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摘　 要： 为在换流阀外冷却系统设计初期快速选择合理的冷却方式，分析了影响冷却方式选择的当地气候环境和换流站设备

条件等因素，构建基于堆叠异构的残差网络（ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ）模型用于对冷却方式进行分类，模型集成了有监督的分类器与无监

督的聚类方法，并将 ＲｅｓＮｅｔ 作为元分类器，深度挖掘输出结果之间的潜在联系。 通过研究近年来不同地区站点的气候环境、
换流阀冷却系统需求、设备布置情况以及最终设计使用的冷却方式，总计 ２０９ 个样本数据对所提出模型进行训练与评估试验。
结果表明：ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的分类正确率达到 ０．９７，相较于基础分类器平均提高了 １１．４６％，可见，在样本集较小的情况下该模型保

证了其强大的泛化能力，并提高了分类准确度。 基于该模型的冷却方式推荐系统交互窗口的设计不仅给予了冷却方式的推

荐占比，并可视化特征参数与冷却方式间的联系，为换流阀外冷却系统设计提供了一种最优化选型方法。
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　 　 换流阀是直流输电工程的核心设备，陡度大、扩
散速度不均匀的开通电流导致换流阀局部形成高电

流密度和局部温度上升［１］，产生大量的热。 多年服

役的换流阀由于发热导致的故障时有发生，造成较

大的经济损失。 据不完全统计，国内换流站由于

ＴＦＭ ／ ＴＥ 板过热导致了 ５ 次停运，由于电抗器管头

锈蚀或过热造成二次停运，其他阀塔内过热及光纤

槽放电等导致了二次停运［２］。 为保证元件的正常



使用并防止其老化，需合理选择冷却方式并设计相

应的冷却系统［３］。 目前，大多数文献集中在对系统

进行故障分析和改造等方面［４－６］，而鲜有围绕换流

阀冷却方式选择所展开的相关研究。 冷却方式的选

择一般需调研分析当地气候与水源供给，分析计算

散热效率、成本等来选择最为适宜的冷却方式，并对

冷却系统进行优化［７］，人为地分析与计算调研数

据，会消耗大量的时间与人力成本。 以上难点激发

了基于数据驱动下机器学习算法在该场合上应用的

可能性，可通过对换流站冷却系统设计的经验案例

进行离线分析，来构建冷却方式的分类模型，为换流

阀冷却系统的最终设计提供参考依据。
集成学习算法通过将异构或同构的多个模型结

合起来，获得一个联合学习方法，通过克服模型过拟

合和初始化敏感性来提高学习持久性［８］。 堆叠异

构［９］是集成学习的一种，其利用元分类器集成多类

基础分类器的输出结果，同时，丰富了模型多样性，
综合判断最终类别：堆叠的目的是最小化泛化误

差［１０］，因此堆叠方式与分类器的选择十分重要。 文

献［１１］利用交叉验证的方式确定每个聚类中性能

最优异的基础分类器输送给元分类器，元分类器的

选择则通过图像领域相关文献调研获得。 此外，基
础分类器模型的预测结果可直接作为元分类器的输

入 特 征［１２－１４］， 或 采 用 多 标 签 堆 叠 （ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ
ｓｔａｃｋｉｎｇ，ＭＬＳ）方法完成分类任务［１５－１７］。 为进一步

完成基础分类器与元分类器的选择，文献［１８］建立

了两个堆叠模型，采用两种不同的非线性元分类器

进行综合预测；文献［１９］探索 ６ 种分类算法，构建

的 ３ 种堆叠组合中逐一对比预测精度来选择最合适

的分类器；文献［２０］所构建的元分类器能增加更优

分类器的权重，完成最终预测。
实际上，除上述应用较为广泛的基础分类器外，

有监督学习分类器，如判别子空间法（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ｓｕｂｓｐａｃｅ，ＤＳ） ［２１］、朴素贝叶斯（Ｎａïｖｅ Ｂａｙｅｓ，ＮＢ） ［２２］

在小样本、包含非线性特征的多分类任务上表现较

好；除此之外，无监督聚类算法， ｋ 中心点聚类

（ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄｓ）、 基于密度的空间聚类（ＤＢＳＣＡＮ）和谱

聚类（ＳＣ）等能有效提高分类的性能［２３］。 综上所述，
采用交叉验证后所获得的置信分数进行堆叠，并通过

已有研究或试验对比来选择表现较优的分类器作为

模型的基础分类器的方法更为普遍，元分类器则是选

择更能适应非线性分类特点的算法。 但针对冷却方

式分类仍需面临一些难点：１）已有研究成果大多基于

复杂的计算过程与工程师经验，鲜有文献提供基于数

据驱动的方法来对冷却方式进行选择；２）为了便于冷

却系统设计，该冷却方式的分类模型应具备一定的可

解释性，然而，单一分类器的难以保证模型良好的可

解释性与较高的预测精度；３）目前，已获得的经验数

据集较少，样本间同标签的特征值差异较大。
面对以上亟待解决的问题，本文提出了一种冷

却方式分类方法：将多种异构分类器堆叠于残差网

络（ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）中，构建基于堆叠异构

分类器的残差网 络 模 型 （ ｓｔａｃｋｅｄ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ⁃
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ），深度挖掘基础分类器

