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液冷板多工况冷却过程中表面温度的变化规律及其预测方法

李纯熙 1 陆高锋 2，3 翟晓强 1

（1 上海交通大学制冷与低温工程研究所 上海 200240； 2 苏州华旃航天电器有限公司 苏州 215129； 
3 苏州工学院 常熟 215500）

摘　要　近年来，模块化液冷板在船舶电子设备的散热系统中得到了广泛应用，在保证供冷能力的同时防止液冷板表面结露对

于电子设备的安全运行至关重要。本文实验研究了不同冷却工况下液冷板表面温度的动态变化和结露现象，并建立了卷积神经

网络（CNN）和长短期记忆网络（LSTM）的混合模型（CNN-LSTM）预测液冷板表面易结露区域温度。结果表明：液冷板易结露区域

受边缘效应影响，且在温度降至露点后至实际结露的过程中，存在过冷和结露延迟现象。同时，CNN-LSTM模型温度预测值的平

均绝对误差MAE相较CNN和LSTM分别降低41. 7%和48. 8%；均方根误差RMSE相较上述2个模型分别降低40. 7%和49. 1%；拟

合优度R²也优于CNN和LSTM模型。
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Abstract　 In recent years， modular liquid cooling plates have been increasingly used for thermal management in marine electronic 
equipment.  In addition to maintaining the cooling performance， preventing surface condensation is critical for device safety.  This study 
experimentally investigated the surface-temperature dynamics and condensation phenomena under various cooling conditions.  A hybrid 
model that combined a convolutional neural network （CNN） and long short-term memory network （LSTM） was developed to predict the 
surface temperatures in condensation-prone regions of a liquid cooling plate.  The results indicated that such areas are affected by edge 
effects.  Moreover， supercooling and delayed condensation were observed when the temperature fell below the dew point， as well as the 
actual occurrence of condensation.  The proposed model reduced the mean absolute error （MAE） by 41. 7% and 48. 8% and the root mean 
squared error （RMSE） by 40. 7% and 49. 1%， respectively， compared to the standalone CNN and LSTM models， while also achieving a 
higher coefficient of determination （R2）.
Keywords　cooling plate； condensation prevention； temperature dynamics； temperature prediction

近年来，随着船舶智能化与电气化集成程度的

不断升高，船舶电子设备的散热需求呈指数级增长，

对散热系统的高效性与可靠性提出了更高的要求。

冷板式液冷因其冷却效率高、占用空间小、易维护以

及节能［1］等优点被广泛应用于船舶电子设备冷却系

统中。然而，由于船舶运行环境的温湿域较大，且液

冷系统冷却水通常直接与海水换热［2−3］，导致其供水

温度呈现波动特性，在高温高湿的极端环境下极易

导致液冷板表面温度低于环境露点，从而诱发结露

现象。液冷板表面的冷凝水很容易引发电子设备内

部器件电路故障，严重时可能导致“闪络”现象［4］。
目前，防结露研究可大致分为被动式和主动式

2 类。被动式防结露主要为在基底上创建超疏水表

面，在辐射制冷［5］、输电线路防污闪［6］等领域应用广

泛，在电子设备领域亦有初步探索。防水涂层已被

证明在高湿环境下电子设备热管理系统中可以有效

降低潮湿环境的影响，但其较高的经济成本、维护需

求及耐久性要求限制了广泛应用［7］。相对而言，目前
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对电子设备的主动防结露研究较少，虽然通过调控

环境参数（如除湿）或冷凝面温度（如局部加热）可主

动抑制结露，且在电子设备防凝露等场景中已被证

明有效［8−9］。然而，现有主动防结露研究引入的加热/
除湿设备会显著增加能耗，且依赖密集温湿度传感

器网络，增加了系统能耗与复杂性。因此，在无额外

环境控制设备与精简传感条件下实现可靠防结露，

成为制约船舶电子设备安全运行的核心瓶颈。

对于上述挑战，其核心在于对液冷板易结露区

域温度实现高精度预测。通过预测易结露区域温度

并据此调节冷却系统，确保该区域实际温度始终高

于露点温度，可从源头防止液冷板发生结露。在船

舶液冷系统运行时，液冷板表面温度数据通常是非

线性实时变化的时序数据，所以使用合适的温度预

测模型对液冷板易结露区域温度进行预测至关重

要。基于有限元模型下的温度场计算复杂且难以适

应多变工况［10］；基于物理机理的一维集中参数模型

预测精度不足［11］；而数据驱动模型凭借强大的非线

性拟合能力与对实际工况的适应性成为了理想选

择［12］。近年来，一种将卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）与长短期记忆网络（long short-
term memory network，LSTM）深度融合的混合模型

