具体的案例分析在第四章节进行展示。  
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3.2 建筑空调能耗数据融合算法 

3.2.1 建筑能耗模型的不确定性 

计算机模型的应用在各行各业都非常普遍，但是没有模型是可以完全复刻

真实的物理过程的，因为模型本身包含着多种不确定性，归纳来讲，模型的不

确定性主要包括以下几点： 

 输入参数的不确定。这是导致模型结果结果产生偏差的主要原因，一个模

型可能需要非常多的输入参数，要确定每个参数的准确值是十分困难的事

情。以能耗模型为例，有些参数本身是很难准确测量的，例如新风渗透

率、人员在室率；还有些参数可以测量，但测量本身存在偏差，例如温

度、流量等；另外，在建立能耗模型时，参数取值一般会参考设计文件，

但在实际建造施工时可能会由于各种各样原因使实际值偏离设计值，例如

围护结构由于施工质量不佳产生冷桥效应，使围护结构的传热系数偏大

等。 

 模型本身的不完备。世界上没有一个模型是完美的，即使我们能得到所有

参数的准确值，模型的计算结果与真实值依然有偏差，这就是由于模型的

不完备造成的。因为所谓模型就是对真实物理现象的简化和抽象，在模型

的建立过程中已经引入了许多“近似”，所以模型与实际情况天然存在偏

差。 

 模型代码的不确定。由于模型大多是非线性的，很难直接求出解析解，因

此复杂模型的求解一般用数值分析的方法求出近似解。 

 

3.2.2 建筑能耗实测数据质量问题 

公共建筑安装能耗计量监测系统是提高节能意识、排查能耗异常、提高设备

运行能效的重要手段。中国自开展公共建筑能耗计量工作以来，已经积累了大量

的能耗数据，但使用情况不容乐观，其中一个重要原因是数据质量问题。总的来

说，电耗数据异常只要存在于四个方面：数值缺失、出现负值、等比例偏离、环

境扰动异常，其成因及表现特征见表 7。第一类错误是没有采集到数据或数据为

零，这是非常常见的错误，主要是由于采集系统的硬件故障引起的，包括传感器

的故障或是传输线路的故障。第二类故障是数据出现负值，可能是由于系统接线

失误（线接反了）造成的。第三类问题是数据序列连续地等比例偏低，主要是由

于三相电流/电压中缺少了某些相位值。第四类错误主要是由于计量设备周围的

环境引起的，使得测量值大幅偏离正常区间，与计量设备本身无关。除此之外，
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实测电耗数据还存在噪声、调教偏离等情况[114]。 

表 7 公共建筑能耗计量数据常见问题 

错误种类 原因 表现 

数据缺失或值为零 

数据传输系统失效 无数据传输至平台 

测量仪表失效 没有数据记录或值为零 

数据采集系统失效 没有数据记录或值为零 

数据值为负数 电流反向流动 实测耗电量为负数 

比例偏差 电流或电压缺相 实测耗电量趋势合理但绝对

值偏低 

数据扰动 环境干扰 短时间内大幅偏离实际值 

 

3.2.3 建筑能耗实测数据与模拟数据融合算法 

为了得到一个建筑完整的基本信息及用能画像描述，需要对缺失的关键变

量进行填补和推断，因此本小节提出了数据融合算法。该算法以贝叶斯推断

（Bayesian inference）为框架，用实测能耗数据对未知关键变量进行估计，考

虑到实测数据的不确定性，引入模拟数据对其进行修正，算法流程如图 3.1 所

示。 

 

图 3.1 建筑能耗实测数据与模拟数据融合算法流程图 
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模拟数据来自于“代理能耗模型”（以下简称“代理模型”）。根据第二章

的分析结果可知，建筑的能耗是由部分关键变量决定的，当非关键变量偏离实际

值时不会对能耗造成很大影响，因此可以将非关键变量进行弱化，用一个简化的

仿真模型去描述实际建筑，即所谓的“代理模型”，只要当代理模型和实际建筑

的关键变量一致时，其能耗接近。由于代理模型易于操作，可以进行多次参数分

析和数值计算，因此可以通过分析代理模型得到关键变量的值。代理模型的建立

应满足以下三个条件： 

1) 代理模型的建筑面积、层数应与目标建筑一致；  

2) 代理模型的供能空间面积配比以及人员在室率、照明设备、空调启停等时间

表设置能反映目标类型建筑及其机电系统的使用运行特征，本文研究的星级

酒店建筑模型时间表设置如附录 A； 

3) 气象参数使用实测数据而非典型气象年数据。 

在本文研究范畴内，在数据融合过程进行之前，已知的数据是建筑能耗及部

分关键变量，这一初始条件的设置也符合实际情况（已知某建筑的逐时能耗或电

费账单，以及部分建筑信息）。由于部分关键变量值未知，因此可根据经验值或

统计数据对未知的关键变量进行初始值设定，建立代理模型，得到模拟数据。此

处能耗模型的搭建可以采用第二章节设计的模型快速生成工具。接着针对实测数

据的异常值和噪声进行处理，详细描述见 3.4 小节。然后根据未知关键变量的先

验值和修正后的实测能耗观测值，采用贝叶斯定理对未知变量进行推测，得到未

知关键变量的后验分布。这里的未知变量推测方法借鉴了 Kennedy 和 O’Hagan 

提出的方法[110]（简称 KOH 法），详见 3.5 小节。由于该方法一开始设定的未

知关键变量值是根据经验确定，可能偏离真实值较大，因此模型的模拟能耗值也

与实际值相差较大，据此进行实测数据修正的结果不理想，因此推测得到的关键

变量可能也与实际值偏差较大，因此引入了循环迭代的机制，把推测得到的关键

变量期望值代入模型再次进行计算、修正等步骤，直到前后两次的模拟计算值偏

差小于阈值或是后次迭代后的结果相较于前次没有提升，即认为关键变量的推测

收敛。 

关于衡量误差的指标有多种，数据处理中常用的指标包括平均绝对误差

（MAE），均方根误差（RMSE），均方根误差变异系数（CV-RMSE）,其计算公

式分别为： 

MAE =
∑ |𝑦𝑘−𝑦�̂�|𝑛

𝑘=1

𝑛
                           (3-1) 

RMSE = √
∑ (𝑦𝑘−𝑦�̂�)2𝑛

𝑘=1

𝑛
                         (3-2) 



第 3 章 建筑空调能耗数据融合算法的建立 

57 

 

CV − RMSE = √
∑ (𝑦𝑘−𝑦�̂�)2𝑛

𝑘=1

𝑛

∑ 𝑦𝑘
𝑛
𝑘=1

𝑛
⁄                  (3-3) 

其中，𝑦𝑘是真实数据，𝑦�̂�是预测数据。不难看出 MAE 和 RMSE 的值均与对

比数据的绝对值有关，即有量纲的，不适用于不同数据集之间的横向对比，而 CV-

RMSE 是无量纲的，对数据集的大小范围没有限制，因此本课题将以 CV-RMSE

作为对比指标。 

3.3 基于模拟数据的实测能耗数据修正 

由于传感器和传输系统的问题，实测数据普遍存在质量差的问题，目前在

工程及学术界一般采用统计方法[150]或机器学习模型[151]对数据进行修正。常

用的基于统计的数据修正或填补方法包括（1）根据数据集的均值或众数对异常

值进行修正，（2）3σ法则。这种方法仅用简单的统计量捕捉数据集的分布特

征，因而精度不高。基于机器学习模型的修正方法相对精度较高，该方法首先

用数据集中的正常值建立分类或回归模型，再用模型进行预测，用于填补缺失

值或修正异常值，常用的模型包括 k 近邻（KNN）、自组织网络（SOM）、多层

感知机（MLP）、支持向量机（SVM）等，但这种方法的缺点同样也很明显，

当数据集不够大或是异常值数量较多时，建立的模型本身精度较差，因此据此

进行数据修正的效果较差。 

根据 3.2 小节的讨论，模拟数据和实测数据各具有缺点，但两者可以相互

弥补，因此本小节提出了基于模拟数据的实测能耗数据修正方法，将修正后的

数据用于未知关键变量的推测。这里做两点假设： 

1) 模型本身造成的偏差是稳定的，因此模型可以反映建筑能耗随外界条件的变

化情况； 

2) 测量值仅包含部分异常值、离群值和缺失值，不存在系统误差。 

3.3.1 异常值修正 

异常值在实测数据中是非常常见的，主要指大幅偏离正常数据分布的数据点，

偏离值可为正或负，因此缺失值也可被当成异常值处理，本小节提出的的异常值

修正方法适用于通常意义上的异常数据点以及缺失点，即 3.2.2 小节论述的四类

异常数据。由于能耗模拟数据能较为准确的反映出建筑能耗随外界环境的变化趋

势，并且不存在异常值，因此这里采用能耗模拟数据序列的变化来监测和修正实

测数据中的异常值。 

首先，根据根据经验或已知信息确定第二章节论述的关键变量取值，建立目

标建筑的代理能耗模型，进行计算，得到与实测数据颗粒度一致的模拟数据序列。
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然后，计算各时刻实测数据和模拟数据分别对应于上一时刻的增长值Δ𝑦𝑘，Δ𝜂𝑘，

𝑑𝑘，以及两者的差值（式 3-4~3-6）： 

Δ𝑦𝑘 = 𝑦𝑘 − 𝑦𝑘−1                        （3-4） 

Δ𝜂𝑘 = 𝜂𝑘 − 𝜂𝑘−1                        （3-5） 

𝑑𝑘 = |Δ𝜂𝑘 − Δ𝑦𝑘|                       （3-6） 

其中， 𝑘表示时间序列，𝑦𝑘
 表示观测值，𝜂𝑘表示对应模型的模拟值。如果𝑑𝑘

大于事先设定的阈值휀，那么就认为该时刻的实测值是异常的，并通过式 3-7~8 进

行修正： 

          𝑦′𝑘 = 𝑦𝑘−1 + 𝜏Δ𝜂𝑘                      （3-7） 

𝜏 =
1

𝑁
 ∑ 𝑦𝑖 𝜂𝑖⁄𝑁

1                        （3-8） 

其中判断是否出现异常的阈值휀需要根据测量仪表的误差范围确定，本课题

确定휀的取值为 2Δ𝜂𝑘。 

3.3.2 噪声值去除 

测量噪声也称为随机误差，或统计不确定性。它与系统误差有本质区别。系

统误差是指由于仪器的错误校准或测量中没有考虑到的一些物理影响等缺陷而

引起的测量误差，原则上可以检查和纠正。而测量噪声是不可避免的，降低测量

噪声最常用的方法是多次测量取均值。但是对于本课题的研究对象—建筑能耗，

不具备可重复测量性，安装多个测量设备成本太高。针对这个问题，本小节用模

拟数据来降低实测能耗数据的随机误差。  

由于随机误差成正态分布，因此对于静态测量可以将多次测量值求和，然后

取平均值来消除随机误差，但在本课题的研究对象—能耗是动态变化的，多次测

量取均值后虽然消除了随机误差，但也抹去了动态特征，因此需要借助没有随机

误差的能耗模拟值来重构数据序列的动态特性。 

本方法首先定义一个移动窗口，包含实测数据和模拟数据对应时刻的各𝑁个

序列值，分别用𝑦𝑖
𝑚和𝜂𝑖

𝑚表示，𝑚表示当前移动窗口，𝑖表示当前移动窗口中第𝑖个

值，1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁。目标值𝑦𝑘，𝜂𝑘位于窗口的中间位置（对于前2/𝑁和后2/𝑁个值做

相应的位置前移或后移，以保证窗口中数据个数为𝑁）。对该窗口中的实测数据和

模拟数据分别进行求和平均，消除随机误差（式 3-8、3-9）： 

𝑦𝑘̅̅ ̅ = (∑ 𝑦𝑖
𝑚𝑁

𝑖=1 )/𝑁                       （3-8） 

𝜂𝑘̅̅ ̅ = (∑ 𝜂𝑖
𝑚𝑁

𝑖=1 )/𝑁                       （3-9） 

其次，由于模拟数据的序列增量比实测数据更加可靠，因此在𝑦𝑘̅̅ ̅的基础上增

加由模拟数据重构的动态特性，得到修正后的数据𝑦𝑓,𝑘（式 3-11）： 
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𝑦𝑓,𝑘 =  𝑦𝑘̅̅ ̅ + 𝜂𝑘 − 𝜂𝑘̅̅ ̅                         （3-10） 

3.4 基于贝叶斯的建筑及空调系统未知关键变量推断 

在前面两小节中，本课题利用模拟数据对实测数据进行了去异常、填补缺失

值、降噪等修正工作，完成了数据融合的前半部分内容。在第二章本课题分析得

到了建筑及空调系统的关键变量，关键变量结合建筑用能数据就可以完整描述一

栋建筑的用能特征，即建筑信息及用能画像。但在实际工程上，大部分建筑仅采

集了能耗数据，建筑信息关键变量是缺失的，也很难获取，本小节利用经过修正

后的能耗实测数据对建筑及空调系统关键未知变量进行推断，采用的方法是

KOH 法，该方法基于贝叶斯理论，能同时降低模型和输入参数的不确定性。KOH

法的统计学框架如式 3-11 所示，包含了三部分不确定因素：（1）参数不确定；

（2）模型不完备；（3）观测误差。 

𝑦(𝑥) = 𝜂(𝑥, 𝜃) +  𝛿(𝑥) +  𝜖                  （3-11） 

其中，𝑥表示可观测可控制的变量，例如天气参数等，𝜃表示需要被推测的未

知变量，例如新风渗透率、人员密度等，𝑦(𝑥)表示观测值，𝜂(𝑥, 𝜃)表示模拟值，

𝛿(𝑥)表示实际模型与真实过程之间的差异，即模型不完备性，𝜖表示观测误差。

在上述 KOH 框架中，𝜂(𝑥, 𝜃)和𝛿(𝑥)分别用高斯过程回归模型来描述。 

3.4.1 贝叶斯推断 

3.4.1.1 贝叶斯推断 

贝叶斯推断是推论统计的一种方法，该方法使用贝叶斯定理，将后验概率（考

虑相关证据或数据后，某事件或参数的概率）推导为先验概率（考虑相关证据或

数据前，某事件或参数的概率）和似然函数（由观测数据获得）的结果。贝叶斯

推断可以用来做参数估计。 

𝑃(𝜃|𝑦) =
𝑃(𝑦|𝜃)𝑃(𝜃)

𝑃(𝑦)
∝ 𝑃(𝑦|𝜃)𝑃(𝜃)           (3-12) 

其中，𝑃(𝜃|𝑦)是参数𝜃考虑证据或数据后的后验概率；𝑃(𝜃)是未考虑证据或

数据时的先验概率；𝑃(𝑦|𝜃)是似然函数，似然函数描述了模型参数值的在不同取

值组合下，得到特定观测值的概率，一般可以通过最大化似然函数，即极大似然

估计来对未知参数进行估计。 𝑃(𝑦)是观测值的概率，由于与待推测变量𝜃无关，

一般可以忽略。在本课题的研究范畴中，𝜃即为待推测的变量，𝑦是已知的观测数

据，即能耗数据。 
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在贝叶斯推断中，参数的先验概率分布扮演很重要的角色，它表达了我们对

于参数的初步判断，知道其取值范围和大概的分布，通常根据经验或过往研究获

取，但也有很多情况我们对待估计参数知之甚少。一般来说，先验概率分布可以

根据先验知识的多寡分为三种：强信息先验（Informative Priors）和弱信息先验

（Weakly Informative Priors）。 

（1） 强信息先验 

待推测变量𝜃的先验知识一般来自调研实测或经验积累。对于本课题研究内

容，可以对目标建筑进行现场调研来确定待推测变量𝜃的先验分布。当我们对待

推测变量𝜃有一定的了解时，需要将所了解信息包含进𝜃的先验分布，并且随着验

证数据的不断增加，可以将前一次的后验分布作为当前推测的先验分布，实现分

层递进式的贝叶斯推断。例如，如果当前模型是在获取了更多数据的情况下对前

期版本改进，那么前期模型的后验分布可以作为当前模型的先验。按照这样的思

路，模型的每一个版本更新都不是从无到有的建立过程，而是对前期工作的改进。

如果前后的验证数据是相近的，那么𝜃的后验分布精度将被逐渐提高；反之，如

果前期验证数据有误，那么通过后期验证数据的不断更新和增加，𝜃的后验分布

会偏离先验分布。因此当有多组数据时，采用分层式的贝叶斯推断可以取得不错

的效果。 

（2） 弱信息先验 

弱信息先验是指对参数进行必要的规定，以防止结果出现算法错误或违背常

识。相比于强信息先验，采用弱信息先验得到的结果更多的从验证数据中获取信

息，这样可以防止先验知识由于掺杂了过多人为主观判断而对后验分布造成偏差。

但在这种情况下，弱信息先验需要更多的验证数据支持，为了获取更精确的后验

分布，先验分布需要根据样本容量进行调整，这一操作有较高的技巧性。 

综上所述，贝叶斯推断是结合了先验知识和验证数据得到的综合效果，当我

们对先验知识比较确信时，可以将参数的先验分布设置成强信息先验分布，例如

方差较小正态分布；反之，则需要更多的依赖验证数据，这时仅需要对参数的先

验做一个较弱的规定，例如将先验分布设置成某一区间内的均匀分布。 

3.4.1.2 贝叶斯推断后验分布的数值近似 

对于多参数的推测，贝叶斯后验分布往往是高维非线性的，很难求出解析解，

因此常用的方法是通过数值方法对后验分布进行采用，进而得到参数的近似后验

概率密度分布。其中最常用的方法是马尔科夫链-蒙特卡罗采样法（Markov chain 

Monte Carlo，MCMC）。MCMC 方法其实是采用某一类方法的统称，这类方法的

特点是同时采用了马尔科夫链和蒙特卡洛采样。马尔可夫链是随时间以“无记忆”
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方式演化的随机过程，称为马尔可夫特性。马尔可夫特性意味着一个马尔可夫链

