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摘要 

本文主要分析并探索了针对机械通风开式冷却塔运行性能的在线预测方法。

研究中，选用出塔水温来表征冷却塔的运行性能，重点分析了进塔水温、湿球温

度、水气质量比三个参数对出塔水温的影响，并用这三个参数预测出塔水温。 

本文使用四层 BP 神经网络模型对冷却塔出塔水温进行在线学习和预测，建

模过程中所使用的数据来自实际运行中的机械通风逆流冷却塔。在确定模型有效

后，着重探讨了如何处理实际运行时易发生的运行工况突变情况。经过研究发现，

选用合适的采样周期既可以客观地反映冷却塔的运行性能，也可以快速剔除工况

突变点，降低工况突变对 BP 神经网络稳定性和预测准确性的影响。在这些研究

基础上，本文又运用了另外一组机械通风横流冷却塔的实测数据进行算法校验。 

通过实验和校验，证明了所提出的算法可以实现机械通风开式冷却塔运行性

能的在线预测。整个在线预测过程要经历 5 个阶段：前期调研、实测准备、试运

行、在线学习、预测。算法会监测累积预测误差。如果一个小时内的累积预测误

差超过工程允许的范围，那么就需要更新训练样本，重新学习。就已测试的冷却

塔而言，出塔水温在线预测值与实测值之间最大预测误差未超过±3.3℃，有 87.2%

组数据的预测误差未超过±1℃，绝对误差平均值为 0.16℃，误差向零点集中。

预测值和实测值之间的相关系数为 0.95，接近于 1。满足工程上的误差控制要求，

预测结果有效，算法成立。 

 

关键词： 
开式冷却塔；人工神经网络；在线预测 
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ABSTRACT 
This thesis analyzes and explores the online prediction method for operating 

performance of mechanical draft wet cooling tower. The research selects the tower 
outlet water temperature (tout) to characterize the operating performance of the cooling 
tower and analyzes its relationship with three parameters: inlet water temperature (tin), 
wet bulb temperature (twb) and mass ratio of air and water (F), these three parameters 
are then used to predict tout. 

This thesis uses a 4-layer BP neural network model for online learning and 
prediction of tout. Actual operation data of mechanical draft counter-flow cooling 
towers is used to build the model. After proving the effectiveness of this model, the 
study focuses on how to deal with the operating condition mutations that frequently 
happen during actual runtime. It discovers that a suitable sampling period can both 
retain the average operating performance of the cooling tower and weaken the impact 
of condition mutations on the stability and prediction accuracy of the BP neural 
network. On the basis of these studies, another group of measured data is used to test 
and verify the algorithm of the method. 

The experiments and verifications prove that the proposed algorithm can achieve 
online prediction of the operating performance of the mechanical draft wet cooling 
tower. The online prediction process consists of 5 steps: preliminary survey, test 
preparation, commissioning, online learning and online prediction. The algorithm will 
monitor the accumulated prediction error. If the accumulated error in one hour 
exceeds the limitation, the algorithm will refresh the learning samples and execute a 
new learning process. According to the test results, the maximum absolute error 
between predicted and measured values is within ±3.3℃; 87.2% test samples have 
errors within ±1℃; the average absolute error is 0.16℃, and the correlation 
coefficient between the two values is higher than 0.95. These results meet the 
engineering error control requirements, proving that the online prediction algorithm is 
applicable. 

 
KEY WORDS: 
Wet Cooling Tower; Artificial Neural Network; Online Prediction  
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主要符号表 

英文字母 
m 质量，kg 
ṁ  质量流量，kg/s 
c 比热容，kJ/(kg.℃) 
t/T 温度，℃ 
w 含湿量，g/kg(a) 
A 面积，m2 

i 比焓，kJ/kg 
n 个数；系数 
Q 换热量，kJ；流量，m3/s 
V 体积，m3；速度，m/s 
X 输入信号 
θ 阈值 
W 权值 
P 压强，Pa 
N 功率，kW 
g 重力加速度，N/kg 
F 水气质量流量比 

希腊字母 
α 水面散热系数；学习率 
β 水面散质系数 
ϒ 汽化潜热 kJ/(kg.℃) 
ρ 密度 kg/m3 

下标 
w 冷却水 
a 空气 
s 饱和湿空气 
out 出塔 
in 进塔 
wb 湿球 
set 设定值 
cell 冷却塔风机单元 
S 静压 
m 平均值 
max 最大值 
min 最小值 
1 进口 
2 出口 
e 额定 
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第1章. 绪论 

1.1. 课题背景 

在工业生产和建筑空调系统的运行过程中会产生大量废热，需要通过冷却介

质带走废热，降低工作温度。水是最常用的冷却介质，它易获得、无污染、状态

稳定、比热容大，被广泛运用在冷却系统中。冷却塔就是利用空气和水的直接或

间接接触，通过接触散热和蒸发散热将废热排到大气中，降低水的温度。 

冷却塔一般由填料、配水系统、风机设备、风筒、导风装置、集水槽和挡水

板等部分组成。不同类型的冷却塔中的部件不尽相同，如无填料冷却塔中就不存

在填料；自然通风冷却塔中就不存在风机设备。 

冷却塔的种类较多，如果按照空气和水流动的方式划分，则可以分为逆流冷

却塔和横流冷却塔。 

如果按照气流产生的方式划分，则可以分为自然通风冷却塔和机械通风冷却

塔。 

如果按照冷却过程的类型划分，则可以分为开式（湿式）冷却塔和闭式（干

式）冷却塔。 

在建筑空调系统中，为了提高冷却水系统效率并节省设备占地空间，最常使

用的是机械通风开式冷却塔。本文主要针对机械通风开式冷却塔（下文简称冷却

塔）的运行性能展开研究。 

1.1.1. 研究的意义 

冷却塔是建筑空调系统中常用的散热装置。在空调系统的设计、运行管理和

能耗分析时都需要分析冷却塔的热力性能。目前，冷却塔运行性能的传统预测方

法是以传热、传质的物理过程为基础，计算过程繁琐、耗时长，并且无法根据实

测数据修正预测算法，其预测结果的准确度较低。因此需要寻找一种快速、准确、

通用的冷却塔运行性能在线预测方式，以便应用于实际工程中。 
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1.1.2. 国内外研究现状 

关于冷却塔理论计算和性能分析的研究由来已久。 

1925 年，德国学者Merkel[1]首次提出了用焓差法分析蒸发冷却的传热传质过

程。他使用刘易斯关系数，导出了一个以焓差为驱动力的传热公式。Merkel为了

简化方程，对计算过程做了一些假设，如忽略水量蒸发损失；忽略液膜热阻；出

塔空气为饱和湿空气，并且其特性由焓值唯一决定；将刘易斯关系数设为常数 1。

这些假设在一定程度上影响了计算结果的准确性。在随后的一段时间内，诸多学

者为Merkel方法的修正、推广和应用作出了贡献，1940 年，London[2]等利用Merkel

方法，结合实验数据，绘制了一系列适用于机械通风逆流冷却塔的曲线，将Merkel

方法推广到工业应用中。1956 年，Zivi和Brand[3]将Merkel方法推广到横流冷却塔

的热力计算中。1974 年，ASHRAE[4]根据Merkel方法绘制了大量通用性能曲线。

1976 年，Kelly[5]在Zivi和Brand横流冷却塔模型的基础上，用实验数据绘制了一

些横流冷却塔性能曲线。这些实验数据和工程曲线的出现为冷却塔的设计计算和

运行校核提供了便利。Merkel方法虽然被广泛用于工程领域，但是由于它在建模

过程中使用了简化假设，其对冷却塔热力性能的计算结果会有一定的误差。1975

年，Nahavandi[6

正是由于Merkel方法存在一些偏差，Poppe和Rögener[

]就提出忽略冷却水的蒸发损失会造成冷却塔设计散热量和实际

散热量有 12%的偏差。 
7

Poppe的方法虽然准确，但计算过程极为繁琐，而在计算冷却塔的出塔水温

时，它和Merkel方法的计算结果相差不大[

]在Merkel的研究基础

上，对空气的不饱和性做了处理，他们没有采用Merkel方法中所做的简化假设，

而是考虑了冷却塔内由于蒸发过程所造成的水损失和刘易斯关系数的可变性，其

计算得到的蒸发水量与实测结果有较高的一致性。 

8]。因此，进入 80 年代后，诸多学者

还是围绕Merkel方法进行了大量的探讨和深化。1983 年，Sutherland[9

1987 年，Jaber和Webb[

]严格推导

了冷却塔内的传热传质过程，并对Merkel方法中由简化假设所造成的偏差进行了

分析，其主要考虑了忽略蒸发水损失的影响，并将刘易斯关系数的值近似取为

0.9，由他的方法所得到散热量计算误差比Merkel方法降低了 5%~15%。 
10]提出了一个具有划时代意义的方法，他们将换热器
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中的传热单元数引入冷却塔的模拟计算，提出了有效传热单元数方法，即ε-NTU

方法，该方法虽然仍沿用Merkel方法的假设，但它简化了Merkel方法的积分过程，

这种结合传热单元数的计算方法也受到了诸多商用软件的青睐。1988 年，Braun[11

上世纪 90 年代后，对于冷却塔运行性能的发展更为多元化。有些学者拓展

或改进了Merkel方法[

]

对Merkel方法、Sutherland方法和ε-NTU方法的误差进行了对比分析，他提出

Merkel方法计算得出的散热能效值偏低，Sutherland方法和ε-NTU方法的计算结

果更接近，当将ε-NTU方法的计算结果与实测数据对比后发现，出塔水温的误

差不大，但水损失率计算结果偏低，能量平衡在 10%以内。据此，Braun提出了

更全面的冷却塔热力性能计算公式，考虑了冷却水在冷却塔高度方向上的蒸发损

失。 

12][13]和ε-NTU方法[14]，有些学者从微观入手，研究冷却塔

的热力性能 [ 15][ 16]，也有些学者对热质传递物理方程的数值计算进行了研究

[17][18][19]。21 世纪后，出现了一些将实验数据和物理公式结合的冷却塔半物理模

型。2004 年，孟华[20]等从热力学、流体力学和传热传质基本原理出发，对冷却

塔实验数据进行统计分析，以最小二乘法得出空气和水热湿交换的两个特性参数，

并搭建冷却塔仿真平台，以实测数据进行对比、验证。2006 年，Guang-Yu Jin[21

ANN（人工神经网络）是一种模拟动物神经网络行为特征，以分布式并行

处理信息的数学模型。ANN具有自学习和自适应的能力，可以通过预先提供的

一批相互对应的输入、输出数据，分析掌握两者之间潜在的规律，最终根据这些

]

等在Merkel方法和ε-NTU方法的基础上，应用Levenberg–Marquardt优化方法来

计算冷却塔的三个运行特征参数（散热量与气、水质量流量关系式中的三个系数），

简化传统的预测过程。这些研究成果丰富了冷却塔运行性能的分析方法。 

传统的冷却塔热力性能计算方法，需要从热质传递的物理过程中推导公式。

在计算过程中求解多个繁琐的积分公式。而集成了实测数据的半物理模型，是利

用从数据中总结出的经验公式对物理模型中的某个或某几个参数进行求解，再和

其他公式一同求解冷却塔的热力性能。这些方法计算耗时长，且不能根据误差修

正模型，不适宜在实际系统中应用。由于传统方法存在这些缺点，也有学者尝试

使用人工神经网络预测冷却塔的运行性能。 
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规律，用新的输入数据来推算输出结果。ANN具有黑箱性、鲁棒性、非线性映

射性，可以快速解决复杂、模糊、非线性的问题。正是由这些优点，ANN被广

泛应用于各种能源工程领域。Kalogirou[22]曾就在能源系统中运用人工神经网络

做了探讨，例如将其应用于分析建筑供热负荷、太阳辐射、HVAC系统、负荷预

报等问题。如果将ANN应用与预测冷却塔的运行性能，那么就可以避免求解繁

琐的积分方程，冷却塔的结构特性和填料特性也不用逐一进行讨论，取而代之的

是利用数据训练，将这些特性记忆到ANN模型中。2006 年，Hosoz[23]等将BP（反

向传播）人工神经网络算法应用到湿式冷却塔的性能预测中，其搭建了一个独立

的冷却塔模型，从中读取运行数据，并将运行数据用于训练、校正人工神经网络

模型。人工神经网络算法的预测结果与实测结果基本吻合，证实了人工神经网络

可以有效预测冷却塔运行性能。2007 年，齐晓霓[24]等在Hosoz的基础上进行了深

入研究，将人工神经网络应用于预测无填料机械通风式冷却塔的运行性能。2008

年，高明[25

1.2. 研究内容与步骤 

]等将相同的算法应用于预测自然通风逆流式冷却塔在侧风作用下的

运行性能。以上三位学者的研究证实了人工神经网络既可以预测不同种类的冷却

塔运行性能，也可以预测特定工况下的冷却塔的运行性能。 

本研究将人工神经网络应用于在线预测机械通风开式冷却塔的运行性能。主

要是通过以下三点得出通用的冷却塔运行性能在线预测方法： 

1) 利用 ANN 预测冷却塔运行性能 

在了解冷却塔运行机理和 ANN 应用方法的基础上，利用 ANN 搭建冷却塔

运行性能在线预测模型。利用一组冷却塔的实测数据对 ANN 算法进行初步测试

和调整，以提高计算速度，确保模型稳定、可靠。 

2) 利用另一组冷却塔运行性能实测数据校验 ANN 算法 

利用另一组冷却塔的实测数据训练、校验 ANN 算法，得到通用的基于 ANN

的冷却塔运行性能预测算法。 

3) 实现冷却塔运行性能的在线预测 

将上述通用算法应用到实际的空调系统中，实现冷却塔运行性能的在线预测。 
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第2章. 基本理论与方法 

2.1. 冷却塔内热质传递过程的热力计算方法 

冷却塔内的冷却过程是通过空气和水之间的热质传递完成的。冷却循环水通

过喷头淋到填料上。填料将水滴分化，形成水膜，增大了空气和水的接触面积，

并延长了接触时间。水和空气存在一定的温差，这个温差就是空气和水热交换的

驱动力。填料间的空气属于不饱和湿空气，空气中的水分和冷却水之间的状态差

别是空气和水质交换的驱动力，因此部分水滴被蒸发到空气中，在水分子从液态

到蒸发态的变化过程会释放出气化潜热，排出了冷却水的热量，使冷却水温降低。 

2.1.1. 接触散热的热力学原理 

接触散热是指水和空气在接触过程中所发生的传热过程。冷却水和冷却塔内

的空气存在一定的温差，温差越大，散热效果越好，反之则越差。进入冷却塔的

水温是高于塔内空气的干球温度的，当经过塔体后，水温降低，气温升高，两者

之间的差减小。温差是接触散热的驱动力，当水温等于气温时，接触散热停止。 

2.1.2. 蒸发冷却过程的热力学原理 

水在液态、气态和气液共存态之间的状态变化在冷却塔的运行过程中扮演了

重要的角色。水由液态变为气态的过程称为汽化，由气态变为液态的过程称为凝

结。沸腾和蒸发是汽化的两种形式，其中沸腾是液体内部的汽化过程，蒸发是液

体表面的汽化过程。冷却塔内的水状态变化属于蒸发过程，它可以在任何温度下

发生。汽化和凝结受到气液两相的温度和压力影响在两个介质内同时进行，当汽

化和凝结达到动态平衡时，水蒸汽和液态水就达到了饱和状态。一般将水蒸气和

干空气的组合成为湿空气，大气中的空气就是湿空气。湿空气的压力是水蒸气分

压力和干空气分压力的和。水蒸气的分压力和湿空气的干球温度决定了水蒸气的

状态。而饱和水蒸气和干空气组成的湿空气被称为饱和空气，饱和空气中水蒸气

分压力称为饱和分压力。在相同干球温度下，不饱和空气中的水蒸气分压力低于

饱和分压力，两者的比值即为相对湿度，由此可知，相对湿度接近 100%的湿空
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气的饱和度较高。 

