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摘要:针对办公建筑已有的能耗预测方法中未能考虑到能耗数据的混沌变化特性,提出了一种

基于混沌时间序列的办公建筑运行能耗预测方法。对研究对象的时间序列进行相空间重构,判断

其具备混沌特性,建立混沌理论和支持向量回归的组合模型进行训练,采用 Markov链消除组合模

型由于参数传递产生的累积误差,得到最终预测结果。为了验证算法的有效性,以西安某办公建筑

的能耗监测数据为例进行实例分析,并与非线性自回归神经网络、支持向量回归等其他预测方法进

行对比。实验结果表明,经过 Markov修正后的混沌时间序列组合模型预测精度显著提高,预测效

果优于其他方法,且更符合办公建筑能耗的变化规律,为节能优化提供有效的数据支撑。
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Abstract:Theexistingenergyconsumptionpredictionmethodsforofficebuildingsfailtotakeintoaccount
thechaoticchangecharacteristicsofenergyconsumptiondata.Inthispaper,a methodofenergy
consumptionpredictionforofficebuildingsbasedonchaotictimeserieswasproposed.Themethodfirst
reconstructedthephasespaceofthetimeseriesoftheresearchobject,andjudgedthatwhetherithad
chaoticcharacteristics.Thenthecombinationmodelofchaostheorywasestablishedandappliedinvector
regressionfortraining.Finally,Markovchainwasusedtoeliminatethecumulativeerrorscausedby
parametertransferofthecombinationmodel,andthefinalpredictionresultwasobtained.Inordertoverify
theeffectivenessofthealgorithm,theenergyconsumptionmonitoringdataofanofficebuildinginXi’an
wastakenasanexampleforanalysis.Theproposedmethodwascomparedwithotherpredictionmethods,

suchasnonlinearautoregressiveneuralnetworkandsupportvectorregression.Theexperimentalresults



showthatthepredictionaccuracyofthechaotictimeseriescombinationmodelmodifiedbyMarkovwas
significantlyimproved,thepredictionresultwasbetterthanthoseofothermodelsandmoreconsistent
withthechangelawofenergyconsumptionofofficebuildings,providingeffectivedatasupportforenergy
conservationoptimization.
Keywords:energyconsumptionofofficebuildings;chaotictimeseries;predictionalgorithm;Markovchain

办公建筑在全生命周期中普遍存在能耗大、能效低等问题,导致严重的能源浪费。其节能潜力巨大,降
耗幅度可以达到30%~50%[1]。其中,办公建筑运行能耗占比最大。因此,研究办公建筑的运行能耗情况具

有重要意义,对其进行实时准确地预测可以为优化运行效率提供数据决策,从而实现节能目标。
建筑能耗的预测方法主要分为两大类:正演模型和数据驱动模型。笔者根据获得的办公建筑历史能耗

数据特点,利用数据驱动模型中的时间序列法进行能耗短期预测。机器学习预测方法是最常用的短期能耗

预测方法,已经广泛应用于风速预测[2]、电力需求预测[3]、建筑能耗预测[4]、建筑冷负荷预测[5]等能源领域。
目前国内外建筑能耗时间序列预测方法应用较为广泛的有:人工神经网络[6](ANN,artificialneural
network)、差分整合移动平均自回归[7](ARIMA,autoregressiveintegratedmovingaverage)、支持向量回

归[8](SVR,supportvectorregression)、多元线性回归[9](MLR,multiplelinearregression)等。办公建筑除

了室外气象参数和围护结构等本体能耗外,还有机电设备、节假日、人员占用率等复杂的运行能耗,造成其能

耗时间序列具有非线性特征。为了深入挖掘其时间序列内部的非线性规律,提高预测精度,研究者们将不同

的算法与人工神经网络和支持向量机结合,建立了多种办公建筑混合预测模型。文献[9]根据天气、人员等

多种因素利用 MLR方法对办公建筑的逐日冷负荷进行了回归预测,与实际负荷相比平均绝对百分误差小于

8%。文献[10]利用反馈神经网络(BPNN,backpropagationneuralnetwork),径向基函数神经网络

(RBFNN,radialbasisfunctionneuralnetwork),广义回归神经网络(GRNN,generalizedregressionneural
network),支持向量机(SVM,supportvectormachine)方法分别对办公建筑的逐时能耗进行分析,以中国广

