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建筑物供暖节能中的

    智能控制技术研究

建筑能耗通常是指建筑物使用过程中消耗的能源，

           主要包括采暖、空调、降温、热水供应、炊事、

家用电器和照明等能耗。据统计，欧美发达国家建筑

能耗一般占到全国总能耗的30%～40%；在我国，建

筑使用的能耗占全国能耗总量的37%。其中，建筑供

暖的能耗占建筑能耗的比重相当大。我国的供暖技术

比较落后，在设计、安装、运行，管理和设备生产，

特别是供暖节能方面需要进行研究和提高。

按建筑物使用性质的不同，供暖制度可分为两大

类：其一是连续供暖制度，即每天24小时内都是使用

时间，要求室内平均温度全天都保持设定温度。其二

是间歇供暖，即每天的使用时间并不是24小时，只要

求在使用时间内的室内平均温度保持设定温度；实际

中，由于有些地方在夜间不工作，故在夜里不需要供

暖系统设备运行，因而在夜间就不需要开放供暖系统，

但是为了保证工作开始时室内环境的舒适，就需要提

前对建筑进行预热。但是，如果预热的时间过长，将

会造成能源的极大浪费；如果预热的时间过短，建筑

物内部温度将达不到设定的温度，从而就会影响人们

的健康。所以，通过对供暖系统最佳启停时间的计算

和控制，可以在保证环境舒适的前提下，缩短不必要

的供暖系统启动时间，达到节能的目的。

本文就是在间歇供暖的前提下，建立了需要预

热房间的模型，在某小区统计的11月～3月共151组

【摘    要】我国北方地区是以集中供热的方式取暖，建筑物中供暖的能耗占总能耗的60%左右。研究

在间歇式供暖方式下，整个供暖系统预热时间的精确控制既关乎燃料的消耗，又关乎环境

的舒适性。因此文中基于热力学原理，得出了间歇供暖加热的数学模型，建立了预热时间

的神经网络模型，提出了供暖系统最佳启停的自校正控制算法，对建筑物中的节能与温度

环境的舒适性产生显著效果，具有重要的经济效益与社会效益。
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数据的基础上，通过Matlab工具箱，利用神经网络

技术对其进行了辨识和仿真。

　　

1  供暖预热房间对象的模型

由于热源及建筑物存在着一定的热惯性，因此在

房间使用之前必须给定一个时间段（即预热时间）提

前启动热源系统，使得在房间使用时，其内部温度恰

好处于人们感觉舒适的水平范围内。那么，预热时间

究竟要多长，这只能通过估计得到。从图1上分析可

知，对预热时间过长的估计（即tp=t1-t0的估计值大于

实际值）会使在工作期未到来前房间的温度已经达到

了舒适温度，这将导致燃料的浪费；反之，对预热时

间估计不足（即tp的估计值小于实际值）将使在工作期

到来时房间的温度还未达到舒适温度，这使人觉得不

舒适。因此，应对预热时间tp进行精确的估计。
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图1  热源系统的操作方式图
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Qk和R代表热源系统能量和建筑物绝热品质。通

常，它可以设计的比期望值高一些。这样上式近似为

　　                            （7）

迄今为止，热输入Qh对于房间或供热区域来说

被认为是连续的，然而供热源开启后，它需要一段时

间才能达到所需要的稳定输出。这个影响和房间惯性

一起作用，使得房间温度对热源的响应存在着一个时

间死区。这种现象在整个采暖季节中都会存在，并且

是相似的。考虑上述影响，于是等式（7）变为：

　　

或者，                               （8）

这是一个包含有线性情况的非线性关系式，式

中包含了线性特例（7）式。然而在这个结论中忽略

了不可测扰动的可能性。因此，用一个简单的首一非

零滑动平均噪声过程来描述这个扰动在预加热时间模

型中的影响。

考虑到以上因素，如果用离散形式重写（8）式，则

预加热时间模型在第n时刻的采样值可用等式（9）表示：

    （9）

e(n)取自零均值独立噪声序列。

　　

2  神经网络预测器在供热系统预热时间预

报中的应用

神经网络预测是根据系统当前的输入、输出信

息来辨识系统的模型，然后预测未来的输出值。因此

在本文中的神经网络预测分为两步：一是辨识模型；

二是利用所辨识的模型进行预测，评估模型的性能。

关于系统预测模型的辩识，本文的辨识方法采用改进

的BP算法，考虑到辨识过程中的局部极小值问题和

训练的时间问题，故采用了动量法和快速BP算法，这

是因为动量法降低了网络对于误差曲面局部细节的敏

感性，有效地抑制了网络陷于局部极小。而快速BP算

法，可以有效的解决BP算法训练时间太长的问题。具

体模型辨识步骤分为以下三步：（1）网络模型结构的

确定；（2）输入输出数据的处理；（3）网络的训练。

　　

