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Централизованное теплоснабжение широко используется во всем мире. В четвертом поколении
централизованного теплоснабжения дополнительно выдвигается концепция интеллектуальных
тепловых сетей и подчеркивается необходимость применения технологии прогнозирования тепло-
вой нагрузки. В статье рассматриваются три основных элемента прогнозирования: предварительная
обработка данных, методы моделирования и выбор входных данных. Показано, что эти элементы
существенно влияют на точность прогнозирования тепловой нагрузки. В то же время на основе
фактического инженерного исследования анализируются трудности применения прогнозирования
реальной тепловой нагрузки. Для реализации концепции централизованного теплоснабжения чет-
вертого поколения в практической инженерии прогнозирование тепловой нагрузки оптимизирует-
ся с учетом следующих двух аспектов: обогащения и совершенствования базы исходных данных.
В целях повышения точности модели прогнозирования используется схема разделения набора дан-
ных модели прогнозирования тепловой нагрузки на обучающий и тестовый наборы. Работоспособ-
ность предложенной методики подтверждена результатами расчета теплового пункта системы цен-
трализованного теплоснабжения г. Кайфэн.
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Энергосбережение и снижение выбросов ок-
сидов углерода в атмосферу ‒ проблемы, стоящие
в настоящее время перед учеными всего мира.
Парижское соглашение, подписанное 196 сторо-
нами 12 декабря 2015 г., имело основной целью
удержание прироста глобальной средней темпе-
ратуры намного ниже 2°С сверх доиндустриаль-
ных уровней. При этом необходимо приложить
все усилия, чтобы ограничить рост температуры
до 1.5°С, что становится глобальной целью разви-
тия мировой энергетики. Европейская комиссия
28 ноября 2018 г. опубликовала документ, рассчи-
танный на долгосрочную перспективу и направ-
ленный на достижение нулевых выбросов угле-
кислого газа (углеродной нейтральности) к 2050 г.
Страны Северной Европы, такие как Финляндия,
Швеция, Норвегия, Дания и Исландия, подписа-
ли в ноябре 2019 г. в г. Хельсинки (Финляндия)

совместное заявление об изменении климата.
В этом документе указанные пять стран заявили,
что они будут работать вместе, чтобы активизиро-
вать усилия по борьбе с изменением климата и до-
стичь углеродно-нейтральных целей быстрее,
чем другие страны. Здесь следует отметить, что
даже в холодных европейских регионах на отоп-
ление и охлаждение помещений приходится бо-
лее 80% общего энергопотребления здания [1].
На 75-й сессии Генеральной Ассамблеи ООН, со-
стоявшейся 22 сентября 2020 г., правительство Ки-
тая изложило свою цель: Китай должен достичь пи-
ка выбросов углекислого газа к 2030 г., а к 2060 г.
обеспечить углеродную нейтральность.

В данной статье обобщается и анализируется
состояние исследований в области прогнозирова-
ния тепловой нагрузки на систему централизован-
ного теплоснабжения (СЦТ), предлагаются спосо-
бы уточнения существующих методов.

1 Работа выполнена при поддержке Исследовательского
фонда Бюро образования провинции Чжэцзян, Китай
(грант № Y202147916).
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ПРОГНОЗИРОВАНИЕ
ТЕПЛОВОЙ НАГРУЗКИ

С повышением уровня жизни и развитием тех-
нологий спрос населения на энергию растет. В
2013 г. строительный сектор потреблял 35% энер-
гии в мире и на его долю приходилось около
17% общего объема прямых выбросов углекислого
газа [2]. В Европейском союзе централизованное
теплоснабжение в 2010 г. покрывало около 13% по-
требностей домашних хозяйств в отоплении. По
оценкам [3], к 2050 г. этот показатель может увели-
читься до 50%. В Европе в 2020 г. на эксплуатацию
зданий приходилось около 40% потребляемой
энергии и 36% выбросов оксидов углерода, а на
системы отопления зданий ‒ примерно 23% об-
щего объема потребляемой энергии [4].

