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摘要 

目前正处在 2030 年“碳达峰”、2060 年“碳中和”的重要阶段，高效、准确

的能耗预测是能源管理和建筑节能研究的重要课题。目前建筑能耗预测主要有两

种主流方法，分别是物理模型和数据驱动模型。数据驱动模型由于其高效灵活的

建模过程，近年来越来越受研究者青睐。但是目前数据驱动的建筑能耗预测模型

只针对某一特定单体建筑，所建立的预测模型难以迁移到其他建筑上，其方法对

于新建建筑或没有历史能耗的建筑不可用。其次数据驱动模型往往需要大量的训

练数据以保证较强的泛化能力，但在实际应用中往往存在数据不足的问题。并且

目前能耗预测所研究的建筑领域以办公、商业和住宅等功能单一建筑为主，针对

综合体这类多功能建筑的研究尚缺乏。为此，本研究提出了一种基于迁移学习的

建筑综合体能耗预测方法。研究内容主要包括以下几个方面： 

首先，本文通过敏感性分析提取了影响建筑能耗的关键变量。搜集了建筑

负荷相关和系统相关的两类初始变量集，使用相关系数法（SRRC、PRCC）和

随机森林两种方法进行敏感性分析，提取了对建筑能耗有显著影响的关键变

量。 

其次，本文提出了基于遗传算法和基于自编码器的关键变量推断算法来解决

实际预测时部分建筑关键变量缺失的问题。对于有历史能耗的建筑，充分挖掘能

耗和关键变量之间的关联关系，使用遗传算法推断最满足该关联关系的缺失变量

值；对于没有历史能耗的建筑，通过降噪自编码器挖掘关键变量内部的关联关系，

基于所学习到的关联关系推断缺失值。 

再次，本文提出了基于条件生成对抗网络（CGAN）的建筑能耗数据增强方

法，该方法结合了 CGAN 和 XGBoost。一方面，为了保证生成器的生成效果，

通过聚类归一化后的能耗数据，为每类数据训练专一的生成对抗网络模型，其对

应生成器生成建筑全年能耗趋势曲线。另一方面，建立 XGBoost 全年总能耗预

测模型，使用预测的全年总能耗对建筑全年能耗趋势曲线进行填充，获得最终的

建筑全年能耗数据。本研究利用该方法生成了包含 6000 栋建筑的增强数据集。 

最后，本文提出了基于迁移学习的建筑全年能耗预测方法。真实数据不足的

情况下，传统模型往往会出现精度差、过拟合等问题。本研究通过迁移学习融合

增强数据和真实数据，将增强数据集作为源域，真实数据集作为目标域，在增强

数据集上建立 LSTM 预训练模型，将该预训练模型的结构迁移至真实数据集，用

真实数据集微调模型参数。本文对比了迁移模型和仅在真实数据集直接训练的基

础模型，结果显示，在仅拥有少量真实数据时，基于迁移学习所建立的预测模型
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通过来自源域的知识迁移，预测精度显著优于未迁移模型，预测误差降低了 9.0%，

并且还有效避免了过拟合。此外，逐月误差比对显示，迁移模型相比未迁移模型

性能的提升主要来源于过渡季。 

本课题提出的公共建筑综合体能耗预测方法，以高效准确的数据增强技术和

基于迁移学习的数据融合方法缓解了跨建筑能耗预测真实数据不足的现状，弥补

了当前综合体类跨建筑能耗预测领域研究的缺乏，其方法对于其他多功能建筑能

耗预测的研究有一定的借鉴意义。 

关键词：跨建筑能耗预测，数据驱动模型，机器学习，迁移学习，数据增强
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Abstract 

Currently, we are in a critical phase of achieving the goals of "peak carbon 

dioxide emissions by 2030" and "carbon neutrality by 2060." Efficient and accurate 

energy consumption prediction is a crucial issue in energy management and building 

energy conservation. At present, there are two mainstream methods for building 

energy consumption prediction: white-box models and data-driven models. The data-

driven modeling process is more efficient and has become increasingly popular in 

recent years. However, current data-driven building energy consumption prediction 

models are only applicable to individual buildings, and the prediction models 

established are difficult to transfer to other buildings. These methods are not 

applicable to new buildings or buildings without historical energy consumption data. 

Additionally, data-driven models often require a large amount of training data to 

ensure strong generalization ability, but there is often a problem of insufficient data in 

practical applications. Furthermore, the current research on energy consumption 

prediction primarily focuses on office, commercial, and residential buildings, with a 

lack of studies on multifunctional buildings such as complexes. Therefore, this study 

proposes a building complex energy consumption prediction method based on transfer 

learning. The research mainly includes the following aspects: 

Firstly, this paper extracted key variables affecting building energy consumption 

through sensitivity analysis. Two types of initial variable sets related to building load 

and system were collected. Sensitivity analysis was conducted using two methods: 

correlation coefficient-based methods (SRRC, PRCC) and random forest, to extract key 

variables significantly affecting building energy consumption. 

Secondly, this paper proposes two algorithms, based on genetic algorithm and 

autoencoder, respectively, to infer key variables when some of them are missing during 

practical prediction. For buildings with historical energy consumption data, the genetic 

algorithm is employed to infer the missing variable values that best satisfy the 

correlation with energy consumption and key variables. For buildings without historical 

energy consumption data, a denoising autoencoder is utilized to uncover the internal 

correlations among key variables, and missing values are inferred based on the learned 

correlations. 

Furthermore, an architecture energy consumption data augmentation method 
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based on Conditional Generative Adversarial Networks (CGAN) combined with 

XGBoost was proposed. On one hand, to ensure the effectiveness of the generator, 

energy consumption data is normalized through clustering, and a dedicated CGAN 

model is trained for each cluster to generate the annual energy consumption trend curve 

for each category. On the other hand, an XGBoost model is established for predicting 

the total annual energy consumption, and the predicted total annual energy consumption 

is used to fill in the annual energy consumption trend curve for buildings to obtain the 

final annual energy consumption data. Using this method, this study generated an 

augmented dataset containing 6000 buildings. 

Finally, a method for predicting annual energy consumption in buildings based on 

transfer learning was proposed. Traditional models often suffer from issues like poor 

accuracy and overfitting when faced with insufficient real data. This study addresses 

this challenge by integrating augmented data with real data using transfer learning. The 

augmented dataset is utilized as the source domain, while the real dataset serves as the 

target domain. We establish an LSTM pre-trained model on the augmented dataset and 

transfer its structure to the real dataset, fine-tuning the model parameters using the real 

dataset. A comparison between the transfer model and the baseline model trained solely 

on real data is conducted. The results demonstrate that when only a limited amount of 

real data is available, the prediction model established based on transfer learning 

significantly outperforms the non-transfer model, with a 9.0% reduction in prediction 

error, while effectively avoiding overfitting. Furthermore, monthly error comparison 

indicates that the improvement in performance of the transfer model over the base 

model predominantly emanates from the transition season. 

The proposed method for predicting energy consumption in public building 

complexes addresses the scarcity of real data in cross-building energy consumption 

prediction through efficient and accurate data augmentation techniques and a transfer 

learning-based data fusion approach. This method fills the gap in current research on 

cross-building energy consumption prediction in the field of complex buildings and 

holds certain reference value for the study of energy consumption prediction in other 

multifunctional buildings. 

Key words: cross-building energy prediction, data-driven model, machine 

learning, transfer learning, data augmentation



同济大学 硕士学位论文 目录 

V 

 

目录 

摘要........................................................................................................................ I 

Abstract ................................................................................................................ III 

第一章 绪论.......................................................................................................... 1 

1.1 研究背景......................................................................................................... 1 

1.1.1 研究背景.............................................................................................. 1 

1.1.2 研究意义.............................................................................................. 2 

1.2 研究现状......................................................................................................... 2 

1.3 研究内容......................................................................................................... 6 

1.4 本章小结......................................................................................................... 9 

第二章 建筑能耗模型关键变量提取................................................................ 11 

2.1 概述............................................................................................................... 11 

2.2 建筑负荷相关关键变量提取....................................................................... 11 

2.2.1 初始变量集选取................................................................................ 11 

2.2.2 算例批量生成及模拟........................................................................ 12 

2.2.3 建筑负荷关键变量提取.................................................................... 13 

2.3 空调系统相关关键变量提取....................................................................... 15 

2.3.1 初始变量集选取................................................................................ 15 

2.3.2 系统相关变量敏感性分析结果........................................................ 15 

2.4 本章小结....................................................................................................... 17 

第三章 模型关键变量缺失值推断.................................................................... 19 

3.1 概述............................................................................................................... 19 

3.2 有历史能耗的建筑关键变量缺失值推断................................................... 19 

3.2.1 方法.................................................................................................... 19 

3.2.2 单变量缺失推断结果........................................................................ 22 

3.2.3 多变量缺失推断结果........................................................................ 24 

3.3 无历史能耗建筑的关键变量缺失值推断................................................... 26 

3.3.1 方法.................................................................................................... 26 

3.3.2 单变量缺失推断结果........................................................................ 27 

3.3.3 多变量缺失推断结果........................................................................ 28 

3.4 本章小结....................................................................................................... 30 

第四章 基于生成对抗网络的数据增强方法.................................................... 31 



同济大学 硕士学位论文 基于数据驱动的公共建筑综合体能耗预测方法 

VI 

 

4.1 概述............................................................................................................... 31 

4.2 基于条件生成对抗网络的年能耗曲线生成............................................... 32 

4.2.1 数据预处理........................................................................................ 32 

4.2.2 K 均值聚类 ......................................................................................... 32 

4.2.3 条件生成对抗网络模型.................................................................... 34 

4.3 全年总能耗预测模型................................................................................... 38 

4.4 数据增强....................................................................................................... 39 

4.5 本章小结....................................................................................................... 40 

第五章 基于迁移学习的能耗预测模型的建立................................................ 41 

5.1 概述............................................................................................................... 41 

5.2 基于增强数据集的预训练模型建立........................................................... 41 

5.2.1 算法介绍............................................................................................ 41 

5.2.2 数据来源............................................................................................ 43 

5.2.3 模型设置............................................................................................ 44 

5.2.4 超参优化............................................................................................ 45 

5.2.5 模型预测性能.................................................................................... 45 

5.3 基于真实数据集的预训练模型调优........................................................... 48 

5.3.1 数据来源............................................................................................ 48 

5.3.2 模型迁移............................................................................................ 49 

5.4 本章小结....................................................................................................... 49 

第六章 模型验证................................................................................................ 51 

6.1 概述............................................................................................................... 51 

6.2 迁移模型预测结果....................................................................................... 51 

6.3 迁移模型预测不确定性............................................................................... 54 

6.4 迁移模型和基础模型的对比验证............................................................... 55 

6.4.1 基础模型的建立................................................................................ 56 

6.4.2 基础模型和迁移模型预测结果对比................................................. 56 

6.4 本章小结....................................................................................................... 63 

第七章 结论与展望............................................................................................ 65 

7.1 主要结论....................................................................................................... 65 

7.2 主要贡献....................................................................................................... 66 

7.3 研究的局限性与展望................................................................................... 66 

参考文献.............................................................................................................. 67 

致谢...................................................................................................................... 73 



同济大学 硕士学位论文 目录 

VII 

 

个人简历、在读期间发表的学术成果.............................................................. 75 

 

  



同济大学 硕士学位论文 基于数据驱动的公共建筑综合体能耗预测方法 

VIII 

 



第 1 章 绪论 

1 

 

第一章 绪论 

1.1 研究背景 

1.1.1 研究背景 

建筑业是现阶段我国最大的能源消耗行业之一。中国建筑节能协会能耗专委

会发布的《中国建筑能耗研究报告 2022》指出，2020 年全国建筑全过程能耗总

量占全国能源消费总量的 45.5%，其中建筑运行阶段能耗占比高达 46.8%[1]。在

建筑能耗中，暖通空调系统占有很大的比重，具有很可观的节能潜力，在美国，

这部分能耗约占建筑能耗的 50%[2]。距离 2030 年实现碳中和的目标还剩 6 年，

建筑节能越来越成为一个关键的问题。自 2007 年住建部、财政部发布了《关于

加强国家机关和大型公共建筑节能管理工作的实施意见》后，公共建筑能耗监测

平台建设工作在全国迅速展开，截至目前已经有超过 33 个省市开展了公共建筑

能耗监测平台建设工作，其中北京市、上海市、重庆市、天津市、深圳市、江苏

省、山东省和安徽省等 8 个省市公共建筑能耗监测平台通过率验收，全国实施

能耗监测建筑数量已经超过一万栋[3]。至 2021 年 12 月 31 日，上海市累计有 2 

143栋公共建筑完成用能分项计量装置的安装并实现与能耗监测平台的数据联网，

其中大型公共建筑 1933 栋[4]。关于建筑的能耗数据积累初具规模，如何基于大

量能耗监测数据，挖掘出其中的隐藏信息，改善建筑用能情况成为目前需要解决

的问题。 

 

图 1.1 2020 年全国建筑全过程能耗占比情况 

建筑能耗预测模型可以根据其数学原理主要分为两类：基于物理意义的白箱

模型和数据驱动的黑箱模型 [5]。白箱模型根据热力学规律对目标进行详细的能量

建模，可解释性较好，但建模过程复杂，需要专业领域知识，且建立白箱模型需
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要大量建筑设计及运行参数的详细输入，不能提供准确的输入会导致模型预测性

能较差。其次，白箱模型基于物理原理，模型本身存在着大量简化，且未考虑施

工以及实际使用过程中带来的误差。而黑箱模型建模不需要非常专业的领域知识，

建模过程更高效灵活[6]，且模型预测性能较好，近年来越来越受欢迎。 

1.1.2 研究意义 

建筑能耗在全国能源消费总量中占据相当大的比例，要实现“碳中和”、“碳

达峰”的目标，建筑节能势在必行。建筑能耗预测是实现建筑节能的有效手段之

一。在建筑设计阶段，精准的能耗预测对于合理配置能源设备至关重要。在建筑

运行和改造阶段，能耗预测可作为设计和选择适当节能方法的工具。同时，短期

多步能源预测可整合到基于模型预测的建筑系统运行控制中，通过预先优化系统

运行方案，实现峰时调控或降低运行能耗。 

数据驱动的建筑能耗预测模型由于灵活高效的建模过程，其优化问题在建筑

能耗预测研究领域一直是热点。跨建筑的建筑全年能耗预测模型的建立，极大地

提高了模型的适用性，使得预测模型不再仅适用于某一栋建筑而是适用于某一种

建筑类型。基于迁移学习的跨建筑能耗预测模型则解决了模型训练真实数据不足

的问题，大大提高了在少数据量下模型的预测精度。 

1.2 研究现状 

1.2.1 建筑能耗预测模型 

数据驱动的能耗预测模型的目的是在一段时间内，学习历史数据与预测数据

之间的映射关系，属于时间序列预测问题。时间序列预测主要有三种主流方法[7]，

分别是传统时间序列预测模型、传统回归模型和深度学习模型。 

1、时间序列模型 

传统的时间序列模型用于识别能耗数据与其历史值之间的相关性，常见的时

间序列模型有自回归模型(AR)、移动平均模型(MA)、自回归移动平均模型

(ARMA)、自回归综合移动平均模型(ARIMA)和季节性自回归综合移动平均法

（SARIMA）。Alduailij 等[8]评估了线性回归、动态回归、ARIMA 时间序列、指

数平滑时间序列、人工神经网络和深度神经网络在建筑用电量的日前预测中的性

能，结果显示 ARIMA 优于其他几种方法。Ediger 等[9]使用了 ARIMA 和 SARIMA

估算土耳其 2005 年至 2020 年的未来一次能源需求量。Abdelaal 等[10]基于 5 年

的逐月用电数据建立了自回归综合移动平均模型，与之前根据相同数据开发的回

归和归纳网络机器学习模型相比，ARIMA 模型所需的数据更少、系数更小、精

度更高。Zhou 等[11]使用时间序列分析建立办公建筑能耗预测模型，该模型精度
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较高。 

尽管传统的时间序列模型在数据量较少的短期预测上表现良好，但由于其在

处理非线性和高维问题上的缺点，这种模型很少能满足长期预测的需求[7]。当历

史数据规模较大时，ARIMA 的计算成本非常高。近年来，研究者倾向于将传统

时间序列模型与其他算法结合使用，以提高预测精度，而不再将其作为单独建立

预测模型的首选方法。Liang 等[12]提出了一种将深度集成(DE)模型和自回归(AR)

模型相结合的混合预测模型，将建筑能耗分解为全局部分和局部部分，使用 DE

模型预测全局部分，ARIMA 模型预测局部部分，该混合模型优于 ARIMA 模型、

DE 模型和 LSTM 模型。Chou 等[13]提出了一种结合神经网络和 ARIMA 的混合

模型用于电量预测。Guo 等[14]提出了 ARIMA-SVR 混合模型用于办公建筑的电

量预测。 

2、传统机器学习模型 

如果我们认为数据是数据驱动模型的燃料，那么机器学习就是强大的引擎。

机器学习位于计算机科学和统计学的交叉点，服务于人工智能(AI)和数据科学的

核心，是发展最快的数据驱动技术领域之一[15]。传统回归模型、树模型和神经网

络等模型近年来成为建筑负荷能耗预测的主流方法。其中回归模型包括岭回归，

Lasso 回归，贝叶斯岭回归，支持向量回归等；树模型包括决策树、随机森林、

XGBoost 等；神经网络模型包括多层感知机（MLP），ANN 等。Lim[16]等在多元

回归分析的基础上，提出了考虑时滞现象的单位面积建筑冷负荷预测模型。Li[17]

