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基于 IPSO-AM-LSTM的飞机地面空调能耗预测

刘涵，林家泉*

(中国民航大学 电子信息与自动化学院，天津 300300)

摘　　　要：作为一个复杂的热力系统，飞机地面空调能耗受到多种因素的影响，包括各种天

气数据和时间特征。为提升飞机客舱使用地面空调制冷时地面空调能耗预测精度，构造了一种基于

长短时记忆网络 (LSTM) 的地面空调能耗预测模型。该模型融合长短时记忆网络和注意力机制构建

预测部分，用于提取和利用数据中的时序信息，并以预测精度作为算法的适应度函数，提出一种基

于改进粒子群优化 (IPSO) 算法的超参数优化方法，与标准粒子群优化 (PSO) 算法相比，该优化算法

将迭代次数与适应度相结合，构建了惯性权重的动态调节函数，对其进行动态调节，并引入粒子到

全局最优位置的距离参数，提出一种粒子交叉策略，提高粒子群的多样性。所提方法在实际数据集

上的仿真预测结果的均方误差为 4.394，平均绝对百分比误差为 0.774%，决定系数为 0.968。与其他

预测方法进行对比，结果表明：所提方法有更高的准确度。
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随着中国经济的发展和人口增长的加快，社会

对能源的需求日益增加，对环境的保护意识也逐渐

增强。为减少航空煤油燃烧对环境的污染，提高配

电效率，减少能源浪费，中国民用机场主要采用地

面专用设备代替飞机辅助动力系统（auxiliary power

unit，APU），从而为飞机地面作业提供动力和空调

供应。因此设计准确的地面空调能耗预测模型对

机场绿色减排的推动起着至关重要的作用[1]。

然而，地面空调能耗数据的非线性、非平稳和

多季节性 [2]，以及它对天气条件、客舱内环境等因

素的依赖性，使得准确预测能耗成为一项具有挑战

性的任务。近年来，传感器技术和通信技术的快速

发展为数据驱动方法提供了大量的数据支持 [3]，并

且由于数据驱动方法具有易用、高精度等特性，所

以被广泛地应用在能耗预测中。王修岩等 [4] 提出

使用小波神经网络来构建飞机客舱能耗预测模型，

并使用混合粒子群算法对模型参数进行优化；林家

泉等 [5] 提出使用具有短期记忆能力的 Elman神经

网络建立飞机客舱的能耗预测模型，增强模型处理

动态数据的能力；Guneet等 [6] 开发一种 Elman-循环

神经网络 (recurrent neural network, RNN)模型，使其

能适应各种物联网驱动的建筑环境并用于预测电

能消耗。以上研究均取得了较好的预测结果，但忽

视了能源消耗与时间之间的关系，并且“梯度消失

和梯度爆炸问题”是 RNN一直存在的问题，因此它

很难学习长期的依赖关系 [7]。为解决这一问题，

Hochreiter[8] 提出了一种基于门单元的 RNN结构，

即长短时记忆 (long short term memory, LSTM)网络

结构。由于 LSTM网络能保存时间特性，所以已被

广泛地应用于图像处理、语音识别和医疗诊断

中 [9-11]。然而 LSTM网络的超参数配置对模型的预

测精度具有重大的影响 [12]，因此选取一种智能算法

来提高 LSTM的性能一直是一个研究热点 [13]。Ma

等 [14] 使用正余弦算法 (sine  cosine  algorithm，SCA)
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优化 LSTM网络，对基于表面肌电信号的上肢运动

联合角度进行估计，仿真结果表明，该模型在估计

精度上具有显著的提升，但正余弦算法的精度和收

敛性容易受到内部参数的影响，存在稳定性不佳的

问题；周璇等 [15] 采用蚁狮优化算法优化 LSTM网

络，仿真结果证明了该算法在飞机地面空调能耗预

测问题上有效，但预测精度仍有提升空间；Ren等[16]