的状态转移到另一个状态的概率只取决于系统的前一个状态，而不是它的整个历

史过程。另一方面，蒙特卡罗抽样通过重复随机抽样来解决确定性问题常用的

MCMC 方法是 Metropolis-Hastings 算法，Gibbs 算法和 Hamiltonian 蒙特卡洛算

法。MCMC 算法简单来讲，就是随机产生样本，然后根据某一规则选择留下或

舍弃该样本。但并不是所有的 MCMC 算法都是一样的。对于参数较多的复杂模

型，简单的方法，如 Metropolis-Hastings 算法和 Gibbs 算法可能需要很长时间才

能收敛到目标分布，主要是这些方法采用低效随机游动探索参数空间。当模型参

数是连续的而不是离散的，Hamiltonian 蒙特卡洛算法采用一阶梯度信息来加速

收敛过程，因此更高效，适用于多维参数情况。但用户使用 Hamiltonian 蒙特卡

洛算法时需要指定两个参数，迭代步长和步数，选择不恰当会导致算法的效率急

剧下降。本文采用的是 Hamiltonian 蒙特卡洛算法的一种变形，称为 No-U-Turn 

Sampler（NUTS）。NUTS 的一个特点是不需要指定迭代步长和步数，算法可以实

现自动调整[122]。判断采样序列是否收敛是采用 MCMC 的重要一环，目前一般

采用 Gelman[123]提出定量收敛指标√𝑅（比例缩小得分）来判断 MCMC 计算是

否是收敛，其计算公式为[124]： 

√𝑅 = √
𝑔−1

𝑔
+

𝑞+1

𝑞×𝑔

𝐵

𝑊
                       (3-13) 

其中，𝑔每个参数的采样迭代次数，𝑞为用于评价的序列数，
𝐵

𝑔
为𝑞个序列

的平均值的方差，𝑊为𝑞个序列的方差的平均值。需要计算每个待估计参数的

√𝑅值，若接近于 1 则表示该参数的后验分布趋于收敛[124]。 

在大多数情况下，由 MCMC 计算得到参数后验分布呈偏正态分布，取后验

分布的均值𝜃 = 𝐸(𝜃|𝑦) = ∫ 𝜃𝑓(𝜃|𝑦)𝑑𝜃
 

𝜃
为最终的参数估计值[122]。 

3.4.2 高斯过程回归 

在本课题中，输入变量与模拟值的映射关系𝜂(𝑥, 𝑡)和输入变量与误差的映射

关系𝛿(𝑥)都用高斯过程回归模型来描述。高斯过程回归模型是机器学习算法的一

种[112]。对于一般的回归统计模型，我们通常会假设回归函数𝑓(𝑥)的形式，例如

与自变量呈线性关系或二次、三次函数关系，然后采用最小二乘法来得到函数的

参数值。高斯过程回归则不同，它并没有对函数形式做任何具体的规定，而是把

它当成一个随机变量。要了解高斯过程回归模型首先需要知道高斯过程。高斯过

程是定义在连续域（时间或空间）上的无限多个随机变量所组成的随机过程，高

斯过程的任意随机变量的线性组合的联合分布都服从多维正态分布，高斯过程有

https://arxiv.org/pdf/1111.4246.pdf
https://arxiv.org/pdf/1111.4246.pdf
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其均值和协方差函数完全确定，协方差函数也被称为核函数𝑘(𝑥, 𝑥′)。我们一般假

设高斯过程的均值为 0，因此观测值之间的联系仅由其核函数确定。核函数的形

式有多种，其中比较受常用的是径向基核函数（RBF Kernel）： 

𝑘(𝑥, 𝑥′) = 𝜎2exp [
−(𝑥−𝑥′)2

2𝑙2 ]                  （3-13） 

对于径向基核函数，最大允许的方差由𝜎2确定。如果𝑥和𝑥′相接近，那么

𝑘(𝑥, 𝑥′)取最大值，即𝑓(𝑥)与𝑓(𝑥′)相关性高；反之如果𝑥和𝑥′相差很远，𝑘(𝑥, 𝑥′) ≈

0，即𝑓(𝑥)与𝑓(𝑥′)不相关。 

对于高斯过程回归问题，已知训练集（𝑋, 𝑌），𝑋, 𝑌分别为 n 维的多维变量，

需要预测在新的自变量𝑥∗所对应的值𝑦∗。假设𝑌服从联合正态分布，那么有： 

𝑌~𝑁(0, 𝐾)                       （3-14） 

𝐾 = [

𝑘(𝑥1, 𝑥1)

𝑘(𝑥2, 𝑥1)
…

𝑘(𝑥𝑛, 𝑥1)

𝑘(𝑥1, 𝑥2)

𝑘(𝑥2, 𝑥2)
…

𝑘(𝑥𝑛, 𝑥2)

  

…   𝑘(𝑥1, 𝑥𝑛)

…   𝑘(𝑥2, 𝑥𝑛)
…

…   𝑘(𝑥𝑛, 𝑥𝑛)

]          （3-15） 

将训练集观测数据Y和预测值𝑦∗合并，它们同样服从联合正态分布，于是

有： 

[
𝑌
𝑦∗

] ~𝑁 (0, [
𝐾 𝐾∗

𝑇

𝐾∗ 𝐾∗∗
])             （3-16） 

𝐾∗ = [𝑘(𝑥∗, 𝑥1)  𝑘(𝑥∗, 𝑥2) … 𝑘(𝑥∗, 𝑥𝑛)]         （3-17） 

𝐾∗∗ = 𝑘(𝑥∗, 𝑥∗)                 （3-18） 

可以求出： 

𝑦∗|𝑌~𝑁(𝐾∗𝐾 
−1𝑌, 𝐾∗∗ − 𝐾∗𝐾 

−1𝐾∗
𝑇)        （3-19） 

从式（3-19）可以看出采用高斯过程回归得到的预测值不是一个确定的数值，

而是概率分布，由此产生的一个突出优势就是高斯过程回归不仅能模拟任何黑盒

函数，还能模拟不确定性，这是其他机器学习方法所无法实现的。对于𝑦∗的最优

估计是其均值𝐾∗𝐾 
−1𝑌，其不确定性是方差𝐾∗∗ − 𝐾∗𝐾 

−1𝐾∗
𝑇。 

3.4.3 KOH 法 

对于一个真实的物理过程，以用计算机模型𝜂(𝑥, 𝑡)去模拟，其中𝑡是模型中的

未知参数，𝑡的真值为𝜃，那么𝜃的取值可以由 KOH 法求得。KOH 法最早由 Marc 

C.Kennedy 和 Anthony O’Hagan 提出[110]，该方法以贝叶斯定理为基础，用高斯

过程回归去拟合计算机模型𝜂(𝑥, 𝜃)和模型与真实过程之间的误差𝛿(𝑥)（式 3-12），

被用于计算模型的参数校准和预测。其中 

对于不存在系统误差，与真实过程之间仅有观测误差𝜖而言，有： 

𝑦(𝑥) = 𝜂(𝑥, 𝜃) +  𝜖                  （3-20） 

假设𝜖服从正态分布，𝜖~𝑁(0, 𝜎2)，那么𝑦(𝑥) − 𝜂(𝑥, 𝜃)~𝑁(0, 𝜎2)，于是有似
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然函数： 

𝐿(𝑦|𝜂(𝜃)) ∝ exp {−
1

2
(𝑦 − 𝜂(𝜃))𝑇Σ𝑦

−1(𝑦 − 𝜂(𝜃))}    （3-21） 

其中，𝑦 = (𝑦(𝑥1), 𝑦(𝑥2), … , 𝑦(𝑥𝑛))𝑇，𝜂(𝜃) = (𝜂(𝑥1, 𝜃), 𝜂(𝑥2, 𝜃), … , 𝜂(𝑥𝑚, 𝜃))𝑇，

𝑛和𝑚分别是观测值和模拟值的个数。Σ𝑦
 是观测值的协方差矩阵，Σ𝑦

 = 𝜎2 ∙ 𝐼𝑛。 

根据贝叶斯定理，𝜋(𝜃|𝑦) ∝ 𝐿(𝑦|𝜂(𝜃)) × 𝜋(𝜃)。这里𝜋(𝜃)是𝜃的先验分布，

假设𝜋(𝜃) ~ 𝑁(0.5, 0.252)，那么𝜃的后验分布为： 

    𝜋(𝜃|𝑦) ∝ 𝐿(𝑦|𝜂(𝜃)) × 𝜋(𝜃)    

∝ exp {−
1

2
(𝑦 − 𝜂(𝜃))

𝑇
Σ𝑦

−1(𝑦 − 𝜂(𝜃)) −
1

2(0.252)
(𝜃 − 0.5)2}   （3-22） 

如果𝜂(𝜃)是线性方程，那么𝜋(𝜃|𝑦)可以较容易的算出解析解，但对于本课题

研究内容，建筑的负荷或能耗与诸多因素呈复杂非线性关系，因此这里采用

3.4.1.2 节中介绍的 MCMC 方法近似出𝜃的后验分布。 

在上述分析过程中，计算机模型𝜂(𝑥, 𝑡)是一个未知函数，KOH 法用高斯过程

回归模型来对其进行建模。一个典型的高斯过程由其均值方程𝜇(𝑥, 𝑡)和协方差方

程𝐶𝑜𝑣((𝑥, 𝑡), (𝑥′, 𝑡′))唯一确定。根据 KOH 法，均值方程𝜇(𝑥, 𝑡)被认为是一个常

数，协方差方程采用如下形式（RBF 协方差方程）： 

𝐶𝑜𝑣((𝑥, 𝑡), (𝑥′, 𝑡′)) = 

1

𝜆𝜂
exp {− ∑ 𝛽𝑘

𝜂|𝑥𝑖𝑘 − 𝑥′
𝑖𝑘|𝛼𝑝

𝑘=1 − ∑ 𝛽
𝑝+𝑘′
𝜂

|𝑡𝑖𝑘 − 𝑡′
𝑖𝑘′|𝛼𝑙

𝑘′=1 }  （3-23） 

其中，𝑥是𝑝维向量，𝑡是𝑙维向量，𝜆𝜂是高斯过程模型的精度超参数，𝛽1
𝜂

, … , 𝛽𝑝+𝑙
𝜂

 

是高斯过程模型的相关性超参数，𝛼是高斯模型的平滑性超参数。这些超参数都

需要先指定先验分布，后根据贝叶斯定理求出其后验分布。 

现在将观测值𝑦 = (𝑦(𝑥1), 𝑦(𝑥2), … , 𝑦(𝑥𝑛))𝑇和计算机模型的模拟值𝜂(𝑡) =

(𝜂(𝑥1
∗, 𝑡1

∗), 𝜂(𝑥2
∗, 𝑡2

∗), … , 𝜂(𝑥𝑚
∗ , 𝑡𝑚

∗ ))𝑇进行联合，得到𝑧 = (𝑦𝑇 , 𝜂𝑇)𝑇，相应的输入参数

为(𝑥1, 𝜃), (𝑥2, 𝜃), … , (𝑥𝑛, 𝜃)和(𝑥1
∗, 𝑡1

∗), (𝑥2
∗, 𝑡2

∗), … , (𝑥𝑚
∗ , 𝑡𝑚

∗ )。于是，对于𝑧的似然函

数为： 

𝐿(𝑧|𝜃, 𝜇, 𝜆𝜂, 𝛽𝜂 , Σ𝑦
 ) ∝ |Σ𝑧

 |−
1

2exp {−
1

2
(𝑧 − 𝜇𝐼𝑛+𝑚)𝑇Σ𝑧

−1(−𝜇𝐼𝑛+𝑚)}  (3-24) 

Σ𝑧
 = Σ𝜂

 + (
Σ𝑦

 0

0 0
)                   （3-25） 

其中，𝐼𝑛+𝑚是𝑛 + 𝑚维的单位向量。Σ𝑦
 是𝑛 × 𝑛维的协方差矩阵，Σ𝑦

 = 𝐼𝑛/𝜆𝜖。

Σ𝜂
 是根据式（3-23）求得的(𝑛 + 𝑚) × (𝑛 + 𝑚)维协方差矩阵。 

在上述分析过程之上，KOH 法又进一步考虑计算机模型与真实过程之间的

偏差𝛿(𝑥)，并且也用高斯过程回归模型进行建模，其均值函数为 0，协方差函数
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为： 

𝐶𝑜𝑣(𝑥, 𝑥′) =
1

𝜆𝛿
exp {− ∑ 𝛽𝑘

𝛿|𝑥𝑖𝑘 − 𝑥′
𝑖𝑘|𝛼𝛿

𝑝
𝑘=1 }     （3-26） 

考虑偏差𝛿(𝑥)的似然函数与式（3-24）形式一致，区别仅在于Σ𝑧
 ： 

Σ𝑧
 = Σ𝜂

 + (
Σ𝑦

 + Σ𝛿
 0

0 0
)                （3-27） 

Σ𝛿
 是根据式（3-26）求得的𝑛 × 𝑛维协方差矩阵。 

最后，根据贝叶斯定理求出待推测参数𝜃和其他超参数的后验分布： 

𝜋(𝜃, 𝜇, 𝜆𝜂, 𝜆𝛿 , 𝛽𝜂 , 𝛽𝛿|𝑧) ∝ 

𝐿(𝑧|𝜃, 𝜇, 𝜆𝜂, 𝜆𝛿 , 𝛽𝜂 , 𝛽𝛿 , Σ𝑦
 )𝜋(𝜃)𝜋(𝜇)𝜋(𝜆𝜂)𝜋(𝜆𝛿)𝜋(𝛽𝜂)𝜋(𝛽𝛿)  （3-28） 

关于超参数的先验分布 𝜋(𝜇), 𝜋(𝜆𝜂), 𝜋(𝜆𝛿), 𝜋(𝛽𝜂), 𝜋(𝛽𝛿)，均值函数𝜇 = 0，另

外文献[113]中给出了其他超参数的参考先验分布： 

𝜆𝜂~𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(𝑎 = 10, 𝑏 = 10)              （3-29） 

𝜆𝛿~𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(𝑎 = 10, 𝑏 = 0.3)              （3-30） 

𝜆𝜖~𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎(𝑎 = 10, 𝑏 = 0.03)             （3-31） 

(−
𝛽𝜂

4
) ~𝐵𝑒𝑎𝑡(𝑎 = 1, 𝑏 = 0.3)             （3-32） 

(−
𝛽𝛿

4
) ~𝐵𝑒𝑎𝑡(𝑎 = 1, 𝑏 = 0.3)             （3-33） 

关于带推测变量𝜃的先验分布，考虑采用弱信息先验，根据经验或相关规范

取定范围，其分布则设置为均匀分布。 

3.5 本章小结 

建筑空调能耗的数据有两个渠道，一是通过现场调研审计或者数据实时采集

系统获取的实测数据，二是通过能耗模拟软件进行计算得到的模拟数据，两者各

有优缺点，实测数据能反映建筑的实际用能情况，但往往存在误差、异常值等，

并且现场采集数据需要大量的人力物力，采集的数据量有限，并不能反映所有工

况下建筑的用能情况；而利用能耗模拟软件则能通过计算大量案例快速得到任何

建筑类型任何工况下的用能特点，但是由于输入参数的不确定以及模型本身的不

完备性，计算结果虽然能较准确地反映能耗变化趋势，但往往与实际值存在系统

偏差。 

基于上述情况，本章节提出了一种将实测数据和模拟数据进行融合的方法，

该方法通过“代理模型”将两类数据进行链接。根据第二章的研究结论，建筑空

调能耗主要是由若干关键变量决定的，因此一个完整的建筑用能信息画像由两部
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分组成：（1）影响建筑用能的建筑基本信息，（2）建筑能耗时间序列值，可以为

逐时、逐日或是逐月等多种颗粒度。我们认为，在关键变量取值一致的情况下，

“代理模型”的计算结果与实际建筑的用能情况是接近的（但由于不确定性的存

在，两者依然存在偏差）。但目前绝大部分既有建筑，其关键变量是缺失的，部

分关键变量甚至很难现场测量，部分关键变量由于系统运行维护不当，已偏离设

计值。在本章节的数据融合算法框架中，研究对象是这类建筑基本信息缺失，但

有历史能耗数据记录的建筑，首先建立“代理模型”，用其模拟数据对实测数据

进行修正，去除其中的异常值和噪声；其次，利用经过修正的实测数据对建筑空

调能耗关键变量进行推测，该推测算法基于贝叶斯理论，结合预设的关键变量先

验分布和由实测数据得到的似然函数，根据 MCMC 方法抽样得到关键变量的后

验分布，选定分布的期望作为关键变量的推测值。在完成数据融合后，我们得到

了该建筑的完整用能信息画像和能反应其用能情况的“代理模型”，于是可以基

于“代理模型”对该建筑在时间和空间两个维度进行数据填补，得到丰富的数据

资源，用于后续混合能耗模型的构建。 
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第4章 建筑空调能耗数据融合算法的验证 