州某办公楼为实例,取得了较好的预测效果。文献[11]建立了小波 支持向量机(wavelet-SVM),小波 偏最

小二乘 支持向量机(Wavelet-PLS-SVM,wavelet-partialleastsquares-supportvectormachine)模型对办公

建筑的逐时能耗进行了分析,最终得出1h,2h,3h和24h的预测结果。在其他应用领域[12]将平均速度、平
均占有率和平均交通流时间序列利用贝叶斯理论集成到一个时间序列中,将混沌理论和SVR相结合用于交

通流的时间序列预测,达到了较高的预测精度。上述研究都是基于多变量输入的,相较于单变量时间序列需

要考虑的因素复杂,文献[13]使用历史时刻的办公建筑冷负荷根据贝叶斯理论映射到同一时间维度作为机

器学习 预 测 模 型 的 单 变 量 输 入,利 用 Chaos-SVR 和 WD-SVR(waveletdecomposition-supportvector
regression)分别对建筑冷负荷时间序列进行预测,结果表明,Chaos-SVR效果更优。因此,选择恰当的预测

模型不仅可以避免单变量输入的局限性,而且会取得较好的预测效果,但由于组合模型在迭代过程中存在误

差累积的问题,导致不能很好地满足实际优化运营的需求。
为了解决以上问题,笔者探究了混沌现象背后隐藏的决定性规律使得将混沌理论应用于办公建筑运行

能耗预测领域的可能性,展开了以下研究工作:

1)分析办公建筑运行能耗的特点及构成,进行数据预处理和时间序列的混沌特性判别。

2)将混沌理论(Chaostheory)和支持向量理论结合,构建Chaos-SVR办公建筑能耗预测模型。

3)利用 Markov链修正Chaos-SVR组合模型中由于参数传递存在的累积误差。

4)以西安某办公建筑监测数据为例进行实例分析,并与其他预测方法进行比较,验证了模型的有效性。
文中主要研究办公建筑运行能耗的混沌特性,其他大型公共建筑比如商业建筑、医疗建筑等能耗是否具

有混沌特性,模型的可推广性将是下一步的研究重点。

1 能耗数据特征分析

办公建筑能耗混沌时间序列预测研究的前提是确定该时间序列具有混沌特征[14]。文中通过西安市建
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筑能耗监测平台,采集某办公建筑2019年8月1日0点到9月30日23点各项分类能耗数据,如表1所示。

表1 西安某办公建筑能耗量统计

Table1 EnergyconsumptionstatisticsofanofficebuildinginXi’an

时刻/
(年/月/日/时)

水耗量/

t

电耗量/
(kW·h)

燃气量/

m3
集中供冷/热量/

GJ

其他能源使用量/
(kW·h)

综合能耗/

kgce

2019/8/1/00 8001.23 659.23 30.56 21.21 2.34 689.40

2019/8/1/01 8003.95 500.35 42.31 8.35 1.01 686.31

… … … … … … …

2019/9/30/22 8007.13 1111.24 50.26 7.68 0.95 686.64

2019/9/30/23 8003.32 766.76 35.85 5.65 0.34 686.19

从表1可以看出,办公建筑运行能耗包括水耗量、电耗量、燃气量、集中供冷/热量和其他能源使用量。
为了对办公建筑运行能耗时间序列进行混沌特性分析,由于其组成结构复杂,需要对多项数据统一量纲。因

