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摘　 要 目的 为使空调系统能够及时对近零能耗建筑室内负荷变化做出反应ꎬ提出

基于 ＤｅＳＴ 仿真与支持向量机回归算法(ＳＶＲ)的预测方法ꎮ 方法 以位于沈阳建筑

大学校内的近零能耗示范建筑为例ꎬ通过 ＤｅＳＴ 仿真得到模型需要的原始数据ꎬ利用

网格搜索算法(ＧＳ)对支持向量机算法中的参数进行优化ꎬ采取优化后的支持向量机

回归算法(ＧＳ￣ＳＶＲ)对负荷数据进行训练与预测ꎮ 结果 ＧＳ￣ＳＶＲ 预测模型的 ＭＳＥ供热
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能耗建筑室内负荷预测的精确度ꎬ可对近零能耗建筑的空调系统运行诊断及优化ꎮ
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ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｉｒ￣ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ｎＺＥＢＳ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎻｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈꎻＤｅＳＴ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎻｎＺＥＢꎻｓｅｖｅｒｅ ｃｏｌｄ ｃｌｉｍａｔｅ ｚｏｎｅ

　 　 目前我国存在大量的既有公共建筑ꎬ空
调系统占建筑总运行能耗的 ３０％ ~ ４０％ [１]ꎮ
在空调的使用中ꎬ由于温度传感器无法全面

地获取室内的温度信息ꎬ使得其送风温度或

送风量等过大或过小ꎬ甚至出现系统信号变

化的延迟ꎬ导致空调系统向室内供给的负荷

量与建筑需要的负荷量不能很好地匹配ꎮ 因

此通过对相关参数的测量ꎬ空调系统能够对

室内负荷进行预测ꎬ提前调节空调送风量与

温湿度ꎬ从而使空调系统的送风参数达到要

求ꎬ以此避免能源浪费ꎮ 目前的建筑预测模

型主要有以热力学方程为基础的物理模

型[２] 和以机器学习为基础的数据模型[３ － ９]ꎮ
相比于物理模型ꎬ数据模型具有计算速度快ꎬ
使用简便等优势ꎮ 当前使用的机器学习算法

主要有支持向量机(ＳＶＭ)、人工神经网络

( ＡＮＮ ) [３]、 组 合 学 习 ( Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ) [１０]、深度学习(ＤＰ) [１１] 等ꎮ 支持向

量机算法使用正则化项来避免数据的过拟

合ꎬ算法中的核技巧也有助于处理非线性数

据[１２]ꎬ因此成为目前流行的预测算法之一ꎮ
Ｈ. Ｚｈｏｎｇ 等[１３]提出了一种新的基于向量场

的支持向量回归方法找到最优特征空间ꎮ
Ｆ. Ｚｈａｎｇ 等[１４]使用差分进化算法为 ｎｕ￣ＳＶＲ
和 ｅｐｓｉｌｏｎ￣ＳＶＲ 分配权重ꎬ从而提高其预测

精度ꎮ 这些方法都对算法本身进行修改以达

到更好地预测精度ꎮ 但现今使用的支持向量

机算法大部分被封装在相应的算法库中ꎬ例
如 ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 算法包中封装了包括支持向量

机等大部分机器学习算法[１５]ꎬ在实际操作中

直接调用算法包中的相关算法即可实现较高

的预测精度ꎮ 机器学习中数据的来源将直接

影响到训练结果的好坏ꎮ 目前在国外有

６７％的研究使用真实的建筑运行数据进行模

型训练ꎬ１９％的研究使用模拟数据进行模型

训练[１６]ꎮ 由于国内的近零能耗公共建筑能

耗监测工作起步较晚ꎬ相关数据库建立并不

完善ꎮ 因此笔者使用 ＤｅＳＴ 软件的模拟数据

进行模型训练与预测ꎬ并使用支持向量机回

归算法(ＳＶＲ)时将调用 ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 中的相关

模块ꎬ并使用网格搜索算法(ＧＳ)对超参数进

行组合寻优ꎮ

１　 方法及原理

１. １　 支持向量机回归

支持向量机是一种二分类模型ꎬ基本模

型是定义在特征空间上的间隔最大的线性分

类器ꎬ可以将输入向量映射为特征空间中的

特征向量[１７]ꎬ从而解决在原始输入空间中无

法线性可分的问题ꎮ 该算法的分离超平面为

ｗ∗􀅰ｘ ＋ ｂ∗ ＝ ０. (１)
相应的分类决策函数为

ｆ(ｘ) ＝ ｓｉｇｎ(ｗ∗􀅰ｘ ＋ ｂ∗) . (２)
式中:ｗ∗超平面的法向量ꎻｘ 为输入变量ꎻｂ∗

为超平面的截距ꎮ
对于线性不可分的训练数据ꎬ可以修改

硬间隔最大化[１７]ꎬ使其成为软间隔最大化ꎮ
并对原始问题的对偶问题进行求解:

　 ｍｉｎ １
２ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｎ

ｊ ＝１
ａｉａｊｙｉｙｊ(ｘｉ􀅰ｘｊ) －∑

Ｎ

ｉ ＝１
ａｉ . (３)

ｓ. ｔ.
∑
Ｎ

ｉ ＝１
ａｉｙｉ ＝ ０ꎬ

０ ≤ ａｉ ≤ Ｃꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ.
{ (４)

式中:{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘＮꎬｙＮ)}为训

练数据集ꎻａ ＝ (ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａＮ) Ｔ 为拉格朗日

乘子向量ꎮ
在输入空间的维度过高时ꎬ内积计算

(ｘｉ􀅰ｘｊ)会耗费大量计算机资源ꎬ因此引入核
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技巧[１８]来避免此类现象发生ꎮ 在支持向量

机中可以使用核函数代替内积计算ꎮ 常用的

核函数包括 ｐｏｌｙ 核函数、ＲＢＦ 核函数等ꎮ 由

于核函数中存在需要手动调节的参数(超参

数)ꎬ因此核函数的选择以及核函数中的超

参数对模型性能好坏有直接影响ꎮ Ｄｒｕｃｋｅｒ
Ｈａｒｒｉｓ 等[１９]将该算法扩展到支持向量回归ꎮ
１. ２　 网格搜索算法

网格搜索本质上是一种穷举法ꎮ 其主要

思想为ꎬ在指定的参数组合范围内ꎬ按步长依

此调整参数ꎬ利用调整的参数训练学习器ꎬ从
所有的参数中找到在精度最高的参数ꎮ 但穷

举法的时间复杂度为 θ(ｎｍ)ꎬ其中 ｎ 为输入

变量个数ꎻｍ 为每个输入变量的取值ꎮ 同时

使用该算法表示的参数组合过于稀疏ꎬ浪费

计算机的内存空间ꎮ 因此 Ｂａｏ Ｙｕｋｕｎ 等[２０]

提出在模型训练中寻找最大误差下降路径ꎬ
以此优化网格搜索路径ꎻＪ. Ｂｅｒｇｓｔｒａ 等[２１] 提

出当超参数规模较大时ꎬ随机搜索将会是更

高效的超参数优化方法ꎮ
１. ３　 训练效果指标

笔者主要使用均方误差 ＭＳＥ 和决定系

数 Ｒ２ 作为评价训练结果的指标ꎮ 均方误差

能够体现预测值与真实值之间的离散程度ꎬ
而决定系数 Ｒ２ 反应因变量的全部变异能通

过回归关系被自变量解释的比例ꎮ 两个指标

分别为

ＭＳＥ(ｙꎬｙ^) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ . (５)

Ｒ２ ＝ １ －
∑
ｍ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ / ｍ

∑
ｍ

ｉ ＝１
(ｙｉ － 􀭰ｙｉ) ２ / ｍ

. (６)

式中:ｙｉ 为实际观测值ꎻｙ^ｉ 为支持向量机模型

的预测值ꎻ􀭰ｙ 为实际观测值的平均值ꎮ

２　 建筑负荷数据获取

２. １　 建筑基础信息

选取位于沈阳建筑大学校区内的近零能

耗示范建筑[２２](见图 １)作为研究对象ꎮ 该建

筑处于严寒气候 １Ｃ 区ꎬ建筑面积为３０２􀆰 ４ ｍ２ꎬ
体形系数 ０􀆰 ５４ꎬ共两层ꎬ无地下室ꎮ 第 １ 层高

３􀆰 ３ ｍꎬ为住宅示范ꎬ房间功能为卧室、厨房、设
备间、控制室、展厅以及卫生间ꎮ 第 ２ 层高为

３􀆰 ６ ｍꎬ房间功能分为开场办公区、封闭办公室

以及卫生间ꎬ主要用来做科研办公ꎮ 该建筑的

围护结构参数如表 １ 所示ꎮ

图 １　 近零能耗示范建筑外观图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅａｒｌｙ ｚｅｒｏ ｅｎｅｒｇｙ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ

表 １　 近零能耗示范建筑围护结构参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅａｒｌｙ ｚｅｒｏ
ｅｎｅｒｇｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ

围护结构名称 传热系数 / (Ｗ􀅰(ｍ２􀅰Ｋ) － １)

外墙 ０􀆰 ０９９

屋面 ０􀆰 ０９０

地面 ０􀆰 １１３

窗体传热系数 １􀆰 ０００

２. ２　 建筑负荷计算结果

以该建筑的 ＣＡＤ 图纸为参照在 ＤｅＳＴ
软件中建立模型ꎬ内扰按照«近零能耗建筑

技术标准» (ＧＢ / Ｔ５１３５０—２０１９)进行设定ꎬ
由此得到全年逐时空调负荷分布(见图 ２)ꎮ
由图可知ꎬ近零能耗建筑的负荷变化具有季

节性ꎬ可概括为供热季与供冷季ꎮ 该建筑作为

办公建筑使用ꎬ因此日负荷变化也具有周期

性ꎬ与办公人员的作息规律相似ꎮ 其中全年累

计单位面积热负荷为３０􀆰 ５６(ｋＷ􀅰ｈ) / ｍ２ꎬ全年

累计单位面积冷负荷为 ３９􀆰 ２２(ｋＷ􀅰ｈ) / ｍ２ꎮ
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图 ２　 近零能耗示范建筑全年逐时空调负荷

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｈｏｕｒｌｙ ｌｏａｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅａｒｌｙ￣ｚｅｒｏ ｅｎｅｒｇｙ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ

３　 基于支持向量机算法的负荷

预测模型建立

３. １　 数据预处理
将数据集分为供热季与供冷季两部分ꎮ

供热季从 １１ 月 １ 日到次年 ３ 月 １５ 日ꎬ供冷

季从 ７ 月 １ 日到 ９ 月 １５ 日ꎮ 过渡季依靠自

然通风换热ꎬ空调处于关闭状态ꎬ无需计算该

时间段冷、热负荷ꎮ 基础建筑的负荷情况如

表 ２ 所示ꎮ
为了消除不同变量间的量纲影响ꎬ需要

在模型训练前对数据进行归一化ꎮ 数据归一

化将数据按比例缩放ꎬ使之映射到一个特定

表 ２　 近零能耗示范建筑的负荷模拟结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｏａｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅａｒｌｙ ｚｅｒｏ ｅｎｅｒｇｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ

总空调

面积 / ｍ２

全年累计热

负荷 / (ｋＷ􀅰ｈ)

全年累计冷

负荷 / (ｋＷ􀅰ｈ)

全年累计单位

面积热负荷 /

((ｋＷ􀅰ｈ)􀅰ｍ － ２)

全年累计单位

面积冷负荷 /

((ｋＷ􀅰ｈ)􀅰ｍ － ２)

供热季单位

面积热负荷 /

(Ｗ􀅰ｍ － ２)

供冷季单位

面积冷负荷 /

(Ｗ􀅰ｍ － ２)

