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Определение теплофизических свойств гидрофторуглеродов, особенно теплопроводности, является важной 
задачей. В настоящей работе исследуется потенциал модели искусственной нейронной сети для установления 
теплопроводности гидрофторуглеродов в диапазонах 169,87–533,02 K, 0,047–68,201 МПа и 0,0089 – 0,1984 Вт/(м⋅K) 
температур, давлений и теплопроводности соответственно одиннадцати систем, включающих три различные 
категории, состоящие из пяти чистых систем (R32, R125, R134a, R152a, R143a), четырех бинарных смесей 
(R32 + R125, R32 + R134a, R125 + R134a, R125 + R143a) и двух троичных смесей (R32 + R125 + R134a, R125 + 
+ R134a + R143a). Каждой из них соответствовало 1817, 794 и 616 точек данных. Использование этих 3227 
точек данных для жидкости и пара при различных температурах и давлениях позволило обучить, верифициро-
вать и протестировать рассматриваемую модель. Исследование показало, что модели искусственной нейрон-
ной сети представляют хорошую альтернативу существующим моделям для оценки с удовлетворительной 
точностью теплопроводности различных систем хладагентов. Предсказанный с приемлемым уровнем точности 
с использованием искусственной нейронной сети квадрат коэффициента корреляции теплопроводности соста-
вил R2 = 0,998 при RMSE = 0,0035 и AAD = 0,002 %. Результаты применения модели обученной нейросети 
к тестовым данным показывают, что метод обладает весьма высокой способностью предсказания. 

Ключевые слова: хладагент, чистая система, смеси, теплопроводность, искусственная нейронная сеть, 
прогнозная модель. 

Введение 

В последние годы возросла потребность в установлении баланса между потребле-
нием энергии и защитой окружающей среды. Введение новых хладагентов для замены 
хлорфторуглеродов (ХФУ) и гидрохлорфторуглеводородов (ГХФУ) и адаптация новых 
методов должны обеспечить снижение общего воздействия на окружающую среду. В це-
лях снижения рисков, связанных с нарушением техники безопасности, разрабатывалась 
другая линия исследований ⎯ в направлении использования вторичного цикла охлаж-
дения (косвенное охлаждение). Многие процессы, встречающиеся в промышленности, 
основываются на теплообмене. 

©  Галем Н., Ханини С., Насёр М.У., Лэди М., Амран А., 2019 



Галем Н., Ханини С., Насёр М.У., Лэди М., Амран А. 

 606 

Использование хладагентов вносит вклад в глобальное потепление, а истощение 
озонового слоя приводит к проблемам экологии. Организация Объединенных Наций 
подготовила Монреальский протокол, а также его лондонские и копенгагенские поп-
равки [1]. До 80-х годов прошлого столетия основными классами химических веществ, 
применявшихся в качестве хладагентов в холодильной промышленности, были ХФУ и 
ГХФУ. Из-за очевидного роста потенциала истощения озонового слоя [2] под действием 
фреонов (ХФУ) в соответствии с Монреальским протоколом различные отрасли про-
мышленности обратились к ГХФУ в качестве замены фреонов. Хотя ГХФУ имеют более 
низкий потенциал истощения озонового слоя, чем фреоны, они все же повреждают озо-
новый слой и поэтому стали темой обсуждения в свете программ по восстановлению 
озонового слоя на период до 2030 года. В качестве приемлемой альтернативы ХФУ и 
ГХФУ используются гидрофторуглероды (ГФУ), так как они обладают несколькими 
выгодными характеристиками, к которым относятся почти нулевой потенциал истоще-
ния озонового слоя и низкий потенциал глобального потепления, сходство с ХФУ и 
ГХФУ по физическим свойствам, короткие времена жизни в атмосфере, низкая способ-
ность к воспламенению или ее отсутствие и невысокая цена [3]. 

В процессе изучения влияния хладагентов на разрушение озонового слоя были раз-
работаны концепции потенциалов истощения озонового слоя [4], которые позволяют 
определять потенциальную способность химических веществ к разрушению озонового 
слоя [5−8]. Исследованию потенциала глобального потепления был посвящен ряд пуб-
ликаций, обзор которых представлен в работе [9]. 

Многие исследователи направляли свои усилия на измерение теплофизических 
свойств хладагентов, стремясь найти подходящие замены. Теплопроводность является 
одним из основных теплофизических свойств. В соответствии с уравнением Фурье, теп-
лопроводность ⎯ это способность материала передавать тепло путем его переноса по-
средством проводимости. Теплопроводность K (Вт/(м⋅K)) имеет важное значение для 
определения теплопередачи, в частности, для хладагентов. Действительно, чем выше 
теплопроводность жидкости и пара, тем выше коэффициент теплопроводности. В на-
стоящей работе исследуется проблема замены ХФУ и ГХФУ. Впервые рассматриваются 
технические аспекты экспериментов (измерения) и аспекты моделирования полученных 
данных. Изучаются смеси (чистые, бинарные и троичные) соединений R32, R125, R134a, 
R152a и R143a, принадлежащие ГФУ, представляющие значительный интерес для произ-
водства кондиционеров и холодильного оборудования. 

Разные исследователи использовали различные уравнения и методы для предсказа-
ния и воспроизведения термодинамических свойств систем охлаждения. Большая часть 
этих попыток ограничивалась неполными системами и, насколько известно авторам, 
систематических работ, посвященных тестированию способности этих методов к пред-
сказанию термодинамических свойств различных категорий систем, в литературе не 
представлено. Существует ряд теорий, в которых представлены уравнения для предска-
зания теплопроводности жидкостей. Среди соответствующих уравнений есть учиты-
вающие межмолекулярные расстояния [10], уравнения, основанные на теории группово-
го вклада [11] или молекулярных дескрипторов [12, 13], уравнения, включающие неко-
торые фиксированные параметры для описания теплопроводности [12, 14]. Рассматри-
вался эмпирический подход, основанный на ограниченном числе фиксированных физи-
ческих параметров [15], было также предложено новое уравнение для описания тепло-
проводности соединений R32, R125, R134a и R143a для практического использования, 
применимое в широком диапазоне температур и давления [16]. Изучались полуэмпириче-
ские подходы для увязывания данных о теплопроводности многокомпонентных жидких 
смесей [17, 18], предлагался метод оценки теплопроводности и вязкости, аналогичный 
кубическим уравнениям состояния галогенизированного углеводорода чистых веществ 
в областях жидкого и парообразного состояния [19, 20], выполнялось моделирование 
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теплопроводности смесей хладагентов в формате соответствующих трехпараметрических 
состояний [21]. В литературе представлены обширные исследования по теплопроводности 
смешанных хладагентов [22−24], которые предлагают корреляцию для расчета теплопро-
водности и вязкости некоторых альтернативных смесей хладагентов, таких как R507, 
R404A, R407C, R410A. 

