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【摘要】文章在常规建筑能耗和设备故障预测方法的基础上，根据智慧建筑中BIM模型数据和物联网数据融合形成的数据
集，提出了基于BP神经网络的多任务学习方法，将建筑能耗和设备故障预测采用同一神经网络模型进行学习和预测，并
阐述了网络结构及损失函数的设计方法，为建筑能耗和设备故障预测提供了新的思路，也为智慧建筑运维管理系统中的智
能诊断服务提供算法基础，将人工智能技术真正地应用于智慧建筑运维管理系统之中。
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【Abstract】Based on the conventional building energy consumption and equipment failure prediction methods, according to the data

set formed by the BIM model data and Internet of things l data in smart buildings, this paper proposes a multi task learning method

based on BP neural network, which uses the same neural network model to study and predict building energy consumption and

equipment failure prediction. It also expounds the design method of network structure and loss function, which not only provides a

new idea for building energy consumption and equipment failure prediction, but also provides an algorithm basis for intelligent push

service in intelligent building operation and maintenance management system, and truly applies artificial intelligence technology to

intelligent building operation and maintenance management system.
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1 引言
目前，智慧建筑在建筑行业内的应用越来越广

泛。智慧建筑是为了适应现代信息社会对建筑物功
能、环境和高效管理要求，在传统建筑的基础上发展
而来[1]的，因此，基于BIM技术和物联网技术的建筑
运维管理系统得到了业内的广泛关注。但是人工智
能技术在建筑领域内的应用仍然较少，主要应用方
向是以节能为主的能耗系统及故障诊断系统。能耗
系统是建筑运维过程中节能减排、节约费用的关键
系统，一般基于统计机器学习方法的线性回归
（LR）[2]、支持向量机（SVM）[3]、时序模型（ARIMA）[4]，
以及基于神经网络的BP神经网络[5]、长短期记忆网
络（LSTM）[6]等进行能耗分析预测。在建筑运维过
程中，设备的维护维修同样是一个频繁且重要的工
作，对于设备运维期故障的分析预测一般采用关联
规则挖掘（apriori）[7]及BP神经网络算法[8]。常规的
预测方法将能耗预测和故障预测割裂开来，没有考

虑两者的潜在共同影响因素，本文提出一种采用人
工神经网络的多任务学习方法，在融合BIM模型数
据和物联网数据的基础上，可同时进行建筑能耗和
设备故障预测。

2 训练数据
采用基于物联网和BIM模型的智慧建筑，可采

集以房间为单位的、大量的设备和传感器数据，因此
建筑能耗和设备故障预测的颗粒度可以细化至单个
房间，由此产生的大量数据同时解决了机器学习模
型基于大数据的问题。通过物联网设备及传感器可
以获取每个房间的环境参数和设备信息，环境参数
包括某一天的最高温度、最低温度、湿度、天气、人流
量等，设备信息包括设备类型、设备数量、设备使用
年限，历史上维修次数等。通过BIM模型可获取房
间和设备的空间数据，房间的空间数据包括体积、朝
向、门窗面积、内外墙面积、楼板面积等，设备的空间
信息包括房间内拥有的设备类型、设备数量等。训
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练数据的标签分为各种能耗数值及设备故障的有
无，每一类设备对应一种设备故障类型。数据集的
特征和标签均可根据不同的能耗预测对象及设备故
障类型进行增删。

3 Apriori算法
Apriori算法是第一个关联规则挖掘算法，也是

最经典的算法。它利用逐层搜索的迭代方法找出数
据库中项集的关系，以形成规则。项集出现的频率
即为项集的支持度，如果某项集满足最小支持度，则
称它为频繁项集。根据最小支持度，用K项集去探
索（K+1）项集，首先找出频繁 1项集的集合记为L1，
基于L1找出频繁2项集L2，依此类推，直到不能找到
频繁K项集。为了提高频繁项集逐层查找的效率，
该算法利用连接（将Lk-1与自己连接产生Lk的候选项
集）和剪枝（任何非频繁的K-1项集都不可能是频繁
K项集的子集）减少计算量[9]。

将数据进行选取并规范化处理后，即可采用多
元线性回归或神经网络算法，直接对能耗进行回归
或者对故障进行分类。但是对于关联规则挖掘，由
于Apriori算法无法处理连续值的情况，所以必须将
连续值进行分箱处理，每一种连续值的分箱方式均
需人为指定。同时，Apriori算法需要设定最小支持
度及最小置信度的阈值，将其作为频繁项集的依据。
当阈值设定过小时，频繁项集数量会过多，当阈值设
定过大时，频繁项集数量会过少甚至没有，因此最小
支持度及最小置信度的设置需要一定的经验。此
外，在某些情况下频繁项集的挖掘仅仅基于故障和
故障之间，不考虑其他的各种因素，因此还需要根据
一定的日期间隔及空间间隔对设备故障进行筛选后
合并为一条关联数据，间隔的选取同样需要较多的
人工经验。对于训练样本较少的设备故障数据而
言，机器学习结果本身就存在较大的偶然性，外加采
用Apriori算法需要较多的人为经验进行调参，因此
该算法用于运维系统中的故障预测时使用起来较为
麻烦。

