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基于改进犅犘神经网络的中央空调冷负荷预测研究
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摘要：针对中央空调系统冷负荷预测中ＢＰ神经网络预测收敛慢，易陷入局部最优，精度相对低的缺点，采用了收敛速度快，全部

搜索能力强的粒子群优化算法进行改进，同时对ＢＰ结构中的输入参数，添加控制误差反馈参数，形成了基于粒子群与控制误差回馈的

ＢＰ神经网络预测技术；其预测精度较ＢＰ神经网络和粒子群ＢＰ神经网络分别提高５．９４％和０．８２％。
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０　引言

对于空调节能，如何使空调系统能耗和运行费用最小化，

提高空调系统经济效益，是一个棘手又必须解决的问题。精确

的冷负荷预测是空调系统运行管理的有效依据，提高控制调节

的可预见性及系统的稳定性。目前负荷预测包括静态预测和动

态预测，这些预测方法都需要建立数学模型，且预测结果的准

确性与所建立模型的精度有着密切的关系。

对于空调系统而言，各房间热传递过程和众多因素有关。由

于这些因素的多样性和不确定性，用静态预测或动态预测所建立

的过程模型和对象模型一般比较复杂，并要处理大量数据。基于

这些原因，人工神经网络 （ＡＮＮ）越来越受到人们的关注。目前

ＢＰ神经网络是其中应用最广泛的神经网络。然而通用的ＢＰ模型

会存在收敛慢，易陷入局部最优，精度相对低的缺点［１］。因此本

文基于粒子群优化算法 （ＰＳＯ）的思想，同时对ＢＰ结构中的输入

参数，添加控制误差反馈参数 （ＣＥＦ），对ＢＰ模型的训练算法进

行改进，提高了收敛速度和预测精度［２］。

１　空调系统负荷预测犅犘神经网络结构

ＡＮＮ以神经元为节点，采用某种网络拓扑结构来模仿人

脑神经系统，具有记忆、自主学习、知识推理和优化计算等特

点。ＢＰ网络含有输入节点、输出节点、一层或多层的隐含节

点，采用多层结构，输入层、多个隐含层、输出层，各层之间

使用全连接实现，非常适用于复杂非线性对象的建模。

使用神经网络进行冷负荷预测，输入参数的选择起着关键

性的作用，只有当那些对冷负荷影响较大的因素都包含在输入

参数中时，才能作出准确的预测［３］。

建筑冷负荷是一个受多种因素影响的模型，具有随机性、

复杂性及非线性。由于受实际条件限制，我们选择以下几个参

数作为输入：时刻 （狋）、室外温度 （犜犱）、室外湿度 （犚犎）、

室内温度 （犜狉）、室内人数 （犘）、狋－１时刻冷负荷 （犆犔狋－１）、

狋－２４时刻冷负荷 （犆犔狋－２４）、狋－４８时刻冷负荷 （犆犔狋－４８）、狋－

１狑时刻冷负荷 （犆犔狋－１狑）

对于ＢＰ神经网络的层数，应优先考虑３层ＢＰ网络 （即１

个隐层）。隐含层节点数，尚无确定的方法选择最佳隐含节点

数，本文用于预测的ＢＰ神经网络结构中，经过多次试验，确定

隐含节点数为１２。激活函数使用常用的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，而神经

元间的连接权值取值为０～１间的随机数据。而空调系统预测的

是小时冷负荷值，即得到狋时刻的负荷预测值后，再预测后一

小时的负荷值，由此循序渐进，故它的输出层节点个数是１。

２　空调系统犅犘神经网络预测模型的改进

２１　犘犛犗优化犅犘神经网络

虽然现阶段ＢＰ神经网络的应用较为广泛，但也存在网络

初始值选取较繁琐、易陷入局部极小点及收敛速度慢等缺陷。

使用粒子群算法 （ＰＳＯ）与ＢＰ神经网络进行结合，充分利用

它的全局收敛能力和较强的鲁棒性对神经网络进行训练，由于

可以不借助问题的特征信息，即ＢＰ神经网络中的梯度信息，

少了复杂的梯度计算及相应的传播时间，从而缩短了训练时

间。既保留了神经网络的泛化映射能力，还能够提高神经网络

的收敛速度及学习能力［４］。

２２　控制误差反馈参数的引入

预测系统不是独立的，需要考虑到其它与之相关联的系统
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对它的影响。在本文中，预测系统是与控制紧密相关，控制过

