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摘要：在当前全球能源和环境危机不断加剧，同时空调能耗在整个建筑能源消耗中占据很大比例的背景下，精确预测空调能耗

对于制定有效的节能政策、优化能源利用、减轻能源压力以及降低碳排放至关重要。提出一种基于空调使用行为概率模型的数

据驱动空调能耗预测方法。首先，分析了空调能耗与空调使用者行为、环境参数、时间、建筑等因素之间的关系，构建了建筑空

调能耗分析特征标签体系，涵盖了空调使用行为、环境、时间和建筑特征等多个维度。接着，引入了空调使用行为概率模型作为

影响因素，以反映建筑环境、空调使用者和能源系统之间的实时交互。该模型考虑了策略、时间、事件和外部刺激的影响，较全

面地估计了空调使用情况。最后，利用粒子群优化算法对长短时记忆网络进行优化，并在不同建筑物和空调类型下进行能耗预

测。仿真实验结果表明，提出的数据驱动空调能耗预测方法在提高预测性能方面取得了显著进展，但计算时间也相应增加。
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Abstract：Against the backdrop of the escalating global energy and environmental crisis, accurate prediction of air conditioning energy
consumption is crucial for formulating effective energy-saving policies, optimizing energy utilization, reducing energy pressure, and reduc⁃
ing carbon emissions, as air conditioning energy consumption accounts for a large proportion of the entire building energy consumption. A
data-driven air conditioning energy consumption prediction method is proposed based on a probability model of air-conditioning occupant
behavior. Firstly, based on the analysis of the relationship between air conditioning energy consumption and factors such as air-condition⁃
ing occupant behavior, environmental parameters, time, and building, a feature label system for building air conditioning energy efficiency
analysis is further constructed, covering multiple dimensions such as air conditioning occupant behavior, environment, time, and building
characteristics. Secondly, the air-conditioning occupant behavior probability（AOBP）model is introduced as a factor to reflect the real-
time interaction between the building environment, air conditioning occupants, and energy systems. This model considers the effects of
strategy, time, events, and external stimuli, thus providing a more comprehensive estimation of air conditioning usage. Finally, particle
swarm optimization algorithm is utilized to optimize the long short term memory network（LSTM）and to predict energy consumption
across various building types and air conditioning systems. The simulation experiment results show that the proposed data-driven air condi⁃
tioning energy consumption prediction method has made significant progress in improving prediction performance, but the calculation time
has also correspondingly increased.
Key words：air-conditioning energy consumption prediction；air-conditioning occupant behavior probability；data driven; improving long
short-term memory network

0 引言

在当今全球能源和环境危机不断加剧的背景

下，对能源消耗进行有效管理变得尤为紧迫［1］。在

建筑领域，空调系统作为主要的能源消耗者之一，

在整个能源利用中扮演着至关重要的角色［2］。据统

计，全球建筑行业约占总能源消耗的40%［3］，其中空

调能耗占据了相当大的比例。因此，精确预测空调

能耗不仅是降低碳排放、优化能源利用的关键一

步，更是制定有效的节能政策、减轻能源压力的重

要基础［4—5］。

空调系统在建筑中的能耗占比较大，准确预测
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空调能耗可以帮助建筑管理者制定有效的节能管