等建立了基于 SVM 的建筑小时冷负荷预测模型，其预测性能优于传统的反向传

播神经网络。Ding 等[18]使用支持向量回归预测办公建筑短期能耗，并利用遗传

算法对 SVR 参数进行优化，对于超短期能耗预测，建立了 GA-WD-SVR 预测模

型。Ahmad 等[19]对比了随机森林和人工神经网络在预测酒店建筑逐时能耗上的

预测性能，结果显示人工神经网络的表现略好于随机森林，均方根误差(RMSE)

分别为 4.97 和 6.10。Sha 等[20]提出了一种简化的空调系统能耗预测模型，该模型

仅需三个输入：度日、日类型和月份，对比了 SVR、ANN 和 MLR 的表现，其中

SVR 预测精度更高，该预测模型精度满足工程要求。 

单一的机器学习算法面临着模型适应性的挑战[21]，随着建筑累积的历史数据

的增多以及所考虑的预测目标影响因素的增多，预测变得更加复杂，相较于单一

算法，将多种机器学习模型的预测结果相结合的集成学习的优势开始显露出来。

Robinson 等[22]仅使用五个特征（主要建筑活动、楼层数、建筑面积、人员数量、

制热天数、制冷天数）建立了梯度增强回归模型用于商业建筑能耗预测。Dong 等

[23]利用决策树挖掘能源消费模式，采用集成学习方法建立各模式的能耗预测模

型，集成学习方法显著优于支持向量回归和神经网络。Zhao 等[24]将时间特征和
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气候特征分开分析，使用 LightGBM 建立建筑冷负荷预测模型，所提出的方法能

有效提高建筑物冷负荷的预测精度。Wang 等[25]使用穷举法获得了回归树(RT)、

支持向量回归(SVR)、多元线性回归(MLR)、集成 Bagging 树(EBT)、反向传播神

经网络(BPNN)和通用回归神经网络(GRNN)的所有可能的模型组合，实验结果表

明，包含所有备选基本模型的异构集成学习模型并不能保证最准确的预测性能。

由任意基础模型组合而成的异构集成学习模型并不一定能提高预测精度。 

3、深度学习模型 

近年来随着深度学习的快速发展，深度神经网络模型开始用于建筑能耗预测

领域。深度学习算法的结构比传统的预测算法更加复杂，因此，他们可以了解到

更复杂的建筑能源负荷与相关变量之间的关系，这在某些情况下带来了更高的预

测精度。Kim 和 Cho[26]提出 CNN-LSTM 网络模型，其中 CNN 层进行特征提取，

LSTM 层用于建模时间序列分量中不规则趋势的时间信息，与传统的家庭用电量

数据集预测方法相比，所提出的模型误差更小。Wang 等[27]分析了 7 个浅层学习、

2 个深度学习和 3 个启发式算法在建筑热负荷预测上的性能，其中 LSTM 在短期

负荷预测表现较好，XGBoost 在长期预测表现较好。Sala-Cardoso 等[28]建立了活

动感知的 HVAC 电力需求预测，包括由 RNN 建立的占用预测模型和由自适应神

经模糊推理系统建立的用电功率需求模型。Zhang 等[29]提出了一种基于长短期记

忆网络和人工神经网络的混合预测方法，该混合模型在 1 小时前冷负荷预测中具

有较高的预测精度。Lei 等[30]利用粗糙集理论提取影响建筑能耗的关键因素，并

且对比了深度神经网络与反向传播神经网络、Elman 神经网络和模糊神经网络的

预测结果，结果表明，粗糙集与深度神经网络相结合的方法准确率最高。 

由于深层神经网络模型往往有大量超参数，超参数对模型性能至关重要，许

多学者使用优化算法来进行超参优化，极大地提高了预测模型的性能。Qin 等[31]

针对建筑能耗时间序列数据的非线性和非光滑特性，提出了一种结合变分模态分

解(VMD)、模拟退火(SA)算法和深度信念网络(DBN)的短期混合建筑能耗预测模

型。Yuan 等[32]采用布谷鸟搜索(cuckoo search, CS)算法对 WNN 的自由参数进行

最优调整。Bui 等[33]将基于电磁学的萤火虫算法集成到人工神经网络中，通过优

化初始参数集来提高其性能。 

1.2.2 数据增强及数据融合 

本质上，数据驱动模型主要依靠历史数据来训练参数，从而预测未来的数据。

为了保证较强的泛化能力，通常要求训练数据驱动模型的样本数据具有全局学习

空间的代表性。因此，实现数据驱动模型的二个基本假设是：一是训练数据应满

足全局学习空间中独立且同分布的采样；二是必须有足够的训练样本来学习一个

好的模型[34]。此外，随着预测模型的复杂度提高，训练一个深度学习模型所需要
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的数据量也大大增加。然而在工程实践中，获得的样本数据往往不足以训练具有

较强泛化能力的数据驱动模型。在这种情境下，采用数据增强策略成为一种可行

的选择。数据增强是利用有限的训练数据实现数据驱动建模的有效方法之一[35]，

主要用于解决机器学习和深度学习算法在有限数据集上的欠训练问题。这种方法

已经成功应用于图像分类[36,37]、人脸识别[38]和自然语言处理[39]等领域。目前数据

增强的手段主要有两种，第一种是通过对目标应用几何变换:平移、旋转、裁剪、

翻转、缩放等，这种方法常用于图像分类和人脸识别。第二种方法是在现有的训

练数据中加入噪声。 

近年来，各种数据增强技术开始引入建筑领域[40][41]，部分学者尝试使用数据

增强策略来缓解建筑能耗预测模型训练数据不足的困境。建筑能耗预测领域的数

据增强主流方法主要有两种，一是融合模拟数据或者相似建筑真实数据进行增强。

Lu 等[42]将基于 TRANSYS 建立目标建筑的基本仿真模型，并使用实测数据对该

仿真模型进行标定。标定后的仿真模型作为数据增强源来对建筑真实能耗数据进

行补充，所提出的数据增强策略显著提升了预测模型的精度。Amasyali 和

EIGohary[43]提出了一种混合机器学习方法，在模拟数据建立 GPR 模型学习天气

因素，在真实数据集建立 SVR 模型学习人行为影响，再将前两个模型的输出作

为集成模型的输入预测建筑制冷能耗，预测结果表明，所提出的混合预测方法优

于传统的预测方法。Fang等[44]通过建立EnergyPlus仿真模型通过改变人员占用、

照明和设备强度来模拟边界情景对真实建筑能耗数据进行补充，显著提高了模型

的鲁棒性和可靠性。 

另一类是使用生成式模型学习真实数据分布来进行数据增强。Fan 等人[45]设

计了两种条件变分自编码器对短期建筑能耗预测模型的建立进行数据增强，通过

对 52 栋建筑物进行评估表明，条件变分自编码器能够生成高质量的合成数据样

本，有助于提高短期建筑能耗预测的准确性。CV-RMSE的平均性能提升率在 12%

到 18%之间。Tian 等[46]利用生成对抗网络生成人工数据，使用原始数据和人工

数据的混合数据集训练预测模型。基于两栋真实建筑对该数据增强方案进行验证，

结果显示并行数据与原始数据具有相似的分布，混合数据训练的预测模型比仅使

用原始数据训练的预测模型性能更好。 

使用数据增强技术生成增强数据集后，高性能的数据融合方法也是数据增强

策略成功应用的保证 42。数据融合是指将来自不同来源的数据集合、整合、分析，

以提取更全面、准确的信息。数据融合可以提高模型的准确性和可靠性，减少模

型的误差。常见的数据融合方法包括特征级融合、样本级融合和模型级融合。其

中特征级融合是指将来自不同来源的特征进行整合；样本级融合是指将来自不同

来源的样本进行整合；模型级融合是指将来自不同来源的模型进行整合。在获得
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数据增强源后，高性能的数据融合方法也是数据增强策略成功应用的保证。在建

筑能耗预测领域最常用的数据融合是样本级融合和模型级融合。 

直接数据融合（属于样本级融合）是一种简单的方法，它是将增强后的数据

直接添加到目标任务的不足训练集中[44,45,46]。然而，当增强数据与实际数据的分

布差异较大时，直接数据融合往往性能不佳。基于迁移学习的数据融合比直接数

据融合更有效[42]。近年来，迁移学习被用于实现增强数据与实际数据的融合[47]。

迁移学习的主要思想不是直接使用增强数据，而是将从增强数据中学习到的规则

或知识转移到目标建筑物中，以便在数据有限的情况下促进目标建筑物的学习过

程。Ahn 和 Kim[48]提出了 TL-LSTM 的迁移学习框架，通过迁移学习融合模拟数

据和实测数据，预测一栋办公建筑能耗，仅需要 24 h的实测数据用于训练。Fang[49]

等提出一个 Sim2Real 迁移学习框架，使用模拟数据集进行建筑能耗预测，实验

案例表明，与基线模型相比，采用合适的迁移学习模型，所提出的 Sim2Real 迁

移学习框架可以将 MAPE 1.06%到 29.05%。 

迁移学习通常是指利用数据、任务、或模型之间的相似性，将在旧领域学习

过的模型，应用于新领域的一种学习过程[50]。迁移学习放松了传统深度学习中的

两个基本假设，即训练数据和测试数据可以有不同的分布，即使数据量很少也可

以很好地完成任务[51]。迁移学习按照学习方法[52]可以分为基于样本的迁移学习、

基于特征的迁移学习、基于模型的迁移学习和基于关系的迁移学习。基于样本的

迁移学习就是指对不同的样本赋予不同的权重；基于特征的迁移学习是指寻找源

域和目标域之间的共同特征空间；基于模型的迁移学习就是构建参数共享的模型；

基于关系的迁移学习指在源域和目标域之间迁移关系知识，挖掘和利用关系进行

类比迁移[82]。Ribeiro 等[53]提出了一种全新的迁移学习方法 Hephaestus，该方法

考虑了域内的季节趋势。案例研究表明，所提出的方法可以将一所学校的能源预

测性能提高 11.2%。Fang 等[54]提出了一种使用少量标记数据的建筑物预测模型，

利用 LSTM 进行特征提取，DNN 通过域自适应来找到源建筑和目标建筑之间的

域不变特征.。Fan 等[55]提出了 CNN-LSTM 的深度学习模型，结合迁移学习方法

进行预训练和微调，将预训练模型中提取的知识分别用于特征提取和权值初始化。

结果验证了迁移学习对短期负荷预测的重要性。Lu 等[56]提出了一种基于长短期

记忆(LSTM)和多核最大平均差(MK-MMD)域自适应的多源迁移学习能量预测模

型，采用动态时间规整(DTW)对源域进行选择。 

1.3 研究内容 

目前关于数据驱动的建筑能耗预测主要存在以下几个问题： 

一是目前绝大部分数据驱动的能耗预测只针对某一单体建筑，依赖于来自同
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一建筑的足够的历史数据来训练模型，所建立的预测模型难以迁移到其他建筑上。

其方法对于新建建筑或没有历史能耗的建筑不可用。 

二是目前建筑能耗预测研究的对象大多是功能单一的建筑（如办公建筑），

很少有关于建筑综合体能耗预测的研究。建筑综合体一般包括办公区和商业区，

根据功能特点分别采用不同的空调系统。多系统导致影响建筑能耗的参数成倍增

加，如何优化特征工程，选择合适的关键变量成为提高模型精度、避免维度灾难

的难点之一。 

三是数据驱动模型往往需要大量的训练数据以保证较强的泛化能力，但在实

际应用中往往存在数据不足的问题，这将严重影响数据驱动模型的预测性能。虽

然目前响应国家号召，能耗监测平台建设工作在有序展开，但仍然有大量建筑未

纳入能耗监测范畴，并且大部分建筑的能耗监测数据未得到很好的利用。理论上，

模型训练数据通常要求样本数据能够代表全局学习空间，因此如果没有长期积累

的涵盖建筑全部状态的能耗数据，建立的模型性能往往不佳。在建立针对某一类

型建筑的跨建筑能耗预测模型时需要大量同类型建筑能耗数据集用于模型的训

练，这对数据量的要求更大，这在现实中往往无法实现。 

针对上述内容，本研究主要解决以下 3 个问题： 

1) 综合体存在多套系统，多系统导致预测模型输入更加复杂，如何选择合

适的关键变量提高模型精度、避免维度灾难？ 

2) 在部分关键建筑信息缺失的情况下如何进行能耗预测？ 

3) 跨建筑能耗预测模型的训练对数据量要求较高，如何解决真实数据不足

的问题？ 

本课题在课题组已有研究的基础上，着眼于建筑综合体的全年能耗预测。本

文技术路线如图 1.2 所示。 

第二章首先搜集影响建筑能耗的初始变量集，主要包括建筑负荷相关变量和

系统相关变量。接着通过敏感性分析获取影响建筑能耗的关键特征，作为后续预

测模型的输入。 

第三章为了解决实际建筑某些关键变量缺失导致预测模型“瘫痪”的情况，

提出了基于遗传算法和基于自编码器的关键变量推断方法。其中，对于有历史能

耗的建筑，基于能耗和关键变量间的关系进行缺失关键变量推断，对于无历史能

耗的建筑，使用自编码器挖掘变量间的关系进行推断。 

第四章提出了结合条件生成对抗网络和 XGBoost 的建筑全年能耗数据增强

方法，并使用该方法生成了建筑能耗数据增强数据集。首先对模拟数据集聚类，

然后对每一类数据建立一个生成对抗网络模型。为了保证数据增强的效果，生成

对抗网络模型仅用于建筑能耗趋势曲线的生成，该曲线仅反映了建筑全年逐日能
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耗数据的波动，并不代表具体的能源消耗值。XGBoost 模型预测建筑全年总能耗，

用于填充生成器生成的能耗趋势曲线，最终获得建筑全年的用能数据。 

第五章通过迁移学习融合增强数据集和真实数据，建立了预测精度较高的建

筑能耗预测模型。基于增强数据集建立 LSTM 预训练模型，然后使用真实数据对

该预训练模型的参数进行微调得到最终的综合体全年能耗预测模型。 

第六章对所建立的能耗预测模型进行验证。选择十栋综合体的监测数据进行

预测，并与仅使用真实数据训练的 LSTM 基础模型进行对比，结果显示本研究所

建立的基于迁移学习的综合体全年能耗预测模型的预测性能更佳。 

第七章总结了本研究的结论、创新点和局限性，并对后续工作进行了展望 。 

初始变量选取

快速建模工具 批量生成算例 关键变量提取

未知关键变量
推测

负荷相关变量 系统相关变量

真实数据

能耗预测模型

模拟数据集

增强数据集

GAN

预训练模型

迁移学习

基于遗传算法

基于自编码器

 

图 1.2 本文技术路线 

术语解释： 

⚫ 初始变量、关键变量 

初始变量是指本文搜集的与建筑能耗相关的所有变量；关键变量是指初

始变量中对能耗数据影响较大的变量。 
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⚫ 能耗趋势曲线 

能耗趋势曲线是指仅反映建筑全年用能趋势，不反映建筑具体用能大小

的曲线。 

⚫ 基础模型、预训练模型、迁移模型 

基础模型是指在真实数据集上训练得到的模型；预训练模型是指在增强

数据集上训练得到的模型；迁移模型是指在真实数据集上微调后的预训

练模型。 

1.4 本章小结 

本章对目前数据驱动的建筑能耗预测模型和数据增强及融合的研究现状进

行了综述，并总结了目前建筑能耗预测存在的三个主要问题，即缺乏面向综合体

的能耗预测模型、输入变量缺失问题和数据不足问题。在此基础上确立了将数据

增强方法用于补充真实建筑能耗数据的不足，并且使用迁移学习融合增强数据和

真实数据的技术路线。 
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第二章 建筑能耗模型关键变量提取 

2.1 概述 

影响建筑能耗的因素有许多种，但是实际在做预测模型时，如果将所有相关

的因素均作为输入，反而会带来各种问题：一是使用过多特征会导致模型非常复

杂，学习了过多样本的噪声进而导致过拟合，尤其是当样本数量较少时；二是输

入特征过多，需要耗费大量计算资源和时间；三是繁杂的输入特征，特征之间可

能具有高度相关性使模型变得不稳定且难以解释。因此在建立能耗预测模型的第

一步往往是通过敏感性分析等方法进行特征选择，舍弃对预测变量影响较小的特

征，在减小数据获取难度的同时降低过拟合风险和节约计算成本，提高模型的可

解释性。本章节介绍了本研究建筑综合体全年能耗预测模型的关键变量提取的过

程，具体流程见图 2.1。 

负荷相关初始变量集 系统相关初始变量集

拉丁超立方抽样

Eppy快速建模

EnergyPlus模拟

RF
PRCC 

SRCC

• 离散变量：排列组合
• 连续性变量：抽样

 

图 2.1 关键变量提取技术路线 

2.2 建筑负荷相关关键变量提取 

2.2.1 初始变量集选取 

本文在进行初始变量集的选取时，参考课题组沙华晶博士论文[57]中酒店建筑

能耗预测模型的初始变量集，选择建筑几何外形参数、建筑围护结构热工性能、
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建筑日常使用情况以及施工质量四类参数。本文建筑负荷相关初始变量集选取如

