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一种基于数据驱动的空调负荷预测方法
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摘 要:空调负荷预测是空调负荷潜力分析和电网空调负荷调控的基础,为了精确地对空调负荷进行预测,文
中提出了一种考虑到外界影响因素以及集成优化的空调负荷预测方法.首先,拟定好实验运行方案并采集影响因素

数据.其次,使用近邻成分分析(NCA)方法进行特征选择,剔除重要度小的特征.然后使用白鲨优化算法(whiteshark
optimizer,WSO)对支持向量回归(supportvectorregression,SVR)的正则化参数和核函数的宽度参数进行优化,最
后,结合自适应提升算法(adaptiveboosting,Adaboost)构建Adaboost-WSO-SVR主模型,检验其精度并与其他方法

进行比较.结果表明,提出的Adaboost-WSO-SVR主模型相比于集成优化后的BP,ELM 模型精度更高.可知提出的

方法在负荷预测方面效果更好,为空调节能优化控制策略提供依据.
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空调耗能是我国耗能总负荷中占比相当大的一个方面,属于高耗能、高排放的一个产业[1].我国经济发

展得越来越好,空调冬夏的使用频率越来越高.特别是夏季,在某些大城市空调负荷能占到总负荷的30%~
40%,在上海等一线城市甚至可以达到50%[2-4].这些现象说明空调负荷能够为电力系统提供巨大的调控容

量,这是电网调度需要重视的一点.准确地判断空调负荷的大小至关重要[5].
空调负荷受多种影响因素影响,如何有效地判断哪种特征对空调负荷影响较大是比较关键的[6].KHAN

等[7]将随机森林(RF)和极端梯度提升(XGBoost)的方法组合起来,得到每个特征的重要度,使用递归特征

消除来剔除冗余特征.XU等[8]使用主成分分析(PCA)的方法突出异常特征.ZHU等[9]使用斯皮尔曼相关系

数来选择高质量的输入特征,并消除与电力消耗弱相关的变量.王永利等[10]利用最大信息系数(MIC)分析多

元负荷之间、多元负荷与天气因素之间的相关性,得到负荷的强相关性变量.易礼秋[11]采用皮尔逊相关系数

法分析影响因素对负荷的影响,借助皮尔逊相关系数分析选取了23个相关性较强的主要影响因素.本研究

采用的近邻成分分析(NCA)方法作为一种特征降维方法,有着适应性强、灵活性高、结构简单等优点,被研

究者广泛使用.
目前,大多数预测空调能耗的方法可以分为2类:物理模拟预测和数据驱动预测.物理模拟一般通过

TRNSYS,EnergyPlus等软件来模拟空调能耗[12].这些模型都需要明确建筑的物理参数以及系统内部的运

行参数,但在实际情况中,这些物理参数往往很难获得,导致模型的精度比较低.除此之外,这些仿真软件往

往需要花费很多时间去学习,使用成本较大.因此,数据驱动预测变得越来越受研究者的青睐.
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数据驱动预测一般使用机器学习算法并依赖历史数据来对未来的负荷进行预测.张晨晨[13]使用长短

期记忆神经网络(LSTM)来对空调负荷进行预测.WANG等[14]使用人工神经网络ANN结合部分物理规

则对建筑物冷负荷进行了动态预测,提高了负荷预测精度.张磊等[15]使用XGBoost算法构建了电力系统

惯量短期预测模型.以上观点虽然预测效果良好,但预测形式比较单一.本研究采用的集成学习方法通过

集成多个弱学习器的方法,不断调整下一个弱学习器的权重,最后组成一个强学习器,能达到较好的预测

精度.
优化算法通过不断迭代找寻最优解的方式能为预测模型找寻到最适合的参数,以此提高模型的精确度.