输出结果之间的联系，进一步增强模型的泛化能力，
提高其分类准确率。

１　 冷却方式选型的重要参考因素

换流阀所产生的大部分热量需要由冷却介质通

过热交换带走，所以换流阀稳定性和使用寿命很大

程度上取决于冷却系统散热能力的好坏，为了使晶

闸管元件的运行温度不高于 ８０ ℃，以保证元件的正

常使用并防止其老化，选择适当的冷却方式，并进行

合理的设计，是使晶闸管阀的潜力得到充分发挥、提
高系统可靠性不可缺少的重要环节之一［２４］。

换流阀冷却方式主要分为水冷却、风冷却和风

串水冷却［２５］。 换流阀的冷却系统应考虑采用水冷

却的水源条件与采用风冷却的气象条件是否满足。
１．１　 冷却方式的优劣

水冷却与风冷却是最为常用的两种冷却方式，
其主要的区别见表 １。 水冷却方式利用水与空气接

触蒸发吸热来降温，相较于利用室外空气与管内水

换热降温的风冷却方式，其最主要的优点是换热效

率高。
表 １　 风冷却与水冷却方式对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｉｒ ｃｏｏｌｉｎｇ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｃｏｏｌｉｎｇ

对比项目 风冷却特点 水冷却特点

水源要求 无 高

水管敷设 简单 困难

换热效率 低 高

净水设备 处理量小 处理量大

污水排放 无 大

设备噪声 大 小

设备占地面积 大 小

维护与检修 工作量小 工作量大

耗电量 大 小

　 　 前期资源占比与成本上，水冷却装置数量少，占
地面积小，前期投资较低；但须配备水处理设备，对
水源要求高、站外输水管线较长、敷设水源较为困
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难、喷淋水的水质要求较高。 风冷却系统仅由变频

