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摘　 要:温度控制对建筑节能意义重大,室内温度准确预测是建筑温度精确控制的前提。 本文提出一种基于计算流体动力

学(CFD)和 LightGBM 算法的建筑室内全局温度预测模型实现对同一时间全局温度模拟和全局时间序列温度变化预测。 基于

空间建筑结构、传感器精度范围和实际温度控制范围简化的 CFD 简化模型满足精度要求同时解决了数据冗余的问题,更具备

实践性。 在此基础上通过 LightGBM 和 LSTM 算法模拟全局区域温度空间序列变化规律,采用 LightGBM 算法预测温度时间序

列变化实现对室内温度全局预测。 试验采用某地区烟草储存库全年建筑运行数据和室内外温度监测数据,构建室内全局温度

预测模型,通过实际测量温度数据实验验证,建筑全局 5
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Abstract:Temperature
 

control
 

is
 

significant
 

to
 

building
 

energy
 

conservation,
 

and
 

the
 

accurate
 

prediction
 

of
 

indoor
 

temperature
 

is
 

the
 

prerequisite
 

for
 

precise
 

control
 

of
 

building
 

temperature.
 

Proposes
 

a
 

global
 

indoor
 

temperature
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

computational
 

fluid
 

dynamics
 

(CFD)
 

and
 

LightGBM
 

algorithms
 

to
 

realize
 

global
 

temperature
 

simulation
 

and
 

global
 

temperature
 

change
 

prediction
 

over
 

time.
 

The
 

simplified
 

CFD
 

model
 

is
 

based
 

on
 

the
 

space
 

building
 

structure,
 

sensor
 

accuracy
 

range,
 

and
 

actual
 

temperature
 

control
 

range,
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

accuracy
 

requirements
 

and
 

solve
 

data
 

redundancy,
 

making
 

it
 

more
 

practical.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

LightGBM
 

algorithm
 

and
 

LSTM
 

algorithm
 

are
 

used
 

to
 

simulate
 

the
 

global
 

temperature
 

spatial
 

sequence
 

change
 

law.
 

To
 

be
 

specific,
 

the
 

LightGBM
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

predict
 

the
 

temperature-time
 

sequence
 

changes
 

to
 

realize
 

the
 

global
 

prediction
 

of
 

indoor
 

temperature.
 

The
 

experiment
 

utilizes
 

the
 

annual
 

building
 

operation
 

data
 

and
 

indoor
 

and
 

outdoor
 

temperature
 

monitoring
 

data
 

of
 

a
 

tobacco
 

storage
 

warehouse
 

to
 

construct
 

an
 

indoor
 

global
 

temperature
 

prediction
 

model.
 

Experimental
 

results
 

of
 

the
 

practical
 

measured
 

temperature
 

data
 

show
 

that
 

the
 

temperature
 

distribution
 

accuracy
 

coefficient
 

of
 

5
 

h
 

global
 

forecast
 

is
 

0. 955
 

4,
 

and
 

the
 

temperature
 

range
 

accuracy
 

coefficient
 

of
 

60
 

h
 

global
 

predict
 

is
 

0. 994
 

0.
 

Compared
 

with
 

the
 

ANN,
 

BP,
 

and
 

LSTM
 

algorithms,
 

the
 

average
 

accuracy
 

coefficient
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

improved
 

by
 

0. 022
 

4~0. 014
 

7.
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0　 引　 　 言

温度监控在建筑节能领域意义重大。 在建筑能耗

中[1] ,空调系统是主要耗能设备约占总能耗的 55% ,建筑

大部分能耗用于维持建筑室内温度在设定范围内波动。
尤其对于生产制造厂、大型公共场所和食品制造储存等

功能性建筑,温度分布情况直接影响生产、效益、储存等

建筑功能性[2-5] ,在住宅、医院、学校等居住性建筑,温度

分布直接影响使用者舒适性[6-8] 。 在满足建筑功能性和

舒适性的基础上实现建筑节能是温度控制的根本

目的[9] 。
 

传统温度监控方法主要包括热成像技术和传感器技

术,热成像技术[10] 可实现实时高精度温度监测但监控范

围有限。 传感器技术更加灵活,通过建筑中部署的温度

传感器[11] 实时采集温度数据,反馈当前温度分布情况,
但传感器节点有限,部署位置特定,感知范围有限,不能

做到全局监控。 此外,由于温度的滞后性和多参数的耦

合性,实时监控的方法不能提前感知温度分布,不适应于

提前控制。
模型预测控制( model

 

prediction
 

control,
 

MPC) [12]

