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管翅式相变蓄冷器瞬态释冷代理预测
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摘　要　面向短时高热负荷热管理系统轻量化与实时控制需求，针对传统数值模拟难以兼顾机理解析与在线预测效率的问题，

本文开展了管翅式相变蓄冷器瞬态释冷性能预测研究。构建了基于焓-孔隙率法的管外相变材料三维非稳态模型与管内制冷剂

一维瞬态流动模型，并建立三维-一维双向热耦合求解框架，以揭示蓄冷器内相变传热与沿程压降耦合作用下的瞬态响应规律。

结果表明：在典型工况下，蓄冷器 80 s工作周期内平均传热功率为 88. 29 kW；随着相变过程推进，液相层增厚导致传热热阻增大，

装置传热能力持续衰减；80 s时管内沿程压降接近 0. 3 MPa，高压降诱导的饱和温度下降是出口温度出现非单调拐点的主要原

因。为实现快速性能预测，进一步构建了经粒子群算法优化并嵌入输运延迟判据与热力学一致性约束的极端梯度提升代理模

型。预测结果表明，该模型在独立测试集上对出口压力、出口焓值、相变材料平均温度的决定系数均高于 0. 98，物理输运延迟判

据可使制冷剂出口温度预测的均方根误差从 1. 214 ℃降至 0. 580 ℃。该方法可为相变蓄冷系统快速性能评估与系统级模型预测

控制提供技术支撑。
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Surrogate Prediction of Transient Discharging Performance of a Fin-and-Tube 
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Abstract　 To meet the demands of lightweight design and real-time control in short-duration， high-heat-load thermal management 
systems， this study investigated the transient discharge performance of a fin-and-tube phase-change cold storage unit to address the 
limitations of conventional numerical simulations in simultaneously providing physical insight and online prediction efficiency.  First， a 
three-dimensional transient model for the external phase change material based on the enthalpy-porosity method and a one-dimensional 
transient flow model for the internal refrigerant were established.  A coupled three-dimensional/one-dimensional bidirectional thermal 
framework was developed to reveal the transient response of the cold storage unit under the combined effects of phase-change heat transfer 
and along-tube pressure drop.  The results show that， under typical operating conditions， the average heat transfer rate reaches 88. 29 kW 
over an 80 s operating period.  As the phase change proceeds， the thickened liquid layer increases thermal resistance and continuously 
weakens the heat transfer capacity of the unit.  At 80 s， the along-tube pressure drop approaches 0. 3 MPa， and the pressure-drop-
induced decrease in saturation temperature is identified as the primary cause of the non-monotonic inflection in the outlet temperature.  To 
enable rapid performance prediction， a particle swarm optimization Extreme Gradient Boosting surrogate model embedded with a transport 
delay criterion and thermodynamic consistency constraints was developed.  The prediction results show that the coefficients of 
determination for the outlet pressure， outlet enthalpy， and average phase change material temperature of the independent test set exceed 
0. 98.  Crucially， the transport delay criterion reduces the root mean square error of the refrigerant outlet temperature prediction from 
1. 214 ℃ to 0. 580 ℃， providing technical support for the rapid performance evaluation of phase-change cold storage systems and system-
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level model predictive control.
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在高热负荷、高密度热管理系统中，热源工况常

