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摘 要:为了准确预测建筑冷负荷,降低机房能耗,提出了基于鲸鱼优化算法(WOA)的BP神经网络预测模

型。基于青岛办公建筑的实际历史运行数据,建立了BP神经网络、基于粒子群寻优的BP神经网络(PSO-
BP)、基于遗传算法改进的BP神经网络(GA-BP)、基于鲸鱼优化算法的BP神经网络(WOA-BP)4种负荷预

测模型,并比较了4种负荷预测模型的结果。研究表明,短期预测内,WOA-BP神经网络预测模型的最大百

分误差为-15.76%,最小百分误差为-0.03%,平均绝对值百分误差为6.60%。与其他模型相比,WOA-BP
模型具有更高的预测精度。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

accurately
 

forecast
 

the
 

cooling
 

load
 

of
 

buildings
 

and
 

reduce
 

the
 

energy
 

consumption
 

of
 

the
 

refrigeration
 

room,
 

a
 

BP(Back
 

Propogation)
 

neural
 

network
 

forecasting
 

model
 

based
 

on
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(WOA)
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Based
 

on
 

the
 

actual
 

historical
 

operational
 

data
 

of
 

office
 

buildings
 

in
 

Qingdao,
 

four
 

load
 

forecasting
 

models
 

were
 

established,
 

namely
 

BP
 

neural
 

network,
 

BP
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO-BP),
 

BP
 

neural
 

network
 

improved
 

by
 

genetic
 

algorithm
 

(GA-BP)
 

and
 

BP
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(WOA-BP).
 

A
 

comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

results
 

from
 

these
 

four
 

load
 

forecasting
 

models
 

was
 

conducted.
 

The
 

research
 

shows
 

that
 

in
 

the
 

short-term
 

forecasting,
 

the
 

maximum
 

percentage
 

error
 

of
 

WOA-BP
 

neural
 

network
 

forecasting
 

model
 

is
 

-15.76%,
 

the
 

minimum
 

percentage
 

error
 

is
 

-0.03%,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

is
 

6.60%.
 

Compared
 

with
 

the
 

other
 

models,
 

WOA-BP
 

model
 

has
 

higher
 

forecasting
 

accuracy.
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“双碳”目标对公共建筑的能耗提出了更高要求,在公共建筑能耗中,暖通空调系统能耗是主要组成部

分,占比达30%~40%[1],降低空调系统的能耗是实现建筑节能的重要举措。
根据制冷机房历史运行数据,结合当地环境变量,例如温度、湿度等,进行负荷预测分析,提前设定设

备启停时间及运行参数,可有效减少人工调节造成的能耗损失。随着机器学习技术的不断进步,国内外学

者提出了各种预测模型。王保国等[2]提出了WNN和WSK-SV算法,并将其应用于人机系统中。孙光伟

等[3]建立了4种神经网络预测模型,对用BP神经网络进行逐时空调负荷预报的建模方法进行了研究。
孙锐[4]将BP神经网络模型应用到冷负荷预测中,提出制冷机房负荷预测-参数寻优的控制策略。FAN
等[5]采用公共建筑制冷系统的多元非线性回归(MNR)模型来准确预测短期冷负荷。陈柳[6]提出小波时

间序列方法,对未来的空调负荷逐步做出预测。
空调负荷具有非线性、非平稳性和随机性的特点,且易受天气因素影响,使用传统的预测方法进行负

荷预测误差较大,需要对负荷预测方法进行优化。马倩倩等[7]提出LM-BP神经网络,结合粒子群优化算

法,建立基于建筑历史数据的空调系统冷负荷神经网络预测模型。李宗霖等[8]将PSO-Elman预测模型

与Elman预测模型的预测结果进行对比分析,研究结果表明,PSO-Elman预测模型能够更精确有效地预

测商业建筑空调的冷负荷。杨熊等[9]基于PSO-BP神经网络预测模型,预测大型公共建筑冷负荷,模型

预测精度和收敛速度均得到优化。YU等[10]结合了JMP数据分析、PSO-BP神经网络和马尔科夫链,对
商场冷负荷进行预测,预测精度更高。张军等[11]针对小型楼宇电、冷、热多元负荷预测,建立了基于鲸鱼

优化算法(WOA)的时序卷积神经网络预测模型,有效降低了多元负荷预测误差。
综合上述研究成果可见,针对公共建筑空调系统的能耗优化,采用先进的预测模型和智能控制算法是

