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地铁站台空调系统非线性预测控制策略
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摘 要: 地铁站台空调系统回路众多且具有强耦合和非线性特性, PID控制方法参数整定困难,无法兼顾乘客舒
适性和能效最优,由于系统建模困难,非线性优化算法计算量大,智能控制方法难以实现工程应用.对此,提出一种
地铁站台空调系统预测控制策略.首先,根据热湿负荷平衡和能量守恒定律建立地铁站台热动态特性预测模型;
然后,将满足乘客舒适性并节省能耗作为系统优化目标,使用神经网络作为优化反馈控制器,将系统优化目标函数
作为控制器优化性能指标,结合变分法和随机梯度下降法,对神经网络控制器的权值和阈值进行在线滚动优化,算
法计算量小,占用存储空间适中.仿真实验结果表明,所提出的预测控制策略与传统PID控制方法相比,在满足乘
客舒适性要求的前提下,系统响应时间可缩短约39.6 %,末端风机能耗降低约73.39 %.
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Abstract: There are many loops in the subway station air-conditioning system, and it has strong coupling and nonlinear
characteristics, resulting in difficulties to adjust the parameters of the PID controller. And it is impossible for PID to
consider both passenger comfort and energy saving. In addition, due to the difficulty of system modeling and the huge
computational effort of nonlinear optimization algorithms, it is difficult to realize the engineering application of intelligent
control methods. Therefore, a model predictive control strategy is established for the subway platform air conditioning
system to improve passengers comfort and achieve energy efficiency. Firstly, based on the heat and humidity load balance
and the law of energy conservation, a prediction model for the thermal dynamic characteristics of the subway platform
is developed. And then, an artificial neural network (ANN)-based predictive controller is designed, in which the weights
and thresholds of the ANN controller are optimized online using the Lagrange-variational-based gradient descent training
algorithm, to minimize the system cost function with small computational and storage needs. Simulation results show
that the proposed predictive control strategy can shorten the system response time by 39.6 % and reduce the energy
consumption of the end fan by 73.39 % compared with the PID control on the premise of meeting passenger comfort
requirements.
Keywords: subway air conditioning system；model predictive control；mechanism modeling；nonlinear optimization
algorithm；neural networks；building energy efficiency
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0 引 䀰

近年来,我国地铁轨道交通作为城市现代化的必
要产物发展迅速,其能耗问题也愈发引人关注. 2021
年,我国城轨交通总电能耗213.1亿kW·h,同比增长
23.6 %[1],其中,空调系统的能耗约占地铁车站总能耗
的30 %∼ 40 %[2].由于地铁站台空调系统包括冷水
机组、水泵和送风机等众多设备,且具有大滞后、非
线性、耦合和时变等复杂特性,造成整个系统难以
调控且建模困难.目前,地铁空调系统大多采用PID
控制进行送风量调节[3],系统的非线性特性导致PID
参数整定困难,仅在系统动态范围变化不大、扰动
较小时才能取得较好的控制效果,并且PID只能实现
局部回路控制,难以实现系统整体节能优化[4].模型
预测控制 (model predictive control, MPC)能够克服干
扰等不确定性因素的影响,且能够处理耦合、约束和
滞后等问题,被视为解决地铁站台空调系统控制问
题的有效方法,目前,已有学者将模型预测控制应用
于建筑空调系统.李卓阳等[5]建立了由热量瞬态能

量平衡方程组成的建筑制冷/制热能耗动态预测模
型,并基于该动态模型提出了考虑建筑围护结构热
动态特性的模型预测控制方法,用来最小化建筑能
耗,同时保证用户的舒适度水平,实验验证了该方法
在不同能效等级和不同建筑保温性能条件下的有效

性.陈炯德等[6]建立了非线性自回归网络模型,用于
预测VAV (variable air volume)系统的受控参数,并用
粒子群优化算法 (PSO)作为优化器实现系统预测控
制.实验结果表明,与基于PI控制器的定静压方法相
比, MPC可以在满足室温控制精度的前提下实现风
机节能控制. Lv等[7]提出一种基于热电模拟自适应

