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摘要:为提升热管换热器的综合性能ꎬ通过反向传播(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ)神经网络预测模型与带精英策略的非支配排序遗

传算法(ｎｏｎ￣ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ⅱꎬ ＮＳＧＡ￣Ⅱ)相结合ꎬ对核电站主控室非能动冷却系统中重力热管蒸发段的

翅片管结构进行多目标优化设计ꎮ 以翅片厚度、间距、高度、横向管间距、纵向管间距、长径比等 ６ 个结构参数为自变量ꎬ建立

努塞尔数、压降和最小截面处风速的预测模型ꎬ通过 ＮＳＧＡ￣Ⅱ算法以传热因子最大化和阻力因子最小化为目标进行全局寻

优ꎮ 优化后的翅片结构参数组合(翅片厚度为 １ ｍｍ、间距为 ６ ｍｍ、高度为 ５ ｍｍ、横向管间距为 ７０ ｍｍ、纵向管间距为

７５ ｍｍ、长径比为 １.４)使传热因子提升 ２５.８６％ꎬ阻力因子降低 １７.９６％ꎬ综合性能系数提升 ３５.２４％ꎮ 本研究验证了 ＢＰ 神经网

络与遗传算法联合优化方法在热管结构设计中的有效性ꎬ为核电站主控室非能动冷却系统的工程优化提供关键参数和理论

指导ꎮ
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０　 引言

当核电厂发生事故时ꎬ主控室作为核设施运行

和安全控制的枢纽ꎬ需要具备排除有害辐射、为室

内人员提供充足氧气及保持室内温度等功能[１]ꎮ
提高主控室安全性ꎬ使主控室温度在人员应急操作

时间内不超过规定温度ꎬ减轻人员操作负担ꎬ可有效

降低由于人为因素导致的风险ꎬ对增强电站的安全性

有重大意义[２￣３]ꎮ 目前ꎬ主控室非能动冷却系统制冷

方式分为 ４ 种:一是利用主控室建筑结构吸热ꎬ降低

室内升温速率ꎬ如混凝土墙蓄冷[４￣７]ꎻ二是利用材料相

变提供冷量ꎬ达到吸收空气热量的目的ꎬ如冰蓄冷、石
蜡相变蓄冷等[８￣９]ꎻ三是利用制冷介质压力变化产生

冷量ꎬ如压缩空气节流制冷、压缩空气喷射涡流管能

量分离制冷[１０￣１３]ꎻ四是利用热管将空气热量导入热阱

中ꎬ使室内温度保持稳定[１４]ꎮ
热管通过在封闭真空管内工质的蒸发与凝结

过程进行热传递ꎬ是一种导热性极佳的换热元件ꎮ
热管冷却技术由于能适应较低的传热温差及高效

的换热性能ꎬ许多学者将其应用于非能动制冷ꎮ 文

献[１５]在热管换热器的空调系统温度控制中ꎬ对重

力热管换热器的换热特性进行研究ꎬ发现重力热管

不需要外部热源便可完成启动循环ꎻ文献[１６]设计

一个采用铜－水环路热管的冷却装置ꎬ用于超级计

算机服务器冷却ꎬ通过试验证实其换热性能ꎬ以实

现超级计算机的热控制ꎮ
在实际应用中ꎬ翅片和热管常结合使用ꎬ以提

高散热效果ꎮ 相比其他换热器ꎬ翅片热管换热器热

阻较低ꎬ具有更高的传热性能[１７]ꎮ 在改进换热器性

能过程中ꎬ优化算法的选择会影响优化结果ꎮ 翅片

热管换热器换热性能和流动阻力通常为互斥关系ꎬ
提高换热性能的同时可能会增大换热器的流动阻

力ꎮ 因此ꎬ研究人员常用多目标优化算法对换热器

进行优化设计ꎮ 文献[１８]采用粒子群算法优化散

热器结构参数ꎬ对强迫风冷散热器进行多目标优化

设计ꎻ文献[１９]使用神经网络和多目标优化对螺旋

