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摘要 

集中供热系统作为北方地区冬季不可或缺的城市基础设施，其运行效率直接关系到居民

的生活质量与国家节能减排战略的实施。传统供热系统普遍存在大惯性、大时滞以及热力失

调等物理特性，难以应对复杂多变的室外气象条件，导致按需供热难以实现，室内温度波动

剧烈且能源浪费严重。针对上述问题，本文构建了一套涵盖数据感知、热负荷预测与自适应

控制的智慧供热协同优化框架。 

针对供热管网设备异构化严重、数据孤岛及高频数据传输易拥塞的问题，构建了面向多

源数据融合的云-边-端 IoT 数字底座。通过在边缘侧部署物模型标准化映射机制与在云端引

入 RabbitMQ 异步消息削峰架构，实现了供热管网状态向数字空间的高保真、低延迟映射，为

后续算法提供了可靠的数据支撑环境。 

针对集中供暖系统特有的大时滞与气象非线性耦合特征，提出了一种物理机理与数据驱

动融合（PIDD）的热负荷预测模型。该模型创新性地将互信息算法重构为建筑热惰性延迟时

间的量化提取器，在输入端显式消除了热传导引起的时空相位错位；构建的 CNN-BiLSTM-

MHA 深度预测网络将各网络层映射为处理气象局部物理耦合、墙体深层蓄放热记忆与极端寒

潮自适应聚焦的物理模块，并设计了面向欠热高惩罚的非对称损失函数。实验表明，PIDD 模

型的 RMSE 和 MAE 分别低至 1.82 MW 和 1.38 MW，决定系数 R²高达 0.985，预测精度和泛

化能力显著优于对比基准模型。 

针对多房间物理异质性与热工参数时变漂移难题，提出了数据与机理双驱动的自适应协

同控制策略（DPHD）。在空间维度，通过解耦静态物理基准与动态热力亏空双因子，实现热

量在各末端的动态精准分配；在时间维度，引入带遗忘因子的递归最小二乘法（FF-RLS）对

一阶 RC 热工机理模型进行在线参数自演化，赋予控制器数字孪生般的自适应能力。实验表

明，DPHD 策略在强扰动工况下室温最大瞬态偏差压缩至 0.25℃以内，温度跟踪 RMSE_T 低

至 0.12℃，各项性能指标均优于 PID、标准 MPC 和 FF-MPC 对比策略，在保障热舒适的同时

实现了系统能耗的最小化。 

 

关键词：集中供热，热负荷预测，CNN-BiLSTM-MHA，模型预测控制，前馈补偿，在线参数

自适应 
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ABSTRACT 

The centralized heating system, as an indispensable urban infrastructure in northern regions 

during winter, directly affects the quality of residents' lives and the national energy conservation and 

emission reduction strategy. Traditional heating systems generally exhibit significant physical 

challenges including large thermal inertia, long time delays, and thermal imbalance, making it 

difficult to achieve on-demand heating and leading to severe indoor temperature fluctuations and 

substantial energy waste. To address these issues, this thesis proposes an intelligent heating 

framework that integrates platform monitoring, load forecasting, and adaptive control in a 

collaborative optimization paradigm. 

To address the severe heterogeneity of bottom-level equipment, data silos, and high-frequency 

transmission congestion in heating networks, a cloud-edge-end cyber-physical system (CPS) digital 

base was constructed for multi-source data fusion. By deploying a thing-model standardization 

parsing mechanism at the edge side and introducing a RabbitMQ-based asynchronous traffic peak-

shaving architecture in the cloud, the operational state of the physical heating network is mapped into 

the digital space with high fidelity and low latency, providing a reliable data foundation for 

subsequent algorithms. 

To address the unique large time delay and meteorological nonlinearity coupling characteristics 

of the centralized heating system, a Physics-Informed Data-Driven (PIDD) load forecasting model is 

proposed. This model innovatively reconfigures the mutual information algorithm as a quantitative 

extractor of building thermal inertia delay time, explicitly eliminating the spatio-temporal phase shift 

caused by heat conduction at the model input; a CNN-BiLSTM-MHA deep prediction network is 

constructed to extract meteorological spatial coupling features and long-range heat storage memory, 

with an asymmetric loss function designed to prioritize under-heating prediction accuracy. 

Experimental results demonstrate that the PIDD model achieves RMSE and MAE of 1.82 MW and 

1.38 MW respectively, with a coefficient of determination R² of 0.985, significantly outperforming 

benchmark models in prediction accuracy and generalization capability. 

To address multi-room physical heterogeneity and time-varying parameter drift, a Data-Physics 

Hybrid Driven (DPHD) adaptive collaborative control strategy is proposed. In the spatial dimension, 

a micro-dynamic on-demand allocation mechanism decouples the static physical baseline from the 

dynamic thermal deficit, replacing the traditional static area-based allocation mode. In the time 

dimension, a Forgetting Factor Recursive Least Squares (FF-RLS) algorithm is introduced to perform 

online self-evolution of the first-order RC thermal model parameters, enabling real-time identification 
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and correction of time-varying building thermal characteristics. Experimental results show that the 

DPHD strategy reduces the maximum transient room temperature deviation to within 0.25℃ under 

strong external disturbances, with a temperature tracking RMSE_T as low as 0.12℃, outperforming 

PID, standard MPC, and FF-MPC strategies while minimizing total system energy consumption. 

 

Keywords: Central heating, Heat load prediction, CNN-BiLSTM-MHA, Model predictive control, 

Feedforward compensation, Online parameter adaptation
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1 绪论 

1.1 研究背景与意义 

在全球气候变化带来的挑战愈发突出的背景下，碳排放管控已成为世界各国共同关注的

核心议题。2020 年，中国正式确立“2030 年前碳达峰、2060 年前碳中和”的战略部署，这一举

措标志着我国发展进程进入绿色低碳转型的关键时期[1]。《中国城乡建设领域碳排放研究报告》

中的相关数据（见图 1.1）表明，从排放来源维度分析，电力是建筑运行过程中能耗与碳排放

的最主要来源：其电力消耗量达到 9.2 亿 tce，处于绝对领先水平，同时电力所产生的碳排放

量也位居各类排放源首位。从建筑类型划分来看，主要涵盖公共建筑、城镇居住建筑（城市

居房）及农村居住建筑（农村居房）三类，三类建筑的能耗与碳排放变化趋势具有一致性，

均呈现出公共建筑>城镇居住建筑>农村居住建筑的递减特征。基于上述分析可知，有效降低

供热系统的运行能耗，已成为建筑领域推进双碳目标实现的关键突破口之一[2]。 

 
图 1.1 2024 年全国建筑与房屋建造碳排放总量及占比情况 

集中供暖系统作为建筑能耗的关键构成部分，其调控效能直接影响着能源利用效率与民

生保障水平，根据《2025 年城市建设统计年鉴》的最新数据显示（图 1.2），我国集中供热

面积呈现出显著的增长趋势[3]，在 2010 至 2024 年这期间，总量从 43.57 亿平方米增长到了

120.94 亿平方米，年均复合增长率达到了 7.48%，其中 2024 年城市集中供热面积达到

120.94 亿平方米，同比增长为 4.72%。 
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图 1.2 2010-2024 年中国城市集中供暖面积 

得益于测量装置与底层硬件体系的持续优化，当前国内的区域供暖技术正步入成熟期。

然而客观来看，对比海外前沿水平，本土供热行业在精细化运作上仍有不少痛点有待攻克，

最直观的表现就是供热不均匀造成的供热服务质量不佳、供热总量过剩引发的能源浪费等。

与此同时，随着社会经济的持续发展和居民生活水平的不断提升，城市居民对集中供暖的热

舒适性要求也在逐步提高。在供暖管网的运行状况，如果能将未来的需求走势测算准确，那

么源头侧该生产多少热能、管网内又该如何进行调度分流，就都有了科学的数据支撑。这种

做法不仅把原本多余的燃料消耗给砍掉了，客观上也让末端居民的采暖体验变得更好。 

热负荷预测，本质上是一项在特定误差允许范围内，综合考量集中供热管网的运行属性、

负荷固有演变规律及外部多维扰动因素，进而对将来某一节点的热量需求进行超前量化评估

的技术手段。按照时间跨度的差异，业界通常将该评估体系拆解为四个维度：具体而言，时

间窗口小于 1 小时的超短期测算侧重于热网工况的动态捕捉，旨在为突发故障的应急干预提

供预警，保障管网运转的安全性；若将视距拉长至未来一昼夜，则进入短期推演范畴，其目

的在于辅助编制科学的供需调度预案，促使源头产热与末端需热实现动态吻合，进而提升系

统的整体能效；面向未来 3 到 7 天的中期预判，主要扮演着指导供热企业制定周度排产与设

备检修日程的角色；而跨度在一年以上的长期前瞻，则立足于宏观视角，为热源扩容、管网

拓扑优化等顶层设计提供科学论证。显而易见，实现高精度的负荷估算，已成为驱动集中供

暖网络迈向智能调控与深度改造的核心基石。因此，精准的热负荷预测对集中供暖系统的运

行调控与优化升级具有至关重要的指导价值[4]。 

由于当下的供热网络多沿用基础规则匹配与传统反馈模型进行调节，一旦外部热负荷发

生剧烈扰动或终端呈现个性化用能倾向，现有系统的调控能力往往捉襟见肘，难以实现精准

的动态响应，导致能源利用效率低下和室温控制精度不足的双重矛盾出现，所以突破传统调

控方法的技术瓶颈，建立高效智能的供暖控制体系，对推进建筑节能和提升供热服务质量具

有重要研究价值。 
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1.2 国内外研究现状 

1.2.1 供暖运维系统研究现状 

随着集中供暖规模的不断扩大，供暖系统结构日趋复杂，其运行与维护问题逐渐成为影

响系统安全性、能效水平和运行成本的重要因素。传统供暖运维方式以人工经验和事后维护

为主，难以适应多工况、强耦合的现代供暖系统需求。为此，国内外学者围绕供暖运维系统

的智能化、预测化与优化控制展开了大量研究。 

在供暖运维系统整体研究方面，预测性维护逐渐成为重要研究方向。Rafati 等对区域供热

网络中的预测性维护方法进行了系统综述，指出通过对运行数据的分析可提前识别潜在故障，

从而优化维护决策并降低系统运行风险，但仍面临数据质量和模型泛化能力不足等问题[5]。

Hosseini 等进一步从可持续发展的角度提出了智能化运维框架，强调将传感器技术、数据分

析方法与决策支持系统相结合，以实现供暖系统的智能运行与维护[6]。在国内研究中，自动化

与信息技术在集中供暖系统中的应用也逐渐受到关注，为供暖运维系统的工程实现提供了技

术基础[7]。 

热负荷预测是供暖运维系统的重要基础，其预测精度直接影响系统调度与控制效果。已

有研究表明，供热负荷具有明显的时序性和气象相关性。在此基础上，部分研究开始将热负

荷预测结果与供暖系统运行控制相结合。龚玲以集中供暖系统二次侧为研究对象，开展了供

回水温度预测及其控制方法研究，体现了负荷预测与控制策略协同设计的研究趋势[8]。 

在供暖系统控制与运行优化方面，研究重点逐渐从单一设备控制转向系统层面的协同优

化。Tol 和 Madessa 综述了降低供热系统回水温度的多种控制策略，指出通过合理的控制方法

可有效提升系统运行效率并减少能源损失[9]。在更高层级的系统运行优化研究中，有学者将供

暖系统与热电联产系统进行协同建模，通过优化调度实现系统整体效益最大化[10]。同时，国

内研究也从热力分布优化设计和供暖模式选择等角度，对集中供暖系统的运行与管理提出了

改进思路[11][12]。 

现有研究表明供暖运维系统正逐步向以热负荷预测为基础、以系统控制策略为核心的智

能化方向发展。然而，如何进一步实现预测模型与控制策略的深度耦合，提升供暖系统在复

杂工况下的自适应调节能力，仍是有待深入研究的问题。 

1.2.2 热负荷预测研究现状 

随着集中供热系统向精细化、智能化方向发展，精准的热负荷预测已成为实现按需供热

和节能降耗的关键技术。国内外学者利用各类数据驱动算法，在挖掘热负荷变化规律及提升

预测精度方面开展了大量研究，主要经历了从传统机器学习向深度学习及组合模型演进的过

程。 

（1）基于传统机器学习的预测方法 

早期的热负荷预测多采用支持向量机（SVM）、人工神经网络（ANN）等浅层机器学习模
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型。这类方法通过拟合历史运行数据与气象参数之间的非线性映射关系进行预测。Calikus 等

利用数据驱动方法分析了区域供热的负荷模式，证实了历史数据挖掘对负荷识别的有效性[13]。

然而，传统模型的预测性能高度依赖于参数的选择，因此，近年来学者们多侧重于引入优化

算法来提升模型表现。韩英杰等提出了基于粒子群优化算法（PSO）改进的 SVM 模型，在多

参数条件下有效解决了 SVM 参数寻优困难的问题，提升了预测精度[14]。谢文举等则进一步

结合遗传算法与粒子群优化（GA-PSO），提出了一种混合优化策略，增强了算法跳出局部最

优解的能力[15]。赵笑言等探索了机器自学习机制，旨在通过不断积累的数据优化模型性能[16]。

尽管传统机器学习在小样本下表现尚可，但在处理具有高维、长时序特征的热负荷数据时，

往往难以捕捉深层的动态时变规律。 

（2）基于深度学习的预测方法 

鉴于热负荷数据具有显著的时间序列特性，以循环神经网络（RNN）及其变体（LSTM、

GRU）为代表的深度学习算法逐渐成为研究主流。Jason 等对建筑能耗预测中的深度学习技术

进行了全面综述，指出深度学习在处理非线性及复杂依赖关系方面具有显著优势[17]。针对长

短期记忆网络（LSTM）在解决长序列依赖问题上的优势，张腾达等构建了基于 LSTM 的短

期热负荷预测模型，验证了其在抑制梯度消失方面的有效性[18]。安雪筝在此基础上对 LSTM

进行了改进，进一步提高了换热站层级的预测稳定性[19]。为了平衡预测精度与计算效率，孙

敬一引入了门控循环单元（GRU），证实了 GRU 在保持与 LSTM 相当精度的同时能减少训练

参数和时间[20]。此外，针对热负荷数据中的局部特征提取问题，张玲等采用了卷积神经网络

（CNN），利用卷积层提取多维输入数据的深层特征，提升了模型的特征表达能力[21]。孙莉和

孙玉芝等也分别从不同角度验证了深度学习模型在集中供暖系统负荷预测中的普适性和优越

性[22][23]。Xue 等则提出了一种基于特征融合的 LSTM 模型，通过在输入端融合多源特征，增

强了模型对复杂工况的适应性[24]。D. R 等也通过数值预测方法验证了高精度预测对系统运行

控制的指导意义[25]。 

近些年基于 Transformer 架构的时序预测模型因其卓越的长时依赖捕捉能力，逐渐成为供

热及电力负荷预测领域的新范式。传统的 RNN/LSTM 模型在处理长周期序列时往往面临梯

度消失和并行计算能力差的瓶颈，而 Transformer 通过自注意力机制（Self-Attention）有效克

服了这一缺陷。为了进一步解决标准 Transformer 计算复杂度高的问题，近三年的研究涌现出

多项极具代表性的改进工作。例如，Informer 模型[26]引入了概率稀疏自注意力机制（ProbSparse 

Self-Attention），显著降低了长序列负荷预测的内存和计算开销；Autoformer 模型[27]则创新性

地提出了基于时间序列周期性的序列分解架构与自相关机制（Auto-Correlation），能够极其敏

锐地提取供热负荷的日/周周期性特征；此外，PatchTST 模型[28]通过引入分块（Patching）和

通道独立（Channel-independent）策略，将多变量时序数据划分为局部时间块，在保留局部语

义信息的同时大幅提升了预测精度和计算效率，已成为当前多步长长时负荷预测（LTSF）领

域的基准模型之一。 

（3）基于组合模型与先进机制的预测方法 
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单一模型往往难以同时兼顾时序特征提取、噪声处理及多尺度泛化能力。因此，近年来

的研究热点转向了多模型融合及引入先进信号处理机制的组合模型。为了解决单一模型泛化

能力弱的问题，顾皞系统研究了集成学习策略，证实了通过 Bagging 或 Boosting 策略组合多

个基学习器可以显著降低预测误差[29]。Jiang 等在 2025 年的最新研究中提出了一种基于异构

模型融合（Heterogeneous model fusion）的小时级热负荷预测模型，通过结合不同结构的子模

型优势，大幅提升了预测系统的鲁棒性[30]。针对热负荷数据中存在的非平稳性和噪声干扰，

段沁宇等提出了一种基于变分模态分解（SVMD）与改进 BWO-TimesNet 的组合模型。该研

究利用TimesNet捕捉时序数据的多周期变化规律，并结合模态分解技术有效剔除了数据噪声，

代表了当前预测模型向高维时频分析发展的趋势[31]。Pengmin 等则从城市与建筑两个维度探

讨了热负荷模式，实现了多尺度的短期预测，拓宽了预测模型的应用边界[32]。 

随着交叉学科的不断演进，物理信息神经网络（Physics-Informed Neural Networks, PINN）

逐渐成为热负荷预测与建筑热工建模领域的前沿热点。该类方法的核心思想是将系统底层的

热力学物理定律（如能量守恒方程、RC 热工等效模型等）作为惩罚项或软约束嵌入到神经网

络的损失函数中。Di Natale 等[33]人较早提出了面向建筑热工建模的物理一致性神经网络

（PCNN），通过结构约束引导模型遵循热力学定律，有效降低了纯黑盒模型对大规模数据的

依赖；Chifu 等[34]则针对热泵负荷预测构建了特定的 PINN 框架，将进出水温度与流量的热力

学方程直接植入模型训练过程，提高了预测结果的物理一致性。然而，尽管 PINN 理论在理

想物理场景下表现优异，但面对具有宏观大尺度、强烈非线性与大时滞特性的集中供热管网

时，仍暴露出显著的工程落地瓶颈。Chen 等[35]在针对建筑热工 PINN 模型的物理正则化敏感

性分析中明确指出，过度简化的物理结构（如常见的 2R2C 阻容模型）与真实的复杂供暖环

境间存在严重的结构性失配，极易在多步预测中引入巨大的累积误差。此外，将物理偏微分

方程直接作为软约束项粗暴地与数据均方误差相加，极易在反向传播时引发严重的数据损失

与物理损失的梯度冲突（Gradient Pathology），导致模型在应对建筑极大热惰性造成的时空相

位错位时难以收敛。 

表 1.1 热负荷预测主流方法对比表 

预测方法类别 优势 局限性 

传统机器学习（如

SVM） 
模型结构简单、训练速度快 

难以捕捉高维/长时序特征，泛化能力

弱，对参数整定要求高 

单一深度学习（如

CNN） 

较传统方法拟合能力更强，可挖掘数

据深层非线性特征 

单一特征主导、难以应对复杂的特征参

数 

深度学习组合模型

（如 CNN-LSTM） 

兼顾局部耦合与长时序依赖，可自适

应捕捉关键影响特征 

模型结构较复杂，训练成本较高，部分

模型缺乏物理机理指导 

物理机制融合模型

（如 PINN） 

预测精度高、泛化能力强，物理可解

释性好，适配非稳态工况 

模型构建难度大，需结合领域物理先

验，对数据质量要求较高 

国内外学者利用各类数据驱动算法，在挖掘热负荷变化规律及提升预测精度方面开展了
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大量研究，主要经历了从传统机器学习向深度学习及组合模型演进的过程，各类方法的优势