（CNN-LSTM）已在多领域时序数据［13］的预测中表现

出优异的性能，该混合网络模型融合了 2个网络的优

点，在温度预测中可以利用有限传感种类数据实现

对多工况下温度变化的精准预测［14］。
本研究首先搭建实验台模拟不同冷却工况下液

冷板表面温度的动态变化情况和结露现象，并通过

此分析其冷却特性。针对不使用额外环境控制设备

的防结露场景提出了 CNN-LSTM 温度预测模型，利

用实验获取的多工况下液冷板表面温度数据对模型

进行预训练，从而实现液冷板表面易结露区域未来

温度的预测。

1 液冷实验系统

1. 1 液冷板结构
本文使用某船用模块化液冷板作为液冷实验系

统的散热主体（器件），液冷板通体材料为铝合金

6061。该液冷板整体尺寸为 296 mm×23 mm×435 mm
（长×宽×高），并采用了单冷却流体（本文冷却流体为

水）单进口单出口的设计，且冷却流体的进出口位置

统一布置在液冷板侧面。液冷板板面主要针对 2 个

高功率电源区域进行散热，电源的最佳工作温度范

围为 20~60 ℃。液冷板 2个散热区域的面积（50 mm×
50 mm）及热负荷强度（120 W）均相同，具体的热源分

布如图1所示。

液冷板流道结构如图 2 所示。该液冷板基于热

源的分布有针对性地设计了分支蛇形流动通道，主

流道在进口后一段采用了分叉设计，将主流道分成

2个分支通道，保证了每个热负荷区下部都至少有 2
条冷却流动通道，2条流道的总长度和转弯数量接近

（流动阻力相当）。冷却水从液冷板进口流入主流

道，随后对流量进行平均分配后进入分支流道进行

热交换，然后在靠近出口处重新汇合，从出口处流出

液冷板。

1. 2 实验系统及方案
液冷板实验系统原理如图 3所示，实验台系统主

要包括 3个部分：1）实验环境系统：本研究由恒温恒

湿箱作为实验系统的实验舱。实验舱内部包括液冷

板、电加热片及其电路系统等设备；2）冷却水系统：

由低温恒温水槽、循环水泵、水路管道阀门、齿轮液

体流量计等设备组成，这些设备通过包裹保温材料

的硅胶软管相连；3）数据采集系统：包括 PT100热电

阻温度传感器、温度采集模块、工业相机以及计算机

等设备。

图1　热源分布

Fig.1　Heat source distribution

图2　液冷板流道结构

Fig.2　Liquid cooling plate flow channel structure
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液冷系统实验台如图 4 所示。实验通过调节恒

