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基于 ＳＶＲ 数据中心空调系统瞬态热参数预测

黄金森， 朱　 兵， 张一鸣， 殷佳辉， 苗益川

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 数据中心空调系统是维持数据中心的关键设备，直接影响到数据中心的安全运行，目前对空调系统的研究大多集中在

节能降耗以及气流优化等领域。 在空调故障影响等瞬态变化领域的研究仍然较少。 因此有必要探究空调系统故障对机房气流

组织的影响，建立针对空调失效极端工况下的快速温度预测模型，为能效控制系统及运行系统提供参考。 本文根据空调系统故

障实验分别建立了空调冷冻水泵失效及风机失效情况下的关键位置的温度变化时间序列预测模型，模型基于线性核函数支持向

量回归机。 研究表明相较于非线性核函数支持向量机，线性核函数支持向量机更适合进行冷冻水泵失效时的热参数预测。
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０　 引　 言

截至 ２０２１ 年，中国数据中心机架总规模超过

５２０ 万，在用服务器规模达到 １ ９００ 万台，预计未来

国内数据中心装机容量将继续保持快速增长［１］。
庞大的装机容量使得数据中心行业用电量飞速增

长，预计到 ２０２５ 年国内数据中心用电量将达到

３ ９５０亿千瓦时，占全社会用电量的 ５．８％［２］。 Ｎｉ 等
学者［３］调查了 １００ 个数据中心能耗情况，暖通空调

系统能耗占总能耗平均值为 ３８％，其中，在调查的

能耗最低占比为 ２１％，最高占比为 ６１％，可见数据

中心空调系统节能潜力巨大。 仅通过改造机房结构

进行气流组织优化的传统措施已不能满节能需求，
在此基础上开发动态优化冷源供应控制系统是目前

行业的迫切需要，而建立动态优化供冷控制系统首

要任务是实现数据中心气流组织热参数的快速预

测。 Ａｔｈａｖａｌｅ 等 学 者［４］ 评 估 了 人 工 神 经 网 络

（ＡＮＮ）、高斯过程回归 （ ＧＰＲ） 和支持向量回归

（ＳＶＲ）３ 种机器学习方法对数据中心稳态工况下机

架入口温度分布的预测性能，研究表明三种方法所



得到的稳态模型具有相当的准确性，对于冷却故障

情况下的瞬态预测，核函数的选择决定了 ＳＶＲ 和

ＧＰＲ 所开发模型的外推能力。 本文使用带线性核

函数的支持向量回归机对空调故障情况下热参数进

行预测。

１　 实验数据分析

空调系统冷冻水泵故障是数据中心日常运行中

常见的故障情况之一，在实验室 ＲＬ［５］中进行空调冷

冻水泵故障实验和风机故障实验。 实验过程中，在
每个模拟机箱的入口设置了 ９ 个测温点，１０ 块高架

地板每块上方设置一个测温点，空调回风口设置 ６
个测温点，空调出风口设置 ４ 个测温点，每个测温点

布置 １ 个热电偶测温，取每个位置所有热电偶的平

均值，实验温度测量的不确定度约为 ０．５～１ Ｋ。
１．１　 冷冻水泵失效实验

冷冻水泵失效实验研究了冷冻水泵失效后

６ ｍｉｎ内高架地板入口，空调回风口、空调进风口、每
个模拟机箱入口的温度变化，实验中为了避免实验

设备损坏， 在 Ｒ１、Ｒ２、Ｒ３ 负荷均为 ２０％的条件下进行

实验，在服务器及空调稳定运行过程中关闭，冷冻水

回水阀，从关闭时开始约 ６０ ｓ 冷冻水回水阀完全关闭

冷冻水泵停止运行时间总计 ６ ｍｉｎ。 在此期间，测量

了空调回风温度、空调出风温度、高架地板入口温度

等参数。 机房及静压箱内的空气循环如图 １ 所示。
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图 １　 机房及静压箱内的空气循环示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｉｒ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｒｏｏｍ
ａｎｄ ｐｌｅｎｕｍ

