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Application of Modeling in Ice Storage Air Conditioning System Based on E-Elman Neural Network
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Abstract: Ice storage has been widely used in modern buildings, because of the prominent energy saving effect for air conditioning systems, and the accurate predicted value of monitoring data is propitious to reasonable operation of the system. To solve the problem of data deficiencies in the EMCS with long sampling period when the ice is made and melted, an improved chiller operation prediction model was proposed. This model based on the data variation trend in the actual project, and the evaluation layer was added in Elman neural network to restrain the network output, it had increased the computational pertinence and accuracy. The result showed that the improved model solved the problems about data mutation and local optimum, and enhanced the facticity of predicted outputs significantly. Compared with Elman network, the output value of the improved model was more close to the measured value. Meanwhile, the energy consumption of chiller also could be predicted using this improved model and correlation function, the practicability was explained.
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0	引言
[bookmark: _GoBack]冰蓄冷空调系统(ice-storage air- conditioning system, IACS)是一种利用夜间低谷电价制冰, 白日进行融冰的节能型空调系统, 现已得到广泛的应用。然而, IACS是否能够达到节能运行的目的取决于对隔日运行状态的预测。所以, 追求真实性、精确性始终是其模型预测的目标, 也是决定控制系统性能好坏的先决条件。如今, IACS规模正在不断扩大, 其结构也越发复杂, 导致IACS中存在众多不确定因素与非线性扰动, 使得对空调系统中的任意环节进行精确建模变得十分困难。并且, 在数据采样周期较长的建筑EMCS中, 融冰与制冰时刻的数据容易出现跳变, 使得预测模型输出的结果在该时刻内部分失真。这对系统模型的输出精度提出了较高的要求, 使得如何充分地利用EMCS所采集的数据成为该领域的研究热点。
在众多智能预测工具中, 神经网络因其显著的非线性映射运算而在众多领域中得到广泛应用。神经网络形式多样, 可通过结合相应的智能算法, 对其结构与权值更新算法进行改造, 从而进一步地提升模型预测的准确程度。例如, 文献[1]将某实际空调系统的运行数据于BP神经网络相结合, 预测了隔日逐渐时符合, 预测精度较高, 具有一定参考价值。文献[2-3]分别将遗传算法与粒子群群算法作为神经网络权值与阈值的搜索工具, 并将其应用在变风量系统中的末端出风量与温湿度的预测当中, 进一步地提升了模型预测准确度, 对新鲜样本的适应能力较强。此外, Elman网络由于其自身结构特点, 使其十分适合如冷量、电流这些时间序列问题。例如, 文献[4]采用Elman神经网络对空调系统的负荷进行了预测, 说明了此种预测方法在动态特性方面的优越性。无论何种神经网络结构, 预测能够达到良好的预测性能的先决条件均是要有充足的训练数据, 并且对数据质量要求较高, 而IACS这种拥有数据变化起伏程度大的系统, 需要比其它空调系统形势更大的数据量来提高预测精度, 这就增加了计算难度于迭代次数。
因此, 本文以实际工程为背景, 优化IACS运行数据后, 从数据变化趋势角度进行分析, 给出相应特性的定义与表达式, 建立变化趋势数据库。以此为基础, 提出了以Elman神经网络为基础的冷水机组运行状况模型。结果显示, 该模型在不改变传感器设备采样周期的前提下, 避免模型预测值出现跳变值的现象, 提高了模型输出的真实性。
1	系统运行参数变化趋势特征体现
在模型拟合过程中, 通常注重计算结果的输出, 而忽略了过程中参数变化趋势, 使得输出结果过于理想化, 这就需要加强模型在变化趋势上的分析能力, 避免跳变值与局部最优值的出现。而隐藏在数据之下的参数变化趋势正是数据变化特性之一, 通过数据挖掘, 定义相关趋势特征表达式。

1.1	案例说明与存在问题
本案例建筑为深圳市宝安区某5层综合性办公楼[5], 建筑面议约为30000m2, 运营时段为9:00~22:00, 空调系统使用盘管式冰蓄冷技术。系统包含2台螺杆式冷水机组, 空调工况下的制冷量为1430kW, 功率为260kW蓄冷工况时制冷量为860kW, 功率为270kW; EMCS具有82个监测点, 采样时间为0.5h, 具体位置如图1所示。与用户侧直接相关的是总管冷冻水供水与回水, 对应图中T_CHWS与T_CHWR,作为机组的输出与输入, 电流对应W_CH1。
由于EMCS采样周期较长，导致监测数据之间的跨度较大, 难免存在忽略了一些数据的采集。目前该建筑所收集到的月数据量为百万级, 若缩短采样周期, 则会增加监测数据的存储量。

