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基于人工神经网络模型的超临界 RP-3
热物性计算
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（1.  北京航空航天大学 能源与动力工程学院，北京 100191；
2.  北京航空航天大学 航空发动机气动热力国家级重点实验室，北京 100191）

摘　　　  要：    为准确得到超临界压力下 RP-3的热物性，基于人工神经网络（ANN）方法建立超临界 RP-3的密

度、黏度、比定压热容和导热系数的计算模型。以广义对应态法则计算得到的 RP-3热物性结果训练神经网

络，并耦合了实验误差模型得到修正后的 ANN模型。计算温度变化范围为 300～ 800 K，压力变化范围为

3～6 MPa。结果表明：ANN模型能准确地预测超临界 RP-3的热物性，且计算精度比广义对应态法则计算得

到的结果提高了 16.3%。在压力为 5 MPa的工况下，ANN模型预测的密度、黏度、比定压热容和导热系数的

回归系数均大于 0.99，与实验结果平均相对误差分别为 1.5%、4.1%、0.9%和 0.7%。
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Calculation of thermophysical properties of supercritical RP-3
based on artificial neural network model
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Abstract:   In  order  to  accurately  obtain  the  thermophysical  properties  of  RP-3  under  supercritical
pressure,  the  calculation  models  of  density,  viscosity,  specific  heat  capacity  at  constant  pressure  and
thermal  conductivity  of  supercritical  RP-3  were  established  based  on  artificial  neural  network  （ANN）

method.  The RP-3 thermophysical  properties  obtained by the  extended corresponding state  were  used to
train the neural network, and the modified ANN model was obtained by coupling the experimental  error
model.  The  calculated  temperature  range  was  300−800  K,  and  the  pressure  range  was  3−6  MPa.  The
results  showed that  the ANN model  can accurately predict  the thermophysical  properties  of  supercritical
RP-3, and the calculation accuracy was 16.3% higher than that of the extended corresponding state. At the
pressure  of  5  MPa,  the  regression  coefficients  of  density,  viscosity,  specific  heat  capacity  at  constant
pressure  and  thermal  conductivity  predicted  by  the  ANN  model  were  all  greater  than  0.99.  The  mean
relative errors with the experimental results were 1.5%, 4.1%, 0.9% and 0.7%, respectively.
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为了满足高马赫数飞行，一般采用超燃冲压

发动机作为高超声速飞行器的动力装置[1]。在飞

行马赫数为 8时，燃烧室内的总温达到 3 100 K，

超过了飞行器上所用材料的耐温极限。目前，主

动再生冷却技术是最有效的热防护手段之一，即

利用发动机自带的吸热型碳氢燃料对高温部位进

行冷却，从而保证飞行器能够远距离长时间的可

靠工作。再生冷却系统中航空燃料系统压力为

3.45～6.89 MPa，而典型碳氢燃料的临界压力为

2.39 MPa，临界温度为 645.5 K[2]，因此再生冷却系

统属于超临界压力系统，燃料在工作时将达到超

临界状态，热物性会发生剧烈的变化从而使流动

传热变得更加复杂。因此，准确预测超临界状态

下碳氢燃料的热物性规律，对其流动传热的研究

和发动机热管理系统设计具有重要的科学意义和

工程价值。

碳氢燃料的组成成分十分复杂，以国产航空

煤油 RP-3为例，其成分超过 300种。邓宏武等[3-5]

