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摘 要
:

本文提出了一种基于人工神经网络的机械通风开式冷却塔运行性能在线预测方法
。

方法以四层

B P 网络为核心
,

利用进塔水温
、

空气湿球温度
、

塔内水气质量比这三个参数预测 出塔水温
。

在对上海某

建筑中的机械通风横流冷却塔进行测试后发现
,

出塔水温在线预测值和实测值之间相关系数为 0
.

95
,

预测

效果 良好
,

在线预测方法有效
。

关键词
:

开式冷却塔二人工神经网络二在线预测

水系统的运行监测
、

故障诊断和优化控制
。

但与此

O 引言 同时
,

方法的服务对象也对方法本身提出了几点要

时代的发展催生了大规模
、

集成化的建筑
,

也 求
:

加重了建筑对人工环境的依赖
,

建筑内的空调设备 预测速度快

日趋多样
、

复杂
。

维持空调系统安全
、

稳定
、

高效 预测结果准确

的运行就需要对其进行全面的监测
,

并进行实时诊 具有 良好的泛化能力

断
、

评估
。

具有 良好的自适应能力

目前
,

成套的楼宇自控系统己经能够做到实时 为了解决这四个问题
,

就需要建立一个有效的

监测建筑各个部件的运行数据
。

但利用数据发现问 冷却塔模型和一套完整的在线预测机制
。

题
、

解决问题还需要更完善的故障自动诊断机制
。

2 冷却塔模型
一些学者甲 2[] 提出了基于模型的故障诊断方法

,

这 在己有的研究中
,

通常会使用两种模型描述冷

些模型是对部件正常运行性能的数学描述
,

它们可 却塔的运行性能
。

一种是以热质传递过程为基础的

以是物理模型
、

性能曲线或人工神经网络等
。

物理模型
,

如 M e kr el 「4] 提出的以烩差为驱动力的传

冷却塔作为空调系统中重要的散热部件
,

它的 热公式和在此基础上进行改进和优化的 Pop eP 方法

出塔水温会直接影响冷水机组的运行性能
。

有研究 「5] 和 e

一 T U 方法「6] 等
。

另一种模型是 以实测数据

显示
,

如果 出塔水温比所要求的温度偏高 1℃
,

那 为基础的数学模型
。

物理模型虽然能较准确地反映

么冷水机组的 CO P 会降低约 3一4% 3[]
。

因此
,

冷却 冷却塔的热力过程
,

但是描述模型需要使用大量冗

塔的故障诊断模型就需要能够准确预测 出塔水温
,

长复杂的方程
,

并需要借助假设简化计算过程
,

影

及时判断是否存在运行故障
。

响计算的准确性
。

而数学模型则完全抛开物理意

本研究以建筑空调系统中常用的机械通风开 义
,

通过对大量实测数据的统计和分析
,

总结出经

式冷却塔为例
,

讨论并测试一种出塔水温在线预测 验公式等
,

求解运行参数
。

的方法
。

在线预测冷却塔的运行性能给预测模型提出

了两个要求
,

第一个是快速准确
,

第二个是能够根

1 在线预测 据预测误差及时修正模型
。

物理模型和经验公式都

预测是根据 己有事件的客观规律推算未来事 很难同时满足这两点要求
。

而人工神经网络是一种

件的发展结果
,

它包含三个过程
:

学习
、

分析和推 模拟动物神经 网络行为特征的模型
,

具有自学习和

算
。

在线预测是将在线学习和预测结合
,

边工作边 自适应的能力
,

可以利用预先提供的一批相互对应

学习
,

利用新发生的事件不断更新学习法则
,

使学 的输入
、

输出数据
,

分析掌握两者之间潜在的规律
,

习法则与事件的发展紧密相连
。

并依此推算预测结果
。

预测误差是模型 自我修正过

冷却塔出塔水温在线预测方法可 以辅助冷却 程中最重要的反馈信号
。
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B P (误差反向传播 ) 神经网络是 目前应用最广

的一种人工神经网络
,

它具有多层映射的结构
,

计

算误差可 以对网络的权值进行调整
。

它常被用于模

式识别
、

自适应控制等领域
。

一些学者 7[ 」「8] 9[ ]将

B P 算法应用到冷却塔的性能预测中
,

通过实验证

明了人工神经网络可 以有效准确地预测冷却塔的

运行性能
。

因此
,

本文所提出的在线预测方法也将

用 B P 网络作为学习和预测的核心模型
。

2
.

