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基于混合深度学习模型的企业中央空调蒸汽预测
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[摘要] 　 为解决企业生产车间多空调能耗与生产任务、气候环境匹配的精准供能问题ꎬ实现多台大型中央空调

机组蒸汽消耗预测ꎬ提出一种基于 ＧＲＵ 和 ３ＤＣｏｎｖ￣ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋的混合深度学习预测模型. 针对多台空调机组动

态联动关系ꎬ使用三维卷积和 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋方法提取机组间蒸汽损耗关系作为空间因素特征参与模型预测ꎻ为捕

捉蒸汽消耗量序列的总体趋势和局部变化ꎬ数据集采用平滑过程模式、趋势性模式和周期性模式作为模型输入ꎻ
为提高模型预测性能ꎬ基于门控循环单元(ＧＲＵ)耦合外部因素特征并捕捉时间因素特征ꎻ最后通过参数矩阵融

合方式来构建模型. 通过与多种预测模型的对比实验ꎬ证明混合深度学习模型预测精度的优越性和空间因素特

征参与模型预测的必要性. 与现有模型相比ꎬ所提模型平均能耗折标(ＡＳＥＣ)降低了 ６０.０９％.
[关键词] 　 空调蒸汽消耗ꎬ三维卷积ꎬＰｒｅｄＲＮＮ＋＋ꎬ门控循环单元ꎬ空间特征
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工业企业普遍存在能源利用率偏低、能耗偏高的问题ꎬ降低能源工业消耗比重是企业首要考虑的问题

之一. 中央空调的蒸汽供应模块作为能源供应中的重要一环ꎬ与企业能源消耗结构息息相关. 由于生产工

况不稳定、多台空调机组相互作用、系统产生数据分析复杂等问题ꎬ传统的蒸汽能源供应策略往往不易获

得最佳效果ꎬ致使工业企业能耗居高不下[１－３] .
目前对蒸汽消耗预测问题多采用统计学方法、传统机器学习方法和深度学习方法. 文献[４]采用自回

归移动平均对造纸厂蒸汽消耗需求进行预测ꎬ对未来生产的汽耗需求提供了理论指导ꎻ文献[５]提出使用

机器学习方法对火力发电蒸汽量预测展开研究ꎬ实现了锅炉运行过程模拟ꎬ提高了整体工艺水平ꎻ文献
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[６]通过构建梯度提升机模型ꎬ对气体脱硫过程的蒸汽消耗精准预测ꎬ减少了电量损耗.
本文对某大型企业卷包车间空调蒸汽消耗预测问题展开研究. 由于蒸汽供应策略的实施与策略生效

之间有一定的滞后效应ꎬ因此必须预测每个班次中的蒸汽消耗量的变化趋势ꎬ尽快实施工业策略消除滞后

效应对生产造成的影响. 空调消耗量的动态变化过程中ꎬ各种因素之间存在复杂的相互作用ꎬ故需要考虑

多种因素特征来构建预测模型. 最后力求达到根据预测结果系统自动调控多空调蒸汽消耗量的目的ꎬ实
现节能降耗.

图 １　 空调系统处理空气的简易流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｈａｎｄｌｉｎｇ ａｉｒ ｂｙ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｕｎｉｔ

１　 蒸汽空调机理分析与问题描述

空调给车间生产提供了良好的环境条件ꎬ不同

空调机组的运作方式直接影响着空调的蒸汽消耗

量. 空调系统处理空气的简易流程如图 １ 所示. 通

过回风阀和新风阀调节支管的风量ꎬ将新风与回风

混合调节送入过滤器中. 表冷器利用冷水通过冷却

盘管使盘管表面呈现低温状态ꎬ过滤后的空气通过

表冷器盘管达到降温效果. 当空气温度降到露点温

度ꎬ水蒸气分压大于饱和蒸汽压ꎬ出现结露ꎬ达到除

湿效果. 加热器是由干蒸汽加热盘管对过滤后的空

气进行加温ꎬ干蒸汽加湿器则对空气进行等温加湿. 处理好的空气通过送风机送入生产车间.
全年空气处理过程如图 ２ 所示ꎬ符号含义如表 １ 所示. 室内恒温恒湿状态点 Ｎ和 Ｎ１ 由自控系统自动

