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摘要:为了解决填充床储热装置性能计算耗时、设计方法匮乏、难以满足多种储热场景需求的问

题,提出了一种具有一定通用性、能够快速给出准确设计结果的固体填充床储热装置设计方法。首

先,建立了固体填充床储热装置储热效能数据集,基于此训练了可准确预测装置储热效能的人工神

经网络模型;其次,采用SHapleyAdditiveexPlanation方法对人工神经网络模型的预测进行解释,
量化了材料物性、装置结构尺寸以及运行参数对装置储热效能的影响;最后,建立了固体填充床储

热装置储热效能关联式,基于储热效能关联式提出了适用于多种储热场景的填充床储热装置设计

流程,并以西班牙Andasol1光热电站中的储热装置为实例进行了计算分析。研究结果表明:储热

效能关联式计算结果与数值模拟结果的相对偏差在10%以内,可用于填充床储热装置储热效能的

快速计算和准确预测;与传统数值模拟方法相比,所提方法的计算效率提高了5个数量级,设计方

案经济上可行,证明了该储热效能关联式在工程实践中的便利性和实用性。
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Abstract:Inordertoaddresstheissuesoftime-consumingperformancecalculations,lackof
designmethods,anddifficultyinmeetingvariousheatstoragerequirementsforpacked-bedheat
storagedevices,adesignmethodforsolidpacked-bedheatstoragedevicesisproposedwhichis
versatileandcanrapidlyprovideaccuratedesignresults.Firstly,adatasetofheatstorage
efficiencyforsolidpacked-bedheatstoragedevicesisestablished,andanartificialneuralnetwork
modelistrainedtoaccuratelypredictthedevice’sheatstorageefficiency.Secondly,theSHapley
AdditiveexPlanationmethodisusedtoexplainthepredictionsoftheartificialneuralnetwork
model,quantifyingtheeffectsofmaterialproperties,devicestructuredimensionsandoperating
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parametersonthedevice’sheatstorageefficiency.Finally,acorrelationformulafortheheat
storageefficiencyofsolidpacked-bedheatstoragedevicesisestablished.Basedontheheat
storageefficiencycorrelationformula,adesignprocessforpacked-bedheatstoragedevices
suitableforvariousheatstoragescenariosisproposedandanalyzedusingtheheatstoragedevice
intheAndasol1solarthermalpowerstationinSpainasacasestudy.Theresultsdemonstrate
thattherelativedeviationoftheheatstorageefficiencycorrelationcalculationresultsfromthe
numericalsimulationresultsiswithin10%,suitableforrapidcalculationandaccurateprediction
ofheatstorageefficiencyforpacked-bedheatstoragedevices.Comparedtotraditionalnumerical
simulationmethods,thecomputationalefficiencyisincreasedbyfiveordersofmagnitude.In
addition,the design solutioniseconomicallyfeasible,emphasizingtheconvenience and
practicalityofthethermalstorageefficiencycorrelationformulainengineeringpractice.
Keywords:packed-bedheatstoragedevice;heatstorageefficiency;rapiddesign;interpretable