В последние годы некоторые исследователи использовали искусственные нейрон-
ные сети (ИНС) для того, чтобы найти оптимальные корреляции для прогнозирования 
свойств теплопроводности [25]. Были получены более точные результаты, чем при ис-
пользовании традиционного подхода. Для минимизации трудностей экспериментальных 
измерений, временных затрат и высокой стоимости необходима дальнейшая разработка 
методов предсказания для оценки фазового поведения систем такого рода. В этой связи 
целью настоящего исследования стало применение искусственной нейронной сети для 
предсказания/прогноза теплопроводности чистых жидких и парообразных хладагентов, 
включающих R32, R125, R134a, R152a, R143a и их бинарные и троичные смеси, при раз-
личных температурах и давлениях. 

Методология и моделирование 

Нейронная сеть 

Искусственные нейронные сети состоят из некоторого количества взаимодейст-
вующих нейронов. Использование ИНС позволяет получать решения разнообразных 
научных и инженерных задач, в частности, для оценки каких-либо физических и хими-
ческих свойств [26]. ИНС может работать как модель черного ящика, которая не требует 
подробной информации о системе или оборудовании. Она может установить соотноше-
ние между входными и выходными характеристиками, используя обучающие данные. 

ИНС используются во многих инженерных приложениях, например, в системах 
управления, а также при классификации и моделировании сложных процессов. Подроб-
ную информацию об искусственных нейронных сетях можно найти в работах [27, 28]. 
ИНС — широко используемый численный метод, который позволяет моделировать лю-
бой, даже сложный набор данных. 

Выбор параметров сети 

Искусственные нейроны в сети упорядочены по слоям. Первому слою передаются 
входные, а именно экспериментальные данные (ui ), каждый следующий слой получает 
взвешенные выходные данные от предыдущего слоя (wij, ui ) в качестве входных данных. 
Такая ИНС прямого распространения приводит к передаче информации, когда каждый 
набор входных данных передается следующему слою, где он и обрабатывается. Данные 
последнего слоя являются выходными данными [29]. В такой ИНС прямого распростра-
нения нейрон в скрытом или выходном слое выполняет две задачи. Во-первых, он сум-
мирует взвешенные входные данные от нескольких связей и значение смещения, затем 
применяет передаточную функцию к сумме, в соответствии со следующей формулой 
(для j-го нейрона скрытого слоя): 

( )1 ,n l
j h ji i hjiz f w u b

=
= +∑    j = 1, 2, …, m;                                 (1) 

во-вторых, передает полученное значение через выходящие связи нейронам следующего 
слоя, которые подвергаются тому же процессу, описываемому формулой 

( )0 01 ,m h
k kj j kjV f w z b

=
= +∑    k = 1, 2,…, i,                                (2) 

где zj — выходные данные скрытого слоя, передаваемые k-му нейрону выходного слоя и 
дающие в результате выходное значение Vk . 
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Комбинируя уравнения (1) и (2), получаем соотношение между выходом Vk  и 
входными данными ui  нейронной сети: 

( )( )0 01 1 ,m nh l
k kj h ji i hj kj iV f w f w u b b

= =
= + +∑ ∑    k = 1, 2 … , i.                (3) 

Выходные данные вычисляются посредством передаточной функции, называемой также 
функцией активации. Желательно, чтобы функция активации имела вид ступенчатой 
функции. Кроме того, поскольку непрерывность и дифференцируемость во всех точках 
являются необходимыми свойствами современных оптимизационных алгоритмов [29−31], 
в настоящем исследовании рассматриваются три вида передаточных функций: 
⎯ функция гиперболического тангенса 

e e( ) ;
e e

a a

a af a
−

−
−

=
+

                                                          (4) 

⎯ логарифмическая сигмоидная передаточная функция 

1( ) ;
1 e af a

−
=

+
                                                         (5) 

⎯ линейная передаточная функция 

f(a) = a.                                                               (6) 

Обучение сети 

В настоящей работе использовалась ИНС прямого распространения с обучением 
методом обратного распространения ошибок (ПРОРО), которая является весьма эффек-
тивной при представлении нелинейных соотношений между переменными. Алгоритм 
обратного распространения ошибки (ОРО) наиболее широко используется в ИНС и имеет 
различные варианты. Были выбраны ПРОРО с обучением по Левенбергу–Марквардту (ОРО) 
и один скрытый слой, так как этот вариант подходит для моделирования отношений ме-
жду входными данными и выходной переменной [32]. 

Тестирование сети 

В качестве критериев для измерения эффективности сети использовались коэффи-
циент детерминации (R2) и среднеквадратичная ошибка (RMSE), которые соответственно 
вычисляются по формулам 

( )
( )

2
cal, exp,12

2
exp,1

1 ,
N

i ii
N

ii

K K
R

K

=

=

−
= −

∑
∑

                                           (7) 

( )
2

cal, exp,1RMSE ,N
i ii K K N

=
= −∑                                        (8) 

здесь N — количество данных во множестве независимых данных, cal,iK  ⎯ значения, 

полученные с помощью ИНС, exp,iK  — измеренное значение одной точки данных i  [33, 34]. 

Точность модели при воспроизведении и прогнозировании теплопроводности хла-
дагентов при различных температурах и давлениях можно рассчитать с помощью стати-
стических параметров [35, 36], а именно: абсолютного среднего отклонения (АAD) и 
квадрата среднеквадратичного отклонения (MSE), которые определяются ниже. 
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Квадрат величины среднеквадратичного отклонения вычисляется по формуле 

( )
2

exp, cal,1
1MSE ,N

i ii K K
N =

= −∑                                           (9) 

среднее абсолютное отклонение записывается как [29] 

exp, cal,1
1AAD ,N

i ii K K
N =

= −∑                                            (10) 

среднее абсолютное относительное отклонение имеет вид 

exp, cal,
1

exp,

100AARD % .N i i
i

i

K K
N K=

−
= ∑                                     (11) 

Оптимизация архитектуры сети 

Оптимизация архитектуры сети является основной задачей в ИНС. К параметрам, 
воздействующим на эффективность сети, относятся число нейронов в скрытом слое, 
число скрытых слоев, передаточная функция и обучающий алгоритм. Можно оптимизи-
ровать архитектуру сети, варьируя указанные выше параметры (с использованием мето-
да проб и ошибок), для достижения результатов с хорошей точностью [33, 34]. 

Результаты и их обсуждение 

В настоящем исследовании рассматривалась совокупность 3227 точек данных о теп-
лопроводности. Собранные экспериментальные точки данных разбивались на три под-
множества данных: пять чистых систем (R32, R125, R134a, R152a, R143a), четыре би-
нарные смеси (R32 + R125, R32 + R134a, R125 + R134a, R125 + R143a) и две троичные 
смеси (R32 + R125 + R134a, R125 + R134a + R143a) при различных температурах и дав-
лениях. Каждое подмножество содержало соответственно 1817, 794 и 616 точек данных. 

Для разработки модели нейронной сети нужно сначала определить входные и выход-
ные данные. Входные данные включали в себя температуру (T, K) и давление (P, МПа), 
то есть два макроскопических набора данных, характеризующих физические условия 
системы. Кроме того, входными данными для чистых систем были молекулярный вес 
(M, г/моль), критическая температура (Tс, K), критическое давление (Pс, МПа), критиче-
ская плотность (Dс, кг/м

3) и массовая доля жидкости или паровой фазы (X), они задава-
лись как свойства псевдокритических смесей для бинарных и троичных систем (9 вход-
ных данных), а теплопроводность относилась к выходным данным сети (1 выходное 
данное). Как видно из рис. 1, сеть имеет простую структуру и легко анализируется мате-
матически. В табл. 1 приведены значения физических свойств рассматриваемых соеди-
нений со ссылками на соответствующие работы. В настоящем исследовании исполь-
зуются экспериментальные данные открытого доступа для каждой системы ⎯ чистой, 
бинарной, троичной, ⎯ подробное описание которых дано соответственно в табл. 2−4. 

