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隔离型热管换热节能系统的稳态建模与参数估计

王瑞华，王 普
( 北京工业大学 电子信息与控制工程学院，北京 100124)

摘 要: 采用机理分析法建立了隔离型热管换热节能系统的稳态模型． 对于机理方程中的未知关键参数，基于系

统实际运行数据，采用粒子群优化算法和限定记忆的递推算法对未知参数进行了估计． 针对模型参数的变化问题，

采用 ＲBF 神经网络建立了系统输入变量与模型参数的定量关系，使用现场数据验证了方法的有效性． 获得了换热

节能系统比较精确的模型． 为进一步的系统分析与实时优化打下了基础．
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Steady-state Modeling and Parameter Estimation of Isolated
Heat Pipe Heat-exchange Energy-saving System

WANG Ｒui-hua，WANG Pu
( College of Electronic Information and Control Engineering，Beijing University of Technology，Beijing 100124)

Abstract: The steady state model of the heat pipe heat-exchange system is built using the mechanism
analysis approach． For the unknown key parameter estimation in modeling， the particle swarm
optimization algorithm and recursion algorithm with restricted memory are used based on the actual
running data． Because of the change of model parameter，a ＲBF neural network is used to build a
quantitative relationship between input variable and model parameter，and the validity of this method is
verified using field data． Finally，a precise steady-state model is obtained． It lays a solid foundation for
further system analysis and real time optimization．
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节约能源成为当今全球经济社会发展面临的共

同问题． 暖通空调系统这一能源消耗大户越来越引

起人们的关注，如何降低空调系统的节能降耗具有

非常重要的意义． 隔离型换热节能系统是把室外的

自然环境作为冷源，当室外空气温度低于室内空气

温度且达到一定程度时，通过换热器把室外冷空气

的冷量传递到室内，以达到冷却室内空气的目的．
由于该方法绿色环保的特点，已经受到越来越多的

关注［1-2］． 隔离型换热节能系统传统的运行方式是

室内外风道内的风量始终保持恒定值，这样的系统运

行效果差，节能量小［3］． 因此，如何使换热节能系统高

效运行，对空调系统的节能降耗具有重要的意义．
建立换热节能系统准确的数学模型是深入进行

系统分析以及进行系统实时优化的基础． 文献［4-
5］用机理分析的方法对换热器的换热过程进行了

稳态建模，但并没有对模型参数的估计方法进行说

明． 检索目前的文献，并没有通过实际数据对换热

器换热参数进行估计的报道． 文献［6-7］分别采用

粒子群优化算法对催化裂化模型参数与发酵过程模

型参数进行了估计，但都把模型参数认为是固定不
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变的常数，并没有考虑模型参数随时间甚至其他量