温恒湿箱参数创造出实验舱内部可变的热湿环境。

液冷板在实验舱内竖直放置，其初始温度与实验舱

内部环境温度相同。实验开始后，低温恒温水槽通

过循环水泵供给液冷板温度准确且恒定的冷却水进

行换热。同时，冷却水流量由齿轮流量计监测，并可

通过阀门调节。在本研究中数据采集系统的功能为

采集实验过程中液冷板表面各点温度信息以及冷板

表面被观察区域的图像信息。上述实验设备型号及

技术指标如表1所示。

由于冷却水与液冷板对流传热、热源发热以及

液冷板与空气的自然对流等综合换热的影响，液冷

板表面温度通常具有不均匀性。实验时为了对液冷

板的温度均匀性以及平均温度进行监测，将液冷板

表面均分为 9 个面积相等区域并在每个区域中心位

置安装PT100温度传感器监测其温度信息，液冷板表

面温度测点布置如图5所示。

对于船舶电子设备的液冷系统而言，其冷却水

常与海水进行换热后进行供水。当海水温度偏低

时，会直接降低冷却水温度，冷板最冷区域温度会进

一步下降导致局部过度冷却。此外，船舶航行中环

境露点随海域、天气发生变化，即便海水温度正常，

高温高湿海域下冷板表面最冷区域的温度也易低于

露点温度。这 2种情况若不干预，最终会使冷板表面

温度低于环境露点从而引发结露。本研究主要观察

对液冷板运行状态有较大影响的 4种参数（环境温度

Ta、环境相对湿度RH、冷却水流量Q、冷却水温度Tin）
耦合作用下液冷板表面温度变化以及结露情况。故

实验设计时分别将冷却水供水温度分为 3 个组别

（20、25、30 ℃）；将冷却水流量分为 3 个组别（0. 7、
1. 0、1. 3 L/min）；将环境温度分为 3 个组别（25、30、
35 ℃）；将环境相对湿度分为 3 个组别（70%、80%、

90%）。并从中选取了冷却水温度低于液冷板初始温

度的组别作为实验工况，总计 54 组。实验工况的具

体安排如表3所示。

2 液冷板冷却特性

2. 1 蛇形流道液冷板热惯性及温度均匀性
确定冷板本身的热惯性［15］十分重要，即判断冷

板受到外界扰动后恢复至稳定状态所需要的时间。

明确液冷板的热惯性可以得知液冷板本身对扰动响

图3　液冷系统原理

Fig.3　Principle of liquid cooling system

图4　液冷系统实验台

Fig.4　Liquid cooling system test bench

表1 实验设备型号及技术指标

Tab.1 Experimental equipment models and technical 
specifications

实验设备

Binder恒温恒湿箱

低温水浴槽

齿轮流量计

PT100温度传感器

电加热片

技术指标

温度误差：±0.5 ℃
湿度误差：±3%
温度误差：±0.02 ℃
流量范围：0.2~7 L/min
测量精度：±0.1 ℃
最大功率：120 W

图5　温度传感器分布

Fig.5　Distribution of temperature sensors
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应的速度。热惯性主要与冷板材料、冷板内部流道