В Китае отопительные установки размещаются
в районах, где среднегодовая дневная температура
меньше или равна 5°C в течение более 90 дней. По-
этому в таких провинциях Китая, как Хэйлунц-
зян, Цзилинь, Ляонин, Пекин, Хэбэй, Шаньси,
Шаньдун, Внутренняя Монголия, Ганьсу, Цин-
хай, Нинся, Синьцзян, имеется централизован-
ное отопление. К 2019 г. общая протяженность
теплотрасс Китая достигла 392917 км, суммар-
ная площадь обогрева ‒ 925137 млн м2, население
зоны обогрева ‒ 39623 млн чел. Проектная про-
изводительность ТЭЦ составляет 100943 т пара в
час, горячей воды ‒ 550530 т/ч. Фактические же
значения этих показателей ‒ 65067 и 327475 т/ч со-
ответственно [5]. Это свидетельствует о том, что
имеется огромный потенциал для сбережения теп-
ла, затрачиваемого на отопление зданий.

Цели прогнозирования тепловой нагрузки
Для обеспечения энергосбережения необходимо

знать тепловую нагрузку на СЦТ при определении

потребности системы отопления в тепле в опреде-
ленное время или в определенный период времени
в будущем. Прогнозирование этой нагрузки долж-
но проводиться на этапе эксплуатации или проек-
тирования системы отопления. Поэтому большое
значение имеют повышение эффективности ис-
пользования энергии и сокращение выбросов угле-
кислого газа в системе централизованного тепло-
снабжения. Эту задачу можно решить с помощью
методов прогнозирования тепловой нагрузки.

Датские ученые разделяют процесс развития
технологий централизованного теплоснабжения
на четыре периода [6] (табл. 1). Важнейшей ха-
рактеристикой четвертого периода, или, как ча-
сто говорят, четвертого поколения централизован-
ного теплоснабжения, является возможность ис-
пользовать интеллектуальные тепловые сети. Это
означает, что можно разумно управлять каждой ча-
стью системы централизованного теплоснабжения
и контролировать ее работу благодаря проведению
углубленного анализа полученной информации
и данных, собранных в результате мониторинга
СЦТ. Управление системой централизованного
теплоснабжения является ключом к эффектив-
ному использованию энергии и зависит от де-
тального понимания потребностей в тепле потре-
бителей различных уровней. На основе прогноза
тепловой нагрузки в период планирования СЦТ
может быть реализован масштабный проект трубо-
проводной сети, рассчитано распределение мощ-
ности источника тепла и проработана компоновка
оборудования трубопроводной сети. Благодаря точ-
ному прогнозированию тепловой нагрузки могут
быть обеспечены баланс спроса и предложения у
конечных потребителей, оптимальная стратегия
управления работой системы централизованного
теплоснабжения во время эксплуатации сети теп-
лотрасс, эффективное планирование производ-

Таблица 1. Периоды развития централизованного теплоснабжения [6]

Показатель
Период

1880‒1930 гг. 1930‒1980 гг. 1980‒2020 гг. 2020‒2050 гг.
Поколение Первое Второе Третье Четвертое
Теплоноситель (ТН) Водяной пар Вода Вода Вода
Температура ТН, °С Более 200 Более 100 Более 60 Менее 50
Топливо Уголь Уголь, нефть Уголь, нефть, солнеч-

ная энергия, энергия 
биомассы и сбросное 
тепло

Уголь, нефть, солнеч-
ная энергия, энергия 
биомассы, сбросное 
тепло и все виды воз-
обновляемой энергии

Источник тепла Распределенные 
пылеугольные котлы

ТЭС и бойлеры ТЭС и бойлеры ТЭС, бойлеры, теп-
ловые насосы и т.п.

Источник, обеспечи-
вающий прокачку 
теплоносителя по 
трубам

Давление пара Концентрирую-
щий насос

Концентрирующий 
насос

Концентрирующий 
насос и тепловой 
насос
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ства тепла. На основе такого прогнозирования
реализуется интеллектуальное управление тепло-
вой сетью, способствующее повышению качества
централизованного теплоснабжения и снижению
энергопотребления.

Безусловно, существует определенное несоот-
ветствие между прогнозируемым значением теп-
ловой нагрузки и фактическим значением, но она
может быть приемлемой до тех пор, пока общее
количество тепла, производимого в течение опре-
деленного периода времени, превышает потреб-
ность в нем. Поэтому исследования многих уче-
ных посвящены тому, как уменьшить это несоот-
ветствие и получить результат прогнозирования в
пределах допустимого диапазона значений.

