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摘要：楼宇短期负荷预测是楼宇能效管理系统中对用能子系统进行评估诊断、优化控制以及调度规划的重要基础。

针对智能楼宇参与需求响应所需高精度、实时负荷信息的要求，提出一种基于数据挖掘支持向量机的楼宇短期负

荷预测方法。选择与待预测时点相似相近的样本数据集，采用 K-means 算法对样本数据集中的温度、湿度、气压

等气象数据进行聚类，根据聚类结果提取训练样本，最后采用支持向量机(SVM)算法建立负荷预测模型。实际应

用结果表明，该方法预测结果平均相对误差为 1.34%，相对误差在 1%以内的概率达到 67.5%，优于现有的时间序

列法、同结构 SVM 法、不考虑气象因素的 DMSVM 法等方法。 
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Abstract: The load forecasting is the important basis of the energy management systems for the evaluation and diagnosis, 
optimized control, and scheduling of the energy subsystems in buildings. In order to obtain real-time and high accuracy 
load information, this paper proposes a short-term load forecasting method based on data mining for buildings. It firstly 
finds the sample datasets that are similar to the forecasted time points from the historical data, and then performs the 
K-means cluster analysis on the meteorological data, such as temperature, humidity, barometric pressure, etc., and finally 
adopts the support vector machine (SVM) for short term forecasting. The practical application results prove that the eMAPE 
of the proposed method is 1.34%, and the probability of the relative error less than 1% is 67.5%, which are obviously 
better than that of the ARIMA, SVM and DMSVM without meteorological data.  
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0  引言 

楼宇建筑能耗约占全球总能源消耗的 40%，是

温室气体排放的重要来源之一。我国楼宇耗电量约

占全国城镇总耗电量的 27%，95%以上建筑属于高

耗能建筑，单位建筑能耗是发达国家的 1.5~2 倍[1]。

随着我国经济发展和产业结构调整，楼宇建筑能耗

比重将继续上升。为了应对能源危机和环境恶化， 
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楼宇建筑的节能工作及能效管理受到政府以及学界

的重要关注[2]。楼宇负荷预测是楼宇能效管理系统

对建筑内的各个用能子系统评估诊断、优化控制用

电以及调度规划的重要基础。结合精确的负荷预测，

可以分析用户曲线高峰以及可控负荷的节能潜力，并

为制定基于需求响应的柔性负荷控制机制提供支撑。 
目前常用的负荷预测方法有时间序列法、灰色

预测法、BP 神经网络以及组合预测法等。时间序列

法、灰色预测法等方法在面对办公楼宇非线性、周

期性的负荷特点时预测难度较大[3]。此外，楼宇负

荷受诸多随机因素尤其是气象因素的直接干扰，要

排除这些干扰因素或者将其考虑到负荷预测模型中
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是提高负荷预测精度的常用方法[4-8]。人工智能预测