Имеющиеся в наличии соотношения для расчета можно записать в виде: 

( )c c c, , , , , , , , .i j kK f T P M T P D X X X=                                  (12) 

Расчет свойств псевдокритических смесей 

С учетом знания свойств величин P, V, T для чистых веществ были разработаны 
различные уравнения состояния. В случае критических смесей получить псевдосвойства 
можно с применением правила Кейза (1936): 
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pc c0 ,n
i iiT X T

=
= ⋅∑                                                  (13) 

pc c
0

,
n

i i
i

P X P
=

= ⋅∑                                                    (14) 

pc c0 ,n
i iiD X D

=
= ⋅∑                                                (15) 

pc c0 ,n
i iiM X M

=
= ⋅∑                                               (16) 

( )pc pc pc pc, , , , , , , ,j kK f T P M T P D X X=                               (17) 

здесь для чистого хладагента (n = 1), Xi = 1, Xj = 0, Xk = 0, для бинарных смесей (n = 1, 2), 
Xi + Xj = 1, Xk = 0 и для троичных смесей (n = 1, 2, 3), Xi + Xj + Xk = 1. 

 

Таблица  1  
Критические свойства соединений, использованных в настоящей работе 

Компонента 
Молекулярный 

вес, г/моль 
Tc , K Pc , МПа Dc , кг/м

3 
Ссылки 
на работы 

R32 50,020 351,55 5,83000 430,0 [56] 
R125 120,02 339,45 3,59000 571,0 [56] 
R134a 102,00 374,18 4,05629 508,0 [49] 
R152a 66,050 386,44 4,52000 365,0 [44] 
R143a 84,040 346,25 3,81100 434,0 [44] 
R22* 86,470 369,35 4,99000 513,0 [56] 

R124* 136,48 395,65 3,63400 560,0 [44] 
R142b* 100,50 410,25 4,24600 459,0 [44] 
R152a* 66,050 386,44 4,52000 365,0 [44] 

* ⎯ вредные хладагенты (для предсказания). 

Рис. 1. Нейтронная сеть 
прямого распространения 
для предсказания тепло-
проводности хладагентов. 



Теплофизика и аэромеханика, 2019, том 26, № 4 

 611 

 

*R410A (R32, R125: 50 %, 50 %);  R507A (R125, R143a: 50 %, 50 %). 

Таблица  2  
Источники и диапазоны данных, использованные  

в настоящей работе для чистых систем 

Компонента T, K P, МПа Xi K, Вт/(м⋅K)  N Ссылки 
на работы 

 
 
 
 
 
 
 

R134a 
 
 
 
 
 

293,15−353,15 
272,46−400,47 
202,83−303,05 
253,25−363,15 
203,00−393,00 
273,15−363,15 
252,97−333,20 
169,87−290,06 
303,00−463,00 
223,15−323,15 
213,01−292,88 
232,75−323,25 
295,85−532,94 
295,85−354,95 

0,10−2,540 
0,1005−8,9437 
1,2919−5,1772 
0,096−6,097 
0,09−68,201 

0,10−2,8 
1,71−22,43 

10,00 
0,10 
2−25 

1,00−21,34 
2,00−20,00 
0,1,0−50,00 
1,379−4,147 

1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 

0,0123−0,0256 
0,1165−0,0948 

0,08445−0,1272 
0,01205−0,10605 
0,01036−0,14495 
0,01096−0,02036 

0,0707−0,1113 
0,0862−0,1430 

0,01376−0,02758 
0,07448−0,12087 
0,087297−0,13048 

0,0751−0,1184 
0,01276−0,10494 
0,05715−0,08401 

32 
34 
28 
76 
207 
38 
32 
19 
05 
24 
51 
23 
521 
102 

[37] 
[38] 
[39] 
[40] 
[41] 
[42] 
[43] 
[44] 
[45] 
[46] 
[47] 
[48] 
[49] 
[50] 

 
 
 

R125 
 

172,74−290,02 
283,15−333,15 
253,04−313,46 
187,43−413,61 
254,45−354,35 
231,25−324,05 
231,25−324,05 

10,00 
0,100−2,010 
1,24−16,03 
0,18−6,040 

0,104−7,033 
2,00−20,00 
2,00−20,00 

1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 

0,0679−0,1116 
0,01229−0,01777 

0,0578−0,0793 
0,011−0,1075 

0,01212−0,08426 
0,0524−0,0984 
0,0524−0,0984 

16 
51 
19 
28 
93 
24 
24 

[44] 
[51] 
[52] 
[53] 
[54] 
[55] 
[48] 

 
 

R32 

283,15−333,15 
252,67−312,83 
223,15−323,15 
233,45−334,95 
232,55−322,95 

0,10−3,00 
3,68−17,63 
2,00−20,00 

0,098−6,194 
2,00−20,00 

1 
1 
1 
1 
1 

0,01084−0,02025 
0,1148−0,1704 

0,11035−0,1984 
0,01081−0,17762 

0,1141−0,1927 

51 
21 
22 
55 
22 

[51] 
[52] 
[46]  
[54] 
[55] 

 
 

R152a 
 

263,15−363,15 
223,15−323,15 

303−423 
189,61−299,33 
211,69−294,29 

0,082−6,22 
2,1−20,1 

0,1 
7,71−8,55 
0,79−18,5 

1 
1 
1 
1 
1 

0,01215−0,1263 
0,0928−0,145 

0,01491−0,02592 
0,1076−0,159 

0,10259−0,14752 

67 
25 
  4 
11 
38 

[40]  
[56] 
[45] 
[57] 
[58] 

 
R143a 

293,15−353,15 
298−383 

233,15−323,45 

0,1−3,98 
0,1 

2−20 

1 
1 
1 

0,0126−0,0375 
0,0123−0,01873 
0,0576−0,1121 

29 
  4 
 21 

[37] 
[45] 
[59] 

*N ⎯ количество экспериментальных данных. 

