
第 44 卷 第 3 期
2023 年 6 月

制
 

冷
 

学
 

报

Journal
 

of
 

Refrigeration
Vol.

 

44,No.
 

3
June,

 

2023

文章编号:0253- 4339(2023)
 

03- 0014- 16
doi:10. 3969 / j. issn. 0253- 4339. 2023. 03. 014

人工智能技术在家用空调节能减排领域的应用
邵俊强1 　 郑雨霖1 　 车铭江1 　 师雅博1 　 张晓波1 　 尹志鑫1 　 高

 

能3 　 柳张清1 　
吴中越1 　 徐象国1,2

(1
 

浙江大学制冷与低温研究所
 

浙江省制冷与低温技术重点实验室　 杭州　 310027;
2

 

浙江大学平衡建筑研究中心　 杭州　 310027;3
 

浙大宁波理工学院　 宁波　 315199)

摘　 要　 家用空调的普及带来了能耗的快速增长,人工智能技术为家用空调节能减排的推进提供了强有力的工具。 家用空调存

在众多可能的节能减排路径,而人工智能技术更是种类繁多,目前业界尚未结合这两个方面进行系统化的梳理,本文尝试以家用

空调节能减排的实现途径为脉络,在各途径下,总结整理各种可用的人工智能技术,并对每种技术进行简要介绍。 由于大多数的

人工智能技术均离不开数据的支持,因此本文在最后还介绍了通过联合仿真来高效获取训练数据的方法。
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Abstract　 The
 

increase
 

in
 

the
 

use
 

of
 

residential
 

air
 

conditioners
 

in
 

Chinese
 

households
 

has
 

resulted
 

in
 

a
 

rapid
 

increase
 

in
  

energy
 

consumption.
 

The
 

rapid
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

technology
 

provides
 

a
 

powerful
 

tool
 

for
 

advancement
 

in
 

this
 

field.
 

However,
 

there
 

are
 

various
 

potential
 

energy
 

conservation
 

and
 

emission
 

reduction
 

paths
 

for
 

residential
 

air
 

conditioners,
 

in
 

addition
 

to
 

a
 

wide
 

variety
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

technologies,
 

which
 

have
 

not
 

yet
 

been
 

systematically
 

defined
 

by
 

the
 

industry
 

in
 

combination
 

with
 

these
 

two
 

aspects.
 

This
 

paper
 

summarizes
 

and
 

classifies
 

various
 

available
 

artificial
 

intelligence
 

technologies
 

with
 

respect
 

to
 

achieving
 

energy
 

conservation
 

and
 

emission
 

reduction
 

for
 

residential
 

air
 

conditioners
 

and
 

provides
 

brief
 

descriptions
 

of
 

these
 

technologies.
 

Because
 

most
 

artificial
 

intelligence
 

technologies
 

are
 

inseparable
 

from
 

data
 

support,
 

this
 

study
 

also
 

introduces
 

a
 

method
 

of
 

efficiently
 

obtaining
 

training
 

data
  

through
 

joint
 

simulation.
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　 　 近年来,中国经济快速发展,人民生活水平不断

提高,但同时伴随着 CO2 排放量的增长。 进入新世

纪以来,中国碳排放增速显著加快,在 2004 年左右超

过美国成为全球最大碳排放国。 2020 年 9 月 22 日,
中国国家主席习近平在联合国大会上提出中国将在

2030 年实现碳达峰,2060 年实现碳中和的战略目标,
意味着节能减排将是中国未来几十年经济发展的重

要工作之一。

家用空调是中国普通家庭的主要耗能电器之一。
随着人们对人居环境质量要求的逐渐提高,空调走进

了千家万户。 国家统计局数据显示:截至 2020 年,中
国居民平均每百户拥有空调 117. 7 台,并保持持续增

长趋势[1] 。 与此对应的是家用空调能耗的急剧增

长,从 2001 年的 82 亿 kW·h 到2019 年的超过 1
 

000
亿 kW·h,19 年间增长逾 11 倍。 家用空调夏季制冷

耗电量约占中国城镇住宅总耗电量的 20%,优化家
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用空调能耗将是中国下一阶段节能工作的重点

之一[2] 。
人工智能技术( artificial

 

intelligence,
 

AI)是指通

过计算机程序呈现人类智能的技术。 随着机器人

AlphaGo 在 2017 年乌镇围棋峰会上以 3 ∶0击败世界

围棋冠军柯洁,人工智能技术一时大火,进入公众视

野。 实际上在 AlphaGo 之前和之后,人工智能已作为

一个有力的工具深入至越来越多的细分领域,也不乏

出现在国内外学者对空调节能减排的研究中。 然而,
家用空调存在众多可能的节能减排路径,人工智能技

术更是种类繁多,目前业界尚未结合这两个方面做过

系统化梳理。 本文尝试以家用空调节能减排的实现

途径为脉络,在各途径下,总结各项可用的人工智能

技术,并对每种技术进行简要介绍。
此外,大多数人工智能是数据驱动的,大量的数据

对开发人工智能至关重要。 围棋虽变幻无穷,但终究

是在特定规则下于棋盘之内的 361 个点上落子,有迹

可循。 在确定规则后,AlphaGo 甚至可以通过自己与

自己对弈积累天量数据。 而在建筑和空调行业,如何

获得大量且种类丰富的数据,是在此领域应用人工智

能技术需要克服的一大挑战。 为此,本文除介绍人工

智能技术外,还将针对高效获取数据的问题简要研究。

1
 

分析框架

　 　 空调对全球变暖的总体影响可由总当量变暖影

响(total
 

equivalent
 

warming
 

impact,
 

TEWI)进行描述。
TEWI 又可分为直接影响( direct

 

effect,
 

DE) 和间接

影响(indirect
 

effect,
 

IE)。 直接影响是设备在使用期

间释放的制冷剂带来的变暖影响,包括最终处置时未

回收的制冷剂损失;间接影响是在设备的整个生命周

期中,用于产生能源以运行设备而燃烧的化石燃料所

产生的二氧化碳排放的影响。 直接影响、间接影响计

算如下:
直接影响=全球变暖潜值×[LN+M(1-a)] (1)

间接影响=8
 

760NEb=8
 

760N ∑ (Qi / COP i-Er)b

(2)
式中:L 为制冷剂年泄漏量,kg / a;N 为系统使用寿

命,a;M 为制冷剂充注量,kg;a 为制冷剂回收率;E
为空调能耗,kW;Qi 为 i 时刻建筑负荷,kW; COP i 为

i 时刻空调性能系数;Er 为可再生能源发电量,kW;b
为电网排放因子,kg / (kW·h);8

 