建筑模型的预测控制系统,该研究使用集总RC (热
阻-热容)网络建立铁路车站动态模型,并根据系统采
集的数据对建筑模型进行校正.与PID控制和模型不
具备自适应能力的预测控制相比,该研究能有效改善
室内的热舒适性并降低能耗. Izawa等[8]提出一种成

本-舒适性粒子群优化预测控制策略,该方法建立了
详细的非线性建筑模型,并直接考虑了用户对成本节
约和热舒适性的偏好.
尽管目前已有许多学者研究了暖通空调系统模

型预测控制策略,但是在实际工程中对模型预测控制
的应用仍有大量技术问题亟待解决[9].其一,建立精
确的空调系统动态模型较为困难.目前,针对空调系
统的建模方法主要包括RC网络法建模、统计回归法
建模、神经网络建模、支持向量机建模等,然而上述建
模方法需要大量的输入输出数据,例如神经网络建模

需要覆盖空调系统整个动态范围的运行数据,这在实
际工程中难以获得.其二,模型预测控制需要多次求
解有限时域的优化问题,而地铁站台空调系统具有非
线性,为优化求解带来了困难.变分法和动态规划法
均可用于求解非线性优化问题,然而变分法本质上属
于开环控制方法;动态规划可以实现反馈优化,但当
状态量和控制量的维数较多时,求解哈密顿方程会发
生“维数灾”问题[10].
针对上述问题,本文提出一种地铁站台空调系统

神经网络预测控制策略.为了精确描述系统动态特
性,并减少对数据的依赖,首先从热湿平衡的角度构
建站台内温湿度变化与热湿负荷的数学关系,构建
地铁站台热动态特性预测模型;然后利用能量守恒
原理建立空气处理机组的动态模型.在此基础上,为
解决非线性优化求解难题,本文提出一种基于神经网
络的预测控制滚动优化算法,采用多层前馈神经网络
作为优化反馈控制器,将系统优化目标函数,即满足
乘客舒适性的同时降低系统能耗,作为神经网络控制
器的优化性能指标,将变分法与随机梯度下降法相结
合,对神经网络控制器的权值和阈值进行在线滚动优
化.算法吸取了变分法计算量小、占用存储空间少的
优点,并利用神经网络的自学习和自适应能力实现非
线性系统反馈优化求解.
将本文所提出的预测控制策略用于武汉某地铁

站空调系统的全局优化,实验结果表明,与PID控制
相比,本文所提出的预测控制策略具有响应速度快、
抗干扰能力强的优点,且能实现系统节能.

1 系统描述

1.1 研究对象

地铁站台空调系统是地铁环控系统的一部分,由
大系统、小系统和水系统构成[11].大系统为站台公共
区的通风空调系统,主要负责公共区域的温度、湿度、
CO2浓度的调控;小系统为车站设备管理用房通风
空调系统,为工作人员提供舒适的工作环境和适宜的
设备运行条件;水系统用于为站台空气处理机组提
供冷源.由于小系统节能空间较小,本文选择大系统
和水系统作为研究对象.

1.2 地铁站台空调系统运行原理

地铁站台空调系统由空气处理机组和制冷站组

成,其结构如图1所示.空气处理机组对送入站台的
空气进行热湿处理,其主要设备包含末端风机、盘管
表冷器和冷冻水阀;制冷站为地铁站台提供冷量,其
主要设备包含冷冻水泵、冷水机组、冷却水泵、冷却

塔等.在空调系统末端混风进入空气处理机组后,在
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盘管表冷器处与冷冻水进行热交换,使送风温度降至
设定值,随后送入站台进行降温;冷冻水经过冷冻水
泵加压送入末端空气处理机组盘管,与空气进行热交
换后水温升高,然后被送回冷水机组;在冷水机组蒸
发器侧,冷冻水通过制冷剂在蒸发器中的汽化吸热进
行降温,再次被送入冷冻水管循环.热量随着制冷剂
循环和冷却水循环,依次经过压缩机、冷凝器、冷却
水泵和冷却塔后送入外界.
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图 1 地铁站台空调系统示意

由以上分析可以看出,影响送风温度的参数是冷
冻水流量和冷冻水的送回水温差.本文研究的空调
系统采用定冷冻水温差的方式运行,对送风温度调节
主要依靠冷冻水流量的变化.另一方面,根据站台负
荷进行送风量的调节,可以保证站台温湿度满足乘客
的舒适性要求并维持环境系统稳定.故本文选择送
风量和冷冻水流量作为预测控制的控制量.