Предварительная обработка данных

Система централизованного теплоснабжения
характеризуется длительными временными за-
держками, высокой сложностью, нелинейностью
и неопределенностью. Прогнозирование тепло-
вой нагрузки основано на огромном объеме ис-
ходных данных, а их качество напрямую связано
с результатами прогнозирования. Однако в прак-
тической инженерии из-за неисправности того
или иного датчика, ошибки передачи данных,
утечки в трубопроводной сети и других факторов
собранные данные могут свидетельствовать о ка-
ких-либо аномальных явлениях. В [7] показано,
что такие факторы, как дискретность данных и их
экстремальные отклонения (аномальные дан-
ные), могут напрямую влиять на точность про-
гнозирования, поэтому предварительная обра-
ботка исходных данных нередко является первым
шагом к созданию модели прогнозирования.

На этапе предварительной обработки данных
аномальные данные сначала идентифицируются
техническими средствами и затем классифициру-
ются по типам аномалий. Для того чтобы обрабо-
танные данные были как можно ближе к реальным
значениям, их корректируют с помощью различ-
ных методов.

В [8] предложен трехэтапный метод коррекции
данных для обнаружения аномалий, их классифи-
кации и замены. Авторы [9] рассчитали скорость
отклонения данных с помощью методов математи-
ческой статистики и предложили, как устранить
или скорректировать аномальные данные. В [10]
использованы метод среднего значения и алгоритм
интерполяции для получения недостающих данных
и исправления аномальных данных. В [11] описан
фильтр Калмана для выявления и удаления ано-
мальных данных, а в [12] применено взвешенное
скользящее среднее значение для получения недо-
стающих данных с помощью близлежащих зна-
чений.

Методы прогнозирования

Прогнозирование тепловой нагрузки может
быть долгосрочным, среднесрочным, краткосроч-
ным и сверхкраткосрочным. Последнее в основном
дает прогноз тепловой нагрузки в течение 1 ч или
менее, краткосрочное ‒ изменение тепловой на-
грузки на следующий день. Оба прогноза направле-
ны на достижение баланса спроса и предложения
тепла и контроль за теплоснабжением. Период
среднесрочного прогноза нагрузки составляет
3‒7 дней, а долгосрочного ‒ 1 год. Эти два про-
гноза предназначены, главным образом, для про-
изводственного планирования нагрузки.

Существует много методов построения модели
прогнозирования нагрузки, но не все из них под-
ходят для этой цели, в частности к таковым отно-
сится метод дерева регрессии, что было доказано
в [13]. В настоящее время для прогнозирования
тепловой нагрузки используются следующие рас-
пространенные методы: временных рядов, регрес-
сии параметров, серой системы, экспертной систе-
мы, искусственной нейронной сети, опорных век-
торов. Преимущества и недостатки этих методов
представлены в табл. 2.

Наряду с методами, упомянутыми в табл. 2, су-
ществуют и другие методы, которые также имеют
некоторые недостатки. Например, метод ANFIS
(adaptive network-based fuzzy inference system ‒
адаптивная сетевая система нечеткого вывода)
может точно предсказывать тепловую нагрузку
только в пределах 1 ч [14], а структуру скрытого
слоя нейронной сети со случайным весом трудно
определить [15]. Даже SVM- и DNN-методы (sup-
port vector method ‒ метод опорных векторов и
deep neural networks ‒ метод глубоких нейронных
сетей), которые обычно считаются наиболее эф-
фективными одиночными алгоритмами, все еще
не могут избежать таких проблем. Цель алгоритма
контролируемого машинного обучения состоит в
том, чтобы изучить модель, которая является ста-
бильной и хорошо работает во всех случаях. Ре-
альная же ситуация далеко не идеальна. Зачастую
можно использовать только несколько предпо-
чтительных моделей, но в некоторых случаях они
слабо описывают реальную ситуацию. Поэтому
при прогнозировании тепловой нагрузки для по-
вышения производительности и точности модели
при ее машинном обучении все чаще использу-
ются такие методы, как комбинационный алго-
ритм [9, 16‒20] и ансамблевое обучение [21‒24].
Результаты исследований показывают, что эти ме-
тоды могут в определенной степени улучшить про-
изводительность модели прогнозирования тепло-
вой нагрузки и повысить точность прогнозирова-
ния более чем на 80%.
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Выбор входных данных

Существует множество факторов, влияющих
на тепловую нагрузку. Это не только температура
наружного воздуха, скорость ветра, солнечная ра-
диация, температура прямой и обратной воды, но
и тип и расположение здания, поведение людей в
помещении и прочие внутренние факторы.