调速风机和换热盘管组成，系统部件少，结构简单，
但设备体积大，占地面积大。

后期系统运维上，水冷却塔换热盘管外壁表面

易结垢、运行管理维护较复杂、存在排污问题等；但
是，其运行时噪声较低，运行费用少。 风冷却维护工

作少，但安装的冷却风机台数多，运行时噪声大，运
行费用高。

此外，在寒冷地区水冷却装置冬季运行易结冰，
堵塞喷嘴，且风机运行时，会将水汽混合物吹出。 而

风冷却装置冬季运行时不会出现结冰的危害，适于

北方寒冷地区应用。 因此换热效率、设备占地的面

积、耗水耗电量等设备条件因素往往是决定冷却方

式的主要原因。
１．２　 气候环境因素

除了南北方气候差异外，部分极端地区酷寒的

冬季可能会使换热面积较大的冷却器结冻，导致阀

冷却系统可靠性降低。 因此，阀冷却系统在设计时

不仅要考虑冷却容量、进出阀水温度、冷却介质类型

及额定流量等参数，还要考虑环境条件对阀冷却系

统的影响。
１．２．１　 温度

由于换流阀对进阀水温有着严格的要求，温度

过高或过低都将影响换流阀的正常运行。 以风冷却

为例，其有效传热温差 ΔＴ ＝ Ｆ ｔ × ΔＴｍ，其中 ΔＴｍ 表

示对数平均温差；Ｆ ｔ 为温差修正系数。 若已知换热

面积 Ａ与传热系数 Ｋ，则换热量 Ｑ由 Ｑ ＝ Ａ × Ｋ × ΔＴ
得到。 此外，排除其他降温因素， 在直流满负荷、风
扇工频运行时，换热冗余量［２６］为

Ｑ′ ＝
Ｔｉｄ － Ｔｗｄ

Ｔｉ － Ｔｗ

－ １ （１）

式中： Ｔｉｄ 和Ｔｗｄ 分别表示设计进阀温度和冷却塔进风

设计湿球温度；Ｔｉ 和 Ｔｗ 分别表示进阀温度和进风湿

球温度。
可见，环境温升必然会影响冷却器出水温度，在

炎热的夏季，仅使用风冷无法将冷却水温降至环境温

度以下，并且会导致阀冷却系统能耗剧增；相反，酷寒

的冬季则可能会使换热面积较大的冷却器结冻，导致

阀冷却系统可靠性降低，同时给换流阀的正常运行带

来极大风险。 因此，温度是冷却方式选择与系统设计

的重要参考因素之一，而温度则可以使用干、湿球温

度、平均气温、极端温度、最大温差等来详细描述。
１．２．２　 湿度

大气的相对湿度主要影响着环境的湿球温度，
因此，湿度与温度相互作用进而影响冷却系统的冷

却效率。 以水冷为例：不同温度下冷却水出水温度

均随着相对湿度的增加而升高；此外，随着环境温度

增加，相对湿度对冷却水温降的影响越明显［２７］。
１．２．３　 海拔与气压

海拔主要影响大气压力和空气密度。 高度每升

高 １ ０００ ｍ，相对大气压力降低约 １２％，空气密度降

低约 １０％［２８］。 空气密度下降，风冷的散热效率下

降。 在风冷系统选型计算过程中，应充分考虑空气

密度变化所带来的影响，如传热系数、空气质量、空
气流量、风机外压等。 随着海拔的上升，大气压力下

降，空气稀薄，散热能力大幅下降。
在高海拔地区空气的密度小，空气性质的改变

导致传热系数减小，此时工作中设备的运行温度比

一般海拔环境下温升增加。 对于风冷却来说，风机

压力随着海拔高度的变化而变化，其压力大小和风

扇的转速比的平方成正比，和密度成正比，因此，随
着海拔高度上升，空气密度下降，冷却风扇的压力降

低，散热能力降低。 综上所述，海拔高度与当地气压

值同样是冷却方式选择的关键因素。
１．３　 设备条件

除了考虑到气候条件以及不同环境下冷却方式

的适应度，成本及设备运行条件也是在方式选择中

至关重要的一环。 在设计完整的冷却系统时，系统

的需求参数与设备布置参数须根据换流站自身条件

所设置，因此，在选择合适的冷却方式时，需综合考

虑诸如冷却介质流量、进阀水温的设置、所要求的额

定冷却容量、用电负荷量、喷水池容积、补水量以及

设备占地面积等。
１．４　 冷却方式分类关键特征总结

通过前文分析，气候条件因素包含温度、湿度、
气压、海拔高度等，这些因素由当地多年平均气温、
极端最高气温（包含干、湿球温度）、极端最低气温、
最大日温差、多年平均气压、多年最高气压、多年最

低气压、多年平均相对湿度，多年平均风速、平均最

大风速和海拔高度来确定。
设备条件参考额定冷却容量、额定进阀流量、冷

却塔进塔水温、用电负荷、补水量、喷淋水池容积和

设备占地空间来确定站点设施是否能满足水源的供

给和系统设备功率的要求。

２　 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 理论与方法

２．１　 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型的框架

由于缺少在冷却方式分类模型建立上的一些先

例，难以确定哪类分类器适合该数据，因此，本文考

虑采用一种堆叠集成的方法，从提高模型分类精确

度、增强模型泛化能力、赋予模型可解释性等多个角

度出发，构建 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 对冷却系统数据集进行分

·５８·第 ９ 期 伍珣， 等： 一种 ＳＨ－ＲｅｓＮｅｔ 模型的换流阀外冷却系统最优化选型方法



类，以满足冷却方式分类应用上的需求。
堆叠框架包括两个学习阶段。 第 １ 阶段使用了

一个基础分类器库，为了使元分类器在解决方案空间

上获得更多信息，库中的分类器基本工作原理是不同

的。 然后，在第 ２ 阶段使用元分类器，将基础分类器

的输出与减少泛化误差相结合。 对于每个类别，堆叠

异构分类器将更大的权重分配给较优的分类器，避免

了由于样本间同标签的特征值差异较大所导致的单

个模型预测不准确问题，以改善最终的预测。
在 ＳＨ－ＲｅｓＮｅｔ 模型中，第 １ 阶段包含了多个异

构基础分类器 Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＬ，为了进一步提高最终

输出不同观测结果的不确定性［２９］，这些分类器涵盖

了有监督的机器学习算法与无监督的聚类算法，以
提高最终模型的泛化能力，保证对不同站点相关特

征差异较大时模型能分类正确。
假设数据集 Ｄ ＝ ｛ｘｉ，ｙｉ｝ Ｎ

ｉ ＝ １ 表示Ｎ个训练样本，
其中 ｘｉ 为第 ｉ 个样本的特征向量，即对应影响冷却

方式选择的气候环境因素与设备条件因素数值，ｙｉ

则是第 ｉ个样本对应的Ｑ ｊ 类标签，定义 ｙｉ ∈｛Ｑ１，…，
Ｑ ｊ，…，ＱＪ｝，对应冷却系统中的冷却方式；训练集 Ｄ
被输至基础分类器后，采用可训练组合方法，即 ｋ 折