通过超临界碳氢燃料多功能流动与换热实验台测

定了 RP-3的密度、黏度、比定压热容在不同压力、

不同温度下的数值。徐国强等[6] 基于瞬态热线法

原理设计研制了一种适用于高温高压条件下测

量 RP-3导热系数的实验装置，对导热系数随温度

的变化进行了测定。张志强等[7] 通过流动型比热

容计和振动弦法分别测量 RP-3的运动黏度。严

俊杰等[8] 对超临界碳氢燃料在 2 mm直径竖直圆

管内的换热特性进行了研究，得到了浮升力影响

下的对流换热实验关联式。

通过实验手段测量碳氢燃料热物性的成本较

高，测试时间长，数据量少，且严格达到实验要求

的边界条件困难。而广义对应态法则（extended
corresponding state，ECS） [9] 在保证工质热物性精

度的同时节约了时间和成本，被广泛应用于超临

界流体的热物性研究。其基本原理是利用热力学

上待求工质和参考工质的相似性，通过保证相对

压力和相对温度来获得待求工质的物性。

范学军等基于 ECS针对国产航空煤油 RP-3
的三组分替代燃料[10] 和十组分替代燃料 [11] 进行

物性计算，与实验结果比较表明，ECS能较好预

测热物性的变化趋势，但在拟临界区域附近存在

较大偏差。姚长鑫等[12] 提出以正十二烷、2，5-二
甲基己烷和甲苯为组分的三组分替代燃料模型来

反映 RP-3的热物性，发现在低温段物性结果对实

验物性的吻合程度较高，但在高温段预测精度有

所下降。程泽源等[13] 应用 ECS对比了 RP-3的五

种组分替代模型在不同压力下物性随着温度的变

化情况，发现三组分模型对实验数据的预测精度

最高，但在比定压热容和密度的预测上还存在一

定偏差。

基于 ECS的预测模型可以提供丰富的物性

数据库，但在临界区域的物性预测精度方面仍有

不足。随着人工智能技术的广泛应用，燃料热物

性计算也逐渐采用人工神经网络（artificial neural
network，ANN）模型来实现对实验物性值更准确

的预测。

郝爽[14] 使用 ANN模型将柴油的物性（密度、

运动黏度、闪点、十六烷值等）与柴油的相对分子

质量和分子特征建立关联，构建了相对误差小于

5%的物性预测模型。向鹏程等 [15] 基于 ANN模

型，研究了制冷剂 R410a的压力、密度、焓、熵随

温度的变化情况，将预测的平均相对误差控制在

1%左右。Kanat和 Zhao等 [16-17] 分别建立了关于

氧化物-水混合纳米流体热物性的 ANN模型，实

现对非线性规律热物性的较好预测效果。Li等[18]

基于 ECS得到的 RP-3热物性数据建立了 ANN
模型，实现了对 ECS计算的物性值的准确预测，

同时降低了计算成本，但缺乏对 RP-3实验值的对

比验证。

国内外研究证明了使用 ANN模型可有效进

行燃料热物性预测，但基于超临界 RP-3实验物性

开展的 ANN预测研究相对较少。本文以 ECS计

算得到 RP-3热物性样本作为训练数据，探究了拓

扑结构以及样本数据量对 ANN模型精度和效率

的影响，最终利用实验数据得到的误差模型修正

了 ANN模型，可以精准预测超临界压力下 RP-3
的热物性。

 1    模型的建立

 1.1   ANN模型

目前 ANN模型大多采用 Rumelhart等 [19] 提

出的误差反向传播算法（back propagation，BP）。
BP神经网络是一种多层前馈网络，其结构如图 1
所示，分为输入层、隐藏层和输出层。图中 T和

p为输入层的物理量，分别为温度和压力；ρ、µ、

cp 和 λ为输出层的物理量，分别为密度、黏度、比

定压热容和导热系数。需通过输入和输出样本集

对模型进行训练，即对网络节点的权重和偏置进

行学习和调整。网络的一个计算单元原理可用以
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下公式表示：