1 影响出塔水温的因素

机械通风开式冷却塔内的水冷却过程实质是

空气和水之间的热质传递过程
。

在风机的作用下
,

空气被吸入冷却塔
,

和填料上的水滴
、

水膜进行热

质交换
,

带走水的热量
,

降低水的温度
。

影响冷却

水出塔水温的因素可 以分为以下三类
:

1 ) 冷却塔的进塔水温— 影响冷却散热量
:

在其余条件恒定的情况下
,

进塔水温越高则出塔水

温越高
。

2 ) 空气的干
、

湿球温度— 影响冷却极限
:

在其余条件恒定的情况下
,

空气的干
、

湿球温度

越高则出塔水温越高
。

3 )冷却塔内的空气流量和水流量— 影响水

和空气的接触时间和换热速度
:

在其余条件恒定

的情况下
,

冷却水量越大
,

空气流量越小则出塔

水温越高
。

空气流量和水流量之间的关系也反映

了冷却塔结构特性对于出塔水温的作用
。

这三类因素中
,

有三个是温度参数
,

两个流

量参数
。

为了统一输入模型的参数形式
,

引入无

量纲因子— 水气质量比 ( )F 代替空气流量和水

流量
。

本研究采用 B P 神经网络模型来学习并预测冷

却塔的出塔水温
。

网络有三个输入节点
:

湿球温度
、

进塔水温和水气质量 比
; 一个输出节点

:

出塔水温
。

由于实际工程中的冷却塔存在着启停
、

工况调节等

多种变化
,

出塔水温的变化曲线是不连续的
。

因此

本研究所建立的网络模型含有两个隐层
,

它能较好

地映射非连续型函数
。

为了进一步确定网络隐层的节点数
,

研究利用

1 0 0 0 组实测数据进行 10 次迭代计算
,

并 比较不同

隐层节点数的网络全局误差
。

如封装 T R N SY S 到

M AT L A B 函数的目的是使得在 M A T L A B 的 M 文

件中可 以非常方便和灵活地调用 T RN S Y S
,

可 以根

据需要来修改 T RN S Y S 的运行时间
、

优化变量值

以及将计算结果返回到 M AT L A B 的工作空间
。

封

装 T RN S Y S 到 MAT L A B 函数的步骤如下
:

首先
,

在 T RN S Y S S im u lat i o n S t u d i o 中建

立好建筑及空调系统模型
,

并且定义好所需要

第第第一隐层节 第二隐层节 训练阶段全 测试阶段全全

点点点数 点数 局误差 局误差差

11111 3 3 5 6
.

99 7 2 1
.

7 0 999

22222 4 3 4 9
.

66 2 2 6
.

92 777

33333 5 3 5 8
.

0 8 1 2 3
.

89 888

44444 6 3 6 3
.

2 7 5 3 1
.

6 4 999

55555 7 3 5 7
.

3 92 2 1
.

97222

66666 4 4 54
.

4 4 8 2 5
.

2 3 888

77777 5 4 5 3
.

2 85 2 8
.

3 1444

88888 6 4 5 9
.

64 6 24
.

0 6 999

99999 5 5 5 7
.

6 37 22
.

2 3 555

冷却水质量旅量
空气质量流量

( l )

通过对 5 0 0 0组实测数据的对比分析后发现 (表

l)
,

空气干球温度与出塔水温的相关系数远小于其

余三个参数
。

因此确定模型将使用进塔水温
、

湿球

温度和水气质量比预测 出塔水温
。

表 1输入参数的相关性检验

进进进 塔 干 球 湿 球 水 气 质 出 塔塔

水水水温 温度 温度 量比 水温温

样样本个数数 5 00 0 50 00 50 00 50 00 50 0 000

平平均值值 3 6
.

