
 

 

基于 DE-BP 神经网络的室内热舒适评价方法①
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摘　要: 本文从智能家居角度研究室内热舒适, 分析热舒适评价方式 PMV, 指出其部分参数在智能家居场景中获取

困难. 提出在忽略风速和平均辐射温度的情况下, 引入气候和环境特征来拟合 PMV 公式. 研究使用经过差分进化

算法 (Differential Evolution, DE)优化后的 BP神经网络算法 (DE-BP)来建立拟合模型, DE算法优化神经网络的参

数, 神经网络训练使用动量加速的随机梯度下降算法, 且增加了仿射变换的标准化层和 L2 正则化. 测试结果显示

模型在收敛速度、稳定性和泛化性能上比传统 BP神经网络更优,在较小误差范围内可应用于计算热舒适度的系统

中, 降低其输入参量难度.
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Evaluation Method of Indoor Thermal Comfort Based on DE-BP Neural Network
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Abstract: The study researches indoor thermal comfort from the perspective of smart home, analyzes the thermal comfort
evaluation method of PMV, and points out that some of its parameters are difficult to obtain in the smart home scene. The
study proposes to introduce the climatic and environmental characteristics to fit the PMV formula while ignoring wind
speed and average radiant temperature. The research uses BP neural network algorithm optimized by Differential
Evolution (DE-BP) to establish a fitting model, DE algorithm optimizes parameters of neural network, neural network
training uses momentum-accelerated stochastic gradient descent algorithm, and adds the normalization layer and L2
regularization of the affine transformation. The test results show that the model is better than the traditional BP neural
network in terms of convergence speed, stability, and generalization performance, and can be used within a small error
range. It is applied to the system for calculating thermal comfort and reduces the difficulty of input parameters.
Key words: smart home; PMV; thermal comfort; DE-BP neural network

 

引言

现代生活中, 人们的工作和生活时间大多数都在

室内度过, 舒适的室内环境成为了目前人们的迫切需

求. 通过智能家居来调控室内家具设备, 使其改变室内

环境属性, 进而使室内到达舒适, 是目前智能家居一个

重要应用和研究方向. 室内环境的热舒适度由多个客

观和主观因素共同影响, 目前评价室内热舒适主要采

用丹麦工业大学教授 Fanger PO 于 1970 年提出的

PMV-PPD 指标 [1], 其中预测平均投票值 (Predicted

Mean Vote, PMV)指对热环境舒适感的高低, 预测不满
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意百分数 (Predicted Percentage of Dissatisfied, PPD)指
对热环境不满意的预测的百分比人数. 热舒适度一般

指 PMV公式计算出的热感觉指标, 其越接近 0表示环

境越接近热中性的舒适区. 表 1所示为 PMV指标的热

感觉分布.
 

表 1     热感觉与 PMV值对应表
 

热感觉 热 暖 微暖 热中性 微凉 凉 冷

PMV +3 +2 +1 0 –1 –2 –3
 
 

近年来, 不少学者使用机器学习算法来研究 PMV
公式 ,  如使基于鸟群算法优化 [ 2 ]和粒子群优化 [ 3 ]的

BP 神经网络算法实现对 PMV 预测, 以及基于先验知

识和模糊自适应算法构建的 PMV 控制模型[4]. 多数研

究集中在对 PMV的拟合回归, 本研究从智能家居角度

出发, 考虑到实际场景中, 在模块化和组件化的智能家

居中获取的数据并不一定能满足标准 PMV 的计算要

求, 例如存在风速和平均辐射温度不宜获取的情况, 导
致 PMV计算存在误差甚至错误.

1   算法模型

针对智能家居场景中所面临的问题, 本论文研究

提出在在裁剪掉部分参量的情况下, 引入一些容易获

取的气候特征与环境参数, 使用差分进化算法优化后

的 BP 神经网络构建对 PMV 的拟合模型, 实现在一定

误差范围内对 PMV 的有效计算, 其算法模型如图 1.
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图 1    DE-BP算法模型图

 

1.1   PMV 公式

t̄r

本文研究所拟合的 PMV 计算公式如式 (1) 所示,
式 (2)~式 (5) 为式 (1) 中部分参数的计算公式, 表 2 为

公式中参数的含义解释. PMV 计算过程较为繁杂, 是
一个多元非线性函数, 分析后可知 PMV计算实际需要

的参数有以下 7 个: 基础代谢率 M、额外活动机械功

W、平均辐射温度 、空气温度 ta、服装热阻 Icl、相

对风速 va 和相对湿度 hr.