此,将所有运行能耗的量纲转化为千克标准煤(kgce)的形式,从而得到该办公建筑运行能耗的逐时序列。然

后对该逐时序列数据进行处理,利用最大Lyapunov指数法来判断其是否具有混沌特性。最大Lyapunov指

数法是基于相空间重构的,因此对时间序列进行相空间重构是研究的前提。

1.1 相空间重构

相空间是一种工具,用于描述由确定自由度的确定性混沌系统生成的单变量或多变量时间序列重构的

动态系统[15]。相空间重构的主要原理是在拓扑等价意义下从高维空间中恢复混沌吸引子的动力学特性[15],
对于总能耗的逐时时间序列x1,x2,x3,…,xn-1,xn,适当选取嵌入维数m 和延迟时间τ,得到重构相空间

Ym(i)= x(i),x(i+τ),x(i+2τ),…,x(i+(m-1)τ)[ ] , (1)
式中,i=1,2,…,n;N=n-(m-1)τ。N 表示由时间序列构成m 维后,由n 个相点变成了N 个相点。

嵌入维数和延迟时间的合理选取决定了办公建筑能耗时间序列相空间重构的质量,同时也保证了在实

际预测中有足够高的预测精度。研究表明[16],将τ和m 联合起来的嵌入窗宽的确定也会影响重构相空间的

质量。C-C[17]法通过序列的关联积分来构成统计量,通过统计量和延迟时间的关系图同时计算出延迟时间τ
和最佳窗宽[16]τw,再根据τω=(m-1)τ求出嵌入维数。该方法既能有效地减少互信息量法的计算量,又能

保持时间序列的非线性特征。故本文采用C-C法求取延迟时间和嵌入维数,具体步骤如下:

1)将办公建筑能耗时间序列{xi},i=1,2,…,n 分成t个不相交的时间序列,当t=1时为时间序列本

身,当t为一般的自然数时,时间序列长度l=
N
t
。构造办公建筑能耗时间序列的关联积分函数为

C(m,n,r,t)=
2

N(N -1)1≤i≤j≤N
θ(r-dij),r>0, (2)

式中,dij=‖Xi-Xj‖,Xi 为相空间的点,θ(·)为阶跃函数:

θ(·)=
0, x<0,

1, x≥0。{ (3)

  2)统计量代表了非线性时间序列的相关性。通过时间序列的关联积分来构成每个不相交的时间子序列

的检验统计量:

S(m,n,r,t)=
1
t

t

s=1

[Cs(m,N/t,r,t)-Cm
s(1,N/t,r,t)], (4)

令n→¥,则:

S(m,r,t)=
1
t

t

s=1

[Cs(m,r,t)-Cm
s(1,r,t)],(m=2,3,…)。 (5)

  3)如果时间序列是独立同分布的,对于固定的m 和t,当 N→¥时,r取任意值时,S(m,r,t)恒等于零。
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但实际的时间序列是有限的,因此一般S(m,r,t)不等于零。那么,局部最大时间间隔可以取S(m,r,t)的
零点或对所有的半径r相互差别最小的时间点,这意味着这些点几乎是均匀分布的。选择对应值最大和最

小的2个半径r,定义关于r的最大偏差:

ΔS(m,t)=max{S(m,rj,t)}-min{S(m,rj,t)}。 (6)

  局部最大时间t应该是S(m,r,t)的零点和ΔS(m,t)的最小值。但是S(m,r,t)的零点对所有m,r
应几乎相等;ΔS(m,t)的最小值对所有m 应几乎相等。延迟时间τ对应着这些局部最大时间t中的第

一个。

4)通过统计量和延迟时间的关系图来确定τ和嵌入窗宽τω,从而确定出嵌入维数[16]。
几种重要渐进分布的数学统计结果表明:当2≤m≤5,σ/2≤r≤2σ,N≥500时(σ指时间序列的均方差

或标准差),渐近分布可以通过有限序列很好的近似,S(m,n,r,1)能代表序列的相关性。具体计算时,根据

办公建筑能耗时间序列特性,取m=2,3,4,5,ri=iσ/2,i=1,2,3,4,相点数n=3000,计算下列3个检验统

计量[17]:

