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摘　要: 人类社会发展中的每次技术进步都会催生一系列新的产品和服务, 但同时也导致资源和能源消耗的剧增.
技术的进步虽然提高了资源和能源的利用效率, 但这种人均能耗不断递增的发展模式不可持续. 建筑节能除了关注

供应侧的能效外, 合理的引导需求侧用能是实现建筑节能的关键. 要实现建筑节能模式由供应侧到需求侧的转变,
就必须恰当描述特定室内环境下的用能特征, 才能从需求侧评估建筑能耗的合理性, 进而精确辨识能源浪费的原

因. 建筑物自动化系统和物联网技术的快速发展与普及, 获取了大量特定室内环境下的用能特征数据, 利用数据挖

掘技术可以从这些低密度价值的建筑运维数据中萃取节能线索和策略. 本文简述了数据挖掘技术, 综述了各种挖掘

方法在建筑节能中的应用, 并展望了发展趋势.
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Abstract: Every technological advance in the development of human society will lead to a series of new products and
services, but at the same time, it will lead to a sharp increase in the consumption of resources and energy. Although the
progress of technology has improved the efficiency of resource and energy use, the development mode of increasing per
capita energy consumption is not sustainable. In addition to the supply side of energy efficiency, a reasonable guide to
demand side can be the key used to achieve building energy efficiency. To achieve the change of building energy-saving
mode from the supply side to the demand side, we must properly describe the energy by using characteristics in a specific
indoor environment, and assess the reasonableness of building energy consumption from the demand side, then identify
accurately the reason of energy waste. Along with the rapid development of building automation system and IOT
technology, a large amount of building energy consumption data with specific indoor environment features are acquired,
then we can use data mining technology to extract energy saving clues and strategies from these low density value
building daily operation data. This paper briefly introduces the data mining technology, and summarizes the application of
various mining methods in building energy saving, and prospects of its development trend.
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随着建筑行业的快速发展, 建筑能耗问题越来越

突出. 建筑能耗在总能耗中的占比不断上升, 对能源造

成巨大压力. 建筑运行能耗作为建筑能耗的主要组成

部分, 浪费尤为严重. 据统计, 建筑运行使用能耗占建

筑生命周期总能耗的 80%~90%[1,2]. 因此, 实行建筑节

能是发展资源节约型社会、实现经济的可持续发展的

必要途径. 如何从庞大的数据与信息中快速、高效的

提取出蕴藏在其中的有用知识, 发现能源使用过程中

的漏洞, 使建筑用能更加合理高效, 已成为行业面临的

关键问题.
常用的建筑能耗数据分析方法主要是通过模拟软

件建模的方法定性、定量的分析建筑能耗指标 ,  如
DeST、EnergyPlus、DOE-2、TRNSYS、PKPM-
CHEC 等能耗模拟软件, 该方法需要丰富的专业知识

并建立精确的数学模型. 但是, 模拟假定的参数并不能

反映实际运行过程中的能耗, 而且很多实际情况难以

模拟[3]. 基于数据挖掘(Data Mining, DM)的能耗数据分

析方法可以在没有假设前提的情况下挖掘信息, 其对

于知识的发现是未知的、非直觉的、甚至是违背常理

的. 随着建筑能耗数据的大量累积, 数据挖掘在能耗分

析中的作用越发凸显.
数据挖掘是一门交叉性学科, 是从大数据中通过

算法发现潜在有用知识的过程. 它通过统计学、机器

学习、专家系统、模式识别等方法和数据库技术搜索

隐藏的信息和规律, 在工业、商业等各个领域已得到

广泛应用. 本文首先介绍了数据挖掘技术的主要方法,
分析了数据挖掘技术在建筑节能中的典型应用, 最后

展望了数据挖掘在建筑节能中的应用前景.

