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基于神经网络预测 ORC系统的最佳蒸发温度

陈 薇 袁中原

（西南交通大学机械工程学院 成都 610031）

【摘 要】 有机朗肯循环系统（ORC）的蒸发温度是决定系统净发电量的关键参数。采用热力学的方法建立

数值模型，计算了不同热源温度、冷凝温度及蒸发器夹点温差下的最佳蒸发温度。以此为样本，

对神经网络模型进行训练，研究神经网络对 ORC系统最佳蒸发温度的预测效果。结果表明，训练

速率为 0.4、隐层神经元数目为 5、训练函数为“trainlm”时，神经网络的预测精度最高。采用两

种方式对神经网络的预测结果进行验证，具体为：（1）以 9:1比例划分训练集和验证集，（2）

系统输入参数取值范围内随机生成 100组数据作为验证集。两种验证方式的结果均显示，神经网

络对 ORC蒸发温度的预测值与数值模拟值较为接近，误差均在 2%范围内，表明神经网络模型可

以较好的预测 ORC最佳蒸发温度，可以为 ORC系统的运行参数优化提供参考。
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Prediction of Optimal Temperature for Organic Rankine Cycle based on Artificial Neural Network

Chen Wei Yuan Zhongyuan
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【Abstract】 Optimal temperature of Organic Rankine Cycle (ORC) has been an inevitable parameter in generating maximum net

power.Theoretical thermal mathematicalmodel is constructed to obtain optimal temperatures used as training samplesbyaltering

heat source temperatures, condensing temperatures and pinch point temperatures. In this paper, artificial neural network (ANN)is

installed to predict the optimal temperature to generate maximum power. The result shows that different parameters show great

effects on prediction accuracy. Eventually, training rate, nodes number of hidden layer and training function are determined as 0.4,

5, “trainlm”, respectively. After being trained repeatedly, the flowing two different methods are adapted to test accuracy of ANN

model: (1) Samples are divided by 9 (training samples):1(testing samples). (2)Generate 100 samples within the ranges of inputs

randomly as testing samples.Compared the optimal temperatures obtained bytheoretical thermal mathematical model, the maximum

relative errors tested with two different approaches are both less than 2%, which indicates that the proposed ANN model shows a

strong ability to parametric optimization and it can be used in practical background.
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0 引言
在煤化工和石化等行业中，通常需要将温度范

围在 60～200℃之内的低温工艺流体冷却到工艺要

求的目标温度。目前工业上采用的常规冷却方式大

多为水冷和空冷，冷却过程中需要消耗大量能量，

且浪费了低温流体的热量[1-5]。研究者们进行了大

第 34卷第 2期

2020年 4月

制冷与空调

Refrigeration and Air Conditioning

Vol.34 No. 2

Apr. 2020.262～267



第 34卷第 2期 陈 薇，等：基于神经网络预测 ORC系统的最佳蒸发温度 ·263·

量的研究表明有机朗肯循环（ORC）在低温余热发

电方面有很大的潜力[6-10]。

有机朗肯循环系统的运行参数优化，可以较好

的提高系统的发电效率。张军辉[11]等人采用全局寻

优的方式，分析了 10种不同工质在亚临界状态下

的特性。结果表明，每种工质均存在一最佳蒸发温

度使循环净输出功最大。于浩水[12]选择了 R245fa

作为有机工质，采用全局寻优数值仿真及实验验证

的研究方法，研究了热源质量流量、温度、环境温

度对系统的对外输出功、热效率、火用损失的影响，

表明存在最佳热源温度和环境温度使得系统的火用

效率和对外输出功达到最大。贺超[13]研究了在亚临

界工况和超临界工况下的蒸发压力、膨胀机进口温

度、冷凝温度对热效率、净输出功、火用效率的影

响，建立包含热力学指标和热经济性指标的综合指

标。严家禄[14]通过理论分析的方法，推导得出了两

种不同热源下的最佳蒸发温度和最佳冷凝温度的

理论计算公式。杨富斌[15]建立了热力学模型、传热

模型、优化模型和热经济性模型，采用遗传算法的

方式，对 ORC系统的蒸发压力、冷凝温度、过热

度进行优化。

以上文献中，大多采用理论分析和数值模拟全

局寻优的方式，得到系统的最佳运行参数，在全局

寻优的过程中，存在一定的时长，而在实际工程应

用中，热源的温度以及环境的变化是一个动态波动

的过程，寻优时间的延后对于系统的运行及控制产

生很大的影响。

近年来，基于自适应性强、处理非线性问题能

力强的优点，人工神经网络方式被广泛用于能量回

收系统的设计、运行参数预测和控制。Boukelia[16]

