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【摘 要】 冷负荷预测是建筑节能的基础，然而输入的不同会影响神经网络的预测精度，且对新建筑进行负

荷预测时需要数据的积累。为得到地铁站冷负荷预测的最佳输入并评估数据库迁移预测的可行性，

基于实测数据，以常用的时间变量、气象变量和历史负荷作为待选输入，比较了反向传播神经网

络和卷积神经网络在不同输入下及数据库逐步更新时的预测精度。结果表明：最佳输入变量与冷

负荷的皮尔逊相关系数需大于 0.5；另一方面，同类型建筑在预测初期可以基于数据库逐步替换实

现预测，预测精度随着数据库的更新逐渐提升，且卷积神经网络表现出更好的预测表现。
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【Abstract】 Cooling load prediction forms the foundation of building energy conservation. However, the variation in input

variables significantly influences the predictive accuracy of neural networks. Furthermore, predicting loads for new buildings

necessitates the accumulation of data. This study aims to determine the optimal inputs for predicting subway station cooling loads

and evaluate the feasibility of database migration predictions. Leveraging empirical data and considering commonly used time

variable, meteorological factors, and historical loads as potential inputs, this research compares the predictive accuracy of

Backpropagation Neural Network (BPNN) and Convolutional Neural Network (CNN) under different inputs and during progressive

database updates. Results indicate that the optimal input variables for cooling load prediction should exhibit Pearson correlation

coefficient with the load greater than 0.5. Moreover, for similar building types, initial predictions can be made by gradually

replacing the database, showcasing an enhancement in predictive accuracy with each update. Notably, the CNN demonstrate
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superior prediction performance throughout this process.

【Keywords】 Load prediction; Subway station; Neural network; Input combination; Database update