方法通过温度预测模型采集某时刻的建筑温度分布数

据,预测下一时刻温度分布,并根据预测结果控制供暖

通风与空调( heating
 

ventilation
 

air
 

conditioning,
 

HVAC)
系统做功,从而控制建筑温度。 温度预测模型可以解

决现实中大量复杂非线性高精度的控制问题,更适用

于要求对温度精确控制的建筑。 当前,温度预测方法

主要包括:
1)白盒模型,建立于对物理现象精确数学描述。 工

程性方法是使用建筑热环境模拟工具进行建模, 如

ANSYS
 

Fluent、Star-CCM +、CFX、scSTREAM 等。 模拟工

具内嵌的物理模型借助计算流体动力学( computational
 

fluid
 

dynamics,
 

CFD)技术预测建筑温度,如预测烟草储

存库温度分布[13] ,预测自然通风下建筑的室内空气温

度[14] ,预测蘑菇室内的温度分布[15] 。 采用 CFD 模型进

行建模,虽然完成高精度建模,但信息量大、计算速度慢、
灵活性低,无法适用于控制器的设计和分析等问题,不能

完成对工业建筑的提前控制。
2)黑盒模型,建立于经验数据的规律描述。 数据

驱动方法是近年来研究最多的新方法,基于数学的机

器学习方法和深度学习方法为建筑温度预测提供了建

模新思路,不同于上述方法建模过程的繁琐,该方法简

化了建模过程,只需要将目标参数数据放入模型进行

训练就能得到精度较高的模型,同时模糊了各因素间

的耦合作用,运算快准确性高,提高了模型精确度,广
泛运用于多因素影响下的复杂建筑和大型建筑场景,

如非线性自回归神经网络来进行短期和中期预测建筑

室内温度[16] ,基于分层关注门控循环单元模型的节能

建筑室内温度预测框架[17] ,基于神经网络补偿的人工

气候箱温湿度模糊控制[18] 。 但该方法要采集大量数据

进行模型训练,一般采集温度传感器的数据进行训练,
采集时间周期长,数据不易获得,监控范围有限,数据

不具备全局代表性。
本文建立的建筑室内温度全局预测模型结合 CFD

和数据驱动方法,基于建筑结构、建筑温度控制范围和传

感器精度范围,以空间位置和对应温度为特征聚类简化

CFD 模型。 根据实际采集温度,运用 LightGBM 和长短期

记忆(long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)算法模拟全局空间

序列温度变化规律,预测全局时间序列温度,实现少量节

点数据模拟和预测全局温度。

1　 基于 CFD 的全局区域仿真模型

建筑温度随建筑空气流动,随建筑能量波动,是建筑

气体流动和传热传质现象具体表征,建筑温度仿真模型

是气流模型和传热传质模型的集成。 基于不同的实际情

况采用不同的假设、区域划分方法、原理、求解方法和结

果,可将建筑仿真模型分为 3 类, 其具体特征如下

所示[19] :
1)

 

多区域模型:
 

按照建筑结构将房间或结构划分

为一个整体,并假设其中的参数如压力、温度和密度等都

是完全均匀的。
2)

 

CFD 模型: 将建筑划划分 为 若 干 个 小 细 胞

(cells),细胞的数量比多区域模型和区域模型的数量要

多得多,并针对每个细胞单进行复杂的质量,动量和能量

计算。
3)

 

区域模型:多区域和 CFD 模型的中间选择,划分

区域比多区域模型范围小但比 CFD 模型区域大。
这 3 种模型各有特点适用于不同的场景要求,多区

域模型由于计算简便更适用于大型复杂建筑或温度控制

范围较宽的建筑,而 CFD 模型适用于精确控制建筑或小

型建筑,区域模型是两种模型的中间选择适用范围更宽。
随着计算机及电子信息技术的迅速发展,计算机计算能

力得到提升,学者们更倾向于使用 CFD 模型进行仿真,
建模过程如图 1 所示。

对于建筑温度预测,CFD 仿真方法能保证仿真数据

的准确性,但却存在数据冗杂的问题,无法适用于实时控

制。 相对而言,区域模型大大减少了网格数目和数据量,
但该模型没有明确规定网格划分数目方法,精度计算方

法和具体评判标准,不能直接套用于建筑温度预测仿真。
因此,在满足模型精度要求同时简化 CFD 模型是最佳

选择,如表 1 所示。
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图 1　 CFD 建模过程

Fig. 1　 CFD
 

modeling
 

process

表 1　 4 类建筑仿真模型特点

Table
 

1　 Characteristics
 

of
 

four
 

building
 

simulation
 

models

建筑能量

气流模型

网格

大小

建模

难度

模型

准确性
网格划分规则

多区域模型 大 低 低 建筑结构

区域模型 中 中 中
建筑结构

仿真精度要求

CFD 模型 小 高 高 仿真精度要求

CFD 简化模型 中 高 高

建筑结构

温度控制要求

温度传感器范围

　 　 本文提出的 CFD 简化模型采用面对对象的思想建

模,首先在建筑有限元模型的基础上 CFD 模型并进行仿

真,将仿真数据与建筑温度控制范围和温度传感器精度

范围对应,从而计算簇的空间的范围大小。 随后根据建

筑结构特性划分建筑网格,同时 CFD 仿真数据也划分为

区域模型仿真数据,具体建模过程如下:
1)