1   数据挖掘概述

数据挖掘也常称为数据库知识发现(Knowledge
Discovery in Database, KDD), 是指从大量不完全、含

噪、模糊、随机的数据中, 提取隐含在其中事先未知

的潜在有用信息和知识的过程[4]. 简言之, 数据挖掘就

是从存放在数据库的大量数据中挖掘有用知识的过程.
不同于专家系统仅仅对已有知识进行学习, 数据挖掘

可以从数据库中发现隐含的新知识, 其挖掘的知识是

未知的. 通过数据挖掘可以发现数据库中数据间隐藏

的内在关系, 其挖掘的知识可用于历史数据评价、发

展趋势预测、过程控制、信息管理并对决策产生影响.
与一般数据分析处理技术相比, 数据挖掘有以下特点[5]:

(1)海量性, 数据挖掘的数据源是海量的; (2)可用性, 数
据挖掘的知识是有用的, 挖掘结果可用于行为指导和

趋势预测; (3)相对性, 数据挖掘不是发现新的自然科学

定理或数学公式, 它发现的知识的相对的, 有特定条件

约束的, 面向特定领域的.
数据挖掘是数据库技术与机器学习技术的结合,

许多方法与机器学习方法相似. 常用的数据挖掘方法

主要包括关联分析、线性回归、分类分析、聚类分

析、神经网络方法等.
1.1   关联挖掘(Association Mining)

关联挖掘也称关联规则挖掘(Association Rule
Mining), 是一种用于发现数据项目集间的依赖关系和

关联关系的数据挖掘方法. 关联规则是一种描述事件

同时出现的规律和模式的方法, 其描述了事件间同时

出现的概率关系, 推理所得结论并不具备因果关系. 关
联挖掘方法通过设定最小支持度和最小置信度阈值来

判定数据或信息间的关系, 高于该阈值的关联规则是

我们感兴趣的. 关联分析代表性算法有 Apriori 算法,
FP-Tree算法及后期的一些改进算法[6].
1 .2    多元线性回归模型 (Mul t ivar iab le  L inear
Regression Model)

多元线性回归模型用于描述多个自变量与因变量

间的相关关系. 实际问题中, 因变量的变化往往受到多

个自变量的影响, 当自变量与因变量间呈线性关系时,
可用线性回归模型研究. 线性回归模型常用于对历史

数据的分析、预测未来趋势等.
1.3   分类(Classification)

分类属于一种特殊的预测方法, 通过对训练集中

样本特征或属性的提取、训练, 建立特征的描述函数

或模型, 通过模型预测新数据所属的类别. 常用的分类

方法包括决策树法 (Decis ion  Tree)、支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)等.
决策树是经典的分类方法, 它通过自顶向下递归

的方式构造决策树, 是以实例为基础的归纳学习方法.
决策树是一个预测模型, 代表对象属性和对象值间的

映射关系, 其结果为单一输出. ID3算法、C4.5算法是

有代表性的决策树算法[7]. 支持向量机是一种通过寻求

结构风险最小化来提高学习机泛化能力的分类方法,
通过在特征空间中找出最优分类超平面使类间隔最大

化. SVM 分类结果由少数支持向量决定, 因此具有较

好的适应能力与鲁棒性, 分类准确度也较高. 常用的支
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持向量机有 LS-SVM, 模糊 SVM, 多分类 SVM等[8].
1.4   聚类(Clustering)

聚类是将具有较高相似度的类或簇聚集在一起,
相异的类或簇分离开来的过程. 相似度是基于描述对

象的属性值来计算的, 距离是常用的度量方式. 同一簇

中的对象具有较高的相似度, 可以被当作一个整体对

待. 聚类属于无监督学习方法, 按聚类原理的不同通常

可将聚类分为: 划分方法、层次方法、基于密度的方

法、基于网格的方法、基于模型的方法等[9].
1.5   神经网络(Neural Network)

神经网络是模拟人脑工作过程而抽象出的数学模

型. 神经网络是由多个神经元(节点)组成的信息处理系

统, 每个神经元都是基本处理单元节点, 节点间的连接

代表连接该信号的加权值或权重值 .  该过程可看作

m 维输入到 n 维输出的映射, 神经网络的性能可由输

出的期望值与实际值间的差来衡量. 常用的神经网络

有 BP(Back Propagation)网络 ,  RBF(Radial Basis
Function)网络等.

