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摘　 要　 支持向量回归(ＳＶＲ)模型在多联机系统功耗预测稳定性和精度上存在不足ꎬ本文引入粒子群优化(ＰＳＯ)算法ꎬ对 ＳＶＲ
预测模型的惩罚系数 Ｃ 和核参数 γ 进行最优求解ꎬ来改善模型预测性能ꎮ 在制冷剂充注量为 ９５ ７５％工况下ꎬ对多联机组进行运

行实验ꎬ并对实验数据进行预处理ꎮ 基于 ＰＳＯ 算法建立 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型ꎬ对多联机功耗进行预测ꎬ并与 ＳＶＲ 模型的预测结果和理

论公式计算结果进行对比ꎮ 结果表明:ＳＶＲ、ＰＳＯ￣ＳＶＲ、理论公式计算法总体预测误差分别为 １ ４３％、１ ０８％和 １ ５７％ꎬ均方根误

差 ＲＭＳＥ 分别为 １０５ ３６、８８ ７９、９１ ３７ Ｗꎬ参数寻优结果为惩罚系数 Ｃ＝ １０ ０００ 和核参数 γ＝ ４ ２７５ꎮ 粒子群优化算法的引入显著

提高了 ＳＶＲ 模型的预测精度和稳定性ꎻ相较于理论公式计算法ꎬＰＳＯ￣ＳＶＲ 精度更高ꎬ且需要测量的参数数目明显减少ꎬ在降低了

测量系统复杂性同时更具经济适用性ꎮ
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　 　 收稿日期:２０１８￣１１￣１７ꎻ修回日期:２０１９￣０３￣２１

　 　 变制冷剂流量的多联机空调系统[１] 相对于传统

的集中空调系统具有系统设置、安装维修、使用管理、
适应负荷变化等多方面的灵活性及控制系统选择的

多样性等优点ꎮ 可广泛适用于中小型建筑物的空气

调节ꎬ或较大型建筑物基于使用功能需要分区进行空

气调节、空调运行时间不统一的系统中[２]ꎮ

在能源有限的前提下ꎬ保证建筑舒适度的同时ꎬ
如何有效降低建筑物空调系统能耗成为目前重要的

研究内容ꎮ 多联机空调系统作为主流空调系统之一ꎬ
对其能耗进行预测分析在能源管理、运行策略优化、
控制优化等方面均有重要的意义ꎮ

现代智能预测技术是指利用计算机对历史数据
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进行自主学习、智能构建预测模型的方法ꎮ 支持向量

机[３－４]是目前基于统计学习理论的机器学习方法中

比较新的理论成果ꎬ凭借训练样本小、泛化能力好、实
用性强等优点ꎬ能较好地解决陷入局部最优、非线性

等问题ꎬ在能耗预测方面优势突出ꎮ
从能耗预测技术[５－６]在行业内的发展情况而言ꎬ

基于支持向量机的能耗预测模型也是当前的主流选

择ꎮ 刘江岩等[７] 分别建立了支持向量回归( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)、ＢＰ 神经网络( ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａ￣
ｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)、决策树(ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＣＡＲＴ)三种预测模型对地铁站内环境

温度进行时序性预测ꎮ 结果表明基于 ＳＶＲ 的时间序

列预测模型精度比 ＢＰＮＮ 和 ＣＡＲＴ 更高ꎮ 魏来[８] 在

区域建筑能耗的预测中ꎬ发现运用支持向量机模型和

自助多元自适应回归样条法的预测效果最好ꎮ Ｈａｎ
Ｘｉｎｙｕ 等[９]建立了一种粒子群优化算法 ＰＳＯ(ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ)￣ＳＶＲ 温度补偿模型ꎬ来改善压力

传感器受温度漂移影响而造成的精度和可靠性下降

的问题ꎮ 通过优化 ＳＶＲ 的惩罚系数 Ｃ 和核参数 γꎬ
改善了粒子陷入局部最小值的问题ꎬ预测结果表明

ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型的补偿精度高ꎬ效果优于径向基(ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)网络和支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)ꎮ 叶小岭等[１０] 运用基于非线性递减

惯性权重和自适应变异的粒子群优化(ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｔａ￣
ｔｉｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＡＭＰＳＯ)支持向量机

