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XGBoost-人工神经网络热力站二次回水温度预测

魏东1,2, 马川1, 马建民3

(1. 北京建筑大学电气与信息工程学院, 北京 100044; 2. 建筑大数据智能处理方法研究北京市重点实验室, 北京 100044;
3. 北京起重运输机械设计研究院有限公司, 北京 100010)

摘　 要　 针对热力站二次回水温度预测模型特征多计算量大、模型准确性难以提升的问题,提出一种极限梯度提升-人工神经

网络(xtreme gradient boosting-artifical neural network,XGBoost-ANN)二次回水温度预测模型,模型由特征筛选层和预测层组成。
特征筛选层利用 XGBoost 算法计算原始数据特征的重要性分数,确定影响二次回水温度的主要特征,从而降低模型复杂度,并
提高计算效率;采用贝叶斯正则化算法训练三层前馈 ANN 作为二次回水温度预测层,并通过灰狼优化(grey wolf optimizer,
GWO)算法对 ANN 模型的初始权值和阈值进行优化,用灰狼的位置向量表示 ANN 模型的权值和阈值,引入适应度函数来评

估每组权值和阈值的性能,帮助模型在训练初期避免陷入局部最优,以提升模型的性能与泛化能力。 实验结果表明,所构建

的 XGBoost-GWO-ANN 二次回水温度预测模型,相比特征筛选前的模型,均方根误差( root mean squared error,RMSE)性能提升

26. 8% ,R2提升 11. 3% ,模型推理时间降低了 46. 1% ;使用 GWO 算法对 ANN 初始权值和阈值进行寻优,相比于未经优化的

ANN 模型,RMSE 性能提升 20. 0% ,R2提升 3. 4% ,预测模型的精度以及泛化能力得到有效提升。
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[Abstract]　 To address the challenges of high-dimensional features, large computational demand, and difficulty in improving the ac-
curacy of secondary return water temperature prediction models for heat stations, a secondary return water temperature prediction model
based on the xtreme gradient boosting-artifical neural network(XGBoost-ANN) was proposed. The feature screening layer uses XGBoost
algorithm to calculate the importance scores of the original data features and determine the main features that affect the secondary back-
water temperature, thus reducing the complexity of the model and improving the computational efficiency. Three layers of feedforward
ANN were trained by Bayesian regularization algorithm as the secondary backwater temperature prediction layer, and the initial weights
and thresholds of the ANN model were optimized by grey wolf optimizer (GWO) algorithm. The weights and thresholds of the ANN
model were represented by grey wolf position vector. The fitness function was introduced to evaluate the performance of each set of
weights and thresholds to help the model avoid falling into local optimality at the initial stage of training, so as to improve the perform-
ance and generalization ability of the model. Experimental results demonstrate that the constructed XGBoost-GWO-ANN secondary re-
turn water temperature prediction model achieved significant improvements. Compared to the model before feature filtering, the root
mean squared error(RMSE) is reduced by 26. 8% , the R2 is increased by 11. 3% , and the model inference time is shortened by
46. 1% . Furthermore, the optimization of the initial ANN weights and thresholds using the GWO algorithm improve the RMSE by
20. 0% and the R2 by 3. 4% compared to the unoptimized ANN model. These results indicate that the accuracy and generalization abil-
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ity of the proposed prediction model are effectively enhanced.
[Keywords]　 centralized heating; heat station system; neural network; XGBoost; secondary return water temperature prediction