2   数据挖掘在建筑节能中的应用

公共建筑内设备种类及数量繁多, 产生海量的能

耗数据. 随着国家出台相关规定需对建筑用能建立能

耗监测系统, 对空调、照明插座、动力等实行分项计

量后, 积累了大量的建筑能耗数据. 量大、高维是这些

数据的主要特点, 传统的数据分析方法不能很好的发

现其中蕴藏的知识, 而数据挖掘技术能很好的解决此

类问题. 用数据挖掘发现建筑能耗知识的过程可分为

四步: (1) 数据收集和预处理; (2) 建立能耗数据挖掘模

型; (3) 挖掘结果评估; (4) 模型的应用.
2.1   关联分析的应用

挖掘能耗数据背后隐藏的能耗使用特征是实现建

筑节能的重要方向. 关联挖掘是一种典型的关联分析

方法, 可以有效的发现能耗数据间的联动关系及推理

影响能耗指标产生的因素. 关联挖掘方法通过最小支

持度(Min_sup)和最小置信度(Min_conf)阈值来判定数

据或信息间的关系, 阈值由用户事先设定. AM 过程即

为寻找满足高于 Min_sup 和 Min_conf 的强关联规则

过程. 该过程可分为两步: 1)找出所有频繁项集, 即满

足的 sup(X)≥Min_sup所有项集; 2)找出强关联规则, 即
频繁项集即中满足 conf(X)≥Min_conf的关联规则.
2.1.1    Apriori的应用

Apriori是一种典型的迭代型关联挖掘方法, 最早由

R Agrawal[10]提出, 后来的很多算法都是基于该思想.
Apriori 方法通过迭代搜索频繁项集发现强关联规则.
苏江夺[11]将 Apriori 算法应用到校园分项用电系统数

据分析中, 分析某分项能耗变化与其他分项能耗变化

间的耦合关系. 首先将校园分项能耗分为 8个分项, 通
过阈值比例和数据转化将能耗浮点数据转化成变化趋

势型的符号数据(上升↑, 下降↓和不变-); 然后设定最小

支持度Min_sup、最小置信度Min_conf和其他相关配

置参数; 最后通过校园平台分项能耗记录和 Apriori算
法搜索频繁项集, 发现了多条强关联规则(如结果显示

空调末端用电、照明插座用电与其他分项用电存在耦

合关系), 推理结论可为校园能源的管理改善提供参考

依据. 张春杰[12]通过 Apriori算法生成的强关联规则发

现了午休前后空调系统存在的不合理运行问题, 改善

这些问题可以实现节能且提高空调系统运行效率.
将 Apriori算法应用到建筑能耗数据分析中, 优势

是思路简单、过程循序渐进, 缺点是如果数据库太大

需要扫描次数太多, 且迭代过程中产生的候选集较大

导致运算量大, 运行时间较长.
2.1.2    FP-growth的应用

针对 Apriori 算法固有的缺点, Han J 等人[13]提出

了 FP-growth算法, 该算法通过构建 FP_tree找到频繁

项集. FP-growth算法与 Apriori算法相比的改进: 1)主
要扫描两次数据库, 避免了多次扫描浪费时间; 2)无需

产生候选集, 仅需构造 FP_tree即可产生频繁模式.
S Lin[14]等将 FP-growth算法用于挖掘建筑分项数

据间的关联. 数据集合包括建筑总能耗(低、中、高),
空调能耗(低、中、高), 空调状态(开、关), 温度(低、

中、高), 以天为单位生成记录, 通过 30 条记录产生强

关联规则. 结果表明空调系统能耗跟建筑总能耗、空

调系统分单元间能耗、温度与空调系统能耗、温度与

建筑总能耗间存在相关关系. Yu Z[15]通过 FP-growth
算法发现住宅建筑中的不节能行为. 试验中的项集包

括各种负荷(热水、灯、厨房、冰箱、娱乐、家务

等)、室外气象参数(温度、相对湿度、风速、光照情

况)、建筑自身参数(面积、热损失系数)等, 通过产生

的关联规则发现用户在日常生活中的不节能行为. 类
似的研究还有通过 FP-growth 算法发现空调系统新风

处理机组运行中的耗能行为[16].
2.2   多元线性回归的应用

多元线性回归就是根据已知变量, 利用最小二乘

法求回归系数, 建立自变量与因变量间线性关系的过
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程. 线性回归是一种广泛应用的节能分析模型, 可用于