与局限性如表 1.1 所示。虽然现有的深度学习及组合模型已取得了较高精度，但在如何进一

步融合物理机理、提高模型在极端天气下的可解释性及鲁棒性方面，仍有待进一步深入研究。 

1.2.3 供暖系统控制策略研究现状 

随着集中供暖系统规模的不断扩大以及节能减排要求的日益提高，供暖系统控制策略逐

步从以经验为主的传统控制方法，向融合预测、优化和智能算法的高级控制方向发展。现有

研究从控制方法角度大体可归纳为传统控制策略、基于模型预测的控制策略以及基于数据驱

动的智能控制策略三类。 

在传统控制策略方面，国内外供暖系统长期采用以规则控制和 PID 控制为核心的调节方

式，该类方法结构简单、实现成本低，在工程实践中得到广泛应用。国内学者围绕传统控制

方法进行了大量改进研究，例如王朝基于模糊 PID 方法设计了集中供热燃气锅炉控制系统，

以提升系统在非线性工况下的调节性能[36]；马可心等将模糊理论与 PID 控制相结合，用于改

善集中供热系统的动态响应和稳定性[37]；赵睿提出了基于室外温度修正的大型热网平衡群控

策略，在一定程度上缓解了热网运行不均衡问题[38]。尽管上述方法在工程中具有较强实用性，

但其控制参数多依赖人工整定，难以适应负荷快速变化和复杂运行工况，系统整体能效提升

空间有限。 

为克服传统控制的局限性，模型预测控制（Model Predictive Control, MPC）逐渐成为供暖

系统控制研究的重要方向。该方法通过建立系统模型并结合负荷预测，在滚动时域内实现多

目标优化控制。国外研究中，Guelpa 和 Verda 系统综述了区域供热系统中热能储存与控制策

略的协同优化问题，指出预测与优化控制在提高系统灵活性和能源利用效率方面具有显著优

势[39]。国内方面，马旭基于热负荷预测开展了供热系统一次侧优化控制研究，通过预测信息

指导调节策略，提高了系统运行经济性[40]；刘宇豪则围绕短期热负荷预测与热网调度系统开

发，构建了预测—控制一体化的工程应用框架[41]。总体而言，MPC 在供暖系统中的应用能够

有效处理系统约束与多变量耦合问题，但其依赖精确模型，建模和参数辨识难度较大，工程

推广仍存在一定挑战。 

近年来，随着人工智能和计算能力的发展，基于数据驱动的控制策略逐渐成为供暖系统

研究的前沿方向。该类方法通过对历史运行数据和实时监测数据的学习，减少对精确物理模

型的依赖。Russell 和 Norvig 在人工智能理论中系统阐述了机器学习与智能决策方法，为数据

驱动控制提供了理论基础[42]。在供暖系统领域，邵勇将神经网络与分数阶 PID 控制相结合，

实现了供热调节过程的自适应优化[43]；Gong 等提出基于 SSA-DNN 的混合预测模型，用于提

升区域供热系统的能效预测精度[44]；张志浩利用机器学习方法对民用换热站供水温度进行预

测并实现优化控制，验证了数据驱动方法在实际系统中的可行性[45]。在国外研究中，Ahn 和

Park 将深度强化学习引入 HVAC 系统控制，实现了无模型条件下的最优控制策略搜索[46]；Su 

等基于多智能体一致性理论提出了集中供热系统的分布式控制策略，提高了系统的协调控制
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能力和鲁棒性[47]。 

表 1.2 供热系统主流控制策略性能对比表 

控制策略 优点 缺点 

传统反馈控制 (PID) 结构简单，实现成本低 
本质为滞后调节，易引发超调与振荡；

难以处理多变量强耦合干扰 

深度学习智能控制 

(DRL) 

非线性拟合能力强，自适应性

好 

黑盒不可解释，信任度低；无法显式处

理安全硬约束， 

模型预测控制 (MPC) 
有效克服大滞后，安全性高可

实现多目标全局最优 

计算复杂度相对较高；对预测模型精度

有依赖 

表 1.2 为各种控制策略的性能对比，现有研究已从传统的 PID 反馈向预测优化和智能控

制迈进。然而，传统控制难以克服时滞，开环预测控制缺乏对干扰的实时修正，而纯数据驱

动的智能控制则面临工程安全性和可解释性的挑战。因此，探索一种融合物理机理与数据驱

动优势的控制策略，是当前供暖系统控制领域亟待解决的关键科学问题。 

1.3 研究内容与章节安排 

针对当前集中供暖系统在运行过程中普遍存在的热负荷波动显著、控制策略响应滞后以

及预测结果难以有效服务于控制决策等问题，本文以供暖运维系统为研究对象，围绕短期热

负荷预测方法与预测信息驱动的供暖系统控制策略展开研究，构建融合多源数据感知、预测

建模与优化控制的供暖系统运行方法。本文的主要研究内容及章节安排如下： 

第 1 章：绪论。阐述了全球变暖的环境下，能源利用和排放所面临的挑战性，介绍了节

约能源和提高供热质量的必要性，系统梳理国内外在热负荷预测和供暖系统控制策略方面的

研究现状，并在此基础上明确本文的研究内容、技术路线及章节安排。 

第 2 章：供暖管理运维系统。首先对系统总体设计进行分析，包括应用需求和总体框架，

并且对各个组成部分进行设计实现，包含网关，数据存储，后端微服务架构和应用层等，最

后展示系统的实现效果。 

第 3 章：基于物理机制与深度学习的热负荷预测。首先深刻剖析集中供暖系统面临的建

筑热惰性大时滞与气象多维强非线性耦合两大物理痛点，指出传统纯数据驱动黑盒模型在应

对气温突变时的预测迟滞缺陷。为此，本章提出一种物理机理指导下的预测新范式。在数据

融合层面，创新性地将互信息（MI）算法重构为建筑热惰性延迟时间的量化提取器，在输入

端显式对齐了多源数据的时空相位，极大消除物理时滞干扰；在网络架构层面，构建了 CNN-

BiLSTM-MHA 深度混合模型，并将其各网络层白盒化映射为处理风寒局部物理耦合、墙体深

层蓄放热长程记忆及极端寒潮突变自适应聚焦的特定物理模块。最后，通过设置极端降温工

况进行对比实验，验证了该模型在克服系统大时滞与提升预测前瞻性方面的卓越性能。 

第 4 章：面向供需平衡的自适应前馈-预测模型策略。首先从物理机理出发，剖析供热管

网存在的空间热力失调与热工参数动态漂移病症，以及传统 PID 反馈与标准固定参 MPC 模
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型在复杂工况下的控制局限性。为打通从宏观预测到微观执行的数字壁垒，本章提出了一种

融合静态物理基准与动态热力亏空的多因子按需分配机制，有效实现了热量在不同朝向房间

的削峰填谷。在核心控制层面，构建了数据与机理双驱动（DPHD）的自适应前馈-预测协同

控制器：以第 3 章的预测负荷作为前馈通道大刀阔斧地克服系统大惯性；同时针对用户开窗、

风速加剧等未建模物理扰动，引入带遗忘因子的递归最小二乘法（FF-RLS），通过实测数据对

一阶 RC 控制机理方程进行在线数字孪生演化与参数重构。最后，通过引入阶跃扰动的多场

景仿真与真实物理实例验证，充分论证了该策略在实现稳态无静差跟踪与提升系统抗扰动鲁

棒性方面的显著优势。 

第 5 章：总结与展望。对全文研究工作进行总结，归纳本文的主要研究结论，并对供暖

系统热负荷预测与控制策略的未来研究方向进行展望，为后续深入研究指明了方向。 

本文围绕供暖系统热负荷预测和系统控制策略展开研究，全文结构如图 1.3 所示，采用

“总-分-总”结构：第 1 章绪论提出研究背景和整体框架；第 2 章构建供暖管理系统架构，为

后续章节提供技术支撑；第 3 章和第 4 章是核心创新，分别解决热负荷预测和系统控制策略

这两个关键问题，且第 3 章的热负荷预测结果可以为第 4 章预测控制模型提供输入特征，两

章形成递进关系；第 5 章总结前文，分析不足并展望。 

 
图 1.3 全文结构图
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2 供暖智能监控与能源调度运维平台设计 

作为承载各类热负荷预估逻辑与控制优化的核心支撑环境，本章旨在搭建一个集监测与

协同管理于一体的智能运维云平台。在具体实现机制上，现场设备侧的环境与运行参数经由

主控板及网关设备，被实时推流至云端网络。服务器端在完成多源数据的融合处理与数据库

归档后，为前端业务的渲染提供支撑。凭借这一可视化的交互窗口，用户不仅能获取直观的

运行报表，更可远程下达干预指令，由此构筑了一个完整的设备级远程监视与调控体系。此

平台首先针对集中供暖系统的运行特点进行深度的需求分析，随后基于物联网技术架构，确

立系统的总体技术框架，以确保系统具备多源数据感知、海量数据存储、智能算法计算及远

程调控闭环的能力。 

2.1 系统整体设计与需求分析 

2.1.1 系统业务需求分析 

本文设计的基于云网协同架构构建的这套供热管护平台，在功能设计上需要满足以下几

点指标： 

（1）状态实时监测。必须实现现场工况的动态捕捉，这就要求借助散布在各个热力终端

的精密探测元件，来不间断地抓取整个采暖过程中的运转数据，并且通过 API 接口的形式实

时获取当地的气象数据。探头抓取的工况指标连同外部天气实况，将依托高带宽通信链路，

被瞬间汇聚至中枢算力节点。这种毫秒级的回传机制，赋予了平台极度敏锐的嗅觉，使其对

机组的微小异动或室外气象的突变都能做到即刻响应。 

（2）数据存储与处理。底层依托端云协同的分布式集群来夯实可靠性。针对过去长期积

累的海量运转记录，系统将其悉数推送到具备弹性伸缩优势的云端进行封存，留作日后深度

挖掘与负荷规律推演的语料；而对于那些亟待消化的高频瞬态数据，则直接利用就近配置的

闪存缓存模块进行短时托管，从源头上扼杀了运算延迟。 

（3）热负荷预测与模型控制。依托前沿的机器学习模型与海量数据解析框架，本研究对

底层传感网络汇聚的多维工况特征展开了深层次的价值提取。在具体实践中，通过深度融合

目标机组的外部气象扰动等多源异构指标，构建了具有高鲁棒性的热量需求估算网络。该预

测机制能够超前且高保真地量化管网终端的瞬时供热缺口，进而为全局的精细化寻优与动态

自适应调控提供核心决策依据。在此基础上，计算每一户的热负荷需求，并基于此建立一套

自适应控制策略，当存在外界扰动的时候提前进行控制动作，实现室内的温度平衡和稳定。 

（4）可视化交互页面。终端界面的布局力求清爽且操作平滑。系统将原本晦涩的管网工

况、负荷走势以及室温波动等关键指标，统统转化为多维度的视图。借助那些能够随时间轴
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实时滚动的波形图与动态控件，值班员工只需简单扫视，便能精准把握当前整个供暖大盘的

运行态势。此外，平台还内嵌了自动出表模块，这使得后期的工况复盘变得极其便利，客观

上也为管理层的调度优化准备了决策素材。 

2.1.2 系统模块划分与架构设计 

为了满足智慧供暖系统在数据感知广度、传输实时性、算法计算深度以及交互便捷性等

多方面的需求，本研究采用分层解耦的设计思想，构建了包含设备层、采集层、云平台、业

务层和应用层的五层物联网技术架构。各层级之间通过标准化的接口与协议进行交互，系统

实现了从数据感知、传输、分析到控制执行的完整闭环，为后续章节中热负荷预测与优化控

制策略的落地应用提供了坚实的软硬件基础。其系统总体设计框架图如图 2.1 所示： 

 

图 2.1 系统总体架构图 

设备层作为集中供暖系统的物理载体，处于整个系统架构的最底层，核心职责是完成现

场物理量的感知采集与执行动作的响应反馈。其中，感知类设备主要部署于换热站二次侧及

典型用户末端，具体包括温度传感器、压力变送器、超声波热量表以及流量计等，各类感知

设备协同工作，实现对供暖系统实时运行状态数据的精准采集与动态获取。执行设备包括电

动调节阀、变频循环泵及补水泵等执行机构，它们接收来自上层的控制指令，通过改变阀门

开度或电机频率来调节管网的水力工况。 

采集层作为连接物理设备与数字世界的核心纽带，主要由自主设计的智能物联网网关组

成。该网关通过 RS485 现场总线接口，采用轮询方式采集各类传感器的数据，并兼容 Modbus
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通信协议，实现设备端采集数据的实时传输。在数据上传环节，网关向上与设备云平台建立

对接，所用设备云平台为移动公司研发的 OneNET 云平台及天翼物联网 AIoT 平台，两者之

间采用 MQTT 通信协议完成数据交互，最终将设备端的实时运行信息存储于设备云平台。此

外，在下行通信链路中，边缘通信节点内嵌了核心的报文解码模块。当上层业务平台生成并

下发调度策略时，该节点能够实时拦截并拆解云端协议，随后将编译后的底层动作指令精准

透传至末端物理机构，从而构筑了一条自上而下的跨域干预通道。 

云平台层作为系统的基础设施支撑层，主要负责数据的汇聚、存储与消息分发，为上层

业务提供稳定可靠的运行环境。采用 MQTT 作为消息代理，处理海量设备的高并发连接与消

息路由。数据存储则采用冷热分离的存储策略。使用时序数据库存储高频的温度、压力等历

史运行数据；使用关系型数据库存储设备台账、用户权限及系统配置信息。 

业务层是智慧供暖系统的大脑，也是本文核心算法的部署载体。业务层平台功能包括模

型训练、参数下发、数据存储等功能。该层负责数据的存储、处理、模型训练和更新，支持

高级分析和决策。 

应用层面向运维管理人员与决策者，通过可视化的交互界面展示系统的运行全貌与核心

价值。Web 综合管理平台可提供大屏数据展示、能耗统计报表及算法效果分析功能，适用于

调度中心的集中管控。移动端小程序可提供实时数据查询、故障报警推送及远程参数设定功

能，支持运维人员的移动巡检与应急处置。 

综上所述，上述五个层级共同构成了一个高内聚、低耦合的智慧供暖物联网闭环生态。

该架构通过设备层与采集层实现了对供暖现场全要素的精确感知与实时传输；依托云平台层

强大的数据吞吐与设备管理能力，保障了海量异构数据的可靠汇聚；在此基础上，业务层作

为核心中枢，成功集成了本文提出的热负荷预测与 MPC 预测控制算法，将数据转化为能够

指导生产的智慧决策；最终通过应用层的多端协同，实现了运维管理的透明化与便捷化。这

种分层架构设计保证了系统在工程实现上的稳定性与可扩展性。 

2.2 采集层智能感知与通信架构设计 

智能物联网网关是智慧供暖系统的数据核心枢纽，其核心功能在于解决感知层各类设备

接口标准不统一、通信协议多样化所导致的碎片化难题，同时实现数据的边缘计算处理与可

靠上传。该网关向下通过标准化通信协议，与供暖系统内部的各类传感器等终端设备进行实

时数据交互；向上则借助安全信道与云端平台构建稳定的数据传输通道，完成协议格式转换、

数据预处理以及边缘智能分析等关键操作，最终为智慧供暖系统搭建起一条安全、高效、可

靠的数据传输链路，保障系统数据流转的顺畅性与安全性。 

2.2.1 网关多协议融合通信机制设计 

本系统网关和设备的选用如下： 

（1）网关与下挂设备设计 

为实现本系统对数据采集和数据传输的功能，采用 Modbus-RS485 这种传统的工业物联
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网组网方式。Modbus[48]协议使用客户端或服务器体系，是一种半双工通信协议。其在当今世

界是一种比较规范的协议，已经成为一种行业协议标准，在很多行业中被广泛使用，降低了

开发和维护的成本。RS485[49]是一种常见的工业总线接口，其采用屏蔽双绞线传输，具有传输

距离远、传输速率高、抗干扰性强、可实现多机通信等特点。Modbus 作为一种传输数据的媒

介，可以通过 RS485 和以太网等媒介，从而更大程度上满足工业设计需求，其与设备之间的

通信流程如图 2.2 所示。 

 
图 2.2 基于 Modbus 通信协议的信息交流图 

Modbus 通信协议采用主从架构模式构建，为工业自动化领域的发展提供了重要的推动作

用。在该通信协议所采用的主从结构体系中，主设备可按照预设目标，对从设备实施精准的

数据读取操作，同时具备单一主设备对多个从设备进行集中管控的功能。在本系统设计过程

中，智能网关被划分为主机设备范畴，而电表、水表、热表、压力表、变频器等各类终端设

备，则均归类为从机设备，与主设备形成协同工作的主从交互模式。通用 Modbus 协议格式下

的帧结构如表 2.1 所示。 

表 2.1 Modbus 数据帧结构主要构成及功能 

序号 帧结构 功能 

1 数据帧 用于存放请求或响应的数据 

2 地址码 用于标识从设备地址 

3 功能码 表示请求类型 

4 数据区 存放请求或响应的数据 

5 校验码 用于校验数据完整性 

Modbus 通讯协议主要可以分为 RTU 模式和 ASCII 模式[50]。在实际通讯过程中，同一总

线两端设备的传输方式及串口参数必须保持一致，才能确保数据传输的准确性。剖析底层规

约的通信效能不难发现，较之于常规的 ASCII 字符编码，RTU 架构在承载等量有效载荷时具

备更优的比特压缩率。这也意味着，在物理链路波特率恒定的应用场景下，依托 RTU 体制能

够显著拔高信道的整体数据吞吐量。鉴于此类高带宽利用特性，本课题的底层交互网络正式

确立以 Modbus RTU 为核心报文规约。在具体的数据封装环节，所有交互变量均被映射为 
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BCD 编码形式，并严格遵照该协议规范，引入 CRC16 循环冗余算法以保障链路传输的无损

性；此外，针对通信帧的起止边界定标，系统则配置了加盖时间戳的特定报文机制来完成时

序同步。Modbus RTU 格式下的报文回复帧如图 2.3 所示。 

 

