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摘　要　中央空调系统是城市轨道交通系统车站建筑中的重点耗能设备,由于在运营初期其负荷远小于设计负荷、缺

乏实时负荷值而无法根据建筑的实际负荷动态调节,导致其目前能耗较大.文中以地铁车站站厅公共区域的空调系

统为研究对象,根据空调负荷计算方法,基于trnsys系统仿真平台建立负荷计算模型.按照正交试验方法设计的试验

方案,采用仿真模拟的方法对显著影响地铁车站站厅空调能耗的因素进行了研究.基于影响因素的显著性大小排序

和BP神经网络理论建立了空调负荷预测模型.以预测负荷值与实际负荷值误差最小作为目标函数,采用仿真模拟

实验数据作为训练样本对模型进行训练.训练过程较为稳定,未出现明显震荡(R２＝０．９９９５６),预测负荷与模拟负荷

的均方根误差变异系数较小(３．６％).在客流变化、天气变化的情况下对模型进行验证,最大相对误差分别为９．８２５７％
和１１．６７５％.验证结果表明,模型预测精度较高,具有较好的泛化能力,能有效预测地铁车站站厅公共区域空调负

荷,可为地铁车站空调控制系统提供依据.
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Abstract　ThecentralairconditioningsystemistheemphasesenergyＧconsumingequipmentinthestationbuildingof
urbanrailtransitsystem．Intheinitialoperationalstage,therearemanyreasons,suchastheloadofstationaircondiＧ
tioningisfarlessthanthedesignedload,thelackofrealＧtimeloadvalueandtheinabilitytodynamicallyadjustaccorＧ
dingtotheactualloadofthebuilding,whichleadtothecurrentenergyconsumption．Inthispaper,theairconditioning
systeminpublicareaofmetrostationhallistakenastheresearchobject．OnthebasisoftheairconditioningloadcalcuＧ
lationmethod,loadcalculationmodelisestablishedbasedonTRNSYSsystemsimulationplatform．ApplyingtheorＧ
thogonaltestmethodtodesignthetestschemeandthesimulationmethodtostudythefactorsthathavesignificantinＧ
fluenceontheairconditioningenergyconsumptionofthesubwaystationhall．AloadforecastingmodelforaircondiＧ
tioningsystemisestablishedbasedonthesignificanceordersoffactorsandBPneuralnetworktheory．Theobjective
functionistominimizetheerrorbetweenthepredictedloadandtheactualload,andthemodelistrainedbyusingsimuＧ
lationexperimentaldataastrainingsamples．Thetrainingprocesswasrelativelystableandtherewasnoobviousshock
(R２＝０．９９９５６)．Thevariancecoefficientofrootmeansquareerrorbetweenpredictedloadandsimulatedloadissmall
(３．６％)．Themaximumrelativeerrorsofthemodelare９．８２５７％and１１．６７５％respectivelywhenthepassengerflow
andweatherchange．ThevalidationresultsindicatethatthemodelhashighpredictionaccuracyandpreferablygeneraliＧ
zationability,whichisaneffectivemethodforairconditioningloadforecastinginpublicareaofmetrostationhall,and
canprovidebasisforairconditioningcontrolsystemofMetrostation．
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　　地铁车站通风空调系统复杂,具有“多输入、多输出、强耦

合”的特点.城市轨道交通系统车站的空调系统需按预测的

远期客流量和最大通过能力进行设计[１],在运营初期客流量远

小于设计客流量,由此会造成通风空调系统大量的冷量浪费.
目前,关于地铁车站通风空调系统的节能研究主要集中

在 PID变频控制方面.魏渊诚[２]以上海地铁黄陂南路站为

例,设定不同模式的站厅温度、湿度、二氧化碳浓度,并根据其

变化运用 PID控制器实时控制空调箱和风机.尹奎超等[３]