变化的情况． 本文针对换热节能系统的建模需求，

利用北京某电信公司机房安装的隔离型热管换热节

能系统现场采集的数据，采用粒子群优化算法和限

定记忆的递推算法对模型中的未知参数进行了估

计． 针对模型参数的变化问题，采用 ＲBF 神经网络

建立了系统输入变量与模型参数的定量关系，并使用

现场数据验证了方法的有效性，获得了换热节能系统

比较精确的模型，为进一步研究打下了基础．

1 系统介绍

隔离型热管换热节能系统的结构如图 1 所示．
系统由室外风道、室内风道以及热管换热器组成，室

外风道利用室外风机的驱动作用，从室外引进温度

比较低的空气，经过热管换热器换热后再排放到室

外． 室内风道利用室内风机的驱动作用，从室内引

进温度比较高的空气，经过热管换热器后再送回到

室内． 室内风道与室外风道之间是隔离的，通过换

热效率较高的热管换热器将二者连接，并进行热量

的交换． 为了研究传热过程特性，系统在风道的进

出口处安装了温度传感器． 为了能调节风道内的风

量，室内外风机均选用变频风机． 可以看出，室内外

风道内的风量、室内外温度以及换热器老化与否等

都会对换热过程造成影响．

图 1 隔离型热管换热节能系统的结构

Fig． 1 Structure of isolated heat pipe heat-exchange
energy-saving system

2 机理模型的建立

系统模型分为稳态模型和动态模型，稳态模型

用来描述系统处于稳态时的各状态变量之间的关

系，动态模型用来描述系统处于过渡过程时的各状

态变量之间的关系． 由于系统的运行在大部分时间

内都处于稳态操作工况． 因此对系统稳态模型的研

究就占有首要的地位． 传热过程工艺计算的 2 个基

本方程式是热量衡算式与传热速率方程式，它们是

构成传热设备的稳态特性的 2 个基本方程式． 这里

用传热过程的 2 个基本方程式列写稳态特性方程

式． 热流体放出的热量理论上等于冷流体吸收的热

量． 考虑到热管换热器的散热损失，一般情况下热损失

率在 3% ～6%，这里取 5%，得到热量平衡关系式

q = G2c2 ( T3 － T4 ) ( 1 － 5% ) = G1c1 ( T2 － T1 ) ( 1)

式中: q 为传热速率( kJ /h) ; G 为质量流量( kg /h) ;

c1与 c2为平均比热容( kJ / ( kg·K) ) ，本系统中冷热

流体均为空气，所以 c1和 c2都是空气的平均比热容

cp ; T1为室外风道进风口温度( K) ; T2 为室外风道出

风口温度( K) ; T3为室内风道进风口温度( K) ; T4 为

室内风道出风口温度( K) ． 在进风口条件确定以

后，式( 1 ) 中仍有 2 个未知数 T3 和 T4，单凭这一关

系，还不能完全确定系统的状态，尚需找出传热速率

的关系． 传热速率关系式

q = UAmΔTm ( 2)

式中: U 为传热总系数( kJ / ( m2·K·h) ) ，是衡量热交

换设备传热性能好坏的一个重要指标，U 值越大，设

备传热性能越好; Am 表示平均传热面积( m2 ) ; ΔTm

表示平均温度差( K) ，即换热器各个截面冷、热两流

体温度差的平均值，其表达式为

ΔTm = ［( T4 － T1 ) － ( T3 － T2 ) ］/ ln［( T4 －
T1 ) / ( T3 － T2 ) ］ ( 3)

在大多数情况下，如果不是用于设备的设计，而

只是为了表示变量之间的关系，那么算术平均值就

足够精确了． 当( T4 － T1 ) / ( T3 － T2 ) 在 1 /3 ～ 3 之

间，其误差小于 5% ． 因此，为了简化计算，式( 3) 的

对数平均值可用算术平均值表示为

ΔTm = ［( T4 － T1 ) + ( T3 － T2) ］/2 ( 4)

综合式( 1) 、( 2) 、( 4) ，消去变量 T2，可得

T4 = T3 － ( T3 － T1 [)
0. 95G2cp

UAm
+ 0. 95 (2 1 +

G2

G ) ]
1

( 5)