machinelearning

  储热技术具有储能密度高、容量大等优点,可以

有效解决热能供需不匹配问题,是一种极具应用前

景的规模化储能技术[1]。固体填充床储热是一种新

型的储热技术,其采用固体颗粒(如石英岩等)作为

储热材料进行热能存储,熔盐或导热油等作为传热

流体与固体颗粒进行换热。由于储放热过程可以在

一个储罐内实现,且固体储热材料成本较低,因此与

双罐储热相比,固体填充床储热技术的储热成本可

有效降低,在技术和经济层面均有望实现规模化工

程应用[2]。在填充床储热装置内部存在复杂的非稳

态导热-对流耦合传热过程,储热性能受多因素、多
过程影响。目前,文献中对填充床储热装置的储热

性能评估可以概括为以下3种方法。
第1种储热性能评估方法为数值模拟方法,即

通过求解控制方程获得装置中传热流体与储热材料

之间的热量传递以及温度分布,进而得到装置的储

热性能,其中舒曼模型、同心-扩散模型与连续固相

模型是常用的填充床储热装置数值模型[3-4]。Wu
等[5]采用舒曼模型对填充床储热装置的储热性能进

行了数值研究,发现减小储热材料颗粒直径可以有

效提升装置的储热效能。Li等[6]采用同心-扩散模

型研究了储热材料颗粒直径对填充床储热装置储热

性能的影响,并提出了一种新型的变球径填充床储

热装置。Xu等[7]采用连续固相模型研究了储热材料

导热系数对装置储热性能的影响,发现在储热材料颗

粒直径较大时,降低材料导热系数会显著减弱与传热

流体之间的换热。Li等[8]采用连续固相模型对填充

床储热装置的储热性能进行了数值研究,并提出了一

种采用多种储热材料的多层填充床储热装置,其储热

效能比单层填充床储热装置提高了10.5%。

第2种储热性能评估方法为性能评价图表及关

联式方法,即通过对填充床储热装置的控制方程进

行合理简化、无量纲处理以及理论计算,绘制出性能

评价图表并拟合关联式,以快速评估填充床储热装

置的储热性能。Li等[9]通过对无量纲化的控制方

程进行理论计算,绘制了填充床储热装置储热性能

评价图表,工程师可以通过查询图表确定填充床储

热装置的结构尺寸以及运行参数。Ma等[10]对熔盐

填充床储热装置控制方程中的各物理量进行无量纲

化,通过理论计算提出了熔盐填充床储热装置的储

热效能评价图及关联式,可以应用于熔盐填充床储

热装置的快速设计。
第3种储热性能评估方法为机器学习方法,即

通过对大量数据进行分析和处理,以建立预测模型

来快速评估填充床储热装置的储热性能。Anand
等[11]对比评估了多种机器学习模型在填充床储热

装置性能预测方面的表现,证明了机器学习方法在

分析填充床储热装置性能方面的有效性。Yang
等[12]采用支持向量机模型对填充床储热装置储热

性能进行了预测,并采用遗传算法进行了优化,研究

结果表明,优化后的填充床储热装置储热量与放热

量得到提升。
然而,实际应用场景中热量来源广泛,性能需求

复杂,亟需具有一定通用性、能够快速给出准确设计

结果的固体填充床储热装置设计方法。对于数值模

拟方法,其优点为性能预测准确、适用范围广泛,可
用于多种储热场景下的填充床储热装置性能预测,
但该方法需要求解偏微分方程来获得装置性能,计
算量较大,难以满足填充床储热工程设计的时效性。
对于性能评价图表及关联式方法,其优点在于装置
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性能预测效率高,但图表难以涵盖工程应用中各种

