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建筑用户在室行为预测新方法
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摘 要：准确预测建筑用户在室行为可显著提高建筑能耗模拟精度，并进一步帮助建筑
设计及运行控制优化.当前进行在室行为预测时所采用的主要是基于隐马尔可夫链方法的
数学模型，该模型考虑了在室行为的时间关联性，可平稳有效地预测在室行为.然而现有隐
马尔科夫模型难以准确描述在室行为动态变化规律以及在室行为与可观测参数之间的关

联，降低了模型预测精度.针对该问题，本文提出一种基于状态转移的时变隐马尔科夫模型.
该模型采用时变状态转移概率矩阵量化不同时刻在室行为的动态变化特征及关联，同时该

模型基于状态转移计算可观测参数的概率分布以定量描述在室行为对可观测参数的影响.
本文采用比利时某办公室在室行为数据库进行了相关建模和验证，结果表明该模型可更有

效地捕捉在室状态变化，从而提高了在室行为预测精度.
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中图分类号:TU201.5 文献标志码：A

A New Approach for Building Occupancy Prediction
YU Zhun覮，ZHOU Yaping，LI Jun，HUANG Yujian，ZHANG Guoqiang
（National Center for International Research Collaboration in Building Safety and Environment，

College of Civil Engineering，Hunan University，Changsha 410082，China）

Abstract: Accurate prediction of occupancy in buildings can significantly improve the performance of building
energy simulation and further facilitate building design and system operation. Considering the temporal dependency
of occupancy, Hidden Markov Model has been widely used to effectively predict occupancy behavior. However, the
traditional Hidden Markov model that uses time-independent transition probability matrix is difficult to accurately
describe the dynamic variation of occupancy as well as its correlation with environmental parameters. Such a model
would greatly reduce occupancy prediction accuracy. To address this issue, an inhomogeneous Hidden Markov Mod原
el based on state transition was proposed. In this model, time-dependent transition probability matrices were calcu原
lated to capture the temporal dependency of occupancy at different time periods. Meanwhile, probability distribution
of environmental parameters was calculated based on state transition instead of state only, aiming at rationally de原
scribing the correlation between occupancy and environmental parameters. The method was applied to predict the
occupancy of a Belgian office. The results demonstrated that the effectiveness of the proposed approach and the pre原
diction accuracy were improved significantly.
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建筑用户在室行为主要包括在室状态和时长、

用户位置、在室人数和用户活动[1].对其进行准确预
测并进一步与建筑能耗模拟软件（如 EnergyPlus和
DeST）集成，可显著提高建筑能耗模拟精度，同时有
助于建筑性能评估和建筑系统运行优化控制[2-5].现
有在室行为预测方法主要是在测量多种室内环境

相关数据（如 CO2浓度和温湿度）基础上，通过选取
合适的环境特征参数建立相应模型，所采用的数学

方法主要是隐马尔科夫法.例如，Dong等人基于温
湿度、CO2浓度和噪音数据，采用该方法建立了隐马
尔科夫模型（Hidden Markov Model，HMM）对办公室
的在室人数进行预测[6]. Candanedo等人基于 CO2浓
度、温湿度和照度数据，采用 HMM对住户的在室状
态进行预测[7].上述研究表明 HMM通过引入状态转
移概率矩阵参数，定量描述了在室行为的时间关联

性，因此可平稳有效地预测在室行为. 然而现有
HMM模型还存在一定局限性，主要表现在以下两
点：第一，忽略了不同时刻在室行为动态变化的差

异性，导致在室行为动态变化规律与实际情况存在

较大差异；第二，无法考虑过去的在室行为对当前

可观测的环境特征参数的影响，导致在基于环境数

据预测在室行为时难以得到满意的精确度.
为了解决上述问题，本文在 HMM的基础上，建

立了一种基于状态转移的时变隐马尔科夫模型

（Inhomogeneous Hidden Markov Model based on State
Transitions，TIHMM）对在室行为进行预测，并且采
用比利时某办公室在室行为数据库对该预测模型

进行了验证.

1 在室行为预测方法

1.1 TIHMM模型基本原理
HMM是一种包含隐含状态和可观测参数的概

率模型，其目的是通过可观测参数推断隐含状

态[8-10].模型假设隐含状态（如在室状态或人数）的变
化过程具有马尔科夫特性，即任一时刻的隐含状态

仅与前一状态及转移概率有关，可观测参数（如环

境特征参数）的变化规律则由基于各隐含状态的概

率分布进行描述. HMM可由下列 5个参数描述：
1）S = {s1，s2，…，sM}为隐含的在室行为状态集，

其中M为在室行为的状态数目.
2）X = {x1，x2，…，xN}为可观测的环境特征参数

集，其中 N为特征参数数目.
3）仔={仔i}为各隐含状态的初始概率分布，其中

仔i = P（si），1 臆 i 臆 M.
4）A = {a ji}为隐含状态转移概率矩阵，其中，a ji =

P（s j
t+1 | s i

t），1 臆 i，j 臆 M.
5）B={b j}为可观测参数的输出概率分布，其中，

b j = P（x1，x2，…，xn | s j
t），1 臆 j 臆 M.