2 地铁站台空调系统预测控制

2.1 优化目标

预测控制目标是在满足舒适性要求的前提下,尽
可能降低水泵和风机的能耗,因此,本文将系统的优
化性能指标定义为

J =
1

2
r1

N∑
k=t1

{(Tin[k]− Tinset[k])
2
+

(Ts[k]− Tsset[k])
2
+ (win[k]− winset[k])

2}+
1

2
r2fa

2[k] +
1

2
r3fw

2[k]. (1)

其中:Tin[k]、Ts[k]、win[k]为系统当前时刻的状态量,
Tinset[k]、Tsset[k]、winset[k]为当前时刻系统状态量所

设定的期望值, fa[k]、fw[k]为系统的控制变量 (送风
量和冷冻水流量), r1、r2、r3为各影响变量在优化性
能指标中所占的比重.

2.2 系统建模

模型预测控制的基础是构建被控对象预测模型.

2.2.1 空气处理机组预测模型构建

空气处理机组的结构如图2所示.
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图 2 空调末端空气处理机组运行方式

本文作以下假设: 1)气流均匀; 2)管道无漏气现
象; 3)冷冻水与送风空气在表冷器内进行完全热交
换,忽略热阻; 4)地铁站台内温湿度分布均匀.
空气处理机组的冷却装置应满足能量守恒定律,

即

Q1 +Q2 +Q3 = Q4 +Q5. (2)

送风空气在送风管道单位时间内的温度变化所

引起的冷量变化表示为

Q1 = V cρaCa
dTs

dt . (3)

其中:Vc为空气处理机组的总容积 (m3), ρa为空气

密度 (kg/m3), Ca为送风温度下的空气比热容 (J/
(kg ·◦C)),

dTs

dt 为单位时间内送风温度的变化量.
冷冻水与送风空气进行热交换所损失的冷量为

Q2 = fwρwCw∆Tc. (4)

其中: fw为单位时间冷冻水流量(m3/s), ρw为水的密
度(kg/m3),Cw为水的比热容(J/(kg ·◦C)),Tc为冷冻

水的送回水温差 (◦C).本文研究定温差变流量的控
制方式,设定供回水温度分别为7 ◦C和12 ◦C,温差为
5 ◦C.
根据经验,新风和回风的混合比例为0.25 : 0.75,

故送风空气含湿量变化所引起的冷量变化表示为

Q3 = faρahg(0.25wout + 0.75win − ws). (5)

其中: fa为单位时间的送风量(m3/s),hg为水的潜热

(kJ/kg),wout为新风含湿量 (g/kg(干空气)),win为回

风含湿量(g/kg(干空气)),ws为送风含湿量(g/kg(干空
气)).
新风和回风在空气处理机组中经处理后达到送

风温度设定值时所需要的总冷量可用以下两式表示:

Q4 = faρaCa(Tin − Ts), (6)

Q5 = 0.25faρaCa(Tout − Tin). (7)

其中:Tin为空调回风温度(◦C),Tout为室外空气温度

(◦C).
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综上所述,空气处理机组的动态数学模型为

faρahg(0.25wout + 0.75win − ws)+

fwρwCw∆Tc + VcρaCa
dTs

dt =

faρaCa(Tin − Ts) + 0.25faρaCa(Tout − Tin). (8)

2.2.2 地铁站台环境预测模型构建

单位时间内,站台负荷变化等于空调送、排风引
起的负荷变化与站内热源所导致的负荷变化之和,即

VinρaCa
dTin

dt = faρaCa(Ts − Tin) +Qin; (9)

单位时间内,站台含湿量变化等于空调送、排风引起
的湿量变化与站内散湿源引起的湿量变化之和,即

ρaVin
dwin

dt = faρa(ws − win) +Min. (10)