必不可少的。本文提出了一种新的负荷预测模型,即 WOA-BP神经网络模型。通过结合鲸鱼优化算法

(WOA)和BP神经网络的优点,提高空调冷负荷预测的准确性和效率,为公共建筑的能源节约提供参考。

1 神经网络负荷预测模型

1.1 BP神经网络

BP神经网络(Back
 

Propagation
 

Neural
 

Network,BP)是一种常用的人工神经网络模型。它包括输入

层、隐含层和输出层,神经元通过带有不同权重的连接相互联系,将信号传递至下一层。BP神经网络的训

练过程包括前向传播和反向传播2个阶段,前向传播计算网络输出,而反向传播根据损失函数的梯度调整

连接权重。图1为3层BP神经网络的结构。

图1 3层BP网络结构

BP神经网络具有较强的非线性拟合能力和泛化

能力,常用于解决分类和回归等问题。然而,BP神经

网络在处理大规模数据和复杂问题时容易出现局部极

小化、收敛速度慢、过拟合等问题[12]。
1.2 WOA-BP神经网络预测模型

鲸鱼优化算法(Whale
 

Optimization
 

Algorithm,
WOA)是一种新兴的智能优化算法。该算法受到座头

鲸的气泡网捕猎策略启发而来,包括搜索觅食、收缩包

围和螺旋更新位置3个阶段,在许多数值优化和工程

问题的求解中表现出较好的寻优性能,具有较好的全局搜索性能[13]。为了改善BP神经网络存在的问题,
本文结合鲸鱼优化算法(WOA),引入了WOA-BP神经网络预测模型,以优化神经网络的训练过程,提高

模型的综合性能。算法流程如图2所示。

2 模型搭建

2.1 确定输入输出数据

建筑能耗预测通常将室内气候条件视为室外气候条件的直接代表,即室内气候条件与室外气候条件

存在直接的正比例关系[14]。因此,在传统建筑中,空调系统的控制方式通常采用反馈控制。这种控制方

911



青 岛 理 工 大 学 学 报 第45卷

式通过设定好的运行调节公式,实时监控室内温度,使其接近设定温度并保持稳定[15]。然而,这种过程存

在时间上的滞后,且建筑本身具有热惰性,导致给定时间的室外条件与同一时间的室内条件并不完全匹

配。因此,在进行负荷预测时,需要考虑到时滞性对建筑负荷的影响,输入量应当包括预测时刻之前的室

外气候条件数据。
 

图2 WAO-BP神经网络训练流程

由于机组反应存在一定的时间延迟,使用当天实时负荷数据进行预测可能会导致控制滞后,因此,选
择利用前一天的历史数据进行预测。同时,气象数据可通过天气预报等方式获取。综合考虑这些因素,选
取了预测日当天的温度和露点温度,以及前一天预测时刻的冷负荷作为模型的负荷影响因素。

对得到的预测指标与T 时刻冷负荷进行皮尔逊相关性分析:

r= ∑(Xi-X
-
)(Yi-Y

-
)

∑(Xi-X
-
)2 ∑(Yi-Y

-
)2

(1)

式中:r为选取的变量与T 时刻冷负荷之间的皮尔逊相关系数;Xi、Yi 分别为该变量与T 时刻冷负荷的

观测值;X
-
、Y

-
分别为该变量与T 时刻冷负荷的均值。

当 r >0.3时,认为变量之间存在较强的相关性,可以将其作为最终的有效影响因素。
2.2 数据预处理

在训练神经网络时,需要特别关注训练集的规模和质量,因为它们直接影响模型的预测效果。由于制

冷运行数据的采集受到人为因素、设备故障和采样精度等影响,可能会出现缺失值或异常值[16]。为了提

高预测的准确性,需要对输入输出数据进行清洗,消除缺失值和异常值。采用马氏距离法识别离群值,并
将其视为缺失值处理;随后,通过插值方法填充缺失值,并直接删除异常值;最后,对处理后的数据进行归

一化处理,以确保神经网络模型的稳定训练。
2.2.1 离散值辨别

马氏距离(Mahalanobis
 

Distance)表示两点的空间距离,可以计算2个未知样本集的相似度,常用于

检测涉及多个变量的统计分析中的异常值。具体定义为

DMAH= (x-μ)TΣ-1(x-μ) (2)
式中:DMAH 为计算得到的马氏距离;Σ 为样本数据集X 方差协方差矩阵;μ为X 的质心;x为样本数据集

X 内的数据,μ、x均为空间向量。
由于马氏距离服从卡方分布,因此将p值低于0.001的数据认为是离散值。p值计算方式为

p=1-DCDF.CHISQ(DMAH,Ddf) (3)
式中:DCDF.CHISQ 为元素的卡方累积分布函数;Ddf为自由度,即变量个数。
2.2.2 数据归一化

数据归一化是一种通过无量纲的处理手段,将数据按比例缩放,使其落入特定的范围。主要目的是补
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偿数据不匹配现象、消除数据属性值间的差别、平滑数据样本值的波函数[17]。对于每个特征,使用公式

