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一、深度学习的内涵概述

（一）深度学习的基本概念与原理

对于深度学习而言，其主要是一种基于人工神经网络的机器

学习技术。在实际应用中，其能够通过搭建隐藏层神经网络模型

来引导计算机设备从数据信息中学习相应的复杂模式以及特征 [3]。

从本质上来看，他相当于是对人类大脑工作方式的一种深度模

拟，参照神经元工作模式来促进信息之间的相互传递，同时依托

非线性激活函数处理来对数据的模式以及特征等进行识别模拟。
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摘   要 ：  随着时代的不断发展，社会对于能源的需求也在不断加大。在此背景下，火电厂以及核电厂系统的稳定运行备受各界

关注。而在这些大型工业设施之中，调节阀作为关键点控制模块，承担着精准调控和维护能源生产的重要职责。但以

往的调节阀流道结构设计往往存在“经验主义”问题，这也影响了整体系统的稳定性，而深度学习的应用也为调节阀

设计选型带来了新的机遇。本文就基于深度学习的调节阀流道拓扑优化设计与智能选型进行了探讨与分析，仅供相关

人士参考。
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point control modules, assume the important responsibility of precise regulation and maintenance of 
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deep learning has brought new opportunities for the design and selection of control valves. This paper 

discusses and analyzes the topological optimization design and intelligent selection of control valve 

flow paths based on deep learning, providing references for relevant professionals.
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（二）深度学习在机械工程领域的应用

在新时期，随着科学技术的不断发展，深度学习技术也应运

而生。其在诞生之后就在机械工程领域得到了广泛的应用，并为

机械工程设计等带来了新的机遇与发展。首先，在机械故障诊断

过程中，该技术的应用能够精准把握和分析机械运行中的压力、

温度以及振动等信息，自动提取其中的故障模型，进而及时和精

准地把握机械故障发生情况 [4]。例如，可运用其搭建卷积神经网

络，进而对机械轴承运行过程中的振动情况进行分析，有效识别

可能存在的内外圈故障等问题，进而更加准确地诊断出具体问

引言

调节阀的性能如何直接影响着火电厂与核电厂整体系统运行的稳定性、有效性与安全性，其主要职责是基于控制系统所给到的信

号来对流体流量、温度以及压力等参数进行精准调控，从而保障生产过程的稳定性 [1]。而传统的调节阀设计有着一定的局限性，尤其是

“经验主义”下的流道结构设计等影响着实际的运行效果。而随着深度学习技术在各个领域的不断应用，调节阀流道结构设计也亟待依托

该技术来进行创新和优化，从而更好地保障自身的性能发挥，有效保障火电厂以及核电厂的能源生产效率 [2]。
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题，有效提高故障诊断与维修效率。其次，在机械设计方面，该

