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锅炉热水供热系统能耗机器学习诊断模型
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摘　要：供热系统能耗诊断是一个难点。提出一种基于机器学习算法的能耗诊断标准模型结构，通

过聚类或分类算法，从采集的诊断数据中筛选出节能特性较好的运行数据，基于回归模型建立能耗

诊断模型对被诊断数据进行诊断。研究发现：１）经Ｋｍｅａｎｓ聚类筛选数据并基于贝叶斯正则化训

练的人工神经网络建立拟合模型，犚值分别达到了０．９７５６、０．９７０５、０．９２１４和０．９１０１，模型拟合

度较高；２）模型经过３个被诊断数据集验证，经过筛选的数据建立诊断模型，节能率指标分别

１０．７％、１７％和４％，累积误差指标达到了－１４９４９８．６７、－８６５２６、－４０５２．２７ｋＷ，诊断效果优于

未经聚类的数据建立的模型；３）对诊断结果进行分析，发现供热系统二次换热端热水流量变频节能

控制措施节能效率较低，一次供热端热水流量人工调节是造成能耗过高的主要原因。这种数据建

模诊断的方式是基于输入、输出变量之间的物理响应关系而不受数据时间特性的影响。
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　　建筑能耗占社会总能耗的２５％～３０％
［１］，在建