其中:Qin为地铁站台冷负荷 (kW),Min为地铁站台

湿负荷(kg/s),Vin为地铁站台空间的体积(m3).
为使模型的数学描述公式更简洁,作以下定义:

α1 =
1

Vc
, α2 =

1

Vin
;

β1 =
ρwcw∆Tc

caρaVc
, β2 =

1

ρaVin
;

γ1 =
hg

caVc
, γ2 =

1

ρaVinCa
. (11)

定义控制量、状态量和干扰量如下:

u1 = fa, u2 = fw;

x1 = Ts, x2 = Tin, x3 = win;

v1 = Qin, v2 = Tout, v3 = ws,

v4 = Min, v5 = Wout. (12)

经整理可得地铁站台空调系统预测模型为

ẋ1 = α1u1(x2 − x1) + 0.25α1u1(v2 − x2)−

β1u2 − γ1u1(0.25v5 + 0.75x3 − v3),

ẋ2 = α2u1(x1 − x2) + γ2v1,

ẋ3 = α2u1(v3 − x3) + β2v4. (13)

2.2.3 预测模型离散化

本文采用一阶后向差分代替状态方程中的微分,
即

dx(t)
dt =

{x(kT )− x[(k − 1)T ]}
T

. (14)

由式(9)∼ (14)可得地铁空调系统离散化模型为

x1[k + 1] = T{α1u1[k](x2[k]− x1[k])+

0.25α1u1[k](v2[k]− x2[k])−

β1u2[k]− γ1u1[k](0.25v5[k]+

0.75x3[k]− v3[k])}+ x1[k],

x2[k + 1] =

T{α2u1[k](x1[k]− x2[k]) + γ2v1[k]}+ x2[k],

x3[k + 1] =

T{α2u1[k](v3[k]− x3[k]) + β2v4[k]}+ x3[k]. (15)

2.3 神经网络负荷预测模型

空调系统逐时负荷的准确预测是保证地铁站台

温度控制效果的前提之一[12].目前,针对空调负荷预
测的方法主要有时间序列法、回归分析法、支持向量

机预测法、人工神经网络预测法等[13].综合分析以上
预测方法,神经网络预测法在拟合非线性特性、提高
预测精度等方面更具优势,且无需考虑繁杂的建模步
骤,因此,本文选用BP神经网络进行负荷预测.

在实际运行工况中,影响地铁站台空调负荷的因
素众多,包括站台内外环境、客流量、列车产热量、隧
道换热、站内照明设备和机械设备散热,以及建筑围
护结构本身产生的影响等.对于已建设完成的地铁
站,建筑围护结构的参数在地铁运营期间变化不大,
且常开照明设备形成的负荷基本稳定,因此在模型输
入中不考虑这两类变量.此外,地铁口与室外环境相
接,各环境参数受室外条件的影响明显,故将此类数
据作为模型输入.另一方面,地铁车站空调负荷具有
明显的时间规律,故本文将带有时间特征的历史负荷
数据作为模型输入.本文仅考虑配置全屏蔽门系统
的地铁车站空调系统,因此,可以忽略隧道换热和列
车产生热量对负荷的影响.
综上所述,本文选定如下输入参数: 1)室外温度;

2)室外湿度; 3)同一天前一时刻负荷; 4)前一天同一
时刻负荷; 5)一周前同一时刻负荷.神经网络的输出
参数确定为地铁站台下一时刻的负荷.
现已证明三层神经网络能够逼近任意一个非

线性过程[14],故本文采用三层神经网络进行负荷预
测.根据工程实践可知,神经网络模型的隐含层神经
元个数会直接影响预测的精确性.目前尚没有一种
明确的方法能确定隐含层的个数,实践中,可基于下
式,采用试凑法[15]选择误差最小的神经元个数:

m =
√
n+ l + α. (16)

其中:n为输入层神经元个数, l为输出层神经元个
数,m为隐含层神经元个数,α是范围1∼10的常数.
本文构建由5个输入层神经元、11个隐含层神

经元和1个输出层神经元组成的神经网络负荷预测
模型.基础的BP神经网络存在收敛速度慢、易陷入
局部极值和易过拟合等缺点[16].为改进其缺点,人们
提出了动量法、变尺度法、变步长法、Levenberg-
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Marquardt (L-M)算法[17]和贝叶斯正规化算法[18]等.
针对含有几百个权值的中小型神经网络,贝叶斯正规
化方法可有效提高神经网络的泛化能力[19],因此,本
文选择贝叶斯正规化方法对负荷预测模型进行训练.