设置. 过程 １ 和过程 ２ 是夏季机组空气处理流程ꎬ过滤后的空气通过表冷盘管冷冻除湿降至露点ꎬ除湿后

的低温空气经过蒸汽加热升温ꎬ达到送风状态点ꎬ由送风机送到车间ꎬ此过程中会出现冷源与热源相互抵

消的情况. 过程 ３－６ 是过渡季节机组空气处理流程ꎬ通过降温加湿或升温除湿操作达到送风状态点. 冬季

机组空气处理流程为过程 ７ 和过程 ８ꎬ新回风通过过滤器过滤为干净空气ꎬ经蒸汽加热后ꎬ由干蒸汽加湿

器等温加湿后满足送风状态.

图 ２　 全年空调焓湿图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｎｎｕａｌ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｐｓｙｃｈｒｏｍｅｔｒｉｃｓ

表 １　 焓湿图符号表示含义

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅａｎｉｎｇ ｏｆ ｐｓｙｃｈｒｏｍｅｔｒｉｃｓ ｓｙｍｂｏｌ

符号 含义 符号 含义
Ｗ１－Ｗ８ 全年室外可能出现的状态点(顺序为夏－春－秋－冬) Ｎ、Ｎ１ 车间恒温恒湿状态点
Ｃ 新回风混合状态点 Ｏ、Ｏ１ 车间送风状态点
Ｓ 加热器和加湿器间的状态点 Ｈ 冷源和热源相互抵消的热能焓值
Ｌ 夏季露点

　 　 由图 ２ 可知ꎬ空调机组 ８ 种处理方式的蒸汽消耗量都不相同ꎬ其原因为机组工作方式受时间因素、外
部因素和空间因素的共同影响. 时间因素表现在历史蒸汽消耗量对预测蒸汽消耗量的影响. 外部因素包
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括气候、生产班次等ꎬ其中生产班次分为早中晚班ꎬ早班时间为 ７:００—１５:３０ꎬ中班时间为 １５:３０—０:００ꎬ晚
班时间为 ０:００—７:００ꎬ每个班次相应的生产计划不同. 空间因素是指调控区域无间隔ꎬ多台大型空调机组

存在动态联动关系ꎬ共同作用来维持车间生产环境条件的稳定. 本文的目标是对未来班次中每分钟的蒸

汽消耗量进行准确预测ꎬ实现瞬时动态预测防止产生滞后效应ꎬ给空调系统自动调控提供策略依据ꎬ实现

节能降耗. 该问题可用公式(１)描述:
Ｆ＝ ｆ(ＸꎬＥꎬＩꎬＷ)ꎬ (１)

式中ꎬＦ为预测蒸汽消耗量ꎻ ｆ为混合深度学习模型ꎻＸ为历史蒸汽消耗量输入ꎻＥ为外部因素特征输入ꎻＩ 为
空间因素特征输入ꎻＷ为学习权重.

２　 模型构建

该企业车间具有大面积无隔断的特点ꎬ相邻机组互相影响ꎬ存在一个生产机械设备分布在两台机组调

控区域之间的情况ꎬ因此每台机组的蒸汽消耗量不能单独计算预测. 每个班次的任务量不同会导致不同

班次的蒸汽消耗量不同ꎬ外界环境条件、厂房温湿度环境等外部条件也同样影响蒸汽消耗量. 目前存在的

制造企业对蒸汽预测方法不能解决本文中基于复杂环境下的空调蒸汽预测问题. 文献[５]利用多元线性

回归、支持向量回归、树模型和改进模型融合构建模型ꎬ主要为验证最合理的工艺参数来提升设备精

度. 文献[７]使用基于混沌时间序列的支持向量机来构建预测模型ꎬ只考虑了时间因素单方面的影响. 本

文采用一种混合模型来解决复杂环境下的空调蒸汽预测问题ꎬ从时间因素、外部因素和空间因素多角度综

合考虑ꎬ以提升预测模型的准确性并降低企业能耗.
２.１　 模型架构

时间因素、空间因素和外部因素共同作用影响空调蒸汽消耗量ꎬ本文采用不同方法提取 ３ 种因素特

征ꎬ作为预测模型的输入:采用平滑过程模式、趋势性模式和周期性模式结合门控循环单元(ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｕｎｉｔꎬＧＲＵ) 捕捉时间因素特征ꎻ采用 ＧＲＵ 和两层全连接网络耦合外部因素特征ꎻ利用三维卷积