 

CFD 模型仿真,把建筑划分为有限个细胞形成有

限元模型,并根据实测建筑信息进行仿真,得到高精度的

建筑温度分布数据。
2)

 

区域模型划分,通过特征降维方式划分建筑为若

干相同的长方体(簇),由于 CFD 模型的细胞体积远远小

于区域模型的簇,所以在空间里的细胞也归属于不同簇,
如图 2 所示。

图 2　 CFD 模型的细胞聚类

Fig. 2　 Cells
 

cluster
 

of
 

CFD
 

model

3)
 

区域模型模拟,建筑划分为 N 簇 R j(x j,y j,z j,t j),
簇的中心点代表簇的位置,长方体的范围代表该簇的位

置范围,所有细胞温度的平均值代表簇的温度,所有细胞

温度的范围代表簇的温度范围。 每个簇内有 P 个细胞

C i(x i,y i,zi,t i)。
簇内平均温度范围:

Tmm = 1
P ∑

P

i = 0
(max( t i) - min( t i)) (1)

簇的温度标准偏差:

Ts =
1
N ∑

N

j = 0

1
P

(∑
P

i = 0
( t i -t i)) (2)

簇的温度范围标准偏差:
 

Tms =
1
N ∑

N

j = 0
(Tmm -Tmm) 2 (3)

4)
 

模拟效果分析,簇内平均温度范围、簇的温度标

准偏差和簇的温度范围标准偏差越小,模型划分效果

越好。 簇内平均温度范围应当小于温度传感器精度范

围,这代表可用传感器采集值直接代表簇的温度。 由

于建筑需要空调、通风口、除机等制冷(热)设备来控制

温度,必然存在能量交换处温度范围大于温度传感器

精度范围的不合格簇。 通过分析不合格簇的位置分

布,查看其是否处于建筑控制区域来判定模型划分

效果。
对比传统的建模方法,CFD 简化方法从建筑实际温

度预测控制需求出发,结合空间位置聚类方法和面对对

象建模思想有效地根据建筑结构、建筑温度控制范围和

温度传感器精度范围划分 CFD 模型有限元细胞。 该模

型在保证精度同时精简数据,有具体的划分规则和评判

标准,更具备实践性。

2　 温度序列预测算法

当前,关于建筑温度的研究主要包括温度监测、预测

和控制,这些研究重点关注温度在时域的规律变化,关于

建筑温度空间变化的研究很少。 事实上,大多建筑的能

量输入(电能),能量输出(热能)长期保持稳定,即能量

稳态。 此时,建筑温度分布长期稳定且随空间位置变化

也呈现规律变化,因此,本文重点探讨建筑处于能量稳态

时,室内温度随空间随时间分布规律。 为实现对建筑全

局模拟,本文结合 LightGBM 和 LSTM 算法,对简化后的

全局区域模型仿真数据进行建筑温度分布规则学习,实
现少量节点模拟全局模型节点。

当前流行序列预测算法主要包括: ANN,
 

NARX,
LSTM,

 

BP 等,本文对从建筑类型、模型输入参数、时间间

隔、预测时长和准确性等运用效果总结如表 2。 将上述

算法运用于温度时域预测和空间规律模拟,对比发现
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LSTM 算法相较于其他算法在温度规律模拟和预测方面 更有优势。

表 2　 时间序列预测算法运用对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

application
 

of
 

time
 

series
 

forecasting
 

algorithms

算法 文献 建筑类型 模型输入参数 数据间隔 预测时长 模型准确性

人工神经网络模型

(Artificial
 

Neural
 

Network
 

model,ANN)
文献[20] 旧建筑

室内外温湿度

太阳辐射
5

 

min 2
 

h
t= 2

 

h,准确

t= 4
 

h,不准确

非线性自回归模型(nonlinear
 

Autoregressive
 

Exogenous
 

model,NARX)
文献[21] 图书馆

空调及通风系统

室内外环境数据
5

 

min 气候周期
t= 14

 

d,准确

t>14
 

d,不准确

LSTM 模型 文献[22] 办公楼 室内温度实测数据 5
 

min 5
 

min / 30
 

min 对比其他算法,LSTM 表现更好

反向传播模型

(Back
 

Propagation
 

model,BP)
文献[23] 仓库 室内外温湿度 10

 

min 6
 

h / 24
 

h / 48
 

h
t= 6

 

h,MES= 0. 07
t= 24

 

h,MES= 0. 16
t= 48

 

h,MES= 0. 22

　 　 LSTM 算法本质上是循环神经网络( recurrent
 

neural
 

networks,
 

RNN)的特殊模型,用来处理 RNN 训练过程中

梯度消失和梯度爆炸的问题,形成了记忆数据和结果数

据的独立传输机制,如图 3 所示,常见的 LSTM 细胞结构

由一个存储单元、一个输入门、一个输出门和一个遗忘门

组成。
1)

