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摘要:
 

在混合工质下利用4种神经网络模型(反馈神经网络模型(BP)、遗传神经网络模型(GA-BP)、极限学

习机网络模型(ELM)和递归神经网络模型(RNN))预测了板式换热器的换热量(含相变换热).结果显示:热
源温度为30、40、50℃时,GA-BP神经网络模型的平均绝对误差(MAE)、平均相对误差(MAPE)和均方根误

差(RMSE)均小于其他3种神经网络模型,且与实际值接近.该结果表明,GA-BP神经网络模型比其他3种

神经网络模型更适用于预测板式冷凝器的换热量(含相变换热).
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Abstract:
 

Four
 

neural
 

network
 

models
 

(back
 

propagation
 

neural
 

network
 

model
 

(BP),
 

genetic
 

algorithm-
neural

 

network
 

model
 

(GA-BP),
 

extreme
 

learning
 

machine
 

neural
 

network
 

model
 

(ELM)
 

and
 

recurrent
 

neural
 

network
 

model
 

(RNN))
 

were
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

heat
 

exchange
 

volume
 

(including
 

phase
 

change
 

heat
 

exchange)
 

of
 

plate
 

heat
 

exchangers
 

with
 

mixed
 

refrigerants.The
 

results
 

show
 

that
 

when
 

the
 

heat
 

source
 

tem-

perature
 

is
 

30℃,
 

40℃
 

and
 

50℃,
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE),
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

(MAPE),
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

GA-BP
 

neural
 

network
 

model
 

are
 

smaller
 

than
 

those
 

of
 

the
 

other
 

three
 

neural
 

network
 

models
 

and
 

close
 

to
 

the
 

actual
 

values.The
 

results
 

show
 

that
 

GA-BP
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

more
 

suitable
 

than
 

other
 

three
 

neural
 

network
 

models
 

for
 

predicting
 

heat
 

exchange
 

(including
 

phase
 

change
 

heat
 

exchange)
 

in
 

plate
 

condensers.
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0 引言

与翅片换热器和管壳换热器相比,板式换热

器因具有换热效率高、体积小等优点被广泛应用

在制冷热泵及空调领域中[1].由于板式换热器的

制热工况较为复杂,影响换热因素较多,因此通常
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情况下难以利用准则关联式来精确计算其换热

量;为此,一些学者对不同制冷剂在不同工况下的

换热性能进行了研究,如文献[2-6].这些研究虽

然通过校核和进一步修正提高了制冷剂换热量的

计算精度,但计算过程较为复杂.近年来,一些学

者将人工神经网络模型应用到换热器的建模研究

中,并取得了很好的研究结果.例如:2013年,高

建强等[7]利用反馈神经网络模型建立了一种预测

直接空冷凝汽器换热性能的模型,研究显示该模

型预测换热系数的均方根平均误差为0.4%;

2016年,孙永利等[8]应用遗传神经网络模型预测

了螺旋折流板换热器的换热性能,结果显示该方

法预测壳程换热系数的平均相对误差为1.0%;

2019年,Parrales等[9]应用反馈神经网络模型建

立了一种双管蒸发器的换热模型,研究显示该模

型预测的环形努赛尔数的精度为±0.2;2021年,

仝卫国等[10]利用长短时记忆神经网络模型预测

了气液两相流的流量,结果显示其平均引用误差

低于3.0%.基于上述研究,本文基于板式高温冷

凝器的换热量问题,分别利用反馈神经网络模型

(BP)、遗传神经网络模型(GA-BP)、极限学习机

网络模型(ELM)和递归神经网络模型(RNN)
 

4
种神经网络模型对其进行了预测,结果显示GA-

BP神经网络模型的预测效果优于其他3种神经

网络模型.

1 实验装置

图1为复叠式热泵实验系统.该系统主要分

为4个循环:热源水循环、低温级工质循环、高温

级工质循环和高温水循环.各工质循环回路均含

有1个低温蒸发器、1个高温冷凝器和1个中间

冷凝蒸发器,这3个换热器均为钎焊板式换热器.
除此,热源水循环回路中还含有加热水箱和循环

水泵,高温水循环回路中还含有高温储水罐、高温

水泵和散热风机.图1中序号①为低温蒸发器,

②和⑩为气液分离器,③为低温压缩机,④为冷

凝蒸发器,⑤和⑧为储液罐,⑥和⑦为电子节流

阀,⑨为高温压缩机,􀃊􀁉􀁓为高温冷凝器,􀃊􀁉􀁔为恒温

水箱,􀃊􀁉􀁕为水泵,􀃊􀁉􀁖为高温水泵,􀃊􀁉􀁗为高温储水

罐,􀃊􀁉􀁘为阀门,􀃊􀁉􀁙为散热器.