表 2.1 所示。 

表 2.1 建筑负荷初始变量集 

类别 变量名称 缩写 取值范围 单位 

建筑几何外形 

东向窗墙比 EWWR 0.1-0.9 - 

南向窗墙比 SWWR 0.1-0.9 - 

西向窗墙比 WWWR 0.1-0.9 - 

北向窗墙比 NWWR 0.1-0.9 - 

层数 NL 4-60 层 

建筑面积 AREA 20000-200000 m2 

体形系数 CR 0.1-0.5 - 

建筑围护结构热

工性能 

外墙传热系数 WALLU 0.09-0.5 W/(m2·K) 

外墙热容 WSP 800-2000 J/(kg·K) 

屋顶传热系数 RU 0.09-0.4 W/(m2·K) 

窗玻璃传热系数 WINU 0.2-0.9 W/(m2·K) 

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 - 

建筑使用情况 

空调制冷设定温度 SPC 21-28 ℃ 

空调制热设定温度 SPH 18-26 ℃ 

设备照明功率密度 LPD 3-15 W/m2 

人员密度 OPD 0.1-1 人/m2 

冷风渗透率 INFIL 0.5-5 ACH 

内遮阳开启程度 ST 0.1-0.9 - 

施工质量 

楼板线性透过率 FLT 0.007-1.842 W/(m K) 

玻璃线性透过率 GLT 0.03-1.058 W/(m K) 

墙角线性透过率 CLT 0.036-0.684 W/(m K) 

2.2.2 算例批量生成及模拟 

本文为了构建敏感性分析数据集，通过拉丁超立方采样得到 3000 组初始变

量组合，再通过白箱的方法构建负荷部分初始变量与建筑能耗数据之间的对应关
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系。拉丁超立方采样(Latin hypercube sampling, LHS)最早由 McKay 等[57]提出，是

一种从多元参数分布中近似随机采样的方法，属于分层采样技术。拉丁超立方抽

样确保了样品的结构与整体结构相对相似，并且样品是均匀的[58]。与蒙特卡罗采

样相比，它可以大大减少模拟样本的数量，提高计算效率[59]。 

为了实现白箱模型的快速生成，本文基于 python 语言和 eppy 库，读取采样

得到的参数集批量构建用于建筑全年能耗数据模拟的 IDF 文件，调取 Energyplus

内核执行建筑能耗批量模拟。白箱模型中建筑外形参考沙华晶博士毕业论文，根

据参数中的面积、层数、体形系数匹配五种常见的建筑几何（长方形、正方形、

U 形、回字形），如图所示。 

        

a) 长方形                b) 正方形 

 

c) U 形（两侧为长方形）d) U 形（两侧为正方形）e) 回字行 

图 2.2 建筑外形 

2.2.3 建筑负荷关键变量提取 

本文负荷部分关键变量提取分别以制冷能耗和制热能耗为目标，采用标准秩

回归系数（SRRC）、偏秩回归系数（PRCC）以及随机森林三种方法。 

1）标准秩回归系数和偏秩回归系数 

 

      （a）       （b） 
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      （c）       （d） 

图 2.3 SRRC、PRCC 关键变量分析（其中（a）（b）以制冷季能耗为目标，（c）（d）以制热

季能耗为目标） 

2）随机森林 

 

 

（a）制冷季关键变量提取 

 

（b）制热季关键变量提取 

图 2.4 Random Forest 关键变量提取 
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3）建筑负荷部分关键变量提取结果 

根据上述敏感性分析结果，选择标准秩回归系数、偏秩回归系数和随机森林

方法中重要性排名前 5 的变量的并集，包括制冷设定温度、制热设定温度、人员

密度、照明设备密度、冷风渗透率、体形系数、太阳得热系数、窗墙比和内遮阳

开启程度。 

2.3 空调系统相关关键变量提取 

2.3.1 初始变量集选取 

 参考沙华晶博士[60]和郭明月硕士[61]的毕业论文，空调系统初始变量集选

择如表 2.2。 

表 2.2 空调系统相关初始变量集 

类别 变量名称 缩写 取值范围 单位 

系统类型参

数 

风系统类型 Terminal 
定风量系统、变风量系统、风

机盘管系统 
- 

水系统类型 WS 
一次泵定流量系统、一次泵变

流量系统、二次泵变流量系统 
- 

系统运行参

数 

送风温差 SATD 4-10 ℃ 

冷冻水供水温度 CHWT 5-10 ℃ 

热水供水温度 HWT 50-65 ℃ 

风机效率 FE 0.3-0.8  

水泵效率 PF 0.3-0.8  

主机 COP COP 3-7  

冷冻水供回水温差 CTD 2-7 ℃ 

热水供回水温差 HTD 8-15 ℃ 

冷却塔填料堵塞率 CFBR 0.5-1 - 

风系统过滤器堵塞

率 
FFBR 1-2 - 

算例批量生成及模拟过程同 2.2.2 节，此处不再赘述。 

2.3.2 系统相关变量敏感性分析结果 

1）标准秩回归系数和偏秩回归系数 
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图 2.5 SRRC、PRCC 关键变量分析 

2）随机森林 
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图 2.6 随机森林关键变量分析 

根据上述敏感性分析结果，选择标准秩回归系数、偏秩回归系数和随机森林

方法中重要性排名前 5 的变量的并集，包括风系统类型、水系统类型、主机 COP、

冷冻水供回水温差、热水供回水温差、冷冻水温度、热水温度、风机效率和水泵

效率。 

2.4 本章小结 

影响建筑能耗的因素有许多，将所有相关变量均用于模型预测是不现实且不

可行的。为此，本章首先根据专家知识搜集了影响建筑能耗的初始变量集，并将

其分为建筑负荷相关变量和空调系统相关变量两大类。建筑负荷相关变量主要包

括建筑围护结构参数和内热参数；空调系统相关变量主要指系统特性参数。随后

采用相关系数法（SRCC、PRCC）和随机森林两种方法，对两大类变量进行敏感

性分析。根据两种方法的敏感性分析结果，通过取并集的方式提取了对建筑能耗

影响较大的特征，用于后续模型预测。 
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第三章 模型关键变量缺失值推断 

3.1 概述 

虽然近年来公共建筑能耗监测平台建设工作迅速展开，但是这类数据监测平

台的主要监测目标是建筑能耗，对建筑围护结构以及系统运行相关信息的监测较

少，这就导致在进行建筑能耗预测时，部分关键变量无法获取。在关键变量缺失

的情况下无法进行准确的能耗预测，因此对预测建筑的缺失关键变量进行推断是

十分必要的。本文针对建筑历史能耗是否可以获取提出了两套关键变量推断方案。 

针对有历史能耗的建筑，基于历史能耗和关键变量之间的关系，应用遗传算

法进行缺失关键变量推断。对于没有历史能耗的建筑，利用降噪自编码器挖掘关

键变量内部的相关关系，对缺失值进行推测。 

是否有历史数据

Auto-EncoderGA

否是

 

图 3.1 缺失关键变量推断方法 

3.2 有历史能耗的建筑关键变量缺失值推断 

3.2.1 方法 

1、能耗预测模型的建立 

利用第二章所述的快速模拟方法，批量模拟 3000 栋建筑综合体模型，得到

模拟数据集。通过留出法，选出 80 栋建筑用于后续方法验证部分，余下 2920 栋

模型建筑数据建立 XGBoost 能耗预测模型。该模型的输入为第二章所提取的关
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键变量加上天气特征和时间特征，如表 3.1 所示，输出为建筑的单位面积逐日能

耗。训练集测试集比例为 4：1。在训练集上使用贝叶斯搜索对 XGBoost 模型的

学习率、最大深度、最小子节点权重、gmma 和列采样率进行参数寻优。模型性

能评估参数为 R2 和均方根误差（Mean Squared Error）。 

表 3.1 能耗预测模型输入 

参数类别 参数名称 缩写 单位 

建筑负荷相关变量 

制冷设定温度 SPC ℃ 

制热设定温度 SPH ℃ 

人员密度 OPD 人/m2 

设备照明密度 LPD W/ m2 

冷风渗透率 INFIL ACH 

体形系数 CR / 

太阳得热系数 SHGC / 

窗墙比 WWR / 

内遮阳开启程度 ST / 

系统相关变量 

风系统类型 Terminal / 

水系统类型 WS / 

主机 COP COP / 

冷冻水供回水温差 CTD ℃ 

热水供回水温差 HTD ℃ 

冷冻水温度 CHWT ℃ 

热水温度 HWT ℃ 

风机效率 FE / 

水泵效率 PE / 

天气参数 

干球温度 DryT ℃ 

相对湿度 RH / 
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风速 Wind m/s 

时间标签 

每年的月 month / 

每月的日 day / 

星期几 week / 

是否是工作日 workday / 

 

值得一提的是，由于综合体一般有多个空调系统（对应不同的功能分区），

为了降低特征维度，对系统运行参数按照不同功能分区的面积比例进行加权获得

最终建筑维度的参数值。该方法被应用于本文综合体能耗预测模型的建立。以典

型功能分区为商业区和办公区为例，𝑥1、𝑥2分别为办公区和商业区面积占比，

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒1、𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒2分别为办公区和商业区系统对应参数值。𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒最终作为模型输

入。 

 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 𝑥1 × 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒1 + 𝑥2 × 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒2 （1-1） 

最终得到的 XGBoost 预测模型 R2 为 0.997，均方根误差为 0.00492，在新建

筑上的预测效果如图所示。所建立的预测模型用于基于遗传算法的关键变量推断

中。 

 

图 3.2 XGBoost 预测效果展示 

2、基于遗传算法的关键变量推断 
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对于有历史能耗的建筑，进行关键变量推断时应尽可能利用已知信息。本节

所提出的方法基于关键变量同历史能耗之间的强相关性，通过遗传算法寻找最符

合历史能耗趋势的缺失关键变量。遗传算法由 Holland 于 20 世纪 70 年代开发，

是一种基于“自然选择、适者生存”的高度并行、随机、自适应的优化算法[62]。

本文所提出的方法中，遗传算法的决策变量是目标建筑缺失的关键变量，约束是

根据先验知识给出的缺失变量的可行域以及预测模型中所学到的关键变量与能

耗之间的关系，优化目标是最小化建筑能耗预测值和真实历史能耗之间的绝对值

误差。图 3.2 为基于遗传算法的有历史能耗建筑的缺失关键变量推断的技术路线。

具体步骤如下： 

⚫ 给定缺失参数的可行域，在可行域内生成初始种群即缺失变量推断值集

合； 

⚫ 每一个个体连同其他已知的关键变量输入能耗预测模型，得到能耗预测

值，计算预测值与建筑历史能耗之间的绝对值误差（即适应度）。 

⚫ 改变缺失变量推断值（交叉、变异），重复上一步。当绝对值误差收敛或

者到达最大迭代次数，跳出寻优输出最终关键变量推断值。 

关键变量采样

批量模拟

能耗预测模型

计算MAE 遗传算法寻优

迭代

能耗模拟值历史能耗数据

 

图 3.3 基于遗传算法的缺失关键变量推断技术路线 

3.2.2 单变量缺失推断结果 

为了验证本节所提出的缺失变量推断方法，使用该方法对 80 栋模拟建筑的

缺失变量进行推断，计算各个变量推断结果的误差百分比。选择 11 个典型关键
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变量进行推断验证，包括制冷设定温度（SPC）、体形系数（CR）、人员密度（OPD）、

冷风渗透率（INFIL）、照明密度（LPD）、窗户太阳得热系数（SHGC）、窗墙比

（WWR）、建筑面积（AREA）、冷冻水供回水温差（CTD）、送风温差（SATD）

和主机性能系数（COP）。 

推断过程的收敛曲线如下图 3.4 所示。 

 

图 3.4 单变量推断误差收敛曲线示例 

误差百分比的计算公式如下： 

 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =
|𝑥−𝑥̃|

𝑥
 3.1 

其中𝑥为缺失变量真值，𝑥̃为缺失变量推断值， error为误差百分比。 

表 3.2 单变量推断误差百分比 

缺失变量 符号 平均误差 最小误差 最大误差 

制冷设定温度 SPC 0.0038 5.54E-6 0.044 

体形系数 CR 0.0219 7.91E-6 0.135 

人员密度 OPD 0.017 3.65E-6 0.162 

冷风渗透率 INFIL 0.010 6.35E-7 0.128 

照明密度 LPD 0.031 4.12E-5 0.264 

窗户太阳得热系数 SHGC 0.052 2.38E-4 0.466 

建筑面积 AREA 0.121 9.67E-5 0.357 

冷冻水供回水温差 CTD 0.045 2.02E-4 0.201 

送风温差 SATD 0.035 1.52E-6 0.398 

冷机/热泵 COP COP 0.014 7.63E-5 0.156 
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图 3.5 基于遗传算法的单变量推断误差 

可以看出，基于遗传算法的关键变量推断的效果良好，除建筑面积以外所有

变量的误差均值在 10%以内。推断误差最小的是制冷设定温度，误差均值仅为

0.38%；推断误差最大的是建筑面积，均值误差为 12.1%。由于建筑综合体的面

积大小不一，上至几十万平米，下至几万平米，因此建筑面积参数的可行域较大，

这给变量推断带来了很大困难，导致建筑面积的推断误差偏大。另一方面，相较

于其他关键变量，建筑面积同建筑能耗的相关性稍低。 

此外通过图 3.5 也可以发现，与建筑能耗的相关性越强的参数，推断的准确

性也越高，如制冷设定温度、人员密度、体形系数、主机性能系数等，而建筑面

积、窗墙比、太阳得热系数这些在第二章变量提取中重要性排序稍靠后的参数，

推断的准确性也低一些。这是因为同建筑能耗相关性越低的参数，它对建筑能耗

的影响也越小，那么当这类参数在一定范围内变动时对建筑能耗的变动也较小。 

3.2.3 多变量缺失推断结果 

对于现实建筑，获取关键变量时存在多量缺失十分常见，因此本节对建筑多

个关键变量缺失的推断进行验证。 

假设建筑的制冷设定温度和窗墙比同时缺失，利用基于遗传算法的关键变量

推断方法进行推断，由图 3.6 可以看出来，SPC 的推断误差较小，均低于 10%，

窗墙比的推断误差稍大，均值误差在 10%以内，但是存在离群值。 
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图 3.6 SPC 和 WWR 同时缺失的推断结果 

当缺失变量增加到 3 个，即 SPC、WWR 和 COP 同时缺失，推断结果如图

3.7，可以看出，SPC 和 WWR 相比双变量缺失时，推断误差略有增大。图 3.8 和

3.9 显示，当缺失变量的个数继续增加，变量推断误差也在不断增大。这是因为

当多个变量缺失时，每个缺失的变量对建筑能耗有着不同的影响（有些正相关有

些负相关），那么就会出现不同变量值的组合使建筑呈现相似的能耗表现，推断

结果也就很有可能偏离真实值。但是当推断出的缺失变量组合满足历史能耗规律，

我们便可认为这些变量组合也会满足未来该建筑的用能规律。也就是说，尽管所

推断出的这些缺失变量的值与建筑真值不同，但它们共同作用的效果同建筑真实

用能情况相近。 

 

图 3.7 SPC、WWR 和 COP 同时缺失的推断结果 
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图 3.8 SPC、WWR、COP 和 OPD 同时缺失的推断结果 

 

图 3.9 SPC、WWR、COP、OPD 和 CHWT 同时缺失的推断结果 

3.3 无历史能耗建筑的关键变量缺失值推断 

3.3.1 方法 

当建筑历史能耗缺失时，无法根据历史能耗推断出符合历史能耗趋势的关键

变量组合，只有从关键变量组合本身出发进行推断。 

自编码器（Auto-Encoder）是一种无监督学习模型，最早由 Rumelhart 等人

在《Nature》上提出[63]。它利用输入数据本身作为监督来指定到神经网络学习一

个映射关系来重构输出[64]。自编码器包括两部分，分别是编码器和解码器。编码

器的作用是把输入编码为隐层变量，解码器的作用就是将隐层变量还原到初始维

度。编码器的输入维度和解码器的输出维度相同以保证输入重构。自编码器的原
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理如下。 

ℎ1 = 𝜎𝑒(𝑊1𝑥 + 𝑏1) 

𝑦 =  𝜎𝑑(𝑊2ℎ1 + 𝑏2) 

其中ℎ1为隐层向量，y 为输出向量，W 为权重系数，b 为偏置系数，𝜎是激活

函数。 

降噪自编码器（Denoising Auto-Encoder）由 Vincent 等人[65]于 2008 年提出，

就是一种通过引入噪声来增加编码鲁棒性的自编码器。降噪自编码器的主要研究

目标是隐层表达对被局部损坏的输入信号的鲁棒性[66]。对于一个向量，我们对这

个向量加入一定比例的噪声得到一个被损坏的向量，将被损坏后的变量送入自编

码器的输入段并要求它通过编码加解码两个步骤重构出无损的原始输入。降噪自

编码器在异常数据诊断、图像去噪[67][68]等得到广泛应用。Shao 等[69]将降噪自编

码器用于旋转机械的故障诊断，使用自编码器来降低背景噪声的影响，学习真实

震动数据的鲁棒重建。 

本节利用降噪自编码器挖掘关键变量组合内部的关系，重构缺失的关键变量。

使用的降噪自编码器网络结构如图 3.10 所示，输入维度和输出维度为关键变量

总数。编码器通过逐渐增加层级，学习输入数据的抽象和高级特征，较深的层可

以捕获更抽象和高级的特征。解码器逐渐减少层级逐渐减少的解码器层可以有助

于去除输入中的噪音。 

64
128

256

512

256
128

Encoder Decoder
 

图 3.10 降噪自编码器的结构 

3.3.2 单变量缺失推断结果 

为了验证本节所提出的基于自编码器的缺失关键变量推断方法，使用该方法

对 10 栋实测建筑的缺失变量进行推断，并计算误差百分比，计算公式如 3.2.2 小
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节所述。选择典型缺失变量制冷设定温度、体形系数、照明密度、冷冻水供水温