翅片热管换热器进行优化设计ꎬ优化后的螺旋翅片

管换热性能提升 ６.２％ꎬ压力损失降低 ４６.８％ꎻ文献

[２０]为消除相邻折流板之间的三角泄漏区ꎬ提出一

种折流板管壳式换热器ꎬ以努塞尔数和壳侧压降为

目标函数ꎬ结合响应面法对换热器结构进行优化ꎬ

结果表明ꎬ努塞尔数和壳侧压降随螺旋角和壳侧进

口速度减小而增大ꎬ随折叠程度增大而增大ꎻ文献

[２１]将神经网络和遗传算法应用于翅片热管换热

器多目标优化中ꎬ研究基于神经网络和遗传算法的

机器学习在换热器多目标优化中的应用ꎮ
重力热管具有换热功率大、稳定性高及成本低

的特点ꎬ有利于保障事故下主控室人员的可居留环

境ꎮ 尽管对于翅片热管换热器的研究较为广泛ꎬ但
对于事故下非能动压缩空气驱动的主控室环境ꎬ缺
乏对翅片热管换热器换热及流动性能方面的研究ꎮ
因此ꎬ本研究开展基于主控室非能动冷却系统的重

力热管翅片结构优化分析工作ꎮ

１　 主控室非能动冷却系统

１.１　 系统简介

主控室非能动冷却系统由压缩气瓶、空气引射

器、通风管道、热管换热器和蓄冷水箱等组件构成ꎬ
如图 １ 所示ꎮ 发生失电事故后ꎬ储气瓶中的压缩空

气释放ꎬ经由空气引射器射出后产生局部真空ꎬ诱
使主控室中的空气进入通风管道ꎮ 主控室内的热

空气流经高效空气过滤器及碘吸附器ꎬ去除内部放

射性尘埃ꎬ保证流通空气的安全性ꎬ减少热管换热

器因积垢造成的换热功率下降ꎮ 热空气经过热管

换热器后ꎬ再经过通风管道重新输送进主控室中ꎮ

图 １　 主控室非能动冷却系统示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｓｓｉｖｅ ｃｏｏｌｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ

ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｒｏｏｍ

１.２　 热管换热器蒸发段

热管换热器蒸发段位于通风管道内ꎬ与空气强

制对流ꎮ 管束和翅片的材料为 ３０４ 不锈钢ꎬ换热管

采用叉排布置ꎮ 蒸发段翅片结构参数如表 １ 所示ꎮ
表 １　 蒸发段翅片结构参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ｆｉｎ 单位:ｍｍ
实际热管外径 壁厚 翅片间距 翅片厚度 翅片高度 横向管间距 纵向管间距 蒸发段长度

３０ ２.５ ４ １ ８ ７０ ７０ ５００
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１.３　 工况方案

本研究优化的翅片结构为翅片厚度 ｔｆ、翅片间

距 ｓｆ、翅片高度 ｈｆ、横向管间距 Ｐ ｔ、纵向管间距 Ｐ ｌ、翅
片长径比 Ｃｒａｔｉｏꎮ 翅片管结构参数取值范围如表 ２ 所

示ꎮ 本研究通过改变单一结构参数及 ６ 因素 ５ 水平

正交法ꎬ共设计 ５０ 组翅片参数组合ꎬ将平均努塞尔数

Ｎｕａｖｅ、压降 ΔＰ、最小截面处风速 ｖｍａｘ作为因变量ꎮ 此

外ꎬＮｕａｖｅ等因变量受进口风速影响ꎬ因此ꎬ添加进口风

速作为影响因素ꎮ 本研究共设计 ４ 种进口风速ꎬ分别

为 ０.５、１.０、１.５、２.０ ｍ/ ｓꎮ 扩充后的数据集共 ２００ 组ꎬ
满足神经网络训练要求ꎮ Ｎｕａｖｅ、ΔＰ 和 ｖｍａｘ由 ＡＮＳＹＳ
Ｆｌｕｅｎｔ ２０１９ Ｒ２ 数值模拟及数值计算得出ꎮ