4.1 概述 

上一章节针对建筑能耗数据融合算法的原理进行了详细阐述，这是一个实测

数据和模拟数据通过迭代的方式相互修正以提高数据准确性，降低关键参数不确

定性的过程。在本章节中，我们将用两个案例、从两个角度对上述数据融合方法

的执行过程进行演示，并验证算法的可行性。第一个案例中的基准建筑来自于美

国能源部（DOE）发布的商业建筑典型模型库[115]。这个模型库的开发是为了支

持美国建筑相关标准的制定，模型库中包含 16 个典型商业建筑类型（包括：大、

中、小型办公楼，独立零售，沿街商铺，大、小型酒店，饭店等），模型参数是

基于广泛的调研得到的，因此用该模型库中的模型来代表实际建筑具有较高的可

行性。第一个案例将该典型酒店建筑模型在上海气象条件下的能耗作为研究对象，

在模拟得到的能耗数据上人为添加异常值和噪声来代替实测数据，然后基于这一

人为处理得到的实测数据开展后续的融合过程，下面将人为“加噪”处理的能耗

模拟数据称之为“虚拟实测数据”，采用“虚拟实测数据”的原因有几下两点： 

（1） 未知关键变量和真实的能耗值是已知的，可用来评估算法的可行性； 

（2） 相比于真实的实测数据，“虚拟实测数据”灵活性更强，数据的多少、

种类和颗粒度可以自由调节。 

第二个案例选取了上海市一栋真实存在的五星级酒店建筑作为研究对象，来

探讨本文所提算法在实际工程背景下的应用效果和价值。 

4.2 基于“模拟实测数据”的融合算法验证 

4.2.1 模型及数据描述 

该酒店建筑模型如图 4.1 所示，建筑面积为 13345𝑚2，地下一层，地上六层，

分区包括地下室、商业区、大堂、咖啡厅、储藏室、设备间、客房、餐厅、宴会

厅等，其模型参数设置如表 8 所示。其 4-11 月份制冷能耗模拟数据和加入异常

值、噪声之后的“虚拟实测数据”见图 4.2。加入异常值和噪声的目的是为了使

本案例更接近实际情况，验证融合算法的有效性。 

在本案例中，已知的参数包括建筑外形参数、空调系统类型、冷热源配置、

人均新风量、人员密度、照明功率密度，其他参数未知，其中需要推测的未知关

键变量包括：新风渗透率（INFIL）、冷机性能系数（COP）和制冷设定温度（SPC）。
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用于推测关键变量的数据为冷机能耗数据。 

 

图 4.1 酒店建筑模型几何外形 

表 8 酒店建筑模型参数设置 

种类 参数 实际模型取值 单位 

建筑外形 窗墙比（北） 26 % 

窗墙比（南） 36.7 % 

窗墙比（东） 24.5 % 

窗墙比（西） 24.5 % 

建筑面积 13345 𝑚2 

层数 7  

紧凑系数 0.56  

围护结构热工性

能 

外墙传热系数 0.698 W/(𝑚2𝐾) 

外墙热容 2000 J/(𝑘𝑔 𝐾) 

屋顶传热系数 0.228 W/(𝑚2𝐾) 

窗玻璃传热系数 3.064 W/(𝑚2𝐾) 

窗玻璃太阳辐射得热系数 0.244  

外墙太阳辐射吸收系数 0.7  

屋顶太阳辐射吸收系数 0.7  

空调系统 风系统类型 客房采用风机盘管加新风系

统，其他房间采用变风量系统 

 

送风温度 12.8 ℃ 

水系统类型 一级泵定流量二级泵变流量  

空调冷冻水供水温度 7.22 ℃ 



同济大学 博士学位论文 建筑信息异构数据融合方法及混合能耗模型的建立 

68 

 

冷机 COP 5.7  

水泵效率 0.9  

风机 0.6  

使用运行 空调制冷设定温度 24 ℃ 

空调供热设定温度 21 ℃ 

照明功率密度 12 W/𝑚2 

人员密度 0.125 P/𝑚2 

新风量 0.0094 𝑚3/𝑠/𝑃 

冷风渗透率 0.3 𝐴𝐶𝐻 

 

 

图 4.2 酒店建筑模型冷机模拟数据及“虚拟实测能耗数据” 

4.2.2 模拟建筑关键变量推测 

根据图 3.1 给出的数据融合算法流程，首先需要对目标建筑建立简化代理模

型，然后基于简化代理模型的模拟数据和“虚拟实测数据”进行多次迭代和融合

修正。 

4.2.2.1 代理模型的建立 

这里的代理模型的建立借助第一章中设计的自动建模工具，模型外形和初始

参数设置见图 4.3 和表 9 所示，模型的外形结构是自动建模工具根据面积、层数、
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体形系数自动匹配生成的。根据 4.2.1 小节中的假设，模型外形参数和空调系统

类型、冷热源配置、人均新风量是已知的，因此这些参数与真实模型一致，其余

参数则是根据经验选取的，在此基础上计算得到的代理模型的冷机电耗见图 4.4。

可以看出，由于部分参数是任意选取的，所以代理模型能耗与带异常值和噪声的

“虚拟实测数据”相差较大，“虚拟实测数据”整体较代理模型计算值偏小，并

且很多数据突变点。将代理模型能耗与真实模型能耗进行比较，可以发现两组数

据虽然整体差异较大，但其变化趋势比较接近，这一现象也验证了上一章节中论

述的用“模拟数据”修正“实测数据”的假设。 

 

图 4.3 代理模型建筑外形 

表 9 真实模型参数设置和代理模型参数设置对比 

种类 参数 实际模型取值 代理模型初始取值 单位 

建筑

外形 

窗墙比（北） 26 25 % 

窗墙比（南） 36.7 30 % 

窗墙比（东） 24.5 25 % 

窗墙比（西） 24.5 25 % 

建筑面积 13345 13345 𝑚2 

层数 地下一层，地上六层 地下一层，地上六层  

紧凑系数 0.56 0.5  

围护

结构

热工

性能 

外墙传热系数 0.698 0.75 W/(𝑚2𝐾) 

外墙热容 2000 1500 J/(𝑘𝑔 𝐾) 

屋顶传热系数 0.228 0.2 W/(𝑚2𝐾) 

窗玻璃传热系数 3.064 3 W/(𝑚2𝐾) 

窗玻璃太阳辐射得热系数 0.244 0.538  

外墙太阳辐射吸收系数 0.7 0.7  
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屋顶太阳辐射吸收系数 0.7 0.7  

空调

系统 

空调风系统 客房采用风机盘管加

新风系统，其他房间

采用变风量系统 

客房采用风机盘管加

新风系统，其他房间

采用变风量系统 

 

送风温度 12.8 14 ℃ 

空调水系统 一级定流量二级泵变

流量 

一级定流量二级泵变

流量 

 

冷冻水供水温度 7.22 7 ℃ 

冷机 COP 5.7 4.3  

水泵效率 0.9 0.8  

风机效率 0.6 0.8  

使用

运行 

空调制冷设定温度 24 26 ℃ 

照明功率密度 12 12 W/𝑚2 

人员密度 0.125 0.125 P/𝑚2 

新风量 0.0094 0.0094 𝑚3/𝑠/𝑃 

冷风渗透率 1.2 0.8 𝐴𝐶𝐻 

 

 

图 4.4 融合处理前三类能耗数据对比 

4.2.2.2 Ⅰ次迭代融合 

在第一次数据融合迭代过程中，代理模型的参数是根据经验设置的，其冷机

0

2E+09

4E+09

6E+09

8E+09

1E+10

1.2E+10

1.4E+10

4月1日 5月1日 6月1日 7月1日 8月1日 9月1日 10月1日 11月1日

代理模型冷机电耗值（J） 真实模型冷机电耗数据（J）

加入异常值和噪声的冷机电耗数据（J）



第 4 章 建筑空调能耗数据融合算法的验证 

71 

 

电耗数据如图 4.4中的“代理模型冷机电耗数据”所示，可以看出与“真实模型

冷机电耗数据”有较大的偏差，但是两者的变化趋势是相同的。下面将基于此数

据，根据 3.4、3.5 小节中论述的方法对“模拟实测数据”进行异常值、噪声检

测和修正，修正结果如图 4.5 所示。经过“去异常值”修正后，“实测数据”中

的过大、过小值均得到了修正，缺失值也得到了填补，经过修正后的数据整体趋

势与“真实模型冷机电耗数据”吻合度很高，但是仔细观察可以发现数据不够平

滑，也就是存在“噪声”。于是我们进行了第二步的“去噪声”修正，如图 4.5

（b）所示，与仅经过“去异常值”的数据进行对比发现，经过“去噪声”修正

后，数据整体更加平滑，与“真实模型冷机电耗数据”有了进一步的提高。除个

别点外，大部分数据点与真实模型数据相吻合。由此可以证明本课题提出的基于

模拟数据对实测数据进行修正的方法具有较好的可行性和实用性。即使在模拟数

据与真实数据存在较大差异的情况下，该方法依然可以取得较好的修正效果；当

然，若模拟数据与真实数据的差异较小，其修正效果更好，因此我们进行了Ⅱ次

迭代融合。在Ⅱ次迭代融合过程中，采用基于Ⅰ次迭代融合得到的关键变量带入

代理模型进行计算得到模拟数据，相比于Ⅰ次迭代融合前，此时得到的模拟数据

与“真实模型”数据之间的差异较小，对“模拟实测数据”的修正效果更好。 

 
（a）去除异常值 

0

2E+09

4E+09

6E+09

8E+09

1E+10

1.2E+10

4月1日 5月1日 6月1日 7月1日 8月1日 9月1日 10月1日 11月1日

真实模型冷机电耗数据（J） 去除异常值的电耗数据（J）

加入异常值和噪声的冷机电耗数据（J）



同济大学 博士学位论文 建筑信息异构数据融合方法及混合能耗模型的建立 

72 

 

 

（b）去除噪声 

图 4.5 Ⅰ次迭代“模拟实测数据”修正结果 

在完成“虚拟实测数据”的修正工作后，将基于修正后的“实测数据”进行

建筑及空调系统关键未知变量的推测。此过程需要进行较为复杂的数据处理和准

备工作，处理流程如图 4.6所示。 

收集实测能耗数据及对应的可观
测变量，构成数据集D1=[y,x]

确定待推测变量t及其先验分布，
并抽样

计算待推测变量t的抽样值对应的
计算机模型模拟值，构成数据集
D2 =[η,x,t ]

组合数据集D1,D2，构建相应的高
斯过程回归模型

根据贝叶斯定理求取待推测变量
后验分布并用MCMC方法进行抽样
近似

 

图 4.6 关键变量推测算法执行流程图 

首先需要确定待推测关键未知变量的先验分布，并抽样。由于在本案例中我

们并未进行调研等活动，对未知变量知之甚少，为了避免过多的主观判断对推测
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造成误差，我们这里采用弱信息先验，即仅根据工程经验和相关节能设计标准确

定每个变量的取值范围，其概率分布均设置成均为分布。然后采用拉丁超立方采

样方法对变量进行联合采样，采样数为 20，每个变量的采样值分布如图 4.7 所

示。 

 
（a）制冷设定温度（SPC）先验分布采样        （b）冷风渗透率（INFIL）先验分布采样 

 
（c）冷机效率（COP）先验分布采样 

图 4.7 待推测参数先验分布采样 

接下来需要针对采样后的参数计算对应的能耗值，进行批量模拟计算，即把

上一步采样得到的变量值带入代理模型中进行计算，得到每一组采样数据对应的

冷机电耗数据序列，这里的数据序列时间跨度需要与实测数据一致，即从 4 月 1

日到 11 月 30 日。将模拟得到的冷机电耗数据、气象参数、未知变量采样值一一

对应组成矩阵结构，这部分数据就是高斯过程回归模型的训练数据。需要说明的

是，由于 KOH 法的计算量很大，当训练数据增加时，计算时间将以指数倍增长，

因此出于时间因素考虑，我们仅从 4 月 1 日~11 月 30 日这 244 个数据点中均匀

抽取 25 个点进行组成训练数据进行后面的计算。 

最后我们将由计算机代理模型计算得到的训练数据和经过修正后的实测数

据进行组合，根据 KOH 方法对未知变量进行推测。如前所述，由于关键未知变

量的后验分布无法用解析的方法直接求出，因而通过 MCMC 采样以分布的形式

呈现，3 个关键变量的后验分布如图 4.8 所示，分布期望值即认为是关键变量推

测值。可以发现，Ⅰ次迭代后的关键变量与真实值已较为接近，为了进一步逼近真

实值，再进行Ⅱ次迭代。 
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（a）冷机 COP 推测值后验分布    （b）冷风渗透率推测值后验分布 

       

（c）制冷设定温度推测值后验分布 

图 4.8 Ⅰ次迭代关键变量推测值后验分布 

 

4.2.2.3 Ⅱ次迭代融合 

将Ⅰ次迭代后的关键关键变量推测值代入代理模型再次进行计算，可以发现

代理模型的冷机电耗数据与“真实模型”的数据已十分接近。利用代理模型模拟

数据再次对“真实模型”实测数据进行修正，得到修正结果如图 4.9，与上一小

节的修正结果相比，修正后数据更进一步接近“真实模型”数据，但改善的幅度

并不大。同样地，重复图 4.6 所述执行步骤，基于Ⅱ次迭代的修正数据进行关键

变量推测。与Ⅰ次迭代的区别是，Ⅱ次迭代推测过程采用的待推测变量先验分布的

取值区间进一步缩窄（表 10）。另外，其选取的实测数据是从整体实测能耗序列

值抽取了与Ⅰ次迭代所采用数据不重合的 25 个数据点，这种做法可以更全面得涵

盖整体实测数据的特征。 

表 10 未知关键变量先验分布取值范围对比 

未知变量名称 符号 Ⅰ次迭代先验分布 Ⅱ次迭代先验分布 

冷机效率 COP [5, 7] [5.5, 6.5] 

冷风渗透率 INFIL [0.5, 1.5] [0.8, 1.2] 
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空调制冷设定温度 SPC [22, 26] [23, 25] 

 

根据表 11 可以发现，Ⅱ次迭代后，代理模型的冷机能耗计算值与实测值的偏

差相较于Ⅰ次迭代后结果有轻微上升，图 4.11 的未知变量推测分布图也表明了 II

次跌倒并没有使推测精度上升，因此可以认为此时关键变量值已经收敛了，仅进

行 I 次推测即可。收敛结果与真实值之间仍存在差异主要是由于代理模型与真实

模型之间并不是完全吻合所导致的。 

另外，通过实验可以发现，第一次迭代后得到的数据（包括修正后的实测数

据和关键变量的推测值）都已经比较接近实际值，第二次迭代的改进效果不明显

甚至有可能使推测结果劣化，但计算量和花费的时间较多，因此在应用时也需要

权衡精度与计算量的关系，根据实际情况进行确定时候需要进行二次迭代甚至更

多次的迭代计算。 

 

图 4.9 Ⅰ次迭代后三类能耗数据对比 
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（a）去除异常值 

 

（b）去除噪声 

图 4.10 Ⅱ次迭代“模拟实测数据”修正结果 

 
（a）冷机 COP 推测值后验分布            （b）冷风渗透率推测值后验分布 
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（c）制冷设定温度推测值后验分布 

图 4.11 Ⅱ次迭代关键变量推测值后验分布 

表 11 基于“模拟实测数据”的关键变量推测结果 

 Ⅰ次迭代 Ⅱ次迭代 真实值 

冷机 COP 5.9 5.9 5.7 

冷风渗透率（次/小时） 0.99 0.95 1.2 

制冷设定温度（℃） 24.4 24.7 24 

能耗数据偏差（CV-RMSE） 13.1% 13.5% — 

 

4.2.3 关于算法应用的几点探讨 

4.2.3.1 观测数据量对推测结果的影响 

在 KOH 法中观测数据的数量在一定程度上影响了推测结果的准确度，在上

一小节中，我们从 244 个观测数据点中均匀抽取了 25 个数据点进行未知变量值

推测，为了分析训练数据量对推测结果的影响，这里我们将Ⅰ次迭代过程的数据

点增加至 60 个数据点，推测结果见图 4.12。可以发现，当数据量增加时，未知

变量的推测值与真实值之间的偏差变小，越敏感的变量其偏差程度越小，相较于

其他两个敏感变量而言，在训练数据量增大时冷风渗透率的准确度增加更大。并

且，增加数据量后，后验分布的方差有所减小，说明推测值的不确定性（用后验

分布的方差衡量）降低了。但 MCMC 方法对后验分布进行采样非常消耗计算资

源，增加训练数据会大幅增加计算时间，在只采用 25 个数据点的情况下，计算

时间为 3 小时，增加至 60 个数据点时，计算时间增加至将近 12 个小时，因此在

确定训练数据量时需要权衡计算精度与计算时间，一般推荐 20~30 个观测点用于

推测。  
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（a）冷机 COP 推测值后验分布           （b）冷风渗透率推测值后验分布 

 
（c）制冷设定温度推测值后验分布 

图 4.12 增加观测数据量时未知变量推测结果 

4.2.3.2 待推测未知变量数量对推测效果的影响 

在实际应用过程中常会遇到待推测变量较多，但观测数据量较少的情况。本

小节进行了对比实验，将待推测未知变量的数目增加至 5 个，分别为冷机 COP、

冷风渗透率、照明功率密度、人员密度、制冷设定温度，观测数据仍然是 25 个

数据点，推测结果如图 4.13 所示。相较于仅有 3 个未知变量的情况（图 4.10），

未知变量的推测结果与实际值偏差变大了，并且不确定性增加了。因此在观测数

据量充足的情况下，应采用与未知关键变量对应的分项设备能耗作为进行推测的

观测值。 

 
(a) 冷机 COP 推测值后验分布          (b) 冷风渗漏率推测值后验分布 
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(c) 照明功率密度推测值后验分布           (d) 人员密度推测值后验分布 

 