采用粒子群优化 (particle  swarm optimization,  PSO)
算法对 LSTM网络进行优化，对锂离子电池荷电状

态进行预测，结果表明，该模型在 0.5% 的误差范围

内能收敛到真实状态，但这仅考虑了搜索空间简

单、极值点较少的情况，面对复杂的搜索问题，仍需

要对算法开展进一步研究。

结合上述分析，本文提出了一种基于粒子群优

化长短时记忆网络（IPSO-AM-LSTM）的飞机地面

空调能耗预测模型，用于飞机地面空调能耗预测。

该能耗预测模型由 2部分组成：预测部分和超参数

优化部分。预测部分融合了 LSTM网络和注意力

机制 (attention mechanism, AM)，用于捕捉能耗数据

与时间的相互关系。超参数优化部分则采用

IPSO算法寻找最优的超参数配置，提高模型的预

测精度。将 IPSO-AM-LSTM模型用于对 Boeing737-
800飞机地面空调能耗预测，并与反向传播神经网

络（Back propagation nerusl  work，BP）、LSTM、AM-
LSTM、SCA-AM-LSTM、PSO-AM-LSTM等多种模

型进行比较，结果表明，该模型在均方误差、平均绝

对值误差及决定系数上都具有显著的优势。 

1　相关理论
 

1.1　LSTM 神经网络

RNN是一种用于处理时间序列的神经网络，与

传 统 卷 积 神 经 网 络 (convolutional  neural  network,
CNN)相比，其采用循环结构来替代前馈神经网络

的隐含层。在信息传递过程中，每个周期都会留下

部分信息在当前神经元中，将其作为下一个神经元

的输入。然而，当输入时间序列过长时，RNN就会

出 现 “梯 度 消 失 现 象 ” [6]。 LSTM神 经 网 络 在

RNN的基础上增加了存储单元和门单元来解决

“梯度消失问题”，其内部结构如图 1所示；计算过

程如式 (1)～式 (7)所示。
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式中： 为输入权重矩阵；

为递归权重矩阵； 为隐藏输出权重矩

阵；bn 为偏置 ( )； xt 为当前时刻输入；

yt 为当前时刻输出；ct 为长期记忆；ht 为短期记忆；

为 sigmoid激活函数， 为 激活函数。

LSTM的权重和偏置的初始值是随机生成的，其通

常采用标准梯度下降（standard gradient descent，SGD）

法来反向更新权重和偏置。但是 SGD的性能依赖

于超参数，如学习率和隐藏单元数等。因此需要确

定超参数的最优值，以提高 LSTM模型的预测精度。 

1.2　PSO 算法

PSO算法是由 Eberhart和 Kennedy提出的一种

全局搜索算法，其模拟了自然界中的鸟群觅食活动[17]。

鸟群中的每个个体被看作粒子，粒子是搜索空间中

的有效解，对其进行迭代搜索可以得到最优解。假

设 N 代表粒子群的粒子数目，t 代表当前迭代次数，

则 PSO算法运算步骤如下。

步骤 1　初始化粒子的位置和速度。

步骤 2　计算粒子的适应度，将搜寻到的个体

极值位置记为 Pbest,i，将个体极值与种群中其他极值

进行比较，选出最优的个体极值位置作为全局最优

位置 Gbest。

步骤  3　粒子 i 的第 j 维的速度和位置分别按

照式 (14)和式 (15)进行更新。

步骤 4　如果未达到设定迭代数目，将返回步

骤 2；否则，输出 Gbest。

计算过程如式 (8)～式 (15)所示。

Vi = {Vi1,Vi2, · · · ,Vid} （8）

xi = {xi1, xi2, · · · , xid} （9）

Pbest,i =
{

Pbest,i1,Pbest,i2, · · · ,Pbest,id
}

（10）
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图 1    LSTM神经网络内部结构

Fig. 1    Internal structure of LSTM
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F(x1, x2, · · · , xN) = { f1, f2, · · · , fN} （11）

Pbest,i =

{
Pbest,i(t) fg(x(t+1)) ⩾ fg(Pbest,i(t))
x(t+1) fg(x(t+1)) < fg(Pbest,i(t))

（12）

Gbest(t)=min
{

fg(Pbest,1(t)), fg(Pbest,2(t)), · · · , fg(Pbest,N(t))
}

（13）

Vi j(t+1) = wVi j(t)+ c1r1
[
Pbest,i j(t)− xi j(t)

]
+

c2r2
[
gbest, j(t)− xi j(t)

