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基于 PCA-BP神经网络

的智慧建筑暖通空调能耗预测

杜会军

（中铁建设集团华北工程有限公司 天津 300000）

【摘 要】 智慧暖通空调受到通风、温度和湿度高维数据影响，存在数据高维、冗余、异常问题，影响能耗

预测精度。为了获取精准预测结果，结合 PCA-BP神经网络方法预测智慧建筑暖通空调能耗。采

用 PCA（principal components analysis）方法对通风、温度和湿度能耗数据降维处理，将三维特征

样本点映射到二维平面，通过特征归一化处理，获取保留原特征低维能耗数据。加权平均处理能

源数据，解决数据缺失、冗余等问题。对 PCA降维矩阵做归一化处理，查找出异常数据，通过线

性标量假设，去除其贡献率低的数据。利用 BP神经网络（Back propagation neural network）非线

性逼近特性，平滑处理能耗数据，取代异常点数据。构建能耗预测目标函数，避免 BP神经网络陷

入局部最优解，完成 BP神经网络的动态预测。由实验结果可知，该方法制冷能耗波动范围为

500-3750kW/月，制热能耗波动范围为 650-3450kW/月，与实际数据一致，说明使用该方法具有精

准预测结果。
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Prediction of HVAC Energy Consumption in Smart Buildings Based on PCA-BP Neural Network

Du Huijun

( China Railway Construction Group North China Engineering Co., Tianjin, 300000 )

【Abstract】 Intelligent HVAC is affected by high-dimensional data of ventilation, temperature and humidity, and there are

high-dimensional, redundant and abnormal data problems, which affect the accuracy of energy consumption prediction. In order to

obtain accurate prediction results, the PCA-BP neural network method is used to predict the energy consumption of HVAC in smart

buildings. The PCA (principal components analysis) method is used to reduce the dimension of ventilation, temperature and

humidity energy consumption data, map the three-dimensional feature sample points to the two-dimensional plane, and obtain the

low dimensional energy consumption data that retains the original features through feature normalization. Weighted average

processing of energy data to solve problems such as data loss and redundancy. Normalize PCA dimension reduction matrix, find out

abnormal data, and remove the data with low contribution rate through linear scalar assumption. Using the nonlinear approximation

characteristics of BP(Back propagation neural network) neural network, the energy consumption data is smoothed to replace the

abnormal point data. The objective function of energy consumption prediction is constructed to avoid BP neural network falling

into local optimal solution and complete the dynamic prediction of BP neural network. It can be seen from the experimental results

that the fluctuation range of cooling energy consumption of this method is 500-3750kW/month, and the fluctuation range of heating

energy consumption is 650-3450kW/month, which is consistent with the actual data, indicating that this method has accurate
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prediction results.

【Keywords】 PCA principal component analysis; BP neural network; Smart buildings; HVAC; Energy consumption prediction

