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摘要：介绍了一种建筑空调电能预测方法。空调电能占建筑总能耗的 50% 以上，空调电能的预测有利

于可再生能源的安装容量预测和电力系统的负荷预测。采用遗传算法自适应搜索 Seq2Seq 模型的最优

超参数，由此生成输出序列。通过与已有常见预测方法进行对比，证实了 GA-Seq2Seq 模型在 MAE、

RMSE 和 R2 等指标中表现优异。此外，还研究了 GA-Seq2Seq 模型的超参数和分类标签设置效果。
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Abstract: This paper introduces a method of electric energy prediction for building air conditioning. The air-
conditioning electric energy accounts for more than 50% of the total energy consumption of buildings, and the 
prediction of air-conditioning electric energy is beneficial to the installed capacity prediction of renewable energy and 
the load prediction of power system. In this paper, genetic algorithm is used to search the optimal hyperparameters 
of Seq2Seq model and generate the output sequence. In this research, it is confirmed that GA-Seq2Seq model has 
excellent performance in MAE, RMSE, R2 and other indicators by comparing with the existing common forecasting 
methods. The hyperparameter and classification label setting effects of GA-Seq2Seq model are also studied.
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0    引言

空调负荷是建筑物的主要能耗，通常占总能

耗的50%以上。建筑物空调能耗的预测决定了建

筑总能耗的预测 [1]，从而影响了零碳建筑可再生

能源的安装容量，对电力系统负荷预测与调度也

起到一定作用；另一方面，掌握了空调能耗的预

测数据，便于开展节能研究，有利于提高能源利

用效率。
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建筑物空调负荷与季节、天气、人员活动等

因素密切相关，而人员活动因素则反映为时间、

工作日等信息，因此建筑物空调负荷同时具备规

律性和随机性。本研究利用某综合办公建筑的空

调电能数据集，通过大数据资料获得建筑物空调

负荷的规律。

1    预测算法

由于空调负荷在建筑能耗中的重要作用，

其预测研究得到了较多重视。文献 [2]采用深度

学习算法对大型建筑中央空调能耗开展了预测，

能够提高预测准确度。文献 [3]基于长短期记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）模型对空

调能耗进行预测，预测效果优于传统方法。文献

[4]基于Catboost和极端随机树方法，开展了办公

建筑空调能耗预测，并指出了能耗峰值的时段。

文献 [5]采用软件模拟了办公建筑的空调能耗，

并结合多组数据评价模型的准确性，得出了对空

调能耗影响较大的几个因素。从上述文献可以看

出，当前空调能耗预测研究偏重于空调自身的冷

热能耗，而相对较少关注空调电能的预测。电能

是更为通用的能源，通过对电能的预测，可以更

加准确地反映空调系统所消耗能源对于电力系统

预测的意义。

为了预测电力负荷，科研工作者采用了很多

智能算法，其中Seq2Seq模型是应用较为广泛的

方法 [6]。文献[7]利用LSTM与Seq2Seq模型预测

短期电力负荷，与传统预测方法相比，预测准确

度显著提升。文献 [8]利用长短序列双通道输入

与Seq2Seq模型预测短期电力负荷，该模型的平

均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、

平均绝对百分比误差（MAPE）和R2指标更好。

负荷预测模型中，文献 [9]提出的多元自适应回

归样条（MARS）模型比人工神经网络（ANN）