　 　 在冷冻水泵失效的 ６ ｍｉｎ 内空调回风温度、空
调出风温度、高架地板入口温度与模拟机箱 Ｒ１Ｃ４
的入口温度变化情况如图 ２ 所示。 冷冻水泵停止运

行意味着从机房进入空调的热风无法被循环水冷

却，只能与滞留在换热器内的冷冻水进行热交换，由
于此时冷冻水处于静止状态，换热系数较低，因此空

调的时间常数比正常运行情况下更长、约为７０ ｓ。由
于风机正常运行，所以机房内流场未发生较大变化，
空调的出风温度逐渐上升，最终接近于空调回风温

度。 高架地板的出风温度曲线与空调出风温度曲线

出现交叉，在 ４０ ｓ 左右空调出风温度超过高架地板

出风温度，空调出风温度上升速度高于高架地板出

风口的温度，这是因为静压箱内混凝土底板、侧墙等

建筑材料比热容比空气大，在静压箱内空气温度迅

速升高时起到了冷却作用。 模拟机箱 Ｒ１Ｃ４ 进风温

度变化趋势与空调回风温度变化趋势大致相同，在
０ ～５０ ｓ 区间内温度变化较小，这是因为冷源失效的

初始时刻静压箱内储备了一定量的冷空气，因此仍

可以维持一定时间的制冷效果；５０ ｓ 后基本呈线性

增长趋势，此时由于静压箱内储备的冷空气逐渐耗

尽，在服务器的加热作用下，机房内空气循环的平均

温度逐渐升高。
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图 ２　 水泵失效期间机房部分位置温度变化图
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１．２　 空调风机失效实验

空调系统冷风扇故障同样是数据中心日常运行

中常见的故障情况之一，为了避免实验设备损坏，
风机失效实验在 Ｒ１、Ｒ２、Ｒ３ 负荷均在 ３０％的条件下

进行，在服务器及空调稳定运行过程中关闭空调风

机停止运行时间总计 ６ ｍｉｎ。 在此期间没有新风进

入机房，模拟机箱入口循环吸入自身排气。 实验测

量了 Ｒ３Ｃ４、Ｒ２Ｃ４、Ｒ１Ｃ４、Ｒ１Ｃ３ 共 ４ 个模拟机箱的入

口温度变化，４ 个模拟机箱的入口温度变化情况相

差不大。 图 ３ 展示了在空调风机失效的 ６ ｍｉｎ 内模

拟机箱 Ｒ３Ｃ４ 和 Ｒ１Ｃ４ 的入口温度变化情况。 在风

机失效后的 ３６０ ｓ 内， 模拟机箱 Ｒ１Ｃ４ 与 Ｒ３Ｃ４ 的变

化趋势大致相同： 在风机失效后的 ０ ～ １８０ ｓ 区间

内，机柜入口温度约上升了 １２ Ｋ；在 １８０～３６０ ｓ 区间

内，机柜入口温度约上升了 ５ Ｋ。 温度变化呈现出先

快后慢的趋势，这是由于风机失效后，空调出风流量

逐渐减小，静压箱与机房之间的压差逐渐消失，冷风

无法穿过高架地板进入机房。 此时由于冷却不足，模
拟机箱不断循环吸入自身排气，使得机柜内部温度不

断升高，入口温度迅速上升。 与此同时，机柜入口空
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气流速降低导致边界层厚度增加，湍流程度降低，从
而使空气对流换热系数降低，随着温度的上升空气与

服务器之间的温差降低，温度上升速度减小。
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图 ３　 风机失效期间 Ｒ３Ｃ４ 及 Ｒ１Ｃ４ 入口温度变化图
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ｆａｉｌｕｒｅ