从微观上看，汽化是水分子脱离液面束缚，跃入空气的过程，而凝结过程则

是空气中的水蒸汽分子不断冲撞液面，被水分子捕获变为液体的过程。液体水分

子的平均能量决定了液体的温度，水分子在汽化过程中，带走了水表面的能量，

水温降低，这就是蒸发散热。根据道尔顿定律，被蒸发的水分子首先会在水表面

形成一层薄的饱和空气层，这个空气层的温度和水面温度相同，水蒸气从饱和空

气层向大气中扩散的快慢取决于饱和层的水蒸气压力和大气水蒸气压力之间的

差。 

由水蒸气的蒸发过程和湿空气的组成可知，水面饱和空气层和大气湿空气之

间的水蒸气压力差是蒸发散热的驱动力。水和空气之间的蒸发冷却过程即存在热

交换又存在质交换。从能量平衡和质量平衡的角度上看，水在这个过程中的质量

减少，温度降低，而空气的质量增加，温度升高。 

2.2. 冷却塔的物理模型 

接触散热、蒸发冷却和这两个传热过程中所包含的传质过程是冷却塔物理模

型的理论基础。冷却过程中的接触散热和蒸发散热可以分成了四个阶段。第一个

阶段中水温高于空气干球温度，接触散热和蒸发散热共同发生，水温下降，水分

子进入空气中。第二个阶段中水温等于空气干球温度，此时接触散热停止，蒸发

散热继续进行，水温继续下降，水分子继续进入空气中。第三个阶段中水温已经

低于空气干球温度，空气向水产生接触传热，但水面的蒸发散热照常进行，且水

的蒸发散热量大于接触得热量，水温下降。第四个阶段与第三个阶段类似，但水

的温度已经下降到了极限，即水的蒸发散热量等于接触得热量。理论上说，湿球

温度（包着一层被水浸润的湿纱布的温度计所测得的气温）[26]是水冷却的极限。

但由于冷却塔受到其形状和结构的限制，进入塔内的水和空气都是有限的，经过

冷却塔冷却后的水温是高于进塔空气的湿球温度的，甚至是高于进塔空气的干球

温度的。出塔水温和进塔空气湿球温度越接近，则说明冷却得越充分。为了进一

步评价和分析冷却塔的冷却效果，世界各地的学者就冷却过程的物理描述做了很

多研究[27

从 20 世纪发展至今，关于冷却塔蒸发冷却过程的物理描述已经有了相当多

]。 
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的科研成果。20 世纪初期，冷却塔的物理模型都是以温度差为驱动力的，忽略

了冷却过程中物质传递的存在。此后，多位学者也提出了对蒸发冷却过程中热质

交换独立进行的理论。到了 20 世纪的 20 年代，Merkel 综合了热交换和质交换，

以此作为蒸发冷却过程描述的基础，提出了冷却作用是由空气和水之间的焓差所

引起的。然而，由于 Merkel 所提出的方法和与其相应的研究都是以德语发表的，

受到语言的限制，该研究成果并没有迅速在世界范围内推广开，直到 1941 年，

Merkel 理论被翻译成英语后，才被广泛应用[13]。随后，蒸发冷却过程的物理描

述有了新的发展，有些研究仍然是以 Merkel 理论为基础，对其进行改进和优化，

有些研究则提出了更准确更详细的物理模型。在这期间，ε-NTU 方法和 Poppe

方法的出现是比较有影响力的成果，这两个方法也是最有代表性的冷却塔热力计

算方法。 

下面将简要解释一下 Merkel 方法[1]、ε-NTU 方法[10]和 Poppe 方法[7]的基本

理论。 

2.2.1. Merkel方法 

1925 年，Merkel 提出了热交换和物质交换方程，在随后的 50 年中，这个方

法被用于描述湿空气和水之间的热质交换冷却过程。 

Merkel 方法中的有一个重要的等式：由对流和蒸发面引起的水热量损失等

于空气热量的增量： 

mw cw dtw = β �
α
β

(tw − ta) + γ(ws − wa)�dA (2-1) 

 
上式中： 

mw——冷却水质量 

cw——冷却水比热 

tw——冷却水温度 

β——水面散质系数 

α——水面散热系数 

ta——空气干球温度 

γ——tw温度下液体的汽化潜热，即饱和蒸汽和液体之间的焓差 
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ws——ta温度下饱和湿空气的含湿量 

wa——空气的含湿量 

A——换热面积 

 

为了简化冷却塔填料间水气蒸发冷却过程的物理描述，Merkel 做了一些简

化假设： 

1) 假设表征传热传质相对速率的 Lewis 关系数（Lewisf）等于 1。 

2) 假设出塔空气达到了饱和状态，其状态参数由焓值决定。 

3) 在计算能力平衡时，忽略了冷却过程中的水蒸发损失。 

4) 假设水膜或水滴的表面温度与水体内部温度一致，不考虑水侧热阻。 

 

由以上假设可知： 

Lewisf = α
βcp

= 1 ⇒ α
β = cp (2-2) 

 

上式中cp为空气的定压比热容。 

将式(2-2)代入式(2-1)中得： 
mwcwdtw = β�cptw + γws − (cpta + γwa)�dA (2-3) 

湿空气的焓i = cpta + γwa；液体表面饱和空气的焓is = cptw + γws  

由此可以得到水热量变化与空气焓值变化的关系： 
mwcwdtw = β(is − i)dA (2-4) 

Merkel 将式(2-4)归纳为蒸发参数（又称 Merkel 数）： 

MeM =
β

mw
A = �

cw

is − i
dtw

tw−in

tw−out

 

Merkel数表征了冷却塔的蒸发冷却能力。冷却塔的设计和运行性能评价都会

使用到Merkel数。由于水温不是空气焓值的直接函数，对于Merkel数进行积分求

解有困难，因此学术界采用了近似积分的方法。近似积分的方法有很多，例如辛

普森积分法、平均推动力法、对数及算术平均焓差法，切比雪夫积分法。其中切

比雪夫积分法得到了美国冷却塔协会（CTI）的推荐，在美国和日本得到了广泛

使用[28]。中国的冷却塔设计规范中所推荐的积分方法是多段辛普森积分法[29]。
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辛普森积分公式如下： 

�
cw

is − i
dtw

tw−in

tw−out

≈
cw∆t

3n
�

1
i1
′′ − i2

+
4

i(t1−δt)
′′ − (i2 − δi)

+
2

i(t1−2δt)
′′ − (i2 − 2δi)

+
4

i(t1−3δt)
′′ − (i2 − 3δi)

+ ⋯
2

i[t1−(n−2)δt]
′′ − [i2 − (n − 2)δi]

+
4

i[t1−(n−1)δt]
′′ − [i2 − (n − 1)δi]

+
1

i1
′′ − i2

� 

(2-5) 

上式中：n 为分段数，下标 1 表示进塔空气，2 表示出塔空气，t 表示水温。 

为了方便工程计算，也可以通过经验曲线与图来查询Merkel数，美国制冷协

会就曾给出了逆流冷却塔的特性曲线，以方便工程师查阅[30

2.2.2. ε-NTU方法 

]。 

ε-NTU 方法又称有效传热单元数方法，是由 Jaber 和 Webb 在 1989 年提出

的。ε-NTU 方法将换热器中的传热单元数法运用到逆流和横流冷却塔的热力性

能和尺寸计算中。该方法的基本假设和 Merkel 方法相同。 

在换热器的设计计算中，将换热器的实际传热量与最大可能传热量之比定义

为ε——效能。换热过程会在有能量差的两个流体中发生。效能ε是比热容量较

小的流体的“进出口温度差”与“冷热流体进口温度差”之比。其反应了换热器

里“冷热流体进口温度差”的利用率。[31

d(is − i)
(is − i) = β�

dis
dtw

mwcw
− 1

ma
�dA 

] 

在冷却塔中，Merkel 方法的能量平衡方程可以用下式表达： 

(2-6) 

在这个等式中，ma是干空气的质量流量，它和
mw cw

dis /dtw
决定了空气焓值的变化

情况。这两个参数，就相当于换热其中两个流体的比热容量。在ε-NTU 方法中，

把ma和
mw cw

dis /dtw
中较小的流体称为“最小比热容量流体”——Cmin；较大的流体称

为“最大比热容量流体”——Cmax。 
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比容率C = Cmin /Cmax ，则冷却塔的效能： 

ε =
Q

Qmax
=

mw cw (tw−in − tw−out )
Cmin (is−in − iin )

 (2-7) 

1961 年，Berman[32

f = (is−out + is−in − 2is−mean )/4 

]提出了饱和空气的焓is和冷却水温tw的修正系数： 
(2-8) 

上式中，is−out 表示出塔空气温度下饱和空气焓值，is−in表示进塔空气温度

下饱和空气的焓值，is−mean 表示进出塔空气平均温度下饱和空气的焓值。 

Jaber 和 Webb 将这个修正系数 f 引入了ε-NTU 方法，得： 

ε =
Q

Qmax
=

mw cw (tw−in − tw−out )
Cmin (is−in − iin − f)

 (2-9) 

冷却塔的传热单元数： 

NTU =
1

1 − C
ln

1 − εC
1 − ε

 (2-10) 

最终由传热单元数所表示的 Merkel 数可以被表述为： 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧Meε = cw

dis/dtw
NTU,        当ma >  mwcw

dis/dtw
 

  
Meε = maNTU

mw
,                  当ma <  mwcw

dis/dtw

� 

 

ε-NTU 方法是求解 Merkel 数的一种数值计算方法，它将冷却塔填料分成等

大小的单元，可以有效地提升 Merkel 数的计算速度和计算准确度。 

2.2.3. Poppe方法 

Poppe 和 Rögener 在上世纪 70 年代提出了 Poppe 方法，这种热力计算方法

没有采用 Merkel 方法的简化假设，其将冷却水在蒸发过程中的散失量纳入到了

热力计算过程中，并且 Lewis 关系数也不再是一个等于 1 的常量，而是一个与空

气含湿量有关的变量。 

由于 Poppe 方法考虑了冷却水的蒸发散失量，那么冷却水侧的水分蒸发量就

应该等于空气侧的水蒸气的增量： 
dmw = madw (2-11) 

 
上式中： 

dmw——冷却水的质量变化量，即水分蒸发量 
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dw——空气含湿量的增量 

ma——干空气质量 

填料间的热量平衡关系式如下： 
madi = mwdiw + iwdmw = dQ (2-12) 

上式中： 

i——湿空气的焓 

iw——水的焓iw = cw tw  

Q——换热量 

当引入水面散质系数β后，可以得到水分蒸发量、空气含湿量和换热面积之

间的关系： 
dmw = β(ws − wa)dA (2-13) 

冷却过程中的散热由潜热和显热两部分组成。潜热散热是由于水表面饱和湿

空气层和主体湿空气流之间存在水蒸气分压力差，这个过程可用下式描述： 
dQm = γβ(ws − wa)dA (2-14) 

显热散热是由于水和空气之间存在温差，这个过程可用下式表达 
dQc = α(tw − ta)dA (2-15) 

由于湿空气的焓i = cpta + γwa，液体表面饱和空气的焓is = cptw + γws，那

么空气和水之间的温差可以用空气焓、定压比热容、含湿量和水的汽化潜热表示： 

tw − ta =
(is − i)− (ws −wa)γ

cp
 (2-16) 

由式(2-14)、式(2-15)和式(2-16)可知： 

dQ = dQm + dQc = γβ(ws − wa)dA + α �
(is − i) − (ws − wa)γ

cp
�dA 

= β �
α
βcp

(is − i) + �1 −
α
βcp

� γ(ws − wa)�dA (2-17) 

式(2-17)中的
α
βcp

就是Lewis关系数。Bosnjakovic[33

Lewisf = 0.8650.667(ws + 0.622
wa + 0.622− 1)/[ln（ws + 0.622

wa + 0.622)] 

]在研究蒸发冷却系统时得

到了一个Lewis关系数和含湿量的经验关系式： 

(2-18) 

由式(2-11)和式(2-13)可得 
madw = β(ws −wa)dA (2-19) 

将式(2-13)和式(2-17)代入式(2-12)，可得： 
mwcwdtw = βdA[Lef(is − i) + (1− Lef)γ(ws −wa)− cwtw(ws −wa)] (2-20) 
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由式(2-19)和式(2-20)，Poppe 推导出了蒸发参数如下： 

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ Mep = �

ma

mw

dw/dtw

ws − wa
dtw

tw−in

tw−out

Mep = �
cw

Lef(is − i) + (1 − Lef)γ(ws − wa) − cw tw (ws − wa) dtw

tw−in

tw−out

� 

 

Poppe 方法严格按照蒸发冷却过程中的热质平衡关系推导得出了蒸发参数，

其考虑了 Lewis 关系数的可变性和蒸发水量，是对于 Merkel 方法的扩充。 

2.2.4. 三种方法的对比 

通过 Merkel 方法计算得到的 Merkel 数表征了蒸发冷却过程是以焓差为驱动

力的，ε-NTU 方法利用了 Merkel 方法的简化假设，引入了有效传热单元数求解

Merkel 数。而 Poppe 方法是从蒸发冷却过程的物理模型出发，推导出了更准确

的 Merkel 数。 
表 2-1 三种方法推导过程对比 

 Merkel 方法 ε-NTU 方法 Poppe 方法 

质量平衡 
忽略水蒸发损失 

mw−in = mw−out  

水蒸发损失量等于空气中水蒸气的增量 

dmw = madw 

能量平衡 ma di = mw diw = dQ 
d(is − i)
(is − i)

= β�

dis
dtw

mw cw
−

1
ma
�dA ma di = mw diw + iw dmw = dQ 

散热量 dQ = α(tw − ta )dA + βγ(ws − wa)dA 

Lewis 关系

数 
Lewisf =

α
βcp

= 1 Lewisf =
α
βcp

= 1 Lewisf =
α
βcp

= f(ws, wa) 

Merkel 数 

 
MeM = �

cw

is − i
dtw

tw−in

tw−out

 {
Meε =

cw

dis/dtw
NTU,        当ma >  

mw cw

dis/dtw
 

Meε =
maNTU

mw
,                  当ma <  

mw cw

dis/dtw
  
 Mep = �

ma

mw

dw/dtw

ws − wa
dtw

tw−in

tw−out

 

表 2-1 对比了Merkel、ε-NTU和Poppe方法推导Merkel数的方法。Merkel方

法较为简单，若计算时，使用适当的水蒸发系数，就可以准确地预测出塔水温。

然而受到简化假设的限制，Merkel方法在预测出塔空气的物理性质和由蒸发引起

的水量变化时不够准确。ε-NTU方法的计算结果与Merkel方法的计算结果几乎

是一样的[34]，因为它们的简化假设是相同的。相对而言，Poppe方法的计算结果

更为准确，因为它更好地还原了蒸发冷却过程，如果预先能获得足够多的冷却塔

运行实测数据，那么在随后预测蒸发水量和出塔空气中的水分时，Poppe方法的
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准确性较高。但Poppe方法在分析处于温暖、干燥环境中的自然通风冷却塔时，

预测的出塔水温较真实值偏低。[35

8

]通过Merkel方法和ε-NTU方法预测得到的冷

却塔散热量低于Poppe方法的预测值。这三种方法对于出塔水温的预测结果非常

接近。相对而言，ε-NTU方法的计算过程最简单，Poppe方法最繁琐。如果工程

师只需要预测出塔水温的话，那么使用Merkel方法和ε-NTU方法已经足够了。

无论使用哪种方法进行预测，都要保证测试阶段和预测阶段所用是同一个方法[ ]。 

2.2.5. 常用建筑仿真模拟软件中的冷却塔模型 

 DOE-2[36

DOE-2 是建筑能耗模拟的计算引擎，它由美国劳伦斯•伯克利国家实验室

（Lawrence Berkeley National Laboratory, LBNL）开发，是目前世界上使用最多

的能耗模拟软件之一。1999 年，软件开发停止，DOE2.1E 是最后的官方版本。 

在 DOE-2.1 的计算引擎中，可以模拟 1）抽风式横流塔，2）抽风式逆流塔，

3）鼓风式横流塔和 4）鼓风式逆流塔。抽风式与鼓风式的区别在于，前者风机

位于空气出口侧，后者风机位于空气进口侧。描述和计算冷却塔的运行过程和性

能有以下几个关键变量： 

Tout：出塔水温； 

Tin：进塔水温； 

Twb：空气湿球温度； 

Approach：冷幅，出塔水温与空气湿球温度之差； 

Range：进出塔水温差 

90-80-70：冷却塔运行的标准工况。即进塔水温 90℉(32.2℃)，出塔水温 80

℉(26.7℃)，湿球温度 70℉(21.1℃)。 

Tower Unit(TU)：冷却塔系数，表征在 90-80-70 的标准工况下，利用冷却塔

冷却 1gpm 水所需要的冷却面积。 

Ar：相对面积，表征以 TU 为计量单位的冷却塔冷却能力。Ar 数只与冷却

塔的设计信息有关。 

] 

Fr：关系数，是 Ar 与冷却水流量之比——Fr = 𝐴𝐴𝐴𝐴
𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔

。如果冷却水流量为设

计流量，则 Fr=1。如果冷却塔的风机转速可调，则Fr = [ 𝑀𝑀�̇�𝑎
𝑀𝑀𝑎𝑎−desigṅ ]𝑃𝑃 × 𝐴𝐴𝐴𝐴

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔
，
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P ∈ [0.6,1.1]，P 的默认值是 0.9。这是一个半经验公式，当实际风量与设计风量