0 引言
随着“双碳”的逐步实现和城市的快速发展，

约占世界总能耗 30%的建筑模块的节能受到广泛

的关注，而在建筑模块中，中央空调的能耗占很大

一部分[1-4]。研究者们从各个方面研究了中央空调

的节能，包括前馈系统调节，储能节能设计，供需

匹配等方面，而实现上述节能举措的基础是准确快

速的建筑冷热负荷预测[5-7]。与此同时，地铁站的

能耗在整个建筑领域不容小觑，而其空调系统占其

能耗的一半以上，因此对于地铁站实现精确的冷负

荷预测对公共建筑节能意义重大[8,9]。

现有的负荷预测的方法包括白箱模型、灰箱模

型和黑箱模型，白箱模型多在建筑设计初期或评估

节能措施时使用，灰箱模型虽比白箱模型简易，但

仍需构建物理模型且依赖运行数据，而作为仅需要

运行数据进行训练且无需复杂建模过程的黑箱模

型之一的神经网络则受到了研究者们的关注[10-12]。

输入的选择对神经网络的精度提升至关重要，

Jang 等强调了时间变量的引入对负荷预测精度提

升的重要性，并指出若预测水平为小时，引入时刻

变量可显著提升预测精度[13]。Lee 等指出与冷热负

荷相关的变量的引入会提高预测精度[14]。对高相关

性变量的寻找通常基于相关性分析，Kapetanakis
等以 0.5为选择变量的阈值，指出不同气候区的建

筑影响冷热负荷的变量不同，且对输入按阈值进行

筛选有利于减小模型复杂度[15]。类似地，Ling 等

亦基于实验强调了输入变量选取对提升预测精度

的重要性[16]。

另一方面，相关研究表明，历史负荷的引入可

进一步提升负荷预测的精度，祁鑫等基于某高校宿

舍的实测历史负荷数据、温湿度数据对冷负荷进行

了预测并得到了良好的预测结果[17]。Ding 等指出

输入参数的丰富对模型预测精度的有益提升并强

调了历史负荷的引入对冷热负荷预测精度提升的

重要性[18]。何超等选取前三个时刻的历史负荷和室

外温湿度作为输入，并基于深度双 Q 神经网络实

现了对空调负荷的准确预测[19]。肖紫薇等指出基于

历史负荷预测建筑负荷可减小对外部信息的依赖

并保证结论的通用性[20]。

综上所述，基于神经网络的冷热负荷预测是实

现建筑节能的基础，而现有预测缺少对输入变量进

行最优选择而导致预测精度偏低，与此同时，引入

历史负荷不但可以提升预测精度，也可降低对其余

难获取数据的依赖，但缺少将历史负荷与气象变

量、时间变量同时作为输入的预测研究。另一方面，

当对缺乏运行数据的建筑进行基于神经网络的负

荷预测时，通常会难以预测或预测精度低。基于此，

本文基于两个地铁站的实测数据，以天气参数、时

间参数和历史负荷为输入基础，通过比较不同输入

组合下的预测精度确定了最佳输入，再基于该结

果，分析两个地铁站站间运行数据替换的预测表现

确定了迁移预测的可行性，从而为后续该建筑更为

精确和方便的负荷预测奠定基础。

1 方法及案例
1.1 路径简述

如图 1 所示，本研究先基于站 A 已有数据进

行相关性分析，并基于不同的相关系数选择值构建

不同的输入组合，然后研究不同输入下的预测精度

并确定各神经网络的最佳输入组合，最后在最佳输

入下以 A站已训练好的神经网络对 B站进行负荷

预测，同时以天为单位更新 B站数据库，最终得到

B站在不同数据库更新时段的预测表现。

图 1 本文研究路径及方法

Fig.1 The research way and method of this paper

1.2 案例简介

一般来说，地铁站的制冷系统由冷却塔、水泵
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和冷水机组组成，冷冻水由冷水机组提供，由冷冻

水泵输送至各用冷末端换热完成冷冻水循环。本文

选取两个不同的地铁站进行案例分析，均是经典的

地下岛式车站，两个地铁站的额定冷量大小、所在

地区、采样时间如表 1所示。需要指出的是，地铁

站空调系统负荷预测全年只涉及冷负荷，另一方

面，当进行数据库替换时，站 A和站 B原则上需

在同一地区以保证气候环境相似，其地铁站建筑形

式也需属于同一类别，如均为地下二层车站，以此

保证最佳输入的相似性。

表 1 案例车站基本介绍

Table 1 The basic introduction of case station

编号 名称 所在地区 额定冷量 采样时间

1 A站 广东省 3570kW 2021.7.25-2021.10.24

2 B站 广东省 1785kW 2022.9.1-2022.10.24

1.3 选择方法

本文采用皮尔逊相关系数来衡量各变量与冷

负荷间的相关性，其计算公式如式（1）所示，其

计算数值在-1到 1之间，数值正负分别代表正相关

和负相关，数值大小代表相关性的强弱，0则是完

全不相关，一般来说，高于 0.2的变量才认为是有

相关性而被选取为输入[13]。例如，在气象变量中，

假设室外温度为 x，冷负荷为 y，当代入式（1）的

计算结果大于 0.2时，则室外温度被保留为输入变

量，反之则输入中舍弃该变量，其余变量以此类推。

1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n

i i
i

xy n n

i i
i i

x x y y

x x y y
 

 

 


 



 