参数,关联式是在进行一定简化的基础上理论推导

获得,适用范围较窄,难以满足储热多场景设计需

求。对于机器学习方法,其优点在于性能预测效率

高、适用范围广泛,但机器学习模型本质上是“黑箱

模型”,忽略了装置内部的物理本质,难以给出令人

信服的设计方案。
近年来,可解释机器学习方法逐渐受到关注,该

方法具有极强的非线性挖掘能力,能够对输入特征

的贡献进行量化和排序,目前已应用于多个领域,为
填充床储热装置的储热性能快速评估和装置高效设

计提供了解决思路[13-15]。Qiao等[16]采用可解释机

器学习方法对能源消耗与二氧化碳排放进行了研

究,不仅准确获得了两者的未来预测,而且定量揭示

了每个输入特征对预测的贡献。Białek等[17]采用

人工神经网络(ANN)模型对区域供热网络总热需求

进行了预测,并采用SHapleyAdditiveexPlanations
(SHAP)方法对模型预测进行解释,准确获得了热

需求的未来预测以及与各输入特征的关系,建立了

对“黑箱模型”的信任。从以上研究可以看出,可解

释机器学习方法可以准确地反映预测变量与输入特

征之间的非线性关系,量化各输入特征的贡献,可用

于构建填充床储热装置储热效能关联式,提高关联

式的预测精度和通用性,实现填充床储热装置的快

速设计。
鉴于此,本文将可解释机器学习方法应用于固

体填充床储热装置的性能快速评估与装置高效设

计,采用储热效能作为装置储热性能的评价指标。
首先,利用ANN模型挖掘材料物性、装置结构尺寸

以及运行参数与装置储热效能的非线性关系,获得

装置储热效能的快速准确预测;其次,采用SHAP
可解释方法对 ANN模型预测进行全局解释,量化

各影响因素对装置储热效能的影响;最后,提出固体

填充床储热装置储热效能关联式,并将其应用到装

置快速设计中,形成适用于多种储热场景的固体填

充床储热装置设计流程。

1 模型与方法

1.1 填充床储热装置模型

填充床储热装置的物理模型如图1所示。在储

热过程中,高温传热流体经过均流器,从罐体顶部流

入填充床区域,将热量传递给固体储热材料,被冷却

后从罐体底部流出;当斜温层区域到达罐体底部时,
出口温度升高,当达到储热过程出口阈值温度时,储

热过程停止。在放热过程中,来自于罐体底部的低

温传热流体经过均流器流入填充床区域,固体储热

材料将热量传递给传热流体,被加热的传热流体从

罐体顶部流出;当斜温层区域到达罐体顶部时,出口

温度降低,当达到放热过程出口阈值温度时,放热过

程停止。

图1 填充床储热装置物理模型

Fig.1Physicalmodelofpacked-bedheatstoragedevice

在热源温度及用热温度的限制下,储热和放热

过程的出口阈值温度根据文献[8]确定,分别如下式

所示

Tch,th-Tdch,in

Tch,in-Tdch,in
=0.39 (1)

Tdch,th-Tdch,in

Tch,in-Tdch,in
=0.74 (2)

式中:Tch,th 和Tdch,th 分别代表储热和放热过程的出

口阈值温度;Tch,in 和Tdch,in 分别代表储热和放热过

程的进口传热流体温度。
采用同心-扩散模型计算填充床储热装置中传

热流体和储热材料的温度分布,二者的能量方程分

别如下

ε∂
(ρfcp,fTf)
∂t +u∂

(ρfcp,fTf)
∂x =

ελf∂
2Tf
∂x2 +hV(Ts,R -Tf)+hw(Ta-Tf) (3)

∂(ρscp,sTs)
∂t =λs ∂

2Ts

∂r2 +2r
∂Ts

∂r  (4)

式中:ε为孔隙率;ρ和cp 分别代表密度和比热容;t
为时间;x、r分别为罐体轴向坐标、储热颗粒径向坐

标;Ts,R 为储热材料颗粒外表面温度;u为传热流体

流速;λ为导热系数;下标f、s和a分别代表传热流

体、储热材料和外界空气;hV 是间隙对流换热系数;

hw 描述从传热流体到外界空气的热损失[18-19]。ε、

hV、hw 的计算公式如下
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ε=0.368+0.216dp/Dbed (5)

hV =6(1-ε)λf(2+1.1Pr1/3Re0.6)/d2p (6)

hw = 2r1
1

hinner+
r1∑

2

i=1

1
λi
lnri+1

ri    (7)

hinner=λf
dp
[(0.203Re1/3Pr1/3)+(0.220Re0.8Pr0.4)]

(8)
式中:dp 为储热材料颗粒直径;Dbed 代表填充床储

热装置的罐体直径;Pr 和Re分别是普朗特数和雷

诺数;hinner是传热流体与填充床储罐内壁之间的对

流换热系数;r1、r2 和r3 分别表示储罐内表面半径、
储罐外表面半径和保温层外表面半径。

模型的初始条件与边界条件如下式所示

Tf=Ts=Tdch,in,t=0 (9)

Tf=Tin,x=0;∂Tf∂x =0,x=H (10)

∂Ts

∂r =0,r=0;λs∂Ts

∂r =hV(Tf-Ts),r=dp
2
(11)

式中:Tin 为进口传热流体温度。
为了便于定量描述填充床储热装置的储热性

能,定义了以下关键参数:理论储热量(Qide)为储热

装置在运行温度范围内可储存的最大热量;储热功

率(Φch)和放热功率(Φdch)分别表示储热过程和放

热过程中传热流体和储热材料之间的热交换功率;
有效放热量(Qeff)为传热流体在放热过程中实际带

走的热量;储热效能(η)为有效放热量与理论储热

量之比,反映填充床储热装置的能量利用率[10]。这

些参数计算式如下

Qide=πD
2
bed

4 Hbed(Tch,in-Tdch,in)·

[ερfcp,f+(1-ε)ρscp,s] (12)

Φch =ρfvch
πD2

bed

4 cp,f(Tch,in-Tch,out) (13)

Φdch =ρfvdch
πD2

bed

4 cp,f(Tdch,out-Tdch,in) (14)

Qeff=∫
tdch

0
Φdchdt (15)

η=Qeff

Qide
(16)