(e) 制冷设定温度推测值后验分布 

图 4.13 未知变量数目增加时推测结果 

4.3 基于实际建筑能耗数据的融合算法验证 

为了进一步验证本文所提数据融合及未知变量推测方法在实际工程中的可

行性，本小节将基于上海市一五星级酒店实测能耗数据和能源审计报告所提供的

建筑基本信息对本文所提算法进行验证。本小节使用的能耗数据包括冷机能耗和

水泵能耗数据，据此两组数据进行未知变量的推测。 

4.3.1 建筑基本信息描述 

该五星级酒店位于上海市徐汇区，总建筑面积为 27500𝑚2，地下三层、地上

16 层，总客房数 190 间，年平均入住率为 59.8%（图 4.14）。2000 年竣工，2001

年投入使用。该酒店于 2015 年安装分项计量表具，已实现对照明、空调、动力、

特殊用电的分项计量。酒店功能分区包括大堂、餐厅、多功能厅、酒吧、咖啡厅、

办公及客房等。 

外墙采用 240 厚 MU10 多孔砖，M5 混合砂浆砌筑，无保温层；主客房与隔

墙采用 120 厚、陶粒砼空心小砌块，以 M5 混合砂浆砌筑，卫生间、电梯前室、
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楼梯间及前室采用 120 厚 MU7.5 多孔承重砖，M5 混合砂浆砌筑，其他内墙采用

200 厚陶粒砼空心小砌块，M5 混合砂浆砌筑。外窗、幕墙均为 Low-e 双层中空

玻璃，规格为 5mm+12mm+5mm，窗框材料为铝合金。客房、餐厅及多功能厅均

有窗帘内遮阳。 

 

  

图 4.14 酒店建筑外形及外窗 

该酒店采用中央空调系统，冷源包括冷水机组包括 3 台特灵冷水机组，单台

制冷量为 1050kW，夏季全天 24 小时运行。空调水系统为四管制，二次泵系统，

4 台定流量一次泵（三用一备），3 台变流量二次泵（两用一备），4 台冷却水泵

（三用一备），3 台冷却塔，设备清单见附录 D。空调风系统根据场所特点及需求

的不同进行设置，客房、办公、部分餐厅采用风机盘管加新风系统，其余采用全

空气系统。由于本文仅针对夏季工况进行研究，因此不对酒店的制热系统进行详

细阐述。 

以上是对酒店基本信息的描述，但上述部分信息是较难获取的，比如围护结

构构造、设备清单及参数，因此本小节只从中选取了部分容易获取的参数用于建

立代理模型，包括：建筑面积、层数及包含的功能区；空调系统拓扑结构（如 4.15

所示）；围护结构参数假设未知，按照上海市公共建筑节能设计规范设置，代理
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模型中围护结构的性能参数选取参考相关节能标准。 

 

图 4.15 供冷系统图 

另外根据该酒店的能源审计报告，我们同时也得以知道另外一些影响空调能

耗的参数，包括： 

（1） 平均照明功率密度为 6.5W/𝑚2； 

（2） 冷机实测性能系数（COP）为 4.1； 

（3） 水泵平均效率为 64.3%； 

（4） 冷冻水供回水温差曲线如图 4.16，取其平均为 2.2 𝐶 
𝑜 ，存在大流量小

温差现象； 

（5） 夏季客房平均温度为 23~24 𝐶 
𝑜 ，餐厅、厨房平均温度为 23~25 𝐶 

𝑜 。 
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图 4.16 冷冻水供回水温度及温差 

上述参数需要通过特定专业测试才能确定，费时费力，在进行大数据分析时，

不可能对每一栋建筑都进行类似的专业测评，因此在本案例中将其作为待推测的

未知关键变量，利用本文提出的方法，结合分项计量平台获取的能耗数据对其进

行推测。若推测结果与实测值相吻合，则说明了本文所提方法的合理性和可行性。 

本案例所用到的能耗数据包括冷机电耗数据和水泵电耗数据，时间跨度为

2019 年 5 月 1 日~9 月 24 日，颗粒度为逐日，来自酒店安装的分项计量平台，能

耗数据见图 4.17。 

 

图 4.17 酒店冷机及水泵实测逐日耗电量 
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4.3.2 实际建筑关键变量推测 

与 4.2 小节中阐述的推测过程类似，这里采用同样的步骤对实际建筑的关键

变量进行推测，最大的区别在于 4.2 小节中采用的是模拟建筑，因此所有的参数

是已知的，可以为建立代理模型提供更多的参考，但对于已经投入运营的实际建

筑中由于设计文件的缺失，大部分数据是未知的，只能根据目测（如窗墙比）或

相关规范（如围护结构热工参数）进行近似定量取值，但根据第二章的分析，影

响建筑空调能耗的关键变量并不多，大多数变量属于非关键变量，这些变量偏离

实际值并不会对计算空调能耗产生很大影响，这也正是本文分析的立足点。 

首先需要根据已知的建筑基本信息构建代理模型，根据 4.3.1 小节的描述，

表 12 罗列总结了实际建筑基本参数和代理模型参数初始值，代理模型的外形结

构如图 4.12 所示。 

其中需要推测的未知关键变量包括（A）照明功率密度、冷风渗透率冷、冷

机 COP、空调制冷设定温度；（B）水泵效率、冷冻水供回水温差。A 类变量利用

冷机能耗数据进行推测，B 类数据采用水泵能耗数据进行推测。 

表 12 实际建筑基本信息和代理模型参数设置对比 

种类 参数 实际建筑取值 代理模型初始取值 单位 

建筑

外形 

窗墙比（北） 未知 40 % 

窗墙比（南） 未知 40 % 

窗墙比（东） 未知 40 % 

窗墙比（西） 未知 40 % 

建筑面积 27500 27500 𝑚2 

层数 地下 3 层，地上 16 层 地下 3 层，地上 16 层  

紧凑系数 0.48 0.5  

围护

结构

热工

性能 

外墙传热系数 0.673 0.75 W/(𝑚2𝐾) 

外墙热容 13503 1500 J/(𝑘𝑔 𝐾) 

屋顶传热系数 0.653 0.7 W/(𝑚2𝐾) 

窗玻璃传热系数 1.773 2.2 W/(𝑚2𝐾) 

窗玻璃太阳辐射得

热系数 

0.63 0.5  

外墙太阳辐射吸收 未知 0.7  

                                                       

3 由设计文件计算得到，假设未知 
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系数 

屋顶太阳辐射吸收

系数 

未知 0.7  

空调

系统 

风系统类型 办公、客房、部分餐

厅采用风机盘管加新

风系统，其他房间采

用全空气定风量系统 

办公、客房、部分餐

厅采用风机盘管加新

风系统，其他房间采

用全空气定风量系统 

 

送风温度 未知 12.8 ℃ 

水系统类型 一级定流量二级变流

量 

一级定流量二级变流

量 

 

冷冻水供水温度 7 7 ℃ 

冷机 COP 4.1 5  

水泵效率 0.643 0.8  

冷冻水供回水温差 2.2 5 ℃ 

风机 0.6 0.8  

使用

运行 

空调制冷设定温度 24 26 ℃ 

照明功率密度 6.5 10 W/m2 

人员密度 未知 0.025 P/m2 

新风量 0.0094 0.0094 m3/s/P 

冷风渗透率 未知 0.5 ACH 

 

图 4.18 代理模型建筑外形 
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4.3.2.1 基于冷机电耗数据的 A 类关键变量推测 

根据表 12 的参数设置，我们建立了代理能耗模型，其冷机模拟能耗如图 4.19

中的黑色虚线所示，黑色实线为分项计量平台采集的实际冷机电耗数据，两者对

比可以发现，其整体变化趋势相似，但幅度有所偏差，实测数据中存在少数异常

点。首先我们根据 3.4 小节所述方法对实测数据进行了修正，修正结果为图 4.19

中的红色虚线。为了减少计算量，对修正后的冷机电耗数据均匀采样 25 个数据

点来作为推测关键变量的后验数据，两次推测结果如图 4.20-4.21 及表 13 所示，

除了冷风渗透率的实测值未知，其余三个变量的推测值与实测值比较接近，验证

了本课题所提数据融合算法的有效性。 

 

图 4.19 冷机实测电耗初始值及处理后数据 

 

（a）冷机 COP                             （b）冷风渗透率 
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（c）照明功率密度                      （d）制冷设定温度 

图 4.20 Ⅰ次迭代关键变量推测值后验分布 

 

（a）冷机 COP                             （b）冷风渗透率 

 

（c）照明功率密度                      （d）制冷设定温度 

图 4.21 Ⅱ次迭代关键变量推测值后验分布 

表 13 实际建筑数据融合结果 

 Ⅰ次迭代 Ⅱ次迭代 真实值 

冷机 COP 4.2 4.3 4.1 

冷风渗透率（次/小时） 0.49 0.48 — 

照明功率密度（W/m2） 7.4 7.3 6.5 
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制冷设定温度（℃） 24.5 24.2 24 

能耗数据偏差（CV-RMSE） 11.5% 10.9% — 

 

4.3.2.2 基于输配系统及冷却塔电耗数据的 B 类关键变量推测 

在建筑空调系统中，风机/水泵的运行能耗主要有以下几个参数决定：额定

风量/水流量、压头、效率。对于既有建筑，在缺乏设备样本数据的情况下，风机

/水泵流量可根据设计工况的空调负荷进行估算。并且在建筑外形布局确定的情

况下，风量/水量及压头是基本确定的。这里本课题在建立代理模型时，水泵扬程

可根据建筑形态和高度、系统类型进行估算，本文利用建筑面积、楼宇地上地下

层数及空调水系统类型（一次泵/二次泵）作为数据特征，水泵扬程作为数据标签

进行训练得到了用于预测建筑水泵扬程的黑箱模型，当数据缺失时可用此黑箱模

型进行水泵扬程的估算。算法可以分别估算冷冻水泵和冷却水泵的扬程。对于二

次泵系统，算法计算得到的是总扬程，通常一级泵用于克服机房内管道阻力，这

部分阻相对稳定，本文一般取 15mH2O，剩下的即为二级泵扬程。图 4.22 为估算

结果与实际数据的对比图。图 4.23 为 B 类关键变量的推测结果，其中水泵效率

的推测值为 0.7，实测值 0.64，供回水温差推测值为 2.1℃，实测值为 2.2℃，较

为接近。  

 

（a）冷冻水泵 
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（b）冷却水泵 

图 4.22 水泵杨程估算结果对比 

 
（a）水泵效率                    （b）供回水温差 

图 4.23 B 类关键变量推测值后验分布 

4.4 本章小结 

本章节是针对第三章数据融合算法的执行操作过程进行了详细阐述，并通过

两个案例，从两个角度对其进行了可行性验证，考虑到部分关键变量在实际建筑

中很难获取，本章节分别以模拟建筑和实测建筑为研究对象进行案例分析。第一

个案例的研究对象是经过校验的模型，因此其可以反应建筑的实际情况。基于模

型进行案例分析的原因是，模型十分完备的建筑用能信息画像，每一个关键变量

的真实值都可以获取得到，因此可以用来验证关键变量推测的准确性。另外，本

文在模型的模拟数据中人为增加了异常值和数据噪声得到“虚拟实测数据”，用
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来验证数据修正算法的可行性。第二个案例的研究对象是进行了深度能源审计的

上海一五星级酒店，其用能信息画像较为完备，用来验证数据融合算法在真实场

景中的融合效果。两个案例的验证结果表明，本课题提出的数据融合算法能很好

地修正实测数据，并推测出关键变量的值。需要说明的是，在关键变量确实较为

严重的情况下，需要更多实测数据作为观测值进行推测，并且推测的不确定性会

增加。因此推荐优先采用分项计量数据对各个分项或设备对应的关键变量分别进

行推测。 
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第5章 建筑混合能耗预测模型的建立 

5.1 概述 

如前所述，预测建筑空调能耗主要有两种方法：基于白箱模型的能耗模拟方

法和基于黑箱模型的机器学习方法。白箱模型基于物理规则建立输入输出变量之

间的关联公式，黑箱模型则是根据输入输出数据构建它们之间的统计分布规律。

能耗白箱模型的校验，和黑箱模型的训练都需要数据来支撑。对于既有建筑，可

以利用其历史运行数据预测未来能耗，有研究表明在历史数据质量较好的前提下，

预测既有建筑的未来能耗可以有较高的精度。这是目前大多数能耗预测数据驱动

模型的研究场景。但是对于新建建筑或是没有记录历史运行数据的建筑，对其进

行能耗预测是比较棘手的问题。即便是对于设计参数很完备的建筑，采用白箱模

型法建立能耗模型进行预测也不能得到令人满意的结果，因为设计参数往往与运

行参数偏差较大。这里引入另一种研究较少的能耗预测驱动模型，对象是没有历

史运行或能耗数据的建筑，采用同类其他建筑的能耗进行“迁移”预测。众所周

知，数据驱动模型最重要的是特征工程。所谓特征是指对被观察对象有重大影响

的可观测变量或特性，它可以解释观测变量的变化。对于迁移预测模型，训练数

据集包括不同建筑的能耗数据，因此模型特征需要包括能够表征与建筑及其机电

系统相关的，对空调能耗产生重大影响的特性，也就是本文前面几个章节得到的

建筑信息关键变量。通过建立建筑信息关键变量与能耗值之间的映射关系，就可

以对新建筑进行预测。 

为了解决这个问题，本章节建立了建筑信息及能耗数据库，该数据库包含了

影响空调能耗的关键变量及对应的能耗值，以关键变量作为输入特征、能耗作为

输出预测值建立黑箱模型，该模型训练完成后可在没有历史数据的情况下进行建

筑能耗的“迁移”预测，解决新建建筑的能耗预测问题。在前面三个章节中，详

细介绍了建筑空调能耗关键变量的选择方法以及关键变量的推测填补方法，经过

这两个步骤，我们可以将一栋复杂的建筑去除冗余信息，仅用少数几个特征变量

去描述其能耗特性，大大简化了建筑能耗分析的复杂程度，为本章节建立能耗预

测模型进行了铺垫。 

另一方面，很多公共建筑开展了深度能源审计来建立建筑画像，但是对于大

数据分析而言，单栋建筑的价值很有限，我们不可能根据某一栋建筑的特征推测

出其他建筑的特征，但是当数据规模足够大之后，就可以通过数据分析从中发现

某些共有特征，这也是建立建筑信息及能耗数据库的意义。 
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5.2 混合能耗模型特征及算法的确定 

目前对基于数据驱动的能耗预测模型研究绝大部分是针对单个建筑开展的，

并且要求有充足的历史能耗数据用以训练机器学习模型，这种方法建立的模型不

具备通用性。本课题提出的混合能耗模型解决了这一问题，通过融合不同来源的

数据，挖掘影响建筑空调能耗的关键性因素，搭建通用性的能耗预测模型。需要

说明的是，与机器学习领域通常意义上的混合模型不同，本文中混合能耗模型的

“混合”是指用以训练机器学习模型的数据来源不同，经过融合以后形成了建筑

信息及能耗数据库，在此基础上训练得到的模型为混合能耗模型。训练机器学习

模型两个主要内容是特征工程和模型训练（包括算法选择和模型调参），本小节

将分别就这两部分进行阐述。 

5.2.1 输入特征的确定 

机器学习通过数据建立了输入输出变量之间的映射关系。特征工程是建立机

器学习模型最重要的步骤，构建简洁但信息含量丰富的特征组能大大提高模型的

性能。本课题的研究对象是建筑空调能耗，其影响因素主要有三大类： 

1) 室外气象参数 

2) 室内人员活动特征 

3) 建筑围护结构特性及机电系统特性和运行情况 

因此混合模型的输入特征包括上述三类参数。下面分别对以下三类参数所构

成基础特征及衍生特征进行详细阐述。 

5.2.1.1 室外气象参数相关特征 

干球温度、相对湿度、露球温度、太阳辐射、风速等室外气象参数是影响建

筑暖通空调能耗的主要因素。几乎所有的能耗预测研究都使用天气参数作为建筑

物暖通空调能耗预测的输入特征。部分学者使用直接观测的天气参数，而另一些

则使用经过处理的天气参数，例如冷却度数日(CDD)和加热度数日(HDD)。度日

数是衡量冷热需求的一个简单方法，它结合了平衡温度的信息，在一定程度上提

高了模型性能[119]。文献[119]表明干球温度和相对湿度是所有气象参数中对能

耗变化影响最显著的变量，因此本课题采用这两个变量作为输入特征。 

另一方面，由于建筑热惯性的影响，室内环境的变化往往滞后于室外环境的

变化。因此，一些研究采用预测目标时间之前的气象参数作为输入特征。确定滞

后时间步长需要计算偏自相关系数（PACF）。但对于时间滞后较大的情况(如 6 小

时)，模型中会包含太多的前若干时刻步长的气象参数(4*6=24，如果使用 4 个气

象参数作为输入特征)，可能会造成维数过大。本课题引入经过平滑处理的气象
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参数作为模型输入特征，以平衡滞后和特征维数的冲突。光滑方法是 Savitzky-

Golay 平滑滤波器[120]。Savitzky-Golay 滤波器是用于平滑数字信号的常用手段，

可以消除高频波动，保持数据趋势和变化。平滑过程称为卷积，通过线性最小二

乘法[121]将相邻数据点的连续子集用多项式拟合。此外，本课题还计算了平滑后

的温度数据的第一次和第二次差分作为输入特征来表征温度变化。 

5.2.1.2 室内人员活动相关特征 

室内人员的数量也是影响建筑空调能耗的主要因素之一。但是，但在大多数

情况下，精确的人流数据难以获取。因此，代表人员在室率的特征通常用分类特

征表示，本课题称之为“时间标签”，如一天的第几小时(表示 1-24)、一星期的

第几天(表示 1-7)、一个月份的第几天(表示 1-31)。此外，不同日类型(工作日、

周末、假日等)的人员活动特征是不同的，对于大多数建筑类型，不同日类型的能

耗变化信息也可以用 0-1 的分类特征来表示。 

另外，从历史能耗本身的使用规律也可以提取出一些能表征人员活动特点的

特征，本课题提出了周期因子和统计量因子的这两个特征。 

（1） 周期因子 

人类活动趋向于每周重复，使建筑能耗遵循相似的周期。此外，同一日类型

的建筑能耗特性相似。例如，前一个星期一的能量消耗可以用来预测下一个星期

一的能量消耗。在本文中，我们利用同类建筑的历史能耗数据构建了周期因子来

表征每个工作日的能源消耗。，计算公式如下： 

𝑟𝑖,𝑗 =
�̅�𝑖,𝑗,

�̅� 
 , (𝑖 = 1, … ,7, 𝑗 = 1, … ,12)               （5-1） 

式中，𝑟𝑖,𝑗表示第  𝑗个月第𝑖个工作日对应的周期因子，�̅�𝑖,𝑗表示在预测日期

之前第  𝑗个月第𝑖个工作日的平均能耗，�̅�为日均能耗。 

（2） 统计因子 

统计因子从同类建筑历史能耗数据集中提取了均值、中位数、最大值、最小

值、偏度和标准差等统计信息。计算公式为： 

𝑡𝑖,𝑗 = 𝑇 (𝑌𝑖,𝑗)                      （5-2） 

式中，𝑡𝑖,𝑗表示第  𝑗个月第𝑖个工作日对应的统计因子，𝑇代表了均值、中位数、

最大值、最小值、偏度和标准差等统计量的计算公式，𝑌𝑖,𝑗表示在预测日期之前对

应月份对应工作日的历史数据集。 

 