　 　 在集中供暖系统中,一次网是指系统中的热源

端,其通过二次网向用户输送热能。 二次网与一次

网在热力站实现换热,热力站后的管道系统,将热

能进一步分配给各个用户或建筑物。 热力站是承

担连接、转换、调节和监控作用的系统,是保障供热

系统正常运行和用户获得舒适供暖的关键设备之

一[1]。 热力站的二次回水温度是指二次网中的热

水在供热后返回热力站的温度,能够表征供热质

量,且热力站温度控制策略需要根据二次回水温度

变化进行调整。 因此,建立热力站二次回水温度预

测模型,对确保供热系统的稳定运行至关重要。
然而,集中供暖系统由于分布广、管道长,具有

时变性和时滞性,且含有换热器、电磁阀、循环水泵

等非线性设备,机理建模困难[2],因此目前二次回

水温度预测多采用数据驱动方式实现,此时模型的

训练数据需要通过现场的大量传感设备获取。 然

而现场采集到的数据规模庞大且维度复杂。 大规

模高维数据不仅会增加模型的计算成本,还容易导

致过拟合,进而可能降低模型的泛化能力和准确

性。 通过特征筛选技术可以解决这一问题。 特征

筛选技术是在高维度、已量化的特征向量中选择对

指定任务更有效的特征组合[3]。 有效的特征筛选

可以改善模型性能,同时降低模型复杂度和过拟合

风险。 戴娜[4] 利用主成分分析法对热力站二次网

供水温度的特征进行筛选,采用长短期记忆( long
short-term memory,LSTM)人工神经网络算法建立二

次供水温度预测模型。 刘新宇等[5] 利用主成分分

析法进行空调系统的特征筛选,采用人工神经网络

(artifical neural network,ANN)模型建立商场冷负荷

预测模型。 主成分分析法基于线性变换,因此假设

数据是线性可分的。 如果数据的内在结构是非线

性的,主成分分析难以捕捉到数据的真实特征,导
致降维效果不佳[6]。 为此,多位学者对不依赖于线

性关系的特征筛选方法进行了研究。 决策树模型

基于特征的阈值判断,而非依赖于输入特征和输出

变量之间的线性关系。 目前常见的决策树模型有

随机森林算法与极端梯度提升 ( extreme gradient
boosting, XGBoost)算法。 吴贤国等[7] 利用随机森

林算法对特征进行选择,然后建立回归模型,对混

凝土抗压强度进行预测,实验表明相比于单一算

法,经随机森林特征筛选后的模型预测性能有所提

升。 然而,随机森林中单棵决策树对数据变化较为

敏感,采用带有噪声或者异常值的数据构建模型,

容易出现过拟合。 Chen 等[8] 提出 XGBoost 算法,对
随机森林算法进行了改进,该方法在模型训练过程

中检测验证集性能,当性能不再提升时停止训练,
从而避免模型出现过拟合。 魏东等[9] 提出了一种

基于极限梯度提升(XGBoost)和神经网络的建筑负

荷特征筛选及预测方法,旨在解决建筑负荷预测模

型中工作量大和泛化能力提升困难的问题。 因此,
现采用 XGBoost 算法对热力站二次回水温度预测模

型的输入特征进行筛选。
在完成特征筛选之后,可基于所筛选的特征集

构建预测模型。 目前常用的预测方法有线性回归、
时间序列分析和 ANN 等[10-12]。 热力站系统具有较

强惯性、非线性以及时变性,而线性回归方法假设

特征之间是线性相关的,时间序列分析方法通常假

设数据具有一定的平稳性和线性特性,因此这两种

方法难以捕捉特征之间的复杂非线性关系。 相比

于传统线性模型,ANN 具有多层非线性处理单元,
其能够更有效地捕获和表达数据中的高度非线性

特征。 董晨等[13]通过相关性分析构建预测特征集,
并利用 ANN 模型实现对二次回水温度的预测。 刘

军杰等[14]根据热力站实测数据和气象数据,通过相

关性分析生成预测函数,建立了 ANN 预测模型,对
二次回水温度进行预测。 在模型训练过程中,如果

ANN 网络结构过于复杂,不利于模型后期的收敛,
从而使模型偏离全局最优点,降低模型的泛化能

力。 通过在贝叶斯框架下引入正则化参数的方法

可以使模型自动平衡网络的复杂度。 魏东等[15] 使

用贝叶斯正则化算法对空调负荷预测模型进行训

练,提升了模型的泛化能力。 因此现采用贝叶斯正

则化算法训练 ANN 模型。
然而,前馈 ANN 对初始权值与阈值等参数敏

感,初始参数如果设置过大可能会导致梯度爆炸,
而设置过小则可能导致梯度消失。 合理的初始参

数选择可以帮助模型更快地找到全局最优解或者

更接近最优解的位置,避免梯度消失或爆炸等问

题,并且可以防止网络在训练初期过于复杂化,帮
助模型逐渐学习数据的规律,从而提升模型的泛化

能力。 王晓辉等[16]采用粒子群优化算法对 ANN 模

型的初始权值和阈值进行寻优,解决了网络的过拟

合问题。 余峰等[17]采用 ANN 模型对混凝剂投加量

进行预测,并结合遗传算法对模型初始权值、阈值

进行优化。 然而粒子群优化算法中,由于粒子的位

置和速度更新往往受到局部最优解的影响,有可能
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失去探索新区域的能力,特别是对于高维复杂问