能耗预测、能耗影响因素分析等方面. 对于自变量的

选择通常遵循几个原则:
(1) 自变量与因变量间成显著的线性相关关系;
(2) 自变量间应具有互斥性, 或者相关程度很小;
(3) 自变量数据容易测量.
文献[17]利用线性回归分析寻找能耗数据与影响

因素间的关系. 首先通过研究寻找与电能耗变化最为

紧密的影响因素(室内外温差、日均开灯时长、人均

照度、使用人数等)建立回归模型; 然后验证模型的准

确性, 移除非线性变量. 该模型分析结果可结合未来影

响因素指标预测未来一段时间的电能需求量 .  文献

[18]提出一种基于多元线性回归的建筑能耗分析与预

测模型, 因变量选择为天然气和电能耗, 自变量为建筑

类型、年代、占地面积、居住人数等参数, 通过模型

分析出对能耗影响显著的因素. 文献[19,20]在建筑初

始设计阶段通过回归模型定量预测建筑能耗, 结果可

为节能建筑设计提供参考依据.
2.3   分类的应用

分类属于典型的有监督学习方法, 其过程可分为

两步: 1)训练: 训练集→特征提取→训练→分类器; 2)分
类: 新数据→特征提取→分类.
2.3.1    决策树的应用

决策树是一种树形结构, 由根节点、内部节点和

叶节点组成. 内部节点表示属性, 每条分支表示一个输

出测试, 叶节点代表实例所属类别. 决策树通过计算熵

(entropy)和信息增益确定属性间的关系构建决策树, 信
息增益最大的属性作为分支节点属性. 文献[21]将决策

树方法用于建筑用能需求建模. 首先将属性按区间划

分, 如温度(high/low)、热损失系数(high/low)、室内人

员数量(是否≤2)、能耗来源(供热等)等, 输出为能耗密

度(high/low), 然后通过公式计算样本数据的信息熵、

信息增益, 信息增益最大的属性作为分支节点判断属

性, 通过逐级向下计算直到输出结束, 构建的决策树可

用于预测建筑能耗密度及能耗需求. 文献[22]通过建立

能耗模式判定树与离群点分析, 判断实时能耗数据的

模式, 监测能耗是否存在异常.
2.3.2    SVM的应用

SVM 具有泛化能力强、全局最优、对维数不敏

感等优点, 可成功应用于负荷预测. 经典的 SVM 方法

是一种二分类方法, 而在实际的数据挖掘应用中, 一般

要解决的是多分类问题, 所以后期提出了 SVM改进方

法来解决实际问题, 最小二乘支持向量机(LS-SVM)就
是一个典型的改进算法.