FPMV =(0.303e−0.036M +0.028)×
{
M−W −3.05×10−3× [5733−6.99(M−W)−Pa]−0.42[(M−W)−58.15]

−1.72×10−5M(5867−Pa)−0.0014M(34− ta)−3.96×10−8× fcl[(tcl+273)4− (t̄r +273)4]− fclhc(tcl− ta)
}

(1)

tcl =35.7−0.028(M−W)− Icl×{3.96×10−8

× fcl[(tcl+273)4− (t̄r +273)4]− fclhc(tcl− ta)}
(2)

fcl =

 1.00+1.290× Icl, Icl ≤ 0.078

1.05+0.645× Icl, Icl > 0.078
(3)

hc =

 2.38× (tcl− ta)0.25, 2.38× (tcl− ta)0.25 > 12.1
√

va

12.1
√

va, 2.38× (tcl− ta)0.25 < 12.1
√

va
(4)

Pa = 10×hr × e
16.6536−

4030.183
ta+235 (5)

对于上述需要获取的客观参数中, 在智能家居领

域内空气温度和相对湿度容易采集, 有很多常用温度

湿度传感器能做到; 服装热阻和新陈代谢率若无法准

确获取, 则一般使用正常成年人的指标和经验值计算;

人体活动所做的功采集较为困难, 一般研究中都以静

坐为参考分析; 平均辐射温度代表房屋本及其装饰物

给人体带来的温度辐射作用, 平均辐射温度的测量较

为复杂和困难, 但研究表明[5], 在多数情况下可用空气

温度代替平均辐射温度, 其误差可忽略不计; 风速的测

量较为困难, 准确检测室内人体附近的空气流速需要

昂贵复杂的设备, 在智能家居中不经济. 风速和平均辐

射温度的测量困难与不准确性, 在一定程度上导致了

热舒适度测量的客观不确定性[6]. 因此论文提出的规避

不易测量的参量来拟合 PMV 公式的计算具有一定实

际意义.
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表 2     PMV公式参数解释
 

参数 说明

M 人体基础代谢率 (W/m2)

W 额外活动机械功率 (W/m2)
Pa 水蒸气分压力 (Pa)
fcl 服装表面积系数 (%)
tcl 服装表面温度 (℃)
t̄r 平均辐射温度 (℃)
hc 对流热交换系[W/(m2·K)]
ta 空气温度 (℃)
Icl 服装热阻 (℃)
va 相对空气流速 (m/s)
hr 相对湿度 (%)

 
 

1.2   数据准备

本研究使用的数据集是 ASHRAE 全球热舒适数

据库[7], 这是由加州大学伯克利分校收集全球上百篇论

文的实际实验数据整理出的数据集. 对于数据集中的

样本首先要进行数据清洗, 根据常识和具体情况清洗

样本中不正常的数据, 如存在违反常识的数据: 56 m/s
的室内风速. 其次, 数据集是由许多世界各地的学者实

际测量的, 其结果可能存在误差, 因此需要使用标准公

式重新计算样本的 PMV 值, 使用其中误差较小的样

本. 论文模型使用的数据特征不仅包含了 PMV公式中

的空气温度、相对湿度、衣服热阻和新城代谢率等连

续特征外, 还包含了气候类型、房间类型、月平均气

温和季节等离散特征. 对样本中的离散特征进行独热

编码 (one-hoting encoding), 将 4 个离散特征编码成了

25列的 01矩阵, 这样的转换使其能参与神经网络的运

算, 与其他 4 个连续特征组成了 29 维的输入. 为了更

好的进行神经网训练, 因此对连续特征进行归一化处

理, 归一化公式如下所示:

x′ =
x− xmin

xmax− xmin
(6)

1.3   BP 神经网络

BP神经网络是采用误差反向传播的神经网络, 一
般由输入层, 隐藏层和输出层 3部分构成, 每层由多个

神经元感知器组成. 每层之间通过激活函数来激活其

神经元是否参与运算和计算权值, 一般层与层之间通

过全连接来进行信息传递. 图 2 是论文的神经网络拓

扑结构示意图.
图 2 所示神经网络模型结构中, wi 表示第 i 层总

的权值矩阵, 加上下标 j 定位到单个神经元. bi,j 是神经

元节点的阈值, x 表示神经网络的输入. 设 f 为激活函

数, 则任意一个神经元的输出 ai,j 可表示为:

ai, j =

n∑
k=1

f (ai−1,k ×wi, j−bi, j) (7)

 

x

空气温度

相对湿度

服装热阻

新陈代谢率

气候类型

房间类型
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...
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...

