
·870· 制冷与空调 2022年

文章编号：1671-6612（2022）06-870-06

基于改进长短期记忆网络的空调负荷预测方法

孙春艳

（中煤科工集团北京华宇工程有限公司平顶山分公司 平顶山 467000）

【摘 要】 空调在长期使用过程中，负荷值会随时间量的增加不断提升，在此过程中，受到时间变量与负荷

噪声的影响，生成长短期特征不同的波动，在波动作用下负荷特征个体对应的预测网络细胞预测

精准度会有所降低，进而增大空调负荷预测记忆网络的预测误差。导致预测方法输出预测量误差

同步增大。为了解决误差问题，提升预测值准确度，利用对长短期记忆网络加以改进，并将改进

后的长短期记忆网络应用于空调负荷的预测计算，通过对空调负荷的加权灰色关联计算、基于改

进后长短期记忆网络预测量确定与空调负荷预测结果输出，完成对空调负荷预测精度优化的计算

过程。通过与两种预测模型的数据对比表明：提出预测方法在负荷预测值准确度提升方面具有确

切效果，且稳定性较好，达到了提出方法的预期效果。
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Sun Chunyan

( Pingdingshan Branch of China Coal Science and Industry Group Beijing Huayu Engineering Co., Ltd, Pingdingshan, 467000 )

【Abstract】 Air conditioning in the process of long-term use, load value will increase with the increase of time, in the process,

under the influence of time variables and load noise, generate long and short-term characteristics of different fluctuations, under the

action of fluctuation load characteristics of individual prediction network cell prediction accuracy will be reduced, and increase the

air conditioning load prediction memory network prediction error.Increase of the output premeasurement error of the prediction

method synchronously.In order to solve the error problem, improve the prediction accuracy, use the short-term memory network to

improve, and apply the improved long-short-term memory network to the prediction of air conditioning load, based on the

improved short-term memory network prediction and air conditioning load prediction output, complete the calculation process of

air conditioning load prediction accuracy optimization.By comparing with the data of the two prediction models, it is shown that the

proposed prediction method has an accurate effect in improving the accurate load prediction value, and has a good stability, which

achieves the expected effect of the proposed method.
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0 引言
准确地获得分析空调运行负荷数据，能够为空

调后期维护、电力资源分配以及运行参量控制提供

有力依据。因此在需要利用负荷预测方法，对其空

调运行过程中，负荷相关参量进行非线性向量分

析[1,2]，对输出参量变化趋势加以预测，获得下一

时间点的负荷数值。现有研究成果中，文献[3]提出

一种基于长短期记忆神经网络的短期负荷预测模

型。选取并量化电力负荷变化影响因素；采用皮尔

逊相关系数分析相关性较强的主要影响因素；利用

主成分分析法进行特征降维，简化长短期记忆网络

模型的输入，分析输入数据的时间序列，构建预测
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相空间，通过模型训练实现短期电力负荷预测。该