根据 ASHARE提出的相对热指标(RWI)计算了对天津地铁

站的空调运行控制温度随室外温度的变化趋势,研究发现跟

随室外气象条件变化调整室内参数可以保证空调舒适且节

能.唐敏[６]根据地铁既有的综合监控系统统计出某一时段的

客流量及所需新风量,并将其输入 PID控制器调节所需空调

冷负荷及风量.考虑到地铁车站公共区域实际所需冷量受环



境温度、客流等多重因素影响,仅根据室内温度或湿度等单个

影响因素对空调系统进行调节,存在调控不准确的问题.
人工神 经 网 络 基 于 人 体 神 经 网 络 系 统,由 McCulloch

等[７]在１９４３年首次提出.神经网络作为一种数学工具,有多

种用途:分类、数据挖掘、预测、模式识别、函数优化等[９].国

内外运用人工神经网络等智能控制方法对空调系统进行热控

制的研究多集中于办公建筑.Abdullatif等[１０]将外界２４h的

温度作为神经网络的输入,将第二天的每小时冷负荷作为输

出,并与ESPＧr软件计算的逐时负荷进行比较,结果表明神经

网络用于空调负荷预测领域是可行的.Neto等[１１]用 ANN
对巴西圣保罗大学某行政楼的能耗进行预测,并将预测结果

与在EnergyPlus中建立的物理模型进行对比,结果表明人工

神经网络适用于能耗预测.Kang等[１２]利用人工神经网络对

采用 VRF系统的韩国首尔某办公楼的制冷负荷进行预测,结
果表明通过合理的输入参数可得到较高精度的空调系统制冷

负荷预测值.Li等[１３]用 ANN(人工神经网络)和 GAＧANFIS
(基于遗产算法的自适应网络模糊推理系统)两种模型分别对

浙江大学某图书馆的建筑能耗进行预测,结果表明 GAＧANＧ
FIS模型的精度高于 ANN.

为实现对地铁车站站厅公共区域空调冷负荷的实时预

测,本文采用BP神经网络与方差分析相结合的方法,以trnＧ
sys模拟成都某地铁站全年冷负荷数据为基础,对地铁车站

站厅空调冷负荷及其影响因素进行研究,旨在为地铁车站空

调控制系统提供依据.

１　物理模型

在地铁车站通风空调系统中,通常将站台、站厅层公共区

通风空调系统称为大系统,设备管理用房通风空调系统称为

小系统.大系统空调负荷主要由６部分组成(见图１):人体

散热、散湿负荷,围护结构散热、散湿负荷,照明负荷,新风负

荷,出入口空气渗透负荷,车站公共区设备发热负荷.其中,
照明负荷和设备负荷基本不随时间变化而改变,人员负荷和

新风负荷随客流变化较大.

图１　车站站厅负荷组成

２　负荷预测方法

人工神经网络(ANN)的反向传播(BackPropagation)训
练算法是一种迭代梯度算法[１４],用于求解前馈网络的实际输

出与期望输出的最小均方差值.BP神经网络是一种反向传

递并能修正误差的多层映射网络,具有自学习能力和一定的

推广能力,目前被广泛运用于空调负荷预测中.

２．１　输入参数

地铁车站大系统负荷可以看成是车站建筑系统在外扰

(室外气象条件波动)和内扰(站厅内灯光、人员、设备等发热)
综合作用下的系统输出.理论上,任何影响负荷的因素均可

作为神经网络的输入因素.一般地,输入信息越多,神经网络

非线性映射能力越强,预测准确度越高,但这也将增加计算机

的求解时间.本文采用正交试验结合方差分析的方法,根据

地铁车站的实际情况选择合理的输入参数.假定３个外部环

境因素(室外空气温度、室外空气相对湿度、太阳辐射)、３个

室内热扰参数(人员数量、设备发热量、灯光发热量)这６个因

素相互独立、互不影响,另设一列空白列,故选用 L１８(３７)型
的正交表,共有１８组试验.室外空气温度、室外空气相对湿

度、太阳辐射值均根据各组试验工况选择北京、成都、广州三

地的数值,客流变化均根据各组试验工况选择北京地铁１号

线、５号线和八通线的人流量数值,表１中各项参数的取值均

以地名代替.方差分析法所得计算结果如表２所列.