交叉验证，为了扩充元分类器的输入数据，取Ｈ个不

同 ｋｈ 折交叉验证的结果进行堆叠，其中 ｈ ＝ ｛１，２，
…，Ｈ｝，获得 Ｌ × Ｊ × Ｈ × Ｎ 元数据集合为

　 Ｓ（ｋｈ，ｉ）
ｌ，ｊ ＝

Ｓ（ｋｈ，ｉ）
１，１ ，Ｓ（ｋｈ，ｉ）

１，２ ，…，Ｓ（ｋｈ，ｉ）
１，Ｊ

Ｓ（ｋ１，ｉ）
２，１ ，Ｓ（ｋ１，ｉ）

２，１ ，…，Ｓ（ｋｈ，ｉ）
２，Ｊ

　 ︙　 　 ︙　 　 ︙　 ︙
Ｓ（ｋｈ，ｉ）
Ｌ，１ ，Ｓ（ｋｈ，ｉ）

Ｌ，２ ，…，Ｓ（ｋｈ，ｉ）
Ｌ，Ｊ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｈ

ｈ ＝ １

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ïï

Ｎ

ｉ ＝ １

（２）

其中 Ｓ（ｋｈ， ｊ）
ｌ， ｊ 表示第 ｉ个样本通过 Ｃ ｌ 分类器 ｋｈ 折交叉

验证所获得的相对于第 Ｑ ｊ 类的置信分数。
在第 ２ 阶段中，为充分利用基础分类器预测概

率特征，元分类器应具备更强的非线性表达［３０］：本
文选择具有优异的非线性特征提取能力，且在深度

学习中有效避免由于网络深度加深而产生的学习效

率变低与准确率无法提升等问题的残差网络

（ＲｅｓＮｅｔ） ［３１］。 这样在基础分类器库的输出复杂化

后，加速网络的收敛过程并提高训练过程的稳定性。
此阶段，每个样本对应的分数集与类标签 ｙｉ 将训练

元分类器 ＲｅｓＮｅｔ。 在 ＲｅｓＮｅｔ 中，具有分数集映射的

残差学习块可以表述为

ｕλ ＝ ｇ ｖλ( ) ＋ Ｆ ｖλ，ｗλ( ) （３）
其中： ｖλ 为残差网络第λ层的输入；函数 ｇ为恒等映

射函数，即 ｇ（ｖλ） ＝ ｖλ。
将第λ层的输入与训练权重ｗλ 代入损失函数Ｆ

中便可求出此层输出 ｕλ。 最后通过（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ

ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ） ｆ计算出 λ ＋ １ 层的输入，则 ｖλ ＋ １ 的表达

式为

ｖλ＋１ ＝ ｆ ｕλ( ) （４）
　 　 由此， 可知第 １ 层输入 ｖ１ ＝ Ｓ（ｋｈ，ｉ）

ｌ， ｊ ，在具有 Λ 层

的 ＲｅｓＮｅｔ 中， 最后一层输出 ｕΛ 则为类标签 ｙｉ 所对

应的最终分类分数。 在求解过程中随着残差结构的

引入，网络梯度变为

∂ｖλ＋１
∂ｖλ

＝ １ ＋
∂Ｆ ｖλ＋１，ｗλ＋１( )

∂ｖλ
（５）

　 　 不难看出，随着网络深度增加，梯度消失的问题

得以解决。
２．２　 网络结构的优化

为了更加高效地训练深层的 ＲｅｓＮｅｔ 结构，随机

梯度下降（ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ） 将被应

用于快速求解包含权重 ｗ 与偏置值 ｂ 的网络参数向

量 θ ＝ ｛ｗ，ｂ｝；但是，随机梯度下降算法可能会沿着

最陡的下降路径向最优方向振荡。 因此，在参数更

新过程中加入动量项能缓解这一问题。 则带动量的

随机 梯 度 下 降 （ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｗｉｔｈ
ｍｏｍｅｎｔｕｍ，ＳＧＤＭ）参数更新过程为

θｔ ＋１ ＝ θｔ － α ÑＪ θｔ( ) ＋ γ θｔ － θｔ －１( ) （６）
其中 ｔ表示迭代次数，学习率 α ＞ ０，Ｊ（θ） 为损失函

数，参数 γ 决定了前一个梯度步骤对当前迭代的贡

献值。 可见，α、γ 的设置影响着整个网络的训练效

率与结果。
因此，本文采用贝叶斯优化（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＢＯ）［３２］来寻找最合适的超参数。 ＢＯ 是一种智能寻优

算法，相较于遗传算法、粒子群算法以及网格寻优等，
它在少量样本点的情况下优化效率更高，更加适合模

型的超参数寻优。 假设一组超参数为 Ｂ ＝ ｛β１， β２，…，
βｍ｝，在设置的区间内寻找使得式（７） 成立的最优参数

β∗：
β∗ ＝ ａｒｇｍｉｎｑ（β）， β ∈ Ｂ （７）

　 　 由于 ＲｅｓＮｅｔ 的输入数据为分数集，因此 ＢＯ 的

数据集 Ｄ′ ＝ ｛ Ｓ（ｋｈ， ｉ）
ｌ， ｊ ， ｒｉ｝ Ｎ

ｉ ＝ １，其中 ｒｉ ＝ ｑ（β），函数 ｑ
表示该组超参数下，模型训练得到的先验误差计算

函数。 通过对 Ｄ′ 进行拟合得到的 Ｇａｕｓｓ 过程模型

计算得到后验分布 Ｐ（ ｒ ｜ Ｂ，Ｄ′），就此寻找使得基于

期望提高 Ｅ 的采集函数最大的超参数 β：
Ｅ β，Ｐ( ) ＝ ＥＰ ｍａｘ ０，μＰ β∗( ) － ｑ β( )( )[ ] （８）

其中 μＰ（β∗） 定义为后验均值的最小值，ＥＰ 表示 Ｐ
分布下的期望函数。

本文选取 α、γ 以及卷积滤波器的数量作为 ＢＯ
方法所需寻找的网络结构超参数。
２．３　 模型的评价指标

为了进一步对所建模型评价，并与基础模型进
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行比较，本文引入了预测精度ＡＣ、灵敏度 ＳＮ、调和平