]
（14）

xi j(t+1) = xi j(t)+Vi j(t+1) （15）

式中：w 为惯性权重； i 为粒子群的粒子数目， i=1,
2, ···, N；j 为搜索空间的维度，j=1, 2, ···, d；Vij(t)为迭

代 t 次后，粒子的速度；xij(t)为迭代 t 次后，粒子的

位置；c1 和 c2 为学习因子；Pbest,ij 为第 i 个粒子的个

体极值位置的第 j 维值；gbest,j 为全局最优位置的

j 维值；r1 和 r2 为 [0，1]的随机数。 

2　IPSO-AM-LSTM 模型

飞机地面空调能耗主要受到 3方面影响：①飞

机停靠地的外部环境，包括环境温度、环境湿度和

光照强度等；②飞机客舱内部的初始环境，包括初

始温度、初始湿度等；③地面空调工作后飞机舱内

要达到的目标环境，包括舱内的目标温度、目标湿

度等。其中外部环境对飞机地面空调能耗影响较

大，具有较强的时间规律，因此将时序特征引入模

型的研究中，提出 IPSO-AM-LSTM模型。 

2.1　预测部分

预测部分主要由 LSTM神经网络和注意力机

制构成，并增加 Dropout层以避免模型训练时因训

练样本较少而出现过拟合现象。构造的预测部分

包 括 输 入 层 、 LSTM层 、 Dropout层 、 Dense层 、

AM层和输出层。预测部分结构如图 2所示。
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图 2    预测部分结构

Fig. 2    Structure diagram of prediction section

各层的作用如下：

1） 输入层。将地面空调工作前后的客舱数据

(初始温度、初始湿度、目标温度、目标湿度)作为

模型的输入，其表达式为

xn = {P(t),Q(t),H(t),M(t)} （16）

式中：P(t)为地面空调工作前的客舱温度；Q(t)为地

面空调工作后的客舱温度；H(t)为地面空调工作前

的客舱湿度；M(t)为地面空调工作后的客舱湿度。

2） LSTM层。利用 LSTM神经网络捕捉输入

序列 xn 中的时间信息，输出含有时序特征的序列 yn。

3） Dropout层。以指定的丢弃概率对 LSTM神

经网络输出序列 yn 进行抛弃，增加各神经元特征间

的正交性，提高模型的鲁棒性。

4） Dense层。对 Dropout层的输出进行非线性

变换，加强时间序列与预测结果之间的联系。

5）AM层。产生注意力感知的特征，强调处理

对象的重要信息，同时抑制一些无关细节信息。

6） 输出层。使用全连接层对上一层的结果进

行降维，得到模型需要的输出维度。 

2.2　超参数优化部分

合理配置超参数对模型的性能至关重要。考

虑到所提出的模型结构较为复杂，提出一种 IPSO
算法对模型超参数进行优化，以提高模型的预测精

度。相比于传统 PSO算法，IPSO算法对粒子更新

机制和惯性权重进行了改进。主要有以下改进：①

为了增加种群的多样性，提出一种基于欧氏距离的

交叉策略，对满足条件的粒子进行交叉；②为了改

善 PSO算法的收敛速度和精度，构建一种新的惯性

权重函数，使算法在迭代前期有较快的搜索速度，

提高全局搜索能力，后期减小粒子的速度，缓慢更

新粒子位置，提高寻优能力和稳定性；③为避免粒

子群陷入局部最优，引入一种跳出局部最优的策

略，对陷入停滞的粒子进行初始化以增强粒子活力。 

2.2.1　基于欧氏距离的交叉策略

1） 交叉条件

Gbest

模拟生物间的进化现象，使迭代过程中当前全

局最优个体 得到保留；其余粒子对应的个体

都存在交叉的可能。粒子的交叉条件如式 (17)～
式 (19)所示[5]。

K =
R(t)

Rmax(t)
（17）

R(t)
Rmax(t)

>C （18）

R(t) =
√

(xi1(t)−gbest,1(t))2
+ · · ·+ (xi j(t)−gbest, j(t))2

（19）
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式中 ： R(t)为当前粒子与全局最优位置的距离 ；

Rmax(t)为第 t 次迭代中距离全局最优粒子的最远距

离；C 为常数，取值范围为 [0,1]，本文设定 C=0.8；
xij(t)为第 t 次迭代中第 i 个粒子的 j 维值；gbest,j 为第

t 次迭代中全局最优粒子的 j 维值。

2） 交叉策略

为了提高种群的多样性和加快收敛速度，通过

交叉策略更新满足交叉条件的粒子。本文采用的

单点交叉，从当前代中选取 0 < K < 0.5的粒子作为

双亲样本之一与满足交叉条件的粒子进行染色体

互换，以创建代表后代的粒子，交叉策略如图 3
所示。
 
 