yi = f

 n∑
j=1

w jix j+bi

 （1）

其中 yi 为神经元 i的输出，xj 为神经元 j的输出，

xj 通过权重 wji 连接到神经元 i，n为连接神经元的

总数，bi 为 i的偏置常数。前一层神经元通过权

重和偏置常数的线性组合结果经过非线性激活函

数 f得到神经元 i的输出，本文采用的激活函数

为 tansig。
权重和偏置常数的修正如下所示：

wn
ji（k+1）= wn

ji（k）−η ∂F
∂wn

ji

（2）

bn
i（k+1）= bn

i（k）−η ∂F
∂bn

i

（3）

η

式中 F代表神经网络的均方误差，是反映实际输

出与期望输出之间差异程度；k代表修正次数；

代表网络的学习率，决定神经网络的收敛时间，

本文中学习率取值为 0.01。
理论上已证明，借助激活函数，含一个单隐藏

层的 BP神经网络可以拟合任意闭区间内的非线

性映射[20]。图 1的单隐藏层神经网络的输出 Y
（热物性参数）和输入 X（温度、压力）之间的数学

表达为

Y = f [Who fh（WihX+Bh）+Bo] （4）

其中 i、h、o分别代表输入层（input）、隐藏层（hid-
den）和输出层（output）；W代表权重矩阵；B代表

偏置矩阵。

 1.2   数据库划分及模型修正

基于 ECS计算得到的数据作为样本集，数据

信息包含温度、压力以及由温度、压力决定的四

种热物性参数：密度、黏度、比定压热容和导热系

数。样本集中数据的温度范围为 300～800 K，压

力范围为 3～6 MPa。为了研究数据样本量对模

型精度和效率的影响，按照温度间隔不同分为四

类数据库，其中第四类数据库在临界区（600～
700 K）加密采样点，如表 1所示。每个数据库都

划分成训练集和测试集两个部分，其中 75%的数

据（3、4、6 MPa）作为训练集，用于训练 BP神经

网络模型；剩下 25%的数据（5 MPa）为测试集，用

于验证模型的精度。
  

表 1    数据集划分方式

Table 1    Database partition mode

编
号

温度
范围/K

温度
间隔/K 压力/MPa 集合 数量

1 300～800 0.1
3、4、6 训练集 15 000

5 测试集 5 000

2 300～800 1
3、4、6 训练集 1 500

5 测试集 500

3 300～800 2
3、4、6 训练集 750

5 测试集 250

4
300～600
600～700
700～800

1
0.1
1

3、4、6 训练集 4 200

5 测试集 1 400
 
 

ECS计算结果能得到充足的超临界 RP-3
数据样本，弥补了实验数据量少的缺陷。但其训

练得到的模型 Mecs 在预测热物性趋势和精度上，

尤其是临界区域附近的精度有待提高。本文依据

北京航空航天大学超临界碳氢燃料多功能流动与

换热实验台上得到的超临界 RP-3热物性的实验

数据（EXP）对模型加以修正，实验系统详见参考

文献 [21]。修正的实验数据包括密度、黏度、比

定压热容和导热系数，详见参考文献 [3-6]。
根据 ECS的数据和实验数据得到四种物性

在 3、4、6 MPa压力下随温度变化的相对误差曲

线。通过 BP神经网络学习以温度、压力作为输

入，物性相对偏差作为输出的误差模型Merror，最终将

Merror 耦合 Mecs，得到修正后的模型 Mmodified，耦合

方式如下所示：

Mmodified =
Mecs

1−Merror
（5）

 1.3   数据归一化

RP-3四种热物性参数的数量级有很大的差

别：密度的量级一般在 102（单位：kg/m3）；黏度的

量级一般在 102～103（单位：µPa·s）；比定压热容的

量级一般在 103（单位：J/（kg·K））；导热系数的量

级一般在 10−2～10−1（单位：W/（m·K））。由于不同

的物性参数之间存在量级的差别，神经网络预测

 

X

T ρ

μ

cp

λp

Y

输入层 隐藏层 输出层

图 1    BP神经网络结构图

Fig. 1    Structure diagram of BP neural network
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结果会有较大的误差，因此使用神经网络分析时