题,随着维度的增加,搜索空间的复杂性以及局部

最优解的数量也会随之增加,粒子可能很快收敛到

局部最优解;遗传算法依赖于选择、交叉和变异操

作,虽然这些操作能够有效地探索解空间,但它们

的随机性使得算法的收敛速度较慢。 灰狼优化

(grey wolf optimizer,GWO)算法[18] 模仿了灰狼在自

然界中的捕猎行为,包括围捕、追踪、攻击猎物等过

程,用于解决复杂的优化问题。 它通过模拟灰狼群

体狩猎的行为对参数进行寻优,引入 α、β、δ 三种不

同等级的灰狼来领导群体,并且其他灰狼跟随这三

种领导灰狼进行位置更新。 相对于粒子群优化算

法以及遗传优化算法,GWO 算法具有能够自适应调

整的收敛因子以及信息反馈机制,并且参数量较

少,易于调节,能够提高模型的收敛速度和全局搜

索能力。 为此现采用 GWO 算法对 ANN 预测模型

的初始参数进行寻优。
综上,现针对住宅社区集中供暖系统节能控制

需要,提出一种热力站二次回水温度预测方法,首
先利用 XGBoost 对原始数据集进行特征筛选,然后

采用三层前馈 ANN 构建二次回水温度预测模型,使
用贝叶斯正则化算法训练该模型,最后利用 GWO
算法对 ANN 模型的初始权值阈值进行优化。 针对

住宅社区集中供暖系统二次回水温度预测的实验

结果,验证所提方法的有效性。

1　 系统描述

以北京市一个住宅社区集中供暖系统为研究

对象。 该住宅社区面积约 10. 4 万 m2,由 20 栋高层

住宅楼组成,房屋面积在 80 ~ 120 m2,共有 1 600 余

户。 该住宅社区拥有独立的热力站系统,其结构如

图 1 所示。
在热力站系统中,一次供水通过换热器向二次

供水提供热能,之后经过一次回水管道返回热源。 二

图 1　 热力站系统

Fig. 1　 Thermal power station system

次供水输送到用户端的供暖设备,为用户提供热

能,在循环水泵的作用下二次回水从用户端返回热

源进行加热循环。 通过可编程逻辑控制器 ( pro-
grammable logic controller,PLC)与电磁阀来控制一

次供水流量,使二次供水温度达到设定值,以满足

用户的供暖需求。
通过预测二次回水温度,系统可以实时了解用

户的实际热量需求,当预测到二次回水温度上升,
意味着用户热量需求减少,可动态调节一次供水温

度和供水流量,以达到按需供热的目的,并实现更

精细的调节和控制,减少能源浪费。 利用热力站内

的水温传感器、电磁式流量传感器来获取二次回水

温度与二次循环水流量,并通过压力、湿度、风速传

感器来获取室外气象数据,用于建立二次回水温度

预测数据集。

2　 模型设计
2. 1　 模型架构

二次回水温度预测模型架构如图 2 所示,由特

征筛选层与模型预测层两部分组成。 预测模型构

建主要包括以下 4 个步骤。
步骤 1　 通过热力站现场的传感器采集二次回

水温度预测所需的原始特征数据。
步骤 2　 利用 XGBoost 算法对原始特征数据集

进行建模,得到每个特征的重要性权重,根据排序

筛选出对二次回水温度有显著影响的特征。
步骤 3　 对筛选后的数据进行预处理操作,对

数据中的异常值进行判别,对受噪声干扰的数据进

行滤波处理,最后将数据进行归一化。
步骤 4　 构建 XGBoost-GWO-ANN 二次回水温

度预测模型,使用筛选后的特征集作为模型训练数

据,在训练过程中,使用贝叶斯正则化算法训练 ANN

图 2　 热力站二次回水温度预测模型架构图

Fig. 2　 Architecture of secondary return water
temperature prediction model for thermal station
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模型,同时采用 GWO 算法对 ANN 的初始权值和阈

值寻找最优解。 当训练集和测试集的性能指标达

到要求之后,对模型的输出结果进行反归一化处理

的操作,从而得出热力站系统二次回水温度预测

结果。
2. 2　 特征筛选层

采用 XGBoost 算法筛选对二次回水温度具有显

著影响的特征集。 XGBoost 的核心思想是通过构建

多个决策树,统计在决策树中每个特征被利用的次

数来确定特征的重要性分值。
XGBoost 模型公式可表示为

ŷi = ∑
n

r = 1
fr(xi), fr ∈ G (1)

式(1)中: n 为模型中的决策树总数; ŷi 为第 i 个输

入数据的预测值; fr 为第 r 棵决策树的模型; xi 为第

i 个输入数据; G 为综合所有决策树的模型。
采用叠加式的训练方式最小化目标函数[19]。

该训练方式在每次迭代过程中添加一棵决策树来

拟合之前模型的误差。 迭代过程可表示为

ŷi
(0) = 0

ŷi
(1) = f1(xi) = ŷi

(0) + f1(xi)

ŷi
( r) = ŷi

( r-1) + f1(xi)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

模型的第 k 次目标函数计算过程为

Xobj = ∑
n

i = 1
l(y,ŷ) + ∑

K

K = 1
Ω( fk) (3)

Ω( fk) = γT + λ 1
2 ∑

T

j = 1
θ2
j (4)

式中: Xobj 为目标函数; ∑
n

i = 1
l(y,ŷ) 用来度量预测分

数和真实分数之间的偏差; ∑
K

K = 1
Ω( fk) 为正则化项;

T 为叶子节点的个数; θ j 为第 j 个叶子节点的分数;
γ 为控制树的复杂度的参数; λ 为限制叶子节点的

分数的参数。
XGBoost 对于每一轮迭代,对目标函数进行更

新,如式(5)所示,并在 fr = 0 处,使用二阶泰勒展开

式对损失函数进行近似,从而寻求目标函数最小化

的解 fr ,因此,其近似的目标函数为

τ( r) = ∑
n

i = 1
l[yi,ŷ( r-1)

i + fr(X i) + Ω( fr)] (5)