 

遗忘门:神经元有选择性的忘记过去的无用

信息。
f t = σ(Wxfx

( t) + Whfh
( t -1) + b f) (4)

2)
 

输入门:管理当前神经元中输入的新信息。
i t = σ(Wxix

( t) + Whih
( t -1) + b i) (5)

3)
 

输出门:对现时记忆的选择性输出。
o( t) = σ(Wxox

( t) + Whoh
( t -1) + bo)

h( t) = o( t) ☉tanh(c( t) )
(6)

　 　 4)
 

神经元神经更新。
c( t) = f( t) ☉c( t -1) + i( t) ☉tanh(Wxcx

( t) + Whch
( t -1) + bc)

(7)

图 3　 LSTM 细胞结构

Fig. 3　 LSTM
 

cell
 

structure

这 3 个门控机制控制了细胞传输状态,对于建筑

空间序列和时间序列这类较长的序列上相较于 RNN

表现更好,所需要的训练数据量较少,准确性高,泛化

性好。
相较上述算法,算法和算法等新型 Boosting 算法在

时间序列预测效果更好。 XGBOOST 和 LightGBM 都源于

梯度提升框架(gradient
 

boosting
 

decision
 

tree,
 

GBDT),是
最近流行的适用于大规模数据集的并行集成算法,具有

多核并行运算、正则化提升、自定义目标函数等特点,被
广泛运用于各领域。

LightGBM 算法是一种改进的梯度提升决策树框架,
通过 M 棵弱回归树线性组合为强回归树。 它在 XGBoost
的基础上改进了直方图算法和带深度限制的叶子生长策

略,提高了训练效率,实现低内存使用,有更高的准确率,
尤其适用于建筑全局温度时间序列这种大规模数据

处理。
模型的准确性可由各种统计指标来验证,本模型使

用的是 MAE,MSE,R2 来分析模型。

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(y i - si)

2

∑
n

i = 1
y i -

1
n ∑

n

i = 1
y i

é

ë
êê

ù

û
úú

2 (8)

MAE =
∑

n

i = 1
y i - si

n
(9)

MSE =
∑

n

i = 1
(y i - si)

2

n
(10)

其中, vi 为测试温度值,si 为模拟温度值,R2 趋于 1,
 

MAE和MSE趋于0 代表模型性能好。 实际建筑中由温度

传感器感知室内温度,在温度传感器精度误差范围 Re 内

的测试误差可以被忽略,即 | y i - si | < Re时认为该簇模

拟正确。 在划分的 N个簇中的M个簇的 | y i - si | > Re,
则实际模型全局误差系数为:
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GE = M
N

(11)