２　 时间序列预测简介

时间序列预测原理是根据某个变量的历史变化

情况对该变量在未来某段时间或某个时刻的变化情

况做出预测。 时间序列预测不局限于对未来值的预

测，还包括异常检测时间序列分类等领域。 时间序

列也叫时间数列、历史复数或动态数列，是在某一时

间区间内按顺序记录下的相同指标的数据集合，具
有可比性。 常见的时间序列预测模型有时间分解、
自回归（ＡＲ）模型、移动平均（ＭＡ）模型、自回归滑

动平 均 （ ＡＲＭＡ） 模 型、 差 分 自 回 归 移 动 平 均

（ＡＲＩＭＡ） 模 型、 带 输 入 差 分 自 回 归 平 均 移 动

（ＡＲＩＭＡＸ）模型等，然而由于 ＡＲ、ＭＡ、ＡＲＭＡ 模型

特性，三者只适合对平稳时间序列进行线性拟合，当
处理的时间序列呈现上升或下降的趋势时预测效果

不尽人意。 因此 ＡＲＩＭＡ 模型应运而生，该模型通过

对不平稳的时间序列进行差分或对数化运算，将其

转化为平稳时间序列后对其进行自回归滑动平均分

析［６］。 ＡＲＩＭＡＸ 则是在 ＡＲＩＭＡ 的基础上实现了基

于输入变量时间序列预测。
随着计算机技术的飞速发展推动了机器学习和

深度学习等建模方法的迅速崛起，相较于传统时间

序列预测模型，机器学习模型非线性拟合能力更强，
可以对超大维度及变化复杂的时间序列数据进行处

理。 支持向量回归机在处理小样本数据时相较于其

他算法更有优势，且空调冷冻水泵停机后温度变化

接近线性，因此与文献［４］使用的非线性核函数支持

向量机不同，本文使用基于线性核函数的支持向量回

归机对空调系统失效时机房内温度变化情况进行预

测，实验样本数量为 ３６０ 组，是空调失效 ３６０ ｓ 内关键

位置的温度变化情况，每秒记录一次。 在空调失效的

３６０ ｓ 内，前 １８０ ｓ 的数据用于模型训练，后 １８０ ｓ 的数

据进行外推预测。 时间步长设置为１５ ｓ，单时间步预

测，即使用某点前 １５ 个数据对其进行预测，对实验数

据进行滑窗处理，将训练集输入整理为 １５ 个数据为

一组，时间序列的实现过程见图 ４。

输入 输出

训练集 测试集

训练集 预测值 测试集

输入 输出
测试集

输入

训练集

图 ４　 时间序列外推预测示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

３　 基于 ＳＶＲ 的时间序列预测

３．１　 冷冻水泵失效参数预测

如前文所述，前 １８０ ｓ 的数据用于训练模型，后
１８０ ｓ 的数据用于测试外推精度，检验支持向量回归

模型对时间序列的预测精度。 使用带线性核函数的

支持向量回归机对空调回风温度及 Ｒ１Ｃ４ 模拟机箱

入口温度进行预测。
３．１．１　 空调回风温度预测

冷冻水泵停机后，空调回风温度实验值与预测

值对比结果如图 ５ 所示。 预测值与观测值在 ３６０ 个

观测点的误差分布如图 ６ 所示。
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图 ５　 空调回风温度时间序列预测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｒ ｒｅｔｕｒｎ ａｉｒ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
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图 ６　 空调回风温度时间序列预测误差
Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｒ ｒｅｔｕｒｎ ａｉｒ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
　 　 从图 ５ 和图 ６ 中可以明显看到，在 １６～１８０ ｓ 的

区间内（由于时间序列的滑动窗口长度（时间步长）
为 １５，因此前 １５ ｓ 的数据不作为参考），时间序列训

练集吻合效果较好，最大绝对误差小于 ０．１ Ｋ。 在 １８０
～３６０ ｓ 区间内，预测结果可以准确反映温度变化的

总体趋势，但线性模型无法反映实际测量结果的轻微

波动，空调回风温度预测模型评价指标见表 １。
　 　 从评价指标看，外推预测的最大绝对预测误差

为 ０．２５５ Ｋ，均方根误差为 ０．０６２ ７ Ｋ，均远小于空调

回风温度的测量不确定度 １ Ｋ。 模型训练时间约为

１ ｓ，可以认为线性核函数支持向量机在 １８０～３６０ ｓ 外

推区间内实现了对空调回风温度的快速准确预测。
表 １　 空调回风温度预测评价指标

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｒ ｒｅｔｕｒｎ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

数据集 ＭＥ ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ Ｒ Ｒ２

Ｔｒａｉｎ ０．０６７ ４６ ０．０１６ ５９ ０．０００ ４１ ０．０２０ ２６ ０．００６ ０．９９９ ６６ ０．９９９ ３３
Ｔｅｓｔ ０．２５４ ４８ ０．０４５ ３８ ０．００３ ９３ ０．０６２ ６７ ０．０３５ ０．９９５ ４７ ０．９９０ ９６

