
第 ４１ 卷 第 １ 期
２０２０ 年 ２ 月 基于粒子群优化算法和 ＢＰ 神经网络的变频压缩机功率预测

Ｖｏｌ. ４１ꎬ Ｎｏ. １
Ｆｅｂｒｕａｒｙꎬ ２０２０

文章编号:０２５３－ ４３３９(２０２０) ０１－ ００８９－ ０７
ｄｏｉ:１０􀆰 ３９６９ / ｊ􀆰 ｉｓｓｎ􀆰 ０２５３－ ４３３９􀆰 ２０２０􀆰 ０１􀆰 ０８９

基于粒子群优化算法和 ＢＰ 神经网络的变频压缩机功率预测

龚麒鉴　 郭亚宾　 陈焕新　 程亚豪　 许珅鸣

(华中科技大学能源与动力工程学院　 武汉　 ４３００７４)

摘　 要　 本文针对变频压缩机的功率测量困难ꎬ测量误差大等问题ꎬ提出了一种仿真测量模型ꎮ 利用粒子群算法寻找全局最优

粒子ꎬ用它初始化 ＢＰ 神经网络的阈值和权值ꎬ测量变频压缩机的功率ꎮ 本文共建立了 ３ 种仿真模进行对比ꎬ 分别为 ＢＰ 神经网

络模型、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型和 ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型ꎬ然后分别通过 ３ 种模型的内插、蒸发温度外推和冷凝温度外推的测试方

法对变频压缩机进行功率测量ꎬ对比分析其预测结果的平均相对误差和拟合程度ꎮ 结果表明:基于粒子群算法优化的 ＢＰ 神经

网络模型明显优于其他两个模型ꎬ特别是在冷凝温度外推测试中ꎬ较其他两个神经网络相对误差降低了 １􀆰 １１％、２􀆰 ６４％ꎬ３ 种测试

方法下的平均相对误差均小于 １％ꎬ拟合程度在 ０􀆰 ９ 以上ꎬ表明基于粒子群算法优化的 ＢＰ 神经网络模型对变频压缩机功率有较

好的测量能力ꎬ而且有较强的泛化能力ꎮ
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　 　 随着现代社会发展的需求ꎬ变频空调因节能、噪
音低、温控精度高等特点ꎬ在制冷应用中广泛使用ꎮ
因此ꎬ作为变频空调“心脏”的变频压缩机ꎬ针对它的

仿真研究备受关注ꎮ 相关研究表明空调系统能耗[１]

约占建筑能耗的 ５０％ꎬ因此降低空调系统能耗对提

高建筑能效具有重要意义ꎬ而空调耗电量最多的部位

是压缩机ꎬ所以压缩机功率[２] 对空调系统的能效具

有重要意义ꎮ 此外ꎬ压缩机功率[３] 也是空调系统的

重要参数ꎬ在空调系统故障检测和诊断中有重要作

用ꎮ 但对于普通制冷系统来说ꎬ传统方法测量压缩机

功率的成本较高ꎬ在实际应用中较困难ꎮ 本研究旨在

为变频压缩机功率测量提出一种新的数据挖掘策略ꎬ
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使空调系统大量丰富的运行数据得以利用ꎮ
压缩机因其复杂性和多样性ꎬ特性除受热力学基

本定律的影响ꎬ还与生产工艺和装置结构密切相关ꎬ
难以建立高精度通用的仿真模型ꎮ Ｌｉ Ｈａｏｒｏｎｇ 等[４]