（1）

式中：ρxy代表变量 x和变量 y的皮尔逊相关系

数；xi和 yi分别代表变量 x和 y的第 i点数据；x
和y分别代表变量 x和 y的平均值。

1.4 数据库更新方法

B站训练数据库更新方法如下：假设 A站有运

行 30天的成对数据，各对数据的输入和输出将在

2.1.1部分介绍，而 B站刚开始运行，没有数据供

模型进行训练并预测冷负荷。那么先以 A 站的数

据在 B站进行训练并实现预测，往后每过 1天，B
站则多了 1天运行数据，则第二天 B站的负荷预测

采用的训练数据库由 B 站第 1 天的运行数据和 A
站后 29天的数据库组成，依次类推，直到 B站运

行了 30天而有了足够的运行数据为止。

2 模型及评价指标
2.1 神经网络

2.1.1 反向传播神经网络

反向传播神经网络（BPNN）是应用最广泛的

神经网络之一，由输入层、隐含层和输出层组成，

各层的神经元基于权值和阈值连接计算，权值和阈

值的确定基于反向传播的梯度下降法[21]。本文采用

三层 BP神经网络，其输入层用于接受所选的输入

数据，具体数据为表 2所示的变量结合式（1）筛

选后的结果，输出层为冷负荷数值。

表 2 输入变量及类别汇总

Table 2 Input variables and category summary

变量类别 变量

气象变量 室外温度（Tair） 室外湿度（RH）

时间变量 所在时刻（t）

历史负荷 前 24h冷负荷（h（t-i），i=1，2…24）

2.1.2 卷积神经网络

作为神经网络的一种，卷积神经网络（CNN）
也有输入层和输出层，不同于BPNN之处在于CNN
的输入层到输出层的传递基于卷积层和全连接层

实现，更多关于卷积神经网络的信息可见文献[22]。
其中，该神经网络的输入和输出同 2.1.1 节中 BP
神经网络，在此不再赘述。

2.2 数据归一化

由于不同输入间的数值范围存在较大差异，如

室外温度的波动范围在 18℃-37℃，时刻的范围为

0-23，而历史负荷的波动范围为 13-1028kW，当

上述变量同时作为输入预测冷负荷时，波动范围大

的历史负荷会削弱波动范围较小的时间变量和室

外温度的预测效果。因此需要在训练黑箱模型前对

上述变量进行归一化处理，此外，由于进行了归一

化处理，因此预测的冷负荷的数值也在-1 到 1 之

间，为得到真实的预测冷负荷值，需在预测后进行

反归一化，归一化和反归一化公式如式（2）、式

（3）所示。

min

max min

i
j

x xx
x x





（2）

 predict model max min minx x x x x    （3）

式中：xi和 xj分别代表归一化前后的数据；xmin
和 xmax分别代表变量 x中的最小值和最大值；xpredict
代表反归一化后的数值；xmodel代表反归一化前的

模型预测值。
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2.3 评价指标

为量化评价各输入组合下各黑箱模型的预测

效果，选取平均绝对误差（MAE）和均方根误差

变异系数（CV-RMSE）作为评价指标，如式（4）、
式（5）所示。
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式中：n表示样本数；yi表示样本 i的真实值；