需要先归一化。

归一化处理目的是增加数据的内聚性，减少

离散性，从而消除数据尺度差异对 ANN模型学

习能力和预测精度的影响。本文采用最小最大值

归一化：

D∗ =
D−Dmin

Dmax−Dmin
（6）

将原始数据 D转换到 0～1区间内的值，得到

归一化后的数据 D*，其中 Dmax 为样本数据的最大

值，Dmin 为样本数据的最小值。

 1.4   模型拓扑结构及评价指标

目前，隐藏层节点个数的选取尚未找到固定

的解析式，往往是根据所关注的研究背景，结合

前人的设计经验以及研究人员的实验结果来确定

其个数。本文 BP神经网络隐藏层节点个数采用

以下三种常用的经验关系式[22-23] 来确定范围，然

后通过实验的方法最终确定其个数。

由 Kolmogorov定理，隐藏层节点个数和输入

层的节点个数存在等量关系：

nh = 2ni+1 （7）

通过输入层和输出层的节点个数确定隐藏层

节点个数：

nh =
√

ni+no+a （8）

通过对输入层的节点个数取对数得到隐藏层

节点个数：

nh = log2ni （9）

其中 nh 表示隐藏层节点个数，ni 表示输入层节点

个数，no 表示输出层节点个数，a是经验系数，取

值为 1～10。

Kd

本文以平均相对误差 Emr 和回归系数 R2 来评

价 ANN模型的性能。其中 Kd 和 Kp 分别是模型

的预测值和实际值， 是 Kd 的平均值。K表示样

本数量。平均相对误差 Emr 越小，回归系数 R2 的

值越接近于 1，表征模型的预测效果越好。

Emr =
1
K

K∑
1

（|Kd−Kp|/Kp）×100% （10）

R2 = 1−

K∑
1

（Kd−Kp）
2

K∑
1

（Kd−Kd）
2

（11）

 2    结果与讨论

 2.1   基于 ECS数据库建立的Mecs 模型

 2.1.1    Mecs 模型的拓扑结构

ni = 2

no = 4

nh = 3～12

Mecs 模型的输入层由两个神经元组成，分别

是温度和压力，即 。输出层由四个神经元组

成，分别是密度、黏度、比定压热容和导热系数，

即 。结合式（7）～式（9）可知，隐藏层节点个

数为 。采用试错法探究 nh 对 Mecs 模型

的预测效果的影响。

由图 2可知，当隐藏层节点个数为 7时，测试

集的四种热物性参数的 Emr 最小，均小于 15%，且

回归系数最大，均大于 0.99。过少的个数可能会

产生欠拟合现象，反之会导致模型过拟合，隐藏

层包含 7个节点时模型对热物性参数非线性预测

效果最佳。因此，构建 Mecs 模型拓扑结构中的输

入层、隐藏层和输出层节点个数分别为 2、7和 4。
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图 2    隐藏层节点个数对模型精度的影响

Fig. 2    Influence of the number of hidden layer nodes

on the model accuracy
 

 2.1.2    数据库对 Mecs 模型的影响

将表 1所示的四类数据库分别训练Mecs 模型，

图 3显示了不同数据库训练的热物性模型精度，

分别为预测的密度、黏度比定压热容、导热系数

平均相对误差分别在 0～ 2%、 2%～ 5%和大于

5%的占比。从图中可以发现预测密度和黏度时，

第四类数据库（临界区加密采样点）精度最高，平

均相对误差小于 2%的预测点占比均大于 90%；

第三类数据库（温度间隔为 2 K）精度最低，平均

相对误差小于 2%的预测点占比均为 80%左右。

预测比定压热容时四类数据库均有较高的精度，

预测导热系数时除了第三类数据库其余数据库预

测点平均相对误差小于 2%的占比均大于 96%。

此外从图中还可以发现，四类数据库在预测密度

和黏度时均有一部分数据点的平均相对误差大
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于 5%，而预测导热系数和比定压热容时几乎所有