度和主机性能系数，具体推断结果如图 3.11 所示。从图中可以看出，单变量缺失

时，推断误差在 30%以下，冷冻水供水温度的推断平均误差最大，制冷设定温度

和主机性能系数的平均推断误差最小。 

 

图 3.11 单变量缺失推断误差百分比 

3.3.3 多变量缺失推断结果 

使用本节所提出的方法，对 10 栋建筑多变量缺失的情况进行推断，结果如

图 3.12-3.15 所示。从图中可以看出，多变量缺失时推断误差均在 30%以下，随

着缺失变量的增加，推断误差增加，且箱线图箱子高度增加，这表明推断结果的

不确定性有所增加。 

 

图 3.12 SPC 和 CR 缺失推断结果 



第 3 章 缺失关键变量推断 

29 

 

 

图 3.13 SPC、CR 和 COP 缺失推断结果 

 

 

图 3.14 SPC、CR、LPD 和 COP 缺失推断结果 
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图 3.15 SPC、 CR、LPD、CHWT 和 COP 缺失推断结果 

3.4 本章小结 

本文在前一章提取了对建筑能耗影响较大的关键变量，但这其中的一些关键

变量，现实中由于数据丢失或者未监测等原因难以获取，这给模型预测工作带来

极大难度。为了解决上述困境，本章节提出了两种不同情境下的建筑缺失关键变

量推断方法。针对有历史能耗的建筑，提出了基于遗传算法的关键变量推断方法。

以缺失关键变量作为决策变量，通过遗传算法寻找对应模拟能耗与实测能耗偏差

最小的缺失关键变量的取值。针对没有历史能耗的建筑，提出了基于自编码器的

关键变量推断方法。通过自编码器学习关键变量之间的关联关系，根据其关联关

系进行缺失关键变量的推断。前者经验证平均推断误差低于 20%，后者经验证平

均推断误差低于 30%，证明本文所提出的缺失关键变量推断算法的可靠性。 
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第四章 基于生成对抗网络的数据增强方法 

4.1 概述 

数据驱动模型在挖掘实际建筑能耗特征和提高预测精度方面具有优势，但需

要大量的训练数据来保证较强的泛化能力。数据是数据驱动模型的燃料，然而在

实际应用中往往存在数据不足的问题，这将严重影响数据驱动模型的预测性能。

从机器学习到深度学习，随着算法模型复杂度变高，训练好一个模型所需要的数

据量也越来越大。但是实际中，数据获取有以下几个困境。首先，所能够获得的

数据并不能覆盖整个样本空间，或是存在着严重的数据不平衡问题；其次，由于

传输、存储或数据质量问题导致的数据短缺也会降低训练样本的多样性，这将训

练样本限制在局部学习空间，导致数据驱动模型泛化能力弱 42；最后对于建筑能

耗数据来说，能耗模拟常常是数据的一大来源，但能耗模拟耗时耗力且对专业领

域知识要求高。数据增强是一种通用的独立于模型的数据端解决方案[70]。数据增

强的目的是通过从相关任务中借用实例来增加样本种类和样本量，以便于目标预

测任务的建模。  

本章节提出了基于条件生成对抗网络（CGAN）的建筑能耗数据增强方法。

技术路线如图 4.1 所示。本章节技术路线主要包括两大部分，分别是生成对抗网

络模型和全年总能耗预测模型的建立，其中前者用于建筑用能趋势曲线的生成，

后者用于预测建筑全年总能耗，用于填充趋势曲线。CGAN 模型基于模拟数据集

训练得到，具体步骤如下：为了得到性能更佳的生成对抗网络模型同时解决数据

不平衡问题，本研究首先对模拟数据集中的建筑全年的逐日能耗趋势曲线进行聚

类，接着为每一类数据训练对应的 CGAN 模型，CGAN 模型的条件为建筑的关

键变量。 
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图 4.1 基于 CGAN 的数据增强技术路线 

4.2 基于条件生成对抗网络的年能耗曲线生成 

4.2.1 数据预处理 

生成对抗网络模型的训练数据为通过 EnergyPlus 获取的模拟数据集。由于

神经网络模型不能处理非数值型变量，因此将风系统类型、水系统类型这种类别

型数据通过独热编码转换为数值型数据。为了加快收敛并且改善训练稳定性，把

建筑特征及能耗数据进行-1 到 1 归一化。 

4.2.2 K 均值聚类 

由于建筑体量及围护结构空调系统等参数的不同，建筑全年能耗差别较大，

但是仅考虑能耗曲线趋势，那么同一气候区建筑之间的全年用能曲线有很大的相

似性。为了保证生成对抗网络模型的性能以及最终得到的增强数据集的平衡性，

我们对归一化后的建筑全年能耗曲线使用 K-means 算法进行聚类。KMeans 本质

上是一种基于欧式距离度量的数据划分方法，它的基本思想是通过迭代寻找 K 个

簇（Cluster）的划分方案，使得聚类结果对应的损失函数最小。公式 4-1 为 K-

means 的损失函数，其中𝑋 = {𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛}为数据集，𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘}为聚类

中心。 
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 𝐽(𝑋, 𝐶) =  ∑ ∑ d(Ci, Xj)
n
j=1

k
i=1  (4-1) 

聚类数 K 值的选择一般基于实验和多次实验结果。本研究使用肘部法则确

定最佳聚类数，尝试了聚类数从 1 到 10，绘制出的肘部图如 4.2 所示。根据肘部

图结果，选定最佳聚类数为 3。聚类出的典型能耗曲线如图 4.3 所示。第一类曲

线是最常见的夏热冬冷地区的典型曲线，呈现出明显的季节性能耗变化，符合上

海地区夏季高温高湿和冬季寒冷干燥的气候特征。第二类曲线夏季能耗显著高于

冬季，可能表明建筑内热较大或者夏季制冷设定温度很低，冬季制热设定温度较

高。第三类曲线冬季制热能耗高于夏季制冷能耗，这可能是因为建筑外围护结构

保温性能差，窗墙比高，建筑内热小或者冬季制热设定温度低，夏季制冷温度较

高等原因。 

 

图 4.2 肘部法则 

 

（a）第一类 
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（b）第二类 

 

（c）第三类 

图 4.3 K-means 聚类结果 

4.2.3 条件生成对抗网络模型 

传统的生成模型由于泛化能力较弱，通常需要计算马尔科夫链，这严重影响

了网络性能和生成结果。2014 年，Goodfellow 等人[71]提出生成对抗网络（GAN）。

该网络由判别器和生成器组成。生成器将随机噪声转换为预期输出，而判别器则

用于鉴别生成器提供的输出是真的还是假的。生成器和判别器在训练过程中相互

对抗，最终达到纳什平衡。GAN 的目标函数如公式 4-2 所示。 

𝑚𝑖𝑛𝐺𝑚𝑎𝑥𝐷𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐷, 𝐺) =  𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥)] + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧)[𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] 

(4-2) 

式中 G 是生成器，D 是判别器，𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)表示真实数据分布，𝑝𝑧(𝑧)表示生成

器生成数据分布。当生成数据分布和真实数据分布达到一致时，即𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) =
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𝑝𝑧(𝑧)，达到纳什平衡 

条件生成对抗网络是原始生成对抗网络模型的一种变体，由 Mirza 等人[72]在

2014 年提出。条件生成对抗网络通过在生成器和鉴别器中引入额外的标签进行

训练，这就使得生成的数据不仅仅是从数据分布中随机抽取的，而是在额外条件

约束下生成的。CGAN 的训练目标和传统的 GAN 相似，都是让生成器生成逼近

真实数据分布的数据，同时让鉴别器更加准确识别数据的真伪。不同之处在于

CGAN 要考虑条件的匹配度，生成的数据不仅要符合真实数据分布，还要满足给

定的额外条件。条件生成对抗网络的目标函数如式 4-3 所示。其中 y 为额外增加

的标签。 

𝑚𝑖𝑛𝐺𝑚𝑎𝑥𝐷𝐿𝐶𝐺𝐴𝑁(𝐷, 𝐺) =  𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥|𝑦)] + 𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧)[𝑙𝑜𝑔(1 −

𝐷(𝐺(𝑧|𝑦)))]  (4-3) 

图 4.4 为本文所用条件生成对抗网络的原理图。从图中可以看出，建筑静态

参数、天气参数和时间标签被当作额外的条件输入到生成器中，指导生成器的产

生同这些参数相符合的能耗趋势曲线。也就是说，生成器的输入包括随机噪声，

建筑静态参数、天气参数、时间标签，输出为建筑全年能耗数据；鉴别器的输入

为建筑全年能耗数据，输出为对该数据是否真实的判断，1 为真，0 为假。注意，

这里提到的建筑全年能耗数据均为进行-1 到 1 归一化后的数据，即建筑全年能

耗趋势数据。 

x

G(z)

噪声

静态参数 时间标签 天气参数++

real

fake
real or fakeD

G

 

图 4.4 条件生成对抗网络原理图 

由于 3.2.1 聚类得到的三类能耗曲线的差别较大，如果仅训练一个生成对抗

网络模型，会导致该模型所获取的真实数据分布范围较混乱，导致数据生成效果

差。为了尽可能保证生成器的性能，为每一类别能耗曲线建立了一个生成对抗网

络模型。下面以第一类能耗曲线的生成对抗网络模型为例，详细介绍模型的建立

和训练过程。 

模型的生成器由 7 个全连接层和 1 个池化层组成，为了加快收敛速度，最后

一层的激活函数为 Tanh，其余层激活函数为 ReLU 函数。鉴别器由全连接层构

成，最后一层的激活函数为 Sigmoid 函数，其余层激活函数为 LeakyReLU 函数。
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模型优化器使用 Adam，Adam 在避免梯度消失以及自适应学习率上有显著优势。

生成器学习率为 0.0001，鉴别器学习率为 0.00005，使用学习率衰减技术，每 50

步学习率衰减为原来的十分之一。模型损失函数选择二元交叉熵损失。模型训练

迭代 200 步基本达到收敛，模型训练过程的收敛曲线如图 4.5 所示，在 200 步内，

生成器和鉴别器的误差基本稳定，从收敛曲线中也可以看出训练过程也是生成器

和鉴别器博弈学习的过程。鉴别器的稳定误差接近 0.5，这意味着生成器生成的

人工数据能够欺骗鉴别器，生成的数据与原始数据的分布几乎相同。 

 

图 4.5 训练过程收敛曲线（红色为生成器损失，蓝色为判别器损失） 

模型训练的最终目标是希望生成器生成的数据同原始数据尽可能相似，因此

使用均方根误差评估模型生成器的生成效果。式 4-4 中，𝑦𝑖代表增强前能耗数据，

𝑦𝑖̂代表增强后能耗数据。经计算，训练集的均方根误差为 0.0133，测试集的均方

根误差为 0.0162，这反映出生成器的数据生成效果良好，可以用于数据增强。 

 𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1  (4-4) 

第一类能耗数据生成效果如图 4.6 所示。从图中可以看出，数据增强在应对

模拟数据中连续极度相似趋势时，可以一定程度上通过深度学习挖掘能耗曲线的

内部规律来对能耗数据重新生成。 
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图 4.6 第一类能耗曲线数据增强效果（蓝色为模拟数据，红色为增强数据） 

另外两类数据的生成对抗网络模型的建立过程同上述相似，不再赘述，仅展

示数据生成结果，如图 4.7 和图 4.8 所示 

 

图 4.7 第二类能耗曲线数据增强效果 

 

图 4.8 第三类能耗曲线数据增强效果 
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4.3 全年总能耗预测模型 

使用条件生成对抗网络进行建筑全年能耗趋势曲线的生成之后，我们可以得

到建筑全年的用能趋势，用能趋势仅仅反映用能规律，并不能反映建筑的用能大

小。本文提出根据建筑参数预测建筑全年总能耗，然后对能耗趋势曲线进行填充

得到最终建筑全年的能耗曲线。 

选择一个有效的算法对预测模型的性能至关重要。为了选择合适的算法模型，

本章节进行了算法审查工作。算法审查是进行模型选择的最有效的方法之一[73]。

审查算法前没有办法判断哪个算法对数据集最有效、能够生成最优模型。 

全年总能耗预测是一个典型的回归问题，模型的输入包括第二章所提取的所

有关键变量，输出为建筑的全年总能耗。数据总量为 3000 组，全部为模拟数据，

训练集测试集按照 8：2 的比例划分。 

1. 算法审查 

本章节选择线性回归（LR）、支撑向量机（SVR）、K 近邻（KNN）、分类与

回归树（Cart）、随机森林（Random Forest）和极致梯度提升（XGBoost）这几个

典型回归算法进行审查。模型审查在训练集上使用 5 折交叉验证，审查指标为净

均方根误差。所有数据进行 0-1 归一化。审查结果如图 4.9 所示。从图中可以看

出集成模型（Ramdom Forets 和 XGBoost 性能远优于普通回归模型），最终选择

XGBoost 算法来建立全年总能耗预测模型。 

 

图 4.9 算法审查结果 

XGBoost 算法由陈天奇（Tianqi Chen）和卡洛斯·格斯特林（Carlos Guestrin）

在 2016 年发表的论文《XGBoost: A Scalable Tree Boosting System》中正式提出

[74]。XGBoost 是一种集成学习算法，在建筑能耗预测[75]及故障诊断[76]等多个领
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域均表现出优异的性能，在各种机器学习竞赛中占据主导地位。 

2. 超参优化 

本文使用贝叶斯搜索算法对 XGBoost 模型的超参数进行优化，测试集上采

用五折交叉验证策略。贝叶斯搜索算法是一种基于贝叶斯统计原理的优化算法。

它主要用于在不确定的搜索空间中找到最优解，尤其适用于那些评估成本较高的

函数[77]。优化的超参数包括学习率 learning_rate、树的最大深度 max_depth、最

小 叶 子 节 点 样 本 权 重 和 min_child_weight 、 gamma 和 特 征 采 样 比 例

colsample_bytree。由于决策树模型在进行节点分割时基于特征阈值，与特征具体

大小无关，因此不需要对数据进行归一化。参数寻优结果如表 4.1 所示。 

表 4.1 xgboost 模型贝叶斯超参寻优结果 

参数 learning_rate max_depth 
min_child_we

ight 
gamma 

colsamle_bytr

ee 

范围 
[0.05,0.10,0.15,

0.20,0.25, 0.30] 

[3,4,5,6,8,10,1

2,15] 
[1,3,5,7] 

[0.1,0.1,0.2,0.

3,0.4] 

[0.3,0.4,0.5,0.

