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摘要：氘水（D2O）作为一种重要的化学原料，在核能领域中具有不可替代的作用，尤其作为核反应堆中的中子

慢化剂，其需求日益增长。采用水精馏级联工艺进行氘水浓缩时，由于 D2O与 H2O的蒸汽压差异较小，通常

需要较高的回流比（50～200），从而导致系统能耗和运行成本显著增加。此外，传统级联实验成本高昂，且多

操作参数强耦合的特性使得同位素分布规律难以系统分析。因此，更有效地控制关键操作参数对于优化生

产设计和实现成本控制具有重要意义。本研究构建了二塔级联水精馏耦合热泵的新工艺，并提出了基于反

向传播（BP）人工神经网络的优化预测模型。该模型利用 2 085组模拟数据进行训练，以塔板数、压缩比和循

环工质流量为输入变量，实现了对氘水纯度、节能效率及总费用的精确预测。结果表明，模型预测值与模拟

值高度吻合，相关系数（R）均超过 0.999。进一步采用 Garson和 Yoon算法进行的灵敏性分析表明，压缩比是影

响节能效率的首要因素，而回流比则对氘水纯度和总费用影响较为显著。研究提出，应优先提高压缩比以降

低能耗，并选择较高的回流比以平衡设备与运行成本。总体而言，本研究验证了机器学习方法可作为复杂精

馏过程的高效优化工具，为操作条件的快速筛选与优化提供可靠依据，并为氘水及类似复杂分离过程的工程

设计与运行优化提供了新的技术路径。
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Abstract:  Deuterium water(D2O) is an essential chemical material widely used in the nuclear energy field,

particularly  as  a  neutron  moderator  in  nuclear  reactors,  and  it  also  plays  an  important  role  in  medical,

biological, and chemical research. D2O concentration by a water distillation cascade process, however, due

to the extremely small  vapor pressure difference between D2O and H2O, very high reflux ratios(typically

ranging from 50 to 200) are required. This results in substantial energy consumption and elevated operating
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costs. In addition, traditional cascade experiments are expensive and difficult to conduct, and the complex
coupling  among  multiple  operating  parameters  makes  it  challenging  to  comprehensively  observe  isotope
distribution  and  identify  optimal  operating  conditions.  Consequently,  more  effective  control  of  key
operating parameters is of great significance for optimizing production design and achieving cost control.
In this study, a novel two-column cascade water distillation process coupled with a heat pump is developed
to  reduce  energy  consumption.  To  address  the  complex  nonlinearity  and  multi-variable  coupling
characteristics  of  this  process,  an  optimization  and  prediction  model  based  on  a  back  propagation(BP)
artificial neural network was proposed. The model architecture was optimized with 7 hidden neurons and
trained using 2 085 sets of rigorous simulation data, in which the number of theoretical stages, compression
ratio, and circulating working-fluid flow rate are selected as input variables, enabling accurate predictions
of  heavy  water  purity,  energy-saving  efficiency,  and  total  cost.  The  results  demonstrate  the  model’s
exceptional  reliability.  The  predicted  values  for  all  output  variables  showed  high  consistency  with  the
experimental data, with the correlation coefficients(R) exceeding 0.999 and the mean squared error(MSE)
being minimized. Furthermore, a sensitivity analysis was conducted using Garson’s and Yoon’s algorithms
to quantify the relative importance of input variables. The analysis reveals that the compression ratio is the
dominant  factor  influencing energy-saving efficiency,  whereas  the  reflux ratio(correlated with  circulation
flow) significantly impacts product purity and total cost. Based on these findings, an optimized operational
strategy  is  proposed:  a  higher  compression  ratio  should  be  prioritized  to  minimize  energy  consumption,
while  a  higher  reflux  ratio  is  recommended  to  balance  equipment  investment  and  operational  expenses.
Overall,  this  study  demonstrates  that  machine  learning  techniques  can  be  used  as  powerful  optimization
tools  for  complex  multivariable  separation  processes.  The  proposed  framework  reduces  the  reliance  on
extensive experimental trials,  simplifies the exploration of operating conditions,  and provides an efficient
strategy for process design and optimization in deuterium water distillation systems.
Key words:  machine learning； D2O concentration； multi-tower cascade； optimal design