程中产生的误差对预测有重要的训练意义，它应该作为一个反

馈参数进入到神经网络的输入参数中，因此，输入参数应加入

控制误差 （犈犆）。

本文所描述的建筑冷负荷预测的ＢＰ神经网络结构如图１

所示：

图１　建筑冷负荷预测的ＢＰ神经网络结构

２３　基于犘犛犗优化犅犘神经网络流程

在描述ＰＳＯ优化ＢＰ神经网络流程前，先说明几个概念
［５］：

（１）粒子数量：一般取几十，根据实际问题来定，本文取３０；（２）

维度：犇＝犺× （犐＋犗＋１）＋犗，式中，犺表示隐含层节点数，犐

表示输入层节点数，犗表示输出层节点数，即粒子的维度＝输入

层到隐含层的连接权值个数＋隐含层至输出层的连接权值个数＋

隐含层的阈值个数＋输出层的阈值个数；（３）适应度函数：即神

经网络中的误差函数，犲＝
１

２∑
犐

狋＝１∑
狇

狅＝１
（犱０（狋）－狅０（狋））

２用于判

断是否停止算法及如何更新粒子位置 及速度。

ＰＳＯ优化ＢＰ神经网络流程如下：

（１）随机初始化粒子群中粒子位置与速度。

（２）对于粒子群中每一个微粒，计算其适应值，确定个体

最优位置狆。在所有粒子的最优位置狆中，选择最优个体位置

（即适应值最小）作为全局最优位置狆犵。

（３）分别更新各粒子速度和位置。

（４）计算粒子群中所有粒子的适应值。

（５）对每个粒子，比较当前粒子适应值与个体最优位置狆

适应值比较，若适应值更优，用当前位置及适应值更新狆。

（６）比较当前所有狆和狆犵的适应值，更新狆犵。

（７）若终止准则满足，则输出狆犵及适应值并停止算法，

否则转向步骤 （３）。

（８）最终输出的粒子位置就是最优权值，此权值作为ＢＰ

神经网络的连接权值。从而实现ＢＰ神经网络的训练。

３　基于犘犛犗与犆犈犉改进犅犘神经网络的空调负荷

仿真研究

３１　负荷预测建模仿真

根据采集的数据，建立１０×１２×１的３层结构模型，模型

如图２所示。通过 Ｍａｔｌａｂ进行仿真。输入层神经元与ＢＰ神经

网络输入变量的选取相同。隐层节点转移函数选用ｔａｎｓｉｇ函

数，即狔＝犳 （狌）＝
１

１＋犲－狌
。该层神经元数目有１２个，采用

实际测试的方法对网络进行不断的调试，综合反馈误差收敛快

慢的程度以及预测精度等因素［５］。输出层节点采用ｐｕｒｅｌｉｎ函

数，其函数表达式为狔＝犳 （狓）＝犪狓＋犫
［６］。

本文是以南京某商用建筑为实验对象，该建筑采用区域集

图２　空调系统ＰＳＯ－ＣＥＦ－ＢＰ神经网络负荷预测模型

中供冷形式，建筑供冷时间是每年 ５～１１月，工作日内

８：３０～１７：００，在本实验中，利用２０１１年以及２０１２年作为

训练数据进行训练，选取２０１３年９月２６日的预测结果和实际

值作比较，曲线如图３所示。

图３　预测曲线图

可见，预测结果与实际冷负荷趋势几乎一致，曲线吻合程

度较高。

预测值与实际值的绝对误差和相对误差如图４、图５所示。

图４　预测值与实际值的绝对误差

图５　预测值与实际值的相对误差

计算可知，使用ＰＳＯ－ＣＥＦ－ＢＰＮＮ进行预测，它的最大

相对误差是５．２２％，最小误差是０．７３％，平均误差为２．２９％，