7,0.8,0.9] 

结果 0.15 6 3 0.1 0.8 

3. 结果 

模型评价指标选择均方根误差和 R2。MSE 的计算公式同 4-4，R2 的计算公

式如下，其中𝑆𝑆𝐸𝑟𝑒𝑠是残差平方和，即实际观测值与模型预测值之差的平方和， 

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡是总平方和，即实际观测值与其平均值之差的平方和。 

 𝑅2 =  1 −
𝑆𝑆𝐸𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
 

最终得到全年总能耗的预测均方根误差为 2164.06，𝑅2为 0.9308。 

4.4 数据增强 

生成对抗网络模型和全年总能耗预测模型的训练完成后便可进行数据增强，

具体增强步骤如图 4.10 所示。图中模型 A 为 3.2.1 节基于模拟数据集所训练到全

年能耗预测模型，模型 B 为 4.3 节建立的全年总能耗预测模型。具体步骤如下首

先，根据事先定义好的变量区间，对建筑的关键变量进行拉丁超立方采样；接着，

将关键变量输入 3.2.1 所建立的 XGBoost 模型预测该建筑的全年能耗曲线。计算

该全年能耗数据同各聚类中心的距离，选择最近类别数据训练得到的生成器用于

生成能耗趋势曲线；然后，将关键变量作为 CGAN 模型和全年总能耗预测模型

的输入，得到该建筑的全年能耗趋势曲线和全年总能耗；最后，使用全年总能耗

对该建筑的全年趋势曲线进行填充得到该建筑全年逐日能耗数据。 
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模型A 模型B
聚类中心

全年能耗 全年总能耗
最近

生成器

填充

关键变量

能耗趋势曲线

真实能耗曲线
 

图 4.10 数据增强流程 

4.5 本章小结 

数据是数据驱动模型的燃料。建筑能耗预测模型发展至今，最终限制其预测

性能的往往是数据问题。这其中最常见也是最难解决的数据问题之一便是数据不

足。跨建筑能耗预测对数据量的要求更高，它不仅仅要求某栋建筑的历史能耗数

据充足，而是要求有足够多栋建筑的历史能耗数据。为此，本章提出了基于条件

生成对抗网络的数据增强方法。该方法分成两部分。第一部分是通过条件生成对

抗网络进行能耗趋势曲线生成。首先为了保证数据生成效果，通过能耗数据聚类，

为三类能耗趋势曲线分别训练生成对抗网络模型。该模型可根据建筑静态参数、

时间标签以及天气特征生成对应的能耗趋势曲线。趋势曲线为归一化后的真是能

耗曲线。第二部分是建立 XGBoost 全年总能耗预测模型，利用该模型预测的全

年总能耗对趋势曲线进行填充，得到建筑的全年逐日能耗曲线。本章节所提出的

方法相比白箱模拟，可以更加快速高效生成大量增强数据。基于本章节所提出的

方法，为每类能耗曲线生成 2000 栋建筑的增强数据，共 6000 栋用于后续预测模

型的开发。 
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第五章 基于迁移学习的能耗预测模型的建立 

5.1 概述 

迁移学习是进行数据融合的有效手段之一。迁移学习的核心是，找到源领域

和目标领域之间的相似性，并加以合理利用[78]。迁移学习很好地缓解了大数据与

少标注和大数据与弱计算之间的矛盾。目前迁移学习已经广泛应用于计算机视觉

[79],[80]、文本分类[81]和医疗健康等领域。一般将具有足够数据的域定义为源域𝐷𝑆，

将在源域上执行的任务定义为源域任务𝐷𝑇。我们想要处理但数据不足的域和任

务将定义为目标域𝑇𝑆和目标任务𝑇𝑇。对于本研究来说，目的是通过迁移学习融合

增强数据集和真是数据集，那么源域𝐷𝑆就是第四章生成的增强数据集，目标域𝑇𝑆

是真实建筑能耗数据，来自上海某能耗监测平台，源域任务和目标域任务相同，

均为建立建筑全年能耗预测模型。如图 5.1 为本章的研究路线，首先使用增强数

据集训练了一个长短时记忆网络模型，接着将该预训练模型迁移到目标域，使用

真实数据集对该模型的参数进行微调。 

增强数据集

真实数据集

预训练模型 迁移模型
微调

 

图 5.1 本章研究路线 

5.2 基于增强数据集的预训练模型建立 

5.2.1 算法介绍 

一般来说，神经网络模型分为前馈神经网络（FNN）和递归神经网络（RNN）。

前馈网络从输入层向输出层单向传播，无记忆性。而循环神经网络使用自带反馈

的神经元，具有内部记忆和循环，可以将前一个时间步长的信息循环回网络，即

时间步之间的信息共享[82]。然而 RNN 在处理长间隔序列时由于局部误差的传播

会带来“梯度消失”或“梯度爆炸”问题。为了克服 RNN 的上述缺点，Hochreiter

和 Schmidhuber 基于“记忆块(门单元)”的概念为 RNN 设计了一种新的架构，称

为长短期记忆（LSTM）[83]。LSTM 在 RNN 的基础上，引入隐藏层自连接的记忆
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单元和门控机制来解决“梯度消失”或“梯度爆炸”问题[84]。自连接的记忆单元

使模型可以捕获时间序列中的长期依赖关系。三个门控单元，包括输入门、遗忘

门和输出门，使模型能够分别从存储单元中写入、更新、忘记和读取信息。 

LSTM 的内部详细的结构图如图 5.3 所示。在时间步长 t，遗忘门计算前一

时间步长同一存储单元传入信息𝐻𝑡−1 需要保存的比例，如式 5-1；输入门计算当

前新信息𝑋𝑡中需要与前一个时间步长输出𝐻𝑡−1合并的比例，如式 5-2，合并后的信

息的定义为时间步长 t 的记忆单元状态，如式 5-3；输出门根据激活函数来控制

存储单元的输出，如式 5-4 所示。最终在时间步长 t，当前 LSTM 单元的隐藏状

态和最终输出如式 5-5 和 5-6 所示。 

 𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓𝑥 ∙ 𝑋𝑡 + 𝑊𝑓ℎ ∙ 𝐻𝑡−1 + 𝐵𝑓) (5-1) 

 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑥 ∙ 𝑋𝑡 + 𝑊𝑖ℎ ∙ 𝐻𝑡−1 + 𝐵𝑖)+ tanh (𝑊𝑐𝑥 ∙ 𝑋𝑡 + 𝑊𝑐ℎ ∙ 𝐻𝑡−1 + 𝐵𝑐) (5-2) 

 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝑔𝑡 (5-3) 

 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜𝑥 ∙ 𝑋𝑡 + 𝑊𝑜ℎ ∙ 𝐻𝑡−1 + 𝐵𝑜) (5-4) 

 𝐻𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh (𝐶𝑡) (5-5) 

 𝑦𝑡 = (𝑊ℎ𝑦 ∗ 𝐻𝑡 + 𝐵𝑦) (5-6) 

输入层

输出层

隐藏层 延迟器

th

tx

th

1th −
 

图 5.2 RNN 结构图 

× +
× 

σ σ tanh σ 

tanh

× 

t 1C −

t 1H −

tC

tH

tanh σ sigmoid函数tanh函数

遗忘门

输入门 输出门
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图 5.3 LSTM 结构图 

目前，LSTM 模型非线性时间序列中得到广泛应用，在建筑能耗预测中表现

出优异的性能。Zhou 等[85]对比了 SVR、BPNN 和 LSTM 在居民用户和商业用户

建筑负荷预测方面的效果发现，LSTM的预测效果更佳。Somu等 82提出了 ISCOA-

LSTM 模型用于建筑能耗预测，采用改进的正弦余弦优化算法对 LSTM 的超参

数进行优化，经验证该预测结果稳定、准确。Karijadi 和 Chou[86]提出了一种基于

经验模态分解的混合 RF-LSTM 的建筑能耗预测方法，该方法使用 LSTM 预测分

解后的分量，该模型的表现远优于传统机器学习模型。 

本文的任务是建筑全年逐日能耗预测，属于非线性时间序列预测问题。参考

LSTM 在以往相似任务中的优异性能[87]，本文决定选用 LSTM 模型。 

5.2.2 数据来源 

预训练模型的数据为第四章生成的 6000 栋建筑的增强数据集。数据集包含

建筑特征（静态参数、天气参数、对应的时间标签）和全年单位面积能耗，数据

颗粒度为逐日。数据集具体内容如表 5.1 所示。 

表 5.1 增强数据集详细介绍 

数据数量 6000 栋建筑全年逐日数据 

特征 

建筑负荷相关变量 

制冷设定温度 

制热设定温度 

人员密度 

设备照明密度 

冷风渗透率 

体形系数 

太阳得热系数 

窗墙比 

内遮阳开启程度 

系统相关变量 

风系统类型 

水系统类型 



同济大学 硕士学位论文 基于数据驱动的公共建筑综合体能耗预测方法 

44 

 

主机 COP 

冷冻水供回水温差 

热水供回水温差 

冷冻水温度 

热水温度 

风机效率 

水泵效率 

天气参数 

干球温度 

相对湿度 

风速 

时间标签 

每年的月 

每月的日 

星期几 

是否是工作日 

能耗 全年逐日单位面积能耗 

5.2.3 模型设置 

模型的输入为建筑静态参数、天气参数以及时间标签。为了利用 LSTM 模型

捕获时间序列中的长期依赖关系的优势，单栋建筑的训练数据输入处理为 n*365

维，其中 n 为特征数，输出为全年逐日单位面积能耗。训练集、验证集、测试集

的划分比例为 6：2：2，其中训练集和验证集用于模型训练以及超参优化，测试

集用于评估模型预测性能。 

模型训练中，优化器选择 Adam。Adam 优化器结合了动量法和自适应学习

率技术来进行梯度估计修正和梯度方向优化，在深度学习模型中一直有较好的表

现。训练损失函数为 MSELoss。为了加快收敛减少震荡，训练中使用学习率衰减

技术，训练进行到 50%和 75%，学习率执行一次衰减，衰减率为 0.9（学习率衰

减为原来的十分之一）。 
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5.2.4 超参优化 

本文基于 Ray.tune 对 LSTM 的超参数进行寻优。Ray.tune 是一个标准的超

参优化工具，它基于 Ray 分布式计算框架，支持 Pytorch、Tensorflow、Keras 等

多个训练框架。Ray.tune 进行超参优化的过程即是在一定的搜索空间内寻找最优

的一组超参数，使得该组参数对应的训练任务有最大的准确率。LSTM 模型的隐

层数量、层数、drop out 大小影响模型的结构设置；学习率影响模型收敛速度，

过大则容易产生震荡，过小则收敛过慢；批量大小不影响随机梯度的期望，但影

响随机梯度的方差，批量越大，随机梯度的方差越小，引入噪声也越小，训练越

稳定，计算效率就高，但批量小，模型泛化就会更好；优化器的权重衰减参数主

要作用是在损失函数中加入L2正则化项，来避免过拟合。因此，本文使用Ray.tune

对 LSTM 模型的隐层数量、层数、drop out 大小、学习率、批次大小以及优化器

的权重衰减进行组合寻优。优化空间采样次数为 200，单次训练的最大学习步长

为 120 次，参数寻优的结果如表 5.2 所示。 

表 5.2 LSTM 模型进行优化的超参数 

参数 隐层大小 
堆叠 lstm

层数 
drop out 学习率 批次大小 权重衰减 

搜索空间 

[26,24,20,1

6,12,10,8,6,

5,4] 

[1,2,3] 
[0.1,0.2,0.3,

0.4,0.5] 

Loguniform

(1e-5,1e-2) 

[16,32,64,1

28] 

[0.0002,0.0

004,0.0006] 

寻优结果 20 2 0.2 0.00944 16 0.0002 

5.2.5 模型预测性能 

图 5.4 展示了模型在经过超参数优化后的训练收敛曲线。观察结果表明，模

型在 120 次迭代步骤后达到基本收敛。具体来说，模型在训练集上的均方误差

（MSE）为 0.01500，而在验证集和测试集上的均方误差分别为 0.01945 和 0.01813。

图 5.5 展示了模型在三类增强数据上预测效果，可以看出三类数据预测精度均较

高，模型在整个增强数据集上具有稳健的泛化能力。 
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图 5.4 训练过程收敛曲线 

 

（a） 

 

（b） 
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（c） 

 

（d） 

 

（e） 
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（f） 

图 5.5 模型预测结果示例 

5.3 基于真实数据集的预训练模型调优 

5.3.1 数据来源 

本研究所使用的建筑能耗数据源自上海市某能耗监测平台，其页面如图 5.6

所示。能耗检测平台所提供的数据主要包括建筑基本参数（包括建筑编号、地上

层数、地下层数、建筑面积、建筑类型、空调系统形式），设备清单列表，气象

参数，度日数，分项计量能耗（动力、照明、空调和其他能耗）等。其中可提供

的能耗数据的颗粒度有每 15min、逐时、逐日和逐月。该能耗监测平台提供了 2017

年至 2023 年的能耗监测数据。本文所使用的数据集涵盖 112 栋建筑综合体，主

要囊括了 2017 年、2018 年和 2019 年的能耗数据，其他年份数据考虑到疫情以

及时间久远等因素不予采用。由于监测平台所提供的来自各设备的逐时分项能耗

数据差，存在大量异常，本文使用逐日能耗数据。 

 

图 5.6 能耗监测平台页面 

针对存在特征缺失的建筑数据，本研究采用了第二章所述的基于遗传算法的

关键变量推断方法以推断缺失值。对真实数据集做了同增强数据集相同的处理：

对这部分建筑的特征数据执行了-1 至 1 的归一化处理（参见公式 5-1），并将能

耗数据转换为单位面积能耗。数据集按照 7：3 的比例被划分为训练集和测试集。

其中，训练集用于模型参数的训练，而测试集则用于评估模型的性能。 
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 𝑥𝑖 =
𝑥𝑖−

(𝑥𝑖)𝑚𝑎𝑥−(𝑥𝑖)𝑚𝑖𝑛
2

(𝑥𝑖)𝑚𝑎𝑥−(𝑥𝑖)𝑚𝑖𝑛
 (5-1) 

5.3.2 模型迁移 

本研究采用了迁移预训练模型结构的迁移策略。预训练模型的参数被用作迁

移模型的初始化参数，随后使用实测建筑数据集对模型的参数进行微调。 

1. 模型设置 

模型选择了 Adam 优化器，并采用绝对误差损失函数（L1Loss）。相较于均

方误差损失，绝对误差损失在预测性能上展现出更佳的效果。考虑到数据集的规

模以及模型迁移所涉及的有限超参数，对迁移模型的超参数进行了手动调整。经

过优化，模型的批次大小定为 16，学习率设置为 0.0005，权重衰减系数为 0.0003。

此外，为了加快收敛减少震荡，本研究采用了学习率衰减策略，即每 50 个迭代

步骤后将学习率降低至原来的十分之一。 

2. 训练结果 

如图 5.7 所示，迁移模型在训练过程中的收敛曲线表明，训练至 75 步后，

训练误差和测试误差均趋于稳定，且二者之间的差距较小，这表明模型没有出现

过拟合现象。最终，该模型在训练集上的平均绝对误差（MAE）为 0.04836，在

测试集上的 MAE 为 0.05077，表明模型在预测建筑能耗方面具有良好的准确性。 

 

图 5.7 迁移模型收敛曲线 

5.4 本章小结 

在真实数据不足的情况下，仅使用少量数据训练得到的模型精度差、泛化能

力差、容易过拟合。本文通过第四章生成了 6000 栋建筑的增强数据集，但是第
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四章模型的训练基于模拟数据集，所获取的增强数据无法避免地同真实数据存在

差别，那么下面需要解决的问题便是如何融合增强数据集和数据量较少的真实数

据集。本章提出了基于迁移学习的能耗预测模型的建立过程，通过迁移学习融合

增强数据和真实数据。首先基于增强数据集建立预训练模型，由于增强数据集数

据充足，预训练模型的结构及超参经过优化，可以充分学习关键变量与能耗之间

的非线性映射关系。随后将该模型的结构迁移到真实数据集，使用建筑实际能耗

数据集对模型参数进行调整。最终建立的迁移模型在测试集上预测性能良好，

MAE 为 0.05077。
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第六章 模型验证 

6.1 概述 

第五章详细介绍了基于迁移学习的能耗预测模型的建立过程。本章节首先对

本文所提出的基于迁移学习的能耗预测方法进行了验证，展示了模型在真实数据

集上的预测表现以及在 5 栋真实建筑上的具体预测结果。其次通过对比迁移模型

与基础 LSTM 模型在另外 5 栋真实建筑上的能耗预测结果，验证了本文所提出

迁移策略的有效性。 

本文使用平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）两个指标来评价基

础模型和迁移模型的性能。 

平均绝对误差是预测值与实际值之间绝对偏差的平均值，计算公式如式 6-1

所示。平均绝对误差越小，说明预测值同真值之间的偏差越小。 

 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
|𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)| (6-1) 

式中，𝑦
𝑖
为实际值，𝑓(𝑥𝑖)为对应预测值，n 为数据集中样本数。 

均方根误差是预测值与实际值偏差平方的均值的平方根，计算公式如式 6-2

所示。均方根误差反映了样本的离散程度。均方根误差越小，说明预测值同真值

之间的偏差越小。 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))2𝑛

𝑖=1  (6-2) 

6.2 迁移模型预测结果 

本文所建立的跨建筑能耗预测模型在对一栋新建筑进行预测时，无需重新训

练模型。迁移模型在训练集上的平均绝对误差（MAE）为 0.04836，在测试集上

的 MAE 为 0.05077，表明模型在预测建筑能耗方面具有良好的准确性。图 6.1 为

迁移模型在测试集上的绝对误差分布图，图中显示迁移模型在测试集上的 MAE

均在 0.1 以内，集中分布在 0.04 左右。 
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图 6.1 迁移模型测试集误差分布图 

表 6.1 为验证迁移模型预测性能的 5 栋真实建筑的基本概况。表 6.2 和图 6.2

展示了迁移模型在五栋建筑上的全年能耗预测结果，可以看出，迁移模型在这五

栋建筑上的预测效果较好，在建筑 1 上的预测效果最差，但是其对应 MAE 也仅

为 0.03597。此外，通过图 6.2 还可以发现，以建筑 4 为例，在 12 月和 1 月之间

存在3-5天能耗低谷，本研究所构建的迁移模型未能有效捕捉这一异常用能情况。

这一局限性源于模型输入特征中未包含能够反映异常用能的相关信息。本研究所

建模型主要通过时间标签间接表征建筑内的人员占用情况，但这些时间标签无法

捕捉到异常的占用模式。例如，如果某栋建筑内的公司安排了集体出游活动，在

出游期间建筑的能耗可能会显著下降，而本研究构建的预测模型无法准确预测此

类情况下的能耗变化。 

表 6.1 建筑基本概况 

建筑编号 建筑面积（m2） 建筑类型 建筑业态 

建筑 1 106759 综合体 

1 至 7 层为商场，集中式全

空气系统；8 至 31 层为办公

区，风机盘管系统。 

建筑 2 79822 综合体 

1 至 7 层为商场，集中式全

空气系统；8 至 31 层为办公

区，风机盘管系统。 

建筑 3 96485 综合体 
总共 20 层，风机盘管系

统。 

建筑 4 134332 综合体 
1 至 7 层为商场，集中式全

空气系统；8 至 16 层为办公
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区，分体式空调或 VRV 的

局部式机组系统。 

建筑 5 254000 综合体 

1 至 9 层为商场，集中式全

空气系统；10 至 35 层为办

公区，风机盘管系统。 

表 6.2 迁移模型在五栋建筑上的预测结果 

建筑编号 MAE RMSE 

建筑 1 0.03597 0.04661 

建筑 2 0.03005 0.03932 

建筑 3 0.02176 0.02877 

建筑 4 0.02314 0.03580 

建筑 5 0.02704 0.03482 

 

 

(a)建筑 1 

 