方法使用的长短期记忆网络受到网络结构能量负

荷个体误差偏大的影响，预测精准度不高；文献[4]
方法基于日周期性特点设计了 ARMA模型和 SVR
模型相结合的预测方法。分析原始能耗数据的日周

期性特点，利用 ARMA模型进行线性预测；利用

SVR模型进行非线性部分的预测，修正 ARMA模

型的预测结果。该方法整体预测量的加权系数偏

大，导致输出的预测结果与实际负荷系数相比误差

较大，可参考价值不高。

为了解决上述成果的不足，本文提出基于改进

长短期记忆网络的空调负荷预测方法。创新性地对

长短期记忆网络加以改进，结合空调负荷周期变化

特征，优化了长短期记忆网络隐藏层的分布结构，

并将改进后的长短期记忆网络应用于实际预测当

中，解决误差偏大问题。

1 基于改进长短期记忆网络的空调负荷预

测方法实现
1.1 空调负荷的长短期记忆网络改进

长短期记忆网络是一种具有时间周期记忆的

特殊属性的神经网络。通过长短期记忆网络可以对

不同时间周期范围内的数据特征进行学习训练，进

而实现不同时间周期下的不同参量数据的分析处

理。提出方法中引入长短期记忆网络，同时结合空

调负荷周期变化特征，对其进行相应改进，改进前

后的长短期记忆网络结构图如图 1所示。

图 1（a）所示为改进前的长短期记忆网络结

构，其结构分为三部分，其中隐藏层中包含接收门、

导出门与遗忘门，一般情况下，改进前的长短期记

忆网络隐藏层会对导入信息特征进行数据比对[5,6]，

通过根据比对结果选择训练样本特征是学习还是

遗忘，以此实现网络学习功能，同时能够避免训练

特征梯度消失导致的传播爆炸问题，其传播属性可

以通过正向传播函数进行描述[7,8]。

（a）优化前长短期记忆网络结构

（b）优化后长短期记忆网络结构

图 1 改进前后的长短期记忆网络结构

Fig.1 Long-term and short-term memory network

structure before and after improvement
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式中： ti 、 tf 、 to 分别对应 t时间点下长短期

记忆网络的接收门、遗忘门与导出门的即时参量；

tX 、 tC 、 tH 代表 t时间点下长短期记忆网络的导

入空间符合参量、网络负荷神经元细胞参量与导出

系数； 1tC 、 1tH 代表 1t 时间点下网络负荷神

经元细胞状态与导出参量； iW 、 fW 、 cW 、 oW 代

表负荷记忆网络长短记忆的加权矩阵； ib 、 fb 、 cb 、

ob 代表网络信息量的即时偏差系数； tanh代表触

发阈值函数； 代表哈达玛积运算[9]。

与上述传统长短期记忆网络不同，改进的长短

期记忆网络主要对隐藏层分布结构进行了三方面

优化，具体如下：

（1）将记忆网络前一时间点导入的负荷记忆

量 1tH 与即时导入的空调负荷信息量 tX 进行记

忆卷积[10,11]，经过卷积计算后的空调负荷记忆细胞

与即时导入的符合信息时序进行特征系数的关联。

（2）根据历史经验可知，导出速率对输出参

量误差有着影响作用，因此在优化处理上，将前一

时间点对应符合记忆细胞状态系数 1tC 加入原有

导入信息量中，充分激发训练细胞中历史记忆细胞
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对其特征信息的遗忘选择，加强记忆网络对个体数

据特征细胞的挖掘能力。

（3）利用耦合门替换原有接收门、遗忘门、

导出门的记忆训练模式，提升隐藏层固有变量的训

练速度，快速输出负荷特征模型。

具体改进方法的对应函数如下：

t时间点下改进的长短期记忆网络接收门参量

ti 更新为：

 itcthtxt bCWHWXWi   11 （3）
式中：代表记忆卷积函数。

t时间点下负荷记忆细胞参量 tC 更新：

   ctcthtxtttt bCWHWXWiCiC   111 1
（4）

t时间点下接收门即时信息 to 更新：

 otcthtxt bCWHWXWo   11 （5）
t时间点下关于空调负荷的改进长短期记忆网

络模型输出函数为：

 tanht t tH o C  （6）

1.2 空调负荷的加权灰色关联计算

在优化的记忆网络输出模型中，由于存在不同

负荷扰动因素，因此在负荷预测计算结果上无法做

到系数的量的统一，将具备影响能力的扰动因素系

数称之为灰色系数。为了避免灰色系统对预测结果

的影响，利用加权关联的办法，将记忆细胞特征以

负荷模型中每一个特征权值进行关联，增强样本个

体的预测能力，提出预测特征能力弱的灰色细胞权

值量，进而完成对空调负荷的加权灰色关联，提升

预测能力。具体步骤如下：

（1）初始化全局记忆网络数据，利用归一计

算消除量纲扰动。

（2）将模型输出的空调负荷长短期记忆样本

定义为初始样本，记作序列 X0，在初始样本序列

中，前 n个原始负荷信息样本 X定义为从属序列，

xij代表第 i个原始样本中的第 j个负荷细胞信息量，

m代表对应样本负荷细胞量的总数。X0、X对应灰

度参量的分布结构，可以通过序列关系分别描述为
[12]：

 mxxxX 002010 ,,, （7）
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（3）计算初始样本序列与从属系列之间的灰