筑能耗组成中，供热、制冷能耗占比达５０％以上
［２］。

中国北方地区大多都采取市政热水集中供热的方

式［３］，而南方地区主要是混合型供热方式［４］，其主要

形式包括锅炉热水二次换热［５］、市政蒸汽［６］以及空

调供热等。对比常见制冷供热方式制冷供热能效

比，由于锅炉热水二次换热供热能效比较低［７］，并且

运行成本也较高，因此，对于夏天采用中央空调制

冷，冬天采取自烧锅炉热水二次换热系统供热的建

筑来说，对锅炉进行能耗诊断对降低建筑能耗和能

源成本有着重要意义。

从数据获取方式的角度来说，能耗诊断主要分

为线上和线下诊断两种模式［８］。线上诊断主要基于

数据动态性能自适应的筛选并建立诊断模型，本质

上是一个动态数据筛选和建模的过程［９］，线下诊断

主要是基于已有数据的模型辨识，本质上是基于过

去数据对未来或者其他数据集模型预测诊断的过

程［１０］。数据处理方法主要包括基于能耗指标［１１］、基

于数据挖掘［１２］、基于统计学［１３］以及基于能耗软件模

拟［１４］。然而，这些方法都只针对能耗数据而并未考

虑到实际工况变化对能耗的影响，因此，都存在一定

的局限性。

机器学习是一个集合的概念，是对数据内在本

质的一个挖掘，是把有效信息从大量的数据集中萃

取出来的过程［１５］；是把已有算法与实际数据相结合

的产物，也是大数据背景下基于计算机强大计算能

力对算法的一种再创新和应用［１６］。随着计算机科

学的飞速发展，机器学习越来越多地应用到人工智

能［１７］、数据挖掘［１８］、模式识别［１９］、图像处理［２０］等领

域，在实际工程中得到越来越多的应用［２１］。文献

［２２２３］分别讨论了机器学习算法在电力系统能耗

诊断中的应用。本文利用机器学习算法建立针对锅

炉二次换热供热系统的能耗诊断模型，并做相应的

案例研究，为机器学习算法在锅炉热水节能诊断中

的应用提供一个标准模型结构。

１　能耗诊断模型

锅炉热水供热系统是锅炉烧热水经过二次换热

把能量从一次供热端传递到用户末端的过程。从锅

炉热水供热系统节能的定义上，在满足热负荷需求

的情况下，尽可能减少能耗是节能优化的目标。然

而，影响热负荷的因素有很多，除了室外气候条件，

还包括建筑物本体的体形架构，建筑物的外围护结

构等。这些影响因子之间所满足的物理关系是非线

性的，无论是基于机理建模还是基于一般非线性优

化的方法都难达到诊断的目的。基于机器学习的能

耗诊断模型是一种线下诊断模型，诊断的原理如图

１所示。由于锅炉热水二次换热供热系统是一个多

变量复杂系统，因此，诊断数据的质量对模型建立以

及能耗诊断效果起决定性作用，理想情况下更希望

用节能数据对不节能数据进行诊断，这样诊断的结

果才能有一定的实用价值；其次，变量的选取也会影

响模型拟合，倘若所选变量不完全，模型拟合度较低

（即犚值低），诊断本身就没有意义，因而，变量的选

取也是数据质量的一个层面。因此，诊断模型建立

主要包括：变量选取、数据采集、判别与筛选以及模

型的建立。

图１　线下诊断模型
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过程，一般选取的原则为：

１）系统运行与能耗相关性较大的作为输入变

量，与能耗直接相关的作为输出变量。

２）对有节能控制的系统（如气候补偿器、变频

泵）应把影响节能效果的被控制变量（如热水流量）

作为输出变量，控制参变量作为输入变量（如室外温

度、末端温度等）。

３）为了模型拟合的效果，输入变量要尽量包含

所有影响热负荷或者能耗的参变量。

针对锅炉二次换热供热系统，表１给出了常见