式( 5) 即为隔离型热管换热节能系统的稳态特性基

本方程式［4-5］．

3 模型的参数估计

3. 1 问题描述

通过机理分析的方法，可确定过程模型的结构

和形式，但模型中的某些关键参数不易通过机理法

计算获得，这需要利用系统实际运行数据，通过参数

估计的方法获得． 式( 5) 中的 T1、T3、T4可通过温度

传感器实时测量获得，cp 为常数，G1、G2 可通过风量

638



第 6 期 王瑞华，等: 隔离型热管换热节能系统的稳态建模与参数估计研究

传感器实时测量，或通过与变频器频率建立回归关

系计算获得． 因此式( 5) 中需要进行估计的就是传

热总系数 U 与平均传热面积 Am的乘积 UAm ．
从式( 5 ) 可看出，参数 UAm 的估计可采用非线

性最小二乘法来完成，其实质是非线性函数的优化

问题，优化目标是要求 T4 的模型预测计算值与实际

现场采集值的误差平方和最小． 传统的最小二乘法

在实际应用中随着数据量的增大，将出现“数据饱

和”现象． 对时变过程来说，这将导致参数估计值不

能跟踪时变参数的变化． 为了克服“数据饱和”现象

和跟踪时变参数的变化，比较理想的处理方法是采

用限定记忆法． 限定记忆法的特点是参数所用的数

据始终是最新的 N 组数据． 也就是说，每取得 1 组

新的数据就丢弃最老的 1 组数据． 采用这种方法还

有运算量小，占用存储空间少的优点，特别适合系统

模型的在线辨识［8］．
因此，通过以上的分析，本模型的参数估计就是

通过某种算法最小化输出误差的平方和来获得，即

取准则函数式

J = ∑
N

k = 1
e( k) 2 = ∑

N

k = 1
［T4 ( k) － T̂4 ( k) ］2 ( 6)

式中: N 为估计长度［9］; T4 ( k) 为现场实际采集的

值． 通过稳态特性基本方程式( 5) ，可得

T̂4 ( k) = T3 － ( T3 － T1

[
)

0. 95G2cp
UAm

+ 0. 95 (2 1 +
G2

G ) ]
1

( 7)

其中的优化决策变量为 UAm ． 使( 6 ) 式为最小值时

的 UAm的取值，就是模型的参数估计值．
3. 2 优化算法的选择

要对上面的优化问题进行求解，许多经典的无

约束优化方法都可用于这一目的，例如最速下降法、
共轭梯度法、变尺度法等［10］． 这些方法的求解结果

对初始值的依赖性强，如果初始值选择不当，只能得

到与初始值有关的局部最优解，实际应用时局限性

大． 粒子群优化( particle swarm optimization，PSO) 算

法是一种全局随机优化算法． 作为一种新的并行优

化算法，PSO 可用于解决大量非线性、不可微和多峰

值的复杂问题，再加上程序容易实现、可调参数较少

和应用效果明显等优点，得到了广泛地研究和应用．
同时，它也为解决参数估计问题提供了一条有效的

途径［11］．
3. 3 粒子群优化算法的介绍

PSO 算法是一种基于群体智能的优化算法，它

通过初始化若干随机粒子作为初始解，然后对初始

解进行迭代变化，使其逐步靠近最优解． PSO 算法

的数学表示如下: 在一个 D 维搜索空间内，m 个粒

子组成一个群体，令 i = 1，2，…，m，第 i 个粒子的坐

标值为 Xi = ( xi1，xi2，…，xiD ) ; 粒子的飞行速度为

Vi = ( vi1，vi2，…，viD ) ． 每个粒子都有一个由优化目

标函数决定的适应值，第 i 个粒子经历过的最好位

置称为 个 体 极 值 pbest，标 记 为 Pi = ( pi1，pi2，…，

piD ) ; 整个粒子群体中所有粒子发现的最好位置称

为全局极值 gbest，标记为 Gi = ( gi1，gi2，…，giD ) ． 粒

子根据这 2 个极值不断更新自己的速度和位置，如

式( 8) 和( 9) 所示

vij ( k + 1) = ωvij ( k) + r1C1 ( pij ( k) － xij ( k) ) +
r2C2 ( gj ( k) － xij ( k) ) ( 8)

xij ( k + 1) = xij ( k) + vij ( k + 1) ( 9)

式中: j = 1，2，…，D，D 表示空间维数，其大小根据具

体的优化问题确定; r1与 r2为［0，1］之间的随机数;