预测点平均相对误差均小于 5%。

图 3显示了整体温度范围内（300～800 K）四

类数据库对模型预测精度影响，还需要考察临界

区（600～700 K）的精度高低。表 2展示了四类数

据库在临界区平均相对误差小于 2%的预测点占

比以及训练模型收敛时的迭代步长。从表 2可知

第一类数据库（温度间隔为 0.1 K）和第四类数据

库在临界区对 RP-3热物性预测效果最好，而第二

类数据库（温度间隔为 1 K）和第三类数据库在预

测临界区的密度、黏度、比定压热容时均有较大的

偏差。

模型收敛时的迭代步长与模型的拓扑结构、

数据量有关。从表 2中可以发现，第一类数据库

的迭代步长最大，所需要的计算资源和时间成本

最高，这是因为其样本数量最多。综合考虑模型

在整体、临界区的预测精度和迭代步长，第四类

数据库即临界区加密采样点的方式最优。

 2.2   误差模型Merror 的建立

同文中第 2.1.1节，Merror 模型的输入层由两个

神经元组成，分别是温度和压力。输出层由四种

热物性参数的相对误差 α组成，包含密度相对误

αcp

αλ

差 αρ、黏度相对误差 αµ、比定压热容相对误差

和导热系数相对误差 。采用试错法探究 nh 对
Merror 模型的预测效果的影响，发现当 nh 数值为 9
时模型的四类热物性参数的回归系数均大于

0.99。
图 4为显示了在 5 MPa压力下，超临界 RP-3

的热物性参数相对误差 α与 Merror 模型预测值的

对比。从图中可以看出，αρ 在−130%～10%区间

变化，在拟临界点前相对误差较小，在拟临界后

相对误差逐渐增大；αµ在−20%～30%区间变化，

 

表 2    600～700 K范围内预测值平均相对误差小于 2%的比

例与模型收敛的迭代步长

Table 2    Proportion of mean relative error of predicted value

less than 2% at temperature of 600−700 K

and model convergence step

编号
平均相对误差小于 2%的占比/%

迭代步长
密度 黏度 比定压热容 导热系数

1 100 100 100 100 602

2 83 81 76 100 98

3 63 59 92 100 44

4 100 100 100 100 239
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图 3    不同数据库对模型精度的影响

Fig. 3    Influence of different database on model accuracy
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αcp

αλ

Merror,ρ Merror,µ Merror,cp
Merror,λ

在拟临界点前呈负增长趋势，拟临界点后先减小

后增大； 变化较为平稳，在 10%以内的区间波

动； 在 20%以内的区间变化，随着温度增加呈

现缓慢增加后减小，在拟临界点后相对误差趋于

0%。从图中可知，误差模型 Merror 预测的结果

、 、 、 能准确地反映出四

种热物性参数相对误差的变化趋势和大小。
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图 4    5 MPa压力下热物性参数相对误差与 Merror 模型

预测值的对比

Fig. 4    Comparison between the relative error of thermo-

physical parameters and the predicted value of

Merror model at pressure of 5 MPa
 

 2.3   修正后的 ANN模型预测精度分析

 2.3.1    密　度

在 3、4、6 MPa压力下，ECS模型预测 RP-3
密度的结果与实验值的相对误差如图 5所示。从

图中可以看出 ECS模型在低温区（300～600 K）

对密度的预测表现很好。但从临界区（600～700 K）

开始相对误差逐渐增大，且在 800 K达到最大相

对误差。从图中还可以发现随着压力的增加，相

对误差的数值逐渐减小。

图 6显示了在 5 MPa压力下，ANN、ECS模

型预测 RP-3密度结果与实验值的对比。从图中

可以看出 ANN模型预测趋势和大小更加接近实

验值，而 ECS模型在 600 K以后出现偏差，偏差

值先增大后减小，在 700 K以后逐渐增大且高估

了密度。表 3列举了两种预测模型在低温区、

临界区和高温区的平均相对误差（Emr）和相对误

差最大值（Emax）。从表 3可知，在三个温度区域

内 ANN模型对密度的预测精度均高于 ECS模

型，ANN模型在整体温度范围内 Emr 为 1.5%，预

测精度相比 ECS模型提高了 21.2%；Emax 为 8.0%，

相对误差最大值出现在高温区。这可能是由于实

验中 RP-3在高温下发生裂解反应生成多种小分

子物质相关，从而导致预测的密度在高温区出现

偏差。

 2.3.2    黏　度

在 3、4、6 MPa压力下，ECS模型预测 RP-3
黏度的结果与实验值的相对误差如图 7所示。从

 

