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摘要：为了充分利用不断增加的流型实验数据来扩大模型适用范围、提高模型预测精度，本研究收集实

验数据建立了训练数据库并对数据进行了预处理，基于人工神经网络（ANN）算法开发了两相流型预测模

型，分析了模型对不同方向上流型的预测精度并与传统流型预测模型进行对比。结果表明，建立的新模型对

训练集的平均准确率为 88.56%，对测试集的平均准确率为 87.86%，新模型能直接用于各种不同工况不会发

生不同方向流型混淆的情况，相比于 Ishii 模型、Mandhane 模型、Taitel 模型，新模型具有更好的预测精度。

本研究为流型预测提供了一种新方法，随着训练数据的更新，模型的适用范围和精度可以不断提高。 
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Abstract: To fully leverage the increasing experimental data on flow patterns to expand model 

applicability and improve prediction accuracy, this study collected experimental data, established a 

training database, and performed data preprocessing. A two-phase flow pattern prediction model 

was developed based on the artificial neural network (ANN) algorithm. The model's prediction 

accuracy in various flow directions was analyzed and compared with traditional flow pattern 

prediction models. The results show that the new model achieves an average accuracy of 88.56% 

on the training set and 87.86% on the test set. The proposed model can be directly applied to 

various operating conditions without causing misclassification of flow patterns in different 

directions. Compared to the Ishii model, Mandhane model, and Taitel model, the ANN-based model 

demonstrates superior prediction accuracy. This study provides a novel method for flow pattern 

prediction, and with the continuous updating of training data, the applicability and accuracy of the 

model can be further improved. 
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0 引言 