３．１．２　 Ｒ１Ｃ４ 模拟机箱入口温度预测

冷冻水泵停机后模拟机箱 Ｒ１Ｃ４ 入口温度实验

值与预测值对比结果如图 ７ 所示。 预测值与观测值

在 ３６０ 个观测点的误差分布如图 ８ 所示。
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图 ７　 模拟机箱 Ｒ１Ｃ４ 入口温度时间序列预测结果

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｌｅｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｃｈａｓｓｉｓ Ｒ１Ｃ４

　 　 从图 ７ 和图 ８ 中可以明显看到，在前 １８０ ｓ 训练

集内支持向量回归机预测值与观测值总体拟合良

好，误差随着曲线的波动小范围内变化。 在 １８０ ～
３６０ ｓ 区间内，预测值均小于实验值，外推预测误差

随曲线波动变化，平均误差逐渐增大。 从变化趋势

看，在 ３６０ ｓ 之后的预测值精度将难以保证，模拟机

箱 Ｒ１Ｃ４ 入口温度预测模型评价指标见表 ２。
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图 ８　 模拟机箱 Ｒ１Ｃ４ 入口温度时间序列预测误差

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｉｎｌｅｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ｃｈａｓｓｉｓ Ｒ１Ｃ４

表 ２　 模拟机箱 Ｒ１Ｃ４ 入口温度预测评价指标

Ｔａｂ． ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｉｎｌｅｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｃｈａｓｓｉｓ Ｒ１Ｃ４

数据集 ＭＥ ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ Ｒ Ｒ２

Ｔｒａｉｎ ０．０８６ ２１ ０．０１５ ２９ ０．０００ ４３ ０．０２０ ８１ ０．００５ ０．９９９ ８１ ０．９９９ ６２
Ｔｅｓｔ ０．３８１ ５７ ０．２０３ １７ ０．０４７ ４８ ０．２１７ ８９ ０．０６９ ０．９６３ ２１ ０．９２７ ７７

　 　 从评价指标来看测试集的各项误差均大于训练

集，测试集均方根误差为 ０． ２１８ Ｋ，最大误差为

０．３８２ Ｋ，均小于实验测量的不确定度，且模型训练

时间小于 １ ｓ，因此可认为实现了较为准确的快速温

度预测。 测试集相关性相较于训练集明显下降，这
主要是实验值曲线波动较大造成的。 在气流组织变

化较快的位置，预测模型准确性会有所降低。

根据本文中空调回风温度预测模型、模拟机箱

Ｒ１Ｃ４ 入口温度预测模型的评价指标对比文献［４］
中研究成果，可以发现与非线性核函数支持向量机

相比，线性核函数支持向量机更适用于冷冻水泵失

效时的热参数预测，因为在冷冻水泵失效后的短期

内机柜入口温度变化趋势及空调回风温度变化趋势

接近线性。
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３．２　 风机失效参数预测

冷冻水泵停机后空调回风温度实验值与预测值

对比结果如图 ９ 所示。 预测值与观测值在 ３６０ 个观

测点的误差分布如图 １０ 所示。
　 　 从图 ９ 和图 １０ 中可以明显看到，在前 １８０ ｓ 训

练集内支持向量回归机预测值与观测值总体拟合良

好，误差随着曲线的波动小范围内变化。 在 １８０ ～
３１０ ｓ 外推预测区间实验值并非严格线性变化，并且

实验数据有一定的噪声，造成预测误差较大。 预测

值在 １８０ ～ ３４５ ｓ 内预测值均低估了实验值，随着实

际温度上升速度下降，预测值与实验值出现相交，可
以看出在 ３６０ ｓ 之后预测值将不断增长，预测结果

将不再可信，模拟机箱 Ｒ１Ｃ４ 入口温度预测模型评

价指标见表 ３。
　 　 从评价指标来看，测试集的误差远大于训练集，
最大误差达到 ０．８６２ Ｋ，均方根误差为 ０．４９６ Ｋ，且测

试集的相关性不高， Ｒ２ 约为 ０．８５。 此外，由于模型

的惩罚因子较大，训练时间约为 ６ ｓ。 这是因为当风

机失效后，机柜入口温度变化趋势与冷冻水泵失效

后不同，温度上升速度先快后慢，机柜入口温度变化

趋势呈非线性，因此线性核函数支持向量机的预测

结果不够理想。
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图 ９　 模拟机箱 Ｒ３Ｃ４ 入口温度时间序列预测误差