C1与 C2 为学习因子，也称为加速系数，它们分别调

节向全局极值和个体极值方向飞行的最大步长; ω
为惯性权重因子，是非负数． 迭代中若位置和速度

超过边界范围则取边界值． 粒子群初始位置和速度

采用随机方式产生，然后按式( 8) 和( 9) 进行迭代，

直至找到满意解［6］．
3. 4 实验及结果分析

在标准 PSO 算法中较大的惯性权重 ω 值有利

于跳出局部最优，进行全局搜索，较小的惯性权重因

子有利于局部寻优，加速算法收敛，这里使 ω 从 0. 9
逐渐线性减小到 0. 4． 对应式( 6) 和( 7) ，粒子的适

应值为优化目标函数值，即准则函数 J 的值． 式( 8)

和( 9) 中的 xij ( k) 为优化决策变量 UAm在第 k 次迭

代中的取值． 因为只有一个优化决策变量，所以粒

子的维数 D 为 1． 种群规模，即初始随机产生的 UAm

个数取为 20，最大迭代次数为 100，学习因子 c1与 c2
取值为 2. 02． 根据待估计参数 UAm的取值，限定初

始值取值为［0，10 000］，粒子移动速度为［－ 60，

60］． 根据文献［2］，当室外温度 T1 低于 11 ℃，即

可获得较好的自然冷却效果，北京地区 1 a 中有近

一半时间的室外温度可满足此条件． 以 60 s 为采样

间隔，选用了从 2009 年 12 月 30 日—2010 年 3 月

12 日的部分稳态数据作为样本，这些样本的室外温

度 T1变化范围为 － 13 ～ 11 ℃，G1 和 G2 在一定范围

内变化的 350 组稳态数据，其中的 G1 和 G2 采用线

性回归的方法，得到与变频器频率的关系分别为

G1 = 440. 76f1 － 1 860 与 G2 = 305. 52f2 － 1 374，cp 为
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空气 平 均 定 压 比 热 容，根 据 温 度 的 范 围，这 里 取