呈现瞬态波动与热冲击特征，制冷设备需要在百秒

量级内承担104~105 W量级的短时释冷负荷。若换热

器与制冷回路按峰值热负载进行设计，一般会导致

系统质量与能耗上升，并加剧泵、压缩机等部件的瞬

时调节压力［1］。相比之下，基于潜热储能的相变蓄冷

技术可在热负载高峰期吸收热量、低谷期释放热量，

实现“削峰填谷”，有望在满足温控约束的同时降低

系统冗余设计需求与瞬时冲击风险［2］。
相变蓄冷器的关键在于相变材料（phase change 

material，PCM）在相变温区内实现高能量密度储冷与

释冷。低温工况下，有机相变材料具有相变温度范

围可调、化学稳定性好、过冷度小、循环性能优异、无

腐蚀性等显著优势［3］，在建筑节能［4］与低温储能［5］等
领域得到了广泛应用，但其固有导热系数较低，限制

了系统响应速度，因此需要强化传热结构以提升装

置功率密度［6］。现有强化路径主要包括材料改性与

结构强化 2类，其中结构强化（如热管、翅片等）因工

艺成熟、成本较低、可实现整体传热能力提升而被广

泛采用［7］。在结构强化蓄冷器中，石蜡主要承担潜热

储能功能，快速传热则依赖铜管–铝翅片结构强化

实现。

目前，针对翅片式相变储热单元的研究主要基

于实验测试与数值模拟。然而，实验研究受限于高

昂的经济成本与漫长的周期，难以支撑大型装置的

快速迭代设计［8］；计算流体力学（computational fluid 
dynamics，CFD）模拟虽能揭示复杂的流热耦合机理，

但其庞大的计算负荷难以满足系统级在线预测与参

数全局寻优中大量迭代计算的需求［9］。为解决计算

精度与效率的制约问题，基于机器学习的数据驱动

方法被广泛引入热科学领域，通过构建低计算成本

的代理模型逼近复杂的物理场映射关系，以替代高

耗时的数值求解过程［10］。代理模型的快速推理能力

可降低迭代计算成本，为启发式优化算法在储能结

构与运行策略优化中的应用提供支撑［8］。
本文构建了面向短时释冷过程的管翅式相变蓄

冷器三维-一维瞬态耦合数值模型。该模型采用壁

面温度-热流双向耦合策略，实现了装置内相变演

化、传热过程及管内工质状态沿程分布的协同求解。

通过仿真计算分析了释冷过程中换热性能衰减及出

口状态变化的主要原因。为满足实时预测需求，构

建了粒子群算法优化的“极端梯度提升”代理模型，

并引入分组交叉验证机制以规避时序数据泄露风

险；进一步引入输运延迟判据与热力学一致性约束，

提高代理模型预测结果的物理合理性。

1 物理模型与数值计算方法

1. 1 物理模型
本文研究对象为管翅式相变蓄冷器短时释冷过

程。图 1所示为管翅式相变蓄冷器结构，该装置核心

采用铜管-铝翅片换热结构，翅片间隙内填充石蜡作

为相变材料。制冷剂R134a作为管内工质，经管壁和

翅片向管外 PCM 放热，驱动 PCM 熔化并实现冷量释

放。表 1 所示为蓄冷器总体尺寸。本研究采用的相

变材料为石蜡C16，其物性如表2所示，其中密度取固

相液相平均值。

图 1　管翅式相变蓄冷器结构

Fig.1　Fin-and-tube phase change cold storage unit

表1 管翅式相变蓄冷器结构参数

Tab.1 Structural parameters of the fin-and-tube phase 
change cold storage unit

参数

管路外径/mm
管路内径/mm
管路长度/mm
单层换热器孔中心距/mm
单层换热器孔排数

层间管间距/mm
换热器总层数

翅片厚度/mm
翅片中心距/mm

数值

7
6.5
600
21
16

12.7
18

0.105
2
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1. 2 数值模型与控制方程
1. 2. 1 三维数值仿真模型