建立了恒频压缩机的虚拟压缩机功率传感器ꎬ采用

１０ 系数法ꎮ Ｇｕｏ Ｙａｂｉｎ 等[５]利用函数拟合的方法ꎬ建
立了 ＶＲＦ 系统虚拟变速压缩机功率传感器模型ꎮ 该

类经验公式法方法简单ꎬ但特性表达不全面、适用范

围小、仿真精度低ꎮ 神经网络法[６] 具有自学习功能

和非线性特征ꎬ 可以减小实际压缩机和模型工作性

能之间的偏差ꎮ 王伟等[７]建立 ＢＰ 神经网络模型ꎬ对
半封闭往复式压缩机进行预测ꎬ但 ＢＰ 算法的本质是

基于梯度下降的算法ꎬ易收敛于局部最小值ꎬ学习速

率固定ꎬ收敛速度慢ꎬ鲁棒性能不好ꎮ Ｚｈａｎｇ Ｙａｎｘｉ
等[８￣１０]利用遗传算法改良了 ＢＰ 神经网络模型ꎬ采用

ＧＡ￣ＢＰ 模型进行定频压缩机功率模型预测ꎬ获得了较

好的预测结果ꎬ但不能适用于变频压缩机ꎮ 因此ꎬ利用

相关算法改良 ＢＰ 神经网络模型ꎬ用于变频压缩机的

仿真ꎬ将会是一种较为有效的方法ꎮ
据此ꎬ本文建立了粒子群算法改良后的 ＢＰ 神经

网络模型(ＰＳＯ￣ＢＰ)ꎬ并建立了其他两种压缩机神经

网络模型ꎬ分别为 ＢＰ 神经网络模型、遗传算法改良

后的 ＢＰ 神经网络模型(ＧＡ￣ＢＰ)ꎬ与 ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网

络模型进行对比ꎬ利用压缩机本身的运行参数获得压

缩机功率的仿真结果ꎮ 首先介绍了 ＢＰ 神经网络、
ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型和 ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型的基

本原理ꎬ然后介绍实验系统和数据特性ꎬ再利用建立

的 ３ 个模型对压缩机输入功率进行仿真预测ꎬ研究所

建立模型对测试样本的内插和外推能力ꎬ以拟合优度

(Ｒ￣ｓｑｕａｒｅ)和平均相对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｅｒｒｏｒꎬＭＡＰＥ)作为评判指标ꎬ通过对比分析预测结

果ꎬ寻找合适的压缩机神经网络模型ꎬ获得较高的压

缩机功率预测精度ꎮ

１ 压缩机神经网络模型

神经网络模型是由大量的、简单的处理单元(称
为神经元)广泛地互相连接而形成的复杂网络系统ꎬ
反映了人脑功能的许多基本特征ꎬ是一个高度复杂的

非线性动力学习系统ꎮ
１􀆰 １ ＢＰ 神经网络模型

ＢＰ 神经网络[１１]是一种多层前馈型神经网络ꎬ用
Ｓ 型函数作为其神经元的传递ꎬ输出连续量的范围为

０~１ꎬ可做到从输入到输出的非线性映射ꎮ 因为其权

值的修正是用反向传播学习算法ꎬ所以叫做 ＢＰ 网络

(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎮ

ＢＰ 学习算法[１２]的具体过程:
１)网络初始化ꎮ
２)隐含层输出计算ꎮ 由输入样本、隐含层的阈

值、输入层和隐含层间的权值计算隐含层输出ꎮ
３)输出层输出计算ꎮ 通过步骤 ２)计算得出的隐

含层输出 Ｈ、阈值 ｂ 和权值 ω ｊｋꎬ 得出神经网络预测输

出 Ｏꎬ 如式(１)所示ꎮ

Ｏｋ ＝ ∑
ｌ

ｊ ＝ １
Ｈ ｊωｉｊ － ｂｋ 　 ｋ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｍ (１)

４)误差计算ꎮ
５)更新阈值ꎮ 由步骤 ４)计算得出的神经网络预

测误差 ｅ 更新阈值 ａꎬｂꎬ如式(２) 和式(３)所示ꎮ

ａ ｊ ＝ ａ ｊ ＋ ηＨ ｊ(１ － Ｈ ｊ)∑
ｍ

ｋ ＝ １
ω ｊｋｅｋ 　 ｊ ＝ １ꎬ ２ꎬ ...ꎬ ｌ

(２)
ｂｋ ＝ ｂｋ ＋ ｅｋ 　 　 ｋ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｍ (３)
６)更新权值ꎮ 由步骤 ４)计算得出的神经网络预

测误差 ｅ 更新权值 ωｉｊ、ω ｊｋꎬ 如式(４)和式(５)所示ꎮ

ωｉｊ ＝ ωｉｊ ＋ ηＨ ｊ(１ － Ｈ ｊ)ｘ( ｉ)∑
ｍ

ｋ ＝ １
ω ｊｋｅｋ (４)

ωｊｋ ＝ ωｊｋ ＋ ηＨｊｅｋ 　 ｊ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｌꎻｋ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｍ
(５)