表 ２　 翅片管结构参数取值范围
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒａｎｇｅ ｏｆ ｆｉｎｎｅｄ ｔｕｂｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｔｆ
最小 / ｍｍ 最大 / ｍｍ

ｓｆ
最小 / ｍｍ 最大 / ｍｍ

ｈｆ

最小 / ｍｍ 最大 / ｍｍ
Ｐｔ

最小 / ｍｍ 最大 / ｍｍ
Ｐｌ

最小 / ｍｍ 最大 / ｍｍ
Ｃｒａｔｉｏ

最小 最大

０.５ ２.５ ３ ７ ４ １２ ６０ ８０ ６０ ８０ １.０ １.８

２　 反向传播( ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ)
神经网络回归模型预测

２.１　 ＢＰ 神经网络简介

神经网络模型是一种计算模型ꎬ受人类大脑神

经元相互连接和信息处理的启发而产生ꎮ 神经网

络模型由大量人工神经元(也称为节点或神经元)
连接组成ꎮ 每个神经元接收来自其他神经元的输

入ꎬ产生一个输出传递至其他神经元ꎮ 经过多个神

经元的计算和输出ꎬ最终输出一个经过加权后的

结果ꎮ
ＢＰ 神经网络是一种常见的神经网络模型ꎬ通过

前向传播和反向传播两个阶段进行学习和训练ꎮ
在前向传播阶段ꎬ模型通过多层神经元对输入数据

进行计算和传递ꎬ直到生成输出结果ꎮ 在反向传播

阶段ꎬ模型根据生成的输出结果与实际标签之间的

差异调整神经元之间的连接权重ꎬ以缩小预测值与

实际值之间的误差ꎮ 这种误差通过梯度下降算法

进行传播并用于更新网络参数ꎬ使网络逐渐收敛到

更准确的预测结果ꎮ 相比其他神经网络ꎬＢＰ 神经网

络能够学习复杂的非线性关系ꎬ在处理复杂的模式

识别、分类和回归任务时表现较好ꎮ 此外ꎬＢＰ 神经

网络模型结构相对简单ꎬ代码实现相对容易ꎮ ＢＰ 神

经网络模型示意图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＢＰ 神经网络模型示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