考虑到换热器内部结构的周期性与对称性，以

及单排管道上流体温降较小、可近似认为管壁热流

均匀的特点，本文选取单层管束上单个翅片及其附

近区域的1/4作为特征计算单元，如图2所示。

为进一步简化物理模型并建立数理方程，本文

基于实际工况作如下合理假设［12］：
1）流体侧假设。将管内流体流动视为一维流

动；当流体处于两相流动状态时，假设气液两相均匀

混合，并忽略流体的径向及轴向导热。

2）相变侧假设。鉴于翅片间距较小，PCM 内部

黏性力占主导地位，自然对流对传热的影响相对有

限，忽略PCM的自然对流；同时忽略PCM在固液相变

过程中的体积变化。

3）耦合与边界假设。3D 区域与 1D 区域通过传

热关联式计算所得热流量进行实时耦合；换热器外

部边界视为绝热条件，假设每排管道的管壁热流密

度均匀分布。

1. 2. 2 管外相变材料侧数值模拟方法

针对管外 PCM 的熔化与凝固过程，本文基于

ANSYS Fluent平台，采用焓-孔隙率法进行三维非稳

态数值求解。该方法通过引入液相分数来表征相变

界面的演化，避免了对固液界面的显式追踪。模型

将固液共存的糊状区视为多孔介质，其孔隙率随液

相分数的降低而减小，当材料完全凝固时，孔隙率与

流速均降为零［13］。
在能量方程的构建中，材料总焓定义为显焓与

潜热之和，其中潜热量由液相分数与材料熔化潜热

的乘积决定。基于此，描述 PCM 相变传热过程的能

量守恒方程可表示为：
∂
∂t ( ρH ) + ∇ ⋅ ( ρ v→ H ) = ∇ ⋅ ( k∇T ) + S （1）

式中：t为时间，s；ρ为相变材料密度，kg/m³；H为相变

材料比焓，J/kg；v→ 为流体速度，m/s；k为导热系数，

W/（m·K）；T为温度，K；S为体积能量源项，W/m³。同

时，在动量方程与湍流方程中引入了基于 Carman-
Kozeny 公式导出的源项，以反映糊状区与固态区对

流体流动的阻力作用，其中糊状区常数用于控制动

量衰减幅值。

1. 2. 3 管内制冷剂侧数值模拟方法

管内制冷剂流动被简化为一维瞬态流动。考虑

到制冷剂在冷凝过程中存在剧烈的物性变化，模型

采用焓 作为主要能量变量。将换热管沿流动方向划

分为N个控制体，对每个控制体建立能量守恒方程：

∂ ( )ρh
∂t + ∂ ( )ρuh

∂z = 4
D in
q″ （2）

式中：ρ为制冷剂密度，kg/m³；h为制冷剂比焓，J/kg；t
为时间，s；u为制冷剂轴向流速，m/s；z为轴向坐标，

m；Din为管道内径，m；q″为管壁热流密度，W/m²。在

数值实现上，采用显式有限差分格式进行离散求解。

为保证数值稳定性，Fluent 中的用户自定义函数

（user-defined function，UDF）内部将 Fluent 的物理时

间步长进一步细分为微时间步长。第 i个节点在 t +
Δt时刻的焓值hn + 1

i 更新逻辑如下：
hn + 1
i = hni +
Δt
ρi AΔz [ ṁ (hni - 1 - hni ) - q″iπDinΔz ] （3）

式中：i为轴向控制体编号；n为时间步编号；Δt为微

时间步长，s；ρi为第 i个控制体内制冷剂密度，kg/m³；A
为换热管流通截面积，m²；Δz为控制体轴向长度，m；

ṁ为制冷剂质量流量，kg/s；hin+1、hin及 hi−1n分别为第 i
个控制体下一时刻、当前时刻及其上游控制体当前

时刻的比焓，J/kg；qi″为第 i个控制体的壁面热流密

度，W/m²；Din为管道内径，m。基于更新后的焓值 h和
局部压力 p，通过 CoolProp 数据拟合的物性函数动态

计算流体的干度、温度及热物性参数。

为了准确预测管内两相流动的压降特性，特别

表2 相变材料石蜡C16的物性参数［11］

Tab.2 Thermophysical properties of paraffin C16 as the 
phase change material［11］

参数

熔点/℃
比热容/［J/（kg∙K）］
导热系数/［W/（m∙K）］
潜热/（J/kg）
密度/（kg/m3）

数值

18
2 200

0.2
228 000

880

图2　特征计算单元

Fig.2　Representative computational unit
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是高流速工况下的沿程阻力，本文选用 Friedel 关联