理策略，优化能源利用，降低能耗成本［6］。文献［7］
提出一种基于灰色多元线性回归的空调能耗预测

模型，具有较高的能耗预测精度。文献［8］从公共

建筑大数据预处理、负荷预测算法以及在空调系统

节能运行应用等方面进行了相关的研究。文献［9］
对建筑采暖空调能耗线性和非线性快速预测模型进

行探讨，得到仅需极少次数的模拟即可得到良好的

预测效果的有限点下的建筑空调能耗快速预测方

法。上述传统的预测方法往往基于静态模型或统计

方法，无法充分考虑到建筑环境、居民行为以及能源

系统之间的复杂交互关系，因此在当前技术水平下，

空调能耗的预测仍然面临着一些挑战。

此外，基于神经网络的空调能耗预测方法现在

已经成为了研究的热点问题，该方法利用神经网络

模型来分析建筑环境、居民行为和外部因素等多个

因素对空调能耗的影响，从而实现对空调能耗的准

确预测。文献［10］等提出了一种深度学习的大型

建筑中央空调能耗预测系统，通过硬件和软件的功

能结合，实现大型建筑中央空调的能耗预测。文献

［11］利用人工神经网络具有数据处理、计算能力

强、鲁棒性高的优点，提出了基于神经网络的空调

能耗预测优化模型构建方法，具有更好的预测精

度。文献［12］建立了基于深度信念网络的建筑空

调能耗预测模型，采取实验和经验相结合的方法确

定预测模型的最佳隐藏层层数和隐藏层节点数，从

而得到模型最优参数。但现有方法大多没有综合

考虑时间、事件和外部刺激等因素对空调使用的影

响，导致预测结果精度不高，在一些复杂情况下无

法满足实际需求。

空调使用行为概率模型（air-conditioning occu⁃
pant behavior probability，AOBP）是一种用于描述多

个空调使用者群体在某一空间（如建筑物或社区）

内的行为和互动规律的模型［13］。该模型通常基于

统计学原理和行为科学研究，通过分析空调使用者

群体的特征、日常行为习惯、社会互动等因素，来预

测他们在特定环境下的行为概率分布。通过空调

使用概率模型，可以深入分析空调使用者群体在不

同时间段内的活动规律、偏好和行为选择［14］。这些

信息可以帮助建立更准确的空调能耗预测模型，从

而更好地理解和控制能耗来源，因此本文将AOBP
模型结合到空调能耗预测方法中进行改进。

针对上述问题，本文对传统的长短时记忆（long
short term memory，LSTM）神经网络进行了优化，提

出了一种基于空调使用行为概率模型的数据驱动

空调能耗预测方法。本文旨在利用空调使用行为

概率模型和数据驱动方法，提高空调能耗预测的准

确性和实用性，更加全面地估计空调的使用情况。

1 空调能耗特征因素及标签构建

空调能耗受多种因素影响，掌握这些因素有助

于优化空调使用和节能。其中，影响空调能耗的特

征因素主要包括空调使用者相关的参数、环境相关

参数、时间相关参数、设备与建筑物相关参数。

空调使用者行为对空调能耗影响，主要包括空调

使用频率、持续时间、启动/关闭时段的概率分布等。

环境参数对空调能耗影响，主要包括室内外空

气温度、室内外空气相对湿度等。

时间维度对空调能耗影响，从日周期性、周周

期性、节假日特性、季节变化4个方面进行分析。

设备与建筑物特征对空调能耗影响，主要包括空

调系统类型、采暖空调面积、建筑类型和建筑面积等。

根据空调能耗特征因素的分析，构建能耗特征

标签体系，主要包括空调使用行为标签、环境参数

标签、时间特征标签、设备与建筑特征标签。通过

这些标签体系，可以更精确地分析和预测空调能

耗，从而实现更加高效和节能的空调管理。

（1）空调使用行为标签

空调使用行为标签主要涵盖空调使用频率、持

续时间、启动/关闭时段的概率分布标签。该标签反

映空调使用者的空调使用行为特性。根据人们的

使用习惯（如高频使用、低频使用），将人们分为不

同群体，并量化其使用行为对能耗的影响，进而预

测和分析能耗波动。

（2）环境参数标签

环境参数标签主要涵盖室内外空气温度、室内

外空气相对湿度等标签。该标签通过实时监测环

境温度和湿度，评估这些因素对空调负荷的影响，

帮助优化空调的使用模式，降低能耗。例如，温度

和湿度较高时，空调需要更多能量来维持舒适的室

内环境。

（3）时间特征标签

时间特征标签主要涵盖日周期性、周周期性、节

假日特性、季节变化等标签。该标签关注不同时间段

（如白天、夜晚、高峰期、低谷期等）的空调使用规律，

为能耗管理提供依据。节假日和季节变化带来的负

荷波动也是重要的能耗特征，需要考虑在标签中。

（4）设备与建筑物特征标签

设备与建筑物特征标签主要涵盖空调系统类

型、采暖空调面积、建筑类型和建筑面积等标签。

该标签关注空调系统类型（如中央空调、分体空
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调）、建筑类型（如住宅、办公、商业）、建筑面积和采