和逻辑回归（LR）模型给出了更准确、更稳定

的预测。文献[10]考虑到数据量庞大，采用聚类

分析结合Seq2Seq模型进行负荷预测，取得了更

好的结果。如果将气候因素考虑进实际预测中，

会取得更好的预测效果 [11]。不过，空调电能预测

包括短期预测，预测任务常常集中在峰值和谷值

时段，Seq2Seq模型无法提前获知重要数据的规

律 [12]，从而造成预测结果不准确。为了解决这个

问题，本研究提出将遗传算法与空调电能负荷预

测的Seq2Seq模型相结合。

结 合 每 日 空 调 电 能 负 荷 数 据 ， 首 先 将

Seq2Seq模型的数据分成高、中、低三部分；然

后考虑每日气候数据，并分类标注日负荷的特征

负荷值；最后采用遗传算法在Seq2Seq模型中寻

找最优超参数，以提高空调电能预测准确度。

2    数据处理

2.1   Seq2Seq模型和遗传算法

Seq2Seq是一种网络模型，由编码器和解码

器两部分构成。Seq2Seq模型在时间序列多步预

测领域取得了良好的效果。采用LSTM作为编码

器和解码器，在电力系统预测中具有广泛应用，

可以有效解决梯度消失问题和反向传播过程中出

现的长期依赖问题 [13]。在本研究中，Seq2Seq模

型通过输入24弯矩负荷来预测未来4弯矩负荷，

具有很好的拟合性。本研究采用的Seq2Seq模型

单层结构如图1所示。

图 1　Seq2Seq 模型单层结构

Fig. 1 Structure of single-layer Seq2Seq model

图1中，Seq2Seq模型的输入序列X 0～X m作

用在编码器上，输出序列 y 0～ y m作用在解码器

上。其中，m时刻，隐藏节点hm的参数和存储单

元Cm作为状态向量传递给解码器，解码器据此生

成输出序列y0～ym。
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S e q 2 S e q模型开始训练时，需要设置超参

数，设置最优超参数对模型性能的提高具有重要

意义 [14]。遗传算法在优化搜索方面表现良好，能

够自适应搜索最优超参数，应用在深度学习中，

可对模型进行优化。因此考虑依靠遗传算法来优

化Seq2Seq模型。

2.2   数据准备

本研究掌握了上海市某综合办公建筑2020

年1月2日—2021年3月30日的完整空调电能数据

集，并通过公开渠道获取了同时间段、同地点

的气象数据。这些气象数据包括温度、湿度、可

见度和风向等，可以和数据集中的电能数据相互

对照，用于优化算法。分析数据集中空调电能数

据，采用高度分段，如图2所示。

图 2　数据集空调电能数据图

Fig. 2 Original HVAC load data

2.3   特征选择

图 2中，数据集中存在数据缺失值和离群

值，需要进行数据处理，以提高空调电能模型预

测准确度。采用将上一个时刻赋值给缺失值或离

群值的方法，通过Python库中f i l l函数填充数据

集。经过数据处理后，该数据集空调电能数据如

图3所示。

由图3可知，经过数据处理后，该数据集不

仅有效降低了数据维度，还去除了冗余和不相关

特征。数据处理过程既提高了模型的预测准确

度，也提高了数据集的泛化能力。考虑了空调电

能与气象数据的关系，因此选取空调电能、温

度、湿度、风力、风向、云层和能见度作为模型

的输入，见表1。

图 3　数据处理后空调电能数据图

Fig. 3 HVAC load data after data processing

表 1　模型输入参数

Tab. 1 Partial input features of the model

序号 输入参数

1 空调电能 /（kW·h）

2 温度 /℃

3 湿度（%）

4 风力 /（m/s）

5 云层（%）

6 能见度 /km

3    能耗预测

目前，很多文献提出了电能预测方法，其中

GA-LSTM、BiLSTM 、CNN-LSTM和RNN等都

已经得到了验证 [15-17]。为了验证研究方法的优越

性，与以上四种方法进行比较，以检查主要预测

指标。

3.1   数据集分类

基于遗传算法（Genetic Algorithm，GA）

优化S e q 2 S e q模型，简称G A - S e q 2 S e q。G A -

Seq2Seq的建筑空调电能预测方法是否可行，可

通过本研究掌握的数据集进行验证。将数据集分

为训练集和测试集，其中2020年1月2日—2021

年1月1日一整年的空调电能数据为训练集，2021

年1月2日—2月1日的数据为验证集。其中，训练

集采用GA-Seq2Seq模型进行训练，测试集用于

验证模型的准确性。

3.2   模型预测对比

采用数据归一化方法，将所有特征值缩小到
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0～1之间 [18]，以便消除各特征值之间的尺度差

