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摘  要：在中央空调优化节能运行之前，准确预测空调负荷具有非常重要的意义。不同的中央空调工程选择不同的空调负荷预测方法可能会有不同的节能效果。介绍回归分析法、灰色预测法、指数平滑法、神经网络法等四种典型性预测方法，并对四种方法做一个大致的比较分析，得出各种方法的优点与缺陷。
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Abstract: In optimization of energy-saving central air conditioning running before the air conditioning load prediction accuracy is very important significance. Central air conditioning works a different choice of different air-conditioning load forecasting method may have different energy-saving effect. Introduction regression analysis, the gray prediction method, exponential smoothing, neural network forecasting method such as the four typical, and four ways to make a rough comparison analysis, the advantages and shortcomings of each method.
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0  引言
空调负荷预测是实现空调系统优化节能控制的一个重要环节，也是中央空调系统高效经济运行[1]基础关键所在。其中常用的方法主要有：回归分析法、指数平滑法、灰色预测法以及人工神经网络法[2~4]。虽然有很多学者针对这几种方法提出过不同的观点，但都有各自的局限性和使用条件。如何根据不同工程应用切实可行的方法，仍然是一个值得探讨和研究的问题。
本论文选用武汉地区某办公楼的建筑冷负荷作为负荷样本，该建筑总建筑面积约为13000 m2，总空调面积9415 m2，样本数据来源于清华大学能耗模拟软件DsET，并且在模拟过程中按照《公共建筑节能设计标准》（GB50189-2005）进行节能参数设置。室内外干球温度、太阳辐射等其他参数选用历史平均数据。在本论文中，以8月1日到6日的数据进行建模，并以8月7日的数据作为检验标准。图1为8月7日某房间8:00到18:00的逐时样本温度（℃）和逐时样本负荷（kW）。
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图1  某房间逐时温度和逐时负荷
1  四种负荷预测模型建立
1.1  回归分析法（Regression Analysis）
回归分析方法是目前应用最广泛一种数据处理方式。将回归分析方法应用于预测领域时，所建立的预测模型是一种解释性模型[5]。
若假设空调负荷假设空调负荷
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和各影响因素
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之间呈非线性关系，且影响因素只考虑室外干球温度的话，则可以定义为多项式函数关系，用式（1）表示：
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式中：系数
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通过数据拟合得到，
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的根据精度需要选取。
逐时模型一般以一天为一个周期。进行负荷预测时，需要有输入参数和输出参数，输入参数一般选择提前若干时间的室外空气干球温度和提前若干时间的室外太阳辐射，输出参数就是当天的空调系统负荷。
1.2  指数平滑法（Exponential Weighted Moving Average）
指数平滑法是移动平均法的改进和发展，应用也较为广泛。根据平滑次数不同，指数平滑法分为：一次指数平滑法、二次指数平滑法和三次指数平滑法等。但它们的基本思想都是：预测值是以前观测值的加权和，且对不同的数据给予不同的权，新数据给较大的权
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，旧数据给较小的权
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其预测模型为：
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即以第t周期的一次指数平滑值作为第t+1期的预测值。具体到负荷预测，定义
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为第二天负荷大小水平与当天负荷大小水平的比值。因此
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可通过下式确定：
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式中：
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为第二天日总负荷；
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为当天日总负荷。
1.3  灰色预测法（Grey Prediction）
灰色理论的微分方程型模型称为GM(M, N)模型，即M阶N个变量的微分方程型灰色模型，GM(1, 1)模型，即1阶1个变量的微分方程型的灰色模型。设时间序列
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有n个观察值，
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，通过累加生成新序列
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，GM(1, 1)模型为：
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当灰色预测方法应用在空调负荷预测中的时候，若用空气室外干球温度作为变量，那么通过模型得到的是下一个时间的室外温度，此时仅仅一个GM(1, 1)模型是远远不够的，一般的解决办法是建立多个GM(1, 1)模型，得到温度后，再建立（日负荷-温度）模型。若变量不只是室外干球温度，那么选取的参数就不是一个，此时建立的模型可以为GM(1, N)。
1.4  人工神经网络法（Artificial Neural Network）
BP网络（Back-Propagation）是一种按误差反向传播的多层前馈网络，在它的基础上，一些学者又做了一些改进和发展，EBP[6]就是其中一种。EBP（Error-Back-Propagation）神经网络是由非线性变换单元组成的前馈型网络。一般的多层前馈网络也指BP神经网络。EBP神经网络由输入层、输出层和隐含层（隐含层可以是一层或多层）组成。