S(t)=
1
16

5

m=2

4

j=1
S(m,rj,t), (7)

ΔS(t)=
1
4

5

m=2
ΔS(m,t), (8)

Scor(t)=ΔS(t)+ S(t)。 (9)

  根据上述计算结果在MATLAB中绘制图像,得到C-C法重构办公建筑能耗时间序列统计量曲线如图1
所示。

图1 C-C法重构办公建筑总能耗时间序列统计量曲线图

Fig.1 TimeseriesstatisticscurveoftotalenergyconsumptionreconstructedbyC-Cmethod

分析得到,S(t)第一个零点或ΔS(t)第一次取得的极小值,时间序列独立的第一个局部最大值的对应的

延迟时间即为最佳延迟时间τ=2。Scor(t)取得最小值,时间序列独立的第一个整体最大时间窗口t为最佳

窗宽τw=2,根据嵌入时间窗宽公式τw=(m-1)τ可确定嵌入维数m=2。
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因此,该办公建筑总能耗时间序列重构的相空间为Y2(i)=[x(i),x(i+2)]。

1.2 混沌特性判别

一个系统的Lyapunov指数谱中有一个或一个以上的正值就可以肯定其存在混沌特性[18]。在相空间重

构后,相空间中的两条相邻轨线将随时间逐渐发散或聚合,而Lyapunov指数是其轨线的收敛或发散率,正的

最大Lyapunov指数反映时间序列具有混纯特征,负的最大Lyapunov指数表明时间序列具有随机性或周期

性。最大Lyapunov指数越大,时间序列的非线性越强,对初值越敏感[18]。
小数据量法[19]可以充分利用所有能够利用的数据,对小数据组来说比较可靠,计算量不大,相对容易操

作,计算结果精度高。因此采用小数据量方法计算最大Lyapunov指数。小数据量法求取最大Lyapunov指

数的步骤如下:

1)平均周期是从相空间的意义上度量一个吸引子全局属性的最小单元,利用快速傅里叶变换得到频谱

信息,计算出能耗的平均频率根据其倒数估算出时间序列的平均周期τp。
经过傅里叶变换后,平均周期可表示为

τp =
L

i=1
Pi(

L

i=1
fiPi)-1, (10)

式中:fi(i=1,2,…L)是0Hz和奈奎斯特频率之间均匀分布的频率点;Pi 是在频率点fi 处的幅值。用C-C
法计算出延迟时间τ和嵌入维数m。对于办公建筑能耗时间序列{xi},重构后的相空间为式(1)。

2)寻找重构相空间中每个点Ym(t)的最近邻点Ym(t
︿),并限制短暂分离:

Lt(0)=min
t︿
‖Ym(t)-Ym(t

︿)‖,t-t︿ >τp, (11)

式中:t︿=1,2,…,N,t≠t︿;τp 为办公建筑能耗时间序列的平均周期;Lt(0)是初始时刻一对最近邻点之间的

距离。

3)根据相空间中每个点的最邻近点的平均发散速率估计最大Lyapunov指数为

λ(i)=
1

iΔt
1

(N -i)
N-i

j=1
ln

Lt(i)
Lt(0)

, (12)

式中:Δt为样本周期。对相空间中的每个点Ym(t),计算出该邻域点经过i个离散事件步长后的距离

Lt(i)=‖Ym(t+i)-Ym(t
︿+i)‖,i=1,2,…,min(N -t,N -t︿), (13)

  估计得到:

Lt(i)=Cjeλ(iΔt),Cj =Lt(0)。 (14)

图2 最小二乘法拟合直线

Fig.2 Linefittingbyleastsquaremethod

  最大Lyapunov指数的几何意义是量化初始闭

轨道的 指 数 发 散 和 估 计 系 统 的 总 体 混 沌 水 平 的

量[11],对式(14)两边取对数得到

lnLt(i)=lnCj +λ(iΔt)(i=1,2,…N)。(15)