为克服现有 HMM模型预测在室行为时的缺陷
（如前文所述），本文提出对其进行如下改进并建立

TIHMM模型：1）采用时变状态转移概率矩阵，代替
HMM中不随时间变化的状态转移矩阵，以量化不
同时刻在室行为的动态变化特征及关联，建立不均

匀隐马尔可夫模型（Inhomogeneous Hidden Markov
Model，IHMM）；2）基于状态转移计算环境特征参数
的输出概率分布，代替 HMM中基于状态计算的输
出概率分布，以定量分析在室行为变化对当前环境

相关观测量的影响. TIHMM 改进的参数具体描述
如下：

1）At = {a jt
t+1，t }为状态转移概率矩阵，其中 a jt

t+1，t =
P（s j

t+1 | s i
t），1臆i，j臆M，表示 t时刻状态为 s i，t+1时刻

状态为 s j的概率.
2）B={b ji

t }输出概率分布，其中 b ji
t =P（x1，x2，…，xn |

s j
t，s i

t -1），1臆 i，j臆M，表示 t-1时刻状态为 si，t时刻
状态为 sj的条件下，t时刻环境特征参数值的概率.

TIHMM模型建立基本原理如图 1所示.

（以在室状态为例，包括“在室”和“离开”两种状态，分别用 0和 1表示）
图 1 TIHMM示意图

Fig.1 Schematic illustration of the TIHMM
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1.2 参数学习
参数学习是建立 TIHMM模型的关键，其主要

目的是利用在室行为相关数据确定模型的基本参

数，包括初始概率、状态转移概率和输出概率.
1）初始概率 P（si

t）和状态转移概率 P（s j
t+1 | s i

t）

由于本文所提出的模型是基于不均匀隐马尔

可夫模型所建立的，合理确定状态转移的时间步长

是保证模型预测性能的前提.已有研究表明采用 10
min模拟步长可有效捕捉到在室行为的变化，且采
用与模拟步长一致的状态转移时间步长具有最优

预测效果 [11-12].因此本文选取状态转移时间步长为
10 min，并基于在室行为的实际数据学习模型的初
始概率和状态转移概率，计算方法如下：

P（si
t）= ni

t移 M

i=1 ni
t

（1）
P（s j

t+1 | s i
t）= n ji

t+1，t移 M

j=1 n ji
t+1，t

（2）
式中：n ji

t+1，t表示 t、t+1时刻状态分别为 s i、sj 的数目；

ni
t表示 t时刻状态为 si 的数目；M表示在室行为的
状态数目；t = 1，2，…，144.

2）输出概率 b ji
t

本文采用混合高斯模型计算不同状态转移的输

出概率分布，计算公式如式（3）所示 [6].以在室状态
为例，状态转移分为以下 4种：持续为“离开”状态、
持续为“在室”状态、从“离开”变化为“在室”状态以

及从“在室”变化为“离开”状态.
b ji（x）= P（x|s j

t+1，s i
t）= 移 K

k=1 c jim N（x；滋jim，移jim）

（3）
式中：x表示环境特征参数集；s j

t+1表示 t+1时刻的在
室行为状态；s i

t表示 t时刻的在室行为状态；K 表示
高斯模型个数；Cjim表示各个高斯模型所占权重；

N（x；滋jim，移jim）为单个高斯模型的概率分布.
1.3 在室行为预测
在确定 TIHMM的模型基本参数之后，为实时

预测在室行为，本文基于初始概率、状态转移概率

以及输出概率，在可观测的环境特征参数序列 x1颐 t

下，通过前向算法递归计算得到最大后验概率，从

而推断出最可能出现的在室行为状态 s t
[13]：

argmaxstP（s t|x1颐 t） （4）
具体预测算法如表 1所示.

