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摘 要：在城市建筑管理中，准确预测建筑能耗对实现建筑节能和构建智慧城市具有重要意义.由于能耗数据的复杂
性，长期并准确地预测建筑能耗是时间序列预测中极具有挑战性的难题之一.近年来，研究人员将神经网络
模型应用于能耗预测任务，并取得了优秀的预测结果，然而建筑能耗会受到多维因素的影响，为了提高预测

精度，提出了一种基于图神经网络的建筑能耗预测方法.该方法使用改进的图卷积网络来捕获时间序列的空
间依赖关系，通过时间卷积模块来获取时间序列的时序依赖关系，并通过时空融合，更充分地挖掘多元时间

序列中的时序特征，支持在端到端的框架中联合学习，在真实的能耗数据集上的实验结果证实了模型拥有更

加优异的性能表现.
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Abstract：In urban building management袁the high proportion of building energy consumption is a huge problem at present.
Accurately predicting building energy consumption is of great significance to achieve building energy conservation and the
building of smart cities.Due to the complexity of energy consumption data袁long-term and accurate forecasting of building
energy consumption is one of the most challenging problems in time series forecasting.In recent years袁researchers have
applied neural network models to the task of energy consumption prediction and achieved excellent prediction results.
However袁building energy consumption is affected by multidimensional factors.In order to improve the prediction accuracy袁
this paper proposes the modeling of building energy consumption prediction based on graph neural networks.The method
uses a modified graph convolutional network to capture the spatial dependencies of time series袁and a temporal convolution
module to obtain the temporal dependencies of time series. Through the fusion of time and space袁time series features that
multivariate time series can be more fully mined袁and joint learning in an end -to -end framework can be supported.The
experimental results on the real energy consumption dataset confirm that the model has better performance.
Key words：building energy consumption；building energy efficiency；graph neural network；energy consumption fore -

cast；spatial dependence；timing characteristics
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随着全球经济的飞速发展和人类需求的快速增

长，城市建筑规模及其能耗占比呈现急剧增长模式，

随之带来的是复杂的气候变化和环境污染等问题.人
们对能源的依赖及其供需矛盾存在很大担忧，提升能

源利用率和降低能耗占比逐渐成为了行业研究热点

和国家战略需求[1].

2021年数据显示，全球公共建筑所消耗的能源已
经超过总能耗量的三分之一，所排放的二氧化碳占比

超过 40%[2].中国建筑能耗研究报告指出，到 2019年，
全国建筑全过程能耗总量达 22.33亿 tce，约占全国能
源消费总量的 21.2%，而建筑全过程碳排放总量高达
49.97亿 tco2，约占全国碳排放总量的 50.6%[3].根据数
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据分析，中国将在 2030年达到碳排放峰值，这将是非
常不乐观的局面，国家中央统筹作出的重大战略决策