偏差不大时，公式较准确。 

根据经验数据，可以得到是湿球温度为 60℉(15.5℃)，70℉(21.1℃)和 80℉

(26.7℃)的 Fr 数，Range 数和 Approach 数的综合曲线。这些曲线是 DOE-2.1 计

算冷却塔性能的基础。 

DOE2.1 模拟的是冷却塔的能耗，它并没有将模拟重点放在蒸发冷却过程上，

只是通过分析冷却负荷、天气参数和控制方式，完成冷却塔的能耗计算和出塔水

温预测。软件有以下两点的局限性： 

1) 出塔水温是冷水机组中的一个重要参数，软件可以根据预测的出塔水温

调整冷机的设计参数，并计算非额定工况下的系统能耗。这里存在一个

交叉关系：当模拟冷却塔是，需要知道冷机的排热量。但在模拟冷机时，

需要知道冷却水的出塔水温。解决这个问题的最准确的方法就是进行迭

代计算，直到排热量和出塔水温收敛。只有当湿球温度变化得很慢，并

且冷机对于冷却水温的变化不敏感时，迭代计算次数才较少。实际上，

DOE-2.1 运用的是另一种方法：模拟冷机时所用的冷却水温是前一个计

算时刻的结果，如果冷却塔在前一个计算时刻未启用，那么算法会调用

冷却塔的子程序去估算冷却水温。这个算法也有足够的精确度，而且计

算速度很快，这也是 DOE-2.1 未使用迭代算法的原因。 

2) 55℉（12.7℃）的湿球温度是计算极限。当湿球温度低于 55℉（12.7℃）

时，冷却塔的程序会停止运算。如果实际的湿球温度低于 55℉（12.7℃），

那么程序会将湿球温度修正到 55℉（12.7℃），并进行下一步的计算。如

果模拟冷却塔的过滤循环时，最低的湿球温度是 30℉（-1℃）。 
 TRNSYS 

TRNSYS (Transient Systems Simulation)是一款瞬态系统仿真软件，它由美国

Wisconsin, Madison大学的太阳能实验室开发，并在德国太阳能研究中心

(TRANSSOLAR)、法国建筑技术与科学中心(CSTB)等研究所的共同努力下逐步

完善。 [ 37

在各个组件中，模拟冷却塔的组件是Type51。这个组件可以模拟由多台风机

]软件在进行系统仿真时会将系统中各个部件拆分成一个个小组件

（Type），这样的模块化结构，可以实现部件与部件之间的灵活连接，方便建模

仿真。 
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单元和集水盘所组成的逆流或横流冷却塔系统。整个冷却塔模型的数学描述如下

[38

 冷却塔的散热量： 

]： 

Qcell = εaṁa(ia,w,in − ia,in )                    (2-21) 

上式中，εa表示空气侧散热效率，ṁa表示干空气的质量流量，ia,w,in表示进

塔水温所对应的空气焓值，ia,in表示进塔空气焓值。 

ṁa(ia,w,in − ia,in )表示整个冷却塔内空气焓值的最大变化范围，即最大散热

量。而εa就是空气侧实际散热量与最大散热量之间的比值。与ε-NTU 方法相似，

Braun[11]在推导εa时也用到了传热单元数的概念，并对其进行了修正： 

逆流冷却塔：εa = 1−exp[−NTU (1−m∗)]
1−m∗exp[−NTU (1−m∗)]

               (2-22) 

横流冷却塔：εa = 1−exp {−m∗[1−exp (−NTU )]}
m∗              (2-23) 

NTU = βAv Vcell
ṁa

                            (2-24) 

上式中，β表示散质系数，Av表示每台冷却塔内水滴的表面积，Vcell 表示每

台冷却塔的换热体积。 

m∗ = ṁaCs
ṁw,iCpw

                        (2-25) 

上式中，Cpw表示水的定压比热容。Cs是饱和比热，它的表达式如下： 

Cs = is,w,in−is,w,out
tw,in−tw,out

                      (2-26) 

上式中，is,w,in和is,w,out 分别表示进塔水温和出塔水温下饱和空气的焓值；

tw,in和tw,out 分别表示进塔水温和出塔水温。 

 冷却塔运行性能 

为了确定冷却塔的运行效率就需要算出传热单元数——NTU。软件根据

ASHRAE Equipment Guide[39

NTU = c(ṁw
ṁa

)1+n                        (2-27) 

]将NTU与空气和水的质量流量联系起来： 

上式中有两个系数，其中指数上的n一般取-0.35~01.1，比例系数c一般取

0.5~5。这两个系数是软件模拟冷却塔的关键，要确定一台冷却塔的运行特性，

就首先要确定这两个系数。软件也采用了一些Simpson和Sherwood[40]所得出的不
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同冷却塔的设计数据，方便用户建模。 

 出塔水温 

有了上述计算公式，流出冷却塔的冷却水温度可以由下式表达： 

tw,out = ṁw,iCpwtw,in−Qcell
̇

ṁw,outCpw
                    (2-28) 

上式中，ṁw,in是进塔冷却水的质量流量，ṁw,out 是出塔冷却水的质量流量。 

 

综上所述，TRNSYS 描述冷却塔热力性能的数学表达式是由物理模型和实验

数据组成的半经验公式。它用 Wisconsin 大学学者 Braun[11]的研究成果来建立蒸

发冷却的物理模型，该模型使用传热单元数来简化分析过程，模型假设 Lewis

关系数等于 1，但其考虑了蒸发水损失对于出塔水温的影响。实际上，当计算集

水盘中的补水量时，还需要使用到这个水损失量。 

2.3. 冷却塔的ANN模型 

进入到 21 世纪后，有些学者开始研究利用 ANN 模型预测冷却塔的运行性

能。下表对一些研究成果进行了比较。 
表 2-2 文献中的冷却塔 ANN 模型对比 

  文献[23] 文献[41 文献[] 24] 文献[25] 文献[42

研究对象 

] 

机械通风开式逆

流冷却塔 
闭式冷却塔 无填料冷却塔 

自然通风开式

逆流冷却塔 
无特定 

神经网络 三层 BP 网络  三层 BP 网络 三层 BP 网络  三层 BP 网络  三层 BP 网络  

输入节点 

1 进塔空气干球

温度 2 进塔空气

相对湿度 

3 进塔水温 

4 进塔的空气流

量 

5 进塔的水流量 

1 冷却水流量 

2 空气流量 

3 喷淋水流量 

4 空气湿球温度 

5 进塔水温 

6 淋水温度 

1淋水系统高度 

2 液滴直径 

3 淋水初速度 

4 空气流速 

5 气水质量比 

6进塔空气干球

温度 

7进塔空气相对

湿度 

8 进塔水温 

1进空气干球温

度 

2进塔空气湿球

温度 

3 进塔水温 

4进塔空气速度 

5冷却塔中的循

环水流量 

1 进塔空气干球温

度 

2 进塔空气相对湿

度 

3 进塔水温 

4 冷却水流量 

隐层节点  5 个  6 个 17 个 6 个  9 个 
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输出节点  

1 冷却塔散热量 

2 补水量 

3 出塔水温 

4 出塔空气干球

温度； 

5 出空气相对湿

度 

出塔水温 出塔水温 

1 出塔水温 

2进出塔水温差 

3 冷却效率=冷

却塔进出水温

差/(进塔水温-

进塔空气的湿

球温度) 

出塔水温 

数据来源 
自搭建的实验冷

却塔模型 

实际运行的冷却

塔中的实测数据 

厂家所提供的

样本数据 

自搭建的实验

冷却塔模型 

自搭建的实验冷

却塔模型 

出塔水温

预测误差 

平均相对误差：

0.89%  

平均相对误差：

1.13% 

平均绝对误差：

0.044℃ 

最大相对误差：

0.8% 

 

从上表中可以看出，已有的冷却塔 ANN 模型都是三层 BP 神经网络，该模

型也是目前使用最广的人工神经网络模型之一。虽然各位学者所研究的冷却塔类

型不同，但 ANN 模型所给出的预测结果都较为准确，说明利用 ANN 模型预测

冷却塔运行性能是可行的。然而，这些研究在建模和预测过程中所使用的数据大

多来自冷却塔模型或厂家所提供的样本，空调系统中，冷却塔的实际运行情况和

可能出现的问题是实验无法模拟的，这对于 ANN 建模和数据处理提出了更高的

要求。因此，本研究将以实际运行中的冷却塔数据为基础，探讨冷却塔运行性能

的在线预测方法。 

2.4. 人工神经网络（ANN）理论 

2.4.1. 人工神经网络的发展史 

人工神经网络（ANN——Artificial Neural Networks）起源于 20 世纪 40 年代

初，它是一门交叉学科，它的灵感来自于生物学中对于人脑和神经系统的认识。

人脑是一个复杂的系统，它具有“认知”、“意识”和“感情”功能，可以并行处

理大量信息。心理学家W.S.Mcculloch和数理逻辑学家W.Pitts合作，利用数学模型

模拟脑细胞的动作和结构及生物神经元的一些基本生理特性，他们提出了神经元

的阈值元件模型（MP模型），这个简单的神经网络模型是由一些节点以及节点与

节点之间的相互联系所组成的，是第一个用数理语言描述大脑处理信息过程的模

型，开创了神经网络的研究[43]。1949 年神经生物学家Hebb提出了大脑神经细胞

在学习条件反射时的学习规则假设，即大脑经常在突触上作微妙的变化，突触联
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系强度可变是学习和记忆的基础[44]。这个假设的正确性在 30 年后得到了证实，

因此被称为Hebb学习规则，它对于神经网络的发展有重要的意义。1958 年，

F.Rosenblatt[45]提出的感知器（Perceptron）模型网络是第一个智能型的人工神经

网络系统，它具有学习、平行处理、分布式存储等基本的神经网络特性，至今还

在广泛应用。1960 年，B.Widrow和M.E.Hoff[46]提出了一种自适应线性神经元模

型和一种有效的网络学习方式，即通常所说的Widrow-Holf学习规则（δ学习规

则）。1972 年，T.Kohonen[47]提出了自组织映射网络模型，映射具有拓扑性质，

自适应学习效果显著。主要用于模式识别、语言是吧、数据分类等方面。1982

年，生物物理学家Hopfield[48]提出了一种新的神经网络模型，并指出通过微电子

器件可以实现这个模型，人们称之为Hopfield神经网络，它的出现为神经计算机

的研制奠定了基础，开创了神经网络用于联想记忆和优化计算的新途径。1986

年至 1988 年D.E.Rumelhart和J.L.McClelland[49

2.4.2. 人工神经元 

]将神经网络模型的属性归结为三

点——结构、神经节点传递函数及学习算法，提出了“并行分布处理（PDP）”。

并发展了适用于多层网络学习的误差逆传播算法（BP算法）。BP算法是迄今为止

应用最普遍的神经网络学习算法。 

时至今日，人工神经网络的发展已经历了半个多世纪，它的特殊功能引起了

国防、科研部门和企业界的关注，被广泛应用于多个学科领域。 

从生物学的角度看，神经元是基本的信息处理单元，它由树突、轴突和突触

等组成。其中树突是由细胞体向外伸出的分支，一个细胞体上可以有许多个较短

的分支，它相当于信号的输入端，用于接受神经冲动。轴突是由细胞体向外延伸

出的最长的一个分支，即神经纤维，它是信号的输出电缆，它的端部有许多神经

末梢，相当于输出端子，用于传输神经活动。神经元之间通过轴突（输出）和树

突（输入）相互连接，其接口称为突触。神经突触是调整神经元之间相互作用的

基本结构和功能单元。人工神经元是生物神元的模拟和抽象，相当于一个多输入

单输出的非线性阈值器件，图 2-1 是人工神经元模型的示意图。 
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X1

W1

W2

Wn

X2

Xn

∑WiXi θ f O

树突
突触

细胞体

轴突

 
图 2-1 人工神经元模型 

上图中，X1，X2…Xn 是输入信号，O 是输出信号，W1，W2…Wn 是权值，

其表示 n 个突触的连接强度，∑WiXi 是激活值，它表示这个人工神经元的输入

综合。θ是这个神经元的阈值，若激活值超过 θ，则该神经元被激活，f(x)是神经

元的激发函数，表示该神经元输入信号与输出信号之间的关系。因此，人工神经

元的输出可以用以下公式描述： 

O = f(∑WiXi − θ)                       (2-29) 
人工神经元的激发函数有许多种类，比较常用的激发函数大致有四种形式：

线性型、饱和型、阈值型和 S 型。 
 线性型 

线性型激发函数的输入量与输出量有线性关系，它起到对输入量进行适当线

性放大的作用。线性型激发函数的表达式及函数图见表 2-3。 
表 2-3 线性型激发函数 

线性型函数 函数表达式 函数图象 

线性型激发函数 f(x) = kx + b 

y

x
b

 
 饱和型 

由于线性函数过于简单，会降低人工神经网络的性能，因此需要引入非线性

函数，饱和型函数就是线性函数的一种最简单的变形，它实际是一种分段线性函

数。其输出值的范围为[-1,1]。饱和型激发函数的表达式及函数图见表 2-4。 
表 2-4 饱和型激发函数 

饱和型函数 函数表达式 函数图象 
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饱和型激发函数 f(x) =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 1, x ≥

1
k

kx,−
1
k
≤ x <

1
k

−1, x < −
1
k

� 

y

x

1

-1

 
 阈值型 

阈值型激发函数是由美国心理学家 McCulloch 和数学家 Pitts 共同提出的，

因此也被称为 MP 模型。其输出值为 1、0（或+1、-1）。1 代表神经元处于兴奋

状态，0 则表示处于抑制状态，根据此特性阈值型激发函数也被称为阶跃响应函

数。阈值型激发函数的表达式及函数图见表 2-5。 
表 2-5 阈值型激发函数 

阈值型函数 函数表达式 函数图象 

单极型的阈值型激发

函数 f(x) = {1, x ≥ 0
0, x < 0 

y

x

1

 

双极型的阈值型激发

函数 

f(x) = sgn(x)

= {+1, x ≥ 0
−0, x < 0 

y

x

1

-1

 
 
 S型 

S 型（Sigmoid 型）激发函数是一个连续函数，它的输出特性比阈值型函数

软，它的硬度可由作用于自变量上的系数λ来调节，λ越大，函数越硬，曲线越

陡峭。其输出值的范围为[0,1]（或[-1,+1]）。S 型激发函数的表达式及函数图见表 

2-6。 
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表 2-6 S 型激发函数 

S 型函数 函数表达式 函数图象 

单极型的 S 型激发

函数 f(x) =
1

1 + e−λx , f(x) ∈ [0,1] 

y

x

1

-1

 

双极型的 S 型激发

函数 
f(x) =

2
1 + e−λx − 1, f(x)

∈ [−1, +1] 

x

1

-1

 
 

2.4.3. 人工神经网络 

人工神经网络是由人工神经元组成的运算模型。它可以利用大脑神经突触连

接的结构进行信息处理。不同的连接方式、权值和激发函数会得到不同的网络输

出值，网络自身通常都是对自然界某种算法或者函数的逼近，也可以是对一种逻

辑策略的表达。人工神经网络有以下几个特点： 

1) 可以实现并行分布式的数据处理 

2) 可以处理非线性问题 

3) 具有自学习功能 

4) 具有联系储存功能 

5) 具有高速寻优的能力 
 
目前已经提出了 60 多种人工神经网络模型，它们可以从以下几个角度进行

分类： 

1) 从网络性能角度，可以分为连续型与离散型网络、确定性与随机性网络。 
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2) 从网络结构角度，可以分为前向网络与反馈网络。 

3) 从学习方式角度，可以分为有教师学习网络和无教师学习网络。 

4) 按连接突触性质，可以分为一阶线性关联网络和高阶非线性关联网络。50

 
 

常用的神经网络模型有以下几种[50][51

 感知器 

]： 

1956 年，美国学者 F.Rosenblatt[45]提出了感知器模型，它是一种模仿生物感

知机制、用于模式识别的简单神经网络。感知器的激发函数为强限幅激发函数

hardlim（式 2-32）。 

hardlim(x) = �1  x ≥ 0
0  x < 0

�                    (2-30) 

单层感知器可以将外部输入分为两类。而多层感知器的输入层输出层之间存

在非线性关系，可以增强网络的分类能力。感知器的学习规则是有监督训练的学

习，网络的权值需要根据实际输出和网络输出之间的绝对误差进行调整。由于感

知器激发函数和学习规则的特性，它在使用是有一定的局限性： 

1) 感知器的输出值是 0 或 1，只能处理简单的分类问题。 

2) 感知器只能对线性可分的向量集合进行分类。 

3) 若输入样本中存在奇异样本，且奇异样本与其余样本的偏差较大时，会

延长感知器的训练时间。 
 BP神经网络 

BP 神经网络即误差反向传播神经网络，它是一种多层映射的神经网络，是

目前应用最广的一种人工神经网络，常被应用于模式识别、自适应控制、图像处

理、语言识别等领域。BP 神经网络的激发函数可以是线性的也可以是非线性的

函数。BP 神经网络的学习算法是 LMS 算法的变形，它的实质是求解最小均方误

差，并利用该误差调节多层前馈网络的权值。由于网络的结构特性，它在运行时

是单向传播的，没有反馈，因此 BP 神经网络实际上是一个静态网络，并且网络

对于初设参数的敏感性较强，如果初设参数不合理，会直接影响网络的计算速度

和计算准确度。 
 Hopfield神经网络 

1982 年，美国物理学家 J.Hopfield[48]提出了一种单层反馈神经网络，被后人

称为 Hopfield 神经网络。它是单层对称全反馈网络，网络中的各个神经元彼此都

是相互连接的。它的激发函数可以是离散型函数或连续型函数。Hopfield 网络可
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以是实现联想记忆功能。它可以用于图像或数据的恢复处理。然而 Hopfield 网络