表１　正交试验表

试验号
A室外空气

温度/℃
B室外空气

相对湿度/％
C太阳辐射

强度/(W/m２)
D客流

变化/个
E设备

发热量/kW
F灯光

发热量/kW
G空白 总负荷/kW

１ 成都 成都 成都 北京地铁１号线 １０６．２９ １９２．４４ １ １６５６０１４
２ 成都 北京 北京 北京地铁５号线 ５３．１５ ９６．２２ ２ ５０４０３３
３ 成都 广州 广州 北京地铁八通线 ３５．４３ ６４．１５ ３ ３１２８２８．５
４ 北京 成都 成都 北京地铁５号线 ５３．１５ ６４．１５ ３ ８６３８１７．１
５ 北京 北京 北京 北京地铁八通线 ３５．４３ １９２．４４ １ ４３４９４２．２
６ 北京 广州 广州 北京地铁１号线 １０６．２９ ９６．２２ ２ １６００８０６
７ 广州 成都 北京 北京地铁１号线 ３５．４３ ９６．２２ ３ ２９８５１８４
８ 广州 北京 广州 北京地铁５号线 １０６．２９ ６４．１５ １ １３３３６９８
９ 广州 广州 成都 北京地铁八通线 ５３．１５ １９２．４４ ２ １２９１３３０
１０ 成都 成都 广州 北京地铁八通线 ５３．１５ ９６．２２ １ ３４３０９０．８
１１ 成都 北京 成都 北京地铁１号线 ３５．４３ ６４．１５ ２ ８３６８８３．９
１２ 成都 广州 北京 北京地铁５号线 １０６．２９ １９２．４４ ３ １０９１７２７
１３ 北京 成都 北京 北京地铁八通线 １０６．２９ ６４．１５ ２ ４３４８０５．２
１４ 北京 北京 广州 北京地铁１号线 ５３．１５ １９２．４４ ３ １２３５０２１
１５ 北京 广州 成都 北京地铁５号线 ３５．４３ ９６．２２ １ ８１８５９１．５
１６ 广州 成都 广州 北京地铁５号线 ３５．４３ １９２．４４ ２ ２０８１４３１
１７ 广州 北京 成都 北京地铁八通线 １０６．２９ ９６．２２ ３ ９１６０１１
１８ 广州 广州 北京 北京地铁１号线 ５３．１５ ６４．１５ １ ２６８６４２２

　　　　注:客流变化取值参考王凯[１５]统计分析的北京轨道交通线路客流时间分布特征图;气象数据采用trnsys中相应地区的天气文件值

　　从表２可知,室外空气温度、客流变化对总负荷影响

都较为显著,但其影响程度大小有较大差异.按影响作用

的大小排序,依次为:客流变化(P＝０．０００７１３,P＜０．０５)＞室

外空气温度(P＝０．０００７３９,P＜０．０５)＞室外空气相对湿

度(P＝０．００７３５,P＜０．０５)＞ 太 阳 辐 射 强 度(P＝０．０４,

P＜０．０５).而 设 备 发 热 量 P＝０．４２２,灯 光 发 热 量 P＝
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０．０８７,均大于０．０５,可见设备发热量、灯光发热量对总负 荷不具有显著影响.

表２　方差分析数据结果

因变量:总负荷源 III型平方和 自由度df 均方 F 显著性

校正模型 １０１９１０８８１８７７２９．８４０a １４ ７．２８×１０１１ ６０．９６１ ０．００３００１７４４
截距 ２．５５×１０１３ １ ２．５５×１０１３ ２１３５．９７２ ０．００００２２３０２

室外空气温度 ４．３４×１０１２ ２ ２．１７×１０１２ １８１．８９４ ０．０００７３９７０５
室外空气相对湿度 ９．１２×１０１１ ２ ４．５６×１０１１ ３８．１６７ ０．００７３５３４３４

太阳辐射强度 ２．７０×１０１１ ２ １．３５×１０１１ １１．３２１ ０．０４００１９６８５
客流变化 ４．４５×１０１２ ２ ２．２３×１０１２ １８６．３９８ ０．０００７１３２７０

设备发热量 ２．７８×１０１０ ２ １．３９×１０１０ １．１６６ ０．４２２１４６５３３
灯光发热量 １．４６×１０１１ ２ ７．２９E×１０１０ ６．１０５ ０．０８７５９２２９２

空白 ４．００×１０１０ ２ ２．００×１０１０ １．６７７ ０．３２４４５２３６０
误差 ３．５８×１０１０ ３ １．１９×１０１０ 　 　
总计 ３．５７×１０１３ １８ 　 　 　

校正的总计 １．０２×１０１３ １７ 　 　 　

　　因此,选取室外空气温度、室外空气相对湿度、人员数量、
太阳辐射作为神经网络输入参数.考虑室外温度对系统负荷

的延迟作用,通过反复测试模型,选取t,t－１,t－２,t－３时刻

的实测室外空气温度值、相对湿度值同时作为输入.历史数

据也可提高神经网络训练的速度和精度,因此附加前一日t
时刻的室外温度值和对应空调冷负荷值作为输入参数.

２．２　其他参数的设置

隐含层及其神经元数量的选取对构建神经网络有重要影

响,神经元个数太少可能导致BP神经网络无法训练,即网络

容错性差,无法充分学习,从而影响负荷预测效果,称为“欠拟

合”;神经元个数太多可能导致训练时间过长,神经网络结构

联想能力降低,称为“过拟合”.本文采用 Kolmogorov提出

的隐含层节点数选取方法(N＝２n＋１(n为输入层节点数)),
设置隐含层节点数为２５个.

训练目标是使负荷误差最小,则目标函数为:

Y[MSE]＝１
n ∑

n

i＝１
(yi－y

∧
i)２

其中,yi 为i时刻的空调负荷预测值,y
∧
i 为i时刻的空调负荷

实际值.