(ＡＭＰＳＯ￣ＳＶＭ)方法对湿度传感器进行温度补偿ꎬ并
与遗传 ( ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＡ) 支持向量机 ( ＧＡ￣
ＳＶＭ)和标准粒子群支持向量机(ＰＳＯ￣ＳＶＭ)优化方

法进行了对比ꎮ 结果表明:ＡＭＰＳＯ￣ＳＶＭ 模型预测相

对误差绝对值均在 ３％之内ꎬ同时仅在 ２５ 步迭代之后

就达到了最优值ꎬ相比于其他方法有抗早熟能力强、
搜索精度高、收敛速度快的优点ꎮ 李丹等[１１] 针对标

准粒子群优化(ＰＳＯ)算法存在易陷入局部极值点的

缺点ꎬ提出了一种基于物种概念的动态多种群粒子群

优化算法( ｄｙｎａｍｉｃ ｍｕｌｔｉ￣ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＤＭＰＳＯ)ꎬ经 ＤＭＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 模型参数ꎬ并利用快

速傅立叶变换(ＦＦＲ)进行频谱分析来确定 ＳＶＭ 的输

入量ꎮ 电力系统短期负荷预测的实际算例表明ꎬ与传

统预测方法相比ꎬ该方法具有更高的预测精度和鲁棒

性ꎮ Ｆａｎ Ｇｕｏｆｅｎｇ 等[１２] 提出一种新的基于支持向量

回归(ＳＶＲ)的负荷预测模型ꎬ对于高频数据集ꎬ利用

具有全局寻优能力的粒子群算法(ＰＳＯ)来确定 ＳＶＲ
模型的 ３ 个参数ꎬ通过对比不同竞争预测模型之间的

性能ꎬ验证了该模型具有预测精度高、鲁棒性强的优

点ꎮ 对于多联机系统ꎬ研究大多集中在其性能的提高

和与其他 ＨＶＡＣ 系统的对比分析上ꎬ但对多联机系

统的功耗评估关注很少ꎬ因此本文以多联机系统功耗

作为主要研究对象ꎮ 另外ꎬ通常使用 ＳＶＲ 模型进行

预测研究时ꎬ模型参数选择一般采用网格搜索和交叉

验证相结合的方法ꎬ网格寻优步长选取过大或过小会

造成模型预测精度低或优化运算时间过长的问题ꎬ实
际应用效果不理想ꎮ

本文引入 ＰＳＯ 算法来改善 ＳＶＲ 模型的模型参

数ꎬ提高求解效率并获得更精确的解ꎬ从而提高 ＳＶＲ
预测模型对多联机系统功耗的预测精度和稳定性ꎮ
图 １ 所示为研究流程ꎮ

图 １ 研究流程

Ｆｉｇ.１ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ

１ ＰＳＯ￣ＳＶＲ 能耗预测模型

１ １ ＳＶＲ 模型
支持向量回归方法基本思路为:在训练数据集有

限的条件下ꎬ建立输入与输出之间连续的函数关系ꎬ
使预测误差尽可能小并保证回归函数的平滑性ꎮ

针对多联机系统ꎬ支持向量回归问题可以描述

为:对于实验获得的多联机系统运行数据集 Ｈꎬ假设

—４５—
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其目标预测变量“总功率”与其他测量的相关变量 ｘ
＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘｉ} 之间存在 ｆ(ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘｉ) ＝ ＷＨｘ ＋ ｂ
的函数关系ꎬ其中ꎬＷ 为权重系数向量ꎬｂ 为偏置项ꎮ
本文目标是通过数据分析建模来拟合多联机系统的

“总功率”与其他相关变量之间存在函数关系ꎮ 即多

联机系统的能耗预测问题转化为对回归函数

ｆ(ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘｉ) ＝ ＷＨｘ ＋ ｂ 的拟合问题ꎮ 如果要得到