图 2.3 Modbus RTU 报文回复帧 

基于其精简的报文结构、卓越的工程部署灵活性以及对异构物理链路的广泛兼容，

Modbus 规约在串联底层传感终端与上位机调度平台时，展现出了极高的架构契合度。得益于

该通信标准在制造现场的高渗透率与成熟的软硬件生态，它不仅有效消除了跨品牌硬件互联

的协议壁垒，更演变为构筑高可靠性智造网络的底层基石，从而确保了海量工控节点间的数

据交互具备极强的抗干扰与长效平稳运转能力。 

（2）网关与云平台设计 

本系统通信链路选用轻量级的 MQTT（Message Queuing Telemetry Transport）协议作为核

心交互规范。作为一种基于发布/订阅模式的通信协议[51]，相较于 HTTP 等超文本传输协议，

MQTT 协议具备架构开放、实现成本低、服务质量等级支持灵活等显著优势。该协议基于

TCP/IP 协议簇构建，因其低带宽占用与高可靠性的特性，已在物联网终端设备、嵌入式移动

应用等场景中得到了产业化的广泛落地。其数据结构包格式如图 2.4 所示。 

 

图 2.4 MQTT 数据包格式 

2.2.2 智能网关硬件架构设计 

智能网关是硬件设备采集数据的核心装备，其主要是由 Air724UG 无线通信模块构成，

具体原理图如图 2.5 所示。 
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图 2.5 智能网关硬件设计框图 

采集装置选用 Air724UG 作为无线通信模块[52]。得益于该芯片对多网制式的宽频段兼容

特性，系统整体架构的组网解耦能力与部署冗余度得到了显著拔高。在内部固件层面，该核

心板不仅预置了高维度的网络协议栈，更囊括了主流的标准化电气外设总线，辅以高度开放

的底层驱动生态，使其在机器间物联（M2M）交互网络中的拓展潜能被充分释放。尤为关键

的是，为构筑数据上云的安全防线，该链路特别启用了 SSL 加密隧道机制；作为介于基础 

TCP/IP 握手环节与上层业务之间的安全夹层，该校验规约彻底阻断了敏感工控指令在传输途

中被窃听或篡改的风险。 

2.2.3 网关边缘解析与物模型标准化软件设计 

传统的供暖运维系统往往采用底层设备直接与云平台耦合的数据透传模式，这种烟囱式

架构在面对供暖现场品牌繁杂、通信协议各异（如电表、水表、热量表、变频器等）的碎片

化设备时，极易导致云端业务逻辑臃肿，且系统可扩展性极差。为此，本系统基于 Air724UG

边缘通信模组，提出并部署了面向异构设备的物模型标准化建构与边缘解析机制。 

表 2.2 供暖设备物模型标准化映射表 

设备 属性 事件 

阀门 
当前开度 读取阀门状态 

目标开度 开度调节指令 

温度器 
当前室温 读取温度状态 

设定室温 设定室内温度 

热表 

供水温度 读取供水温度 

回水温度 读取回水温度 

瞬时流量 读取瞬时流量 

累计热量 读取累计热量 
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为了屏蔽底层硬件差异，网关软件在内存中为换热站及末端用户的典型物理设备构建了

标准化的数字映射模型。该模型将原本离散的物理寄存器地址抽象为具有明确物理语义的属

性（Property）、事件（Event）。其中表 2.2 是针对系统中主要的供暖设备构建的标准化数字映

射模型。 

在下行数据采集中，网关软件作为主站，通过 RS485 等物理链路轮询下挂的感知与执行

节点。在获取原始报文后，网关并未直接透传上云，而是针对不同物理设备的数据特性，在

边缘侧执行深度的定向预处理与数据清洗，为后续改善热源供给与末端需求平衡状态提供高

质量的数据源。经过上述映射关系执行分发机制，网关软件将带有高精度时间戳的数据封装

为标准化 JSON 报文，利用内置的 MQTT 客户端向云平台发起推送。这不仅大幅削减了无效

冗余数据对网络带宽的占用，更为上层的多源数据融合算法构建了一个高保真、低延迟的数

字底座。 

2.3 云平台多源数据汇集与分发设计 

由于热表设备和其他硬件设备数据上报的时间频率不同，热表数据上报的时间周期非常

短，产生的数据量过大，因此考虑到云平台数据吞吐量的问题，故热表设备采用 AIoT 平台而

其他硬件设备采用 OneNET 平台。故本供暖系统采用了 OneNET 和 AIoT 双平台的设计框架，

该平台旨在物联网应用和真实设备间搭建高效、稳定、安全的应用平台。表 2.3 为两种云平台

的优势对比。 

表 2.3 两种云平台的优势对比  

平台 运营商 核心优势 规模定位 

天翼 AIoT 中国电信 
十亿级接入、公共事业、数字孪生、全

球连接 
超大规模 

OneNET 中国移动 

NB-IoT（Narrow Band Internet of 

Things）覆盖广、连接多、速率快、成本

低、功耗低、架构优 

大规模 

中国移动公司提供的 OneNet 云平台作为 PaaS（Platform as a Service）服务的 IoT 应用

场景，在对设备的处理中，能够支撑多种普遍的传输规则以及多样的网络环境，并且能够给

予所有的硬件终端一个连接计划以及相关的管理功能[53]；OneNET 云平台还拥有 API 接口

以及丰富的数据分析资料，这让开发人员不必过多地关心设备连接层的构造，可以更多地投

入到自己的 AP 的研究中，这样可以减少研究的周期，并且能够降低研究与运营的费用。

OneNET 构建了整体物联网架构“云-网-边-端”，OneNET 云平台最新版本具备接入增强、边

缘计算和 AI 等功能。同时还拥有设备管理（DMO）、远程升级（OTA）和短信（SMS）等 

PaaS 功能。OneNET 正在积极地融入 5G 技术，以增强其服务能力。 

天翼物联网平台（AIoT，CTWing）作为 AIoT 平台层的典型标杆，是中国电信旗下天翼

物联科技有限公司自主研发的超大规模、全栈式物联网 PaaS 平台，也是全球首个通过十亿级
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设备接入与跨集群调度验证的公共事业级 AIoT 底座，深度契合 AIoT 分层架构逻辑，成为

AIoT技术产业化落地的核心载体之一。AIoT突破传统通信模组仅具备基础连接功能的局限，

集成可感知、可分析的 AI 能力，赋予终端设备智能化秒级感知与故障诊断、主动控制功能；

支持亿级超大规模终端安全可靠接入、千万级设备并发在线、百万 TPS 级设备消息处理，可

完成海量异构数据的清洗、整合与智能分析，同时提供低代码和可视化开发工具，为上层应

用提供标准化接口与能力支撑。 

在本系统架构中，智能网关作为核心采集终端，下挂并管理多类现场设备。网关将采集

到的多维实时数据，传输至云平台。设备云平台接收到原始数据流后，执行进制转换、格式

归一化等预处理操作，通过标准化的数据清洗与校验，保障后续数据的规范性与可用性。待

数据处理完成，设备云平台通过统一的全局接口，以批量推送的方式将数据同步至业务平台。

这一流程实现了从设备端数据采集、云端处理，到业务层分析应用的完整数据流转，云平台

整体架构图如图 2.6 所示。 

 

图 2.6 云平台整体框架图 

2.4 业务层微服务架构与核心服务设计 

2.4.1 业务核心技术栈选型与架构选型 

针对热网智慧管控平台的云端中枢构建，底层技术栈的甄选必须在海量并发吞吐、持久

化读写效能、全天候高可用性与远期架构弹性之间寻求最优解。鉴于此，本系统在顶层设计

上确立了深度解耦的纵向分层范式。依托细粒度的模块化组装策略，打造出一个具备动态扩

容能力的数字底座。该架构机制的核心宗旨在于：防范未来因底层泛在感知节点激增，或是

上层热力调控算法日益嵌套堆叠而引发的性能瓶颈，从而赋予整个供需调度后台长周期、免

宕机的健壮生命力。以下将分别从数据库，消息队列和缓存三个层面进行技术选型： 
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（1）数据库设计 

数据库可依据数据模型、存储结构、查询语言等多个维度进行分类。其中，关系型数据

库采用表格化结构存储数据，具有结构简单直观、安全性能优良、数据格式统一的特点，能

够满足相关研究的标准要求。目前常用的关系型数据库包括 SQL Server、MySQL 以及 Oracle。

值得注意的是，尽管 SQL Server 与 Oracle 在系统稳定性和并发处理能力上表现突出，但两者

存在使用成本偏高、后期维护难度较大的局限。相比之下，MySQL 在海量数据处理场景中，

相较于 SQL Server 和 Oracle，不仅使用成本更低，对硬件设备的配置要求也更为宽松，其作

为一款运行高效、支持多用户访问的 SQL 数据库服务器，能够充分满足施工项目的实际数据

存储与处理需求[54]。综合考虑最终确定以 MySQL 作为关系型数据库，表 2.4 为三种主流关

系型数据库的特点进行对比。 

表 2.4 三种主流数据库比较 

数据库 数据处理能力 扩展性 安全性 易用性 

MySQL 强 强 高 较强 

Oracle 最强 最强 最高 较差 

SQL Server 较强 较强 较高 最强 

（2）消息队列设计 

当云平台接收到网关设备实时推送的监控数据后，需向后端系统发起监控点信息请求，

由后端系统对该类数据进行解析与后续处理。然而，若采用同步请求方式直接传输海量实时

数据，易出现数据丢失、传输中断等问题，难以保障数据传输的完整性与处理的可靠性。为

解决这一技术瓶颈，本文引入消息队列机制，实现数据生产者与数据消费者的解耦设计。通

过该机制替代传统的直接同步请求模式，能够有效规避数据传输过程中的丢失风险，确保监

控数据的可靠传输与高效处理，为整个系统的数据流转稳定性提供技术支撑。 

表 2.5 三种主流消息队列比较 

消息队列 高并发处理能力 消息可靠性 延迟消息支持 易用性 扩展性 

Kafka 最强 强 不支持 较高 最强 

RocketMQ 强 最强 支持 高 较强 

RabbitMQ 较强 较强 支持 最高 强 

目前，业界主流的开源消息队列中间件主要包括 Kafka、RocketMQ 和 RabbitMQ。这三

种消息队列可以实现流量削峰与平滑处理、系统微服务解耦以及异步通信与容错机制等功

能。它们在设计侧重点上各有不同：Kafka 以极高的吞吐量和分布式流处理能力著称，常用

于大数据领域的日志收集与流实时处理，但其架构较重，且不支持复杂的路由规则，对于中

小规模的物联网指令分发而言显得过于臃肿；RocketMQ 支持高并发、高可靠的分布式消息

分发，具备强大的事务消息能力，但在跨语言支持和轻量级部署方面略显不足；RabbitMQ

天生具备高并发处理能力。它严格遵循 AMQP（高级消息队列协议）标准，以其极高的消
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息可靠性、毫秒级的低延迟以及极其灵活的路由分发机制而闻名[55]。表 2.5 对三种主流消息

队列的特点进行比对。 

本系统最终选用 RabbitMQ 作为服务通信模块的核心组件，和其他的消息队列进行比较

有很大的不同之处，RabbitMQ 提供了 Direct、Topic、Fanout 等多种交换机模式，在整个系

统中可利用 Topic 模式实现数据的精准路由。将带有不用路由键的数据精准的推送给不同的

消费对象，极大简化了业务层的分发逻辑。RabbitMQ 支持消息持久化以及消费端的手动应

答机制。只有当执行服务明确返回成功处理的信号后，消息才会从队列中删除，完美契合了

供暖系统对控制指令高可靠性的严苛要求。 

（3）缓存设计 

Redis 是一款高性能、开源的非关系型键值存储系统，具备数据持久化功能，且支持多种

丰富的数据结构类型。该系统以内存作为主要存储介质，能够高效处理字符串、链表、集合、

有序集合及哈希这五种数据类型的键值对映射关系，可充分满足不同业务场景下的数据存储

需求。Redis 通过将数据直接存储于内存中，实现了低延迟、高吞吐量的读写性能；同时，其

借助定时持久化机制，将内存中的数据周期性写入底层持久化存储介质，在保障数据持久性

的基础上，兼顾了系统的实时性与运行可靠性。这种独特的设计使得 Redis 不仅可作为高速

缓存组件，加速应用程序的访问效率，还能独立承担核心数据的存储任务，尤其适用于高并

发、实时性要求较高的应用场景[56]。 

本系统采用 Redis 哨兵模式，可实现全天候的自动化监控，实现毫秒级的自动故障转移。

确保整个系统的高可用，高并发和稳定性。表 2.6 对 Redis 的三种集群模式特点进行比对。 

表 2.6  Redis 的三种集群模式比较 

模式名称 数据分片 故障转移 高可用 适用规模 扩展性 

主从复制模式 不支持 手动 支持 小规模 垂直扩展 

哨兵模式 不支持 自动 支持 中小规模 垂直扩展 

切片集群模式 支持 自动 支持 大规模 水平扩展 

基于上述三种技术选型，可构建本系统的业务层整体框架。针对前端服务产生的海量服

务请求，为实现请求的合理分发与负载分流，本系统引入 Nginx 负载均衡技术，用户发起的

后端接口请求将通过该负载均衡机制被均匀分发至对应后端服务节点，有效避免单一节点过

载问题。Nginx 服务器具备高性能、可扩展性强、轻量级、稳定可靠及配置灵活等核心优势，

能够高效承载高并发请求场景，为系统的稳定运行提供基础支撑。 

在后端架构设计环节，本系统采用 SpringBoot 与 SpringCloud 两大框架协同工作，完成

微服务架构的搭建与部署。其中，SpringBoot 框架凭借配置简化、内嵌容器集成、自动化构建

以及快速启动等突出优势，显著提升了 Java 应用程序的开发效率，使开发人员能够摆脱繁琐

的配置环节，将主要精力集中于核心业务逻辑的设计、开发与实现。SpringCloud 框架则以

SpringBoot 的开发便捷性为基础，再次简化微服务系统的开发流程；作为微服务架构设计的

开发框架，其提供了服务发现、客户端负载均衡、断路器、服务路由等一系列核心服务组件，
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有效解决了微服务架构实施过程中面临的服务治理、容错机制、跨服务通信等关键难题，为

后端微服务集群的高效协同、稳定运行提供了可靠保障。 

业务组件作为系统业务层的核心支撑，主要包含数据库、缓存、消息队列等关键模块。

针对访问量激增场景下 MySQL 数据库面临的性能压力过大、访问响应迟缓等问题，本系统

在业务模块中引入 Redis 缓存技术，通过将高频访问数据缓存至 Redis 中，减少对 MySQL 数

据库的直接访问频次，有效提升数据访问效率，缓解数据库负载压力。在消息推送模块中，

采用 RabbitMQ 消息队列实现异步处理机制，针对设备数据上传过程中可能出现的流量峰值，

通过消息队列的缓冲作用实现流量削峰，避免瞬时高并发请求对系统造成冲击，保障设备数

据上传流程的顺畅与稳定。整体业务层的架构如图 2.7 所示 

 

图 2.7 业务层架构图 

2.4.2 系统基础支撑服务设计与实现 

本系统的基础服务设计如下： 

（1）实时推送服务设计 

随着供热面积的扩大，接入系统平台的热源站、换热站及末端室温采集节点数量呈指数

级上升。特别是在供热调控的高峰时段或网络闪断恢复后，数以万计的传感器会瞬间并发上

报海量的高频时序数据。若采用传统的同步直连架构将这些数据直接写入 MySQL 或时序数

据库，极易导致数据库连接池耗尽、磁盘 I/O 阻塞，甚至引发系统雪崩宕机。为了防止数据丢

失并且减小系统的耦合性从而提升性能，经上文对比本系统采用 RabbitMQ 消息队列进行消
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息异步处理。 

RabbitMQ 消息中间件，主要由生产者、消费者、队列、交换机等核心组件构成。具体工

作流程如下：首先，生产者在发送消息时，需同步携带交换机名称，确保消息能够准确投递

至目标交换机；当交换机接收到生产者发送的消息后，会依据预设的路由规则，针对指定的

路由键完成消息的转发操作；最终，消息将被投递至与之匹配的消息队列中，而订阅了该消

息队列的消费者，则通过监听器实现对队列中消息的实时监听与消费，保障消息传输的及时

性与可靠性。图 2.8 为数据推送流程图。 

 
图 2.8 数据推送流程图 

当云平台（OneNET/AIoT）接收到百万级的并发 MQTT 报文后，不再直接调用数据库操

作接口，而是将报文作为生产者（Producer）投递至 RabbitMQ 交换机。RabbitMQ 凭借其在

内存中极高的吞吐率，充当了系统级的高速缓冲水库。后端数据库的写入服务作为消费者

（Consumer），根据自身所在服务器的 CPU 负载与 I/O 处理上限，以平稳的速率从队列中拉

取消息进行落盘。通过这种异步缓冲机制，系统成功将不可控的瞬时并发流量洪峰，拉平为

数据库可承受的持续平稳流量，彻底解除了高并发带来的系统崩溃隐患。为了应对网络波动

或瞬时故障，生产者与交换机之间引入了重试机制。当消息发送至交换机失败时，系统会自

动进行三次失败重发，以最大程度减少数据丢包率，确保数据从采集层平稳过渡至云平台业

务逻辑。 

消息路由与分发环节，当消息到达交换机后，根据预设的路由键策略，被精准分发至四

个并行的功能化队列中：实时数据队列、历史数据队列、告警数据队列、天气数据队列。  

消费逻辑与死信处理环节，各功能模块对应的消费者从所属队列中拉取消息进行业务处

理。系统在此处设置了决策节点：若消费者成功解析并处理数据，则将最终结果持久化存储

至数据库中，完成数据生命周期闭环。若因格式错误、业务逻辑冲突等原因导致消费失败，

消息将被转发至死信交换机和死信队列。这种设计避免了阻塞主队列，同时也为后续的人工

排查或补偿处理提供了依据。 

（2）远程指令下发服务设计 
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远程指令下发服务主要针对供暖设备进行指令下发，让这些设备可以实现相对应的指令

操作，来实现人工产生的供暖需求。该服务的实现同下发命令针对云平台为基础进行操作。

指令下发的基本操作流程如图 2.9 所示。 

 