结构以及受到的扰动大小相关。故在本研究中液冷

板材料及流道结构确定的情况下，在环境温度为

35 ℃、环境相对湿度为 80%、冷却水温度为 20 ℃、冷

却水流量为 1. 0 L/min这一扰动较大的工况下来研究

蛇形流道液冷板自身热惯性。

在上述工况下分别记录无热源情况及有热源情

况的液冷板表面各区域温度随时间的变化，如图 6所

示，可以看出冷板各区域温度均是先呈负指数型以

不同速率下降最后逐渐平稳，由初始温度变化至最

终平衡态温度所需的时间约为 400 s，所以在本研究

中所有工况下液冷板冷却实验的信息记录时长设为

600 s。
研究液冷板冷却过程中表面温度的分布特性对

于防结露具有重要意义，而保持液冷板表面温度具

有较好的均匀性可以避免局部热点导致的热失控等

风险，是衡量液冷系统稳定性的重要评价指标。根

据图 6 的各点位温度变化来分析液冷板的温度均匀

性，温度均匀性以冷板各点温度的方差来表示。由

图 6（a）可知，由于冷却水流经液冷板表面各区域的

传热差异性，在开始通入冷却水之后，板面各区域的

温度变化速率不同导致板面温度的不均匀，但随着

传热过程的持续进行，冷板各区域温度差异性逐渐

减小并保持稳定，各区域温度方差值逐渐下降并最

终稳定于约 0. 14，此时各区域温度的最大温差仅为

1. 27 ℃，说明空负荷下液冷板表面温度均匀。

由于热源分布的空间影响，液冷板表面可分热

源影响较大区域和热源影响较小区域，分别对 2个区

域的温度均匀性进行分析具有实际意义。热源影响

较大区域为T2~T6温度传感器测量区域，热源影响较

小区域为T1及T7~T9温度传感器测量区域。通过观

察增加热源后液冷板表面温度变化可以发现，在220 W
热源影响下液冷板表面热源影响较大区域的热平衡

温度均值为 27. 38 ℃，温度方差值为 0. 81 且最大温

差为 2. 29 ℃；热源影响较小区域的热平衡温度均值

为 25. 69 ℃ ，温度方差值为 0. 82 且最大温差为

2. 19 ℃。T1温度传感器测量区域由于受热源影响较

小且冷却水最早与其进行换热，出现了温度较低的

特点，使该区域在高湿环境下较易发生结露现象。

综上所述，热源的存在会导致其附近区域的温度升

高，冷却水流经顺序显著影响各区域的冷却速率。

2. 2 基于边缘效应的液冷板易结露区域温度

动态变化规律及结露现象
根据以往板面防结露的研究，由于板面温度均

匀性存在差异，板外表面不同区域出现结露的时间

不同。所以在本研究中需要找到液冷板表面最易发

生结露的区域，并研究该区域的温度动态变化和结

露过程，这对于提出有效的液冷板防结露策略是很

有意义的。在 Ta=35 ℃、RH=90%、Q=1 L/min、Tin=
20 ℃工况下研究易结露区域的位置，液冷板在此工

况下运行 30 min的结露情况如图 7所示。此时刻，从

图中发现液冷板左上方区域（T1 温度传感器测量区

域内）发生了液滴滑落至左下方的痕迹。出现该现

象的原因为：冷板边缘区域的传热传质比冷板中心

区域更好，并且冷板边缘区域可以接触到更多的空

气，以及有更多的凹陷来提供成核条件。综上所述，

表2 实验工况选取

Tab.2 Selection of experimental operating conditions

环境温度/
℃

25
30
35
30
35
35

环境相对
湿度/%
70/80/90
70/80/90
70/80/90
70/80/90
70/80/90
70/80/90

冷却水
温度/℃

20
20
20
25
25
30

冷却水流量/
（L/min）
0.7/1.0/1.3
0.7/1.0/1.3
0.7/1.0/1.3
0.7/1.0/1.3
0.7/1.0/1.3
0.7/1.0/1.3

实验组数

9
9
9
9
9
9

Ta=35 ℃，RH=80%，Q=1 L/min，Tin=20 ℃。

图6　热惯性测试工况下液冷板表面温度变化

Fig.6　Surface temperature variation of the liquid cooling 
plate under thermal inertia testing conditions
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选取液冷板左上角边缘处（图 8红色方框）作为观察

区域，观察区域的长为 2. 5 mm、宽为 2 mm，坐标范围

为：x轴（21 mm，23. 5 mm）、y轴（0，2 mm）。

液滴成核、生长具有多尺度特征，即从初始核化

的纳米尺度至脱离的毫米尺度，其中 90% 以上的潜

热是通过尺寸小于 10 μm的小液滴传递［16］。所以在

本文中液冷板是否结露的判断标准为：液冷板最易

结露区域是否出现了直径为 10 μm的小液滴，出现则

表明液冷板表面已经发生结露。

下面分别研究不同实验变量对易结露区域温度

动态变化的影响。因液冷板导热系数较高，易结露

区域温度使用 T1测量值进行替代观察。图 8所示为

不同冷却工况在控制变量法下冷板表面易结露区域

温度随时间的变化。由图 8可知，环境温度对冷板表

面温度有显著影响，表现出环境温度越低会导致冷

板表面最终温度越低的规律。这是因为环境温度越

高，液冷板表面与空气之间自然对流传热量更高，空

气向液冷板表面传入了更多的热量导致板面平衡温

度越高。环境湿度对冷板表面温度无显著影响，这

是因为液冷板内部强迫对流的换热能力远大于空气

中水蒸气相变的潜热。冷却水温度越低，冷板前期

温度下降速率越快，同时冷板表面最终温度越低。

在液冷系统中，冷却水的强迫对流传热是最重要的

换热过程，冷却水温度极大程度地决定了冷负荷的

极限大小以及冷板表面最终温度的大小。冷却水流

量越大，冷板温度下降速率越快，同时冷板表面最终

温度也越低。

上述冷却工况的易结露区域的结露过程具有相

似性，图 9 所示为易结露区域在不同环境相对湿度

（纵向：70%、80%、90%）下，随冷却时间推移（横向：

1、4、7 min）的动态表面结露现象。通过观察，在

70%、80%、90%相对湿度下（Ta=35 ℃，Q=1 L/min，Tin=
20 ℃）液冷板表面分别在降至露点温度后 26、9、7 s
出现了直径为 10 μm的小液滴，表明此时开始发生结

