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[摘要] 　 为了同时满足中央空调温湿度控制工艺要求和企业节能降耗要求ꎬ解决中央空调达标时间预测问题ꎬ
提出了一种在划分空调工作方式基础上的组合预测模型. 在加温加湿工作方式下ꎬ采用随机森林算法构建分类

预测模型ꎬ用深度特征提取后的高级特征作为模型输入ꎬ解决了小样本分类预测的过拟合问题. 为进一步降低算

法时间复杂度ꎬ利用改进粒子群方法对模型参数寻优. 在降温除湿工作方式下ꎬ使用 Ｋ 近邻算法动态划分类别

区间ꎬ并利用密度峰值改进 ＳＭＯＴＥ 算法解决类别不平衡问题ꎬ采用极限梯度提升算法构建分类模型. 考虑到空

调延迟开启或提前开启对企业效益造成的损失不同ꎬ采用多角度综合评价方法对模型进行评估. 通过与支持向

量机(现用模型)等多种预测模型的对比实验ꎬ验证了组合模型的有效性和实用性. 实验表明组合模型平均绝对

误差为 ３.２ ｍｉｎꎬ与现用模型相比ꎬ组合模型折标能耗降低了 １４.７１％.
[关键词] 　 中央空调达标时间ꎬ组合预测模型ꎬ随机森林ꎬ深度特征提取ꎬ过拟合ꎬ样本不平衡
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中央空调系统作为企业生产链中重要一环ꎬ是保证车间能够正常生产的基础. 中央空调系统属于多

变量、大滞后的非线性复杂系统ꎬ在监控管理空调设备的同时产生了大量运行数据ꎬ如何从中挖掘出有效

信息并加以利用ꎬ是实现中央空调节能降耗目标的关键. 在许多工业企业中ꎬ中央空调系统往往需要提前
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开启来保证在某一时刻满足生产中对温湿度的要求ꎬ提前开启空调虽然保证了企业的正常运转ꎬ但也存在

空调提前运行时间远大于空调达标时间的情况. 如何既保证满足车间生产环境温湿度要求ꎬ又使得能耗

尽可能小ꎬ已成为一个亟需解决的问题[１－３] .
空调达标时间即从空调开启直至在空调作用下环境温湿度稳定在设定区间内的时间长度ꎬ由于其受到

外界气象、建筑结构、生产任务等众多因子影响ꎬ结构关系复杂ꎬ因此机理模型不适用于解决该问题. 现阶段

主要应用在空调达标时间方向的预测技术多为黑盒模型. 文献[４]采用一种基于 Ｅｌｍａｎ 神经网络的空调最佳

启停控制的预测系统ꎬ并应用于家庭智能控制器ꎬ有效减少了空调的预冷时间ꎬ降低了建筑物能耗. 文献[５]
提出采用长短期记忆网络对空调启动时间进行预测ꎬ考虑了当前系统的状态可能受很长时间之前系统状态

的影响ꎬ处理和分析了长延迟时间序列数据的内在联系ꎬ提高了预测精度. 文献[６]用聚类和 ＨＣＭＡＣ 神经网

络组合预测算法ꎬ建立空调系统最优启停模型ꎬ在满足用户舒适度的前提下ꎬ实现了最大限度节能.
由于影响空调达标时间的因素复杂ꎬ需要根据具体项目的运行特点和工业标准ꎬ有侧重地选择预测方

法ꎬ对其进行改进以满足企业需求. 本文即针对某大型企业工作日中空调达标时间预测问题展开研究.

１　 预测对象描述

以空调启动时刻为计时起点ꎬ在空调机组作用下ꎬ生产环境温湿度稳定在要求区间的时刻为计时终

点ꎬ这个时间长度记做空调达标时间. 空调机组对空气的处理方式直接影响着空调达标时间.