HU等[16]采用改进的果蝇算法(IFOA)对SVR进行优化,并结合了案例确定优化后的SVR具有更高的预

测性能.白宇等[17]使用金豺优化算法(GJO)优化了CNN-BiLSTM 的参数,解决了因CNN-BiLSTM 网络的

超参数选取不当而影响热负荷预测结果的问题.王强等[18]使用鹈鹕优化算法(POA)对深度极限学习机

(DELM)进行优化,极大提升了模型精度.白鲨优化算法(WSO)作为一种新颖的元启发式算法,通过模拟大

白鲨觅食和追踪的行为找寻最优解,具有高效的全局搜索能力[19].
基于以上观点,本研究针对传统空调负荷预测,提出以下创新点:1)本研究首先制定了一个采集空调负

荷功率以及相关影响因素的实验方案,并准备实验设备去采集相关数据,故本研究所用样本数据均为独立测

得.2)采用了NCA作为本研究的特征筛选方法,能够有效地分析数据的相关性,并剔除相关性较小的特征.
3)使用集成学习以及优化算法的方法来构建本研究的预测主模型,通过集成多个弱学习器,最后合成一个强

学习器,并与其他的模型进行对比实验,来验证本文模型的优越性.

1 理论介绍

1.1 近邻成分分析

近邻成分分析是一种基于最邻近(KNN)算法的特征选择方法[20],此方法通过最小化训练数据上的留

一法分类误差来学习特征权重向量,通过二次马氏距离度量,使用对称半正定矩阵表示,输入的特征根据线

性变换能够最大程度提升分类准确率或预测的精度,并提供属性的重要度和特征排序[21].
1.2 Adaboost模型

Adaboost集成算法,也叫自适应推进算法,是一种机器学习中集成学习领域的算法[22],可运用于回归

与分类问题.Adaboost算法是通过集成多个弱学习器,将其组合成一个强学习器,这个强学习器的学习能力

会优于弱学习器,它的本质是通过调整弱学习器的样本权重大小来进行强学习器组合的,对于正确学习的数

据,它们的权重会变低,对于错误学习的数据,权重会变高,使得后续的弱学习器集中训练这些数据.
1.3 白鲨优化算法

白鲨优化算法是由BRAIK等[23]2022年提出的一种元启发式算法.具有搜索方式连续稳定、能快速高效

的达到全局最优解的优点.在海洋中,白鲨需要进行广泛的搜索才能确定猎物的位置.其中主要分为3步.1)
快速向猎物运动.白鲨利用听觉和嗅觉基于猎物运动产生波动的情况来搜寻猎物.2)向最优猎物移动.白鲨在

海洋深处随机搜寻猎物,向猎物位置移动并靠近最优猎物.3)向最优白鲨个体运动.白鲨利用鱼群行为,向最

接近最优猎物的最优白鲨运动.具体步骤见文献[24].
1.4 支持向量回归

支持向量回归(SVR)具体是使用构造分类超平面的方式将非线性回归映射为高维线性回归问题[25],能
在高维空间实现数据训练样本的线性回归,可将所有训练样本至平面误差降至最小.SVR不但能解决线性

回归问题,也能很好地解决非线性回归问题,相对于大规模数据来说,更适用于中小规模数据.SVR算法模

型的计算表达式如下:

y(x)=∑
N

j=1

[(α*
j -αj

)K(xj
,x)]+d,

式中,x 为输入向量,y为对应输出值,α*
j 和αj 均为拉格朗日乘子,K(xj

,x)为核函数,d为偏置量,N 为样

本集总数.

921第3期            周孟然,等:一种基于数据驱动的空调负荷预测方法



1.5 评价指标

本研究使用相关系数R2 和平均绝对比例误差 MAPE(M)作为本研究模型的评价指标,

R2=1-(∑
n

i=1

(̂yi-yi)
2/∑

n

i=1

(̂yi-y)2),M =
1
n ∑

n

i=1
|(yi-ŷi)/yi|,

式中,yi 表示的是真实值,̂yi 表示的是模型预测值,y 表示的是平均真实值,n 表示的是样本数量.