氘水（D2O）作为一种重要的化学原料，广泛

应用于核能领域，尤其是在核反应堆中常作为中

子慢化剂。此外，氘水在医学[1]、生物[2]、有机合成[3]

等研究领域也有着广泛的应用。例如，在核反应

堆中，氘水可以减少中子损失，增强核裂变反应

的效率 [4]，而在化学合成中，它作为反应介质能大

大提高某些特定反应的选择性 [5]。因此，氘水的

生产与纯化在满足工业需求、提高核能效率和环

保要求方面具有重要意义 [6]。随着氘水需求的逐

步增长，如何提高氘水提纯工艺的效率和降低其

生产成本，成为当前亟待解决的技术难题。

在氘水浓缩过程中，精馏作为一种传统且成

熟的分离技术，通常被用来进行氘水与水（H2O）

分离 [7-8]。精馏过程中，利用氘水和水的物理化学

性质差异，通过温度和压力的调节，达到分离目

标。然而，现有的精馏工艺在实际应用中存在一

定的缺陷和局限性 [9]。首先，传统的单塔精馏通

常需要较长的操作周期和较高的能量输入，导致

能耗和经济成本较高 [10]。其次，单塔精馏过程的

分离效率受多种因素影响，特别是在多组分混合

物的处理上，往往难以实现高效的分离 [11-12]。此

外，现有精馏技术的操作调节通常依赖经验，缺

乏高效的优化手段，这使得其在面对复杂的工艺

参数时表现出一定的局限性。

热泵精馏技术作为氘水提纯过程中潜在的优

化工艺，通过有效地回收和利用低温热能，能够显

著降低能源消耗，并提高整体系统的热效率 [13-15]。

然而，热泵过程涉及多个相互耦合的操作参数，

使得其优化变得异常复杂。多参数优化的难度

主要体现在如何平衡这些相互关联且非线性的

操作变量，以达到最佳的分离效果。传统的优化

方法往往难以精确控制这些参数的变化，而机器

学习模型在这一过程中展现出了显著优势 [16-19]。

通过构建基于大量实验数据的机器学习预测模

型，能够自动识别和学习不同工艺参数对氘水提

纯效果的影响，进而优化精馏过程中的关键控制
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参数。与传统的经验性调节方法相比，机器学习