3　 全局区域温度预测模型

全局区域温度预测不仅要考虑温度在空间序列的规

律变化也要考虑随时间序列的规律变化。 为实现对全局

区域温度预测,实验将分为对同一时间点全局区域温度

模拟和对不同时间点的全局区域温度预测。
3. 1　 全局空间序列温度模拟

建筑的固有属性如窗墙比,窗地比,建筑材料的热导

率等维持建筑热量固定扩散。 建筑中的温度分布取决于

建筑结构、室外环境、冷热源分布、空调系统、空气流动等

因素,在建筑中温度分布规律变化。 当建筑保持能量输

入输出不变时,由于空气传热快,随气流波动的特性,建
筑温度快速变化并长期处于能量稳态,即建筑与外部能

量交换稳定,此时,温度分布基本保持稳定,温度分布规

律能被模拟。
基于 CFD 的全局区域仿真模型将 CFD 模型简化为

若干个簇,建筑中部署的传感器根据空间位置对应到不

同的簇,基本可以适用于建筑控制。 虽然建筑中部署的

传感器往往具备建筑温度代表性,能反映建筑整体温度

变化,所以传感器可作为观测点实时反馈建筑温度。 在

实际建筑中由于存放货物、作业区域、人行通道等传感器

不方便部署原因,传感器不能随意地部署在每一个簇的

中心位置,部署的传感器节点是有限的,部署的位置是特

定的,传感器的感知范围不能完全覆盖建筑,传感器数据

无法满足建筑温度全局模拟,只能作为输入点,通过数据

驱动模型推断整体温度分布。
当建筑处于能量稳态时,温度变化幅度小,不同簇的

温度相互影响, 温度在空间中的 X,Y,Z
 

3 个方向形成一

定的排布规律。 将建筑划分的簇按 X,Y,Z
 

3 个方向顺序

依次排序如图 4 所示,其温度规律也在按空间位置重新

排布。 将 LSTM 算法运用于温度空间序列排布模拟,算
法通过学习记忆前面序列的规律。

图 4　 空间序列分布

Fig. 4　 Spatial
 

sequence
 

distribution

在实际建筑中,温度传感器要求反馈建筑温度整体

分布,往往分散在建筑中,没有空间序列上的直接关系,
不能作为前序列直接输入到 LSTM 算法中。 因此,首先

建立前序列模拟模型, 观测点作为模型输入, 通过

LightGBM 算法按顺序依次模拟出前序列,如图 5 所示。
再建立后序列模拟模型,将前序列输入到模型中,使用

LSTM 算法对建筑温度空间序列进行模拟,如图 6 所示。
按照步长 K 依次模拟 K+1,K+2…N,从而实现同一时间

点的全局区域温度模拟。

图 5　 前序列模拟

Fig. 5　 Pre-sequence
 

simulation

图 6　 空间序列模拟模型

Fig. 6　 Simulation
 

model
 

of
 

space
 

sequence

3. 2　 全局区域温度预测

建筑温度准确预测是建筑环境精确控制的前提。 当

前大多数温度预测研究只针对代表性温度预测,如室内

平均温度、室外温度、室内温度范围和传感器采集温度

(观测点温度)等,但全局温度预测更有实际意义。 尤其

能量稳态下的室内温度受多因素影响波动,并随时间规

律变化至稳态,温度传感器部署在建筑中按时间间隔采

集数据反映此变化。 将在同一时间点上的温度分布数据
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视为一帧数据,不同帧数据反映全局区域温度在时域的

变化。 不同于预测建筑平均温度或局部区域温度,全局

区域温度预测要求模拟完整的一帧数据。
对比现有温度预测算法和运用,模型输入一般为室

内外温度及其他相关气候影响因素。 对于全局区域温度

预测,模型的输入为 L 帧室内外温湿度数据,空气流动风

速,和室外光照。 使用性能较好的 LightGBM 算法进行全

局温度预测建模。 每帧数据有若干簇,以簇的空间位置

为特征,簇的温度为标签进行预测。 类似于空间序列模

拟,用前 L 帧数据按照步长 L 依次预测 L+1,L+2…帧的

温度分布,并将预测的数据加入到模型中进行预测,进行

下一步预测。

4　 模型运用

4. 1　 实验背景

用于实验的建筑位于重庆某地区,规划用途为烟草

存储仓库。 建筑长 48. 2
 

m,宽 34. 4
 

m,高 2. 8
 

m,为大空

间复杂建筑,其平面图如图 7 所示。

图 7　 建筑平面图

Fig. 7　 Building
 

layout

建筑温度变化对烟草存储的质量有显著影响。 因此

部署传感器监控建筑温度十分必要,要求室内温度长期

控制在 26±3℃之内。 该建筑长期在 11 个固定区域堆放

烟草,本模型控制区域为无货物堆积部分,传感器基本部

署在货物旁,用于反馈整体建筑温度变化,部署位置如

图 8 所示。
本实验选用的温度传感器为 SHT15 型,它是一种集

成了温度测量和校准数字信号输出的复合单片机传感

器,具有抗干扰能力强、响应速度快等优点,具体参数见

表 3。
由于烟草储存相对封闭但不绝对密闭的特性,室内

温度也受到室外温度影响,如图 9 所示。 该建筑空调系

统长期根据该月气候按特定功率正常工作,所以该建筑

长期处于能量稳态。

图 8　 传感器部署

Fig. 8　 Sensor
 

deployment

表 3　 温度传感器参数

Table
 

3　 Temperature
 

sensor
 

parameters

参数 范围 精度 分辨率

温度 / ℃ -40 ~ 123. 8 ±0. 3 0. 01

图 9　 黔江地区年均气候参数

Fig. 9　 Average
 

annual
 

climate
 

parameters
 

in
 

Qianjiang
 

area

4. 2　 全局区域模型构建

根据实地采集建筑信息建立建筑的 CFD 模型如

图 10 所示。 将 CFD 模型按 0. 8 ~ 2. 2
 

m3 大小体积,依照

等边长和建筑比例的方式划分。
依据 Tmm,Ts 和 Tms 对模型划分方式进行实验,实验

结果如图 11 所示。 随着体积减小,不合格簇比例减少,
不合格点基本分布在空调出口、门、窗等能量交换处。

根据传感器精度范围,簇的温度范围应<0. 6℃,所有

簇内温度偏差和簇的温度范围标准偏差越小越好,因此选

择按体积为 0. 8
 

m3,划分方式为建筑比例划分建筑为 3
 

371
个簇,对比 CFD 模型很大程度上减少网格数目,避免数据

冗余,划分效果如图 12 所示,对比效果如表 4 所示。
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图 10　 建筑 CFD 模型