较高精度多联机系统能耗的预测结果ꎬ则必须提高回

归函数的拟合精度ꎮ 应用 ＳＶＭ 进行回归分析时ꎬ需
要引进核函数将输入空间通过非线性映射的方式转

化到高维的特征空间中并对其进行线性处理ꎬ根据核

内积并以不敏感损失函数 ε 为准则ꎬ得出非线性的拟

合模 型 并 使 其 间 隔 最 大ꎮ 从 而 使 回 归 函 数

ｆ(ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘｉ) 的精度达到最大ꎬ得到最优的多联机

系统能耗预测结果ꎮ
１ ２ ＰＳＯ 算法

粒子群优化 ＰＳＯ 算法是一种随机搜索算法ꎬ他
能以较大的概率收敛并得到全局范围的最优解ꎮ 在

动态的、多目标的优化问题中ꎬ相比传统优化算法ꎬ
ＰＳＯ 算法具有更快的搜索速度以及避免陷入局部最

优的能力ꎮ 相比遗传算法ꎬＰＳＯ 算法没有其复杂的种

群交叉和变异操作ꎬ保留了基于全局的搜索策略ꎮ 因

此ꎬ应用 ＰＳＯ 算法到本文的多联机系统的 ＳＶＲ 能耗

预测模型参数优化中ꎬ也能为问题的解决提供很好的

帮助ꎮ
ＰＳＯ 算法[１３－１５]的概念可以简单地从这样一个生

物学的场景来类比:有一群鸟在一块特定的区域搜索

食物ꎬ在这个区域内只有一块食物ꎬ但是这些鸟并不

知道食物的具体位置ꎮ 这些鸟在寻找食物的过程中ꎬ
不断地根据可能发现食物位置的鸟提供的信息ꎬ改变

自己的位置和飞行速度ꎬ以求更接近食物的位置ꎮ 显

然ꎬ寻找到食物最优的策略就是在目前离食物位置可

能最近的鸟的周围区域进行搜索ꎮ
对于本文所研究的多联机系统 ＳＶＲ 能耗预测模

型的参数寻优问题ꎬ参数惩罚系数 Ｃ、核参数 γ 的最

优解就相当于上述场景中的两块食物ꎬ而每一只鸟就

是我们寻求最优解的工具———“粒子”ꎮ 而迭代运算

就在这些鸟不断缩小食物所在位置的搜寻范围的过

程中得以体现ꎮ
主要算法内容:对于由 ｎ 个粒子组成的粒子群ꎬ

在本文所需要解决的多联机系统 ＳＶＲ 能耗预测模型

的双参数寻优问题空间中ꎬ每个粒子都需要完成搜寻

目标参数 Ｃ 和 γ 最优位置的取值任务ꎬ并将每一次

迭代所求的最优解带入多联机系统 ＳＶＲ 能耗预测模

型的回归函数中进行均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ

ＭＳＥ)分析ꎬ直至模型回归函数的 ＭＳＥ 达到全局最

优ꎬ将对应的搜索解输出为全局最优解ꎬ得出多联机

ＳＶＲ 预测模型的参数寻优结果ꎮ
每个粒子在每一次迭代完成后ꎬ所处的位置可以

表示为 ｘｉ ＝ (ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬꎬｘｉＤ)ꎬ 此刻对应的速度可以记

为 ｖｉ ＝ (ｖｉ１ꎬｖｉ２ꎬꎬｖｉＤ)ꎮ 对粒子群体进行更新即迭

代运算时ꎬ其速度和位置的更新公式如式(１)和式

(２)所示:
ｖｉｄ( ｔ ＋ １) ＝ ωｖｉＤ( ｔ) ＋ ｃ１ｒ１[ｐｉＤ( ｔ) － ｘｉＤ( ｔ)] ＋

ｃ２ｒ２[ｐｇＤ( ｔ) － ｘｉＤ( ｔ)] (１)
ｘｉＤ( ｔ ＋ １) ＝ ｘｉＤ( ｔ) ＋ ｖｉＤ( ｔ ＋ １) (２)
式中:ω 为惯性权重ꎬ用于控制粒子飞出多联机

系统 ＳＶＲ 模型参数寻优的问题空间、群体“爆炸”现
象的发生ꎻ ｒ１ 和 ｒ２ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎻ ｃ１ 和 ｃ２ 为
学习因子ꎬ代表粒子自我总结和向群体中优秀个体学

习的能力ꎻ ｐｉ 和 ｐｇ 分别为当前时刻局部搜索(即每个

粒子的)最佳位置和全局搜索(即所有粒子的)最佳

位置ꎮ 对于每个粒子的速度的取值范围还需加以限

制ꎬ以控制搜索的快慢来控制其搜索精度ꎮ
图 ２ 所示为 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 的算法流程ꎮ