反应堆堆芯是核反应堆系统中产生并传递热

量的关键部件。在压水堆系统中，堆芯冷却剂在

正常运行条件下通常为单相，但在失流、失水等

事故条件下，由于热量无法及时排出，冷却剂会

转变为两相，导致传热恶化、燃料温度上升，进

而威胁到反应堆系统的安全。流型与两相流体的

流动换热特性关系密切，不同流型下的沸腾换热

关系式的选取不同，因此对流型进行准确的预测

对计算两相流体的沸腾换热系数进而获得燃料温

度分布有着重要的意义。 

目前对于气液两相流的流型划分已有大量的

研究。Baker
[1]将水平管道中的流型概括为层状流、

波状流、环状流、泡状流、弹状流、塞状流和弥

散流等 7 种流型。对于垂直管道中的气液流动，

Hewitt 等[2]定义了泡状流、弹状流、搅拌流和环

状流 4 种流型。Mandhane 等[3]基于数千个水平管

道流型数据，提出了一种新的气液流型图，将表

观气相速度和表观液相速度作为横轴和纵轴，该

新流型图形式简单，并被首次应用于代码计算。

Taitel 等[4][5]提出一种预测倾斜管道内流型转变

的理论机理模型。Barnea 等[6][7]通过实验研究对

Taitel 的模型进行了验证，并提出了预测流型转

变边界的理论模型。Venkateswararao 等[8]对垂直

棒束中的流型进行了实验和理论研究，建立了可

以预测压水堆失水事故下流型转变的模型。但这

些模型都是基于主观判断和识别提出，适用范围

通常较窄，预测精度也仍需进一步提高。 

人工神经网络（ANN）等机器学习算法由于

其优越的解决非线性问题能力，近几年也被用于

流型预测。Lee 等[9]基于有监督和无监督聚类神

经网络建立了流型识别模型。Paranjape 等错误！

未找到引用源。提出了一种基于自组织神经网络

和空泡份额累积概率分布函数的流型识别方法，

并应用于棒束流型识别实验研究。潘良明等错误！

未找到引用源。提出了一种基于 Relief-FCM 聚类

算法的流型识别方法，并基于该方法建立了垂直

向下和向下流动的流型图。Ouyang 等[11]建立了一

种结合 BiLSTM 与 CNN 的深度神经网络框架模

型，并通过开展棒束流型实验验证了该模型的可

行性。张立峰等[12]提出了一种基于多元经验模态

分解与卷积神经网络的垂直管道流型识别方法。

朱隆祥等[14]基于非监督机器学习方法开展了竖

直环形流道流动沸腾流型研究。这些研究表明了

目前气液两相流流型识别领域的技术进步，从早

期的主观识别判断发展到现在机器学习和深度学

习技术，这些方法在理论和小范围实验研究中表

现良好，但在大规模工业应用中，尤其面对大量

复杂流动工况以及异常数据的场景下的应用仍需

要进一步验证。 

目前机器学习算法在两相流型识别领域主要

被用于实验研究，在改进热工水力分析程序中的

流型预测模型方面的研究相对较少。因此本研究

针对热工水力分析程序中使用的流型预测模型开

展了基于 ANN 模型的应用开发，以提高热工水

力分析程序的计算精度与准确性。尽管不断有学

者采用新的研究方法开展气液两相流型实验研究，

但现今主流的系统分析程序仍在使用基于旧实验

数据开发的模型[15][17]。这些模型并未根据不断更

新的实验数据进行改进，导致了其适用范围和预

测精度都需要进一步提升。因此本研究收集了各

种类型的流型实验数据建立了训练数据库，开发

了一种基于ANN模型的气液两相流型预测模型，

能够直接用于向上流动、向下流动、水平流动 3

种不同的流动方向，并通过与已有模型对比验证

了模型的可行性与准确性。 

 

1 数学物理模型 

1.1 训练数据库建立与数据预处理 

收集来自公开文献的实验数据建立训练数据

库，表观气相速度范围为 0.01~500 m/s，表观液

相速度范围为 0.001~20 m/s，水力直径范围为

0.0093~0.1524 m，流动方向包含水平、向上和向

下流动，原始实验数据总结如表 1 所示。 

由于不同学者对于流型具有不同的命名，因

此会出现一个数据点同时被划分为两种不同流型

的情况，极大地影响预测精度。为了提高预测精

度，将水平方向的流型修正为泡状流、层状流、
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波状流、弹状流、环状流、弥散流，将垂直方向

的流型修正为泡状流、弹状流、搅拌流、环状流。

修正过后的流型数据量分布如图 1 所示。 

由于本研究中的训练数据均为 0.1 MPa 下的

空气-水和蒸汽-水实验数据，因此未考虑压力和

温度的影响。根据现有研究，相比于雷诺数，表

观气相速度和表观液相速度更适合用来划分不同

的流型。因此，在建立训练数据库时，输入参数

为水力直径、表观气相速度、表观液相速度、流

动方向，输出参数为流型。 

 

表 1 原始实验数据总结 

Tab. 1 The Summary of Original Experimental Data 

数据来源 流动方向 
表观气相 

速度/(m·s
1
) 

表观液相 

速度/(m·s
1
) 

水力直径/m 
数据量 

/组 
流型种类 

Mandhane
[3]

 水平流动 0.10~500 0.10~20 0.0127-0.1651 458 
泡状流、层状流、波状流、弹状流、环状流、 

弥散流 

Barnea
[18]

 水平流动 0.01~100 0.001~10 0.0040~0.1230 901 
细长泡状流、弥散泡状流、弹状流、波状环状流、

波状层状流、平滑层状流、环状流 

Yang
[19]

 向下流动 0.01~10 0.10~10 0.1524 71 泡状流、帽状-泡状流、搅拌湍流、环状流 

Lee
[9]

 向下流动 0.01~100 0.01~10 0.0254, 0.0508 197 泡状流、帽状-泡状流、弹状流、搅拌湍流、环状流 

Pan 错误！未

找到引用

源。 

向下流动 0.01~100 0.01~10 0.0254 119 泡状流、弹状流、搅拌湍流、环状流 

Taitel
[5]

 向上流动 0.10~100 0.01~10 0.0250 108 泡状流、弹状流、搅拌流、环状流 

Venkateswararao
[8]

 向上流动 0.01~50 0.01~1.0 0.0180 209 泡状流、弹状流、搅拌流、环状流 

Mizutani
[20]

 向上流动 0.01~10 0.01~10 0.0093 67 
泡状流、搅拌流、环状流、泡状-搅拌过渡流、 

搅拌-环状过渡流 

Paranjape 错误！

未找到引用

源。 

向上流动 0.01~100 0.01~10 0.0153 141 泡状流、帽状-泡状流、搅拌湍流、搅拌流 

Zhou
[21]

 向上流动 0.01~100 0.01~1 0.0187 149 泡状流、搅拌流、环状流、泡状-搅拌过渡流 

 
图 1 流型数据量分布 

Fig. 1 The Data Size Distribution of Flow Regimes 

流动方向用向量表示，向下流动、水平流动、

向上流动分别表示为[1,0,0]、[0,0,1]、[0,0,1]，以

此实现同一模型针对不同流动方向流型的预测。

对水力直径按照式（1）进行了归一化处理，由于

训练数据的表观速度跨越多个数量级，为了避免

忽略数值较小的数据点的特征，对表观速度按照

式（2）进行了归一化处理。 

 min

norm

max min

( )
( )