式中:η 为学习速率ꎮ
７)重复步骤 ２) ~ ６)ꎬ直至预测误差满足预测精

度要求ꎮ
１􀆰 ２ ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型

遗传算法[１３－１４](ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)运用遗传

算法代替传统算法找出网络的权值ꎬ可以避免出现局

部最小值的问题ꎬ拥有全局寻找和快速高效的优点ꎬ
具有良好的全局优化性能和很强的宏观搜索能力ꎬ从
而使预测精度得到极大提高ꎮ

ＧＡ￣ＢＰ 网络学习算法[１５－１６] 的具体过程是:首先

初始化种群ꎬ然后计算适应度函数ꎬ适应度函数是指

根据个体得到的 ＢＰ 神经网络的初始阈值和权值ꎬ用
训练数据训练 ＢＰ 神经网络后预测系统输出ꎬ把实际

输出和预测输出之间的误差绝对值之和作为适应度

值 Ｆꎬ如式(６)所示ꎮ

Ｆ ＝ ｋ(∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｂｓ(ｙｉ － ｏｉ)) (６)

式中:ｎ 为网络输出节点数ꎻ ｏｉ 为第 ｉ 个节点的

预测输出ꎻ ｙｉ 为第 ｉ 个节点的期望输出ꎻ ｋ 为系数ꎮ
接着进行选择、交叉、变异操作ꎬ最后将新个体插

入种群中ꎬ计算其适应度函数ꎬ若满足要求则结束ꎬ不
满足则继续进行下一轮计算ꎬ直至满足精度要求ꎮ 遗

传算法优化的 ＢＰ 神经网络流程如图 １ 所示ꎮ
—０９—
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图 １ ＧＡ￣ＢＰ 算法的优化流程图

Ｆｉｇ.１ Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡ￣ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１􀆰 ３ ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络
粒子群优化算法[１７](ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ

ＰＳＯ)是计算智能领域中的一种群体智能优化算法ꎮ
其基本原理[１８]是算法中每个粒子均为极值优化问题

的一个潜在解ꎬ对应一个适应度函数计算出的适应度

值ꎮ 粒子随自己及其他粒子的移动经验自动调整其

速度ꎬ决定了它的移动距离和方向ꎬ从而实现了在整

个空间内的寻优ꎮ
ＰＳＯ￣ＢＰ 网络学习算法的具体过程:首先对每个

粒子的位置和速度赋随机值ꎬ然后更新粒子位置和速

度ꎬ每次迭代ꎬ粒子根据全局极值 Ｐｇ 和个体极 Ｐ ｉ 值

更新速度和位置ꎬ如式(７)和式(８)所示ꎮ
Ｖｋ＋１

ｉｄ ＝ ωＶｋ
ｉｄ ＋ ｃ１ｒ１(Ｐｋ

ｉｄ － Ｘｋ
ｉｄ) ＋ ｃ２ｒ２(Ｐｋ

ｇｄ － Ｘｋ
ｉｄ)
(７)

Ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ Ｘｋ

ｉｄ ＋ Ｖｋ＋１
ｉｄ (８)

式中:ω 为惯性权重ꎻｄ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ Ｄꎻ ｋ 为当前

迭代次数ꎻｉ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｎꎻ ｃ１ 和 ｃ２ 为加速度因子ꎬ为
非负常数ꎻ Ｖ 为粒子的速度ꎻＸ 为粒子的位置ꎻ ｒ１ 和 ｒ２
随机数ꎬ范围为[０ꎬ １]ꎮ 最后根据新种群中粒子的适

应度值更新群体极值和个体极值ꎮ 适应度值可由适

应度函数计算得到ꎬ函数如式(９)所示ꎮ

ｙ ＝ － ｃ１ｅｘｐ( － ０􀆰 ２ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｘ２
ｊ ) －

ｅｘｐ( １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｃｏｓ(２πｘ ｊ)) ＋ ｃ１ ＋ ｅ (９)