明确提出了 2060 年前实现碳中和的战略方针 [4].因
此，更有效的管理公共建筑能耗的利用率和更明确的

分析公共建筑能耗数据就显得极其重要，实现建筑节

能对全球节能减排也有着重要的意义.
通过预测建筑未来的能源消耗量，管理者可以提

前判断建筑的能源消耗趋势，有计划地实施能源采购

与能源调控策略，它是建筑节能工程里最基本的一项

工作[5].因此，建筑节能领域的研究人员对其展开了许
多研究，预测建筑能耗的方法也很多.传统预测方法
更多是依靠统计学方法，这类方法在研究初期广受青

睐，但是面临两个问题：一是模型的复杂度随着变量

的增多呈二次增长关系；二是面临着变量增多的过拟

合问题.近年来，随着人工智能的发展与深入研究，出
现了众多神经网络预测模型，像卷积神经网络模型、

循环神经网络模型、长短期记忆模型和门控循环单元

等都在精确度上有显著提升. Zhao R的预测模型结合
了循环神经网络和门控循环单元，对于实际电耗数据

实现了突破性的预测效果，激起了研究人员对神经网

络的研究热潮[6]. Guokun Lai等设计了一种多元时间序
列的通用模型，考虑实际应用中收集到的时间序列数

据通常涉及长期和短期模式的混合，针对这一特性设

计了全新的深度学习框架 LSTNet. LSTNet 使用卷积
神经网络和递归神经网络来提取变量之间的短期局

部依赖模式，并发现时间序列趋势的长期模式，在电

力数据集上获得了非常优异的表现，从误差和准确度

上都完全超越了之前的模型[7].
然而，神经网络在能耗预测方面一直存在着诸多

问题：为了追求精度而选取一些代表性的数据，从而

忽视了可能会影响预测结果的隐藏因子；进行数据预

处理时，为了迎合图像领域的做法将数据处理为欧式

距离上的平面数据，这会因为未同时提取到时空相关

特征而导致结果无法表征实际意义.因此，在预测问
题上更多的要考虑如何寻找依赖的属性关系 . 近几
年，随着图卷积网络的提出，得益于其核心理论：图中

的每个结点都因为其邻居节点和更远的节点的影响

而在改变着自己的状态直到最终的平衡，关系越亲近

的邻居节点影响越大.这解决了多元时间序列的一大
核心问题：如何建立节点间的依赖关系.

本文以能耗数据为依据，针对卷积神经网络的不

足，将图卷积神经网络与卷积神经网络融合，建立了

EC-SGCN（energy consumption-signed graph convolu-
tional network）网络模型对建筑能耗进行预测.

1 相关工作

1.1 图神经网络

图神经网络使用神经网络来学习图结构数据，提

取和发掘图结构数据中的特征和模式，用以处理网络

中实体间的空间依赖关系. Gori等 [8]首次提出了图神

经网络，使用循环神经网络来处理图结构数据.随后
Petar等[9]提出了图注意力网络，与 GCN平等对待节点
的所有邻居相比，注意力机制可以为每个邻居分配不

同的注意力得分，从而识别出更重要的邻居 . 随后
Jiang等[10]又提出了超图卷积网络 DHGNN，提出并解
决了图卷积网络中图不变性的问题，从而限制了节点

之间的隐含关系.它们共享节点信息，本质上都是将
信息从节点的邻居传递到节点本身来捕获节点的依

赖关系.
然而，以上的 GNN模型通常采用有向图的单向

关系来处理图结构数据，往往忽视了图中可能存在的

负相关系在时空数据上的有效性，于是 Tyler Derr提
出了一种有符号的图神经网络模型 SGCN[11]，该模型

为每个实体建立关系网络，并构建正负向关系的超

图，通过大量实验，该方法已被证明在人际网络中优

于其他方法.但是如果将其方法应用到多元时间序列
构建的关系图中，且更深入地挖掘多元实体间的依赖

关系是一个新颖的方向 . 受此启发，本文结合了
SGCN 的网络思想来处理多元时间序列中的能耗预
测问题.

SGCN是一个多层叠加的图卷积网络，它每一层
除了考虑正向关系和负向关系，同时还考虑到正负链

接的交叉链接问题 [12-13]. 它提出了一种平衡理论，即
“朋友和敌人”的关系，如图 1所示.如果需要维护两
个邻接矩阵，分别是平衡矩阵 B和非平衡矩阵 U，那
么第 n层的矩阵更新为以下两种情况.