图1 复叠式热泵实验系统

  实验前,首先用高精度恒温水箱校核温度传

感器探头,然后对整个实验系统进行验漏和保压

测试,并将系统抽真空之后分别充注高低温制冷

剂.实验过程中,通过开关电加热器使热水箱保持

恒温,利用道德科技公司生产的 Agilent34972A
型数据采集仪进行数据采集和转换,利用REF-

PROP和 MATLAB软件进行数据计算和4种神

经网络模型的编程.各设备的参数见表1—表4.
实验设备和装置如图2所示.实验条件:低温

级为R142b纯工质,高温级为 R245fa/R365mfc
混合工质(质量比为9∶1).实验时,在热源温度

分别为30、40、50℃下,通过改变高温级冷凝器的

工质进口温度、进水温度和进口压力获得板式冷

凝器的换热量(含相变换热量).

表1 压缩机的参数及其取值

设备 型号
输入功率/
kW

排气量/
(m3/h)

制热量/
kW

低温压
缩机

ZW34KAE-
TFP-582 2.6 8.0 9.8

高温压
缩机 BF5G2-18.4 3.8 18.4 17.2

表2 换热器的参数及其取值

设备
外形尺寸/
mm

板
数

换热面
积/m2

设计压
力/MPa

换热
量/kW

低温
蒸发器 527×111×75 26 1.3 4.5 12.5

冷凝
蒸发器 527×111×75 26 1.3 4.5 12.5

高温
冷凝器 527×111×85 30 1.5 4.5 15.0

表3 电子膨胀阀的参数及其取值

型号
通径/
mm

名义制
冷量/kW

最高压
力/MPa

励磁速
度/PPS

DPF(Q03)
3.2-13(高温) 3.2 28.2 3.0 30~40

DPF(Q03)
3.2-13(低温) 3.0 21.1 3.0 30~40
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表4 测量装置的参数及其取值

装置 测量范围 误差 个数 布置位置

PT100热
电阻/℃ -50~200±0.15℃ 12

换热器进出口
处(共3个 进
出 口,每 处 4
个)

压力传感
器/MPa 0.1~40 ±0.5% 4

高低温循环压
缩机的进出口
处和节流阀进
出口处

水侧流量
计/(m3/h) 0.8~8.0 ±0.5% 2

热源水和高温
水循环回路处

高温流量
计/(m3/h) 0.1~1.2 ±2.0% 1 高温工质侧

低温流量
计/(m3/h)0.06~0.25 ±1.0% 1 低温工质侧

图2 实验设备和装置

2 实验分析

高低温的水流量保持不变时,高温级冷凝器

的工质进口温度、进水温度和进口压力对换热量

(含相变换热量)的影响如图3所示.
由图3可以看出:在制冷剂的进口温度、冷凝

器的进水温度和进口压力分别保持不变的条件

下,冷凝器的换热量随热源温度的升高而升高,其

原因是系统的压缩比随热源温度的升高而降低,

进而增大了压缩机的实际输气系数和制冷剂在压

缩机出口处的流量,从而在单位时间内增加了系

统的总换热量.在热源温度保持不变时,冷凝器的

换热量随冷凝器的工质进口温度、进水温度和进

口压力的升高而降低.其原因是在以相变换热为

主的钎焊板式换热器中,工质的蒸发焓随冷凝器

的工质进口温度、进水温度和进口压力的升高而

减小,进而使得相变产生的换热量减小(由汽化潜

热计算式可知).

3 神经网络模型

神经网络模型主要由输入层、隐含层、输出

层、权值阈值和激励函数等组成.输入层和输出层

分别用于输入和输出信息;隐含层是连接输入层

和输出层的枢纽,主要用于提取输入层中和输出

层相关的特征信息;权值是衡量每个输入参数对

输出参数影响程度的指标;阈值的作用是为了使

输入值的归一化区间更为合理,以此减小训练次

数和缩短训练时间;激励函数是将输入层的数据

映射至输出层的一种函数.
本文将高温级冷凝器的换热量(含相变换热

量)作为输出参数,将高温级冷凝器的工质进口温

度、进口压力和进水温度作为神经网络模型的输

入参数.经多次试凑发现,当隐含层节点数为8
时,各神经网络模型的测试和预测性能最好.

图3 不同工况对冷凝器换热量的影响

3.1 BP神经网络模型

BP神经网络模型是一种将生物神经细胞之

间的信息传递方式转化为数学信息后而构建的智
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能算法模型,它主要通过反馈调节权值和阈值来

实现对复杂输入和输出参数的非线性映射[11].该

模型具有较好的自学习和自适应能力,以及较好

的泛化和容错能力,但存在收敛速度慢和容易陷

入局部最优解的不足.BP神经网络模型的流程如

图4所示.