露，冷板易结露区域温度此时具有过冷的特性，露点

温度与开始结露时刻易结露区域温度的差值分别为

图7　液冷板通水运行30 min结露图像

Fig.7　Condensation image after 30 minutes of water flow 
operation in the liquid cooling plate

图8　不同冷却工况对液冷板易结露区域温度的影响

Fig.8　Effect of different cooling conditions on temperature in 
condensation-prone areas of the liquid cooling plate
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1. 5、1. 46、1. 35 ℃，说明液冷板结露过程同样存在过

冷度及结露延迟时间［17］。当冷板运行 7 min时，此时

70%、80%、90% 相对湿度下液冷板易结露区域最大

液滴直径分别为 286. 8、358. 3、425. 1 μm。可以得出

环境相对湿度对液冷板表面温度虽然影响较小，但

湿度越大，液滴成核能垒越低，导致液冷板表面更容

易结露。结露时间越长露滴直径越大，直至液滴直

径达到表面承受极限后便会因为重力影响在表面上

滑落。

3 液冷板表面温度预测方法

3. 1 CNN-LSTM温度预测法
研究液冷板表面温度动态变化及结露特性，能

够为制定合理有效的防结露控制方法提供理论依据

与指导。然而，当前船舶液冷系统无法仅根据冷板

温度调流量避免温度过低，其原因在于系统存在双

重滞后。一是船舶冷却管路较长，流量调节与变化

具有滞后性；二是冷板具有热容量，温度变化滞后于

流量变化。双重滞后叠加，使“监测-调节-反馈”响

应过程慢于温度下降速度，即使监测到冷板表面温

度接近露点时立即调整流量，仍会因为调节延迟和

温度续降而易发生结露现象。

因此，建立精准的液冷板表面温度动态响应的

预测模型，并结合露点温度数据，即可实现液冷系统

的主动控制从而有效避免结露。

卷积神经网络模型（CNN）是一个多层前馈神经

网络，其作为一种经典的深度学习模型被广泛应用

于二维和三维空间数据集中提取局部特征［18］。对于

时序数据，CNN可以利用滑动窗口的方法，使一维卷

积核在时间维度上滑动进行卷积操作，提取数据在

时间维度上的短期特征。一维卷积神经网络的结构

图如图 10 所示，CNN 的典型结构包括输入层、卷积

层、池化层、全连接层以及输出层。

卷积层和池化层是CNN的关键组成部分。原始

数据与卷积核进行卷积运算，其数学表达式如（1）所

示。最大池化层（Max-Pooling）通过对卷积输出进行

下采样操作，能够在降低数据维度的同时，突出显著

特征并抑制非显著特征，进而减少模型参数数量，降

低过拟合风险。最大池化的数学形式如（2）所示。

在本研究构建的 CNN-LSTM 网络架构中，CNN 部分

所选用的激活函数均为ReLU函数。

Z ( l ) = W ( l )∗A( l - 1) + b( l ) （1）
A( l ) ( i ) = maxp ∈ [ i × S，i × S + K ] A( l - 1) ( p ) （2）

式中：Z（ l ）为第 l层的输出特征值；∗为卷积操作符号；

W为卷积核的权重向量；A为卷积神经网络中的特征

数据；b表示偏置；i为池化后的时间步索引；K为池化

窗口大小；S为卷积的步长；p为卷积的填充大小。

Ta=35 ℃，Q=1 L/min，Tin=20 ℃。

图9　不同环境相对湿度下的液冷板表面结露现象

Fig.9　Surface condensation phenomena of the liquid cooling 
plate under different ambient relative humidity

图10　一维卷积神经网络结构图

Fig.10　Structure diagram of the one-dimensional convolutional neural network
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长短期记忆网络（LSTM）凭借其门函数机制，能