模型能够提供更为精确的预测结果，从而避免了

人为调节的误差和局限性，并能在复杂的操作条

件下快速找到最优的工艺参数组合，显著提高分

离效率并降低成本 [20-21]。

本工作拟通过建立多塔级联精馏过程的数学

模型，首先模拟不同塔板数和操作条件下的分离

效果。接着，采用机器学习算法，对精馏过程的

关键参数进行优化，精确预测最优的操作条件和

成本效益。通过对比仿真结果与实验数据，验证

该优化方法在提升分离效率、减少能耗和降低成

本方面的有效性和优势。本研究为氘水的高效

提纯提供了一种新颖且经济的技术路线，并为类

似的复杂分离过程提供了具有潜力的优化策略。 

1　计算模型及参数
 

1.1　工艺流程

水精馏法是利用各组分间相对挥发度的差

异来实现分离，是大规模分离氢同位素的有效手

段 [22]。由于 D2O-H2O 蒸气压相差较小，所需分离

级数较多，可采用级联运行方式获取高丰度的同

位素产品。图 1 为二塔级联水精馏工艺流程图。

如图 1 所示，该系统由三部分组成，分别为氘水进

料系统、精馏系统和真空系统。氘水进料系统由

一个原料储罐 （V101）和一个进料泵 （ P101）组

成。精馏系统为装置的核心 ，由精馏塔 （T101、

T102）、冷凝器（E101）和再沸器（E103）组成。塔

顶回流系统包括一个管壳式换热器 、回流罐

（V102）和回流计量泵（P104）。冷阱系统由两个

并联的冷凝器（E102）组成，确保防止未冷凝的水

蒸气到达真空泵 （VP101）。对于精馏塔 T101、

T102 级联过程 [23]，精馏塔 T101 中，塔底液体通过

液相管路在输送泵（P102）的作用下进入精馏塔

（T102）塔顶，塔顶气相经过多级冷凝后，一部分

回流至精馏塔，另一部分作为轻组分采出；在精

馏塔 T102 中，塔顶气相送入精馏塔（T101）塔釜，

塔釜液体一部分气化后返回塔内，另一部分作为

富氘水产品采出。

对于 D2O-H2O 精馏过程，由于氘与氢的蒸气

压相差甚小，通常需要较大的回流比才能满足分

离要求，导致系统能耗较高。在本工艺中，进料

量为 24 kg/h，进料组成为 20%（质量分数，下同）

H2O 和 80% D2O，精馏塔塔顶压力为 13.3 kPa，全

塔压降为 14 kPa，塔顶与塔釜的温差相对较小。

塔顶蒸汽再压缩式热泵是一种通过蒸汽再压缩

提升热能回收效率的热泵系统 ，在能源高效利

用、废热回收等方面具有显著优势 [24-25]。为降低

D2O/H2O 精馏分离过程中的能耗提供理论基础，
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V101—原料储罐，V102—回流罐，E101、E102—冷凝器，VP101—真空泵，T101、T102—精馏塔，P101—进料泵，

P102—输送泵，P103—塔釜采出泵，P104—回流计量泵，P105—塔顶采出泵，E103—再沸器。

图 1    二塔级联水精馏工艺流程图

Fig. 1    Process flow diagram for water distillation of two-tower cascade
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本研究构建了二塔级联水精馏耦合热泵工艺流

程（图 2）。如图 2 所示，以中间换热器 E103 作为

媒介，塔顶蒸汽经压缩机 C101 压缩升温后作为热

源，与塔釜的冷流股进行热交换。冷却的循环液

体经节流阀减压后 ，一部分作为塔顶轻组分采

出，另一部分作为回流液返回塔内。塔釜物料部

分采出，余下部分则通过换热器加热蒸发后返回

塔釜。热泵精馏工艺利用冷热物流直接进行热

交换，减少了对冷凝水和蒸汽的需求，提高了热

力学效率。
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V101—原料储罐，V102—回流罐，C101—压缩机，E102—冷凝器，VP101—真空泵，T101、T102—精馏塔，

P101—进料泵，P102—输送泵，P103—塔釜采出泵，P104—回流计量泵，P105—塔顶采出泵，E103—中间换热器。

图 2    二塔级联水精馏耦合热泵工艺流程图

Fig. 2    Process flow diagram of two-tower cascade water distillation coupled with heat pump
 
 

1.2　计算模型

假设同位素氢原子在氧原子之间随机分布，

则可以认为同位素交换反应的产物和反应物为

理想混合 [7, 26]。
H2O+D2O −−⇀↽−− 2HDO （1）

分离因子 α可以定义为：

α =
n(H/D)gas

n(H/D)liquid
（2）

式中：n（H/D）是气相（gas）或液相（ liquid）中氢与

氘的摩尔比。

p⊖HDO

由于分离因子 α在固定温度下对混合物中任

何比例的水同位素形式（H2O、HDO 和 D2O）几乎

保持不变，并且水的同位素交换反应以足够快的

速率进行，则 HDO 的平衡常数（KHDO）和饱和蒸气

压（    ）分别为 [27]：

KHDO =
c2(HDO)

c (H2O)c(D2O)
= 4 （3）

p⊖HDO =
»

p⊖H2O p⊖D2O （4）

因此分离因子 α可以用 H2O 和 D2O 的饱和蒸气压

之比来表示 [28]：

α =

 
p⊖H2O

p⊖D2O
（5）

ln
p⊖H2O

p⊖D2O
=

26 398.8
T 2

− 89.606 5
T

+0.075 802 （6）

p⊖H2O p⊖D2O式中：    、    分别为 H2O 和 D2O 的饱和蒸气

压；T为温度。 

1.3　人工神经网络

在工程上，氘水量纯度、系统的节能效率和

总费用（包括设备费用和操作费用）受塔板数、循

环工质流量以及压缩比等各种参数的影响。由

于这些参数的非线性特性，不能使用简单的数学

模型来分析它们对于精馏过程的影响。因此，本

研究使用人工神经网络（ANN）通过模拟数据训

练模型并评估输入变量的相对重要性 [29]。ANN结

构采用前反馈神经网络（FNN），包括一个输入层、

一个或多个隐藏层和一个输出层 [30]（图 3（ a））。

如图 3（a）所示，输入层包含三个神经元，代表影
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响分离和节能效果的因素，如塔板数、循环工质

