
Abstract:  The construction of the energy efficiency 
management platform for industrial parks mainly adopts the 
chimney architecture with high development cost, limited data 
sharing and repeated development of the same functional code. 
In view of the above problems, this paper discusses possible 
ways to support the fine management of energy use in industrial 
parks by introducing the concept of middle platform, so as to 
provide a unified collection and storage of multi-source and 
heterogeneous data, enable data sharing and provide front-end 
business with reusable and easily buildable model applications. 
Taking one typical high-tech industrial park located at Xuhui 
district, Shanghai as a case study, this paper designs and 
implements an energy efficiency management platform based 
on data middle platform, which supports the accumulation and 
reuse of general data, general feature operators, and general 
machine learning models, and can efficiently drive the rapid 
construction of various types of applications, including power 
abnormality detection and power demand forecasting etc. Such 
architecture provides a strong data service support for industrial 
parks to achieve the goal of energy saving, emission reduction 
and green development. 

Keywords: high-tech industrial park; refined energy efficiency 
management; power demand forecasting; data middle platform

摘  要：当前产业园区能效管理平台建设过程主要采用“烟

囱式”的体系架构，存在建设成本高、重复开发、技术能力

难以积累，数据不共享、可扩展性差等弊端。为此，以科技

型产业园区低碳转型为切入点，通过引入数据中台概念对园

区多源异构大数据进行汇聚和存储，为前端业务提供可共享

复用、可快速构建的数据应用服务，探索智慧园区能效精细

化管理方式。以上海市某科技型产业园区为实证，基于数据

中台构建能效管理平台，依托平台积累的数据、特征算子及

模型资产，驱动用电异常检测、用电时序预测等数据应用的

快速构建，为园区实现节能减排、绿色发展提供坚实的数据

服务支撑。

关键词：科技型产业园区；能效精细化管理；能耗功率预

测；数据中台

0	 引言

目前，随着国家“科技驱动创新发展”战略的实

施，中国的科技型产业园区呈现较快增长趋势，已逐

渐成为国民经济不可或缺的组成部分。科技型产业园

区聚集科技企业、科技人才和金融资本等生产要素，

随着其高速发展，势必会成为能源消耗和碳排放的密

集区域；而园区面对大量种类繁多的科技企业，也往

往存在监管乏力的现象，导致园区碳排放问题不断加

剧[1]。发展低碳经济已成为中国实现经济可持续增长

的必由之路，科技型产业园区是国家调整产业结构、

优化产业升级的重要载体和手段，推动和实现其“低

碳排放”颇具紧迫性与必要性。

电力是科技型产业园区能源的核心。产业园区用

电规模大，能源智慧高效管理起着至关重要的作用。

然而，在低碳转型的大背景下，园区想实现降低能耗

和碳排放的目标却束手无策。传统园区能耗数据未有

效互联互通，“数据孤岛”的存在制约了能耗数据的

充分挖掘和利用。对于部分信息化和数字化已初见成

效的园区，随着智慧园区信息化建设的不断深入，信

息系统已全面覆盖园区，积累了大量宝贵的数据资

源，并为园区各项活动的有效运营提供有力支撑。但
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也存在一些突出的问题：① 园区的业务系统多是以各