的输入、输出可选取变量。变量的系统层次不同，能

耗诊断也可分为系统层的诊断和设备层的诊断，前

者主要集中于能耗数据的数值诊断，后者侧重于设

备运行的故障诊断［２４］。而本文模型参变量选择主

要针对能耗数值的诊断，这种诊断本质上是节能控

制中被控制变量对于工况条件的响应，而模型反映

了响应的映射关系，能耗数据则是这种响应的直观

表现，且这种直观表现是基于外界条件（比如室外温

度、供回水温度等）而与时间序列无关［２５］，从原始数

据中筛选出有效的节能数据并不影响诊断模型本身

的正确性。

表１　常选取的变量

犜犪犫犾犲１　犉狉犲狇狌犲狀狋犾狔狊犲犾犲犮狋犲犱狏犪狉犻犪犫犾犲

系统层次 输入变量 输出变量

热负荷环境

影响因子

室外温度，湿度，末端温度，太

阳辐照度

系统运行参数

一次供回水温度，二次供回水

温度，一次热水流量，二次热

水流量

设备运行参数 换热板参数，锅炉运行参数

供热量，一次

热水流量，二

次热水流量

１．１　数据判别和处理

数据筛选是基于影响因子对数据进行筛选过

程，从节能的角度看，在约束条件下（设备、工况、人

员等），用尽量少的热量去满足相应的热负荷被认为

是最为理想的节能状态［２６］。由于室外温度对热负

荷的影响最大［２７］，因此，把室外温度与供热量相关

性系数犚 作为数据筛选初级指标较为合理。数据

筛选流程如图２所示，若相关性系数犚大于－０．２，

可以认为供热量与热负荷脱节，处于不节能状态，而

不能作为诊断数据；犚介于－０．２到－０．５之间的数

据，可以认为数据中部分是节能的，需要把节能数据

从数据集中筛选出来；如果犚值小于－０．５，可以认

为它具有很好的节能特性，可直接用于诊断。常用

筛选算法有概率模型筛选算法［２８］、无监督聚类算

法［２９］及监督学习分类算法［３０］，筛选获得数据的评价

应考虑：

１）犚是否小于－０．５，即是否筛选出适宜建模的

诊断数据。

２）筛选出来的数据占采集总数据集的比例η应

大于３０％，才能保证被筛选数据的普遍性和代表

性，从而保证诊断的可靠性。

３）节能数据量是否足够大，即诊断数据量犖 必

须大于被诊断数据量２犖′作为标准。

如果符合要求的数据集很多并对诊断数据没有

很高的节能特性要求，且都满足犚＜－０．５，可以适

当减少分类数来保证数据的量。由于变量个数过多

会影响模型拟合的速度，因此，原则上若实际情况需

要，可以用变量降维算法［３１３２］。

图２　数据筛选流程图

犉犻犵．２　犇犪狋犪犳犻犾狋犲狉犳犾狅狑犮犺犪狉狋
　

１．２　模型建立

二次换热供热系统的诊断模型建立采用多变量

回归拟合的方式，常用的多元回归算法有最小二乘

回归［３３］、人工神经网络［３４］、ＬＳＳＶＭ 回归
［３５］、回归

树［３６］等。由于在选择回归模型时既要考虑数据的

数量、质量，也要考虑所诊断的目标变量，因此，并不

存在统一的模型选择标准。本文案例研究中采用

Ｋｍｅａｎｓ聚类
［３７］的数据筛选算法和基于贝叶斯正

则化训练的人工神经网络回归模型。

１．３　诊断结果评价指标

主要选取以下３个指标作为节能特性的判定：

１）供热量与室外温度的相关性犚。犚 数值越

大，越节能。

２）ＭＡＰ指标。

ｓｕｍｅｒｒｏｒ＝
狀

犻＝１

（犈犻预测 －犈
犻
实际） （１）

３７第４期　　　 　 　邬棋帆，等：锅炉热水供热系统能耗机器学习诊断模型



式中：犈犻预测 和犈犻实际 分别表示预测的供热量和实际供

热量；狀表示数据量，负值表示不节能，正值表示

节能。

３）节能率η。

η＝－
ｓｕｍｅｒｒｏｒ


狀

犻＝１

犈犻实际

×１００％ （２）