传递函数(激励函数)用于神经元基于输入计算输出,可
以将多个线性输入转换为非线性的关系.由于预测输出的空

调冷负荷可能为０,因此输出层传递函数不能为s型函数,经
多次试验确定当隐含层、输出层传递函数都为双极s型函数

时,预测效果较好.

训练函数和学习函数是基于误差来修改权值和阈值的.
通过比较各种训练函数可知,当传递函数、隐含层节点数相同

时,采用LevenbergＧMarquardt算法的均方误差最小.综合考

虑训练时间和训练精度,选取lr＝０．０１作为本次神经网络模

型的学习率.

３　案例研究

３．１　数据获取与预处理

Trnsys中的 TRNBuild子程序用于建筑参数输入,本文

模型中的建筑参数参照成都地铁某站,该站为采用屏蔽门系

统的地下两层标准岛式站台车站.围护结构材料及热物理性

能参数均按说明设定.考虑到模拟的可行性,做如下假设:
(１)地铁内部各点温度趋于均匀;(２)忽略地铁内部热容影响.
模拟条件如表３所列.

表３　模拟条件

项目 输入

模拟软件 Trnsys１６
模拟地点 成都

车站土建尺寸(站厅)/m 长３８５,宽３５,高６．５
空调设备开启时间 ６∶００－２４∶００

空调设计条件 温度２９℃,湿度６０％
屏蔽门漏风量/h ０．６７６１
照明发热量/kw １９２．４４
设备发热量/kw １０６．２９

选用宋扬[１９]“基于人流密度的北京地铁车站节点设计调

查研究”一文中对地铁车站人流变化的数据,将trnsys能耗模

拟软件的时间步长设置为５min,即每个数据间隔５min.保

持人员全天变化规律不变,修改人数多少,将模拟数据导出.

共导出３种不同人数下车站全年的空调冷负荷,选取空调季

节(５－１０月中旬)的运行数据.室外空气干球温度、室外空

气相对湿度、太阳辐射数据采用trnsys软件气象参数集标准

年数据.

由于trnsys的气象数据通过插值得到,时间步长太小可

能导致数据偏差.某数据与其相邻两组数据及前后两天同时

刻数据的相对误差超过１５０％时,则视为异常数据.通过对

数据进行预处理,剔除异常数据,用该点附近可靠数据插值代

替,以消除偏差.为提高神经网络训练速度,删除夜间设备关

闭时对应的数据.

３．２　训练过程

应用 matlab编程将剩余１０８８０７组数据归一化后作为

BP神经网络的训练样本,其中１０７８０７组数据作为训练样本,

１０００组数据作为测试样本.选用 R２ 和 ASHRAEGuideline
１４ＧMeasurementofenergysavings中的 CVRMSE(均方根误

差变异系数)作为评价神经网络训练结果的指标,R２≥０．８且

CVRMSE≤３０％时认为预测结果可接受.

训练样本部分输入参数的取值范围如表４所列.

表４　神经网络训练样本部分输入参数的取值范围

类别 变化范围

室外空气干球温度/℃ １．４１~３６．０１
室外空气相对湿度/％ ３５~９４．８７

人员数量/个 ６４~２９７８
新风量/(kg/s) ０~１９．７

tＧ２４时刻冷负荷/kW ０~５９９．４９

在仿真过程中发现,去掉输入参数中对冷负荷影响较小
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的太阳辐射可提高预测精度,故本案实际训练的神经模型输

入参数为室外空气温度、室外空气相对湿度、人员数量、新风

量及其历史数据.神经网络模型的结构图如图２所示.

图２　神经网络结构图

利用 matlab编写程序对样本进行训练.神经网络参数

设置为:隐含层节点数为 ２５,学习率为 ０．０１,迭代次数为

１００００次,目标误差为０．００００００１.训练界面、误差下降曲

线、总体回归曲线如图３所示.神经网络经过学习训练后,将
预测值反归一化还原为原始值.

图３　训练、验证、测试、总体数据回归曲线

由图３可见,求解过程较为稳定,未出现明显振荡,实际

训练１１２２次,训练、误差为４．８０×１０－５,R２＝０．９９９５６＞０．８,

已达到仿真所要求的精度.

３．３　验证与评价

网格训练结束后对模型进行验证,以判断训练得到的模

型是否可用.调用sim 函数,对１０００组测试数据进行预测,
预测值与实际值的拟合情况如图４所示,横坐标为第n个输入

数据,代表某具体时间点,纵坐标为该时间点对应的冷负荷.