的各个连接权值都是预先设定的，网络的学习过程只能对它进行微小的调整，网

络在运行时根据一定规则进行计算并更新网络，以实现网络的稳定。网络的稳定

点可能是局部极小点，但这个点不一定是全局最小点。 
 径向基网络 

径向基网络是一种三层前向网络，网络的第一层为输入层，其由感知源节点

组成。网络的第二层为隐层，第三层为输出层，隐层与输入层由计算节点组成。

隐层的激发函数为径向基函数（一般使用高斯函数），输入数据直接映射到隐层，

不需要通过权连接，而隐层到输出层之间的映射是线性的。径向基网络具有局部

逼近能力，能以任意精度逼近任意一个连续函数。 
 竞争型神经网络 

竞争型神经网络是一种以无监督方式进行学习的网络。它有明显的层向连接

结构，与 Hopfield 网络相似的是，它可以利用自身的训练过程，自动分类输入模

式。一个最简单的竞争型神经网络由两层神经元和一组前向连接权组成。它的学

习基本思想是网络竞争层的各神经元通过竞争来获取输入模式的响应机会，兴奋

程度最强的一个神经元成为竞争胜利者，与这个神经元有关的连接权被加强，其

余神经元的兴奋程度被抑制。这样的学习方式可以有效地进行自适应分类，它可

以对外界未知环境进行学习或仿真，并对自身的网络结构进行调整。 

2.5. 在线预测 

预测是指在已有事件的基础上，寻找事件间的客观规律，并依据这个规律，

使用一定方法预先推算未来事件的发展结果。预测包含三个过程——学习、分析、

推算。 

学习的方法有两种，一种是批量学习，即当事件全部发生后，收集齐全部的

数据样本，然后再开始进行数据分析和处理。在实际工程中，事件的发生具有偶

然性，往往不能一次性获得所有的事件样本，并且，事件之间的客观规律不一定

是一成不变的，它也有可能是实时更新的。此时，批量学习的方法就不再适用，

需要使用在线的学习方法。所谓在线学习就是指一边学习一边工作，新发生的事

件不断更新学习法则，使学习结果与事件的发展紧密相连。 

使用在线学习的方法进行预测就是在线预测方法。方法的基本工作流程如图 
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2-2。 

 
图 2-2 在线预测流程 

对于在线预测的学习和预测方法要求有以下几点： 

1) 预测速度快 

2) 预测结果准确 

3) 具有良好的泛化能力 

4) 具有良好的自适应能力 
 
人工神经网络的特性符合以上几点要求，可以作为在线预测的核心方法应用

于实际工程中。 

2.6. 本章小结 

本章简要介绍了几种经典的冷却塔热力计算方法和人工神经网络模型。不同

的人工神经网络可以解决不同的工程问题。表 2-7 对五个人工神经网络模型进行

了对比。 
表 2-7 神经网络对比 

神经网络 常用激发函数 可解决的问题 
感知器 hardlim 函数 分类、识别 

BP 神经网络 S 型函数 分类、识别、预测 
Hopfield 神经网络 S 型函数或 Sgn 函数 优化、联想记忆 

径向基网络 径向基函数 分类、识别、预测 
竞争型神经网络 非线性函数 自适应学习或仿真 

在这个五个模型中，BP 神经网络和径向基网络都可以解决预测问题。径向

基网络虽然可以提高学习速率，但径向基函数一般使用高斯函数，网络最终的输

出量并不是单调递增。而 BP 神经网络的激发函数通常为 S 型函数，有单调递增

的趋势，适合预测单调变化的问题。诸多学者通过实验研究证明三层 BP 神经网

络可以预测冷却塔的运行性能，但他们的实验数据大多是从冷却塔模型上采集的，
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无法准确反映实际系统中的冷却塔运行性能。因此，本研究将以 BP 神经网络为

基础，并利用实际空调系统中的冷却塔运行数据，探讨如何实现运行性能的在线

预测。 
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第3章. 数据的获得和数据处理 

3.1. 数据的获得 

本研究的数据是通过现场实测获得。数据的来源是一组实际运行中的冷却塔，

下文中称为实验用冷却塔。 

实验用冷却塔位于中国深圳，该地区属于我国的夏热冬暖地区，全年供冷需

求时间较长。 

测试对象所在的冷却水系统中共有四台并联的圆筒形机械通风逆流冷却塔。

这四台冷却塔型号相同，它们的基本参数见表 3-1，塔体的结构见图 3-1。 
表 3-1 实验冷却塔型号及参数 

型号 冷却水量 风机功率 风机风量 塔体高度 塔体全压 

MKT-600 600m3/h 18.5kW 320500m3/h 4310mm 50000Pa 

 
图 3-1 实验用逆流冷却塔结构图 

冷却塔和冷却回路的工作状态通过实时监测平台监控并记录数据，整个回路

和测点位置见图 3-2。该系统中的四台冷却塔以两台为一组，共同开启或关闭，

测点 3、4 分别记录了两组冷却塔的输入总功率。 
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图 3-2 实验用冷却水回路及测点示意图 

实验监测记录从 2011 年 8 月 1 日至 2012 年 4 月 28 日，每隔两分钟记录一

次数据，共记录了 56,449 组数据。监测数据类型见表 3-2。 
表 3-2 实验用监测数据类型 

测点编号 监测信号 信号类型 量程 信号单位 测量仪器 
1 进塔水温 温度 0~100 ℃ 插入式温度传感器 
2 冷却水流量 流量 0~500 l/s 超声波流量传感器 
3 冷却塔风机功率 功率 0~50 kW 功率电表 
4 冷却塔风机功率 功率 0~50 kW 功率电表 
5 出塔水温 温度 0~100 ℃ 插入式温度传感器 
6 空气干球温度 温度 0~100 ℃ 室外温湿度传感器 
7 空气湿球温度 温度 0~100 ℃ 室外温湿度传感器 

 

3.2. 数据处理 

3.2.1. 风机风量 

 风机工作时的风量 
机械通风冷却塔中的风机为轴流风机。工程中，关于冷却塔轴流风机的空气

动力计算实际是一个逆向工程问题，即在已知流量、压力的情况下，确定风机的

直径、轮毂比、工作转速和叶片形状。轴流风机的动力特性中有几个关键的参数：

[52

PS2 − PS1 = 1
2ρVa

2(Kth − KR +∈p
2−∈S

2)             (3-1) 

] 

通过风机叶轮前后的空气的静压升为： 
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上式中： 

PS1——叶轮之前的空气静压； 

PS2——叶轮之后的空气静压； 

ρ——空气密度，由于轴流风机的压力较低、变化较小，可以认为空气的密

度保持不变； 

Va——空气通过叶轮的平均轴向速度； 

∈p、∈S——叶轮前、后的气流旋流系数； 

Kth——理论全压系数； 

KR——叶轮压力损失系数。 

 

风机出口截面和进口截面上的全压差： 

P T = �PS2 − PS1� + 1
2
ρ(V2

2 − V1
2)              (3-2) 

上式中： 

V1、V2——风机进、出口气流平均速度。 

 

风机流量： 
Q = Va ∙ A                         (3-3) 

上式中： 

A——风机叶轮处的面积。 

 

轴流风机的有用功率为： 
Ne = P T ∙Q                       (3-4) 

将式(3-1)，式(3-2)和式(3-3)代入式(3-4)，可得： 

Ne = �12ρVa
2(Kth − KR +∈p

2−∈S
2) + 1

2ρ(V2
2 − V1

2)� ∙ Va ∙ A     (3-5) 

由此可见，轴流风机的功率可以近似为气流轴向速度的三次方的正比例函数。

推导得冷却塔的风量与电机功率之间的关系如下： 

Q = k ∙ √N3                       (3-6) 

上式中，N 为功率，Q 为风量。由表 3-1 可知，实验用冷却塔的额定功率为
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18.5kW，额定风量为 320500m3/h，即 89m3/s，则比例系数 k=33.66m3/(s.kW1/3)。 
 风机停转时的风量 

在工程实例中，一组冷却塔可以由多台风机单元组成，一个冷却水系统中也

可以包含多组冷却塔。暖通的设计标准中要求多台冷却塔并联运行，且未设置积

水箱时，宜在冷却塔的进出水管上设置电动阀，电动阀宜与冷却水泵联动。[53

与自然通风冷却塔类似，风机关停时，塔内空气的流动是由空气的密度差所

产生的抽力驱动的。进塔空气温度较低，密度较大，而出塔空气的温度较高，密

度较小。一般而言，塔内空气的平均密度ρm = 0.98ρ1，ρ1为进塔空气密度[

]

然而，设计规范中并没有出现关于电动阀是否与冷却塔的风机联动的要求。以本

研究的实验对象为例，它们的冷却塔进水阀和出水阀并未与风机联动。冷却水系

统运行时，阀门处于常开状态。因此，在冷却塔风机关闭期间，塔内冷却水仍存

在自然冷却的过程。对整体冷却水系统的热力性能进行分析时需要考虑自然冷却

过程的热力性能，所以要确定风机停转且塔内淋水时的风量。 

28]。

以此推算出塔空气密度ρ2 = 0.96ρ1。描述塔内抽力的方程如下： 

∆P′ = H ∙ g�ρ2 − ρ1�  (Pa)                   (3-7) 

上式中 g 为重力加速度，9.8N/kg。 

描述冷却塔阻力的方程如下： 

∆P = ξρm
Vm

2

2
  (Pa)                    (3-8) 

Vm = Q
Am

  (m s⁄ )                      (3-9) 

冷却塔的阻力与流速和塔内各部分的局部阻力系数有关，这个阻力实际是冷

却塔的全压。冷却塔的样本中给出了额定冷却塔的风量和全压值，由此就可以估

算出冷却塔的综合阻力系数。即： 

ξρm = Am
2 ΔP
Qe

2                       (3-10) 

上式中Qe为额定风量（m3/s）；ΔP为设计全压（Pa）。 

由式(3-7)和式(3-10)可得： 

Q = Qe ∙ �
0.04H∙g∙ρ1

∆P
  (m3 s⁄ )             (3-11) 

实验用冷却塔的额定风量为 320500m3/h，即 89m3/s，设计全压为 50,000Pa，

塔高为 4.31m，则风机关停时冷却塔的风量为 0.56m3/s。 
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3.2.2. 有效数据的判别 

实验使用的相关仪表和自动传感器在信号采集和传递的过程中难免会产生

粗大误差，粗大误差的存在会歪曲测量结果，监测数据无效。为了剔除无效数据，

可以根据蒸发冷却过程的物理意义判断各个冷却塔运行性能数据的有效范围。判

断的依据有以下几条： 

1) 剔除温度测量错误数据：进塔水温、出塔水温、干球温度、湿球温度的

测量值应当在 0~50℃的范围内，剔除该范围以外的数据对。 

2) 剔除冷却水系统停止运行时的监测数据：冷却水流量和风机运行总功率

应当大于 0.01，剔除该范围以外的数据对。 

3) 剔除不符合蒸发冷却过程的数据：冷却塔的冷幅（Approach）和进出塔

的冷却水温差（Range）应当大于 0℃，剔除该范围以外的数据对。 

 

经过这三轮数据剔除后，实验用冷却塔的 56,449 组实测数据中共有 45,923

组有效数据。 

3.2.3. 数据平滑 

对实测数据进行数据平滑处理的原因有两个，其一是实验使用的相关仪表和

自动传感器在信号采集和传递的过程中难免会产生随机误差，这种误差的大小和

符号变化无规律，无法预测。其二是，冷却塔在运行期间会出现工况变化的情况，

在工况变动期间，实测数据会出现无规律的波动，这样的波动与冷却塔的稳态性

能无关。如果直接使用实测数据进行建模，那么会降低模型的稳定性，导致预测

结果出现较大的偏差。因此，在建模分析前，需要先用数据平滑的方法处理原始

数据。 

常用于抑制小幅度高频噪声的平滑算法有滑动算术平均法和滑动加权平均

法等[54]： 

算术平均算法即以 N 次连续采样值的算术平均值作为本次测量采样值。这

个算法的平滑效果主要取决于采样次数 N，N 越大，平滑效果越好，但系统的灵

敏度会下降，因此，这种方法只适用于缓慢变化的信号。 
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加权平均算法即对 N 次连续采样值以权重区分，通常越接近当前时刻的数

据的权重越大，以此来提高系统对最新一次采样值的灵敏度。 

移动窗口即把 N 次连续采样值看成一个窗口，N 就是窗口的固定长度，每

进行一次新的采样后，把最新采样数据放入队尾，同时剔除原来队首的一个数据，

这样在窗口中始终有 N 个最新的数据。把移动窗口和算术平均算法、加权平均

算法结合后就可以得到滑动算术平均法和滑动加权平均法。 

本文使用采用滑动加权平均算法处理原始数据，算法的加权平滑公式如下： 
n = 0.16 × n15 + 0.12 × (n14 + n13) + 0.08 × (n12 + n11 + n10 + n9) + 0.05 ×

(n8 + n7 + n6 + n5) + 0.02 × (n4 + n3 + n2 + n1)      (3-12) 
实验数据平滑处理后的结果见图 3-3、图 3-4 和图 3-5。 

 
图 3-3 出塔水温、进塔水温和湿球温度的平滑处理结果(℃) 

 
图 3-4 冷却水流量的平滑处理结果(l/s) 

 
图 3-5 风机功率的平滑处理结果(kW) 
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3.3. 误差控制 

所有的模拟数据或计算数据和真实测量值之间都会存在一定的差异，这个差

异就是误差。误差的存在具有普遍性和必然性，通过对于误差的分析和研究可以

判断数据的计算方法的有效性和计算结果的准确性。 

误差不可能完全消除，只能尽可能地控制在可接受的范围内。因此，在进行

研究前需要确定可接受的误差类型和范围。 

一般而言，误差可以分为四类：偶然误差、系统误差、粗大误差和函数误差

[55

绝对误差 = 模拟值−实测值 (℃)             (3-13) 

相对误差的计算公式为： 

]： 

偶然误差大小、方向和出现频率没有规律，但偶然误差总体满足统计学上正

态分布的规律。即正负误差出现的次数相等；绝对值小的误差比绝对值大的误差

出现次数多；误差的绝对值是有界的；随着测量次数的增多，误差的算术平均值

趋向于零。 

系统误差是由固定不变或按确定规律变化的因素所造成的。这样的误差有一

定的规律型，比如固定不变、线性增加或周期性变化，会直接影响测量结果的准

确性。 

粗大误差是由主客观因素所引发的测量错误，通常误差数值较大，不符合逻

辑，明显歪曲了测量结果。 

函数误差出现在直接测量量和间接测量量的函数转换过程中，具有一定的函

数规律性，一般可以通过修正来消除。 

在验证一个模拟或预测算法时，应当保证算法的计算结果和真实值之间只存

在偶然误差，即误差分布基本满足正态分布的规律。而偶然误差的大小决定了预

测精度。 

为了衡量模型计算结果的准确性，需要计算模拟值和实测值之间的误差。 

其中绝对误差的计算公式为： 

相对误差 = 绝对误差

实测值
× 100%                 (3-14) 

在概率统计中，还会用到标准差来统计数据的分布程度，它能反映个体间的
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离散程度。误差标准差的计算公式为： 

误差标准差 = �1
N
∑ (单次预测误差−误差平均值)2N

i=1      (3-15) 

在判断预测准确性时，还可以使用一个检验统计量——相关系数，它的计算

公式为： 

R = ∑ (实测值−实测值)(预测值−预测值)N
i=1

�∑ (实测值−实测值)2N
i=1 ∑ (预测值−预测值)2N

i=1

             (3-16) 