３０２􀆰 ４０ ９ ２４１􀆰 ５４ １１ ８５９􀆰 ８５ ３０􀆰 ５６ ３９􀆰 ２２ ８􀆰 ２８ １３􀆰 ８１

区间ꎮ 由于原始数据中以正数表示热负荷ꎬ
负数表示冷负荷ꎬ因此在本研究中原始数据

被映射到[ － １ꎬ１]区间ꎬ而输出值则需要逆

向缩放得到预测值ꎮ
３. ２　 模型输入变量选取

选取室外气象参数(干球温度、含湿量、
总辐射、散射辐射、直射辐射)ꎬ相应时刻ꎬ１ ｈ

前负荷值与 ２４ ｈ 前负荷值为模型的输入变

量ꎮ 鉴于建筑负荷与其影响因素之间的非线

性特性ꎬ笔者使用单变量模型拟合训练集数

据ꎬ得到各变量对室内负荷的影响程度ꎮ 其

中 ＳＶＲ 模型使用默认的超参数ꎬ并使用 Ｒ２

值作为性能指标ꎮ 单变量模型拟合结果如表

３ 所示ꎮ
表 ３　 单变量模型拟合结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ

负荷季

Ｒ２

相应

时刻

干球

温度
含湿量 总辐射

散射

辐射

直射

辐射

１ ｈ 前

负荷

２４ ｈ 前

负荷

供热季 ０􀆰 ０１２ ０５ － ０􀆰 ０３２ ４７ ０􀆰 ０１２ ５３ － ０􀆰 １０４ ２０ － ０􀆰 １１７ ０６ － ０􀆰 １１５ ６５ ０􀆰 ６５１ ８１ ０􀆰 ７９５ ５７

供冷季 ０􀆰 ０１２ ８２ ０􀆰 ６８５ ２１ ０􀆰 ２１２ ２０ ０􀆰 ３０２ ６５ ０􀆰 ２５８ ９２ ０􀆰 ０７０ ０９ ０􀆰 ７９８ ６７ ０􀆰 ７２６ １９

　 　 由表 ３ 可知ꎬ供冷季中 Ｒ２ 值皆为正数ꎬ
说明选取的每个参数都能在一定程度上反应

室内冷负荷的变化ꎬ因此在冷负荷预测模型

中选取干球温度、含湿量、总辐射、散射辐射、
直射辐射、相应时刻、１ ｈ 前负荷值与 ２４ ｈ 前

负荷值作为冷负荷预测模型的输入参数ꎮ 而

在热负荷预测模型的单变量拟合结果中ꎬ干
球温度、总辐射、散射辐射和直射辐射的 Ｒ２

值为负数ꎮ 为进一步探究这 ４ 个变量与室内

热负荷的相关性ꎬ笔者使用除去相应的单变
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量以外的变量作为模型的输入参数ꎬ再一次

对训练集进行拟合ꎬ得到的 Ｒ２ 值如表 ４ 所

示ꎮ 去除干球温度后热负荷模型 Ｒ２ 值为

０􀆰 ９１９ ６１ꎬ与去除其他单变量以后的模型 Ｒ２

值差距较大ꎮ 这说明去除干球温度后的热负

荷预测模型的准确度降低程度较大ꎬ该变量

对热负荷的影响较大ꎮ 因此将干球温度作为

输入参数ꎮ
表 ４　 除去相应变量以后模型 Ｒ２ 值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒ２ ａｆｔｅｒ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