法可以胜任考虑多因素的预测工作，但是训练这些

大量的非线性影响因素数据，不仅导致训练速度降

低，非有效样本的输入会大大降低训练的精度。数

据挖掘可以提取海量数据中相似相近样本，将智能

预测法与数据挖掘技术联合，可以极大地降低非有

效训练样本的输入，提高训练速度和精度[9-12]。 
文献[13]提出了一种提高负荷预测精度的方

法，通过对历史数据的预处理方式进行改进，得到

较高的预测精度。文献[14]联合聚类分析和神经网

络预测法并应用到商业办公区的负荷预测，比时间

序列法(ARIMA)预测精度提高 50%。文献[15]将自

回归小波神经网络负荷预测方法应用于微网的楼宇

建筑中，考虑了微电网负荷时间序列的波动性和不

光滑的特点，并且通过增加日期类型影响因素来提

高负荷预测精度。文献[16]采用混沌时间序列法对

微网中居民小区负荷进行预测，但混沌理论不适于

周期性负荷预测中。  
本文针对智能楼宇负荷特点结合实时气象数

据提出一种 DMSVM 负荷预测方法，首先选择待预

测整时点的相似相近历史数据；然后采用数据挖掘

中 K-means 聚类算法对待预测整时点的气象因素聚

类，根据聚类结果提取与待预测整时点同类的历史

负荷数据；最后选择支持向量机建立负荷预测模型。

将本方法应用到上海某办公楼宇证明本文 DMSVM
方法预测精度更高。 

1   DMSVM 负荷预测流程 

采用联合聚类分析和支持向量机的负荷预测方

法，通过提取历史数据集中相关负荷数据，并考虑

气象因素进行负荷预测，可以充分发挥聚类分析和

支持向量机各自的优势，实现高精度快速度负荷预

测[17-19]。在进行负荷预测前首先要进行数据预处理，

针对待预测时点，收集相关预测影响因素的数据，

如气温、气压、湿度等，组成如下的历史数据集记录： 
整点时刻 负荷 气温 气压 湿度 … 
基于数据挖掘的负荷预测方法流程如图 1 所

示，主要分为以下几个步骤： 
1) 对预处理后的数据记录，按照预测的相似相

近原则，选择与待预测点相关的历史负荷数据，组

成待预测点的聚类输入样本集； 
2) 对上述得到的数据集中的气象因素(气温、气

压、湿度)进行聚类分析，根据聚类结果选择与待预

测点的气象因素同类的历史数据集作为训练样本数

据集； 

 
图 1 负荷预测流程图 

Fig. 1 Flowchart of load forecasting 

3) 对上述得到的数据集运用 SVM 算法进行训

练并预测。 

2   关键技术 

2.1 聚类分析 

K-means 算法是一种基于原型的、划分的动态

聚类技术，通过计算两个对象间欧氏距离来评价相

似度，即距离越近其相似度越高[20]。本文对历史数

据集中整时点的温度、湿度、气压等气象因素进行

聚类，其目标是：类内的气象数据相互之间是相似

相近的，而不同类间的气象数据是差异较大的。同

类内的相似性越大，类间的差别越大，聚类效果就

越好[21-23]。具体步骤如下： 
1) 对于给定的一个包含 n 个 d 维数据点的数据

集 X={x1, x2, …, xi, …, xn}，其中 xi∈Rd，选择数据

集中 K 个点作为初始聚类中心，每个对象代表一个

类别的中心 μk (k=1, 2, …, K)。 
2) 计算各点到中心 μk 的欧氏距离，按距离最

近的准则分别将它们分配给与其最相似的聚类中心

代表的类，形成 K 个簇 C={ck, k=1, 2, …, K}。每个

簇 ck 代表一个类。计算该类各点到聚类中心 μk 的

距离平方和 J(ck)： 
        2( )

i k

k i k
x C

J c x 


               (1) 
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3) 计算各类样本到其所在类别聚类中心 μk 总

的距离平方和 J(C)，直至最小。 
2

1 1

2

1 1

( ) ( )=
i k

K K

k i k
k k x C

K n

ki i k
k i

J C J c x

d x





  

 

  



  


      (2) 

式中：若 xi ∈ ci，dki=1；若 xi ∉ci，dki =0。 
最后计算类内所有对象的均值作为该类的新聚

类中心。 
4) 判断聚类中心和 J(C)值是否发生改变，若发

生改变则转步骤 2)，若不再改变则聚类结束。 
2.2 支持向量机 

针对楼宇负荷的非线性、日周期性等特点以及

预测过程考虑气象等因素，本文选取支持向量机算

法建立负荷预测模型。支持向量机在 20 世纪 90 年

代提出，其实现结构风险最小化训练样本，克服了

神经网络经验风险最小化的局限。支持向量机的训

练等价于解一个线性约束的二次规划问题，因此存

在唯一解。通过数据挖掘提取有效训练样本可提高

训练速度和精度，支持向量机被认为是替代神经网

络方法的较好选择[24-27]。支持向量机原理模型如下：

假定一组样本数据集： 

1{ , }n
i i iG x y   

式中：xi是输入向量；yi是相应输出；n 为数据总数。

支持向量机非线性回归的核心思想是样本映射到高

维特征空间，然后在此高维特征空间进行线性回归，

回归函数为 
( ) ( )f x w x b                                                                                                                                            (3) 

其函数逼近问题通过最小化下式来实现： 
2

1
( ) ( / ) [ , ( )] / 2

n

i i i
i

R c c n L x y f x w


      (4) 