LS-SVM是 SVM的一种变形算法, 通过非线性变

换将负荷样本映射到高维空间, 在该空间上寻找负荷

预测回归函数并建立 LS-SVM 模型, 从而进行负荷预

测. 文献[23]将 LS-SVM 用于空调负荷预测中. 首先通

过确定与负荷密切相关的因素, 选择输入变量类型; 然
后将与预测量密切相关的影响因素(历史负荷数据、

气象因素等)从输入空间映射到特征空间构造最优线

性回归函数 ,  利用结构风险最小化原则并通过引入

Lagrange函数求目标函数最小值训练 LS-SVM模型参

数, 最后通过测试样本验证该模型的准确性. 针对原始

输入变量存在的明显粗糙性 ,  文献[24]通过粗糙集

(Rough Sets, RS)属性简约寻找与预测负荷密切相关且

最少的输入变量, 提高了该算法的运行效率. 类似基于

SVM 的改进方法在建筑节能中的应用还有回归型支

持向量机[25], 灰色模型支持向量机[26]等.
2.4   聚类的应用

聚类分析法的优势在于不需要考虑分类结构, 只
需考虑数据本身的特征, 即通过数据间的相似度实现

分类. 聚类结果可用于能耗预测、基准评价、运行优

化等 .  常用的聚类方法有 K-均值 (K-means)算法、

Chameleon算法、DBSCAN算法等.
文献 [27 ]使用合成聚类方法 (Agg lomera t i ve

Hierarchical Clustering, AHC)分析一周中相似能耗状

况. 聚类流程为: 特征向量生成→特征向量转换→分成

7 类→移除离群点→找出相似类. 基本思想为: 首先将

每个特征向量看成一个单独的类, 然后利用制定的规

则进行合并, 直到类的数目减到指定的数目为止. 特征

向量为可以描述能耗情况的参数, 如日均能耗量, 日能

耗峰值. 文中通过异化系数描述类之间的不相似度并

作为是否聚为同一类的标准; 通过终止规则决定是否

合并最近的类. 聚类结果可用于发现能耗异常点并制

定节能控制策略 .  文献[28]采用基于 Weka 平台的

Chameleon 算法建立面向公共建筑能耗运行优化的聚

类模型. 首先使用 K-均值把与某个点最近的 k 个点捡

起来形成若干小簇, 然后通过簇间的互联性和紧密性

决定是否合并簇. 将该方法应用到商场和办公建筑的

能耗聚类中, 求得每个簇的平均能耗和能耗分布率并

将其作为节能评价指标, 可为节能提供决策依据.
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与其他数据挖掘方法相比, 聚类不需要太多的专

家领域知识和复杂的公式计算, 只从数据自身处理的

角度考虑, 且能获得不错的分析效果. 聚类没有一个客

观的正确与否评价标准. 分类或关联分析可通过测试

数据检验其正确性, 但由于聚类属于无监督学习, 分成

几类是可变的, 可以通过是否能有效应用于数据挖掘

实例中来对其评估.
2.5   神经网络的应用

神经网络的非线性适应性信息处理能力、并行处

理、容错性等优势使其克服了其他智能方法的缺陷,
已被广泛应用于能源预测等方面. 将神经网络用于分

析建筑能耗指标的基本思路为: 首先通过特征提取, 找
出对能耗指标较为敏感的参数作为神经网络的输入量,
能耗指标作为输出; 然后划分训练样本集并对网络训

练, 当达到所设置的训练精度时训练结束. 训练完成后

的网络对于每一个输入量都可将其划归到最接近的

类中.
BP神经网络是一种常用的方法, 已广泛应用于能耗

指标评价和能耗预测等领域中. 文献[29]系统性阐述了

基于神经网络的建筑节能评价体系, 包括建筑节能因

素分析及神经网络在建筑节能评价中的应用. 文献[30]
将 BP神经网络用于构建公共建筑能耗分析模型. 首先

选取温度、湿度、天气特征、是否是正常工作日作为敏

感输入量, 建筑能耗值为输出; 设置网络连接权值、阈

值、误差函数、目标值、学习次数等参数; 训练中通过

不断调整参数直到达到设置的精度为止. 实验结果表

明基于 BP 神经网络应用于公共建筑能耗分析准确率

较高. 文献[31]采用 BP 神经网络进行建筑负荷预测,
输出量为空调年耗电量和实际单位面积耗电量, 结果

证明了 BP神经网络用于建筑能耗预测的可行性.
其他的神经网络方法在建筑节能指标分析中也有

广泛应用. 文献[32]采用基于粒子群优化的 RBF 神经

网络方法设置日能耗报警阈值, 完善了能耗监测平台

的报警功能; 文献[33]提出了一种基于 PCA(Principal
Component Analysis)和 RBF 的建筑能耗预测模型, 按
贡献率提取主成分并作为神经网络输入, 结果表明该

方法可有效提高预测精度; 文献[34]将能耗基准评价法

与人工神经网络结合用于预测能源利用指数 EUI
(Energy Use Index), 发现了与 EUI变化密切相关的因素.