2 算例分析

2.1 实验环境

本研究采集数据的实验地点为某高校某学院的2间工作室.硬件使用联想拯救者笔记本2022版,CPU
为英特尔第12代酷睿i5-12500H,使用 MATLAB2023b仿真软件进行仿真实验.
2.2 实验准备

2.2.1 实验影响因素

影响空调负荷的参数主要分为:建筑物理参数、室内环境参数、室外气象参数以及建筑物内人员运行参

数.建筑物理参数包括建筑使用面积、建筑高度、围护结构传热系数等.这些参数对空调负荷影响很大,但在

负荷预测模型中很少考虑这些参数的影响.因为这些物理参数在空调运行周期内一般不会改变,可以将它们

视作负荷预测的常数.室内环境参数主要是指建筑物的室内温度和室内湿度.这些参数受空调系统终端设备

的影响,对人体舒适度影响较大.室外气象参数包括天气、风速、室外湿度、室外温度等.这些参数不受建筑物

内部活动的影响,且相对容易采集,因此在空调负荷预测建模中更多考虑.空调负荷具有一定的周期性、规律

性和滞后性.因此,历史时刻的空调负荷功率受到多种影响因素的影响,并且包含了各影响因素的变化趋势,
因此常被用作预测模型的输出结果.
2.2.2 实验设备

本研究主要探究的是空调功率和各影响因素之间的关系,需要通过以下设备来测量实验数据.图1为测

量数据的设备连接方案图.
温湿度记录仪:室内温湿度使用COS-03USB款温湿度

内置探头传感器测量,室外温湿度使用COS-03USB款温湿

度外延探头测量,温度精度均为±0.1℃,湿度精度均为

±1.5%RH,为了提高实验的精确性,本研究采用的记录时

间间隔为仪器可设定最小的5s区间,为了防止数据过多,
设定每天导出1次.供电电源:对三相电力采集模块和串口

数据记录仪进行供电,将其设置为24V电压.电流互感器:
将此装置套在火线上,可放大测得的空调电流,本研究选择

的型号为JLCT45KX,精度为0.2级,变比为150/5A.三相

电力采集模块:可测得空调的电流以及电压,型号为 E1-
3DLCJ-V2,电压检测精度<1.5%,电流检测精度<1%.串
口数据记录仪:将测得的空调电流和电压储存到U盘当中,本研究使用DTSE9G3系列64GB的U盘,为了

提高实验的精确性,记录间隔设置为1s,同样也每天导出1次.
2.2.3 实验样本数据点

实验地点分为2个场所:实验A配备了一台空调,实验B配备了2台空调,地点A、B空间大小、布局均

是相同的,每台空调的型号也是相同的.以每60min采样一次,选择空调运作时的时间段,将测得的空调功

率以及室内外温湿度取均值.实验B选择2台空调同时运行的时间段取功率和温湿度的均值.
空调设定温度根据试验方案设定,空调台数通过实验地点确定,空调功率通过三相功率模块测得.室内

外温湿度根据上述温湿度记录仪得到,人员散热量根据记录的人员流通情况确定,主要包括每个人使用的设

备散热量(电脑)以及人体散热量(以1名成年的男士计算).天气和风速均通过实时天气预报测得,每30min
记录1次.天气情况使用数字来替代,1代表晴天,2代表多云,3代表雨天,4代表雾霾.
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2.3 实验方案

本研究采集实验数据的季节为冬季,故探究的是空调热负荷功率特性.实验时间为每天8:00-22:00,空
调设定温度从20℃调至30℃,设置空调每60min升高1℃,当调至最高温度后,每60min降低1℃.每隔