均数 Ｆ１、马修斯相关系数 ＭＣ 和特异性 ＳＰ
［３３］， 以上

５ 类分类评价指标计算公式分别为

ＡＣ ＝
ＴＮ ＋ ＴＰ

ＴＮ ＋ ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ
（９）

ＳＮ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
（１０）

Ｆ１ ＝
２ＴＰ

２ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ( )
（１１）

ＭＣ ＝
ＴＰ × ＴＮ － ＦＰ × ＦＮ

χ
（１２）

ＳＰ ＝
ＴＮ

ＴＮ ＋ ＦＰ
（１３）

其中： ＴＰ、ＴＮ 分别表示被模型分了正确的正样本与

负样本；ＦＰ、ＦＮ 分别表示被模型分类错误的正、负样

本；χ 表达式为
χ ＝ ＴＰ ＋ ＦＮ( ) × ＴＮ ＋ ＦＰ( ) × ＴＰ ＋ ＦＰ( ) ×

ＴＮ ＋ ＦＮ( ) （１４）
值得注意的是，正、负样本是针对二分类问题而

言，冷却方式分类属于多分类范畴，因此，在定义正、
负样本时可以视某类标签样本为正，其余类别样本

为负，而分类器的整体评价指标则采用算术平均的

方式来计算。

３　 基于 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的换流阀外冷却系

统最优选型方法设计
３．１　 换流阀外冷却系统数据特征选择

本文调研了近年来湘潭、武汉、新松等不同地区

站点的气候环境、换流阀冷却系统需求、设备布置情

况以及最终设计使用的冷却方式，总计 ２０９ 个样本

数据对所提出模型进行训练与评估。 样本均取自通

过工程师综合分析与大量计算后得到的典型地区的

换流阀外冷却系统设计方案，不同地区换流阀本身

存在一定差异，这些差异为后续模型提供了更全面

的特征训练。 通过前文分析，取方案中影响冷却方

式选型的特征：当地多年平均气温（℃）、极端最高

气温（包含干、湿球温度，℃）、极端最低气温（℃）、
最大日温差（℃）、多年平均气压（ｈＰａ）、多年最高气

压（ｈＰａ）、多年最低气压（ｈＰａ）、多年平均相对湿度

（％），多年平均风速（ｍ ／ ｓ）、平均最大风速（ｍ ／ ｓ）和
海拔高度（ｍ）共计 １２ 个气候环境参数；额定冷却容

量（ｋＷ）、额定进阀流量（ｍ３ ／ ｈ）、冷却塔进塔水温

（℃）、用电负荷（ ｋＷ）、补水量（ｍ３ ／ ｈ）、喷淋水池

容积（ｍ３）和设备占地空间（ｍ３）共计 ７ 个设备条

件参数，以及通过经验和计算所确定的对应冷却

方式。

３．２　 基础分类器库的选择

由于缺少基于数据驱动对冷却方式进行分类的

先例，模型在选择分类器时需利用数据集对每个分

类器进行交叉验证，选择精度最高的多个分类器作

为 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型的基础分类器库，通过调研可知，
常作为基础分类器的包括 ＳＶＭ、ＲＦ 以及 ＫＮＮ，另外

本文增加 ＮＢ 与 ＤＳ 两种异构分类器，适用于小样本

问题，以提高模型整体预测精度，就此，模型的有监

督分类器包括：基于 Ｌｉｎｅａｒ 核函数的 ＳＶＭ（ＳＶＭＬ）、
基于 Ｇａｕｓｓ 核函数的 ＳＶＭ（ＳＶＭＧ）、ＮＢ、ＲＦ、ＫＮＮ 和

ＤＳ。
由于交叉验证中训练数据与测试数据随机划

分，因此，在对整个样本进行测试时，分类器可能学

习到了所有地区不同的冷却方式选择标准，但受到

数据量的限制，不同地区气候环境与设备条件差异

较大，分类器若不能在有限的样本中学习到特征参

数与类标签之间深层次的关系，则该模型在除训练

数据所包含地区外的其他站点进行分类时，会显得

尤为乏力。 为了进一步分析模型的泛化能力，本文

通过基于 Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ 距离的 ｔ －分布随机邻域嵌入

法（ ｔ⁃ＳＮＥ） 将 １９ 维特征参数降至 ２ 维， 将冷却方式

的分布可视化， 包含映射特征 Ｙ１ 和 Ｙ２ 聚类效果如

图 １ 所示，可见，部分样本出现在聚类边界上，聚类

特征不明显， 存在歧义，随机将这些“歧义点”中的

一部分挑选出来并与另外一些具备明显聚类特征的

点组合作为模型的测试集，其余的样本作为训练集，
这样可进一步分析模型在有限训练样本下的预测精

度和泛化能力。
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图 １　 通过 ｔ⁃ＳＮＥ 将数据集可视化