式中:Hbed代表填充床储热装置的罐体高度;tdch代表

有效放热时间;v为传热流体流速;下标ch、dch、in和

out分别代表储热过程、放热过程、入口和出口。
为了保证模型的可靠性,取储热时间150min、

高度4m处的储热材料温度进行了网格和时间步长

独立性检验,检验了8种网格尺寸和6种时间步长,

检验结果如图2所示,最终网格尺寸选择dx=0.01m、

dr=0.0005m,时间步长选择1s。

图2 网格和时间步长独立性检验

Fig.2Gridandtimestepindependencetests

此外,将仿真结果与美国桑迪亚国家实验室的

实验结果[20]进行了对比,图3展示了不同放热时刻

罐体沿轴线传热流体温度分布的模拟与实验结果对

比,可以看出模拟与实验结果温度分布趋势吻合良

好,最大相对误差在10%以内,说明模型有效。

图3 模型准确性验证

Fig.3Validationofthemodelwiththeexperimental
results

1.2 人工神经网络模型

人工神经网络是由简单神经元组成的并行互联

网络,其典型代表为多层前馈神经网络,能够以任意

精度逼近任意复杂程度的连续函数,可以有效处理

大规模数据和高维特征问题[21]。反向传播(BP)算
法是训练 ANN模型的典型算法,采用梯度下降策

略,实现损失函数最小化[22]。考虑到所建立的数据

集特点(数据量大、特征维度高),使用基于BP算法

的多层前馈神经网络预测装置储热效能,激活函数

和优化算法分别选择ReLU函数和Adam算法,模
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型评 价 指 标 选 择 回 归 系 数(R2)和 均 方 根 误 差

(δMSE)[23],分别如下所示

R2 =1- ∑
N

i=1

(̂yi-yi)2  ∑
N

i=1

(yi-􀭵yi)2  
(17)

δMSE = 1N∑
N

i=1

(̂yi-yi)2 (18)

式中:yi 和ŷi 分别为储热效能的模拟值和预测值;
􀭵yi 为储热效能的平均值。

在ANN模型训练过程中,为了在提高预测精

度的同时避免过拟合,采用网格搜索算法和五折交

叉验证对模型中的超参数进行寻优,超参数集合包

括隐藏层神经元数量。ANN模型训练过程如图4
所示,分为3个步骤。

图4 ANN模型训练流程图

Fig.4FlowchartfortrainingANNmodel

(1)数据集划分:将预处理后的数据集随机排

序,80%作为训练集(12000个样本),20%作为测试

集(3000个样本);
(2)超参数寻优:采用网格搜索算法遍历超参数

集合,对每一个超参数组合进行五折交叉验证,获得

模型评分,筛选最优超参数;
(3)模型评估:根据最优超参数确定ANN模型

结构,并在测试集上进行测试,获得模型最终评分。
1.3 SHAP可解释方法

SHAP是由Lundberg等[24]基于合作博弈论提

出的模型解释方法,可进行模型的全局与局部解释。
该方法首先构建不同输入特征的组合,通过比较输

入特征xi 存在或不存在情况下模型输出变化的平

均值来阐明其贡献,即模型中输入特征xi 的贡献,
其计算公式为

φ(xi)=∑ |S|!(N-|S|-1)!
N!

·

[f(S∪ {xi})-f(S)] (19)

式中:N 为输入特征数;N{i}为不包括xi 的所有输

入特征可能的集合;S 为N{i} 中的特征子集;f(S)
为特征子集S的模型预测;f(S∪ {xi})为特征子

集S加上特征xi 的模型预测。
基于此,SHAP可解释方法将模型的预测值ŷ

解释为每个输入特征对储热效能的贡献之和,计算

公式为

ŷ=φ0+∑
N

i=1
φ(xi) (20)

式中:φ0 表示当没有特征对模型预测有贡献时的模

型预测基值。

2 数据集建立

根据本团队已有研究可知,填充床储热装置的

储热性能受材料物性、装置结构尺寸以及运行参数

等多层面因素影响,基于此确定了12个线性不相关

的变量及其上下界,如表1所示。

表1 变量及其上下界

Table1Variablesandtheirrange

类型 参数 下界 上界

材料物性

储热材料密度ρs/(kg·m-3) 2000 6000
储热材料比热容cp,s/(J·kg-1·K-1) 500 1500
储热材料导热系数λs/(W·m-1·K-1) 1 30