Таблица  3  
Источники и диапазоны данных, использованные  

в настоящей работе для бинарных систем 

Бинарные 
системы T, K P, МПа Xi + Xj = 1 K, Вт/(м⋅K) N Ссылки 

на работы 

 
R32 + R125 

 

R410A 

283,15−298,15 
232,65−323,95 

213−293 
255,04−409,8 

0,10−1,20 
2−20 
2−30 

0,101−3,69 

1876−0,8222 
0,2522−0,7595 

0,249−0,75 
0,5 + 0,5 = 1 

0,0117−0,01502 
0,0639−0,1667 
0,0814−0,1785 

0,02276−0,00998

69 
120 
60 
50 

[51] 
[55] 
[60] 
[61] 

 
R32 + R134a 

223,15−323,15 
193,2−316,1 

2−25 
2−30 

0,3057−0,7496 
0,249−0,75 

0,08165−0,17378 
0,0846−0,1953 

72 
84 

[46] 
[60] 

R125 + R134a 232,75−323,55 2−20 0,191−0,785 0,0597−0,1143 98 [48] 

 
R507A 

254,71−372,17 
297,95−332,55 
312,59−424,24 

0,101−2,647 
1,465−3,775 
0,105−1,902 

 
0,5 + 0,5 = 1 

 

0,01007−0,02138 
0,05−0,0637 

0,01468−0,02528

34 
128 
79 

[61] 
[62] 
[63] 
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Процедура моделирования теплопроводности  
с помощью нейронной сети 

Моделирование с помощью ИНС состоит из следующих четырех шагов: (а) полу-
чение экспериментальных или теоретических данных; (б) обучение сети с использовани-
ем значений, полученных экспериментально или теоретически; (в) тестирование сети 
с применением данных, которые не использовались для обучения; (г) выявление наи-
лучшей архитектуры сети на основе значений статистической эффективности [33, 34]. 

Фаза сбора экспериментальных данных должна быть как можно более полной. 
С учетом этого была разработана процедура, состоящая из нескольких фаз: 

⎯ разбиение базы данных (БД) на три части: БД чистых систем, БД бинарных сис-
тем, БД троичных систем; 

⎯ фаза предварительной обработки и анализа данных; 
⎯ разбиение данных на три подмножества: подмножества обучения, верификации 

и тестирования; 
⎯ фаза выбора параметров нейронной сети (нейронная сеть (ПРОРО), количества 

нейронов в скрытом слое, функции активации в скрытом слое (tansig), функции актива-
ции в выходном слое (tangsig); 

⎯ сохранение параметров оптимальной ИНС. 
В таблице 5 приведена структура оптимизированной модели ИНС для чистых, би-

нарных, троичных и глобальных систем. Tansig — сигмоидная передаточная функция, 
применяемая в скрытом и выходном слоях для всех систем. В таблице приведены значе-
ния R2 и среднеквадратичной ошибки обученных систем (RMSE) для различного коли-
чества нейронов в скрытых слоях. Наилучшая конфигурация дает минимальную средне-
квадратичную ошибку и соответствующее значение величины R2. Параметры (весовые 
значения и смещения) наилучшей выбранной модели ИНФ для каждой системы ⎯ чис-
той, бинарной, троичной, глобальной ⎯ представлены соответственно в табл. 6−9, где  
wI — связь между входом и скрытым слоем, w h  — связь между скрытым слоем и выхо-
дом, bhj и b0k — смещения соответственно скрытого и выходного слоев. 

В табл. 10 показана линия регрессии уравнения модели сети во время обучения, 
проверки и прогнозирования множеств чистых, бинарных, троичных и глобальных 
систем. Величины RMSE, MSE, AAD, AARD и SSE представлены в табл. 11. Видно, 
что имеется заметная корреляция между экспериментальными и спрогнозирован-
ными значениями. Для каждого графика метод ИНС обеспечивает хорошие результаты 

Таблица  4  
Источники и диапазоны данных, использованные  

в настоящей работе для троичных систем 

Троичные 
системы 

T, K P, МПа Xi  + Xj + Xk = 1 K, Вт/(м⋅K) N Ссылки 
на работы 

R32+R125+ 
+R134a 

407C 
407C 

193,1−293 
232,55−324,15 
253,27−389,83 
303,9−424,25 

2−30 
2−20 

0,101−2,447 
0,1055−2,038 

0,19−0,23 
0,18−0,61 

0,23+0,25+0,52 = 1 
0,23+0,25+0,52 = 1 

0,0797−0,144 
0,0641−0,1505 

0,00968−0,02012 
0,0133−0,02454 

44 
168 
38 
97 

[64] 
[65] 
[61] 
[66] 

 
404A 

252,8−393,09 
233,55−322,95 
311,32−428,94 
297,85−332,65 

0,101−2,763 
2−20 

0,13−1,841 
1,277−3,818 

0,44+0,04+0,52 = 1 
0,44+0,04+0,52 = 1 
0,44+0,04+0,52 = 1 
0,44+0,04+0,52 = 1 

0,0099−0,02234 
0,0563−0,1056 

0,02584−0,01451 
0,05073−0,06532

46 
24 
91 

108 

[61] 
[59] 
[67] 
[70] 

*407C (R32, R125, R134a: 23 %, 25 %, 52 %); 404A (R125, R134, R143: 44 %, 4 %, 52 %). 
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Таблица  5  
Таблица значений определения коэффициента, R2 и RMSE при различных передаточных функциях 

с оптимальным количеством нейронов в каждом случае 

Параметры  
Тип  
сети 

Входной 
слой, 
кол-во 

нейронов 

Скрытый 
слой, 

функция 
активации 

Выходной 
слой, 

функция 
активации 

R2 RMSE 

 
 

Чистые 
системы 

 
 

ПРОРО 

13 
16 
13 
19 
25 

Logsig 
Logsig 
Tansig 
Tansig 
Purelin 

Tansig 
Purelin 
Tansig 
Purelin 
Tansig 

0,99312 
0,99411 
0,99615 
0,98434 
0,75703 

0,0039 
0,0033 
0,0027 
0,0054 
0,0200 

 
 

Бинарные 
системы 

 
 

ПРОРО 

16 
15 
13 
19 
25 

Logsig 
Logsig 
Tansig 
Tansig 
Purelin 

Tansig 
Purelin 
Tansig 
Purelin 
Tansig 

0,9971 
0,9956 
0,9980 
0,9911 
0,9909 

0,0037 
0,0045 
0,0030 
0,0064 
0,0065 

 
 

Троичные 
системы 

 
 

ПРОРО 

15 
16 
12 
19 
25 

Logsig 
Logsig 
Tansig 
Tansig 
Purelin 

Tansig 
Purelin 
Tansig 
Purelin 
Tansig 

0,9934 
0,9928 
0,9983 
0,9933 
0,9080 

0,0046 
0,0048 
0,0023 
0,0046 
0,0157 

 
 

Глобальная 
система 
(RN1) 

 
 

ПРОРО 

09 
16 
15 
13 
19 
25 

Tansig 
Logsig 
Logsig 
Tansig 
Tansig 
Purelin 

Tansig 
Tansig 
Purelin 
Tansig 
Purelin 
Tansig 

0,9925 
0,9941 
0,9825 
0,99667 
0,99279 
0,81528 

0,0063 
0,0057 
0,0081 
0,0036 
0,0052 
0,0251 

 
Таблица  6  

Веса и смещения оптимальной архитектуры ИНС (чистые системы) 

Входные данные ⎯ скрытый слой Выходной слой 

Веса ( )I
jw , кг/м3 

Смеще-
ние 

Веса 
( )h

jw  
Смеще-
ние 

T, K P, МПа Mpc, 
г/моль 

Tpc, K Ppc, МПа Dpc, 
кг/м3 

bhj λ b0k 

4,1835 
3,1419 
1,0815 
−1,0815 

4,186 
0,018849 
−2,758 
3,643 

0,20958 
0,67147 
−3,7149 
−4,7261 
1,7355 

−26,0332 
3,6054 
−1,6325 
0,8861 
−27,8174 
−10,7969 
−3,7144 
3,5253 
21,8944 
−0,19387 