τ( r) ≈∑
n

i = 1
l[yi,ŷ( r-1)

i + fr(X i) + 1
2 hi f 2

r (X i)] +

Ω( fr) (6)
在近似的目标函数求解的过程中,将所有样本

的损失函数近似表达式和正则化项相加,得到新的

目标函数,其具体计算过程为

Xobj ≃∑
n

i =1
gi fr(xi) + 1

2 hi f 2
r(xi)[ ] + Ω(fr)

= ∑
n

i =1
giwq(xi) + 1

2 hiw2
q(xi)[ ] + Ω(fr) +

λT + 1
2 λ∑

T

j =1
θ2j

= ∑
T

j =1
[∑

i∈Ij

(gi)wj +
1
2 (∑

i∈Ij

hi + λ )w2
j ] +

λT (7)
式(7)中: wq(xi) 为样本 xi 对应节点的权重; gi =

∂ŷr-1 l(yi,ŷr-1) 为 fr = 0 的一阶导数; hi = ∂2 ŷ′-1 l(yi,

ŷ′-1) 为 fr = 0 的二阶导数; Ij 为当前节点的实例集。
通过式(7),目标函数最终被简化为一个仅与每

个叶子节点的分数相关的一元二次函数形式,该形式

的目标函数通过求解每个叶子节点分数的最优值 θ∗
j

来最小化,分别如式(8)、式(9)所示。

θ∗
j = -

∑
i∈I j

gi

∑
i∈I j

hi + λ
(8)

Xobj = - 1
2 ∑

T

j = 1

∑
i∈I j

gi

∑
i∈I j

hi + λ
+ λT (9)

在 XGBoost 训练过程中,模型通过计算每个分

裂候选点的增益来确定最佳分裂点,通过选择增益

最大的分裂点来增强模型的性能。
2. 3　 模型预测层

选择采用三层前馈 ANN 来构建热力站二次回

水温度模型。 首先使用贝叶斯正则化算法训练

ANN 模型,为进一步提升模型的性能,引入 GWO 算

法,用于优化 ANN 模型的初始权值和阈值。
2. 3. 1　 模型训练算法

为了优化 ANN 模型网络结构,避免训练后期出

现过拟合现象,导致模型泛化能力下降,引入贝叶

斯框架,在模型训练中引入正则化项对 ANN 模型参

数进行显式概率分布假设的分析与推理,以防止模

型过拟合,并且通过正则化参数自动调整网络结构

复杂度,以提高模型的泛化能力。
首先定义模型损失函数,其中包括数据误差项

和正则化项,即
E(W) = ED(W) + φEW(W) (10)

ED(W) = 1
2 ∑

N

i = 1
(yk - ŷk) 2 (11)

EW(W) = 1
2 ∑

M

i = 1
w2

j (12)

式中:W 为模型的权重矩阵; ED(W) 为数据误差项;
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EW(W) 为正则化项,用于权重衰减; ŷk 为模型第 k 个

预测值; yk 为二次回水温度实际值;N 为数据总量;M
为模型权重的数量; wj 为模型的第 j 个权值; φ 为正

则化参数,控制数据误差项与正则化项的平衡。
基于贝叶斯正则化的损失函数需要判断正则

化参数是否收敛,若收敛则停止训练;若不收敛则

继续更新正则化参数。
正则化参数的更新公式为

γ = M - 2αTr(H -1)

φ = γ
2EW(W)

H = JTJ + φI

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(13)

式(13)中: γ 为有效参数数量,用于衡量模型的复

杂度; α 为一个正则化系数,用于控制模型的复杂

度; Tr 为求矩阵的迹;H 为 Hessian 矩阵;J 为雅各

比矩阵;I 为单位矩阵。
通过不断迭代上述过程,贝叶斯正则化算法可

以动态调整正则化参数,使模型在训练过程中自动

平衡数据误差与模型复杂度,从而提高模型的泛化

能力与鲁棒性。
2. 3. 2　 基于 GWO 算法的模型初始权(阈)值优化

为解决 ANN 模型初始权值阈值的随机设定易

导致预测模型陷入局部最优解从而导致模型性能

下降的问题,提出 GWO-ANN 模型,将 GWO 算法中

灰狼的位置信息代表 ANN 模型的初始权值阈值,并
对该初始参数进行优化。

1) GWO 算法原理

GWO 算法是一种受灰狼群体行为启发而来的优

化算法,该算法模拟了灰狼群体中的领导者与追随者

之间的协作行为,通过模拟狼群的社会结构和捕猎策

略来解决优化问题。 灰狼群体内部具有明确的等级

结构,分为 4 个层级, α (领导层)、 β (辅助领导)、 δ
(底层领导层)、 ω (底层成员),如图 3 所示。

GWO 算法模拟了狼群围捕、追踪直至攻击猎物

的一系列协作行为,旨在求解各类复杂的优化问

题。 为描述灰狼个体如何根据猎物的位置信息调

整自己的位置,以逐渐缩小包围圈并最终捕获猎

物,将狼群包围猎物的行为抽象为数学模型,如

式(14) ~式(17)所示。

图 3　 灰狼的等级

Fig. 3　 Hierarchy of grey wolf

　 　 A = 2av1 - a (14)
C = 2v2 (15)
D = CXP( t) - X( t) (16)
X( t + 1) = Xp( t) - AD (17)