式计算摩擦压降。该关联式适用于较宽的流体黏度

比范围，并通过弗劳德数（Fr）和韦伯数（We）考虑表

面张力影响［14］。此外，模型结合 Rouhani-Axelsson漂

移通量模型计算空隙率，并进一步考虑了由于气液

密度差引起的加速压降，以表征冷凝过程中密度变

化引起的压力恢复现象。

在对流传热计算方面，针对两相冷凝区，采用了

经典的 Shah关联式。单相区则采用 Dittus-Boelter公
式进行计算。

1. 2. 4 三维-一维耦合求解策略

为实现管内制冷剂冷凝流动与管外PCM相变传

热的耦合，本文基于Fluent用户自定义函数（UDF）构

建了双向热耦合接口。该接口的核心机制在于壁面

温度与热流密度的迭代更新：三维模型首先提取换

热管壁面的面积加权平均温度，并将其作为边界条

件传递至一维模型。一维模型根据当前的管内流体

状态计算对流传热系数与流体温度，利用牛顿冷却

定律求解壁面热流密度，并将其作为热源边界条件

反馈至三维计算域。

1. 3 模型设置与验证
1. 3. 1 工况设置与物性参数

本文选取额定释冷需求下的典型运行参数作为

仿真工况。入口边界条件设定为：制冷剂R134a处于

38 ℃饱和气态，入口焓值为 418 550 J/kg，单管质量流

量为 0. 033 67 kg/s。石蜡C16的相变温度为 18 ℃，蓄

冷器初始温度设为 15 ℃，初始液相率为 0。出口压力

由一维管内流动模型结合沿程摩擦压降与加速压降

计算得到，管外计算域外边界设为绝热边界，对称面

采用对称边界条件，管壁处通过三维-一维耦合接口

传递壁面温度与热流密度。

1. 3. 2 网格无关性验证

为消除离散化误差对数值模拟精度的影响，并

确立最佳的空间分辨率以平衡计算成本与求解准确

性，本文构建了 3 套不同密度的网格进行独立性验

证。3套网格的单元总数分别为 2 791 468、3 203 775
和 6 038 723。验证选取典型工况进行瞬态仿真，并

以 t=80 s 时刻的关键热流体动力学参数作为监测指

标。不同网格规模下的计算结果如表3所示。

计算结果表明，随着网格数量增加，数值解趋于

收敛，说明网格无关性较好。以最精细的 603万网格

为基准，中等密度的 320万网格在出口焓值与压力上

的相对误差分别为 0. 05% 和 0. 02%。综合考量计算

精度与资源消耗，本文最终选取 3 203 775 网格模型

作为后续数值模拟的基准模型。

1. 3. 3 数值模型验证

为验证三维-一维耦合数值方法的准确性，本文

选取文献［15］中管翅式相变蓄冷器实验结果作为对比

基准。验证算例按文献中的结构尺寸、PCM物性、初

始条件和入口工况建立，其中相变材料为摩尔比为

73∶27的癸酸（decanoicacid，DA）-月桂酸（lauricacid，
LA）共熔脂肪酸，管内工质为R134a。

换热流体出口温度是评价蓄冷器释冷特性的关键

指标，其仿真值与实验值的对比如图 3所示。结果显

示，两者吻合度良好，平均绝对误差为0. 988 K，最大误

差为 1. 972 K。仿真温度略高于实验值，主要与模型

中忽略液相PCM自然对流有关。综上，本文数值方法

能够较好描述管翅式相变蓄冷器的释冷传热过程。

2 基于物理约束的机器学习代理模型

构建

2. 1 数据库构建与数据预处理
为表征相变蓄冷器在不同边界条件下的动态响

应，本文采用混合采样策略构建数值模拟数据库。

首先利用全因子网格设计覆盖参数边界及主要水

平，随后采用随机采样填充参数空间内部。基于相

变蓄冷器的物理机制与热力循环特性，确定输入特

征向量，其中包含制冷剂入口流量、入口焓值、入口

温度及系统运行时间；输出目标向量包括出口压力、

出口焓值、相变材料熔化率及平均温度。

表3 不同网格规模下的计算结果

Tab.3 Calculation results under different grid sizes

序号

Grid 1
Grid 2
Grid 3

网格单元数

2 791 468
3 203 775
6 038 723

制冷剂出口
温度/K
297.938
297.958
297.964

制冷剂出口
压力/Pa
661 152
661 541