(b)建筑 2 
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(c)建筑 3 

 

(d)建筑 4 

 

(e)建筑 5 

图 6.2 迁移模型在五栋建筑上的能耗预测结果 

6.3 迁移模型预测不确定性 

不确定性是指知识有限，无法准确描述状态的一种状态，广泛存在于工程过

程中，如预测过程、建模、控制和管理[88]。Wang[89]将建筑能耗模拟领域的不确

定性分为参数不确定性和模型不确定性。Yu 等[90]引入了三种能源预测模型的不
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确定性来源：人为、建筑和天气因素。本文所建立的能耗预测模型的不确定性主

要包括输入不确定性和模型不确定性。其中输入不确定性是指预测模型的输入并

不一定同建筑真实情况完全相符。模型不确定性又称为认知不确定性，是由于模

型的参数不确定。目前建筑能耗领域不确定分析中对输入参数不确定量化的研究

较多，但绝大部分研究基于蒙特卡洛方法，即事先为每个输入变量定义一个分布，

通过抽样技术运行大量模拟来获得输出分布。 

本研究采用如下方法衡量建筑能耗预测的不确定性：首先计算模型测试集样

本误差的标准差，标准差代表了模型预测的不确定性水平，即模型的预测偏离真

实值的平均程度；其次确定置信水平，本文选择置信水平为 95%；将标准差乘以

所选置信水平对应的临界值，以计算置信区间的宽度；最后，将计算得到的置信

区间宽度添加到模型的预测结果中。图 6.3 为模型预测结果的不确定性分析，其

中橙色曲线为建筑真实能耗，蓝色曲线为模型预测值灰色区域为模型预测结果的

95%置信区间。 

 

图 6.3 模型预测结果的 95%置信区间 

6.4 迁移模型和基础模型的对比验证 

为了验证本文所提出的迁移策略的有效性，本文基于实测数据集建立了基础

预测模型，并对比迁移模型和基础模型的预测效果。基础模型所用算法与迁移模

型相同，均为长短时记忆网络；模型输入与迁移模型相同，包括建筑静态参数、

天气参数以及时间标签，输出为全年逐日单位面积能耗。与迁移模型不同的是，

基础模型的全程训练仅使用真实数据集。 
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增强数据集

真实数据集

预训练模型 迁移模型
微调

基础模型
直接训练

 

图 6.4 迁移模型和基础模型的对比 

6.4.1 基础模型的建立 

1. 数据集划分 

真实数据集在 5.3.1 已详细介绍过，这里不再赘述。建立基础模型时，真实

数据集按照 6：2：2 的比例划分为训练集、验证集、测试集，其中训练集和验证

集用于模型训练以及超参优化，测试集用于评估模型预测性能。 

2. 模型设置 

模型优化器选择 Adam。训练损失函数为 L1Loss，L1Loss 是 pytorch 中的绝

对误差损失，它计算的是预测值和真实值之间的绝对差的平均值。为了加快收敛

减少震荡，训练中使用学习率衰减技术，训练进行到 50%和 75%，学习率执行一

次衰减，衰减率为 0.9（学习率衰减为原来的十分之一）。 

3. 超参优化 

本文基于 Ray.tune 对基础预测模型的超参数进行寻优。优化空间采样次数为

200，单次训练的最大学习步长为 120 次，参数寻优的结果如表 6.3 所示。 

表 6.3 基础模型超参寻优结果 

参数 隐层大小 
堆叠 lstm

层数 
drop out 学习率 批次大小 权重衰减 

搜索空间 

[26,24,20,1

6,12,10,8,6,

5,4] 

[1,2,3] 
[0.1,0.2,0.3,

0.4,0.5] 

Loguniform

(1e-5,1e-2) 

[16,32,64,1

28] 

[0.0002,0.0

004,0.0006] 

寻优结果 24 3 0.1 0.00270 16 0.0002 

6.4.2 基础模型和迁移模型预测结果对比 

1. 整体预测性能比较 

表 6.4 展示了基础模型和迁移模型在训练集及测试集上的预测性能。从表中
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可以看出迁移模型在测试集上的平均 MAE 比基础模型低了 9.0%，迁移模型的预

测准确性更高。此外，基础模型训练误差和验证误差差别较大，训练集平均 MAE

比测试集低了 30.5%，模型有过拟合趋势。这可能是由于数据集额外划分了验证

集用于模型调参，导致训练数据量减少。图 6.5 为基础模型在测试集上的绝对误

差分布图，图中显示基础模型在测试集上的 MAE 在 0.15 以内，而迁移模型在测

试集上的 MAE 均在 0.1 以内，这表明基础模型的预测鲁棒性更差。基础模型在

测试集上的 MAE 集中分布在 0.05 左右，迁移模型误差集中分布在 0.04 左右，

迁移模型的预测精度更高。 

表 6.4 基础模型和迁移模型预测 MAE 对比 

模型 训练集 验证集 测试集 

基础模型的平均 MAE 0.03877 0.05917 0.05579 

迁移模型的平均 MAE 0.04836 / 0.05077 

 

图 6.5 基础模型测试集误差分布 

2. 典型建筑预测性能比较 

为了直观展示基础模型和迁移模型在相同建筑上的预测性能差异，表 6.6 和

图 6.6 对比了迁移模型和基础模型在 5 栋真实建筑上的全年能耗预测表现。为了

区别于 6.2 节中的 5 栋建筑，这里把建筑编号为 a 到 e。表 6.5 为 5 栋建筑的基

本信息概况。从图 6.6 和表 6.6 可以看出，迁移模型在 5 栋真实建筑上的 MAE 和

RMSE 均比基础模型低，其预测性能优于基础模型。迁移模型在 5 栋建筑上的

MAE 和 RMSE 均低于 0.1。此外，不难看出相比于其他四栋建筑，迁移模型和基

础模型在建筑 b 上的预测效果较差，这可能是由于建筑 b 办公区对外租赁，具体

租赁情况不太稳定导致用能波动较大，进而给预测带来困难。即使在这种情况下，
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迁移模型在建筑 b 上的 MAE 和 RMSE 均在 0.1 以内，而基础模型的 MAE 和

RMSE 均超过 0.1。 

表 6.5 建筑基本概况 

建筑编号 
建筑面积

（m2） 
建筑类型 建筑业态 

建筑 a 79245 综合体 

1 至 7 层商场，集中式全空气

系统；8 至 24 层为办公楼，

风机盘管系统。 

建筑 b 33986 综合体 

1 至 6 层为商场，集中式全空

气系统；7 至 30 层为办公

区，风机盘管系统。 

建筑 c 56475 综合体 

1 至 6 层为商场，集中式全空

气系统；7 至 25 层为办公

区，风机盘管系统。 

建筑 d 90000 综合体 

1 至 7 层商场，集中式全空气

系统；8 至 16 为办公区，多

联机系统。 

建筑 e 43680 综合体 

1 至 6 层为商场，集中式全空

气系统；7 至 24 层为办公

区，风机盘管系统。 

 

 

(a)建筑 a 
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(b)建筑 b 

 

(c)建筑 c 

 

(d)建筑 d 
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(e)建筑 e 

图 6.7 迁移模型和基础模型在 5 栋建筑上的预测结果比对 

表 6.6 迁移模型和基础模型在 5 栋建筑上的预测误差对比 

建筑编号 
迁移模型 基础模型 

MAE RMSE MAE RMSE 

建筑 a 0.02687 0.03416 0.03400 0.04172 

建筑 b 0.07812 0.09638 0.1190 0.1408 

建筑 c 0.03376 0.04247 0.05107 0.06213 

建筑 d 0.03041 0.03933 0.05078 0.06326 

建筑 e 0.04277 0.05305 0.06526 0.07512 

此外，观察图 6.7 中的绿色矩形框选部分发现，相比基础模型，迁移模型在

过渡季的预测曲线同建筑的真实曲线更加贴合，这表明迁移模型相比基础模型在

过渡季表现更优。为了定量证明这一结论，表 6.7~表 6.11 统计了建筑 a~建筑 e

逐月的 MAE 和 RMSE。从表中可以看出，迁移模型相比基础模型性能的提升，

主要来源于过渡季。具体来说，对于建筑 a，迁移模型在 3 至 5 月和 10 月、11

月的预测误差低于基础模型，4 月份迁移模型的 MAE 甚至比基础模型低了 60.7%；

对于建筑 c，迁移模型在 3 至 5 月和 10 月、11 月的 MAE 和 RMSE 比基础模型

低了 30%左右；对于建筑 d，迁移模型在 3 至 5 月预测误差小于基础模型，虽前

者在 10 月、11 月预测误差高于后者，但 MAE 和 RMSE 差距均在 0.001 左右；

对于建筑 e，迁移模型在 3 至 5 月和 10 月、11 月的 MAE 和 RMSE 均比基础模

型低了 30%以上。对于建筑 b，迁移模型在 4、5 月份和 10、11 月份的预测误差

反而比基础模型稍大，但在其他月份的预测误差小于基础模型，这很可能也是由

于建筑 b 用户复杂，内部用能波动复杂导致的。 

表 6.7 建筑 a 逐月预测误差 
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月份 
迁移模型 基础模型 差值 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

1 月 0.03320 0.04916 0.04784 0.06365 0.01464 0.01449 

2 月 0.02121 0.02869 0.01513 0.01833 -0.00608 -0.01036 

3 月 0.02244 0.02764 0.04152 0.04824 0.01908 0.0206 

4 月 0.02794 0.03689 0.07108 0.07636 0.04314 0.03947 

5 月 0.03226 0.03542 0.05038 0.05167 0.01812 0.01625 

6 月 0.03274 0.03469 0.03230 0.03519 -0.00044 0.0005 

7 月 0.02600 0.03011 0.02133 0.02616 -0.00467 -0.00395 

8 月 0.04377 0.05100 0.03056 0.03586 -0.01321 -0.01514 

9 月 0.03198 0.03679 0.01825 0.02137 -0.01373 -0.01542 

10 月 0.01916 0.02259 0.03722 0.04016 0.01806 0.01757 

11 月 0.01572 0.01887 0.02236 0.02560 0.00664 0.00673 

12 月 0.01545 0.02006 0.02304 0.02731 0.00759 0.00725 

表 6.8 建筑 b 逐月预测误差 

月份 
迁移模型 基础模型 差值 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

1 月 0.10750 0.11270 0.19471 0.22243 0.08721 0.10973 

2 月 0.08265 0.09147 0.21566 0.22078 0.13301 0.12931 

3 月 0.08807 0.09448 0.15196 0.15637 0.06389 0.06189 

4 月 0.09192 0.10475 0.05145 0.05938 -0.04047 -0.04537 

5 月 0.1756 0.18634 0.13271 0.14326 -0.04289 -0.04308 

6 月 0.08799 0.10516 0.10319 0.12456 0.0152 0.0194 

7 月 0.03583 0.04321 0.15625 0.16096 0.12042 0.11775 

8 月 0.04514 0.05768 0.13790 0.14517 0.09276 0.08749 

9 月 0.06045 0.07996 0.05647 0.07411 -0.00398 -0.00585 

10 月 0.08409 0.09367 0.03429 0.04994 -0.0498 -0.04373 

11 月 0.06232 0.06587 0.04212 0.05980 -0.0202 -0.00607 

12 月 0.02371 0.02947 0.16547 0.16758 0.14176 0.13811 

表 6.9 建筑 c 逐月预测误差 

月份 
迁移模型 基础模型 差值 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

1 月 0.04780 0.06757 0.06395 0.09118 0.01615 0.02361 
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2 月 0.05441 0.06296 0.06125 0.07132 0.00684 0.00836 

3 月 0.02272 0.02491 0.03421 0.03911 0.01149 0.0142 

4 月 0.02418 0.02881 0.04011 0.04470 0.01593 0.01589 

5 月 0.03211 0.04461 0.03465 0.04702 0.00254 0.00241 

6 月 0.03980 0.05031 0.03918 0.05746 -0.00062 0.00715 

7 月 0.04009 0.04737 0.07519 0.08611 0.0351 0.03874 

8 月 0.04326 0.05052 0.06980 0.07941 0.02654 0.02889 

9 月 0.03581 0.04311 0.03564 0.04492 -0.00017 0.00181 

10 月 0.03345 0.03865 0.05774 0.06091 0.02429 0.02226 

11 月 0.01355 0.01554 0.04691 0.04887 0.03336 0.03333 

12 月 0.02823 0.03509 0.06062 0.07169 0.03239 0.0366 

表 6.10 建筑 d 逐月预测误差 

月份 
迁移模型 基础模型 差值 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

1 月 0.03427 0.07138 0.05654 0.06767 0.02227 -0.00371 

2 月 0.03820 0.05136 0.04618 0.06384 0.00798 0.01248 

3 月 0.01497 0.01840 0.02726 0.03118 0.01229 0.01278 

4 月 0.02144 0.02572 0.04796 0.05086 0.02652 0.02514 

5 月 0.01947 0.02571 0.04764 0.05372 0.02817 0.02801 

6 月 0.03961 0.04485 0.07764 0.08073 0.03803 0.03588 

7 月 0.03628 0.04227 0.08873 0.09163 0.05245 0.04936 

8 月 0.06363 0.06937 0.1145 0.1178 0.05087 0.04843 

9 月 0.04330 0.05041 0.05400 0.05904 0.0107 0.00863 

10 月 0.01649 0.02452 0.01614 0.02370 -0.00035 -0.00082 

11 月 0.02364 0.02661 0.01429 0.01573 -0.00935 -0.01088 

12 月 0.02789 0.03503 0.02578 0.03437 -0.00211 -0.00066 

表 6.11 建筑 e 逐月预测误差 

月份 
迁移模型 基础模型 差值 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

1 月 0.06449 0.09378 0.06327 0.07932 -0.00122 -0.01446 

2 月 0.05927 0.06619 0.06476 0.08374 0.00549 0.01755 

3 月 0.03176 0.03921 0.05608 0.06173 0.02432 0.02252 

4 月 0.02873 0.03357 0.07475 0.07620 0.04602 0.04263 
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5 月 0.04548 0.05021 0.06730 0.07167 0.02182 0.02146 

6 月 0.05230 0.06204 0.05777 0.06487 0.00547 0.00283 

7 月 0.04386 0.05423 0.06100 0.07215 0.01714 0.01792 

8 月 0.04997 0.06563 0.09513 0.10976 0.04516 0.04413 

9 月 0.05117 0.06397 0.06754 0.07630 0.01637 0.01233 

10 月 0.04514 0.05107 0.06784 0.07091 0.0227 0.01984 

11 月 0.02421 0.02939 0.05741 0.06001 0.0332 0.03062 

12 月 0.02451 0.03393 0.04959 0.05694 0.02508 0.02301 

6.4 本章小结 

为了验证本文所建立的基于迁移学习的预测模型的优越性，本章详细介绍了

迁移模型在真实数据集上的预测表现，并与直接在真实数据集上训练的基础

LSTM 模型进行对比。验证结果显示，本文所提出的基于迁移学习的能耗预测模

型在测试集上的平均 MAE 仅为 0.05077，比基础模型低了 9.0%。并且迁移模型

在测试集上的误差分布显示，MAE 均在 0.1 以内，模型预测鲁棒性优于基础模

型。此外，通过逐月误差比对，迁移模型相比基础模型，性能提升主要来源于过

渡季。综上，本文所提出的基于迁移学习的公共建筑综合体能耗预测方法有效性

得到验证。 
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第七章 结论与展望 

7.1 主要结论 

本文提出了基于迁移学习的建筑综合体能耗预测方法，从众多影响建筑能耗

的因素中提取了关键因素，并提出了基于遗传算法和自编码器的缺失关键变量推

断算法。利用数据增强技术获取增强数据集，通过迁移学习融合增强数据集和真

实数据集，建立了预测精度较高的综合体全年能耗预测模型。下文将逐一介绍本

研究的结论与成果： 

1）本文第二章提取了影响综合体能耗的关键变量。建筑能耗受诸多因素影

响，本文将其划分为建筑负荷相关和空调系统相关两大类，通过 SRRC、

PRCC 以及随机森林的方法进行敏感性分析，提取影响综合体能耗的关

键变量作为所建立预测模型的输入。经过敏感性分析，最终选定的负荷

相关关键变量包括制冷设定温度、制热设定温度、人员密度、照明设备

密度、冷风渗透率、体形系数、太阳得热系数、窗墙比和内遮阳开启程

度；最终选定的系统相关关键变量包括风系统类型、水系统类型、主机

COP、冷冻水供回水温差、热水供回水温差、冷冻水温度、热水温度、风

机效率和水泵效率。 

2）本文第三章提出了基于遗传算法和基于降噪自编码器的关键变量缺失推

断算法。对于有历史能耗的建筑，基于历史能耗与关键变量之间的关联

关系，使用遗传算法推断最符合历史能耗趋势的缺失关键变量值。对于

没有历史能耗的建筑，使用降噪自编码器挖掘各关键变量之间的关系进

行缺失值推断。验证结果显示，基于遗传算法的关键变量推断算法在单

变量缺失推断中平均误差均在 15%以内，多变量推断误差均值在 20%以

内，但存在离群值；基于自编码器的关键变量推断算法在单变量缺失推

断和多变量缺失推断中均值误差均在 20%以内。  

3）本文第四章提出了基于条件生成对抗网络的数据增强方法。把归一化后

的模拟数据聚成 3 类，基于每一类数据建立不同的生成对抗网络模型，

建筑关键变量作为生成器的条件。使用训练完成的生成器进行建筑能耗

趋势曲线生成，并利用 XGBoost 模型预测的建筑全年总能耗填充能耗趋

势曲线，完成数据增强过程。可视化生成器生成效果并与原模拟能耗对

比显示，生成器生成效果优异。 

4）本文第五章建立了基于迁移学习的建筑能耗预测模型，融合了增强数据

集和真实数据集。首先基于增强数据集训练 LSTM 预训练模型，接着把
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该预训练模型迁移到真实数据集，使用真实数据对该预训练模型的参数