式中: t 为迭代次数; Xp( t) 为猎物的位置矢量;
X( t) 和 X( t + 1) 均为灰狼不同迭代轮次的位置矢

量,这些位置矢量的更新是基于猎物与灰狼之间的

相对位置关系,以及灰狼群体内部的协作机制。 在

更新过程中,引入 3 个随机参数分别是收敛因子 a 、
随机向量 v1 和 v2 ,并在区间[0,1]内随机取值。 其

中,收敛因子 a 更新方式如式(18)所示。

a = 2 - l 2
Max_iteration (18)

式(18)中:l 为当前迭代轮次;Max_iteration 为更新

过程中最大的迭代次数。
在 GWO 算法中,每当灰狼的位置根据先定的

搜索策略更新后,会计算更新后每只灰狼的适应度

值。 适应度值反映了灰狼个体在搜索空间中的优

劣程度。 GWO 算法会参考这些适应度值,选取适应

度值最小的 3 个解 Xα( t) (最佳解)、 Xβ( t) (次优

解)、 Xδ( t) (第三优解),并将它们作为当前灰狼群

体的领导位置。 在后续的迭代中,GWO 算法能够逐

步引导灰狼群体向搜索空间中的更优区域移动,从
而找到问题的近似最优解或最优解,其过程如

式(19) ~式(22)所示。
X1 = Xα( t) - A1Dα (19)
X2 = Xβ( t) - A2Dβ (20)
X3 = Xδ( t) - A3Dδ (21)

X( t + 1) =
X1 + X2 + X3

3 (22)

式中: Dα 、 Dβ、Dδ 分别为 α 狼、 β 狼和 δ 狼与其他个

体间的距离; A1、A2、A3 为区间[ - a, a ]中的随机

向量,模拟灰狼逼近猎物,当 | A | > 1 时,灰狼会远

离当前猎物,体现出算法在该阶段的全局搜索能

力,从而增强解空间的探索效果,当 | A | < 1 时,灰
狼会靠近猎物进行精确追捕,此时局部搜索能力表

现良好; X1、X2、X3 分别为受 α 狼、 β 狼和 δ 狼影响;
ω 为狼调整后的位置。 在这一过程中,灰狼的行为

模拟了其在自然界中的动态捕猎机制,逐步接近并

包围猎物。 该设计使得算法在早期阶段具有较强

的全局探索能力,能够使模型避免陷入局部最优,
而在后期阶段则逐步过渡到局部搜索,以提升解的

精度。 灰狼捕猎过程的位置更新示意图如图 4、图 5
所示,可以直观地展示灰狼根据算法的设计逐步接

近并包围猎物,以及在不同阶段平衡全局搜索和局

部搜索的能力。
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图 4　 攻击猎物与寻找猎物

Fig. 4　 Attacking prey versus searching for prey

a1、a2、a3 为狼群的位置; C1、C2、C3 为随机协同向量,模拟狼群

在搜索空间中的随机移动行为; R 为猎人的估计位置到当前狼

位置的半径距离

图 5　 灰狼个体的位置更新图

Fig. 5　 Location update plot of the individual gray wolf

2)初始权(阈)值优化

初始权(阈)值优化算法中灰狼种群规模 N 的

维度被划分为 4 个主要部分。
(1)输入层到中间层的权值矩阵 W1,其维度取

决于输入层节点数和中间层节点数。
(2)输入层到中间层的阈值矩阵 B1,其维度与

中间层节点数相同,代表了中间层每个神经元的

阈值。
(3)中间层到输出层的权值矩阵 W2,其维度取

决于中间层节点数和输出层节点数。
(4)中间层到输出层的阈值矩阵 B2,其维度与

输出层节点数相同,代表了输出层每个神经元的

阈值。
GWO 算法中适应度函数用来评估每个解的质量,

并指导算法向优质解的方向搜索,其构建表达式为

F = 1
M∑

M

s = 1
∑

b

k = 1
(γs

k - os
k) 2 (23)