表 1 在室行为预测算法
Tab.1 Occupancy prediction algorithm

采用最大后验概率联合前向算法对在室行为进行一天实时预测

输入：仔 = {仔i}，A t = {a jt
t+1，t }，B = {b j

t }，i，j = 1，2，…，m
t = 1，2，…，L，L = 144

输出：在室行为 Q
初始化：t = 1
1：ai

t = 仔ib i
t

2：Qt = argmaxiai
t

循环：

3：for t = 1 to L-1 do
4：aj

t+1 =移m

i=1（b ji
t+1 ai

t a jt
t+1，t）

5：Qt+1 = argmaxja j
t +1

6：end for
7：return Q

2 特征选择

考虑到环境数据中存在异常值，直接使用原始

环境数据学习模型参数将会导致模型预测精度显

著降低.同时，原始环境数据中包含的在室行为相
关信息相对较少，需从原始信息中提取有用特征.
因此，本文在建模之前首先对数据进行平均化处理

以降噪，在此基础上建立由在室行为相关环境特征

参数组成的特征参数集，并通过相对信息增益法量

化不同环境特征参数与在室行为之间的相关程度，

从而对特征参数进行排序以进一步筛选确定模型

最佳输入特征参数组合，具体步骤如下：

1）平均化处理. 对于数据库中的原始环境数
据，根据式（5）计算平均值.

Xk = Rk +…+ R k-l+1
l （5）

式中：Xk 表示 k 时刻平均化处理后的环境参数；Rk

表示原始环境参数；l表示模拟步长，l = 10 min.
2）特征参数集建立.本文建立包括原始特征、

一阶差分、二阶差分和一阶移动差分的特征参数

集，如表 2所示.
表 2 特征参数集

Tab.2 List of features

特征名称 描述

原始特征 X（k）

一阶差分 fd（k）= X（k）- X（k-1）
二阶差分 sd（k）= fd（k）- fd（k-1）

一阶移动差分 fds（k）= X（k）- X（k-2）
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3）相对信息增益法.相对信息增益是一种基于
信息熵和条件熵评估特征参数（如环境特征参数）

给分类（如在室行为）带来信息量的方法[14].其中信
息熵是信息空间的不确定性或随机性程度的度量，

熵越小，表示信息空间概率分布越均匀.条件熵表
示观测某个变量之后信息空间的不确定度.计算步
骤如下.

淤计算在室行为 y的信息熵 H（y）：
H（y）= 移 M

i=1 - P（yi）log2 p（yi） （6）
于计算环境特征参数 x对在室行为 y的条件熵

H（y|x）：
H（y|x）=移 D

j=1 - P（x = xj）H（y|x = xj） （7）
盂计算 y与 x之间的信息增益 IG：
IG（y，x）= H（y）- H（y|x） （8）
榆计算相对信息增益 RIG：
RIG（y，x）= IG（y，x）

H（y） 伊 100% （9）
式中：M表示在室行为包含的状态数目；P（yi）表示

数据库中在室行为属于第 i类状态的概率；D表示
将连续的环境特征参数离散化后的子集数目；P（x=
xj）表示数据库中环境特征参数 x属于第 j 类子集的
概率.

3 案例研究

3.1 数据库
为验证所提出方法的可行性，本文采用比利时

某双人办公室在室行为数据库建立在室状态预测

模型并对预测结果进行评估[15].该数据库连续 9 d采
集了某办公室的温度、湿度、照度、CO2浓度和用户
在室状态（包括“在室”和“离开”两种状态，分别用 1
和 0表示），采集间隔时间为 1 min.
3.2 评估指标
在室状态预测可视作一种分类预测问题，即根

据环境特征参数推断用户“在室”和“离开”两种状

态是否被正确分类.因此，本文通过分类预测准确
度评价模型整体预测性能，计算公式如式（10）所示.
与此同时，由于模型预测结果可能出现两类错误

（“在室”误判为“离开”状态、“离开”误判为“在室”

状态），若将模型应用于优化控制建筑设备系统时

（如照明系统和暖通空调系统），这两类错误将分别

导致室内舒适度降低和不必要的能源浪费.因此，

本文对“在室”和“离开”两种状态的预测精度分别

进行检验，计算公式如式（11）（12）所示.
模型整体预测精度：

Tm =（A +D）/（A+B+C+D） （10）
“在室”预测精度：

Tp =（A）/（A+B） （11）
“离开”预测精度：

Tn =（D）/（C+D） （12）
式中：A 表示实际和预测状态均为“在室”的数目；B
表示误判“离开”为“在室”状态的数目；C表示误判
“在室”为“离开”状态的数目；D表示实际和预测状
态均为“离开”的数目.
3.3 结果和讨论
3.3.1 特征参数选择分析

表 3给出了不同环境特征参数与在室状态之
间的相对信息增益计算结果. 从表中可知，CO2 浓
度、照度和温度的相对信息增益较大，即这 3类环
境因素与在室状态的相关性较大.同时，相对于其
他特征类型，二阶差分与在室状态相关性最小.本
文最终选择的模型输入特征参数包括 CO2 浓度的
原始特征、一阶差分和一阶移动差分以及照度和温

度的原始特征.
表 3 特征参数的相对信息增益

Tab.3 Relative information gain values of the features

环境因素
相对信息增益

原始 一阶差分 一阶移动差分 二阶差分

CO2浓度 0.665 4 0.556 5 0.572 3 0.326 4
照度 0.889 4 0.423 1 0.456 5 0.464 5
温度 0.509 8 0.108 5 0.123 9 0.080 0
湿度 0.180 7 0.197 3 0.221 8 0.129 9
热湿比 0.340 0 0.344 0 0.348 5 0.162 7

3.3.2 模型比较
为验证提出方法的有效性，本文基于上述环境

特征参数建立了 TIHMM在室行为预测模型，并与
传统 HMM和 IHMM分别进行了比较.