传热流体密度ρf/(kg·m-3) 1000 3000
传热流体比热容cp,f/(J·kg-1·K-1) 500 2000
传热流体导热系数λf/(W·m-1·K-1) 0.1 3.0

传热流体动力黏度μ/(Pa·s-1) 0.001 0.005

结构尺寸

储热材料颗粒直径dp/m 0.01 0.05
储热罐体高度 Hbed/m 2 10
储热罐体直径Dbed/m 2 10

运行过程
储热过程传热流体流速vch/(m·s-1) 0.0001 0.001
放热过程传热流体流速vdch/(m·s-1) 0.0001 0.001
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  拉丁超立方抽样是一种应用于多维特征的均匀

抽样方法,可以在有限数据点的情况下提高样本的

覆盖 度 和 均 匀 性,从 而 保 证 样 本 代 表 性 与 多 样

性[25]。本文采用拉丁超立方抽样随机组合各研究

变量,通过大量数值模拟构建了填充床储热装置的

储热性能数据集,装置的输入特征维度为12,输入

特征中每个变量的取值范围被归一化为0~1,数据

集样本总数为15000,拉丁超立方抽样的具体实施

步骤如下:
(1)将输入特征每个维度的取值范围均分为互

不重叠的15000个区间,并使得在每个区间取点的

概率相等;
(2)对输入特征的每个维度,在每个小区间内随

机抽样,并将取出的15000个点随机排列,得到每

个样本在该维度的值;
(3)将每个样本在每个维度抽样的值组合成向

量,即得到含有15000个样本的数据集,数据集的

输入涵盖了材料物性、装置结构尺寸以及运行参数,
输出为储热效能。

3 结果与讨论

3.1 ANN模型评估与储热效能全局解释

本节利用网格搜索与交叉验证方法对 ANN
模型的隐藏层数和隐藏层神经元数量进行了优化,

结果如表2所示,可以看出,隐藏层数为3,隐藏层

神经元数量为[130,110,90]的ANN模型在验证

集和测试集上的回归系数均最高,由此可知该模

型的预测性能最优。在训练过程中,最优 ANN模

型的损失曲线和准确率曲线分别如图5和图6所

示,可以看出,随着训练过程的进行,模型的损失

函数逐渐降低,在100次迭代后达到稳定且接近

于0;模型的准确率逐渐升高,在50次迭代后达

到稳定且接近于1,说明模型训练稳定性较好。
训练结束后 ANN模型 的 误 差 直 方 图 如 图7所

示,可以看出在训练集和测试集上的误差直方图

中,大部分误差较小且集中在0附近,训练集和

测试集上的误差分布相似程度较高,表明 ANN
模型的 预 测 误 差 较 小,不 存 在 欠 拟 合 和 过 拟 合

问题。
此外,为了验证ANN模型的泛化能力,对其在

测试集上的预测性能进行了检验,检验结果如图8
所示,可以看出储热效能的预测值与真实值吻合度

较高,仅有个别散点偏离真实值较多,相对偏差维持

在5%以内。由此可知,ANN模型能够较好地反映

材料物性、装置结构尺寸以及运行参数与装置储热

效能之间的非线性关系,模型的稳定性、预测精度与

泛化能力均较高。

表2 隐藏层数和神经元数量优化结果

Table2Optimizationresultsofhiddenlayernumbersandneuronnumbers

隐藏层数 神经元数量搜索范围 最优神经元数量 验证集回归系数 测试集回归系数

1 [0~5000] [4400] 0.927 0.946

2 [0~500,0~500] [350,300] 0.941 0.958

3 [0~200,0~150,0~100] [130,110,90] 0.957 0.972

图5 ANN模型损失曲线

Fig.5LosscurveofANNmodel

     

图6 ANN模型准确率曲线

Fig.6AccuracycurveofANNmodel
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(a)训练集