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｖｅｒ ｖｏｌｕｍｅｓ)和 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋提取空间因素特征. 最后根据 ３ 个部分的影响程度采用参数矩

阵方法进行融合ꎬ计算公式为:
Ｙ^＝σ(Ｗ１☉ＸＴ＋Ｗ２☉ＸＥ＋Ｗ３☉ＸＳ)ꎬ (２)

式中ꎬＹ^为预测空调蒸汽消耗量ꎻＷ１、Ｗ２、Ｗ３ 为学习权重ꎻＸＴ 为时间因素特征输出ꎻＸＥ 为外部因素特征输

出ꎻＸＳ 为空间因素特征输出ꎻ☉为哈达玛积. 整体模型结构如图 ３ 所示.

图 ３　 空调蒸汽消耗量预测模型整体结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｔｅａｍ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２.２　 基于 ＧＲＵ 捕捉 ３ 种模式时间特征、耦合外部因素特征

时间特征体现的是历史蒸汽消耗量对预测蒸汽消耗量的影响. 为提高模型的预测精度ꎬ将时间特征
—５５—
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输入分为平滑过程模式、趋势性模式和周期性模式[８－９] . 不同模式的特征结合可以获取时间序列的总体趋

势和局部变化ꎬ提取出时间特征 ＸＴ . 设定平滑过程模式的周期为 ８.５ ｈꎬ另外两种模式的周期制定与平滑

过程模式输入数据量保持一致. 若预测某天某班次中某 ０.５ ｈ 的空调蒸汽量ꎬ平滑过程模式输入预测班次

前 ８.５ ｈ 的蒸汽瞬时消耗量ꎬ趋势性模式输入前 １７ 天该班次该时段的蒸汽瞬时消耗量ꎬ周期性模式输入前

１７ 周该天该班次该时段的蒸汽瞬时消耗量.
ＧＲＵ 属于循环神经网络的一种ꎬ具有参数少更容易收敛的优点[１０] . ＧＲＵ 模型简单ꎬ只有一个重置门

和一个更新门ꎬ更新门决定要丢弃的信息和添加的新信息ꎬ重置门是另一个来决定要忘记多少过去的信息

门. ＧＲＵ 的工作原理为:
ｚｔ ＝σ(Ｗｚ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ])ꎬ
ｒｔ ＝σ(Ｗｒ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ])ꎬ
􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ􀅰[ ｒｔ☉ｈｔ－１ꎬｘｔ])ꎬ

ｈｔ ＝(１－ｚｔ)☉ｈｔ－１＋ｚｔ☉􀭹ｈｔ .

(３)

图 ４　 ＧＲＵ 内部结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＧＲＵ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

式中ꎬｚｔ、ｒｔ、􀭹ｈｔ、ｈｔ 分别为更新门、重置门、候选隐藏状态

和隐藏状态ꎻＷ 为权重矩阵ꎻｘｔ 为当前时刻的原始输

入ꎻσ表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻｔａｎｈ 表示双曲正切函数ꎻ☉为

哈达玛积. ＧＲＵ 内部结构图如 ４ 所示.
外部因素特征包括室内温湿度、室外温湿度、露点

温度、生产班次、生产日期(工作日与非工作日) . 通过

ＧＲＵ 对温湿度和露点温度进行时间序列分析ꎬ预测得

到其在待预测班次的相应值ꎬ结合生产安排得到班次

和日期信息ꎬ将全部特征作为第一层全连接层的输入ꎬ
然后链接一个激活函数 ＲｅＬＵꎻ第二层全连接网络用于

维度映射ꎬ耦合出外部特征 ＸＥ .
２.３　 基于三维卷积与 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋提取多空调联动的空间特征

为增加超大空间恒温恒湿空调系统的稳定性和可靠性ꎬ车间环境采取多台大型空调机组协同控制策

略. 调控区域无间隔且相邻区域间相互影响ꎬ存在同一生产设备分布在两台独立空调设备调控区域之间

的情况. 因此ꎬ对空调蒸汽消耗量的预测不能只根据时序相关性进行建模ꎬ还应考虑空调设备之间的动态

联动关系. 车间中空调设备和生产设备的分布如图 ５ 所示.