暖空调面积等因素。通过评估空调设备的能效和

建筑特性，识别导致高能耗的设备或建筑，有助于

制定节能策略。

2 空调使用者行为概率模型

2.1 空调使用行为概率模型定义

经过长期研究和实践验证，发现尤其在能效评

估和建筑设计中，温度被认为是影响空调能耗的最

关键因素。其中，室内外空气温度往往被认为是最

主要和决定性的影响因素。由于室内空气温度比

室外空气温度更直接地与人体舒适度相关，本节将

室内空气温度作为 AOBP 模型主要的环境因素。

AOBP模型定义见式（1），该概率模型可通过室内空

气温度和空调控制策略作为模型输入，从而构建空

调使用者行为作为模型输出。

对于空调能耗预测，本文对AOBP模型建模定

义如下

P( )ti - ti + 1
= f ( )x,t,π （1）

式中：x 为平均室内空气温度；t 为时间；π 为从时

间 ti 到 ti + 1 的空调控制策略。此外，P 定义为空调

使用行为概率，通常包括空调使用频率、持续时间、

启动/关闭时段的概率分布；i为迭代时间索引值，如

果 i 为8，则 ti - 1 、ti 、ti + 1 分别为 t07:00 、t08:00 和 t09:00 ；本

文中开始和结束时刻为整数小时。

2.2 空调使用行为概率模型建模

为了更加适合在线应用，本文使用了统计模型

来估计群体行为的概率。

为了评估整体空调使用行为，本文使用的环境

数据表示建筑物内记录的平均数据。测量点分布在

所有空调区域，并通过在每个走廊和房间安装温度

传感器来实现。室内空气温度定义为所有测量点的

平均值。此外，额外激励（室内空气温度）的时间范

围设置为 ti - 1 到 ti ，P 的时间范围设置为 ti 到 ti + 1 ，

以确保通过使用前一时间的环境参数来实现预测。

首先在不考虑完全不规则的随机行为情况下，

模型的主要类别如下所示：

（1）主要影响因素是时间或事件，如式（2）所示

P( )T1- T2
={1 特定事件或时间

0 其他
（2）

（2）主要影响因素是额外激励，如式（3）到式

（5）所示

S = k ×ΔI n （3）
P∝ΔS （4）

P( )ti - ti + 1
= f ( )Iti - 1- ti

= [ ]ax + b ,
é

ë
êê

ù

û
úú

a + b( )X-X0
n

1 + ( )X-X0
n ,⋯ （5）

式中：S 为心理学的数学度量（代表使用者的不适感

强度）；I 为物理参数（额外激励）；ΔI 为室内温度偏

离舒适温度的幅度，并且指数 k 和 n 对于不同人的

感官具有不同的值；a和 b为固定的系数值，由不同

的激励与场景确定。式（3）基于热舒适理论，量化

室内温度偏离舒适温度时引发的不适感强度，不适

感随偏离幅度的增大而增强；P 为行为的数学度量

（基于不适感采取调节空调行为的概率）；X 为特定

激励（在本文中该激励是室内空气温度）；X0 为感到

舒适的激励值。式（4）、式（5）表示了行为和心理之

间的关系。

3 数据驱动空调能耗预测方法

空调能耗具有强烈的时间依赖性（当前能耗受

过去数小时甚至数天的状态影响）、周期性（日、周、

季节）以及动态性（行为、环境实时变化）。为了进

一步提高精度，加快收敛速度，避免过拟合，本文使

用反馈神经网络代替传统的前馈神经网络和使用

群智能算法进行优化。

反馈神经网络不同于前馈神经网络，它具有很

强的联想记忆能力和优化计算能力。常用的模型

结构包括 Prophet、自回归移动平均（autoregressive
integrated moving average，ARIMA）模型、长短时记忆

（long short- term memory，LSTM）神经网络。然而

Prophet工具包适用于预测长趋势分解，对长序列复

杂动态模式捕捉能力有限，ARIMA难以处理强非线

性、多变量输入，预测趋势不准确，同样也不适用于

长序列问题。因此，在本文中选择了反馈算法的经

典代表LSTM神经网络。

LSTM通过其门控机制（输入门、遗忘门、输出

门）和细胞状态，能够有效学习长期依赖关系，记忆

和遗忘相关信息，处理变长输入序列，捕捉复杂的

非线性动态模式。这些特性使其非常适合对具有

显著时间动态性、受历史状态影响大的空调能耗序

列预测问题进行建模。此外，本文构建的特征标签

体系（AOBP，Env，Time，Bld）本身是按时间序列组织

的多变量输入，LSTM天然适合处理这类时空数据，

其能够学习这些特征在时间维度上的演变规律及

其与未来能耗的复杂映射关系。在此基础上，本文

对LSTM进行了优化，选取粒子群优化算法（particle
swarm optimization，PSO）来优化LSTM神经网络的参
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数。使用PSO进行优化的优点是可以更快找到神经