Учесть влияние на тепловую нагрузку всех фак-
торов очень сложно, а порой и невозможно, по-

скольку для этого необходимо провести статисти-
ческий анализ каждой комбинации параметров.
Учет же избыточного фактора увеличивает размер-
ность входных переменных и оказывает негативное
воздействие на интерпретируемость и прогности-
ческую способность модели. Кроме того, это не
только снижает способность модели к обобще-
нию, но и не повышает существенно ее точность.
Например, добавление в модель прогнозирова-
ния факторов солнечной радиации и скорости вет-

Таблица 2. Методы прогнозирования тепловой нагрузки

Метод прогнозирования Преимущества Недостатки

Временных рядов 1. Необходимо небольшое количество 
исторических данных.
2. Не требуется больших затрат труда

1. Не учитываются факторы, влияющие на 
изменение тепловой нагрузки
2. Необходимы достаточные и непрерыв-
ные данные

Регрессии параметров 1. Простота принципа и четкая струк-
тура.
2. Легко применить и объяснить полу-
ченные результаты

1. Не учитывается влияние на тепловую 
нагрузку метеорологических факторов.
2. Сложность нахождения математических 
моделей.
3. Требуется высокая точность историче-
ских данных

Серой системы 1. Необходима небольшая выборка дан-
ных.
2. Хорошо оцениваются действительные 
факторы.
3. Могут быть найдены правила с 
неопределенными реляционными 
последовательностями

1. Дискретность выборочных данных 
должна быть минимальной.
2. На результат прогнозирования в значи-
тельной степени влияют ключевые фак-
торы.
3. Для экспоненциально растущей нагрузки 
точность прогнозирования значительно 
снижается из-за большей степени ее под-
гонки

Экспертной системы 1. Позволяет избежать сложных числен-
ных операций.
2. Отличная расширяемость системы

1. Четко ориентирован и не может быть 
использован в других системах.
2. Требуются качественные профессио-
нальные знания и навыки

Искусственной нейрон-
ной сети

1. Разносторонняя информативность.
2. Высокая отказоустойчивость

1. Существенное время сходимости реше-
ния, большая вероятность попадания в 
локальный минимум, необходимость пере-
обучения и недообучения нейронной сети.
2. Структуру искусственной нейронной 
сети трудно определить

Опорных векторов 1. Высокие производительность обобще-
ния и эффективность вычислений.
2. Полученное решение является уни-
кальным.
3. Имеет большие преимущества при 
работе с нестабильными колебаниями
и позволяет давать вероятностный про-
гноз неопределенности

1. Сложность выбора параметров метода.
2. Возникают проблемы переобучения
при работе с “зашумленными” данными
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ра практическим не увеличивает ее точность [8].
Поэтому при построении модели прогнозирования
тепловой нагрузки главными задачами являются
поиск наиболее влиятельных переменных, выявле-
ние и устранение мультиколлинеарности2 между
входными переменными. Чтобы уменьшить коли-
чество вычислений, исключить взаимосвязь между
факторами, сократить время при сборе исходных
данных, нужно отказаться от избыточных факто-
ров и получить только необходимую информацию.
При этом производительность модели не должна
снижаться, а ее размерность должна уменьшиться.
Факт уменьшения размерности модели при сокра-
щении количества исходных данных довольно хо-
рошо известен.

2 Мультиколлинеарность ‒ тесная корреляционная взаимо-
связь между отбираемыми для анализа факторами, сов-
местно воздействующими на общий результат, которая за-
трудняет оценку искомых параметров.