0 引言
暖通空调在提高室内空气品质、提高室内居住

舒适性等诸多功能的同时，也产生了大量能耗问

题，制约我国生态环境稳定发展。其中一个重要的

问题在于，常规的暖通空调和监测设备不能及时调

整最佳的送风量，以适应不断改变的室内环境的各

种参数，从而造成了空调的能源消耗过剩。另外，

“非均匀非正常”的各种因素也与暖通设施的安全

风险和防治有着很大关系，比如在火灾中，烟雾等

的扩散速率可以高达 3m/s，因此有必要开发一种

新型的监测技术。路凯文等人结合实验研究，证明

了利用暂态区模式进行的室内热状况预报是可行

的，其结果表明：大气热层化和暂态壁温的计算是

正确的。但是，多区模式的建立都是以室内空气的

均匀性为基础，而在快速水力计算中，忽视了水流

的重要影响。结果表明，这些方法的预报结果仍然

有很大的偏差，不能达到工程中对预报的准确性要

求[1]；曾剑锐等人利用 OpenFOAM软件建立了一

种新的计算模型，并通过实验证明了其在房间中的

流动特性。但是，由于传感器的数量不多，不能很

好地描述整体/非均匀分布（或内部人群）的环境

参数，因此不能保证对最好的空气质量进行评价。

如果进行大规模的监控，代价高昂，而且存在信息

重复情况[2]。本文为优化空调控制策略，达到节能

减排目的，提出了基于 PCA-BP神经网络的智慧建

筑暖通空调能耗预测方法。

1 智慧建筑暖通空调能耗数据 PCA 降维处

理
PCA是目前应用最为普遍的一种降维算法，

PCA的基本思路就是把多个维度的特性映射到一

个维度上，这个维度是一个新的正交特性，也就是

所谓的主分量，它是在原来多个维度上再构建一个

维度的特性[3]。PCA的任务是从原来的空间中依次

找到一套互相垂直的轴系，而这些新的轴线的选取

与数据自身有着紧密联系。

降维的线性建模的主要作用是对基于 PCA的

初步预报数据库进行快速地扩展和数据的降维，从

而大大减少了系统建设费用。此方法分为两种：一

种是降维模式，另一种是直线模式[4]。在此基础上，

采用体积平均法对数据进行了压缩，达到了数据精

确性要求（例如，在实际应用中，该算法的要求不

超过 10%）。图 1显示了降维的基本理论，它采用

了基于容积均值的离散和数据的降维重建方式。

图 1 能耗数据 PCA降维模型原理图

Fig.1 Schematic diagram of the PCA dimension

reduction model for energy consumption data

由图 1可知，线性（标量）模式分为线性通风

模式、温度模式和湿度模式，它可以将各种不同的

环境指标（例如浓度、温度、湿度）线性叠加，可

以迅速地获得大量资源（如污染源、热源、湿度源）

的影响，从而达到数据库扩展的目的[5,6]。

假设智慧建筑暖通空调能耗数据中存在m个

样本和n个特征，可表示为：
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由于在数据降维时会产生映射错误，因此需先

对特征数据进行归一化处理，这样才能达到对能耗

数据降维的目的。在整个过程中，应保证每个特性

都具有相同的比例，否则会出现特征过大或特征过

小的问题，影响整个降维效果[7]。从三维向二维的

降维，可以理解为找到两个向量
1
x 、

2
x ，通过这

两个向量分别构造出一种新的特征，并将其与原有

的采样点相对应[8,9]。将三个特征的采样点投影到

二维平面上会出现一些错误，因此必须对每个图像

进行精确地测量。错误幅度的计算公式，如下所示：
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公式（2）中，
 n
ax 表示映射后坐标。若用目

前取样空间来表示该坐标，则该降维矩阵的尺寸与

取样值相符，基于此构建降维矩阵：
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在获取降维效果之后，用降维矩阵将该模型映

射到低维空间上[10]。降维公式如下所示：

   1
T

x n c n     （4）

公式（4）中， c表示数据降低的维度。 c值

越大，低维空间上特征矢量也就越多，降维误差也

就越小，保留原来特征特性。

2 基于 PCA-BP 神经网络的能耗预测
采用 PCA和 BP神经网络相结合的方法，将

空调节能控制中的初始数据进行了精简，剔除了对

其影响较小的部分，同时也充分发挥了 BP神经网

络的非线性及平行运算的特点，进一步改进了 BP

神经网络的算法架构，从而使其具有较好的学习性

能和较好稳定性。对于基于 PCA-BP神经网络的能

耗预测，首先，将空调节能控制信息进行分析，利

用 PCA对其进行预处理，得出累积贡献度，然后由

最开始向后依次抽取出小于特征总量的主成分。将

PCA所得的主成分数据引入BP神经网络的输入级，

初始化 BP神经网络权值，获取精准预测结果。

2.1 能耗数据加权归一化处理

由于不同负载比例下能耗数据存在数据缺失、

冗余等问题，对能源消耗的预测效果产生较大不利

影响。针对有问题的能源消耗数据，采取有目标的

方法进行处理[11]。能源数据加权平均处理公式，可

表示为：
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公式（5）中，w表示加权权重；d 表示日期；

t表示时间，利用此方程对能耗数据进行处理填

补。填补完毕后，将 PCA降维模型做标准化处理，

获得的数据参量，获得的所有参量再进行训练采

样，将训练采样结果与所获得的参量分别进行归一

化处理，由此查找出异常数据[12]。计算公式如下：

min

max min

( )
( )

x n x
x n

x x

 