色关联值 ik 后，将计算值与记忆网络相结合，获

得灰色关联矩阵，其函数关系表达如下：
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式中： ik 代表第 i个样本的第 k个扰动因素对

应的灰色系数值； 代表灰色细胞的关联指数，对

计算结果具有决定性作用，根据历史经验一般情况

下将其对应值设定为 0.3。


















nmnn

m






21

11211

（10）

式中：代表从属序列与初始序列之间的灰色

关联矩阵。

（4）对关联系数进行权重计算，并将计算所

得加权值整理为加权向量，其计算过程分别对应如

下公式：
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式中： ijr 代表第 i个样本中的第 j个负荷细胞

记忆特征的灰色权重值； jE 代表第 j个负荷细胞

记忆特征的信息熵； j 代表第 j个负荷细胞记忆

特征的加权系数； 代表输出关联量的记忆状态。

1.3 基于改进后长短期记忆网络预测量确定

基于上述计算参量，对其展开长短期记忆网络

下的预测量计算，通过计算确定空调负荷预测量，

具体计算如下：

利用均值计算方法，对加权向量进行加权均值

计算，得到[13]：

2
ˆ RAM

t
LSTM
t

t PPP 
 （15）
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式中：
tP̂ 代表长短期记忆网络预测模型在组 t

时间点下的预测量； LSTM
tP 代表改进后的长短期

记忆网络预测模型在组 t 时间点下的预测量；

RAM
tP 代表负荷信息条件处于极限参量下通过

MEQ获得的 t时间点下空调负荷预测量。考虑到加

权均值计算可以精简计算流程，但是无法实现对预

测条件参量的优化，因此为了进一步提升预测量精

度，引入时变自适应参量对其继续优化。

时变自适应参量的函数关系式如式（16）所示，

其中采用待预测负荷信息点前 k 个负荷节点个体

修正系数的计算公式为[14]：
t

RAM
tt

LSTM
ttt CPCPCP  21

ˆ （16）

式中：
tC1 代表改进后的长短期记忆网络在 t时

间点下的预测量加权组合系数；
tC2代表负荷信息

条件处于极限参量下 t时间点所对应的预测量加权

组合系数；
tC 代表预测量优化系数，主要作用于

补偿固有系数带来的预测误差，进一步提升预测量

加权组合系数的精准度。
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式中： tie , 代表第 i个负荷预测个体在 t时间点