２ 实验数据来源

２ １ 多联机能耗数据采集及特征分析
图 ３ 所示为多联机 ( ｖａｒｉａｂｌｅ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｎｔ ｆｌｏｗꎬ

ＶＲＦ)系统的结构ꎮ 根据研究的多联机系统能耗预测

问题的需要ꎬ在相应机组位置设立传感器来采集可能

需要的各类多联机系统运行参数ꎬ各传感器位置如图

３ 所示ꎮ 室外机组额定制冷量为 ２８ ｋＷꎬ室内机组额

定制冷量为 ２ ８、３ ６、５ ０、７ １、１１ ２ ｋＷꎮ 制冷剂为

Ｒ４１０Ａꎬ名义充注量为 ９ ９ ｋｇꎬ压缩机为全封闭涡旋

式压缩机ꎮ
实验前已经对多联机系统和各测量仪器进行故

障排查ꎬ保证各机组部件都能正常有效的运行ꎮ 实验

时设定制冷剂充注量占比为 ９５ ７５％进行机组测试ꎬ
记录的实验数据包含室内 /外温度、压缩机运行频率、
排气温度、模块温度、壳顶温度、母线电压及电流、模
块高压、模块低压、化霜温度、过冷器液出温度、过冷

器气出温度、气分进管温度、气分出管温度、室外机

ＥＸＶ、过冷器 ＥＸＶ、总功率ꎬ共 １８ 个参数ꎬ最终获得

１ ８６９组实验数据ꎮ
实验采集的多联机系统运行参数共有 １８ 个ꎬ除

去研究的目标变量“总功率”ꎬ剩余的参数数量过多ꎮ
针对多联机系统的功耗问题ꎬ应选取与机组自身相关

的变量参数作为研究变量ꎮ 这些变量中ꎬ并非所有的

参数都对“总功率”的变化产生影响ꎬ或者相对其他

—５５—
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图 ２ ＰＳＯ￣ＳＶＲ 算法流程图

Ｆｉｇ.２ Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＰＳＯ￣ＳＶＲ

参数对“总功率”的影响具有独立性ꎮ 因此ꎬ需要对

原始的多联机实验数据集进行数据的特征分析ꎬ来确

定对“总功率”的变化趋势影响相对较显著的几个变

量ꎬ并把这些变量的数据和“总功率”作为最终的针

对能耗预测模型研究的数据集ꎮ 将原始多联机运行

数据集中所有的测量参数与“总功率”作相关性分

析ꎬ对筛选出的与多联机机组相关 １３ 个参数分别用

字母 Ａ 到 Ｍ 进行指代ꎬ依次为:Ａ￣压缩机运行频率、
Ｂ￣压缩机排气温度、Ｃ￣压缩机壳顶温度、Ｄ￣化霜温度、
Ｅ￣过冷器液出温度、Ｆ￣过冷器气出温度、Ｇ￣气分进管