网络权值和阈值等超参数的最优解，进一步提高预

测精度。具体步骤如下：首先，将LSTM神经网络的

权值和阈值表示为算法中的粒子的位置，作为优化

问题的解；然后，利用算法模拟群体的协作与竞争

机制，通过更新粒子的位置和速度，迭代搜索最优

解，目标是最小化网络的损失函数或提高其性能；

最终，经过多次迭代，找到一组最优权值和阈值，提

升神经网络的准确度。此外，它还可以提高神经网

络的收敛速度和输出精度。除了理论上的优势外，

本文在下一节还给出了算例来进行验证。

在讨论算法的优缺点时，需要保证其他条件的

一致性，重点是输入和输出的一致性。输出是空调

能耗，而输入在本文中可以分为两种类型的输入系

统，包括通用输入和新型输入。通用输入包括时间

特征标签（日周期性、周周期性、节假日特性、季节

变化等）、环境参数标签（室内空气温度、室外空气

温度等）；新型输入包括空调使用行为标签（空调使

用频率、持续时间、启动/关闭时段的概率分布等）和

其他通用输入包括设备及建筑特征标签（空调系统

类型、采暖空调面积、建筑类型和建筑面积等）。在

本文中，训练集与测试集的比例为7∶3。此外，对输

入和输出要进行归一化处理。如果输入的数量为

m，则隐藏层的数量为（2m + 1）。此外，神经网络最

大迭代次数设置为 1 000，学习率设置为 0.01，动量

因子设置为0.01，最小性能梯度为10-6。PSO的初始

种群大小取为10，最大迭代次数取为30。
由于LSTM和PSO算法已经得到了广泛而充分

的研究，因此本文中并没有扩展其具体实现过程。

然而，对于初始PSO，使用随机生成的数据作为初始

种群信息，这将难以保留种群的多样性，导致算法易

陷入局部最优以及收敛慢问题。因此，本文引入混

沌映射进行改进。常见的混沌映射包括Logistic映
射、Singer映射等，本文选择一种数值分布均匀的映

射，即Circle映射作为优化方法，对初始PSO进行优

化，从而均匀初始化种群、增强全局搜索能力、以及

避免早熟收敛。具体步骤如下：首先，使用Circle映
射调整每个粒子的当前位置和速度，以增强其搜索

的多样性和全局探索能力；然后，通过更新位置和速

度，帮助算法更好地跳出局部最优解，寻找全局最优

解；最终，经过多次迭代，优化算法的性能并提高了

收敛速度和准确性。此外，为了优化神经网络的权值

和阈值，本文使用了自适应权值过程，如下所示

w=wmin + ( )wmax -wmin ×mm× expæ
è
ç

ö
ø
÷

-t
Gmax

（6）
式中：w为权重；wmax 为1；wmin 为0；mm为调整系数；