图 2.9 指令下发基本流程操作图 

系统启动后，首先进行用户初始化与点表初始化，完成系统基本参数与通信点的配置。

随后进入联网及通信建立阶段，尝试建立与云平台或本地服务器的网络连接。在连接建立后，

系统进入主循环逻辑，首先判断是否有设备使能。若无设备使能，则流程结束或进入等待状

态；若有设备使能，则进一步判断是否成功联网。若未联网成功，则无法进行后续通信，流

程结束；若联网成功，则进入设备数据通信程序。 

在数据通信程序中，系统首先判断是否有指令下发。若无指令下发，则继续判断是否设

定了数据上报周期。若设定了上报周期，系统将按照设定周期定时将数据上报至云平台；若

未设定，则流程结束。若有指令下发，系统将判断下发指令的类型。指令类型包括写指令和

透传指令。对于透传指令，系统直接进入透传指令下发处理程序；对于写指令，系统进一步

判断设备类型，以执行相应的通信使能处理。 

设备类型包括：热泵机组、循环压力表、补水泵压力表、电表、热表、水表、水罐、变频

器等。根据不同设备类型，系统分别调用对应的通信使能处理程序，如热泵机组通讯使能处

理、循环压力表通讯使能处理、补水泵压力表通讯使能处理、电表通讯使能处理、热表通讯

使能处理、水表通讯使能处理、水罐通讯使能处理、变频器通讯使能处理等。各设备通信使

能处理完成后，流程返回至主循环，继续判断设备使能与指令下发状态。 

此外，系统中还包含定时开关机处理程序与定时上报处理程序，分别用于管理设备的定

时启停任务和数据的定时上报逻辑。整体而言，该系统具有结构清晰、扩展性强、适配性广

的特点，能够有效支撑多设备协同工作与远程监控管理，满足供暖系统的智能调控需求。  
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2.4.3 核心业务功能服务设计与实现 

本系统业务服务设计如下： 

（1）接口需求设计 

系统接口需求设计主要是对业务逻辑进行拆分，需要按照供暖设备、人员管理、数据分

析等角度出发考虑系统的完整性，并且涉及系统内部各个模块间的通信和数据交换。如表 2.7

所示按照需求划分成以下模块接口。 

表 2.7 供暖运维系统及其功能 

模块名称 模块功能 模块 URL 

智慧大屏模块 供暖系统数据展示 /bigScreen 

用户设备监控模块 监控设备各项数据 /monitor 

历史数据模块 查看设备所有的历史数据 /historyData 

数据统计分析模块 分析设备各项数据 /dataAnalysis 

设备管理模块 负责设备的接入和安装 /device 

告警管理模块 对故障的设计告警通知 /alarm 

综合管理模块 包含人员、电站、租户等管理功能 /management 

模型管理模块 负责热负荷预测和模型预测控制 /model 

整个业务系统分为八大管理模块，分别是智慧大屏、用户设备监控、历史数据设、数据

统计分析、设备管理、告警管理、综合管理、模型管理。 

智慧大屏模块：直观展示供暖系统的详细信息，供暖用户、供暖率、供暖设备在线率、

用户室内室温占比以及累计能源消耗量等信息。 

用户设备监控模块：该模块可以直观地对设备的运行状态起到实时监测的作用。此模块

集成了所有的供暖用户，以及用户所绑定的供暖设备，能实时监测设备上报的数据。 

历史数据模块：所有设备产生的历史数据均可以查询到。 

数据统计分析模块：通过相关算法深入解析数据背后存在的信息，以图表、曲线等直观

图的形式展示出来，用户可直观看到设备的基本数据了解设备的运行状态。 

设备管理模块：负责所有功能设备的接入和安装。 

告警模块：当设备上报的运行数据超出预设的正常范围或出现异常情况时，该模块会立

即给出告警信息。此外模块还支持设置不同等级的报警阈值和报警方式，如短信、公众号等，

这样相关人员可以短时间内快速得知设备异常消息，及时采取应对措施，避免故障的扩大化。 

综合管理模块：整合了系统的各类管理功能，如用户权限管理、电站管理等。 

模型管理模块：负责实现热负荷预测和模型预测控制。对模型进行创建、训练、更新和

评估等操作，确保模型的准确性和有效性。通过不断优化模型，提升系统对热负荷的预测能

力以及对系统温度的调控能力，从而更好地保障整个系统的安全稳定运行。 

（2）数据库表结构设计 
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本系统严格遵循了关系型数据库的规范化理论，核心业务表与基础数据表均满足第三范

式（3NF）的设计要求。通过合理拆分实体与关联关系，消除了非主属性对码的部分函数依赖

与传递函数依赖。这种规范化设计不仅最大程度地降低了数据冗余，还从根本上避免了数据

维护过程中可能出现的插入异常、删除异常以及更新异常，保障了底层海量供暖数据的一致

性与完整性。 

基础数据库主要存放一些系统信息和用户基本信息，相对于具体业务的耦合性不高。核

心表及其功能如表 2.8 所示。 

表 2.8 基础数据库核心表及其表功能 

表名称 表功能 

base_api API 网关路由表 

base_sms 设置短信服务 

base_oss 设置单点登录 

base_role 设置不同的身份权限 

base_menu 设置菜单和按键关系 

base_role_menu 设置不同身份权限的菜单分配 

base_user 管理所有平台已注册的用户 

base_dept 管理运维平台下用户所有的部门 

base_user_dept 设置对应部门下的用户 

base_datasource 数据源配置表 

base_log_api 接口日志表 

base_log_error 错误日志表 

表 2.9 业务数据库核心表及其表功能 

表名称 表功能 

tb_gateway 网关信息表 

tb_house 房屋信息表 

tb_hot_station 热站信息表 

tb_device 设备信息表 

tb_monitor 监控点配置表 

tb_project 项目信息表 

tb_repair 故障报修表 

tb_user_device_management 用户设备管理表 

tb_user_warning 设备端告警信息表 

tb_warning_config 告警配置表 

tl_operation_log 操作日志表 

tb_warn_log 错误日志表 
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业务数据存储是整个系统的核心功能。本系统采用以智能网关设备为建表维度的设计策

略，每当新增一台智能网关设备时，系统会自动动态新建一张对应的数据表；同时，每个数

据库设定固定的表存储上限，当单库存储的表数量达到该上限时，系统将自动动态新增数据

库，从而实现数据的有序管理与高效存储，缓解海量数据带来的存储压力。核心表及其功能

如表 2.9 所示。 

模型管理服务数据库主要存储设备的各项功能数据，这些数据主要针对后两章热负荷预

测功能和预测模型控制功能提供数据基础。为了避免与基础数据和业务数据发生数据耦合，

因此独立出来存储。设备数据记录如表 2.10 所示，室外气候记录表如表 2.11 所示。 

表 2.10 设备数据记录表 

字段名称 字段类型 字段含义 

id bigint 主键 id 

device_type int 设备类型 id 

imei varchar(32) 设备 imei 码 

time datetime 上报时间 

opening int 阀门开度 

heating decimal(10,2) 累计热负荷量 

instantaneous_flow decimal(10,2) 瞬时流量 

supply_water_temperature decimal(10,2) 供水温度 

return_water_temperature decimal(10,2) 回水温度 

total_accumulated_electric decimal(10,2) 累计电量 

instant_power decimal(10,2) 瞬时功率 

temperature decimal(10,2) 室内温度 

表 2.11 室外气候记录表 

字段名称 字段类型 字段含义 

id bigint 主键 id 

wind decimal(10,1) 风速 

RH int 湿度 

time datetime 上报时间 

solar int 光照强度 

out_temperature decimal(10,2) 室外温度 

2.5 应用层多端可视化交互系统设计 

2.5.1 Web 端综合管理平台设计 

功能管理运维系统大部分功能主要依托于 Web 前端实现。近年来，Web 前端技术发展已
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进入高度成熟阶段，形成了多元化、工程化的开发生态体系。在众多前端框架中，React、Vue

和 Angular 凭借其完善的技术生态和社区支持，成为业界主流选择；与此同时，丰富多样的第

三方组件库与工具链为复杂业务场景提供了全面的解决方案。本系统选型采用轻量级的 Vue

框架作为前端开发基础，其由 HTML、CSS 和 JavaScript 等组成。Vue 以其渐进式的架构设计

理念，允许开发者根据实际需求逐步引入功能模块，在物联网场景下展现出优异的灵活性和

可扩展性[57]。Vue 框架集成了 npm 作为标准开发管理工具，其强大的依赖管理机制能够自动

解析和安装项目所需的各类库与工具，确保开发环境的一致性和稳定性。这一整套标准化的

开发工具链与流程规范，有效缩短了供暖管理系统的开发周期，提升了团队协作效率与代码

质量。图 2.10 展示了 Web 客户端的结构设计。 

 

图 2.10 Web 端整体框架图 

2.5.2 移动端微信小程序功能设计 

对于客户端开发，本文选取了基于 Vue.js 的 Uniapp 框架来实现跨平台的移动应用[58]。该

框架支持编译为 iOS、Android，以及各类小程序等多种形态，极大地提升了开发效率并降低

了成本。图 2-11 为小程序端的结构设计。 
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图 2.11 小程序端整体框架图 

2.5.3 系统原型实现与功能验证 

供暖管理运维系统 Web 端，小程序端页面展示效果图，如图 2.12 到 2.16 所示。 

  

图 2.12 供热智慧大屏 
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图 2.13 用户设备监控 

  

图 2.14 告警展示 

   

图 2.15 热站数据汇总 
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图 2.16 移动端功能页面 

2.6 本章小结 

本章详细阐述了供暖管理运维系统的设计与实现过程。首先，在系统需求分析的基础上，

本章确立了涵盖设备层、采集层、云平台、业务层和应用层的五层物联网技术架构。其次，

针对数据采集与上云需求，设计了以 Air724UG 无线通信模块为核心的智能物联网网关。再

次，在业务层设计中，为应对系统的高并发与高可用需求，对核心组件进行了深入的技术选

型，配合 SpringBoot 微服务框架，构建了稳定且极具弹性的后端业务逻辑体系。最后，在应

用层方面，基于渐进式的 Vue 框架开发了轻量级的 Web 综合管理平台，并利用 Uniapp 框架

实现了跨平台的移动端小程序开发。多端协同的可视化交互界面不仅满足了运维人员对供暖

设备的实时监控与远程调度需求，也为系统的状态展示提供了直观的窗口。 

本章所完成的供暖管理运维系统在软硬件协同、数据传输与高并发处理方面表现出较高

的工程可行性与稳定性，成功构建了一个高内聚、低耦合的智慧供暖物联网闭环生态，为本

文后续的热负荷预测算法与模型预测控制策略提供了坚实的工程载体与数据底座。



杭州电子科技大学硕士学位论文 

 
29 

3 基于物理机制与深度学习的热负荷预测模型 

供热负荷预测是实现智慧供热按需供给的前提与基础。集中供热系统具有显著的大时滞、

非线性和强耦合特征，且受多种外界因素的影响，其中受建筑热惰性的影响因素最大。传统

的负荷预测方法往往仅考虑室外温度单一因素，或者简单地将多维数据进行拼接，忽略了不

同数据源之间的时空耦合特性及噪声干扰，导致预测精度难以满足精细化调控的需求。所以

本章提出了一种融合物理机理与深度学习的短期热负荷预测模型（Physics-Informed Data-

Driven, PIDD），重点解决数据质量差和物理时滞难处理的问题，来实现对供暖系统热负荷的

精准预测。 

3.1 供热负荷特性分析 

3.1.1 建筑热负荷预测特性 

供热负荷是指在某一时刻，为维持建筑物内部达到舒适温度，供热系统需向建筑物提供

的热量。深入剖析热负荷的动态变化规律，是构建高精度预测模型的前提。区域供热系统是

一个典型的复杂非线性系统，其热负荷的变化不仅受宏观气候影响，还与建筑热工属性及末

端用户行为密切相关[59]。通过对历史运行数据与气象参数的关联分析，可总结出集中供热负

荷具有以下三大显著特性： 

（1）显著的周期性与季节趋势。供热负荷的变化在时间维度上表现出明显的双重周期特

征。在整个采暖季（通常为 11 月至次年 3 月），热负荷呈现“中间高、两头低”的 U 型分布，

这主要受宏观气候的季节性变动主导。在 24 小时尺度内，热负荷随用户作息和昼夜温差呈现

周期性波动。通常在夜间及清晨室外气温最低时，负荷需求达到峰值；而在正午时段，受太

阳辐射增温影响，负荷需求相对降低。这种时间序列上的自相关性表明，历史时刻的负荷数

据包含了推演未来的关键信息，适合采用长短期记忆网络等时序模型进行特征提取。 

（2）多源气象因子的非线性耦合。热负荷并非仅由室外温度单一因素决定，而是多种气

象因子非线性耦合的结果。室外温度：是影响热负荷的一阶主导因素，二者呈显著负相关。

风速：风速的增大会破坏建筑物外表面的空气边界层，急剧增加对流换热系数，导致冷风渗

透效应增强，从而增加热负荷。太阳辐射：太阳辐射作为一种被动式热源，能够通过窗户和

墙体向室内输入热量，显著抵消部分供热需求。相对湿度：高湿度环境会增加空气的比热容

和导热能力，加剧体感寒冷，进而间接影响热负荷需求。上述因子之间并非简单的线性叠加

关系，传统线性回归模型难以拟合这种复杂关系，需要借助深度神经网络的非线性映射能力。 

（3）建筑热惰性。这是影响短期负荷预测精度的最关键物理特性。由于建筑围护结构具

有较大的热容，室外温度的变化不会立即引起室内热环境的改变，而是存在一个时间滞后性。
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当室外气温骤降时，墙体释放蓄存的热量维持室温，导致供热负荷的上升滞后于气温变化；

反之亦然。在构建预测模型前，必须对输入特征进行物理时滞对齐，以此来解决因建筑热惰

性而产生的时滞性问题。 

3.1.2 热负荷预测模型分析 

针对当前的供热负荷非线性强耦合、数据噪声干扰大以及建筑热惰性导致的时滞显著等

特征，传统的单一预测模型难以满足智慧供热对高精度、快响应的需求。因此本章在该系统

的基础上，提出了一种融合物理机理与深度学习的短期热负荷预测模型（Physics-Informed 

Data-Driven, PIDD），重点解决数据质量差和物理时滞难处理的问题。该框架不再将预测视为

单纯的输入-输出黑盒映射，而是通过物理机理指导数据处理，利用深度学习挖掘时空特征，

具体的研究思路与技术路线包含以下三个递进层面： 

（1）信号处理层： 

实际供热系统的运行数据来源于分布广泛的传感器网络，受电磁干扰和传输丢包影响，

原始数据中往往混合了大量高频随机噪声。针对热负荷序列的非平稳性，将复杂的热负荷时

间序列分解为若干个带宽有限的固有模态函数。随后，结合样本熵（Sample Entropy, SE）理

论对各模态分量进行复杂度量化评估，自适应地识别并剔除高频噪声分量，保留包含负荷主

要趋势和周期性规律的有效信号，从源头上提升数据质量。 

（2）物理融合层： 

针对建筑热惰性导致的气象与负荷响应不同步问题，传统的直接拼接输入方式会导致特

征空间的物理错位。因此引入互信息（Mutual Information, MI）法来量化气象因子（如室外温

度、太阳辐射）与热负荷之间的非线性依赖强度。通过计算不同时间滞后步长下的互信息值，

精准辨识出各气象因子的最佳影响滞后时间，并据此对输入特征矩阵进行重构与对齐。这一

步骤将隐含的物理时滞机理显式化，实现了气象数据与系统响应在时间维度上的精准匹配。 

（3）算法模型层：  

在完成高质量数据重构的基础上，针对多源气象因子与热负荷之间的复杂非线性耦合关

系，构建 CNN-BiLSTM-Attention 混合神经网络预测模型：其中，CNN 的一维卷积核沿时间

轴进行滑动运算，可有效提取多维输入变量之间的局部空间耦合特征，挖掘不同变量间的潜

在关联；BiLSTM 凭借其独特的双向门控结构，能够同时捕捉热负荷时间序列在时间维度上

的长期依赖关系与周期性演变规律，解决传统模型难以捕捉长序列时序特征的局限；注意力

机制则通过对模型隐藏层状态进行动态分析，计算历史各时间步的权重系数，使模型能够自

动聚焦于对当前预测时刻影响最为显著的关键历史信息，进而有效提升模型在非稳态工况下

的热负荷预测精度，增强模型对复杂工况的适配能力。整个模型的流程框架图如图 3.1 所示。 
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图 3.1 PIDD 流程图 

3.2 建筑热惰性物理先验显式化对齐 

3.2.1 多源数据体系构建 

基于第 2 章设计的物联网监测平台及气象服务接口，本研究选取的数据集涵盖了 2024-

2025 采暖季（11 月 15 日至次年 3 月 15 日）的实际运行数据，采样间隔为 1 小时。依据前文

对供热负荷特性的分析，表格 3.1 为此次实验的数据信息。 

表 3.1 供暖系统数据集信息一览表 

特征名称 符号 单位 选择依据 

室外温度 outT   ℃ 与负荷呈显著负相关 

风速 Vwind   /m s  表征冷风渗透效应 

光照强度 solarI   
2/W m  表征被动式太阳能热 

湿度 RH   %  影响空气比热容 

历史热负荷 loadQ   MW  过去时刻的负荷值 

供水温度 sT   ℃ 反映热源的供给水平 

回水温度 rT   ℃ 反映末端实际热消耗 

瞬时流量 G   /t h  体现系统的水力工况 

由于上述各特征数据的量纲和物理意义差异巨大，直接输入神经网络会导致梯度下降收

敛缓慢甚至不收敛。为此，采用 Min-Max 标准化方法将所有数据映射至[0, 1]区间，公式如

下： 

 min

max min

x x
x

x x

−
=

−
   (3.1) 

式（3.1）中，x为原始特征数据， minx 和 maxx 分别为该特征在数据集中的最小值和最大值，

x为归一化后的输入值。通过归一化处理，消除了量纲差异对模型权重更新的影响。 
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3.2.2 基于 VMD-SE 的非平稳热力时序模态分解 

换热站输出的总热负荷是一个典型的高度非平稳、强耦合的时序信号。从物理机理上看，

该信号实际上是多种不同时间尺度的热力学过程叠加的结果：既包含由建筑本体大热阻、大

容量主导的缓慢蓄放热基础负荷，又包含由室外寒潮骤降、太阳辐射瞬变以及冷风渗透带来

的高频气象扰动负荷。若将这种多频段耦合的原始序列直接输入神经网络，极易导致模型陷

入局部震荡，难以精准捕捉建筑的真实热惯性演变。为此，本节引入变分模态分解算法，旨

在从物理意义上将复杂的热力学耦合信号进行频域解耦。 

与经验模态分解容易产生的模态混叠不同，VMD 算法是一种自适应、完全非递归的时间

序列信号处理算法[60]，能够通过非递归的变分求解，将原始总负荷信号自适应地分解为 K 个

具有中心频率的本征模态函数（IMF）。在本研究的供热物理场景下，这些分解出的 IMF 具

有明确的热力学指向： 

低频 IMF 分量：其波形平缓且周期长，物理上对应着建筑围护结构的基础热负荷。它受

建筑整体热惰性支配，反映了供暖区域在平稳气温下的刚性热量需求。 

中频 IMF 分量：物理上对应着常规气象变化（如昼夜温差交替）带来的周期性热量波动。 

高频 IMF 分量：物理上表征为突发性气象扰动（如瞬时大风、云层遮挡阳光）及用户末

端随机行为（如开窗通风）带来的瞬态负荷冲击。 

VMD 将原始信号分解为 K 个具有特定中心频率 k 的固有模态分量（IMF），记为 ( )ku t 。

其核心思想是求解以下约束变分问题，使得各模态分量的估计带宽之和最小： 

 
   