Методы снижения размерности, также извест-
ные как выбор признаков, можно разделить на три
категории в соответствии с критериями оценки вы-
бора признаков: фильтры, оболочки и вложения. С
помощью методов фильтрации сортируются вход-
ные переменные с учетом их корреляции или нали-
чия общей информации, затем из них выбираются
наиболее значимые. Методы-оболочки позволяют
определять и оценивать подмножество входных пе-
ременных на основе их точности по отношению к
заданной выходной переменной. Встроенные ме-
тоды аналогичны методам-оболочкам в том, что
они одинаково оценивают сильные и слабые сто-
роны различных наборов входных переменных. Но
этот оценочный отбор происходит непосредствен-
но в процессе машинного обучения, что позволяет
избежать его многократного повторения для каж-
дого подмножества признаков-кандидатов.

Как видно из табл. 3, входные данные, присут-
ствующие в той или иной модели, включают, как

Таблица 3. Отбор определяющих входных параметров с помощью методов выбора признаков

Литературный 
источник

Метод выбора 
признака Определяющие входные параметры

[13] Фильтр Температура наружного воздуха, исторические параметры работы трубопровод-
ной сети, социальные факторы, температура и давление прямой и обратной воды

[16] » Температура наружного воздуха, скорость ветра, исторические параметры 
работы трубопроводной сети

[18] Оболочка Температура наружного воздуха, история тепловой нагрузки, температура пря-
мой и обратной воды

[25] Фильтр Температура сухого термометра, точка росы, прямое нормальное излучение, 
рассеянное горизонтальное излучение, скорость ветра

[26] Оболочка Температура наружного воздуха, исторические параметры работы трубопровод-
ной сети, температура обратной воды

[27] » Температура наружного воздуха, скорость ветра, социальные факторы

[28] » Параметр временной характеристики, исторические параметры работы трубо-
проводной сети, внешний метеорологический параметр

[29] Фильтр Скорость ветра, температура наружного воздуха и внутри помещения, темпера-
тура и массовый расход обратной воды

[30] » Социальные факторы, температура наружного воздуха, температура и расход 
обратной воды, продолжительность отопительного периода

[31] » Отопительное оборудование, городская структура, экономическое развитие, 
социальные факторы

[32] » Температура наружного воздуха, скорость ветра, солнечная радиация, число 
потребителей тепла

[33] Вложение Температура наружного воздуха, исторические параметры работы трубопровод-
ной сети
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правило, температуру наружного воздуха и истори-
ческие параметры работы трубопроводной сети.
Однако для повышения точности и обобщающей
способности модели прогнозирования исследова-
тели обычно добавляют другие характерные пара-
метры, например социальные факторы и типы зда-
ний, с учетом таких реальных технических условий,
как сложность процесса сбора данных и период
прогнозирования. Так, в [34] формулируются две
различные стратегии выбора входных параметров
для сокращения размерности модели и оптимиза-
ции ее производительности. Авторы [28] показа-
ли, что температура прямой сетевой воды являет-
ся фактором, наиболее существенно влияющим
на прогнозирование сверхкраткосрочной нагруз-
ки, ее массовый расход ‒ на прогнозирование
краткосрочной нагрузки, а температура наружно-
го воздуха ‒ на среднесрочный прогноз. Поэтому
выбор входных параметров модели прогнозиро-
вания тепловой нагрузки представляет собой за-
дачу со сложными и сильными связями, кото-
рые необходимо всесторонне рассматривать с
учетом сложности модели, периода прогнозиро-
вания, фактической технической ситуации, цели
прогнозирования и других аспектов.

СХЕМА ИССЛЕДОВАНИЯ
Даже после анализа довольно большого коли-

чества литературных данных и результатов инже-
нерных исследований все еще существует много
трудностей для практического применения моде-
лей прогнозирования тепловой нагрузки. В этой
статье выдвигаются предложения по двум на-
правлениям: совершенствованию базы исходных
данных (БД) и уменьшению несогласованности
стандарта создания и разделения набора данных.

Полная база данных

Для прогнозирования тепловой нагрузки ис-
пользуется большое количество реальных и эф-
фективных данных. Однако согласно результа-
там многочисленных исследований, большинство
имеющихся баз данных не могут полностью удовле-
творить потребности в информации, пригодной
для прогнозирования тепловой нагрузки. Так,
небольшой объем исходных данных, ограниче-
ния по их типам, чрезмерное количество ано-
мальных данных ‒ все это создает проблему для
проведения расчетов. Хотя некоторые исследова-
тели и предложили для решения этой проблемы
применять виртуальные выборки для прогнози-
рования тепловой нагрузки [34, 35], тем не ме-
нее недостатки базы исходных данных приводят
к переобученности или недообученности моде-
ли прогнозирования, а точность прогнозирова-
ния и способность к обобщению нельзя считать
удовлетворительными. При этом будет вноситься

новая ошибка, связанная с различиями в смодели-
рованной выборке и реальными данными. Таким
образом, создание высококачественной базы ис-
ходных данных для прогнозирования тепловой на-
грузки является как предпосылкой, так и необхо-
димой основой для применения такого прогнози-
рования в практической инженерии.