　 　 Ｗꎬ室外可能出现的状态点ꎻＣꎬ新回风混合状态点ꎻＳꎬ加热器和

加湿器间的状态点ꎻＬꎬ夏季露点ꎻＮꎬ车间恒温恒湿状态点ꎻＨꎬ冷源

和热源相互抵消的热能焓值.
图 ２　 空调机组处理过冷空气流程
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　 　 Ｗꎬ室外可能出现的状态点ꎻＣꎬ新回风混合状态点ꎻＳꎬ加热

器和加湿器间的状态点ꎻＬꎬ夏季露点ꎻＮ、Ｎ１ꎬ车间恒温恒湿状态

点ꎻＨꎬ冷源和热源相互抵消的热能焓值.
图 １　 空调机组处理过热空气流程
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空调机组对空气的处理方式分为两种. 在夏季ꎬ初始环境空气的温湿度通常高于生产工艺要求的温

湿度ꎬ过热空气和部分回风经初中效过滤器过滤为干净空气ꎬ由主表冷盘管冷冻除湿处理至机器露点来保

证生产环境湿度恒定ꎬ经副表冷盘降温来保证生产环境的温度恒定. 其处理过程如图 １ 所示.
在冬季ꎬ通常初始环境空气的温湿度低于生产工艺要求的温湿度ꎬ过冷空气和回风经由初中效过滤器

过滤干净后ꎬ利用干蒸汽加热盘管进行加热ꎬ再通过干蒸汽加湿器进行等温加湿后送入生产环境中. 其处

理过程如图 ２ 所示.
由于图 １ 和图 ２ 的空调机理不同ꎬ研究空调达标时间预测问题要在划分空调机组工作方式的基础上ꎬ

结合中央空调系统存储的历史数据ꎬ来构建预测模型.
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２　 数据描述与预处理

２.１　 数据描述

采集中央空调系统存储的卷包车间空调机组和制丝生产区域空调机组工作日产生的数据集ꎬ数据集

产生时间为 ２０１８ 年 １ 月 ２ 日至 ２０２１ 年 ３ 月 １９ 日. 通常情况下ꎬ空调机组每天在早上 ６:００—８:００ 时间段

内启动一次ꎬ系统每天会采集到一条如表 １ 所示的数据. 其中ꎬ空调达标时间是启动时间与温湿度稳定时

间的差值.
表 １　 数据样例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅ

编号 变量名称 样例值 编号 变量名称 样例值 编号 变量名称 样例值

１ 空调机组编号 Ｋ２ ６ 风速 ２.９ ｍ / ｓ １１ 室内湿度稳定值 ６０.１ ｈＰａ
２ 启动时间 ２０２１ / ０３ / １５ ０７:０５:００ ７ 露点 １２.３ ℃ １２ 温湿度稳定时间 ２０２１ / ０３ / １５ ０７:１０:３０
３ 启动时室内温度 ２５.５５ ℃ ８ 室外温度 １３.６７ ℃ １３ 空调达标时间 ３３０ ｓ
４ 启动时室内湿度 ５８.５ ｈＰａ ９ 室外湿度 ７７.５ ｈＰａ １４ 空调模式 １:加温加湿ꎻ２:除温除湿

５ 送风频率 １６.７９９ Ｈｚ １０ 室内温度稳定值 ２５.６８ ℃ １５ 写入时间 ２０２１ / ０３ / １５ ０７:１９:４２

２.２　 数据预处理

２.２.１　 特征初步筛选

根据工作人员相关经验和专业知识的判断ꎬ数据样例中某些特征与达标时间相关性不大ꎬ可初步筛

去. 例如ꎬ系统写入时间对空调达标时间无影响ꎬ可直接去除. 最终保留 ８ 个特征ꎬ包括启动时间、启动时

室内温度、启动时室内湿度、送风频率、风速、露点、室外温度、室外湿度.
２.２.２　 样本筛选和缺失值处理

以达标时间作为筛选样本条件. 当样本的达标时间在 １０ ~ １８０ ｍｉｎ 范围内ꎬ视为有效样本. 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造成单值缺失和多值缺失. 单值缺失采用上下平均值填

补法进行处理. 在多值缺失情况中ꎬ若缺失特征较少ꎬ则采用样条插值法进行处理ꎬ在给定区间[ａꎬｂ]上划

分 ａ＝ ｘ０<ｘ１<􀆺<ｘｎ ＝ ｂꎬ若函数 Ｓ(ｘ)在每个区间[ｘｉꎬｘｉ＋１]( ｉ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬｎ－１)上是 ｍ 次多项式ꎬ且在[ａꎬｂ]上
具有 ｍ－１ 阶连续导数ꎬ则 Ｓ(ｘ)划 ｍ 次样条函数用于处理连续缺失值ꎻ若数据异常或缺失超过 ６０％ꎬ很难