760 为 a 向 h 的转换

系数,代表每年 8
 

760
 

h。
根据式(1)、式(2),可逐项分析家用空调节能减

排的途经。 针对直接影响,首先是开发低全球变暖潜

值(Global
 

Warming
 

Potential,GWP)替代制冷剂,近些

年开发的新型制冷剂有以 R744 ( GWP = 1)、 R290
(GWP = 20)、R600a(GWP = 20)、R1270( GWP = 0)等

为代表的天然工质,也有以 R161(GWP = 4)、R1234yf
(GWP = 4)、R1336mzz( Z) (GWP = 2)等为代表的合

成工质。 其次是降低空调系统制冷剂泄漏量,包括安

装时防止泄漏,运行中的泄漏检测和及时的泄漏修

复。 还可以通过优化系统设计,在不降低系统性能的

前提下,减少充注量,不仅能够减少泄漏,还有利于一

些弱可燃性制冷剂的推广应用。 优化系统设计也有

利于提高系统能效,对降低间接影响也有帮助。 最后

是提高制冷剂回收率,包括制冷剂回收技术的提高以

及回收管理的完善。
针对间接影响,首先是降低建筑热湿负荷,同时

提高空调能效。 除了通过上述的系统设计优化(如

开发高效换热器和压缩机等“硬件”手段提高空调能

效)外,各种“软件”手段也必不可少,例如更好的变

频控制算法,可提高空调系统运行稳定性,对提高空

调能效至关重要。 在运行阶段,建筑与空调本为一

体,一些“软件”手段会同时影响建筑负荷和空调能

效,在分析时一般难以分割。 例如,空调系统可通过

控制室内温湿度影响室内负荷,而室内温湿度的改变

同时影响空调系统的能效;回风温湿度的升高能够使

蒸发温度增加,能效也因此提高。 空调系统的首要任

务是在复杂的建筑热工特性下提供舒适的人居环境,
因此室内温湿度不应也无法随意控制,对人员在室

率、建筑实时热湿负荷、用户热舒适等要素进行感知

和预测是进行先进室内温湿度控制的前提。 此外,合
理的空调系统选型有利于在实际运行中更多地处于

高效运行区间,而所谓“合理”又取决于对建筑负荷

的准确估计。
负荷与能效的比值是空调系统的耗电量,若耗电

量中有一部分是由不产生温室气体的可再生能源提

供的,则需要减去可再生发电,然后乘以不可再生能

源发电的排放因子和使用总年限,才是实际的间接影

响。 对于可再生能源和排放因子,一般认为与空调系

统无关。 实际上,作为需求侧重要的能耗终端,空调

可通过需求响应的方式提升可再生能源消纳能力,保
证电力可靠稳定供应。

下面将根据上述分析框架,介绍人工智能技术如

何协助实现家用空调节能减排。

2
 

针对直接影响的 AI 技术

2. 1
 

替代制冷剂开发
　 　 人工智能在开发替代制冷剂领域的应用可分为

三个层级。 第一层级是代替经验模型或物理模型,用
—51—
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于表征制冷剂宏观物性。 制冷剂的开发过程涉及对

新物质物性的预测,传统的做法是从吉布斯自由能等

参数出发,建立物理方程,并结合实验数据确定方程

系数。 该类方程一般仅适用于比较狭窄的工况范围,
工质类型的改变或压力、温度区间的改变均会导致模

型的重建。 人工智能在该层级的应用主要涉及一些

机器学习的回归算法 ( regression )。 H.
 

Zolfaghari
等[3-7] 尝试采用人工神经网络( artificial

 

neural
 

net-
work,

 

ANN)构建制冷剂物性模型。 人工神经网络是

模仿生物神经元信号传递过程,可通过网络方式可视

化建立输入输出关系的非线性方程。 通过学习更大

范围的数据,不同分子结构对制冷剂比热容、黏度、导
热系数、密度、流动阻力等物性的影响被隐含在联结

人工神经网络节点的权重之中。 这些回归也可通过

支持向量回归 ( support
 

vector
 

regression,
 

SVR ) 实

现[6-7] 。 支持向量回归的基本原理是根据样本数据

构建超平面,使“距离” 超平面最远的样本点的“距

离”最小。 此外,还有基于决策树( decision
 

tree,DT)
的梯度提升树(gradient

 

boosting
 

decision
 

tree,
 

GBDT)
和随机森林(random

 

forest,
 

RF)回归法[7-8] 。 决策树

是一系列判决规则(if-then)的树状集合,依据树中的

判决规则预测未知样本的类别或值。 梯度提升树属

于梯度提升机的一种,是一种提升算法( boosting)。
梯度提升机通过串联多个高偏差的弱学习机形成强

学习机,以降低整体偏差。 梯度提升树是以决策树为

弱学习机,后面的树拟合前面树的误差,最后通过权重

加和得到最终结果的强学习机。 随机森林则是由多棵

随机生成的决策树并联成的“森林”,属于袋装算法

(bagging),通过综合每棵树的结果决定最终输出。
人工智能应用的第二层级是协助建立微观与宏

观之间的联系。 例如将来自 COSMO-RS 模型的制冷

剂分子描述符输入人工神经网络,由人工神经网络输

出 soft-SAFT 状态方程所需的参数,最后由 soft-SAFT
状态方程获得诸如密度、热容、声速、蒸气压等宏观物

性[9] 。 该方法大幅降低了状态方程模型对实验数据

的依赖,能够帮助高效筛选出拥有优异热力学性能的

替代制冷剂。
人工智能应用的第三层级深入到更为微观的分

子动力学领域。 分子动力学模拟的计算量随粒子数

的增加而指数级上升,准确模拟几千个分子间的相互

作用已非常复杂,但对于预测宏观物性而言还远远不

够。 Jia
 

Weile 等[10]用深度神经网络(deep
 

neural
 

net-
work,

 

DNN)代替高维函数,结合高性能图形处理器

(graphics
 

processing
 

unit,GPU)并行计算优化,在保持

计算精度的前提下,将分子动力学模拟规模推到了亿

级原子数。 深度神经网络简单来说就是多隐藏层的人

工神经网络,相比于单隐藏层神经网络,深度神经网络

特征学习能力更强,可以建立更复杂的非线性关系。
表 1 所示为替代制冷剂开发领域的人工智能

应用。
2. 2

 