２.２　 数据处理及模型评价指标

２.２.１　 数据处理

在 ＢＰ 神经网络模型训练过程中ꎬ需要将数据

进行预处理ꎬ划分为训练集和测试集ꎮ 训练集用于

训练模型ꎬ通过调整模型参数和权重ꎬ模型能够学

习自变量和因变量之间的关系ꎬ以便准确预测ꎮ 测

试集用于评估训练好的模型ꎬ测试模型对新数据的

预测能力ꎬ方便评估模型准确度ꎮ 通过测试集的评

估ꎬ可以判断模型是否过拟合或欠拟合ꎮ 本研究随

机从 ２００ 组数据中选取 １５０ 组数据作为训练集ꎬ剩
余 ５０ 组作为测试集ꎮ 两个数据集为互斥关系ꎮ

划分数据集后ꎬ将数据进行归一化处理ꎮ 在

ＭＡＴＬＡＢ 中ꎬ可使用 ｍａｐｍｉｎｍａｘ 函数将数据进行

归一化ꎬ其中 ｒｅｖｅｒｓｅ 功能可将神经网络预测数据进

行反归一化ꎮ
２.２.２　 模型评价指标

本研究对 Ｎｕａｖｅ、ΔＰ 和 ｖｍａｘ分别建立回归模型ꎮ
对每种模型进行多次模拟预测与验证ꎬ以找出预测

模型最佳超参数设定组合ꎮ 合适的超参数能够提

高模型对数据的预测能力ꎬ避免出现模型欠拟合和

过拟合问题ꎮ 为评价 ＢＰ 神经网络预测回归模型的

准确性ꎬ本研究采用均方根误差 ＥＲＭＳ、决定系数 Ｒ２

等评价指标进行评估ꎮ
ＥＲＭＳ用于衡量预测值与实际值之间的误差ꎮ

ＥＲＭＳ越小ꎬ表示预测值与实际值的差异越小ꎬ模型的

预测准确性越高ꎮ ＥＲＭＳ的计算式为

ＥＲＭＳ ＝

　

∑
Ｍ

ｉ ＝１
(ｙｐꎬｉ － ｙａꎬｉ) ２

Ｍ
ꎬ (１)

式中ꎬｙｐꎬｉ为第 ｉ 个预测数据ꎬｙａꎬｉ为第 ｉ 个实际数据ꎬ
Ｍ 为数据数ꎮ

采用 Ｒ２ 评估模型对数据的拟合程度ꎬ即模型解

释目标变量方差的比例ꎮ Ｒ２ 的取值范围为 ０~ １ꎬ越
接近 １ꎬ表示模型的拟合效果越好ꎮ Ｒ２ 的计算式为
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Ｒ２ ＝ １－
∑
Ｍ

ｉ ＝１
(ｙｐꎬｉ－ ｙａꎬｉ) ２

∑
Ｍ

ｉ ＝１
(ｙｐꎬｉ－ 􀭰ｙ) ２

ꎬ (２)

式中 􀭰ｙ 为实际数据的均值ꎮ
２.３　 模型预测

本研究选择双层 ＢＰ 神经网络分别对 Ｎｕａｖｅ、ΔＰ
和 ｖｍａｘ进行预测ꎮ

对于 Ｎｕａｖｅ的预测ꎬ第 １ 层隐藏层设置 ７ 个神经

元ꎬ第 ２ 层设置 ４ 个神经元ꎮ 误差阈值设置为 １０－６ꎬ
学习率为 ０.０１ꎮ Ｎｕａｖｅ在不同数据集中的预测结果

如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 Ｎｕａｖｅ在不同数据集中的预测结果对比
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｎｕａｖｅ ｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 对于 ΔＰ 的预测ꎬ第 １ 层隐藏层设置 ７ 个神经

元ꎬ第 ２ 层设置 ３ 个神经元ꎮ 误差阈值及学习率设

置同 Ｎｕａｖｅ的预测ꎮ ΔＰ 在不同数据集中的预测结果

如图 ４ 所示ꎮ
　 　 对于 ｖｍａｘ的预测ꎬ第 １ 层隐藏层设置 ８ 个神经

元ꎬ第 ２ 层设置 ５ 个神经元ꎮ 误差阈值及学习率设

置同 Ｎｕａｖｅ的预测ꎮ ｖｍａｘ在不同数据集中的预测结果

如图 ５ 所示ꎮ

图 ４　 ΔＰ 在不同数据集中的预测结果对比
Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ΔＰ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ５　 ｖｍａｘ在不同数据集中的预测结果对比
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｍａｘ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
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　 　 由上述模型预测可知ꎬＢＰ 神经网络选择合适的

超参数设置后ꎬ能通过输入自变量预测出较为精确

的结果ꎮ ３ 种回归模型预测结果如表 ３ 所示ꎮ 由表

３ 可知ꎬ３ 种回归模型的 ＥＲＭＳ 均小于 １ꎬＲ２ 均大于

０.９８０ꎬ可用于后续多目标优化ꎮ
表 ３　 ３ 种回归模型预测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
因变量 数据集 Ｒ２ ＥＲＭＳ