t为迭代次数；Gmax 为种群最大进化代数。

在搜索早期（w较大）侧重全局探索，后期（w较

小）侧重局部开发，平衡搜索能力。改进的算法分别

命名为混沌映射与自适应权重优化的粒子群算法

（CISA-PSO-LSTM）。
为了进一步评估能耗预测性能，本文使用 4个

评价指标，包括决定系数 R 、平均绝对百分比误差

MAPE 、均方根误差 RMSE 、均方根误差的变异系数

CV-RMSE ，分别如下所示

R( )Ea,Eb = 1 -∑c = 1

c = n

( )Ea.c - Eb,c

2

∑
c = 1

c = n

( )Ēb - Ea,c

2
（7）

MAPE( )Ea,Eb =
∑
c = 1

c = n |

|
||

|

|
||
Ea.c - Eb,c

Eb,c

× 100%
n

（8）

RMSE( )Ea,Eb =
∑
c = 1

c = n

( )Ea.c - Eb,c

2

n
（9）

CV -EMSE( )Ea,Eb =
RMSE( )Ea,Eb

Ēb

（10）
式中：c为采样点；n 为所有采样点的数量；Ea 和 Eb

分别为预测和实际能耗数据；Ēb 为平均实际能耗。

4 算例分析

为了验证该预测系统在不同建筑物和空调类

型下的性能，本文首先选取了3个典型建筑物（住宅

楼、商场楼及办公楼）作为研究对象，具体信息见表

1。这些数据提供了不同建筑物和空调使用策略对

能耗的影响，为进一步的能耗预测和优化提供了基

础。同时，为了获取建筑物内空调能耗数据标签，部

署智能插座、605A型号空调控制器（时间间隔1 min）
和建筑能源管理系统（BEMS）监控空调设备的实时

开关状态、运行功率/电流、设定温度。通过时间戳

记录开关机事件，计算使用频率（单位时间开关次

数）、持续时间（单次开机时长、日累计运行时长）、

启动/关闭时段分布（统计不同时段开关机的概

率）。通过在建筑物中安装型号为DS18B20的数字

温度传感器（精度±0.5 °C）来获得室内环境数据，使

用能耗监测系统记录能耗数据。室外环境数据从

气象科学数据中心获得，该中心是中国气象局的共

享门户，提供基础公共气象数据。此外，从系统时

间戳直接提取或构造小时、星期、是否节假日、季

节。从建筑图纸、设备手册或管理记录中获取空调

类型、面积、建筑类型等。
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所有数据采集自 2023年 1月 1日至 2023年 12
月 31日，覆盖完整年度以包含季节变化。此外，本