自为中心的“烟囱式”建设模式，跨业务场景间存在

流程和数据壁垒；②旧有信息系统未建立对园区管理

中数据应用需求的有效支撑，数据分析应用数量多且

散，低水平重复、实用价值低的现象普遍存在；③数

据资产和分析能力未能得到有效积累并形成服务，复

用的程度较低，新业务系统开发往往需要重新搭建，

导致构建系统的建设周期长、成本高、灵活性差[2]； 
④园区多维数据价值未被充分挖掘，园区运营过程中

产生的诸如园区楼宇入驻率、停车数据、园区活动等

活动数据，可以从另一些侧面反映园区内企业、人员

等的用电情况，合理利用园区多维数据以及园区相关

外部数据进行融合分析，将对园区运营的降本增效形

成有效的增值服务。

近年，对于园区能源管控以及低碳发展的研究已

经成为众多学者关注的热点，国外开展低碳产业园区

以及园区节能监管体系的研究较早，而中国则较晚，

其研究领域主要集中在产业园区低碳发展策略和路径

研究[3-4]、产业园区能耗及碳排放的测度与评估[5-6]、园

区数字能源平台的构建[7]、分项能耗计算和能耗数据

分析等方面。总体来看，中国仍处于积极探索低碳产

业园区建设阶段，已有研究以概念设计、战略规划居

多，方案的指导性和可操作性仍显不足[3]。与此同时，

在物联网、云计算、大数据和人工智能等新一代信息

技术支撑下，越来越多的研究开始关注园区智慧能源

管理平台设计[3, 7]。现有平台多集中于数据汇聚、存

储、处理和描述性分析能力构建，未建立数据打通融

合以及共享能力，平台可扩展性较差。此外，现有研

究多集中突出表现传统重工业减排重要性，少有对碳

排放量已进入绝对量排放较少的科技型产业园区进行

针对性分析[5]。随着科技型产业园区低碳转型需求的

不断明确和多样化，为高效响应和支撑未来持续增长

的多样化数据挖掘和数据分析需求，亟需实现数据资

产化、分析能力服务化。

阿里巴巴于2015年在IT行业首次启动中台战略，

其核心是建立企业核心资源和共性技术的可重复使用

能力，避免重复构建、提高开发效率。数据中台是融

合多条线业务系统数据的信息共享和服务发布平台[8]。

数据中台从后台业务系统采集数据，进行数据汇聚与

存储、数据管理与治理、数据处理与计算、数据服务

和应用，从根本上打破数据生产、存储、分析、服

务、流通的技术壁垒，形成数据共享和服务发布[9]。

数据中台使得企业可以针对特定问题，快速匹配所需

的能力及资源，进而更敏捷响应快速变化的业务场 
景[8，10]。目前，数据中台的思想已被众多互联网公司

所采纳，指导他们搭建企业级数据平台，以沉淀企业

级共享数据、模型和服务[11]；同时，部分信息化程度

较高的传统领域也开始探索数据中台的应用[2]。数据

中台上述技术特点有望解决园区“数据孤岛”及“烟

囱式”应用重复开发问题。此外，借助大数据分析和

人工智能算法，挖掘多源异构数据价值，复用特征算

子和分析模型，可提高算法迭代更新速度，从而推动

创新应用系统的快速构建。

综上，本文以目前科技型产业园区电力能效管理

现状及挑战为立足点，结合物联网、大数据、中台技

术、人工智能等先进信息通信技术，探索园区用能的

精细化、智能化管理方式，并开展实证研究。基于数

据中台构建智慧园区能效管理平台，形成可扩展的服

务共享体系，利用中台积累的数据资产进行能耗评估

和预测，驱动包括用电异常检测、用电时序预测等各

种典型应用的快速构建，有望大幅提升园区对区域内

能源的计量、监测、精细化管理与调控水平，并可为

中国包括工业园区、校园和商业住宅小区等在内的各

类园区智慧能效管理提供借鉴，实现智慧、绿色的发

展目标。

1	 数据中台关键技术

1.1 	 多源异构大数据的汇聚和存储

数据中台首先要具备强大的数据汇聚与存储能

力，以完成原始数据的积累。“数据孤岛”产生的核

心原因在于，传统信息系统通常是围绕特定的应用场

景或业务设计开发，数据属于独立运行的组织：在物

理上，数据是独立存储和维护的；在逻辑上，数据是

松散没有连接的。数据中台本质上是一种自下而上的

数据孤岛解决方案，其优先考虑数据的全局特征，制

定数据规范、定义数据标准；基于统一的数据认知，

采集内部各业务系统数据，交换获取外部来源数据，

最终以操作型数据存储、数据仓库的形式存储数据，

从而实现上层应用、共享的数据服务与底层数据源之

间的集成[10]。

数据汇聚需支持多种类型数据的共同读取和分

析，包括关系型数据库、非关系型数据库，以及来

自文件系统等的对象型数据。数据仓库技术（extract-
transform-load，ETL）是系统间数据汇聚的主要手段，

传统的ETL过程是自顶而下、需求引发的，过程较为
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繁琐，且数据在转换处理后可能会出现缺失。因此，