估算出缺失数据ꎬ则直接删除. 因数据集缺失数据不足 １％ꎬ因此删除操作不会影响空调达标时间预测精

度ꎬ也不会对其他数据造成影响.
２.２.３　 相关性分析与特征选择

由于特征集分布存在两种情况ꎬ对于不满足正态分布或为定序变量的特征ꎬ计算其斯皮尔曼等级相关

系数(Ｓｐｅａｒｍａｎ’ｓ ｒａｎｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)ꎬ并筛选出相关系数大于 ２０％的特征ꎬ计算公式为:

ρ ＝ １ －
６∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｄ２
ｉ

ｎ(ｎ２ － １)
. (１)

若特征值为连续变量ꎬ利用皮尔森相关系数(Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)计算并筛选出相关系数大

于 ２０％的特征ꎬ计算公式为:

ρ(ＸꎬＹ) ＝
Ｅ[(Ｘ － μＸ)(Ｙ － μＹ)]

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘ ｉ － μＸ) ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｙｉ － μＹ) ２

ꎬ (２)

式中ꎬρ(ＸꎬＹ)是自变量 Ｘ 与因变量 Ｙ 的相关系数值ꎻμＸ 是自变量 Ｘ 的平均值ꎻμＹ 是因变量 Ｙ 的平均值.
最终共筛选出 ６ 个输入变量ꎬ分别为启动时室内温度、启动时室内湿度、室外温度、室外湿度、露点和风速.

２.２.４　 无量纲化处理

采用 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化对样本进行处理ꎬ原始数据集 ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}标准化公式为:

ｘ^＝ ｘ
－μ
σ

ꎬ (３)

式中ꎬμ 为原始数据均值ꎻσ 为原始数据标准差.
—８５—
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３　 模型构建与算法原理

预处理后的有效数据为 １ １６２ 条ꎬ将处理后的数据集按照空调机组工作方式进行划分. 加温加湿工作

方式下的样本属于均衡非线性小样本数据ꎬ样本量为 ３３９ 条ꎻ降温除湿工作方式下的样本共 ８２３ 条且具有

不均衡、非线性和多维数的特点. 针对不同工作方式的样本特点ꎬ设计对应算法来构建预测模型.
３.１　 中央达标时间整体预测流程

本文提出一种组合预测模型. 在加温加湿工作方式下ꎬ采用一种改进粒子群优化参数的深度特征提

取随机森林算法( ＩＰＳＯ￣ＤＦＥＲＦ)来构建预测模型. 在降温除湿工作方式下ꎬ构建基于 Ｋ 邻近－极端梯度提

升算法(ＫＮＮ￣ＸＧＢｏｏｓｔ)的预测模型. 考虑到空调延迟启动和提早启动对企业运作产生的效益损失不同ꎬ
从预测精度、能耗和企业效益损失 ３ 个方面对模型进行综合评估. 本文的整体预测流程如图 ３ 所示.

图 ３　 中央空调达标时间预测流程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｃｅｎｔｒａｌ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔ

３.２　 加温加湿工作方式下的模型构建

对于加温加湿工作方式下的均衡非线性小样本数据ꎬ采用随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)算法构建达标

时间分类预测模型. 利用深度特征提取(ｄｅｐｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬＤＦＥ)方法将原始特征抽象提取为高级特

征作为输入ꎬ解决 ＲＦ 对小样本进行分类预测时出现的过拟合缺陷. 为了降低算法的时间复杂度ꎬ使用

ＩＰＳＯ 对算法参数寻优. 为避免某个类别有过少的样本量ꎬ按照达标时间升序排列样本集ꎬ以 ２ ｍｉｎ 为步长

均匀划分样本集ꎬ把划分的每个区间记为一类. 据预测分类结果ꎬ选取其区间最大值作为最终预测值.

图 ４　 深度特征提取流程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｅｐｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

３.２.１　 算法原理

空调达标时间受多种特征因素影响ꎬ特征间相互作用、关系复杂. 样本集 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}中的每个

样本都有特征集 ｘｉ ＝{ａｉ
１ꎬａｉ

２ꎬａｉ
３ꎬａｉ

４ꎬａｉ
５ꎬａｉ

６} . 为得到各特征间的不确定关系并使分类预测模型能有较好的

精度ꎬ将 ６ 个特征组成的原始向量乘以其转置得到 ６×６ 的高维矩阵作为输入ꎬ利用卷积过程中的共享权

值和共享偏差获取深度特征[７－８]ꎬ提取流程如图 ４ 所示.