661 674

制冷剂出口
焓值/（J/kg）

351 499
351 233
351 049

图3　验证算例中换热流体出口温度模拟值与实验值对比［15］

Fig.3　Comparison of simulated and experimental outlet 
temperatures in the validation case［15］
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为了明确数据驱动模型的有效适用域，并保证

预测结果在工程应用中的可靠性，本研究严格界定

了原始数据的采集范围。模型训练数据的输入特征

向量区间如表4所示。

由三维-一维耦合数值模型生成的数据经清洗

后，共包含 37 个独立工况、59 237 条时间序列数据。

在数据集划分环节，本研究采用分组交叉验证策略，

将不同物理工况作为不可分割的独立组别。训练集

与测试集按 80%：20% 基于工况划分，确保测试数据

来自未参与训练的边界条件，以客观评估模型泛化

能力。

2. 2 基于 PSO的极端梯度提升超参数自适应

寻优
本 研 究 选 用 极 端 梯 度 提 升（extreme gradient 

boosting，XGBoost）作为构建代理模型的基础算法。

XGBoost通过二阶泰勒展开构建目标函数，并引入正

则化项控制模型复杂度，适用于复杂非线性工程数

据的回归建模［16］。XGBoost算法原理如图4所示。

XGBoost的预测性能受树深度、学习率及正则化

系数等超参数影响。为提高参数寻优效率，本文引

入粒子群优化算法（particle swarm optimization，PSO）
构建自适应寻优框架。该框架将待优化的超参数组

合映射为高维搜索空间中的粒子，每个粒子依据个

体历史极值和群体全局极值动态更新位置与速度［17］。

在寻优过程中，针对相变蓄冷系统的多物理场

耦合特性，采用多目标并行建模策略，即为出口压

力、焓值等变量分别构建独立的回归器。适应度函

数定义为交叉验证均方根误差（root mean square 
error，RMSE），PSO 算法通过最小化该函数搜索超参

数组合。

2. 3 物理约束机制与热力学一致性策略

纯数据驱动代理模型缺乏对流体力学因果性与

热力学状态方程的内生约束，可能在系统启动阶段

产生非物理振荡。为此，本文在代理模型中引入“物

理规则裁决+数据驱动”的混合机制，作为模型的物

理约束。

首先，针对流体流经管路存在的物理输运延迟

现象，构建了动态输运延迟时间（tdead ）计算模型：

tdead = Vpipe ρ in 
ṁ （4）

式中：tdead为动态输运延迟时间，s；Vpipe为管内制冷剂

总容积，m³；ρin为入口制冷剂密度，kg/m³；ṁ为入口制

冷剂质量流量，kg/s。预测系统内嵌的逻辑裁决器依

据该判据执行条件分支：当运行时间 t < tdead 时，输出

蓄冷器中驻留制冷剂的初始状态，以抑制启动初期

的非物理波动；当 t > tdead 时，切换至 XGBoost 模型预

测，并在过渡窗口内引入线性加权函数，确保状态曲

线在时域上的连续性与可导性。

为保证输出结果满足热力学状态方程的自洽

性，模型采用“物理降维预测”策略。鉴于两相流区

域温度与压力存在严格的耦合关系，若独立预测温

度与压力，极易导致状态不匹配。因此，本模型仅选

取出口压力 pout与出口焓值 hout作为核心预测目标，随

表4 模型训练数据的输入特征向量区间

Tab.4 Ranges of input feature vectors for the model 
training data

参数

运行时间 t/s
入口温度T in /℃
质量流量 ṁ/（kg/s）
入口焓值h in/（J/kg）

适用范围

0∼80
30.0∼38.0

0.020∼0.040
241 720∼418 550

图4　XGBoost算法原理

Fig.4　The XGBoost algorithm
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后通过内嵌的CoolProp高精度热物性库，依据吉布斯