技术能够联合优化算法对设计方案的相关指标进行深度预测，辅

助相关人员的设计与决策 [5]。例如，在汽车车身结构设计工作中，

相关人员可以依托该技术来对车身结构中的碰撞安全性等进行有

效预测，然后基于优化算法来对其结构参数组合进行最优化分

析，从而有效保障其结构的安全性与合理性，全面降低汽车运行

中的能耗问题。除此之外，该技术在机械制造加工参数优化以及

质量控制等方面也有着较高的应用率，并在机械产品生产质量的

提升中展现了重要的价值 [6]。

二、调节阀流道拓扑优化设计

（一）调节阀流道结构对性能的影响

流道结构是影响调节阀自身稳定性的重要因素，尤其是其尺

寸以及形状的不同往往会对其流道内部流体的流动特性有着直接

影响，从而使得阀门的流量控制以及压力损失等产生相应变化。

在现实当中，楼当的突然转弯或者是收缩扩张等会导致流体流动

出现扭曲、分离等情况，进而形成紊流或者是旋涡等不稳定区

域，而这些不稳定性因素也会对流体的机械能带来冲击，从而导

致其流动过程中的压力损失增加。具体的压力损失可结合达西 -

魏斯巴赫公式来进行计算，但在实际应用过程中调节阀流道所面

临的实际情况是比较复杂的，如一些不规则的流道设计会直接增

加摩擦系数，从而导致压力损失情况进一步加剧。而流道的尺寸

如何则直接影响着调节阀对于流量以及流通能力的控制，比如在

一些比较大的尺寸之下，其有着更大的流通截面积，这也会使得

阀门在特定的压差情况下可以通过更多的流量，而当流量下降之

后，其调节分辨率也会因此而出现降低的情况，最终控制的精准

度也会受到影响 [7]。同样，流道尺寸较小的情况下虽然有利于调节

精度，但在面临大流量需求时也会出现节流加剧等问题，所以，

调节阀流道拓扑结构的优化是很有必要的，其对于调节阀性能的

提升以及能源损耗的降低有着重要意义。

（二）基于深度学习的流道拓扑优化方法

1. 数据采集与预处理

在基于深度学习的流道拓扑优化过程中，首先要保证的就是

数据采集的精准性。通常来说，其主要的途径是实验测试以及数

值模拟等等。首先，通过实验测试能够直接获取流道实际工作中

的具体性能数据，但是其有着周期性长和成本较高等劣势。其

次，数值模拟则主要是依托 ANSYS Fluent 等一些 CFD 软件来对

流道的拓扑结构进行模拟分析，从而获取其在实际运行中的流量

系数等数据参数 [8]。而采集后的数据也要进行有效的预处理，这

里要对那些因传感器故障等因素而出现的数据异常情况；数据归

一化将不同量纲数据映射到特定区间，消除量纲影响，加速模型

收敛；特征工程则基于最初的数据来提取一些关键特征信息如形

状、长径比等等，以此来提升预测的泛化能力和预测精准度。

2. 深度学习模型的构建与训练

卷积神经网络也就是我们常说的 CNN 在流道拓扑优化方面有

着重要的应用价值，在 CNN 应用中模型主要包括卷积层、全连接

层、输入层等多个方面。卷积层主要是依托卷积核滑动来对相应

的局部特征进行分析和提取；全连接层属于对全局特征的一个连

接与整合；输入层主要是接收预处理之后的边界条件以及几何参

数等信息。通过模型训练来实现数据更迭的目标，同时借助反向

传播算法来对相应的权重参数来进行有效处理，进一步减少可能

出现的误差情况。而为了更好地减少过拟合情况，相关人员可以

将 Dropout 以及 L1和 L2正则化等技术加以应用。前者可以有效

提高相关模型的鲁棒性；后者则可以通过添加相应的惩罚项来对

权重大小进行有效约束。

3. 优化算法与模型的结合

在流道拓扑优化过程中，优化算法是关键一环。在实际工作

中，运用得比较多的算法有模拟退火算法（SA）以及遗传算法

（GA）等。以后者为例，他主要是对生物进化机制等进行有效模

拟，然后对初始流道拓扑结构种群进行有效的迭代优化。而在每

一代当中首先要做的就是将单个几何参数进行深度模型输入，然

后基于相应的目标来对其适应度进行计算，在此基础上，挑选那

些适应度比较好的个体当作父代，然后基于胶擦以及变异操作等

产生相应的子代，而后再经过重复的操作来最终达到拓扑结构优

化的目的。在深度学习应用之下，可以对流道结构的性能等进行

有效分析，及时把握最优解，进而保证后续设计的科学性与合理

性，从而有效避免以往设计过程中存在的“经验主义”问题，全

面提高调节阀的应用效果。

三、调节阀智能选型 

（一）传统调节阀选型方法的局限性 

以往的调节阀选型大多是依靠相关专业人员的自身经验再加

上一些简单公式来进行选定的，而这一过程中，专业人员的经验