—９５—
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第一层卷积使用 ３ 个大小为 ３×３ 的过滤器ꎬ步幅设置为 １ꎬ使用 ｖａｌｉｄ ｐａｄｄｉｎｇ. 以 Ａ１１为例ꎬ第一次的卷

积运算公式为:

Ａ１１ ＝ Ｆ ∑
３

ｉ ＝ １
∑

３

ｊ ＝ １
Ｚ ｉｊＷＬ１

ｉｊ ＋ ＤＬ１( ) ꎬ (４)

式中ꎬＦ 为修正线性单元( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬＲｅＬＵ)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ꎬＣｏｎｖ＿１ 的通道深度用 Ｌ１－Ｌ３ 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 Ｌｋ 层的共享偏差.
第二层卷积同样使用 ３ 个大小为 ３×３ 的过滤器ꎬＣｏｎｖ＿２ 的通道深度用 Ｌ４－Ｌ６ 表示ꎬ以 ＢＬ４

２１为例ꎬＣｏｎｖ＿２ 运

算公式为:

ＢＬ４
２１ ＝ Ｆ ∑

４

ｉ ＝ ２
∑

３

ｊ ＝ １
∑

３

ｋ ＝ １
ＡｉｊｋＷＬ４

ｉｊｋ ＋ ＤＬ４( ) . (５)

将卷积后的矩阵拉伸为向量送至全连接层ꎬ最后提取出高级特征 ｘｉ ＝ {Ａｉ
１ꎬＡｉ

２ꎬ􀆺ꎬＡｉ
８} . 将处理过的数

据集和高级特征作为随机森林分类预测模型的输入.
使用深度特征提取随机森林算法(ＤＦＥＲＦ)构建基础分类模型. 对含有 ｍ 个样本的训练集ꎬ通过自助

采样法有放回地采集出 Ｔ 个含 ｍ 个样本的采样集ꎬ保证样本子集的差异性. 以决策树为基学习器ꎬ从基决

策树中结点的特征集合(共有 ｄ 个特征)中随机选择一个有 ｋ 个(ｋ<ｄ)特征的子集用于训练基学习器ꎬ每
个样本子集的特征也具有差异. 最终集成 Ｔ 个基学习器ꎬ使用简单投票法得出预测结果[９－１０] .

为进一步降低算法的时间复杂度ꎬ利用改进粒子群算法( ＩＰＳＯ)寻优参数 Ｔ 和 ｋ[１１－１４] . 以位置和速度

作为自变量组合ꎬ根据自身最优解 ｐｂｅｓｔｉ 和群体最优解 ｇｂｅｓｔｉ 不断调整来寻找最优参数ꎬ在迭代过程中第 ｉ
个粒子自身最佳位置和粒子群最佳位置为:

ｐｂｅｓｔｉ ＝(ｐｉ１ꎬｐｉ２ꎬ􀆺ꎬｐｉＤ)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻ
ｇｂｅｓｔｉ ＝(ｇｉ１ꎬｇｉ２ꎬ􀆺ꎬｇｉＤ)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ.{ (６)

其速度更新和位置更新公式分别为:
ｖ(ｎ＋１)ｉ ＝ｗｖｎｉ ＋ｃ１ｒ１(ｐｂｅｓｔｉ－ｘｎ

ｉ )＋ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔｉ－ｘｎ
ｉ )ꎬ (７)

ｘ(ｎ＋１)
ｉ ＝ ｘｎ

ｉ ＋ｖ(ｎ
＋１)

ｉ ꎬ (８)
式中ꎬｗ 为惯性权重ꎻｃ１ 和 ｃ２ 为加速因子ꎻｒ１ 和 ｒ２ 是随机函数ꎻｎ 为迭代次数ꎻｘｎ

ｉ 和 ｖｎｉ 分别为第 ｎ 次迭代中

第 ｉ 个粒子的位置参数和速度参数.