第 5 章 建筑混合能耗预测模型的建立 

93 

 

5.2.1.3 建筑围护结构及设备系统相关特征 

这类特征变量即为本课题第二~四章节所确定的关键变量。本课题研究的输

出对象为制冷能耗，包括了冷机、水泵、空调箱、冷却塔四类设备，根据第二章

的研究结论，不同的设备能耗对应的关键变量是不同的，针对不同的设备能耗需

要分别建立能耗模型，每个能耗模型对应的输入特征也不尽相同，结合前面章节

的研究结果，不同设备的能耗模型对应的输入参数总结如表 14。 

表 14 混合能耗模型特征表 

关键变量 

预测目标 

总能耗 冷机能耗 水泵能耗 空调箱能耗 冷却塔能耗 

建筑面积 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

入住率 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

地上层数 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

地下层数 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

冷风渗透率 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

照明功率密度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

人员密度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

空调设定温度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

体型系数 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

冷冻水供回水温差 ✓  ✓   

冷却塔填料堵塞率 ✓    ✓ 

冷机 COP ✓ ✓    

风机效率 ✓   ✓  

水泵效率 ✓  ✓   

风系统过滤器堵塞率 ✓   ✓  

风系统类型 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

水系统类型 ✓ ✓ ✓  ✓ 

 

另外，考虑到模拟数据存在一定偏差，我们希望模型更倚重实测数据，即能

反应出建筑实际运行能耗的特征，因此设置了数据训练权重，实测数据的权重大，

模拟数据的权重小，并且随着实测数据的不断充实，模拟数据的权重将被不断降

低直至不再被采用。 
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5.2.2 算法选择 

目前常用的机器学习算法有很多种，但并没有某一个算法在任何场景下都是

性能最好的，即不同的算法有各自的适用场景。在工程实践及机器学习比赛中，

组合树模型（例如随机森林、LightGBM 等）表现很好，但在训练数据集较小的

情况下，简单算法（例如线性回归）的性能反而但更好，复杂算法容易过拟合。

因此本文选取了 8 种常用的机器学习算法，包含了结构简单和复杂的常用算法，

同时进行测试，选取最适用于本文所述场景的算法。 

（1） 多元线性回归 

多元线性回归试图通过对观测数据拟合一个线性方程来建立若干变量之间

的线性关系。拟合回归线最常用的方法是最小二乘法。这种方法通过最小化每个

观测数据点到线垂直偏差的平方和来计算拟合线性方程。线性回归是应用最广泛

的回归分析算法。这是因为线性依赖于其未知参数的模型比非线性依赖于其参数

的模型更容易拟合，并且因为所得到的估计量的统计特性更容易确定。但是线性

回归无法拟合复杂的非线性物理过程。 

（2） Lasso 回归 

Lasso 回归是一种使用压缩（shrinkage）估计的线性回归，在线性回归的损

失函数基础上加上惩罚项（L1 正则项）。压缩是指数据向某一中心点(如平均值)

收缩。Lasso 回归倾向得到更简单、稀疏的模型(即参数较少的模型)。相比于普通

线性回归，Lasso 不易过拟合，非常适合拟合特征中存在多重共线性的模型，也

经常用于自动化变量选择或参数消除。类似的还有 Ridge 回归和 ElasticNet，都

是普通线性回归的的扩展，附加了一个惩罚参数，旨在最小化模型复杂性或减少

最终模型中使用的特征数量。 

（3） K 近邻回归 

K 近邻算法是机器学习算法集中比较简单易懂的，但在某些问题上被证明十

分有效。K 近邻算法既可以用于分类问题，也可以用于回归问题。该算法使用“特

征相似度”来预测未知数据点的值，即根据该点与训练集中的点的距离来判断相

似程度。计算距离有很多种方法，其中最常见的有欧几里德距离、曼哈顿距离和

汉明距离（用于计算分类特征）。在完成测量训练集中各点与新观测点之间的距

离后，下一步需要选择最近的 K 个点，过大或是过小的 K 值都会造成模型性能

劣化，K 的最优值一般根据交叉验证法得到。 

（4） 支持向量机回归（SVR） 

与支持向量机分类算法类似，SVR 同样由两条间隔线，如图 5.1 所示，红色

直线为拟合线，两旁的黑色直线为间隔线，SVR 要求尽可能多的预测点落在两条
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间隔线之间，同时允许一部分点在区间之外，其偏差用ξ表示，但这部分偏差要

求尽可能小。与普通线性回归不同的是，SVR 的目标函数是使系数最小化，更具

体地说，是系数向量的 L2 范数最小化，而不是平方误差。因此 SVR 的目标函数

为: 

𝑚𝑖𝑛 (||𝑤𝑖||
2

+ 𝐶 ∑ 𝜉𝑖
𝑛
𝑖=1 )                （5-1） 

约束条件为： 

|𝑦𝑖 − 𝑤𝑖𝑥𝑖| ≤ 휀 + |𝜉𝑖|                （5-2） 

其中 C 为弹性因子，是一个可以调整的超参数。随着 C 增加，算法容忍

度增加，接受更多的点落在间隔线之外。当 C 接近 0 时，容忍度也接近 0，

此时模型由于弹性不够易过拟合。 

 

图 5.1 支持向量机回归算法原理示意图 

（5） 回归决策树 

决策树算法是一种用于分类和回归的非参数监督学习方法。其目标是通过学

习从数据特征推导出的简单决策规则，创建一个预测目标变量值的模型。决策树

算法以树结构的形式建立回归或分类模型。该算法以从上到下的形式将数据集分

解成越来越小的子集，不断地生成新的子树结构，最终形成一个具有决策节点和

叶节点的树。一个决策节点有两个或多个分支，每个分支代表被测试属性的值。

叶节点表示对数值目标的决定。相比于其他机器学习算法，可以同时处理分类型

数据和数值型数据；决策树有较强的可解释性，并且不需要进行数据预处理（标

准化、归一化等）。但是决策树算法容易过拟合，而且不稳定，当数据集中存在

噪声时会学习到完全不一样的树结构，这个问题可以通过组合树模型解决。 

（6） 随机森林 

在机器学习算法集中，存在一类集成学习算法，这种算法根据集成学习理论

由若干弱学习器（也称为基学习器）组合而成，具有比弱学习器更低的偏差（bias）
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和方差（variance）。目前有三种常用的集成方法： 

· 装袋法（Bagging）：该方法常考虑采用同质弱学习器，相互独立并行学习，

最后并根据某种确定性的平均过程将弱学习器的进行组合（例如取均值）。 

· 提升法（Boosting）：该方法同样采用同质的若学习器，与装袋法不同的是，

提升法采用串联迭代的方法组合多个弱学习器。每个弱学习器着重训练在上

一个弱学习器中表现不好的样本点。 

· 堆叠法（Stacking）：堆叠法与装袋法、提升法主要有两点不同。首先堆叠法

通常考虑异质的弱学习器(不同的学习算法)，其次，堆叠法的组合方式不同，

它采用一个元模型将弱学习器的结果进行组合。例如，我们可以采用线性回

归、支持向量回归和决策树回归作为弱学习器，然后将它们的预测结果作为

另一个元模型（例如神经网络算法）输入，该元模型的输出即为最终的预测

预测结果。 

随机森林回归是一种使用集成学习方法进行回归的监督学习算法。集成学习

方法是一种将多个机器学习算法的预测结合起来，从而做出比单一模型更准确预

测的技术。随机森林是基于决策树算法建立的组合树模型。其预测结果是基于装

袋法综合了所有决策树的结果得到的，构建过程如下：首先利用有放回方法从原

始训练集中随机抽取 n 次样本，构建 n 个决策树；对于单个决策树模型，每次分

裂时根据信息增益、信息增益比或是基尼指数选择最好的特征进行分裂，直到该

节点的所有训练样本都属于同一类；将生成的多颗决策树组成随机森林。对于分

类问题，按照多棵树分类器投票决定最终分类结果；对于回归问题，由多颗树预

测值的均值决定最终预测结果。随机森林回归模型功能强大且准确，在许多问题

上表现出色，包括具有非线性关系的特征。缺点容易发生过拟合。 

（7） LightGBM 

LightGBM 的全称是 Light Gradient Boosted Machine，是最初由微软开发的

分布式梯度提升框架，是基于梯度提升数算法(Gradient Boosting Decision Tree，

GBDT) 改进，在工程项目和专业比赛上都取得了很不错的成绩。GBDT 是机器

学习中一个十分有效的模型，基于提升法设计的集成模型，该模型具有训练效果

好、不易过拟合等优点。但 GBDT 在特征维数高、数据量大的情况下，效率和可

伸缩性仍然不能令人满意。一个主要原因是对于每个特征，该算法需要扫描所有

的数据实例来估计所有可能的分割点的信息增益，这是非常耗时的。LightGBM

在不损害 GBDT 精度的基础上增加了单边梯度采样（Gradient-based One-Side 

Sampling, GOSS）和互斥稀疏特征绑定两项技术（Exclusive Feature Bundling, 

EFB）。使用单边梯度采样可以减少大量只具有小梯度的数据实例，使用互斥稀

疏特征绑定可以将许多互斥的特征绑定为一个特征，达到降维的目的。因此
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LightGBM 具有精度高，计算速度快的特点。 

（8） CatBoost 

CatBoost 也是基于梯度提升的集成算法，性能优于许多现有的梯度提升算法

（例如 XGBoost，LightGBM 等）。CatBoost 与其他梯度提升算法的一个主要区

别是，CatBoost 采用了对称树结构，有助于减少计算时间。CatBoost 嵌入了自动

将类别型特征处理为数值型特征的创新算法，能够高效合理地处理分类型特征。

CatBoost 还利用了基于特征之间联系而形成的组合分类特征，丰富了特征维度。

另外，CatBoost 采用的 ordered boost 方法避免了梯度估计的偏差，进而解决了预

测偏移的问题。 

本章节采用的回归性能衡量指标包括 RMSE，CV-RMSE，计算公式为： 

RMSE = √
∑ (𝑦𝑘−𝑦�̂�)2𝑛

𝑘=1

𝑛
                              (5-1) 

CV − RMSE = √
∑ (𝑦𝑘−𝑦�̂�)2𝑛

𝑘=1

𝑛

∑ 𝑦𝑘
𝑛
𝑘=1

𝑛
⁄                        (5-2) 

其中，𝑦𝑘为实测值，𝑦�̂�为预测值，𝑛为算例个数。 

5.2.3 模型调参 

在初选确定适合本应用场景的机器学习算法后还需要对该算法的超参数进

行调试取优。与在训练中学习的模型参数不同，模型超参数由建模者在训练前设

置，并控制模型的实现。在线性回归模型的训练中学习的权值是参数，而随机森

林中的树的数量是模型的超参数，因为这是由建模者设置的。超参数可以看作是

模型设置。这些设置需要针对每个问题进行调整，因为针对一个特定数据集的最

佳模型超参数并不会对所有数据集都是最佳的。超参数调优(也称为超参数优化)

的过程意味着为机器学习模型找到最佳的超参数值组合。超参数调优属于优化问

题的一种，因此一般需要考虑以下几个方面： 

· 目标函数：接受超参数并返回建模者试图最小化或最大化的分数的函数。 

· 域：要开展搜索的超参数值的集合，一般需要建模者根据经验手动确定。 

· 算法：在目标函数中选择下一组要评估的超参数的方法。 

· 历史结果：包含超参数组合和目标函数的结果分数，算法需要使用过去的结

果来决定下一个进行评估计算的超算数组合。 

目前常用的调参方法主要包括以下几种： 

· 手动调参：基于直觉、经验、猜测选择超参数，用超参数训练模型，并对验

证数据进行评分。重复这个过程，直到对测试结果感到满意。 

· 网格搜索：建立超参数值的网格，针对每个组合，训练一个模型并对验证数
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据进行评分。在这种方法中，尝试每一个超参数值的组合，这种方法耗时长，

比较低效。  

· 随机搜索：建立超参数值网格，随机选择组合对模型进行训练和评分。搜索

迭代的次数是根据时间或资源设置的。 

· 自动超参数调优：使用梯度下降、贝叶斯优化或进化算法等方法来引导搜索

最佳超参数。 

本文采用随机搜索的方法进行超参数调优。与网格搜索相比，随机搜索的效

率惊人。随机搜索通常会在更少的迭代中找到一个“足够接近”的值。网格搜索

花费了太多的时间来评估超参数搜索空间中没有希望的区域，因为它必须评估网

格中的每一个单独的组合。相比之下，随机搜索可以更好地探索搜索空间，因此

通常可以在更少的迭代中找到超参数的良好组合。 

为了评估每个超参数值组合，我们需要在一个验证集上对它们进行评分。超

参数不能在测试数据上进行调优。在评估最终模型时，我们只能使用测试数据一

次。当在真实数据上部署时，测试数据用于作为模型性能的评价，因此我们不希

望用测试数据优化模型。因此，正确的方法是使用验证集。然而，与其将有价值

的训练数据分割成单独的训练和验证集，一般使用 k 折交叉验证，k 由建模者自

行确定，在本文中使用 5 折交叉验证。除了保留训练数据之外，这比使用单个验

证集能耗更好地估计模型测试集上的泛化性能。 

5.3 建筑信息及能耗数据库的建立 

5.3.1 数据库的选择 

为了存放用于建立混合能耗模型的训练数据，本课题搭建了建筑信息即能耗

数据库。数据库又被称为数据管理系统，是按照数据结构来组织、存储和管理数

据的仓库。数据库类型有很多种，按照存储模型划分，主要可分为网状数据库、

关系型数据库、树状数据库和面向对象数据库等，其中关系型数据库(Relational 

Database Management System)比较常用，常见的商业数据库，例如 Oracle、MySQL

等都属于关系型数据库。所谓关系型数据库，是建立在关系模型基础上的数据库，

借助于集合等数学概念和方法来处理数据库中的数据，所谓的“关系型”可以理

解为“表格”的概念, 一个关系型数据库由一个或多个表格组成。关系型数据库

的特点是： 

· 数据以表格的形式存储和展现； 

· 每一行为数据名称，每一列为数据名称对应的数据域； 
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· 若干行列组成一张表单，若干表单组成数据库。 

本文的数据库工具是当下最流行的开放源码 SQL 数据库管理系统—MySQL，

该数据库具有体积小、速度快、开放源代码、界面友好等特点，同时能为多种编

程语言（包括 C、C#、C++、Python 等）提供接口 API 进行创建、访问、管理等

操作。本课题采用 Python 语言对数据库进行各种操作。Python 的标准数据库接

口为 Python DB-API，支持 Python 与多种数据库连接。DB-API 是一个规范，它

定义了一系列必须的对象和数据库存取方式。Python 与 MySQL 数据库的接口为

MySQLdb。 

5.3.2 数据库结构设计 

数据库建立的目的是为了建立能耗预测模型，为了能够实现新建建筑的能耗

预测，需要以影响建筑空调能耗的因素作为输入特征变量，能耗值作为输出预测

值（在本课题中，统一将时间颗粒度设置为逐日），建立两者之间的映射关系，

即回归模型。根据第二章的敏感性分析，建筑空调能耗的变化仅取决于少数几个

关键变量，因此为了避免黑箱模型的特征过多而造成维度灾难，我们仅把关键变

量以及与天气、人员活动相关的参数作为预测模型的输入特征变量，存储到数据

库中。在数据库中，共有 7 张表，分别用于存储建筑关键变量值，对应城市或气

候区的气象参数时间序列值以及空调分项能耗的时间序列值，表与表之间用建筑

编号和所在地点作为“键”进行关联，如图 5.3 所示。建筑信息表是主表，每一

行数据代表一栋建筑，建筑用编号唯一标识，建筑的分项（冷机、风机、水泵、

冷却塔）及总空调能耗分别存储于对应的表中，以“建筑编号”为主键与建筑信

息表链接。建筑信息表和天气日表用“所在城市”进行链接。能耗日表和天气日

表用“时间”进行链接。 
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建筑信息

天气日表

风机能耗日表

冷机能耗日表

冷却塔能耗日表

水泵能耗日表

空调总能耗日表

建筑编号PK

水泵效率

所在城市FK

建筑层数（地下）

建筑面积

建筑层数（地上）

人员密度

冷风渗透率

空调设定温度

冷冻水供回水温差

所在城市FKPK

日平均干球温度

日平均相对湿度

时间PK

建筑编号FKPK

能耗（kW）

时间PK

建筑编号FKPK

能耗（kW）

时间PK

冷机COP

风机效率

风系统类型

水系统类型

数据权重

建筑编号FKPK

能耗（kW）

时间PK

建筑编号FKPK

能耗（kW）

时间PK

建筑编号FKPK

能耗（kW）

时间PK

照明功率密度

入住率

时间标签

周期因子

统计因子

平滑干球温度

平滑相对湿度

平滑干球温度一阶差分

平滑相对湿度一阶差分

体型系数

 