异。本研究的模型输入特征有温度、湿度、可见

度和风向等，预测值选择每日10:00。

采用P y t h o n程序完成，选择A d a m作为优

化器，并选择M S E均方误差损失函数为1 4 0次

迭代的损失函数。选取的预测结果评价指标为

MAE、RMSE和R2，各预测方法的预测结果的对

比如图4所示，各预测方法预测结果评价指标对

比见表2。

图 4　各预测方法预测负荷曲线

Fig. 4 Comparison of forecast load curves of each forecasting 

method

表 2　各预测方法预测结果评价指标对比

Tab. 2 Comparison of evaluation indexes of prediction results of 

each forecasting method

预测模型 MAE RMSE R2

GA-Seq2Seq 0.0159 6 0.031 9 0.887 6

GA-LSTM 0.0167 1 0.032 4 0.884 3

BiLSTM 0.0165 5 0.029 2 0.905 8

CNN-LSTM 0.0175 9 0.033 6 0.875 3

RNN 0.0193 6 0.036 4 0.853 4

由表2可知，G A - S e q 2 S e q模型在M A E、

R M S E 和 R 2等指标中都比其余预测方法表现

更好。

3.3   模型优化

采用遗传算法对Seq2Seq模型进行优化，以

找到最优超参数。将遗传算法的迭代次数设置

为20次，并将每代种群的数量设置为20个，每

个DNA设置为2个。GA-Seq2Seq的四种最优超

参数与实际空调电能负荷的对比优化结果如图

5所示，四种最优超参数预测评价指标对比见

表3。

图 5　四种最优超参数预测负荷结果对比

Fig. 5 Comparison of the results of 4 optimal hyperparameters 

for load forecasting

表 3　四种最优超参数预测评价指标对比

Tab. 3 Comparison of 4 optimal hyperparameter prediction 

evaluation indexes

超参数 [ 层数：隐藏值 ] MAE RMSE R2

[1:52] 0.015 96 0.031 9 0.887 6
[1:56] 0.016 55 0.029 5 0.905 0
[1:48] 0.016 72 0.032 8 0.889 2
[1:28] 0.018 48 0.033 3 0.877 3

由表3可知，当层数为1、隐藏值为52时，

GA-Seq2Seq模型的性能最佳。

对比了分类标签的设置效果。是否使用分类

标签的空调电能预测曲线与实际空调电能曲线对

比如图6所示，四种空调电能预测评价指标对比

见表4。

图 6　分类标签使用情况预测负荷结果对比

Fig. 6 Classification label usage forecast load comparison chart

表 4　四种空调电能预测评价指标对比

Tab. 4 Comparison of 4 kinds of HVAC energy prediction and 

evaluation indicators

标签数量 MAE RMSE R2

0 0.016 72 0.032 0 0.897 3
1 0.016 70 0.029 2 0.887 8
2 0.016 56 0.031 9 0.905 5
3 0.015 90 0.032 0 0.887 8
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由图6和表4可知，采用3个标签的方法效果

最佳，而不使用分类标签的方法评价指标最差。

综上所述，GA-Seq2Seq模型的超参数优化

可以提高预测准确度；通过设置分类标签，也可

以提高预测评价指标。

4    结束语

为了能够预测空调电能，参考了空调能耗

预测和电力预测方法，提出采用基于遗传算法

优化的Seq2Seq模型。采用遗传算法自适应搜索

S e q 2 S e q模型的最优超参数，据此生成输出序

列，主要结论如下。 

1）对比了G A - L S T M、B i L S T M、C N N -

LSTM、RNN等已经得到验证的预测方法，对于

空调预测研究而言，GA-Seq2Seq模型在MAE、

R M S E 和 R 2等指标中都比其他预测方法表现

优异。

2）对GA-Seq2Seq模型进行优化，以找到最

优超参数，在此过程中，当层数为1、隐藏值为

52时，GA-Seq2Seq模型的性能最佳。

3 ）对比了分类标签的设置效果， G A -

Seq2Seq模型采用3个标签的方法效果最佳，而

不使用分类标签的方法评价指标最差。

空调电能预测不仅对建筑自身能耗预测有价

值，且有利于电力系统的负荷预测与调度，而且

对于未来零碳建筑的实施具有重要作用 [19]。零碳

建筑能源系统为了匹配各类能源的储能参数，势

必需要实现准确的能耗预测。为了更好地服务零

碳建筑，未来将专注于包括空调电能在内的各类

建筑系统的配置与预测。
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