yi,pre表示样本 i的预测值。

3 结果分析
3.1 输入相关性分析

基于文献综述，气象参数、历史负荷以及时间

对于任何地铁站均可获得且在建筑负荷预测中被

广泛使用，因此为提升结论通用性，本文基于这三

类变量，通过皮尔逊相关系数对地铁站 A 的历史

负荷、天气参数以及时间参数共计 27 个变量进行

皮尔逊相关系数分析，以进行输入组合和筛选，皮

尔逊相关系数计算结果如图 2所示。

图 2 地铁站 A各输入变量相关系数

Fig.2 Correlation coefficient of each input variable of

subway station A

从图 2 可以看出，地铁站 A 各时刻的历史负

荷的相关性先降低再增高，同时，小时和室外温度

与冷负荷相关性较高，而室外湿度与负荷相关性较

低，基于此，将相关系数高于某个值的变量进行组

合，最终得到表 3的 6种组合。

表 3 最终输入组合

Table 3 The final input combination

组合 选择阈值 输入变量 输入数目

1 0.2 t、h(t-1)~h(t-5)、h(t-19)~h(t-24)、Tair 13

2 0.3 t、h(t-1)~h(t-4)、h(t-20)~h(t-24)、Tair 11

3 0.4 t、h(t-1)~h(t-3)、h(t-21)~h(t-24)、Tair 9

4 0.5 h(t-1)~h(t-3)、h(t-22)~h(t-24)、Tair 7

5 0.6 h(t-1)~h(t-2)、h(t-23)~h(t-24) 4

6 0.7 h(t-24) 1

3.2 输入组合研究

一般黑箱模型的训练会随机选择 70%或 80%
的数据，并将剩余的数据作为预测集评估模型预测

效果。但此举会带来随机性，采用 5重交叉检验的

方法可避免随机性，该方法将数据集按照 4:1的比

例分成 5段，分别以每一段作为测试集，其余的作

为训练集，重复 5次，最终量化结果以各次的平均

值得到。

对于站 A 分别以表 3 所示的 6 种输入组合在

BPNN和 CNN 中进行了预测效果分析，其量化结

果如图 3和图 4所示。不难看出，对于该案例车站，

不同的神经网络有着相同的最佳输入组合，对于

BPNN和CNN，其预测精度最高的输入均是组合4，

且 CNN 的预测表现始终优于 BPNN，最佳预测

CV_RMSE为 18.18%。文献[8]同样采取 CV_RMSE
来衡量不同黑箱模型基于历史数据预测冷负荷的

精度，他们的研究中，表现最好的黑箱模型的

CV_RMSE 为 20.1%，文献[23]在基于特征选择前

的冷负荷预测 CV_RMSE 为 21.71%，均差于本文

筛选输入后的最佳预测表现。组合 4对应的最佳的

7个输入变量如表 4所示，需要指出的是，本文的

研究是基于地下两层地铁站为例，且采取的输入变

量均为常规变量，因此该最佳输入组合结论适用于

任何类似形式的地铁站。当建筑结构或形式发生改

变时，可基于实际运行数据库，按照本文方法，进

行类似的最优变量分析以寻求最佳输入。
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表 4 最佳输入变量

Table 4 The optimal input variables

编号 1 2 3 4 5 6 7

变量 H（t-1） H（t-2） H（t-3） H（t-22） H（t-23） H（t-24） Tair

图 3 BPNN预测地铁站冷负荷的表现

Fig.3 Performance of subway station cooling load

prediction based on BPNN

图 4 CNN预测地铁站冷负荷测的表现

Fig.4 Performance of subway station cooling load

prediction based on CNN

3.3 B站训练数据库更新研究

基于上述研究，可以得到案例车站基于两种神

经网络的最佳输入，基于已有 21年地铁站 A的运

行数据对两种神经网络进行训练后，将其直接应用

于 22年地铁站 B的负荷预测，以 MAE 为评价指

标，用于预测站 B的训练数据库基于天为单位进行

更新，更新方法如 1.4部分所述，观察数据库替换

与预测效果的关系，如图 5和图 6所示。此外，将

两种神经网络在数据库替换时的逐日预测相对误

差进行分析比较如图 7所示。

图 5 BPNN逐日更新数据库的预测表现

Fig.5 The prediction performance of BPNN with daily

database updates

图 6 CNN逐日更新数据库的预测表现

Fig.6 The prediction performance of CNN with daily

database updates

图 7 两种神经网络逐日更新训练数据库的预测表现

Fig7 The prediction performance of two neural networks

with daily database updates

基于图 5 和图 6 可以看出当基于 A 站训练的
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神经网络直接用于 B站的负荷预测时，由于建筑特

性的改变会使得预测精度有一定的波动，但总体上

两种神经网络预测的累计平均MAE最后均呈降低

的趋势。另一方面，基于 CNN 的逐日 MAE 和累

计平均 MAE 均显著低于 BPNN，这表明 CNN 在

数据库发生改变时比 BPNN具有更强的适应性。这

一点从图 7也可看出，在实际工程中，当需要对新

地铁站进行负荷预测而缺少运行数据时，可以采用

逐日更新数据库的方法进行负荷预测，当数据替换

在 15天左右时，预测的绝对误差和相对误差均趋

于稳定，预测的绝对误差在 90kW左右，预测的相

对误差约在 15%左右。同时，不同神经网络在变换

数据库时的适应性不同，本案例中更推荐使用

CNN。值得一提的是，如 1.2部分所述，此处数据

库替换的定量结论对同地区形式相似的建筑具有

参考性，若建筑形式发生变化时，可基于本文研究

方法，以实际数据库对文中所述数据库进行替换以

解决实际问题。

4 结论
（1）当基于神经网络预测地铁站负荷时，各

输入变量与冷负荷之间的皮尔逊相关系数应大于

0.5，对于 BPNN和 CNN，其预测最佳 CV_RMSE
分别是 22.33%和 18.18%；

（2）当某站运行数据不足而又需要预测负荷

时，可考虑训练数据库逐步替换的迁移预测方法，

本研究表明，随着训练数据库的替换，冷负荷平均

预测误差会呈降低的趋势，本案例中的预测相对误

差最终会稳定在 15%左右；

（3）基于同样的数据库和输入预测冷负荷时，

CNN 比 BPNN 的预测 MAE 和 CV_RMSE 分别低

6.73%和 17.59%，在训练数据库替换分析中，CNN
也优于 BPNN，因此，CNN 更适用于建筑冷负荷

预测。
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