式(23)中: M 为训练样本数; b 为输出层节点数; γs
k

为第 k 个输出节点在样本 s 作用下的输出; os
k 为样

本 s 的第 k 个输出层节点的期望输出。
基于 GWO 算法的热力站系统二次回水温度预

测模型步骤如下,其流程图如图 6 所示。
步骤 1　 对输入数据进行归一化处理,加快算

法收敛速度。
步骤 2　 在配置 ANN 模型时,设置模型的最大

迭代次数为 Max_epochs、学习率为 η 、目标误差为

Target_error。
步骤 3　 随机初始化 ANN 模型的所有参数,包

括权值和阈值,其初始范围设定为[ - 1, 1]。 然后,
将初始化后的参数代入 ANN 模型进行初步训练。
随后,根据预定的适应度函数,计算每只灰狼的适

应度值,并按照这些值进行排序,选择适应度最小

的 3 只灰狼,分别记为 α 、 β 、 δ 。
步骤 4　 根据 GWO 算法的更新机制,更新每只

灰狼的位置,并利用新的位置参数重新构建 ANN 模

型并再次进行训练,最后计算每只灰狼的适应度

值,并选出适应度最佳的灰狼,更新其位置信息。
步骤 5　 检查 GWO 算法是否已经达到设定的最

大迭代次数 Max_iteration。 若未达到,则返回重复步

骤 3,继续迭代优化过程;若已达到,则记录当前最优

灰狼个体 α 对应的 ANN 模型初始权值和阈值。
步骤 6　 利用 GWO 算法优化得到的权值和阈

值,使用贝叶斯正则化算法对 ANN 模型进行下一步

训练,在模型训练不断迭代的过程中判断正则化参

数 λ 是否收敛,若不收敛,继续更新 λ ;若收敛,则
停止训练,输出最优模型。

步骤 7 　 最后,将测试数据输入经过训练的

ANN 模型中,模型将根据输入数据输出热力站系统

二次回水温度的预测结果。

图 6　 GWO-ANN 模型计算流程

Fig. 6　 The GWO-ANN model calculation flow
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3　 实验研究

3. 1　 实验数据集

采集了研究对象 2021 年 11 月 15 日—2022 年

3 月 15 日供暖季的运行数据和室外气象参数,所采

集的特征变量共 8 个,如表 1 所示。 鉴于集中供暖

系统固有的惯性和滞后性,及其系统参数变化相对

缓慢的特性,采取每小时一次的采样频率来确保数

据的准确性和代表性,部分收集到的数据信息已整

理,如表 2 所示。

表 1　 采集到的特征变量

Table 1　 Collected feature variables

序号 名称

1 二次供水温度设定值

2 二次供水温度

3 二次回水温度

4 二次循环水流量

5 室外温度

6 相对湿度

7 瞬时风速

8 地面气压

3. 2　 数据处理

由于热力站系统中的数据采集设备容易受到

电磁辐射、环境噪声等干扰,运行数据中存在异常

数据,为此引入了三西格玛(3-Sigma)异常值判别方

法以识别和修正这些异常情况,如式(24)所示。
(μ - 3σ,μ + 3σ) (24)

式(24)中: μ 为特征序列均值; σ 为标准差,反映序

列的离散程度。 对于不符合 3-Sigma 准则的特征异

常值,采用相邻正常值的平均值来进行替代。 对于

因噪声干扰和传感器异常导致的部分数据缺失的

现象,使用均值填充法作为处理手段,通过计算特

征序列的均值,并将其作为缺失值的填充替代,从
而保证了数据的完整性和一致性。 如图 7 所示,本
文方法在图中 4 处二次供水温度缺失部分进行了有

效的填充。

　 　 同时采用滑动平均滤波方法对采集数据进行

处理,滑动平均滤波方法的计算公式为

y[ i] = 1
N∑

N-1

j = 0
y[ i + j] (25)

式(25)中: x 为需要滑动平均滤波处理的变量; y 为滤

波后的结果; N 为要平均的数据数量,N 取值范围一般

为[3,14],这里取N = 4 。 滤波处理后的效果如图8 所

示,可以看出尖峰和随机噪声得到了有效的抑制。
为提高数据的稳定性以及模型的收敛速度,采用

Mapminmax 函数对数据进行归一化处理[20],公式为

y =
(ymax - ymin)(x - xmin)

xmax - xmin + ymin
(26)

式(26)中: x 为原始输入值; xmin 为输入样本中的最

小值; xmax 为输入样本的最大值; y 为归一化处理后

的数值; ymax 为归一化操作后的最小值; ymin 为归一

化后的最大值。
对特征数据集进行数据预处理后再进行切分,

将样本数据按 7∶ 3 的比例划分为训练集与验证集。
其数据处理流程图如图 9 所示。

图 7　 二次供水温度缺失值填充

Fig. 7　 Missing value filling of the secondary
water supply temperature

图 8　 二次供水温度采样值滤波前后

Fig. 8　 The filtering of the temperature
sampling value before and after the secondary water supply

表 2　 部分数据信息

Table 2　 Selected data information
二次供水温

度设定值 / ℃
二次供水

温度 / ℃
二次回水

温度 / ℃
二次循环水

流量 / (m3·h - 1)
室外

温度 / ℃
瞬时风速 /
(m·s - 1)