够捕捉时间序列中的长期依赖关系，在众多时序数

据预测场景中得到了广泛应用［19］。LSTM 网络的基

本单元及链式结构如图 11 所示。LSTM 网络首先利

用遗忘门决定单元需要丢弃的信息，其数学模型 ft如

式（3）所示。输入门的作用是控制信息的输入，其模

型 it由式（4）~式（6）共同表示。输出门则用于控制当

前状态的输出，其模型 ot如式（7）和式（8）所示。门函

数的具体工作原理及推导可参阅文献［18］。

ft = σ (Wf ⋅ [ ht - 1，xt ] + bf ) （3）
it = σ (Wi ⋅ [ ht - 1，xt ] + bi ) （4）

C͂t = tanh (WC ⋅ [ ht - 1，xt ] + bC ) （5）
Ct = ft⊙Ct - 1 + it⊙C͂t （6）

ot = σ (Wo ⋅ [ ht - 1，xt ] + bo ) （7）
ht = ot⊙ tanh (Ct ) （8）

式中：Ct为当前时刻单元状态；C͂t 为临时单元状态；ht

为当前时刻的输出数据；xt为当前时刻的输入数据；

Wi、Wf、Wo、WC为权重矩阵；bi、bf、bo、bC为偏置项；σ（⋅）
为 sigmoid激活函数；tanh为双曲正切激活函数；⊙表

示向量点乘。

本文提出的 CNN-LSTM 混合网络模型融合了

CNN 和 LSTM 网络的优势。CNN 能够提取液冷板表

面温度数据的局部特征，而LSTM则可记忆温度数据

的时间序列历史趋势，因此该模型在时序数据预测

方面兼具计算效率高和预测准确等优点。基于此，

本研究应用 CNN-LSTM 混合网络模型对不同冷却工

况下液冷板表面温度变化进行了预测，预测流程如

图 12所示。首先，将液冷板表面各个区域温度、环境

温湿度、冷却水温度和冷却水流量的时序数据输入

模型。对输入的数据进行预处理并将其归一化后，

将其输入混合网络进行训练。采用滑动窗口方法构

建训练样本：以连续K个时间步长的历史数据作为输

入，预测未来第 K+1个时间步长的温度值（即滑动窗

口长度为 K）。CNN-LSTM 网络混合模型主要由 2 部

分组成：CNN 部分负责特征提取，包含 2层一维卷积

层（Conv1D）和一个池化层，卷积核数目依次设置为

32和 64，卷积层用于提取温度变化特征，池化层用于

降低提取特征的维度；LSTM网络部分则使用CNN部

分的输出作为输入，利用 CNN 部分提取到的温度变

化特征对冷板表面温度进行预测并作为最终结果输

出。在完成预测后，将混合网络预测出的温度值与

CNN、LSTM网络单独预测的温度值进行对比，并分别

计算各自的预测误差。

本研究的仿真平台配置如下：中央处理器为英

特 尔 酷 睿 i5-9300H，内 存 为 8GB DDR4，显 卡 为

NVIDIA GeForce GTX 1650。 深 度 学 习 框 架 采 用

PyTorch。
3. 2 预测结果分析

采用控制变量法对 CNN-LSTM 混合模型的超参

数进行系统性优化。在 CNN 模块中，通过调节卷积

核尺寸、填充及步长参数，构建多层次特征提取体

系：较小尺寸卷积核（3×1）可捕获时间序列的局部突

变特征，而较大尺寸（7×1）则能提取长周期趋势特

征。通过不断增加 LSTM 网络的深度来测试模型深

度不同对预测效果的影响。实验表明，适当增加

LSTM 网络的层数可以提升模型的预测能力，但若

LSTM 网络层数过多，会导致训练误差率上升，模型

可能出现过拟合现象。为了防止过拟合，在LSTM层

后添加了Dropout层。经过参数调优后的CNN-LSTM
超参数具体数值如表4所示。

经过上述模型参数调优实验，确定了模型参数

和网络结构后，对 CNN-LSTM 网络模型进行训练和

测试工作。将不同冷却工况下液冷板易结露区域温

度数据按照随机划分的方式分为训练集和测试集，

其中训练集包含 42 个不同工况共 24 906 组数据，测

试集包含 12个不同工况共 7 116组数据。CNN-LSTN

图11　LSTM网络基本单元及链式结构

Fig.11　Basic unit and chain structure of the LSTM network

图12　CNN-LSTM液冷板表面温度预测流程

Fig.12　Prediction process of the liquid cooling plate surface 
temperature using CNN-LSTM
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模型经过训练后，对测试集中冷却工况的液冷板易