相律实时反算出口温度Tout。该策略降低了模型训练

维度，并避免了压力、温度与焓值不匹配的问题，提

高了预测结果的热力学一致性。

3 数值仿真与代理模型结果分析

3. 1 相变蓄冷器热流体动力学特性分析
为分析短时高热负荷下相变蓄冷器的动态响

应，本文基于三维-一维耦合模型对典型工况进行了

80 s 瞬态仿真，入口温度为 38 ℃ ，质量流量为

0. 033 67 kg/s，入口焓值为 418. 55 kJ/kg。该工况下

蓄冷器初始温度为 15 ℃，PCM初始液相率为 0。本文

以制冷剂出口压力、出口焓值、出口温度、传热功率

及 PCM 熔化率作为主要瞬态释冷性能指标，除特别

说明外，本节图 5~图 7均对应上述典型工况。相关物

理量变化如图5和图6所示。

图 5 所示为典型工况下制冷剂出口压力与出口

焓值的双轴瞬态响应特性。图 6 所示为制冷剂出口

温度与蓄冷器传热功率的双轴演化规律。在流体输

运初期（0~9 s），出口状态表现出明显的输运滞后效

应。由于管路总长较大且流速有限，入口的高温工

况尚未传递至出口，出口温度维持在初始场温度

15 ℃，出口焓值稳定在 220. 48 kJ/kg，反映了初始时

刻驻留在换热器内的低温制冷剂状态。

随着高温制冷剂沿程推进，出口焓值与出口温

度在 9~36 s区间内均呈现明显上升趋势。同时，出口

压力自初始高位持续下降，并在整个工作周期内表

现出较强的沿程衰减特征。至 80 s时，管内沿程压降

接近 0. 3 MPa，反映出高质量通量条件下两相流动阻

力的持续累积效应。制冷剂出口温度在约 36 s处出

现非单调拐点。9~36 s 内，高温制冷剂逐步到达出

口，出口焓值升高使出口温度上升；36 s后，两相流摩

擦压降持续累积，出口压力降低并导致对应饱和温

度下降，使出口温度转入下降阶段。因此，该拐点主

要由管内压力–饱和温度耦合关系主导，PCM 熔化

过程主要通过改变壁面热流密度和制冷剂焓降间接

影响出口状态。

图 6表明，蓄冷器传热功率在整个释冷过程中总

体呈下降趋势。初始阶段，由于相变材料熔化率较

低、管内外温差较大，系统具有较强的瞬态传热能

力，传热功率维持在较高水平；随着运行时间增加，

液相层逐步增厚，PCM侧导热热阻显著增大，同时压

降所导致的饱和温度下降进一步削弱了末端传热温

差驱动力，导致传热功率在后期明显衰减，并在 80 s
时降至约 40 kW。蓄冷器在整个工作周期内的平均

传热功率为 88. 29 kW，说明该装置在瞬态热冲击工

况下具有较强的热量吸收能力，但持续传热能力随

相变推进逐步减弱。

图 7 分别选取了入口侧第 1、2 管路，中部第 8、9
管路及出口侧第 15、16管路在 20、40、60和 80 s时的

熔化率分布进行对比。可以看出，相变材料的熔化

图5　典型工况下蓄冷器制冷剂状态参数的瞬态演化特性

Fig.5　Transient evolution of refrigerant state parameters in 
the cold storage unit under typical operating conditions

图6　典型工况下蓄冷器制冷剂出口温度与传热功率的瞬态

演化特性

Fig.6　Transient evolution of refrigerant outlet temperature 
and heat transfer rate of the cold storage unit under typical 

operating conditions

图7　典型工况下不同时刻相变材料熔化率沿程分布特征

Fig.7　Axial distribution characteristics of PCM melting 
fraction at different times under typical operating conditions
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过程具有明显的时空非均匀性：随着时间推进，熔化