相关系数越接近于 1，那么说明两个观测值之间的线性联系越紧密，预测的

准确性越高。 

在集中式空调系统中，冷却塔和冷却水回路通常是为冷水机组散热服务的。

流出冷却塔的冷却水会被送入冷水机组的冷凝侧，被用于冷却制冷剂。在蒸汽压

缩式制冷过程中，冷凝温度会直接影响机组的运行性能。当蒸发温度不变时，冷

凝温度增加，制冷系数减小，机组能耗增大。据测算，冷凝温度每增加 1℃，单

位制冷量所对应的能耗增加约 3%~4%。而冷凝温度又与进入机组的冷却水流量

和温度有关，文献[56]通过模拟证明，当冷冻水出塔水温、冷冻水流量、冷却水

流量恒定时，冷水机组的运行效率会随冷却水温度的升高而降低，如果冷却水温

度比所要求的温度偏高 1℃，那么冷水机组的COP降低约 3~4%[57

国家标准《冷水机组能效限定值及能源效率等级》GB19577-2004 中，给出

了水冷式冷水机组能源效率等级（

]。 

表 3-3）。 
表 3-3 冷水机组能源效率等级[58

类型 

] 

额定制冷量（CC）kW 
能效等级（COP）W/W 

1 2 3 4 5 

水冷式 
CC≤528 5.00 4.70 4.40 4.10 3.80 

528<CC≤1163 5.50 5.10 4.70 4.30 4.00 
1163<CC 6.10 5.60 5.10 4.60 4.20 

从上表中可见，COP 每降低 0.3~0.5，就有可能降低一个能效等级。如果冷

却水温度的预测误差对于冷机 COP 的影响超过了一个能效等级，那么认为这个

误差是不可接受的。0.3~0.5 的变化区间，相当于 COP 降低 6~8%，因此，在稳

态运行的系统中，对冷却水温的预测误差不宜超过±1℃。若系统发生机组启停

等突变工况，预测结果需要能够反映工况突变对出塔水温变化趋势的影响，工况

突变点的预测误差不宜超过±5℃。 
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第4章. 基于ANN的机械通风开式冷却塔模型 

4.1. 模型的输入输出参数 

4.1.1. 影响和表征机械通风开式冷却塔冷却能力的参数 

在风机的作用下，空气被吸入冷却塔内，和填料上的水滴和水膜进行热交换。

图 4-1 给出了开式冷却塔内水和空气温度变化的示意图。图中，冷却水进入冷却

塔时处于 A 状态点，温度较高，出冷却塔时处于 B 状态点。A，B 状态点所表示

的温度差就是进出塔的冷却水温差（Range）。这个温差与冷却塔本身的结构性能

和空气状态有关，温差越大冷却效果越好。图 4-1 中另一条曲线描述的空气温度

的变化，即从进塔时的 a 点温度上升至了出塔时的 b 点温度。B 点水温和 a 点的

湿球温度差，即出塔水温和进塔空气的湿球温度差被称为冷幅（Approach）。冷

幅越小，说明冷却塔内的冷却过程越充分。由水冷却原理可知，进塔空气的湿球

温度是水冷却的极限，因此这个湿球温度是决定冷却效果的关键参数。 

冷幅是表征冷却塔运行性能的一个重要参数，由于湿球温度是由气象条件所

决定的，那么间接地可以认为出塔水温是表征冷却塔运行性能的主要参数。而出

塔水温也是影响空调系统运行性能的一个关键因素。在空调系统中，负荷侧的降

温排热工作由冷冻水负责。随后，冷冻水在冷水机组的作用下，将废热传递给冷

却水。最后，再由冷却水将废热排到大气中。流进冷却塔的冷却水温实际是由冷

水机组的制冷负荷决定的，而出塔水温却影响着冷水机组下一步的运行性能。 

水

空气
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温

差
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图 4-1 开式冷却塔内水和空气的温度变化 
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综上所述，开式冷却塔中，表征冷却塔热力性能的主要参数是出塔水温，影

响出塔水温的因素可以分为以下五个： 

1) 冷却塔的进塔水温：影响冷却散热量 

在其余条件恒定的情况下，进塔水温越高则出塔水温越高。 

2) 空气的干、湿球温度：影响冷却极限 

在其余条件恒定的情况下，空气干、湿球温度越高则出塔水温越高。 

3) 冷却塔内的空气流量和水流量：影响水和空气的接触时间和换热速度 

在其余条件恒定的情况下，空气量越大则出塔水温越低； 

在其余条件恒定的情况下，冷却水量越大则出塔水温越高。 

 

由此可见，冷却塔的出塔水温的变化过程是单调的递增或递减的，在多个参

数综合作用下，仍有可能保持单调的趋势。因此在本研究中，使用以单调函数为

激发函数的 BP 网络来实现冷却塔的运行性能在线预测。 

如果以出塔水温作为预测值，各影响因素为 ANN 模型的输入参数，则这五

组参数中，有四组为温度参数，两组为流量参数。为了简化 ANN 模型的参数种

类，需要引入一个无量纲因子——水气质量比，以代替空气流量和水流量。这个

水气质量比（F）的表达式如下： 

F = 冷却水质量流量

空气质量流量
                         (4-1) 

4.1.2. 相关性检验 

在开始建模前，利用 SPSS 软件对进塔水温、干球温度、湿球温度、气水质

量比与出塔水温之间的相关性进行了分析。 

相关性分析是衡量两个变量因素的相关密切程度的方法。当两个变量被判定

相关后，则变量 A 的变化就对变量 B 的变化有影响，相关性越大，影响程度越

深。 

本次检验共提出了四种假设： 

1) 进塔水温与出塔水温无关 

2) 干球温度与出塔水温无关 

3) 湿球温度与出塔水温无关 
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4) 水气质量比与出塔水温无关 

检验的显著性水平为 0.1，如果假设的相关系数小于 0.1，则认为假设成立，

两个变量无关；反之若相关系数大于 0.1，则认为假设不成立，两个变量相关，

且相关系数越接近 1，两者的相关性越强。 

相关系数的计算有三种方式： 

Pearson 相关系数：适用于定距连续变量 

Spearman 相关系数和 Kendall 相关系数：秩相关检验，适用于定序变量或不

满足正态分布假设的等间隔数据。 

本次检验选用 Pearson 相关系数，当对 5000 组实测数据进行分析后，四种

假设的检验结果如下表： 
表 4-1 输入参数的相关性检验 

 进塔水温 干球温度 湿球温度 水气质量比 出塔水温 

样本个数 5000 5000 5000 5000 5000 

平均值 36.12 32.53 27.17 1.94 30.62 

标准差 1.29 3.26 0.82 0.53 1.01 

相关系数 

出塔水温 0.549 0.054 0.403 0.516 -- 

由上表可知，假设 2 不成立，其余 3 个假设都成立，即进塔水温、湿球温度

和水气质量比都与出塔水温相关，其中进塔水温的相关性最大，湿球温度的相关

性最小。 

经过相关性检验后，最终确定，ANN 模型的输入参数为 3 组：进塔水温、

湿球温度和水气质量比。输出参数为 1 组：出塔水温。 

4.2. BP神经网络 

BP 神经网络一种典型的分层型前向网络，网络由输入层、隐层和输出层组

成，层与层之间的连接方式为全连接，同一层的各神经元之间无相互连接。图 4-2

是一个典型的三层 BP 神经网络结构，由图可见，BP 神经网络与多层感知器类

似，但两者之间也存在显著的区别，即 BP 神经网络中每一层的权值都可以通过

学习来调整。这个区别也就是 BP 神经网络的计算核心——误差反向传播校正方
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图 4-2 三层 BP 神经网络结构图 

4.2.1. BP神经网络的基本结构与学习算法 

BP 神经网络的激发函数一般采用 S 型函数，网络利用误差的负梯度来调整

各个连接权，这样的学习规则被称为 Delta 学习规则，它的描述如下： 

在图 4-2 所示的三层 BP 神经网络中，输入层共有 n 个神经元，隐层共有 P

个神经元，输出层共有 q 个神经元，共有 k 组训练数据集。 

输入向量Ik = �i1
k, i2

k,⋯ , in
k �； 

期望输出向量Tk = �t1
k, t2

k,⋯ , tq
k �； 

隐层的激发向量Hk = �h1
k, h2

k,⋯ , hp
k �； 

隐层的输出向量HOk = �ho1
k, ho2

k,⋯ , hop
k �； 

输出层的激发向量OIk = �oi1
k, oi2

k ,⋯ , oiq
k �； 

输出向量Ok = �o1
k, o2

k,⋯ , oq
k �； 

输入层和隐层之间的连接权Wih； 

隐层和输出层之间的连接权Vho； 

隐层各神经元的阈值θh； 
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输出层各神经元的阈值γo； 

期望输出与实际输出之间的误差δo
k = (to

k − oo
k)； 

误差的平方和Ek = ∑ (δo
k)2/2q

o=1 = ∑ (to
k − oo

k)2/2q
o=1 ； 

连接权Vho的调整量∆Vho = −α ∙ ∂Ek
∂Vho

= −α ∙ ∂Ek
∂oo

k ∙
∂oo

k

∂Vho
； 

∂Ek

∂oo
k = −δo

k  

∂oo
k

∂Vho
= oo

k (1 − oo
k) ∙ hoh

k  

则∆Vho = α ∙ δo
k ∙ oo

k (1 − oo
k) ∙ hoh

k； 

连接权Wih的调整量∆Wih = −β ∂Ek
∂Wih

； 

∂Ek

∂Wih
= −[�δo

k ∙ oo
k�1 − oo

k� ∙ Vho

q

0=1

] ∙ hoh
k (1 − hoh

k ) ∙ ii
k  

则∆Wih = β ∙ [∑ δo
k ∙ oo

k�1 − oo
k� ∙ Vho

q
0=1 ] ∙ hoh

k (1 − hoh
k ) ∙ ii

k； 

令do
k = δo

k ∙ oo
k(1 − oo

k )；eh
k = [∑ do

k ∙ Vho
q
0=1 ] ∙ hoh

k (1 − hoh
k ) 

则∆Vho = α ∙ do
k ∙ hoh

k；∆Wih = β ∙ eh
k ∙ ii

k； 

输出层阈值调整量∆γo = α ∙ do
k； 

隐层阈值调整量∆θh = βeh
k； 

k 组训练集的全局误差E = ∑ Ek =m
k=1 ∑ ∑ (to

k − oo
k)2/2q

o=1
m
k=1 。 

其中i = 1,2,⋯ n; h = 1,2,⋯ p; o = 1,2⋯ q；α，β为学习率。 

 

BP神经网络的层数不局限于三层，随着层数的增加，网络所能接受的信息

会增多，但过多的层数，训练时间会增多，并且会出现网络容错性变差、泛化能

力下降等问题。因此，有不少学者利用四层BP神经网络来解决科研问题[59

图 4-3

]。一

个四层的BP神经网络由一个输入层、两个隐层和一个输出层组成（ ）。它

的权值和阈值的修正公式如下[60]： 
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图 4-3 四层 BP 神经网络结构图 

隐层 J 的激发向量Jk = �j1k , j2
k,⋯ , js

k�； 

隐层 J 的输出向量JOk = �jo1
k, jo2

k,⋯ , jos
k�； 

隐层 H 的激发向量Hk = �h1
k, h2

k,⋯ , hp
k �； 

隐层 H 的输出向量HOk = �ho1
k, ho2

k,⋯ , hop
k �； 

输入层和隐层 J 之间的连接权Uih； 

隐层 J 各神经元的阈值μh； 

令： 

do
k = δo

k ∙ oo
k(1 − oo

k) 

eh
k = [� do

k ∙ Vho

q

0=1

] ∙ hoh
k (1 − hoh

k ) 

fj
k = [� eh

k ∙ Wjh

s

0=1

] ∙ joj
k(1 − joj

k) 

则： 

∆Vho = α ∙ do
k ∙ hoh

k  

∆Wjh = β ∙ eh
k ∙ joj

k  

∆Uij = τ ∙ fj
k ∙ ii

k  

输出层阈值调整量∆γo = α ∙ do
k； 
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隐层 H 阈值调整量∆θh = βeh
k； 

隐层 J 阈值调整量∆μj = τfj
k； 

其中i = 1,2,⋯ n; j = 1,2⋯ s; h = 1,2,⋯ p; o = 1,2⋯q。α，β，τ为学习率 

4.2.2. BP神经网络的训练过程 

数据信号在 BP 神经网络间的运

行有四个过程[50]： 

“模式顺传播”过程：输入数据

由输入层传递到隐层，经过隐层各神

经元的处理后再传递到输出层。 

“误差逆传播”过程：如果输出

数据与期望数据之间的误差不满足要

求时，那么将误差值沿着连接通路逐

层传递并修正各层连接权值。 

“记忆训练”过程：“模式顺传播”

过程和“误差逆传播”过程的反复交

替，不断修正各个连接的权值。 

“学习收敛”过程：判定全局误

差是否趋向极小值，如果成立，则说

明网络已经完成了整个学习过程。 

整个训练过程可以用图 4-4 表

示。 

开始

连接权及阈值初始化

输入学习模式对

计算中间层各节点的输入、输出

计算输出层各节点的输入、输出

计算输出层各节点的校正误差

调整中间层至输出层之间的连接
权及输出层各单元的输出阈值

调整输入层至中间层之间的连接
权及中间层各单元的输出阈值

更新学习模式对

全部模式完成训练

更新学习次数

误差<ε或学习次数>N

学习结束

否

否

是

是

 
图 4-4 BP 神经网络的训练过程 51 

 

4.2.3. BP神经网络的改进方案 

BP 神经网络的虽然可以实现输入样本与输出样本之间的非线性映射，但它

在实际应用中还存在一些问题[50][51]： 

1) 学习过程的收敛速度慢。 
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2) 不能保证收敛到全局最小值。 

3) 初始参数的敏感性较强。 

4) 隐层层数和隐层节点数的设计缺乏理论依据。 

5) 网络的学习、记忆具有不稳定性。 

因此，为了搭建一个准确的 BP 神经网络模型，需要改进它的学习规则、合

理设计训练数据集，并利用实验确定网络结构。 
 学习算法的优化 

梯度下降算法是修正网络权值和阈值的最基本的方法。梯度下降算法中误差

和学习率是影响权值和阈值修正量的主要参数。 

针对误差而言，可以使用累积误差校正算法，使全局误差形成梯度下降的趋

势。这种方法虽然可以有效地减少网络的校正次数，但在某些情况下容易引起振

荡。 

针对学习率而言，可以根据需要动态调整学习率，这就是学习率可变的 BP

算法。一般而言，修正量与学习率是成正比的，通常学习率在 0.1~0.8 之间的定

值，如果初设学习率太小，那么网络的校正次数会增加，如果初设学习率太大，

那么会出现修正过头的问题。采用学习率可变的 BP 算法，就是利用误差来修正

学习率。如果本次计算误差小于前次计算误差，则学习率减小，反之学习率增大。 

针对修正量整体而言，可以在梯度下降算法的基础上加以改进，如使前次校

正结果的影响作用于本次校正量上，可以加快校正过程，这就是动量 BP 算法，

也被称为惯性校正法。还有如使用符号函数替代梯度幅度的弹性 BP 算法等都可

以提高算法的计算速度。 
 训练样本的选择 

BP 神经网络的学习和记忆功能不稳定。在应用阶段，如果新输入的测试数

据未被包括在训练阶段所使用的数据集时，会打乱网络原有的记忆，影响输出结

果的准确性。所以网络训练集的值域和模式应包含测试集的值域和模式。 
 数据归一化 

神经网络的输入层由多个节点组成，每个节点代表着不同意义的物理量。由

于物理意义和量纲的不同，物理量的数值会存在很大的差别。例如温度的范围是

0~100，风量的范围是 0~10000，这时，数量级大的节点的兴奋程度被加强，而

数量级小的则被抑制，因此后者的变化趋势会被前者淹没。从另一个角度看，神
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经网络的输出量的物理意义与量纲和输入量的也不尽相同。网络中的激发函数大

多为 S 型函数，改函数的值域为[0,1]，即使可以放大值域，也无法逐个确定网络

中每个节点的值域范围。因此，在训练网络之前，需要将训练集中的所有数据做

归一化处理。一般将原始数据归一化到[0.02,0.98]的区间内。归一化的公式为[50]： 

xi
′ = a + b xi−xmin

xmax−xmin
                        (4-2) 

上式中 a，b 是常量，如果取值范围为[0.02,0.98]，则 a=0.02,b=0.96。xmax ，

xmin 是每组因子变量的最大值和最小值，如果数据集是确定的，那么xmax ，xmin 也

是一个定值。xi是实际数据，xi
′是归一化后的数据。 

 隐层结构的设计 
Hecht-Nielsen 曾证明，任意一个封闭区间内的连续函数都可以用三层 BP 网

络来逼近，如果需要学习的是不连续的函数时，才需要含两个隐层。因此，一般

情况下至多需要两个隐层[50]。 

一般而言，隐层节点数的确定可以参考以下公式[61

nh = √n + m + a                        (4-3) 