图４　１０００组验证数据的预测值与实际值的拟合情况

从图４中看出,实际值与预测值的拟合情况较好,且呈现

出与实际值相似的跟随性,说明建立的模型精度较高.

预测负荷与模拟负荷的CVRMSE 值为３．６％＜３０％,说
明该神经网络预测模型的效果较好.鉴于地铁车站负荷受内

外环境变化影响较大,改变环境参数对负荷进行预测以验证

负荷预测模型的适应性.

３．３．１　客流变化

保持灯光、设备负荷不变,更改车站人员数量,模拟车站

客流发生变化的情况,使用训练好的神经网络对车站７月空

调冷负荷进行预测(７月１日－７月３１日,共２６２１３组数据),

预测值和实际值的拟合效果如图５所示.预测值与实际值的

相对误差曲线如图６所示.由相对误差曲线可知,最大相对

误差不超过９．８２５７％,绝大多数预测值与实际值的相对误差

在５％以内.

图５　更改人数后,预测值与实际值的拟合情况

图６　更改人数后,预测值与实际值的相对误差

当模拟客流发生变化时,预测值与实际值的差值对应的

数据量及相应CVRMSE值如图７所示.９８％的数据预测值

与实际值的差值在 －５~１０kw 之间,且对应的 CVRMSE
较小.

图７　客流变化时,各误差区间对应的CVRMSE值

３．３．２　天气变化

保持灯光、设备负荷、车站人员数量不变,更改气象参数

(更换为成都地区天气文件数据),模拟车站室外气象环境发

生变化的情况.使用训练好的神经网络对车站７月的空调冷

负荷进行预测,全月预测值和实际值的拟合效果及７月１５日

单日的拟合情况如图８所示.
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图８　更改室外环境参数后,预测值与实际值的拟合情况

通过对７月１５单日的负荷预测值与实际值进行分析可

知:全天拟合情况较好,仅在１７∶００出现负荷峰值时,预测值

与实际值的差值为６０．１４９８８kW,相对误差为７．８４７％,也在

工程可接受范围内.计算全月预测值与实际值相对误差可

知,最大相对误差为１１．６７５％,绝大多数预测值与实际值的

相对误差在８％以内.

图９　天气变化时,各误差区间对应的CVRMSE值

分析各误差区间对应的CVRMSE 值可知:虽然有极少

数预测值与实际值的差值大于２０kw,但大量预测值与实际值

的差值集中在－５~１０kw之间,且CVRMSE值均小于３０％.

较客流发生变化时对应的预测情况而言,室外环境发生变化

后,神经网络对冷负荷的预测情况稍显不足.这符合方差分

析中,室外空气温度和室外空气相对湿度对空调冷负荷影响

较客流变化对其影响更为显著的特征.

结束语　目前,地铁地下车站空调系统负荷计算多采用

经验公式,本文利用神经网络理论对空调负荷进行预测可在

实际工程应用中作为计算负荷的验证.在神经网络输入参数

的选取上,引入了数值分析相关方法,以提高常规 BP神经网

络在地铁车站空调负荷预测中的适配度.

为建立一套地铁车站站厅空调负荷预测模型,本文以实

际工程项目为基础,分析选取了对站厅空调冷负荷影响较大

的因素作为神经网络的输入参数,利用trnsys能耗软件对该

站的站厅空调负荷相关数据进行仿真,利用仿真数据对神经

网络进行训练和测试.
(１)对影响地铁车站站厅负荷的因素进行正交实验和方

差分析,各因素对车站站厅负荷按影响作用的大小排序依次

为:客流变化(P＝０．０００７１３,P＜０．０５)＞室外空气温度(P＝
０．０００７３９,P＜０．０５)＞室外空气相对湿度(P＝０．００７３５,P＜
０．０５)＞太阳辐射强度(P＝０．０４,P＜０．０５).而设备发热量、

灯光发热量对总负荷不具有显著影响.
(２)测试试验表明,本文的预测模型对地铁车站站厅空调

负荷特性的辨识能力较好,训练 R２ 达到０．９９９５６,CVRMSE＝
３．６％.更换测试条件后,CVRMSE 依然小于３０％,说明该

预测模型能及时根据外界条件变化跟踪预测所需空调冷负

荷,且具有较好的泛化能力.本研究为下一步利用该模型对

系统进行预测控制打下基础,对地铁车站公共区域通风空调

系统节能控制具有积极作用.
(３)由于缺少实测数据,将能耗软件模拟数据与实际运行

数据存在一定差异,若能获得车站实际运行负荷情况及对应

的气象数据,能进一步提高预测精度.
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