( ) ( ) 2

2
,

1

min | ( * |k

k k

K
j t

t k
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s t u t f t
=

=  (3.3) 

式（3.2）中， ( )t 为狄拉克函数，*表示卷积运算。通过引入二次惩罚因子 和拉格朗

日乘子，利用交替方向乘子法（ADMM）迭代求解，即可得到各 IMF 分量。 

虽然 VMD 实现了信号解耦，但若直接将所有 IMF 独立输入预测模型，将导致网络参数

呈指数级膨胀，且容易破坏物理系统原有的内在联系。所以考虑将各模态物理复杂度实行量

化处理，故而引入样本熵（Sample Entropy, SE）作为评价指标。样本熵能够的作用是度量时

间序列的非线性复杂程度与自相似性。在计算出各个 IMF 分量的样本熵值后，系统依据熵值

的相近程度对模态进行聚类重构：将低熵值的低频分量重构为趋势项序列，该序列代表了建

筑热力系统的高度确定性与平稳演变；将高熵值的高频分量重构为随机扰动序列，该序列凸

显了极端天气特征。 

这种基于VMD-SE的二次重构机制，不仅有效避免了频域上的过分解现象，更重要的是，

它按照热力系统的可预测性边界对数据进行了科学重组。这使得后续的预测模型能够将算力

精准聚焦于那些高熵值、高随机性的气象突变分量上，从而从大大提升模型在寒潮等极端工
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况下的预测泛化能力。 

3.2.3 面向大时滞效应的热力学特征互信息量化与对齐 

由于建筑围护结构（如砖墙、混凝土楼板）具有巨大的热容量与热阻，系统呈现出显著

的热惰性。当室外气象条件（如室外温度骤降、冷风渗透加剧）发生突变时，这种冷负荷并

不会立刻传导至室内并反映在换热站的总热负荷需求上，而是存在一个长达数小时甚至十数

小时的物理延迟。传统的纯数据驱动预测模型往往假设同一时刻的气象输入与负荷输出是同

步耦合的（即 ( )t tY f X= ），这种忽略物理时滞的黑盒映射在面临寒潮等突变工况时，会导致

预测曲线严重滞后于真实负荷曲线，从而引发供暖的欠热或过热现象。 

为了打破传统模型的同步假设，本研究不再将互信息仅仅视作降维或特征筛选的数学工

具[61]，而是将其创新性地重构为建筑热惰性延迟时间的量化提取器。 

互信息能够精准度量两个非线性时间序列之间的信息重叠度。假设当前时刻为 t，换热站

总热负荷序列为 tY ，某一项气象特征序列为 tX 。本研究引入时间平移因子  ( )0, max   ，计

算热负荷序列与历史不同延迟时间步下气象序列的互信息量 ( );t tI X Y− ： 

 ( ) ( )
( )

( ) ( )

,
; , log

t t

t t t t

x X y Y t t

p x y
I X Y p x y

p x p y



 



−

− −

  −

=  (3.4) 

式（3.4）中， ( ),t tp x y− 为联合概率分布， ( )tp x − 和 ( )tp y 为边缘概率分布。当平移步长

 使得互信息 I 达到峰值时，该 op 即代表了该气象因子穿透建筑围护结构、最终对室内热负

荷产生最大影响的平均物理延迟时间。通过遍历计算，系统能够针对温度、风速、辐射等多

维异构气象因子，分别提取出与之对应的最佳延迟时序参数集。 

在获取各气象维度的最佳延迟时间 op 后，在输入层执行时空相位对齐操作。即依据提取

到的热惰性先验参数，对原始气象特征矩阵在时间轴上进行前向错位平移。 经过上述对齐重

构，原本在物理空间和时间轴上存在传热相位差的多源异构数据，被强行拉至同一个即时因

果的起跑线上。这一机制本质上是将建筑热惰性的物理先验知识显式化地注入到了数据结构

之中。它极大地降低了后续神经网络在长序列中自行挖掘隐式时间延迟的算力负担，极大消

除了大时滞效应对预测模型在突变工况下的负面干扰，为构建具有物理可解释性的深度学习

预测模型奠定了最核心的数据底座。 

3.3 基于深度学习的热负荷预测模型构建 

经过 VMD-SE 模态分解与基于互信息的物理时滞对齐后，输入数据已具备较高的信噪比

和物理逻辑性。然而，供热负荷预测本质上是一个高维、非线性的多变量时间序列回归问题，

单一的浅层神经网络难以同时捕捉数据中的局部耦合特征与长时序依赖关系。为此，本节构

建了一种串行耦合的深度学习预测模型——CBM 模型（CNN-BiLSTM-MHA）。 
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3.3.1 基于 1D-CNN 的多气象因子局部物理耦合模态提取 

本研究在预测网络的浅层引入了一维卷积神经网络利用卷积核在时间轴上的滑动窗口机

制，捕捉相邻时间步内多气象维度的局部物理耦合模态。通过设定特定尺度的卷积核，CNN 

能够在短时间窗口内自适应地融合温度升降、风速变化等多源并发特征，将其映射为高维的

热力学扰动向量。这一过程有效模拟了真实气象环境对建筑外立面产生的综合热冲击效应。

在网络安全领域的混合模型研究中也证实[62]，利用 CNN 作为前置特征提取器，可以有效挖

掘数据中的空间相关性，显著提升后续时序建模的效率。在医学影像分析的研究中指出[63]，

CNN 独特的架构能够有效感知数据的边缘与局部细节，这种特性同样适用于捕捉多源时间序

列中微小的波动特征。由于输入数据由室外温度、风速、光照等多维变量构成，这些变量在

局部时间窗口内存在显著的非线性耦合关系。因此，本节采用一维卷积神经网络，利用其局

部感知和权值共享的特性，从多源异构数据中挖掘深层的局部空间特征。 

 

图 3.2 CNN 处理时间序列流程图 

池化层通常紧跟在卷积层之后，主要作用是进行下采样，以降低特征维度、减少计算量

并防止过拟合。研究表明[64]，在 CNN 中设计合理的池化操作不仅能大幅压缩数据，还能有效

保留关键的情感或趋势特征，赋予模型一定的平移不变性。 

采用最大池化策略。该策略通过在特征图上滑动，选取池化窗口内的最大值作为输出。

在供热负荷预测中，最大池化能够提取出局部时间范围内最强烈的气象突变信号，忽略次要

的随机波动。其计算公式为： 

 ( )1 1max , , ,k k k k

t t t t ph c c c+ + −=   (3.5) 

式中， p 为池化窗口的大小， k

th 为降维后的特征输出。 

3.3.2 面向墙体深层蓄放热长程记忆效应的双向时序建模 

经过 1D-CNN 提取的局部气象耦合特征，仅反映了瞬态的热冲击。然而，集中供暖的核

心痛点在于建筑围护结构具有巨大的热容量。建筑墙体会吸收并储存热量，并在外部降温时

缓慢释放。这意味着当前时刻的室内热量需求，不仅受即时天气影响，更深刻地受到过去数

十小时连续气温演变的历史累积影响。 

针对这种物理上的长程记忆效应，本模型采用双向长短期记忆网络（BiLSTM）[65]-[67]进
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行时序深层建模。BiLSTM 内部独特的细胞状态（Cell State）机制，在物理意义上恰好契合

了建筑本体残余热量的隐式表达：其隐状态在数学形式上类似于一阶 RC 模型中的能量守恒

微分方程，其遗忘门与输入门的动态更新过程模拟了建筑围护结构在不同温差下非线性的内

能变化。同时，双向网络结构（Forward & Backward）不仅能够正向追溯历史气象的累积热效

应，还能反向平滑热负荷的波动轨迹。这种双向时序建模极大提升了模型对建筑深层热惯性

演变过程的刻画能力，为解决供需不平衡提供了坚实的时间维度的预测保障。 

3.3.3 针对极端寒潮突变的自适应注意力机制 

在整个长达数月的采暖季中，平稳期的热负荷演变相对规律，而引发供热管网大面积失

温和供需失调的根本原因，往往是寒潮过境、气温骤降等极端气象突变工况。在处理超长时

序序列时，尽管 BiLSTM 具备一定的记忆能力，但对于序列末端的突变特征仍存在信息稀释

的缺陷，导致预测曲线在遭遇极端降温时往往表现出严重的迟滞性。 

为克服这一瓶颈，本网络在末端创新性地引入了多头注意力机制（Multi-Head Attention, 

MHA）。研究表明[68],[69]，引入注意力机制可以模拟人脑的关注点，自动赋予关键特征更高的

权重。传统的注意力机制通常只有一个头，只能关注数据的一个方面。而多头注意力机制将

输入映射到多个不同的子空间中并行计算注意力。在物理调度层面，MHA 赋予了预测模型类

似人类高级调度员的全局警觉性。当输入序列中出现剧烈的气象突变特征时，MHA 能够打破

传统 RNN 严格的马尔可夫时间步限制，通过计算时序间的相关性权重，自适应地将算力资源

与模型权重聚焦到那些具有强扰动属性的关键时间步上。多头机制的存在，进一步保证了模

型能够同时从温度骤降幅度、风速峰值等多个物理子空间中捕捉极端工况的先兆信息。这一

机制从提升了模型在应对极端寒潮突变时的非线性响应速度与抗扰动泛化能力。 

MHA 通过计算注意力权重系数，本质上是模拟了热工系统对气象突变的高频敏感性。当

室外温度梯度剧增时，MHA 能够跨时间步捕捉这一先兆信息，这在物理上对应了建筑表面对

流换热系数随风速和温差突变而产生的非线性响应。 

3.3.4 模型训练与实现 

针对供热系统的特殊业务逻辑与数据分布特征，本系统在模型训练阶段采用了定制化的

优化策略。 

（1）面向供热服务质量的非对称损失函数设计 

在传统的深度学习时序预测中，通常采用均方误差（MSE）作为全局损失函数，该函数

对预测值高于真实值（过热）和低于真实值（欠热）的惩罚是均等的。然而，从供热企业的

实际物理运行与服务逻辑来看：欠热会导致用户室温不达标，引发严重的投诉与违规风险；

而过热则主要体现为能源的无效损耗。 

为此，本模型在训练阶段引入了带有物理业务约束的非对称损失函数（Asymmetric Loss 

Function）。在计算梯度回传时，针对极端降温工况下模型输出 predY 小于真实负荷 trueY 的样本点，

赋予更高的惩罚权重；而对常规平稳期的小幅度过预测样本给予标准权重。这种面向供暖真
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实痛点的训练约束，迫使网络在面对寒潮等突变特征时表现出更强的升温前瞻性，在保障供

热达标率与降低能耗之间实现了最优解。 

（2）基于 Adam 优化器与物理模态分层寻优 

在网络权重更新方面，由于输入数据经过了 VMD-SE 的物理模态解耦，不同模态特征（平

稳的建筑底噪与剧烈的气象扰动）的梯度分布存在显著差异。本研究选用能够自适应调节学

习率的 Adam 优化器进行网络参数的迭代寻优[70]。 

在训练初期，模型以较高的初始学习率快速拟合由低频 IMF 重构的基础热负荷趋势项；

随着 Epoch 的增加，结合动态学习率衰减策略（ReduceLROnPlateau），网络利用极小的学习

率对高频气象突变分量进行精细化微调，重点优化 1D-CNN和MHA层的局部突变捕捉能力。

同时，引入 Early Stopping 机制监控验证集上的误差变化，有效防止了模型对供热管网历史偶

发噪声的过拟合，保障了模型在跨采暖季应用时的泛化能力。 

3.4 实验验证与结果分析 

为验证本章提出的 PIDD 预测模型的实际效果，本节基于真实供热运行数据开展了一系

列实验验证，并通过多项评价指标与多种基准模型进行了对比分析。 

3.4.1 数据预处理 

本实验采用的数据集来自北方某集中供热小区 2024-2025 采暖季（11 月 15 日至次年 3 月

15 日）的实际运行历史数据与同步气象数据，其中该小区的热传递延迟时间为 6 小时，采样

频率为 1 小时，共计 2880 个样本点。虽然数据集源于单小区，但该数据集包含了从 11 月至

次年 3 月完整的供暖周期，涵盖了初寒期、严寒期和末寒期，具有典型的时间序列完整性。  

在实际的供热管网数据采集过程中，由于传感器老化故障、边缘网关网络传输丢包或设

备停机检修等不可控工程因素，原始获取的数据集不可避免地存在异常极大/极小值与数据空

缺现象。若将含有脏数据的时序特征直接输入模型，会严重干扰深度学习网络的局部特征提

取与梯度收敛。因此，在将数据输入预测网络前，本节对其进行了精细化的清洗与预处理工

作： 

（1）异常值检测与剔除 

针对由于信号干扰或传感器短路引发的瞬时突变数据，本研究采用拉依达准则进行离群

点检测。计算各物理量序列的均值与标准差，当某一样本点的值偏离均值超过 3 个标准差时，

将其判定为异常值并予以剔除，标记为缺失状态。 

（2）缺失值重构与填补 

针对设备断电、网络闪断引发的数据缺失现象以及上一步剔除的异常点空缺，考虑到建

筑热力学参数在时间维度上具有高度的平滑性与连续演变特征，直接剔除缺失行会破坏时序

模型的步长连贯性。因此，本实验采用三次样条插值法（Cubic Spline Interpolation）结合前后

相邻时间段的有效数据，对缺失区间进行平滑拟合与重构填补，最大程度还原了供热数据的

真实物理轨迹。 
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（3）物理先验特征对齐与归一化 

在完成数据清洗与填充后，严格按照 3.2 节提出的特征工程流程进行预处理：利用 VMD-

SE 算法对原始热负荷序列进行模态分解，重构出平滑的负荷序列；通过计算互信息，确定室

外温度、太阳辐射等气象因子对热负荷的最佳物理滞后时间，并对特征矩阵进行错位拼接对

齐，以消除建筑热惰性带来的物理错位；最后采用Min-Max方法将所有特征映射至[0,1]区间，

消除量纲差异。  

（4）样本数据集划分 

为防止模型训练过程中出现前瞻性偏倚，在完成上述操作后，严格按照时间先后顺序，

将包含 2880 个样本点的数据集以 7:2:1 的经验比例划分为训练集（2016 个样本）、验证集（576

个样本）和测试集（288 个样本）。 

3.4.2 互信息对齐机制验证 

为保证模型的严谨性与真实泛化能力，最佳延迟步长的计算与互信息量化提取仅在历史

训练集数据上进行，测试集仅在推理阶段依据该先验参数进行错位平移，严防数据泄露。 

为验证互信息对齐机制在显式提取建筑热惰性先验方面的有效性，实验分别计算了室外

温度与总负荷在不同延迟步长 下的互信息量。如图 3.3 所示，室外温度与负荷的相关性并未

在 0 = 时达到最大，而是在 6 = （即滞后 6 小时）时出现显著的 MI 峰值。这不仅在数据层

面精准印证了该小区围护结构长达 6 小时的热传递延迟物理事实，更证明了本研究在输入端

进行相位对齐操作的科学性。经过对齐重构后，低频基础模态的预测 RMSE 实现了数量级的

下降，证明时空对齐大幅降低了模型捕捉长程时序特征的算力开销。 

 

图 3.3 互信息对齐机制和延迟步长数据图 

3.4.3 模型评估指标 

为了客观、全面地量化评估模型的预测性能，本研究选取了几个在回归预测领域具有代

表性的统计学评价指标： 

（1）均方根误差（RMSE） 
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均方根误差是反映预测值与真实值之间偏差的样本标准差，对误差值表现得异常敏感。 

 ( )
2

1

ˆ
1 n

i i

i

RMSE y y
n =

= −  (3.6) 

式（3.6）中， n为测试集中的样本数量， iy 为预测值， ˆ
iy 为真实值，当预测值与真实值

完全一致时，RMSE 为 0；误差越大，RMSE 值越大。较小的 RMSE 值表明模型的预测效果

更佳。 

（2）平均绝对误差（MAE） 

平均绝对误差是衡量模型预测值与实际观测值之间平均偏差程度的基础统计指标，核心

是计算所有预测值与对应实际值差值的绝对值的平均值，能够直观反映预测结果与真实数据

的整体偏离水平，常与均方根误差配合使用，全面评价模型预测精度。 
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（3）平均绝对百分比误差（MAPE） 

平均绝对百分比误差是衡量模型预测值与实际观测值之间相对偏差程度的核心统计指标，

本质是计算所有样本绝对误差占实际观测值的百分比的平均值，以百分比形式直观反映预测

偏差的相对大小。 
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（4）决定系数（ 2
R ） 

决定系数是衡量回归模型拟合优度的核心统计指标，用于量化回归模型对实际观测数据

的解释能力，即模型预测值能够解释实际值变异程度的比例，全面评价模型拟合效果。 

 
( )

( )

2

2 1

2

1

ˆ
1

n

i ii

n

ii

y y
R

y y

=

=

−
= −

−




 (3.9) 

式（3.9）中， n为测试集样本总数， iy 为第 i个时刻的真实热负荷值， ˆ
iy 为模型预测值，

y 为真实值的样本均值。其拟合回归线周围数据点的散布情况。对于同一数据集，较高的 2R

值表示观测数据与拟合值之间的差异较小。当 2R 越接近 1 时，表示相关的方程式参考价值越

高；相反，越接近 0 时，表示参考价值越低。 

3.4.4 模型参数设置 

（1）数据集划分与实验职能说明 

训练集：专门用于深度神经网络在前向传播与反向传播过程中的权重W 和偏置b 的梯度

更新。所有对比模型均采用 Adam 优化器在此数据集上进行拟合。 

验证集：在常规训练中，用于每个 Epoch 结束后计算验证误差，触发提前停止（Early 

Stopping，本实验设定容忍度 Patience=10），防止模型在训练集上过拟合。 

测试集：作为模型在训练与调参阶段的独立数据，仅在模型定型后输入一次，用于计算
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最终的客观评价指标，反映模型在实际工程应用中的真实泛化能力。 