图 ５　 加热加湿工作方式下的预测模型

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｈｅａｔｉｎｇ￣ｈｕｍｉｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｏｄｅ

为保证前期遍历完整个空间ꎬ要求粒子提升自

身多样性ꎬ后期增强局部寻优能力ꎬ同时加强粒子的

收敛能力ꎬ采用线性微分递减策略来调节惯性权重

和加速因子:

ｗ＝ｗｍａｘ－
(ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ)ｎ２

ｎ２
ｍａｘ

ꎻ (９)

ｃ１ ＝ ｃ１ｍａｘ－
(ｃ１ｍａｘ－ｃ１ｍｉｎ)ｎ２

ｋ２
ｍａｘ

ꎬ

ｃ２ ＝ ｃ２ｍｉｎ＋
(ｃ２ｍａｘ－ｃ２ｍｉｎ)ｎ２

ｋ２
ｍａｘ

ꎻ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１０)

式中ꎬｗｍａｘ 为最大惯性权重ꎻｗｍｉｎ 为最小惯性权重ꎻｎ
为当前迭代次数ꎻｎｍａｘ为最大迭代次数ꎻｃ１ｍａｘ、ｃ２ｍａｘ分别

为 ｃ１、ｃ２ 的最大值ꎻｃ１ｍｉｎ、ｃ２ｍｉｎ分别为 ｃ１、ｃ２ 的最小值.
３.２.２　 模型构建

构建基于 ＩＰＳＯ￣ＤＦＥＲＦ 算法的模型ꎬ预测流程如

图 ５ 所示.

—０６—
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３.３　 降温除湿工作方式下的模型构建

针对降温除湿工作方式下的样本具有不均衡、非线性和多维数的特点ꎬ构建基于 ＫＮＮ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

的预测模型. 为解决现类别中样本不均衡问题ꎬ先利用 ＫＮＮ 重新划分类别区间ꎬ以此减弱类别间的样本不

平衡程度ꎬ再利用密度峰值改进 ＳＭＯＴＥ 算法解决此问题. 将构建后的数据样本作为模型输入ꎬ基于

ＸＧＢｏｏｓｔ 算法构建分类预测模型.
３.３.１　 算法原理

首先ꎬ利用 ＫＮＮ 动态划分类别区间. 若某个原类别的样本数大于总样本数的 ２０％ꎬ则标为一类ꎻ剩余

样本按达标时间升序排列ꎬ使用 ＫＮＮ 动态划分每个类别的区间[１５]ꎬ以 ０.５ ｍｉｎ 为初始步长ꎬ当类别区间样

本数大于总样本数的 ２０％ꎬ则标为一类ꎻ若不满足条件ꎬ则步长以 ０.５ ｍｉｎ 递增ꎬ最大不超过 ２ ｍｉｎꎬ直至满

足条件时划为一类. 具体流程如算法 １ 所示.

算法 １　 动态划分类别区间

已知特征集 Ｘꎬ不同达标时间升序排列组成集合 Ｙ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}ꎬ每个达标时间对应的样本数为 ｎｕｍ＝ {ｎｕｍｙ１
ꎬｎｕｍｙ２

ꎬ
􀆺ꎬｎｕｍｙｎ

}ꎻ类别数为 Ｌꎬ初始值设定为 ０ꎻ总样本数目为 ＮＵＭ.
１:ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ｎ
２:　 ｉｆ ｎｕｍｙｉ

>０.２∗ＮＵＭ
３:　 　 Ｌ＋＋
４:　 ｅｌｓｅ
５:　 　 更新集合 Ｙ∗ ＝{ｙ∗

１ ꎬｙ∗
２ ꎬ􀆺ꎬｙ∗

ｋ }ꎬ则新集合对应的样本数为 ｎｕｍ∗ ＝{ｎｕｍ∗
ｙ∗１

ꎬｎｕｍ∗
ｙ∗２

ꎬ􀆺ꎬｎｕｍ∗
ｙ∗ｋ

}
６:　 　 ｅｎｄ ｉｆ
７:ｅｎｄ ｆｏｒ
８:令 ｊ＝ １ꎬＲ＝{ ｒ１ꎬｒ２ꎬｒ３ꎬｒ４} ＝{３０ꎬ６０ꎬ９０ꎬ１２０}
９:ｆｏｒ ｍ＝ ｊ ｔｏ ｋ
１０:以 Ｒ 为步长利用 ＫＮＮ 动态划分区间

１１:　 ｉｆ∑
ｍ

ｉ ＝ ｊ
ｎｕｍ∗

ｉ ≥０.２ＮＵＭ∗

１２:　 　 Ｌ＋＋
１３:　 ｅｎｄ ｉｆ
１４:　 　 ｊ＝ｍ＋１
１５:ｅｎｄ ｆｏｒ

通过上述步骤ꎬ将数据集划分为 Ｌ 个类别ꎬ每个类别都有对应达标时间区间.
为了避免增加少量数据的噪点ꎬ采用利用密度峰值(ＤＰＣＡ)对少数类样本进行聚类操作ꎬ再进行