相对

湿度 / %
地面

气压 / hPa

52 51. 43 38. 46 143. 75 8. 5 3. 1 28 1 008. 8
52 51. 99 39. 48 141. 37 6. 3 0. 7 34 1 009. 6
52 51. 80 39. 75 141 3. 8 1. 6 41 1 010. 2
52 52. 20 39. 78 144. 48 1. 5 0. 9 51 1 010. 4
52 51. 75 39. 73 143. 5 0. 4 1. 4 54 1 011. 0
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3. 3　 输入特征筛选

基于热力站系统的历史运行数据和室外气象

数据特征筛选模型。 通过 XGBoost 算法计算各特征

的权重和增益,并对特征数据进行排序。 权重和增益

数值的高低直接反映了特征变量在预测二次回水温

度时的重要性,数值越高,表示该特征对预测结果的

影响越大。 各特征变量优先级如图 10 所示。 根据

XGBoost 算法对原始数据特征得分排序的结果,选取

二次循环水流量[ F2(k) ]、二次供水温度[ F2(k) ]、
二次回水温度[ T2,r(k) ]、室外温度[ Tout(k) ]、瞬时

风速[ WSout(k) ]、相对湿度[ RHout(k) ]为二次回水

温度预测模型的输入变量。
3. 4　 输入特征筛选

选取均方误差根(RMSE)和决定系数(R2)作为

二次回水温度预测模型的评价指标。 RMSE 和 R2

的计算公式分别为

RMSE = 1
d∑

d

i = 1
(yi - ŷi) 2 (27)

R2 = 1 -
∑

d

i = 1
(yi - ŷi) 2

∑
d

i = 1
(yi - y

-

i) 2
(28)

式中: yi 为二次回水温度数据的实际值; ŷi 为二次

回水温度数据的预测值; y
-

i 为二次回水温度数据的

平均值; d 为二次回水温度数据的数量。
3. 5　 神经网络模型结构与参数实验

以筛选后的特征为基础构建三层前馈 ANN 模

型。 ANN 模型包括输入层、隐藏层、输出层,其中隐

藏层神经元节点的数量对模型性能有着重要的影

响,通过经验公式[式(29)]获取隐藏层节点数[21]

范围为[5, 11]。
m = bl (29)

式(29)中: b 、 m 和 l 分别为 ANN 模型输出层、隐藏

层和输入层的节点数。
图 11 展示了 RMSE 和 R2随隐藏层节点数变化

的趋势。 以 RMSE 最低、R2最高为目标,对不同数量

的隐藏层节点数目进行实验,具有 9 个节点的隐藏

层的 ANN 模型 RMSE 为 0. 30,R2为 0. 88。 因此,
将隐藏层神经元的数量设置为 9。

在运用 XGBoost 算法进行特征筛选后,预测模

型的输入层设计为 6 个神经元,分别对应不同的

输入特征。 其中前 3 个神经元(1、2、3)负责接收

热力站的历史运行数据,具体为二次供水温度、二

图 9　 数据预处理流程图

Fig. 9　 Flow chart of data preprocessing

图 10　 特征重要性分析结果

Fig. 10　 Results of the feature importance analysis

33272025,25(17) 魏东,等:XGBoost-人工神经网络热力站二次回水温度预测



投稿网址:www. stae. com. cn

次回水温度和二次循环水流量;后 3 个神经元(4、
5、6)则负责接收室外气象数据,包括室外温度、相
对湿度和瞬时风速。 为了有效地处理这些输入特

征并预测下一时刻的二次回水温度,在模型中设置

了包含 9 个神经元的隐藏层,使其在多元的输入中

学习复杂的模式和关联信息。 最后,模型的输出层

包含 1 个神经元,用于预测输出下一时刻二次回水

温度数据。
建立的二次回水温度预测模型的网络结构可

以概括为 6-9-1,即输入层有 6 个神经元,隐藏层有 9
个神经元,输出层有 1 个神经元。 模型的具体拓扑

结构如图 12 所示,清晰地展示了各层神经元之间的

连接关系和数据流向。

图 11　 隐藏层节点数量选择实验结果图

Fig. 11　 Experimental results of choosing the
number of nodes in the hidden layer

图 12　 二次回水温度预测模型拓扑图

Fig. 12　 Topological map of the prediction model for
quadratic backwater temperature

3. 6　 特征筛选前后模型预测实验

为了验证特征筛选对模型预测性能的影响,对
比了特征筛选前后 ANN 模型的 RMSE 和 R2以及模
型推理时间。 由图 13 可以看出,特征筛选后的
ANN 模型相比未筛选前的模型具有更好的拟合效
果。 图 14 显示,特征筛选后的 ANN 模型在第 25 次
迭代时便趋于收敛,最终 RMSE 为 0. 30,而未经过
特征筛选的 ANN 模型在第 56 次迭代时才开始收