12 32
.

5 3 2 7
.

17 1
.

94 30
.

6 222

标标准差差 1
.

2 9 3
.

2 6 0
.

8 2 0
.

53 1
.

0 111

相相关系数数数

出出塔水温温 0
.

5 4 9 0
.

0 54 0
.

4 0 3 0
.

5 1666

2
.

2 冷却塔的人工神经网络模型

2 2
.

1 网络结构

的输出文件
,

通常是模拟者所关注的如系统总

能耗
、

费用 或者舒适性等
。

模型建立好后
,

T RN S Y S 的输入文件都会保存到 D ck 格式的

文本文件
。

D ck 文件保存和记录了模型 中各组

件 的信 息 和 组 件 间 的连 接关 系
,

可 以 由

T RN E x e
.

e x e 调用并执行
。

同时
,

D ck 文件可

以很容 易的在 MAT L A B 中加载和 读取
。

T RN E x e
程序是一个代数和微分方程的求解

器
,

根据 D ck 输入文件在每个时间步长迭代计

算直至收敛
,

再进行下一个时间步长的计算
。

其次
,

在 M A T L A B 中
,

如图 3 所示
,

可

以通过复制原 D ck 文件到 M A T L A B 工作目录

下
,

以免在优化过程中修改最原始的 D C K 文

件
。

在 M 文件中
,

通过 D os o命令或 !命令可 以

调用 T RN E xe
,

不过需要将当前 M A T L A B 的

工作目录改为 T RN xE
e
的工作 目录

。

多区建筑
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模块 乃p e
56 的 bu l输入文件须与 D ck 文件放

在同一个文件夹内
。

运行 T N E Rxe 结束后
,

可

以再将 T R N SY S 的输出结果文本文件通过

et xtr ea d 命令函数加载到 M A T L A B 工作空间中

读取
,

然后返回当前优化变量对应的目标函数

值
。

在 M 文件中
,

通过 g a( )函数调用遗传算法

工具箱
,

通过遗传算法不断寻优
,

每一次寻优

结束后
,

将更新的优化变量在 MAT L A B 中通

过查找和替换 D ck 文件中相应的优化变量值
,

再进行下一步的寻优计算
,

直至算法结束
。

最后
,

再对计算结果进行后处理
。

可以通

过 M A T L A B 的画图函数将这些优化变量和优

化 目标函数值输出
,

也可以通过遗传算法 自带

的画图函数在线输出
。

通过封装 T RN S Y S 到 MAT L A B 函数
,

在

MAT L A B 工 作 空 间 中只 要输入 x[ 介al] =

g a
(@ MAT L A B一NR

s y s一VA C
,

2
, o p t i o n s

) 命

令
,

就会自动计算并反馈优化变量矩阵 x 以及

对 应 的 最 优 函 数 值 介 al
。

其 中
,

@ M AT L A B一NR
SY S一VA C 表示封装的优化

函数
,

是一个 M 函数文件
,

放在当前 M AT L A B

的工作 目录下
,

用来计算空调系统的能耗
。

2

则表示当前优化变量的个数为两个
,

在本研究

中是 A H U 送风温度和 冷机的供水温度
。

o tP io sn 定义了遗传算法的参数
,

优化变量的取

值范围
,

如交叉选择的概率
、

变异的概率
、

算

法终止条件等
。

表 2不同隐层节点数的全局误差

算误差 (在本研究中
,

选取的目标函数为空调

系统的总能耗
,

包括水泵
、

风机
、

机组和冷机塔的

能耗之和
,

可以通过 T R N SY S 组件 乃 p e 65 打 印并

在 线 输 出
。

即 目 标 函 数 为

介 a l一 Parn
+ P p u m p + P c h i l le r + p t o w e r 。

水泵和风机均

采用变频控制
。

选取的优化变量为空气处理机组

A H U 送风温度和机组冷冻水供水温度
。

选取的这

个两个变量与 空调系统风侧和水侧的能耗变化紧

密相关
。

) 后发现
,

当隐层使用双 曲正切函数
、

输出层

使用 S 型函数的网络全局误差最小
。

表 3不同激发函数的全局误差

隐层激发

函数
输出层激发函数

1)1 1练阶段

全局误差

测试阶段

全局误差

线性函数 4 8
.