2.4 神经网络非线性预测控制

2.4.1 神经网络预测控制滚动优化算法

要实现模型预测控制,还需要研究易于工程实现
的滚动优化算法.
地铁站台空调系统为多输入多输出非线性系统,

在预测控制过程中,其一般表现形式为

x[k + 1] = f(x[k], u[k], k), x[0] = x0. (17)

其中:x[k]为k时刻n维的状态变量,x[k] = [x1(k),

x2(k), . . . , xn(k)];u[k]为k时刻r维的控制变量,u[k]
= [u1(k), u2(k), . . . , un(k)]; k为控制系统的当前时
刻,其取值为0, 1, . . . , n;x0为初始状态时系统的状态

量.
本文设定神经网络控制器的基本表达式为

u[k] = g(x[k], x∗[k + 1],W ). (18)

其中:x∗[k + 1]为状态量的期望值;W为神经网络控
制器的权值矩阵;u[k]为神经网络控制器的输出值,
即寻优控制量.本文建立单隐含层的神经网络控制
器进行动态寻优,其输入参数为x[k]、x∗[k+1]和阈值

对应的−1,输出参数为u[k].
系统的优化目标函数如下:

J = ϕt1+M (x[t1 +M ], t1 +M)+

t1+M−1∑
k=t

1

L(x[k + 1], u[k], k). (19)

其中:M 为预测时域, t1为预测控制的初始时刻,
ϕt1+M (x[t1 +M ], t1 +M)为末值性能指标,L(x[k +

1], u[k], k)为预测过程中的性能指标.
本文以变分法为基础,结合系统的状态方程以及

优化性能指标构造哈密顿函数,可将有约束条件的最
优性能指标求解转化为无约束条件的求解,其哈密顿
函数为

H(x, x∗, u,W, λ, γ, k) =

L(x[k+1], u[k], k) + λT[k+1]f(k) + γT[k]g(k,W ).

(20)

其中:λ、γ为拉格朗日乘子向量, f(·)为预测模型的状
态方程, g(·)为神经网络控制器的状态方程.

通过引入拉格朗日乘子和哈密顿函数,可以得出
包含约束的增广性能指标函数为

J = ϕt1+M (x[t1 +M ], t1 +M)+

t1+M−1∑
k=t1

{L(x[k + 1], u[k], k)+

λT[k + 1](f(k)− x[k + 1])+

γT[k](g(k,W )− u[k])}. (21)

将哈密顿函数代入增广泛函中,可得

J = ϕt1+M (x[t1 +M ], t1 +M)−

λT[t1 +M ]x[t1 +M ] + λT[t1]x[t1]+

t1+M−1∑
k=t1

{H(k)− λT[k]x[k]− γT[k]u[k]}.

(22)

对优化性能指标求变分,可得

δJ =
{∂ϕt1+M (x[t1 +M ], t1 +M)

∂x(t1 +M)
−

λ[t1 +M ]
}T

∂x[t1 +M ] + λT[0]∂x(0)+

t1+M−1∑
k=t1

{(∂H(k)

∂x[k]
− λ[k]

)T
∂x[k]+

(∂H(k)

∂u[k]
− γ[k]

)T
∂u[k] +

∂H(k)T

∂W
∂W

}
.

(23)

要使目标函数的变分在任意的控制量和状态量

的情况下均为零,需满足以下条件:

λT[k] =
∂H(k)

∂x[k]
, (24)

γT[k] =
∂H(k)

∂u[k]
, (25)

λT[t1 +M ] =
∂ϕt1+M (x[t1 +M ], t1 +M)

∂x[t1 +M ]
, (26)

t1+M−1∑
k=t1

∂H

∂W
= 0. (27)

其中:式 (24)和 (25)是哈密顿正则方程,式 (26)是系统
边界条件,式(27)是系统优化条件.