进行微调。该模型在训练集上的平均绝对误差（MAE）为 0.04836，在测

试集上的 MAE 在 0.1 以内，集中分布在 0.04 左右，均值为 0.05077。经

过对比，基于迁移学习所建立的模型优于仅使用真实数据训练的基础模

型，前者在测试集上的预测误差比后者低了 9.0%。此外逐月预测误差比

较显示，迁移模型在过渡季预测表现优于基础模型。 

7.2 主要贡献 

1) 本文提出了基于条件生成对抗网络的数据增强方法，利用聚类来保证了

生成对抗网络模型的性能。本文提出的数据增强方法，可以快速生成大

量建筑能耗数据，相比白箱模拟生成数据更加高效，解决了数据驱动预

测模型数据不足的问题。 

2) 本文建立了基于迁移学习的建筑能耗预测模型。利用迁移学习融合了增

强数据和真实数据，缓解真实数据缺失导致深度学习预测模型效果差的

现象。此外通过迁移学习微调的方式，有效避免了模拟数据存在偏差，

直接融合影响预测模型效果的问题。 

7.3 研究的局限性与展望 

由于数据量和研究时间的限制，本研究仍有一些值得改进的地方： 

1) 建筑空调系统的运行是一个非常复杂的问题，系统的连接方式及控制逻

辑难以参数化表示，故本文的初始变量集仅根据专家知识选择，无法囊

括所有建筑能耗影响因素。 

2) 本文的预测模型无法准确预测突发情况下的建筑能耗。本文在进行初始

变量集的选取时，主要包括建筑负荷相关变量和空调系统相关变量两大

类，并未包括一些非常规因素，比如建筑由于一些不可控因素临时停业、

疫情关闭等，因此该模型无法准确预测这种突发情况下的能耗。 

3) 由于真实数据缺失，本研究在第三章基于遗传算法的关键变量推断中所

使用的能耗预测模型是利用模拟数据集训练得到的，这给对推断结果产

生了负面影响。因为模拟数据同真实数据有偏差，那么基于模拟数据所

训练得到的预测模型学习到的是模拟数据中关键变量和能耗之间的非

线性关系，这跟实际情况可能会存在偏差。在进行关键变量推断时，依

据的正是模型中所学到的关键变量和能耗之间的关系，这会对推断结果

的准确性带来负面影响。 
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研究背景

图1.1 2020 年全国建筑全过程能耗占比情况

建筑运行能耗占比居高不下 综合建筑年用电量占比较大

>> 建筑综合体节能意义重大 ！ 

图1.2 2020年上海市公共建筑能耗监测平台能耗数据分析



研究背景

图1.1 2020 年全国建筑全过程能耗占比情况

图1.2 2022年与能耗监测平台联网的建筑年用电量占比情况

系统控制优化系统设备选型

建筑节能改造 需求响应

>> 建筑综合体能耗预测意义重大



文献综述

数据驱动的建筑能耗主流预测模型主要有三大类：

优点：适用性广泛

          灵活性高

缺点：手动特征工程

          难以捕捉长期依赖关系

p 传统时间序列模型：

优点：解释性强

   考虑季节性和周期性变化

缺点：对数据假设严格

   处理非线性和高维问题表现差

p 传统机器学习模型 p 深度学习模型 

优点：能够处理大规模数据

          自动特征学习

缺点：数据需求量大

          调参复杂



文献综述

实现数据驱动模型的2个基本假设是：

• 训练数据应满足全局学习空间中独立且同分布的

采样；

• 必须有足够的训练样本来学习一个好的模型

数据增强是利用有限的训练数据实现数据驱动建模的有

效方法之一，主要用于解决机器学习和深度学习算法在

有限数据集上的欠训练问题。

数据融合

特征级融合

样本级融合

模型级融合

指将来自不同来源的特征进行整合

指将来自不同来源的样本进行整合

指将来自不同来源的模型进行整合

数据增强

生成式模型

融合模拟数据或者
相似建筑真实数据

建筑能耗预测领域数据融合主要有两种方式，一是直接

数据融合，而是通过迁移学习融合。直接数据融合是一

种简单的方法，它是将增强后的数据直接添加到目标任

务的不足训练集中。然而，当增强数据与实际数据的分

布差异较大时，直接数据融合往往性能不佳。基于迁移

学习的数据融合比直接数据融合更有效。



研究意义

综合体能耗预测

弥补目前市面上关于多功能建筑能耗预测研究

的空缺

01
目前建筑能耗预测研究的对象大多
是功能单一的建筑，很少有关于建
筑综合体能耗预测的研究。

跨建筑的建筑全年能耗预测模型的建立，极大
地提高了模型的适用性，使得预测模型不再仅
适用于某一栋建筑而是适用于某一种建筑类
型。

跨建筑能耗预测

02
目前绝大部分数据驱动的能耗预测
只针对某一单体建筑，依赖于来自
同一建筑的足够的历史数据来训练
模型，所建立的预测模型难以迁移
到其他建筑上。

数据增强解决了模型训练真实数据不足的问题
迁移学习解决了真实数据和增强数据融合的问
题

数据增强+迁移学习

03
真实数据不足，难以满足深度学习

所需要的数据量导致所训练出的模

型预测效果差

现有研究的不足 本研究的意义



技术路线

1) 综合体存在多套系统，多系统导致预测模型输

入更加复杂，如何选择合适的关键变量提高模

型精度、避免维度灾难？

2) 在部分关键建筑信息缺失的情况下如何进行能

耗预测？

3) 跨建筑能耗预测模型的训练对数据量要求较

高，如何解决真实数据不足的问题？

本研究需要解决的问题

建筑能耗分布
① 有/无历史能耗

② 建筑静态参数缺失





2. 关键变量提取

• 负荷相关变量：

在不考虑机电系统配置的情况下（例如在

EnergyPlus中设置理想空调系统）的只与

建筑物负荷相关的变量

• 系统相关变量：

空调系统类型、水系统类型等与暖通空调

系统相关的变量

*初始变量：
所有与能耗可能相关的变量，是特征提取的
基础变量

图2.1 关键变量提取技术路线



2. 关键变量提取

负荷相关关键变量

l 确定初始变量集及其范围

l 拉丁超立方抽样得到输入变量

l 批量生成IDF文件并模拟

l 关键变量提取

类别 变量名称 缩写 取值范围 单位

建筑几何外形

东向窗墙比 EWWR 0.1-0.9 -

南向窗墙比 SWWR 0.1-0.9 -

西向窗墙比 WWWR 0.1-0.9 -

北向窗墙比 NWWR 0.1-0.9 -

层数 NL 4-60 层

建筑面积 AREA 20000-200000 m2

体形系数 CR 0.1-0.5 -

建筑围护结构热工性能

外墙传热系数 WALLU 0.09-0.5 W/(m2·K)

外墙热容 WSP 800-2000 J/(kg·K)

屋顶传热系数 RU 0.09-0.4 W/(m2·K)

窗玻璃传热系数 WINU 0.2-0.9 W/(m2·K)

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 -

建筑使用情况

空调制冷设定温度 SPC 21-28 ℃

空调制热设定温度 SPH 18-26 ℃

设备照明功率密度 LPD 3-15 W/m2

人员密度 OPD 0.1-1 人/m2

冷风渗透率 INFIL 0.5-5 ACH

内遮阳开启程度 ST 0.1-0.9 -

施工质量

楼板线性透过率 FLT 0.007-1.842 W/(m K)

玻璃线性透过率 GLT 0.03-1.058 W/(m K)

墙角线性透过率 CLT 0.036-0.684 W/(m K)表2.1 负荷相关初始变量集



2. 关键变量提取

拉丁超立方采样(Latin hypercube sampling, LHS)最早由McKay

等提出，是一种从多元参数分布中近似随机采样的方法，属于分层

采样技术。拉丁超立方抽样确保了样品的结构与整体结构相对相

似，并且样品是均匀的。

负荷相关关键变量

ü 确定初始变量集及其范围

l 拉丁超立方抽样得到输入变量

l 批量生成IDF文件并模拟

l 关键变量提取

图2.2 LHS原理示意图



2. 关键变量提取

ü 确定初始变量集及其范围

ü 拉丁超立方抽样得到输入变量

l 批量生成IDF文件并模拟

l 关键变量提取

负荷相关关键变量

图2.3 可批量生成的建筑外形（匹配建筑体形系数）



2. 关键变量提取

ü 确定初始变量集及其范围

ü 拉丁超立方抽样得到输入变量

ü 批量生成IDF文件并模拟

l 关键变量提取：相关系数法

负荷相关关键变量

图2.4 相关系数法敏感性分析结果（上为制冷季，下为制热季）



2. 关键变量提取

ü 确定初始变量集及其范围

ü 拉丁超立方抽样得到输入变量

ü 批量生成IDF文件并模拟

l 关键变量提取：随机森林

负荷相关关键变量

图2.4 随机森林敏感性分析结果（上为制冷季，下为制热季）



2. 关键变量提取

ü 确定初始变量集及其范围

l 拉丁超立方抽样得到输入变量

l 批量生成IDF文件并模拟

l 关键变量提取

系统相关关键变量 类别 变量名称 缩写 取值范围 单位

系统类型参数

风系统类型 Terminal 定风量系统、变风量系统、风机盘管系统 -

水系统类型 WS
一次泵定流量系统、一次泵变流量系统、二

次泵变流量系统
-

系统运行参数

送风温差 SATD 4-10 ℃

冷冻水供水温度 CHWT 5-10 ℃

热水供水温度 HWT 50-65 ℃

风机效率 FE 0.3-0.8  

水泵效率 PF 0.3-0.8  

主机COP COP 3-7  

冷冻水供回水温差 CTD 2-7 ℃

热水供回水温差 HTD 8-15 ℃

冷却塔填料堵塞率 CFBR 0.5-1 -

风系统过滤器堵塞

率
FFBR 1-2 -

表2.2 系统相关初始变量集



2. 关键变量提取

ü 确定初始变量集及其范围

ü 拉丁超立方抽样得到输入变量

ü 批量生成IDF文件并模拟

l 关键变量提取

系统相关关键变量

图2.5 相关系数法敏感性分析结果

图2.6 随机森林敏感性分析结果

SRRC PRCC



2. 关键变量提取

参数类别 参数名称 缩写 单位

建筑负荷相关变量

制冷设定温度 SPC ℃

制热设定温度 SPH ℃

人员密度 OPD 人/m2

设备照明密度 LPD W/ m2

冷风渗透率 INFIL ACH

体形系数 CR /

太阳得热系数 SHGC /

窗墙比 WWR /

内遮阳开启程度 ST /

系统相关变量

风系统类型 Terminal /

水系统类型 WS /

主机COP COP /

冷冻水供回水温差 CTD ℃

热水供回水温差 HTD ℃

冷冻水温度 CHWT ℃

热水温度 HWT ℃

风机效率 FE /

水泵效率 PE /

参数类别 参数名称 缩写 单位

天气参数

干球温度 DryT ℃

相对湿度 RH /

风速 Wind m/s

时间标签

每年的月 month /

每月的日 day /

星期几 week /

是否是工作日 workday /

表2.3 关键变量提取结果 表2.4 天气参数及时间标签

综合体一般有多个空调系统（对应不同的功能分区），为了

降低特征维度，对系统运行参数按照不同功能分区的面积比

例进行加权获得最终建筑维度的参数值。

����� = �1 × �����1 + �2 × �����2            （2-1）





3. 缺失关键变量推断

基于遗传算法的缺失关键变量推断

基于自编码器的缺失关键变量推断

• 有历史能耗的建筑

• 以缺失关键变量作为决策变量，通过遗传

算法寻找对应模拟能耗与实测能耗偏差最

小的缺失关键变量的取值。

• 新建建筑等没有历史能耗的建筑

• 通过自编码器学习关键变量之间的关联

关系，根据其关联关系进行缺失关键变

量的推断。 图3.1 缺失关键变量推断方法



3. 缺失关键变量推断——基于遗传算法

基于遗传算法的缺失关键变量推断

l 给定缺失参数的可行域，在可行域内生成初始

种群即缺失变量推断值集合；

l 每一个个体连同其他已知的关键变量输入能耗

预测模型，得到能耗预测值，计算预测值与建

筑历史能耗之间的绝对值误差（即适应度）。

l 改变缺失变量推断值（交叉、变异），重复上

一步。当绝对值误差收敛或者到达最大迭代次

数，跳出寻优输出最终关键变量推断值。

图3.3 基于遗传算法的缺失关键变量推断技术路线



3. 缺失关键变量推断——基于遗传算法

缺失变量 符号 平均误差 最小误差 最大误差

制冷设定温度 SPC 0.0038 5.54E-6 0.044

体形系数 CR 0.0219 7.91E-6 0.135

人员密度 OPD 0.017 3.65E-6 0.162

冷风渗透率 INFIL 0.010 6.35E-7 0.128

照明密度 LPD 0.031 4.12E-5 0.264

窗户太阳得热系数 SHGC 0.052 2.38E-4 0.466

建筑面积 AREA 0.121 9.67E-5 0.357

冷冻水供回水温差 CTD 0.045 2.02E-4 0.201

送风温差 SATD 0.035 1.52E-6 0.398

冷机/热泵COP COP 0.014 7.63E-5 0.156

单变量缺失推断验证（80栋建筑）
表3.1 单变量推断误差百分比

• 建筑面积以外所有变量的误差均值在10%以内。

• 与建筑能耗的相关性越强的参数，推断的准确性也越

高。

图3.3 基于遗传算法的单变量推断误差



3. 缺失关键变量推断——基于遗传算法

多变量缺失推断验证（80栋建筑）

当缺失变量的个数继续增

加，变量推断误差也在不

断增大。

当多个变量缺失时，每个

缺失的变量对建筑能耗有

着不同的影响，那么就会

出现不同变量值的组合使

建筑呈现相似的能耗表

现，推断结果也就很有可

能偏离真实值。

图3.4 基于遗传算法的多变量推断误差



基于自编码器的缺失关键变量推断

利用降噪自编码器挖掘关键变量组合内部的关

系，重构缺失的关键变量。

编码器通过逐渐增加层级，学习输入数据的抽象

和高级特征，较深的层可以捕获更抽象和高级的

特征。解码器逐渐减少层级逐渐减少的解码器层

可以有助于去除输入中的噪音。

单变量缺失推断验证

单变量缺失时，推断误差在30%以下，冷冻水供水温

度的推断平均误差最大，制冷设定温度和主机性能系

数的平均推断误差最小。

3. 缺失关键变量推断——基于自编码器

图3.5 自编码器单变量缺失推断误差百分比



3. 缺失关键变量推断——基于自编码器

多变量缺失时推断误差

均在30%以下，随着缺

失变量的增加，推断误

差增加，且箱线图箱子

高度增加，这表明推断

结果的不确定性有所增

加。

多单变量缺失推断验证

图3.6 自编码器多变量缺失推断误差百分比





4. 数据增强

模型训练过程 数据增强过程

图4.1基于CGAN的数据增强技术路线图 
图4.2 具体数据增强流程，模型A为第三章基于模拟数据集所训练的全

年能耗预测模型，模型B为全年总能耗预测模型。



4. 数据增强

模型训练过程

图4.1基于CGAN的数据增强技术路线图 

• 目的：保证生成对抗网络模型的性能以及最终得到的增

强数据集的平衡性

• 肘部法则判断聚类数为3

Kmeans聚类



4. 数据增强

Kmeans聚类
• 一种基于欧式距离度量的数据

划分方法

• 目的：保证生成对抗网络模型

的性能以及最终得到的增强数

据集的平衡性

• 肘部法则判断聚类数为3

　　

图4.3 肘部法则

图4.4 Kmeans聚类结果



4. 数据增强

条件生成对抗网络通过在生成器和鉴别器中引入额

外的标签进行训练，这就使得生成的数据不仅仅是

从数据分布中随机抽取的，而是在额外条件约束下

生成的。

• 数据处理：独热编码、-1到1归一化

• 建筑静态参数、天气参数和时间标签被当作额外

的条件输入到生成器中

• 生成器的输入包括随机噪声，建筑静态参数、天

气参数、时间标签，输出为建筑全年能耗数据

• 鉴别器的输入为建筑全年能耗数据，输出为对该

数据是否真实的判断，1为真，0为假。

条件生成对抗网络模型的建立

图4.5 条件生成对抗网络原理图



4. 数据增强
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图4.6 CGAN训练收敛曲线

从收敛曲线中也可以

看出训练过程也是生

成器和鉴别器博弈学

习的过程。

从图4.7中可以看

出，数据增强在应对

模拟数据中连续极度

相似趋势时，可以一

定程度上通过深度学

习挖掘能耗曲线的内

部规律来对能耗数据

重新生成。

图4.7 三类曲线数据增强效果





5.