下的预测量与空调负荷实际值之间的差值； tP代表

t时间点下空调负荷的实际值。为了避免预测量与

实际值之间误差过大，将前 k个原始负荷个体与实

际值之间的差值作为补偿系数，融合到预测值当

中，达到预测值的平衡修正，获得高精度预测量。

1.4 空调负荷预测结果输出

完成预测量精度优化计算后，对其进行输出操

作，为了防止输出融合器对输出量扰动，利用损失

函数对其输出预测量进行误差控制，损失函数以优

化器 Adam Optimizer 的形式引入[15]，其计算结构

如图 2所示。具体控制输出过程如下所示：

步骤 1将带输出预测量进行初始化整理，其中

控制量优化阈值精度设定为 0.001；
步骤 2 将待输出预测结果总量阈值设定为

7700，并按照优化规模划分成大小为 385的 batch；

步骤 3 抽取一个 batch 载入优化器 Adam
Optimizer进行差量输出补偿；

步骤 4 通过改进的长短期记忆网络对预测量

batch系数值的特征提取，获得 Adam Optimizer优
化器权值误差补偿值，通过与网络导出层的连接，

生成输出预测结果补偿分类器 softmax，并输出补

偿后的预测结果。

图 2 Adam Optimizer 优化器计算结构

Fig.2 Calculation structure of Adam optimizer

2 仿真测试
对提出的预测方法进行仿真数据对比测试，目

的在于验证提出预测方法的有效性。测试在仿真场

景下完成。仿真数据来源于某空调房的中央空调系

统七月份连续七天的逐时负荷数据。该中央空调系

统由三台型号为 19XL5151455CQ型离心式冷水机

组成，系统的设备参数如表 1所示。

表 1 中央空调系统设备参数

Table 1 Equipment parameters of central

air-conditioning system

名称 参数

制冷量/kW 2074

输入功率/kW 500

冷凝器流量/（m3/h） 411

冷凝器进/出水温度/℃ 32/37

冷凝器压头损失/kPa 31

制冷剂 R22

为了更好地展现测试结果，测试过程中引入两

种预测模型作为对比，分别为文献[3]方法与文献

[4]方法，与提出预测方法一同进行实验测试。通过

对比相同环境下空调负荷预测值精准度，获得提出

方法有效性结论。
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2.1 空调负荷参量获取测试

按照上述设定的实验条件，在仿真测试环境下

分别通过文献[3]方法、文献[4]方法与预测方法对

测试空调运行负荷数据进行数据采集，获得数据如

图 3所示。

图 3 空调运行负荷数据获取测试结果

Fig.3 Air conditioning operating load data obtain test

results

由图 3负荷曲线可知，文献[3]方法获得负荷数

据波动较为平缓，负荷值上升幅值与下降幅值之间

的差量很小，说明该方法在数据获取上具有较好的

精度控制能力，但是其获取精度上可控范围较小，

文献[4]方法获得负荷数据波动相较文献[3]方法数

值有所增大，但整体模型基本与文献[3]方法曲线保

持一致，说明文献[4]方法在数据导入层精度上有所

提升，且整体控制性不变。本文提出的预测方法获

取的空调运行负荷数据整体波动较大，但在大波动

数据获取控制上具有较好的控制性，曲线起伏过程

中没有抖动，说明数据具有连续性，且没有受到第

三方因素的干扰。

2.2 预测精准度测试

将上述 3 组获取数据导入 Attention 机制的测

试工具中进行数据泛化处理，处理后的数据结果

iL 与测试空调运行负荷实际值 iM 进行对比，计算

预测精准度：

 
%100

1










n

i
ii

ii

ML

MLP （19）

通过以上计算公式得到时间分别为 5min、
10min、15min、20min、25min、30min、35min、
40min 的预测精准度结果，具体数据如表 2所示。

表 2 空调负荷预测结果精准度对比

Table 2 Comparison of accuracy of air conditioning load

forecasting results

测试空调实

际运行负荷

/kWh

预测结果精准度%

文献[3]

方法

文献[4]

方法

提出预测

方法

0.04 87.62 86.53 97.62

0.05 88.64 86.42 95.26

1.27 86.23 85.78 95.68

1.68 86.12 87.62 96.87

1.65 85.47 85.42 9762

1.5 85.62 86.32 97.26

1.37 86.01 85.42 97.62

1.31 86.24 84.33 98.24

由表 2中的数据对比可以看出，参测的三种预

测方法。提出的预测方法与测试空调实际运行负荷

数据最为接近，且数值波动相较文献[3]方法与文献

[4]方法差量几乎保持一致，在此基础上整体准确率

数值提升明显，说明提出的预测方法在长短期记忆

网络构建中，负荷个体特征量对应系数较高且与实

际值误差在可控范围内，比历史预测方法误差控制

范围小。基于以上几点，足以证明提出方法的有效

性。

3 结束语
通过对现有预测方法存在问题的分析，结合空

调负荷预测网络结构特点，针对性的对长短期记忆

网络进行了改进，并将改进后的长短期记忆网络应

用于空调负荷预测的计算当中，实验数据表明，此

方法取得的预测结果达到了预期效果，预测精准度

提升明显且稳定。设计方法的提出，为空调负荷预

测研究与长短期记忆网络的融合应用，提供了有力

的数据支持。但是，不能否认提出的预测方法仍然

存在不足，通过对负荷变化曲线的分析，发现，当

负荷波动较为频繁且剧烈时，个体特征细胞的收敛

性随之变弱，预测精度会有所降低，虽然差值在可

控范围内，但仍然需要在后期不断修正网络耦合门

个体特征量，不断优化个体细胞记忆学习能力，使

预测效果达到最佳。
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