图 2耀图 4分别给出了采用 TIHMM、IHMM 和
HMM预测的在室状态变化曲线图.由图可见，相对
于 IHMM和 HMM，TIHMM的预测结果更加符合实
际的在室状态变化曲线，尤其是用户最先到达时间

和最后离开时间这两项信息.考虑到在进行建筑系
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统运行控制优化时，系统启停时间主要取决于用户

最先到达和最后离开时间，对这两项信息进行准确

预测有助于提高系统运行效率，具有显著的实际意

义[16].从图中还可看到，当发生的状态变化持续一段
时间时（如图中 13：00~14：00），采用 TIHMM预测的
状态变化与实际变化相同，而 IHMM和 HMM的预
测结果均出现了不同程度的延迟.这证明和 IHMM
以及 HMM相比，TIHMM由于采用了不均匀状态转
移概率矩阵，且同时考虑了在室状态变化对当前环

境特征参数的影响，因此减弱了在室行为的随机特

性和环境数据的延迟特性（如用户呼出的 CO2均匀
扩散到室内需要一定响应时间）对在室状态预测的

影响程度，从而能够更准确地反映在室状态的动态

变化规律.

1

0

TIHMM 实际数据

时间 t
图 2 TIHMM预测在室状态结果图

Fig.2 Occupancy prediction results based on TIHMM

IHMM 实际数据

1

0

时间 t
图 3 IHMM预测在室状态结果图

Fig.3 Occupancy prediction results based on IHMM

1

0

HMM 实际数据

时间 t
图 4 HMM预测在室状态结果图

Fig.4 Occupancy prediction results based on HMM

值得注意的是，对 8：00~10：00和 12：00~13：00
两个期间出现的短时间在室状态变化，TIHMM、IH原
MM和 HMM这 3种模型均未能进行有效预测.一
个可能的原因是该类变化产生的环境特征参数变

化小，与不发生状态变化的环境特征参数相近.需
要指出的是，在实际应用过程中，为避免系统的频

繁启停，该类预测误差变化往往被忽略[17].
为进一步比较模型预测性能，表 4给出了这 3

种模型的整体、“在室”状态和“离开”状态的预测精

度.结果表明，3种检验指标下 TIHMM的预测效果
均为最优.同时，3种模型对“离开”状态的预测精度
均高于对“在室”状态的预测精度，其主要原因是在

非工作时间段（如图 2~图 4中 12：00~7：00），用户
在室状态相对稳定且均为“离开”，因此将实际“在

室”状态误判为“离开”状态的可能性较小；在工作

时间段，由于模型难以捕捉到短时间的状态变化，

且该类变化通常是“离开”状态，因此，将实际“离

开”状态误判为“在室”状态的可能性较大.
表 4 不同模型预测精度对比

Tab.4 Comparison between the prediction
accuracy of the three models

整体预测精度 0.981 0 0.954 3 0.943 0
“在室”预测精度 0.947 9 0.915 8 0.905 2
“离开”预测精度 1.0 0.976 2 0.964 3

评估指标
预测精度

TIHMM IHMM HMM

4 结论和未来展望

本文提出了一种基于 TIHMM预测在室行为的
新方法.该方法从两方面克服了现有 HMM的缺陷：
第一，通过采用随模拟步长变化的状态转移概率矩

阵，可更准确地反映在室行为动态变化规律；第二，

基于状态转移计算环境特征参数的输出概率，从而

量化了过去在室行为对当前环境特征参数的影响.
本文采用包括环境和在室状态数据的比利时某办

公室在室行为数据库，分别建立了 TIHMM、HMM和
IHMM对在室状态进行预测，并对这 3种模型从趋
势变化和总体性能两方面进行了比较.结果显示相
对于其它两种模型，TIHMM预测结果更符合实际在
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室状态变化趋势，预测精度更高.
本文研究主要针对多人单区域进行在室状态

预测，在此基础上，未来应进一步建立多人多区域

的在室行为预测模型，以获取在室人数和用户位置

等更全面的在室行为相关信息，并将其有效应用于

建筑系统设计及运行控制优化中.
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