等人提出了一种基于 BP神经网络优化太阳能回收

系统性能方法。王羽鹏[17]等人基于人工神经网络模

型研究了 ORC系统循环过程的计算。但目前采用

人工神经网络对 ORC系统进行优化的相关研究较

少。本文选择 R245fa为有机工质，以净输出功最

大为优化目标，采用人工神经网络的方式，研究

ORC系统的最佳蒸发温度。通过数值模型获取大

量的训练样本进行训练，在给定的热源及环境参数

下对系统净输出功对应的最佳蒸发温度进行预测。

1 数值模型
图 1和图 2分别为有机朗肯循环（ORC）的系

统图和 T-s图。ORC系统一般由膨胀机、冷凝器、

蒸发器、工质泵四个部件组成。ORC系统的工作

过程为：（1）4-1为工质在蒸发器中定压吸热至饱

和或过热蒸汽；（2）1-2为工质在膨胀机中膨胀对

外做功；（3）2-3为工质在冷凝器中等压放热至饱

和液体；（4）3-4为工质被泵加压至蒸发压力。ORC

系统循环发电过程中，低温热流体的温度在蒸发器

中被冷却至目标温度。

图 1 ORC系统示意图

Fig.1 ORC system

图 2 ORC系统运行 T-s图

Fig.2 ORC thermodynamic T-s cycle

根据文献表明，R245fa具有良好的热力学性

能，适用于较广的热源温度范围，且具有良好的环

保性能[18-20]，本文选用 R245fa作为工质进行基于

以下假设，建立 ORC的数值模型：

（1）系统处于稳定运行状态；

（2）忽略蒸发器、冷凝器、管道及附件中的

压力损失；
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（3）蒸发器、冷凝器出口处工质为饱和状态；

（4）膨胀机和工质泵的等熵效率为定值；

（5）发电机发电效率为定值。

1.1 模型建立

（1）蒸发器

有机工质在蒸发器内吸收低温热流体的热量，

换热过程计算式为：

   5 6 1 4   fg pm c T T m h h   （1）

（2）膨胀机

高温高压的有机工质在膨胀机中膨胀做功，计

算式如下：

 1 2t fW m h h  （2）

   1 2 1 2/  t sh h h h    （3）

（3）冷凝器

有机工质在冷凝器中的放热量为：

c 2 3( )fQ m h h  （4）

（4）工质泵

工质泵将冷凝器出口的饱和液体加压至蒸发

压力，消耗功量如下：

 4 3p fW m h h  （5）

   4 3 4 3/p sh h h h    （6）

（5）系统净输出功

ORC系统的净输出功如下式所示：

net t pW W W  （7）

根据文献[13]推导的净输出功公式：
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最佳蒸发温度的数学关系式如下式所示：
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由公式（10）可得，ORC系统的最佳蒸发温