对于难以在数据汇聚初期定义好数据格式的数据来

源，可采取“先汇聚、后治理”的方式，也即当前逐

渐趋于流行的ELT模式。经汇聚后，数据通常具备结

构化、半结构化、非结构化等多样的存储特征，但在

逻辑上仍是分散、孤立、没有统一标准的。

数据存储在实践中多基于数据类型、使用场景等

划分成源数据区、共享数据区、分析数据区三类存储

区域。其中，源数据区存储从内部业务系统和外部数

据源获取的源数据，并满足归档、保管、查询需求；

共享数据区存储经过统一治理、融合关联后的规范资

产型数据，面向共享发布；分析数据区存储经过数据

挖掘、统计分析的数据结果，如用于建模的主题型数

据集、特征算子库和模型库。

1.2 	 多源异构大数据的管理和共享

中台内的数据是稳定、标准化、价值密度高、面

向共享服务的资产型数据，将资产型数据封装成数据

服务，以接口的方式开放给前台应用系统，从而释放

数据资产价值，实现数据能力复用。数据中台的这个

优势得益于中台数据管理治理和共享服务能力的建设。

1.2.1  数据管理治理
元数据作为顶层抽象控制层对中台内的数据进行

全方位的管控，是数据共享服务的基础。元数据管理

通过数据分类与编码、数据字典等形成数据的一致理

解和统一坐标参照，使数据更方便检索、使用或管理，

同时也统一了数据交换、存储和应用的口径[12]。在此

基础上，通过梳理核心数据资源，建立数据标准和规

范，将原始分散、重复、低质量的数据治理成格式、

类型、单位统一，编码和逻辑一致的高质量数据集，

通过数据抽取、清洗、转换、融合、加载等流程，最

终形成标准统一、逻辑一致的定制化数据资产[13]。

此外，需基于数据全生命周期开展数据质量、数

据安全管理。数据质量通过数据清洗、数据验证等技

术手段控制数据的使用、存储和传输质量，保证数据

的正确性、完整性、真实性、时效性和可靠性。数据

安全通常结合信息安全的技术手段，如数据脱敏、数

据加密、权限控制等，保障数据资产在使用和共享交

换过程中的安全。

1.2.2  数据共享服务
通过构建标准的数据服务体系，统一共享口径，

可以使沉淀在中台上的数据集和数据服务流动并被使

用，体现了数据中台以服务的方式赋能业务系统的能

力。数据中台和应用系统间通过共享服务形成数据闭

环，从而促进应用系统和数据中台数据资产的不断迭

代升级。

数据共享服务可以封装开放主题式数据集进行数

据交换，也可以封装数据计算逻辑形成数据分析服

务，如数据查询、在线数据分析、算法模型等，帮助

快速构建可视化的数据应用。数据共享通过应用程序

接口服务、基于权限的数据库接口和文件等技术手段

实现安全可控的访问。此外，必须明确定义和规范数

据交换标准，包括数据交换内容、格式、传输方式，

以及各类实体间数据接口的标准化等方面。

1.3 	 数据应用系统的快速构建

数据中台通过计算和处理能力建设数据资产，并

通过算法模型实现数据价值的深度挖掘。数据共享服

务是数据中台能力的出口，通过直接使用中台沉淀的

数据能力，实现数据应用系统的快速构建。

具体而言，数据中台通过离线的计算能力，整合

抽取共性的数据集，并预处理得到通用的特征算子库。

利用平台的建模分析能力进行模型算法迭代和复用。

模型的训练服务通常基于工作流引擎，逐步完成下载

文件、数据预处理、特征工程、模型训练和模型迭代

等过程。新的数据分析应用可以使用通用的数据集和

特征算子，减少数据预处理过程中的重复编码，并直

接调用可复用的模型算法进行迁移学习，减少模型训

练的成本，实现快速灵活构建新的数据应用系统[14]。

实际中，需根据数据应用场景特点选择构建数据

中台的计算和处理能力，包括离线计算、在线计算、

在线查询以及统计分析、数据挖掘及机器学习等建模

分析能力。离线计算适用于吞吐量大、延时高的数据

处理场景，如离线数仓加工、大规模数据清洗。在线

计算适用于实效性要求较高的实时或流式处理场景，

如实时监控告警。在线查询主要指对于数据的条件筛

选过滤查询过程，如数据库检索场景等。为满足智能

应用需求，需构建数据建模分析能力，包括算法开发

及模型训练、评估、预测等。

2	 基于数据中台的智慧园区能效管理平台

智慧园区能效管理平台基于中台的思想抽取前台

共性需求，整合后台可复用功能以及标准化数据资

源，并共享数据服务来驱动包括数据监测、能耗预

测、异常检测、画像分析等数据分析及人工智能应用
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的快速构建。通过沉淀共性的数据资源、通用的特征