2.1  网络模型结构的确定

考虑对预热时间影响的主要因素以及时间序列

依据热力学第一定律和该定律与实际温度测量

系统的一致性，能得到热力系统结构化和动态化时变

规律（wellstead，1979）。因此，我们可以得到每个

被加热区域的简化数学模型。

关于房间温度Tr及建筑物墙体温度Tb随时间变

化的微分方程为：

（1）

（2）

式中R为线性热阻，C为储存热容，T0为室外气

温，  r为房间时间常数，由下式决定

　              　；

    s 为房间结构常数，由下式决定：

               　　；

其中，  s>>  r，且 Rso>>R0>>Rs。综合考虑以

上因素，并考虑到实验的可能性，A.L.DEXTER对（1）

（2）式简化改进如下：

　　                                 （3）

式中，        ，Cb为房间结构热容，R1为内部

线性热阻，R2 为外部线性热阻。

一般来说，建筑物的温度在开启热源以前的变

化是非常慢的。因此，由（3）式可知，在热源开启

之后t时刻（t>0）的房间温度为：

     　　             （4）

式中 Tb(t)为房间墙体结构温度，其取值可由下

式定义：

　　     （5）

对于理想预加热控制，起始时刻 t = 0；Tr(t)=Td，

Td 是房间期望温度。因此预加热时间的初值可由下

式获得：

        　　                 （6）

这个等式在参数上是非线性的，且在自调节控

制方案中不易实现。然而，预加热时间通常要比房间

的时间常数短的多，当              时，上式可以

更加简化为        。
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测时作为ANN的输入，都必须对历史数据进行预

处理，对有明显异常的数据进行剔除或用正常数

据置换。

数据的归一化处理。为了避免神经元饱和现象，

在神经网络的输入层，用式（10）将原数据换算为

[－1，＋1]区间的值；在输出层，用式（11）换算

回负荷值。

（10）

（11）

其中x为归一化前的原始数据，x为原始数据最

大值，x为原始数据最小值，y为归一化后的数据。

Tb、Tb 的计算如下：

（12）

（13）

其中，a＝0.8，是墙体温度时间常数，b＝（1－a）f，

c=（1－a）（1－f），f=0.63。To（k）、TR（k）分别为

当天的室外温度及预热前的室内温度，Tb（k－1）为前

一天的建筑物墙体温度，Tb（k）为当天的建筑物墙体

温度。

　　

2.3  网络的训练

本文采用的是把所有训练样本随机的分为两部

分：即训练集和测试集，利用训练集的样本进行神经

网络训练，利用测试集的数据进行测试。在神经网络

的训练过程中，随着训练误差的不断减小，如果测试

集的误差增大的大小或者次数达到一定的水平，则停

止神经网络的训练。

将11月～3月共151组数据进行上面的归一化

后分为两部分。120组数据（11月～2月）作为训练

集，31组（3月）作为测试集。本次训练的最大循环

次数ep为10000次，目标误差err-goal确定为0.001,

动量因子mc为 0.95，最大误差变化率为1.04，初

始学习速率为0.03。初始权值、阈值利用initff函数

生成，改进BP算法利用工具箱的trainbpx函数训练，

其格式为：

[w1,b1,w2,b2] = initff(X,9,ÕtansigÕ,1,ÕpurelinÕ);

预测的思想，本文采用的输入节点有：建筑物墙体温

度Tb、Tb、前一天的预热时间 tp  、前两天的预热时

间 tp  ；输出节点是当天的预热时间 tp 。人工神经

网络选择 3层前向网络，即为输入层，隐含层和

输出层。输入层到隐含层的激活函数采用双曲正

切 S型传递函数，隐含层到输出层采用线性传递

函数。隐含层利用2n+1的规则，采用9个神经元，

也就是模型结构为 4：9：1 的三层网络结构（如

图 2）。

2 (n-1)

(n-2) (n)

图2  输入模型结构图
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其中，Tb为建筑物墙体温度；Tb为建筑物墙体温

度Tb 的平方；tp  为前一天的预热时间；tp  为前两

天的预热时间；tp 为当天的预热时间。

　　