0 0 0

0 0 0

0 0

1 1

1 1 1

1 1 1 0 0

1 1

图 3    交叉策略

Fig. 3    Crossover strategy
  

2.2.2　自适应惯性权重

由式 (14)和式 (15)可知，PSO算法通过变化粒

子的位置实现寻优，而粒子位置变化与惯性权重有

关，因此惯性权重的取值对算法性能和效率至关重

要。文献 [18]将基于适应度的同构因子引入

式 (15)中来控制粒子的位置变化；文献 [19]引入迭

代次数，对惯性权重进行动态调节。上述方案均取

得了一定的效果，但仅使用适应度或迭代次数的单

一调节，很难使粒子群算法达到最佳效果，需要进

行适应度和迭代次数的共同调节。因此，本文构建

了一种具有连续非线性的自适应惯性权重。改进

后的表达式如式 (20)所示。本文中 w 的取值范围

为 [0.4,0.9][5]。

w=
(

wmin+
(wmax−wmin)( f (xt

i)−wworst)
( f (xgbest)−wworst)

(1− (t/tmax)3)
)

（20）

f (xt
i)

t

式中：wmin 为惯性权重最小值；wmax 为惯性权重最大

值；f(xgbest)和 wworst 分别为当前迭代过程中全局最优

的粒子适应度值和全局最差的粒子适应度值；

为第 t 次迭代时第 i 个粒子适应度值； 和 tmax 分别

为当前迭代次数和最大迭代次数。 

2.2.3　跳出局部最优的策略

γ γ ⩾ 0

在寻优过程中，粒子逐渐向全局最优位置逼

近。当粒子位置和全局最优位置接近时，式 (14)的
后 2项接近 0，式 (15)中粒子的位置就无法有效更

新，种群将陷入停滞 [20]，为了避免出现停滞现象，引

入一种跳出局部最优的策略。首先引入了位置因

子  ( )，其次构建粒子更新函数，如式 (21)和

式 (22)所示。通过式 (22)分析粒子到全局最优位

置间距离与位置因子的关系，判断该粒子是否需要

在解空间进行初始化。

γ = k （21）

g(t) =
{

0 R(t) ⩾ γ
1 R(t) < γ

（22）

式中：k 为常数，通常来源于经验，本文设定 k=1；R(t)
为当前粒子与全局最优粒子的距离。g(t)=0表示该

粒子不需要更新；g(t)=1表示该粒子需要在解空间

进行初始化。由于粒子更新函数的特点，使得算法

在搜索阶段能维持粒子的活力，避免粒子群陷入局

部最优。 

2.3　IPSO 算法复杂度

假定种群数目为 N，每个粒子的维度为 d，迭代

次数为 T。PSO算法的时间复杂度主要为粒子速度

与位置的更新，其时间复杂度为 O(N×d×T)。 IPSO
算法与 PSO算法的差异主要是采用了交叉策略和

跳出局部最优策略，交叉策略和跳出局部最优策略

的时间复杂度分别为 O(N×d×T)和 O(N×d×T)，与 PSO
算法的时间复杂度大致相同。

γ

PSO算法的空间复杂度主要为所有粒子的存

储，其空间复杂度为 O(N×d)。IPSO算法主要增加

了当前粒子与全局最优粒子的距离 [R(t)]和几个常

数 (即文中的 C 和 )存储，其空间复杂度为 O(N)
和 O(1)，与 PSO算法的空间复杂度大致相同。 

2.4　构造模型

将预测部分和超参数优化部分融合，构造出

IPSO-AM-LSTM模型，模型构造过程如下：①设定

超参数的搜索范围，在指定范围内随机生成初始种

群，获得超参数的初始配置，并应用于预测模型中；

②在训练集上训练模型预测部分，得到预测结果；

③根据预测结果使用 IPSO算法对超参数部分进行

优化；④判断是否满足终止条件，若满足，则输出最

优的超参数配置。反之，将③得到的超参数配置给

预测部分，返回步骤②。IPSO-AM-LSTM模型的结

构如图 4所示。 

2.5　模型的训练流程

IPSO-AM-LSTM能耗预测模型的训练流程如

图 5所示，具体训练流程如下：

1） 将样本数据按照 7∶3的比例进行划分，得到

训练集和测试集。

2） 使用归一化对数据进行预处理，归一化公式

如式（23）所示[15]。

Xe =
x− xmin

xmax− xmin
（23）

式中：xmax 与 xmin 为样本数据中各变量的最大值与
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最小值；Xe 为归一化后的数据；x 为样本数据。