  4)对 每 个i 求 出 所 有t 的lnLt(i)平 均 值

y(i),即:

y(i)=
1

qΔt
q

j=1
lnLt(i), (16)

式中:q是非零Lt(i)的数目。最大Lyapunov指数相

当于式(15)直线的斜率,可以通过最小二乘法逼近这

条直线得到。
根据相空间重构 C-C法求出的最佳延迟时间

τ=2及嵌入维数m=2,利用小数据量法计算得出如

图2所示办公建筑能耗时间序列的最小二乘法拟合

直线。
根据直线斜率可以得到最大Lyapunov指数值为0.0077,此为正值,由此可得出办公建筑总能耗量时间

序列具有混沌特性。

18第9期      于军琪,等:办公建筑运行能耗的混沌时间序列复合预测



图3 Chaos-SVR模型结构图

Fig.3 Chaos-SVRmodelstructurediagram

2 Chaos-SVR组合模型预测

办公建筑的Chaos-SVR的预测方法主要运用混沌

理论,构造非线性映射利用相空间重构技术将原始时间

序列数据所隐含的信息进行还原重构,并将其作为SVR
模型的输入,进行非线性训练和预测。基于办公建筑能

耗的Chaos-SVR时间序列模型建立及预测过程如下:

1)构建预测模型结构,主要包括3部分:输入向量、
支持向量的非线性变化和输出。西安某办公建筑运行能

耗的时间序列进行重构后的相空间为Y2(i)=[x(i),

x(i+2)],相点数为 N=n-2,每个相点包含了每个序

列的主要特征,能够逼近建筑能耗的真实状态。向量

xi=(xi,l)是模型的输入向量,β=(β1,β2,…βl)是输出

的权重向量,yi=f(xi)是模型的输出。Chaos-SVR模

型结构如图3所示。

2)利用支持向量机中的ε不敏感损失函数,得到ε-SVR模型,采用高斯径向基函数f(xi,x)=exp(-γ

‖xi-x‖2)作为ε-SVR的核。ε-SVR估计函数的形式为 :yi=f(xi)=
l

i=1

(αi-αi
*)f(xi,x)+b,其中

αi,αi
* 是lagrange乘 子。对 于ε-SVR,一 个 重 要 的 问 题 是 模 型 参 数 的 选 择,采 用 遗 传 算 法(genetic

algorithm,GA)来优化惩罚因子C 和核函数参数γ。

3)进行网络循环学习,修正SVR的输出及权值,直到误差控制在允许范围或迭代次数达到上限,训练

结束。

4)取样本前n 个数据之后连续的Q 个数据点作为预测数据。对模型进行预测,网络的输出值即为预测

值,将预测值进行相应的反归一化处理,得到预测的实际值。
为了验证模型的有效性,选取2019年9月4日~9月24日共计20天480组数据作为训练数据,以9月

25日和26日2天共计48组数据作为预测数据来进行模型验证。并与目前在时间序列预测领域应用广泛的

2种机器学习方法———非线性自回归神经网络(nonlinearautoregressiveneuralnetwork)和支持向量回归

(SVR)方法的预测值和实际值进行比较,利用均方根误差RMSE(rootmeansquarederror)平均绝对百分比

误差 MAPE(meanabsolutepercenterror)作为评价指标。预测对比结果如图4所示。

图4 预测结果对比图

Fig.4 Comparisonofpredictionresults
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预测结果误差对比如图5所示。