Ｆｉｇ．１　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｔ⁃ＳＮＥ

　 　 采用 ５ 倍交叉验证的方式分别针对整个样本以

及挑选出“歧义点”后的训练集进行评估，这些分类

器分类错误率见表 ２，实验结果表明所有分类器均

取得了优异的分类效果，分类误差小于 １０％，难以
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通过先验知识证明哪些分类器在包含“歧义点”的

测试集上取得更优的结果。

表 ２　 不同基础分类器的 ５ 倍交叉验证后分类误差

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｆｔｅｒ ５⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

基础分类器 对整个数据集 对选择后的训练集

ＳＶＭＬ ０ ０．００６ ０９８

ＮＢ ０．０１４ ３５ ０

ＲＦ ０ ０

ＫＮＮ ０．０１４ ３５ ０

ＳＶＭＧ ０ ０．０１８ ２９

ＤＳ ０．０７１ ７７ ０．０１８ ２９

　 　 因此，将这 ６ 类分类器均作为 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型

的基础分类器，此外，为了进一步体现特征参数间的

深层次联系，在原有分类器基础上增加无监督的聚

类方法，包括 ｋ 中心点聚类（Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄｓ）、 基于密度

的空 间 聚 类 （ ＤＢＳＣＡＮ ） 和 谱 聚 类 （ ＳＣ ）。 在

Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄｓ 中， 每个样本离聚类中心点的马氏距离

作为该样本对每一类的置信分数，距离越短分数越

高；在 ＤＢＳＣＡＮ 中，能识别某些噪声样本，进而弱化

这些样本对分类器影响；对于 ＳＣ，计算的特征向量

对应于 Ｌａｐｌａｃｅ 矩阵的 ３ 个最小特征值分别作为 ３
类标签的置信分数。
３．３　 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 冷却方式分类模型的构建流程

至此，基于 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的冷却方式分类模型构

建流程如图 ２ 所示，分成三步完成。

步
骤
一
数
据
预
处
理

步
骤
二
基
础
分
类
器
进
行
初
步
分
类

k倍交叉验证：沿Z轴堆叠

不同基础分类器：沿Y轴堆叠

k=5
k=4

k=3

影响因素

气候环境因素

设备条件制约

测试集

训练集

SVM(Linear核函数)

Na?veBayes

RadomForest(Bagging)

KNeighborsNearest

SVM(gAUSS核函数)

DiscriminantSubspace

SVML(S1,1,3,S1,2,3,S1,3,3)

SVML(S1,1,2,S1,2,2,S1,3,2)

SVML(S1,1,1,S1,2,1,S1,3,1)

NB(S2,1,1,S2,2,1,S2,3,1)

RF(S3,1,1,S3,2,1,S3,3,1)

KNN(S4,1,1,S3,2,1,S4,3,1)

SVMG(S5,1,1,S5,2,1,S5,3,1)

DS(S6,1,1,S6,2,1,S6,3,1)

3次聚类：沿Z轴堆叠
不同聚类方法：沿Y轴堆叠

Y

Z

KM(S7,1,3,S7,2,3,S7,3,3)

KM(S7,1,1,S7,2,1,S7,3,1)

DBSCAN(S8,1,1,S8,2,1,S8,3,1)

LM(S9,1,1,S9,2,1,S9,3,1)

KM(S7,1,2,S7,2,2,S7,3,2)

k�medoids

DBSCAN

SpectralClustering

水冷

风串水冷

风冷

Ri,1

Ri,2

Ri,3

预测
1 2 3

9?3?12
9?3?12

9?3?3

add输
入
层

卷
积
层

批
量
归
一
化

R
eL

U

R
eL

U 卷
积
层

卷
积
层

批
量
归
一
化

R
eL

U

R
eL

U

全
连
接
层 So

ftm
ax 输

出
层

步
骤
三
将
基
础
分
类
器
得
分
堆
叠
于
残
差
网
络

水冷 风冷
风串
水冷

编码

图 ２　 基于 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的冷却方式分类模型建立流程

Ｆｉｇ．２　 Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ

　 　 步骤 １　 训练集与测试集通过 ｔ⁃ＳＮＥ 聚类进行

筛选；ｔ⁃ＳＮＥ聚类将 １９维数据降至 ２维， 可视化了各

历史案例冷却方式选择的分布情况，便于随机挑选

聚类不明显的“歧义点”与部分聚类明显的样本共
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同组成测试集，其余的历史案例样本组成训练集，通
过此方法综合评价模型的预测精度与泛化能力。