当 n = 1时，此时在第一层就是起始矩阵，即
Bi（1）= {ej|ej沂Ni

+} （1）
Ui（1）= {ej|ej沂Ni

-} （2）
当 n＞1时，此时需要考虑交叉链接，即
Bi（n）= {ej|ek沂Bi（n - 1）胰沂ej沂Nk

+}胰
{ej|ek沂Ui（n - 1）胰沂ej沂Nk

-} （3）
Ui（n）= {ej|ek沂Ui（n - 1）胰沂ej沂Nk

+}胰
{ej|ek沂Bi（n - 1）胰沂ej沂Nk

-} （4）
其中：Bi（n）、Ui（n）表示可以从节点 i沿着单位长度的
平衡、非平衡路径到达的节点集；Ni

+、Ni
-表示节点的

正、负邻居集合.
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图 1 交叉链接

1.2 多元时间序列

多元时间序列预测研究已经经历相当长的时间，

最早其采用统计学的方法提出了动态回归模型体系，

其后提出的向量自回归模型 VAR是动态回归模型的
多元版本[14]，用以捕获多个时间序列之间的线性依赖

关系，但是模型的复杂度会随着变量成指数增长，并

且面临着变量过多带来的过拟合问题.随后，结合机
器学习在多元时间序列问题上的建模大大提高了预

测的精度，但是仍然无法解决非线性数据问题.随着
深度学习在非线性数据领域展示出极强的适应性，

Shih等[15]较早提出将深度学习应用于多元时间序列领

域，并提出了预测模型. Shih等使用卷积神经网络来
捕获变量之间的局部依赖关系，并使用循环神经网络

来保持时间的长期依赖关系.由于卷积神经网络并不
能考虑时间序列中的空间关系，因此其不能达到充分

利用变量之间的潜在依赖关系的目的.

2 模 型

2.1 问题定义

常见的能耗数据并不是单元的，本文中处理的能

耗数据主要为多元时间序列数据.而在能耗预测任务
中鲜有结合图论的方法，所以这里将多元时间序列数

据中每个变量当作单个节点，通过学习每个节点之间

的关系构建距离关系组成节点间的边特征，则可以将无

结构的能耗数据定义为无向图 G =（V，E，A），其中 V 是
节点集合，E是边特征集合，A= N伊N是对应的邻接矩阵.

在给定的多元时间序列 X = {xt1，xt2，xt3，…，xtp}的
一段时间步长为 p 的连续序列中，本文的目标是预测
y = {Ztp+Q}的 Q步距离的能耗值数据，并结合能耗数据
在时间中的周期性特征.那么，在时间步 t时，N个节
点的能耗数据表示为 Xt沂 N伊D，其中 D表示特征维度.
因此通过构建从 X 到 Y 的映射函数 f，能够预测接下
来 t个时刻的建筑能耗信息.
2.2 模型架构

模型是由多个单位时间步的时空融合模块组成，

每个时空融合模块主要包含两大部分：空间卷积模块

和时间卷积模块，模型架构如图 2所示.

首先，将原始数据拆分成若干个单位时间步的时

间序列数据作为原始输入，在每一个单位时间步中，

利用图构建模块将时间序列数据构建为每个节点为

原始数据的元点的邻接矩阵；再利用空间卷积模块捕

获图中的拓扑结构和学习时间序列之间的隐藏关联

信息；同时，将每个单位时间步的原始数据输入到时

间卷积模块中，通过时间卷积模块的信息传递获取序

列的动态变化，用以捕获序列的时间特征；然后，通过

残差连接将空间卷积模块和时间卷积模块数据进行

时空融合，为了防止梯度消失问题，本文在每个时间

卷积层结束后添加残差连接；最后，得到 t个时间步后
的预测结果.
2.3 图构建模块

图构建模块的目的在于可以自适应地学习图邻

接矩阵，用来捕获建筑能耗时间序列数据之间的空间

关系.为了构建有向图，通常是直接利用一个点到其 K
个最近邻点的距离来确定点簇的关系，从而测量节点

间相似性，一般使用 KNN完成[16].但是面临两个问题：
其一是传统的 KNN对训练数据依赖度特别大；其二
是随着图形大小的增长计算成本呈现二次增长.
面对问题 1，本文引入节点异常检测的思想，利用

KNN来确定节点到它第 k 个最近邻居的距离，并生成
异常分数，并将异常分数较高，即偏离太大的邻居舍

弃[17].首先，仍然使用 KNN构建有向图，边特征为样本
间欧式距离，如下式所示，即

ej，i =
dist（Xi，Xj） ifj沂Ni

0 otherwise嗓 瑟 （5）

然后，对每个节点进行信息传播，为了适应不同

的聚合方式，使用可学习的信息聚合函数，对于每个

节点的 k 个近邻距离构造向量，如下式所示，即
ei = [e1，i…，ek，i]沂Rk （6）
最后将向量通过神经网络 F映射到标量值来表

示节点 i的异常程度，更新函数结果即为聚合函数输

A

B（1） B（2） B（n）

U（1） U（2） U（n）

…

…

…

图 2 模型架构
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出的结果，异常点的距离设置为 0，即
hNi