]： 

其中nh为隐层节点数，n 为输入节点数，m 为输出节点数，a 为[1,10]之间的

常数。 

目前而言，关于隐层节层数和节点数的确定并无理论上的指导，以提出的结

论或公式也仅供参考，具体应用时，仍需要通过训练测试，来确定最佳的隐层结

构。 
 激发函数的改进 

BP 神经网络常用的激发函数为 S 型函数，该函数的值域为[0,1]或[-1,1]。值

域的两端称为饱和区，中间称为非饱和区。在饱和区，函数值对变量的变化敏感

性降低。因此，如果隐层中某个节点的输入值处于饱和区时，权值的微小变化不

会对该神经元的输出产生影响，这会影响网络学习的收敛速度。为解决这个问题，

可以对激发函数进行调整，以单极型 S 型激发函数为例，可以做一下调整： 

f(x) = 1
a+be−λ x  a, b, λ都是可调参数                 (4-4) 
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4.3. 机械通风开式冷却塔ANN模型 

4.3.1. 建模过程 

 训练样本集的确定 
实验冷却塔的监测系统是每隔两分钟记录 1 组数据，即一个小时内记录 30

组数据。实验冷却塔所服务的建筑为办公楼，冷却水系统每天的有效工作小时数

约为 8 小时，一周有效工作天数为 5 天。则一周内记录的有效数据约为 1200 个。

BP 神经网络的一个建模要求就是训练数据集应当包含预测数据集，即用于训练

模型的冷却塔运行数据值域应大于预测数据值域，且训练数据不宜少于预测数据。

本研究中，训练样本集的确定考虑到了以下两个因素： 

1) 实验对象所服务的建筑为办公建筑，生产作息的变化周期约为一周，即

受生产作息所影响的冷却负荷变化周期约为一周。 

2) 实验对象所在的深圳地区输入夏热冬暖地区，该地区的全年温度和相对

湿度变化规律见图 4-5 和图 4-6，由图可见，深圳空调供冷季的时间较

长，且期间的温度和相对湿度变化规律较平缓，如无极端天气影响，可

以干、湿球温度的变化周期大于一周，即受天气影响的冷却负荷变化周

期大于一周。 

 
图 4-5 深圳全年空气干球温度变化趋势 
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图 4-6 深圳全年空气相对湿度变化趋势 

因此，本研究以一周为周期，取连续的 1000 组有效数据用于模型训练，之

后的 200 组数据用于测试模型的预测准确性。 

 
图 4-7 1000 组冷却塔数据 

图 4-7 是从平滑处理后的冷却塔运行实测数据中按序选取的 1000 组数据。

这 1000 组数据所对应的记录时间是 2011 年 8 月 1 日的 7 点至 2011 年 8 月 6 日

的 8 点。图中进塔水温、湿球温度、出塔水温单位均为摄氏度，水气质量比为无

量纲数。预测样本选用 2011 年 8 月 6 日 8 点后的 200 组未经平滑处理的实测数

据，这 200 组数据的数值范围未超过前 1000 组数据，满足 ANN 模型对于训练

和预测数据集的要求。由图中各种数据的变化规律可知，整个冷却水环路的运行

工况在不断变化，变化幅度时而大、时而小，其中第 830~880 组数据最大，冷却
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塔进、出塔水温和水气质量比都陡降至最小值再陡升至最高值，这反映了冷却水

环路经历了启停过程。各种监测数据的变化是由空调制冷负荷的变化所造成的，

说明整个冷却水环路处于动态运行中。 
 BP神经网络学习算法的确定 

为了提高模型的计算速度，本研究采用学习率可变 BP 算法。 

学习率的修正公式如下： 

α(k + 1) = E(k)
E(k+1)

α(k)                        (4-5) 

上式中： 

α(k)——第 k 组输入对的学习率； 

α(k + 1)——第 k+1 组输入对的学习率； 

E(k)——第 k 组输入对的均方误差； 

E(k + 1)——第 k+1 组输入对的均方误差。 
 BP神经网络结构的确定 

根据预测要求，机械通风开式冷却塔 ANN 模型的输入层有 3 个节点，分别

表示湿球温度、进塔水温和水气质量比；输出层有 1 个节点，表示出塔水温。然

而，隐层的层数和节点数对模型的学习速度和计算准确性有很大的影响。下面列

举一些文献中利用 BP 神经网络预测冷却塔运行性能的网络结构： 
表 4-2 文献对比——冷却塔 BP 神经网络模型结构 

冷却塔类型 输入节

点数 
输出节

点数 
隐层

层数 
隐层节

点数 预测误差 出处 

无特定 4 1 1 9 0.8% 
（最大相对误差） 

文献
[42] 

无填料冷却

塔 8 1 1 17 1.13% 
（平均相对误差） 

文献
[24] 

机械通风逆

流冷却塔 5 5 1 5 0.89% 
（平均相对误差） 

文献
[23] 

自然通风逆

流式冷却塔 5 3 1 6 0.044℃ 
（出塔水温均方误差） 

文献
[25] 

闭式冷却塔 6 1 1 13 -- 文献
[41] 

上述文献中的模型都使用了三层网络的结构，但它们都是利用实验冷却塔进

行数据采用的。实际工程中的冷却塔存在着启停、工况调节等多种变化，其性能

曲线不是连续的。含有 2 个隐层的 BP 神经网络能较好地映射非连续型函数[60]，

因此，本研究中选用含有 2 个隐层的 BP 神经网络。在利用大量样本进行训练前，



同济大学硕士学位论文-第 4 章 基于 ANN 的机械通风开式冷却塔模型 

46 
 

先利用少量样本来确定最佳网络结构。 

依据式(4-3)可以得到，BP 神经网络的隐层可以有 3~10 个节点。在两个隐层

中，每个隐层至少可含 3 个节点，第一隐层的节点数不宜小于第二隐层。下面（表 

4-3）利用 1000 组数据进行 10 次迭代计算，以此来测试不同隐层节点数的网络

的全局误差。全局误差只是神经网络的计算误差，它反映了输出节点上，1000

组期望值和输出值的误差，期望值和输出值都是归一化后的数据，不能直接反映

出塔水温的计算误差。 
表 4-3 10 次迭代后不同隐层节点数的误差 

测试序号 第一隐层节点数 第二隐层节点数 训练阶段全局误差 测试阶段全局误差 

1 3 3 56.997 21.709 

2 4 3 49.662 26.927 

3 5 3 58.081 23.898 

4 6 3 63.275 31.649 

5 7 3 57.392 21.972 

6 4 4 54.448 25.238 

7 5 4 53.285 28.314 

8 6 4 59.646 24.069 

9 5 5 57.637 22.235 

经过 10 次迭代计算后发现，当第一、第二隐层分别设 3 个节点时，模式的

测试全局误差最小。其余结构中虽然有些在训练阶段的全局误差较小，但测试阶

段的全局误差较大。因此确定本研究中的冷却塔 ANN 模型为四层结构，包含两

个隐层，每个隐层各有 3 个节点（图 4-8）。 
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湿球
温度

水气
比

进塔
水温

输入a[k][i]

连接权w[i][j]

输出c[k][t]

连接权ww[j][h]

阈值v1[j]

阈值v3[t]

教师信号
y[k][t]

阈值v2[h]

连接权www[h][t]

出塔
水温

 
图 4-8 机械通风开式冷却塔 ANN 模型网络结构图 

 激发函数的确定 
BP 神经网络的激发函数直接影响到输入和输出数据之间的映射关系和预测

误差。BP 神经网络的常用的激发函数有双曲正切函数、S 型函数和线性函数等。 

双曲正切函数的公式为：tanh(x) = ex−e−x

ex +e−x，函数的值域为(-1,1)； 

S 型函数和线性函数的公式和值域见表 2-6 和表 2-3。 

下面（表 4-4）利用 1000 组数据进行计算，以此来测试使用不同激发函数

的网络计算误差。 
表 4-4 不同激发函数的误差 

隐层激发函数 输出层激发函数 训练阶段全局误

差 
测试阶段全局误

差 

双曲正切函数

tanh(x) 

线性函数 y(x) 48.122 25.538 
双曲正切函数

tanh(x) 4.141 2.21 

S 型函数

Sigmoid(x) 1.415 0.338 

S 型函数

Sigmoid(x) 

线性函数 y(x) 50.176 23.734 
双曲正切函数

tanh(x) 4.609 1.885 

S 型函数

Sigmoid(x) 1.723 0.463 

经过计算后发现，隐层使用双曲正切函数、输出层使用 S 型函数的网络全局

误差最小，因此选定这样的组合为机械通风开式冷却塔 ANN 模型的激发函数。 
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4.3.2. 测试结果 

在对 1000 组数据进行初步的测试对比后，确定机械通风开式冷却塔 ANN

模型的基本结构为3-3-3-1BP神经网络——输入层3个节点、第一隐层3个节点、

第二隐层 3 个节点、输出层 1 个节点；模型的学习算法为学习率可变的 BP 算法；

网络中的隐层激发函数为双曲正切函数，输出层的激发函数为 S 型函数。 

模型的输入数据对根据以下公式进行归一化： 

xi
′ = 0.02 + 0.96 xi−xmin

xmax−xmin
                     (4-6) 

网络的输出结果是 0~1 之间的值，要得到冷却塔水温的预测值，需要对输出

结果进行还原，还原的公式如下： 

xi = �xi
′ −0.02�(xmax −xmin )

0.96
+ xmin                   (4-7) 

利用 1000 组数据训练网络后，训练的最终结果见图 4-9。图中进塔水温、

湿球温度、出塔水温实测值和出塔水温预测值的单位均为摄氏度，水气质量比为

无量纲数。 

 
图 4-9 机械通风开式冷却塔 ANN 模型的训练结果-温度变化趋势图 

 
训练完毕后，ANN 模型的全局误差为 1.415，将 1000 组预测值和实测值还

原至出塔水温后，两者间的误差见表 4-5： 
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表 4-5 训练集误差 

 最大值 最小值 平均值 标准差 

绝对误差（℃） +1.43 -1.77 +0.02 0.53 

相对误差（%） +5.1 -5.6 +0.09 1.72 

-1℃<绝对误差<+1℃的出现频率 96.1% 

 
图 4-10 训练集绝对误差频率分布图 

由图 4-9、图 4-10 和表 4-5 可知： 

1) 训练完毕的 ANN 模型，可以根据训练数据集预测出塔水温的变化趋势。 

2) 冷却塔出塔水温接近最高值和最低值时的模拟误差较大，这和最高值和

最低值出现的数据对个数有关，个数越少，ANN 模型学习的次数越少，

预测误差较大。 

3) 预测值和实测值之间绝对误差的最大值不超过2℃，且出现频率低于4%。 

4) 实测值和预测值之间的相关系数为 0.81，接近于 1。 

5) 预测值和实测值之间绝对误差的平均值接近于 0℃，误差的频率分布呈

现出中间高两端低的正态分布趋势。由这三个特点可以推断出模拟值和

实验值之间误差基本满足偶然误差的分布规律。 

上述 5 点说明了机械通风开式冷却塔 ANN 模型的训练结果已满足预测要求，

可以进行预测。 
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当将新的 200 组未经平滑处理的数据输入到训练完毕的 ANN 模型计算后，

可以得到出塔水温的预测结果（图 4-11）。图中另一条红色虚线是用ε-NTU 方

法计算得到的预测结果。两种方法的预测值和实测值之间的误差分析见表 4-6。 

 
图 4-11 机械通风开式冷却塔 ANN 模型预测结果 

 
表 4-6 测试集误差 

方法 误差 最大值 最小值 平均值 标准差 

ANN 方法 

绝对误差

（℃） 
+0.81 -0.93 -0.06 0.40 

相对误差

（%） 
+2.8 -3.1 -0.2 1.32 

-0.7℃<绝对误差<+0.7℃的出现频率 88% 

ε-NTU

方法 

绝对误差

（℃） 
+2.17 -1.98 -0.16 0.89 

相对误差

（%） 
+7.6 -6.3 -0.5 2.95 

-1℃<绝对误差<+1℃的出现频率 70% 

从图 4-11 和表 4-6 上可以看出，与 ANN 方法相比，ε-NTU 方法的预测误
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差较大，预测值和实测值之间的相关系数为 0.49。ε-NTU 方法虽然可以追踪出

塔水温的波动趋势，但对于小幅波动的敏感性较差，200 组测试数据中，有 30%

的预测误差超过了±1℃，多于 ANN 方法。 

图 4-12 给出了 ANN 方法预测绝对误差的分布频率，图 4-13 给出了 ANN

方法实测值和预测值的散点图。 

 
图 4-12 测试集的绝对误差频率分布图 

 
图 4-13 预测值与实测值对比 

 
由图 4-11、图 4-12、图 4-13 和表 4-6 可见： 

1) ANN 方法的预测准确性高于ε-NTU 方法。 

2) 这 200 组测试集数据的变化趋势比 1000 组训练集数据的变化趋势缓和，

但其中也包含了工况突变点。使用 ANN 方法所得到的预测结果能较好

地吻合实测结果。预测值和实测值之间的相关系数为 0.9，接近 1。 

3) ANN 方法预测误差不超过±1℃，误差平均值接近于 0℃。误差在工程

允许的范围内。 

4.3.3. 多次采样后的测试结果 

上一小节中所得到的测试结果是从 2011 年 8 月 1 日的 7 点至 2011 年 8 月 6

日的 8 点间的监测数据集中得到的。以下将更换采样时间，进行多次测试，验证

ANN 算法可以应用到预测该组冷却塔的全年运行性能。 

为进行验证，本次验证在该组冷却塔的实测数据中选取三个不同时间的数据

样本进行测试。这三个样本的代表着不同的运行季节，样本概述见表 4-7。 
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表 4-7 多次采样样本概述 

样本集 采样时间 样本个数 代表季节 训练数据 测试数据 

1 2011-8-20~2011-8-25 1200 夏季 1000 200 
2 2011-10-15 ~2011-10-20 1200 过渡季 1000 200 
3 2011-11-30 ~2011-12-7 1200 冬季 1000 200 

 

 
图 4-14 三组样本数据集 

图 4-14 给出了三组样本数据趋势。与建模所使用的样本相比，这三组样本

中数据的波动幅度较大，尤其进入冬季后，幅度较大的波动出现频率增多，说明

整个冷却水系统启停运行频繁交替，采样时间并不是连续的，样本中包含了多个

工况突变点。经过训练后，三组样本的预测结构见图 4-15。 
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图 4-15 三组样本的预测结果 

这三组样本的预测误差如下表所示： 
表 4-8 三组样本的预测误差 

样本

集 

ANN 模型预测

阶段全局误差 

出塔水温预测

误差平均值 
预测精度 

绝对误差

的标准差 

预测值和实测

值的相关系数 

1 0.64 -0.03℃ ±1℃ 0.23 0.91 
2 0.26 -0.02℃ ±0.7℃ 0.20 0.82 
3 0.52 +0.26℃ ±1.7℃ 0.82 0.76 

从预测结果的误差上看，样本 3 的预测误差离散程度大，预测结果较差。该

预测结果虽然反应了整体出塔水温的变化趋势，但由于学习过程中存在多个工况

突变点，影响 ANN 模型的学习收敛速度和预测准确度，网络的稳定性变差，其

对于稳态数据的预测准确性降低。为了提高预测准确度，需要改进预测模型。 

4.3.4. 针对工况突变的模型改进 

进入过渡季和冬季后，建筑空调冷却水系统连续运行时间变短，启停频繁，

监测数据中的运行工况突变点增多，因此当讨论针对工况突变的模型改进方法时，

以过渡季和冬季工况的部分数据进行方法测试。 

实验冷却水系统在 2011 年 11 月至 2012 年 1 月之间，运行的时间如表 4-9

所示，监测数据共 10739 组。 
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表 4-9 实验冷却塔 2011 年 11 月至 2012 年 1 月之间的运行时间 

日期 时间 

2011-11-1~2011-11-5 8:00~18:00 

2011-11-7~2011-11-12 8:00~18:00 

2011-11-14~2011-11-19 8:00~18:00 

2011-11-21~2011-11-26 8:00~18:00 

2011-11-28~2011-12-3 8:00~18:00 

2011-12-5~2011-12-9 8:00~18:00 

2011-12-12~2011-12-15 8:00~16:00 

2011-12-16 8:00~14:00 

2011-12-17 8:00~9:00 

2011-12-19 8:00~14:00 

2011-12-20 8:00~14:00 

2011-12-21 8:00~15:00 

2011-12-22~2011-12-23 8:00~16:00 

2011-12-26~2011-12-27 8:00~14:00 

2011-12-28~2011-12-29 8:00~16:00 

2011-12-30~2011-12-31 8:00~14:00 

2012-1-4 8:00~10:00 

2012-1-9 9:00~9:30 

2012-1-10 13:00~15:00 

2012-1-11 8:00~9:00 

2012-1-12~2012-1-13 13:00~14:00 

2012-1-16~2012-1-20 13:00~14:00 

2012-1-30 8:00~9:00 

 
 方法 1：剔除工况突变点 

BP 神经网络对于训练样本数据的敏感性较高。如果训练样本中存在和数据

总体平均值偏差较大的异常样本时，容易使神经元节点异常兴奋，使网络整体的

预测稳定性降低，即使预测常规工况下的数据时，也会出现较大的误差。另一个
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方面，异常样本出现频率极低时，会降低网络对于异常样本的学习次数，网络对