制冷剂泄漏检测
　 　 制冷剂泄漏会造成制冷剂充注量的变化,进而带

来空调系统运行参数的变化,这为利用人工智能检测

制冷剂泄漏提供了可能性。 制冷剂充注量故障检测

是空调系统故障检测的一个子集,目前关于故障检测

领域的研究较多,本节涉及的文献主要是关于充注量

检测分支,但技术原理可拓展应用至其他故障诊断领

域。 人工智能在充注量故障检测方面的应用主要涉

及各种机器学习分类算法( classification),根据空调

系统各种运行参数的变化,对过充、欠充情况及其程

度进行分类。
分类与回归是监督学习的两个主要任务,二者的

底层数学逻辑是相似的,因此用于回归的人工智能方

法通常也可以用于分类,反之亦然。 例如前文提及的

用于回归的人工神经网络[11-12] 、决策树[13-14] 、随机

森林[13,15] 、梯度提升树[15-16] ,以及与支持向量回归类

似的支持向量数据描述( support
 

vector
 

data
 

descrip-
tion,

 

SVDD) [17] 和支持向量机 ( support
 

vector
 

ma-
chine,

 

SVM) [13,15,18]等均被学者用于制冷剂充注量检

测的分类场景。
贝叶斯网络(bayesian

 

network,
 

BN)是一种概率

图模型,结合了图论和概率论,模拟人类推理过程中

的因果关系,在故障诊断领域应用非常广泛,也被应

用于制冷剂充注量检测[19] 。 此外,还有加权 K 邻近

算法 ( weighted
 

K-nearest
 

neighbor,
 

WKNN )、 Ada-
Boost. M1 算法[15]等。 K 邻近算法通过计算未知样本

与最近的 K 个已知样本之间的距离,根据少数服从

多数的投票法则,将未知样本与 K 个最邻近已知样

本中所属类别占比较多的归为一类。 加权 K 邻近算

法是在 K 邻近算法基础上的改进,根据距离给不同

已知样本设置不同的权重,提高距离近的样本的重要

性。 AdaBoost 算法是一种提升算法,用于二分类场

景,原理是首先对所有已知样本以初始权重训练出弱

学习机 1,根据弱学习机 1 的分类表现,赋予分类错

误的样本以更大的权重,重新训练获得弱学习机 2,
依此循环往复,最终对所有弱学习机进行权重加和获

得强学习机。 AdaBoost. M1 则是 AdaBoost 的改进,用
于多分类场景。 区别于 AdaBoost 的权重更新规则,
由于不知道分类错误的样本应该归于哪类, Ada-
Boost. M1 赋予分类正确的样本以更小的权重来训练
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　 　 表 1
 

替代制冷剂开发领域的人工智能应用

Tab.1
 

Artificial
 

intelligence
 

applications
 

in
 

alternative
 

refrigerant
 

development

作者 年份 AI 技术 作用 备注

第一层级:代替经验模型或物理模型表征某些物性

H.
 

Zolfaghari 等[3] 2017 人工神经网络
预测不同摩尔分数、温度、制冷剂、润滑油下,
制冷剂-润滑油混合物的密度

Gao
 

Neng 等[4] 2019 人工神经网络 预测 HFC / HFO 类制冷剂的定压比热容

Wang
 

Xuehui 等[5] 2020 人工神经网络 预测 HFC / HFO 类制冷剂的黏度和导热系数

A.
 

Khosravi 等[6] 2018
人工神经网络、支持向

量回归

对比了人工神经网络与支持向量回归在水平

铜管中 R407C 制冷剂压降预测方面的性能

M.
 

T.
 

Hughes 等[7] 2021
支持向量回归、随机森

林回归、人工神经网络

对比了 3 种机器学习方法在不同管径冷凝器

中制冷剂压降和传热系数预测方面的性能

G.
 

A.
 

Longo 等[8] 2020 梯度提升树
预测多种制冷剂在钎焊板式换热器中的冷凝、
蒸发两相流压降

对比传统经验模型

或物理模型, 提高

制冷剂物性模型通

用性

面对复杂的两相流

流动场景, 对比传

统分析模型提高了

准确性

第二层级:协助建立微观结构与宏观物性之间的关系

I.
 

I.
 

I.
 

Alkhatib 等[9] 2022 人工神经网络

通过人工神经网络建立 COSMO-RS 模型与

soft-SAFT 状态方程模型之间的桥梁,人工神经

网络输入来自 COSMO-RS 模型的制冷剂分子

描述符,输出 soft-SAFT 状态方程所需的参数,
最后由 soft-SAFT 状态方程获得诸如密度、热
容、声速、蒸气压等宏观物性

降低了状态方程模

型对实验数据的依

赖,高效筛选热力

学性能优异的替代

制冷剂

第三层级:加速分子动力学模拟

Jia
 

Weile 等[10] 2020 深度神经网络

以深度神经网络代替高维函数,结合高性能

GPU 并行计算优化,在保持计算精度的前提

下,将分子动力学模拟规模推到亿级原子数

推动快速、高精度、
大 尺 度 分 子 动 力

模拟

新的弱学习机,最后通过弱学习机的权重投票获得用

于多分类的强学习机。
表 2 所示为制冷剂充注量检测领域的人工智能

应用。 较多的研究是针对不同算法对比[13,15] ,但应

注意优劣结果是有条件的,并无绝对优秀的人工智能

方法,在不同的应用场景中,结论一般不同。
2. 3

 

空调系统设计优化
　 　 系统设计优化可同时作用于直接影响和间接影

响。 优化的思想与回归或分类的思想截然不同。 回

归或分类的目标是建立众多输入与输出之间的关系,
而优化则是在众多输出中进行优劣对比,确定符合要

求的输入。 优化的基础是输入与输出之间已建立关

系,该关系可以是简单的方程式表述,也可采用前文

所述的回归或分类算法来建立。
智能优化算法大多是对人类社会或自然界的模

仿,通过迭代搜索,求解复杂优化问题的最优解或次

优解。 例如教学优化算法(teaching-learning
 

based
 

op-
timization,

 

TLBO)是模拟课堂教学过程的优化算法,

将寻优过程分为“教” 和“学” 两个阶段。 “教” 是以

群体中当前适应度最好的个体为教师,其他个体通过

向教师学习提高整体适应度;“学”则是通过个体之

间的随机交流,通过向更优的个体学习,提高个体适

应度。 在此基础上还可通过引入多个教师进行改进,
以加快教学进度[20] 。 遗传算法 ( genetic

 

algorithm,
 

GA) [21-25]是模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗

传学机理的生物进化过程,由经过基因编码的一定数

目的个体(染色体)组成初代种群,在每一代根据个

体的适应度进行选择,并根据遗传算子进行交叉和编

译,在设定的控制参数下逐代演化出越来越优的近似

解。 蚁群算法(ant
 

colony
 

optimization,
 

ACO) [22] 受蚂

蚁觅食行为启发,用蚂蚁的行走路径表示可行解,路
径较短的蚂蚁释放的信息素量较多,随着不断迭代,
较短路径上积累的信息素浓度逐渐增高,选择该路径

的蚂蚁个数也逐渐增多,最终蚁群会在正反馈的作用

下集中到最佳的路径上,此时对应的路径便是最

优解。
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表 2
 

制冷剂充注量检测领域的人工智能应用

Tab.2
 

Artificial
 

intelligence
 

applications
 

in
 

refrigerant
 

charge
 

fault
 

detection

作者 年份 AI 技术 作用

Shi
 

Shubiao 等[11] 2018 人工神经网络 判断多联机系统制冷剂充注状况(过充、正常、欠充)