　　节能率反映相对的节能效果，正值表示被诊断

数据不节能，负值表示被诊断数据节能。

２　案例研究

２．１　系统介绍及数据采集

以某医院锅炉二次换热供热系统为研究案例，

如图３所示。从能量流动角度讲，能量是由锅炉热

水经过两次换热传递给末端，第一次换热是一次供

热端与二次供热端经过换热板换热，介质都是水，二

次换热是二次供热端热水与末端风机盘管中的空气

换热，风机盘管再把热量传递给空间。因此，决定能

量传递大小的因素是一次供热端的热水流量和二次

供热端热水流量，一次供热端供回水温差以及二次

供热端供回水温差。从节能控制角度，可以直接控

制的变量只有一次供热端和二次供热端的热水流

量，而在本文中，只有二次供热端有变频泵根据室内

温度、末端温度、供回水温度这３个方面控制热水流

量，因此，这些相关变量都应考虑到。表２所示是系

统参数、３个区域的采暖面积、采暖热源、末端、锅炉

型号以及数据采集的变量和数据量等信息，诊断数

据是２０１５１２１５到２０１６０３１５，每２ｈ为步长的数

据，被诊断数据是２０１６０２１７至２０１６０２２２，每０．５

ｈ为步长的数据，在这段时间内，二次供热端关闭变

频节能控制措施。经过滤波诊断数据和被诊断数据

量分别为１１００和１９４个。

图３　医院供热系统

犉犻犵．３　犎犲犪狋犻狀犵狊狔狊狋犲犿狅犳犺狅狊狆犻狋犪犾
　

表２　系统介绍和采集的数据变量

犜犪犫犾犲２　犇犪狋犪狏犪狉犻犪犫犾犲狊犻狀狋狉狅犱狌犮犲犱犪狀犱

犮狅犾犾犲犮狋犲犱犱犪狋犪犫狔狋犺犲狊狔狊狋犲犿

项目 住院区Ａ 住院区Ｂ 门诊部
变量

编号
变量名称

建造

年份
２０１１年 ２０１１年 ２０１１年 １

室外温

度／℃

建筑

面积
１７３０３ｍ２ ３７２９５ｍ２ ３２０１１ｍ２ ２

一次供水

温度／℃

采暖

面积
１７３０３ｍ２ ３７２９５ｍ２ ３２０１１ｍ２ ３

一次回水

温度／℃

采暖

热源

燃气锅

炉热水

燃气锅

炉热水

燃气锅

炉热水
４

一次供水

压力／ＭＰａ

采暖

末端

ＦＣＵ＋

新风

ＦＣＵ＋

新风

ＦＣＵ＋

新风
５

二次供水

温度／℃

运行

时间
２４ｈ ２４ｈ

０８：００—

１８：００
６

二次回水

温度／℃

设计

总负荷
８７０５ｋＷ ７

瞬时热

量／ｋＷ

锅炉参

数（３台）

工作压力１ＭＰａ；使用压力１ＭＰａ。

额定出力４．２ｔ／ｈ；介质温度１１５℃。
８

二次热水流

量／（ｍ３·ｈ－１）

节能控

制变量
二次供热端热水流量 ９

门诊区末

端温度／℃

二次最大

热水流量
７５０ｍ３／ｈ １０

住院区Ａ末

端温度／℃

被诊断

数据
１９７ １１

住院区Ｂ末

端温度／℃

诊断

数据
１１００ １２ 室外湿度／％

２．２　数据处理

如图４为采集变量之间的相关性热点图。其

中，瞬时热量与室外温度的相关性犚为－０．２７２３，

因此，属于第２种情况，应采用 Ｋｍｅａｎｓ算法进行

聚类，由于案例中对诊断数据并没有要求很高的节

能特性，根据模型以犚是否小于－０．５作为诊断数

据的选择标准，从图４（ｂ）也可以看出，室外温度与

瞬时热量的相关性为－０．０９３５２，节能性较低。

图４　变量间相关性热点图

犉犻犵．４　犎狅狋狊狆狅狋犿犪狆狅犳犐狀狋犲狉狏犪狉犻犪犫犾犲犮狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀
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图５为诊断数据经过Ｋｍｅａｎｓ算法聚类后，聚