...

...

 
图 2    神经网络拓扑结构图

 

特别地, 第一层的输入是模型参量 x 和权值 w1 的

积. 网络还需要输入 PMV 的实际值 pmv, 用来和预测

值 PMV_P 计算得到误差, 然后将误差反向传播到所有

节点, 以计算节点各个参数的梯度. 设模型的损失函数

为 L(x,θ):

L(x, θ) =
1
n

n∑
i=1

(φ(xi, θ)− yi)2 (8)

∇θ

其中, φ(xi,θ) 表示神经网络, 其中的参数 θ 是训练中优

化更新的权值和阈值. 梯度指函数 L(x, θ)对 θ 的偏导,
记为 , 设神经网络的学习率为 η, 则误差反向传播更

新的参数 θt+1 可以表示为:

∇θ =
∂L
∂θ

; θt+1 = θt −η∇θ (9)

1.4   差分进化算法

差分进化算法是在其他进化算法的基础上提出的

群体启发式搜索算法[8], 由于其简单性和有效性被广泛

应用. DE 算法步骤和其他进化算法类似, 但部分操作

有所差异. 其优化 BP神经的主要步骤如下:
(1) 初始化种群: 将神经网络的初始化后的权值和

阈值以浮点数形式编码一个 D 维矩阵的个体, 初始化

N个个体形成种群. 根据式 (8), 将 1/L(x, θ)作为适应度

函数 f, 因为误差越小说明个体越好, 适应度也应越大.
(2) 变异: 变异操作通过差分策略来实现. 常见的

差分策略是随机选取种群中两个不同的个体 xr2 和 xr3,
将其向量差用变异因子 F 缩放后与待变异个体 xr1 合

成待变异个体. j 代表个体的某个基因, t 表示某一代种群.
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vt
i j = xt

r1 j+F(xt
r2 j− xt

r3 j), j = 1,2, · · · ,D (10)

(3) 交叉: 根据交叉概率 CR, 从种群中随机选择一

个非待变异个体与待变异个体和进行交叉, 得到待选

择个体.

ut
i j =

 vt
i j, rand(0,1) ≤CR或 j = jrand

xt
i j, rand(0,1) >CR且 j , jrand

(11)

(4) 选择: 计算个体的适应度, 根据适应度大小来

决定选择变异交叉后的个体还是保留原来的个体.

xt+1
i =

 xt
i, f (xt

i) < f (ut
i)

ut
i, 其他

(12)

种群进化迭代 t 代后选择其中最大适应度最大的

个体作为 DE 算法的最优解, 解码后得到权值和阈值

矩阵, 将其赋值给神经网络.

2   模型搭建与训练

2.1   模型搭建与优化

本文研究搭建的模型是在 PMV 公式忽略风速和

平均辐射温度, 引入气候类型, 房间类型,平均月气温和

季节等离散特征构建对于 PMV公式的拟合, 实现在新

条件下对室内热舒适的评估. 传统的 BP神经网络训练

存在收敛慢和下降难, 易陷入局部最优的情况, 本研究

采取随机梯度下降 (Stochastic Gradient Descent, SGD)
算法, 并在其之上加入优化方法优化 BP神经网络训练

过程, 实现训练的加速收敛和更优结果.
(1) 模型使用动量法优化 SGD 算法, 动量法是当

每次训练的梯度方向与上一次梯度方向相同时会加速

下降[9], 在一定程度上可以避免陷入局部最优, 能更快

地收敛到较优结果. 设动量参数为 α, 根据式 (9) 可以

把 SGD算法的优化过程表示如下:

Vdθ = αVdθ + (1−α)∇θ; θt+1 = θt −ηVdθ (13)

Vdθ表示一阶动量, 模型训练设定 α 的为 0.9, 意味

着梯度的下降速度是原来的 10倍.