1. 003 kJ / ( kg·℃ ) ． 设置估计长度 N 为 15． 采用限

定记忆递推法，使用 Matlab 7. 1 编写 PSO 优化程

序，所得到的 UAm参数估计值的曲线如图 2 所示．

图 2 参数估计结果

Fig． 2 Ｒesults of parameter estimation

对参数估计的结果进行分析可得出结论，模型

参数 UAm 是一个在一定范围内变化的值，在只有

T1、T3以及 f1、f2已知的情况下，要对 T4 进行预测，还

必须把模型参数 UAm确定下来． 也就是如果把 T4作

为模型输出量的话，还要找出 UAm与模型输入量的

定量关系，这样才能把系统模型更好地确定下来．
在节能系统已经设计完成，也就是系统处于运行阶

段时，通过机理研究与对现场采集的数据分析，T1、
T3以及 f1、f2 的取值对模型参数 UAm 的大小都有影

响． 因此，确定 T1、T3、f1、f2与 UAm的定量关系，对系

统模型的确定至关重要．

4 模型参数的确定

4. 1 问题描述

因为在计算中设计人员往往都是根据经验，通

过假设来对一些参数进行取值，用这种方法确定的

参数误差很大． 因此，通过机理分析的方法确定 T1、
T3、G1、G2与 UAm的定量关系难度很大． 根据现场采

集的实际数据来获得 T1、T3、G1、G2与 UAm的定量关

系具有实际应用价值． 在对现场数据的分析中可看

出，T1、T3、G1、G2与 UAm具有复杂的非线性关系． 设

计合理的神经网络通过对系统输入输出样本进行学

习，能以任意精度逼近任意复杂的非线性映射． 神

经网络的这种特性为解决多维非线性系统的预测问

题提供了有效途径． 本文采用 ＲBF 神经网络建立

T1、T3、G1、G2与 UAm的非线性关系．
4. 2 ＲBF 神经网络简介

ＲBF 神经网络是一种 3 层前向网络，一般由输

入层、隐含层和输出层组成，其中隐含层一般只有 1
层． 从输入层空间到隐含层空间的变换是非线性

的，而从隐含层空间到输出层空间的变换是线性的．
ＲBF 神经网络用径向基函数( ＲBF) 作为隐单元的

“基”，构成隐含层空间，隐含层对输入矢量进行变

换，将低维的模式输入数据变换到高维空间内，使得

在低维空间内的线性不可分问题在高维空间内线性

可分． 径向基函数有多种形式，一般取高斯函数，它

是一种局部分布的且对中心点径向对称衰减的非负

非线性函数 . 整个 ＲBF 神经网络可用公式描述为

fj = bj + ∑
n

i = 1
Wij × ( ‖P － ci‖，b) ，j∈［1，m］

式中: fj为第 j 个线性层神经元的输出; b 为第 j 个线

性层神经元所附加的偏差; Wij为 ＲBF 层的第 i 个神

经元与线性层的第 j 个神经元的连接权值; n 为隐层

节点数;  为高斯函数; P 为网络输入向量; ci为第 i
个隐层节点的中心向量; b 为所有隐层节点的形状

参数; m 为线性层节点数． ＲBF 网络是典型的局部

逼近型网络，它克服了 BP 网络收敛速度慢、易陷入

局部极小等缺点，具有结构简单、训练简洁、学习收

敛速度快的特点，适于在线实时应用［12］．
4. 3 算法实现与结果

取 T1、T3、f1、f2为输入量，UAm作为输出变量，选

取从现场采集的 T1变化范围为 － 13 ℃ ～11 ℃，时间

为 2009 年 12 月 30 日—2010 年 3 月 12 日的稳态数

据 200 组，剔除误差较大的异常数据，其中的 100 组

数据用于网络训练，其余 100 组数据用于网络泛化

能力测试． 训练数据的选择要有代表性，尽量使每

个类别的样本数量大致相等，使模型的输入输出数

据广泛分布于各自的取值范围内． 由于输入输出量

的数量级和单位差别太大，影响权值的选择，使得网

络特性无法体现，所以必须对样本数据进行归一化．
通过 变 换 处 理 将 网 络 的 输 入、输 出 数 据 限 制 在

［－ 1，1］内，经过神经网络计算后，输出值再还原成

常规值［13］． 隐层节点数选为 5 个． 在 Matlab 7. 1 环

境下，编写程序． 得到的交叉检验样本的 ＲBF 神经

网络模型输出与系统实际输出的对比曲线如图 3 所

示． 使用各样本点相对误差的均值 MEＲ 衡量模型

的拟合精度和泛化能力，求得测试样本的 MEＲ 为

0. 049． 根据现场实际数据结合机理模型计算得到

的 UAm值与经过训练后的神经网络模型得出的值基

本吻合，证明该模型是有效的． 这样，当输入量 T1、
T3、f1、f2 为已知量，通过神经网络的计算，就可获得

唯一的模型参数 UAm，然后把得到的 UAm 值代入到
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机理模型中，就可得到系统的输出量 T4 的大小，从

而获得系统比较精确的模型．

图 3 模型输出与实际输出

Fig． 3 Model output and actual output

5 结论

1) 在对换热节能系统进行机理建模的基础上，

运用 PSO 优化算法和限定记忆的递推算法对未知

参数进行了估计，证明了机理模型中的未知参数在

一定范围内变化．
2) 为了更好地确定变化参数与系统相关输入

量的定量关系，使用 ＲBF 神经网络对现场的实测数

据进行了网络训练与测试，结果表明，使用神经网络

方法可很好地估计模型中的未知参数．
3) 与现行的方法相比，本文不仅利用机理法建

立了隔离型换热系统的稳态模型结构，而且利用实际

数据对模型中的未知参数进行了估计，在获得参数变

化的情况下，建立了系统输入量与参数的定量关系．
4) 为隔离型换热节能系统模型建立与参数估

计问题提供了一种新思路，为进一步的系统运行分

析和实时优化打下了基础．
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