Ｎｕａｖｅ

预测集 ０.９９２ ０.２４３

测试集 ０.９８８ ０.４６２

ΔＰ
预测集 ０.９９６ ０.１５３

测试集 ０.９８９ ０.３４７

ｖｍａｘ

预测集 ０.９９０ ０.３７５

测试集 ０.９９４ ０.３６８

３　 多目标优化

３.１　 非支配排序遗传算法

非支配排序遗传算法 ( ｎｏｎ￣ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ＮＳＧＡ)是采用快速非支配排序

和拥挤度计算的多目标优化算法ꎬ能有效处理有多

个冲突目标的优化问题ꎮ 带有精英策略的非支配

遗传算法(ＮＳＧＡ￣Ⅱ)是在 ＮＳＧＡ 算法上改进而来ꎮ
一方面ꎬ非支配排序能将种群中的个体划分为多个

非支配层次ꎬ保留种群中的多样性及适应度等级ꎻ
另一方面ꎬ引入拥挤度距离的概念ꎬ能够在选择操

作中更加有效地保持种群多样性ꎬ避免过早收敛到

局部最优解ꎬ而不是整体最优解ꎮ 此外ꎬＮＳＧＡ￣Ⅱ
对初始种群和参数的选择不敏感ꎬ具有良好的稳

定性ꎮ
３.２　 多目标优化算法

３.２.１　 目标函数

翅片结构优化问题需要目标函数对多目标优

化约束ꎮ 文献[２２]提出 ｊ、 ｆ 因子法ꎬ用以评价换热

器性能ꎮ 其中ꎬｊ 因子为传热因子ꎬ反映换热器的换

热能力ꎻ ｆ 因子为阻力因子ꎬ反映换热器的流动阻

力ꎮ 除 Ｎｕａｖｅ、ΔＰ、ｖｍａｘ等参数从模拟结果得到外ꎬ其
他数据通过计算得出ꎮ

ｊ 因子表达式为

ｊ＝
Ｎｕａｖｅ

Ｒｅ􀅰Ｐｒ１ / ３
ꎬ (３)

式中:Ｒｅ 为雷诺数ꎻＰｒ 为普朗特数ꎬ空气普朗特数

取 ０.７ꎮ
ｆ 因子表达式为

ｆ＝
２ΔＰＤｅ

ρｖ２
ｍａｘＬ

ꎬ (４)

式中ꎬＤｅ 为特征长度ꎬ ρ 为密度ꎬＬ 为流动方向上的

长度ꎮ
在换热过程中ꎬ换热器的换热及压力损失是同

时发生的ꎮ 一般ꎬ换热性能提升会带来压力损失增

加ꎬ因此ꎬ评价换热器的综合性能采用综合换热系数

Ｃｊ ｆ ＝ ｊ ｆ
－ １

３ ꎮ (５)
３.２.２　 数学模型

针对翅片结构优化问题ꎬ本研究选择 ６ 种翅片

结构设计变量ꎬｊ 因子和 ｆ 因子作为目标函数ꎮ 在多

目标优化中ꎬ多个优化目标需求出最小解或最大

解ꎬ因此ꎬ本研究的优化目标分别为 ｊ－１和 ｆꎮ
多目标优化的数学模型为

Ｆｍｉｎ ＝( ｊ－１ꎬ ｆ )
ｊ＝ ｆ１( ｔｆꎬｓｆꎬｈｆꎬＰ ｔꎬＰ１ꎬＣｒａｔｉｏ)
ｆ＝ ｆ２( ｔｆꎬｓｆꎬｈｆꎬＰ ｔꎬＰ１ꎬＣｒａｔｉｏ)

ì

î

í

ï
ï

ïï

ꎬ (６)

式中ꎬＦｍｉｎ为 Ｐａｒｅｔｏ 函数解集ꎬｆ１ 为优化目标 ｊꎬｆ２ 为

优化目标 ｆꎮ
３.３　 优化结构前后对比

根据本研究建立的多目标优化模型ꎬＮＳＧＡ￣Ⅱ
构造 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集ꎬ如图 ６ 所示ꎬ其中数据点为一