陈志杰等[12]

Zhu
 

Xu 等[16]

2019

2019

人工神经网络

梯度提升树

分别利用人工神经网络和梯度提升树修正数据机房空调制冷剂充

注量拟合模型的误差,改善制冷剂充注量拟合模型的识别精度

周璇等[13] 2020
随机森林、支持向量机、决

策树

对比三种机器学习算法在不同故障特征维度和训练集大小下对冷

水机组充注量的检测效果

肖坤等[14] 2018 决策树
根据气液分离器出管温度、冷凝温度判断多联机系统制冷剂充注

状况

Li
 

Zhengfei 等[15] 2020

随机森林、支持向量机、梯

度提升树、加权 K 邻近算

法、AdaBoost. M1

利用随机森林与递归特征消除法从 21 个故障特征中筛选出 6 个主

要特征,对比了随机森林、支持向量机、梯度提升树、加权 K 邻近算

法、AdaBoost. M1 五种分类算法在制冷剂充注量故障诊断中的性能

徐廷喜等[17] 2019 支持向量数据描述
利用主成分分析法确定故障特征,根据制冷量、输入功率、质量流

量、过冷度判断变频空调系统制冷剂泄漏比例

Sun
 

Kaizheng 等[18] 2016 支持向量机 根据 7 个故障特征判断多联机系统制冷剂充注状况

Hu
 

Min 等[19] 2018 贝叶斯网络 根据 6 个运行参数判断多联机系统制冷剂充注状况

　 　 此外还有模拟鸟群捕食行为的粒子群算法(par-
ticle

 

swarm
 

optimization,
 

PSO) [25-27] ,参考金属冶炼退

火过 程 的 模 拟 退 火 算 法 ( simulated
 

annealing,
 

SA) [22] ,源于宇宙大爆炸和收缩理论的大爆炸算法

(big
 

bang-big
 

crunch,
 

BB-BC),模拟自然界中水循环

过程的水循环算法( water
 

cycle
 

algorithm,
 

WCA) [28]

等。 智能优化算法被用于换热器结构[20,22,24-25,28-29] 、
翅片[21] 、压缩机结构[26-27] 、热电制冷器几何参数[23]

等制冷系统关键部件的优化设计,在各种多变量寻优

场景中也都有广泛应用。 其种类不一而足,改进更是

数不胜数,难以一一介绍。
根据不同的寻优搜索原理,智能优化算法大体可

分为基于进化 ( 如遗传算法、差分进化、遗传规划

等)、群智能 (如粒子群算法、蚁群算法、灰狼算法

等)、人类社会(如教学优化算法、团体搜索优化、联
赛冠军算法等)和物理化学过程(如模拟退火、大爆

炸算法、水循算法等) 4 类。 表 3 所示为人工智能在

空调系统设计优化领域的应用。

表 3
 

空调系统设计优化领域的人工智能应用
Tab.3

 

Artificial
 

intelligence
 

applications
 

in
 

air
 

conditioning
 

system
 

design
 

optimization

作者 年份 AI 技术 作用

R.
 

V.
 

Rao 等[20] 2013 改进的教学优化算法 板翅式换热器和管壳式换热器成本、传热效率多目标优化

谭尚进[21] 2013 遗传算法
板翅式换热器芯体尺寸和翅片结构优化设计以及从现有翅片

库中的翅片优选

M.
 

Reyes-rodríguez 等[22] 2014
混合蚁群算法、模拟退火、遗
传算法

采用 3 种智能优化算法对管壳式换热器结构进行优化设计,并
对比了它们的成本

孙鹤楠[23] 2019 非支配排序遗传算法 优化热电制冷器的几何参数

程星星[24] 2021
带精英策略的快速非支配排

序遗传算法
优化四排平直翅片换热器结构

J.
 

P.
 

Sai 等[25] 2022 遗传算法、粒子群算法 结合遗传算法和粒子群算法优化管壳式换热器结构以降低成本

S.
 

Ma 等[26] 2018 粒子群算法 优化离心式压缩机环形腔体形状以提高其运行稳定性

G.
 

Cavazzini 等[27] 2020 粒子群算法 优化涡旋式压缩机几何参数

S.
 

Singh 等[28] 2022
大爆炸算法、灰狼算法、水循

环算法
对比 3 种智能优化算法对板框式换热器优化设计的效果

Yuan
 

Yuyang 等[29] 2022 自适应多目标差分进化算法 优化微翅螺旋盘管换热器结构参数以降低成本提高换热性能
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针对间接影响的 AI 技术

3. 1
 

降低负荷与提高能效
　 　 建筑与空调作为一个整体,降低建筑热湿负荷和

提高空调能效的手段一般有重叠,在分析时难以分

割。 因此本节的内容将综合两方面进行介绍。
人工智能技术在对负荷和能效优化方面发挥的

作用主要为预测和控制。 预测最终也是为了高效控

制而服务,例如预测室内温湿度的变化,空调系统控

制器可做出更好的判断。 虽然此处的预测也是为了

建立输入与输出的关系,但与筛选制冷剂的预测不

同,由于建筑本身的热湿惰性,室内温湿度的预测需

要处理时滞问题,即当前的输入可能需要过一段时间

才会反映到输出上,因此需要相应的人工智能技术能

够额外考虑时间这个参量,例如在人工神经网络的基

础上加入延迟和反馈机制,建立带外部输入的自回归

神经网络[30-31] 。 循环神经网络(recurrent
 

neural
 

net-
work,

 

RNN)(或称“递归神经网络”) 将上一时刻隐

藏层的输出作为下一时刻隐藏层的输入之一,使神经

网络具有短期记忆能力,也适用于处理时序信息。 长

短期记忆神经网络( long
 

short
 

term
 

memory
 

network,
 

LSTM) [32-34]是一种近年来在涉及时间序列预测的研

究中出现频率较高的循环神经网络,它通过更为复杂

的前后信息传递关系,使神经网络具有选择遗忘和长

期记忆功能,解决了时序信息的大跨度依赖问题。 卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)是一

种具有局部信息提取功能的深度神经网络,常用于图

像识别领域。 A.
 