图 ５　 生产车间空调设备和生产设备分布图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｉｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｗｏｒｋｓｈｏｐ

为提取影响空调蒸汽消耗量的空间因素特征ꎬ采用基于三维卷积与 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋方法来构建神经网络模

型. 首先构造一个三维卷积神经网络[１１－１２]ꎬ将空调历史蒸汽消耗量数据转化为三维图像ꎬ通过三维卷积来细

化参数间的影响关系ꎬ并将结果按第一维度展开作为 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋过程的输入. ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋能够自适应地捕获

短期和长期相关性ꎬ有强空间相关性和短期动态的建模能力ꎬ还解决了梯度消失问题[１３] . 将 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋过程
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的输出送至全连接层ꎬ得到空间因素特征 ＸＳ . 提取空间因素特征的模型框架如图 ６ 所示.

图 ６　 基于三维卷积与 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋的神经网络模型框架

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋

２.３.１　 卷积提取过程

由于空调蒸汽的消耗量是一个连续动态过程ꎬ且与同一区域的其他空调机组蒸汽消耗量之间存在复

杂的相互作用ꎬ用精确的数学模型来描述存在很大困难. 为了得到各参数之间的不确定关系ꎬ首先将 ９ 个

关联空调机蒸汽消耗量组成的原始向量乘以其转置得到一个 ９×９ 的单通道矩阵ꎬ表达任意两个机组消耗

量的所有组合ꎬ９ 个原始参数被细化为 ９×９＝ ８１ 个参数. 假设 Ｓ１ ~ Ｓ９ 表示 ９ 个空调机组的蒸汽消耗量ꎬ设
Ｓ＝[Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳ８ꎬＳ９] Ｔꎬ则

Ｓ×ＳＴ ＝

Ｓ１×Ｓ１ Ｓ１×Ｓ２ 􀆺 Ｓ１×Ｓ８ Ｓ１×Ｓ９

Ｓ２×Ｓ１ Ｓ２×Ｓ２ 􀆺 Ｓ２×Ｓ８ Ｓ２×Ｓ９

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
Ｓ８×Ｓ１ Ｓ８×Ｓ２ 􀆺 Ｓ８×Ｓ８ Ｓ８×Ｓ９

Ｓ９×Ｓ１ Ｓ９×Ｓ２ 􀆺 Ｓ９×Ｓ８ Ｓ９×Ｓ９

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ (４)

再结合班次数据组成一个 ５１０×９×９(深度×长度×宽度)的三维矩阵.
而后采用卷积运算来提取特征. 连续卷积过程的目的是为了细化参数ꎬ进一步确认其间的潜在关系ꎬ

因而不需要添加池化层来简化计算. ３ 个连续的卷积过程如图 ７ 所示.

图 ７　 连续卷积过程

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

第一层卷积使用 ６ 个大小为 １×３×３ 的过滤器ꎬ设置其步幅为 １ꎬｐａｄｄｉｎｇ 为 ０. 其中ꎬ“１”为过滤器的深

度ꎬ用以表示对 ９ 台机组潜在关系的细化. 以 Ａ１１为例ꎬ第一次卷积的运算公式为:

Ａ１１ ＝Ｆ ∑
３

ｉ ＝ １
∑

３

ｊ ＝ １
Ｚ ｉｊＷＬ１

ｉｊ ＋ ＤＬ１( ) ꎬ (５)

式中ꎬＦ为 ＲｅＬｕ 非线性函数ꎻＺ ｉｊ表示输入矩阵第 ｉ行第 ｊ 列参数ꎻＬｋ 表示输出矩阵的通道深度ꎬ３Ｄ＿Ｃｏｎｖ１
的通道深度用 Ｌ１－Ｌ６ 表示ꎻＷＬｋ

ｉｊ 为 Ｌｋ 层的共享权值ꎬ每个过滤器都有 ３×３ ＝ ９ 个共享权值ꎻＤＬ１表示 Ｌ１ 层的
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共享偏差.
第二层卷积和第三层卷积同样使用 ６ 个大小为 １×３×３ 的过滤器ꎬ设置其步幅为 １ꎬｐａｄｄｉｎｇ 为 ０.