（6）

公式（6）中， max minx x、 分别表示待处理能

耗数据最大和最小值。将能耗变化率上限 5%作为

临界点，如果能耗预测量结果与实际测量结果的偏

差大于设定的临界点，则表明所预测到的能量消耗

数据是异常数据。

2.2 累计贡献率计算

根据线性标量假定（参照以上的直线模式原

则），可以将内部环境贡献系数解释为各个来源（例

如：房间内的热能和湿气来源）对诸如温度、湿度

等的整体环境参数的影响因素[13]。利用热源或湿气

来源的影响因素（建立在降维线性建模基础上的资

料库），再加上源能强度的改变，可以有效实现“超

实时”地预测温度和湿度。在热、湿两个方面，其

房间环境贡献系数计算公式为：

 
     
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公式（7）中， sx 表示湿度、温度源 s的能耗

值； ,0sx 表示湿度、温度源 s的湿度和热量发生

变化后扩散到室内平均能耗[14]。利用室内环境贡献

系数来快速地实现对温度和湿度能耗的快速预测，

剔除其所占比例小的部分，利用 PCA特征值来描

述高维数据，尽量保留“距离”，减少各种运算过

程中所需运算量，提高了数据提取效率。

2.3 基于 BP神经网络能耗预测及误差修正

在能耗数据中会出现与空调系统历史工作流

程不一致的情况，在相同异常点，由于负载比例作

用，使数据噪音加剧，增加了能耗预测难度。因此，

利用历史数据变异规则，对离群值进行垂直处理，

并对其进行校正。假定预测空调系统能耗时，在计

算偏差值大于容许能量偏差值情况下，以能量消耗

数据为“非正常值”，而在偏差值低于容许能量偏

差值情况下，针对非正常能量消耗，调整能量偏差

值，以校正偏差值[15]。若能量消耗值为不正常值，

则以下列公式代替：
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公式（8）中，  ,x d t 表示异常数据。通过该

公式能够对能耗连续过程进行一定平滑处理。通过

对空调系统动态工况分析，得出了各时段的能耗变

化规律，假设数据最大变动范围为  f t ，可表示

为：

     , , 1x d t x d t f t    （9）

将能耗数据作为不良数据时，利用（9）式进

行了消减，其计算公式为：

 
   , 1 , 1

,
2

x d t x d t
x d t

  