Bellagarda 等[34] 将温度曲线作为一

种特殊图形来处理,根据前一段时间的历史温度曲线

特征,推测未来温度的可能变化。
为降低学习成本, 极限学习机[35-36] 、 迁移学

习[34]等方法也在相关研究中被采用。 目前最常用的

人工神经网络训练方法是反向传播算法,通过计算网

络权重对预测误差的偏导数调整权重,计算量较大。
极限学习机(extreme

 

learning
 

machine,
 

ELM)采用快

速学习算法,随机设置神经网络输入层到隐藏层的权

重以及隐藏层的阈值,并通过矩阵运算直接得到隐藏

层到输出层的权重,实现了对单隐藏层神经网络的快

速学习。 迁移学习(transfer
 

learning,TL)是一种机器

学习概念,通过从已学习的相关任务中转移知识来改

进学习新的任务。 例如训练一个人工神经网络用于

预测某一房间的温度,再将该神经网络用于其他房间

时,保持神经网络某些层不变,用少量新数据训练部

分层,以此降低训练难度并减少所需数据量。
表 4 所示为人工智能在室内温湿度预测领域的

应用。

表 4
 

室内温湿度预测领域的人工智能应用

Tab.4
 

Artificial
 

intelligence
 

applications
 

in
 

indoor
 

temperature
 

and
 

humidity
 

prediction

作者 年份 AI 技术 作用

Lu
 

Tao 等[30] 2009 带外源输入的自回归神经网络 室内温湿度预测

Z.
 

Afroz 等[31] 2018 带外源输入的自回归神经网络 商业建筑内温度预测

Xu
 

Chengliang 等[32] 2019
人工神经网络、支持向量机、决策

树、长短期记忆神经网络

对比 4 种机器学习算法在单步和多步预测公共建筑室内

温度变化时的表现

Fang
 

Zhen 等[33] 2021 长短期记忆神经网络 一栋办公建筑内多个房间的温度预测

A.
 

Bellagarda 等[34] 2022
一维卷积神经网络、长短期记忆

神经网络、迁移学习

训练了两种神经网络用于预测一栋学校建筑整体以及其

中 3 个不同房间的温度,利用迁移学习降低实际应用中神

经网络重新训练所需的数据量

S.
 

Kumar 等[35] 2019 极限学习机、粒子群算法
利用粒子群算法从 24 个参数中优选合适的极限学习机输

入项,用于室内温度预测

P.
 

Potočnik 等[36] 2019
自回归模型、人工神经网络、极限

学习机

对比 3 种机器学习算法在不同预测时域(1 ~ 12
 

h)下对一

幢模拟居民建筑室内温度预测的表现

　 　 准确预测室内热湿负荷,也有助于空调控制器提

前预判需求,在控制参数间做优化选择。 对室内热湿

负荷的预测可分为两类:实时预测[37-41] 和对一段较

长时间总负荷的预测(如预测整个制冷季的总冷负

荷) [42-44] 。 前者与温湿度预测相同需要利用自回归

等方式考量时滞性,而后者不具有时滞性。 人工神经

网络[37-39,42,44] 、支持向量机(支持向量回归) [37-40] 、贝
叶斯网络[38] 、偏最小二乘回归[40] 、随机森林[41] 、线
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性回归[42] 、高斯过程回归[42] 、决策树[43] 等机器学习

回归算法在相关研究中得到广泛应用。 负荷预测的

难点并不在于这些算法本身,而在于影响负荷的因素

过多,难以获得一个覆盖所有因素变化影响的数据

库。 因此,在有限数据下训练得到的负荷预测模型,
其应用自然也受限于训练数据所能覆盖的工况。 对负

荷影响机理的理解会有助于更好地应用这些人工智能

技术。 例如 Zhao
 

Jing 等[40] 通过小波变换将办公建筑

历史冷热负荷数据划分为长波和短波,并对这两部分

分别用偏最小二乘回归和支持向量回归进行预测。
表 5 所示为人工智能在室内热湿负荷预测领域

的应用。

表 5
 

室内热湿负荷预测领域的人工智能应用

Tab.5
 

Artificial
 

intelligence
 

application
 

in
 

cooling
 

load
 

prediction

作者 年份 AI 技术 作用

Li
 

Qiong 等[37] 2009 人工神经网络、支持向量机
对比人工神经网络和支持向量机对一栋办公建筑逐时冷

负荷预测的效果

Huang
 

Sen 等[38] 2018
贝叶斯网络、人工神经网络、支持

向量机
对比 3 种机器学习算法对一个校园冷量需求的预测效果

Zhou
 

Xuan 等[39] 2019 支持向量回归、人工神经网络
对比人工神经网络和支持向量回归在商用建筑逐时冷负

荷预测中的效果

Zhao
 

Jing 等[40] 2018 偏最小二乘回归、支持向量机

通过小波变换将办公建筑历史冷热负荷数据划分为长波

和短波,对这两部分分别用偏最小二乘回归和支持向量机

对未来冷热负荷进行预测

Gao
 

Zhikun 等[41] 2022
随机森林、改进鲸鱼优化、极限学

习机

利用随机森林筛选极限学习机的输入,利用改进鲸鱼优化

算法优化极限学习机的参数,利用该优化后的极限学习机

预测大型商业建筑冷负荷

R.
 

S.
 

Sekhar 等[42] 2018
多元自适应回归样条、极限学习

机、线性回归、人工神经网络、高
斯过程回归、径向基神经网络

对比 7 种机器学习算法(6 种单一算法和多元自适应回归

样条+极限学习机混合算法)对居民建筑冷热负荷预测的

效果

N.
 

Pachauri 等[43] 2022 决策树、洗牌蛙跳优化
利用洗牌蛙跳优化算法优化决策树模型超参数,预测模拟

居民建筑的冷热负荷

Xu
 

Yuanjin 等[44] 2022

人工神经网络、遗传算法、粒子群

算法、种群增量学习进化算法、进
化策略优化、蚁群优化、生物地理

学优化

对比利用 6 种不同的智能优化算法训练的人工神经网络

对模拟居民建筑冷热负荷预测的效果

　 　 室内气流组织除了直接影响用户的热舒适外,同
时是影响建筑负荷和空调能效的重要因素。 预测难

度相比温湿度和热湿负荷的预测增加较多。 传统气

流组织预测一般依赖于计算流体力学( computational
 

fluid
 

dynamics,
 

CFD),需要求解一系列复杂的非线性

方程,对于一些空间结构复杂或流场需要划分的网格

数较多的场景,其求解时间常以天为单位,这对空调

系统实时运行控制无法接受。 利用人工智能技术可

以加速 CFD 模拟过程。 最直接的方式是尝试采用人

工神经网络[45-47] 、深度神经网络[48] 、 卷积神经网

络[49-50] 、长短期记忆神经网络[51]等对 CFD 模拟流场

进行重建,即先使用 CFD 生成流场数据,再用这些数

据训练神经网络,让神经网络学习到各种边界条件下

的流场状态。 成功学习后,可以在毫秒时间内直接给

出流场预测结果,不过目前这些学习案例主要局限于

二维流场。 另一些做法是利用神经网络替代 CFD 模

拟中的部分求解过程,例如利用人工神经网络修正

CFD 模拟中 k-ε模型的模型常数[52] ,构建 Spalart-All-
maras 湍流模型闭合项[53] ,学习雷诺应力各向异性张

量[54] ,求解 N-S 方程[55] 等。 神经网络的构成一般不

具备物理含义,物理神经网络( physics-informed
 

neu-
ral

 

network,
 

PINN)则在计算损失函数时引入物理方

程,使训练结果满足物理规律,Luo
 

Shirui 等[56] 将其

用于校准 RANS 湍流模型的参数。
目前利用人工智能技术预测气流组织还处于发

展阶段。 除了对复杂的场景开发合适的算法外,还需
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要解决这些模型对训练场景的依赖。 在用户真实的