文对短时间（<3 h）缺失的温度数据，采用线性插值

填补；对空调状态数据缺失，视为关闭状态或根据

前后状态推断，长时间缺失段数据被剔除。为了避

免方法过拟合现象，本文采用了 K 折交叉验证进行

数据仿真试验。

基于式（1）到式（3），以及建筑物的打开与关闭

时间、空调的实际使用策略，可以计算出相应的AO⁃
BP，计算得到的结果见表2到表4。

表2 建筑A（住宅楼）的AOBP模型

Table 2 AOBP model of building A

时间
冬季08:00—22:00
冬季20:00—07:00

冬季07:00—09:00和18:00—20:00
夏季和春秋季

概率模型
P = 0.5
P = 0
P = 1.0
P = 0

表3 建筑B（商场楼）的AOBP模型

Table 3 AOBP model of building B

时间
冬季08:00—22:00
冬季23:00—07:00

冬季07:00—08:00和22:00—23:00
夏季

春秋季

概率模型
P = 1.0
P = 0
P = 0.5
P = 0
P = 0

表4 建筑C（办公楼）的AOBP模型

Table 4 AOBP model of building C

时间
冬夏季08:00—22:00

冬夏季23:00—次日07:00
冬夏季07:00—08:00和22:00—23:00

春秋季

概率模型
P=1.0
P=0
P=0.5
P=0

根据空调使用行为与能耗之间的关系，可将

AOPB模型主要分为线性函数模型和逻辑函数模

型。线性函数模型适用于描述连续的能耗变化，而

逻辑函数模型则更适合处理离散的、受限的行为模

式（如开/关空调的概率）。这两种模型能够根据空

调使用者的使用习惯和行为特征预测空调能耗。

对于建筑物A，概率模型与外部温度有关。这种策

略反映的数学模型为 S 形或 S 形的一部分（S 表示

逻辑函数）。以供暖为例，这意味着当温度较低时，

空调使用概率稳定且较高；而当温度较高时，空调

使用概率稳定但较低。当温度居中时，空调使用概

率的变化是剧烈的和不稳定的。对于建筑物B，在
空调使用者可以自由控制和使用空调的时间内，概

率模型同样显示为 S 形或部分 S 形。在其他时间，

管理员将以统一的方式操作空调。对于建筑物C，
概率模型是线性函数模型。本文通过不同建筑物

的空调打开与关闭时间、空调实际使用策略搭建实

验场景。根据所收集的数据来进行AOBP模型的拟

表1 3个典型建筑的空调运行数据

Table 1 Air conditioning operation data of three typical

buildings

建筑

A
（住宅
楼）

B
（商场
楼）

C
（办公
楼）

运行时间

冬季07:00—
23:00

夏季

春秋季

冬季08:00—
22:00

冬季23:00—
次日07:00

冬季07:00—08:00
和22:00—23:00

夏季

春秋季

冬季08:00—
22:00

冬季23:00—
次日07:00

冬季07:00—08:00
和22:00—23:00

夏季08:00—
22:00

夏季23:00—
次日07:00

夏季07:00—08:00
和22:00—23:00

春秋季

空调使用策略

空调可以打开
或关闭，并在冬
季节的任何时
候 进 行 调 节 。
所有空调使用
者都可以根据
空气温度（热感
觉）使用和控制
空调。

不使用

不使用

所有空调将被打
开，不再关闭（由
管理员控制）

所 有 空 调 将 关
闭，不再打开（由
管理员控制）

开放和关闭时间
为 07:30 和 22:30
（由管理员控制）

不使用

不使用

所有空调将被打
开，不再关闭（由
管理员控制）

所 有 空 调 将 关
闭，不再打开（由
管理员控制）

开放和关闭时间
为 07:30 和 22:30
（由管理员控制）

所有空调将被打
开，不再关闭（由
管理员控制）

所 有 空 调 将 关
闭，不再打开（由
管理员控制）

开放和关闭时间
为 07:30 和 22:30
（由管理员控制）

不使用

空调使用行
为概率

P = f (x)
f 在不同时
段会有不同
的形式

P = 0
P = 0

P = 1.0

P = 0

P = 0.5
P = 0
P = 0
P = 1.0

P = 0

P = 0.5

P = 1.0

P = 0

P = 0.5

P = 0
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合，并且对未来的行为与能耗进行预测。

为进一步分析在增加了新的输入后改进算法

的效果，设计了一个算例仿真实验进行比较。实验

分为 2组，每组包括 3个样本建筑，即共 6组实验。

其中，含AOBP模型和不含AOBP模型的实验结果

如表 5、表 6所示。根据表 5中结果，所有的 R 值都

在 0.872 4至 0.917 5之间，这意味着实验选取的方

法均有较良好的拟合性能。但是对于本文所提出

的改进后的方法，与传统的LSTM相比，明显拥有更

加优良的预测性能，包括预测精度和运行时间。此