= F（ei，专） （7）
酌 = hNi （8）
对于问题 2，提出了一种子图训练算法来处理大

型图时计算量问题.在使用 KNN构建图时，通常需要
将所有节点存储到内存中，如果图很大就会面临内存

溢出的问题. Wei-Lin Chiang 等 [18]提出一种子图训练

算法来解决训练时内存爆炸问题，他们应用图聚类算

法将原始图划分为多个子图，并在划分的子图上训练

图卷积网络.基于这种思想，模型将节点随机分成 n
组，每组按照采样节点去学习子图结构，这样每个节

点都有相同的概率被分配给同一组中另一个节点，以

便于可以计算和更新这两个节点之间的相似性.训练
完成后，由于每个节点嵌入都经过了良好的训练，邻

接矩阵也可以在进行预测之前预先并行计算，所以可

以构建全局图用于很好的表现空间关系.
2.4 空间卷积模块

空间卷积模块目的在于融合节点的信息并聚合

其邻居节点的信息来处理空间依赖关系.空间卷积模
块由 n层 SGCN传播层组成，分别处理每个节点的流
入和流出信息，流入信息是通过将前 n-1层传播层叠
加的结果进行输出并聚合得到的.

SGCN传播层：基于一个图邻接矩阵，本文设计了
SGCN传播层来处理空间依赖上的信息流.在模型的
SGCN传播层中聚合和传播信息时，本文将在每一层
维护两个图邻接矩阵，一个用于相应的平衡集，一个

用于相应的不平衡集（不平衡集是平衡集的反转邻接

矩阵）.
与 GCN传播规则相同，本文使用 fi0沂Rdin

来表示

初始节点特征，因此第一个聚合层（即当 n = 1时）可
以正常的定义传播规则，即

f B(1) = 滓（WB(1)[
j沂Ni

+
移 fj0

Ni
+，fi0]） （9）

f B
-(1) = 滓（WB-(1)[

j沂Ni
-

移 fj0
Ni

-，fi0]） （10）

其中：滓表示 tanh非线性激活函数，并且权重在不同的
节点之间共享；B（n）表示负责聚合来自节点集 Bi（n）信
息的聚合器；Ni

+、Ni
-表示能耗数据集节点的正、负邻居

集；fiB(n)（fiB
-(n)）为在第 n层节点的平衡表示；WB(1)WB-(1)沂

Rdout伊din

表示第 1 层的线性变换矩阵，dout是内部隐藏表

示的长度，类似于 GCN中第 n层中的权重矩阵.
在后续的 SGCN传播层中，考虑到正负链接的交

叉链接问题，聚合会显得更加复杂，正如公式 3-4中，

当 n＞1时，Bi（n）和 Ui（n）的表达式也变得极其复杂是
同一个原因.那么，n＞1的传播规则定义如下

f B(n) = 滓（WB(n)[
j沂Ni

+
移 fj B(n-1)

|Ni
+| ，k沂Ni

-
移 fk B

-(n-1)

|Ni
-| ，fi

B(n-1)]） （11）

fB-(1) = 滓（WB-(n)[
j沂Ni

+
移 fj B

-(n-1)

|Ni
+| ，k沂Ni

-
移 fkB

-(n-1)

|Ni
-| ，fi

B-(n-1)]）（12）

与第一层类似，WB(1)WB-(1)沂Rdout伊3dout

为层数 n＞1的
线性变换矩阵.通过公式 11和 12，可以知道在第 n层
获取节点的正相关表示（即 f B(n)）时，它是聚合了所有
正链接的邻居在 n - 1层的正相关表示，同时获取了
n - 1层负相关表示的平均值，即来自所有负链接邻居
uk沂Ni