应用场景中,空调的安装位置、空间中的家具摆放等

存在无穷多的可能。 空调如何能够自动生成不同场

景的几何模型以及如何在全新的几何模型中快速求

解气流组织,是极大的挑战。 但结合图像识别、室内

定位等新技术,这一方向的研究是值得期待的。 而掌

握了气流组织的实时控制能力,空调也就真正具备了

面向对象的环境调节能力,这对于提升能效是有极大

帮助的。 表 6 所示为人工智能在室内气流组织预测

领域的应用。

表 6
 

室内气流组织预测领域的人工智能应用

Tab.6
 

Artificial
 

intelligence
 

applications
 

in
 

indoor
 

airflow
 

field
 

prediction

应用 作者 年份 AI 技术 作用

重建

流场

改进物

理模型

M.
 

Milano
 [45] 2002 人工神经网络

拓展 POD 方法,构建一个非线性神经网络模型重建湍

流通道流中的近壁流动

T.
 

Ayata 等[46] 2007 人工神经网络
利用 FLUENT 模拟数据开发人工神经网络预测室内平

均和最大空气流速

Song
 

Zhihang 等[47] 2013 人工神经网络、遗传算法

开发基于 CFD 的人工神经网络模型,与遗传算法结

合,对指定的输出变量(如服务器机架入口温度)的运

行条件进行反预测

Zhou
 

Qi 等[48] 2020 深度神经网络
对比两种不同的深度神经网络结构预测二维房间气流

分布的效果

L.
 

Guastoni 等[49] 2021 卷积神经网络 预测明渠湍流中不同壁面法向位置的二维速度波动场

K.
 

Fukami 等[50] 2019
卷积神经网络、混合降采样

跳过连接 / 多尺度模型

对比两种模型根据低分辨率输入数据准确重建高分辨

率湍流场的效果

L.
 

Guastoni 等[51] 2019 长短期记忆神经网络 预测湍流切变流动态行为

S.
 

Yarlanki 等[52] 2012 人工神经网络
利用人工神经网络修正 CFD 模拟中 k-ε 模型的模型

常数

B.
 

D.
 

Tracey 等[53] 2015 人工神经网络
构建 Spalart-Allmaras 湍流模型闭合项,研究机器学习

帮助湍流模型发展的潜力

Ling
 

Julia 等[54] 2016 张量基神经网络
将伽利略不变性嵌入到神经网络中,学习雷诺应力各

向异性张量

Wang
 

Tongsheng 等[55] 2021 深度神经网络 利用深度神经网络求解 N-S 方程

Luo
 

Shirui 等[56] 2020 物理神经网络 校准 RANS 湍流模型参数

　 　 根据人员的在室情况调节空调的运行状态也是

一种面向对象的控制方法。 可分为两个层级:其一是

预测室内人员数量,从而为空调控制提供参考。 CO2

浓度、室内温度、室内声音、WiFi 信号、照明功率等均

可作为推测室内人员数量的参数,根据这些参数,同
样可采用前文多次提及的人工神经网络[57-59] 、支持

向量机[57,59-60] 、决策树[61] 、梯度提升树[62] 、K 邻近算

法[59]等回归和分类算法对人员数量进行预测。 其二

是着眼于进一步预测人员在室内的具体位置[63-64] 。
由于人员活动具有极大的不确定性,在预测人员数量

和位置时,一些带概率信息的算法通常更加适用,如
马尔可夫链[63] 、隐马尔可夫模型[57,61] 、概率神经网

络[64]等。

表 7 所示为人工智能在人员在室情况预测领域

的应用。
空调系统的基本任务是保障室内人员的热舒适

感受,节能减排工作显然不能以牺牲热舒适为代价,
因此也需要对人员的热舒适感受做出合理的判断、预
测,并据此对室内环境参数施以适当的控制。 这 3 个

关键词也同样表征 3 个不同的层面,判断层面最为广

泛采用的判定热舒适的方法是 PMV 模型,但该模型

所需的信息很多在实际应用中难以获取。 因此较多

研究致力于尝试使用其他方法来替代 PMV 模型,例
如利用人体表皮温度、心率等生理参数建立新的热舒

适模型[65-67] 。 预测层面较受关注的是个体热偏好模

型。 无论是 PMV 模型还是皮肤温度模型,均是基于
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　 　 表 7
 

人员在室情况预测领域的人工智能应用

Tab.7
 

Artificial
 

intelligence
 

applications
 

in
 

occupancy
 

detection

作者 年份 AI 技术 作用

Dong
 

Bing 等[57] 2010
隐马尔可夫模型、人工神经网络、
支持向量机

根据 CO2 传感器、声学传感器等采集到的信息,对比 3 种

机器学习算法对室内人员数量预测的效果

A.
 

Javed 等[58] 2015 人工神经网络、粒子群算法
根据室内温度、CO2 浓度等信息推测室内人员数量,人工

神经网络由粒子群算法训练

Wang
 

Wei 等[59] 2018 人工神经网络、KNN、支持向量机

根据 CO2 传感器、温度传感器、湿度传感器等提供的环境

参数和 WiFi 数据对比 3 种机器学习算法预测室内人员数

量的效果

Wang
 

Wei 等[60] 2017
动态马尔可夫时间窗口推理、自
回归移动平均模型、支持向量机

根据 WiFi 指纹,对比 3 种机器学习算法预测室内人员数

量的效果

S.
 

H.
 