在满足式 (24)∼ (27)的基础上,本文基于随机梯
度下降法更新神经网络控制器的权值和阈值,有

∆W = −µ

t1+M−1∑
k=t1

∂g(k,W )

∂W
γT[k],

W = W +∆W, (28)

其中 µ为学习率.在神经网络控制器收敛后,泛函
(22)的变分δJ = 0,即此刻系统优化目标函数最小.
2.4.2 预测控制方Ṹ

图3为地铁站台空调预测控制系统框图,该系统
由地铁站台空调系统 (被控对象)、被控对象预测模
型、神经网络控制器和负荷预测模型组成.首先,被
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控对象预测模型从k时刻起利用当前时刻的状态量

x[k]和控制量u[k]预测未来时刻的状态量 x̂[k + i];其
次,利用负荷预测模型预测下一时刻的地铁站台负荷
值Q[k+1];然后,将神经网络控制器作为系统的优化
反馈控制器,将负荷预测值Q[k+1]、未来状态量期望

值x∗[k+ i]、被控对象反馈的状态量x[k]、状态量预测

值 x̂[k+ i]和系统的扰动量v[k]作为控制器输入,采用
上述神经网络预测控制算法在有限预测时域内对控

制量进行滚动优化,输出量即为最优控制量序列;最
后,将最优控制量作用于地铁站台空调系统,获得真
实状态量x[k+1],并与状态量预测值 x̂[k+ i]作比较,
由此获得预测误差并对预测模型进行反馈校正.
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图 3 系统神经网络预测控制结构

本文将系统状态量的初始值设为:送风温度
21◦C,站台温度31◦C;系统状态量的期望值设为:送
风温度18◦C,站台温度26◦C.
利用神经网络控制器进行预测控制的步骤如下:
step 1:初始化神经网络控制器的各项参数.对初

始状态量x[0]、初始权值W进行设定,确定状态量的
期望值x∗[k + i]和控制周期P以及预测时域M ,选定
控制器的学习率µ (本文选择0.025).

step 2:将状态量x[k]、状态量期望值x∗[k+1]、扰

动变量v[k]和−1一同输入神经网络控制器中进行计
算,得出当前时刻的控制量u[k].

step 3:将控制量u[k]、当前时刻的状态量x[k]和

扰动变量v[k]输入到系统的预测模型中,得到下一时
刻状态量的预测值 x̂[k + 1].

step 4: 计算并获得一个预测时域内各时刻的
控制量和状态量.在同一个预测时域内保持神经网
络控制器的权值W不变,将上一步获得的 x̂[k + 1]、

下一时刻状态量期望值 x∗[k + 2]、 当前时刻的

扰动量 v[k + 1]和阈值对应的−1再次输入到神经
网络控制器中,获得控制量u[k + 1];再将u[k + 1]、

x[k + 1]、v[k + 1]输入预测模型中,得到新的预测状
态量 x̂[k + 2].通过 step 4的不断重复,直至一个预测
时域完成.

step 5: 根据 2.4.1节推导出的正则方程 (24)和
(25),从后向前计算拉格朗日乘子向量λ [k]和γ[k].

step 6: 根据上述计算出的拉格朗日乘子γ[k],通
过式 (28),基于随机梯度下降法对神经网络控制器权

值(含阈值)进行修正.
step 7: 重复 step 4∼ step 6,对权值进行一个预测

时域内的修正,直至∆W = 0.
step 8: 进入下一采样周期,再次循环 step 2∼

step 7,得到各个时刻的控制量最优解以及整个系统
状态变化的轨迹.
假设共有p个状态量、q个控制量、nw个预测控

制器的权值,于是在上述整个寻优过程中一共要进行
2q(p+ q)+nw(p+2)M步运算,占用(p+ q)M +2nw

个存储单元.由此可得,本文所提出的滚动优化算法
计算量和占用的储存单元数与q、p、nw呈线性关系,
而动态规划算法运行计算量所需要的储存单元数与

q、p、nw呈指数关系,因此,本文提出的神经网络预测
控制滚动优化算法计算量小,占用存储空间少.