表 3    ECS模型和 ANN模型预测密度的结果

Table 3    Results of predicted density of ECS model and

ANN model

区间 模型 Emr/% Emax/%

低温区
（300～600 K）

ECS 1.3 2.4
ANN 0.4 1.8

临界区
（600～700 K）

ECS 4.0 5.9
ANN 1.3 2.2

高温区
（700～800 K）

ECS 65.7 127.9
ANN 2.7 8.0

全区间 ECS 23.7 127.9
ANN 1.5 8.0
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图 5    RP-3密度在 3、4、6 MPa压力下的相对误差曲线

Fig. 5    Relative error curves of RP-3 density at pressure

of 3， 4， 6 MPa
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图 6    5 MPa压力下 ANN模型、ECS模型预测 RP-3密度

与实验值的对比

Fig. 6    Comparison of ANN model，ECS model and

experimental value of RP-3 density at

pressure of 5 MPa
 

第 4 期 陶凯航等： 基于人工神经网络模型的超临界 RP-3热物性计算 811



图中可以看出在 3、4 MPa压力下，ECS模型的相

对误差呈现负增长的趋势，在 650 K左右达到极

值，之后逐渐减小到 0然后增长。在 6 MPa压力

下，ECS模型的相对误差在 10%～20%之间平稳

波动。
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图 7    RP-3黏度在 3、4、6 MPa下的相对误差曲线

Fig. 7    Relative error curves of RP-3 viscosity at 

pressure of 3, 4, 6 MPa
 

图 8显示了在 5 MPa压力下，ANN、ECS模

型预测 RP-3黏度结果与实验值的对比。从图中

可以看出两种模型均能很好体现黏度变化的趋势

和大小，但 ANN模型更接近实验值。表 4列举了

两种预测模型在低温区、临界区和高温区的 Emr

和 Emax。从表中可以看出，在三个温度区域内

ANN模型对黏度的预测精度均高于 ECS模型，

ANN模型在整体温度范围内 Emr 为 4.1%，预测精

度相比 ECS模型提高了 12.1%；Emax 为 18.5%，相

对误差最大值出现在高温区。

 2.3.3    比定压热容

在 3、4、6 MPa下，ECS模型预测 RP-3比定

压热容的结果与实验值的相对误差如图 9所示。

在低温区和高温区，各压力下比定压热容的相对

误差均在 10%以内。在临界区时，ECS模型预测

3 MPa下 RP-3的比定压热容出现较大的波动，相

对误差从−15%增长至 25%，这可能是 RP-3在

3 MPa时接近临界压力，比定压热容突然增大达

到峰值[13]，而 ECS模型不能很好地捕捉到临界区

域比定压热容的峰值。
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图 9    RP-3比定压热容在 3、4、6 MPa下的相对误差曲线

Fig. 9    Relative error curves of RP-3 specific heat capacity at

constant pressure at pressure of 3， 4， 6 MPa
 

图 10显示了在 5 MPa压力下，ANN、ECS模

型预测 RP-3比定压热容结果与实验值的对比。

从图中可以看出 ANN模型能很好地预测比定压

热容趋势和大小，而 ECS模型虽然能预测变化趋

势，但在预测精度上远低于 ANN模型，且 ECS模

型和实验值的偏差随温度增加而增大。从表 5可

知，ECS模型在三个温度区域的 Emr 和 Emax 逐渐

增大，ANN模型在各个区域的预测精度均远远高

于 ECS模型。ANN模型在整体温度范围内 Emr

为 0.9%，预测精度相比 ECS模型提高了 23.9%；

Emax 为 2.6%，相对误差最大值出现在高温区。

 

表 4    ECS模型和 ANN模型预测黏度的结果

Table 4    Results of predicted viscosity of ECS model and

ANN model

区间 模型 Emr/% Emax/%

低温区
（300～600 K）

ECS 10.5 23.2
ANN 1.8 5.4

临界区
（600～700 K）

ECS 20.8 28.4
ANN 5.9 9.0

高温区
（700～800 K）

ECS 17.3 31.2
ANN 4.7 18.5

全区间 ECS 16.2 31.2
ANN 4.1 18.5
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图 8    5 MPa下 ANN模型、ECS模型预测 RP-3黏度与