图 5.2 数据库表格关系 

5.3.3 数据库数据源预处理 

对于黑箱模型而言，训练数据的质量和数量直接决定了模型的精度。训练数

据质量差会造成模型误差大，训练数据数量太少会造成模型欠拟合，即在训练集

和测试集上模型预测结果都比较差。为了解决上述问题，数据库包含了三类数据：

（Ⅰ）建筑能耗分项计量数据、（Ⅱ）能源审计账单、以及（Ⅲ）能耗模型模拟数

据。前两类数据的加入是为了解决准确度问题，第三类数据是为了解决数据量问

题。本课题共累计收集了 26 组酒店建筑的相关数据，其中 6 组来自分项计量平

台，20 组来自能源审计报告，以及 100 个模拟建筑样本计算得到的数据。这三
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类数据有以下特点： 

（1） Ⅰ类数据有细颗粒度的能耗时间序列值（15min），但由于传感器故障或采

集系统的问题，往往数据质量不高，存在很多异常值，需要预处理。另外，

该类数据缺乏对应的建筑基本信息。 

（2） Ⅱ类数据来自能耗审计报告，能源审计报告则会对建筑及其设备系统进行

详细勘察，包括围护结构、照明电器设备的使用、空调系统的运行状况及

设备效率等，因此可以提供较为详细的建筑基本信息，但审计报告中通常

只包含建筑逐月总用电量，数据颗粒度很粗。 

（3） Ⅲ类数据有完整的建筑信息和能耗时间序列值，并且数据量很大，但其置

信度不高。 

为了解决上述问题从而建立完备的模型训练数据库，本课题提出了表 15 所

示解决方案。需要说明的是，本文中 I、II 类数据描述的是不同建筑、不同分项

的数据，因此两者的建模过程是分开的，没有交集。但若是两者数据描述的是

同一个建筑，两者数据可结合，提升数据融合及关键变量推测的准确度。 

表 15 模型数据库数据预处理方案 

问题 数据类型 解决方案 

数据质量差 Ⅰ 基于模型的数据融合方法（详见第三、

四章） 

关键变量值缺失 Ⅰ、Ⅱ 贝叶斯关键变量推测（详见第三、四

章） 

能耗数据颗粒度大 Ⅱ 基于代理模型的数据颗粒度转换（见

图 5.2） 

数据置信度不高 Ⅲ 设置数据训练权重 
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分项计量能耗数据 能源审计报告逐月账单 能耗模型模拟数据

关键变量推测

代理模型

特征变量

+

逐日能耗标签

异常值处理

特征变量

+

代理模型偏差

匹配修正

模拟逐日能耗数据

偏差模型

 

图 5.3 建筑信息数据库数据预处理流程 

本课题建立的建筑能耗数据库要求不同来源的能耗数据均以同一颗粒度进

行存储，其构建流程如图 5.3 所示。来自分项计量平台的数据最小颗粒度为 15min，

进行累加即可得到逐日数据。能源审计报告的数据颗粒度为逐月，本课题提出的

数据颗粒度转换方法为，首先基于逐月数据推测出完整的关键变量值，再基于代

理模型生成逐日能耗数据并进行修正，用这种方法可生成多种颗粒度的数据格式，

本课题将数据颗粒度统一为逐日的格式进行存储和建模。这里需要进行修正的原

因是模型计算值与真实过程之间存在偏差（即 3.6.3 节中的𝛿(𝑥)），这里我们进一

步建立了特征变量和模型偏差之间的映射关系，从而可以对模拟数据进行一定程

度的纠偏。 

由于目前阶段我们收集到的实测数据量较少，容易使模型过拟合，因此加入

了一定量的模拟数据。这部分模拟数据集的输入特征取值是有拉丁超立方抽样得

到的，抽样范围参考第二章初始变量集的取值范围，对应的能耗取值由能耗模拟

软件 EnergyPlus 计算得到。 
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5.4 特征缺失情况下的能耗非确定预测 

在实际预测场景中，很多情况下不能准确获得所有关键变量的值，即模型的

输入变量是缺失的。为了扩展混合能耗模型的适用场景，提升算法鲁棒性，本小

节提出了在特征缺失情况下进行非确定能耗预测的方法。该方法给出的预测结果

不是确定的一个数值，而是一个区间，更有利于帮助用户制定决策。该方法基于

关联规则挖掘算法（Apriori），算法设计基础是考虑建筑特征之间存在关联规则，

比如早期建造的建筑照明功率密度比较高，设备老化效率低；经过节能改造的建

筑各方面性能提升；冷机水泵等设备效率低预示着运维管理水平低，因此可以推

断出其他设备效率也比较低。 

该方法原理如图 5.4 所示，首先根据数据库中已有的关键变量数据筛选强有

力的关联规则关系，在进行新建筑能耗预测时，若关联规则库中未知的特征与已

知特征存在某种关联，则根据两者之间的规则进行未知特征的分布预测，否则根

据数据库中该特征的均值建立均匀分布，然后根据得到的未知变量分布进行抽样，

将所有抽样结果代入混合能耗模型中进行批量计算得到能耗预测值的分布范围。 

 

特征值

（确定）

特征值

（未知或不确定）

抽样

混合能耗模型

预测值分布

基于异构数据库

的关联规则

基于关联规则的

概率分布

（不确定度小）

基于均值的概率

分布

（不确定度大）

存在关联规则 不存在关联规则

 

图 5.4 特征缺失情况下能耗不确定预测流程图 

Apriori 算法是 R. Agrawal 和 R. Srikant 提出的一种在数据集中寻找布尔关联

规则频繁项集的方法。由于该算法使用了频繁项集属性的先验知识，因此其名称
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为 Apriori。首先需要定义关联分析的几个基本概念： 

（1） 支持度：关联规则 A→B 支持度是指事件 A 和 B 同时发生的概率，

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 = 𝑃(𝐴𝐵)。 

（2） 置信度：指发生事件 A 的基础上发生 B 的概率，𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = 𝑃(𝐵|𝐴) =

𝑃(𝐴𝐵)/𝑃(𝐴) 

（3） 𝑘 -项集：包含𝑘个元素的事件，满足某一最小支持度阈值的事件称为频繁

𝑘-项集。 

简单来说，Apriori 算法分为两个步骤： 

𝑆𝑡𝑒𝑝 1 通过迭代，找出数据库中所有的频繁项集，确定频繁项集的阈值由用

户自行设定； 

𝑆𝑡𝑒𝑝 2 利用频繁项集构造出满足用户最小信任度的规则。 

具体步骤如图 5.5 所示： 

首先扫描一遍数据集，从中生成 1-项集C1。接着调用 Scan 函数扫描C1，过

滤不满足最小支持度的项集，最后留下的项集就是频繁项集L1。第二轮迭代中，

只需要对上一轮迭代产生的频繁项集进行新的组合即可，然后接着调用Scan函数

检查新组合的支持度是否满足最小支持度要求，将不满足的新组合给过滤。如此

循环，直到没有新组合可生成为止。其中，C1，C2，…，Ck分别表示 1-项集，2-

项集，…，k -项集；L1，L2，…，Lk  分别表示对应项集经过“过滤”后的频繁项

集；Scan：表示数据项扫描函数，该函数过滤不满足最小支持度的项集。连接步：

分为两种情况，第一是从数据集中生成C1，第二是根据Lk − 1  生成Ck。简单地

说，连接步就是产生项集的过程。剪枝步：剔除不满足最小支持度的项集。 

数
据

集

C1 C2 ... Ck

L1 L2 ... Lk

Scan Scan Scan Scan
组合 组合 组合

剪枝步

连接步
 

图 5.5 Apriori 算法示意图 

上述 Apriori 算法只适用于离散变量，为了适用于连续型变量，本课题首先

将连续变量进行离散化，然后根据上述步骤进行关联规则提取，推测得到未知特

征的项集后还原变量连续取值范围。由于缺乏未知特征的分布信息，本课题假设

其为均匀分布，利用拉丁超级方进行抽样得到若干未知特征的取样点，代入混合
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能耗模型进行计算预测。 

5.5 本章小结 

本章节首先分析了两类采用数据驱动模型进行能耗预测的应用场景，第一种

是基于已知的目标建筑历史能耗数据进行未来能耗预测，对于这一类能耗预测问

题的研究比较成熟。另一种是目标建筑没有任何历史数据可以参考，这一预测问

题，本章节提出了利用同类型其他建筑的能耗数据进行“迁移”预测的方法，并

且构建了混合能耗模型。混合能耗模型是由不同来源、不同性质的数据集训练而

成的能够反映建筑空调系统实际运行能耗的数据驱动模型。 

首先，本章节基于前三章节研究得到的建筑信息关键构建了建筑信息及能耗

数据库，该数据库同时包括了来自分项计量平台的细颗粒度能耗数据、能源审计

报告的逐月能耗账单和基于模拟软件计算的能耗数据，这三类非结构化数据经过

融合处理、颗粒度转换后形成了由一张建筑信息主表和对应的 6 张设备能耗记录

副表组成的结构化数据，可以直接用来训练机器学习模型。针对不同的设备能耗

预测模型，本章节给出了相应模型输入特征，并对比分析了 8 个常用的机器学习

算法以及模型调参方法。最后，考虑进行能耗预测时存在未知输入特征的情况，

本章节给出了能耗的非确定预测方法，该方法首先根据连续变量的关联规则算法

进行未知特征的范围推测并抽样出若干样本点，然后根据混合能耗模型预测出目

标建筑的能耗区间。 
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第6章 建筑混合能耗预测模型有效性验证 

6.1 概述 

上一章节详细阐述了混合能耗模型的建立过程，本章节将基于第五章所述方

法，根据实测数据建立总制冷能耗预测模型和冷机能耗预测模型，采用“交叉测

试”的方法验证模型的预测精度。“交叉测试”方法能够同时验证模型的精度和

稳定性（即在不同数据集上的表现），避免由于数据选择的偶然性对模型评价造

成偏差。另外，针对第五章提出的存在未知特征非确定能耗预测方法，本章节基

于两个不同的数据集进行了结果展示和验证。 

6.2 混合能耗模型建立及交叉测试 

借鉴 k 折交叉验证的思路，为了进行更全面的验证模型有效性，本文提出了

“交叉测试”的方法，如图 6-1 所示。由于本文的建筑信息及能耗数据库是有若

干建筑的能耗数据组成的，为了验证本文所提出的关键变量提取方法及混合能耗

模型的有效性，我们进行了n次测试，n为数据库中所包含的建筑数量。每一次以

其中一栋建筑的数据作为测试集，其余建筑能耗数据作为训练集建立模型。与传

统的仅随机取一组数据作为测试集不同，“交叉测试”法能够依次评价模型在不

同数据集上的预测效果，采用这种方法可以更真实地展示模型性能，避免由于随

机选取测试数据集带来模型评价的偏差。 

 

图 6.1 混合能耗模型交叉测试示意图 
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6.2.1 数据集描述 

如 5.3.3 节所述，用于进行训练集测试的数据集包含三部分数据： 

1) 6 栋上海市星级酒店建筑的冷机逐日能耗数据； 

2) 20 栋上海市星级酒店建筑的总制冷能耗逐日数据（包括冷机、冷却塔、水泵、

空调箱的能耗总和）； 

3) 100 个模拟建筑样本，其中每个样本贡献 184 个数据点。 

其中，冷机的能耗数据直接来自腾天分项能耗计量平台，如图 6.2 所示。该

平台提供的数据包括建筑基本信息、能源设备清单、室外气象参数、度日数、分

项能耗等。建筑基本信息数据提供了建筑类型、暖通空调系统类型、建筑面积、

楼层数等建筑基本信息。在 6.2.2 小节中将基于该分项计量平台的冷机逐日能耗

数据和模拟能耗数据建立冷机的混合能耗模型并进行交叉测试。 

总制冷能耗数据是根据能源审计报告的逐月账单推测的逐日数据，如图 6.3

所示。在 6.2.3 小节中将基于来自能源审计报告的总制冷能耗逐日数据和模拟能

耗数据建立总制冷能耗混合能耗模型并进行交叉测试。 

本文训练混合能耗模型是，设置实测数据权重为 0.7，模拟数据权重为 0.3。 

 

图 6.2 腾天分项能耗计量平台界面 
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图 6.3 能源审计报告（部分） 

6.2.2 基于冷机能耗的模型测试 

根据第 5.3 节所述方法，本小节首先根据已有冷机能耗数据集进行模型预

选，备选模型和预测性能如表 16 所示，可以发现组合树模型的表现优于其他算

法，选用其中表现最好的 CatBoost 算法进行建模和超算数调优。针对数据库中

的 6 栋建筑冷机数据进行交叉测试，测试的结果如图 6-2 所示。另外，本文针

对是否采用模拟数据进行了对比测试，图 6-2 中（a）组数据不包含模拟数据，

（b）组数据包含了模拟数据，可以发现，（b）组模型的预测效果大概率优于

（a）组，根据图 6-3 绘制的预测指标分布图，（b）组模型的预测指标明显低于
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（a）组。这验证了在小数据集下，融合模拟数据能够提高模型的性能。加入模

拟数据的混合能耗模型，其平均交叉测试 CV-RMSE 为 0.17，R2 为 0.87，这个

结果对于逐日实测能耗预测来说是比较令人满意的。 

表 16 基于冷机能耗数据模型预选对比 

序号 算法名称 RMSE 

1 CatBoost 0.0111 

2 LightGBM 0.012 

3 随机森林 0.0126 

4 决策树 0.0167 

5 线性回归 0.0229 

6 岭回归 0.0551 

7 支持向量机 0.0479 

8 K 近邻回归 0.0397 
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（a）训练集不含模拟数据          （b）训练集包含模拟数据 

图 6.4 冷机能耗预测值与测试值对比 

 

图 6.5 基于不同数据集的冷机能耗预测指标（R2 和 CV-RMSE）分布对比 

本课题加入模拟建筑的目的是为了充实数据量，因为数据驱动模型的预测效

果与训练数据量密切相关。但另一方面，并不是加入的模拟数据量越多越好，因

为模拟数据的分布与实测数据有差异，过多模拟数据的加入会使得数据整体分布

过多向其倾斜，从而降低对实测数据的预测精度。图 6.6 展示了加入不同数量模
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拟建筑样本后的模型预测精度，可以发现，当模拟建筑样本数量为 100 时（此时

模拟数据点的数量为实测数据点数量的 21 倍），预测精度最高，随着模拟数据的

进一步扩充，模型精度反而有下降趋势，因此在实际应用过程中需要注意这一点。 

 

图 6.6 加入不同数量模拟数据后模型平均预测精度对比 

 

6.2.3 基于总制冷能耗的模型测试 

同样地，本小节首先根据已有制冷能耗数据集进行模型预选，备选模型和

预测性能如表 17 所示，虽然各算法优劣对比与上一个案例有所不同，但组合树

模型的表现依然优于其他算法，选用其中表现最好的 CatBoost 算法进行建模和

超算数调优。针对数据库中的 20 栋建筑冷机数据进行交叉测试，测试的结果如

图 6.7 所示，其中（a）组数据不包含模拟数据，（b）组数据包含了模拟数据。

可以发现，本案例的模型预测效果明显逊于基于冷机能耗数据的模型，原因主

要有两个方面， 

（1） 本案例是根据审计报告的逐月能耗数据进行关键变量推测，数据量少，

推测结果不如数据量大的情况； 

（2） 本案例需要推测影响总制冷能耗的变量，变量数相对来说比较多。 

在上述两个因素的影响下，导致模型的性能不如冷机能耗预测模型。另

外，根据图 6.9 绘制的预测指标分布图，（b）组模型中除了一个离群点，其余

样本的测试效果比较理想，整体预测效果优于（a）组样本，但（b）组模型的

预测指标均值与（a）组相差不大，主要是因为受离群值的影响，这个现象说明

在实际数据足够的情况下，模拟数据起到的模型性能作用比较小，而且可能会

使模型变得不稳定。 

表 17 基于总制冷能耗数据模型预选对比 

序号 算法名称 RMSE 

1 CatBoost 0.0321 
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2 LightGBM 0.0334 

3 随机森林 0.0352 

4 决策树 0.0456 

5 线性回归 0.0448 

6 岭回归 0.1039 

7 支持向量机 0.1018 

8 K 近邻回归 0.0428 
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（a）训练集不含模拟数据          （b）训练集包含模拟数据 

图 6.7 冷机能耗预测值与测试值对比 

 

 

图 6.8 基于不同数据集总制冷能耗预测指标（R2 和 CV-RMSE）分布对比 

6.3 存在未知特征的能耗分布预测验证 

本小节将针对 5.4小节提出的特征缺失情况下的能耗非确定预测算法进行验

证，数据集即为 6.2.2 小节所使用的数据集，由于文章篇幅所限，本小节从原始

数据集中取一个建筑样本的数据为测试集（包括 184 的数据点），其余作为训练

集。 

在这个测试案例中，本小节从原数据集中随机抽取一个建筑样本作为测试集。

为了展示在有特征缺失的情况下能耗模型可以给出的预测结果，作者将分三次从

原特征集中隐去部分特征，然后利用非确定能耗预测算法首先得到特征变量的关

联规则库，然后根据规则库推测未知特征取值区间，最后带入混合能耗模型得到

能耗的预测分布。 

提取出的关联规则库见附录 E，模型预测结果如图 6.9 所示，图中黑色曲线

表示的是实际能耗值，蓝色阴影区表示模型给出的能耗预测区间。在三次测试中，

特征的信息缺失程度从低到高排列，（a）组仅缺失 COP 信息，（b）组缺失冷却

塔堵塞率和渗透系数，（c）COP、冷却塔堵塞率、风机效率和渗透系数。从结果



第 6 章 建筑混合能耗预测模型有效性验证 

117 

 