1.2	冷水机组运行随机趋势
冷水机组为末端设备提供所需冷量, 但由于室外温度以及人员流动经常处于不稳定状态, 因此, 冷热负荷随时处于动态变化过程, 导致机组的启停与运行状况时常处于随机状况下。无论是定频机组或变频机组在不同时刻通过的机组电流百分比(current percent, CP)不尽相同, 运行规律杂乱无章。但在IACS中, 冷水机组运行区间分段明显, 夜间制冰启动, 日间融冰停机, 遇到冷负荷要求超出融冰所提供的冷量范围之外时, 机组开机提供不足的冷负荷。所以, IACS的机组运行随机性是有一定规律可循的。应用历史数据, 将机组任意采集时刻下CP所呈现出的随机性指标R定义为: 

          (1)
机组所消耗的功率表达式为:
Wchiller=TopCPP                   (2)
其中, 为i时刻机组电流百分比, %; 为运行平均电流百分比, %; Wchiller为冷水机组耗电量, kW; P为冷水机组功率, kW; Top为机组运行时间, h。
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图1 系统工作原理图
1.3	水温日变化趋势
由于系统设备工作状态与人员流动、设备开启习惯、室外温度有关, 导致系统输出对于输入的初始条件的变化较为敏感, 即在相邻运行周期内的同一时刻下的水温会产生波动。在两个采用周期内, 将水温日变化趋势指标C定义为:

            (3)
其中, —ti时刻水温采集值, ℃; —相邻周期时刻的水温采集值, ℃。日变化趋势体现的是机组长期运行状况。


1.4	水温时变化趋势
冷冻水系统的输出值, 不仅取决于当前的输入量, 同时还与输入量的变化趋势有关。即, 在全天冷冻水输入值的上升与下降过程中, 对同样的输入温度, 机组具有不同的输出温度。将任意采集时刻下水温日变化指标H定义为：

            (4)
其中, —设定值在升温过程输出值度, ℃; —设定值在降温过程输出值, ℃;设定值, ℃。因此, 需要将原始数据划分为升温区、降温区、平稳区。例如, 通过数据分析, 可将一周内的机组供回水温度区间变化趋势划分如表1与表2所示。时变化趋势体现的是机组当日运行状态。
表1 时间区域（1）
	时刻
	0:00-01:00
	1:00-01:30
	1:30-05:30
	5:30-10:00

	趋势
	↑
	↓
	↑
	↓

	概率
	87.2%
	86.8%
	90.5%
	88.3%

	斜率
	0.12~0.33
	1.63~2.57
	1.3~3.2
	2.01~2.62


表2 时间区域（2）
	时刻
	10:00-11:00
	11:00-14:30
	14:30-18:30
	18:30-00:00

	趋势
	↑
	↓
	↑
	→

	概率
	75.7%
	83.6%
	80.5%
	93.2%

	斜率
	3.42~4.16
	1.08~2.19
	2.66~3.71
	0.03~0.06



2	预测模型
Elman神经网络结构具有动态记忆功能[6], 因此适合机组运行这类时间序列预测问题。预测模型以此种结构为基础, 以数据变化趋势数据库为背景, 引入评价层(Evaluation layer)来避免跳变值的出现, 并约束系统的输出。模型的输出值应该具有在同时刻下的变化趋势值, 使得预测值更为真实地接近实际值, 增加计算针对性, 对建模数据的输出起到判断作用。

2.1 数据准备与处理
数据建模过程对样本精度依赖性较大, 为保证准确性, 对样本数据的优化处理十分必要。由于传感器线性范围固定, 不能保证所测得数据的绝对线性度, 并且测控对象存在较强的非线性扰动。测量过程中的机组电流、冷冻水温度等是随负荷状态变化的动态过程。为此，对所监测的数据, 需针对数据质量进行缺失值、异常值补偿, 随后采用方差递归优化方案来提高测量精度, 降低扰动所带来的数值偏离, 推出测点的理想真实值(IRV), 具体处理过程如图2所示。
数据测量过程中的状态方程为：

        (5)
观测方程为：

             (6)
S(k)—时刻k的状态；O(k)—对应状态观测值；B—输入扰动, 方差为Q（如不考虑过程扰动影响, 即真实值恒定, 此时Q=0）；F(k)—观测扰动, 方差为R；M—状态转移矩阵；Г—为扰动驱动矩阵；H—为观测矩阵；
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图2 数据优化处理流程
k次的偏差为：

     (7)
偏量增益G为：

      (8)
k时刻的观测值得到的估计值为

 (9)
更新第k时刻的偏差

     (10)
规定, DIRV的值应该介于（-0.1~0.1）之间。于是, 通过S(k)与DIRV(k), 可以对下一时刻观测数据O(k+1)进行更新处理, 依次循环, 不断地把方差递归, 从而得出最优的真实值。
EMCS采集的数据经优化处理后, 将数据变化分为机组运行随机趋势、水温日变化趋势及水温时变化趋势。数据完善后, 需要仔细划分系统运行的特征区间, 如温度升高时间区域、温度降低时间区域、温度平稳时间区域, 将各个区域中的数据加以整理, 构成建模所需的约束数据。由于CP、R、C、H的值是以百分比形式呈现, 且小于1, 所以免去了归一化处理环节。

