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摘 要: 分析了建筑能耗的影响因素，建立了 BP 神经网络预测模型，基于径向基

网络的预测模型和灰色 BP 神经网络预测模型。并以上海某大型公司建筑原始用电能

耗统计数据作为样本，采用 Matlab 对预测模型进行仿真预测，分别得到公司建筑用电

量峰电、谷电和平电的预测结果。结果表明，灰色 BP 神经网络预测效果较好。
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Abstract: This paper established a building energy consumption prediction model based on BP neural
network，an ＲBF network prediction model，and a gray prediction model according to the study of influencing factors
of building energy consumption． With the electricity consumption sample of a large company in Shanghai，the paper
predicted the future’s consumption with Matlab simulation，and got the forecast results of peak power，valley
electric and flat electric． The comparison result shows the gray prediction model is the best．
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0 引 言

建筑节能是贯彻国家可持续发展战略的重要

组成部分，是发展国民经济、有效利用资源、改善居

住环境、提高居住功能与舒适性水平、保护生态环

境、实现我国宏观发展战略目标的需要，是世界建

筑发展的大趋势，也是今后相当长时间内建筑技术

进步的重点。建筑能耗预测方法，可以为城市居住

建筑能耗发展进行很好的预测，结合预测可以进行

科学合理的能源规划和合理布局，避免因为能源发

展跟不上形势发展需要带来的依靠行政手段“拉闸

限电”、能耗数字造假等问题［1］。
国内外建筑能耗的预测方法很多，主要有灰

色预测方法、主观推断法、趋势外推法、GDP 单能

耗预测法、弹性系数法、因果分析法、时间回归法、
指数平滑法、神经网络方法等。神经网络的学习

能力以及能够掌握数据之间复杂的依从关系，具

有较好的样本非线性拟合功能，很强的自适应、自
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组织和自学习的能力，大规模并行运算的能力，因

此利用神经网络建模进行能耗预测是近些年来广

泛使用的能耗预测方法。本文对 3 种主要的基于

BP 神经网络的预测模型进行了比较分析，得出灰

色预测与 BP 神经网络预测结合的预测方法结果

最理想［2］。

1 建筑能耗的影响因素

一个建筑物的能耗受多种因素的影响。这些

影响因素可分为 3 个方面: 外部气候条件，包括温

度、湿度、日照、风速等; 建筑结构，建筑构造，包括

墙体材料、气密性、通风性等; 室内条件，即维护人

们舒适的生活或工作环境［3］。由上可知影响公共

建筑能耗的因素很多，每个因素的变化都会对建筑

物能耗产生影响，如果考虑所有因素，输入节点过

多、用于训练的时间序列有限时，就会导致神经网

络训练不足，不能够很好地描绘出输入与输出之间

的复杂关系，或者系统将会过于复杂和庞大，网络

学习时间将过长，且极易陷入局部极小，无法达到

满意效果［4］。由于很多影响因素的获取非常困难，

要获得更多影响因素必定伴随着工程成本的增加，

所以 BP 算法中首先要找出其中最主要的量作为

输入。办公建筑照明、动力系统用电比较稳定，且

有相当比重的用电用于空调和采暖系统，办公建筑

能耗受室外温度条件影响较大。因此，本文的模型

将气温作为建筑能耗的影响因素。

2 典型的预测模型及结果

为验证 BP 预测模型的效果，本文选取 BP 神

经网络、径向基函数、灰度 BP 神经网络 3 种模型

分别进行预测。
2． 1 基于 BP 神经网络能耗预测

2． 1． 1 BP 神经网络概述

BP 神经网络预测方法不需事先预知模型的

映射关系，能以任意精度逼近任意连续的函数，适

用于影响因素复杂、因素之间关系复杂的高度非

线性系统及对预测速度要求不高的场合。
研究表明当 BP 神经网络的隐层神经元数目

增加到足够多时，可以以任意精度逼近任何一个

具有有限间断点的非线性函数。BP 神经网络是

一种具有三层或三层以上的神经网络，包括输入

层、隐含层和输出层; 上下层之间实现全连接，每

层神经元之间无连接［5］。
BP 算法的网络结构示意图如图 1 所示。

图 1 BP 算法的网络结构示意图

隐含层节点的输出为
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式中: E( w) ———误差函数;

Yi———学习样本的输出值;

Yi '———网络训练后的实际输出值;