-的信息.所以对于 n＞1的情况，可以理解为正
相关表示实际上不仅直接从正链接的邻居处收集信

息，同时从正相关的正链接的邻居和负相关的负链

接的邻居处获取信息进行聚合. 类似地，也可以同
样的去解释 f B

-(n).
在多次实验中，证明两层 SGCN聚合的效果表现

优异，实验尝试去聚合三层及更高的层数，但是随着

训练量大幅增加，叠加效果提升却不再明显，所以本

文使用了两层结构.
2.5 时间卷积模块

考虑到建筑能耗数据的线性结构，时间卷积模块

主要用来捕获时间序列数据之间的时间依赖性关系.
时间卷积模块采用混合扩张层和门控循环单元来提

取复杂时间特征.对于需要同时处理不同大小范围的
多种时间模式和长时间序列段的序列关系，本文提出

了混合扩张层.它使用多种尺寸的滤波器处理单元，
再结合混合扩张卷积，同时为了防止梯度弥散和梯度

爆炸引入了门控循环单元.
混合扩张层：由两个扩张层组成[19]，其一是由一个

扩张层连接一个 tanh激活函数构成；另一个是由一个
初始扩张层连接一个 sigmoid 激活函数构成.其作用
是作为一个门控单元来控制过滤器.每个扩张层由多
个扩张卷积构成[20].

首先，使用扩张卷积需要选择合适的卷积内核，如

果内核大小设定过大，卷积层可能因为内核太大而无

法发现短期时序特征，设置太小可能无法发现长期时

序特征，在图像处理中，广泛采用策略称为 inception[21].
它在二维的输出具有三种不同内核大小的卷积滤波

器，分别为 1 伊 1，3 伊 3和 5 伊 5，但是运用在时间序列
存在三个待解决的问题：淤如何从二维图像迁移到一
维的时间序列中；于叠加的扩张卷积产生的栅格效应，
因为扩张卷积的内核并不连续，也就是并不是所有的
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序列段都用来计算了，因此这里将信息看作 checker-
board的方式将会损失信息的连续性，即膨胀卷积不
能覆盖所有的时序特征；盂扩张卷积的设计更适合用
于获取长期时序特征，这样会丢失较小的时序特征，

因此，如何兼顾设计扩张卷积内核是关键问题.
首先，对于问题 1，考虑到图像中使用的滤波器集

合，可以设置为 1 伊 1、1 伊 3和 1 伊 5的滤波器集合.但
是考虑到建筑能耗数据具有的周期性，例如 7，12，24，
60等，原始滤波器集合不能很好地包含这些周期，于是
提出了 1 伊 2、1 伊 3、1 伊 6和 1 伊 7的滤波器集合[22].针
对问题 2和问题 3：为了防止栅格效应，应该将膨胀率
设置为不存在大于 1的公约数，同时膨胀率需要满足
下式，即

Mi = max[Mi+1 - 2ri，Mi+1 - 2（Mi+1 - ri），ri] （13）
其中：ri是第 i层的膨胀率；Mi是指在 i层的最大膨胀
率，假设总共有 n层，那么 Mn = rn.最后确定为（1 伊 2、
1 伊 3、1 伊 5、1 伊 7）伊 2的循环滤波器集合.