于异常工况的预测准确度也会有所降低。这样的异常且低频样本就是工况突变点

（A）所对应的样本。在实时监测，数据的变化趋势还会存在阶跃状态，这时候

会出现另一种工况突变点（B），它表征了运行工况从前一个状态快速进入到后

一个状态。这两种工况突变点的区别在于，A 点数据与前一时刻数据和后一时刻

数据的偏差都较大，有显著的回弹趋势；B 点数据点前后时刻数据呈阶跃变化，

无显著的回弹趋势。 

图 4-16 给出了 10739 组数据中的前 5000 组数据。在图中可以看到 A、B 两

种工况突变点的区别。 

 
图 4-16 5000 组实测数据 

为了减小 A 类工况突变点对网络稳定性和预测准确度的影响，可以在数据

平滑处理前先进行剔除。剔除的规则有以下三条： 

1) 数据出现频率低于 0.1%。 

2) 该时刻数据与前 10 个时刻数据的平均值之间的相对误差大于 5%。 

3) 该时刻数据与后 10 个时刻数据的平均值之间的相对误差大于 5%。 
 
10739 组数据的前 10539 组数据中，各类数据的数值范围和低频数值范围如

下表所示： 
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表 4-10 第一轮数据剔除依据 

数据类型 值域范围 低频频数 低频数值范围 
进塔水温（℃） 20.9~39.8 

10 

[20.9~27]&[37~39.8] 
出塔水温（℃） 19.1~34.4 [19.1~24]&[30~34.4] 
湿球温度（℃） 8.3~27.5 [8.3~9]&[26~27.5] 
水气质量比 0.05~7.32 [0.05~0.4]&[5~7.32] 

经过规则 1 的第一轮数据剔除后，共获得 7261 组有效数据。再使用规则 2

和规则 3 进行第二轮数据剔除，最终共获得 6301 组有效数据（图 4-17）。这 6301

中虽然仍存在部分 A 类工况突变点，但数据突变程度比图 4-16 所示的小很多。

可以进行 ANN 模型的训练和预测。 

 
图 4-17 经过剔除后的 6301 组有效数据 

 
在这 6301 组数据中选取后 1000 组数据平滑处理后进行网络训练，并利用原

样本集中的第 10540~10739 组数据直接用于测试预测准确性。最终 200 组预测数

据的测试结果见图 4-18 和图 4-19。 
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图 4-18 方法 1 预测结果-温度变化趋势图 

 
图 4-19 方法 1 预测结果-预测值与实测值对比 

预测阶段，出塔水温预测值和实测值之间的绝对误差平均值为 0.12℃，标准

差为 0.528，误差离散度较小，预测值和实测值之间的相关系数为 0.75，预测精

度小于±2.66℃，且误差大于±1℃的出现频率小于 6%。总体而言，预测误差在

工程允许的范围内，方法有效。 
 方法 2：增大采样周期 

关系到预测准确度的一个重要因素就是训练样本的采样周期。本研究所用到

的实时监测系统都是每隔两分钟记录一组数据。这样的采样周期太过密集，如果

直接采用这样的实测数据，那就可能会采集到冷却塔处于工况调节、工况突变时
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的运行数据。 

下面将分别选取实验用冷却塔在 2011 年 8 月 2 日和 11 月 3 日的实测数据进

行观察对比，分析系统启停时的工况突变、运行时的突变和缓慢变化过程的时间

间隔。除了缓慢变化情况外，其余两种情况都不能反映冷却塔的真实运行性能，

ANN 模型的训练数据集中应当滤除这两种数据。 

 
图 4-20 2011 年 8 月 2 日实测数据 

 

 
图 4-21 2011 年 11 月 3 日实测数据 

 
以上两幅图是实验用冷却塔在这两天之内的运行实测数据。从这两幅图中，

可以观察到三种运行工况的变化：系统启停、运行工况突变和缓慢变化。这三类

变化的具体发生时刻和所用时间如下表所示： 
表 4-11 运行变化类型及发生时刻 

 8 月 2 日 11 月 3 日 

系统开启 

0
5

10
15
20
25
30
35
40
45

7:
23

7:
40

7:
56

8:
12

8:
28

8:
44

9:
00

9:
16

9:
32

9:
48

10
:0

4
10

:2
0

10
:3

6
10

:5
2

11
:0

8
11

:2
4

11
:4

0
12

:2
2

12
:3

8
12

:5
7

13
:1

3
13

:2
9

13
:4

9
14

:0
5

14
:2

1
14

:3
9

14
:5

5
15

:1
1

15
:2

7
15

:4
9

16
:0

5
16

:2
1

16
:3

7
17

:0
9

17
:2

5
17

:4
1

17
:5

7

8.2

水气比×10 进塔水温(℃) 出塔水温(℃)

0
5

10
15
20
25
30
35
40

7:
31

7:
49

8:
07

8:
25

8:
43

9:
01

9:
19

9:
37

9:
55

10
:1

3
10

:3
1

10
:4

9
11

:0
7

11
:2

5
11

:4
3

12
:0

1
12

:1
9

12
:3

7
12

:5
5

13
:1

3
13

:3
1

13
:4

9
14

:0
7

14
:2

5
14

:4
3

15
:0

1
15

:1
9

15
:3

7
15

:5
5

16
:1

3
16

:3
1

16
:4

9
17

:0
7

17
:2

5
17

:4
3

11.3

水气比×10 进塔水温(℃) 出塔水温(℃)
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波动发生时刻 7:23 7:31 

波动稳定时刻 7:38 7:43 

系统关停 

波动发生时刻 17:47 17:39 

波动稳定时刻 18:03 17:53 

运行突变 

波动发生时刻 10:12 

无显著突变 

波动稳定时刻 10:28 

波动发生时刻 11:12 

波动稳定时刻 11:24 

波动发生时刻 12:22 

波动稳定时刻 12:30 

运行缓慢变化 

波动发生时刻 14:30 13:53 

波动稳定时刻 15:22 14:59 

要滤除系统启停和工况突变时的数据，可以通过增大采样周期的方式来实现。

若采样周期合适，那么就会保留大周期的变化趋势，忽略了小周期的突变波动，

由上表可知，在实验系统中，由冷却水系统启停变化所造成的数据波动平均周期

约为 14 分钟，运行突变所造成的数据波动平均周期约为 12 分钟，运行缓慢变化

所造成的数据波动平均周期约为 1 小时。由此可以推断，突变波动的周期在 15

分钟以内，以这个周期的一半作为采样周期，那么采样周期约为 6~10 分钟。 

在 2011 年 11 月至 2012 年 1 月之间的 10739 组实测数据中，对前 10539 组

数据分别以 6 分钟、8 分钟和 10 分钟的时间间隔进行采样。随后对采样结果进

行平滑处理，并用平滑后的后 1000组数据训练ANN模型。最后用第 10540~10739

组数据进行预测检验，这 200 组预测数据的输出周期仍为 2 分钟，预测结果见图 

4-22。 
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图 4-22 不同采样周期的预测结果 

 
表 4-12 采样周期不同的训练样本训练 ANN 模型后的预测绝对误差 

采样周期 平均值

（℃） 
最大值

（℃） 
最小值

（℃） 
绝对误差的标

准差 

预测值和实测值的

相关系数 

6 分钟 0.01 2.76 -1.72 0.53 0.87 
8 分钟 -0.17 2.28 -2.81 0.48 0.60 
10 分钟 0.08 2.35 -2.40 0.60 0.47 

从图 4-22 上可以看出，即使在工况突变点，不同采样周期下的预测结果都

能追踪出塔水温的变化规律，如果训练样本的采样周期为 6 分钟，预测结果与实

测值吻合得最好，它的平均预测误差为 0.01℃，相关系数为 0.87，是三次测试中

最高的。而以 8 分钟和 10 分钟的间隔进行采样，预测结果的准确性有所降低，

这说明过疏的采样周期除了滤掉了一些工况突变点以外，也滤去了一些反应缓慢

变化过程和稳态过程的数据，对于提高算法的准确性不利。 

三次测试在预测阶段所使用的数据都和方法 1 一致，即都是每隔两分钟给出

一个预测结果，但方法 2 的预测误差明显小于方法 1，预测准确度更高。这说明，

即使采样周期比预测周期大，预测也能有较好的效果。事实上，ANN 模型是一

个静态的模型，它的预测结果与预测阶段采样周期无关，只要网络在学习过程中

避开了突变数据的干扰，并顺利完成学习过程，那么无论预测阶段的时间间隔是



同济大学硕士学位论文-第 4 章 基于 ANN 的机械通风开式冷却塔模型 

61 
 

多少，都能就稳态运行过程给出准确的预测结果。 

增大采样周期只是针对训练样本而言，与剔除工况突变点的方法相比，增大

采样周期的方法有效地降低了预测误差。就实验用冷却塔而言，前者的平均预测

误差比后者低 0.11℃。不仅如此，它也简化了训练样本的数据处理过程，缩短了

算法整体的运行时间，可以运用到冷却塔运行性能的在线预测中。 

4.4. 本章小结 

通过实验和数据分析可以证明使用四层 BP 神经网络可以预测实验冷却塔的

全年运行性能。 

在夏季运行时，冷却水系统启停间隔时间短，冷却负荷和天气参数的变化慢，

使用前一周的实测运行数据可以预测未来 1 天的运行性能时，预测精度在±2℃

的范围内，已测试的数据中，90%以上的预测误差未超过±1℃。进入过渡季和

冬季后，冷却水系统启停间隔时间变长，冷却负荷和天气参数的变化速度加快，

工况突变点增多，影响 ANN 模型的稳定性和预测准确性。如果使用一定规则剔

除工况突变点，可以提升预测的准确度，但当将 ANN 模型应用到冷却塔运行性

能的在线预测时，不利于简化在线学习过程；如果将训练样本集的采样周期扩大，

那么采样时就可以过滤掉部分处于工况突变中的数据，经过训练后的网络可以有

效地预测和追踪出塔水温的突变趋势，预测精度也比前一种方法有所提高，因此

后一种方法更优。 

综上所述，使用 ANN 模型预测机械通风逆流冷却塔的运行性能是可行的。

但在组织训练样本前，需要根据每个系统的特性确定最合适的采样周期。 
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第5章. 机械通风开式冷却塔ANN算法校验 

对于机械通风开式冷却塔 ANN 算法的校验是校验该算法能否推广应用于所

有的机械通风开式冷却塔。因此，校验时所用的实验对象应当和先前建立算法时

所用的实验对象应当具有不同的结构和不同的运行环境。以新塔的实际运行数据

集训练 ANN 模型，然后根据预测结果判断算法是否具有推广的可能。本次进行

ANN 算法校验的数据是上海某办公楼空调系统中冷却塔的实际运行数据。 

5.1. 校验用冷却塔的基本情况 

校验用冷却塔位于中国上海，该地区属于夏热冬冷地区，四季变化明显。 

测试对象所在的空调系统中共有 7 台并联的机械通风横流冷却塔。这 7 台冷

却塔型号相同，它们的基本参数见表 5-1。冷却塔的现场情况见图 5-1。 
表 5-1 校验冷却塔型号及参数 

型号 冷却水量 风机功率 风机风量 风筒直径 风筒半高 a 塔体全压  

SC-700 700m3/h 22kW 529000m3/h 3580mm 3880mm 5.5mH2O 

 

 
图 5-1 校验用横流冷却塔 

冷却塔和冷却回路的工作状态通过实时监测平台监控并记录数据，整个回路

和测点位置见图 5-2。 

                                                 
a 风筒半高——出风口和进风口中部的高度差 
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图 5-2 校验用冷却水回路及测点示意图 

实时监测从 2012 年 9 月 6 日起至 10 月 17 日，每隔 6 分钟记录一组数据，

共记录 9854 组数据，其中有效数据为 8988 组。各个测点所监测的数据类型见表 

5-2。 
表 5-2 校验用监测数据类型 

测点编号 监测信号 信号类型 量程 信号单位 测量仪器 
1 进塔水温 温度 0~100 ℃ 插入式温度传感器 
2 冷却水流量 流量 0~1000 l/s 超声波流量传感器 
3 冷却塔风机功率 功率 0~50 kW 功率电表 
4 冷却塔风机功率 功率 0~50 kW 功率电表 
5 冷却塔风机功率 功率 0~50 kW 功率电表 
6 冷却塔风机功率 功率 0~50 kW 功率电表 
7 冷却塔风机功率 功率 0~50 kW 功率电表 
8 冷却塔风机功率 功率 0~50 kW 功率电表 
9 冷却塔风机功率 功率 0~50 kW 功率电表 

10 出塔水温 温度 0~100 ℃ 插入式温度传感器 
11 空气干球温度 温度 0~100 ℃ 室外温湿度传感器 
12 空气湿球温度 温度 0~100 ℃ 室外温湿度传感器 

 

校验用冷却塔和实验用冷却塔有较大的区别：从冷却塔的形式而言，实验用

冷却塔为逆流冷却塔，校验用冷却塔为横流冷却塔，两者的物理结构和冷却过程

不同；从冷却塔的数量而言，用于建模的实验冷却塔共有 4 台，用于校验模型的

校验冷却塔共有 7 台，两个冷却水系统不同；从测试环境而言，实验用冷却塔位

于深圳，校验用冷却塔位于上海，两地天气条件不同。正因为存在这样的差异性，

校验才有了实际意义。如果能证实本研究所提出的 ANN 模型同样能用于预测校

验用冷却塔的出塔水温，那么基于 ANN 的机械通风开式冷却塔运行性能预测方

法才能有推广的可行性。 
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5.2. 数据处理 

5.2.1. 风机功率与风量 

风机开启时冷却塔的风量和运行功率之间的关系可以根据式(3-6)确定，校验

冷却塔的额定功率为 22kW，额定风量为 529000m3/h，即 147m3/s，则比例系数

k=52.46m3/(s.kW1/3)。 

由于冷却塔的进水阀门并未与冷却塔的风机保持联动，因此，当风机停转时

冷却塔内的风量可以根据式(3-11)确定。校验用冷却塔的设计全压为 5.5mH2O，

即 55729Pa，由于横流冷却塔侧面进风口面积较大，近似以进风口中部到塔顶出

风口的距离为热压高度差。风筒半高为 3.88m，则风机关停时冷却塔的风量为

0.83m3/s。 

综上所述，冷却塔风量和功率的关系式如下： 

Q = 52.46√P3 + 0.83 m3/s (5-1) 

5.2.2. 数据平滑 

和实验数据处理的方式一样，校验数据也采用滑动加权平均算法进行数据平

滑处理，平滑后的结果见图 5-3、图 5-4 和图 5-5。 

图 5-3 所示的冷却塔进、出塔水温的变化幅度较大，图 5-4 和图 5-5 所示

的冷却水流量和冷却塔风机功率的变化呈阶跃的趋势。整个冷却水环路在高、低

负荷工况间反复运行，数据的不稳定性较大。这说明既定的 6 分钟采样周期，对

于该系统而言太过密集，但这不影响校验，如果训练样本的数据质量较差，但预

测结果仍较为准确，那么算法本身的有效性就更有保障。 
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图 5-3 进塔水温、出塔水温和湿球温度的平滑处理结果(℃) 

 
图 5-4 冷却水流量的平滑处理结果(l/s) 

 
图 5-5 风机功率的平滑处理结果(kW) 

 

5.3. 测试结果 

校验阶段所使用的 ANN 模型结构、学习算法和激发函数与实验阶段的相同。 

本次校验将 2012 年 9 月 6 日 10 点至 2012 年 9 月 16 日 8 点的 1000 组实测

数据进行平滑处理，形成校验数据集，然后再利用新的、未处理的 200 组数据校

验推广 ANN 算法的可行性。 

当输入 1000 组数据进行训练后，ANN 模型的全局误差为 1.041，训练结果

见图 5-6。图中进塔水温、湿球温度、出塔水温实测值和出塔水温预测值的单位
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均为摄氏度，水气质量比为无量纲数。将 1000 组预测值和实测值还原至出塔水

温后，两者之间的误差见表 5-3。 

 
图 5-6 训练结果-温度变化趋势图 

如图 5-6 所示。出塔水温受到了进塔水温、出塔水温和湿球温度这三个因素

的影响。ANN 模型的预测结果也能较好地反映这些影响因素，与实测出塔水温

较吻合。 
表 5-3 训练集误差 

 最大值 最小值 平均值 标准差 

绝对误差（℃） 0.98 -1.49 -0.04 0.46 

相对误差（%） 3.9 -5.1 -0.1 1.63 

-0.9℃<绝对误差<+0.9℃的出现频率 94.8% 
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图 5-7 训练集绝对误差频率分布图 