负荷季
Ｒ２

干球温度 总辐射 散射辐射 直射辐射

供热季 ０􀆰 ９１９ ６１ ０􀆰 ９３２ ４１ ０􀆰 ９３１ ２０ ０􀆰 ９３４ １６

３. ３　 核函数选择以及超参数优化

仅改变核函数类型ꎬ将模型中其他参数

保持默认设置ꎬ不同核函数下模型的拟合性

能如表 ５ 所示ꎮ 笔者使用的核函数分别为

ｌｉｎｅａｒ 核函数、ｐｏｌｙ 核函数和 ＲＢＦ 核函数ꎮ
经对比发现ꎬ在使用 ＭＳＥ 为考察指标时ꎬ选
取 ＲＢＦ 核函数时模型拟合性能最好ꎬ分别为

ＭＳＥ供热 ＝ ０􀆰 ０９３ ２０ 和 ＭＳＥ供冷 ＝ ０􀆰 ０５６ ５７ꎻ选
取 ｐｌｏｙ 核函数时模型拟合性能最差ꎬ分别为

ＭＳＥ供热 ＝ ０􀆰 １６２ ２６ 和 ＭＳＥ供冷 ＝ ０􀆰 ２４１ ９７ꎮ
在使用 Ｒ２ 为考察指标时ꎬ选取 ＲＢＦ 核函数

时模型拟合性能最好ꎬ分别为 Ｒ２
供热 ＝０􀆰 ９０６ ３９

和 Ｒ２
供冷 ＝ ０􀆰 ９４２ ８６ꎻ选取 ｐｏｌｙ 核函数时模型

拟合性能最差ꎬ分别为 Ｒ２
供热 ＝ ０􀆰 ８３８ ０６ 和

Ｒ２
供冷 ＝ ０􀆰 ７５３ ４２ꎮ 因此ꎬ笔者选用 ＲＢＦ 核函

数作为支持向量机回归的核函数ꎮ
表 ５　 不同核函数下模型的拟合性能

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

核函数类型 负荷季
拟合性能

ＭＳＥ Ｒ２

ｌｉｎｅａｒ
供热季 ０􀆰 １４２ ９８ ０􀆰 ８５５ ３７

供冷季 ０􀆰 １２３ ７０ ０􀆰 ８７４ ２２

ｐｏｌｙ
供热季 ０􀆰 １６２ ２６ ０􀆰 ８３８ ０６

供冷季 ０􀆰 ２４１ ９７ ０􀆰 ７５３ ４２

ＲＢＦ
供热季 ０􀆰 ０９３ ２０ ０􀆰 ９０６ ３９

供冷季 ０􀆰 ０５６ ５７ ０􀆰 ９４２ ８６

　 　 使用网格搜索对 ＲＢＦ 核函数中的

ｇａｍｍａ 参数和表示惩罚程度的 Ｃ 参数进行

组合寻优ꎮ 其中参数 ｇａｍｍａ 的范围为[０􀆰 １ꎬ
１０]ꎬ参数 Ｃ 的范围为[１０ꎬ１００]ꎮ 交叉验证

设置为 １０ 次 １０ 折验证ꎬ并使用 １０ 次结果的

算数平均值作为最终结果ꎮ 寻优结果显示:
当 ｇａｍｍａ 参数取 ０􀆰 １ꎬＣ 参数取 １１ 时ꎬ训练

集上的 ＭＳＥ供热 降低了 ８􀆰 ４９％ ꎬＲ２
供热 提高了

８􀆰 ５０％ ꎻＭＳＥ供冷 降低了 ６􀆰 ０９％ ꎬＲ２
供冷 提高了

４􀆰 ０７％ ꎮ 优化前后的结果如表 ６ 所示ꎮ

表 ６　 使用网格搜索优化前后模型的超参数与拟合性能

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ＧＳ￣ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

模型 负荷季
训练集 测试集 超参数

ＭＳＥ Ｒ２ ＭＳＥ Ｒ２ 核函数 Ｃ ｇａｍｍａ

ＳＶＲ
供热季

供冷季

０􀆰 ０９３ １８

０􀆰 ０５６ ６３

０􀆰 ９０６ ４１

０􀆰 ９４２ ７９

０􀆰 ７６７ ５２

１􀆰 ２８９ ２５

０􀆰 ９１５ ６７

０􀆰 ９４８ ３０

ＲＢＦ

ＲＢＦ

１

１

０􀆰 １

０􀆰 １

ＧＳ￣ＳＶＲ
供热季

供冷季

０􀆰 ０８５ ２６

０􀆰 ０５３ １８

０􀆰 ９１４ １２

０􀆰 ９４６ ６３

０􀆰 ６６３ ０６

１􀆰 ２５７ １３

０􀆰 ９２７ １５

０􀆰 ９４９ ５９

ＲＢＦ

ＲＢＦ

１１

１１

０􀆰 １

０􀆰 １

　 　 分别计算 ＳＶＲ 模型与 ＧＳ￣ＳＶＲ 模型在

测试集上的表现ꎮ 结果显示ꎬ对于供热季ꎬ
ＭＳＥ 从原来的 ０􀆰 ７６７ ５２ 变为 ０􀆰 ６６３ ０６ꎬ比优

化前降低了 １３􀆰 ６１％ ꎻＲ２ 从原来的 ０􀆰 ９１５ ６７
变为 ０􀆰 ９２７ １５ꎬ比优化前提高了 １􀆰 ２５％ ꎮ 对

于供冷季ꎬＭＳＥ 从原来的 １􀆰 ２８９ ２５ 变为

１􀆰 ２５７ １３ꎬ比优化前降低了 ２􀆰 ４９％ ꎮ Ｒ２ 从原

来的 ０􀆰 ９４８ ３０ 变为 ０􀆰 ９４９ ５９ꎬ比优化前提高

了 １􀆰 ３６％ ꎮ 由此说明ꎬ在训练集和测试集

上ꎬ网格搜索算法都能够提高支持向量机回
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归算法的精确度ꎮ