于是，在给定一维时间序列输入 z沂 t时，使用混

合扩张层，过滤器的输出根据最大的过滤器宽度被截

断为相同的长度，并在整个卷积中连接通道维度，所

以扩张卷积层定义为

z = concat[2 伊（
k-1

s = 0
移f1伊2（s），

k-1

s = 0
移f1伊3（s），

k-1

s = 0
移f1伊5（s），

k-1

s = 0
移f1伊7（s））伊（t - d - s）] （14）

其中：d是膨胀因子.
其次，循环神经网络在处理时间序列数据方面一

直存在优势，所以本文将混合扩张层处理过的一维数

据通过 GRU网络来防止梯度弥散和梯度爆炸[23]. GRU
接受两个输入，其一是上一个状态中聚合了空间信息

的数据嵌入表示 H，另一个是当前状态的时间信息状
态表示 S. GRU通过门控机制来控制当前时刻输入和
上一状态的写入程度，更新门的值越大，重置门的值

越小，则表示上一状态的信息被写入的越少.以这种
方式，时间卷积模块能够捕获能耗数据长期的时间相

关性，其详细操作如下式所示，即

rt = 滓（Wr[Ht-1，St] + br） （15）
zt = 滓（Wz[Ht-1，St] + bz） （16）

h赞 t = 姿（Wh赞[zt，rt 伊 Ht-1] + bh赞） （17）

Ht =（1 - zt）伊 Ht-1 + rt 伊 h赞 t （18）
式中：z 为 GRU的更新门大小；r为 GRU的重置门大
小；滓为 sigmoid非线性激活函数；姿为 tanh非线性激

活函数；W 和 b 是可学习参数.
2.6 残差连接

由于时间卷积模块的接收域大小取决于网络深

度 n、滤波器大小 k 和膨胀因子 d，因此如何使时间卷
积模块变深变大是获取接收域的核心[24].接收域可以
叠加大量的层并且选择较细尺度的过滤器尺寸使网

络变深变窄.在残差网络中，整个网络采用跳跃连接，
可以加快训练进程度，并且可以避免模型的梯度消失[25].
残差连接层本质上是 1伊Li标准卷积，其中 Li是

第 i个残差连接层的输入序列长度.它将序列标准化
为相同长度的序列并跳转到输出模块.输出模块由两
个 1伊1标准的卷积层组成，其作用将输入的维度转换
为所需的输出维度.
2.7 预 测

经过 T个时间步的时空融合后，ECSGCN采用了
残差连接层得到了最后的预测结果.因为能耗预测本
质是回归任务，所以采用相对平方误差（RSE）和相对
绝对误差（RAE）作为损失函数，其计算公式为

RSE =

n

i = 1
移（pi - ai）2

n

i = 1
移（a軃- ai）2

（19）

RAE =

n

i = 1
移|pi - ai|

n

i = 1
移|a軃- ai|

（20）

3 实 验

3.1 实验设置

实验中，采用 Python语言和 Pytorch深度学习框
架对模型进行实现，并采用 Adam优化器设置梯度减
切为 5进行训练.训练参数中，学习率设置为 0.001，
为了防止模型过拟合，在每个小模块结束后设置

Dropout为 0.3，空间卷积层的深度设置为 2，节点嵌入
维度设置为 40.所有实验均在具有 8G RAM的NVIDIA
2060super GPU 上进行.本文提出的模型与以下 5 种
基线方法进行比较.

ARIMA：自回归整合移动平均模型是统计学里经
典的自回归模型，其中 VARIMA可对多元时间序列数
据进行预测.