结露区域温度进行了预测，并与同样经过参数调优

的CNN和LSTM网络模型方法的预测结果进行对比，

部分测试集使用不同模型的预测对比结果如图 13所

示。图中显示 CNN-LSTM 网络模型的预测温度与实

验测量温度的贴合程度更大，且在温度变化趋势上

与实测数据的变化更加相近，预测效果相较于其他

2种网络模型更优。

同时，为了更清晰地对比模型预测值与实验值

之间的拟合程度，分别计算了 CNN-LSTM、CNN、

LSTM这 3种预测模型在测试集冷却工况的预测数据

与实验数据的平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）、均方根误差（root mean squared error，RMSE）和

拟合优度（coefficient of determination，R2）。上述 3 种

回归评价指标的计算方法如下：

EMAE = 1
n ∑

i = 1

n |yi - ŷ i| （9）

ERMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2 （10）

R2 = 1 - (∑i = 1

n ( yi - ŷ i )2 ∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2 ) （11）
式中：E为误差函数；yi 为真实值；ŷ i 为预测值；

-y为真

实值的平均值；n为样本总数。

计算结果如表 4 所示，可以看出在测试集中

CNN-LSTM 平均预测精度均高于其他 2 种模型。其

中，CNN-LSTM 预测值的 MAE 相比 CNN 和 LSTM 分

别降低 41. 7% 和 48. 8%；CNN-LSTM 预测值的 RMSE
相比 CNN 和 LSTM 分别降低 40. 7% 和 49. 1%；CNN-
LSTM 预测值的拟合优度 R2也明显高于其他 2 种模

型。这表明 CNN-LSTM 温度预测法在不同冷却工况

下液冷板表面温度随时间变化的预测中表现较好。

本研究提出的 CNN-LSTM 温度预测模型可嵌入

至模型预测控制（model predictive control，MPC）框

架，形成一种能够克服船舶液冷系统“双重滞后”问

表3 CNN-LSTM超参数设置

Tab.3 Hyperparameter settings of the CNN-LSTM

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

参数名称

训练批次

学习率

窗口大小

时间步长

卷积步长

卷积核长度

LSTM层数

训练迭代次数

Dropout

参数值

32
0.001

8
1
1
3
2

180
0.2

图13　不同模型的液冷板易结露区域表面温度预测结果

Fig.13　Surface temperature prediction results in 
condensation-prone areas of the liquid cooling plate by 

different models

表4 不同方法预测精度对比

Tab.4 Comparison of prediction accuracy among different 
methods

预测模型

CNN-LSTM
CNN
LSTM

MAE/℃
0.144
0.247
0.281

RMSE/℃
0.194
0.327
0.381

R2

0.981
0.943
0.932
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题的预测性防结露控制方法。该方法可提前预测易

结露区域的温度变化，若判断其即将接近露点温度，

MPC 系统通过滚动优化实时生成控制指令，提前调

整冷却水系统阀门运行参数和冷却水流量，从而有

效避免液冷板表面温度过低及结露现象。

4 结论

本文针对船舶在高温高湿运行环境下的液冷板

防结露问题，搭建了液冷板冷却系统并观察液冷板

表面温度在不同工况下的动态变化，根据得到的液

冷板冷却动态规律提出一种基于深度学习的液冷板

表面温度预测方法，得到如下结论：

1）环境温度、冷却水温度和冷却水流量对液冷

板表面温度的影响较大，而环境相对湿度的影响较小。

但环境相对湿度对液冷板表面的结露现象影响显著，

湿度越大液冷板表面结露速率和结露量越大。液冷

板表面结露过程同样存在过冷度与结露延迟时间，

在 70%、80%、90% 相对湿度下（Ta=35 ℃、Q=1 L/min，
Tin=20 ℃）的结露延迟时间分别为 26、9、7 s，易结露区

域的过冷度分别为1. 5、1. 46、1. 35 ℃。

2）提出一种基于深度学习的液冷板表面温度预

测方法，该方法具有良好的预测性能。CNN-LSTM模

型温度预测值的 MAE 相较 CNN 和 LSTM 分别降低

41. 7% 和 48. 8%；RMSE 相较 CNN 和 LSTM 分别降低

40. 7% 和 49. 1%；拟合优度 R²也优于 CNN 和 LSTM
模型。

本文受江苏省自然科学基金（BK20230711）资助。 (The 
project was supported by the Jiangsu Provincial Natural Science 
Foundation of China (No. BK20230711). )
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