流量和压缩比。输出变量为氘水纯度、节能效率

以及总费用。根据本研究的模拟数据，确定了输

入和输出值。隐藏层神经元个数对模型的预测

性能有重大影响。隐藏层神经元数量过少会导

致预测不准确，而过多会导致过度拟合。在该研

究中，通过最小化均方误差（MSE），确定了 7 个隐

藏层神经元的数量，并使用 Tan-Sigmoid 函数作为

激活函数（图 3（b））。模型的训练、验证和测试使

用了 2 085 组模拟数据，分别占 70%、15% 和 15%，

并使用 Levenberg-Marquardt 反向传播算法进行训

练。结果表明经过训练的模型可以做出准确的

预测，从而有助于研究输入和输出变量之间的关系。 

2　结果与讨论

传统模型可以揭示过程中的动态行为，但在

变量之间具有复杂非线性的系统中，它们有时会

达不到要求，无法快速解决和预测。尤其对于满

足分离要求的精馏工艺，必须进行优化计算，特

别是复杂多变量体系，以实现整个流程能耗和费

用最小化。对于塔顶蒸汽再压缩式热泵，回流比

的大小由循环工质流量中的回流量决定。用塔

板数衡量设备费用，回流比衡量操作费用，总费

用可以表示为塔板数与回流比之积。与常规精

馏相比，二塔级联水精馏耦合热泵工艺流程采用

中间换热器代替了塔顶冷凝器和塔釜再沸器，通

过转换压缩机的电力消耗减去了全部的蒸汽使

用量和部分循环冷却水消耗量。根据石油化工

计算能量标准 [31] 将电力、冷却水、低压蒸汽等公

用工程进行能量折算，结果列于表 1。

则节能效率 η可以计算为：

η =

Å
1− Ecom，蒸汽+Ecom，水−Epump，电−Epump，水

Ecom，蒸汽+Ecom，水

ã
×100%

（7）

式中：η为节能效率；Ecom，蒸汽为普通精馏过程中低

压蒸汽的能量折算值；Ecom，水为普通精馏过程中

冷却水的能量折算值；Epump，电为热泵精馏过程中

电力的能量折算值；Epump，水为热泵精馏过程中冷

却水的能量折算值。 

2.1　多参数优化预测

选择均方误差（MSE）和相关系数（R）两个评

价指标来评估模型的预测性能，计算如下：

MSE =
1
N

N∑
i=1

(xi− yi)2 （8）

R =

N∑
i=1

(xi− x) (yi− y)Ã
N∑

i=1

(xi− x)2

Ã
N∑

i=1

(yi− y)2

（9）

x y

式中：N 是样本数；xi 和 yi 分别是第 i 个样本的预

测值和实际值；    和    分别是样本预测值和实际值

的平均值。

图 4（a、c、e）为样本的实际值和神经网络模

型预测值的相对曲线，图 4（b、d、f）为测试结果的

误差图。由图 4 可知，预测值和实际值的曲线几

乎重合，具有良好的拟合优度，证明机器学习对
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图 3    ANN神经网络模型（a）及不同隐藏层神经元数量的 ANN预测模型性能（b）

Fig. 3    ANN neural network model(a); ANN prediction model performance(b) for different number of hidden neurons

 

表 1   公用工程能量折算值

Table 1    Utility energy conversion value

项目 能量折算值

电量 11.84 MJ/（kW•h）

循环冷却水 4.19 MJ/t

蒸汽 2 303 MJ/t
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于多参数优化预测具有较高的准确性。