1,3188 
33,3708 
−0,72955 

3,548 
−0,36381 

0,4712 
1,4178 
3,0948 
−2,5628 
−0,13042 

1,06 
7,2547 
1,7556 
−2,8947 
9,3397 
−0,66524 

−0,73562 
−1,9651 
−0,27291 

1,1202 
−0,53317 
−4,3041 
−0,16113 

1,6562 
7,4236 

0,184331 
−1,3753 
11,3213 
−0,53499 

1,9594 
−2,152 
−0,90651 
−1,3863 
1,8773 
4,3532 
−3,4486 
−1,7157 
−5,9335 
0,37153 
−4,3276 
10,045 
−1,8261 

−2,3406 
−4,9293 
−1,3208 
0,31068 
0,31068 
−5,1926 
−3,4213 
3,1487 
7,6625 
−0,39813 
−6,2882 
11,4176 
−1,2245 

−24,0384 
5,0308 
−2,0767 
0,21321 
−25,6167 
−3,7738 
−3,7011 
−0,10328 

9,693 
0,68139 
−4,335 
10,549 
2,8832 

8,1261 
−2,9587 
−0,78916 
−1,852 
−12,7112 

3,0238 
−1,4468 
1,4675 
9,5999 
−2,7786 
3,7792 
−4,4501 
1,4051 

−1,078 

 
с высокими коэффициентами корреляции ( 2

expR , 2
calR ). Сравнение выходных данных и 

рассчитанных значений теплопроводности различных охлаждающих систем ( 2
pureR = 

= 0,997, 2
binaryR = 0,998, 2

temaryR = 0,998, 2
globalR = 0,997) показывает, что смещения близки 

к единице, и значения, отсекаемые на координатной оси, близки к нулю, что подтверж-
дает согласованность между экспериментальными и предсказанными значениями (рис. 2). 
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Таблица  8  

Веса и наклоны оптимальной архитектуры ИНС (троичные системы). 
Связи между входными данными и скрытым слоем 

Веса ( i
jw ) Смещение 

T, K P, МПа Mpc, 
г/моль Tpc, K 

Ppc, 
МПа 

Dpc, 
кг/м3 

Xi Xj Xk bhj 

−6,7739 
−0,29425 
−2,47 
6,7677 
12,3596 
−8,6059 
5,3871 
−4,024 

−0,55489 
−1,9379 
−0,93241 
−1,7399 

31,4165 
−0,9485 
0,18387 
−0,902 
−35,956 
30,2842 
−0,45338 
0,6629 
0,97025 
0,18981 
0,1198 
0,08754 

3,2577 
−0,21473 
0,75536 
0,55508 
−3,9554 
3,1171 
0,17102 

−0,072903 
0,81368 
−0,039593 
−1,3877 
0,91754 

0,39732 
0,21213 
1,8232 

−0,22995 
−1,2256 
0,62656 
0,88106 
0,8168 
−1,2384 
−0,46625 
−0,25618 
0,57086 

1,036 
1,2451 
0,99324 
−0,18338 
−0,82614 

0,4441 
1,5367 
1,6132 
−1,1274 
−1,1118 
−0,12932 
−0,14689 

−2,527 
−0,7214 
−0,27279 

1,1255 
2,2185 
−3,11 

0,51125 
0,075941 
0,27533 
−0,55954 
0,32091 
0,19638 

−3,2365 
0,11886 
0,11747 
−0,24203 

3,2681 
−3,9329 
−0,22673 
−0,90256 
−0,68395 

1,1551 
0,38547 
0,45431 

−4,0231 
−0,74649 

1,3872 
−0,49338 

5,1516 
−4,3703 
0,45733 
0,61739 
2,6689 
0,28289 
0,91658 
−0,51917 

−2,7244 
−2,0618 
−0,52704 
0,82683 
3,3689 
−3,1823 
−0,37837 
−0,52554 
−0,7989 
0,45203 
−0,77965 
−0,50043 

25,5898 
3,0249 
−1,2649 
−1,0511 
−28,9329 
24,2517 
0,89032 
0,30976 
−0,52271 
−1,8192 
−2,7939 
−0,42572 

Связи между скрытым слоем и выходными данными 
Нейрон 1 2 3 4 5 6 7 

Веса ( )h
jw 5,5039 0,16279 2,6773  0,11532 −5,1089 −9,9932 0,33928 

Нейрон 8 9 10 11 12 Смещение (b0k ) 

Веса ( )h
jw 0,45079 0,36474 3,0944 −1,4005 −2,6727 1,1341 

Таблица  7  
Веса и наклоны оптимальной архитектуры ИНС (бинарные системы). 

Связи между входными данными и скрытым слоем 

Веса ( )I
jw  Смещение 

T, K P, МПа Mpc, 
г/моль 

Tpc, K Ppc, МПа Dpc, 
кг/м3 

Xi Xj bhj 

−1,1368 
−0,52848 
−9,2944 
0,74509 
−5,463 
9,2908 
0,5417 
−0,52533 
−5,2406 
−0,22325 
−0,69205 

3,4761 
3,4725 

0,35087 
−0,27209 
15,2025 
−0,046277 

1,3739 
−15,1812 
−0,049875 
−0,28921 
1,3486 
−0,55471 
0,062437 
21,2807 
12,7136 

0,061351 
−0,34413 
−1,3931 
−2,1833 
0,35375 
0,67375 
−1,4994 

1,232 
1,0374 
−0,67886 
−0,88158 

0,9883 
0,97232 

−0,092349 
1,5926 
−5,7894 
1,0658 
−3,044 
5,4099 
1,3517 
2,1296 
−3,6427 
−3,2055 
0,7745 
1,1499 
1,2258 

0,19155 
−1,8845 
−0,69764 
1,6071 
−0,13265 
0,5982 
2,4231 
−1,0579 
−1,5027 
0,02742 
0,60294 

−0,0055736 
0,24431 

0,015487 
−2,2342 
−3,0922 
−1,7698 
3,0506 
3,5809 
−1,1869 
−2,9281 
0,75957 
−0,096161 

1,371 
−0,49002 
−0,20199 

0,9552 
−0,89647 
−1,2185 
2,1854 
−0,70419 
0,51316 

2,38 
−0,47692 
−1,1621 
1,0705 
−0,51057 
0,76189 
0,64987 

0,93462 
0,091077 
0,63763 
−0,63659 
1,0513 
−0,9871 
−1,1708 
0,60561 
0,60392 
1,0084 
−0,9332 
0,62307 
0,51264 

1,9505 
0,72922 
10,2253 
−2,6666 
0,063846 
−9,9995 
−2,6427 
0,72659 
−0,0015349 
−2,6841 
−1,8227 
21,9264 
14,4721 

Связи между скрытым слоем и выходными данными 

Нейрон 1 2 3 4 5 6 7 8 
Веса 
( )h

jw  
2,1988 2,5544 −3,6827 1,0359 0,43907 −3,6939 −1,1012 −2,4532 

Нейрон 9 10 11 12 13 Смещение (b0k ) 

Веса 
( )h

jw  
−0,44522 −0,52743 3,8007 8,5022 −8,5843 0,80292 
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Таблица  9  

Параметры (веса и смещения) ИНС глобальных систем  
(чистые системы+бинарные системы+троичные системы). 