2.2 数据选取规律
以7天的CP数据作为训练样本, 其中前5天的数据作为输入数据, 第6天的数据作为目标数据, 第7天的数据作为测试数据。按照此种选择周期, 对处理好的数据依次选取, 并平行移动。

2.3	机组运行优化预测模型
机组的运行与系统供水温度、回水温度的变化共同决定着机组运行工作模式, 所以不能仅以电流的数据来预测机组工作状况。神经网络预测普便将相关数据作为输入层元素, 例如, 回水温度、供水温度、机组电流同时作为输入层元素。但是, 数据之间具有一定的矛盾, 使得预测的结果存在奇异值或局部最优解。因此, 为减小数据之间的相互影响, 将输入层完全定义为电流, 而将变化趋势引入到评价层当中以起到判定作用。
根据数据选取规律, 5天的数据为输入量, 则输入节点个数为5; 隐含层的节点数选取的越多, 虽增加了输出精度, 但计算过程会更为复杂, 收敛速度会减慢。由于改进的模型引入了评价层, 所以隐含层的节点数可相应减少, 经多次仿真对比, 将神经元节点数设为2。连接层构成了局部反馈, 数据输入来源于隐含层, 所以其神经元节点数为2。评价层对应着输入数据未来的变化趋势,节点数设为5。输出为第6天数据, 节点数为1。所以, 改进的Elman网络模型(E-Elman)结构为5-2-2-5-1(5个输入节点, 2个连接节点, 2个隐含节点, 5个评测节点, 1个输出节点), 如图3所示。
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图3 E-Elman结构
网络计算的核心是各层之间的连接权值不断更新的过程[7], 由于评价层的加入, 使得各层的输出值有了新的计算公式, 各层之间的关联如下。
隐含层输入源自输入数据, 输出为：

       (11)
其中, 为联系单元与隐层单元的连接权矩阵; 为输入单元与隐层单元的连接权矩阵; k’(k-1, k-2, k-3, k-4, k-5)。
激发函数f为Sigmoid形式：

                (12)
连接层输入源自隐含层输出, 输出为：

        (13)
其中, 为自连接反馈增益因子;
评价层是改进结构的核心环节, 评价层输入源自隐含层与变化趋势数据, 包含机组随机趋势、水温日变化趋势与时变化趋势。因此, 评价层输出为：

      (14)
其中, VCP为初始数据; 为purelin激活函数; i为神经元节点编号, 以网络结构为参考;
[bookmark: OLE_LINK27][bookmark: OLE_LINK28][bookmark: OLE_LINK29]在评价层中增加了一次权值更新, 此处权值需结合误差函数, 随后进行迭代更新, 表达式为:

   (15)
其中, j为权值更新迭代次数; CP(j)为评价层学习率;
误差函数表示为:

       (16)

        (17)
目标函数为:

        (18)
由原始数据变化总结, 评价层中的平均R值介于76~83%, 平均C值介于70~85%, 平均H值介于10~25%。
经过上述迭代后, 模型的输出层输出为:

            (19)
可见改进的模型结构是一种线性函数与非线性函数结合的网络结构。

3  结果分析
为验证改进模型的性能, 分别采用E-Elman与Elman网络结构对一个计算周期内的1#冷水机组（2#为备用机组, 不做说明）的隔日预测CP值进行对比, 如图4所示。其中, 由于融冰阶段机组处于停机状态, 所以此时两种模型预测CP相同, 均为0(采样时刻13~26、28~41)。在制冰(采样时刻1~13、41~50)与冷量状况不足阶段(采样时刻26~28), E-Elman模型的预测值更为接近测量值, 预测误差相比Elman模型明显变小。
[bookmark: OLE_LINK39][bookmark: OLE_LINK40]为说明模型的计算稳定性以及跳变值的处理情况, 将预测天数增加到7天, 如图5所示。Elman模型的预测值出现17处异常值（包括14处跳变值与3处失真值）, 而E-Elman模型则通过网络结构中的趋势变化数据成功地避免了跳变值, 并且预测结果更加接近真实值。E-Elman的平均绝对误差（mean absolute error, MAE）为0.135, 而Elman的MAE值为1.76。虽然在迭代次数上增加了89次, 但相比于提升了16%的网络的输出精度, 该不足在可接受的范围内。
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图4 预测对比图（1）
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图5 预测对比图（2）

4	结论
[bookmark: OLE_LINK3]本文对采用IACS技术的实际建筑的历史数据进行了多样性分析, 得到了对应机组运行随机性与水温变化趋势指标定义与表达式。应用该指标建立了采用E-Elman网络结构的机组运行模型。结果显示, 此种模型解决了IACS传感器采样周期长而导致的模型预测值出现跳变值与现局部最优值问题的同时, 得到了更为理想的输出结果, 更加真实地反应实际系统情况, 并且没有增加EMCS的数据存数量。进而通过相应控制方法, 可以提高系统运行性能, 合理分配系统的冷量, 以起到节能的效果。
所应用的数据处理方法与预测模型构建方法可扩展到压力预测、温湿度预测等方面, 能够为数据分析与数据挖掘提供相应技术支持。
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