外，由表6可知考虑AOBP模型的性能效果越好。

表5 6组对比试验的设置与结果（含AOBP模型）

Table 5 Results of the 6-group comparison test with AOBP
model

实验
编号

A-a
A-b
B-a
B-b
C-a
C-b

算法

CISA-PSO-LSTM
LSTM

CISA-PSO-LSTM
LSTM

CISA-PSO-LSTM
LSTM

R

0.912 0
0.917 5
0.910 2
0.915 2
0.889 9
0.872 4

RMSE

2.126 9
2.878 9
3.186 6
2.797 9
18.912
17.564

MAPE

13.90
14.24
14.68
14.70
15.53
22.15

CV-RMSE

0.153 5
0.207 8
0.229 9
0.201 9
0.400 3
0.371 7

时间/
s

28.63
58.32
20.25
46.32
13.89
35.69

表6 6组对比试验的设置与结果（无AOBP模型）

Table 6 Results of the 6-group comparison test without
AOBP model

实验
编号

A-a
A-b
B-a
B-b
C-a
C-b

算法

CISA-PSO-LSTM
LSTM

CISA-PSO-LSTM
LSTM

CISA-PSO-LSTM
LSTM

R

0.910 2
0.909 8
0.909 5
0.901 2
0.868 5
0.856 2

RMSE

2.246 5
2.995 0
3.328 8
2.985 0
19.250
18.125

MAPE

14.10
14.78
14.95
15.20
16.21
22.85

CV-RMSE

0.1653
0.2158
0.2352
0.2135
0.4102
0.3885

时间/
s

28.75
58.55
20.36
46.35
13.95
35.85

图1和图2展示了不同建筑物能耗数据的分布，

其将数据进行归一化，并显示了数据集的中位数（实

线）和平均值（虚线）。通过对图1的分析，可以判断

出不同建筑物在空调能耗上的差异性，与建筑类型、

外部气候条件等因素有关。其中C建筑物的能耗数

据较大幅偏离中位数或平均值，则可能该建筑物的

空调系统可能存在特殊情况（如使用不当或故障

等）。通过图 2结果，可以得出建筑物B和建筑物C
在空调能耗预测中表现较好，MAPE和CV-RMSE值

越高，意味着该建筑物的空调能耗优化效果越好。总

之，该结果较全面地评估建筑物的空调能耗指标，并

为未来的空调能耗优化和预测模型改进提供依据。
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图1 不同建筑物的空调能耗数据分布

Fig. 1 Distribution of air conditioning energy consumption

data for different buildings
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图2 不同建筑物的空调能耗数据 MAPE 与 CV-RMSE 比较

Fig. 2 Comparison of air-conditioning energy consumption

data MAPE and CV-RMSE for different Buildings

5 结束语

本文提出了一种基于空调使用行为概率模型

的数据驱动空调能耗预测方法。首先，本文分析了

影响空调能耗特征因素之间的关系，构建了空调能

耗特征标签体系，全面分析建筑空调能耗与空调使

用者行为、环境参数、时间因素及设备与建筑属性

之间的耦合关系。接着，引入了AOBP模型，以动态

反映建筑环境、空调使用者和能源系统之间的实时

交互。通过考虑策略、时间、事件和额外输入等因

素，AOBP模型能够更准确地刻画空调使用情况，提

高了预测精度。此外，本文还利用改进的PSO算法

对 LSTM进行了优化，并在不同建筑物和空调类型

下进行了能耗预测。通过建立融合AOBP的特征标

签体系，并结合PSO算法和LSTM网络，本文提出的

数据驱动空调能耗预测方法。该方法将AOBP作为

关键输入引入数据驱动的能耗预测模型中，能够更

好地捕捉时间序列数据的规律性，提高了预测的准

确性和稳定性。最后，本文通过算法实例验证了所

提出方法的有效性和性能优势。结果表明，与传统
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方法相比，本文方法在空调能耗预测性能方面取得

了显著进展，能够更准确地预测空调能耗，为节能

减排提供了重要支持。

在空调能耗预测的基础上，有必要开展AOBP
模型动态运行策略优化、能效故障诊断及用户行为

引导的研究，构建“预测-决策”闭环框架支撑节能

实践。D
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