组翅片管结构参数ꎬ虚线为 Ｐａｒｅｔｏ 前沿ꎬＰａｒｅｔｏ 前沿

上的数据点组成最优解集ꎮ 可使用基于逼近理想

解排序法( ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｏｒｄｅｒ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｂｙ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｔｏ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＴＯＰＳＩＳ)获取最优解ꎮ

图 ６　 Ｐａｒｅｔｏ 前沿计算结果图
Ｆｉｇ.６　 Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｉｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由综合换热系数 Ｃ ｊ ｆ可知ꎬｊ －１权重为 ０.５ꎬｆ １ / ３权
重为 ０.５ꎮ 优化前后翅片管结构参数如表 ４ 所示ꎮ
由表 ４ 可知ꎬ优化后ꎬ翅片变薄、变矮ꎬ翅间距增

大ꎬ横向管间距不变ꎬ纵向管间距增大ꎬ长径比为

１.４ꎮ
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表 ４　 优化前后翅片管结构参数对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｎｎｅｄ ｔｕｂｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ
结构 ｔｆ / ｍｍ ｓｆ / ｍｍ ｈｆ / ｍｍ Ｐｔ / ｍｍ Ｐｌ / ｍｍ Ｃｒａｔｉｏ

优化前 １.５ ８ ４ ７０ ７０ １.０
优化后 １.０ ６ ５ ７０ ７５ １.４

　 　 根据 ＮＳＧＡ￣Ⅱ得到的优化后翅片管结构建立

相应的物理模型ꎬ使用 ＡＮＳＹＳ Ｆｌｕｅｎｔ ２０１９ Ｒ２ 软件

进行数值模拟ꎬ优化前后 ｊ 因子、 ｆ 因子与 Ｃｊｆ如表 ５
所示ꎮ 经过计算ꎬ优化后 ｊ 因子提升 ２５.８６％ꎬ ｆ 因子

降低 １７.９６％ꎬＣｊ ｆ提升 ３５.２４％ꎮ
表 ５　 优化前后 ｊ 因子、 ｆ 因子与 Ｃｊ ｆ

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ｊ￣ｆａｃｔｏｒꎬ
ｆ￣ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ Ｃｊ ｆ

结构 ｊ 因子 ｆ 因子 Ｃｊｆ

优化前 ０.００５ ８ ０.１６７ ０.０１０ ５
优化后 ０.００７ ３ ０.１３７ ０.０１４ ２

４　 结论

本研究使用 ＢＰ 神经网络对主控室非能动冷却

系统热管换热器蒸发段相关参数进行回归模型预

测ꎬ使用多目标优化算法对翅片结构进行优化ꎮ 具

体结论如下ꎮ
(１)使用 ＢＰ 神经网络预测 Ｎｕａｖｅ、ΔＰ 和 ｖｍａｘ的

回归模型ꎮ ３ 种回归模型的 ＥＲＭＳ均小于 １ꎬ且 Ｒ２ 均

大于 ０.９８０ꎬ模型拟合程度满足预测精度要求ꎮ
(２)根据翅片管结构给定各参数取值范围ꎮ 通

过 ＮＳＧＡ￣Ⅱ对翅片热管换热器 ｊ 因子和 ｆ 因子进行

优化ꎬ求解全局变量下的最佳翅片结构参数ꎮ 使用

ＡＮＳＹＳ Ｆｌｕｅｎｔ ２０１９ Ｒ２ 软件对比优化前后 ｊ 因子、 ｆ
因子及 Ｃｊ ｆꎮ 优化结果显示ꎬ相比优化前翅片结构ꎬ
优化后 ｊ 因子提升 ２５.８６％ꎬｆ 因子降低 １７.９６％ꎬＣｊ ｆ

提升 ３５.２４％ꎮ
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