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通过上述过程处理后，得到了能源消耗的全

面、可信数据。采用 BP神经网络对空调系统能耗

进行了预测。基于此，构建的能耗预测目标函数可

描述为：

    ,t ty x Z y v （11）

公式（11）中，  Z  表示非线性函数； ty 表

示 BP 神经网络 t时刻输出值； tv 表示 t时刻输入

值。四层网络的结论与三层网络相比更容易陷入局

部最小点，同时网络中的网络数量越多，网络泛化

性能越差，网络预测性能也越差，因此只要有足够

多的网络节点，就能在任意地点逼近非线性函数，

逼近公式可表示为：

    ,
T

i t ty x Z y v  （12）

公式（12）中， iZ 表示经过 i次逼近的 BP神

经网络。BP神经网络从输入级节点开始，由输入

级节点通过各个隐含层节点，再由各个节点向外节

点传递，每个节点的输出量都会受到节点的影响。

在 BP神经网络中，利用动态因素降低了神经网络

的振动倾向，提高了 BP的收敛率，从而得到了更

优的解，避免陷入局部最优解。训练 BP神经网络，

使得  y x 逼近 ty ，完成BP神经网络的动态预测。

3 实验研究
为了验证基于 PCA-BP 神经网络的智慧建筑

暖通空调能耗预测方法的合理性，将其与实际数

据、Block-Gebhart模型、OpenFOAM预测方法进

行对比。

3.1 实验标准

在制冷、制热能耗预测实验过程中，对一年

12个月空调系统制冷、制热进行计算，制冷、制

热原理如图 2所示。

（a）制冷

（b）制热

图 2 制冷、制热原理

Fig.2 Principle of refrigeration and heating

分析制冷、制热能耗与实际数值是否一致，制

冷、制热量计算公式为：

12

C V T
Q

 
 制冷

制冷 （13）

12

C V T
Q

 
 制热

制热 （14）

公式（13）、（14）中，C表示空调制冷或制热

时水的比热容；  表示空调制冷或制热时水密度；

V 表示空调制冷或制热水体积流量； T
制冷 、

T
制热分别表示制冷、制热进出水温度差。

3.2 测试点布置

图 3 实验测试点布置

Fig.3 Arrangement of experimental test points
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在智慧建筑暖通空调能耗预测过程中，以某写

字楼建筑 1匹空调为实验对象，依据空调系统实际

运行能效，从空调系统制冷、制热量方面进行能耗

分析。在无特殊情况下，设置的测试点如图 3所示。

由图 3可知，在该测试点布置下，获取的实际

数据如表 1所示。

表 1 实际制冷、制热能耗 kW/月

Table 1 Actual cooling and heating energy consumption

kW/month

时间/月 制冷 制热

去年 12-1 0 650-3000

1-2 0 650-3000

2-3 0 650-3000

3-4 0 1200-1850

4-5 500-1700 500-1500

5-6 900-2650 500-1250

6-7 500-3750 0

7-8 500-3750 0

8-9 500-3500 0

9-10 900-2350 500-1900

10-11 0 650-3450

11-12 0 650-3450

预测空调系统制冷、制热能耗，并将其与表 1

数据对比，分析能耗预测结果实际性能。

3.3 实验结果与分析

分别使用 Block-Gebhart模型、OpenFOAM预

测方法与基于 PCA-BP神经网络预测方法对比分

析制冷、制热能耗预测结果，如图 4所示。

（a）Block-Gebhart模型

（b）OpenFOAM预测方法

（c）基于 PCA-BP神经网络预测方法

图 4 不同方法能耗预测结果对比分析

Fig.4 Comparative analysis of the energy consumption

prediction results of different methods

由图 4（a）可知，制冷时间主要是 4月份到

10月份，能耗波动范围是 500-2550kW/月；制热

时间主要是去年 12月到今年 5月份，9月份到 12

月份，能耗波动范围分别是 500-3400kW/月、

500-3750kW/月。

由图 4（b）可知，制冷时间主要是 4月份到

10月份，能耗波动范围是 500-3150kW/月；制热

时间主要是去年 12月到今年 5月份，9月份到 12

月份，能耗波动范围分别是 500-2500kW/月、

500-2550kW/月。

由图 4（c）可知，制冷主要是在 6-9月份，

能耗波动范围为500-3750kW/月。在4-6月份、9-10

月份，能耗波动范围分别为 500-2650kW/月、

900-2350kW/月；制热主要是在去年 12月到今年 3

月份、 10-12 月份，能耗波动范围分别为

650-3000kW/月、650-3450kW/月，其余月份能耗

较小。

通过上述分析结果可知，使用 Block-Gebhart

模型、OpenFOAM预测方法与表 1数据不一致，

而使用基于 PCA-BP神经网络预测方法与表 1数据

一致，说明使用该方法具有精准预测结果。

4 结束语
针对目前我国智慧建筑暖通空调能耗占比高

但能耗管理不佳的问题，提出了基于 PCA-BP神经

网络的智慧建筑暖通空调能耗预测方法，并得出如

下结论：

（1）利用 PCA主成分分析法对通风、温度、

湿度等能量进行降维处理，将三维特征样点投影到

二维平面上，并对其进行特征标准化，得到了原始

特征的低维能量消耗数据。
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（2）对能量数据进行加权平均，解决数据缺

失、冗余等问题。

（3）采用线性标量假定，对 PCA的降维矩阵

进行规格化，并去除贡献率低的数据。

（4）采用 BP神经网络非线性并行处理能力，

将能量序列中的异常点数据进行平滑处理。根据

BP神经网络的近似特征，构造了能耗预测目标函

数，从而提高了网络的收敛性。
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