Fig. 10　 Building
 

CFD
 

model

图 11　 CFD 模型划分试验对比图

Fig. 11　 CFD
 

model
 

division
 

test
 

comparison
 

chart

图 12　 全局区域模型

Fig. 12　 Global
 

zone
 

model

表 4　 划分效果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

division
 

effects

模型 网格大小 / m3 网格数目 网格形状 精度

CFD 模型 0. 246
 

2 ~ 9. 515 1
 

619
 

305 结构化六面体 高

CFD 简化模型 800 3
 

371 长方体 高

4. 3　 全局区域空间序列模拟模型

根据 2019 年每月特定时刻的室内外环境进行温度

仿真,得到每个月建筑温度分布仿真数据,并进行区域划

分排序,得到温度分布规律如图 13 所示。 12 个月温度

分布规律相似但存在差别,采用分月预测的方法,分别建

立每个月的全局温度预测模型。 将每月区域仿真数据按

8 ∶2 ∶2划分为训练集,测试集和验证集。 在仿真数据中找

到建筑中部署的 14 个传感器位置,选取其中 8 个点标记

为输入点,作为空间序列模拟模型输入变量,剩下的 6 个

传感器位置用作待模拟的测试点,并交叉验证模型。

图 13　 温度分布规律

Fig. 13　 Temperature
 

distribution
 

pattern

由于初始模型输入点较少,只能通过将模拟值加入

模型中进行模拟的方式扩充数据集。 但是随着越来越多

的模拟值加入模型进行预测,必定导致误差增加。 所以

本实验交叉使用上述两种算法扩展数据集。
按照如图 14 流程交叉重复上述步骤,将 LSTM 预测

的后序列和初始感知节点一起输入到 LIGHTGBM 模型

进行前序列模拟,将 LIGHTGBM 模型模拟的前序列输入

到 LSTM 模型模拟节点,直到按顺序模拟完所有的节点。
首先建立 LIGHTGBM 模型进行前序列模拟。 初始

模型输入为部署了传感器的 8 个节点,模型输出为前序

列温度数据,为确定模型的输入节点数和输出节点数(前

序列)的比值进行试验,实验结果如表 5 所示。
通过 LIGHTGBM 模型推断出的前序列输入到 LSTM

模型模拟后序列,因为 LSTM 算法需要通过学习输入前

序列排布规律从而预测后序列,所以前序列输入的点越

多,后序列预测的准确率越高,为确定输入模型的前序列

与后序列的比值进行试验,试验结果如表 6 所示。
对比试验结果发现 R f→l 的值为 0. 1 时 LIGHTGBM

和 LSTM 模型准确性最高,选择 0. 1 作为两个模型的输

入输出比。 依照模拟顺序构建了 41 个 LIGHTGBM 模型

和 36 个 LSTM 模型,预测顺序如图 15 所示。
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表 5　 Rf→l 与 LightGBM 模型准确性