Связи между входными данными и скрытым слоем 

Веса ( i
jw ) Смещение 

T, K P, МПа Mpc, 
г/моль Tpc, K Ppc, МПа Dpc, 

кг/м3 
Xi Xj Xk bhj 

6,957 
1,4863 
10,335 
11,5506 
−5,1279 
1,4196 

−10,6208 
1,1016 
10,1973 
−0,81496 
−5,9358 
−5,8418 
−7,2882 

−12,2166 
0,65639 
−81,7504 
−19,1889 

1,2623 
0,70906 
23,0268 
−1,1453 
−21,9597 
0,045279 
41,3513 
41,3729 
13,0275 

2,9853 
−3,5468 
6,0135 
1,0367 
7,8443 
−5,2684 
−10,2401 
−9,782 
9,7397 
−1,263 
−5,2625 
−4,9489 
−2,485 

−1,3155 
−3,212 
−1,6097 
−2,2234 
5,3259 
−3,4587 
2,4067 
0,29611 
−2,2774 

0,050917 
1,0139 
0,9846 
3,8655 

2,0151 
−0,67515 

4,2269 
−4,1378 
−5,9467 
−1,2712 
−6,6956 
−5,9066 
6,3447 

−0,43153 
−2,699 
−2,5971 
−2,1155 

−2,1339 
−5,9821 
−3,718 

−10,7707 
5,445 
−5,6834 
6,7064 
6,0638 
−6,3376 
0,67735 
3,4824 
3,2643 
8,6409 

3,3188 
5,0425 
17,1393 
0,96966 
−8,7607 
6,5972 
−4,5555 
0,4596 
4,2893 
−0,233 
−8,3715 
7,8934 
0,18179 

2,9528 
−6,9349 
16,9112 
6,8634 
11,7747 
−7,3254 
-4,6063 
0,41237 
4,3408 

−0,21751 
−8,3472 
−7,8601 
−2,7696 

2,015 
3,4699 
12,3423 
4,6281 
−4,9305 
4,5641 
−3,5096 
0,30055 
3,3243 

−0,17218 
−6,1807 
−5,8206 
−1,5401 

−9,5758 
−3,1199 
−63,1976 
−15,8314 
−1,0918 
−3,5073 
14,769 
−1,9767 
−14,2148 
−2,5694 
31,8419 
32,3549 
10,0868 

Связи между скрытым слоем и выходными данными 

Нейрон 1 2 3 4 5 6 7 

Веса ( )h
jw  0,5244 −1,9121 −2,2127 0,4186 −0,034145 1,8947 −5,637 

Нейрон 8 9 10 11 12 13 Смещение (b0k ) 

Веса ( )h
jw  0,21922 −6,1822 11,9478 7,0574 −9,0366 0,49239 11,0953 

 

Таблица  1 0  

Векторы линейной регрессии (линейное уравнение: γ cal = αγ exp + β при α = смещение β = y отсечения, 
R2 — коэффициент корреляции) 

Системы N Фазы α β R2 

 
Чистые системы 

 
1817 

Фаза обучения 
Фаза верификации 
Фаза тестирования 
Суммарно 

1,000 
1,000 
0,990 
1,000 

0,00120 
0,00120 
0,00030 
0,00096 

0,99667 
0,99539 
0,9944 
0,99615 

 
Бинарные 
системы 

 
794 

Фаза обучения 
Фаза верификации 
Фаза тестирования 
Суммарно 

1,000 
1,000 
1,000 
1,000 

0,00120 
0,00094 
0,00130 

−0,00120 

0,99810 
0,99790 
0,99780 
0,99800 

 
Троичные 
системы 

 
616 

Фаза обучения 
Фаза верификации 
Фаза тестирования 
Суммарно 

1,000 
1,000 
1,000 
1,000 

0,0001100 
0,0001700 
0,0002900 
0,0000064 

0,99810 
0,99910 
0,99880 
0,99830 

 
Глобальные 

системы (RN1) 

 
3227 

Фаза обучения 
Фаза верификации 
Фаза тестирования 
Суммарно 

1,000 
1,000 
1,000 
1,000 

0,00054 
0,00067 
0,00071 
0,00058 

0,99668 
0,99641 
0,99690 
0,99667 
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Метод редукции 

В данном разделе рассматриваются анализ и преобразование входных и целевых 
переменных, которые имеют различные физические единицы измерения с разными диапа-
зонами значений, для того, чтобы минимизировать число входных параметров (от девяти 
до семи) и улучшить скорость обучения. В настоящем исследовании этот метод исполь-
зуется для расчета минимума и максимума каждой векторной переменной и масштаби-
рования данных относительно верхних пределов. Кроме того, значения полученных 
выходных данных из нейронной сети преобразуются перед их представлением. 

Таблица  1 1  
Значения различных ошибок в настоящем исследовании 

Системы RMSE MSE AAD AARD, % SSE 
2
calR  

Чистые системы 0,0027 0,0000 0,0024 07,6812 0,0244 0,9977 
Бинарные системы 0,0030 0,0000 0,0020 07,4144 0,0074 0,9988 
Троичные системы 0,0023 0,0000 0,0013 04,8599 0,0033 0,9989 

Глобальная  
система (RN1) 

0,0036 0,0000 0,0023 08,1295 0,0411 0,9980 

 
 

Рис. 2. Сравнение экспериментальных и расчетных значений для всего набора данных: 
чистые системы (а), бинарные системы (b), троичные системы (с), глобальные системы (d). 

1 ⎯ Kсal = Kexp, 2 ⎯ наилучшая линейная аппроксимация: Kсal = Kexp + 0,00096 (а), 
Kсal = Kexp + (−0,0012) (b), Kсal = Kexp + 0,00058 (c), Kсal = Kexp + 0,0000064 (d), 
3 ⎯ экспериментальные данные; R2 = 0,996 (a), 0,998 (b), 0,997 (c), 0,998 (d). 
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Для редукции данных рассматриваются следующие уравнения: 

min
r

max min
,

G G
G

G G
−

=
−

                                                   (18) 

Xi = Xi + 1,                                                         (19) 

r c ,T T T=                                                         (20) 

r c/ .P P P=                                                        (21) 

Для преобразования данных, полученных с помощью ИНС, к вещественным значениям 
применяются соотношения 

( )r max min min ,G G G G G= − +                                           (22) 

( )r r r r, , , , , , ,i j kK f T P M D X X X=                                      (23) 

где G — исходное значение величины, Gr — соответствующая приведенная переменная; 
min, max — соответственно минимальное и максимальное значение каждого вектора. 

Согласованность результатов верификации, найденные коэффициенты 2
expR  и 2

calR  
и значения различных ошибок (RMSE, MSE, AAD, AARD и SSE) представлены в табл. 12. 
Эффективность разработанных моделей ИНС (RN2, RN3) сравнивалась с эффектив-
ностью разработанных ранее моделей ИНС (RN1) для того, чтобы оценить теплопро-
водность для исходных (реальных) и для редуцированных данных. Все три модели 
обеспечили высокие значения коэффициента корреляции R2, как это видно на рис. 3. 