算子、可复用的模型服务，避免重复开发功能性代码

和模型，提高模型利用率，缩短模型迭代周期和开发

成本，快速响应园区管理需求。园区开发新的管理应

用可以像搭积木一样复用中台的能力，也可重复多次

算法迭代升级分析模型。

本研究选取某科技型产业园区开展基于数据中台

的智慧园区能效管理平台实证研究。该园区基本具

备数据中台行业应用的共性条件：①具备一定规模

的信息化建设基础；②预期会增量的数据分析应用； 
③业务之间存在可复用模块。

2.1 	 产业园区基本情况

该园区位于上海市徐汇区，总面积0.21 km2，目

前已入驻300多家企业，其中，科技型企业占比达

70%以上，年总耗电量6×106 kWh。园区在信息化建

设过程中，已对各用电区域的电表进行了远传化，形

成了用电基础数据的采集能力。同时，园区运营过程

中也产生了其他诸多数据，如电梯、门禁、照明、水

表、楼宇、企业、园区活动数据等，传感器设备达

1332个。目前，园区逐渐对上述设施建立了数据采集

系统，并且构建了物业运营管理平台，对各系统的数

据进行汇集和管理。

2.2 	 园区能效管理现状

园区的信息化和数字化已经初见成效，但是，“烟

囱式应用”的问题仍然存在。物联网设备采集系统和

园区综合管理信息系统大量建设，且相互之间存在重

叠和冗余。数据存储于不同类型、版本的数据存储组

件上，存在逻辑、规范不一致的情况；此外，数据与

旧有系统紧耦合，读取和使用过程受限。针对不断增

加的数据分析需求，开发工作需要从头开始，效率上

受限于旧有系统之间的契合程度，分析和挖掘很难建

立在全量数据上，未体现数据资产的规模价值。

园区在数据打通融合以及数据价值分析挖掘上仍

存在较大改进空间，尤其对于能耗数据，在收集和存

储之上并没有形成能效管理层次的数据价值。企业、

楼宇级别的能耗效能、运行情况监管，是园区精细化

管理的重要一环，可以有效地辅助园区运营降本增

效。一方面，可以通过园区用电历史数据进行园区用

电量和契约用电负荷的建模和预测，预测契约用电负

荷的峰值时间，配合储能放电降低用电成本，同时合

理进行园区用电负载管理和风险管理。另一方面，通

过对园区不同区域、系统、单位的用电量分析，可以

形成园区在能效方面的成本明晰化、收益可控化、运

营精细化，提升园区运营效率。

2.3 	 能效管理平台建设

在园区已有物联网设备采集系统和园区管理信息

系统的基础上，研发建设智慧园区能效管理平台。平

台汇总园区能耗、停车、外部气候、租户企业信息等

多源数据，利用大数据组件的分布式处理计算能力，

对数据进行统一、整合、关联，加工产生资产型数

据，并以服务的形式共享开放，实现主要用能实体的

能效在线监测、统计分析及预测调控，为园区精细化

能源监管与分析提供数据支持。

智慧园区能效管理平台的整体架构如图1所示。

该平台基于云平台构建底层技术框架，根据数据采

集、存储、计算和服务的需求选择组件。数据中台能

力包括数据汇聚、数据存储、数据管理治理、数据开

发和数据共享服务，最终实现前台能效管理智能化应

用，进行数据可视化和决策支持。

SQL/NoSQL

ETL

图 1 智慧园区能效管理平台架构
Fig. 1  Smart park energy efficiency management platform 

architecture

1） 数据汇聚。该层使用数据库接口、网络爬虫和

Flume等流式数据采集工具汇聚多源多维数据，包括

能耗数据、物业租户管理数据、物业设备管理数据等

内部数据，以及从天气预报、企查查等网站获取的天
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气、企业信用等外部数据。根据各业务系统提供的访