基于神经网络的数据挖掘方法的优点: 1) 非线性

拟合能力强, 能映射复杂的非线性关系; 2) 对噪声数据

有较强的鲁棒性; 3) 准确率高, 学习规则简单; 4) 学习

能力强, 分布处理能力强. 缺点: 1) 由于不能观察学习

过程, 因此欠缺解释推理过程和输出结果的能力; 2) 对
冗余和不完整数据挖掘结果存在异常; 3) 容易训练过

度; 4) 系统参数多, 学习时间长. 常用的基于神经网络

的挖掘方法有基于自组织神经网络的数据挖掘、基于

模糊神经网络的数据挖掘等.

3   数据挖掘在建筑节能中的发展趋势

除去无法调控的室外气象条件之外, 影响建筑运

行能耗的因素大致可分为两类: 一类是与使用人员相

关的需求侧, 主要包括室内人员密度及其变化, 室内人

员对建筑空间的使用时间和行为, 以及室内人员对室

内环境的要求和自主调控意识等; 另一类是与建筑系

统相关, 通常把建筑本体以及为建筑提供室内舒适环

境的各系统(照明系统、空调供暖和通风系统等)看作

一个整体, 称为建筑系统, 这个系统的目的是为人类活

动提供舒适的室内环境, 其影响建筑运行能耗的因素

主要包括建筑本体空间形态、维护结构热工性能、系

统设备的能效等性能参数, 还包括各系统根据室内需

求做出的各种运行调控策略, 调控策略是否得当影响

供应系统的整体效率.
要实现建筑节能模式由供应侧到需求侧的转变,

就必须恰当描述特定室内环境下的用能特征, 才能从

需求侧评估建筑能耗的合理性, 进而精确辨识能源浪

费的原因. 这就需要解决以下三个问题: (1) 能耗感知

(energy consumption sensing), 获取必要的空间粒度和

时间粒度能耗数据, 得到室内空间能量踪迹. (2) 环境

感知(environments sensing), 获取温度、湿度、噪声、

空气质量、照度等影响用户舒适感的各种室内环境状

态参数 ,  以及室外气象参数 .   (3) 情景感知(context
awareness), 采集能源消耗时室内特定空间的人员分布

及行为状态, 获取用户踪迹(Occupants footprint).
由于存在既要满足众多使用者对舒适的需求, 同

时又要满足能耗最小化这一相互矛盾的目标, 使得建

筑能耗管理问题变得愈发复杂. 通过获取能耗、环境

和情景这三类室内空间状态, 将能量踪迹和用户踪迹

信息融合, 可以为能耗统计、能源审计、节能管理、

节能改造和行为节能等提供有效的技术支持.
随着数据挖掘技术的发展, 将数据库技术、人工

智能、统计学等应用到建筑节能中有广阔的发展前景.
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由于数据挖掘中单个算法具有缺点和局限性, 对于数

据挖掘算法的改进和多算法组合可以弥补传统算法的

缺陷, 也是数据挖掘技术的发展方向. 另外, 通过对电

力公司的能源数据以及其他各类第三方数据进行深入

分析和挖掘, 结合行为科学、云计算技术、大数据分

析, 进而为用户提供一整套适合于其生活方式的节能

建议, 也是一种发展趋势.

4   结语

本文首先介绍了数据挖掘技术, 针对应用较广泛

的挖掘方法作了介绍, 然后介绍了数据挖掘典型方法

在建筑节能中的应用, 最后对数据挖掘技术在建筑节

能中的应用发展作了展望.
随着建筑设备和建筑耗能的增加, 建筑能耗数据

海量化是不可避免的, 如何从大数据中挖掘出有用的

信息, 为建筑节能提供参考依据是建筑行业的发展方

向, 同时为数据挖掘技术提供了用武之地. 数据挖掘和

建筑节能技术在我国的发展还较为落后, 将数据挖掘

技术应用到建筑节能中还有很长的路要走.
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