３Ｄ＿Ｃｏｎｖ２ 的通道深度用 Ｌ７－Ｌ１２表示ꎬ３Ｄ＿Ｃｏｎｖ３ 的通道深度用 Ｌ１３－Ｌ１８表示. 以 ＢＬ７５１和 ＣＬ１３１３ 为例ꎬ第二次卷积

和第三次卷积的运算公式为:

ＢＬ７５１ ＝Ｆ ∑
７

ｉ ＝ ５
∑

３

ｊ ＝ １
∑

６

ｋ ＝ １
ＡｉｊｋＷＬ７

ｉｊｋ ＋ ＤＬ７( ) ꎬ (６)

ＣＬ１３１３ ＝Ｆ ∑
３

ｉ ＝ １
∑

５

ｊ ＝ ３
∑

６

ｋ ＝ １
Ｂ ｉｊｋＷＬ１３

ｉｊｋ ＋ ＤＬ１３( ) . (７)

卷积后得到通道数为 ６ 的 ５１０×３×３ 三维矩阵. 将三维矩阵以第一维度展开ꎬ作为 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋过程的

输入ꎬ来进一步提取空间特征.
２.３.２　 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋过程

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋主要组成部分包括 Ｃａｓｕａｌ ＬＳＴＭ(时空记忆单元的级联操作)和 ＧＨＵ(梯度高速公路单

元). 这两种单元能够建立很深的网络进行学习ꎬ自适应地捕捉长期与短期特征. 其内部结构如图 ８ 所示.

图 ８　 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋主要组成部分的内部结构图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋ ｍａｉｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

ＧＨＵ 直接通过高速公路相传ꎬ不经历漫长的记忆单元传播ꎬ在反向传播时易保留梯度ꎬ避免梯度消

失. ＧＨＵ 的 Ｓｔ 命名为 Ｓｗｉｔｃｈ Ｇａｔｅꎬ可在转换输入 Ｐ ｔ 和隐藏状态 Ｚ ｔ 之间进行自适应学习. 其计算公式为:
Ｐ ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｐｘ∗Ｘ ｔ＋Ｗｐｚ∗Ｚ ｔ－１)ꎬ
Ｓｔ ＝σ(Ｗｓｘ∗Ｘ ｔ＋Ｗｓｚ∗Ｚ ｔ－１)ꎬ
Ｚ ｔ ＝Ｓｔ☉Ｐ ｔ＋(１－Ｓｔ)☉Ｚ ｔ－１ .

(８)

Ｃａｓｕａｌ ＬＳＴＭ 可在不增加层的基础上增加非线性操作ꎬ使特征放大并能捕捉到短期动态变化和突发

情况ꎬ同时也增加网络从一种状态到另一种状态的深度. 其计算公式为:
ｇｔ
ｉｔ
ｆｔ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝

ｔａｎｈ
σ
σ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
Ｗ１∗[Ｘ ｔꎬＨｋｔ－１ꎬＣｋｔ－１]ꎬ

Ｃｋｔ ＝ ｆｔ☉Ｃｋｔ－１＋ｉｔ☉ｇｔꎬ
ｇ′ｔ
ｉ′ｔ
ｆ′ｔ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝

ｔａｎｈ
σ
σ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
Ｗ２∗[Ｘ ｔꎬＣｋｔ ꎬＭｋ

－１
ｔ ]ꎬ

Ｍｋｔ ＝ ｆ′ｔ☉ｔａｎｈ(Ｗ３∗Ｍｋ
－１
ｔ )＋ｉ′ｔ☉ｇ′ｔꎬ

ｏｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ４∗[Ｘ ｔꎬＣｋｔ ꎬＭｋｔ ])ꎬ

Ｈｋｔ ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ(Ｗ５∗[Ｃｋｔ ꎬＭｋｔ ])ꎬ

(９)