图 5 散点图显示了模型预测值 Y 和实验值

T 之间的关系，其中 Y 表示神经网络模型在给定

输入条件下输出的预测结果，T 表示实验或过程

计算得到的目标值。可以发现，数据均分布在对

角线（Y=T）上，表明模型预测结果与实验值具有

较高的一致性。使用相关系数 （R）评估模型性

能。对于输出变量氘水纯度、节能效率和总费

用，训练集和测试集的相关系数（R）均在 0.999 以

上。高 R 值反映了线性拟合的质量。MSE 是预

测值和实际值之间的平均平方差，是评估模型性

能的重要指标。通过隐藏层神经元数量最小化

MSE，模型表现出良好的预测性能，为输入和输出

变量之间的关系提供了有价值的见解。

本研究共 2 085 项数据用于 ANN 模型的建立

和评估。通过优化隐藏层中的神经元数量和学
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图 4    氘水纯度的模型预测值与实际值相对曲线（a）及预测误差（b）；节能效率的模型预测值与实际值相对曲线（c）及预测误

差（d）；总费用的模型预测值与实际值相对曲线（e）及预测误差（f）

Fig. 4    Relative curve(a) of model prediction and actual value and prediction error(b) of deuterium water purity; relative curve(c)

of model prediction value and actual value and prediction error(d) of energy-saving efficiency; relative curve(e)

of model prediction and actual value and prediction error(f) of total cost
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习率，使用三节点输入层、三节点输出层和七节

点隐藏层来实现模型的建立。其中学习率为 0.1，
目标误差为 10−6。使用神经网络可以准确预测不

同条件下氘水纯度、节能效率和总费用（图 6）。
如图 6 所示，目标点和输出点均匀分布在拟合曲

线周围，ANN模型的训练、验证、测试和全局数据

的相关系数（R）分别为 0.999 91、0.999 91、0.999 90
和 0.999 91。证明该模型具有优异的训练效果和

预测能力。表 2、3 给出了各级神经元的连接权

值和各级网络结构偏置。ANN 模型能够说明不

同操作条件下各输出变量的不确定性和非线性

关系，进一步表明 ANN 模型适用于预测多参数非

线性关系，为工程上快速找到适宜操作条件提供

了理论方法。

精馏过程涉及多变量耦合和非线性关系，本

研究利用机器学习方法，获得了模型的权重和偏

置，建立了二塔级联耦合热泵精馏中的非线性映

射关系，实现了对氘水纯度、节能效率和总费用

等关键性能指标的预测。因此，机器学习方法能

够快速提供优化建议 ，减少实验成本和计算时

间，提高生产效率。 

2.2　灵敏性分析

灵敏性分析用于确定输入因子对输出变量的

影响程度。输入变量的相对重要性（RI）表示它们

对输出变量贡献程度 [32]。在本研究中，Garson[33]

和 Yoon 等 [34] 的方法用于评估输入变量的 RI 值，

计算公式如式（10）和式（11）。两种计算方法均根

据训练模型中神经元之间的连接权重计算 RI 值。

其中 Garson[33] 的方法通过计算连接权重的绝对

值用于评估神经网络中变量的贡献，而 Yoon 等 [34]

的方法可以确定输入和输出变量之间的关系方

向。正值表示输出变量随着输入变量的增加而

增加，而负值表示输出变量随着输入变量的增加

而减少。

RIiz,Garson =

G∑
j=1

∣∣wi j

∣∣ ∣∣w jz

∣∣
M∑

i=1

∣∣wi j

∣∣
M∑

i=1

G∑
j=1

∣∣wi j

∣∣ ∣∣w jz

∣∣
M∑

i=1

∣∣wi j

∣∣
（10）

 

98.6 99.0 99.2 100.099.4 99.6 99.898.8

99.0

99.2

100.0

99.4

99.6

99.8

98.8

T

T

T T

Y

Y

Y Y

98.6 99.0 99.2 100.099.4 99.6 99.898.8

99.0

99.2

100.0

99.4

99.6

99.8

98.8

氘水纯度, %

拟合
Y=T+0.039, R=0.999 66

训练集：

总费用
拟合

Y=T+16, R=0.999 72

训练集：

节能效率, %

拟合
Y=T+0.01, R=0.999 96

训练集：
氘水纯度, %

拟合
Y=T+0.34, R=0.999 72

测试集：

节能效率, %

拟合
Y=T+0.02, R=0.999 96

测试集：
总费用
拟合

Y=T−9.6, R=0.999 72

测试集：

40 6020 30 50 70 80

40

60

20

10

30

50

70

80

104
T 104

T

1
0

4
Y

1
0

4
Y

40 6020 30 50 70 80

40

60

20

10

30

50

70

80

0.8 1.4 1.6 2.2 2.4 2.61.81.2 2.01.0

2.6

2.4

2.2

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8 1.4 1.6 2.2 2.4 2.61.81.2 2.01.0