问方式进行数据汇聚，其中：关系型数据库存储的业

务数据采用ETL方式获取；对象型数据通过接口访问

服务；外部网络数据则使用商用的爬虫工具获取。

2） 数据存储。该层采用基于HDFS分布式存储系

统和MongoDB的非关系型数据库的数据存储方案。该

方案支持文件管理和文件存储的解耦，可以充分发挥

不同分布式组件的优势，从而更好地适配多源异构的

数据文件，并且易于扩展。数据存储层包含三种类型

的数据：一是源数据，存储园区管理系统、设备采集

系统汇聚的原始数据；二是共享数据，存储经过统一

治理、融合关联后的规范资产型数据，面向共享发

布；三是用于建模分析的主题型数据集、特征算子库

和模型。

3） 数据管理治理。该层依据园区管理业务对数据

的需求，统筹管理园区各层级的主数据。园区数据的

来源均为物联网和大型信息系统，各类数据的统筹管

理需以元数据管理为基础。首先，对汇聚后的数据进

行转换，按照层级、关联、分类多级匹配等方式，完

成一体化的规范化整合，消除不同来源数据间的关联

障碍。其次，建立主题型数据集合和共享数据的标准

数据集，形成三大类数据，包括源数据、融合关联后

的统一规范数据、统计分析类数据。最后，建设元数

据管理层，根据数据分析、数据服务、数据应用的需

求扩展优化数据，形成新的数据资产，并纳入元数据

管理范畴。

4） 数据开发。该层完成数据关联处理和建模分析

任务，具体包括三类功能需求。一是统一管理计算资

源用于数据处理和模型训练，以解决应用系统分散面

临的资源不足或资源浪费问题。二是实现数据资产化

并为数据应用系统的搭建提供数据特征处理和模型训

练能力。通过大数据计算框架对数据进行进一步的综

合统计分析，形成的分析结果同样汇入元数据管理范

畴，进行中台资产数据的补充、数据价值的提升。三

是采用离线训练和在线分析相结合的方式实现数据处

理。针对批处理场景，使用基于Spark分布式计算框

架，对批数据进行离线的训练建模；针对流处理场

景，如在线接入流数据实现每日更新分析结果，使用

基于Spark Streaming的流式计算框架进行数据的清洗、

转换并加载入分布式存储平台。

5） 数据共享服务。该层实现数据资产共享交换

以及模型分析能力复用，为前台数据应用系统提供共

享的在线模型服务，包括能耗时序预测、时序异常检

测、关联性分析、企业画像标签等，结合可视化展示

界面快速构建数据应用系统。

2.4 	 平台应用效果评估

本研究搭建的智慧园区能效管理平台于2020年11
月起在案例园区部分区域进行试点建设。基于云+端
的架构构建智慧园区数据中台对数据资产进行治理。

利用中台的元数据、主数据、数据生命周期管理等能

力进行规范化管理的同时，利用大数据分析组件的计

算能力产生更多支持高层业务分析场景的数据。此

外，利用中台的共享能力以服务形式发布数据，使数

据在数据中台和应用系统之间形成闭环，实现了数据

资源的有效利用和价值迭代增长。在上述基础上，基

于统一标准的数据模型及共享服务接口，利用数据中

台对设备采集数据、园区业务数据等的交互查询、处

理计算能力，设计多模态能耗数据应用。

截至2021年8月，该平台累计采集能耗数据、物

业用户管理数据、物业设备管理数据、气候与企业信

用等外部数据2.3亿条，提供能耗数据服务调用次数达

万次。围绕用电精细化管理、削峰填谷、企业租户管

理等方面，该平台能够按照能耗感知、智能分析、异

常检测及预测的步骤支撑园区能效管理决策。

3	 能效管理智能化应用

能效管理智能化应用通过服务调用共享接口，基

于中台沉淀的数据资源和模型资产，上线数据应用服

务并提供统计分析、可视化展示、推理预测等能力，

从而辅助园区运营决策。

本研究中，针对园区包括能耗、停车、园区管理

活动在内的多源多维数据，进行融合分析、关联分

析、模式分析。针对各类数据之间的关联关系，对不

同层级用电实体（园区、楼宇、企业）的用电情况进

行建模，提供用电异常检测和用电预测的数据服务，

为园区提供用能精细化管理能力，并辅助园区运营管

理工作降本增效。

研究中利用工作流引擎，根据工作流文件的描述

配置数据预处理和模型训练的流程。通过基于权限的

数据库接口服务获取中台沉淀的用电主题数据集，包

括楼宇基本数据、楼宇电表关联数据、企业电表关联

数据、楼宇及企业用电数据，以及加工好的如用电量

同比环比、用电量众数、偏度峰度、用电量变化趋势

等表征数据分布的特征算子。使用在公开数据集上经
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过验证的异常检测、时序预测基准模型进行迁移学