温度、Ｈ￣气分出管温度、Ｉ￣室外机制热 ＥＸＶ、Ｊ￣过冷器

ＥＸＶ、Ｋ￣压缩机电流、Ｌ￣压缩机模块温度、Ｍ￣总功率ꎮ
相关性分析结果如图 ４ 所示ꎮ

表 １ 所示为与总功率 Ｍ 相关性较强的特征变量

的相关性系数ꎮ 将图 ４ 中相关性明显较强的 ４ 个运

行参数选为预测模型的特征变量ꎮ

表 １ 特征变量的相关性系数

Ｔａｂ.１ Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

特征变量 相关性系数

压缩机运行频率 ０ ８８５ ０１

压缩机排气温度 ０ ５５９ ９０

压缩机壳顶温度 ０ ４３０ ９４

压缩机电流 ０ ７８４ ４５

２ ２ 多联机系统 ＳＶＲ 能耗预测模型
采用“总功率”和与其相关性最强的 ７ 个变量的

实验数据(相关性系数绝对值大于 ０ ３５)作为预测模

型的训练数据ꎮ 由于采集的多联机系统运行数据不

具备时序性的特征ꎬ在划分训练集和测试集时可采用

随机种子方法ꎬ按训练集占总数据 ８０％ꎬ其余数据作

为测试集的比例进行数据随机分组ꎮ
ＳＶＲ 能耗预测模型核函数选择普适性良好的高

斯径向基函数ꎬ模型设计参数网格寻优结果为惩罚系

数 Ｃ＝ １０ꎬ核参数 γ＝ ０ ２５ꎮ 测试集的预测结果评价情

况如表 ２ 所示ꎬＭＡＥ(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ)为平均相对

误差ꎬＭＳＥ(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ)为平均均方误差ꎬＲＭＳＥ
(ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ)为均方根误差ꎬＭＡＰＥ(ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ)为平均相对百分误差ꎮ

表 ２ 测试集预测性能指标

Ｔａｂ.２ Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

预测性能指标 数值

ＭＡＥ / Ｗ ８９ ５５

ＭＳＥ / Ｗ２ １１１ ８５ ３３

ＲＭＳＥ / Ｗ １０５ ７６

ＭＡＰＥ / ％ １ ４３

由表 ２ 可知ꎬ相对百分误差 ＭＡＰＥ＝ １ ４３％ꎬ表明

ＳＶＲ 预测模型对多联机系统的能耗预测精度较高ꎬ
ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ 数值均在正常范围内ꎮ 图 ５ 所示

为测试集预测绝对误差ꎮ 结合表 ２ 中数据ꎬＳＶＲ 能耗

预测模型预测稳定性良好ꎬ预测误差波动小ꎬ最大不

超过 ４００ Ｗꎬ集中分布在 ２００ Ｗ 以内ꎮ

３ ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型能耗预测结果及分析

３ １ ＰＳＯ 参数寻优结果
设定粒子数目为 ２０ꎬ迭代次数定为 １００ 次ꎬ学习
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图 ３ 多联机系统的结构

Ｆｉｇ.３ Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＶＲＦ ｓｙｓｔｅｍ

图 ４ 相关性分析结果

Ｆｉｇ.４ Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

因子根据文献推荐设定 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２ꎬ惯性权重初始取值

为 ω＝ １ ２ꎮ 用 ＳＶＲ 模型 ５ 倍交叉验证的求得的平均

ＭＳＥ 值作为目标适应度函数ꎬ对惩罚系数 Ｃ 和核参

数 γ 进行参数寻优ꎬ并对粒子设置了自适应的变异因

子以防止陷入局部最优化的求解循环ꎬ从而确保寻优

结果的可靠性ꎮ
图 ６ 所示为 ＰＳＯ 算法对多联机 ＳＶＲ 预测模型参

数寻优过程变化曲线ꎮ
由图 ６ 可知ꎬ群体最优适应度从迭代初始就得到

了较好的寻优结果ꎮ ＰＳＯ￣ＳＶＲ 最终的参数寻优结果

—７５—
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图 ５ ＳＶＲ 模型测试集预测绝对误差

Ｆｉｇ.５ Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＳＶＲ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｅｓｔ ｄａｔａ

图 ６ ＰＳＯ 算法对多联机 ＳＶＲ 预测模型

参数寻优过程变化曲线

Ｆｉｇ.６ Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ｗｉｔｈ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｉｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｎｔ ｆｌｏｗ ｓｙｓｔｅｍ

为 Ｃ＝ １０ ０００ꎬγ＝ ４ ２７５ꎮ 表 ３ 所示为参数寻优过程ꎬ
模型参数优化问题在第 ７ 代就得到了全局最优解ꎮ

表 ３ 参数 Ｃ 和 γ优化过程记录

Ｔａｂ.３ Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ Ｃ ａｎｄ γ

进化代数 惩罚系数 Ｃ 核参数 γ 全局最优适应度

１ ６ ７８１ ４ ４８２ ９ ２４０

   

５ ６ ７８１ ４ ４８２ ９ ２４０

６ １０ ０００ ４ ４１１ ９ ２４０

７ １０ ０００ ４ ４１１ ９ ２４０

８ １０ ０００ ４ ２８６ ９ １２９

９ １０ ０００ ４ ２８６ ９ １２９

   

７０ １０ ０００ ４ ２８６ ９ １２２

７１ １０ ０００ ４ ２７５ ９ １２２

   