ＳＭＯＴＥ 构建新样本[１６] . 算法流程为:
Ｓｔｅｐ １　 采用 ＤＰＣＡ 对少数类样本进行聚类ꎬ选取 ｍ 个类簇中心ꎻ
Ｓｔｅｐ ２　 将多数类样本划分 ｎ 组ꎬ与 ｍ 个类簇中心构成新样本ꎻ
Ｓｔｅｐ ３　 对于各组样本ꎬ通过计算新样本中少数类样本 Ｘ 与所有样本的距离ꎬ得到 Ｋ 近邻ꎻ
Ｓｔｅｐ ４　 确定各组采样倍率 Ｎꎬ在 Ｘ 的 Ｋ 近邻中随机选取若干样本ꎬ设定选择近邻为 ｂꎻ
Ｓｔｅｐ ５　 根据公式(１１)构建各组的新样本:

ｃ＝ａ＋ｒａｎｄ(０ꎬ１)∗｜ ａ－ｂ ｜ . (１１)
极端梯度提升算法(ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ ＢｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ)的核心思想为:通过不断添加树去学习一个

新函数 ｆ(ｘ)来拟合上次预测的残差ꎬ不断进行特征分裂生长一棵树ꎻ训练完成后得到 ｋ 棵树ꎬ预测样本的

特征在每棵树都会对应叶子节点ꎬ一个叶子节点则对应一个分数ꎻ将每棵树对应的分数相加得到样本预测

值[１７－１９] . 算法流程为:
Ｓｔｅｐ １　 选择梯度提升树作为弱评估器ꎻ
Ｓｔｅｐ ２　 构建 ＸＧＢｏｏｓｔ 目标函数ꎬ采用 ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数进行计算ꎻ
Ｓｔｅｐ ３　 求解目标函数ꎬ通过将目标函数泰勒展开为二阶进行简化ꎻ

—１６—

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



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２３ 卷第 １ 期(２０２３ 年)

Ｓｔｅｐ ４　 寻找最佳树结构ꎬ求解出叶子数量 Ｔ 和每片叶子权重 ｗꎬ最优叶子节点分数公式和目标函数

公式如下:

ｗ ｊ ＝ －
Ｇ ｊ

Ｈ ｊ＋λ
ꎬ (１２)

Ｏｂｊ( ｔ)＝ － １
２ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １

Ｇ２
ｊ

Ｈ ｊ＋λ
＋γＴꎻ (１３)

Ｓｔｅｐ ５　 寻找最佳分支ꎬ利用贪婪算法控制局部最优来达到全局最优ꎬ使用目标函数定义结构优劣ꎬ
计算分支前与分支后结构分数之差并记为 Ｇａｉｎꎬ选择 Ｇａｉｎ 最大特征上的分支点进行分支ꎻ

Ｓｔｅｐ ６　 设定复杂性控制变量 γ 和 λꎬ其中 γ 控制叶子节点个数ꎬλ 控制叶子节点分数ꎬ当 Ｇａｉｎ 值小

于某值时ꎬ令树停止生长ꎬ防止过拟合.
３.３.２　 模型构建

构建基于 ＫＮＮ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的分类预测模型ꎬ预测流程为:
Ｓｔｅｐ １　 基于 ＫＮＮ 动态划分区间类别ꎻ
Ｓｔｅｐ ２　 利用改进 ＳＭＯＴＥ 对少样本类进行数据增强ꎻ
Ｓｔｅｐ ３　 采用五折交叉验证对数据集进行划分ꎻ
Ｓｔｅｐ ４　 利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法进行五次分类预测ꎬ采用简单投票法得出最后分类结果ꎻ
Ｓｔｅｐ ５　 根据分类结果ꎬ选取对应区间最大值作为最终预测的达标时间值.