Таблица  1 2  
Векторы линейной регрессии и сравнение ошибок при использовании моделей RN1, RN2, RN3 

Модели α β 2
expR  RMSE MSE AAD AARD, % SSE 2

calR  

RN1 01,000 0,00058 0,99667 0,0036 0,0000 0,0023 08,1295 0,0411 0,9980 
RN2 01,000 0,00082 0,99805 0,0027 0,0000 0,0018 05,2531 0,0237 0,9988 
RN3 01,000 0,00330 0,99683 0,0035 0,0000 0,0023 07,7516 0,0393 0,9981 

 
 

Рис. 3. Сравнение приведенных и расчетных значений для всего множества данных 
глобальной системы. 

a: RN2 (количество нейронов = 17), b: RN3 (количество нейронов = 13); 
1 ⎯ Kсal = Kexp , 2 ⎯ наилучшая линейная аппроксимация Kсal = Kexp + (−0,00082 (а), Kсal = Kexp + (−0,0033) (b),  

3 ⎯ экспериментальные данные; R2 = 0,998 (а), 0,997 (b). 
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Эффективность моделей RN1 и RN3 оказалась сопоставима, в то же время модель RN2 
обеспечивала лучшую аппроксимацию экспериментальных данных, чем модели RN1, 
RN3. 

Прогноз с помощью искусственной нейронной сети 

Собранные новые экспериментальные данные, а именно, 660 точек данных по вред-
ным хладагентам покрывали диапазон теплопроводности 0,0106−0,15 Вт/(м⋅K), темпера-
турный диапазон 164,77−463 K и диапазон давлений 0,059−69,58 MПa. Эти собранные 
данные были распределены следующим образом: 363 точек данных для трех чистых сис-
тем (R22, R124, R142b), 240 точек данных для двух бинарных систем (R22+R142b, 
R22+R152a) и 57 точек данных для одной троичной системы (R142b+R124+R22). В этой 
части диапазон параметров экспериментальных данных и количество точек данных со-
провождаются соответствующими ссылками в табл. 13−15 для различных (чистых, би-
нарных, троичных) систем. 

Предсказание другой базы данных (БД2) по вредным хладагентам при отсутствии 
данных по вредным хладагентам, использующих БД1, даны на рис. 4. Из него следует, 
что новый подход (RN3) улучшил прогноз теплопроводности; при этом были получены 

Таблица  1 3  
Источники и диапазоны новой базы данных для чистых систем 

Чистые 
системы T, K P, МПа Xi  = 1 K, Вт/(м⋅K) N Ссылки 

на работы 
 
 

R22 

298,15−393,15 
252,48−333,32 
223,15−323,15 

303−463 
208,56−289,6 

0,1−5,76 
0,1−26,58 
2,1−20,1 

0,1 
0,9 

1 
1 
1 
1 
1 

0,0106−0,0682 
0,0667−0,1141 
0,0713−0,1262 

0,01089−0,02064 
0,0875−0,1222 

130 
37 
50 
05 
16 

[69] 
[43] 
[57] 
[45] 
[58] 

 
 

R142b 
 

293,15−353,15 
302,201−304,346 

223,15−323,15 
298−418 

210,4−289,55 

0,1−1,35 
1,6425−69,5827 

2,1−20,1 
0,1 

4,31−7,59 

1 
1 
1 
1 
1 

0,0109−0,0165 
0,08064−0,11163 

0,0734−0,1183 
0,01249−0,0214 
0,0872−0,1164 

21 
32 
25 
05 
07 

[37] 
[39] 
[57] 
[45] 
[58] 

R124 252,4−333,1 0,62−18,67 1 0,0584−0,0909 35 [52] 

Таблица  1 5  
Источники и диапазоны новой базы данных для троичных систем 

Троичные 
системы 

T, K P, МПа Xi + Xj + Xk  = 1 K, Вт/(м⋅K) N Ссылки 
на работу 

R409 305,67−427,13 0,0591−1,364 0,15+0,25+0,6 = 1 0,0118−0,0196 5 7 [71] 
*R409 (R142b, R124, R22: 15 %, 25 %, 60 %). 

Таблица  1 4  
Источники и диапазоны новой базы данных для бинарных систем 

Бинарные системы T (K) P (МПа) Xi  + Xj  = 1 K, Вт/(м⋅K) N Ссылки 
на работы 

R22 + R142b 
 

223,15−323,15 
164,77−295,76 

2,1−20,1 
2,7−8,14 

0,2796−0,729 
0,377−0,765 

0,01664−0,1207 
0,0854−0,1422 

75 
16 

[57] 
[58] 

R22 + R152a 
R22 + R152a 

R415 

223,15−323,15 
176,6−297,45 
308,22−415,55 

2,1−20,1 
2,44−8,02 
0,12−1,684 

0,2488−0,7505 
0,269−0,765 
0,5+0,5 = 1 

0,0759−0,1391 
0,0916−0,1512 
0,0139−0,0225 

75 
13 
 61 

[57] 
[58] 
[701] 

*R415 (R22, R152a: 50 %, 50 %). 
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следующие значения RMSE, MSE, AAD, AARD, SSE, R2 соответственно: 0,0123, 0,0002, 
0,0094 %, 17,92 %, 0,10 и 0,974 (табл. 16). Эти результаты продемонстрировали хорошую 
способность прогнозирования модели ИНС. В общем случае невязка, за исключением 
нескольких экспериментальных точек (см. рис. 5), не превосходила значений от −0,025 
до 0,04 для базы данных БД2 и ± 0,02 для базы данных БД1. Данные по вредным хлада-
гентам изображены на рис. 6 различными цветами для всех (чистой, бинарной и троичной) 

 

Таблица  1 6  
Сравнение различных результатов, полученных по каждой 

из моделей предсказания (RN1, RN2, RN3) с использованием новой базы данных БД2 

Модель Системы N RSME MSE AAD AARD % SSE 2
calR  

Чистая 363 0,0284 0,0008 0,0212 48,7426 0,2925 0,8446 
Бинарная 240 0,0116 0,0002 0,0094 21,046 0,0486 0,9754 
Троичная 57 0,0304 0,0009 0,0202 115,911 0,0525 −2,7634 

 
 

RN1 
Суммарно 660 0,0244 0,0006 0,0169 44,7115 0,3936 0,8982 

Чистая 363 0,0218 0,0005 0,0147 23,0868 0,1723 0,9084 
Бинарная 240 0,0167 0,0004 0,0121 23,2145 0,1017 0,9484 
Троичная 57 0,0021 0,0000 0,0017 10,8684 0,0002 0,9827 

 

RN2 
 

Суммарно 660 0,0204 0,0004 0,0126 22,0780 0,2743 0,9291 

Чистая 363 0,0140 0,0002 0,0108 21,1563 0,0710 0,9623 
Бинарная 240 0,0090 0,0001 0,0092 14,6979 0,0292 0,9853 
Троичная 57 0,0020 0,0000 0,0017 10,8850 0,0002 0,9832 

 

RN3 

Суммарно 660 0,0123 0,0002 0,0094 17,9208 0,1004 0,9742 

Рис. 4. Сравнение баз данных БД1 и БД2 
для чистых, бинарных и троичных систем 

RN0 (a), RN1 (b), RN2 (c) 
модели прогнозирования. 