习，在用电数据上快速迭代训练，完成最终算法模型

的生产，并通过应用程序接口服务开放共享形成用电

异常检测和用电预测的数据服务，从而实现数据应用

的快速搭建。

3.1 	 园区能耗异常检测

物联网系统采集的能耗数据大多以时间序列方式

呈现，通过合适的异常检测算法，可以对采集设备的

异常状态、用能主体的异常使用加以检测和标记，从

而起到监控告警的作用。目前常用的异常检测技术大

致分为两大类：基于统计分布的多维度数据异常检测

与基于时间序列建模的单维度异常检测。

其中，基于统计分布的多维度异常检测技术包括

基于分类、基于近邻、基于聚类等。基于分类的异常

检测技术严重依赖标记数据且难以识别新异常类型，

而基于聚类的异常检测技术在面对高维数据时无法

给出有意义的类别。相较之下，K最邻近（K-nearest 
neighbor, KNN）算法使用数据点与其第K近的邻居间

距离作为异常得分，可以依据少量标记数据实现分

类，但其难以检测密度变化较大的数据集[15]。HBOS
（histogram-based outlier score）[16]是一种经典的基于

直方图的非参数异常检测方法，其使用每个数据点相

对周围数据点的概率密度大小作为异常得分，可以高

效处理大数据集。此外，以孤立森林（isolation forest, 
IForest）[17]为代表的集成异常检测技术在实践之中广

受使用，能有效处理高维数据和海量数据。以主成分

分析（principal components analysis, PCA）为代表的

谱异常检测技术通过将高维数据投影到更低维的空间

中，实现高维数据异常点的有效检测[18]。

然而，上述基于统计分布的异常检测技术难以

完整的把握数据在时间维度上的变化特征和模式。

Prophet[19]是Facebook在2017年开源的基于时间序列建

模的算法，该算法基于趋势项、周期项对时间序列进

行分解和拟合，可以用于进行时序异常检测。使用该

算法得到对于不同时间点的连续置信区间，对于超出

置信区间的所有时间点，判定为时间序列分布的异常

值。然而，此类基于时间序列建模的异常检测技术往

往缺少对多维度序列关联性和联合分布特点的把握。

综上，本研究融合应用两类异常检测技术，包括

IForest、PCA、HBOS、KNN、Prophet等5种异常检

测技术，形成一个能够对多维度时间序列进行异常检

测的算法模型（详见附录A）。基于上述算法，研究

中针对园区、楼宇、企业的用电量和契约用电负荷

（maximum demand, MD）进行无监督异常检测，对能

耗数据在历史变化中的统计分布异常（见图2）以及

时间变化异常（见图3）进行综合提取，经过参数调

优，实现了AUC（area under curve）值达到0.9的无监

督异常检测效果。
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图 2 用电量统计分布异常检测
Fig. 2  Abnormal detection of power consumption in statistical 

distribution
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图 3 用电量时序异常检测
Fig. 3  Abnormal detection of power consumption in timing 