Проблемы, возникающие при формировании
базы исходных данных, могут быть вызваны раз-
личными причинами, такими, например, как огра-
ничение ассортимента измерительных приборов
[36] и несогласованная частота сбора данных. К
тому же большинство теплоснабжающих ком-
паний не имеют достаточного количества исход-
ных данных. Это означает, что отслеживаются и со-
бираются данные только на самой трубопроводной
сети, а данных о факторах, влияющих на тепло-
вую нагрузку за пределами трубопроводной сети
(метеорологические условия и типы потребите-
лей тепла), недостаточно. Кроме того, аномальные
данные, вызванные перебоями в отоплении, про-
блемами технического обслуживания трубопровод-
ной сети и сбоями в ее работе, в базу данных не
включаются.

Авторы настоящей статьи считают, что необ-
ходимо обогатить и усовершенствовать базу дан-
ных прогнозирования нагрузки на теплоснабже-
ние путем добавления в нее следующих баз дан-
ных: основной информации по теплоснабжению,
по эксплуатации системы теплоснабжения и по-
требителей тепла. База данных основной инфор-
мации по теплоснабжению содержит проектные
параметры объектов отопления, такие как источ-
ник тепла, система теплообменников и потребите-
ли тепла. База данных по эксплуатации системы
теплоснабжения должна включать метеорологиче-
ские факторы (температуру наружного воздуха и
скорость ветра), записи о неисправностях трубо-
проводной сети и регулировании и техническом
обслуживании трубопроводной сети для обеспече-
ния точности последующей предварительной об-
работки данных. База данных потребителей тепла
должна содержать типы зданий, параметры ограж-
дающих конструкций, правила перемещения пер-
сонала и требования к обеспечению в зданиях теп-
лового комфорта.

На этапе проектирования СЦТ для прогнози-
рования тепловой нагрузки требуются следую-
щие данные: площадь обогреваемых помещений,
расчетная температура прямой и обратной воды,
массовый расход воды, температурный диапазон
нагрева, схема расположения трубопроводной се-
ти. На этапе эксплуатации системы централизо-
ванного теплоснабжения база данных прогнози-
рования тепловой нагрузки должна включать в
себя температуру, давление и массовый расход
прямой и обратной воды, исторические параметры
работы трубопроводной сети, температуру в поме-
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щении и на открытом воздухе, а также потребности
в тепле у потребителей. Кроме перечисленных фак-
торов в базу данных при необходимости должны
быть добавлены метеорологические параметры на
открытом воздухе, типы зданий, параметры ограж-
дающих конструкций, требования к обеспечению
комфорта потребителей тепла и т.д.

Предложения по созданию
и разделению набора данных3

Разработка и оценка эффективности моделей
прогнозирования зависят от создания и разделе-
ния наборов данных [12]. Небольшой объем обу-
чающего набора приводит к переобучению моде-
ли, большой ‒ к низкой эффективности обуче-
ния. Размер тестового набора данных определяет
точность модели. В большинстве исследований
описано, как разделить данные на обучающий и
тестовый наборы, приводится также временной
интервал этих наборов, но не уделяется достаточ-
ного внимания тому, как оптимально разделить
наборы данных. Однако полного консенсуса сре-
ди исследователей в решении этого вопроса нет.
Это приводит к тому, что размеры и продолжи-
тельности обучающего и тестового наборов варь-
ируются от дней [37, 38] и месяцев [39] до не-
скольких лет [34, 40]. В настоящее время наборы
данных делятся, в основном, в соответствии с ре-
комендациями, принятыми в компьютерной об-

3 Набор данных – это набор объектов, в которых хранятся
данные из базы данных. Благодаря созданию этих наборов
обновляются и удаляются соответствующие данные без
постоянного подключения к БД.