(4)进行缩放:

xnorm=
x-xmin

xmax-xmin
(4)

式中:xnorm 为归一化的数据值;xmax、xmin分别为数据集中每个特征的最大值和最小值。
2.3 预测模型搭建

将处理完的数据划分为训练集和测试集。训练集用于训练模型,测试集用于评估模型的性能。建立

WOA-BP负荷预测模型,模型预测主要包括以下过程:
1)

 

节点数目确定:输入层的节点数应等于选取的负荷影响指标的数量,而输出层通常只有1个节点,
因为负荷预测是一个回归问题,需要预测一个连续的数值。至于隐含层的节点数,则是一个关键参数,它
决定了模型的复杂度和表达能力。本文参照经验公式对隐含层节点数进行确定:

Nh=sqrt(Ni+No)+α (5)
式中:Nh是隐含层节点数;Ni是输入层神经元个数;No是输出层神经元个数;α是可以自取的任意变量,
通常范围可取1~10。
2)

 

模型训练过程:使用WOA算法对BP神经网络进行训练。通过反向传播算法来更新权重和偏置,
以最小化损失函数。采用批量梯度下降(Batch

 

Gradient
 

Descent)的优化算法来调整模型参数,以提高模

型的收敛速度和准确性(图3)。

图3 模型预测过程

2.4 预测模型评价指标

为对负荷预测模型做出更为精准的评价,本文采用百分误差(DPE)、平均绝对值百分误差(DMAPE)作
为预测模型的评价指标。二者表达式如下:

DPE=
xi-̂xi

xi
(6)

DMAPE=
1
n∑

n

i=1

xi-̂xi

xi
(7)

式中:̂xi 为预测值;xi 为真实值;n为数据样本数量。

3 算例分析

3.1 算例概况

为验证本文所提方法的预测效果,以青岛市某办公建筑为实际研究案例。该建筑于2020年开始使
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用,空调系统运行时间为工作日的8:00—16:00,夜间、周末及节假日停机。采集该项目近3年的制冷

季运行数据,包括环境温度和建筑冷负荷。采样设备为温度自计仪、冷热量,采样间隔为1
 

h。由于无

法测量建筑物实际负荷,当供需平衡时,实际负荷供应量等于需求量[18],故本文采集的冷负荷数据为冷

负荷供应量。露点温度数据来源于美国国家气候数据中心(National
 

Climatic
 

Data
 

Center,NCDC),时间

精度为1
 

h。
本文将2020年7—9月、2021年7—9月和2022年7—8月的冷负荷数据和天气数据作为训练集,共

1002组数据;将2022年9月1—9日的冷负荷数据和天气数据作为测试集,共60组数据。
3.2 有效影响因素

图4为该建筑一典型日的室外气候条件与冷负荷变化曲线。如图4所示,1
 

d内的太阳辐射值先升高

后降低;环境温度随太阳辐射值变化也呈先升高后降低的趋势;建筑冷负荷虽然整体呈下降趋势,但其变

化也受到太阳辐射和环境温度的影响。具体来说,太阳辐射峰值和室外环境温度峰值分别出现在11:00
和12:00,而冷负荷在下午13:00再次出现峰值。理论上,室外环境温度的变化应当与冷负荷的变化同步

进行,但实际情况是它们之间存在一定的延时现象。

表1 负荷影响因素相关性分析

负荷影响因素 相关系数 显著性

T 时刻环境温度 0.581 <0.001

T1时刻环境温度 0.554 <0.001

T2时刻环境温度 0.552 <0.001

T3时刻环境温度 0.052 0.670

T24时刻环境温度 0.530 <0.001

T 时刻露点温度 0.541 <0.001

T1时刻露点温度 0.523 <0.001

T2时刻露点温度 0.529 <0.001

T3时刻露点温度 0.087 0.020

T24时刻露点温度 0.605 <0.001

T24时刻冷负荷 0.829 0.000

因此,选取预测时刻和之前时刻的温度和露

点温度,以及前一天的历史数据作为负荷影响因

素,并对它们与T 时刻的冷负荷进行皮尔逊相关

性分析。在皮尔逊相关性分析中,相关系数r的

取值范围为[-1,1],且|r|越大,表示相关性越

强;显著性小于0.001时,认为存在显著相关性。
本研究将|r|>0.3作为显著相关性的阈值,可用

于负荷预测模型影响因素的选择。相关性分析结

果如表1所示。
通过筛选,得到最终的负荷影响因素,分别为

T、T1、T2、T24 时刻的环境温度和露点温度、T24

时刻的冷负荷。将这9个数据作为输入值,输出

值为T 时刻的冷负荷。
3.3 算例数据预处理

对输入输出数据进行清洗,消除缺失值和异常值。通过计算马氏距离进行数据离散值分析,得到
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图5 p值分布散点图