3 实验研究

本文针对武汉某地铁车站空调系统的实测数据

进行控制策略仿真实验.

3.1 神经网络负荷预测模型训练

3.1.1 数据采集及预处理

本文选取武汉某地铁站 2018年和 2019年空调
季的实测数据进行训练,采样周期为 5 min,共采集
28 582条数据,这些数据是由该地铁站空调系统监控
管理平台提供.本文将前27 570个数据作为训练集,
后1 012个数据作为测试集.
为消除实测数据中的噪声,本文采用中位值平均

滤波法对原始数据进行处理[20].另外,由于神经网络
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的输入输出变量代表的含义不同,其单位和量级差别
很大,导致神经网络模型训练时间过长,甚至出现无
法收敛的情况,本文采用线性函数转换方法[21]对滤

波后的数据进行归一化和反归一化处理.

3.1.2 负荷预测性能分析

图4是模型的测试结果.由图4可知,预测负荷能
够较好地跟踪实际负荷的变化,相对误差为4.23 %.
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图 4 预测负荷与实际负荷对比

3.2 神经网络控制器预训练

由于神经网络预测控制的效果对控制器的初始

权值敏感,有必要对神经网络控制器进行预训练,以
获得合适范围内的初始权值.
本文选取武汉某地铁站2019年7月的实测运行

数据进行预训练,采样周期为5 min.样本数据被分为
2个不同的数据集,用于神经网络控制器的预训练和
测试,占比分别为80 %和20 %.最后,将训练好的神
经网络权值作为下一步控制器滚动优化的初始权值.

3.3 实验结果分析

预测控制实验按照2.4.2所述步骤进行.在实际
的地铁运营中站台内的干扰因素较多,为模拟系统干
扰,本文将实测的干扰变量(图5)编入程序中.

本文通过设定优化性能指标中的权重系数来分

析不同参数对结果的影响,权重占比越大,对所控制
的性能指标要求越严格.这里采用 r1 : r2 : r3为0.2 :
0.4 : 0.4 (以下简称权重1)和0.6 : 0.2 : 0.2 (以下简称权
重2)进行仿真实验结果分析.图6和图7为在不同权
重下的送风量、冷冻水流量变化曲线.
由图6可知,在两种权重目标函数下,权重1的送

风量变化更快,随后两者在系统状态量达到设定值后
均趋于平稳,但仍不断调节以保证站台内的温湿度稳
定在设定值上.由图7可知,由于目标函数分配权重
的不同,导致冷冻水流量的初始变化出现差异,但总
体趋势相同.运行前期较大的冷冻水流量使送风温
度快速达到设定值,在系统各项状态量达到设定值后
冷冻水流量变化逐渐趋于平缓,但仍处于动态变化以
克服干扰因素对地铁站台环境的影响.
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图 5 干扰变量曲线
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图 6 不同权重比例系数下送风量的变化曲线
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图 8和图 9为不同权重下的系统状态量的变化
曲线.由图8和图9可知,在不同权重的预测控制下,
即使存在众多持续干扰,系统均能保持稳定.综上分
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图 8 不同权重比例系数下站台温度变化曲线
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图 9 不同权重比例系数下送风温度变化曲线

析,神经网络预测控制方法具有较强的抗干扰能力,
当系统设定值发生变化时,状态量能快速跟踪设定值
的变化.本文认为,在两种权重系数的控制方式下,均
能使地铁站台环境在较短时间内达到设定值时,可以
优先考虑更节能的控制方式.

3.4 神经网络预测控制与PID控制对比实验

为了进行对比分析,本文利用同样的数学模型进
行PID控制的仿真实验.由于PID控制只能实现单回
路控制,这里将空调系统分为冷冻水流量-送风温度
以及送风量-站台温度两个回路.本文分别采用神经
网络算法[22]和PSO算法[23]对PID参数进行整定,整
定后的PID控制参数如表1所示.
图10和图11为PID控制与神经网络预测控制效

果对比.可以看出:在仿真实验期间,神经网络预测控
制响应时间短且基本无超调;而PID控制方法虽然也
能跟踪目标值的变动,但响应时间长且系统振荡明
显.因此,神经网络预测控制方法的抗干扰能力更强,
在不同干扰下仍能保持系统的稳定,提高了站台环境
的舒适性,而PID控制则使系统在干扰下产生了不同
程度的波动.