图4 BP神经网络模型的流程

3.2 GA-BP神经网络模型

GA-BP神经网络模型是一种将遗传算法应

用于BP神经网络来搜索全局最优解的神经网络

模型.由于该模型将BP神经网络模型的训练结

果作为适应度函数,通过遗传算法(生物遗传、交

叉、变异)获得最优的权值阈值[12],因此具有较强

的全局搜索最优值的能力,但存在局部调节能力

和容错性较差的不足.GA-BP神经网络模型的流

程如图5所示.

3.3 ELM 神经网络模型

ELM神经网络模型是一种单隐层前馈神经

网络模型,其输入层和隐含层的阈值通过随机设

定给出,隐含层和输出层之间的权值通过解线性

方程组获得.该模型具有泛化性能好、运行速度快

的优点,但由于阈值是随机设定的,因此易导致预

测结果出现较大波动[13].ELM 神经网络模型的

结构如图6所示.

3.4 RNN神经网络模型

RNN神经网络模型是一种具有树状阶层结

构的神经网络模型,其通过利用激励函数对神经

元进行非线性映射来建立隐含层神经元之间的联

系[14].该模型具有提取时序特征强、泛化能力好的

优点,但存在计算时间较长和容易延续数据缺陷

的不足.RNN神经网络模型的结构如图7所示.

图5 GA-BP神经网络模型的流程

图6 ELM神经网络模型的结构

图7 RNN神经网络模型的结构

4 结果与评价

在热源温度为30、40、50℃的工况下,本文建

立了预测板式冷凝器换热量(含相变换热量)的上

852



 第3期 高宇博,等:基于不同神经网络模型的冷凝器两相换热量的研究

述4种神经网络模型.实验的训练集为95组,测

试集为15组.

4.1 预测结果分析

图8为4种神经网络模型预测的换热量与实

验值的对比.由图8可以看出:在不同工况下GA-

BP神经网络模型的预测值均优于其他3种神经

网络模型,且更接近实际值.其中:在30、40℃热

源温度下,RNN神经网络模型的预测结果优于

BP神经网络模型;而在50℃热源温度下,BP神

经网络模型的预测结果优于 RNN 神经网络模

型;ELM神经网络模型的预测结果则出现较大波

动,即预测稳定性较差.

图8 4种神经网络模型预测的换热量与实际值的对比

4.2 预测性能评价

本文使用平均绝对误差(MAE)、平均绝对百

分比误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)等指标

进一步评估各模型的优劣,各指标的计算公式为:

MAE=
1
n􀰐

n

i=1
ŷi-yi , (1)

MAPE=
100%
n 􀰐

n

i=1

ŷi-yi

yi

, (2)

RMSE=
1
n􀰐

n

i=1

(̂yi-yi)2. (3)

式中,̂yi 为预测值,yi 为实验值,n为实验预测样

本数.MAE值越接近于0表示预测值与实际值越

吻合,MAPE值越接近于0表示神经网络模型越

好,RMSE值越接近于0表示预测结果越好.
在不同工况下根据公式(1)—(3)计算得出的

4种预测模型的评价指标值如表5所示.由表5
可以看出:在不同热源温度下,GA-BP预测模型

的 MAE、MAPE和
 

RMSE值均低于其他3种模

型,由此表明GA-BP模型的预测效果优于其他3
种神经网络模型.

表5 计算得出的4种预测模型的评价指标值

热源
温度/℃

评价
指标 BP GA-BP ELM RNN

30
MAE 0.23 0.05 0.22 0.07
MAPE 3.48 0.68 3.37 0.81
RMSE 0.26 0.05 0.23 0.07

40
MAE 0.19 0.04 0.20 0.15
MAPE 3.04 0.67 3.17 2.30
RMSE 0.21 0.05 0.22 0.16

50
MAE 0.16 0.11 0.32 0.34
MAPE 2.07 1.41 4.11 4.33
RMSE 0.26 0.11 0.41 0.46

5 结论

本文通过建立复叠式热泵系统和4种神经网

络模型对高温板式冷凝器换热量(含相变换热)进

行预测研究表明,在不同工况下GA-BP神经网

络模型的3种误差指标值均低于 BP、ELM 和

RNN神经网络模型,由此说明GA-BP神经网络

模型对板式换热器混合工质换热量(含相变换热

量)的预测精度和鲁棒性优于其他3种模型.本文

在研究中仅对R245fa/R365mfc(质量比为9∶1)

的工况进行了研究,因此在今后的研究中我们将

对其他不同种类的混合工质进行预测和评价,以

进一步验证GA-BP神经网络模型的预测性能.
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