１００ １０ ０００ ４ ２７５ ９ １２２

３ ２ ＰＳＯ￣ＳＶＭ 模型预测结果
３ ２ １ 与 ＳＶＲ 模型预测结果的对比

使用 ＰＳＯ 算法寻优得到的参数结果重新设定

ＳＶＲ 预测模型的惩罚系数 Ｃ 和核参数 γꎬ测试集的预

测结果如表 ４ 所示ꎮ 各性能评价指标数值相较原始

的 ＳＶＲ 能耗预测模型ꎬ均有明显的下降ꎬ证明了 ＰＳＯ
算法优化效果显著ꎮ

表 ４ 使用 ＰＳＯ 算法后测试集预测性能指标

Ｔａｂ.４ Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ
ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

评价指标 ＳＶＲ ＰＳＯ￣ＳＶＭ

ＭＡＥ / Ｗ ８９ ５５ ６６ ８５

ＭＳＥ / Ｗ２ １１ １８５ ３３ ７ ７９５ ３２

ＲＭＳＥ / Ｗ １０５ ７６ ８８ ７９

ＭＡＰＥ / ％ １ ４３ １ ０８

图 ７ 所示为 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型测试集预测绝对误

差ꎮ 从预测绝对误差分布情况来看ꎬ整体预测绝

对误差均控制在 ３００ Ｗ 以内ꎬ相比于图 ５ 中单一

的 ＳＶＲ 模型的测试集预测绝对误差分布情况ꎬ整
体预测绝对误差波动范围大幅减小ꎬ多联机系统

ＳＶＲ 能耗预测模型预测精度和稳定性均得到很好

的优化ꎮ

图 ７ ＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型测试集预测绝对误差

Ｆｉｇ.７ Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＰＳＯ￣ＳＶＲ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｅｓｔ ｄａｔａ

３ ２ ２ 与经验公式计算结果进行对比

根据电压、电流、相位差、功率因数等参数ꎬ也可

以通过理论公式计算得出多联机机组的实时功率ꎮ
由于多联机机组部件较多ꎬ实验相关参数数目不足ꎬ
因此无法通过电流、电压、相位差等参数来直接计算

整个多联机组的功耗ꎮ 为了对比理论公式计算法与

ＰＳＯ￣ＳＶＲ 预测模型的优劣ꎬ在已有数据的基础上ꎬ通
过制热量与功耗之间的关系来分析公式计算法的理

—８５—
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Ｖｏｌ. ４０ꎬ Ｎｏ. ６
Ｄｅｃｅｍｂｅｒꎬ ２０１９

论误差ꎮ
对于制热工况ꎬ制热量 Ｑｃ 可以由焓差法[１６]按式

(３)计算:

Ｑｃ ＝
ｑａ(ｈａꎬｉ － ｈａꎬｏ)
ｖａ(１ ＋ ｄａ)[ ]

＋ Ｑｌｋ (３)

式中: ｑａ 为空气体积流量ꎬｍ３ / ｓꎻ ｈａꎬｉ 和 ｈａꎬｏ 分别

为进、出口空气焓值ꎬ ｋＪ / ｋｇꎻ ｖａ 为湿空气的比容ꎬ
ｍ３ / ｋｇꎻｄａ 为空气的含湿量ꎬｇ / ( ｋｇ 干空气)ꎻＱｌｋ为室

内漏热量ꎬＷꎮ

ｑａ ＝ Ｙ ２Δｐｎｖａ ∑
ｉ
Ｃｄｉ

πＤ２
ｉ

４
(４)

Ｙ ＝ １ － ０ ５４８Δｐ / ｐＢ (５)
ｈａ ＝ ｆ(ＴｏꎬｄｂꎬＴｏꎬｗｂꎬｐａꎬｐｓｐ) ＝
[(２ ５０１ － ２ ３４Ｔｏꎬｗｂ)Ｘｓ － １ ００５ (Ｔｏꎬｄｂ － Ｔｏꎬｗｂ)]