３.４　 模型综合评价方法

模型从预测精度、能耗和效益损耗 ３ 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)和平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)ꎬ计算公式为:

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ ꎬ

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ ꎬ

(１４)

式中ꎬｙｉ 为实际达标时间ꎻｙ^ｉ 为预测达标时间ꎻｎ 为总样本数.
空调提前开启会在规定时间前生产环境就已到达工艺生产温湿度要求ꎬ会导致电量的过度损耗. 空

调启动的能源损耗主要由用电量、冷量构成ꎬ其中耗电量 ＝冷量 / ＣＯＰ. 电力折标煤系数为 ０.１２３ꎬ折标能

耗[２０－２１]计算公式为:
Ｅ＝ ０.１２３×(Ｑ１＋Ｑ２)ꎬ (１５)

式中ꎬＥ 为折损能耗ꎻＱ１ 为用电量ꎻＱ２ 为冷量的耗电量.
空调延迟开启会在规定时间内生产环境无法到达工艺生产的温湿度要求ꎬ导致工作任务不能完成ꎬ原

料也会有一定程度的损坏ꎬ给企业效益造成很大损失. 效益损失计算公式为:
Ｃｏｓｔ ＝Ｃ×Ｔꎬ (１６)

式中ꎬＣｏｓｔ 为生产物料损耗造成的效益损失ꎻＣ 为空调延迟开启情况下每分钟的效益损失ꎻＴ 为预测值小

于实际值的误差时间.

４　 实验与结果分析

该企业卷包车间空调机组共有 １０ 套空调系统ꎬ空调区域要求全年温度控制在(２４±３)℃ꎬ湿度控制在

(５８±５)％ꎬ新回风比例为新风 １５％、回风 ８５％. 制丝车间共有 ４ 套空调系统ꎬ要求全年温度控制在(２５±３)℃ꎬ
湿度控制在(６５±５)％ꎬ新回风比例为新风 ２５％、回风 ７５％. 空调延迟开启每分钟造成的物料损坏按 ０.１ ｋｇ
计算ꎬ每千克物料价值按 １００ 元计算.
４.１　 模型训练

４.１.１　 加热加湿工作方式的模型参数设定

将处理过的小样本数据作为模型输入. 为防止过拟合ꎬ限制树的最大深度为 ３. 随着随机森林训练次

—２６—
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数增多ꎬ模型的准确率能稳定在 ９６％以上ꎬＭＡＥ 为 ３.１ ｍｉｎꎬＲＭＳＥ 为 ６ ｍｉｎ. 最终模型的主要参数设定如

表 ２ 所示.
４.１.２　 降温除湿工作方式的模型参数设定

将该工作方式下处理后的数据作为模型输入ꎬ不断调整模型参数ꎬ最终模型的主要参数设定如表 ３
所示.

表 ３　 降温除湿工作方式下模型的主要参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍａｉｎ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｏｌｉｎｇ￣
ｄｅｈｕｍｉｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｏｄｅ

模型参数 最终设定值

类别 Ｌ １２

叶子节点个数 γ ２０

叶子节点分数 λ ３６

迭代速率 ０.０５

表 ２　 加热加湿工作方式下模型的主要参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍａｉｎ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｈｅａｔｉｎｇ￣
ｈｕｍｉｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｏｄｅ

模型参数 最终设定值

类别 Ｌ ９
限制树的最大深度 ３
ＩＰＳＯ 寻优迭代次数 ２００

决策树数目 Ｔ ６０
分裂属性 ｋ ２

　 　 利用动态划分类别区间并结合改进 ＳＭＯＴＥ 算法处理类别不平衡问题ꎬ结果如图 ６ 所示.

图 ６　 类别不均衡问题处理结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

五折交叉验证的误差结果如表 ４ 所示.
表 ４　 五折交叉验证下的实验结果误差

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ５￣Ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

Ｋ(第 Ｋ 次交叉验证) １ ２ ３ ４ ５

ＲＭＳＥ / ｍｉｎ ３ ３.３ ３.４ ３.２ ３.２
ＭＡＥ / ｍｉｎ ６.１ ６.３ ６.５ ６.２ ６.２

平均误差值 ＲＭＳＥ:６.３ ｍｉｎꎻＭＡＥ:３.２ ｍｉｎ

４.２　 对比实验与结果分析

为验证本文组合模型的有效性ꎬ分别选用 ＩＰＳＯ￣ＤＦＥＲＦ、ＫＮＮ￣ＸＧＢｏｏｓｔ、支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)、朴素贝叶斯(ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｏｄｅｌꎬＮＢＭ)预测模型与本文组合模型进行对比实验. 选用

ＩＰＳＯ￣ＤＦＥＲＦ 模型和 ＫＮＮ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 模型是为了验证组合模型的有效性ꎻＳＶＭ 模型[２２－２３]是目前企业正实际

使用的空调达标时间预测模型ꎬ通过此模型来还原复现企业历史空调达标时间ꎬ验证本文模型预测精度的
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提升ꎻＮＢＭ[２４]算法适合处理非线性复杂问题ꎬ对小样本分类问题也有很好的处理效果ꎬ使用此对比模型是