ласти, т.е. 80% выборок данных используются для
обучения модели, а 20% ‒ в качестве тестовых на-
боров. Но некоторые исследователи выдвигают и
другие схемы разделения, например 70 и 30% со-
ответственно [18], поддержание одинакового ко-
личества данных обучающего и тестового набо-
ров (50 и 50%) и т.д.

Авторы настоящей статьи предлагают рас-
смотреть проблему разделения наборов данных в
трех аспектах: обоснованности, своевременности
и регулярности. Если набор содержит большое
количество аномальных и недостающих данных,
что часто встречается в практической инженерии,
прогнозирование, конечно же, не даст ожидаемого
эффекта. Поэтому перед созданием модели про-
гнозирования важно провести предварительную
обработку данных. Кроме того, следует учитывать
такой фактор, как своевременность данных. Боль-
шинство систем централизованного теплоснабже-
ния не являются неизменными, и преобразова-
ние или расширение теплосети оказывает серьез-
ное воздействие на данные о тепловой нагрузке.
Поэтому данные до и после этих изменений
должны быть разделены. Кроме того, существуют
еще два вопроса, на которые следует ответить: не-
обходимо ли, чтобы данные за несколько лет бы-
ли частью набора данных? Останется ли размер
набора данных прежним или будет обновлен? И
сами данные о тепловой нагрузке отражают изме-
нения суточного цикла и сезонность, поэтому
также необходимо рассмотреть разделение и со-
здание наборов данных в соответствии с их регу-
лярностью.

Рис. 1. Схема трубопроводов системы централизованного теплоснабжения г. Кайфэн
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ИНЖЕНЕРНОЕ ПРИМЕНЕНИЕ
В данной статье задача повышения эффектив-

ности прогнозирования тепловой нагрузки с по-
мощью предложенной выше схемы исследований
рассматривается на примере системы централизо-
ванного теплоснабжения г. Кайфэн (Китай). Эта
СЦТ насчитывает 247 тепловых пунктов (ТП). Си-
стема отопления обеспечивает круглосуточный
обогрев помещений с периодом отопления в те-
чение 4 мес. Схема трубопроводов СЦТ г. Кайфэн
показана на рис. 1.

В предыдущем исследовании [41] авторы на-
стоящей статьи разработали модель прогнозиро-
вания тепловой нагрузки на основе метода PSO-
LSSVM (от англ. particle swarm optimization‒least
square support vector machine ‒ оптимизация роя
частиц ‒ метод опорных векторов наименьших
квадратов). Размер популяции составлял 30, мак-
симальное число итераций ‒ 2000, коэффициент
регуляризации ‒ 176.98, а коэффициент ширины
ядра ‒ 31.82. Входными параметрами являются
температура наружного воздуха, скорость ветра,
температура прямой и обратной воды в предыду-
щий день, давление прямой и обратной воды,
массовый расход воды, тепловая нагрузка за пер-
вые три дня, а выходным параметром ‒ тепловая
нагрузка.

Авторы применили метод PSO-LSSVM для
расчета тепловой нагрузки ТП системы центра-
лизованного теплоснабжения г. Кайфэн в отопи-
тельный сезон 2020 г. Однако полученные за пер-
вый месяц результаты показали, что существует
определенный разрыв между прогнозным и факти-
ческим значениями тепловой нагрузки (рис. 2, а). В
процессе исследований было установлено, что на
этапе предварительной обработки данных, ис-
пользуя измененные данные, невозможно отоб-
разить фактическую работу трубопроводной сети
с помощью простых математико-статистических
средств. Кроме того, система централизованного
теплоснабжения была расширена и переоборудо-
вана много раз и емкость хранилища данных каж-
дой зоны отопления была различной на разных
уровнях. В ходе недавнего расширения была по-
строена новая насосная станция, которая замени-
ла бывшую котельную, что привело к большим
аномалиям в данных об отоплении.

Авторы учли все эти факторы и усовершен-
ствовали модель прогнозирования тепловой на-
грузки. Для этого были предварительно обработаны
исходные параметры в соответствии с аномальны-
ми данными, вызванными фактической ситуацией,
такой как прерывание отопления, отказ прибора,
техническое обслуживание трубопроводной сети,
преобразование трубопроводной сети, гидравличе-
ский сбой, сбой в трубопроводной сети и т.д. Кро-
ме того, для заполнения недостающих и исправле-
ния аномальных данных был использован более

совершенный математико-статистический аппа-
рат. Наборы данных были разделены по принципу
подобных дней. Восстановленная модель прогно-
зирования была применена в третьем месяце ото-
пительного сезона 2020 г., и результат прогнозиро-
вания был существенно улучшен по сравнению с
первым месяцем (рис. 2, б).