类数据集中室外温度与瞬时热量的相关性及数据

量，数据集３相关性犚值达到了－０．５３９２，数据量

达到了４１２，满足诊断数据的要求，可以作为诊断数

据对被诊断数据进行诊断。

图５　犓犿犲犪狀狊聚类结果

犉犻犵．５　犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵狉犲狊狌犾狋狊狅犳犓犿犲犪狀狊
　

２．３　模型建立

模型选取输入变量应为能耗的影响因子，相应

的响应变量应为供热量值与节能控制中的被控制变

量热水流量。神经网络回归模型的拓扑结构如图６

所示，采用３层神经网络，输入层有１０个神经元，表

示１０个输入变量，隐含层有２５个神经元，其激活函

数为ｓｉｇｍｏｉｄ函数，输出层有１个神经元，表示１个

输出变量，输出函数为线性函数。人工神经网络常

用的训练算法有误差反向传播法（ＢＰ）、共轭梯度

法、牛顿法、ＬＭ法，由于这些算法本质上是基于误

差 权重空间中误差沿空间场的梯度下降最快的原

理，对误差 权重空间的平滑性（训练样本的质量）敏

感性较高而易陷入局部最优和欠拟合［３８］。其次，能

耗诊断的准确与否与神经网络模型的泛化性相关性

较大，而贝叶斯正则化方法把误差和网络结构复杂

度都作为训练的惩罚函数，因此，能有效提高神经网

络的泛化性能［３９］，基于以上原因，采用贝叶斯正则

化训练方法对神经网络进行训练，既保证模型的准

确性，也保证模型的泛化性。同时，为了保证训练结

果的有效性，训练集（ｔｒａｉｎ）、测试集（ｔｅｓｔ）按７∶３的比

例，采用随机分割的方法［４０］获得。表３所示为４个

诊断模型结构所选取的数据集及模型的拟合度犚

值，以供热量作为响应变量拟合度的犚值高于以二

次端热水流量为响应变量模型的犚 值。但是，总体

犚值都高于０．９，模型拟合度较高，具有较好的诊断

可靠性。

图６　神经网络结构

犉犻犵．６　犖犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狊狋狉狌犮狋狌狉犲
　

表３　回归模型结构

犜犪犫犾犲３　犚犲犵狉犲狊狊犻狅狀犿狅犱犲犾狊狋狉狌犮狋狌狉犲

模型

编号

输入变

量编号

输出变

量编号

模型拟

合犚值

诊断

目标

模型拟

合数据

集

训练

算法

迭代

次数

Ｄ３
１～６，

９～１２
７ ０．９７５６ 供热量 Ｎｏ．３

２
１～６，

９～１２
７ ０．９７０５ 供热量 所有

Ｄ３

ｆｌｕｘ

１～６，

９～１２
８ ０．９２１４

二次热

水流量
Ｎｏ．３

２

ｆｌｕｘ

１～６，

９～１２
８ ０．９１０１

二次热

水流量
所有

贝叶斯

正则化

训练算

法

４４５

４７２

５６９

６７３

２．４　诊断结果

图７所示为模型Ｄ３和模型２对聚类后数据集

１、数据集４和被诊断数据进行诊断的结果，可以发

现，模型Ｄ３预测供热量与室外温度相关性系数分

别达到了－０．３０８７、－０．４７１５和－０．２０３０，累积误

差 ＭＡＰ 值 分 别 为 －１４９４９８．６７、－８６５２６、

－４０５２．２７ｋＷ，节能率为１０．７％、１７％和４％，都优

于模型２；且从图中可以看出，模型２预测和实际供

热量高于设计负荷线（图中犡 轴方向虚线）采样点

比例更大，趋势更明显，而模型Ｄ３预测结果相对较

好。图７（ｂ）所示为被诊断数据模型２预测值与实

际值的相关性图，相关性高达０．９５，这说明处于模

型２变频节能控制状态下运行的能耗水平与非变频

运行状态下较为相似，节能率指标η也只有１％左

右。因此，变频节能控制并未达到应有的节能效果。

同理，对数据集１和数据集４的诊断验证也可发现，

总数据集预测结果与实际相近，与室外温度的相关

性为－０．２５９２和－０．１１５３，节能率指标只有０．４％
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和１．８％，诊断效果并不明显。对比发现，经过 Ｋ

ｍｅａｎｓ筛选出来的数据节能诊断效果较好。

图７　模型犇３和模型２诊断结果

犉犻犵．７　犇犻犪犵狀狅狊狋犻犮狉犲狊狌犾狋狊狅犳犕狅犱犲犾犇３犪狀犱犕狅犱犲犾２
　

图８所示为模型Ｄ３ｆｌｕｘ和模型２ｆｌｕｘ诊断的

结果，从图８（ａ）中可以看出，由于被诊断数据关闭

了变频泵控制，因此，水流量波动较为平稳，随室外

温度变化波动不大。模型２ｆｌｕｘ预测热水流量虽然

有一定的波动，但是无论均值、方差以及累计误差都

与实际热水流量相近，对比模型Ｄ３ｆｌｕｘ和室外温

度发现，当室外温度升高热负荷降低时，模型 Ｄ３

ｆｌｕｘ 预 测 热 水 流 量 也 有 明 显 下 降，方 差 为

１７３２０．６７，波动性相对于模型２ｆｌｕｘ较大，累计误

差 ＭＡＰ为２１７７８．８６ｍ３／ｈ，η值为１８．７％，被诊断

数据不节能。图８（ｂ）所示为通过预测的二次热水

流量和实际供回水温差计算出来的理论供热量，计

算式为

犙＝犆犕Δ犜 （３）

式中：犆为水的比热容；Ｍ 为热水流量；Δ犜为供回

水温差，由于比热犆是常量，为了方便起见，本文用

犕Δ犜作为替代。从图７（ｂ）中可以看出，模型Ｄ３

ｆｌｕｘ相关性系数犚要优于模型２ｆｌｕｘ，ＭＡＰ指标达

到了－６６３８０．２３７ｍ３·℃／ｈ，节能率η为１９．７％，

高于模型２ｆｌｕｘ的１．２％。对比诊断结果，被诊断

数据不节能，模型Ｄ３ｆｌｕｘ诊断效果要优于模型２。

图８　模型犇３犳犾狌狓和模型２犳犾狌狓诊断结果

犉犻犵８犇犻犪犵狀狅狊狋犻犮狉犲狊狌犾狋狊狅犳犿狅犱犲犾犇３犳犾狌狓犪狀犱犿狅犱犲犾２犳犾狌狓
　

２．５　结果分析与讨论

４个模型本质上是对节能控制结果的有效性进

行诊断。从能量守恒的角度，能量是通过热水两次

换热进行传递的，除了满足末端的空间热负荷外，换
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热板损失和路途管道损失也是能耗主要的组成部