3） 选用预测部分中的批大小、学习率、LSTM

层单元数、Dropout层丢弃概率、Dense层单元数和

迭代次数作为需要优化的超参数，并设置各自的搜

索范围。

4） 设置 IPSO算法的种群大小 N、迭代次数

T 和粒子维度 d。
5） 初始化粒子的位置和速度，在训练集上对预

测部分进行训练，选用预测值与真实值的均方误差

为适应度函数，并计算每个粒子的适应度值。

6） 根据粒子的适应度求得个体最优位置和全

局最优位置。

7） 计算其他粒子与全局最优粒子间的欧氏距

离 R(t)，根据式 (18)判断粒子是否满足交叉条件。

若满足，则根据交叉策略对粒子进行交叉；否则，不

对粒子进行交叉。

R2

8） 根据式 (22)，判断 R(t)是否小于位置因子

。若小于，则将该粒子在解空间重新初始化；否

则，根据式 (14)和式 (15)直接更新粒子速度和位置。

9） 判断粒子适应度是否小于设定值或者迭代

次数是否达到设定值。满足条件，则退出 IPSO算

法；否则，继续迭代。

10） 将 IPSO算法得出的全局最优位置分配给

模型的预测部分，并在训练集上进行训练。

11） 对测试集进行仿真，输出预测结果。

12） 对预测结果反归一化，与测试集中能耗数

据进行对比，并结合评价指标对模型进行分析。 

3　实例分析
 

3.1　数据来源

将采集到的夏季停靠在某机场，使用地面空调

为飞机客舱制冷的相关数据作为数据集。该飞机

型号为 Boeing737-800，使用制冷量为 150 kW的地

面空调对客舱温度和湿度进行调节。该数据共

300组，每组数据均包括乘客下机后的客舱温度和

湿度、乘客登机时的客舱温度和湿度及该过程中地

面空调的耗电量。将下机后客舱温度、下机后客舱

湿度、登机时客舱温度、登机时客舱湿度作为模型

的输入特征，耗电量作为模型的输出。部分能耗数

据如表 1所示。 

3.2　评价指标

数据驱动模型的性能一般基于真实值和预测

结果的统计指标进行评估。本文选择均方误差

MSE、平均绝对误差比率 MAPE 及决定系数 R2 作为评
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图 4    IPSO-AM-LSTM结构示意

Fig. 4    Structure of IPSO-AM-LSTM
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价指标，以评估模型对地面空调能耗预测精度 [15]。

计算过程如式 (24)～式 (26)所示。

MSE =
1
m

m∑
i=1

(yi− f (xi))2 （24）

MAPE =
100%

m

m∑
i=1

∣∣∣∣yi− f (xi)
f (xi)

∣∣∣∣ （25）

R2 = 1−

m∑
i=1

(yi− f (xi))2

m∑
i=1

(yi− ȳi)2

（26）

ȳi yi f (xi)式中： 为真实值的平均值； 为真实值； 为预

测值；m 为样本数。 

3.3　超参数优化过程

提出的 IPSO-AM-LSTM模型中的超参数包含

批大小、学习率、LSTM 层单元数、Dense 层单元

数、Dropout 层丢弃概率和迭代次数，其配置结果决

定着模型预测性能的优劣。本文设置的超参数搜

索范围如表 2所示。
 
 

表 2    超参数搜索范围

Table 2    Search range of hyperparameters

超参数 搜索范围

批大小 1～90

学习率 0.000 1～0.01

LSTM层单元数 10～90

Dense层单元数 10～90

Dropout层丢弃概率 0.1～0.9

迭代次数 400
 

选取 SCA-AM-LSTM、PSO-AM-LSTM和 IPSO-
AM-LSTM作为对比模型，在训练集上训练各模型

的超参数。将迭代数目设为 100，种群数目设为 10。
SCA、PSO和 IPSO算法迭代过程的对比如图 6所示。

从图 6可以看出：SCA算法比 PSO算法具有更

好 的 搜 索 能 力 ； IPSO算 法 的 寻 优 能 力 要 优 于

SCA算法和PSO算法。3种算法搜寻结果如表 3所示。 

3.4　仿真结果与分析

根据算法搜寻结果，对模型预测部分进行配

置。在测试集上仿真，将仿真结果与按照经验调参

的 BP网络和 LSTM网络的仿真结果进行对比，不

同模型下预测值和真实值的对比曲线如图 7所示。

为进一步研究 IPSO-AM-LSTM模型的性能，在

测试集上分别使用 MSE、MAPE 和 R2 评价指标，不同

模型评价结果如表 4所示。

 