ВЫВОДЫ

1. Прогнозирование тепловой нагрузки явля-
ется основой централизованного теплоснабже-
ния четвертого поколения, а также важным сред-
ством достижения экономии энергии и сокраще-
ния выбросов вредных веществ.

2. Качество наборов данных оказывает суще-
ственное влияние на точность прогнозирования
и способность к обобщению модели прогнозиро-
вания тепловой нагрузки. Предварительная обра-
ботка данных является предпосылкой прогнозиро-
вания тепловой нагрузки. Модель прогнозирова-
ния тепловой нагрузки, построенная по единому
алгоритму, не может удовлетворить потребности
реального проектирования. Существует тенденция
к повышению точности прогнозирования и произ-

Рис. 2. Изменение тепловой нагрузки на ТП г. Кай-
фэн в течение 1 сут, рассчитанное по исходной (а) и
усовершенствованной (б) модели прогнозирования. 
1 ‒ фактические данные; 2 ‒ прогноз
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водительности обобщения модели с помощью
комбинированного алгоритма и ансамблевого обу-
чения.

3. Среди исследователей нет единого мнения о
том, что следует выбрать, чтобы достичь высоких
результатов прогнозирования: метод моделирова-
ния, наиболее подходящий для прогнозирования
тепловой нагрузки, или набор соответствующих
входных параметров, создание и разделение набо-
ров данных. Это связано с тем, что превосходство
модели в прогнозировании тепловой нагрузки не
может быть просто оценено и существует множе-
ство факторов, влияющих на производительность
модели, поэтому ее можно проанализировать и
сравнить только с определенной точки зрения.

4. В целях дальнейшего развития практическо-
го применения технологии прогнозирования теп-
ловой нагрузки ее следует изучать дополнительно
в следующих двух направлениях:

• необходимо улучшить базу данных прогно-
зирования тепловой нагрузки. Прогнозирование
тепловой нагрузки основано на большом количе-
стве реальных и эффективных данных. В настоя-
щее время база данных, созданная большинством
тепловых компаний, имеет некоторые недостат-
ки, такие как небольшой объем, неширокий ас-
сортимент и чрезмерное количество аномальных
данных. Поэтому авторы предлагают усовершен-
ствовать базу данных прогнозирования тепловой
нагрузки путем включения в нее базовой инфор-
мации об отоплении, базы данных о работе ото-
пительной системы и базы данных пользователей
тепла;

• набор данных для прогнозирования тепло-
вой нагрузки может быть установлен и разделен
по признакам своевременности, достоверности и
регулярности. Это будет способствовать повыше-
нию точности и эффективности обобщения моде-
ли прогнозирования. На современном этапе никто
не предложил четкого стандарта разделения дан-
ных в области отопления.
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Analysis on the Technical Situation and Applied Difficulties
of District Heating Load Forecasting
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Abstract—As an effective means of energy use, district heating is widely used all over the world. The
4th generation of district heating further puts forward the concept of smart thermal grids and emphasizes
the application of heating load prediction technology. This paper mainly reviews the three core elements
of data preprocessing, modeling method and input eigenvalue, which affects the accuracy of heating load
prediction. At the same time, based on the actual engineering investigation, the difficulties in the applica-
tion of heating load forecasting in actual engineering are analyzed. On this basis, in order to promote the
adoption rate of the 4th generation district heating, the application of heating load prediction in practical
engineering is optimized from the following two aspects: enrich and perfect the heating load forecasting
database to provide sufficient data support for the heating load forecasting; A partitioning scheme for data
set construction of heating load prediction model is proposed in order to improve the accuracy of the pre-
diction model. In order to prove the applicability of the proposed methods, the methods are applied to a
district heating system in Kaifeng, and the results show that the prediction effect is obviously improved.

Keywords: district heating, heat load forecast, smart thermal grids, database, heating demand, pipe network,
heat station
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