区域由入口侧逐步向中部和出口侧扩展，熔化前沿

流动方向持续推进。入口段最先达到较高熔化率，

中部区域随后进入显著熔化阶段，而出口段至 80 s时
仍保留较大范围固态区域，表明末端释冷过程明显

滞后。同时，图 7还表明，随运行时间增加，管壁附近

液相区域逐渐扩大，液相 PCM 层持续增厚。该现象

说明液相层增厚会增加 PCM 侧导热热阻。结合图 5
和图 6可知，沿程压降引起的饱和温度下降与液相层

增厚共同导致蓄冷器后段传热能力减弱及蓄冷器传

热功率衰减。

3. 2 代理模型的预测性能评估
针对相变释冷过程的高度非线性与时变特性，

本文采用粒子群优化算法对 XGBoost 模型的关键超

参数进行了自适应寻优。以出口压力（pout）为例，其

适应度函数随迭代次数的演化规律如图 8 所示。可

以看出，适应度函数值在初始若干代内快速下降，随

后经历短暂的平台搜索阶段，并最终趋于稳定，整体

呈现出“快速下降—局部搜索—渐近收敛”的变化特

征。这表明 PSO算法能够在超参数空间内搜索到较

优参数组合。

为评估优化后代理模型在未参与训练工况下的

预测性能，本文选取由三维-一维耦合数值模型生成

且未参与训练的独立测试工况作为验证数据，对制

冷剂出口压力与出口焓值进行了验证，其统计评价

指标如表 5 所示。由表 5 可知，模型对出口压力、出

口焓值、PCM 平均温度及熔化率等关键变量均表现

出较高的预测精度，各目标变量的决定系数 R2均高

于 0. 98，表明所构建的代理模型能够较好预测相变

蓄冷器释冷过程中的多变量响应。

典型测试工况下制冷剂出口压力与出口焓值的

瞬态预测结果及一致性分布如图 9 所示。图 9 中数

据取自独立数值测试集中的典型测试工况，该工况

未参与代理模型训练。图中CFD计算值由三维–一

维耦合数值模型获得，预测值由PSO-XGBoost代理模

型输出。由图 9（a）可知，出口压力预测曲线与 CFD
计算值在整个瞬态过程中基本重合，模型能够较好

捕捉初始快速压降及后续近似线性下降趋势。由图

9（b）可知，出口焓值预测结果也基本再现了 CFD 计

算值的演化规律；但在高焓值区间，预测值相较于 
CFD结果存在一定低估，说明在相变界面快速迁移及

物性剧烈变化条件下，出口焓值的预测难度仍高于

出口压力。

图 9（c）显示，不同时间区间内的出口压力散点

均紧密分布于理想预测线 y=x附近，说明模型对出口

压力的预测精度较高，且在全时域范围内保持良好

的稳定性。相比之下，图 9（d）中出口焓值散点虽总

体沿理想预测线分布，但随着焓值升高，散点逐渐偏

离理想线下方，表明模型在中后期高焓值区域存在

一定系统性低估。综合来看，所构建的PSO-XGBoost
代理模型能够较为准确地预测制冷剂出口关键状态

参数，其中出口压力的预测精度优于出口焓值，反映

出压力响应相对平滑、动力学约束更强，而焓值受相

变传热非线性及热物性剧烈变化影响更为显著。

3. 3 物理约束策略的有效性验证
为验证输运延迟约束的有效性，本文选取与图 9

相同的独立数值测试工况，对约束前后的制冷剂出

口温度预测结果进行对比。其中，CFD 计算值由三

维-一维耦合数值模型获得，预测温度由代理模型输

出的出口压力和出口焓值经热物性关系反算得到，

结果如图 10所示，误差统计见表 6，绝对误差分布如

图11所示。

由图 10可知，未引入输运延迟约束时，代理模型

在启动阶段出现明显的提前响应现象，0~12 s内预测

温度偏离 CFD 计算值较大，并产生不符合实际输运

过程的非物理波动。引入输运延迟约束后，模型在

t < tdead阶段保持出口状态为初始驻留工质状态，抑制

图8　出口压力代理模型在PSO寻优过程中的适应度函数

演化曲线

Fig.8　Evolution of the fitness function for the outlet pressure 
surrogate model during PSO optimization