步骤 ２　 基础分类器总数 Ｌ ＝ ６ ＋ ３ ＝ ９；定义

ｙｉ ∈｛１，２，３｝ 分别代表“水冷”、“风串水冷” 和“风
冷”３ 个类别的编码，标签数 Ｊ ＝ ３；将样本代入 ９ 个基

础分类器中：有监督分类器输入为包含 １９ 个关键特

征向量 ｘｉ，输出为冷却方式编码 ｙｉ，训练过程中，分别

通过 ｋ ＝ ３、４、５ 倍交叉验证获得有监督的分类器置信

分数；无监督分类器输入同为 ｘｉ，分别设置聚类数为

Ｊ ＝ ３，聚类结果对应输出 ｙｉ，且随机进行 ３ 次聚类。
将 ９ 类分类器所获得结果的置信分数进行堆叠组合

形成９ × ３ × ３ × Ｎ的四维数组输入至基于 ＢＯ 算法通

过训练集的交叉验证所确定好的 ＲｅｓＮｅｔ 结构中。
步骤 ３　 ＲｅｓＮｅｔ 输入为 ９ × ３ × ３ × Ｎ 的四维特

征数组，网络输出同样为 ｙｉ，通过随机梯度下降法求

解使得损失函数最小的各连接层权重值，完成网络

的训练；将测试集代入训练好的网络中，并计算各评

价指标，完成对模型的评估。

４　 实验结果与应用

４．１　 实验结果

将 ２０９ 个样本代入模型中，通过经验分析和计

算所选择的冷却方式与各模型的分类结果的对比，
分析模型对“水冷”、“风串水冷”和“风冷”３ 种冷却

方式的分类错误情况，图 ３ 展示了 ＳＶＭＬ、ＮＢ、ＲＦ、
ＳＶＭＧ、ＫＮＮ、ＤＳ 和所提出的 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型在分别

取训练集大小 Ｎ ＝ １２５、１４６、１５５、１７０ 时模型的 ５ 类

评价指标大小，表 ３ 展示了上述模型 ４ 次分类结果

的平均值以及 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型相对于其他 ６ 个分类

器相应指标的提升率 Ｉｒ 和平均提升率 Ｅｒ。 可见，当
测试集中出现“歧义点”时，分类错误率明显增加

了，由于“歧义点”分类特征不明显，分类器在训练

过程中出现了过拟合现象，训练结果显著优于测试

结果。
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图 ３　 以不同大小的训练集训练分类器后获得的评价指标

Ｆｉｇ．３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｓｉｚｅｓ
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表 ３　 不同分类器的平均评价指标

Ｔａｂ．３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类器名称 ＡＣ ＳＮ ＳＰ Ｆ１ ＭＣ

Ｉｒ（Ｅｒ） ／ ％

ＡＣ ＳＮ ＳＰ Ｆ１ ＭＣ

ＳＶＭＬ ０．８８６ １ ０．８４４ ４ ０．９３１ ６ ０．８５７ ９ ０．８２４ ４ ９．４７ １４．１２ ５．５０ １２．９６ １５．７９
ＮＢ ０．７８４ ２ ０．７４１ ８ ０．８７０ ７ ０．７７１ ８ ０．７００ ４ ２３．６９ ２９．９０ １２．８７ ２５．５６ ３６．２９
ＲＦ ０．９４２ ２ ０．９５５ ８ ０．９７１ ４ ０．９４９ ２ ０．９２５ ３ ２．９５ ０．８２ １．１７ ２．１０ ３．１７
ＫＮＮ ０．９２９ ７ ０．９４３ ４ ０．９６７ ２ ０．９３０ ３ ０．８９９ ５ ４．３３ ２．１４ １．６１ ４．１７ ６．１３
ＳＶＭＧ ０．８４９ ２ ０．８１０ ９ ０．９０９ ６ ０．８３７ ４ ０．７８１ ９ １４．２３ １８．８３ ８．０４７ １５．７３ ２２．０９
ＤＳ ０．８５０ １ ０．７９７ ０ ０．９１４ ８ ０．７９６ ２ ０．７６１ ４ １４．１０ ２０．９０ ７．４３ ２１．７２ ２５．３７

ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ ０．９７０ ０ ０．９６３ ６ ０．９８２ ８ ０．９６９ １ ０．９５４ ６ １１．４６ １４．４５ ６．１１ １３．７１ １８．１４

　 　 当 Ｎ ＝ １２５ 时， ＲＦ 与 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 分类效果相当，
均取得了较高的正确率；而其他 ３ 次分类结果表明

ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型的评价指标均高于其他的基础分类

器。 从 ４ 次分类平均结果上来看，ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型的

ＡＣ 值为 ０．９７，相较于基础分类器中表现最优的 ＲＦ 提

高了 ２． ９５％，相较于其他分类器提高了 ４．３３％～
２３．６９％； 在ＳＮ 与ＳＰ 的表现上， ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型值分别