式中: ｃ１ 为种群粒子数ꎻｎ 为粒子维数ꎮ
基于 ＰＳＯ 算法优化的 ＢＰ 神经网络优化流程如

图 ２ 所示ꎮ

２ 实验介绍及测试方法

实验中压缩机选用变频压缩机ꎬ实验在夏季进

行ꎬ制冷剂使用 Ｒ４１０Ａꎬ充油量为 ０􀆰 ５ Ｌꎬ吸气过热度

为 １１ ℃ꎮ 过冷度为 ８ ℃ꎮ 实验可研究蒸发温度、冷
凝温度和压缩机频率的变化对压缩机输入功率的

影响ꎮ
实验中制冷系统主要装置包括变频压缩机、蒸发

器、冷凝器和节流阀ꎬ在冷凝器进出口、蒸发器进口、
中段、出口布置压力传感器ꎬ根据其平均值可近似求

得蒸发冷凝压力ꎬ然后换算出蒸发冷凝温度ꎬ实验系

统原理如图 ３ 所示ꎮ 蒸发温度的区间为(－２６􀆰 ９３ ℃ꎬ
１３􀆰 ２５ ℃)ꎬ冷凝温度的区间为(１０ ℃ꎬ６０ ℃)ꎬ压缩

机频率变化区间为(３０ Ｈｚꎬ９０ Ｈｚ)ꎬ压缩机模型仿真

的工况条件如图 ４ 所示ꎬ部分数据如表 １ 所示ꎬ实验

测得数据用于压缩机功率传感器仿真模型的构建ꎮ
实验测得数据包含 ３ 个输入参数:蒸发温度、

冷凝温度和压缩机频率ꎬ一个输出参数:压缩机输

入功率ꎮ 在测试仿真模型中ꎬ采用数据内插、蒸发

温度外推、冷凝温度外推 ３ 种测试方法ꎬ验证所建

立的模型的可靠性ꎮ 数据内插可以测试训练范围

内的样本预测能力ꎬ数据外推则可以反映训练样本

外测试样本的预测能力ꎬ可以更好的检测模型的泛

—１９—
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图 ２ ＰＳＯ￣ＢＰ 算法的优化流程图

Ｆｉｇ.２ Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＰＳＯ￣ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

化能力ꎮ 数据内插采用在工况范围内随机取点获

得ꎬ蒸发温度外推和冷凝温度外推选择正向外推获

　 　 　

图 ３ 实验系统原理

Ｆｉｇ.３ Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ

图 ４ 压缩机工况范围

Ｆｉｇ.４ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｒａｎｇｅ

表 １ 压缩机功率实验测得数据样例(部分)
Ｔａｂ.１ Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ ｐｏｗｅｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ (ｐａｒｔ)

样本编号
蒸发温

度 / ℃
冷凝温

度 / ℃
频率 /
Ｈｚ

输入功

率 / Ｗ

１ －１７􀆰 ７４ ６０ ３０ ３ ９４０􀆰 ６４

２ －１７􀆰 １８ ６０ ３０ ３ ９３６􀆰 ０５

３ －１６􀆰 ８３ ６０ ３０ ３ ９３３􀆰 １８

４ －１６􀆰 ６１ ６０ ３０ ３ ９３１􀆰 ３９

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

得ꎮ 神经网络模型使用 ＭＡＰＥ 和 Ｒ￣ｓｑｕａｒｅ 作为性能

评价指标ꎬ如表 ２ 所示ꎮ 其计算公式如式(１０)和式

(１１)所示ꎮ

ＭＡＰＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ
∧ － ｙｉ

ｙｉ

􀅰１００
ｎ

(１０)

Ｒ￣ｓｑｕａｒｅ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ

∧ － ｙ—ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ—ｉ) ２

(１１)

式中: ｙｉ
∧

为预测数据ꎻ ｙｉ 为实际数据ꎻ ｙ—ｉ 为原始

数据均值ꎮ
—２９—



第 ４１ 卷 第 １ 期
２０２０ 年 ２ 月 基于粒子群优化算法和 ＢＰ 神经网络的变频压缩机功率预测

Ｖｏｌ. ４１ꎬ Ｎｏ. １
Ｆｅｂｒｕａｒｙꎬ ２０２０

表 ２ 神经网络性能评价指标

Ｔａｂ.２ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

评价指标 中文名 意义

Ｒ￣ｓｑｕａｒｅ 拟合优度
表示网络拟合程度ꎬ越接近 １
效果越好

ＭＡＰＥ 平均相对误差
表示预测和实际的误差ꎬ越接

近 ０ 效果越好

图 ５ 压缩机输入功率测试样本分布

Ｆｉｇ.５ Ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｉｎｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｔｅｓｔ

压缩机输入功率测试样本分布如图 ５ 所示ꎮ 由图

５ 可知ꎬ当压缩机频率给定时ꎬ在一定冷凝温度下(１０、
２０、３０、４０、５０ 和 ６０ ℃)的蒸发温度和压缩机功率之间

的关系ꎮ 所选的压缩机频率分别为 ３０、６０ 和 ９０ Ｈｚꎮ

压缩机功率传感器仿真模型中样本总数为

１ ０５６ꎬ然后ꎬ神经网络模型将使用实验数据进行测

试ꎮ 内插时随机选取 ５０ 个样本作为测试集ꎬ剩余

１ ００６ 个样本为训练集ꎻ蒸发温度外推时ꎬ在蒸发温度

１１ ℃点开始外推ꎬ２７ 个点作为测试集ꎬ１ ０２９ 点作为训

练集ꎻ冷凝温度外推时ꎬ６０ ℃作为外推的冷凝温度ꎬ选
择 ２５ 个样本作为测试集ꎬ８５５ 个样本作为训练集ꎮ

３ 结果分析

本文针对内插、蒸发温度外推、冷凝温度外推 ３
种测试方法分别对 ３ 种模型进行对比分析ꎬ仿真结果

如表 ３ 所示ꎮ ＰＳＯ￣ＢＰ 模型的压缩机输入功率预测相

对误差如图 ６ ~图 ８ 所示ꎬ除了极少处异常值(笔者

分析是因制冷系统未稳定或人为误差造成的异常

值)外ꎬＰＳＯ￣ＢＰ 模型的预测结果的相对误差均在 １％
以内ꎬ效果良好ꎮ 可以看出:１)数据内插时ꎬ３ 种模型

平均相对误差均较小ꎬ在 １％以内ꎬ拟合优度均接近

１ꎬ预测良好ꎻ２)蒸发温度外推时ꎬＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络

模型预测能力最好ꎬ平均相对误差为 ０􀆰 ４１％ꎬ拟合优

度为 ０􀆰 ９９９ ９ꎻ３)冷凝温度外推时ꎬＢＰ 神经网络和

ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型均出现预测误差较大的情况ꎬ
ＰＳＯ￣ＢＰ 模型仍表现出较好的预测能力ꎮ

图 ６ ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络内插法压缩机输入功率误差

Ｆｉｇ.６ Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｉｎｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ＰＳＯ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ７ ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络蒸发温度外推压缩机输入功率误差

Ｆｉｇ.７ Ｔｈｅ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｅｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ
ｉｎｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＰＳＯ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

—３９—
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图 ８ ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络冷凝温度外推压缩机输入功率误差

Ｆｉｇ.８ Ｔｈｅ ｃｏｎｄｅｎｓａｔｉｏｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｅｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ
ｉｎｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＰＳＯ￣ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 ３ 三种模型压缩机输入功率预测结果

Ｔａｂ.３ Ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｉｎｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

方法 模型 训练集 测试集 ＭＡＰＥ / ％ Ｒ￣ｓｑｕａｒｅ

ＢＰ 网络模型 １ ００６ ５０ ０􀆰 ５５ ０􀆰 ９９９ ８

内插 ＧＡ￣ＢＰ 模型 １ ００６ ５０ ０􀆰 ４７ ０􀆰 ９９９ ９

ＰＳＯ￣ＢＰ 模型 １ ００６ ５０ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ９９９ ９

ＢＰ 网络模型 １ ０２９ ２７ ０􀆰 ４９ ０􀆰 ９９９ ９蒸发

温度

外推

ＧＡ￣ＢＰ 模型 １ ０２９ ２７ ０􀆰 ４８ ０􀆰 ９９９ ９

ＰＳＯ￣ＢＰ 模型 １ ０２９ ２７ ０􀆰 ４１ ０􀆰 ９９９ ９

ＢＰ 网络模型 ８５５ ２５ １􀆰 ５９ ０􀆰 ７５７ ４冷凝

温度

外推

ＧＡ￣ＢＰ 模型 ８５５ ２５ ３􀆰 １２ ０􀆰 ５８６ ８

ＰＳＯ￣ＢＰ 模型 ８５５ ２５ ０􀆰 ４８ ０􀆰 ９２６ ８

４ 结论

本文利用变频压缩机输入功率实验得到的相关

数据ꎬ建立了粒子群算法优化后的 ＢＰ 神经网络模型

(ＰＳＯ￣ＢＰ)ꎬ并建立压缩机的 ＢＰ 神经网络模型和 ＧＡ￣
ＢＰ 神经网络模型与之形成对比ꎬ通过模型对压缩机输

入功率进行内插、蒸发温度外推、冷凝温度外推实验ꎬ
对比分析各模型的预测能力ꎮ 得出如下结论:

１)ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络模型在内插测试方面效果

很好ꎬ平均相对误差为 ０􀆰 ８７％ꎬ拟合优度为 ０􀆰 ９９９ ９ꎬ
预测误差范围为(－１􀆰 ３４％ꎬ１􀆰 １１％)ꎬ说明 ＰＳＯ￣ＢＰ 模

型可提高对于已训练数据的拟合效果ꎮ
２)在研究模型外推能力时ꎬ发现 ＢＰ 神经网络模

型和 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络模型在冷凝温度外推时出现较
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ｆｉｅｌｄｓ: ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｑｕｉｐ￣
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