2.2  输入输出数据的处理

输入节点有四个：Tb、Tb、tp  、tp  ，输出节

点为预热时间 tp  ，下面分别进行处理。样本数据预

处理。根据神经网络“类似输入产生类似输出”的原

理，神经网络知识的获取只能从学习样本中得到，因

此学习样本的数量和质量是影响神经网络学习效果和

学习速度的重要因素。如果学习样本本身带有较大误

差和干扰，则将对ANN模型将造成如下三个方面的

负面影响：

（1）训练期间，非法数据带来大的训练误差，使

网络不能收敛到理想误差；

（2）即使网络能够收敛，由于网络不能完全反映

系统变化内在规律，预测误差较大；

（3）即使网络按正常样本训练完成，当以非法数

据作为ANN的输入（比如今天的数据存在误差）预测

明天的数据时，系统输出也会出现较大误差。

因此，为了避免以上情况出现，无论是利用

历史数据作为训练样本对ANN进行训练，还是预

2

(n-1) (n-2)

(n)

2 (n-1) (n-2)

(n)

2
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开始

输入t(n-2)、t(n-1)、Tb、Tb，

输入实际预热时间

2

结束

计算整个预测值的相对误差，
以百分比表示

计算 E ＝ Y － T

计算网络输出，并对其进行反
归一化得到 Y

对t(n-2)、t(n-1)、Tb、Tb

的归一化，并输入权值和

阈值

2

3  利用建立的预测模型对系统进行预测

依据实际记录的数据对，利用上面得到的权值

及阈值对系统进行预测，其流程图如图3。

仿真结束后，打开Matlab数据统计功能框Data

Statistics，可知误差最大值为0.2148（相当于12分

钟），误差最小值为-0.1621。且其误差平方和SSE为

0.2916，预测误差不到3%，所以，神经网络能对供

暖系统的预热时间做出较准确的预测，从而实现建筑

供暖节能的目的。

　　

4  结束语

实验证明了神经网络控制器具有良好的预测和

控制效果，即使预测估计的初始化参数是不准确的，

而且在运行时不需要知道建筑物和供热系统的热工特

性。并且与采用自适应控制算法的仿真结果相比，采

用神经网络算法的仿真结果要好的多。

尽管以上的结果都是试验性质的，但它表明了

用神经网络来设计建筑物最佳预热时间控制器是非常

可行的。如果用此来开发控制产品，在节能呼声甚高

的今天，将具有很大的市场前景。
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[w1,b1,w2,b2,te,tr] = trainbpx(w1,b1,ÕtansigÕ,w2,

b2,ÕpurelinÕ,X,Y,tp);

其中，w1，b1，w2，b2分别是输入层到隐含层

以及隐含层到输出层的权值和阈值，te是网络的实际

训练次数，tr是网络训练误差平方和的行矢量。X为

输入矢量，Y为目标矢量。tp为可选训练参数，其作

用是设定如何进行训练，具体如下：tp（1）为显示间

隔次数，其默认值为25；tp（2）为最大循环次数，其

默认值为100；tp（3）为目标误差，其默认值为0.02；

tp（4）为学习速率，其默认值为0.01；tp（5）为设

定学习速率增加的比率，其默认值为1.05；tp（6）为

设定学习速率减少的比率，其默认值为0.7；tp（7）

为设定动量常数，其默认值为0.9；tp（8）为设定最

大误差比率，其默认值为1.04。

训练4893次后误差平方和SSE小于为0.001的

目标误差err-goal，达到了我们的实验要求。此时各

层的权值及阈值如下：

w1 = [0.6777 - 0.3090 0.9346 0.5062 - 2.2203

- 0.4026 - 0.4915 0.0809 0.6388 1.1369 1.1070 - 1.4036

2.2493 1.4762 - 0.3597 - 0.2740 1.2739 0.1119 - 0.9371

- 0.8897 1.2722 0.8855 - 1.4316 - 0.8403 - 2.4009

- 0.8872 1.1046 - 2.1108 -0.3210 - 0.6760 1.2560

1.3418 - 0.4039 1.7833 - 0.1666 - 0.8519];

w2 = [0.4944 1.2063 1.2104 -1.3660 0.3607 0.9697

- 1.4029 - 0.3070 - 1.0489];

b1 = [ - 0.8950 - 0.2413 - 0.7859 - 1.9907 - 0.9480

- 1.3495 0.2891 0.4320 - 0.6209];

b2 = [0.1997];

图3  神经网络预测器预测流程图