 
0, ( )

, ( )
( ) , ( )

y f x
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y f x y f x


 

 
      

  (5) 

式中：
2 / 2w 表示平滑程度；Lε(x, y-f(x))为 Vapnik

的 ε 不敏感损失函数，对 SVM 结构风险进行度量。 
为了寻找系数 w、b，引入两个松弛变量 ξ，ξ*,

上式可以写成如下形式： 
2* *

1

*

*

( , , ) / 2 ( )

s.t.
( ) ,

( ) ,
0, 0, 1, 2, ,

n

i
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i i i i

i i

R w w c

w x b d
d w x b
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  
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 



  

   
   
  
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      (6) 

c(c>0)是惩罚参数，表示对误分训练实例的惩

罚。引入拉格朗日乘子 β，β*，可以得到支持向量

机回归函数： 
* *

1
( , , ) ( ) ( , )

n

i i i
i

f x K x x b   


        (7) 

其中 
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通过控制 c 和 ε 两个参数以及核函数可以实现

支持向量机非线性回归预测。式中 K(x, xi)称为核函

数，需要满足 Mercer 条件，本文选取高斯核函数： 
2 2( , ) exp( / 2 )i iK x x x x           (8) 

3   案例分析 

3.1 数据处理 

本文历史负荷数据来自于上海某办公楼宇

2014 年 7 月 26 至 2014 年 8 月 31 日的整时点负荷

数据，只考虑工作日共得到 25 天的历史数据 L(取
每小时 1 个点，每日 24 点，共 600 点)，如图 2。
历史数据中还包括温度、湿度、气压等整点气象因

素数据，分别如图 3—图 5 所示。 

 
图 2 历史负荷数据集 

Fig. 2 Historical data set of load 

 
图 3 历史温度数据集 

Fig. 3 Historical data set of temperature 
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图 4 历史湿度数据集 
Fig. 4 Historical data set of humidity 

 

图 5 历史气压数据集 
Fig. 5 Historical data set of barometric pressure 

对接下来的一周 2014 年 9 月 1 日至 2014 年 9
月 5 日内各个整时点负荷进行预测。首先选取待预

测时点 t 的前 3 个小时的历史数据 L(t-i)和前 25 天

中与待预测时点同一时刻的历史数据 L(t-24j) 作为

聚类分析的样本数据集，其中 i=1,2,3；j=1,2,3,…, 
25。对得到的样本数据集中的气象因素数据进行聚

类分析，根据聚类结果选择与待预测时点属于同类

气象因素的历史负荷作为负荷预测的训练样本数据

集。 
3.2 预测结果 

提出的 DMSVM 预测方法，与时间序列法

ARIMA(1,1,1)、同结构 SVM(考虑气象因素但未经

过聚类分析)、不考虑气象因素 DMSVM 方法(聚类

过程考虑气象因素，在 SVM 训练时不考虑气象因

素)程序均在 Matlab 平台上成功运行，将其结果进

行对比，图 6 是 2014 年 9 月 3 日的预测结果。 
表 1 是 2014 年 9 月 3 日不考虑气象因素的

DMSVM方法和本文提出的DMSVM预测结果统计

表，并计算其平均相对误差： 

 
图 6 2014 年 9 月 3 日的负荷预测结果 
Fig. 6 Forecasting results in Sep.3, 2014 

MAPE
1

1 ( ) ( ) 100%
( )

n

i

L i F ie
n L i


         (9) 