4 神经网络
普通的神经网络即BP神经网络采用输入层、隐

藏层及输出层作为网络结构，如图1所示，其中隐藏
层的数量可以多于一层。输入的节点数为特征的数
量，输出的节点数根据任务需要进行设置，隐藏层的
节点数可以任意设置，一般不少于输入节点的数量。

基本BP神经网络包括信号的前向传播和误差的反
向传播两个过程。以三层神经网络为例，正向传播
时，输入值乘上权重矩阵并经过非线性变换后输出
至隐藏层，再经过一次权重变换后产生输出信号，若
实际输出与期望输出不相符，则转入误差的反向传
播过程。误差反向传播是将输出误差通过隐藏层向
输入层逐层反传，并将误差分摊给各层所有单元，以
此调整权重矩阵。通过调整输入节点与隐层节点的
权重值使误差沿梯度方向下降，经过反复学习训练，
确定与最小误差相对应的网络参数即权重值，训练
结束。神经网络推理时，将与训练数据集格式相同
的数据作为输入，网络的输出值可直接使用，神经网
络屏蔽了计算细节。

图1 BP神经网络结构图

为了将建筑能耗与设备故障预测在同一个网络
中实现输出，需要将图1的网络结构进行微调，如图
2所示。a1至 an为能耗预测的输出项，n由能耗预测
对象的数量决定。bn+1至 bm为设备故障预测的输出
值，m由设备故障的类型数量决定。

图2 能耗及故障预测BP神经网络结构图

由于设备故障预测类型为二分类，因此还需要
经过一层Sigmoid函数进行变换，将输出数值转换至
0～1之间，即故障出现的概率大小。在神经网络的
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前向推理过程中，当故障预测部分的某个输出概率
大于0.5时，可以认为该输出所对应的故障类型出现
的可能性较大，管理系统即向物业管理人员进行提
醒。由于每次输入的数据为一个房间的数据，并不
能考虑房间与房间之间的关联性，也未能考虑单个
房间与整个建筑之间的相互影响，因此对于设备故
障的预测存在一定的不准确性，但是作为运维管理
系统中的提醒事项已经足够。

5 损失函数
对于回归类学习任务，通常采用均方误差

（MSE）作为损失函数，

MSELoss = 1n∑n (y - ŷ ) 2 （1）
式（1）中：y为实际值；ŷ为预测值；n为能耗预测

项目的数量；
对于分类任务，通常采用交叉熵（Cross En‐

tropy）作为损失函数，

CELoss = - 1m∑m (y ⋅ log ( ŷ ) + (1 - y ) ⋅ log (1 - ŷ ) )
（2）

式（2）中：y和 ŷ的含义同上，m为设备故障类型
的数量。

由于训练样本中，正负样本极不平衡，假如以设
备出现故障为正样本，那么负样本的数量将远大于
正样本的数量，因此需要增加正样本的损失权重，

CELoss = - 1m∑m (y ⋅ log ( ŷ ) + α ⋅ (1 - y ) ⋅
log (1 - ŷ ) ) （3）

式（3）中：α是小于1的正小数，以此降低负样本
的权重。最终的损失应包含能耗预测和故障预测两
部分，但由于能耗预测的损失值会大于故障预测，因
此需要减少能耗预测的损失，避免优化方向只朝着
降低能耗预测部分损失的方向进行。

最终的损失函数为：

Loss = β ⋅ 1n∑n (y - ŷ ) 2 - 1m∑m (y ⋅ log ( ŷ ) + α ⋅
(1 - y ) ⋅ log (1 - ŷ ) ) （4）

式（4）中：β是小于 1的正小数。损失函数拥有
之后，即可建立神经网络进行训练。

6 结语
①采用Apriori算法可以挖掘设备故障间的关联

规则，但是需要人为经验进行调参，该算法应用于运
维系统中的故障预测时较为麻烦。

②采用神经网络进行的多任务学习可以同时解
决建筑能耗和设备故障预测两个问题，即可解决
Apriori算法的缺点，又可以挖掘能耗相关参数和设
备故障间潜在的关联关系。

③利用BIM模型可以有效利用建筑的空间数
据，增加特征数量。缺点是每次输入的是一个房间
的数据，未能考虑房间与房间之间的关系、单个房间
与整个建筑的影响，因此对于设备故障的预测存在
一定的不准确性。

④对于故障预测损失函数需要考虑能耗预测和
故障预测两个部分，对于故障预测，需要权衡正样本
和负样本数量的不平衡，因此引入两个超参数ɑ和β

对损失进行调节，让能耗预测和故障预测两个部分
的优化更加合理。

⑤采用本方法的建筑能耗和设备故障预测可根
据目标任务灵活调整网络结构，不足之处在于没有
充分利用BIM模型中的空间拓扑关系。
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