表5 代理模型在独立数值测试集上的预测性能统计指标

Tab.5 Statistical performance metrics of the surrogate 
model on the independent numerical test set

物理量

出口压力/Pa
出口焓值/（J/kg）
PCM平均温度/K
熔化率

决定系数
（R2）

0.999 64
0.988 48
0.988 55
0.987 5

均方根误差 
（RMSE）

2 443.2
3 802.45
0.205 2
0.023 3

平均绝对误差 
（MAE）
1 821.78
2 744.02
0.145 9
0.017
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了启动阶段的非物理波动，使预测曲线在前期与CFD
结果更为接近，并保持了后续温度变化趋势。

表 6 所示为约束前后的误差对比。引入输运延

迟后，全时段RMSE由 1. 21 ℃降至 0. 58 ℃；在对启动

阶段更为敏感的 0~20 s区间内，RMSE由 2. 83 ℃显著

降至 0. 02 ℃，说明输运延迟约束主要改善了模型在

前期输运滞后阶段的预测偏差，有效恢复了出口温

度响应的物理合理性。

图 11所示为优化前后绝对误差的分布特征。可

以看出，优化前误差分布较为分散，较大误差占比相

对较高；而引入输运延迟后，误差明显向零值附近集

中，大误差区间的占比显著下降，说明该物理约束不

仅降低了整体预测误差水平，也有效压缩了误差分

图10　引入输运延迟前后出口温度曲线对比

Fig.10　Comparison of outlet temperature curves before and 
after introducing the transport delay

图11　引入输运延迟前后制冷剂出口温度绝对误差分布对比

Fig.11　Comparison of absolute error distributions of 
refrigerant outlet temperature before and after introducing 

the transport delay

图9　出口压力与出口焓值的瞬态预测对比及一致性分布

Fig.9　Transient prediction comparison and consistency distributions of outlet pressure and outlet enthalpy
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布尾部。综上，输运延迟约束可改善启动阶段及全

时域内的温度预测精度。

4 结论

本文面向短时高热负荷下管翅式相变蓄冷器的

释冷过程，构建了三维-一维耦合数值模型，并进一

步建立了融合输运延迟判据与热力学一致性约束的

物理约束 PSO-XGBoost代理模型。基于 37个独立工

况、59 237条时间序列数据，系统研究了蓄冷器释冷

过程中的瞬态热流体动力学特性及快速预测方法。

得到结论如下：

1）三维-一维耦合模型能够描述管内制冷剂冷

凝流动与管外PCM相变传热的协同过程。典型工况

下，蓄冷器在 80 s 工作周期内的平均传热功率为 
88. 29 kW，表明其可承担 10⁴~10⁵ W 量级短时释冷

负荷。

2）蓄冷器性能衰减主要受液相层增厚和沿程压

降增加的共同影响。前者增大了 PCM 侧导热热阻，

后者降低了制冷剂饱和温度并削弱末端传热温差驱

动力，从而导致传热功率持续下降，并主导了出口温

度在约36 s处出现的非单调拐点。

3）所构建的PSO-XGBoost代理模型对出口压力、

出口焓值、PCM 平均温度及熔化率等关键变量均表

现出较高预测精度，各目标变量的决定系数 R2 高
于0. 98。

4） 输运延迟约束改善了模型在启动阶段的预测

偏差。引入该约束后，全时段 RMSE 由 1. 21 ℃降至

0. 58 ℃；在对启动阶段更为敏感的 0~20 s 区间内，

RMSE由2. 83 ℃显著降至0. 02 ℃。

综上，本文提出的三维-一维耦合建模与物理约

束代理预测方法可实现管翅式相变蓄冷器瞬态释冷

性能的快速预测，为系统级性能评估与模型预测控

制提供参考。
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