ω———网络权值和阈值所组成的向量;

n———学习样本的个数。
对于 BP 网络的训练过程，可以分为 3 个阶

段:① 由训练样本构成的信息流从输入层经过逐

层的计算流向输出端的过程; ② 根据实际输出与

理想输出之间的误差得到的调整信息流，由输出

端逐层向输入端反馈的过程; ③ 根据调整后的网

络进行训练样本的再训练过程。
2． 1． 2 BP 神经网络能耗预测模型

由于本文获取的数据包括每日的峰电、谷电、
平电，所以建立了三个模型分别预测峰电、谷电和

平电。峰电、谷电都用 19 组数据作为检验数据，

平电用 55 组数据作为检验数据，由此可以比较预

测误差和所预测数据波动强度和所需预测数量的

关系。

—07—



·能效管理· 电器与能效管理技术( 2014No． 21)

以 1 ～ 10 月份的数据作为训练数据，取其

302 个样本数据，以第 11 月份头 19 天每日的数

据作为检验数据。以 7 天为一个组，前 7 天的最

高、最低气温平均值和峰电、平电、谷电作为输入，

当天的峰电、平电和谷电作为输出，每 8 天为一个

周期。选择三层神经网络进行建筑用电量的预

测。三层神经网络结构输入层和隐含层之间的传

递函数选择用 tansig 函数; 输出层神经元传递函

数选择用 purelin 函数; 在 Matlab 中利用 newff 函

数产生神经网络，同时建立网络的结构和训练函

数，Matlab 工具箱中带有 Levenberg-Maquardt 优化

方法的训练函数 trainlm。相应的网络参数设定为

最大 训 练 次 数 1 000 次，网 络 目 标 误 差 为

0． 000 01，学习速率为 0． 1。
2． 1． 3 BP 神经网络预测结果分析

下面是由 302 组训练样本对网络进行训练后，

分别对峰电、谷电、平电值进行的预测。其中，对峰

电和谷电的预测为 19 组，对平电的预测为 55 组。
( 1) 对峰电的预测结果如图 2 所示。

图 2 BP 神经网络 LM 算法预测峰电

引入平均误差绝对百分比 ＲMAPE来衡量误差

的好坏，即

ＲMAPE =
1
N∑

N

t = 1

LΔ
t － Lt

Lt
× 100 ( 4)

式中: N———样本数量;

Lt———真实用电量;

LΔ
t———预测用电量。

ＲMAPE ( 峰电 L) = 22． 2
( 2) 对谷电的预测结果如图 3 所示。
ＲMAPE ( 谷电 L) = 11． 1
( 3) 对平电的预测结果如图 4 所示。
19 天的 ＲMAPE ( 平电 L) = 23． 1
55 天的 ＲMAPE ( 平电 L) = 38． 5

图 3 BP 神经网络 LM 算法预测谷电

图 4 BP 神经网络 LM 算法预测平电

由图 3 ～ 图 4 可知，预测结果受到数据本身

情况的影响。这体现在两个方面:① 预测数据的

跟随性，也就是预测值的变化趋势和实际值的变

化趋势的相似程度。如果数据本身具有较好的规

律性( 峰电和平电体现了较明显的工作日和双休

日的差别) ，预测结果就能反映出这种规律性。
但是，如果数据本身的规律性不明显 ( 如谷电和

峰电，平电工作日内的情况) ，预测结果就可能出

现比较随机的波动，常常变化方向与实际数据的

变化方向相反。这是由数据本身的波动性导致

的。② 数据的误差，在本文中用误差图和 ＲMAPE

值衡量。如果数据在很大范围内变化( 如峰电和

平电) ，预测结果的误差就会相对较大。如果数

据的变化范围较小( 如谷电) ，预测结果的误差也

就相对较小。
要预测数据的数量也是一个很关键的因素。

如果要预测的数据量很多 ( 本文预测了 55 天的

平电) ，最开始的一些预测值就还能和实际值保

持较一致的变化趋势; 但是随着预测数量的增多，

变化趋势会产生很大的偏差。在误差方面，最开

始的误差比较小。同样的，随着预测数量的增大，

误差会变得很大，甚至会产生超过100%的误差。
2． 2 径向基函数神经网络能耗预测

2． 2． 1 径向基函数神经网络模型

ＲBF 神经网络是一种具有全局收敛特性的

线性学习算法的前馈网络，已被广泛应用于数
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据的分类和时间序列的预测等方面。ＲBF 神经