以EBP人工神经网络在空调中进行建模。设EBP神经网络共
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层，其中输入层、隐含层及输出层，各层之间实行全互连接，层内神经元之间无连接。第
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层共有n
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个神经元节点， 
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层第
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个神经元和
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+1层第
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个神经元的连接权为
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个神经元输出为
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层输出为：
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式中：
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个神经元的閾值；
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-1层第
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个神经元的输出；
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-1层第
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个神经元和
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个神经元的连接权；
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-1层神经元的个数。目标函数一般取期望输出与实际输出之差的平方和，即
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输入层神经元主要是室内外空气干球温度
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；室内外空气相对湿度（湿球温度或含湿量）
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；太阳辐射照度
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；建筑物周围的风速
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。建立的EBP网络输出层是空调负荷，也就是未来的短期空调预测负荷。神经网络预测模型由Matlab实现。
2  四种负荷预测方法比较分析
本文的四种方法建立的负荷预测模型用下面两个指标（累计误差平均值s和相对极差R）来评价：
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式中：
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为样本数据值；
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为预测值。
需要说明的是在对比分析时把每天相对极差累加后除以天数，得到平均相对极差。
四种负荷模型预测结果如表1。
表1  四种负荷预测模型结果对比
	模型
	RA
	EWMA
	GP
	ANN
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	4.4271
	1.4788
	2.2458
	1.3129
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	23.33%
	12.03%
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图2中，横坐标表示温度（℃），纵坐标表示冷负荷（kW）。
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图2  模拟结果与样本数据对比
由表1和图2可以看到，从累计误差平均值来看，神经网络法最小，回归分析法最大，说明神经网络法的预测精度最高，回归分析法的预测精度最低。从相对极差来看，回归分析法的稳定性不如其他三种方法，神经网络法的稳定性比较好。
指数平滑法之所以说模型复杂度低是因为它仅仅只根据空调负荷的历史值作预测，指数平滑模型建立的空调负荷预测系统移植性非常好。也正是由于模型结构简单，不能有效利用与建筑物负荷有密切关系的相关因素的资料，比较难进一步提升预测精度。传统的回归分析法建模有很多的试计算过程，这样增大了建模的难度。输入参数和输出参数之间依赖程度很大。用回归分析法模型建立的空调负荷预测模型通用性不如指数平滑法建立的负荷预测模型，其预测模型系统如果用在不同的建筑空调工程中，需要重新进行训练和学习，需要新的大量的试计算过程，其模型系统的核心结构也会有所改变。神经网络方法同回归分析法一样，学习训练过程花费时间比较长，而且移植性也不如指数平滑模型。神经网络的研究发展到现在有了一个相当成熟的水平，在这四种方法里面研究得是最多的，其模型的预测精度也是最高的。灰色预测法因为其自身的特点，在建模之前需先对原始数据进行数据处理，其数据处理工作相对前三种难度都大。根据原始数据的不同特点进行数据处理，可以构造不同的预测模型，模型构造的好的话，其预测精度也是比较高的。
3  结语
一般情况来说，模型的预测精度与建模的复杂度相关。模型的预测精度越高，建模的复杂度就越大。选择合适的预测模型并不是说预测精度高就好，也不是说移植性好就行，需要根据不同的工程做合理的选择，考虑在工程上的可行性。越是复杂的模型，其参数也就越多，精度当然也就比较高，但是参数多就需要更多的传感器，在工程成本上会有所增加，而且维修难度也相对较大。在预测精度都满足的前提下，选择相对简单的模型成本自然也会降低。
如果是一个已经运行了几年的空调系统，自然有大量宝贵的原始数据，在进行节能优化控制的时候可以选择复杂度较高的预测模型，预测精度高，节能效果当然就好，神经网络模型就是一个很好的工程应用模型。如果是一个较新的、原始数据比较缺乏的空调系统，神经网络模型等其它几种模型也就不能发挥自身的特点，采用指数平滑模型就很好。指数平滑模型的预测精度对于大多数空调系统是能完全满足要求的，而且它的通用性和移植性很好，所以在工程上的应用价值也就比较高。
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