预测精度不超过±1.5℃，预测值和实测值之间的相关系数为 0.92，误差的

平均值接近于 0，图 5-7 所示的绝对误差频率分布向零点集中。因此，可以认为

训练完成，经过训练的网络可以用于后续的预测。 

当将新的 200 组未经处理的数据代入到训练完毕的 ANN 模型计算后，可以

得到出塔水温的预测结果（图 5-8）。预测值和实测值之间的误差见表 5-4。 

 
图 5-8 预测结果-温度变化趋势图 

 
表 5-4 测试集误差 

 最大值 最小值 平均值 标准差 

绝对误差（℃） +1.34 -0.41 +0.16 0.46 

相对误差（%） +5.4 -1.6 +0.6 1.80 

-0.41℃<绝对误差<+1℃的出现频率 93.5% 
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图 5-9 测试集的绝对误差频率分布图 

 
图 5-10 预测结果-预测值与实测值对比 

预测阶段 ANN 模型的全局误差为 0.232。如图 5-8 所示网络对于整体测试

数据的预测结果可以吻合实测结果，预测值和实测值之间的相关系数为 0.72。预

测精度不超过±1.5℃，误差的平均值接近于 0（表 5-4），满足工程上对于误差

的要求。预测结果理想。 
 

综上所述，使用 BP 神经网络预测机械通风开式横流冷却塔出塔水温的方法

是可行的。 
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第6章. 冷却塔运行性能在线预测的实现 

冷却塔出塔水温对于计算空调水系统的运行性能、运行能耗和优化系统控制

都极为重要。在实际工程中，通常要求能够实时、准确地预测出冷却塔的出塔水

温，以便及时反映给系统控制器，执行下一步的控制策略。上述章节已经证明了

ANN 算法可以进行机械通风开式冷却塔的运行性能学习和预测。以下将阐述如

何将该算法应用到在线预测上。 

 

6.1. 训练样本与预测样本 

ANN算法的实质是利用ANN模型学习不同数据之间的关联性，记忆在ANN

模型中，完成对于某个未知数据的预测。它有三个特点： 

1) 数据是 ANN 算法的基础，如果要预测一台冷却塔的出塔水温，那么首

先要获得该塔已有的运行实测数据，其次要实时监测进塔水温、空气湿

球温度、冷却水流量和风机功率，最后才能根据这些数据预测出准确的

出塔水温。 

2) 由于 BP 神经网络的学习和记忆能力有限，如果模型的预测范围超过了

已经完成的学习范围，那么预测的准确性会下降。 

3) 输入模型的训练数据集和预测数据都是以时间为序的，完成训练的模型

容易遗忘最早输入训练数据，而对于与最近一组训练数据相似工况的预

测准确性较好。 

因为 ANN 算法存在以上三个特点，所以使用 ANN 算法在线预测出塔水温

时，需要合理分配训练样本数和预测样本数，监测各项运行数据，当累积误差较

大时，及时更新 ANN 模型。 

ANN 模型的学习过程需要经历数据处理、计算学习和结果输出三个过程，

训练数据量的大小会影响学习速度，一般 1000 组数据的整个学习过程需要经历

5 分钟，如果频繁进行学习，会影响预测速度。因此可以阶段性地进行学习和预

测。要划定这个阶段就要分析一定量的训练数据可以准确预测多久以后的冷却塔

运行性能。 
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冷却塔运行性能的实时监测数据为每隔 6 分钟记录一组数据。以一天工作 8

小时计算，200 组数据约能反映 2.5 个工作日的运行情况，1000 组数据约能反映

12.5 个工作日的运行情况。在已进行的算法校验中，是用前 2 周的实测数据预测

后 2 天的运行性能，预测结果良好。以下将测试两种情况： 

A 在训练样本不变的情况下，预测样本增多后预测结果的准确性。 

B 在预测样本不变的情况下，训练样本减少后预测结果的准确性。 

C 根据预测误差及时更新训练样本，实现以误差为基础的在线学习，判定

预测准确性。 
 

 测试A 
以上海的校验冷却塔为例，1000 组训练数据得到的 200 组预测结果的精度

不超过±1.5℃。当使用相同的训练数据，而将预测样本扩大至 400，600，800，

1000。这些预测样本的采样时间是连续，它们的预测结果见图 6-1 

 
图 6-1 预测结果 

上图中黄色所标记的温度范围为训练样本中出塔水温的变化范围。由此可见，

预测样本中的部分数据已经超出了训练范围。下表详细对比了不同预测样本的数

值范围和预测误差。 
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表 6-1 不同预测范围的预测结果对比 
 输入数据数值范围 预测绝对

误差平均

值 

预测值和实

测值之间的

相关系数 
预测样本

序号 
进塔水温 出塔水温 湿球温度 

水气质量

比 
1~200 27.90~31.94 24.89~26.72 19.65~21.28 0.63~1.73 0.16 0.72 

201~400 28.59~32.59 24.39~28.78 20.03~24.18 0.35~2.00 0.20 0.68 
401~600 31.18~34.43 27.18~29.81 22.25~24.81 0.39~2.37 0.10 0.85 
601~800 26.36~32.28 22.99~29.38 18.02~22.34 0.39~1.86 0.53 0.55 

801~1000 26.29~33.61 22.07~29.76 16.70~19.07 0.23~1.57 -0.01 0.42 
训练样本 29.02~36.35 25.06~32.16 20.98~25.46 0.29~2.65   

表 6-1 所示的是不同预测样本的数值范围、预测误差和其与训练样本之间的

数据对比。从表中可知： 

1) 预测样本中的个别数据已经超出了训练样本的数值范围。第 1~200 组数

据与训练样本的采样时间最接近，它与实测值之间吻合得较好。第

401~600 组数据和训练样本数据的数字范围最接近，它的预测误差也相

对最小。 

2) 比较第 1~200 组和第 601~800 组测试结果可知，预测样本的进塔水温是

否超出学习范围，超出范围有多少，对于预测的准确性影响最大。湿球

温度的变化受到了气候的影响，全年变化有一定的周期性规律。当进入

9 月份以后，湿球温度会随着日期的推移逐渐降低。但与进塔水温相比，

湿球温度对于出塔水温的影响较低（表 4-1）。 

3) 第 601~800 组和第 801~1000 组预测结果与实测值之间有显著的偏差，两

种的输入参数也与训练阶段的数值有较大的偏差，这种偏差是影响预测

结果准确性的主要原因。由于预测阶段的时间变长，进塔水温、湿球温

度和水气质量比都会随着天气和空调使用情况发生改变，已经超出了

ANN 模型的学习范围，因此网络无法给出准确的预测结果。 
 
综上所述，预测样本所覆盖的时间不宜过长。用前 2 周的实测数据预测未来

1 周内的性能，其准确性还在可接受的范围内。进塔水温对于出塔水温的影响最

大，如果由于负荷或工艺需求，进塔水温发生大范围波动时，应当缩短预测周期。 
 测试B 

以上海的校验冷却塔为例，1000 组训练数据对未来 200 组数据的预测误差

在可接受的范围内。当使用相同的预测数据而将训练样本缩小至 800，600，400，
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200 后的预测结果见图 6-2。 

 
图 6-2 预测结果 

从图中可以看出，用数量不同的训练集训练的 ANN 模型虽然都能预测出塔

水温的变化趋势，但预测值的上下限受到训练数据的限制，训练样本越大，预测

结果越接近实测值。 
表 6-2 不同训练范围的预测结果对比 

 输入数据数值范围 预测绝

对误差

平均值 

预测值和实

测值之间的

相关系数 
训练样本

序号 
进塔水温 出塔水温 湿球温度 

水气质量

比 
1~1000 29.02~36.35 25.06~32.16 20.98~25.46 0.29~2.65 0.16 0.72 

201~1000 30.71~36.35 26.39~32.16 20.98~25.46 0.29~2.65 0.84 -0.24 
401~1000 30.71~36.35 26.39~32.16 20.98~25.46 0.29~2.65 0.61 0.35 
601~1000 30.71~36.06 26.39~28.94 20.98~25.46 0.30~2.65 0.51 0.16 
801~1000 30.71~34.93 26.39~28.94 20.98~23.22 0.49~2.65 0.5 0.41 
预测样本 27.90~31.94 24.89~26.72 19.65~21.28 0.62~1.73   

表 6-2 所示的是不同训练样本的数值范围、预测误差和其与预测样本之间的

数据对比。从表中的数据可以看出，预测误差随着训练样本的减少而增加。 

综上所述，要得到最佳的预测结果，至少要用过去 1000 组实测数据进行学

习。 
 测试C 

训练样本集的容量仍为 1000 组数据，但需要根据预测误差判断是否要更新
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训练样本并重新训练 ANN 模型。 

在测试 A 中发现，即使预测阶段输入数值的范围略超过训练阶段，预测结

果仍能保证一定的准确性，但当数值范围发生严重偏离时，就无法准确预测，这

时就需要重新学习。因此，尝试采用非固定的在线预测周期，以预测误差为依据，

判断是否要重新学习。 

假设每小时观察一次预测误差，如果一小时内的累积绝对误差超过了一定限

度，那就需更新 ANN 模型。校验冷却塔运行一小时约能记录 10 组数据，误差

的判定依据如下： 

累积误差 = ∑ �预测值 −实测值�10
i=1  (6-1) 

如果，累积误差>10，则需要更新 ANN 模型，否则继续预测。 

当按序输入 400 组数据，预测到第 188 组数据时，累积误差超过 10，ANN

模型更新后重新预测，此后，预测到第 270 组数据时，有更新了一次模型。最终，

这 400 组数据的预测结果见下图： 

 
图 6-3 400 组数据的预测结果-温度变化趋势图 

 
表 6-3 预测误差 

 最大值 最小值 平均值 标准差 

绝对误差（℃） +1.33 -0.63 +0.23 0.46 

相对误差（%） +5.46 -2.37 -0.90 1.79 

-0.63℃<绝对误差<+1℃的出现频率 95.5% 



同济大学硕士学位论文-第 6 章 冷却塔运行性能在线预测的实现 

74 
 

 

 

图 6-4 预测结果-预测值与实测值对比 

如图 6-4 所示，第 318 组以后的预测数据和实测值吻合得较好，这说明，网

络通过不断的学习修正，能更好地追踪出塔水温的变化趋势。整体而言，这 400

组预测值和实测值之间的相关系数为 0.74，。最大预测误差不超过±1.4℃，误差

的离散程度较小，与测试 A 的预测结果相比，测试 C 更理想。 

6.2. 在线预测步骤 

通过以上研究可以得出以下几个结论： 

1) 冷却塔进塔水温、空气湿球温度、冷却水和进塔空气质量流量比是影响

出塔水温的三个主要因素，其中进塔水温的影响作用最大。 

2) 用四层 BP 神经网络预测机械通风开式冷却塔出塔水温的方法是可行的。 

3) 训练样本和预测样本的数量对预测的准确性有影响，训练样本越多、预

测样本越少且训练样本数值范围完全覆盖预测样本时，预测越准确。如

果能够根据预测误差判断是否要更新预测模型，那么会提高预测的准确

度。 

由以上三个结论就可以确定冷却塔运行性能在线预测的学习对象、核心学习

方法和在线学习周期。 

在线预测的实现可以分成四个阶段，第一个是前期调研阶段，在这个阶段内

需要搜集冷却塔的样本信息，确定冷却塔型号、额定工况。第二个是实测准备阶

段，在这个阶段内需要在整个冷却水系统中加装测量和数据记录仪器。第三个是
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试运行阶段，目的在于发现问题并获得基础的实测数据。第四个是在线学习阶段，

每隔一段时间更新学习算法的训练样本。最后一个就是预测阶段，不间断输出预

测数据。具体流程如下图所示： 

继
续
监
测
未
来
的
出
塔
水
温

继
续
监
测
未
来
的
运
行
数
据

搜集冷却塔样本资料

在冷却水系统中加装测量和数据记录仪器

冷却水系统运行2周，记录实测数据

进塔
水温

湿球
温度

风机
功率

水流
量

出塔
水温

数据滤波

ANN网络训练

数据有效

学习收敛

预测出塔水温

10组数据的累积绝对误差超过了10℃

冷却水系统停运

结束

用新的实
测运行数
据替换训
练集中最
早的数据

Yes

No

Yes

No
No

Yes

调研阶段

实测准备阶段

试运行阶段

预测阶段

在线学习阶段

 
图 6-5 机械通风开式冷却塔运行性能在线预测流程 

6.3. 在线预测结果 

将上一节中所提出的在线预测流程应用到上海的校验冷却塔，经过一个月的
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运行后，2000 组出塔水温的预测值和实测值的对比结果见图 6-6 和图 6-8。 

 
图 6-6 未来 5000 组数据的在线预测结果-温度变化趋势图 

 
图 6-7 未来 5000 组数据在线预测绝对误差频

率分布图 

 
图 6-8 未来5000组数据在线预测结果-预测值

与实测值对比 
 

表 6-4 预测误差统计 

 最大值 最小值 平均值 标准差 

绝对误差（℃） +2.45 -3.28 +0.16 0.69 

相对误差（%） +10.59 -10.22 +0.73 2.64 

-1℃<绝对误差<+1℃的出现频率 87.2% 

统计显示，使用在线学习的方法对未来 2000 组数据进行预测，得到的最大

预测误差未超过±3.3℃，有 87.2%的预测误差未超过±1℃，绝对误差平均值为

0.16℃，误差向零点集中。预测值和实测值之间的相关系数为 0.95，接近于 1。

满足工程上对于出塔水温预测的误差控制要求，预测结果良好。 
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第7章. 总结与展望 

本文主要分析并探索了针对机械通风开式冷却塔运行性能的在线预测方法。

研究中，选用出塔水温来表征冷却塔的运行性能，重点分析了进塔水温、湿球温

度、水气质量比三个参数对出塔水温的影响，并用这三个参数预测出塔水温。 

本文使用四层 BP 神经网络模型对冷却塔出塔水温进行在线学习和预测，建

模过程中所使用的数据来自实际运行中的机械通风逆流冷却塔。在确定模型有效

后，着重探讨了如何处理实际运行时易发生的运行工况突变情况。最后，用另一

组机械通风横流冷却塔的运行数据校验模型，并在该组冷却塔上进行在线预测测

试。 

通过研究可以得出以下结论： 

 进塔水温、空气湿球温度、塔内冷却水和空气的质量流量比是决定出塔水温

的关键因素，其中进塔水温对于出塔水温的影响最大。 

 采样周期对于预测的准确性有影响。合适的采样周期即可以客观地反映冷却

塔的运行性能，也可以快速剔除工况突变点，降低工况突变对 BP 神经网络

稳定性和预测准确性的影响。不同冷却系统的采样周期各不相同，需要根据

运行数据的变化规律确定。 

 四层 BP 神经网络能够快速、准确地预测机械通风开式冷却塔的运行性能。

从数据处理到输出预测结果，1000 组数据的在线预测耗时约为 5 分钟。就已

测试的冷却塔而言，出塔水温在线预测值与实测值之间最大预测误差未超过

±3.3℃，有87.2%组数据的预测误差未超过±1℃，绝对误差平均值为0.16℃，

误差向零点集中。预测值和实测值之间的相关系数为 0.95，接近于 1。满足

工程上的误差控制要求，预测结果有效。 
 

本研究首次利用了四层 BP 神经网络对冷却塔运行性能进行在线预测，与已

有的三层 BP 网络的结构相比，四层 BP 网络能够更好地追踪冷却塔间断运行和

工况突变时的出塔水温。这种在线学习方法利用训练数据样本把不同冷却塔中填

料、风机、布水器等部件的特性记忆到 ANN 模型中。与基于物理过程的热力计

算方法相比，这种方法既避免了详细讨论冷却塔的结构和部件特性，也避免求解

繁琐的积分公式，这些优点都决定了它能够快速、准确、有效地预测冷却塔出塔
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水温。然而，这个方法也存在一定的特殊性，由于 ANN 只是一种基于数据的算

法，它不是一个通用的热力性能计算公式。要得到准确的预测结果，就必须先获

得实测数据。不同冷却塔都需要根据它自身的运行情况，来确定合适的采样周期

和数据处理方法。因此，在预测前期，必须开展调研、实测、试运行等工作，以

获得有效的训练数据样本。学习阶段和预测阶段的数据必须来自同一组冷却塔。 

这种快速、准确但又独特的在线预测方法，可以用于冷却塔的模拟试验，预

测不同气候条件下，冷却塔的运行性能。也可以和冷水机组等设备的模型结合，

辅助暖通空调系统的运行监测、故障诊断和优化控制。未来的研究可以深入探讨

这种方法的应用方式，或将其与其他设备模型进行整合，形成完整的暖通空调系

统运行性能预测方法。 
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