４　 模型预测结果

ＧＳ￣ＳＶＲ 模型的拟合度 Ｒ２ 与离散程度

ＭＳＥ 均在表 ６ 中列出ꎮ 无论是供热季还是

供冷季ꎬ测试集的拟合度 Ｒ２ 相较于训练集的

Ｒ２ 都有所提升ꎬ说明 ＧＳ￣ＳＶＲ 模型能够很好

地解释输入参数与结果之间的回归关系ꎮ 而

测试集上的 ＭＳＥ供冷 远大于 ＭＳＥ供热ꎬ说明

ＧＳ￣ＳＶＲ 模型对冷负荷预测的精确度要低于

对热负荷预测的精确度ꎮ 原因在于夏季影响

室内冷负荷的因素众多ꎬ而且冷负荷的变化

较为剧烈ꎬ导致 ＧＳ￣ＳＶＲ 模型对室内冷负荷

的预测更加困难ꎮ

为进一步说明网格搜索算法对支持向量

机回归算法的提升作用以及 ＧＳ￣ＳＶＲ 模型在

不同季节中精确度的差异ꎬ笔者究对供热季

１ 月 １ 日与供冷季 ７ 月 １ 日的室内负荷进行

预测ꎬ并将预测值与 ＤｅＳＴ 软件模拟值进行

对比(见图 ３)ꎮ 从图中可看出ꎬ在空调系统

使用期间ꎬＧＳ￣ＳＶＲ 的预测值比支持向量机

的预测值更加靠近模拟值ꎬ同时冷负荷预测

值与真实值的偏离程度要大于热负荷预测值

与真实值的偏离程度ꎮ 由此说明ꎬＧＳ￣ＳＶＲ
模型相比于 ＳＶＲ 模型精确度更高ꎬ而 ＧＳ￣
ＳＶＲ 模型在供冷季期间的精确度要低于供

热季ꎮ

图 ３　 负荷预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏａｄｓ

５　 结　 论

(１)选取干球温度、含湿量、总辐射、散
射辐射、直射辐射、相应时刻、１ ｈ 前负荷值

与 ２４ ｈ 前负荷值作为冷负荷预测模型的输

入参数ꎬ并且将干球温度、含湿量、相应时刻、
１ ｈ 前负荷值与 ２４ ｈ 前负荷值作为热负荷预

测模型的输入参数ꎮ
(２)ＧＳ￣ＳＶＲ 热负荷预测模型的 ＭＳＥ 与

普通 ＳＶＲ 模型相比降低了 １３􀆰 ６１％ ꎬＲ２ 提高

了 １􀆰 ２５％ ꎻ冷负荷预测模型的 ＭＳＥ 与普通

ＳＶＲ 模型相比降低了 ２􀆰 ４９％ ꎬ Ｒ２ 提高了

１􀆰 ３６％ ꎮ ＧＳ￣ＳＶＲ 模型的预测精度有了较大

提升ꎬ也能够更好地解释输入参数与结果之

间的回归关系ꎮ
(３) 测试集上 ＭＳＥ供冷 值为 １􀆰 ２５７ １３ꎬ

ＭＳＥ供热 值 为 ０􀆰 ６６３ ０６ꎬ ＭＳＥ供冷 值 远 大 于

ＭＳＥ供热值ꎮ ＧＳ￣ＳＶＲ 模型对热负荷的预测更

加精确ꎮ 原因在于供冷季影响冷负荷的因素

较多ꎬ同时冷负荷的变化也较为剧烈ꎮ
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ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ [Ｊ] . Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ
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ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬ２０２０ꎬ４８(１０):８ － １３)
[ ２ ]　 ＤＡＨＡＮＡＹＡＫＥ Ｋꎬ ＣＨＯＷ Ｃ. Ｓｔｕｄｙｉｎｇ ｔｈｅ

ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｓａｖｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｇｒｅｅｎｅｒｙ ｓｙｓｔｅｍｓ:ｕｓｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｐｌｕｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｐｒｏｇｒａｍ [Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｙ ＆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓꎬ２０１７ꎬ１３８:
４７ － ５９.

[ ３ ]　 ＡＨＭＡＤ ＴꎬＣＨＥＮ Ｈ ＸꎬＧＵＯ Ｙ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｄｒｉｖｅｎ ａｎｄ
ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｄｅｍａｎｄ:ａ ｒｅｖｉｅｗ [Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｙ
＆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓꎬ２０１８ꎬ１６５:３０１ － ３２０.