(b)测试集

图7 ANN模型误差直方图

Fig.7ErrorhistogramofANNmodel

图8 ANN模型泛化能力评估

Fig.8GeneralizationabilityevaluationofANNmodel

采用SHAP可解释方法对构建的ANN模型进

行解释,如图9所示,其中横轴表示各输入特征对装

置储热效能的贡献,纵轴按照重要程度对输入特征

排序;图中的每个点代表一个样本,样本量在纵向堆

积;颜色表示输入特征的值,红色对应高值,蓝色对

应低值。可以看出,储热材料颗粒直径、储热罐体高

度以及传热流体导热系数是影响装置储热效能的主

要因素。其中,储热材料颗粒直径与储热效能呈负

相关,即高的储热材料颗粒直径(红色)对储热效能呈

现负向影响,低的储热材料颗粒直径(蓝色)对储热效

能呈现正向影响,因此减小储热材料颗粒直径是提高

装置储热效能的有效措施。同理可以发现,储热罐体

高度、传热流体导热系数均与储热效能呈现正相关,
即增加储热罐体高度、选择高导热的传热流体可以有

效提高装置的储热效能。因此,储热效能全局解释可

以定性指导固体填充床储热装置的性能强化。

图9 储热效能全局解释

Fig.9Globalexplanationoftheheatstorageeffectiveness

3.2 储热效能关联式建立

在3.1节的基础上,提取材料物性、装置结构尺

寸以及运行参数对储热效能的定量影响关系,建立

储热效能的定量描述关联式。为了提高关联式的普

适性,对输入特征进行了无量纲化处理,包括储热

材料密度ρs、储热材料比热容cp,s、储热材料导热系

数λs、传热流体密度ρf、传热流体比热容cp,f、传热流

体导热系数λf、传热流体动力黏度μ、储热材料颗粒

直径dp、储热罐体高度 Hbed、储热罐体直径Dbed、储

热过程传热流体流速vch 及放热过程传热流体流速

vdch,计算公式为

x*
i = xi-xmin

xmax-xmin
(21)

式中:xi 代表特征量的实际值;xmax、xmin 分别代表

特征量的上、下界;x*
i 代表无量纲化后的特征值。

根据SHAP可解释方法分析结果可知,ANN模

型的储热效能预测基值为0.812。图10展示了主要

因素对储热效能的定量影响关系,可以看出,储热效

能与无量纲储热材料颗粒直径呈现线性关系,与无量
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纲储热罐体高度及传热流体导热系数呈现对数关系。
根据式(20),将所有输入特征的贡献与ANN模型预

测基值相加,得到储热效能关联式

η=-0.046ln(ρ*
s +0.50)-0.059ln(c*p,s+

0.71)-0.018λ*
s +0.025ln(ρ*

f +0.29)+
0.014ln(c*p,f+0.073)+

0.036ln(λ*
f +0.16)-0.014ln(μ*

f +0.30d)-
0.14d*

p +0.069ln(H*
bed+0.12)+0.0063ln(D*

bed+
0.11)+0.0061v*

ch+0.025v*
dch+0.97 (22)

(a)储热材料颗粒直径

(b)储热罐体高度

(c)传热流体导热系数

图10 主要因素对储热效能的定量影响

Fig.10Quantitativeinfluenceofmaininfluencingfactorson
theheatstorageeffectiveness

为了验证储热效能关联式的可靠性与通用性,
在数据集范围之外(10m≤Hbed≤16m,10m≤Dbed

≤50m)随机抽取了500个样本对其预测性能进行检

验[26]。图11给出了储热效能关联式计算结果与模

拟结果的误差对比,可以看出关联式计算结果与模

拟结果吻合较好,二者之间的相对偏差在10%以

内,表明利用可解释机器学习方法构建的储热效能

关联式可用于填充床储热装置储热效能的快速准确

预测。

图11 储热效能关联式计算结果与数值模拟结果的对比

Fig.11Comparisonbetweentheresultscalculatedbythe
heatstorageeffectivenesscorrelationandnumerical
simulation

3.3 储热效能关联式在装置设计中的应用

将3.2节提出的储热效能关联式应用于填充床

储热装置的设计中,以获得针对给定储热场景的填

充床储热装置全参数设计方案,流程如图12所示。

图12 填充床储热装置设计流程

Fig.12Designprocedureofthepacked-bedheat
storagedevice
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对于给定的储热场景,已知运行温度范围、设计

储热量以及储/放热功率。首先,根据给定的运行温

度范围初步筛选合适的传热流体和储热材料。随

后,以设计储热量、储热功率、放热功率为约束条件,
以装置储热效能为优化目标,对填充床储热装置的

全参数进行优化,获得储热装置材料物性、结构尺寸

和运行参数的最优组合。在优化过程中,受结构强

度的限制,通常情况下罐体高度不应超过16m[26]。
以西班牙Andasol1光热电站中的储热装置[26]