Ryu 等[61] 2016 决策树、隐马尔可夫模型
根据室内外 CO2 浓度、电器和照明功率对室内人员数量进

行检测和预测

Yang
 

Jianghong 等[62] 2019 梯度提升树

通过新旧接收点 WiFi 信号强度之间的关系建立梯度提升

树回归模型,当接收点位置发生变化时,减少模型在训练

所需的工作量

王闯等[63] 2015 马尔可夫链
综合考虑人员作息的确定性和走动的不确定性,预测建筑

内人员位置

Yang
 

Bo 等[64] 2015 概率神经网络
利用概率神经网络提高热电红外传感器跟踪系统多个体

目标定位和跟踪的精度

统计意义的,但每个人对于热环境的感受是不同的。
一些研究致力于利用人行为的历史数据,通过收集调

节风扇、加衣服、挽袖子等动作,预测个体的热偏

好[68-70] 。 这些热舒适、热偏好模型也是建立各种映

射关系,因此建模过程同样可利用各种人工智能回归

和分类算法。 控制层面的控制算法大体可分两大类,
一类是控制过程中需要依赖系统模型的控制算法,即
基于模型的控制算法。 上面提及的各种热舒适、热偏

好模型可包含其中。 有一点需要补充说明:传统上认

为“基于模型”的“模型”通常是指空调模型、建筑模

型等与人员无关的“系统”模型,基于此理解的空调

控制实际的控制目标为室内温度、湿度等环境参数,
而非室内人员是否舒适,但空调的真正服务对象是室

内的人员,而非室内环境。 基于面向服务对象这一认

识的“系统”应当将室内人员包含其中,“系统”模型

应包括人体热舒适模型,正如传统认识中用于模型控

制的空调系统的完整建模同样需要将建筑模型包含

其中一样。 另一类控制算法可不依赖模型,如常见

的 PID 控制以及模糊逻辑控制[71-72] 。 模糊逻辑控

制依靠专家经验组成知识库,可以很好地适用于复

杂的非线性系统,但实施的最大难点正是没有系统

的方法来建立该专家知识库。 Xu
 

Xiangguo 等[73] 提

出基于权重规则表的新型模糊逻辑控制算法,并在

此基础上深入研究了权重设置规律[74-75] ,很好地解

决了该问题。 表 8 所示为人工智能在热舒适及控

制领域的应用。
3. 2

 

配合可再生能源,降低排放因子
　 　 可再生能源和排放因子一般被认为是供给侧的

课题。 随着可再生能源渗透率的提升,电网稳定性问

题日益突出。 《“十四五”可再生能源发展规划》 [76]

明确提出高质量发展可再生能源发电的目标,通过提

升可再生能源的消纳和存储能力,保证电力可靠稳定

供应。 可再生能源的随机性和波动性除了可通过储

能消纳外,如果需求侧的用电量能够根据供给侧的发

电量变化而变化,同样也能在一定程度上解决该问

题,这被称为需求侧响应或虚拟电厂技术。 空调是需

求侧的主要用电终端之一,并且由于建筑的热湿惰性

和人员的热适应,适当地调节空调能耗并不会对用户

热舒适造成破坏。 因此空调系统在需求响应领域可

大有作为。
空调在需求响应方面的应用也可分为两个层级。

第一层是时间尺度以小时(h)或天(d)为单位的调峰

响应。 电力部门会根据电力供需状况实施峰谷电价、
分时电价、尖峰电价、实时电价等措施引导电力需求

削峰填谷,空调系统可利用这种调节信号,对电费、热
舒适和尖峰能耗等进行多目标优化。 这些优化可通
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　 　 表 8
 

热舒适及控制领域的人工智能应用

Tab.8
 

Artificial
 

intelligence
 

applications
 

in
 

thermal
 

comfort
 

and
 

control

作者 年份 AI 技术 作用

Dai
 

Changzhi 等[65] 2017 支持向量机 建立受试者皮肤表面温度和热舒适之间的关系

Li
 

Da 等[66] 2017 随机森林
建立用户心率、体表温度、室内温度、湿度、CO2 浓度等与用户热

舒适之间的关系

Li
 

Da 等[67] 2019 深度神经网络 根据人脸表皮温度建立热舒适模型

J.
 

Kim 等[68] 2018
决策树、高斯过程分类、梯
度提升树、支持向量机、随
机森林、正则化逻辑回归

通过不同个体对个人风扇的调节行为,对比 6 种机器学习算法对
个体热偏好学习的表现

Peng
 

Yuzhen 等[69] 2019 人工神经网络
通过收集用户的空调设定数据,建立时间、室内外温度、室内 CO2

浓度与用户偏好设定点之间的关系,建立个体热偏好模型

Liu
 

Yanchen 等[70] 2021 支持向量机、随机森林、
KNN、决策树

通过不同个体的自适应调节手段(如加衣服、盖毯子、脱衣服、挽
袖子)等建立个体热偏好模型

L.
 

Ciabattoni 等[71] 2015 模糊逻辑控制 根据 PMV 和室外温度利用模糊逻辑控制调节空调系统送风量

Li
 

Wei 等[72] 2021 模糊逻辑控制
根据用户反馈建立的个体热感觉模型,采用模糊逻辑控制算法调
节空调设定点

Xu
 

Xiangguo 等[73]

Zhong
 

Ziwen 等[74]

Shao
 

Junqiang 等[75]

2012
2017
2022

模糊逻辑控制
模糊逻辑控制
模糊逻辑控制

提出新型权重模糊逻辑控制算法和权重设置规律,解决模糊逻辑
控制对专家经验的依赖

过基于模型的预测控制实现,通过神经网络等人工智

能方法建立建筑热力学模型、空调模型、人员热舒适

模型等,然后利用遗传算法等智能优化算法进行多目

标寻优[77-80] 。 还有较多研究着眼于利用强化学习的

方法对空调运行状态进行最优决策[81-83] 。 强化学习

(reinforcement
 

learning)类似于人类的学习过程,利用

主体(agent)和环境(environment)两方面的交互进行

学习,主体的每个行动( action) 都会造成环境状态

(state)的变化,该状态的变化会对应一个奖励( re-
ward),主体依据一系列行动后获得的总奖励学会在特

定状态下应该采取什么合适的行动。 强化学习不仅能

够利用现有训练数据,还可通过与环境的交互创造新

的数据,前文中提到的 AlphaGo 就是一个可以在对弈

中不断积累数据进行自我优化的强化学习机器人。
第二个层级则是时间尺度以秒 ( s) 甚至毫秒

(ms)为单位的调频响应。 当可再生能源发电出现突

变时,不仅会影响总的电力供应,还会影响电网频率,
频率的大幅波动将会对用电设备产生较大的损害。
空调参与调频响应的时间一般较短,对用户热舒适的

影响较小,但对压缩机运行安全会有一定的冲击,因
此对电机控制算法提出了新的要求。 表 9 所示为人

工智能在需求响应领域的应用。

表 9
 

需求响应领域的人工智能应用

Tab.9
 

Artificial
 

intelligence
 

applications
 

in
 

demand
 

response

作者 年份 AI 技术 作用

Hu
 

Maomao 等[77] 2018 遗传算法
以建筑热环境灰盒模型为基础,结合日前电价、天气预报,采用遗传算法优化第

二天的室内温度设定点日程,对电费、热舒适和尖峰能耗进行多目标优化

Y.
 