平均绝对误差是１０．３２ｋＷｈ，相对比较小，完全符合冷负荷预

测的应用需求。

３２　与其它神经网络比较分析

本文提出的同时使用ＰＳＯ和ＣＥＦ优化的预测方法ＰＳＯ－

ＣＥＦ－ＢＰＮＮ，标准ＢＰ神经网络方法ＢＰＮＮ，添加了控制误

差反馈的神经网络ＣＥＦ－ＢＰＮＮ，使用ＰＳＯ进行优化的神经

网络ＰＳＯ－ＢＰＮＮ。使用这４种预测方法，对前面的建筑２０１３

年９月２６日进行预测。
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（１）训练性能比较：训练次数及训练时间比较如图６

所示。

图６　不同预测方法的训练次数及训练时间比较

由以上图表可知，使用标准的ＢＰＮＮ相对训练次数比较大，

训练时间较长。当添加了控制误差反馈，有了一定的优化效果，

使用ＰＳＯ优化，训练效果有了明显的改善，而使用ＰＳＯ－ＣＥＦ

－ＢＰＮＮ则比ＰＳＯ－ＢＰＮＮ效果又有了少许的提高。

（２）预测精度对比：这里只通过平均相对误差 （犕犃犘犈）

和均方根误差 （犚犕犛犈）进行比较，如表１所示。

表１　不同预测方法的预测精度对比

预测方法
平均相对误差

犕犃犘犈 （％）

均方根误差

犚犕犛犈 （％）

ＢＰＮＮ ８．２３ ２８．３４

ＣＥＦ－ＢＰＮＮ ７．１０ ２４．３２

ＰＳＯ－ＢＰＮＮ ３．１１ １４．２１

ＰＳＯ－ＣＥＦ－ＢＰＮＮ ２．２９ １２．５９

由以上分析可知，本文提出的ＰＳＯ－ＣＥＦ－ＢＰＮＮ预测方

法相对其它预测方法有较快的训练速度，同时预测结果表明，

此预测方法的预测精度也有所提高。

４　结束语

本文主要介绍了基于ＰＳＯ与控制误差回馈改进ＢＰ神经网

络模型的构建及实践。首先从ＰＳＯ与ＢＰ神经网络结合的可行

性进行分析，提出ＰＳＯ对ＢＰ神经网络具有优化作用，且适用

于ＢＰ神经网络的训练优化。接着为建筑冷负荷预测所要构建

的ＢＰ神经网络的相关输入参数进行分析，包括控制误差反馈

的概念，并将其作为ＢＰ神经网络的输入参数，然后对ＢＰ神

经网络结构进行确定，最后提出基于ＰＳＯ与控制误差回馈改

进ＢＰ神经网络模型 （ＰＳＯ－ＣＥＦ－ＢＰＮＮ），并将其运用于实

际的建筑冷负荷预测当中，并取得良好的效果，使模型得到了

有效的实践与应用。
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仅用单一故障诊断方法的不足，对于不确定性结果的故障诊断

具有很好的融合效果，因此，具有很强的可行性。

５　结论

为了实现对飞机燃油系统进行故障诊断，设计了一种基于

禁忌神经网络和ＤＳ证据理论的飞机燃油系统故障诊断方法。

首先建立３层ＢＰ神经网络故障诊断模型，最后，采用禁忌优

化算法对ＢＰ神经网络进行结构参数优化，得到多个并行的禁

忌神经网络，为了进一步提高故障诊断精度，采用ＤＳ证据理

论对多个并行运行的禁忌神经网络输出结果进行融合，并通过

仿真实验证明了文中方法对飞机燃油系统故障诊断准确率接近

１００％，是一种飞机燃油系统故障诊断的有效方法。
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