122 2 5
.

5 38

双曲正切

函数
双曲正切函数 14 1 2

.

2 1

S 型函数 1
.

4 15 0
.

33 8

线性函数 50
.

176 23
.

7 34

S 型函数 双曲正切函数 4
.

60 9 1
.

885

S 型函数 1
.

72 3 0
.

4 6 3

综合上述的测试结果
,

确定本研究中的冷却塔

人工神经网络模型为四层结构 (图 1 )
。

隐层的激发

函数为双曲正切函数
,

输出层的为 S 型函数
。

图 1机械通风开式冷却塔人工神经网络模型结构图

模型的输入数据用公式
一

2 进行归一化
,

输出数

据用公式
一

3 进行还原
。

ix’ 二 0
.

0 2 + 0
.

96
义 i一义 m i几

劣 m 刁沉一义 m i几
(2 )

所示
,

当第一
、

第二隐层分别设三个节点时
,

模型的测试全局误差最小
。

竺二止l竖三竺卫三立 (卫止l +
二 门 、

八 卜 `
’

碑 ` 口 L工n 火口 产

2
.

2
.

2 激发函数

B P 神经 网络的常用激发函数有双 曲正切 函

数
、

S 型 ( S ig m io d) 函数和线性函数等
。

利用 10 0 0 组数据试算不同激发函数的网络计

用 1 0 0 0 组数据训练人工神经网络
,

并输入新

的 2 0 0 组数据进行预测
。

预测结果和实测值的对比

如图 2所示
。

预测值和实测值之间的误差分析见表

4
、

图 3和 图 4
。
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图 2 2 0 0组数据预测结果

表 4测试集误差

误差

绝对误差 (℃ )

相对误差 ( % )

最大值 最小值 平均值 标准差

0
.

8 1
一

0
.

9 3
一

0
.

0 6 0
.

4

2
.

8
一

3
.

1
一

0
.

2 1
.

32

一

0
.

7℃ <绝对误差 < + 0
.

7℃的出现频率 88 %

中加装测量和数据记录仪器
。

第三个是试运行阶

段
,

目的在于发现问题并获得实测数据
。

第四个是

在线学习阶段
,

每隔一段时间更新学习算法的训练

样本
。

最后一个就是预测阶段
,

不间断地输出预测

结果
。

当将在线预测的方法运用 到实际运行中的时

候会出现这样两个问题
:

l) 冷却塔的启停和调节等运行工况突变的数

据会被采集
,

而这些数据不能真实反映冷却塔的稳

态性能
,

会混淆在线预测算法的学习对象
。

2 ) B P 神经 网络对于内涵域中的预测准确性较

高
,

外延域中的预测准确性较低
。

实测数据是以时

间为序的
,

随着气候条件
、

空调负荷的季节性波动
,

如果训练样本量较小
,

就有可能出现预测范围超出

学习范 围的情况
,

预测的准确性降低
。

为了满足快速准确的要求
,

就需要寻找合适的

解决办法
。

针对问题 ( l)

— 如何剔除工况突变

数据
,

本研究采取了两种方法
。

一是利用合理的采

样周期降低工况突变数据被记录到的概率
。

二是对

用于训练的数据进行平滑处 理
。

提高模型的稳定

性
。

针对问题 ( 2) — 如何控制合理的预测范围
,

在线预测算法会记录预测误差
,

并根据平均累积误

差 (公式
一

4) 判断是否需要更新学习算法
。

平均累积误差 =

告￡是
: 予。: l]值 一实 , l]值 (“ )

冷却塔出塔水温在线预测的具体流程如

图 5所示
:

预测值和实测值之间的相关系数为 0
.