９ ８６９ ｅ －４(１ ＋ ｄａ)ｐＢ

(６)
Ｑｌｋ ＝ αｌｋＡｌｋ(Ｔｉꎬｄｂ － Ｔｏꎬｄｂ) (７)
式中:Ｙ 为膨胀系数ꎻｐＢ 为大气压ꎬＰａꎻΔｐｎ 为喷

嘴进出口两侧的压差ꎬＰａꎻ Ｃｄ 为喷嘴的体积流量ꎬ
ｍ３ / ｓꎻＴｏꎬｄｂꎬＴｏꎬｗｂ分别为干球温度和湿球温度ꎬＫꎻ Ｘｓ ＝
０ ６２２ｐＷＳ / (ｐＢ － ｐＷＳ) 为饱和空气含湿量ꎬｇ / (ｋｇ 干空

气)ꎬｐＷＳ为饱和蒸气压ꎬＰａꎻαｌｋ为漏热系数ꎻＡｌｋ为漏热

面积ꎬｍ２ꎻＴｉꎬｄｂ为室内干球温度ꎬＫꎮ
根据标准 ＪＪＦ １０５９ １—２０１２[１７] 中的不确定度计

算方法ꎬ对 ＶＲＦ 制热能力的测量不确定度分析如式

(８)所示:

ｄＱＣ ＝
ｈａꎬｉ － ｈａꎬｏ

ｖａ(１ ＋ ｄａ)
ｄｑａ ＋

ｑａ

ｖａ(１ ＋ ｄａ)
ｄｈａꎬｉ －

ｑａ

ｖａ(１ ＋ ｄａ)
ｈａꎬｏ －

ｑａ(ｈａꎬｉ － ｈａꎬｏ)
ｖａ ２(１ ＋ ｄａ)

ｄｖａ －

ｑａ(ｈａꎬｉ － ｈａꎬｏ)
ｖａ (１ ＋ ｄａ) ２ ｄｄａ (８)

则可以按式(９)计算制热量的不确定度:

ｕ２
Ｑｃ

＝
ｑａ(ｈａꎬｉ － ｈａꎬｏ)
ｖａ(１ ＋ ｄａ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

ｕ２
ｑａ

＋
ｑａ

ｖａ(１ ＋ ｄａ)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

(ｕ２
ｈａꎬｉ

＋

ｕ２
ｈａꎬｏ) ＋

ｑａ(ｈａꎬｉ － ｈａꎬｏ)
ｖａ ２(１ ＋ ｄａ)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

２

ｕ２
ｖａ
＋

ｑａ(ｈａꎬｉ － ｈａꎬｏ)
ｖａ (１ ＋ ｄａ) ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

２

ｕ２
ｄａ

＋ (αｌｋＡｌｋ) ２ｕ２
Ｑｌｋ

＝ ｃ２１ｕ２
ｑａ
＋ ｃ２２(ｕ２

ｈａꎬｉ
＋ ｕ２

ｈａꎬｏ) ＋ ｃ２３ｕ２
ｖａ
＋ ｃ２４ｕ２

ｄａ
＋ ｃ２５ｕ２

Ｑｌｋ

(９)
传感器的测量精度直接决定了不确定度的大小ꎬ

表 ５ 中列出了各变量测量的不确定度ꎮ 根据表中数

据可以计算得出: ｃ１ ２ ｕｑａ
２ ＝ ８８６ ２４ꎬｃ２ ２(ｕｈａꎬｉ

２ ＋ ｕｈａꎬｏ
２)