Table
 

5　 Relationship
 

of
 

LIGHTGBM
 

accuracy
 

and
 

Rf→l

Rf→l
输出数目
输入数目

0. 1 0. 2 0. 3 0. 5 1

GE 0. 995 0. 96 0. 93 0. 87 0. 85

图 14　 空间序列模拟流程

Fig. 14　 Flow
 

of
 

space
 

sequence
 

simulation

表 6　 Rf→l 与 LSTM 模型准确性

Table
 

6　 Relationship
 

of
 

LSTM
 

accuracy
 

and
 

Rf→l

Rf→l GE MSE R2 MAE

1 0. 430
 

8 0. 361
 

5 0. 000
 

3 0. 454
 

7

0. 9 0. 605
 

6 0. 529
 

8 0 0. 489
 

7

0. 6 0. 783
 

5 0. 313
 

5 0. 450
 

0 0. 512
 

0

0. 3 0. 894
 

2 0. 125
 

2 0. 620
 

0 0. 123
 

5

0. 1 0. 942
 

7 0. 111
 

0 0. 930
 

0 0. 190
 

0

图 15　 空间序列模拟顺序

Fig. 15　 Simulation
 

order
 

of
 

spatial
 

sequence

　 　 按照此方法,根据 2018 ~ 2019 年传感器采集 120 组

温度数据测试 12 个模型,结果如表 7 所示。

表 7　 空间序列模拟

Table
 

7　 Space
 

sequence
 

simulation

月份 MAE MSE R2 GE

1 0. 087
 

9 0. 023
 

9 0. 931
 

0 0. 971
 

8

2 0. 067
 

6 0. 014
 

0 0. 896
 

6 0. 984
 

3

3 0. 104
 

8 0. 029
 

3 0. 943
 

6 0. 952
 

5

4 0. 039
 

5 0. 004
 

2 0. 925
 

6 0. 996
 

4

5 0. 062
 

8 0. 008
 

0 0. 844
 

2 0. 994
 

4

6 0. 077
 

9 0. 012
 

1 0. 794
 

8 0. 981
 

0

7 0. 091
 

7 0. 015
 

6 0. 813
 

7 0. 975
 

4

8 0. 082
 

3 0. 012
 

9 0. 811
 

0 0. 982
 

5

9 0. 085
 

2 0. 016
 

3 0. 759
 

0 0. 966
 

2

10 0. 094
 

1 0. 022
 

5 0. 844
 

3 0. 954
 

3

11 0. 051
 

2 0. 010
 

4 0. 822
 

2 0. 988
 

7

12 0. 087
 

2 0. 014
 

0 0. 846
 

0 0. 976
 

6

平均值 0. 077
 

7 0. 015
 

3 0. 852
 

7 0. 977
 

0

　 　 实验结果表明 MAE、MSE 和 R2 的平均值分别为
 

0. 077
 

7,0. 015
 

3 和 0. 852
 

7,模型具有较好的精度,但模

型拟合效果一般。 但温度传感器本身存在精度误差,所
以在传感器的精度范围内模型准确率较高,平均准确率

为 0. 977
 

0,所以建筑内约有 77 个簇不能准确模拟。 将

传感器的精度范围扩大到±1℃ ,准确率提高到 100% ,而
该建筑的控制范围为±3℃ ,少量点在较小的范围内不能

准确模拟不影响建筑能量控制。
4. 4　 全局区域时间序列预测模型

在实验建筑中部署的 14 个传感器每隔 5 分钟采集

一次数据,一次数据采集的 8 个感知节点作为观测节点

模拟空间序列模型一帧数据。 同时,室外温度传感器、室
内外湿度传感器、光照强度传感器和风速传感器记录建

筑气候干扰因素。 将全局温度模拟数据(3
 

371 个温度节

点)和室内外气候数据( 5 个能量节点) 输入到建立的
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LIGHTGBM 模型中进行模型训练和验证,将实际感知节

点模拟的数据代入预测模型进行试验。
1)单帧预测

基于 1 帧数据分别建立 LIGHTGBM 模型预测 5
 

min、
10

 

min、30
 

min、1
 

h、3
 

h 和 5
 

h 后建筑温度分布。 将实际

传感器采集数据对比对应预测节点预测数据,节点实际

误差系数为:

Ty =
Treal - Tpred

Treal

(12)

式中: Treal 为实际数据;Tpred 为预测数据。 按传感器精度范

围要求所有Tr < 0. 01,按建筑温度范围要求所有Tr < 0. 1。
建立的模型参数如表 8 所示,预测结果如表 9所示。

表 8　 LIGHTGBM 模型参数

Table
 

8　 LIGHTGBM
 

model
 

parameters

参数 5
 

min、10
 

min、30
 

min、1
 

h、3
 

h、5h

boosting_type gbdt

Objective binary

Metric rmse

num_leaves 15、20、15、25、20、20

learning_rate 0. 001、0. 01、0. 01、0. 1、0. 1、0. 1

feature_fraction 0. 8

bagging_fraction 0. 8

bagging_freq 5、5、7、5、6、7

表 9　 短时间序列预测

Table
 

9　 Short
 

time
 

series
 

forecast

预测时间 MAE MSE R2 GE Tr

5
 

min 0. 073
 

9 0. 014
 

5 0. 955
 

3 0. 985
 

9 <0. 000
 

01

10
 

min 0. 102
 

8 0. 019
 

8 0. 940
 

7 0. 979
 

9 <0. 000
 

53

30
 

min 0. 117
 

4 0. 024
 

8 0. 929
 

3 0. 969
 

8 <0. 000
 

72

1
 

h 0. 100
 

0 0. 022
 

2 0. 959
 

8 0. 965
 

5 <0. 004
 

26

3
 

h 0. 101
 

5 0. 022
 

5 0. 957
 

1 0. 960
 

0 <0. 007
 

52

5
 

h 0. 117
 

6 0. 030
 

4 0. 941
 

6 0. 955
 

4 <0. 007
 

99

　 　 采用单帧预测方法能准确预测 5
 

h 之内的温度,若
按建筑的温度控制范围评估准确率,即 | y i-si | >3℃ ,则节

点温度范围准确系数

GET =
MT

N
(13)

其中,MT 为超出温度控制范围的簇的数目,按照单

帧预测方法进行试验,结果如表 10 所示。
单帧数据可以评估 60

 

h 内建筑全局是否超出温度

控制范围,指导建筑制热(冷) 设备控制,从而实现建筑

节能。

表 10　 长时间序列预测

Table
 

10　 Long-term
 

series
 

prediction

预测时间 GE GET

5
 

h 0. 950
 

4 1

10
 

h 0. 820
 

8 1

30
 

h 0. 698
 

6 1

60
 

h 0. 535
 

2 0. 994
 

0

　 　 2)多帧预测
 

基于多帧数据分别预测 30
 

min、1
 

h、5
 

h、10
 

h、15
 

h、
20

 