9
,

接近

与 1
。

预测误差不超过士 1℃
,

误差平均值接近于 O

℃
。

误差在工程允许的范 围内
,

可 以认为该冷却塔

人工神经 网络模型能准确预测 出塔水温
。

3 在线预测的实现
在线预测的实现可以分为四个阶段

,

第一个是

前期调研阶段
,

在这个阶段内需要搜集冷却塔的基

本信息
,

确定冷却塔型号
、

额定工况
。

第二个是实

测准备阶段
,

在这个阶段内需要在整个冷却水系统

日日兰生造些草兰主鱼兰二二二二二二二二二二二二二二搜搜搜集冷却塔样本资料料料

~~~
阶辱

}恤亘亘玉赓至巫尊i夏西夔噩三亘蔓区虱虱虱虱虱虱虱虱虱虱虱虱虱虱在在在冷却水系统中加装测量和数据记录仪器器器

一一丫朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴朴
冷冷冷却水系统运行 2周

,

记录实测数据据据

数数据据滤波波

AAANN 网络训练练

」」」」
预测出塔水温温 门门

预预测 阶段段段段段段段段段段段段

巨巨

之少少
图5冷却塔运行性能在线预测流程

4 实测检验

4 7 8



为了证 明在线预测方法的有效性
,

研究选用一

组位于上海的冷却塔进行实测检验
。

测试对象是 7

台并联的机械通风横流冷却塔
。

这 7 台冷却塔型号

相同
。

表 5实测冷却塔型号及参数

型型号号 SC
一

7 0 ()))

冷冷却水量量 7 00 m 3fllll

风风机功率率 2 2k www

风风机风量量 5 29 00 0m 3小小

风风筒直径径 358 0 1 1111 111

风风筒半高““ 388 0」1111 111

塔塔体全压压 5
.

5月 1】}2 000
表 6预测误差统计

当对 20 12 年 9 月 6 日至 9 月 15 日的运行数据

进行分析后发现
,

采样周期为 6 分钟时
,

B P 网络

最稳定
,

预测准确性最高
。

因此确定该套测试系统

的采样周期为 6 分钟
。

经过 2 0 12 年 9 月 17 日至 10 月 17 日一个月的

在线预测运行试验后
,

出塔水温预测值和实测值的

对比结果见图 6
、

图 7和图 8
。

最最最大值 最小值 平均值 标准差差

绝绝对误差 ( ℃ ))) 2
.

4 5
一

3
.

2 8 0
.

16 0
.

6 999

相相对误差 ( % ))) 10
.

59
一

10
.

2 2 0
.

7 3 2
.

6444

一一

l ℃ <绝对误差 <
+l ℃的出现频率率 87

.

2 0%%%

d风筒半高一一出风 口和进风口 中部的高度差

统计显示 (表 6)
,

使用在线学习的方法进行预

测
,

得到的最大预测误差未超过士 3
.

3℃
,

有 87 2%

的预测误差未超过 士 1℃
,

绝对误差平均值为 0
.

16

℃
,

误差向零点集中
。

预测值和实测值之间的相关

系数为 0
.

95
,

接近于 l
。

满足工程上对于预测 出塔

水温 的误差控制要求
,

预测效果 良好
。

5 结论
以四层 B P 神经网络为核心的在线预测算法可

以快速
、

准确地预测机械通风开式冷却塔的出塔水

温
。

然而
,

这个方法也存在一定的特殊性
,

它的计

算核心是以实测数据为基础的
,

不是一个通用的计

算公式
,

要得到准确的预测结果
,

必须预先开展调

研
、

实测
、

试运行等工作
,

并根据系统自身的情况

判断合适的采样周期
,

获得有效的数据样本
。

在对上海某建筑中的机械通风横流冷却塔进

行测试后发现
,

出塔水温在线预测值和实测值之间

相关系数为 0
.

95
,

预测效果 良好
。

在线预测方法有

效
。
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