图中可以看出，随着信息缺失程度的越来越严重，模型给出的预测范围越来越宽

泛，说明不确定性在变强。但实际能耗曲线基本被包含在预测区间内，说明根据

关联规则算法推测出的未知特征分布区间是可信的。因为只有在特征变量取值准

确的情况下，模型计算得到的能耗预测区间才不会与实际值出现很大偏差。 

 
（a）COP缺失时能耗预测结果 

 
（b）冷却塔堵塞率和渗透系数缺失时能耗预测结果 
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（c）冷却塔堵塞率、风机效率和渗透系数缺失时能耗预测结果 

图 6.9 同特征缺失时的能耗非确定预测 

6.4 模型应用场景及方法说明 

至此，本文涉及的酒店建筑混合能耗模型的构建及验证已全部完成，由于可

用数据的限制，目前仅包括以下四个模型： 

1) 冷机能耗预测模型 

2) 总制冷能耗预测模型 

3) 冷机能耗非确定预测模型 

4) 总制冷能耗非确定预测模型 

上述模型可直接用于夏热冬冷地区预测新建建筑或既有建筑的冷机或总制

冷能耗值。其中，前两个模型用于当所有输入关键变量已知的场景，预测结果为

确定的能耗序列值；后两个模型用于存在部分输入关键变量未知的场景，预测结

果为能耗序列值区间（即每个时间点的预测结果包括最大值和最小值）。预测各

制冷设备能耗所需输入变量总结如表 18，由于缺乏水泵、空调箱、冷却塔实测能

耗数据，本文未建立相应模型。 

需要说明的是，对于其他气候区或其他类型建筑的能耗预测，不能简单套用

本文所建模型，因为关键变量提取方法对边界条件敏感，其他建筑类型或气候区

建筑对应的关键变量存在区别。需根据本文所述关键变量提取方法、数据融合方

法和混合能耗模型建立方法重新建立。 

表 18 预测不同制冷设备能耗所需输入关键变量 

关键变量 预测目标 
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总能耗 冷机能耗 水泵能耗 空调箱能耗 冷却塔能耗 

冷风渗透率 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

照明功率密度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

人员密度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

空调设定温度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

体型系数 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

冷冻水供回水温差 ✓  ✓   

冷却塔填料堵塞率 ✓    ✓ 

冷机 COP ✓ ✓    

风机效率 ✓   ✓  

水泵效率 ✓  ✓   

风系统过滤器堵塞率 ✓   ✓  

风系统类型 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

水系统类型 ✓ ✓ ✓  ✓ 

干球温度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

湿球温度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

时间标签 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

周期因子 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

统计因子 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

数据权重 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

 

6.5 本章小结 

本章节基于实际数据和模拟数据建立建筑信息及能耗数据库开展了混合能

耗模型的建立及验证工作，并验证的非确定能耗预测方法的合理性。由于实测数

据的局限性，本章节仅建立了冷机能耗预测模型和总制冷能耗预测模型。其中冷

机能耗数据样本较少，当数据集缺少模拟数据补充时，仅依靠实测冷机能耗数据

建立的能耗预测模型平均 CV-RMSE 约为 0.25，R2 为 0.73，融合模拟数据训练

的模型平均 CV-RMSE 下降至 0.17，R2 提高至 0.86，模型性能有了明显的提升。

但模拟数据的数量并不是越多越好，本案例中模拟数据量为实测数据量的 21 倍

时，模型性能最优。对于总制冷能耗数据，其实测数据比较充实，未结合模拟数

据训练得到的模型预测精度为 0.3 左右，加入模拟数据后模型平均 CV-RMSE 降



同济大学 博士学位论文 建筑信息异构数据融合方法及混合能耗模型的建立 

120 

 

低至 0.28，仅有微弱的提升，并且出现了预测不稳定的情况。因此，模拟数据在

实测数据缺乏的情况下有助于提升模型的整体性能，但当随着实测数据的不断充

实，应该减少模拟数据的使用，避免由于模拟数据本身的偏差对模型性能造成不

好的影响，这也是本文提出训练权重系数的目的。 

另一方面，不难发现总制冷能耗预测模型的性能劣于冷机能耗预测模型，主

要原因是由于用于推测的观测值较少，但需要推测的变量个数较多，造成了推测

结果的不确定性增加，从而影响了最终模型的预测性能。基于上述实验结果，应

优先采用分项计量数据分别对各分项设备能耗对应的关键变量进行推测，降低关

键变量推测结果的不确定度。 

针对存在未知特征的能耗非确定预测，本章节基于之前建立的混合能耗模型

进行了验证，人为从中删除若干特征，可以发现当缺失的特征越来越多时，模型

的预测结果不确定性越来越大，给出的预测区间越来越宽泛。并且缺失的特征越

重要将给模型带来越大的不确定性。 
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第7章 结论与展望 

能耗预测是实现区域能源高效规划、建筑能耗管理、优化建筑系统控制的重

要手段。相对于传统的采用能耗模拟软件、基于物理模型的能耗预测，越来越多

的能耗预测研究转而采用数据驱动模型。一方面，因为采用了真实的数据进行模

型训练，数据驱动模型更加精准；另一方面，数据驱动模型的预测速度更快。但

是，目前绝大部分基于数据驱动模型的能耗预测研究仅仅是针对单一建筑展开的，

而且要求其必须存在历史能耗数据。如此，基于某一建筑建立的模型不能迁移至

其他场景，没有历史能耗记录的建筑无法进行预测。更重要的是，随着能耗计量

平台的越来越普及，大量的能耗数据被采集存储，虽然这些数据被集中存放，但

却没有相互链接，无法发挥大数据应有的价值。因此，本课题对建筑数据的融合

进行了研究，使建筑能耗大数据在时间和空间两个维度得到关联耦合。 

7.1 主要结论 

本课题开展了数据融合算法及混合能耗模型的理论研究工作，并以酒店建筑

为具体对象进行研究结论的展示和验证。针对 1.3.2 小节提出的 4 个问题，现得

出主要结论及成果如下： 

（1）可能影响建筑空调系统的因素有很多，本课题在选取初始变量时，本文不

仅考虑了建筑及系统理想工况及运行状态下的参数，即“理想变量”，还包括了

系统偏离理想运行状态时的情况，加入了“附加变量”用以描述施工质量不到位

及系统处于低效运行状态下的特征。其次本文基于敏感性分析方法分别进行了空

调负荷相关和系统相关的关键变量提取，从 34 个初始变量中分别针对空调负荷

及空调设备的能耗提取了若干关键变量。上海地区酒店建筑空调能耗关键变量总

结如表 19。对比分析结果表明，仅采用负荷关键变量拟合逐时负荷的 CV-RMSE

为 0.0074%，拟合设计负荷的 CV-RMSE 为 0.08%；采用本文所选负荷及系统关

键变量计算冷机总能耗的偏差为 9.1%，逐日能耗偏差为 10.3%，从而验证了关键

变量能表征建筑负荷及系统能耗的大部分信息。 

另外，本文以 Python 语言及 eppy 包为工具开发了建筑能耗参数分析工具，

该工具集成了模型生成、批量计算、结果存储、敏感性分析等模块，能够针对不

同类型的建筑分析不同参数（包括形体类、性能类、系统设计类及运行类等）对

空调系统能耗的影响，相对于现有的参数分析工具功能更加全面。本课题着重分

析上海地区酒店建筑，其他地区、其他类型建筑的关键变量可用此工具包计算得
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到。 

表 19 影响建筑空调能耗关键变量汇总表 

关键变量 

预测目标 

总能耗 冷机能耗 水泵能耗 空调箱能耗 冷却塔能耗 

冷风渗透率 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

照明功率密度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

人员密度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

空调设定温度 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

体型系数 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

冷冻水供回水温差 ✓  ✓   

冷却塔填料堵塞率 ✓    ✓ 

冷机 COP ✓ ✓    

风机效率 ✓   ✓  

水泵效率 ✓  ✓   

风系统过滤器堵塞率 ✓   ✓  

风系统类型 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

水系统类型 ✓ ✓ ✓  ✓ 

 

（2）本课题提出了数据融合方法，分为两步，首先根据建筑能耗模拟数据修正

实测数据，解决了实测数据质量不佳的问题；其次利用修正后的实测数据推测建

筑信息关键变量的取值，从而得到与能耗数据相对应的建筑基本信息，构建完整

的建筑信息及用能画像，用于建立混合能耗预测模型。其次，本课题分别以经过

校验的模拟建筑和经过现场调研的实际酒店建筑为对象对数据融合方法进行验

证，结果表明本课题所提数据修正算法能消除异常值、缺失值和噪声值，关键变

量推测算法能够较准确地推测出关键变量的取值。 

（3）为了将捕捉建筑基本信息与空调设备运行能耗之间的关系，建立无历史能

耗数据场景下的能耗预测模型，本课题基于数据融合方法得到的建筑信息及用能

画像搭建了建筑信息及能耗数据库，以结构化的的形式存储建筑信息及用能数据，

在此基础上讨论并最终确定了混合能耗模型的模型结构、特征构成、训练数据获

取方法及训练算法。分别根据 6 栋建筑的冷机逐时能耗数据和 20 栋建筑的能源

审计报告的逐月电耗账单分别建立了冷机能耗预测模型和总制冷能耗模型预测

模型。冷机能耗数据样本较少，结果表明当数据集缺少模拟数据补充时，仅依靠
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实测冷机能耗数据建立的能耗预测模型平均 CV-RMSE 约为 0.25，融合模拟数据

训练的模型平均 CV-RMSE 下降至 0.17，模型性能有了明显的提升。但模拟数据

的数量并不是越多越好，本案例中模拟数据的数据为实测数据的 21 倍时，模型

测试性能最优。对于总制冷能耗数据，其实测数据比较充实，未结合模拟数据训

练得到的模型预测 CV-RMSE 为 0.3 左右，加入模拟数据后模型平均 CV-RMSE

为 0.28，仅有微弱的提升，并且出现了预测不稳定的情况。说明模拟数据在实测

数据缺乏的情况下有助于提升模型的整体性能，但随着实测数据的不断充实，应

该减少模拟数据的使用，避免由于模拟数据本身的偏差使模型性能降低。 

（4）针对存在未知特征的应用场景，本课题建立了能耗非确定预测方法，验证

结果表明当缺失的特征越来越多时，模型的预测结果不确定性越来越大，给出的

预测区间越来越宽泛。并且缺失的特征越重要将给模型带来越大的不确定性。 

7.2 主要创新点 

创新点 1：建筑能耗模拟数据与实测数据数据融合算法 

本课题通过寻找建筑空调能耗关键变量，以代理模型为依托，实现了建筑模

拟数据与实测数据的融合，修正了实测能耗数据，并使其时间维度得到拓展，同

时推测出关键变量的值，完善了建筑用能画像。 

 

创新点 2：无历史能耗数据场景下的混合能耗预测模型 

基于数据融合算法，本课题实现了不同类型、不同来源的能耗数据的结构化，

并建立了包含建筑信息关键变量及能耗数据的异构数据库。在此基础上建立混合

能耗模型，该模型创新性地融入了模拟数据以解决实测数据量不足的问题，实验

表明模拟数据的填充可显著提高模型精度和稳定性。 

 

创新点 3：输入特征缺失场景下能耗非确定预测方法 

本课题基于关联规则算法，建立未知特征与已知特征之间的关联关系，推测

未知特征的分布区间，从而实现非确定能耗预测，拓展了混合能耗模型的适用场

景。 

7.3 研究的局限性与展望 

7.3.1 局限性 

（1）建筑空调系统的运行是多设备联动的复杂过程，本课题选取的描述建筑空
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调系统运行能耗的参数较粗略，例如仅用 COP 描述冷机效率，没有深入细分到

冷机的配置、控制策略等。在后续的研究中将结合工程实际对系统重大用能设备

进行更细致的参数分析。 

（2）本课题采用的关键变量提取方法计算量较大，对计算设备性能要求较高，

并且在观测数据缺失的情况下推测值的不确定性较大，这也是造成总制冷能耗预

测模型性能不佳的原因，在后续的研究中将寻找更加高效的方法。 

（3）针对关键变量推测值的不确定性，以及基于此建立的混合模型的不确定性，

本课题未进行对其进行量化研究。 

（4）由于目前已有数据的量不够多，本课题仅针对夏热冬冷地区酒店建筑冷机

和总制冷能耗建立了预测模型，在后续的研究中将对其他类型的建筑、其他设备

分别建立预测模型。 

7.3.2 展望 

建筑能耗预测由于其在诸多领域扮演着重要角色一直是研究热点，人工智能

及大数据分析方法的快速发展也使能耗预测取得了长足的进步，数据驱动模型是

近年来能耗预测的主要方法，但绝大部分是针对有历史能耗数据的场景。一些研

究者意识到这个问题，建立了深度学习模型从大量不同建筑的能耗数据中挖掘有

用信息，尝试用迁移学习的方法将从一部分建筑数据中学习得到的信息应用于预

测其他建筑的能耗，但归根结底上述方法都是纯黑箱模型，黑箱模型有一个重要

弊端是其可解释性差，相较于白箱模型，黑箱模型训练得到的参数很难与物理参

数进行关联。因此本课题尝试将白箱与黑箱模型结合起来，利用白箱模型的可解

释性强和黑箱模型精度高的特点，建立了混合模型，尝试从新的维度对能耗预测

展开研究。 

建筑空调系统的能耗是受多重因素综合影响的，室外气象状况及建筑本身及

机电系统特征对其的影响已较明确，但室内人员对能耗的影响非常复杂，人员活

动特征有较强的随机性，并且会对包括照明、设备、空调等分项都造成影响，大

多数能耗预测相关研究仅用水平型变量对其简化处理，本课题亦是如此，对于粗

颗粒度预测的场景（如逐日、逐月能耗预测）影响不大，但若要细化到逐时甚至

更细颗粒度的高精度预测，则需要对人员特征展开深入的研究。 

另外，本课题及大部分数据驱动模型能够预测的能耗仅仅是建筑整体的能耗，

相较于白箱模型能够输出各分区能耗，适用的场景有限，但这一方向鲜有人涉足。

作者将在以后的科研工作中开展持续相关研究工作。
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附录 A 星级酒店建筑代理模型时间表设置 

 

图 A.1 人员在室率时间表 

 

图 A.2 照明设备使用率时间表 
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图 A.3 空调启停时间表 
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附录 B 关键变量提取工具代码节选 

#主程序 

import os 

import pandas as pd 

from eppy.modeleditor import IDF 

import matplotlib.pyplot as plt 

from SALib.analyze import morris 

from SALib.plotting.morris import horizontal_bar_plot 

import SampleGenerate 

import IDFGenerate 

import OutputCollect 

import RankTransform 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.linear_model import LinearRegression as LR 

import PRCC 

dirname, filename = os.path.split(os.path.abspath(__file__))  

os.chdir(dirname) 

bld_func = 'Hotel' 

weather_file = 'CHN_Shanghai.Shanghai.583620_CSWD.epw' 

sampling_method  = 'LHS' 

LHS_sample_num = 3000 

Morris_sample_num = 300 

#generate samples 

if sampling_method == 'LHS': 

    ds = SampleGenerate.sampling_LHS(num = LHS_sample_num) 

elif sampling_method == 'Morris': 

    ds = SampleGenerate.sampling_Morris(num = Morris_sample_num) 

……….. 