表 1    部分能耗数据

Table 1    Part of sample data

乘客下机的
客舱温度/℃

乘客下机的
客舱湿度/%

乘客登机的
客舱温度/℃

乘客登机的
客舱湿度/%

耗电量/kW

31.81 56.25 26.49 37.01 181.53

30.35 62.70 24.07 37.10 165.64

31.84 49.52 25.85 25.05 179.51

35.18 67.51 26.64 35.31 185.49

33.81 72.73 25.93 36.86 169.88
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图 6    优化算法迭代过程

Fig. 6    Iterative process of optimization algorithms
 

表 3    3 种算法搜寻结果

Table 3    Three algorithms search results

算法 批大小
LSTM层
单元数

Dense层
单元数

Dropout层
丢弃概率

学习率 迭代次数

SCA 3 74 22 0.1 0.005 5 400

PSO 1 74 45 0.28 0.009 0 400

IPSO 1 23 37 0.1 0.003 5 400
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图 7    不同模型下预测值与真实值的对比

Fig. 7    Comparison of predicted and real values under

different models
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对不同模型的评价结果进行分析可以看出：

①IPSO-AM-LSTM模型在评价指标上优于其他模

型；②挖掘数据中的更多的时序信息，有助于提高

模型精度；③利用算法对超参数进行优化比经验调

参具有更高的预测精度；  ④SCA算法比 PSO算法

能更有效地获得全局最优解；⑤IPSO算法比 SCA
算法和 PSO算法具有更强的搜索能力，可以更好地

解决 LSTM网络超参数难以选取的问题。 

4　结　论

为提升飞机客舱使用地面空调制冷时地面空

调能耗预测精度，将 LSTM神经网络、注意力机制

和 IPSO算法进行融合，建立了 IPSO-AM-LSTM模

型，并对仿真结果进行分析，得到以下结论：

1） 提出 2种优化方法来改进 PSO算法，一种

是基于欧氏距离的交叉策略，另一种是构建迭代次

数与粒子适应度相结合的惯性权重函数。将这

2种优化方法与跳出局部最优策略相结合对粒子进

行更新，从而提出了 IPSO算法。

2） IPSO-AM-LSTM相比BP、LSTM、AM-LSTM、

PSO-AM-LSTM以及 SCA-AM-LSTM对飞机地面

空调的能耗预测，在预测精度和决定系数上均有明

显的提高。

3） 增强模型对数据中时序信息的提取和利用

可以提高飞机地面空调能耗预测精度。
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Energy consumption prediction of aircraft ground air conditioning
based on IPSO-AM-LSTM

LIU Han，LIN Jiaquan*

(College of Electronic Information and Automation，Civil Aviation University of China，Tianjin 300300，China)

Abstract： As a complex thermal system, the energy consumption of aircraft ground air conditioning is affected
by many factors, including various weather data and time characteristics. In order to improve the prediction accuracy
of ground air conditioning energy consumption when the aircraft cabin is cooled by ground air conditioning, a ground
air  conditioning  energy  consumption  prediction  model  based  on  a  long-short-term  memory  (LSTM)  network  is
proposed.  The  prediction  component  of  the  model,  which  is  utilized  to  extract  and  make  use  of  the  time  series
information in the data, is built by integrating the long-short-term memory network with the attention mechanism. The
prediction  accuracy  is  used  as  the  fitness  function  of  the  algorithm.  The  hyperparameter  optimization  based  on  the
improved  particle  swarm  optimization  (IPSO)  algorithm  is  proposed.  Compared  with  the  standard  particle  swarm
optimization (PSO) algorithm, the improved particle swarm optimization algorithm combines the number of iterations
with the fitness to construct a dynamic adjustment function of the inertia weight. The distance from the particle to the
global most optimal position is introduced and a particle intersection strategy is proposed to improve the diversity of
particle  swarms.  The  mean  square  error  of  the  prediction  result  is  4.394.  The  mean  absolute  percentage  error  is
0.774%, and the coefficient of determination is 0.968. The results indicate that the prediction approach has a greater
accuracy when compared to other prediction methods.

Keywords： aircraft  cabin；ground  air  condition； energy  consumption  prediction；particle  swarm  optimization；
LSTM neural network
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