表1 PID控制参数

送风温度 冷冻水流量-送风温度模型 站台温度 送风量-站台温度模型

18◦C
PSO:Kp = 0.005 7,Ki = 0.003 8,Kd = 0.000 218

26◦C
PSO:Kp = 3.144 7,Ki = 1.880 8,Kd = 0.000 152

神经网络:Kp = 0.003 6,Ki = 0.009 1,Kd = 0.000 127 神经网络:Kp = 4.321 5,Ki = 1.253 3,Kd = 0.000 359

19◦C
PSO:Kp = 0.003 9,Ki = 0.002 8,Kd = 0.000 145

27◦C
PSO:Kp = 0.014 5,Ki = 6.921 1,Kd = 0.000 853

神经网络:Kp = 0.002 1,Ki = 0.006 3,Kd = 0.000 093 神经网络:Kp = 0.049 3,Ki = 4.892 1,Kd = 0.001 359
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图 10 不同控制下送风温度变化曲线
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图 11 不同控制下站台温度变化曲线

图12显示了不同控制方法下冷冻水流量的变
化.与PID控制相比,在神经网络预测控制下的冷冻
水流量普遍更小.由于水阀开度与冷冻水流量呈正
相关,在神经网络预测控制下的水阀开度更小,较小
的水阀开度可有效减少制冷站端水泵的能耗.
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图 12 不同控制下冷冻水流量变化曲线

图13给出了不同控制方法下送风量的变化曲
线,由该图可知,神经网络预测控制的送风量始终小
于PID控制的送风量.风机消耗功率与送风量的关系
可由风机相似定律得出,即
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Pfan_PID

Pfan_MPC
=

∣∣∣ fa_PID

fa_MPC

∣∣∣3. (29)

其中:Pfan_PID为 PID控制下的风机消耗功率 (kW),
Pfan_MPC为神经网络预测控制下的风机消耗功率

(kW), fa_PID为 PID控制下的送风量 (m3/s), fa_MPC

为神经网络预测控制下的送风量(m3/s).
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图 13 不同控制下送风量变化曲线

神经网络预测控制节省的风机能耗为

∆P = Pfan_PID − Pfan_MPC =

Pfan_PID

(
1−

∣∣∣fa_MPC

fa_PID

∣∣∣3). (30)

由式 (30)可知,当 PID控制下送风量平均值为
17.91 m3/s和神经网络预测控制下送风量平均值为
11.52 m3/s时,神经网络预测控制与PID控制相比,末
端风机能耗可节省73.39 %.

4 结 论

地铁站台空调系统因强耦合、大时滞、多干扰等

复杂特性,导致PID控制难以取得良好的效果,无法
兼顾乘客舒适性和系统能耗最优.而由于系统复杂
且具有非线性,建模困难,非线性优化算法对计算量
和存储空间有较高的要求,导致目前缺少智能控制算
法在实际地铁站台空调系统中的应用.为此,本文提
出了一种地铁站台空调系统预测控制策略.首先,根
据热湿负荷平衡和能量守恒定律建立了地铁站台热

动态特性预测模型;其次,用神经网络作为优化反馈
控制器,将系统优化目标函数,即满足乘客舒适性的
同时降低系统能耗,作为神经网络控制器的优化性能
指标,采用变分法和随机梯度下降法相结合的算法,
对神经网络控制器的权值和阈值进行在线滚动优化,
解决了动态规划算法易造成“维数灾”的问题,并克
服了传统变分法无法实现反馈优化而易受干扰影

响的情况;最后,通过对地铁站台空调系统的仿真实
验结果表明,本文所提出的预测控制策略在外界干
扰下,能够使系统状态量在短时间内达到目标值,与
PID控制相比,系统响应时间减少约 39.6 %,末端风
机能耗降低约 71.1 %,且具有更好的动态和稳态性

能.本文下一步将研究优化目标函数权重自适应调
节方法,以进一步提高控制系统的自适应能力和鲁棒
性.
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