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0    前言

在汽车制造过程中，空压机是不可或缺的关键设

备之一，广泛应用于涂装、焊接和冲压等各个生产环节，

而且自动化水平越高的生产线对压缩空气的需求量和

品质要求也就越高。但空压机的高能耗问题一直是汽

车企业面临的一大挑战。如何降低空压机的能耗，提

高能源利用效率，已成为当前工业尤其是汽车工业节

能领域亟待解决的问题。

传统的空压机能耗优化方法主要依赖于经验调整

或固定参数的优化，虽然在一定程度上能够降低能耗，

但效果有限且难以适应复杂多变的工业环境。

在空压机深度学习建模的应用方面，研究者们已

经取得了一些初步的成果，但对用于工业场景的空压

机性能的建模以及优化控制目前还较少有人研究。因

此，研究一种新型的建模方法，实现对空压系统的精

准控制和优化，具有重要的现实意义和应用价值。

1    建立 AI 深度学习空压机模型

1.1    数据采集与预处理

在空压机建模过程中，数据收集与处理是至关重

要的一步。数据质量直接影响到模型的准确性和泛化

能力。因此，我们对空压机运行数据进行了细致的收

集和处理。针对空压机建模，将表 1 的变量纳入模型中。

在数据收集完成后，我们进行了数据清洗工作，
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以去除异常值和重复数据。异常值可能是由于传感器

故障、数据传输错误等原因产生的，它们会对模型的

训练产生干扰，因此需要被识别并剔除。此处我们使

用四分位法，并使用标准的 1.5 倍 IQR 值作为阈值，

将超出正常范围的数据标记为异常值，并在后续的数

据处理中将其排除。同时使用滑动窗口滤波方法，以 5

序号 变量 含义 备注

1 T_db 环境干球温度

2 T_cdOut 冷却水出口水温度

3 T_cdIn 冷却水进口水温度

4 T_cdIO 冷却水进出口水温差

5 P_cd 冷却水压力

6 T_bearing 轴承温度

7 P_Out 压缩机出口压力

8 P_env 环境大气压力

9 P_oil 油压

10 T_oil 油温

11 F 空压机出口流量

12 T_1cOut 一级压缩出口温度
多级压缩会增

加对应测点

13 T_2cIn 二级压缩进口温度

14 T_2cOut 二级压缩出口温度

15 P_dfilter 空气过滤器压差

16 T_Out 压缩机出口温度

17 State 空压机开启状态

18 E 空压机功率

表 1    空压机采集变量
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个样本作为窗口长度，计算出滑动平均值，对于超出