## Sensitity analysis 

## Morris method 

if sampling_method == 'Morris': 
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    ds = pd.read_excel('param_values_morris_real_CR.xlsx') 

    ds1 = (ds - ds.mean()) / ds.std() 

    param_values = ds1.values 

    problem = SampleGenerate.Morris_problem 

    Si = morris.analyze(problem, param_values, output, conf_level=0.95, 

                        print_to_console=True, 

                        num_levels=8) 

    # Returns a dictionary with keys 'mu', 'mu_star', 'sigma', and 'mu_star_conf' 

    # e.g. Si['mu_star'] contains the mu* value for each parameter, in the 

    # same order as the parameter file     

    fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(1, 2) 

    horizontal_bar_plot(ax1, Si, {}, sortby='mu_star', unit=r"kWh/m^2") 

## regression method 

elif sampling_method == 'LHS': 

    ds = pd.read_excel('param_values_LHS_real_CR.xlsx') 

    ds['output'] = output 

    # rank transformtion 

    for i in ds.columns: 

        x = ds[i].copy() 

        ds[i] = RankTransform.transform(x) 

    # standardize 

    scaler = StandardScaler() 

    ds_scaler = scaler.fit_transform(ds)  

## calculate SRRC 

    X=ds_scaler.loc[:,:-1] 

    y=ds_scaler.loc[:,-1] 

    linreg = LR() 

    model=linreg.fit(X, y) 

    SRRC = linreg.coef_ 

    plt.figure() 

    plt.bar(x = ds.columns, height = SRRC) 

    ## calculate PRCC 

    PRCC_matric = PRCC.partial_corr(ds.values) 

    PRCC = list(PRCC_matric[:-1,-1]) 
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    plt.figure() 

    plt.bar(x = ds.columns, height = PRCC) 

 

#采样程序 

###generate sample for sensitivity analysis using both HL and morris method 

import sys 

import os 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from SALib.analyze import morris 

from SALib.sample.morris import sample 

from smt.sampling_methods import LHS 

dirname, filename = os.path.split(os.path.abspath(__file__))  

os.chdir(dirname) 

# name of initial variables 

names = ['NWWR', 'SWWR', 'EWWR', 'WWWR', 'AREA', 'NL', 'CR', 'WALLU',  

                'WSP', 'WSA', 'RU', 'RSA', 'WINU', 'SHGC', 'SPC', 'SPH', 'LPD','OPD', 'INFIL', 

'FLT', 'GLT', 'CLT', 'ST'] 

……………… 

# Morris sampling 

def Morris_problem(): 

    problem = { 

      'num_vars': len(names), 

      'names': names, 

      'groups': None, 

      'bounds': bounds 

     } 

    return problem 

def Morris_sampling(num_levels = 8, N_morris=300):         

    problem = Morris_problem() 

    param_morris = sample(problem, N=N_morris, num_levels=num_levels, 

                          optimal_trajectories=8)        

    df_param_morris = pd.DataFrame(param_morris, columns = problem['names']) 
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    df_param_morris.to_excel("param_values_morris.xlsx" ) 

    return df_param_morris 

# Latin Hypercube sampling 

def sampling_LHS(num = 3000): 

    xlimits = np.array(bounds) 

    sampling = LHS(xlimits=xlimits) 

    N_LHS=num 

    param_LHS = sampling(N_LHS)  

    df_param_LHS = pd.DataFrame(param_LHS, columns = names) 

    df_param_LHS.to_excel("param_values_LHS.xlsx" ) 

return df_param_LHS 

 

#模型生成程序 

import sys 

import os 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from eppy import modeleditor 

from eppy.modeleditor import IDF 

import math 

def Layer_Allocation(area,nl,func,A0): 

    zone = pd.DataFrame(columns = ['layer','function','area', 'ratio']) 

    Ar = A0    #本次划分时该楼层的剩余面积 

    j = 1; n = 0 

    r = 0 

    for i in range(len(func.index)): 

        sub_area = area * func.iat[i,1] 

        while j<=nl: 

              if sub_area == 0: 

                break 

            if Ar <= sub_area: 

                r = r + round(Ar/A0,4) 

                zone.loc[n] = [j, func.iat[i,0], Ar, r] 

                n = n + 1; j = j + 1; r = 0 
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                sub_area = sub_area - Ar 

                Ar = A0 

                continue 

            else: 

                r = r + round(sub_area/A0,4) 

                zone.loc[n] = [j, func.iat[i,0], sub_area, r] 

                n = n + 1 

                Ar = Ar - sub_area 

                break 

    for i in range(len(zone.index)):         

        if zone.iat[i,3] > 0.95 : zone.iat[i,3] = 1  

return zone 

……………….. 

def generate_idf(NWWR, SWWR, EWWR, WWWR, AREA, NL, CR, WALLU,  

                WSP, WSA, RU, RSA, WINU, SHGC, SPC, SPH, LPD,OPD, INFIL, FLT, GLT, 

CLT, ST, func): 

    iddfile = "Energy+.idd" 

    IDF.setiddname(iddfile) 

    fname1 = "E+RefModel/Ref_Model.idf" 

    IDF.setiddname(iddfile) 

    idf_T1 = IDF(fname1) 

     #add zones 

    A0 = round(AREA / NL, 4) 

    zone0 = Layer_Allocation(AREA,NL,func,A0) 

    zone = pd.DataFrame(columns = ['layer','function','area','ratio']) 

    for j in range(len(zone0.index)): 

        if zone0.iat[j,2]/A0 > 0.05: 

            zone = zone.append(zone0.loc[j,:])   #去掉面积太小的区域 

    zone_idf = idf_T1.idfobjects['ZONE'] 

    for j in range(len(zone.index)): 

        idf_T1.newidfobject('ZONE') 

        zone_idf[-1].Name = zone.iat[j,1] + '_' + str(zone.iat[j,0]) 

    #relate building compactness to geometry type 1-5 
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    #把每层等分成 16 小块，排列组合得到不同的形状，每个形状的特征参数 sigma 是：一层

周长/sqrt（一层面积/16） 

    Geo_type_p = [16,20,26,29,34] 

    sigma = (CR*A0*NL - A0) / ((3.3*NL) * (A0/16)**0.5) 

    delta = [abs(c-sigma) for c in Geo_type_p] 

    Geo_type = delta.index(min(delta)) + 1 

        CR_real.append(((A0/16)**0.5 * Geo_type_p[Geo_type-1] * 3.3 * NL + A0) / AREA)   

…………………… 

    return(idf_T1,CR_real)  
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附录 C 模拟与实测数据融合算法代码节选 

#模拟数据修正实测数据 

import pandas as pd 

import os 

import numpy as np 

import matplotlib as plt 

dirname = r'E:\01-Phd\01-SimulationEngine\02-Process\03-Integration\TestwithSimulation' 

os.chdir(dirname) 

data_field = pd.read_csv('HotelChillerElectricitywithNoise.csv') 

data_simu = pd.read_csv('HotelChillerElectricityNoNoise_simulated.csv') 

data_obs_para = pd.read_excel('ObservationParameter.xlsx') 

def Outlier_Remove(data_outlier,data_smooth): 

    k = 1  

    for i in range(len(data_outlier)-1): 

        delta = data_outlier[i+1] - data_outlier[i] 

        delta_base = data_smooth[i+1] - data_smooth[i] 

        if abs(delta) > data_outlier[i] * 0.4: #data_outlier[i] * 0.7: 

            k = data_outlier[i]/data_smooth[i] 

            data_outlier[i+1] = data_outlier[i] + delta_base * k 

    return data_outlier 

def Noise_Remove(data_noise, data_smooth, N): 

    k = 1  

    A = [] 

    for i in range(1,N): 

        A.append(i) 

    for i in range(len(data_noise)-N): 

        k = data_noise[i]/data_smooth[i] 

        mean_noise = sum(data_noise[i:i+N]) / N 

        mean_smooth = sum(data_smooth[i:i+N]) / N 

        data_noise[i] = mean_noise + (data_smooth[i] - mean_smooth) * k 

    return data_noise 
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def get_sample(df): 

    frames = [] 

    for i in range(24): 

        frames.append(df[i*10+2 : i*10+3])  

    df_sampled = pd.concat(frames)  

    return df_sampled 

data_processed = pd.DataFrame(columns = ['Outlier_Removed','Noise_Removed']) 

data_outlier_removed = Outlier_Remove(data_field.iloc[:,0],data_simu.iloc[:,0]) 

data_processed['Outlier_Removed'] = data_outlier_removed 

data_noise_removed = Noise_Remove(data_outlier_removed,data_simu.iloc[:,0],6) 

data_processed['Noise_Removed'] = data_noise_removed 

data_field.iloc[:,0] = data_outlier_removed #data_noise_removed 

data_field = get_sample(data_field.join(data_obs_para)) 

 

#关键变量推测 

import numpy as np  

import pystan as ps 

import pickle as pk 

from matplotlib import pyplot as plt  

import seaborn as sns 

import os 

import pandas as pd 

# read in field and computer simulation data 

os.chdir(r'E:\01-Phd\01-SimulationEngine 20200312\02-Process\04-

Integration\TestwithSimulation\daily\5_para_to_be_cal') 

DATACOMP = np.genfromtxt('DATACOMP_5p_20.csv', delimiter = ',', skip_header=1) 

DATAFIELD = np.genfromtxt('DATAFIELD_5p_20.csv', delimiter = ',', skip_header=1) 

y = DATAFIELD[:, 0] # observed output 

xf = DATAFIELD[:, 1:] # observed input 

(n, p) = xf.shape  

eta = DATACOMP[:, 0] # simulation output 

xc = DATACOMP[:, 1:(p+1)] # simulation input 

tc = DATACOMP[:, (p+1):] # calibration parameters 

(m, q) = tc.shape 
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x_pred = xf # design points for predictions 

n_pred = x_pred.shape[0] # number of predictions 

# standardization of output y and eta 

eta_mu = np.nanmean(eta) # mean value 

eta_sd = np.nanstd(eta) # standard deviation 

y = (y - eta_mu) / eta_sd 

eta = (eta - eta_mu) /eta_sd 

# Put design points xf and xc on [0,1] 

x = np.concatenate((xf,xc), axis=0) 

x_min = np.nanmin(x, axis=0) 

x_max = np.nanmax(x, axis=0) 

xf = (xf - x_min) / (x_max - x_min) 

xc = (xc - x_min) / (x_max - x_min) 

x_pred = (x_pred - x_min) / (x_max - x_min) 

# Put calibration parameters t on domain [0,1] 

tc_min = np.nanmin(tc, axis=0) 

tc_max = np.nanmax(tc, axis=0) 

tc = (tc - tc_min) / (tc_max - tc_min) 

# create data as dict for input to Stan 

stan_data = dict(n=n, m=m, n_pred=n_pred, p=p, y=y, q=q,  

 eta=eta, xf=xf, xc=xc, x_pred=x_pred, tc=tc) 

# run model in stan 

model = ps.StanModel(file=r"E:\01-Phd\01-SimulationEngine\02-Process\04-

Integration\TestwithSimulation\daily\bcWithoutPred.stan") 

fit = model.sampling(data=stan_data, iter=2000, chains=3, n_jobs=1) 

# plot traceplots and posterior probability histograms 

fit.plot() 

summary_dict = fit.summary() 

df = pd.DataFrame(summary_dict['summary'],  

                  columns=summary_dict['summary_colnames'],  

                  index=summary_dict['summary_rownames']) 

# extract predictions, excluding warm-up and  

# extract posterior distibution of calibrating parameters 



同济大学 博士学位论文 附录 

147 

 

tf = fit.extract()["tf"] 

tf = tf * (tc_max - tc_min) + tc_min 

sns.set_style('darkgrid') 

sns.distplot(tf[:,2]) 
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附录 D 数据融合算法验证案例设备清单 

表 D-1 冷机设备清单 

所述系统 设备名称 品牌 规格型号 
数量 制冷量 电机功率 

台 （KW） （KW） 

制冷机房 螺杆式冷水机组 特灵 
RTHC1D1R0E0D1 

L3E1LFR0000 
3 1050 196 

制冷机房 螺杆式冷水机组 特灵 
RTWD120C3A02C 

3B2BA2AN1A0N 
1 439.2 93 

表 D-2 水泵设备清单 

所述系统 设备名称 品牌 规格型号 
数量 

额定参数 

电机功

率 

台 （KW） 

制冷机房 冷冻水泵 
BELL&G

OSSETT 

5BC-

8.875-BF 
4 

杨程 12m，流量

180m3/h 
7.5 

制冷机房 冷冻水泵 
BELL&G

OSSETT 

6E-

10.750-BF 
3 

杨程 20m，流量

270m3/h 
22 

制冷机房 冷却水泵 
BELL&G

OSSETT 

VSC-

11.500-

BFRHR 

3 
杨程 25m，流量

330m3/h 
29.4 

制冷机房 冷却塔 - - 3 流量 195m3/h 5.5 

表 D-3 空调末端设备清单 

所述系统 设备名称 品牌 
数量 额定风量 电机功率 

台 （m3/h） （KW） 

主楼 空调箱 新晃 2 3600 2 

主楼 空调箱 新晃 1 4000 2 

主楼 空调箱 新晃 1 4500 2.5 

主楼 空调箱 新晃 3 5000 2.5 

主楼 空调箱 新晃 1 6000 3 
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主楼 空调箱 新晃 3 7000 3 

主楼 空调箱 新晃 5 8000 3.5 

主楼 空调箱 新晃 1 9000 4 

主楼 空调箱 新晃 1 15000 4.5 

主楼 空调箱 新晃 1 20000 5 

主楼 空调箱 新晃 1 21500 5.5 

主楼 空调箱 新晃 1 25000 6 

主楼 空调箱 风机盘管 821 600 0.062 
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附录 E 关联规则库（频繁项数=2） 

antecedents consequents 
antecedent 

support 

consequent 

support 
support confidence lift leverage conviction length 

frozenset({'Area_2'}) frozenset({'CTF_2'}) 0.43 0.74 0.35 0.80 1.08 0.03 1.30 2 

frozenset({'Area_2'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.43 0.91 0.43 1.00 1.10 0.04 inf 2 

frozenset({'Area_2'}) frozenset({'FanEff_2'}) 0.43 0.78 0.35 0.80 1.02 0.01 1.09 2 

frozenset({'COP_1'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.30 0.91 0.30 1.00 1.10 0.03 inf 2 

frozenset({'COP_2'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.48 0.91 0.43 0.91 1.00 0.00 0.96 2 

frozenset({'CTF_2'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.74 0.91 0.74 1.00 1.10 0.06 inf 2 

frozenset({'ChillerType_0'}) frozenset({'CTF_2'}) 0.91 0.74 0.74 0.81 1.10 0.06 1.37 2 

frozenset({'CTF_2'}) frozenset({'FanEff_2'}) 0.74 0.78 0.61 0.82 1.05 0.03 1.23 2 

frozenset({'CTF_2'}) frozenset({'INFIL_1'}) 0.74 0.74 0.65 0.88 1.19 0.11 2.22 2 

frozenset({'INFIL_1'}) frozenset({'CTF_2'}) 0.74 0.74 0.65 0.88 1.19 0.11 2.22 2 

frozenset({'LPD_2'}) frozenset({'CTF_2'}) 0.61 0.74 0.57 0.93 1.26 0.12 3.65 2 

frozenset({'NL_B_1'}) frozenset({'CTF_2'}) 0.39 0.74 0.35 0.89 1.20 0.06 2.35 2 

frozenset({'CTF_2'}) frozenset({'SPC_1'}) 0.74 0.70 0.61 0.82 1.18 0.09 1.72 2 

frozenset({'SPC_1'}) frozenset({'CTF_2'}) 0.70 0.74 0.61 0.88 1.18 0.09 2.09 2 

frozenset({'WSysType_1'}) frozenset({'CTF_2'}) 0.43 0.74 0.39 0.90 1.22 0.07 2.61 2 

frozenset({'FanEff_2'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.78 0.91 0.70 0.89 0.97 -0.02 0.78 2 

frozenset({'INFIL_1'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.74 0.91 0.70 0.94 1.03 0.02 1.48 2 

frozenset({'LPD_1'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.30 0.91 0.30 1.00 1.10 0.03 inf 2 

frozenset({'LPD_2'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.61 0.91 0.61 1.00 1.10 0.05 inf 2 
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frozenset({'LR_0'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.39 0.91 0.39 1.00 1.10 0.03 inf 2 

frozenset({'NL_A_3'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.35 0.91 0.35 1.00 1.10 0.03 inf 2 

frozenset({'NL_B_1'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.39 0.91 0.35 0.89 0.97 -0.01 0.78 2 

frozenset({'NL_B_2'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.43 0.91 0.43 1.00 1.10 0.04 inf 2 

frozenset({'OD_2'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.65 0.91 0.57 0.87 0.95 -0.03 0.65 2 

frozenset({'PumpEff_1'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.30 0.91 0.30 1.00 1.10 0.03 inf 2 

frozenset({'PumpEff_2'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.61 0.91 0.57 0.93 1.02 0.01 1.22 2 

frozenset({'SPC_1'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.70 0.91 0.70 1.00 1.10 0.06 inf 2 

frozenset({'WSysType_1'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.43 0.91 0.39 0.90 0.99 -0.01 0.87 2 

frozenset({'WSysType_2'}) frozenset({'ChillerType_0'}) 0.39 0.91 0.39 1.00 1.10 0.03 inf 2 

frozenset({'INFIL_1'}) frozenset({'FanEff_2'}) 0.74 0.78 0.61 0.82 1.05 0.03 1.23 2 

frozenset({'LPD_2'}) frozenset({'FanEff_2'}) 0.61 0.78 0.57 0.93 1.19 0.09 3.04 2 

frozenset({'LR_1'}) frozenset({'FanEff_2'}) 0.35 0.78 0.35 1.00 1.28 0.08 inf 2 

frozenset({'NL_A_2'}) frozenset({'FanEff_2'}) 0.39 0.78 0.35 0.89 1.14 0.04 1.96 2 

frozenset({'NL_B_1'}) frozenset({'FanEff_2'}) 0.39 0.78 0.39 1.00 1.28 0.09 inf 2 

frozenset({'PumpEff_2'}) frozenset({'FanEff_2'}) 0.61 0.78 0.57 0.93 1.19 0.09 3.04 2 

frozenset({'WSysType_1'}) frozenset({'FanEff_2'}) 0.43 0.78 0.39 0.90 1.15 0.05 2.17 2 

frozenset({'LPD_2'}) frozenset({'INFIL_1'}) 0.61 0.74 0.57 0.93 1.26 0.12 3.65 2 

frozenset({'NL_B_1'}) frozenset({'INFIL_1'}) 0.39 0.74 0.35 0.89 1.20 0.06 2.35 2 

frozenset({'SPC_1'}) frozenset({'INFIL_1'}) 0.70 0.74 0.57 0.81 1.10 0.05 1.39 2 

frozenset({'WSysType_1'}) frozenset({'INFIL_1'}) 0.43 0.74 0.39 0.90 1.22 0.07 2.61 2 

frozenset({'LPD_2'}) frozenset({'SPC_1'}) 0.61 0.70 0.52 0.86 1.23 0.10 2.13 2 

frozenset({'WSysType_1'}) frozenset({'LPD_2'}) 0.43 0.61 0.39 0.90 1.48 0.13 3.91 2 

frozenset({'LR_0'}) frozenset({'SPC_1'}) 0.39 0.70 0.39 1.00 1.44 0.12 inf 2 
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frozenset({'NL_A_2'}) frozenset({'OD_2'}) 0.39 0.65 0.35 0.89 1.36 0.09 3.13 2 

frozenset({'NL_B_2'}) frozenset({'OD_2'}) 0.43 0.65 0.35 0.80 1.23 0.06 1.74 2 

frozenset({'WSysType_1'}) frozenset({'PumpEff_2'}) 0.43 0.61 0.35 0.80 1.31 0.08 1.96 2 

frozenset({'WSysType_1'}) frozenset({'SPC_1'}) 0.43 0.70 0.39 0.90 1.29 0.09 3.04 2 
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