主要包括阀门的基本特性（如流量系数、公称通径等等）、工况

情况（如温度、流量以及压力等等），以此来确定阀门的具体型

号。在此基础上，基于简单的公式计算（如流量公式等）来确定

最终阀门选型。但是这种“经验主义”式的选型方法也存在诸多

不足之处 [9]。首先，其有着较强的主观性，加上不同人员之间的经

验、观点以及习惯等各有不同，这也会直接影响着选型结果和科

学性。其次，这种方式下主要运用的是一些简单的计算公式，这

也导致实际选型无法考虑全面，尤其是对于截止的腐蚀性、管道

系统动态性等因素无法考虑到位，进而在选型过程中出现遗漏、

忽视等情况，影响着整个系统的运行效率。再者，以往的选型过

程中无法对实际需求、实际工况等进行综合分析，这也影响了最

终的“最优化”选型。

（二）深度学习下的调节阀智能选型

1. 明确实际影响因素

在火电厂以及核电厂等大型工业设施当中，调节阀选型受到

多方因素的影响。首先，是实际的工况情况，这也是选型首要考

虑点。以火电厂为例，其整齐有着压力高、温度高等特点，同时

其杂质含量以及湿度等情况有较大差异，所以在选型过程中要重

点考虑这一实际情况。其次，是压力参数和温度参数，以核电厂
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为例其一回路压力非常高，可以达到15-16MPa，而这也要求阀

门的流量参数要和这些实际情况相匹配，从而保证其运行效率。

再者，是阀门自身的性能指标。例如，阀门自身的响应速度和调

节精度等都会对系统控制的及时性以及准确性等带来直接影响，

而在对应的场域之中需要选用那些响应快速和精度较高的调节

阀，从而保障实际的生产质量和效率。

2. 数据收集和预处理

智能选型模型的构建要求要对历史选型数据等进行充分分

析，其中涵盖了不同项目下的调节阀选型实际应用数据等等，如

企业设备运行记录、相关项目档案以及实际标准等等。收集数据

过程中要重点做好对工况参数、阀门参数以及实际运行效果的收

集，以此来为后续的预处理和选型奠定坚实基础 [10]。而面对这些

数据可能存在的异常值以及数据格式不统一等问题，要进行针对

性的预处理，如对于数据缺失的情况，可以通过回顾预测以及均

值填充等方法来进行补齐处理；对于格式不统一问题，可以进行

重新的编码处理来保证数据格式一致；对于异常值问题，可以依

托箱线图以及3σ 原则识别并进行及时的剔除处理。除此之外，要

注意运用标准化的方法来归一化处理数值型数据，让其能够分布

在 [0,1] 或 [-1,1] 区间，进而达到消除量纲差异对于实际模型训

练影响的目的。

3. 模型架构的设计

模型架构的设计主要依托多层感知机（MLP）来展开，这一

过程中，基于影响因素的分析来明确输入层数神经元数量，同时

将预处理的实际参数与指标等数据进行输入。隐藏层方面可以设

置2-3层，同时借助交叉验证以及试错法等来对神经元数量进行

明确，如可以采用“256-128-64”的结构，每层神经元和其他层

的神经元之间是通过权重而相连的。而这一过程中神经元的计算

和前面 MLP 是相同的，即先对相关输入数据进行相应的加权处

理，然后激活 ReLU 等函数处理，再基于阀门型号分类数量来明

确实际的神经元。如果出现10个相应的型号，那么则需要在输出

层设计10个神经元并对应型号预测概率。此外，为了更好地保障

模型的实际性能，也要引入注意力机制，即将注意力模块添加到

相应的隐藏层之中，时期能够聚焦关键选型因素，从而提高选型

准确性。

4. 模型训练与优化

基于深度学习的调节阀智能选型可运用交叉熵损失函数来进

行模型训练，从而更好地把握模型与实际型号之间存在的不同。

依托随机梯度下降（SGD）算法对模型参数进行针对性地优化处

理，同时在训练之中对学习率进行不断调整，从而全面提高模型

收敛速度。此外，为了减少模型过拟合的情况，可以应用 Dropout

以及 L2正则化技术，如通过 L2正则化技术应用来约束权重大小。

而手机的数据可以按照相应比例（如7: 2: 1，训练集、验证集、

测试集等）进行划分，通过训练与优化来保障选型的科学性。

总之，基于深度学习的调节阀流道拓扑优化设计与智能选型

有着重要意义。在新时期，面对能源需求不断加大的大背景，火

电厂以及核电厂的调节阀流道拓扑优化设计以及智能选型也要注

重和新方法、新技术的融合，以此来全面提高自身的生产效率，

推动社会经济的进步与发展。
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