30min记录1次人员流通情况、天气情况、风速情况.
2.4 实验结果及对比

2.4.1 相关性分析

将采集的474组样本数据输入到NCA模型后,得到图2.权重越大代表特征与空调功率的相关性越高,
其中特征1~9分别对应空调设定温度、空调台数、室外温度、室湿度、室内温度、室内湿度、人员散热量、天
气、风速.从图2中可以明显地看出特征7,8(人员散热量以及天气情况)所占权重较低,由此可见特征7,8与

空调功率的相关性较低.NCA模型的阈值设定为0.9,最终筛选出了7个特征,剔除了相关性较低的特征7,

8.将筛选后的474组样本数据整合成本研究所使用的数据集,并按3∶1的比例划分为训练集和测试集.
2.4.2 基学习器选择

使用SVR,BP,ELM这3种简单的回归模型来对采集的样本数据集进行评估.3种模型的参数设定值均为

系统默认值.使用评价指标来判断模型的优劣,为了防止实验的偶然性,本研究采用5次实验的平均值作为结

果,使实验结果更稳定(图3).SVR模型的效果是最好的,比BP,ELM模型的高;MAPE比BP,ELM模型的低.

使用 WSO算法对SVR,BP,ELM模型进行参数寻优,需要确定 WSO优化3种模型的参数类型,参数

范围以及变量类型.WSO优化SVR模型的参数为正则化参数c和核函数的宽度参数g,参数范围为[0.1,

100],变量类型为浮点型,优化BP模型和ELM 模型的参数均为初始权值和初始阈值b,参数范围为[-1,

1],变量类型为实数型.WSO算法的种群数目设置为30,迭代次数设置为100,其他参数使用原始算法的默

认参数,使用 MSE作为算法的适应度函数.得到的各模型迭代曲线图如图4所示,随着迭代次数的增加,fit-
ness均不断减小,并趋于稳定.这意味着模型能找到更合适的参数值.
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实验结果同样也取5次实验的平均值,用3种模型优化后得到的结果与优化前的结果作对比,如表1所

示,可以看出,经过 WSO算法优化后的3种模型效果均优于原始模型.且 WSO-SVR模型的效果是最好的,
评价指标R2 达到了0.9712,MAPE达到了3.55%,所以选择 WSO-SVR模型作为本研究的基学习器.

表1 基础预测模型与优化后的模型评价指标对比

Tab.1 Comparisonofevaluationindicatorsbetweenthebasicpredictionmodelandtheoptimizedmodel

预测模型 评价指标 结果

SVR R2 0.9618

MAPE 4.16%

BP R2 0.9428

MAPE 5.99%

预测模型 评价指标 结果

ELM R2 0.9552

MAPE 5.32%

WSO-SVR R2 0.9712

MAPE 3.55%

预测模型 评价指标 结果

WSO-BP R2 0.9623

MAPE 4.54%

WSO-ELM R2 0.9612

MAPE 4.76%

2.4.3 Adaboost-WSO-SVR模型

本研究构建的主模型如图5
所示,首先使用 WSO 算法优

化SVR模型的c,g 参数,构建

出一个基础学习器,然后使用

Adaboost算法集成一定数量

的弱学习器,达到增强稳定预

测的结果.
将已经筛选过特征的样本

数据集训练集带入主模型中训

练,训练好后带入测试集检验

预测的情况.得到的测试集预

测结果图如图6所示.可以看

出,测试集预测结果集合能很

好地拟合测试集的输出结果.
2.4.4 实验对比

为了验证 NCA模型筛选

特征的合理性,现将剔除了天

气和人员散热量后的样本数据集与筛选前的样本数据集分别带入Adaboost-WSO-SVR模型中,使用评价

指标R2 和MAPE来检验结果,评价指标在测试集的结果如图7所示,筛选后的样本数据集带入模型的效果

要好于筛选之前的样本数据集,评价指标R2 值提高了0.3481,MAPE值降低了24.25%.
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在Adaboost-WSO-SVR主模型与其他对比模型 Adaboost-WSO-BP,Adaboost-WSO-ELM 模型对比

之前,为了防止实验的偶然性,使用5次实验的平均值作为结果,使实验结果更稳定,具有可靠性.得到的结

果如表2所示.可以看出,Adaboost-WSO-SVR模型的 MAPE值是最低的,达到了3.20%,R2 值是最高的,
达到了0.9729,效果比其他对比模型都好,说明了使用Adaboost模型集成 WSO-SVR弱学习器是可行的.
使用此方法能够提高负荷预测的精确度.