h、25
 

h 和 30
 

h 后建筑温度分布,试验结果如表 11
所示。

表 11　 多帧数据预测

Table
 

11　 Multi-frame
 

data
 

prediction

预测时间(3 帧) 30
 

min 1
 

h 5
 

h 10
 

h

MAE 0. 126
 

5 0. 137
 

3 0. 129
 

7 0. 125
 

4

MSE 0. 023
 

7 0. 027
 

7 0. 025
 

7 0. 024
 

6

R2 0. 932
 

9 0. 921
 

8 0. 926
 

1 0. 921
 

5

GE 0. 972
 

4 0. 965
 

3 0. 960
 

6 0. 940
 

2

Ty <0. 000
 

5 <0. 000
 

7 <0. 000
 

7 <0. 002
 

5

预测时间(6 帧) 15
 

h 20
 

h 25
 

h 30
 

h

MAE 0. 116
 

4 0. 125
 

4 0. 176
 

4 0. 177
 

1

MSE 0. 024
 

4 0. 025
 

4 0. 048
 

8 0. 048
 

9

R2 0. 954
 

0 0. 909
 

2 0. 907
 

4 0. 906
 

0

GE 0. 900
 

4 0. 848
 

1 0. 841
 

9 0. 840
 

0

Ty <0. 003
 

7 <0. 005
 

2 <0. 005
 

1 <0. 008
 

5

　 　 建筑温度传感器采集的数据可以储存在云端,使用

多帧数据实现更长时间的准确预测。 试验结果显示多帧

数据在短时间内预测效果和单帧数据预测效果相等,但
在长时间预测表现得更好。

为了证明 LightGBM 算法的准确性和实时性,从模型

准确性和运算速度两个方对比 LightGBM 算法与其他时

间序列算法。 将建筑全局温度分布数据作为模型输入,
分别按单帧预测和多帧预测使用 LSTM[22] , ANN[20] ,
BP [23] 时间序列算法预测 5、30 和 60

 

h 后的建筑温度分

布,模型参数如表 12 所示,结果如表 13 所示。
 

表 12　 ANN,BP 和 LSTM 模型参数

Table
 

12　 Parameters
 

of
 

ANN,
 

BP
 

and
 

LSTM

隐藏层 神经元 学习率 迭代次数 传递函数

2 3
 

376,3
 

371 0. 01 3
 

000 ReLU



246　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

表 13　 预测算法对比

Table
 

13　 Comparison
 

of
 

prediction
 

algorithms

算法(单帧预测) GE / 5
 

h GE / 30
 

h GE / 60
 

h

LSTM 0. 942
 

4 0. 593
 

2 0. 452
 

4

ANN 0. 927
 

5 0. 515
 

4 0. 246
 

2

BP 0. 933
 

6 0. 552
 

3 0. 425
 

2

LightGBM 0. 955
 

4 0. 628
 

6 0. 535
 

2

算法(3 帧预测) GE / 5
 

h GE / 30
 

h GE / 60
 

h

LSTM 0. 948
 

2 0. 596
 

3 0. 242
 

4

ANN 0. 942
 

5 0. 502
 

1 0. 251
 

4

BP 0. 949
 

5 0. 548
 

6 0. 351
 

4

LightGBM 0. 960
 

6 0. 692
 

3 0. 453
 

2

　 　 试验结果表明,LightGBM 比其他算法在单帧和多帧

预测的效果要好,单帧平均准确系数提高 0. 022
 

4,多帧

平均准确系数提高 0. 014
 

7。 不同算法训练时长差别较

大,所对比的 3 种算法需要较长时间训练才能达到较好

的预测效果,LightGBM 更适合建筑全局温度预测建模。

5　 结　 　 论

温度预测是建筑温度控制的难点问题,本文提出的

建筑室内温度全局预测模型,从建筑节能角度出发,考虑

能量稳态下的全局建筑温度预测。 通过采集建筑信息和

设备运行监测数据构建建筑 CFD 模型,并基于建筑结构

特性、建筑温度控制要求和温度传感器精度简化 CFD 模

型,制定了该区域模型的划分标准和评判标准,具备工程

实践性。 采用 LightGBM 和 LSTM 算法模拟建筑全局温

度分布规律,预测全局温度时间序列,实现少量节点预测

建筑全局温度。 通过实测数据构建训练模型,对比实际

数据验证模型在短期预测和中期预测的准确性,分析该

模型在单帧预测和多帧预测下短时间和长时间的性能,
该模型在实验场景下能准确预测 5

 

h 建筑全局温度分

布,准 确 系 数 为 0. 955
 

4, 节 点 实 际 误 差 系 数 小 于

0. 007
 

99,可以预判 60
 

h 室内温度整体波动,范围准确系

数为 0. 994。 对比 LSTM,ANN,BP 等经典建筑温度预测

算法,单帧平均准确系数提高 0. 022
 

4,多帧平均准确系

数提高 0. 014
 

7。
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