基于增强数据集的预训练模型建立

p 数据集：增强数据集

• 第四章生成的包含6000栋建筑的增强数据集

• 数据集划分：训练集、验证集、测试集的划

分比例为6：2：2

p 算法：长短时记忆网络

• 解决梯度消失问题

• 捕捉长时依赖关系

• 具有时间敏感性

p 超参优化
• 超参优化工具：Ray.tune

参数 隐层大小 堆叠LSTM层数 drop out 学习率 批次大小 权重衰减

搜索空间
[26,24,20,16,

12,10,8,6,5]
[1,2,3]

[0.1,0.2,0.

3,0.4,0.5]

Loguniform

(1e-5,1e-2)

[16,32,64,12

8]

[0.0002,0.00

04,0.0006]

寻优结果 20 2 0.2 0.00944 16 0.0002



5.

基于增强数据集的预训练模型建立

图5.3 预训练模型训练收敛曲线 图5.4 预训练模型预测结果示例



5.

基于真实数据集的迁移模型的建立

数据集介绍

本研究所使用的建筑能耗数据源自上海市某能耗监测平

台。能耗检测平台所提供的数据主要包括建筑基本参数

（包括建筑编号、地上层数、地下层数、建筑面积、建筑

类型、空调系统形式），设备清单列表，气象参数，度日

数，分项计量能耗（动力、照明、空调和其他能耗）等。

本研究所使用的数据集涵盖112栋建筑综合体。

图5.5 能耗监测平台页面



5.

基于真实数据集的迁移模型的建立

p 数据集
• 按照7：3划分训练集和测试集

• 存在特征缺失的建筑进行缺失值推断

p 迁移策略
• 基于模型的迁移

p 模型设置
• Adam优化器

• 绝对误差损失函数（L1Loss）

• 学习率衰减策略

p 参数调优
• 手动调整（考虑到数据集的规模以及模型迁移所

涉及的有限超参数）

超参 学习率 批次大小 权重衰减系数

调优值 0.0005 16 0.0003

p 模型评价指标

平均绝对误差（MAE）：预测值与实际值

之间绝对偏差的平均值

��� =
1
�
 �� − � ��  



5.

基于真实数据集的迁移模型的建立

p 结果
• 模型在训练集上的平均绝对误差（MAE）为0.04836，

• 在测试集上的MAE为0.05077

图5.6 迁移模型收敛曲线 图5.7 迁移模型测试集误差分布图





6. 模型验证——迁移模型预测精度验证

建筑编号 建筑面积（m2） 建筑类型 建筑业态

建筑1 106759 综合体

1至7层为商场，集中式全空气系

统；8至31层为办公区，风机盘管

系统。

建筑2 79822 综合体

1至7层为商场，集中式全空气系

统；8至31层为办公区，风机盘管

系统。

建筑3 96485 综合体 总共20层，风机盘管系统。

建筑4 134332 综合体

1至7层为商场，集中式全空气系

统；8至16层为办公区，分体式空

调或VRV的局部式机组系统。

建筑5 254000 综合体

1至9层为商场，集中式全空气系

统；10至35层为办公区，风机盘管

系统。

建筑编号 MAE RMSE

建筑1 0.03597 0.04661

建筑2 0.03005 0.03932

建筑3 0.02176 0.02877

建筑4 0.02314 0.03580

建筑5 0.02704 0.03482

表6.1 迁移模型精度验证5栋建筑基本概况
表6.2迁移模型在五栋建筑上的预测结果

图6.1 迁移模型在建筑1上的预测结果



6.模型验证——迁移模型预测精度验证

图6.2 迁移模型在建筑2、3、4、5上的预测结果



6. 模型验证——迁移模型和基础模型的对比验证

基础模型的建立

模型 训练集 验证集 测试集

基础模型的平均MAE 0.03877 0.05917 0.05579

迁移模型的平均MAE 0.04836 / 0.05077

表6.3 基础模型和迁移模型预测MAE对比

基础模型所用算法与迁移模型相同，均为长短时记忆网络；模型

输入与迁移模型相同，包括建筑静态参数、天气参数以及时间标

签，输出为全年逐日单位面积能耗。与迁移模型不同的是，基础

模型的全程训练仅使用真实数据集。

图6.4 迁移模型测试集误差分布图

图6.3 基础模型测试集误差分布图



6. 模型验证——迁移模型和基础模型的对比验证

建筑编号 建筑面积（m2） 建筑类型 建筑业态

建筑a 79245 综合体

1至7层商场，集中式全空气系

统；8至24层为办公楼，风机盘管

系统。

建筑b 33986 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至30层为办公区，风机盘管系

统。

建筑c 56475 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至25层为办公区，风机盘管系

统。

建筑d 90000 综合体
1至7层商场，集中式全空气系统；

8至16为办公区，多联机系统。

建筑e 43680 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至24层为办公区，风机盘管系

统。

建筑编号
迁移模型 基础模型

MAE RMSE MAE RMSE

建筑a 0.02687 0.03416 0.03400 0.04172

建筑b 0.07812 0.09638 0.1190 0.1408

建筑c 0.03376 0.04247 0.05107 0.06213

建筑d 0.03041 0.03933 0.05078 0.06326

建筑e 0.04277 0.05305 0.06526 0.07512

表6.4 建筑基本概况

表6.5 迁移模型和基础模型在5栋建筑上的预测误差对比

迁移模型和基础模型在建筑a上的预测结果比对



6. 模型验证

建筑编号 建筑面积（m2） 建筑类型 建筑业态

建筑a 79245 综合体

1至7层商场，集中式全空气系

统；8至24层为办公楼，风机盘管

系统。

建筑b 33986 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至30层为办公区，风机盘管系

统。

建筑c 56475 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至25层为办公区，风机盘管系

统。

建筑d 90000 综合体
1至7层商场，集中式全空气系统；

8至16为办公区，多联机系统。

建筑e 43680 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至24层为办公区，风机盘管系

统。

建筑编号
迁移模型 基础模型

MAE RMSE MAE RMSE

建筑a 0.02687 0.03416 0.03400 0.04172

建筑b 0.07812 0.09638 0.1190 0.1408

建筑c 0.03376 0.04247 0.05107 0.06213

建筑d 0.03041 0.03933 0.05078 0.06326

建筑e 0.04277 0.05305 0.06526 0.07512

表6.4 建筑基本概况

表6.5 迁移模型和基础模型在5栋建筑上的预测误差对比



6. 模型验证

建筑编号 建筑面积（m2） 建筑类型 建筑业态

建筑a 79245 综合体

1至7层商场，集中式全空气系

统；8至24层为办公楼，风机盘管

系统。

建筑b 33986 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至30层为办公区，风机盘管系

统。

建筑c 56475 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至25层为办公区，风机盘管系

统。

建筑d 90000 综合体
1至7层商场，集中式全空气系统；

8至16为办公区，多联机系统。

建筑e 43680 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至24层为办公区，风机盘管系

统。

建筑编号
迁移模型 基础模型

MAE RMSE MAE RMSE

建筑a 0.02687 0.03416 0.03400 0.04172

建筑b 0.07812 0.09638 0.1190 0.1408

建筑c 0.03376 0.04247 0.05107 0.06213

建筑d 0.03041 0.03933 0.05078 0.06326

建筑e 0.04277 0.05305 0.06526 0.07512

表6.4 建筑基本概况

表6.5 迁移模型和基础模型在5栋建筑上的预测误差对比



6. 模型验证

建筑编号 建筑面积（m2） 建筑类型 建筑业态

建筑a 79245 综合体

1至7层商场，集中式全空气系

统；8至24层为办公楼，风机盘管

系统。

建筑b 33986 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至30层为办公区，风机盘管系

统。

建筑c 56475 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至25层为办公区，风机盘管系

统。

建筑d 90000 综合体
1至7层商场，集中式全空气系统；

8至16为办公区，多联机系统。

建筑e 43680 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至24层为办公区，风机盘管系

统。

建筑编号
迁移模型 基础模型

MAE RMSE MAE RMSE

建筑a 0.02687 0.03416 0.03400 0.04172

建筑b 0.07812 0.09638 0.1190 0.1408

建筑c 0.03376 0.04247 0.05107 0.06213

建筑d 0.03041 0.03933 0.05078 0.06326

建筑e 0.04277 0.05305 0.06526 0.07512

表6.4 建筑基本概况

表6.5 迁移模型和基础模型在5栋建筑上的预测误差对比



6. 模型验证

建筑编号 建筑面积（m2） 建筑类型 建筑业态

建筑a 79245 综合体

1至7层商场，集中式全空气系

统；8至24层为办公楼，风机盘管

系统。

建筑b 33986 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至30层为办公区，风机盘管系

统。

建筑c 56475 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至25层为办公区，风机盘管系

统。

建筑d 90000 综合体
1至7层商场，集中式全空气系统；

8至16为办公区，多联机系统。

建筑e 43680 综合体

1至6层为商场，集中式全空气系

统；7至24层为办公区，风机盘管系

统。

建筑编号
迁移模型 基础模型

MAE RMSE MAE RMSE

建筑a 0.02687 0.03416 0.03400 0.04172

建筑b 0.07812 0.09638 0.1190 0.1408

建筑c 0.03376 0.04247 0.05107 0.06213

建筑d 0.03041 0.03933 0.05078 0.06326

建筑e 0.04277 0.05305 0.06526 0.07512

表6.4 建筑基本概况

表6.5 迁移模型和基础模型在5栋建筑上的预测误差对比



月份
迁移模型 基础模型 差值

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

1月 0.03320 0.04916 0.04784 0.06365 0.01464 0.01449

2月 0.02121 0.02869 0.01513 0.01833 -0.00608 -0.01036

3月 0.02244 0.02764 0.04152 0.04824 0.01908 0.0206

4月 0.02794 0.03689 0.07108 0.07636 0.04314 0.03947

5月 0.03226 0.03542 0.05038 0.05167 0.01812 0.01625

6月 0.03274 0.03469 0.03230 0.03519 -0.00044 0.0005

7月 0.02600 0.03011 0.02133 0.02616 -0.00467 -0.00395

8月 0.04377 0.05100 0.03056 0.03586 -0.01321 -0.01514

9月 0.03198 0.03679 0.01825 0.02137 -0.01373 -0.01542

10月 0.01916 0.02259 0.03722 0.04016 0.01806 0.01757

11月 0.01572 0.01887 0.02236 0.02560 0.00664 0.00673

12月 0.01545 0.02006 0.02304 0.02731 0.00759 0.00725

6. 模型验证
表6.6 建筑a逐月预测误差 表6.7 建筑b逐月预测误差

月份
迁移模型 基础模型 差值

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

1月 0.10750 0.11270 0.19471 0.22243 0.08721 0.10973

2月 0.08265 0.09147 0.21566 0.22078 0.13301 0.12931

3月 0.08807 0.09448 0.15196 0.15637 0.06389 0.06189

4月 0.09192 0.10475 0.05145 0.05938 -0.04047 -0.04537

5月 0.1756 0.18634 0.13271 0.14326 -0.04289 -0.04308

6月 0.08799 0.10516 0.10319 0.12456 0.0152 0.0194

7月 0.03583 0.04321 0.15625 0.16096 0.12042 0.11775

8月 0.04514 0.05768 0.13790 0.14517 0.09276 0.08749

9月 0.06045 0.07996 0.05647 0.07411 -0.00398 -0.00585

10月 0.08409 0.09367 0.03429 0.04994 -0.0498 -0.04373

11月 0.06232 0.06587 0.04212 0.05980 -0.0202 -0.00607

12月 0.02371 0.02947 0.16547 0.16758 0.14176 0.13811



6. 模型验证
表6.9 建筑d逐月预测误差表6.8 建筑c逐月预测误差

月份
迁移模型 基础模型 差值

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

1月 0.04780 0.06757 0.06395 0.09118 0.01615 0.02361

2月 0.05441 0.06296 0.06125 0.07132 0.00684 0.00836

3月 0.02272 0.02491 0.03421 0.03911 0.01149 0.0142

4月 0.02418 0.02881 0.04011 0.04470 0.01593 0.01589

5月 0.03211 0.04461 0.03465 0.04702 0.00254 0.00241

6月 0.03980 0.05031 0.03918 0.05746 -0.00062 0.00715

7月 0.04009 0.04737 0.07519 0.08611 0.0351 0.03874

8月 0.04326 0.05052 0.06980 0.07941 0.02654 0.02889

9月 0.03581 0.04311 0.03564 0.04492 -0.00017 0.00181

10月 0.03345 0.03865 0.05774 0.06091 0.02429 0.02226

11月 0.01355 0.01554 0.04691 0.04887 0.03336 0.03333

12月 0.02823 0.03509 0.06062 0.07169 0.03239 0.0366

月份
迁移模型 基础模型 差值

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

1月 0.03427 0.07138 0.05654 0.06767 0.02227 -0.00371

2月 0.03820 0.05136 0.04618 0.06384 0.00798 0.01248

3月 0.01497 0.01840 0.02726 0.03118 0.01229 0.01278

4月 0.02144 0.02572 0.04796 0.05086 0.02652 0.02514

5月 0.01947 0.02571 0.04764 0.05372 0.02817 0.02801

6月 0.03961 0.04485 0.07764 0.08073 0.03803 0.03588

7月 0.03628 0.04227 0.08873 0.09163 0.05245 0.04936

8月 0.06363 0.06937 0.1145 0.1178 0.05087 0.04843

9月 0.04330 0.05041 0.05400 0.05904 0.0107 0.00863

10月 0.01649 0.02452 0.01614 0.02370 -0.00035 -0.00082

11月 0.02364 0.02661 0.01429 0.01573 -0.00935 -0.01088

12月 0.02789 0.03503 0.02578 0.03437 -0.00211 -0.00066



6. 模型验证

月份
迁移模型 基础模型 差值

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

1月 0.06449 0.09378 0.06327 0.07932 -0.00122 -0.01446

2月 0.05927 0.06619 0.06476 0.08374 0.00549 0.01755

3月 0.03176 0.03921 0.05608 0.06173 0.02432 0.02252

4月 0.02873 0.03357 0.07475 0.07620 0.04602 0.04263

5月 0.04548 0.05021 0.06730 0.07167 0.02182 0.02146

6月 0.05230 0.06204 0.05777 0.06487 0.00547 0.00283

7月 0.04386 0.05423 0.06100 0.07215 0.01714 0.01792

8月 0.04997 0.06563 0.09513 0.10976 0.04516 0.04413

9月 0.05117 0.06397 0.06754 0.07630 0.01637 0.01233

10月 0.04514 0.05107 0.06784 0.07091 0.0227 0.01984

11月 0.02421 0.02939 0.05741 0.06001 0.0332 0.03062

12月 0.02451 0.03393 0.04959 0.05694 0.02508 0.02301

表6.10 建筑e逐月预测误差

迁移模型相比基础模型性能的提升，主要来源于过渡季。

• 对于建筑a，迁移模型在3至5月和10月、11月的预测误差

低于基础模型；

• 对于建筑c，迁移模型在3至5月和10月、11月的MAE和

RMSE比基础模型低了30%左右；

• 对于建筑d，迁移模型在3至5月预测误差小于基础模型，

虽前者在10月、11月预测误差高于后者，但MAE和RMSE

差距均在0.001左右；

• 对于建筑e，迁移模型在3至5月和10月、11月的MAE和

RMSE均比基础模型低了30%以上。

• 对于建筑b，迁移模型在4、5月份和10、11月份的预测误

差反而比基础模型稍大



6. 模型验证

本研究采用如下方法衡量建筑能耗预测的不确

定性：

• 首先计算模型测试集样本误差的标准差，标

准差代表了模型预测的不确定性水平，即模

型的预测偏离真实值的平均程度；

• 其次确定置信水平，本文选择置信水平为

95%；将标准差乘以所选置信水平对应的临

界值，以计算置信区间的宽度；

• 最后，将计算得到的置信区间宽度添加到模

型的预测结果中。

迁移模型预测不确定性





7. 总结与展望

• 提出了基于自编码器的缺失关键变量推断算法。利用降噪自编码器挖掘关键变量之间的关联关系，进而进行

缺失关键变量的推断，解决了现实中建筑信息缺失无法预测能耗这一常见问题，实现了综合体建筑关键变量

缺失情景下的能耗预测。

• 提出了基于条件生成对抗网络的数据增强方法，利用聚类来保证了生成对抗网络模型的性能。

• 利用迁移学习融合了增强数据和真实数据

• 实现了综合体建筑的无历史能耗情景下的能耗预测。

• 缺失关键变量推断部分，提出了基于自编码器的缺失关键变量推断算法

• 提出了基于条件生成对抗网络的数据增强方法，利用聚类来保证了生成对抗网络模型的性能。

• 数据融合部分，利用迁移学习来融合增强数据和真实数据，

• 实现了综合体建筑的无历史能耗情景下的能耗预测。

主要贡献

与课题组之前研究的不同



7. 总结与展望

• 建筑空调系统的运行是一个非常复杂的问题，系统的连接方式及控制逻辑难以参数化表示，故本文的初始变

量集仅根据专家知识选择，无法囊括所有建筑能耗影响因素。此外提取得到关键变量后，未对关键变量的相

关性做进一步研究。

• 本文的预测模型无法准确预测突发情况下的建筑能耗。本文在进行初始变量集的选取时，并未包括一些非常

规因素，比如建筑由于一些不可控因素临时停业、疫情关闭等，因此该模型无法准确预测这种突发情况下的

能耗。

• 由于真实数据缺失，本研究在第三章基于遗传算法的关键变量推断中所使用的能耗预测模型是利用模拟数据

集训练得到的，这可能会对推断结果产生了负面影响。

展望
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