2.6

2.4

2.2

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

（a） （b） （c）

（d） （e） （f）

图 5    氘水纯度训练集（a）和测试集（b）的预测值与实验值之间的关系；节能效率训练集（c）和测试集（d）的预测值与实验值
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Fig. 5    Relationship between predicted and experimental values of deuterium water purity of training set(a) and test set(b);

relationship between predicted and experimental values of energy-saving efficiency of training set(c) and test set(d);

relationship between predicted and experimental values of total cost of training set(e) and test set(f)
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RIiz,Yoon =

G∑
j=1

wi jw jz

M∑
i=1

∣∣∣∣ G∑
j=1

wi jw jz

∣∣∣∣ （11）

式中：RIiz 表示输入变量 i的 RI 值；M和 G分别代

表输入层和隐藏层的神经元数量；wij 表示输入层

神经元 i 到隐藏层神经元 j 的权重；wjz 表示隐藏

层神经元 j到输出层神经元 z的权重。

图 7 为不同输入变量对输出变量的相对重要

性（RI）结果。对于氘水纯度和总费用，可以观察

到输入变量的 RI 值按以下顺序降低：塔板数＞循

环工质流量＞压缩比（图 7（a、c））。因此，在保证

设备成本和运行成本降至最低的同时，应尽量选

择回流比较大的条件进行氘水提纯。在这种情

况下，总费用较低且分离效果较好。由图 7（b）可

以看出，压缩比是影响节能效率最大的因素。因此

在保证分离效果的条件下，尽量提高压缩比以降
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validation set(b), test set(c), and all output variables(d)

 

表 2   神经元的连接权重值（w）

Table 2    Connection weights(w) between neurons

神经元 隐藏层神经元1 隐藏层神经元2 隐藏层神经元3 隐藏层神经元4 隐藏层神经元5 隐藏层神经元6 隐藏层神经元7

输入层神经元1 −0.092 4 0.003 2 0.442 8 −0.396 6 1.410 6 0.013 2 −0.740 4

输入层神经元2 0.000 3 0.871 4 −0.003 7 0.000 9 −0.001 0 0.500 8 −0.001 8

输入层神经元3 −2.852 0 0.006 5 0.401 4 −0.383 9 −0.269 4 −0.016 3 −0.584 0

输出层神经元1 −0.685 0 0.010 3 −1.363 4 −5.494 5 0.283 7 −0.008 4 −0.042 3

输出层神经元2 0.000 3 −2.961 5 0.019 6 −0.020 9 −0.002 6 −1.185 8 −0.019 3

输出层神经元3 −0.083 9 −0.009 6 0.798 7 0.097 7 0.215 9 0.007 3 −0.714 5
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低系统的能耗。根据 Yoon 等 [34] 方法的预测，发

现塔板数、压缩比、循环工质流量均与输出变量

呈正相关。 

3　结　论

本研究针对氘水提纯工艺中存在回流比过大

和能耗高等问题，建立了二塔级联水精馏与热泵

耦合的优化工艺流程。面对优化过程中涉及多

参数的非线性关系，传统优化方法难以精确调控

操作变量。因此，本研究建立了 BP 神经网络模

型，用于预测氘水纯度、节能效率及总费用。研

究结果表明，机器学习方法在创建输入和输出参

数之间非线性映射方面具有良好的适用性。灵

敏性分析进一步表明 ，在保证分离效果的前提

下，提高压缩比有助于降低系统的能耗。本工作

建立了氘水高效提纯的优化模型，并为类似的复

杂分离过程提供了具有潜力的优化策略。
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