网络由 3 层组成，其结构与 BP 神经网络类似，

也分为输入层、隐含层和输出层。隐含节点传

递函数是高斯函数，输出节点传递函数是线性

函数。
对 ＲBF 网络进行训练，需要给出输入向量和

目标向量，训练的目的是要求得第一层和第二层

之间的权值和阈值，和第二层与第三层之间的权

值和阈值［6］。
利用 Matlab 神经网络工作箱中的 newrb 函数

可以以迭代的方式生成一个径向基神经网络。在

网络的创建过程中，隐层的神经元从零开始不断

加入到网络中，直到均方误差下降到期望的误差

水平之下，或者网络达到最大神经元数目位置。
调用函数 net = newrb ( p，t，goal，spread) 。散步常

数 spread 的默认值是 1，建模时选取期望均方误

差为0． 01，散步常数为 1． 25。
本模型在预测峰电、谷电和平电时使用的训

练样本数据和检验样本数据与 BP 神经网络模型

的一样。训练样本都为 302 组，峰电和谷电的检

验样本为 19 组，平电的检验样本分别为 19 组和

55组。差别仅在于建立的模型为径向基神经网络

模型。
2． 2． 2 径向基函数神经网络预测结果分析

下面是用径向基神经网络模型对峰电、谷电

和平电的预测结果。
( 1) 对峰电进行预测，如图 5 所示。

图 5 径向基神经网络预测峰电

MAPE( 峰径向基) = 15． 7
( 2) 对谷电进行预测，如图 6 所示。
ＲMAPE ( 谷径向基) = 9． 0
( 3) 对平电进行预测，如图 7 所示。
19 天的 ＲMAPE ( 平径向基) = 19． 9
55 天的 ＲMAPE ( 平径向基) = 31． 5

图 6 径向基神经网络预测谷电

图 7 径向基神经网络预测平电

用径向基网络预测峰电、谷电、平电的变化趋

势预测情况和误差情况如表 1 所示。

表 1 径向基神经网络预测误差和趋势情况

误差 峰电 谷电 平电( 19 天) 平电( 55 天)

ＲMAPE 15． 7 9． 0 19． 9 31． 5

由图 5 ～ 图 7 可知，径向基神经网络对峰电

的预测结果与实际值变化趋势较一致。由于谷电

本身规律不明显，所以预测结果的波动比较随机。
随着需要预测数据的增加，平电预测的准确性变

差。误差方面，由于谷电值变动范围比较小，所以

对谷电的预测误差最小。峰电和平电的变化范围

很大，所以误差也比较大。比较径向基神经网络

与 BP 神经网络 LM 算法误差，发现径向基神经网

络对峰电、谷电、平电的预测误差普遍小于 BP 神

经网络 LM 算法。
2． 3 灰色 BP 神经网络能耗预测

2． 3． 1 灰色 BP 神经网络预测模型

灰色预测是一种对含有不确定因素的系统进

行预测的方法。灰色预测通过鉴别系统因素之间

发展趋势的相异程度，即进行关联分析，并对原始

数据进行生成处理来寻找系统变动的规律，生成

有较强规律性的数据序列，然后建立相应的微分

方程模型，从而预测事物未来发展趋势的状况。
其用等时距观测到的反应预测对象特征的一系列
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数量值构造灰色预测模型，预测未来某一时刻的

特征量，或达到某一特征量的时间。
本文只保留灰色预测方法中的累加生成和累

减还原运算。BP 神经网络采用 LM 算法，即在

BP 神经网络 LM 算法的基础上加入对输入数据

进行累加生成和累减还原的处理。
以 1 ～ 10 月份的数据作为训练数据，取其

302 个样本数据。由于输入向量中的数据元素变

动范围很大，也为了减小奇异样本对神经网络性

能的影响，所以要先进行归一化处理。由于数据

变化很大，所以对峰电、谷电和平电的训练方法相

同，都用 LM 算法进行训练。以峰电为例，先读取

这 302 天每天的峰电值，然后对数据进行累加生

成，即一天新的值为前面每天的用电量之和，将这

个新值称作累加值。对网络进行训练时，取前

7 天的累加值作为输入，第八天的累加值作为输

出。每 8 天一个周期，以此类推。训练参数设定

为最大训练次数为1 000 次，目标精度为 1e － 10，

学习率为默认值。
检验样本同样也要进行累加生成和归一化处

理，而且要对预测完成的结果做累减还原处理，还

原为峰电值。某天的峰电值等于这一天的累加值

减去前一天的累加值。峰电、平电和谷电的检验样

本为 19 组，平电的检验样本分别为 19 组和 55 组。
2． 3． 2 灰色 BP 神经网络预测结果分析

应用灰色 BP 神经网络预测模型分别对峰

电、谷电和平电进行预测后，得到的结果如下:

( 1) 对峰电进行预测，如图 8 所示。

图 8 灰色 BP 神经网络预测峰电

ＲMAPE ( 峰灰 BP) = 10． 4
( 2) 对谷电进行预测，如图 9 所示。
ＲMAPE ( 谷灰 BP) = 6． 2
( 3) 对平电进行预测，如图 10 所示。
19 天的 ＲMAPE ( 平灰 BP) = 25． 1
55 天的 ＲMAPE ( 平灰 BP) = 33． 9

图 9 灰色 BP 神经网络预测谷电

图 10 灰色 BP 神经网络预测平电

用灰色 BP 神经网络预测峰电、谷电和平电

的变化趋势预测情况和误差情况如表 2 所示。

表 2 灰色 BP 神经网络预测趋势和误差情况

误差 峰电 谷电 平电( 19 天) 平电( 55 天)

ＲMAPE 10． 4 6． 2 25． 1 33． 9

分析图 9 ～ 图 10 和表 2，发现灰色 BP 神经网

络模型使用 LM 算法时对能耗预测的结果还是比

较理想的。对比温度作为影响因素的 BP 神经网

络模型，该模型在趋势预测情况上与其类似。在预

测误差方面，与温度作为影响因素的 BP 神经网络

模型 LM 算法，峰电和谷电的误差都有明显的改

善，但是平电的误差与前一模型相似。对比径向基

神经网络的预测结果发现，该模型对峰电和谷电的

预测结果较好，但是对平电的预测结果较差。需要

指出的是，对平电进行预测时，灰色 BP 神经网络模

型出现了两个误差非常大的预测点。对应的误差

分别超过了 150% 和 200%，而且其中一个预测值

小于零，这在实际情况中是不可能发生的。

3 预测结果比较

温度作为影响因素的 BP 神经网络，结合灰

色预测的 BP 神经网络、径向基神经网络的误差

结果对比如表 3 所示。
由 表3可 知 ，灰 色BP神 经 网 络 可 以 对 预 测
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表 3 三种神经网络的误差结果对比

类 型 峰电 谷电
平电

( 19 天)
平电

( 55 天)

温度作为影响因素
的 BP 神经网络

一般 较好 一般 较差

灰色 BP 神经网络 好 好 一般 较差

径向基神经网络 较好 较好 较好 较差

结果有较好的改进，总体看来预测结果优于将温

度作为影响因素的 BP 神经网络和径向基神经网

络。但不管是哪一种预测方法，误差都会随着数

据波动性的增强和需要预测天数的增多而增大。

4 结 语

本文首先建立了一个以温度作为影响因素，基

于 BP 神经网络的建筑物用电量预测模型。用于

训练和检验网络的样本取自上海某大型公司建筑

原始用电能耗统计数据。用 LM 算法和Scaled共轭

梯度算法分别对峰电、谷电和平电进行了预测，与

基于径向基神经网络的预测模型所预测的结果进

行了对比。最后，本文对原来的 BP 神经网络预测

模型进行了改进，结合 BP 神经网络和灰色预测方

法的优点，建立了一种结合灰色预测的 BP 神经网

络预测模型，对用电量进行预测。
对比温度作为影响因素的 BP 神经网络预测

模型，径向基网络预测模型和灰色 BP 神经网络

预测模型，可以得到如下结论:

( 1) 径向基神经网络预测模型对峰电、谷电

和平电的预测误差普遍小于温度作为影响因素的

BP 神经网络预测模型。
( 2) 灰色 BP 神经网络预测模型的预测结果

是这三个模型中最好的。
( 3) 3 种模型对峰电和平电的变化趋势预测

较好，但误差较大; 对谷电的变化趋势预测较差，

但是误差较小。
( 4) 预测误差的大小与用电量数据有很大关

系: 数据的波动性越强，预测的误差越大; 需要预

测的天数越多，误差也越大。
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计的工作电压范围内，因而控制器还不工作。只有

供电网终端电压恢复到 190 V 以上时，控制器才可

以在设定的延时后再起动。如果前一批延时 1 s
后，电网电压能恢复到 190 V 以上，那么，后一批

10 台就可以在 2 s 内再起动…如此自动循环，直至

50 台电动机全部再起动。这样就实现了控制器根

据电网终端电压是否正常，自动分时分批再起动因

晃电跳闸断电的电动机，做到安全又有效。

4 结 语
本文介绍了接触器节能抗晃电控制器产品主

要电路设计的技术方案和工作原理。该控制器产

品通过中试，节电效果达到设计要求，抗晃电效果

得到用户认可; 通过产、学、研、用相结合的进一步

完善，满足用户要求的系列产品将会陆续推向市

场，接受市场的检验。
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