（2）对比模型定义与参数设置 

本文设计了以下四组模型进行对比，如表 3.2 为四种模型的初始参数值。 

表 3.2 四种模型的参数 

模型 
隐藏单元数

（ lstmN ） 

卷积核数

（ cnnN ） 

卷积核尺寸

（ sizeK ） 

初始学习率

（） 
Dropout 

注意力机制

头数（h ） 

GRU 64 - - 0.001 0.2 - 

Transformer 64 - - 0.001 0.2 4 

CBM 64 64 3 0.001 0.2 4 

PIDD 64 64 3 0.001 0.2 4 

3.4.5 模型对比和结果分析 

图 3.4 为基于 GRU 热负荷预测结果，从图中可以看出，虽然 GRU 能够大致学习到热负

荷的周期性变化规律，但预测曲线相较于实际负荷曲线存在明显的相位滞后现象。此外，在

热负荷的波峰和波谷处，预测值与实际值之间存在较大的幅值偏差。 

图 3.5 为基于 Transformer 热负荷预测结果。与 GRU 相比，整体的拟合优度有所提升，

滞后现象得到一定缓解。然而，在负荷发生急剧变化或处于极端工况时，预测值仍不能完全

贴合实际值，存在一定的误差裕度，表明其特征提取与时序聚焦能力仍有提升空间。 

图 3.6 为基于 CNN-BiLSTM-MHA 热负荷预测结果。得益于双向长短期记忆网络对前后

向时序演变的全局掌控，以及多头注意力机制对关键历史特征权重的动态分配，该模型的预

测精度获得了大幅提升。预测曲线已能够紧密跟随实际负荷的波动轨迹，前两种模型中存在

的削峰填谷与滞后现象被大幅削弱，仅在少部分剧烈波动的极值点处存在微小偏差。 

图 3.7 为基于 PIDD 热负荷预测结果。在引入了热力学特征互信息量化对齐后，模型达到

了最佳的拟合状态。如图所示，该模型的预测值与实际热负荷曲线高度重合，无论是宏观的

周期性趋势，还是局部的复杂突变与尖峰时刻，均实现了极高精度的实时跟踪。充分证明了

本文所提的融合物理机制与深度学习模型在热负荷精准预测方面的更高性能。 
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图 3.4 基于 GRU 热负荷预测结果 

 

图 3.5 基于 Transformer 热负荷预测结果 

 

 
图 3.6 基于 CNN-BiLSTM-MHA 热负荷预测结果 
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图 3.7 基于 PIDD 热负荷预测结果 

通过量化数据和预测曲线图，可以得到以下结论。基础的 GRU 模型虽然能大致捕捉到

热负荷的周期性波动，但在波峰与波谷处存在明显的相位滞后与削峰填谷现象，表明单纯的

循环神经网络难以应对多气象因子剧变带来的瞬态冲击。其次，前沿的 Transformer 模型得

益于全局自注意力机制，其曲线跟随性更优，滞后问题有所缓解，但在局部极端负荷点处仍

存在肉眼可见的误差裕度。相比之下，本文构建的 CNN-BiLSTM-MHA 混合模型展现出了强

大的时空特征提取能力：CNN 的一维卷积核有效挖掘了温、风、光、湿等多气象因子间的局

部空间耦合关系，而双向长短时记忆网络与多头注意力机制的结合，使得模型在面对气象突

变时能自动聚焦关键历史片段，极大地克服了传统模型在极值点处的拟合偏差。最后，在引

入热力学特征互信息量化对齐后，最终的 PIDD 模型达到了更好的预测状态。 

为了进一步的评估模型预测效果，本文对 GRU、Transformer、CNN-BiLSTM-MHA 和

PIDD 这几种模型进行了交叉验证，通过多个评估指标来衡量其预测性能，结果如表 3.3 所示。 

表 3.3 四种模型评估结果对比 

模型 RMSE MAE MAPE 𝑅2 

GRU 5.06±0.16 4.01±0.12 8.01±0.12 0.889±0.007 

Transformer 3.84±0.01 2.95±0.08 5.60±0.07 0.935±0.006 

CBM 3.05±0.09 2.51±0.07 5.02±0.06 0.960±0.004 

PIDD 1.82±0.04 1.38±0.03 2.61±0.03 0.985±0.002 

从表 3.3 的实验结果可以清晰地得出递进式的分析结论：首先 Transformer 的 RMSE 相比

GUR 降低了 24.1%，证明了全局自注意力机制的较强竞争力；其次，CNN-BiLSTM-MHA 和

Transformer 相比进一步将 MAPE 降低了 10.36%，验证了双向网络与多头注意力机制能够更

精准地聚焦关键历史时段，有效克服了普通 LSTM 在负荷峰谷极值点预测滞后的缺陷；最后，

本文最终提出的 PIDD 模型表现最佳，其决定系数 2R 高达 0.985，不仅证明了混合架构的强大

拟合能力，更凸显了热力学特征互信息量化对齐后的有效性，极大削减了热负荷预测的滞后

问题 
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在对多种模型的交叉验证与深度剖析中，本章特别印证了融合物理先验的 PIDD 模型相

较于纯深度学习方法的差异化优势。传统的纯数据驱动算法在面对极端寒潮降温工况时，由

于缺乏对建筑非线性热力学特性的先验认知，往往陷入单纯的数值历史拟合，不仅在波峰与

波谷处呈现出明显的削峰填失真缺陷，更暴露出长达数小时的预测响应滞后。量化对比分析

表明，本文所引入的互信息时空相位对齐机制，精准量化并显式消除了由建筑供暖热惰性引

发的约 6 小时物理响应时滞。在未进行物理对齐的纯数据驱动混合模型中，其均方根误差受

极端气象下负荷突变的影响高达 3.05 MW；而在嵌入对齐机制后，PIDD 模型不仅在寒潮突变

点处实现了无时差的精准轨迹包裹，更将均方根误差大幅压降至 1.82 MW，预测精度相对提

升了约 40.3%。这一量化结果充分证明，将建筑物理热惰性先验知识显式注入深度神经网络，

极大的克服黑盒模型在极端工况下的泛化崩溃与预测滞后问题。 

综上分析，本文提出的基于物理机制与深度学习的热负荷预测模型框架，在预测精度、

响应延迟与抗干扰能力上均达到了理想效果，为供热系统短期的热负荷预测提供了一种可靠

的解决方案。 

3.4.6 预测模型消融实验分析 

为了深入探究 PIDD 预测模型中各个核心组件（VMD-SE 分解、MI 互信息对齐、1D-CNN

局部特征提取、MHA 多头注意力机制）对整体预测性能的独立贡献，本节设计了消融实验。

以完整版的 PIDD 模型为基准，采用控制变量法，通过逐一移除特定的核心模块，构建了四

种消融变体模型，并在相同的测试集上进行验证。各变体模型定义如下：reMHA（移除注意

力机制），reCNN（移除局部卷积），reVMD-SE（移除模态去噪），reMI（移除物理时滞对

齐）。实验结果如表 3.4 所示。 

表 3.4 预测模型消融实验结果对比 

模型变体 RMSE MAE MAPE 𝑅2 

reMHA 2.15±0.06 1.62±0.04 3.12±0.05 0.978±0.003 

reCNN 2.34±0.07 1.78±0.05 3.45±0.06 0.972±0.004 

reVMD-SE 2.58±0.08 2.01±0.06 4.10±0.07 0.965±0.005 

reMI 2.85±0.09 2.25±0.08 4.65±0.08 0.958±0.006 

PIDD 1.82±0.04 1.38±0.03 2.61±0.03 0.985±0.002 

从表 3.4 的量化数据可以看出：当移除互信息对齐模块后，模型的 RMSE 和 MAPE 出现

了最大幅度的性能衰减。这充分证明，如果忽略建筑围护结构的物理热惰性，纯粹依赖黑盒

网络去拟合时间错位的数据，会导致严重的预测滞后。显式化的 MI 对齐是整个模型获取高

精度的最核心前提。当移除 VMD-SE 分解重构后，各项误差指标显著上升。这表明供热系统

原始采集数据中充斥的高频随机噪声极大地干扰了深度网络的梯度收敛，自适应去噪重构机

制对提升网络稳定性和精度至关重要。当去除 1D-CNN 后，模型决定系数 2R 下降至 0.972，

说明单一的时序网络难以充分挖掘温度、风速、光照等多维气象特征在极短时间窗口内的物

理耦合效应，CNN 的引入有效补齐了空间维度的特征映射。当移除多头注意力机制对整体平



杭州电子科技大学硕士学位论文 

 
43 

均指标的影响相对最小，但在深入分析测试集极值点时发现，该变体模型在应对寒潮突降阶

段的预测跟踪误差显著变大。这验证了 MHA 模块通过动态权重分配，有效赋予了网络在极

端天气下的自适应警觉性。 

综上所述，PIDD 模型中的每一个子模块均发挥了不可替代的增益作用，数据驱动与物理

先验的深度融合，共同构筑了模型高效的预测性能。 

3.5 本章小结 

本章针对集中供热系统热负荷非线性强、受多气象因素耦合影响及存在显著建筑热惰性

等物理痛点，摒弃了传统纯数据驱动的黑盒预测模式，提出了一种基于物理机理与深度学习

的热负荷预测框架。主要研究工作与成果总结如下：首先引入 VMD-SE 算法对原始非平稳

热负荷序列进行降噪与模态重构，自适应地剔除高频随机噪声；同时，创新性地将互信息机

制重构为建筑物理热惰性延迟时间的量化提取器，量化提取出室外温度等气象因子的最佳物

理延迟步长，并在模型输入端进行时空相位显式对齐，从根源上消除了物理时滞造成的特征

错位与预测滞后问题。其次，对预测网络的各层级进行了白盒化物理赋能：利用 1D-CNN

提取多维气象因子的局部空间物理耦合特征；利用 BiLSTM 的双向记忆机制模拟建筑围护结

构深层的长程蓄放热演变过程；并引入多头注意力机制（MHA）作为极端非稳态工况聚焦

器，自适应锁定寒潮突变等关键时序特征的权重，有效克服了传统模型在极值点处的预测迟

滞与削峰填谷缺陷。针对实际工程中欠热即投诉，过热可接受的业务痛点，摒弃了常规的均

方误差全局损失，构建了非对称损失函数。结合 Adam 优化器进行物理模态分层寻优，迫使

模型在极端降温工况下具备更强的升温前瞻性与鲁棒性。结果表明本文提出的模型在多项评

价指标上均表现最优，预测精度与抗干扰能力显著优于传统的单一及基础组合深度学习模

型。
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4 面向供需平衡的自适应双驱动模型控制策略 

集中供热系统是一个典型的复杂工业过程，其固有的物理特性使得传统的控制手段难以

实现精细化的按需供热。本节将深入剖析供热系统面临的控制工程挑战，并对比分析不同控

制策略的适用性，从而引出本章所采用的基于数据与机理双驱动的自适应双驱动模型控制架

构（Data-Physics Hybrid Driven，DPHD），来实现对供暖系统的精细化控制。 

4.1 供暖系统控制策略分析 

在集中供热系统的末端管网中，实现各用户的按需供热与全局的供需平衡是调度优化的

终极目标。然而，真实的供暖物理环境是一个包含多维空间耦合与时间演变特性的复杂巨系

统。本节从物理机理出发，剖析当前供暖系统面临的两大核心痛点，并指出传统控制策略的

局限性，从而确立本章引入自适应协同控制策略的必要性。 

4.1.1 控制策略局限性分析 

集中供热系统涵盖热源、一级管网、换热站、二级管网及末端用户等多个环节，其运行

调控过程具有显著的复杂性[71]，主要体现在以下三个方面： 

大滞后与大惯性这是供热控制面临的最大难题。由于热网管道长达数十公里，热水从热

源传输至末端用户存在显著的传输时滞。此外，建筑围护结构的热惰性使得室内温度对供水

温度的变化响应缓慢。若采用常规的反馈控制，当控制器检测到室温偏差时，往往为时已晚，

调节动作具有严重的滞后性，极易导致系统产生超调或振荡，造成室温忽冷忽热及能源浪费。 

集中供热管网往往依赖于按面积平均分配的静态水力平衡策略。然而，在实际运行中，

不同朝向、不同楼层的房间所面临的微气候环境存在巨大差异。例如，位于建筑南侧的房间

在白天会接受大量的太阳短波辐射（即内部热增益），而北侧或顶层的房间则常年受冷风渗透

与长波辐射散热影响。如果调度中心无视这些微观差异，仅向各支路输出均等的阀门开度或

固定流量，必然会在空间维度上引发严重的热力失调现象：阳面房间因热量过剩而开窗散热

（造成能源严重浪费），阴面房间则因热量馈入不足而无法达标（引发用户投诉）。因此，打

破静态均分模式，建立微观层面的动态按需分配机制，是实现全局供需平衡的先决条件 

除了空间维度的失调，供热系统在时间尺度上同样面临严峻挑战。在构建控制系统的数

学模型时，通常采用等效热阻（R）与等效热容（C）来描述建筑的物理状态。然而，建筑的

热工参数并非恒定不变的静态常量。在实际采暖季中，随着室外风速的加剧，建筑外表面的

对流换热系数会非线性增大；墙体受潮会导致局部热阻降低；用户随机的开窗通风行为更是

相当于在系统中引入了巨大的阶跃扰动。这些未建模扰动会导致建筑真实的 R-C 参数随时间

发生剧烈的动态漂移。这种参数的时变特性使得任何基于固定物理先验的静态数学模型，都
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无法在整个采暖季内保持准确的数字孪生映射。 

4.1.2 模型预测控制策略分析 

针对上述挑战，供热领域的控制策略经历了从经典控制向先进控制的演变。本小节对现

有的主要控制策略进行对比分析，以明确本研究选择模型预测控制的依据。 

比例-积分-微分（PID）控制是工业现场应用最为常见的一种控制策略。其本质就是取当

前存在的误差值来对控制量进行调整，不同的场景会用到不同的偏差值来实现调控。尽管 PID 

结构简单且易于实现，但其本质上是一种事后调节机制。由于缺乏对系统未来状态的感知能

力，面对具有显著大时滞特性的供热系统时，控制器往往在室温已经发生偏离后才开始动作，

极易引发系统的超调与振荡[72]。此外，PID 难以处理多变量间的强耦合问题，且参数整定高

度依赖人工经验，难以适应工况的动态变化。 

人工智能技术的不断发展，深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）渐渐地成

为了数据驱动控制方法的研究热点。此方法融合了神经网络和环境机制，通过不断的学习达

到最优控制，避免了复杂物理模型的建立。李思思[73]在基于深度强化学习的供暖调控方法研

究中提出，利用 DRL 智能体可以实现对供暖系统的自适应调节，在解决非线性控制问题上

表现出较强的灵活性。虽然基于深度学习的控制方法具备强大的非线性拟合能力，但在实际

供热工程应用中面临黑盒与安全性的双重挑战。首先，深度神经网络缺乏可解释性，运维人

员难以理解控制指令背后的逻辑，信任度低；其次，纯数据驱动方法难以显式地处理物理硬

约束，在极端工况下可能会输出超出安全范围的控制指令，存在运行风险。此外，深度强化

学习模型的训练过程漫长且不稳定，难以直接在实际供热系统中部署。 

随着控制模型的不断发展，模型预测控制（Model Predictive Control, MPC）渐渐成为先进

控制策略，其核心思想概括为模型预测、滚动优化、反馈校正。和其他的控制策略不同之处

在于，MPC 能够利用系统模型显式地预测未来一段时间内的系统状态，并求解带约束的优化

问题。Zou[74]等人的最新研究证实，准确的负荷预测是提升集中供热系统能效的关键。MPC 

能够充分利用高精度负荷预测结果，在扰动发生前提前动作，有效克服大时滞难题。 

MPC 的核心思想涵盖预测模型、滚动优化与反馈校正。与传统反馈控制不同，MPC 的最

大优势在于其具备前瞻性。它能够利用内部的动态机理模型，显式地预测未来一段时间内的

系统状态（室温变化趋势），并结合提前预判的热负荷缺口（前馈信号），在室温发生实质性

偏离之前超前下发动作指令，从而有效克服供暖系统的大滞后难题。此外，集中供热属于对

安全性要求极高的民生工程，纯数据驱动的黑盒智能算法（如深度强化学习）往往难以保证

控制指令的安全边界；而 MPC 能够在目标函数的滚动求解过程中，显式地处理物理硬约束

（如阀门开度极限、防止水击效应的阀门动作速率约束），确保了控制指令在工程实践中的绝

对安全性。 

然而，尽管 MPC 在克服系统滞后与处理多变量约束方面表现优异，但标准 MPC 在应对

真实的供暖现场时，仍存在严重的模型失配局限性。标准 MPC 内部通常依赖于在采暖初期离
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线辨识的固定参数机理模型（即设定系统等效热阻和热容为静态常量）。在实际的长周期运行

中，用户随机的开窗通风、室外风速的加剧等未建模扰动，会导致建筑真实的物理热工参数

发生剧烈的非线性漂移。一旦外部扰动导致真实物理参数偏离了初始设定值，固化的预测模

型便会输出错误的预测轨迹，进而导致 MPC 控制器下发失效的控制律，引发系统稳态静差

甚至发散。 

因此，要将 MPC 成功应用于复杂多变的供热工程中，就必须打破其内部机理模型静态固

化的壁垒。如何在保留 MPC 超前多步预测与硬约束求解优势的前提下，赋予其应对未建模扰

动与参数时变漂移的在线自适应能力，是本章后续构建协同控制器的核心切入点。 

4.2 面向消除热力失衡的微观动态按需分配机制 

在集中供暖的二级管网及用户末端，热量分配的合理性直接决定了全局的供需平衡度。

传统的管网水力计算通常采用基于建筑面积的静态均摊准则（即分配权重仅与面积成正比）。

然而，如 4.1 节所述，由于不同朝向房间的太阳辐射增益不同、冷风渗透率不同，其真实的热

量消耗速率存在极大的空间异质性。若坚持静态均分，必然导致阳面过热开窗、阴面欠热投

诉的严重热力失调现象。为此，本研究摒弃了静态分配模式，提出了一种融合物理基准与实

时反馈的微观动态按需分配机制。 

为了精准量化系统中 N 个独立微环境在 t 时刻的真实热需求，本机制将微观热负荷驱动

力解耦为静态物理基准与动态热力亏空两个维度，并构建了多因子动态分配函数。 

首先，定义静态物理基准因子（ ,i basef ）。该因子表征了在理想绝热且无外部扰动状态下，

维持该空间基础热力学平衡所需的刚性底噪热量权重，其主要受建筑实际供暖面积驱动： 

 ,

1

i
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jj

S
f

S
=

=


 (4.1) 

式（4.1）中， iS 为第 i个支路所负责的实际供暖面积。 

其次定义，定义动态热力亏空因子（ ( ),i dynf t ）。引入目标设定温度 ,target iT 与实时室内温度

( ),current iT t 的动态偏差 ( ) ( ), ,i target i current ie t T T t= − 作为关键调节依据。该偏差本质上是未建模扰动