[ ４ ]　 张宇帆ꎬ艾芊ꎬ林琳ꎬ等. 基于深度长短时记忆
网络的区域级超短期负荷预测方法[Ｊ] . 电网
技术ꎬ２０１９ꎬ４３(６):１８８４ － １８９２.

　 (ＺＨＡＮＧ ＹｕｆａｎꎬＡＩ ＱｉａｎꎬＬＩＮ Ｌｉｎꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｖｅｒｙ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ＬＳＴＭ ＲＮＮ ａｔ ｚｏｎｅ ｌｅｖｅｌ [ Ｊ]. Ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１９ꎬ４３(６):１８８４ －１８９２. )

[ ５ ]　 那幸仪ꎬ贾俊铖ꎬ赵晓筠ꎬ等. 基于小波变换和
ＬＳＴＭ 模型的城市天然气负荷预测[ Ｊ] . 计算
机应用与软件ꎬ２０２１ꎬ３８(１２):６１ － ６６.

　 (ＮＡ Ｘｉｎｇｙｉꎬ ＪＩＡ ＪｕｎｃｈｅｎｇꎬＺＨＡＯ Ｘｉａｏｊｕｎꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｃｉｔｙ ｎａｔｕｒａｌ ｇａｓ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ ] .
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ２０２１ꎬ３８
(１２):６１ － ６６. )

[ ６ ]　 王洪亮ꎬ陈新源ꎬ赵雨梦. 基于集合经验模态
分解和 ＡＲＩＭＡ￣ＧＲＮＮ 的负荷预测方法[ Ｊ] .
电子科技ꎬ２０２１ꎬ３４(１２):４２ － ４８.

　 (ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｌｉａｎｇꎬ ＣＨＥＮ Ｘｉｎｙｕａｎꎬ ＺＨＡＯ
Ｙｕｍｅｎｇ. Ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ＡＲＩＭＡ ￣ＧＲＮＮ [ Ｊ] . Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２１ꎬ３４(１２):４２ － ４８. )

[ ７ ]　 张栋栋ꎬ 陈 洁ꎬ 李 洋. 基 于 ＶＭＤ￣ＳＥ 和
ＢｉＬＳＴＭ 在短期负荷预测应用[ Ｊ] . 现代电子
技术ꎬ２０２１ꎬ４４(２３):１５５ － １５９.

　 ( ＺＨＡＮＧ Ｄｏｎｇｄｏｎｇꎬ ＣＨＥＮ Ｊｉｅꎬ ＬＩ Ｙａｎｇ.
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＶＭＤ￣ＳＥ ａｎｄ ＢｉＬＳＴＭ ｉｎ ｓｈｏｒｔ￣
ｔｅｒｍ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ [ Ｊ] . Ｍｏｄｅｒｎ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ２０２１ꎬ４４(２３):１５５ － １５９. )

[ ８ ]　 徐嘉杰ꎬ卢兆军ꎬ袁飞ꎬ等. 基于深度神经网络
和 ＳｏｆｔＭａｘ 分类器的台区负荷分类识别方法
[Ｊ] . 电气自动化ꎬ２０２１ꎬ４３(６):１０２ － １０４.

　 ( ＸＵ Ｊｉａｊｉｅꎬ ＬＵ Ｚｈａｏｊｕｎꎬ ＹＵＡＮ Ｆｅｉꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｔａｔｉｏｎ
ｌｏａｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ Ｓｏｆｔ Ｍａｘ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ [ Ｊ ]. Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｃｓꎬ２０２１ꎬ４３(６):１０２ －１０４. )

[ ９ ]　 李焱ꎬ贾雅君ꎬ李磊ꎬ等. 基于随机森林算法的
短期电力负荷预测[ Ｊ] . 电力系统保护与控
制ꎬ２０２０ꎬ４８(２１):１１７ － １２４.

　 (ＬＩ ＹａｎꎬＪＩＡ ＹａｊｕｎꎬＬＩ Ｌｅｉꎬｅｔ ａｌ. Ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ
ｐｏｗｅｒ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ｊ] . Ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ２０２０ꎬ４８(２１) : １１７ － １２４. )

[１０] ＷＡＮＧ Ｚ ＹꎬＷＡＮＧ Ｙ ＲꎬＳＲＩＮＩＶＡＳＡＮ Ｒ.
Ａ ｎｏｖｅｌ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｕｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｙ ＆
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓꎬ２０１８ꎬ１５９:１０９ － １２２.