＝ ３５ ３０５ ０５ꎬｃ３ ２ ｕｖａ
２ ＝ ２１ ４０ꎬｃ４ ２ ｕｄａ

２ ＝ ０ ７５ꎬｃ５ ２ ｕＱｌｋ
２ ＝

０ ６３ꎮ 根据式(６)可以求得 ｕＱｃ
＝ ２１７ ９７ Ｗꎮ

表 ５ 各测量参数的测量不确定度

Ｔａｂ.５ Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ

参数 测量均值 误差范围 分布系数 不确定度

Ｔｉꎬｄｂ / ℃ １５ ３５ ±０ ０８ 　 ３ ０ ０４６

Ｔｉꎬｗｂ / ℃ ６ ９２ ±０ ０８ 　 ３ ０ ０４６

Ｔｏꎬｄｂ / ℃ ２７ ６１ ±０ ０８ 　 ３ ０ ０４６

Ｔｏꎬｗｂ / ℃ １２ ０５ ±０ ０８ 　 ３ ０ ０４６

Δｐｎ / Ｐａ ２８５ ０１ ±２ ８５ １ ９６ １ ４５

ｐａ / Ｐａ １０２ ０９５ ±１０２ １ ９６ ５２ ０３

ｐｓｐ / Ｐａ ０ ３２ ±２ ０ １ ９６ １ ０２

Ｔｎ / ℃ ２１ ６５ ±０ ５ 　 ３ ０ ２８９

由能效比 ＥＥＲ ＝Ｑｃ /ＷＶＲＶꎬＷＶＲＶ为多联机机组的

功率ꎬ Ｗꎮ
机组功率的计算的不确定度 ｕＷＶＲＶ

:

ｕＷＶＲＶ
＝ ｕＱｃ

ＷＶＲＶ

(Ｑｍ ＋ ｕＱｃ
)
＝ ｕＱｃ

ｕＱｃ

ＥＥＲｍ ＋
ｕＱｃ

ＷＶＲＶ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(１０)
式中:Ｑｍ 为制热量ꎬＷꎻＥＥＲｍ 为能效比ꎮ
根据测量数据可得多联机机组功率的计算精度ꎬ

各评估指标数值如表 ６ 所示ꎮ

表 ６ 公式计算法的精度

Ｔａｂ.６ Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｍｕｌａ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

评价指标
精度

公式计算法 ＰＳＯ￣ＳＶＭ

ＭＡＥ / Ｗ ５４ ７７ ６６ ８５

ＭＳＥ / Ｗ２ ８ ６５１ ５６ ７ ７９５ ３２

ＲＭＳＥ / Ｗ ９１ ３７ ８８ ７９

ＭＡＰＥ / ％ １ ５７ １ ０８

由表 ６ 可知ꎬ与理论公式计算法相比ꎬＰＳＯ￣ＳＶＲ
预测模型整体预测精度有大幅度下降ꎬ且预测精度的

波动较小ꎬ预测稳定性更好ꎮ 因此ꎬ运用 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 预

测模型对多联机系统运行功率进行预测具有很好的

适用性ꎬ相比于公式计算法ꎬ测量变量较少ꎬ测量系统

更简单ꎬ经济性更好ꎮ
—９５—
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ
Ｖｏｌ. ４０ꎬＮｏ. ６
Ｄｅｃｅｍｂｅｒꎬ ２０１９

４ 结论

本文将粒子群优化算法与支持向量回归方法

相结合ꎬ建立了粒子群优化算法支持向量回归

(ＰＳＯ￣ＳＶＲ)预测模型ꎬ用于多联机的能耗预测ꎬ并
通过与单一 ＳＶＲ 模型预测结果进行对比ꎬ得出如下

结论:
１)与单一 ＳＶＲ 预测模型相比ꎬＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型ꎬ

ＭＡＥ 由 ８９.５５ Ｗ 降至 ６６.８５ ＷꎬＭＡＰＥ 由 １.４３％降至

１.０８％ꎬ预测误差显著降低ꎬ预测精度更高ꎮ
２)与单一 ＳＶＲ 预测模型相比ꎬＰＳＯ￣ＳＶＲ 模型的

预测误差波动范围得到较好控制ꎬＲＭＳＥ 由 １０５.７６ Ｗ
降至 ８８.７９ Ｗꎬ保证了模型的稳定性ꎮ

３)相比于功率公式计算法ꎬＰＳＯ￣ＳＶＲ 预测模型

整体预测误差有大幅下降ꎬＭＡＰＥ 由 １. ５７％ 降至

１ ０８％ꎬ且预测误差波动较小ꎬＲＭＳＥ 由 ９１.３７ Ｗ 降至

８８.７９ Ｗꎬ预测稳定性更好ꎮ
４)运用 ＰＳＯ￣ＳＶＲ 预测模型对多联机系统运行功

率进行预测具有很好的适用性ꎬ相比于公式计算法ꎬ
仅需少量的测量变量ꎬ避免了测量系统的复杂性ꎬ经
济性更好ꎮ

５)粒子群优化算法对多联机系统的 ＳＶＲ 能耗预

测模型性能改善效果显著ꎬ较大提升了能耗预测

精度ꎮ
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