造成的局部热量流失的直观量化表现。为防止过热房间产生负向热量需求干扰系统，引入

( )max  算子进行非线性截断： 

 ( )
( )( )

( )( )
,

1

max 0,

max 0,

i

i dyn N

ij

e t
f t

e t
=

=


 (4.2) 

综合上述两个维度，构建出第 i个支路在 t 时刻的综合动态热量需求权重系数 ( )iW t ： 

 ( ) ( ) ( ), ,1i i base i dynW t f f t =  + −  (4.3) 

式（4.3）中，  0,1 为平滑调节系数用于权衡刚性热量需求与动态补偿需求的比重。在

该分配机制中，权重 ( )iW t 不再是静态常数。当某阴面房间受冷空气侵袭导致室温骤降时，其

动态热力亏空因子 ( ),i dynf t 急剧上升，系统将自适应地放大该支路的权重；反之，阳面房间因
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受太阳辐射温度达标，其权重将自动衰减至仅保留极小的基础维持权重。这一机制在数学层

面上严密地实现了对末端管网热量的削峰填谷与抑快扶慢。 

在第 3 章中，利用 PIDD 模型精准预测了未来时刻供热系统的总热负荷需求 ( )totalQ t 。这

一预测值代表了维持整个供热区域热舒适所需的宏观总能量。在依据上述提出的动态分配机

制，则利用各支路的实时权重 ( )iW t ，将宏观的 ( )totalQ t 精准切割并映射为每个末端阀门节点

所需的微观目标给定热量： 

 ( ) ( ) ( ),i target i totalQ t W t Q t=   (4.4) 

通过这种自上而下的宏观总控与自下而上的微观需求反馈相结合的分配策略，系统不仅

确保了热源总供给的全局节能，还极大消除末端管网的局部热力失调，为后续章节控制器进

行阀门开度的精确寻优求解提供了唯一且动态的局部跟踪目标。 

4.3 应对未建模扰动的热工参数在线自演化机制 

4.3.1 机理模型缺陷与未建模扰动分析 

预测模型的精度直接决定了控制性能的优劣。然而其采用一阶降阶模型必然会忽略部分

高阶动态特性（如墙体深度蓄热的非线性迟滞）。这种由模型降阶引发的未建模动态，在复杂

工况下会表现为系统集总参数的漂移与模型失配。针对这一参数时变性问题，王文[75]等在复

杂电化学系统的参数辨识研究中指出，对于具有显著时变特征的动态系统，引入遗忘因子的

递推最小二乘法能够通过赋予新数据更高权重、逐步遗忘旧数据，从而快速跟踪系统的动态

变化。受此启发，本节引入带遗忘因子的递归最小二乘法（Forgetting Factor Recursive Least 

Squares, FF-RLS），构建模型参数在线微调机制，赋予控制器自适应能力。该机制的根本目的

正是将未建模的高阶动态视为系统集总参数的时变摄动，通过在线实测数据的不断反演与参

数重构，使一阶控制导向模型能够自适应地逼近真实的高阶热物理响应过程。通过这种降阶

建模+在线辨识补偿的协同策略，系统在大幅降低优化求解计算复杂度的同时，依然保障了在

极端气象扰动下的控制鲁棒性与稳态精度。 

为了实现模型预测控制，首先需要建立一个能够描述阀门开度—供热量—室内温度之间

动态关系的控制导向模型。在实际的建筑热工物理过程中，围护结构（如外墙、楼板）与室

内空气、家具的蓄热和传热速率存在显著差异，建筑热动态本质上是一个具有分布参数的高

阶系统。若在控制器中直接采用高阶多容 RC 网络模型进行精细化建模，虽然能够更准确地

刻画墙体内部热传导的深层延迟效应，但会导致 MPC 控制器状态空间维度的急剧膨胀。这种

状态维度的增加不仅会使矩阵运算量呈指数级上升，极大加重滚动优化的计算负担，同时也

使得高阶热工参数在实际工程中难以被精准辨识。所以本研究采用一阶等效热阻-热容（R-C）

网络模型来描述房间的热动态过程。 

根据能量守恒定律，房间室内温度的变化率取决于供入热量、围护结构散热量及室内热

蓄存能力，其连续时间微分方程可表示为： 
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( )

( ) ( ) ( )in

air supply loss internal

dT t
C Q t Q t Q t

dt
= − +  (4.5) 

式（4.5）中： airC 为室内空气及围护结构的总等效热容 ( /J ℃)； ( )inT t 为室内温度(℃)；

( )supplyQ t 为散热器供热量 (W )。 

根据吴岚[76]等关于变流量运行特性的研究，阀门开度与散热量之间呈非线性关系，但在

小范围内可近似线性化。此处表示为 ( ) ( ) ( )( )supply v g inQ t K u t T T t=  − ，其中 vK 为阀门流量增益

系数， ( )u t 为阀门开度， gT 为供水温度； ( )lossQ t 为通过墙体和窗户向室外的散热量，表示为

( ) ( )( ) /in out eqT t T t R− ，其中 eqR 为围护结构等效热阻； ( )internalQ t 为室内人员设备散热及太阳辐射

得热等扰动项。 

对式（4.5）进行离散化处理（采样时间为 t ），并将其转化为 MPC 标准的状态空间模

型形式： 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 u d

y

x k Ax k B u k B d k

y x C x k

+ = +

=





+
 (4.6) 

其中：状态变量 ( ) ( )inx k T k =  ，即 k 时刻的室内温度；控制输入 ( )  0,1u k  ，即 k 时刻

的阀门开度（0%~100%）；扰动输入 ( ) ( ) ( ),
T

out internald k T k Q k =   ，包含室外温度和内部扰动；

系统矩阵： 

( )
1 , , ,

v g inv g

u d

air eq air air air eq air

t K T Tt K Tt t t
A B B

C R C C C R C

  −     
= − − = =  

 



 


 

然而，在真实的物理世界中，等效热阻和等效热容绝非静态常量。室外风速的加剧会大

幅增加墙体表面的对流换热系数；空气湿度的变化会改变墙体的导热率；而用户随机的开窗

通风行为，更是相当于在系统中瞬间并联了一个极小的热阻。这些未建模扰动会导致建筑真

实的物理参数随时间发生非线性漂移。若 MPC 控制器依然固守在采暖初期的静态机理模型

上，必然会产生严重的模型失配，导致预测轨迹发散与控制失效。 

4.3.2 基于 FF-RLS 的数字孪生参数自演化  

为了赋予 MPC 控制器应对未知扰动的免疫力与生命力，本研究摒弃了静态机理模型，

引入了带有遗忘因子的递归最小二乘法（FF-RLS），构建了数据驱动的在线参数自演化机制。 

将一阶 RC 模型转化为时变差分方程形式，定义时刻𝑘的参数向量 ( ) ( ) ( ) ( ), ,
T

k a k b k c k  =   ，

以及由第 2 章边缘网关实时采集的数据向量 ( ) ( ) ( ) ( ), ,
T

in out ink T k T k Q k  =   。其核心思想是利

用系统最新的输出误差，在线实时修正参数向量𝜃(𝑘)。随着数据量的增加，增益矩阵会趋于

零，导致算法失去对新变化的跟踪能力。为解决此问题，文献[77]在算法稳定性分析中指出，

引入遗忘因子是保证算法持续具备动态跟踪能力的关键。在此处为其目标函数引入了遗忘因

子 (0 1)   ： 
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 ( ) ( ) ( )
2

1

ˆ1
k

k j T

in

j

J T j j k  −

=

 = − −
   (4.7) 

在物理意义上，遗忘因子赋予了系统动态学习能力。当发生类似突然开窗这种导致热

工参数剧变的阶跃扰动时，旧数据的权重随指数迅速衰减，FF-RLS 算法能够快速吸收最新的

温差反馈数据，在短短几个控制周期内重新收敛出当前状态下最新的墙体等效热工参数 ( )ˆ k 。 

通过部署该自演化机制，本研究实现了控制系统的数据与机理双驱动。一阶 RC 模型提

供了符合热力学能量守恒定律的机理骨架，保证了控制器即使在极端状态下也不会输出违背

物理常识的离谱指令；而 FF-RLS 则充当了数据灵魂，它源源不断地从底层物联网汲取实时

运行特征，将所有无法用偏微分方程描述的复杂扰动（风、光、人），全部等效吸收进时变参

数 ( )k 中。这种零编程的在线自适应演化，使得控制算法能够高度适配具有不同保温性能、

不同朝向甚至处于不同老化阶段的供热建筑，极大地解决先进控制算法在供暖工程落地中的

模型壁垒问题。 

4.4 融合预测数据-机理双驱动自适应协同控制器构建 

4.4.1 前馈-反馈双通道协同调控架构设计 

为了彻底攻克供热系统大时滞与时变扰动这对矛盾体，本研究打破了单一反馈控制的局

限，构建了前馈与反馈深度融合的双通道协同调控架构。 

宏观超前前馈通道：由第 3 章构建的 PIDD 热负荷预测模型充当。该通道利用显式对齐

的热惰性先验，提前预判极端天气带来的热量缺口，并输出宏观目标总热量。这一通道大刀

阔斧地赋予了控制系统抵消物理时滞的超前动作能力。 

微观自适应反馈通道：单纯的反馈控制难以应对供热系统的时变性与非线性。蒋自威[78]

也通过构建状态空间模型，验证了 MPC 在处理多变量耦合及系统约束方面的优势。由结合

了动态按需分配机制与 FF-RLS 自演化的 MPC 控制器充当。该通道在接收到前馈基准后，利

用边缘网关实时采集的温压反馈，动态修正阀门开度，负责精雕细琢地消除局部未建模扰动

造成的残余误差。 

4.4.2 数据与机理双驱动的自适应 MPC 目标函数构建 

在标准 MPC 中，预测模型的状态空间矩阵是静态的。而在本系统中，MPC 内部的预测

模型实现了数据与机理的双驱动。在每一个控制周期 k，控制器首先调用 4.3 节 FF-RLS 算法

实时产出的最新时变参数向量 ( )ˆ k ，重构当前的数字孪生预测方程： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ), 1ˆˆ ( | ) , , ,Δin out i targetT k i k f k T k i Q k i u k i+ = + + + −  (4.8) 

式（4.8）中， ,i targetQ 为动态分配算法映射后的目标热量值，Δu 为控制阀门的开度增量。 

在此动态模型的基础上，构建面向供需平衡与机械抗磨损的二次型目标函数： 
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12 2

1 0

( | ) Δˆ
p c

ue

N N

in target
RQ

i j

J k T k i k T u k j
−

= =

= + − + +   (4.9) 

式（4.9）中， pN 为预测时域，即时域内预测室温与设定值的偏差； cN 为控制时域，即

阀门的动作幅度，防止执行机构频繁抖动，延长设备寿命； eQ 为温度跟踪误差的惩罚权重矩

阵， uR 为阀门动作剧烈程度的惩罚权重矩阵。该目标函数的物理意义明确，第一项约束了室

内温度对设定值的精准跟踪，第二项严格限制了执行机构的动作幅度与频率。 

MPC 的核心任务是在满足物理约束的前提下，求解未来有限时域内的最优控制序列。郑

立红[79]等在研究中强调，供热管网的水力平衡调节必须考虑管网压力与流量的物理限制，否

则易引发水力失调。在此基础之上此动态模型执行滚动优化与边缘执行闭环过程，在每个控

制步长内，控制器通过求解带有不等式约束计算出未来 M 个步长的最优控制增量序列。在式

（4.9）的优化过程中，必须严格遵守系统的物理限制： 

控制输入约束（物理阀门开度）： 

 ( ) ( )0 1ff mpcu k j u k j + +  +   (4.10) 

控制增量约束（防止水击效应及剧烈波动）： 

 ( )max mpc maxu u k j u−   +    (4.11) 

状态约束（室温舒适范围）： 

 ( | )min in maxT T k i k T +   (4.12) 

结合状态空间模型式（4.6），上述优化问题可转化为标准的二次规划（QP）形式进行实

时求解。这确保了控制指令不仅在理论上最优，在工程实践中也是安全可行的。 

4.4.3 微调模块与 MPC 协同工作流程 

在线微调模块与 FF-MPC 控制器并行运行，二者的协同工作流程如图 4.1 所示。为了防

止在系统稳态下因噪声导致参数漂移，本系统引入了死区触发机制，具体工作步骤如下： 

（1）数据缓冲：系统实时采集室温、阀门开度及气象数据，存入滑动窗口缓冲区。 

（2）激励判断：仅当预测误差 ( )e k 超过设定阈值 （表明模型失配），且控制量变化率

( )Δu k 时（表明存在有效激励），才激活 FF-RLS 算法更新参数，否则保持上一时刻参数

不变。 

（3）模型更新：一旦触发更新，FF-RLS 模块计算新的模型参数，并将其传送给 MPC 控

制器。 

（4）滚动优化：MPC 控制器利用更新后的模型重构预测方程，求解新的最优控制律。 

通过这种按需辨识与实时校正的机制，控制系统能够有效应对季节更替导致的建筑热工

属性变化以及设备老化问题，显著提升了全采暖季的控制精度与鲁棒性。 
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图 4.1 微调模块与 MPC 协同控制逻辑图 

4.5 实验验证与结果分析 

为全面评估本文提出的面向供需平衡的自适应前馈-预测模型控制策略的有效性，本节基

于上一章构建的高精度短期热负荷预测结果，搭建了供热房间热动态仿真环境。通过多场景、

多算法的对比实验，验证本章控制策略在室温跟踪精度、抗扰动能力及节能降耗方面的优越

性。 

4.5.1 数据预处理 

本实验依托 Python 环境构建供热房间的热动态仿真模型。为了模拟极端的复杂工况以检

验控制器的鲁棒性，测试数据选取了第 3 章数据集中一段包含典型寒潮剧烈降温天气的连续

7 天的室外气象数据与历史负荷数据。为使仿真环境尽可能贴近真实的工程物理特性，本研

究中房间等效热容（ airC ）、等效热阻（ eqR ）以及阀门增益（ vK ）等核心热工参数，均依据

目标小区上一采暖季的实际运行历史数据，采用带外推的子空间辨识算法离线辨识获得。 

在仿真实验开始前，对输入数据进行如下预处理与设置：由于控制周期的要求往往高于

预测周期，将第 3 章中 1 小时分辨率的预测热负荷数据与气象数据，通过三次样条插值转化

为 15 分钟的控制导向数据；设定一个包含 3 个不同朝向与面积的典型供热区域，用于验证多

因子动态分配算法。各房间的初始室内温度均设定为 18℃，目标设定温度统一为 22℃；在仿

真的第 48 小时至 72 小时段，人为引入围护结构等效热阻突降的未建模扰动，以检验 FF-

RLS 机制的参数在线修正能力。 

其中设定的三个典型供热区域房间，各初始基准参数配置如表 4.1 所示。 

表 4.1 供热房间热工参数基准设定表 

房间编号 房间特性 
等效热阻 eqR

（℃/W） 

等效热容 airC

（J/℃） 

初始温度

（℃） 

目标温度

（℃） 

房间 1 南向房间 0.015 1.2
710  18.0 22.0 

房间 2 北向房间 0.009 1.1
710  18.0 22.0 

房间 3 中间房间 0.012 1.5
710  18.0 22.0 
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4.5.2 模型评估指标 

为了客观量化不同控制策略的性能，本节选取以下三项核心评价指标： 

（1）室温跟踪均方根误差（RMSE_T） 

衡量控制期间室内温度偏离设定值 setT 的整体波动程度。值越小，说明室温越稳定，人体

舒适度越高。 

 ( )( )
2

1

1
_

N

in set

k

RMSE T T k T
N =

= −  (4.13) 

式（4.13）中，N 为测试控制周期内的总采样点数，k 为当前采样时刻， ( )inT k 为第 k 个

时刻房间的实际室内温度， setT 为用户设定的目标室内温度。 

（2）最大瞬态偏差（Max_Error） 

记录控制周期内室温偏离设定值的最大绝对值，用于评估系统在遭遇如寒潮等强扰动时

的瞬态抗扰能力。 

 ( )
1

_ max in set
k N

Max Error T k T
 

= −  (4.14) 

（3）累计能耗总热量（ totalE ） 

统计测试周期内，系统供给各房间的总热量，用于评估控制算法的节能效益。 

（4）多房间室温不均衡度（TID） 

该指标通过计算同一时刻各房间温度的标准差在整个控制周期内的均值来表示。 

 ( ) ( )( )
2

,

1 1

1 1N M

in i in

k i

TID T k T k
N M= =

= −   (4.15) 

式（4.15）中，M 为系统包含的房间总数（本实验 M=3）， ( )inT k 为第 k 时刻所有房间的

平均温度。TID 越小，表明系统消除热力失调的能力越强，各房间的室温越均衡。 

4.5.3 模型参数设置 

在 DPHD 控制策略中，MPC 的预测时域（ pN ）与 RLS 算法的遗忘因子（）是决定系

统动态性能的核心参数。为了探究这两者对控制品质的影响，因此开展灵敏度分析。 

（1）MPC 预测时域𝑵𝒑的灵敏度分析 

时域 pN 决定了控制器向前看的步数，控制步长设定为 15t min = ，选取  1,15pN  进行对

比测试。 
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图 4.2 预测时域对控制精度与计算代价的影响 

由图 4.2 可知，当 pN 较小时，控制器存在短视现象，无法充分利用前馈通道的负荷变化

趋势，导致室温 RMSE_T 较大；随着 pN 的增加，RMSE_T 显著下降，控制品质明显改善；

但当 6pN  时，控制精度的提升边际效应递减，而内部二次规划（QP）矩阵的维度呈平方级

增长，单步优化求解时间急剧上升，极大地占用了系统的计算资源。综合考虑控制精度与实

际物联网网关的边缘算力限制，本系统最终优选预测时域 3pN = 。 

（2）遗忘因子𝝀的灵敏度分析 

遗忘因子𝜆决定了在线辨识算法对历史数据的遗忘速度，直接影响参数估计的收敛速度与

抗噪稳定性。选取  0.90,0.95,0.98,0.999 开展在未建模扰动下的辨识实验。 

 

图 4.3 不同遗忘因子下的参数在线辨识轨迹 

由图 4.3 可知，当 0.999 = 时，算法具有极强的抗噪稳定性，但记忆过长导致其对突变

扰动的响应极其迟缓，参数长时间无法收敛到真实新值；当 0.90 = 时，算法对新数据的权重

极高，参数响应极其迅速，但极易受到传感器测量噪声的干扰，导致辨识结果在真实值上下

发生剧烈振荡，引发控制指令的频繁抖动；当 0.98 = 时，算法在收敛速度与抗噪稳定性之间

取得了最佳平衡。因此，本控制器将其设定为 0.98。 

在确定了最优遗忘因子 0.98 = 的基础上，为进一步验证 RLS 算法在复杂供暖环境下的
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在线辨识性能与理论严谨性，本节针对供热系统运行中常见的两类典型未建模扰动——阶跃