式中ꎬσ表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻｔａｎｈ 表示双曲正切函数ꎻＸ ｔ 是时间 ｔ 时刻的输入值ꎻＨｋｔ 为时间 ｔ 时刻第 ｋ 层的

—８５—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



王　 可ꎬ等:基于混合深度学习模型的企业中央空调蒸汽预测

输出值ꎻＣｋｔ 是时间 ｔ时刻第 ｋ层的细胞状态ꎬ也称作时间状态ꎻＭｋｔ 为时空记忆状态ꎬ与空间维度有关ꎻＷ 为

权重矩阵ꎻ☉为哈达玛积ꎻｇｔ 为时间 ｔ时刻的细胞新状态ꎻｉｔ 为输入门ꎻｆｔ 为遗忘门ꎻｏｔ 为输出门.
从图 ８(ａ)可知ꎬ每个门是由 Ｘ、Ｈ和 Ｃ共同决定. 每个细胞都是在进行输入门和遗忘门操作之后输出该

细胞的细胞状态. Ｃａｓｕａｌ ＬＳＴＭ 存在两个记忆结构ꎬ即 Ｃ与Ｍꎬ其中 Ｃ与时间维度有关ꎬ属于时间状态ꎬ输入上

一个时刻的值ꎻＭ是时空记忆状态ꎬ输入上一层的值. 第一部分细胞与 ＬＳＴＭ 结构类似. Ｍ通过遗忘门之前进

行 ｔａｎｈ 非线性操作ꎬ作为第二部分的细胞输入. 输出门采用 ｔａｎｈ 激活ꎬ输入为前两个级联细胞的输出 Ｃｋｔ 、Ｍｋｔ
以及 Ｘｔ . 最终输出的 Ｈ取决于两个细胞的时间状态和空间状态. ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋架构如图 ９ 所示.

图 ９　 基于 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋的多维矩阵处理过程

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋

ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋计算公式为:
Ｈ１
ｔ ꎬＣ１

ｔ ꎬＭ１
ｔ ＝ＣａｕｓａｌＬＳＴＭ１(Ｘ ｔꎬＨ１

ｔ－１ꎬＣ１
ｔ－１ꎬＭＬｔ－１)ꎬ

Ｚ ｔ ＝ＧＨＵ(Ｈ１
ｔ ꎬＺ ｔ－１)ꎬ

Ｈ２
ｔ ꎬＣ２

ｔ ꎬＭ２
ｔ ＝ＣａｕｓａｌＬＳＴＭ２(Ｚ ｔꎬＨ２

ｔ－１ꎬＣ２
ｔ－１ꎬＭ１

ｔ )ꎬ

Ｈｋｔ ꎬＣｋｔ ꎬＭｋｔ ＝ＣａｕｓａｌＬＳＴＭｋ(Ｈｋ
－１
ｔ ꎬＨｋｔ－１ꎬＣｋｔ－１ꎬＭｋ

－１
ｔ ) .

(１０)

３　 仿真实验

从中央空调系统中获取 ２０１９ 年 １ 月 １ 日零点至 ２０２１ 年 ６ 月 １ 日零点生产车间空调机组产生的数据

集. 生产车间共有 ９ 台空调机组ꎬ共同维持生产环境的稳定. 蒸汽消耗量采集间隔为 １ ｍｉｎꎬ每天共产生

１ ４４０ 条数据ꎬ每个生产班次平均为 ８.５ ｈ. 模型输入需统一平滑过程模式、趋势性模式和周期性模式的数

据量ꎬ若预测目标为周一早班中 ７:００—０７:３０ 蒸汽瞬时消耗量ꎬ平滑过程模式的输入是前 ８.５ ｈ 的蒸汽消

耗量ꎬ趋势性模式的输入是前 １７ 天早班中 ０７:００—０７:３０ 的蒸汽瞬时消耗量ꎬ周期性模式的输入是前 １７
个周一早班中 ０７:００—０７:３０ 的蒸汽瞬时消耗量. 因此从 ２０１９ 年 １ 月 １ 日开始划分数据集ꎬ以 １８ 周为一