GP[26]：该模型是使用核方法的高斯模型.核函数的
采用保证了高斯过程具有很强的处理非线性问题的能

力，能够对时间序列数据进行有效的估计.
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模型
周期

3 6 12 24

RSE CORR RSE CORR RSE CORR RSE CORR

ARIMA 0.099 5 0.884 5 0.103 5 0.863 2 0.105 0 0.859 1 0.105 4 0.859 5

GP 0.150 0 0.867 0 0.190 7 0.833 4 0.163 2 0.839 4 0.127 3 0.881 8

RNN-GPU 0.110 2 0.859 7 0.114 4 0.862 3 0.118 3 0.847 2 0.129 5 0.865 1

LSTNet-skip 0.086 4 0.928 3 0.093 1 0.913 5 0.100 7 0.907 7 0.100 7 0.911 9

TPA-LSTM 0.082 3 0.943 9 0.091 6 0.933 7 0.096 4 0.925 0 0.100 6 0.913 3

ECSGCN 0.075 6 0.947 8 0.084 5 0.936 9 0.094 5 0.929 0 0.097 1 0.925 3

表 1 ECSGCN与其他基准模型的性能比较

RNN-GRU[27]：该模型是具有全连接的门控循环单

元的递归神经网络.
LSTNet-skip：该模型结合了卷积神经网络和循环

神经网络 . 利用一维普通卷积捕捉短期局部信息，
利用 LSTM 捕捉长期宏观信息，对并对输入数据维
度整理，捕捉更长期的信息并充分利用序列的周期

特性.
TPA-LSTM：该模型是基于注意力的循环神经网

络模型，时序注意力机制通过使用 CNN提取输入信息

中的定长时序模式，使用评分函数确定各时序模式的

权值，再利用 LSTM捕捉长期信息.
为了验证 ECSGCN 模型的有效性，采用 RSE、

RAE和 Correlation评价指标来对比各模型性能.
3.2 实验结果分析

ECSGCN和其他基线模型在相同数据集上进行了
周期为 3，6，12，24的能耗预测的比较，结果如表 1所
示.图 3-4显示了模型在不同周期下的损失函数. 结
合表 1和图 3-4可以获得以下分析结果.

图 3 RSE指标对比

图 4 RAE指标对比

杨振舰等：基于图神经网络的建筑能耗预测

基于图神经网络的方法在各项评估指标中均比

传统的时间序列分析方法和机器学习方法具有更低

的预测误差且表现了更强的相关性.导致这样的结果

主要原因在于 ARIMA和 GP模型在处理非线性数据
时能力有限，并对数据的平稳性要求过高 . 同时，
ECSGCN与深度学习方法相比均有不同程度的提升，
ECSGCN不仅擅长对非线性数据进行建模，还可以更
好地发掘时间序列数据的复杂关系.因此，基于图神
经网络的模型表现出更好的性能.

ECSGCN在长期和短期预测上都实现了比其他深
度学习模型更好的预测精度.在周期为 3的短期预测
中，ECSGCN 在 RSE 上比传统的 RNN 网络提升了
3.5%，比 TPA-LSTM网络提升了 0.67%；类似的提升
在周期为 24的长期预测中也同样明显，在 RSE上比
传统 RNN网络提升了 3.3%，比 TPA-LSTM网络提升
了 0.35%.这主要因为采用了可学习的方式构建了能
耗数据的图结构，能够挖掘时序数据中节点序列之间

的关联信息，使得节点的嵌入表达更加丰富，提高了

预测精度.同时，模型采用了循环聚合的方法实时融
合了节点嵌入，更有效地提高了学习细粒度.

但是随着时间周期的增长，ECSGCN模型的预测
效果逐渐降低，如图 5所示.这是因为 ECSGCN在面
对长时间任务时，模型中时间卷积模块的扩张卷积感

受野大小会随着内核大小呈线性增长，要处理长时间

的序列，则需要更深的网络和更大的内核，在周期阈

值内预测精度呈现增长趋势，但是超过阈值则呈现下

降趋势.在周期为 6时，RSE和 RAE表现波动非常大，
并且效果并不理想，但是随着 epochs提升到100以上

225· ·



天 津 城 建 大 学 学 报 第 30卷 第 3期

0.95

0.94

0.93

0.92

0.91

0.90

0.89

0.88

80
迭代次数

1006040200

周期 3
周期 6
周期 12
周期 24

图 5 CORR指标对比

时，仍然可以趋于稳定，同时线性相关性处于预期范

围内.

4 结 论

本文以提高建筑能耗预测精度为研究目标，提出

了一种端到端的图神经网络模型.该模型利用可学习
的自适应矩阵从时间序列数据中获取节点间的相关

性，并引入了图神经网络提取建筑能耗数据的空间依

赖关系，实现了能耗数据时空特征融合，并在多项指

标上优于现有模型，同时解决了不同周期下的预测问

题.考虑到实际的建筑能耗预测问题仍然受到许多隐
藏因素的影响，例如天气、温度、季节等，因此，在未来

的工作中，将引入更多的额外因素作为研究特征来提

高建筑能耗预测精度.
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