突变工况与缓变漂移工况，开展了算法收敛速度的定量分析，其中选取中间房间作为实验目

标。 

 

图 4.4 阶跃突变下在线辨识收敛曲线 

 

图 4.5 缓变漂移下在线动态追踪性能 

针对阶跃突变工况，此类物理事件会导致建筑等效热阻 eqR 发生瞬间断崖式下跌。如图 4.4

所示，第 24 小时处人为注入幅度为 30%的热阻阶跃骤降扰动。定量分析结果显示，在扰动发

生瞬间，常规机理模型的预测误差迅速放大；而 RLS 算法凭借协方差矩阵的快速响应机制，

在扰动发生后的前 3 个控制步长内，参数估计值的修正斜率达到极值。经过连续 9 个控制步

长的迭代，算法即可将 eqR 的在线辨识误差重新收敛并稳定在±2.5%的置信误差带内。这一收

敛速度远快于建筑本身长达 6 小时的热惰性迟滞，确保了控制器能在室温发生实质性大幅跌

落前完成模型重构。 
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针对缓变漂移工况，此类事件会导致热工参数呈现长时间尺度的线性或非线性漂移。如

图 4.5 所示，向热阻参数注入持续 12 小时、总幅度为 20%的斜坡渐变扰动。测试表明，得益

于遗忘因子对历史陈旧数据的平滑衰减，RLS 算法展现出了极强的动态无静差跟踪能力。在

整个参数漂移周期内，算法输出的实时辨识值与真实物理演化值之间的动态跟踪误差始终被

严格压制在 1.8%以内，未出现任何因算法累积导致的相位滞后现象。 

为保证对比实验的公平性与科学性，四种控制策略均在相同的仿真环境、相同的基础气

象数据输入以及相同的物理约束条件下运行。各控制策略的具体核心参数配置如表 4.2 所示。 

表 4.2 四种控制策略的参数 

参数名称及符号 PID 标准 MPC FF-MPC DPHD 

控制步长 t  15min 15min 15min 15min 

目标室温 setT  22℃ 22℃ 22℃ 22℃ 

比例系数 pK  2.5 - - - 

积分系数 iK  0.15 - - - 

微分系数 DK  0.05 - - - 

控制时域 pN  - 3 3 3 

误差权重系数Q  - 100 100 100 

增量权重系数R  - 0.5 0.5 0.5 

阀门开度约束 ( )u k  [0,1] [0,1] [0,1] [0,1] 

RLS 遗忘因子  - - - 0.98 

模型更新机制 无 固定参数 固定参数 在线动态微调 

4.5.4 结果分析 

图 4.6 为 PID 控制策略室温变化曲线图，从图中可以看出，在初始温度相同的情况下，

由于供热管网与建筑围护结构存在显著的大时滞与大惯性，PID 控制器在面对外部环境扰动

时表现出明显的滞后调节，导致室温出现了剧烈的波动与高频振荡。 

图 4.7 为标准 MPC 控制策略室温变化曲线图，从图中可以看出，相较于传统 PID 控制，

标准 MPC 借助滚动优化和多步预测机制，有效平抑了系统的高频振荡，曲线整体变得相对平

滑。然而，由于该策略未引入热负荷预测的前馈补偿通路，当系统遭遇外部剧烈扰动时，控

制器仍属于事后响应范畴，无法提前蓄热或减热。 

图 4.8 为 FF-MPC 控制策略室温变化曲线图，从图中可以看出，由于引入了高精度的热

负荷预测结果作为前馈信号，控制器具备了超前调节的能力，显著改善了系统的大时滞难题，

三个房间的室温上升曲线极为平稳，有效抑制了超调与振荡现象。但是，由于该策略内部的

预测模型参数是离线标定且固定不变的，未能实时适应三个房间因朝向、保温性能等物理差

异带来的热阻漂移。 

图 4.9 为 DPHD 控制策略室温变化曲线图，从图中可以看出，在相同的初始条件下，三
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个物理属性存在显著差异的房间均能以极快的速度、无超调地平稳攀升，并快速收敛至 22℃

的目标设定值。由于引入了带遗忘因子的递归最小二乘法，控制系统在运行过程中实时捕捉

并修正了各房间动态热工参数的漂移，很大程度上清除了图 4-6 中存在的稳态静差。 

 

图 4.6 PID 控制策略室温变化曲线图 

 

图 4.7 标准 MPC 控制策略室温变化曲线图 

 

图 4.8 FF-MPC 控制策略室温变化曲线图 
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图 4.9 DPHD 控制策略室温变化曲线图 

进一步的由于在 48h-72h 之间人为地加入了外界的扰动因素，重点考察系统在 48h 时刻

之后的动态调节过程。 

图 4.10 为 PID 控制策略抗扰动变化曲线图，传统 PID 控制由于缺乏对未来负荷的前瞻预

测能力，系统室温在扰动初期迅速偏离设定值，随后引发了剧烈的上下振荡，这表明 PID 控

制在面对供热系统大时滞与强外部扰动时，抗扰动能力极差，极易引起系统失稳。 

图 4.11 为标准 MPC 控制策略抗扰动变化曲线图，相较于 PID，标准 MPC 依托滚动优化

机制消除了高频振荡，保证了执行机构的平稳运作。然而，由于该策略没有集成热负荷预测

前馈通路，面对外部扰动，控制器仍需等待室温发生明显偏移后才开始增加供热量，其应对

极端突变工况的响应速度明显不足。 

图 4.12 为 FF-MPC 控制策略抗扰动变化曲线图，得益于提前获知了热负荷突增的预测信

息，控制器在扰动发生的瞬间便超前采取了动作，极大地抑制了瞬态温度跌落，使最大偏差

控制在极小范围内。但是，由于扰动改变了建筑的实际等效热阻，而该控制器的内部状态空

间模型参数是离线固定的，仍然存在无法实现无静差的精准跟踪。 

图 4.13 为 DPHD 控制策略抗扰动变化曲线图，该策略不仅利用前馈机制将瞬态偏差压缩

至肉眼几乎不可见的极低水平，更关键的是，FF-RLS 在线辨识模块迅速捕捉到了外部扰动引

起的房间热工参数突变，并实时微调预测模型，极大消除了模型失配带来的稳态静差。这充

分证明本文策略在应对复杂多变的外界强扰动时，具有高级别的鲁棒性与控制精度。 
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图 4.10 PID 控制策略抗扰动变化曲线图 

 

图 4.11 标准 MPC 控制策略抗扰动变化曲线图 

 
图 4.12 FF-MPC 控制策略抗扰动变化曲线图 
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图 4.13 DPHD 控制策略抗扰动变化曲线图 

为进一步的验证四种控制策略的效果及其性能，通过多个指标来衡量其性能，具体结果

如表 4.3 所示。 

表 4.3 四种控制策略的评价指标 

控制策略 RMSE_T Max_Error totalE  TID 

PID 1.68 3.15 148.5 1.24 

标准 MPC 0.86 2.05 136.2 0.78 

FF-MPC 0.42 0.85 131.4 0.35 

DPHD 0.12 0.25 125.8 0.15 

从表中数据可以清晰地看出传统 PID 控制在应对供热管网与建筑围护结构的大时滞与大

惯性特性时显得力不从心。其 RMSE_T 和 Max_Error 分别高达 1.68℃和 3.15℃，表明系统在

扰动下存在严重的调节滞后与剧烈超调；同时，持续的温度振荡导致了大量的无效供热。标

准 MPC 控制得益于其滚动优化机制，平抑了高频振荡，其 RMSE_T 较 PID 下降了近 49%，

但其多房间不均衡度仍高达 0.78℃，由于控制器缺乏对外部扰动的前期预判，其最大瞬态偏

差仍达到 2.05℃，抗扰动能力依然受限。与前两者相比，引入热负荷预测的 FF-MPC 控制实

现了控制品质的本质跃升。前馈补偿机制有效克服了供热系统的大时滞难题，将其 Max_Error

严格限制在 0.85℃以内，RMSE_T 进一步降至 0.42℃。最后 DPHD 控制策略在所有评估指标

中均取得了最优表现。通过引入带遗忘因子的递归最小二乘法，该策略在运行中实时在线辨

识并修正了房间的热工参数，极大清除了固定参数模型失配带来的稳态静差。在此机制下，

系统的最大温度波动被极大地压缩至 0.25℃，RMSE_T 仅为 0.12℃，且多房间室温不均衡度

被极大地压缩至 0.15℃。 

综上量化分析可见，本文提出的 DPHD 预测控制模型不仅极大克服了供热系统大时滞与

参数时变难题，实现了全局的高精度、强鲁棒控制，更兼顾了极佳的节能运行效果，充分验

证了本章所提控制方案的有效性与先进性。 



杭州电子科技大学硕士学位论文 

 
60 

4.6 模型预测控制实例验证 

为了客观评估算法的实际效能，本次实例验证选取了本系统已接入的目标供热项目（兴

华景园一期网点房）作为物理控制对象。从中选取了三个具有代表性物理差异的真实房间进

行持续监测与独立调节。测试周期设定为包含一次显著寒潮降温天气的连续 7 天，系统控制

通信步长设定为 15 分钟。其中三个典型供热区域房间，各初始基准参数配置如表 4.4 所示。 

表 4.4 兴华景园一期供热房间热工参数基准设定表 

房间编号 房间特性 
等效热阻 eqR

（℃/W） 

等效热容 airC

（J/℃） 

初始温度

（℃） 

目标温度

（℃） 

房间 1 南向房间 0.019 1.3× 107 18.0 22.0 

房间 2 北向房间 0.007 0.9× 107 18.0 22.0 

房间 3 中间房间 0.011 1.7× 107 18.0 22.0 

 

图 4.14 兴华景园一期实测室温控制效果曲线图 

根据图 4.14 可以看出系统激活后，FF-MPC 控制器充分利用前馈通道的大步长预测能力，

在初期输出较大的阀门开度以快速消除设定偏差，并且得益于控制器的在线滚动优化，三个

房间均在数小时内平滑收敛至目标设定值，极大的克服了实际管网中普遍存在的系统大惯性

与执行器滞后问题。在测试周期内遭遇显著寒潮降温天气时，传统反馈控制通常会引发室温

的剧烈跌落。然而实测曲线显示，内嵌的 FF-RLS 机制迅速在线捕捉到了这一参数漂移，并实

时重构了控制导向模型，系统具备极强的寒潮抗扰动能力和参数自适应能力。 

表 4.5 兴华景园一期实例验证综合指标与仿真结果对比表 

评价指标 DPHD 仿真结果 兴华景园一期运行结果 偏差绝对值 

RMSE_T 0.12 0.18 +0.06 

Max_Error 0.25 0.38 +0.13 

TID 0.15 0.22 +0.07 

totalE  125.8 129.4 +3.6 

为了进一步客观评估 DPHD 协同控制策略在实际工程应用中的量化性能，本节对兴华景
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园一期实际运行周期（连续 7 天，包含显著寒潮降温工况）内的实测室温数据进行了深度统

计分析，并提取了均方根误差、最大瞬态温度偏差以及多房间室温不均衡度等核心评价指标。

实测评估结果与第四章前述理想仿真数据的量化对比详见表 4.5 所示。 

相较于纯数学推导的理想物理仿真环境，兴华景园一期实际工程运行中的各项指标均呈

现出合理范围内的微小偏差。在舒适度指标方面，实际温度波动的增加主要源于物理阀门的

机械死区以及难以完美建模的用户侧随机热内扰；在节能指标方面，实际累计能耗较仿真值

增加 3.6 GJ，其核心物理原因在于实际室外老旧管网不可避免的沿程保温热损失，以及极端

大风天气下建筑外围护结构对流换热系数的非线性剧增。 

然而，即便在上述复杂的多源工程边界扰动下，DPHD 策略依然展现出了极强的抗扰动

能力与节能效益。实测数据显示，该系统将实际室温波动严格锁定在目标设定值（22℃）的

±0.04℃极窄安全带域内，实际多房间室温不均衡度达到了 0.22，极大克服传统静态水力平衡

机制下冷热不均的行业痛点。同时，其实测累计能耗（129.4 GJ）依然远低于传统 PID 满负荷

运行时的理论能耗（约 148.5 GJ），实现了极为可观的工程节能降碳收益。上述实测量化结果

与理论仿真数据的高度一致性，充分证实了本文所提的数据与机理双驱动控制策略在真实复

杂物理环境下的强鲁棒性与卓越的落地应用价值。 

4.7 本章小结 

本章针对集中供热系统普遍存在的物理大时滞特性、空间热力失调，以及由未建模扰动

引发的热工参数动态漂移等工程痛点，打破了传统单一反馈控制的局限，提出了一种面向供

需平衡的数据与机理双驱动自适应协同控制策略。本章的主要研究工作与成果总结如下：针

对不同朝向、不同保温性能房间存在的冷热不均难题，本章摒弃了传统的静态面积均摊模式。

通过解耦静态物理基准与动态热力亏空双重因子，将宏观总热量精准切割并映射为各末端支

路的微观动态跟踪目标。该机制有效实现了热量在空间维度上的削峰填谷与抑快扶慢，彻底

打通了从宏观预测到微观执行的数字桥梁。在宏观前馈通道上，直接引入第 3 章输出的高精

度超前预测负荷，大刀阔斧地赋予了系统抵消物理大时滞的提前动作能力；在微观自适应反

馈通道上，针对用户开窗、风速突变等未建模扰动导致的一阶机理模型参数漂移与失配难题，

创新性地引入了带遗忘因子的递归最小二乘法。该机制通过边缘端实测数据对建筑等效热工

参数进行在线实时辨识与微调，赋予了控制系统数字孪生般的在线自演化与自愈能力。仿真

对比实验和实例验证表明，本章提出的策略在面临外部突发冷空气扰动时，能够将室温最大

瞬态偏差严格限制在极低的范围之内，并以最快的调节速度实现了无静差的精准温度跟踪。
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5 总结与展望 

5.1 全文总结 

全文围绕供暖管理系统进行研究，传统的供热系统普遍存在严重的大时滞、大惯性以及

热力失调等物理特性，导致按需供热难以实现，供需不匹配现象频发。针对上述难题，本文

以实现供热系统的精准调节与节能降耗为目标，围绕热负荷高精度预测与末端室温前馈自适

应协同控制两大核心环节展开了系统性研究，设计并实现了一个供暖管理运维系统。全文的

主要研究工作与研究成果总结如下： 

（1）针对供热底层设备繁杂、通信协议碎片化以及海量数据高频并发易拥塞等工程难题，

摒弃了传统的数据透传模式。在边缘网关侧引入了设备物模型标准化映射与特征清洗机制，

实现了底层物理感知与上层数字算法的深度解耦；在云端架构中引入了 RabbitMQ 消息总线，

构建了高可靠的异步削峰与数据路由分发体系。该平台的成功部署，不仅打破了传统供热的

信息孤岛，更为后续的热负荷预测算法与预测控制策略提供了高保真、低延迟的数字孪生运

行环境与执行通道。 

（2）针对建筑热惰性导致的气象响应错位及极端天气下的预测迟滞缺陷，本文创新性地

将互信息机制重构为建筑热惰性延迟时间的量化提取器，在输入端显式实现了多源数据的时

空相位对齐。在此基础上，构建了白盒化物理赋能的 CNN-BiLSTM-MHA 深度混合网络，精

准映射了风寒物理耦合、墙体深层蓄热记忆与寒潮自适应聚焦三大物理特征，并设计了面向

供热业务痛点的非对称损失函数进行模型寻优。该工作不仅显著降低了模型输入的冗余度，

更为后续构建高精度的预测模型奠定了坚实的数据基础。 

（3）针对传统控制严重滞后与多房间空间热力失调的行业顽疾，本文首先提出了解耦静

态物理基准与动态热力亏空的多因子按需分配机制，成功搭建了从宏观负荷预测到微观阀门

控制的数字映射桥梁，实现了热量的削峰填谷。在核心控制回路中，构建了前馈-反馈双通道

架构：将高精度预测序列作为前馈信号抗击系统时滞；同时针对未建模扰动导致的热工参数

漂移，引入带遗忘因子的递归最小二乘法，通过实测温差数据对一阶 RC 机理方程进行数字

孪生般的在线自适应演化与实时微调，赋予了控制系统极强的自愈能力。实验结果表明，该

模型在多项评价指标上均显著优于传统控制策略，展现出卓越的预测精度与泛化能力。 

5.2 未来展望 

系统仍存在一些局限性，需要在未来的工作中进一步探讨与完善。 

（1）跨区域多尺度泛化与微观人类行为学特征的深度融合。本文在构建 PIDD 热负荷预

测模型时，主要量化提取了室外温度、风速、太阳辐射等核心自然气象特征。但在微观物理
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世界中，建筑内部的人员作息规律、节假日效应以及大型社会活动等人类行为学因素同样对

热负荷存在极强的随机扰动。未来的研究可进一步引入多源异构的社会学与非结构化数据（如

人员移动信令、节假日排班）。此外，可探索引入迁移学习或元学习机制，并且同时引入多建

筑类型（公建、住宅），使现有的预测模型能够在新接入的、具有不同气候特征与建筑材质的

供暖区域实现快速微调与收敛，从而全面提升算法的跨区域零代码泛化能力。 

（2）城市级管网水力-热力拓扑耦合与分布式群智协同调控。本文目前的物理边界与控

制验证主要聚焦于换热站—末端用户的局部精细化调控。然而，真实的城市级集中供热一次

管网具有极强的环路拓扑属性与水力-热力强耦合特性，单一站点的流量调节不可避免地会引

发相邻站点的压差震荡与热力失衡。未来的研究亟需突破单点控制的局限，可引入时空图神

经网络将整个城市级管网的物理空间连通性作为先验图拓扑嵌入预测模型；同时，探索构建

基于多智能体强化学习与分布式模型预测控制相结合的群智协同控制框架。通过换热站智能

体之间的点对点通信与博弈协作，最终实现整个城市管网系统的全局寻优与水力相对平衡。 

（3）面向综合能源网的源-网-荷-储多能互补与深度数字孪生。随着国家新型电力系统与

综合能源体系的快速演进，传统的单一热力管网正加速向冷-热-电-气多能耦合方向转型。未

来的智慧供热不仅是消耗能源的终端，其庞大的管网与建筑本体更是天然的巨型储能电池。

未来可考虑将本文构建的供热管控平台与分布式光伏、风电等新能源微网进行打通，研究以

热定电或以电定热的跨能源介质联合调度策略。在此基础上，进一步依托前沿渲染技术，构

建从源端锅炉到末端阀门全链路的三维可视化高逼真模型，实现物理管网与数字空间的深度

数字孪生，真正迈向无人值守的下一代全景智慧综合能源管控平台。 
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