个单位ꎬ训练集选自前 １７ 周数据ꎬ验证集选自第 １８ 周数据ꎬ以此得到空调蒸汽预测模型.
３.１　 数据预处理与评价指标

在数据采集过程中ꎬ传感器故障会导致某些数据存储失败ꎬ造成单值缺失和连读多值缺失的情况. 单

值缺失采用上下平均值填补法对其进行处理ꎻ多值缺失中缺失特征较少ꎬ故采用样条插值法进行处理.
模型从预测精度和能源损耗两方面进行综合评价. 模型预测精度的评价指标选用均方根误差( ｒｏｏｔ￣

ｍｅａｎ￣ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、平均绝对百分比误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＰＥ)ꎬ计算公式为:

—９５—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ ꎬ

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ ꎬ

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ^ｉ
ｙｉ

× １００％ꎬ

(１１)

式中ꎬｙｉ 为实际空调蒸汽消耗量ꎻｙ^ｉ 为预测空调蒸汽消耗量ꎻｎ为时间切片总量ꎻｉ为某一时间片.
车间生产的能源损耗[１４－１５]主要由用电量、蒸汽消耗、冷量构成ꎬ其中耗电量 ＝冷量 / ＣＯＰ. ＣＯＰ(ｃｏｅｆｆｉ￣

ｃｉｅｎｔ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ)为空调的性能系数. 电力折标煤系数为 ０.１２３ꎬ蒸汽折标煤系数为 ０.０９４ꎬ平均能耗折

标(ａｖｅｒａｇｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎꎬＡＳＥＣ)计算公式为:

ＡＳＥＣ＝
０.１２３×(Ｑ１＋Ｑ２)＋０.０９４×Ｓ

Ｈ
ꎬ (１２)

式中ꎬＡＳＥＣ 为平均折损能耗ꎬ其单位为千克标准煤(ｋｇｃｅ)ꎻＱ１ 为用电量ꎻＱ２ 为冷量的耗电量ꎻＳ 为蒸汽用

量ꎻＨ为空调运行时长.
３.２　 实验环境与模型参数

本文实验的运行环境为 ｐｙｔｈｏｎ３.８.３ 和 Ｍａｔｌａｂꎬ使用 ｐｙｔｈｏｎ 库 ｋｅｒａｓ、ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ、ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 来搭建本文模

型和部分对比模型. 使用Ｍａｔｌａｂ 设计工具ＡＰＰ 构建部分机器学习对比模型. 在空间因素特征提取中. 经过三

维卷积操作之后ꎬ进入 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋部分ꎬ其中 Ｃａｓｕａｌ ＬＳＴＭ 与 ＧＨＵ 中设置 ｓｔｒｉｄｅ ＝ １、ｐａｄｄｉｎｇ ＝ ｓａｍｅꎬ选取

１６ / ３２ / １２８ / ２５６ 调整 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅꎬ最终确定 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ＝３２ 时有最小损失. 在时间因素特征提取和外部因素提取

中ꎬＧＲＵ 神经元个数选取 ６４ / １２８ / ２５６ / ５１２ 进行调整ꎬ最终确定神经元数分别为 ５１２ 和 ２５６. ３ 种因素由全连接

层处理后输出的神经单元个数为 １６. 最后根据参数矩阵进行特征融合输出预测结果.
３.３　 模型对比与结果分析

本文选用 ＳＶＭ、ＲＮＮ＋ＧＲＵ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、多元线性回归 ４ 种对比模型. 文献[７]中的 ＳＶＭ 模型[１６－１７] 目

前在制造企业中应用广泛ꎬ以此对比预测性能的提升ꎻ选用 ＲＮＮ＋ＧＲＵ[１８－２０]组合模型用以验证提取空间特

征的必要性ꎻ选取文献[５]中的机器学习模型[２１－２５] 用以验证本文模型更符合实际需求. 所有模型的预测

结果如图 １０ 所示ꎬ误差结果如表 ２ 所示.