∥w∥2

(2) 神经网络存在过拟合的问题, 考虑到具体训练

过程, 本研究在模型训练中加入 L2 正则化, 对训练施

加惩罚, 过程可以表示为在 L(x,θ) 的每次计算中增加

误差, 设 λ 为正则化系数,  为参数向量的 L2 范式,
公式表示为:

Lt+1 = Lt +λ∥w∥2 (14)

正则化目的在于对于训练参数的衰减, 降低对于

训练样本的过度依赖, 提高泛化性能.
(3) 对于每层的输出结果进行批量标准化. 正常的

数据通过一层隐藏层后会变成新的分布, 为了实现有

效的特征学习, 保证每一层的输入是相同分布, 因此使

用仿射变换后的标准化[10]操作处理每层的输出数据,
即给标准化函数增加仿射参数 β 和 γ, 设 μ 表示样本均

值, δ 表示样本方差, 增加一个极小数 ε 防止分母为零,
则形成一个动态变化的数据标准化层:

f (x,γ,β) = γ× x−µ
√
δ−ε

+β (15)

在隐藏层中间加入上述的标准化层, 能有效加快

网络的收敛速度.
2.2   模型训练

差分进化算法的迭代设定了种群大小 50个, 最多

进化 200代, 变异因子 0.8, 交叉概率 0.5. BP神经网络

隐藏层少了难以对过多维度的的数据特征进行学习训

练, 因此增大到了 4个隐藏层. 学习率通过经验法得出,
过小会导致收敛速度慢, 而过大会导致下降的幅度太

大, 跳过全局最优值[11]; 隐藏层神经元个数根据经验公

式和模型实际训练进行了调整, 设定为 200 到 300 个

之间训练效果好, 神经元太多会降低收敛速度, 太少学

习效果弱. 具体参数设定如表 3所示.
 

表 3     神经网络参数设定
 

参数设定 说明

训练样本数量 35 704条

样本维度 29

隐藏层数 4层

每层神经元 200个

学习率 0.015

动量参数 0.9

L2正则化系数 0.005

训练次数 200次

损失函数 均方误差MSE

激活函数 ReLU
 
 

图 3 为神经网络训练过程中误差下降图, 可以看

出在 200 次的训练中, 论文设计模型在训练中迅速且

平稳地收敛到一个较低值.

3   结论与分析

为验证模型引入离散变量对 PMV 拟合上的有效
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性, 将训练好的模型与没有加入离散变量的模型和原

PMV 模型作对比, 主要对比的参数是均方误差和 R2

回归决定系数. 原 PMV 模型的条件中风速采用经验

值 0.1 m/s, 平均辐射温度用空气温度代替. 测试样本

共 8927 条, 测试主要比较均方误差和 R2 决定系数以

及最大绝对误差. 均方误差越低表示模型测试平均误

差越小, R2 越接近 1表面模型回归效果越好, 最大绝对

误差代表了模型拟合的误差范围. 表 4为实验结果对比.
 

0.70

0.50

0.30

0.10

0.02

均
方
误
差

0 50 100 150 200

训练次数 
图 3    神经网络损失下降图

 

表 4     模型测试结果对比表
 

模型 均方误差 R2 决定系数 最大绝对误差

原 PMV模型 0.0582 0.9381 5.98
无离散变量的

BP神经网络
0.0394 0.9511 3.16

本文模型 0.0288 0.9694 1.43
 
 

从上述的结果分析可以看出, 论文提出弱化输入

参数, 并引入一些离散特征参数后的模型比无离散变

量的 BP 神经网络模型和原来的 PMV 模型具有更好

的回归效果和误差表现. 通过比较离散变量的是否引

入可以发现其对模型的数据拟合存在一定的影响, 证
明论文引入的环境和气候参量具有有效性.

研究使用神经网络构建的模型可适用于多种条件

下的 PMV检测, 对于增强和扩展智能家居系统感知部

分的能力具有一定可行性. 本文研究从数值上忽略了

风速和平均辐射温度的影响, 并未否定实际中这两者

对室内热舒适的影响. 模型的测试数据也存在着绝对

误差较大的样例, 其中不排除数据集样本的真实误差.

4   总结与展望

本文实验的结果表明, 在放弃风速和平均辐射温

度, 并引入一些离散特征的情况下, 我们搭建的模型对

于 PMV 具有良好的拟合效果和泛化性能, 对 PMV 的

计算可以起到替代作用, 也表明了房间类型和季节等

的离散因素对室内热舒适具有一定影响. 在可以预见

的未来里, 使用神经网络去研究室内热舒适的评价, 可
以更深层次地分析环境因素与热舒适直接的关联程度,
更精确的建立热舒适评价模型.
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