图5 预测结果误差对比图

Fig.5 Errorcomparisondiagramofpredictionresults

预测结果误差如表2所示。

表2 预测模型误差值

Table2 Errorvaluesofpredictionmodel

采用方法 RMSE MAPE

Narnet 38.3212 10.5695

SVR 23.9286 3.4158

Chaos-SVR 6.3261 0.2875

从图4中可以看出,Narnet预测曲线波动最大,SVR预测曲线较为平缓,Chaos-SVR预测曲线距离真实

值曲线最接近,部分值几乎完全拟合。由图5得,Narnet预测方法误差最大,SVR预测方法误差较大,

Chaos-SVR预测方法误差在0值附近小范围浮动。由表2可以看出,Chaos-SVR预测模型的 RMSE为

6.3261,MAPE为0.2875,相较于其他2种方法均最小。实验是在同样的环境和同一组数据的基础上进行

的,Chaos-SVR预测方法相较于Narnet和SVR方法,预测效果最好,预测精度明显提高。但Chaos-SVR组

合模型在预测的过程中,还有部分值存在较大的相对误差,为了更加精确地进行办公建筑运行能耗预测,需
要对这部分的误差进行修正。导致这种误差存在的原因可能是由于组合模型在迭代过程中,由于参数传递

而出现的过程误差积累,这样的误差积累会造成预测效果存在一定的缺陷。为了进一步提高预测精度,文中

利用 Markov链进行修正。

3 Markov链修正误差

Markov链是一种具有无后效性的随机过程[20],Markov链适用于对存在波动性的预测问题进行修正描

述[21]。它可以根据某一已知条件的时刻条件下推求出下一时刻的概率分布,得到下一时刻的状态而与其他

时刻无关。因此,在传统Chaos-SVR预测模型基础之上利用 Markov链对累积误差进行修正,从而实现办公

建筑能耗时间序列的精确预测。

1)误差状态区间[22]划分。
误差状态区间表示未来时刻预测值的误差状态,用E1,E2,…,Em 分别来表示,并且状态转移只在t1,

t2,…,tm 等可数时刻发生。定义误差均值X 和标准差S 分别为
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X =
1
n

n

k=1
A(t), (17)

S=
1

n-1
n

k=1

(A(t)-X), (18)

式中:A(t)为Chaos-SVR预测模型所求出的预测值矩阵,A(t)为真实值矩阵,根据中心极限原理[15],将误差状态

区间划分为5组,即(-¥,X-S),[X-S,X-0.5S),[X-0.5S,X+0.5S),[X+0.5S,X+S),[X+S,¥]。

2)状态转移概率矩阵。

Markov链由状态Ei 经过k步转移到状态Ej 的转移概率用P(k)
ij 表示,其含义是指未来时刻会处于哪一

个误差状态区间,为

P(k)
ij =

n(k)
ij

Ni
, (19)

式中:Ni 表示状态Ei 出现的总次数;n(k)
ij 表示状态Ei 误差经过k步转移到状态Ej 的次数;n 为划分的状态

区间数目。那么一步状态转移概率矩阵为

P(1)=

P11 P12 … P1m

p21 p22 … p2m

︙ ︙ ︙

pm1 pm2 … pmm

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

, (20)

  使用C-K 方程(切普曼 柯尔莫哥洛夫方程)计算k步的转移概率矩阵为

P(k)=(P(1))k。 (21)

  3)预测模型。
设初始向量为P(0),经k步转移后的状态向量为

P(k)=P(0)×P(k)=P(0)×(P(1))k, (22)
据此可以判断k步所处的状态空间。

4)根据步骤2)所得概率转移矩阵和步骤3)所得状态向量,得出误差修正后的值。
以该办公建筑9月25日的预测数据为例进行Markov链参数的设置。首先通过预测能耗值与实际能耗

值的误差均值X=0.008和标准差S=0.088确定误差状态空间为:E1=(-∞,-0.08),E2=[-0.08,

-0.036),E3=[-0.036,0.052),E4=[0.052,0.096),E5=[0.096,+∞)。
根据划分的状态区间对Chaos-SVR模型预测值的误差值进行状态划分,划分结果如表3所示。