平均值 20% 的原始样本标记为异常并在后续的处理中

将其排除。重复数据则可能是由于数据采集系统的问

题而产生的，我们需要去除这些冗余数据，以避免对

模型训练造成不必要的负担，我们将一组数据全部为

重复的数据和空压机功率数据重复的数据标记为异常，

并在后续的数据处理中将其排除。

1.2    多种方法建模对比

（1）机理模型

机理建模使用如下公式：

等价公式为：

式中，P 为压缩机功率，对应表 1 中的变量 18 ；

Tsuct 为空压机进口温度 （K），对应变量 1 ；T discharge 为空

压机出口温度（K），对应变量 14 ；M 为空气摩尔质量 （g/mol） 

28.96 ；Qm 为空压机流量（kg/s），对应变量 11 ；k 为

空气等熵系数 1.4；P2 为空压机出口压力，对应变量 7；

P1 为空压机进口压力，对应变量 8。

（2）线性回归建模

线性回归的目标是找到一个最佳的直线（在多变

量情况下是平面），使得这个直线（平面）与数据点之

间的距离最小化。这个距离通常是欧几里得距离，即

垂直距离。通过最小二乘法，可以求解线性回归模型

的参数，从而实现连续型变量的预测。

线性回归模型可以表示为：

式中，Y 是因变量；X1, X2, . . . , Xn 是自变量 ;β0, 

β1, β2, ..., β n 是模型的参数。本文中，将表 1 中 1 ～

17 号变量作为输入，18 号变量作为输出，并使用最小

二乘法求解。

（3）卷积神经网络建模

卷积神经网络（CNN）是一种专门用于处理具有

网格结构数据的神经网络，如图像数据。它通过卷积

操作提取输入数据的局部特征，并通过层次化的网络

结构逐步抽象出更高级的特征表示。CNN 在图像识别、

目标检测等领域取得了显著的成功。CNN 模型通常由

卷积层、池化层及全连接层等组成。卷积层负责提取

输入数据的局部特征，通过卷积核与输入数据的卷积

运算生成特征图。池化层则负责对特征图进行下采样，

减少数据的维度和计算量，同时保留重要的特征信息。

全连接层则负责将提取的特征映射到输出空间，实现

分类或回归等任务。

本文使用两层 3*1 大小的卷积层、一层 3*1 大小的

池化层和三层全连接层，每层之间均设置激活层，激

活层均使用 RELU 函数。模型输入为表 1 中 1 ～ 17 号

变量，模型输出为 18 号变量。

（4）建模结果对比

本次建模中，共对 5 台空压机进行建模测试，对

比上述 3种建模方法，模型训练从 3个指标进行评价（训

练结果指标如表 2 所示），分别是 R2 拟合系数，R2 定

义式为：

MAE 平均绝对误差，定义式为：

MAPE 平均绝对误差百分比，定义式为：

由表2可以得知，CNN模型在5台空压机的建模中，

在R 2，MAE，MAPE 这三个指标中均取得了最佳的结果。

同时根据图 1 所示的 5 号空压机建模结果，机理建模

方法仅对少量工况起到了较好的拟合效果，在 900 kW

功率和 1000 kW 功率附近均出现了较多的预测偏离样

本。线性回归和 CNN 模型均有较好的拟合结果，但从

 （1）

 （2）

 （3）

 （4）

 （5）

 （6）

设备 指标 机理模型 线性回归模型
卷积神经

网络模型

1 号空压机

R 2 0.320 0.8600 0.98000

MAE 35.140 10.6900 4.24000

MAPE 0.138 0.0421 0.01570

2 号空压机

R 2 0.260 0.8500 0.97000

MAE 103.700 38.1000 5.54000

MAPE 0.130 0.0468 0.00770

3 号空压机

R 2 0.150 0.8800 0.97000

MAE 114.900 30.9000 3.99000

MAPE 0.143 0.0395 0.00530

4 号空压机

R 2 0.290 0.8700 0.98000

MAE 136.750 52.3000 3.64000

MAPE 0.139 0.0567 0.00363

5 号空压机

R 2 0.210 0.8700 0.98000

MAE 129.020 47.1000 2.52000

MAPE 0.131 0.0402 0.00256

表 2    不同建模方法结果对比
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模型指标上看 CNN 模型的误差更小。综上所述，CNN

网络取得了最佳的训练效果，故使用此模型作为优化

的基础。

2    优化目标及优化算法选择

根据压缩机变量特征和工艺流程分析，空压系统

模型的输入为每个空压机模型输入，输出为 5 个空压

机模型输出电功率之和，即：

式中， f1~f5 为 5 台空压机模型，优化目标为公式（6）

的总功率E 最小，即空压系统能耗最低。

遗传算法（Genetic Algorithm, GA）是一种模拟自

然选择和遗传机制的优化算法。它借鉴了生物进化过

程中的自然选择和遗传学原理，通过模拟种群的进化

过程来搜索问题的最优解。遗传算法的基本思想是将

问题的求解过程转化为类似生物进化中的染色体基因

的交叉、变异等过程。在求解过程中，遗传算法通过

逐代进化来搜索越来越好的近似解，每一代都根据问

题域中个体的适应度大小选择个体，并借助于自然遗

传学的遗传算子进行组合交叉和变异，产生出代表新

的解集的种群。这个过程将导致种群像自然进化一样

的后生代种群比前代更加适应环境，末代种群中的最

优个体经过解码，可以作为问题近似最优解。遗传算

法的基本步骤如下。

（1）编码：将问题的解空间转化为遗传算法能够处

理的搜索空间，即把问题的可能解从其解空间转换到

遗传算法所能处理的搜索空间的转换方法。

（2）初始种群生成：随机生成一组个体作为初始种

群，这些个体代表问题的可能解。

（3）适应度评估：根据问题的目标函数，计算每个

个体的适应度值，评估其优劣。

（4）选择：根据个体的适应度值，选择一部分优秀

个体进入下一代，保证优秀基因得以传递。

（5）交叉（也称“杂交”）：将选择出的个体进行配对，

并按照一定的概率交换部分基因，生成新的个体。

（6）变异：对交叉产生的个体按照一定的概率改变

某些基因的值，以增加种群的多样性。

（7）终止条件判断：若满足终止条件（如达到最大

迭代次数、找到满意解等），则算法结束，输出最优解。

否则，返回步骤（3）继续迭代。

故使用遗传算法对空压系统模型的输入参数进行

寻优，使得系统总功率最低的输入参数，即为最佳控

制参数。本文中，使用表 1 输入变量中 7 空压机出口

压力、11 空压机出口流量、17 空压机开启状态作为可

变量，其余输入参数为固定常数取当前实时值，变量

18 空压机总功率作为寻优目标，同时约束空压系统总

供气流量在优化后不能低于当前实际值。种群个数设

置为 100，初始种群完全随机生成，迭代次数为 300 次，

图 2    线性回归模型空压机功率真实值与模型预测值对比

图 1    机理模型空压机功率真实值与模型预测值对比

图 3    卷积神经网络模型空压机功率真实值与模型预测值对比

（7）
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无其他迭代停止条件。

3    算法验证

空压机 CNN 模型训练完成后，使用两个月的新

数据对模型进行测试，所有空压机模型指标MAE 和

MAPE 均未超过模型训练时MAE 和MAPE，测试集 R2

指标不低于训练时 R2，说明 CNN 模型表现比较稳定。

本文所提到的 5 台空压机参数见表 3。

我们将供气需求量 0 ～ 240 Nm3/min 代入模型进

行优化计算得到结果如表 4 所示。

经实际测试，在同样的供气量下 CNN 模型结合遗

传算法给出的最佳组合对比其他机组组合，具有更低

的供气能耗。

4    结论

本文尝试了机理模型、线性回归模型以及 CNN 模

型，对比前两种模型，CNN 模型在模型精度上有优

势。CNN 模型结合遗传算法进行空压机控制参数优

化，可以找到最佳机组组合以及控制参数，对比其他

机组组合方式，此方法推理得到的机组组合整体能耗 

最低。
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供气量范围 /（Nm3/min） 最佳机组组合

0 ～ 80 1 号

80 ～ 150 3 号

150 ～ 190 4 号

190 ～ 240 1 号 +4 号

表 4    不同供气需求下最佳机组组合
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