分。从锅炉二次供热原理图可以看出，系统主要有

两个回路，以第２个回路为例，由于有变频泵的存

在，因此，节能控制的原理是基于热负荷进行流量调

节，而在控制反馈的参变量只有室内外温度等气候

因素和二次端的供回水温差，其中，环境条件只能反

映实际的环境热负荷，但能量供给的多少是由一次

端的供热量和换热板效率决定，前者是通过人工手

动调节供水压力来控制，具有一定的盲目性和滞后

性；而后者效率决定因素是换热板的结构和换热两

侧的供回水温度。换热板结构是固定的，因此，换热

两侧供回水温度就成了主要影响变量。图９所示为

一次端供水压力和换热板热量损失，一次换热板损

失热量由式（４）计算
［４１４２］。

犙＝犓犉Δ狋ｍ （４）

式中：犓 为传热系数；犉为换热板接触面积；Δ狋ｍ 是

对数。平均温差由式（５）计算。

Δ狋ｍ ＝
（犜１－狋２）－（犜２－狋１）

ｌｎ
犜１－狋２
犜２－狋１

（５）

式中：犜１ 是二次端热水供水温度；犜２ 是二次端热水

回水温度；狋１ 是一次端供水温度；狋２ 是一次端回水温

度，负值表示损失，由于犉和犆 是常量，为了简单起

见，用Δ狋ｍ 替代供热量进行分析。由图９可以看出，

当从２０１６０２１１开始人为降低一次平均供水压力，

换热板热量损失也明显降低，因此，一次端供水压力

合理调节也是提高换热板能效的有效方式。

图９　一次供水压力和一次换热板热量损失

犉犻犵．９　犎犲犪狋犾狅狊狊狅犳狆狉犻犿犪狉狔狑犪狋犲狉狊狌狆狆犾狔狆狉犲狊狊狌狉犲

犪狀犱狆狉犻犿犪狉狔犺犲犪狋犲狓犮犺犪狀犵犲狆犾犪狋犲
　

二次供热端虽然是变频泵控制热水流量来达到

节能的目的，但是，真正供给能量的是一次供热端，

因此，二次供热端变频节能控制对能量供给只起缓

冲作用，节能效果有限。从诊断结果可以发现，关闭

变频泵和不关闭变频泵在能耗表现上没有太大差

异，因此，对于系统本身节能应增加针对一次供热端

的热水流量的节能调节措施。图１０为日累计热量

值与室外温度的走势图，可以发现，无论室外温度如

何变化，日供热量仍然保持一个平稳且高能耗的供

热状态。关闭节能泵的５天（图中虚线所示），虽然

能耗数值略微高于相似气温条件的能耗数值，但

是，劣势并不明显，气温与关闭变频泵相近的几天

（图中犡轴方向实线和虚线之间的区域）平均相对

节能率只有１．７％，也印证了分析结果。因此，从

所有数据中筛选出节能数据对于诊断意义重大，这

种模型对比也是对诊断数据和被诊断数据的一个

交叉检验。

图１０　热量累积值与室外温度

犉犻犵．１０　犎犲犪狋犪犮犮狌犿狌犾犪狋犻狅狀犪狀犱狅狌狋犱狅狅狉狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲
　

３　结论

１）经过筛选的数据能耗诊断效果要优于未经筛

选的数据，经过数据集１、数据集４和被诊断数据检

验结果与室外温度相关性犚 值达到了－０．３０８７、

－０．４７１５和－０．２０３０，累积误差 ＭＡＰ值也分别达

到了－１４９４９８．６７、－８６５２６、－４０５２．２７ｋＷ，节能

率也达到了１０．７％、１７％和４％，都优于未经筛选数

据建立的模型２。

２）经案例研究发现，一次供热端供水压力人工

调节的滞后性、盲目性是导致能耗高、能效低的主要

原因。只针对二次供热端热水流量采取节能控制措

施，而不对一次供热端采取相应的节能控制措施所

达到的节能效果有限，经实际能耗数据验证，这个结

论客观有效。

３）这种数据建模诊断方式是基于输入、输出变

量之间的物理响应关系，而不受数据时间特性的影

响，因此，在实际应用中具有较好的泛化性和实用

性，能有效对锅炉热水供热系统进行诊断。
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４）由于本文提出的模型是通过数据“学习”系统

运行模式，因此，数据的质量、数量及其采集的难易

程度也会影响模型的普适性。但随着云技术、大数

据平台技术的发展，建立类似的系统运行标准数据

库并基于更大数据量、更复杂学习模式（比如深度学

习）能极大提升模型的泛化性和准确度。
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