表3 Chaos-SVR模型预测误差分类结果

Table3 PredictionerrorclassificationresultsofChaos-SVRmodel

时间 误差 状态 时间 误差 状态 时间 误差 状态

0 0.0111 E3 8 0.0161 E3 16 -0.0013 E3

1 0.4960 E5 9 0.0915 E4 17 0.0043 E3

2 -0.0003 E3 10 0.0004 E3 18 0.0239 E3

3 0.0576 E3 11 -0.0314 E1 19 -0.0031 E3

4 -0.0997 E1 12 0.0256 E3 20 0.0780 E4

5 -0.0004 E3 13 -0.0013 E3 21 0.0398 E3

6 -0.0421 E2 14 0.0043 E3 22 0.1420 E5

7 0.0690 E4 15 0.0250 E3 23 0.0015 E3

根据上述误差状态区间的确定可以得到Chaos-SVR预测结果的 Markov链的状态转移情况,进一步计

算出状态转移概率矩阵P 为
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P=

0 0 1
2 0 0

0 0 0 1
1 0

2
16

1
16
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16
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16
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0 0 3
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0 0 2
2 0 0

é
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ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
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ù
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ú
ú
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ú
ú
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ú
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。 (23)

  根据 Markov链预测模型得到办公建筑9月25日的能耗预测状态向量,针对Chao-SVR预测模型存在

的累积误差进行修正,得到该办公建筑能耗的最终预测值。为了验证基于 Markov链修正后的Chaos-SVR
预测效果,对修正前后的预测结果进行比较。对比结果如图6所示。

图6 Markov修正前后预测结果对比图

Fig.6 ComparisonofMarkov’spredictionresultsbeforeandafterrevision

Markov链修正前后预测结果误差对比如图7所示。

图7 Markov链修正前后预测结果误差对比图

Fig.7 ErrorcomparisondiagramofpredictionresultsbeforeandafterMarkovchaincorrection
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Markov链修正前后的误差计算结果如表4所示。

表4 Markov链修正前后误差值

Table4 ErrorvaluesbeforeandafterMarkovchaincorrection

采用方法 RMSE MAPE

Chaos-SVR 6.3261 0.2875

Chaos-SVR-Markov 0.5655 0.0441

由图6得,经 Markov修正后的模型预测曲线和真实值曲线拟合度很高,直观地可以看到主要对2个时

间点的运行能耗值进行了修正。从图7预测结果误差对比中可以得到证实,经过Markov链修正之后得误差

非常小,不仅对部分累积误差进行修正接近于0值,其他误差也进行了相应修正,总体预测精度显著提高。
由表4可以看到,经Markov修正之后的RMSE和MAPE均降低,这说明经过Markov链对组合模型中参数

传递存在的累积误差进行了有效改进,它的修正过程适用于办公建筑运行能耗这一非线性系统。Markov链

的无效性特征在组合模型的误差修正中得到了充分体现,只对最后的预测结果做处理而不影响传统预测模

型的运算过程,更符合实际办公建筑运行能耗的变化规律。因此,与Chaos-SVR时间序列预测模型相比,基
于 Markov链修正的Chaos-SVR时间序列预测模型更优良。

4 结 论

针对办公建筑运行能耗预测问题,本文根据混沌理论构造非线性映射对办公建筑运行能耗时间序列进

行相空间重构,提出Chaos-SVR的组合预测模型,并利用 Markov链对组合模型中累积误差进行修正的方

法。并将预测模型应用于西安某实际的办公建筑,得出以下结论:

1)用C-C法求解办公建筑总能耗时间序列嵌入维数和延迟时间,对其进行了相空间重构。同时根据小

数据量法求解最大Lyapunov指数值为0.0077,由此判定办公建筑能耗时间序列存在混沌特性。

2)将常用的预测方法比如Narnet,SVR与本文所建立方法Chaos-SVR预测结果进行比较,本文所建立

方法预测误差最小,RMSE为6.3261,MAPE为0.2875,利用 Markov链对组合模型累积误差修正之后的

RMSE和 MAPE分别降为0.5655和0.0441。结果表明,Markov修正之后的预测精度显著提高,为办公建

筑的优化运营与节能管理提供充分的决策依据,符合工程实际应用。
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