1 ⎯ наилучшая линейная аппроксимация, 
2 ⎯ БД1 (RN0) (a) БД1 (RN1) (b), БД1 (RN2) (c), 
3 ⎯ БД2 (чистые системы),  4 ⎯ БД2 (бинарные 

системы),  5 ⎯ БД2 (троичные системы). 



Галем Н., Ханини С., Насёр М.У., Лэди М., Амран А. 

 620 

систем, что показывает корректное значение величины R 
2, равное 0,95. Это подтверждает, 

что метод обладает превосходной способностью предсказания. На рис. 7 представлено 
предсказание БД2 посредством БД1 в диапазоне 0,01−0,03 Вт/(м⋅K). 

Все точки экспериментальных данных (БД1+БД2), а именно, 3887 точек, были раз-
биты на три различных подмножества данных: восемь чистых систем (R32, R125, R134a, 
R152a, R143a, R22, R124, R142b), шесть бинарных смесей (R32+R125, R32+R134a, 
R125+R134a, R125+R143a, R22+R142b, R22+R152a) и три троичные системы (R32+ 
+R125+R134a, R125+R134a+R143a, R142b+R124+R22), что составляло 2180, 1034, 
673 точек данных соответственно. Рисунки 8, 9 и табл. 17 показывают заметную корреля-
цию с ошибкой в диапазоне ± 0,02 %, вы-
сокое значение R2, равное 0,998, довольно 

 
 

Рис. 5. Невязки для расчетных значений 
теплопроводности из модели ИНС 

по отношению к их экспериментальным 
значениям для БД2 (невязка = Kexp − Kсal ). 

1 ⎯ БД1 (RN3), 2 ⎯ БД2 (чистые системы), 
3 ⎯ БД2 (бинарные системы), 
4 ⎯ БД2 (троичные системы).

 
 

Рис. 6. Расчет с использованием новой 
базы данных БД2. 

R2 = 0,953; 1 ⎯ наилучшая линейная аппроксимация, 
обозначения 2−4 см. на рис. 5. 

 
 
Рис. 7. Предсказание с помощью БД2 и реальной 

базы данных БД1 в диапазоне [0,01; 0,03]. 
Обозначения 1, 3−5 см. на рис. 4,  2 ⎯ БД1 (RN3). 

 
 
Рис. 8. Регрессионный анализ для оптимальной 

модели: сравнение теплопроводности, 
полученной на выходе модели, 

и целевой теплопроводности (RN4). 
Обозначения 1, 3−5 см. на рис. 4,  2 ⎯ БД1. 
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точное предсказание средней абсолютной 
ошибки отклонения (AARD), составляю-
щей 5,8 %, а также высокую надежность. 

 

Заключение 

В настоящей статье представлена методология для выбора модели ИНС для пред-
сказания теплопроводности. Методология начинается с широкого поиска модели мини-
мальной сложности с оптимальной эффективностью и выбора соответствующих пара-
метров (входных и выходных данных, функций активации, обучающего алгоритма, ме-
тода редукции, скрытых слоев). 

В представленной работе применена искусственная нейронная сеть для предсказа-
ния теплопроводности чистых хладагентов и их бинарных и троичных смесей для 11 жид-
ких и парообразных систем трех различных категорий, содержащих пять чистых систем 
(R32, R125, R134a, R152a, R143a), четыре бинарные смеси (R32 + R125, R32 + R134a, 
R125 + R134a, R125 + R143a) и две троичные смеси (R32 + R125 + R134a, R125 + 
+ R134a + R143a). В исследовании использовались 3227 точек данных, включающих 
температуру, давление, молекулярный вес, критическую температуру, критическое дав-
ление, критическую плотность и массовую долю жидкой и паровой фаз хладагентов. Для 
вычисления теплопроводности применялся алгоритм обратного распространения ошибки 
с обучением по Левенбергу–Марквардту. Авторами предпринята попытка повышения 
эффективности подходящей для этой цели модели RN1 с использованием метода редук-
ции, чтобы получить новую модель RN3. Наилучшая полученная модель сети характе-
ризуется лучшей кривой соответствия и высоким значением величины R2, равным 0,997. 
Кроме того, статистический анализ показал, что модель RN3 обеспечивает вполне удов-
летворительные оценки для чистых, бинарных и троичных систем хладагентов, а также 
для глобальной системы и продемонстрировала свою надежность. 

Эффективность предложенной модели ИНС проверялась путем ее использования 
для тестирования множества данных, состоящего из 660 экспериментальных точек по 
теплопроводности различных систем, включающих чистые, бинарные и троичные смеси 
хладагентов в широком диапазоне температур и давлений. Результаты применения раз-
работанной модели ИНС указывают на то, что она способна предсказывать теплопро-
водность с высоким коэффициентом детерминации. Результаты применения модели 
обученной нейронной сети к тестовым данным показывают, что метод имеет очень 

Таблица  1 7  
Статистический анализ ошибки предсказанных результатовs (RN4)  

Система N RMSE MSE ADD AARD % SSE 2
calR  

БД1 + БД2 3887 0,0028 0,0000 0,0018 5,78 0,0303 0,9988 

 

Рис. 9. Невязки расчетных значений 
теплопроводности, полученных с помощью 
модели ИНС, и точек экспериментальных 

данных (RN4). 
1 ⎯ БД1, обозначения 2−4 см. на рис. 5. 
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хорошую способность к предсказанию не только диапазонов температур и давлений, но 
и типов хладагентов. Наконец, сбор всех экспериментальных данных (БД1 и БД2) для 
RN4 дал высокое значение R2, равное 0,998, и низкую среднюю абсолютную ошибку 
относительного отклонения (5,8 %). 

Список обозначений 

AAD ⎯ абсолютное среднее отклонение, 
AARD ⎯ среднее абсолютное относительное 
                 отклонение, 
M ⎯ молекулярная масса, г⋅моль−1, 
Mc ⎯ критическая молекулярная масса, г⋅моль−1, 
MSE ⎯ средняя квадратная ошибка, 
N ⎯ количество точек данных, 
P ⎯ давление, МПа, 
Pc ⎯ критическое давление, МПа, 

R2 ⎯ коэффициент определения эмпирической 
          константы, входящей в уравнение для  
          регрессии, 
RMSE ⎯ среднеквадратичная ошибка, 
SSE ⎯ сумма возведенных в квадрат ошибок, 
T ⎯ температура, K, 
Tc ⎯ критическая температура, K, 
w ⎯ веса, 
D ⎯ плотность, кг/м3, 
Dc ⎯ критическая плотность, кг/м3, 
X ⎯ массовая доля жидкой или паровой фазы. 

Индексы 

cal ⎯ расчетный, 
exp ⎯ экспериментальный, 

n ⎯ компонента, 
max ⎯ максимум, 
min ⎯ минимум. 

Греческие буквы 

α ⎯ смещение линейного уравнения регрессии, K ⎯ теплопроводность, Вт/(м⋅K). 
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