为 ０．９６３ ６ 和 ０．９８２ ８，对比 ＮＢ 分别提升了２９．９０％和

１２．８７％，而对比 ＲＦ 同样取得了少量提升（０．８２％，
１．１７％）；ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型的 Ｆ１ 值为０．９６９ １，同样是 ７
个分类器中最高值，相较于其他 ６ 种提升了 ２．１％ ～
２５．５６％；对于 ＭＣ 值，相较于 ＮＢ 模型 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 提升

了 ３６． ２９％，相较于其他分类器提高了 ３． １７％ ～
２５．３７％。总体而言，ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型在 ＡＣ、ＳＮ、ＳＰ、Ｆ１和
ＭＣ 上， 较基础分类器平均取得了 １１．４６％、１４．４５％、
６．１１％、１３．７１％和 １８．１４％的提升，证明该模型在分类

精度与泛化能力上均具有显著提高。
４．２　 冷却方式推荐系统交互式设计

为便于设计人员后续对不同站点换流阀冷却系

统进行设计，同时对已集成分类器拓扑可视化解释，
集成 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 的冷却方式推荐系统交互窗口初步

设计构思如图 ４ 所示，该系统的输入为当地气候因

素参数、设备条件参数以及历史案例，历史数据由

“载入历史数据”执行。

图 ４　 冷却方式推荐系统的交互窗口

Ｆｉｇ．４　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｗｉｎｄｏｗ ｏｆ ｃｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
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　 　 系统包含了集成冷却方式推荐百分比，即由

ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模型分类结果，和 ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 中所堆叠的

聚类方法推荐百分比。 前者是整个系统对输入参数

分析后作出的冷却方式选择判断，以百分比形式给

出，后者可理解为不确定因素，因为聚类方法在学习

过程中不涉及给定的标签，该过程不会考虑历史案

例中人为的选择，也就消除了由人为设计所带来的

不确定性，设计这一过程的目的也是尽量从数据中

挖掘冷却方式与输入参数的潜在联系。 图 ４ 是冷却

方式的推荐结果示例，在图示输入条件下系统以

８６％推荐水冷，１４％推荐风冷，不推荐风串水冷，其
中存在 ５０％的不确定因素。

此外，系统集成了多个可视化模块：１）输入特

征与基础分类器的部分依赖性，图 ４ 中，随着多年平

均气压的增加，ＳＶＭＬ 认为是水冷方式的概率随多

年平均气压的升高而增加，风冷则正好相反；２）基

于基础分类器中效果最优的 ＲＦ，采用 Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃Ｂａｇ 的

方式对历史数据中输入特征的重要性进行排列，
图 ４中多年最高气压、多年平均相对湿度和极端最

低气温是影响冷却方式分类的最主要 ３ 个特征；
３）分别基于 Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ、 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ、 Ｈａｍｍｉｎｇ 和

Ｊａｃｃａｒｄ 算法构建的 ｔ⁃ＳＮＥ 将数据集映射至两类特

征，可视化输入点在历史数据中所处在的位置。 这

些方法可协助研究人员参考不同特征对冷却方式的

影响和输入点与历史案例间的关联性，进而更加全

面地分析设计整个冷却系统，以保障换流阀安全、高
效运行。

５　 结　 论

１） ＳＨ⁃ＲｅｓＮｅｔ 模 型 集 成 了 ＳＶＭＬ、 ＮＢ、 ＲＦ、
ＳＶＭＧ、ＫＮＮ 和 ＤＳ 共计 ６ 个有监督的基础分类器，
以及 Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄｓ、 ＤＢＳＣＡＮ、谱聚类 ３ 个无监督聚类

算法，使用 ＲｅｓＮｅｔ 作为元分类器综合 ９ 种分类方法

结果。 这是基于数据驱动方式结合机器学习算法对

冷却系统设计方向的一次创新，通过学习历史案例，
模型挖掘了气候环境因素和设备条件对冷却方式的

深层影响，给予设计初期冷却方式选择的依据，避免

了冗长且复杂的计算过程来确定设计方向。
２）通过挑选环境因素或设备条件与模型训练

集案例差异较大的“歧义点”， 验证了模型的分类准

确率、普适性和泛化能力。 多次选择不同大小的训

练集和测试集对模型进行验证后，分类正确率仍能

达到 ９７％，相较于基础分类器，提高了 １１．４６％，在已

有的数据支撑下取得了优异的分类效果。 此外，
ＲｅｓＮｅｔ 降低了基础分类器的选择对模型最终分类

结果的影响，因此，该模型能集成多个或多类异构分

类器，强大的泛化能力和较高的预测精度更好地适

应了类似于冷却系统选型中样本间同标签的特征值

差异较大的应用场景，利于模型的后续推广与拓扑。
３）基于该模型的冷却方式推荐系统设计集成

了多个可视化模块，包含不同分类器上特征与类标

签的依赖性、特征的重要性以及待推荐点所处历史

案例中的位置，为研究人员在后续的对该站点换流

阀冷却系统的设计时提供更为全面分析。
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