为例,其运行温度范围为292~386℃,额定储/放热

功率为148MW,储/放热时间为7h,设计储热量为

1036MW·h。首先,根据运行温度范围,选择太阳

盐作为传热流体。从工程实际与经济性考虑,选取

石英岩、高温混凝土作为备选储热材料,平均颗粒直

径设置为5cm[27]。随后,以设计储热量与额定储/
放热功率为约束条件,对装置储热效能进行优化,获
得填充床储热装置的全参数设计方案,储热材料选

择石英岩,其余参数见表3。设计得到的填充床储

热装置储热效能为0.849,与数值模拟结果之间的偏

差为5.6%。在同等计算资源(11thGenIntel(R)

Core(TM)i5-11400@2.60GHz)条件下,对比传统

数值模拟方法,本文提出的设计方法将计算耗时从

约300h降低至7.81s,计算效率提升了5个数量

级。此外,该设计方法以关联式的形式进行储热效

能预测,适用于工程常见储热场景、传热流体(水、熔
盐、导热油等)和储热材料(石英岩、高温混凝土等),
可实现具体应用场景下的填充床储热装置全参数设

计,具有较强的应用便利性与一定的通用性。
表3 填充床储热装置设计方案

Table3Designschemeofthepacked-bedheatstoragedevice

参数 数值

储热材料颗粒直径/cm 5

储热罐体高度/m 16.00

储热罐体直径/m 36.68

储/放热过程传热流体流速/(m·h-1) 1.9

对设计的固体填充床储热装置进行经济性分

析,计算并对比了本文设计方案与 Andasol1光热

电站中现有双罐熔盐储热装置的总投资成本。该双

罐熔盐储热装置采用太阳盐作为储传热介质,冷盐

罐和热盐罐的高度为14m,直径为36m[26]。
储热装置的总投资成本包括储热与熔盐材料成

本、罐体材料成本、保温材料成本以及基础平台成本

4个方面,其中保温材料成本与基础平台成本根据

面积计算,其他成本根据质量计算[28]。表4展示了

本文设计方案与Andasol1光热电站中现有双罐熔

盐储热装置的投资成本对比,可以发现,由于储放热

过程可以在一个储罐内实现,且石英岩成本较低,因
此本文设计的固体填充床储热装置4个方面的成本

均低于双罐熔盐储热装置,总投资成本可降低约

13%,证明了本文设计方案经济上的可行性。
表4 不同储热方案的投资成本估算结果

Table4Investmentcostestimationresultsofdifferentheat
storageoptions

成本类型
双罐熔盐储热

冷罐 热罐

固体填

充床储热

储热与熔盐材料成本/万元 1441.6 1441.6 1509.7

罐体材料成本/万元 2994.5 20731.4 22667.6

保温材料成本/万元 536.5 536.5 586.6

基础平台成本/万元 1092.2 1092.2 1133.8

总成本/万元 29866.5 25897.7

4 结 论

本文将可解释机器学习方法应用于填充床储热

装置的性能快速评估与装置高效设计,通过量化材

料物性、装置结构尺寸以及运行参数对储热效能的

影响,提出了固体填充床储热装置储热效能关联式,
并将其应用到填充床储热装置的快速设计中,主要

结论如下。
(1)采用网格搜索与交叉验证方法得到了ANN

模型的最优结构,最优隐藏层神经元数量为[130,

110,90],模型在测试集上的回归系数和均方误差

分别为0.972和0.00015,与数值模拟结果之间的

相对偏差在5%以内,能够较好地反映各影响因素

与储热效能之间的非线性关系。
(2)采用SHAP可解释方法对ANN模型预测

进行了解释,提取了材料物性、装置结构尺寸以及运

行参数对储热效能的定量影响关系,建立了储热效

能关联式,其适用范围如下:罐体高度为2~16m,罐
体直径为2~50m,其他参数的适用范围见表1。关

联式计算结果与数值模拟结果之间的相对偏差在

10%以内,可以有效用于填充床储热装置储热效能

的快速计算和准确预测。
(3)基于储热效能关联式提出了适用于多种储

热场景的填充床储热装置设计流程,并以西班牙

Andasol1光热电站中的储热装置为实例进行了计

算分析,在同等计算资源条件下,计算效率相比于传
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统数值模拟方法提高了5个数量级,设计方案经济

上可行,证明了所提储热效能关联式在工程实践中

的便利性和实用性。
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