DMAH 值,根据式(3)计算得到p 值。若p
 

<
0.001则为离群值,将其标记为缺失值;反之,则
为正常值进行保留。图5为p 值分布散点图,共
有52组数据p

 

<0.001,将其标记为图中所示的

菱形绿色方块,横坐标为离群值数据对应的

DMAH 值。随后,通过插值方法填充缺失值,并直

接删除异常值。
考虑到本文数据的取值范围差异较大,例如

负荷数据在[110,2200],室外环境温度在[20,
33],露点温度在[8,29],这可能导致神经元输出

的饱和现象,从而影响网络的学习效果。为了解

决这个问题,需要对样本进行归一化处理,将不同

特征的取值范围映射到相同的区间内。这样做有

助于加速神经网络的训练过程,提高模型的性能。图6为数据归一化处理前后的3D散点图。

图6 归一化处理前后数据分布对比

训练样本数据归一化后,将其输入到网络中,并结合鲸鱼优化算法对BP神经网络进行优化。在此过

程中,设置网络的输入层和隐含层激活函数为tansig函数,输出层的激活函数为logsig函数。使用train-
lm函数进行反向传播训练。根据式(5),并经过多次实验,将隐含层神经元数设定为9,建立BP神经网

络,网络结构为9-9-1。最后,采用批量梯度下降(Batch
 

Gradient
 

Descent)的优化算法调整模型参数,以提

高模型的收敛速度和准确性。

3.4 算例结果

为了验证 WOA-BP神经网络的寻优性能,本文在同一个数据集下分别采用BP神经网络、基于粒子

群寻优的BP神经网络(PSO-BP)、基于遗传算法改进的BP神经网络(GA-BP)和基于鲸鱼算法优化的BP
神经网络(WOA-BP)进行机房的负荷预测。

图7为测试集中负荷预测方案的预测结果,可以观察到,4种预测方法得到的预测结果与真实值总体波

动趋势一致。在短期预测中,PSO-BP、GA-BP和WOA-BP这3种预测方法更接近真实值,表现更为出色。
图8展示了4种预测方法的百分误差棒。图中圆球代表着真实值与预测值的数据均值,误差棒则反

映了预测误差的范围,误差棒越长表示误差越大,反之则误差越小。尽管在个别时刻,本文提出的预测方
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法存在较大误差,但总体来看,在其他时刻的误差均小于其他预测方法,这表明了本文提出的基于 WOA-
BP神经网络的预测方法在短期预测中表现出色。

表2 误差对比
 

%  

预测方法 最大DPE 最小DPE DMAPE

BP -20.83 0.15 9.76

PSO-BP 18.70 -0.74 10.74

GA-BP 18.77 -0.80 9.18

WOA-BP -15.76 -0.03 6.60

表2为4种负荷预测方式的最大、最小百分误差和

平均绝对值百分误差。从表2可以看出,4种模型的拟

合效果都较为良好。其中,BP神经网络的最大百分误差

最大,为-20.83%;PSO-BP和GA-BP的最大、最小百

分误差相近,但PSO-BP神经网络预测模型的平均绝对

值百分误差较大,为10.74%,存在较多误差较大的预测

结果,这在误差棒图中也有所体现,表明该模型的预测准

确性较差。而WOA-BP的最大、最小百分误差及平均绝对值百分误差均小于以上3种模型,说明在负荷

预测方面,本文提出的鲸鱼算法优化的BP神经网络预测结果更加准确。

4 结论

本文采用了基于鲸鱼优化算法的BP神经网络预测模型的方法,并基于实际项目历史运行数据进行

算例分析,以实现对建筑冷负荷的精准预测:
1)

 

鲸鱼优化算法是一种新兴的智能优化算法,通过模拟鲸鱼觅食的过程来搜索最优解。本文将其应

用于BP神经网络中,以优化网络的权重和偏置,提高模型的性能和泛化能力。
2)

 

基于实际历史运行数据,将优化后的模型与传统的BP神经网络、PSO-BP神经网络和GA-BP神

经网络预测模型进行比较。通过比较各模型的最大、最小百分误差和平均绝对值百分误差,评估其预测性

能。结果表明,基于鲸鱼算法优化的BP神经网络预测模型在短期冷负荷预测方面表现出色,最大百分误

差为-15.76%,最小百分误差为-0.03%,平均绝对值百分误差为6.60%。
3)

 

通过采用鲸鱼优化算法优化BP神经网络,本文实现了较高精度的冷负荷预测。这种方法能够有

效利用历史数据和实时气象信息,准确预测建筑冷负荷,为提高机房能耗管理和控制水平提供参考。
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