表 1 2014 年 9 月 3 日的负荷预测结果 
Table 1 Forecasting results in Sep.3, 2014 

不考虑气象 DMSVM 改进 DMSVM 

时刻 

实际

负荷/ 

kW 
预测 

负荷/kW 

相对 

误差 

预测 

负荷/kW 

相对 

误差 

0:00 180 179.29 0.39% 179.47 0.29% 

1:00 220 221.21 -0.55% 218.06 0.88% 

2:00 160 165.88 -3.68% 161.91 -1.20% 

3:00 180 184.08 -2.27% 180.31 -0.18% 

4:00 280 280.04 -0.02% 280.02 -0.01% 

5:00 600 594.49 0.92% 611.67 -1.95% 

6:00 620 619.21 0.13% 620.30 -0.05% 

7:00 700 702.00 -0.29% 697.31 0.38% 

8:00 800 796.76 0.40% 794.88 0.64% 

9:00 900 891.06 0.99% 885.71 1.59% 

10:00 940 913.75 2.79% 920.79 2.04% 

11:00 880 874.42 0.63% 880.07 -0.01% 

12:00 860 855.46 0.53% 863.21 -0.37% 

13:00 900 891.06 0.99% 903.11 -0.35% 

14:00 900 890.55 1.05% 913.44 -1.49% 

15:00 900 887.48 1.39% 888.67 1.26% 

16:00 920 906.53 1.46% 929.84 -1.07% 

17:00 540 539.95 0.01% 550.52 -1.95% 

18:00 320 316.59 1.06% 315.41 1.43% 

19:00 220 217.15 1.29% 223.53 -1.61% 

20:00 240 234.86 2.14% 235.97 1.68% 

21:00 200 196.48 1.76% 199.59 0.20% 

22:00 200 197.84 1.08% 199.55 0.22% 

23:00 140 146.20 -4.43% 141.03 -0.74% 

eMAPE   1.26%  0.90% 
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从表 1 结果来看，本文中提出的 DMSVM 预测

结果的平均相对误差为 0.90%，相比不考虑气象因

素的 DMSVM 降低了 0.36%；DMSVM 最大相对误

差为 2.04%，最小相对误差为 0.01%。将 9 月 1 日

至 9 月 5 日的四种方法预测结果的平均相对误差落

在某一范围内的频数用直方图表示，得到了图 7—
图 10 所示的四种方法的预测误差分布直方图。9 月

1日至9月5日的预测结果平均相对误差如表2所示。 
从图 7—图 10 的直方图中，可以看出本文提出

的改进 DMSVM 方法相对误差在 0 附近更加集中，

表 2 中时间序列法、同结构 SVM 法、不考虑气象

因素 DMSVM 法预测结果相对误差控制在 1%以内

分别为 12.5%、46.7%、55.8%，而改进 DMSVM 预

测结果相对误差控制在 1%以内概率达到 67.5%，极

端相对误差只是小概率事件。综上所述，改进

DMSVM 在办公楼宇负荷预测中具有更低的相对误

差，预测结果整体的误差指标更好，为下一步楼宇

负荷优化运行和需求响应策略制定提供可靠依据。 

 
图 7 时间序列法误差分布图 

Fig. 7 Distribution histogram of ARIMA 

 
图 8 同结构 SVM 误差分布图 

Fig. 8 Distribution histogram of SVM with same structure 

 
图 9 不考虑气象因素 DMSVM 误差分布图 

Fig. 9 Distribution histogram of DMSVM without 
meteorological data  

 
图 10 改进 DMSVM 误差分布图 

Fig. 10 Distribution histogram of improved DMSVM 

表 2 四种方法预测结果误差对比 
Table 2 Comparison of forecasting errors among four methods 

预测方法 ARIMA 
同结构

SVM 

不考虑气象因

素 DMSVM 

改进 

DMSVM 

平均相对误差 8.26% 1.74% 1.49% 1.34% 

误差控制在 

1%内概率 
12.5% 46.7% 55.8% 67.5% 

4   结论 

本文通过将数据挖掘技术与负荷预测技术有效

联合，针对楼宇负荷非线性、周期性的特点，同时

考虑温度、湿度、气压等气象因素，建立了基于数

据挖掘的负荷预测技术模型。并且与时间序列法、

同结构 SVM、不考虑气象因素 DMSVM 法预测结

果相比较，证明了本文提出的方法整体预测指标更

好，相对误差控制在 1%以内的概率达到 67.5%。高

精度的负荷预测可为楼宇能效有效管理提供依据，

并为下一步基于需求响应的柔性负荷控制奠定基
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础。当然本文还存在些不足之外：K-means 是一种

贪心算法，容易获得局部最优而非全局最优聚类结

果；提出的负荷预测模型中支持向量机算法自选参

数的选取对其他应用领域的拓展还有待通过其他案

例进行验证。 
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