度与热源的入口温度，蒸发器的夹点温差，冷凝温

度三个参数有关。

1.2 数值模型验证

采用文献[13]的研究结果对本文的 ORC系统

数值模型进行验证，其中，工质流量为 1kg/s，环

境温度为 293.15K，蒸发器夹点温差为 5K，热源

入口温度为 423.15K。对 4种不同工质的最佳蒸发

温度进行验证，如表 1所示。结果显示，本文数值

模型的计算结果与文献结果的相对误差均在 0.2%

之内，表明本文的数值模型是可靠的。

表 1 理论数值模型验证结果

Table 1 Validation results of numerical model

工质种

类

引用文献最佳蒸

发温度/K

最佳蒸发

温度/K
相对误差δ

R245fa 365.6 364.8 0.2%

R11 360.8 361.5 0.01%

R114 367.1 365.2 0.05%

R123 362.7 362.8 0.02%

2 神经网络模型
神经网络的全称是人工神经网络，模型结构图

如图 3所示，主要由模拟人脑的神经元组成，包括

输入层、隐层和输出层，工作原理为：基于历史数

据的训练，得到神经网络模型从而预测数据。神经

网络模型具有良好的自适应性和良好的处理非线

性问题的优点[21]。

神经网络模型可用下式表示[22]：

v=wx+b （11）

y=(v) （12）

式中，v是输入参数的权值加和，是激活函

数，y是输出参数。

图 3 神经网络结构

Fig.3 The construction of artificial neural network

2.1 BP神经网络

BP 神经网络是应用最广泛的神经网络之一



第 34卷第 2期 陈 薇，等：基于神经网络预测 ORC系统的最佳蒸发温度 ·265·

[23,24]，是一种误差反向传播的前向神经网络，输入

层包含了影响输出层数据的主要因素，通过隐层神

经元和传递函数作用于输出层。

2.2 输入层、输出层确定

根据前述的热力学分析，ORC系统的最佳蒸

发温度与低温热源的入口温度、蒸发器的夹点温

差、以及冷凝温度有关，所以将这三个参数作为输

入层的神经元。根据文献[25,26]，蒸发器夹点温差

的范围取为 3～15K，在获取样本时以 2K为步长

取值。热源温度的取值范围为(353.15～513.15)K，

以 3K为步长取值。冷凝温度取值范围为(290.15～

320.15)K，以 2K为步长取值。如表 2所示。

表 2 输入层参数取值范围及步长

Table 2 Ranges and step lengths of input data

参数
热源温度

/K

蒸发器夹点温差

/K

冷凝温度

/K

取值范围
353.15～

513.15
3～15

290.15～

320.15

取值步长 3 2 2

2.3 神经网络评价标准

为了检验神经网络的预测精度，选择两种较为

常用的评价标准。第一种是相对误差 error，用来

检验数据的平均误差，相对误差越小预测精度越

高。其计算式如下所示：

1

1
= [ ( ) ( )] / ( )

Q

k

error y k t k t k
Q 

 （13）

式中， ( )y k 和 ( )t k 分别为神经网络预测值和数

值模型计算值。

第二种是相关系数 R[24]，用于衡量神经网络预

测值和数值计算值之间的相关性，相关系数越大预

测精度越高。其计算公式如下所示：

( )( )

( )( ) ( )( )

T

T T

y y t t
R

y y y y t t t t

 


   
（14）

式中，y和 t 分别表示神经网络预测值和数值

模型理论计算值的平均值。

2.4 神经网络模型训练步骤

采用以下步骤编写程序建立神经网络模型，利

用数值模型所得的样本数据进行训练，其流程图如

下图 4所示。

图 4 神经网络模型训练程序流程图

Fig.4 Flow chart of ANN process

2.5 神经网络模型参数确定

本文采用的 BP 神经网络模型参数如表 3 所

示。

表 3 神经网络模型参数

Table 3 Parameters of ANN

神经网络模型参数 取值

学习速率 0.4

隐层数目 1

隐层神经元数目 5

训练函数 trainlm

训练精度 10-6

隐层传递函数 tansig

输出层传递函数 purelin

3 结果与讨论
本文基于表 2中输入层参数取值范围及步长，

采用建立的数值模型计算 ORC系统的最佳蒸发温

度，将获得的数据集对建立的神经网络模型进行训

练，并采用两种方法[22,30]对神经网络模型的预测数

据进行验证。
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第一种验证方式为：基于表 2中输入层参数取

值范围及步长，按照 9:1的比例随机划分训练集和

验证集，将 2745组数据作为训练集对神经网络进

行训练，其余的 305组数据作为验证集对神经网络

预测精度进行验证。

第二种验证方式为：将表 2中 3050组数据全

部作为神经网络的训练集进行训练，利用随机数程

序在三个输入参数取值范围内随机生成 100组数

据作为神经网络的验证集。

两种验证方式下，神经网络预测值与数值模拟

值的比较分别如图 8和图 9所示。图中显示，无论

验证集是属于表 2数据集中的一部分，还是为输入

参数取值范围内的随机数，神经网络模型预测值与

数值模拟值均较为接近，误差均在 2%范围内，表

明神经网络可以较好的预测 ORC系统的最佳蒸发

温度，这说明了神经网络模型在处理 ORC系统复

杂非线性问题的计算上具有良好的适应性，在

ORC系统运行控制的应用上有较大的潜力。

（a）预测值与真实值结果对比

（b）预测值与真实值的相对误差

图 8 第一种验证方式预测值结果

Fig.8 Predictive value based on the first testing approach

（a）预测值与真实值结果对比

（b）预测值与真实值的相对误差

图 9 第二种验证方式预测值结果

Fig.9 predictive value based on the second testing

approach

4 结论
本文以 ORC系统净输出功最大为优化目标，

通过数值模拟获取大量的训练样本，采用人工神经

网络的方式对最佳蒸发温度进行预测，得到如下结

论：

（1）神经网络模型中，学习速率、隐层、训

练函数的神经元数目对神经网络模型的预测精度

有较大影响，经过反复训练得出 ORC系统的优化

神经网络模型参数，具体为：学习速率为 0.4、隐

层神经元数目为 5、训练函数为基于 L-M算法的

“trainlm”函数。

（2）采用两种不同的验证方式对训练所得的

神经网络模型进行验证，结果显示，神经网络模型

预测值与数值模拟值较为接近，误差均在 2%范围

内，表明神经网络模型可以较好的预测 ORC系统

的最佳蒸发温度。
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