敛,最终 RMSE 为 0. 41。
经过特征筛选后的二次回水温度预测模型,在

预测性能方面 R2 提升了 11. 3% , RMSE 降低了

26. 8% 。 在时间性能方面,进行了 5 次推理时间测

试,模型推理时间较特征筛选前缩短了 46% 。 特征

筛选前后的模型预测实验结果如表 3 所示。

图 13　 特征筛选前后 ANN 模型预测结果对比图

Fig. 13　 Comparison of ANN model prediction results
before and after feature screening

图 14　 特征筛选前后 RMSE 下降曲线图

Fig. 14　 RMSE decrease before and after feature screening

表 3　 特征筛选前后对比

Table 3　 Comparison before and after feature screening
模型 RMSE R2 推理时间 / s

特征筛选前 0. 41 0. 79 0. 13 ± 0. 03
特征筛选后 0. 30 0. 88 0. 07 ± 0. 02

3. 7　 优化模型初始权值(阈值)实验

为验证所提方法的有效性,对于训练数据,分
别利用未经过优化的 XGBoost-ANN 模型,以及经

过 GWO 算法优化后的 XGBoost-GWO-ANN 模型,
在相同条件下进行训练,并在相同测试集上进行

测试。 XGBoost-ANN 模型的预测结果与相对误差

如图 15 和图 16 所示,XGBoost-GWO-ANN 模型的
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预测结果与相对误差如图 17 和图 18 所示,两种预

测方法预测值对比如图 19 所示,相对误差对比如

图 20 所示。 由图 19 可知,XGBoost-GWO-ANN 模

型在使用XGBoost算法进行特征筛选后,通过 GWO
算法优化 ANN 模型的初始权值与阈值,其预测结

果和真实值高度吻合。 相比之下,尽管 XGBoost-
ANN 模型也使用了 XBoost 进行特征筛选,但是由

于未经过灰狼算法的优化,在测试第 500 个样本

后,预测值与真实值之间出现了较大的偏差,导致

模型准确性下降。 由图 20 可知,XGBoost-GWO-
ANN 模型预测值与真实值的相对误差显著低于

XGBoost-ANN 模型的误差。

　 　 通过多次实验取得实验结果,并对实验结果求平

均值,XGBoost-ANN 模型和 XGBoost-GWO- ANN 两种

模型的 RMSE 和 R2 对比如表 4 所示。 采用灰狼算法

优化后的 ANN 模型相较于未经过优化的模型 RMSE
降低了 20%,R2 提升了 3. 4%,这充分证明了采用

GWO 算法优化后的 ANN 模型 XGBoost-GWO-ANN
具有更强的泛化能力和更高的精度。

表 4　 预测结果的误差对比

Table 4　 The error contrast of the prediction results
模型 RMSE R2

XGBoost-ANN 0. 30 0. 88
XGBoost-GWO-ANN 0. 24 0. 91

图 15　 XGBoost-ANN 模型测试集的预测表现

Fig. 15　 Predictive performance of the XGBoost-ANN model test set

图 16　 XGBoost-ANN 模型测试集的相对误差

Fig. 16　 Relative errors in the XGBoost-ANN model test set

图 17　 XGBoost-GWO-ANN 模型测试集的预测表现

Fig. 17　 Predictive performance of the XGBoost-GWO-ANN model test set
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图 18　 XGBoost-GWO-ANN 模型测试集相对误差

Fig. 18　 The relative error of the XGBoost-GWO-ANN model test set

图 19　 两种预测模型预测值对比

Fig. 19　 Comparison of the predicted values of the two prediction models

图 20　 两种预测模型相对误差对比

Fig. 20　 Comparison of the relative error between the two prediction model

4　 结论

为解决热力站二次回水温度预测模型特征多、
计算量大、模型准确性难以提升的问题,提出了一

种 XGBoost-神经网络二次回水温度预测模型。 首

先,利用 XGBoost 算法进行特征筛选,识别出影响二

次回水温度的主要特征,降低模型的复杂度和过拟合

风险,从而提升模型预测性能以及计算效率;然后,将
筛选后的特征输入到 ANN 模型,为优化网络结构,避
免过拟合风险,使用贝叶斯正则化算法对其进行训

练,并利用 GWO 算法对 ANN 模型的初始权值和阈值

进行优化,通过引入适应度函数来评估每组权值和阈

值的效果,并不断判断适应度值以满足收敛条件;最

后确定模型的最佳权值和阈值,避免模型在训练初期

陷入局部最优,从而提升模型的性能与泛化能力。 利
用北京市某住宅社区集中供暖系统传感器采集的数

据进行了建模实验,实验结果如下。
(1)经过特征筛选后的ANN 预测模型相比未特征

筛选前,R2提升了 11. 3%,RMSE 降低了 26. 8%;模型
的训练时间减少了 3. 4%,模型推理时间缩短了 46%。

(2)采用 GWO 算法优化后的 ANN 模型相比未经
优化 的 ANN 模 型, RMSE 降 低 了 20%, R2 提 升
了 3. 4%。

在接下来的研究中,将所提二次回水温度预测

模型用于集中供暖控制系统设计,以降低集中供暖
系统的综合能耗。
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