实验值的对比

Fig. 8    Comparison of ANN model， ECS model and

experimental value of RP-3 viscosity at

pressure of 5 MPa
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 2.3.4    导热系数

在 3、4、6 MPa压力下，ECS模型预测 RP-3

导热系数的结果与实验值的相对误差如图 11所

示。从图中可以看出，各个压力下 ECS模型的相

对误差呈现先增大后减小再增大，最后逐渐平稳

的趋势。其中 3、4 MPa压力下的相对误差趋势

和大小大致相同，而 6 MPa下预测 RP-3导热系数

的相对误差在低温区和临界区高于 3、4 MPa下

的结果，在高温区趋于一致。

图 12显示了在 5 MPa压力下，ANN、ECS模

型预测 RP-3导热系数结果与实验值的对比。从

图中可以看出 ANN模型能很好地预测比定压热

容趋势和大小，而 ECS模型与实验值的偏差在

300 K时最大，然后呈现逐渐减小的趋势，在

650 K附近和实验值偏差最小，之后随温度增大

偏差逐渐增大。从表 6可知，ECS模型的偏差主

要在低温区和高温区。在三个温度区域内 ANN

模型预测导热系数的精度均远远高于 ECS模型，

ANN模型在整体温度范围内 Emr 为 0.7%，预测精

 

表 5    ECS模型和 ANN模型预测比定压热容的结果

Table 5    Results of predicted specific heat capacity at

constant pressure of ECS model and ANN model

区间 模型 Emr/% Emax/%

低温区
（300～600 K）

ECS 17.2 22.6
ANN 1.4 2.2

临界区
（600～700 K）

ECS 24.8 26.7
ANN 0.6 1.0

高温区
（700～800 K）

ECS 32.4 37.2
ANN 0.6 2.6

全区间 ECS 24.8 37.2
ANN 0.9 2.6

 

表 6    ECS模型和 ANN模型预测导热系数的结果

Table 6    Results of predicted thermal conductivity of

ECS model and ANN model

区间 模型 Emr/% Emax/%

低温区
（300～600 K）

ECS 17.1 20.6
ANN 0.5 0.9

临界区
（600～700 K）

ECS 3.6 7.1
ANN 0.9 1.6

高温区
（700～800 K）

ECS 5.6 6.2
ANN 0.8 1.9

全区间 ECS 8.8 20.6
ANN 0.7 1.9
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图 10    5 MPa下 ANN模型、ECS模型预测 RP-3比定压

热容与实验值的对比

Fig. 10    Comparison of ANN model，ECS model and

experimental value of RP-3 specific heat capacity

at constant pressure at pressure of 5 MPa
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图 11    RP-3导热系数在 3、4、6 MPa下的相对误差曲线

Fig. 11    Relative error curves of RP-3 thermal conductivity at

pressure of 3, 4, 6 MPa
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图 12    5 MPa下 ANN模型、ECS模型预测 RP-3导热系数

与实验值的对比

Fig. 12    Comparison of ANN model、ECS model and

experimental value of RP-3 thermal conductivity

at pressure of 5 MPa
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度相比 ECS模型提高了 8.1%；Emax 为 1.9%，相对

误差最大值出现在高温区。

 3    结　论

本文对采用 ANN模型对超临界 RP-3热物

性的预测进行了研究，并对比了 ECS模型和实验

数据，评估了神经网络的精度，主要的结论如下

所示：

1） ECS模型预测超临界 RP-3的黏度上有较

好的精度，但在预测密度、比定压热容和导热系

数上有较大的偏差。

2）  ANN模型预测超临界 RP-3的热物性比

ECS模型更精确，密度、黏度、比定压热容和导热

系数的平均相对误差分别为 1.5%、4.1%、0.9%
和 0.7%，回归系数均大于 0.99。

3） ANN模型预测密度、黏度、比定压热容和

导热系数的相对误差最大值均出现在高温区，这

可能与 RP-3在高温下发生裂解反应有关，下一步

将从 RP-3高温区的热物性入手，寻找更精准的热

物性模型。
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