[１１] ＭＯＣＡＮＵ Ｅꎬ ＮＧＵＹＥＮ Ｐꎬ ＧＩＢＥＳＣＵ Ｍꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｅｎｅｒｇｙꎬ
ｇｒｉｄｓ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ２０１６ꎬ６:９１ － ９９.

[１２] ＤＯＮＧ ＢꎬＣＡＯ ＣꎬＬＥＥ Ｓ Ｅ. Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｒｅｇｉｏｎ [Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｙ ＆
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓꎬ２００５ꎬ３７(５):５４５ － ５５３.

[１３] ＺＨＯＮＧ ＨꎬＷＡＮＧ Ｊ ＪꎬＪＩＡ Ｈ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｖｅｃｔｏｒ
ｆｉｅｌｄ￣ｂａｓｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [Ｊ] .
Ａｐｐｌｉｅｄ ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１９ꎬ２４２:４０３ － ４１４.

[１４] ＺＨＡＮＧ ＦꎬＤＥＢ ＣꎬＬＥＥ Ｓ Ｅꎬｅｔ ａｌ. Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ [Ｊ] .
Ｅｎｅｒｇｙ ＆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓꎬ２０１６ꎬ１２６:９４ － １０３.

[１５] ＰＥＤＲＥＧＯＳＡ Ｆꎬ ＶＡＲＯＱＵＡＵＸ Ｇꎬ ＧＲＡＭＦＯＲＴ
Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ: ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ
ｐｙｔｈｏｎ [Ｊ] . Ｔｈｅ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅａｓｅａｒｃｈꎬ２０１１ꎬ１２:２８２５ － ２８３０.

[１６] ＡＭＡＳＹＡＬＩ ＫꎬＥＬ￣ＧＯＨＡＲＹ Ｎ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｓｔｕｄｉｅｓ [Ｊ] . Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ａｎｄ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｅｎｅｒｇｙ
ｒｅｖｉｅｗｓꎬ２０１８ꎬ８１:１１９２ － １２０５.

[１７] ＣＯＲＴＥＳ Ｃꎬ ＶＡＰＮＩＫ Ｖ. Ｓｕｐｐｏｒｔ￣ｖｅｃｔｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ [Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ １９９５ꎬ ２０:
２７３ － ２９７.

[１８] ＢＯＳＥＲ ＢꎬＧＵＹＯＮ ＩꎬＶＡＰＮＩＫ Ｖ. Ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｍａｒｇｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ [Ｃ] .
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｆｔｈ ａｎｎｕａｌ ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ. Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈꎬ
ＰｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａꎬＵＳＡ. Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ１９９２.

[１９] ＤＲＵＣＫＥＲ Ｈꎬ ＢＵＲＧＥＳ Ｃꎬ ＫＡＵＦＭＡＮ Ｌꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ [Ｃ] .
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ９ｔｈ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ.
ＣａｍｂｒｉｄｇｅꎬＭＡꎬＵＳＡ. ＭＩＴ ｐｒｅｓｓꎬ１９９７.

[２０] ＢＡＯ Ｙ ＫꎬＬＩＵ Ｚ Ｔ. Ａ ｆａｓｔ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ [Ｃ] . Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄａｔａ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ.
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ ｂｅｒｌｉｎ ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇꎬ２００６.

[２１] ＢＥＲＧＳＴＲＡ ＪꎬＢＥＮＧＩＯ Ｙ. Ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ
ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１２ꎬ １３ ( １０ ):
２８１ － ３０５.

[２２] 冯国会ꎬ徐小龙ꎬ王悦ꎬ等. 以能耗为导向的近
零能耗建筑围护结构设计参数敏感性分析
[Ｊ] . 沈阳建筑大学学报 (自然科学版)ꎬ
２０１８ꎬ３４(６):１０６９ － １０７７.

　 (ＦＥＮＧ ＧｕｏｈｕｉꎬＸＵ ＸｉａｏｌｏｎｇꎬＷＡＮＧ Ｙｕｅꎬｅｔ ａｌ.
Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｎｅａｒｌｙ ｚｅｒｏ ｅｎｅｒｇｙ
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ
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