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｔｒａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｃｈａｓｓｉｓ Ｒ３Ｃ４
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图 １０　 模拟机箱 Ｒ３Ｃ４ 入口温度时间序列预测误差

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｔｒａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｃｈａｓｓｉｓ Ｒ３Ｃ４

表 ３　 模拟机箱 Ｒ３Ｃ４ 入口温度预测评价指标

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｉｎｌｅｔ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｃｈａｓｓｉｓ Ｒ３Ｃ４

数据集 ＭＥ ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ／ ％ Ｒ Ｒ２

Ｔｒａｉｎ ０．１００ ９４ ０．０２７ ５６ ０．００１ １４ ０．０３３ ８６ ０．０１０ ０．９９９ ９３ ０．９９９ ８６
Ｔｅｓｔ ０．８６２ ０７ ０．４３５ ２０ ０．２４６ ４８ ０．４９６ ４７ ０．１４２ ０．９２１ ７９ ０．８４９ ６９

４　 结束语

根据 Ｅｒｄｅｎ［５］在 ＲＬ 实验室进行的空调系统故

障实验分别建立了空调冷冻水泵失效时的空调回风

温度预测模型与模拟机箱 Ｒ１Ｃ４ 入口温度预测模型

及风机失效情况下模拟机箱 Ｒ３Ｃ４ 入口温度预测模

型。 ３ 个模型均基于线性核函数支持向量回归机，
冷冻水泵失效时的空调回风温度预测模型和 Ｒ１Ｃ４
入口温度预测模型， 在 １８０ ～ ３６０ ｓ 区间内均实现了

较为准确的快速外推预测，均方根误差分别为

０．０６３ Ｋ、０．２１８ Ｋ，但风机失效时的 Ｒ３Ｃ４ 入口温度

预测模型表现不够理想，外推预测均方根误差为

０．０４９ ６ Ｋ，但最大预测误差达到 ０．８６２ Ｋ，其原因是

风机失效后的机柜入口温度上升速度逐渐减小，变
化趋势呈非线性特征，如果有关于温度变化趋势的

先验知识，通过选择一个线性增长的核函数来提高

基于 ＳＶＲ 的模型的外推能力。 研究表明了相较于

非线性核函数支持向量机，线性核函数支持向量机

更适合进行冷冻水泵失效时的热参数预测。

参考文献

［１］ 中国信息通信研究院． 中国算力发展指数白皮书 ［Ｒ］ ． 北京：中
国信息通信研究院， ２０２２．

［２］ ＣＹ３１５．２０１９－２０２５ 年中国数据中心用电需求规模及占全社会用

电量比值预测 ［ ＥＢ ／ ＯＬ］ ． （ ２０１９ － １２ － ６） ． ［ ２０２１ － １１ － ０１］ ．
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｈｙｘｘ．ｃｏｍ ／ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ／ ２０１９１２ ／ ８１８３６２．ｈｔｍｌ．

［３］ ＮＩ Ｊｉａｃｈｅｎｇ， ＢＡＩ Ｘｕｅｌｉａｎ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｄａｔａ ｃｅｎｔｅｒｓ［Ｊ］ ． Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ａｎｄ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ
Ｒｅｖｉｅｗｓ， ２０１７， ６７： ６２５－６４０．

［４］ ＡＴＨＡＶＡＬＥ Ｊ， ＹＯＤＡ Ｍ， ＪＯＳＨＩ Ｙ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｄｒｉｖｅｎ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄａｔａ ｃｅｎｔｅｒｓ［Ｊ］ ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｔ ａｎｄ Ｍａｓｓ Ｔｒａｎｓｆｅｒ， ２０１９， １３５：
１０３９－１０５２．

［５］ ＥＲＤＥＮ Ｈ Ｓ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｔｈｅｒｍａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ａｉｒ ｃｏｏｌｅｄ ｄａｔａ ｃｅｎｔｅｒｓ ［Ｄ］ ． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：Ｓｙｒａｃｕｓｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１３．

［６］ 许锐 ． 基于 ＥＥＭＤ 的金融时间序列多尺度分析 ［Ｄ］ ． 合肥：中
国科学技术大学 ， ２０１６．

５６１第 １１ 期 黄金森， 等： 基于 ＳＶＲ 数据中心空调系统瞬态热参数预测