Kim
 [78] 2018

人工神经网络、混
合整数线性规划

根据用户热舒适人工神经网络模型、建筑热力学模型和分时电价,采用混合整数

线性规划,对用户热舒适和电费进行多目标优化

Y.
 

Kim
 [79] 2020 深度神经网络

一个深度神经网络用于学习 HVAC 功率与室内温度变化的关系,另一个神经网

络寻优最小化全天电费的空调输出

Y.
 

E.
 

Jang 等[80] 2021
长短期记忆神经

网络、梯度下降

预测不同设定点下室内温度和 HVAC 系统功率,利用梯度下降寻找室内温度不

超过设定范围前提下,能够最小化 24
 

h 电费的温度设定点日程

O.
 

Kotevska 等[81] 2020 强化学习 在室内温度与设定温度的偏差和电费之间,通过调节设定温度寻求平衡的最优决策

Yu
 

Liang 等[82] 2021 强化学习 在温度偏差惩罚与电费之间,通过调节空调运行状态寻求平衡的最优决策

Du
 

Yan 等[83] 2021 强化学习 在室内温度与设定温度的偏差和电费之间,通过调节设定温度寻求平衡的最优决策
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4
 

数据的获取

　 　 大多数人工智能技术均基于数据驱动,大量的

数据在人工智能的训练中至关重要。 在进行科学

研究时,我们可以在实验室中通过加装各种传感

器,大范围调节运行工况等方式来获得足够数量、
足够多样的训练数据。 但在实际工程应用中,受限

于成本,所能安装的传感器非常有限,受限于人员

舒适性,能够调节的工况范围也非常有限。 即使通

过云平台获取成千上万空调系统的数据,虽然数量

庞大,但样本类别并不丰富。 模拟仿真可针对实际

工程应用场景,产生大量且丰富的数据,为人工智

能训练做有效补充。 但要让模拟产生的数据能反

应真实场景的情况,我们需要对建筑、空调、用户等

多个对象进行准确仿真。 但各种仿真软件各有侧

重和擅长,准确的模拟需要打通各个软件的壁垒,
实现联合仿真。

例如,BCVTB(building
 

controls
 

virtual
 

test
 

bed)是
一个可帮助用户耦合使用不同仿真软件的平台,它允

许 EnergyPlus、MATLAB、TRNSYS 三个软件相互传递

数据。 借助 BCVTB 平台,C.
 

Anastasiadi 等[84] 利用

EnergyPlus 构建建筑模型,TRNSYS 构建空调系统,
MATLAB 模拟控制策略,以验证不同控制算法的节

能效果。 Li
 

Xiwang 等[85] 用 EnergyPlus 模拟建筑和

蓄冰系统,TRNSYS 则用于模拟光伏板和蓄电池,通
过 MATLAB 实现控制和操作策略,模拟多栋建筑与

分布式能源系统的协同运行。
除上述 3 种软件可通过 BCVTB 平台实现互联互

通外,更广泛的软件间数据交换可通过标准化接口实

现。 例如 FMI(functional
 

mock-up
 

interface)就是一种

标准化的数据接口,借助该接口可将不同仿真软件的

模型封装为标准的 FMU 文件,实现不同仿真软件间

的数据交换和联合仿真。
让不同的仿真软件专注于自己擅长的领域,辅以

实测数据修正模型,通过联合仿真博采众长,可以实

现更低成本、更高速度地产生更为全面丰富的数据用

于人工智能的训练。

5
 

总结

　 　 本文以实现家用空调节能减排的途经为脉络,梳
理并简要介绍了应用于该领域的各种人工智能技术,
整理如表 10 所示。

表 10
 

应用于家用空调节能减排的人工智能技术

Tab.10
 

Artificial
 

intelligence
 

applied
 

to
 

residential
 

air
 

conditioners
 

for
 

energy
 

conservation
 

and
 

emission
 

reduction

技术领域 技术分类 具体技术举例

机器学习　 　

智能优化算法

智能控制算法

监督学习(回归与分类)
人工神经网络、深度神经网络、自回归神经网络、循环神经网路、长短期记忆

神经网络、卷积神经网络、物理神经网络、支持向量机、决策树、梯度提升树、
随机森林、AdaBoost、KNN 等

强化学习 深度 Q 网络、深度确定性策略梯度、信赖域策略优化、近端策略优化等

基于进化 遗传算法、差分进化、进化策略、进化规划等

基于群智能 粒子群算法、蚁群算法、灰狼算法、鲸鱼优化、人工蜂群、人工鱼群等

基于人类社会
教学优化算法、团体搜索优化、联赛冠军算法、矿山爆破算法、交易市场算

法等

基于物理化学过程 模拟退火、大爆炸算法、水循环优化、黑洞算法、引力局部搜索等

专家控制、模糊逻辑控制、神经网络控制、分级递阶控制等

　 　 经过多年的发展,人工智能技术的具体算法多如

牛毛,上述总结必定挂一漏万。 例如机器学习中还有

一个大类是无监督学习,目前在故障诊断领域有所应

用,但本文并无涉及,因此并未体现在表格中。 不同

算法侧重点各不相同,但经过归类后,每一大类所能

实现的功能是相似的。 作为不是专门研究人工智能

的研究者,根据自己的研究方向选择合适的人工智能

技术,将人工智能作为工具,奉行“拿来主义”也未尝

不可。 用人工智能技术来实现什么功能,才真正具有

无穷的想象空间。
最后,数据的获取至关重要。 未来随着传感器技

术的发展,空调系统必定会加装越来越多样的传感

器,获取越来越丰富的数据资源。 人工智能技术无疑

会在处理这些海量数据上发挥巨大的作用。 但基于

联合仿真技术来获取数据的手段也应当受到重视。
一方面,联合仿真可以弥补当前采样数据有限的缺
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陷,另一方面,即便未来采样数据足够丰富,利用联合

仿真平台实现功能预先研发和测试也能大幅缩短新

功能的研发时间。 联合仿真平台对于建立一些新的

标准也很有意义。 目前空调的 APF 能效标准所采用

的工况点较为有限,利用联合仿真的方式可以探索适

用于不同气候区域的多样化的典型工况,以标准来进

一步推动空调产业的发展。
鉴于篇幅有限,本文只能以鸟瞰的方式呈现一个

粗略的图景,随着智能化在家用空调领域的深入应

用,此图景必将在业界同仁们的共同努力下变得更为

丰富生动。
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