图 １０　 模型预测结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ２　 模型误差结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

预测模型评价指标 ＲＭＳＥ / ｋｇ ＭＡＥ / ｋｇ ＭＡＰＥ / ％ 运行时间 / ｓ

本文模型 １０７.３ ８０.１ ６.４ ３５
ＲＮＮ＋ＧＲＵ １１６.７ ８５.０ ６.９ ３０

ＳＶＭ(现用模型) ２９０.３ ２０１.５ １４.７ ５０
ＬｉｇｈｔＧＢＭ ４２６.７ ３４５.１ ３７.３ ２８

多元线性回归 ５９３.１ ４９８.８ ５２.５ ５０

—０６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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　 　 由图 １０ 和表 ２ 可知ꎬＳＶＭ 模型的预测曲线中存在间隔性“锯齿”ꎬ在该时刻的预测结果与实际结果差

距很大ꎬ存在不稳定性. 相较于 ＳＶＭ 模型ꎬ本文模型 ＲＭＳＥ 值降低了 ６３.０４％、ＭＡＥ 值降低了 ６０.２５％、
ＭＡＰＥ 值降低了 ５６.４６％ꎬ运行时间也有所缩短ꎬ说明本文模型的预测精度、效率和稳定性都优于 ＳＶＭ 模

型. 相较于 ＲＮＮ＋ＧＲＵ 模型ꎬ本文模型虽运行时间略增ꎬ但 ＲＭＳＥ 值降低了 ８.０５％、ＭＡＥ 值降低了 ５.７６％、
ＭＡＰＥ 值降低了 ７.２５％ꎬ证明空间特征对模型的影响程度是不可忽略的. ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型虽运行时间有所

减少ꎬ但其误差值远远高于本文模型. 多元线性回归模型预测精度和运行效率都不及本文模型. 综上ꎬ本
文的混合深度学习模型更贴合实际ꎬ可实现在复杂环境中对空调蒸汽的准确实时预测.

将本文模型应用于空调管控系统中ꎬ以此减少空调的运行时间和电量损耗ꎬ并减少不必要的蒸汽消

耗. 现用模型(ＳＶＭ 模型)ＡＳＥＣ 值为 ５３４.４８ ｋｇｃｅꎬ本文模型 ＡＳＥＣ 值为 ２１３.３３ ｋｇｃｅꎬ本文模型相较于现用

模型 ＡＳＥＣ 降低了 ６０.０９％.

４　 结论

为解决企业生产车间多空调能耗与生产任务匹配、气候环境匹配的精准供能问题ꎬ实现多台大型空调

机组的蒸汽预测ꎬ提出了一种基于 ＧＲＵ 和 ３ＤＣｏｎｖ￣ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋的混合深度学习预测模型. 首先通过分析

空调机理得出蒸汽消耗量与机组的 ８ 种工作方式相关ꎬ而机组的工作方式受到时间因素、空间因素和外部

因素影响ꎬ因此需要提取 ３ 部分特征来构建预测模型. 为进一步提升模型的预测精度ꎬ将时间特征因素和

空间特征因素以 ３ 种不同模式进行输入ꎬ以此获取蒸汽消耗量序列的总体趋势和局部变化. 时间因素特

征通过 ＧＲＵ 提取ꎬ空间因素特征利用三维卷积和 ＰｒｅｄＲＮＮ＋＋提取ꎬ通过 ＧＲＵ 提取时间序列外部因素特

征ꎬ再结合其余特征输入全连接层ꎬ最后通过参数矩阵融合构建蒸汽消耗模型. 本文模型的 ＲＭＳＥ 值为

１０７.３ ｋｇꎬＭＡＥ 值为 ８０.１ ｋｇꎬＭＡＰＥ 值为 ６.４％. 与多种模型对比ꎬ验证了本文模型预测精度的优越性ꎬ证明

了进行空间特征提取参与模型预测的必要性. 与现用 ＳＶＭ 模型相比ꎬ本文模型的 ＡＳＥＣ 降低了 ６０.０９％.
随着企业生产链的不断运转ꎬ中央空调系统会继续产生大量数据ꎬ需要不断补充数据集对模型进行校

正ꎬ进一步提升模型的预测精度. 后续将进一步对中央空调开机台数进行预测ꎬ并制定策略控制每台空调

的开启ꎬ减少能源浪费ꎬ实现企业节能降耗的目标.
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