distribution

上述用电量异常检测结果可以帮助园区展开高效

的设备管理工作，自动识别异常情况并触发报警和人

工巡检，极大缩短远传电表等设备的故障修复时间。

此外，异常检测结果可用于辅助预测性维护，即通过

大量数据总结出相关异常的特点和模型，在此基础上

配合多维度时序数据预测算法，形成未来一段时间是

否会出现特定异常情况的预判。进一步的，结合图表

等可视化展示方式可将算法识别出的异常结果反馈给

行业专家进行修正，借助专家校验进一步优化异常检

测算法效果。
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3.2 	 园区能耗功率预测

在当前两部制电价政策中，园区用电成本包括基

于峰值功率测算的基础电费和基于实际用电量的分时

电费。如何精确的预测和控制峰值功率，成为影响园

区用电基础电费成本的关键环节。通过智慧园区能耗

功率精细化预测的优化系统，能够实现园区每日能耗

高峰功率及其发生时段的精准预测，从而指导园区

精细控制能耗和储能设备的使用，达到降本增效的

作用。

相比于传统机器学习模型，长短期记忆网络

（long short-term memory, LSTM）[20]由于其具有天然

的序列建模优势，可以自动学习序列隐含信息以及

复杂高阶特征，减少了对特征工程的依赖。此外，对 
LSTM进行模型集成可以有效增加模型的准确性和鲁

棒性，从而提高预测效果。

因而，本研究使用堆叠LSTM模型，结合特征工

程自动化提取工具tsfresha构建时序预测算法（详见附

录B）。使用包括气候、节假日等属性的多维度时间序

列数据，进行多维度联合建模，预测园区、楼宇及企

业的用电量和契约用电负荷MD。

研究发现，用电数据与气候数据、节假日时间数

据呈现强相关，融合气候、节假日等多维度数据，可

有效提升园区能耗功率预测准确度（见图4）。经过参

数调优，最终园区用电量预测模型平均绝对百分比误

差（mean absolute percentage error, MAPE）评价指标

小于4%（见图5），契约用电负荷预测模型MAPE平均

指标小于12%（见图6），达到园区管理需求。
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图 4 不同模型多点预测用电量结果
Fig. 4  Multi-point prediction of power consumption results with 

different models

a　 tsfresh：https://tsfresh.readthedocs.io/en/latest/。
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图 5 用电量预测
Fig. 5  Power consumption forecast
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图 6 契约用电负荷预测
Fig. 6  Power maximum demand forecast

4	 结论及展望

本研究立足科技型产业园区“低碳转型”的重要

意义和迫切需求，从园区能效精细化管理中面临的多

源异构数据汇聚、多源异构数据管理治理、多源异构

数据价值挖掘等现实挑战出发，提出了基于数据中台

的智慧园区能效管理平台架构设计。数据中台的技术

特点可以有效解决智慧园区能效管理的问题和需求。

首先，使用分布式存储技术存储采集和交换的多源异

构数据，解决传统园区能耗数据隔离的问题；其次，

利用中台的数据管理治理能力沉淀数据资产、特征算

子和模型资产，解决数据处理、模型开发等代码重复

开发、复用度低、周期长的问题；最后，借助大数据

分析和人工智能算法构建数据服务，快速实现面向园
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区管理应用场景的决策和智能创新。研究选取某科技

型产业园区开展实证研究，通过数据中台支撑建立能

效精细化管理应用，形成园区、楼宇、企业级别用电

管理。通过平台沉淀的数据资产、特征算子及算法模

型，快速构建园区不同层级的用电实体的用电模式分

析应用，通过异常检测、能耗预测等人工智能应用完

成设备故障预警、园区用电功率优化使用、入驻租户

管理等智慧园区综合管理业务，配合园区储能设备进

行削峰填谷，最终实现园区能源运营的降本增效。

在下一步的研究中，一方面将在现有的用电模型

基础上融合更多维度数据，诸如园区人流量数据、经

济活动数据等，以提升能耗异常检测及功率预测算法

的效果和性能。并探索数据驱动与专家经验驱动结合

的方式，即专家对数据洞察结果进行评判，给出部分

结果是否正确的标记，进而利用基于少量标记数据的

半监督算法优化迭代异常检测模型。另一方面，将在

辅助决策自动化方面进行更多的理论研究及开发，如

配合储能装置的综合能源管理调度算法的研发，在

实践中不断丰富和发展面向园区能效管理的中台技

术，探索出智慧园区“数据汇聚—融合分析—辅助运

营管理”的有效模式，为园区低碳转型提供强有力的

支撑。
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附录A  园区能耗异常检测算法

园区能耗异常检测算法流程如图A1所示。首先，

针对能耗数据的统计分布进行异常建模。统计分布

异常的基本假设是，正常的数据点会出现在随机模

型发生概率高的区域，而如果数据点出现在随机模

型发生概率低的区域则会被认为是异常点。基于这

个理念，研究中融合使用孤立森林（isolation forest, 
IForest）、主成分分析（principal components analysis, 
PCA）、HBOS（histogram-based outlier score）、K最邻

近（K-nearest neighbor, KNN）4种异常检测技术对能

耗数据进行统计分布的异常检测；对每个时间点所有

的异常打分进行叠加，超过阈值的点将被判定为异常

点。其次，使用时间序列模型Prophet在时间维度进行

异常检测。最终，叠加统计异常与时序异常的综合结

果进行能耗数据异常检测。

图 A1 异常检测算法流程
Fig. A1  Pipline of anomaly detection algorithm

附录B  园区能耗功率预测算法

园区能耗功率预测算法流程如图B1所示。首先，

基于多源多维数据的关联分析结果进行特征初步筛

选；其次，结合特征工程自动化工具tsfresh完成特征

选取；最后，使用LSTM基准模型不断迭代，进行每

日用电量、峰值契约用电负荷MD及其出现峰值时段

的预测。
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