表2 不同预测模型各评价指标对比

Tab.2 Comparisonofevaluationindicatorsofdifferentpredictionmodels

预测模型 评价指标 结果

Adaboost-WSO-ELM R2 0.9662

MAPE 4.13%

预测模型 评价指标 结果

Adaboost-WSO-BP R2 0.9629

MAPE 3.95%

预测模型 评价指标 结果

Adaboost-WSO-SVR R2 0.9729

MAPE 3.20%

3 结论与展望

本研究针对空调负荷预测问题进行了展开研究.得到了474组数据并将其以3∶1的比例划分为训练集

和测试集.使用NCA方法筛选出相关性较大的特征,剔除相关性较小的天气和人员散热量特征.然后进行基

学习器的选择.本研究在SVR,BP,ELM3种简单的回归模型以及使用 WSO算法优化后的3种模型中进行

选择,结果表明选用 WSO-SVR模型作为基学习器是最优的.由此构建了本研究的主模型———Adaboost-
WSO-SVR模型.为了验证特征筛选的效果,将筛选后的样本数据和筛选前的样本数据分别带入本研究的模

型中,筛选后样本数据得到的R2 比筛选前提高了0.3481,MAPE值降低了24.25%,效果明显提高.最后将

筛选后的样本数据带入3种集成优化后的预测模型当中,结果表明,本研究所采用的Adaboost-WSO-SVR
模型精度是最高的,R2 达到了0.9729,MAPE值达到了3.20%,预测效果比其他模型更好.为后续空调潜力

分析和空调负荷电网调度提供了基础.未来的研究工作可以着重于改进白鲨优化算法,以便让本研究的模型取

得更优秀的预测效果.
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Adata-drivenmethodforairconditioningloadforecasting

ZhouMengran,ZhouGuangyao,HuFeng,ZhuZiwei,ZhangQiqi,WangLing,KongWeile,WuChangzhen,CuiEnhan

(CollegeofElectricalandInformationEngineering,AnhuiUniversityofScienceandTechnology,Huainan232001,China)

Abstract:Airconditioningloadforecastingisthebasisforanalyzingthepotentialofairconditioningloadandregulating
theairconditioningloadofthepowergrid.Inordertoaccuratelypredicttheairconditioningload,thispaperproposesanair
conditioningloadforecastingmethodtakingintoaccountofexternalinfluencingfactorsandintegratesoptimization.Firstly,de-
velopanexperimentaloperationplanandcollectdataoninfluencingfactors.Secondly,thenearestneighborcomponentanalysis
(NCA)methodisusedforfeatureselectiontoremovefeatureswithlowimportance.Thenthewhitesharkoptimizer(WSO)al-

gorithmforsupportvectorregression(SVR)areused.TheregularizationparameterofSVRandthewidthparameteroftheker-
nelfunctionareoptimized,andfinally,theadaptiveboostingalgorithmiscombined.ConstructtheAdaboostWSO-SVRmain
model,testitsaccuracy,andcompareitwithothermethods.TheresultsindicatethattheaccuracyoftheAdaboostWSO-SVR
mainmodelproposedinthisarticleishigherthantheintegratedoptimizedBP,ELM models.Itisknownthattheproposed
methodhasbetterperformanceinloadforecasting,providingabasisforoptimizingcontrolstrategiesforairconditioningenergy
conservation.

Keywords:airconditioningload;loadforecasting;featureselection;whitesharkoptimizationalgorithm;adaptiveboos-
tingalgorithm;supportvectorregression
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