用以验证本文模型的优越性. 对比模型同样是在五折交叉验证的同等条件下进行预测的ꎬ５ 种预测模型结

果如表 ５ 所示.
表 ５　 模型结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型指标 ＲＭＳＥ / ｍｉｎ ＭＡＥ / ｍｉｎ 折标能耗 / ｋｇｃｅ 企业效益损失 / 元

本文模型 ６.２ ３.２ １.９７ ３.３
ＩＰＳＯ￣ＤＦＥＲＦ ９.６ ６.１ ０.４７ １２６
ＫＮＮ￣ＸＧＢｏｏｓｔ １０.８ ７.７ ２.１４ ７２.３

ＳＶＭ １３.５８ １０.０ ２.３１ １００.３３
ＮＢＭ １３.２７ ８.８７ １.２４ １１３.１０

　 　 相较于 ＳＶＭ 模型ꎬ本文模型 ＲＭＳＥ 误差值降低了 ５４.３４％ꎬＭＡＥ 误差值降低了 ６８％ꎻ每次空调提早开

启时ꎬ折标能耗降低了 １４.７１％ꎻ每次空调延迟开启时ꎬ本文模型的企业效益损失减少 ９７.０３ 元ꎻ说明本文

模型的预测精度优于现用模型. 与 ＩＰＳＯ￣ＤＦＥＲＦ 模型相比ꎬ本文模型 ＲＭＳＥ 误差值降低了 ３５.４２％ꎬＭＡＥ
误差值降低了 ４７.５４％ꎬ虽然折标能耗略微增高ꎬ但企业效益损失却大大减少ꎻ与 ＫＮＮ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 模型相比ꎬ
本文模型 ＲＭＳＥ 误差值降低了 ４２.５９％ꎬＭＡＥ 误差值降低了 ５８.４４％ꎬ折标能耗消耗和企业效益损失都更

低ꎻ这两种模型验证了组合模型的预测效果更好ꎬ说明了采取划分空调工作方式策略的重要性. 与 ＮＢＭ
模型相比ꎬ本文模型 ＲＭＳＥ 误差值降低了 ５３.２８％ꎬＭＡＥ 误差值降低了 ６３.９２％ꎬ折标煤能耗略微增加ꎬ企业

效益损失减少 １０９.８ 元. 综合考量可知ꎬ本文提出的模型更贴合该企业的实际生产需求.

５　 结论

本文以解决中央空调达标时间预测问题为目标展开研究. 首先ꎬ明确空调达标时间是在空调机组作

用下ꎬ生产区域从原始环境温湿度到满足工艺要求温湿度环境的时间. 通过空调机组对热空气和冷空气

不同的工作方式ꎬ提出了在划分工作方式的基础上对空调达标时间进行预测的策略. 通过分析加温加湿

工作方式和降温除湿工作方式下数据的不同特点ꎬ采用了不同的算法构建分类预测模型. 对于加温加湿

工作方式下的均衡非线性小样本数据ꎬ采用基于 ＩＰＳＯ￣ＤＦＥＲＦ 算法来构建模型ꎻ针对降温除湿工作方式下

的样本具有不均衡、非线性和多维数的特点ꎬ构建了基于 ＫＮＮ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的预测模型. 考虑到空调延迟

开启与提前开启对企业运作产生损失不同ꎬ提出了一种综合评价方法ꎬ从预测精度、能耗和效益损失 ３ 个

角度来评价模型. 最终将组合预测模型应用于中央空调达标时间预测ꎬ本文模型平均绝对误差为 ３.２ ｍｉｎꎬ
均方根误差为 ６.２ ｍｉｎꎬ相比于现用 ＳＶＭ 模型ꎬ组合模型折标能耗降低了 １４.７１％ꎬ企业效益损耗也大大减

少. 通过与多种模型对比ꎬ验证了本文策略的有效性和模型的实际应用性.
随着企业生产的进行ꎬ中央空调系统会继续产生大量数据ꎬ模型需要不断补充数据集进行校正ꎬ从而

进一步提升模型预测精度. 后续将进一步研究中央空调蒸汽量预测、中央空调开机台数预测等问题ꎬ通过

对蒸汽量和开机台数准确预测ꎬ减少能源浪费ꎬ实现企业节能降耗目的.
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