X i X
X i

X X





 (1) 

 min

norm

max min

lg ( ) lg
( )

lg lg

X i X
X i

X X





 (2) 

式中，Xnorm(i)为归一化后数据值，X(i)为原始数

据值，Xmin 为该参数最小值，Xmax 为该参数最大

值。 

1.2 人工神经网络模型 

人工神经网络（ANN）是基于模拟生物神经

元机理的计算结构，一般来说，一个神经网络包

含一个输入层、一个或多个隐含层和一个输出层，

每一层都包含能够实现类似于生物神经元的基本

功能的信息处理单元，神经网络的信息处理单元

称为神经元，或称为节点[22]。 

数学模型如下： 

    
1

n

j ij i ij j

i

o t f u t T 


 
   

 
  (3) 

式中，oj(t)为 t 时刻神经元 j 的信息输出；ui 为神

经元 j的信息输入；τij为输入输出间的突触延时；
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Tj 为神经元 j 的阈值；ωij 为神经元 i 到神经元 j

的突触连接系数，即权重因子；f(x)为神经元激活

函数。 

本研究中采用了四层神经网络结构，包括 1

个输入层、2 个隐含层和 1 个输出层，如图 2 所

示。输入参数分别为：3 个流动方向判别、水力

直径、表观气相速度、表观液相速度。输出参数

共有 14 个，分别代表了向下流动的 4 个流型、水

平流动的 6 个流型、向上流动的 4 个流型，输出

的大小代表对该种流型的预测概率，选择概率最

大的流型作为预测流型。 

 
图 2 人工神经网络模型 

Fig. 2 The Model of ANN 

xi—输入参数 i；yi—预测为流型 i 的概率 

 

2 神经网络模型训练 

2.1 模型超参数选取 

本研究基于 Python的 sklearn库建立ANN模

型[23]，由于超参数的选择对 ANN 模型的预测性

能起着重要作用，因此首先采用网格搜索方法进

行了模型超参数寻优，选取的模型超参数包括激

活函数、求解器、L2 正则项参数、学习率、最大

迭代次数、优化公差，超参数的选取范围和选取

结果如表 2 所示。最终选取激活函数为 ReLU，

求解器为 Adam，L2 正则化参数为 1.0×10
-5，学

习率为 0.01，最大迭代次数为 500，优化公差为

1.0×10
-5。 

表 2 模型超参数选取范围及结果 

Tab. 2 The Selection Range and Results of Hyperparameters 

参数类型 选取范围 选取结果 

激活函数 {'identity','logistic','tanh','ReLU'} ReLU 

求解器 {'LBFGS','SGD','Adam'} Adam 

L2 正则化参数 {1.0×10
3
,1.0×10

4
,1.0×10

5
} 1.0×10

5
 

学习率 {0.0001,0.001,0.01,0.1} 0.01 

最大迭代次数 {200,500,1000} 500 

优化公差 {1.0×10
3
,1.0×10

4
,1.0×10

5
} 1.0×10

5
 

2.2 隐含层神经元数量分析 

采用选取的超参数建立 ANN 模型，进一步

开展隐含层神经元数量分析，选取合适的隐含层

神经元数量，在保证神经网络性能的同时不降低

计算效率。 

将训练数据库按 8：2 分为训练集和测试集，

两层隐含层神经元数量相同，不同神经元数量下

对训练集和测试集的预测准确率如图 3 所示。可

以看到，训练集和测试集准确率的差别较小，说

明模型没有出现过拟合现象，具有较好的泛化能

力。在隐含层神经元数量大于 85 后预测准确率没

有明显的增长，因此最终选择隐含层神经元数量

为 85，神经网络结构为 6-85-85-14。 

 
图 3 隐含层神经元数量对准确率的影响 

Fig. 3 The Influence of the Number of Neutrons in Hidden 

Layers on Accuracy 

3 计算结果与分析 

3.1 模型预测结果 

随机选取训练数据库中的 80%组成训练集，

剩余数据为测试集。训练集的平均准确率为

88.56%，测试集的平均准确率为 87.86%，具体的

流型预测分布分别如图 4 和图 5 所示。根据流型

分布可以看到，模型能够很好地对不同方向的流

型进行划分，没有出现不同方向的流型混淆的情

况。 
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图 4 训练集流型预测分布 

Fig. 4 The Flow Regime Prediction Distribution of Training 

Set 

对于向下流动方向的流型，模型的误差主要

为部分弹状流数据被误判为泡状流和搅拌流，部

分搅拌流数据被误判为环状流。这是由于弹状流

和搅拌流是泡状流与环状流之间的流型，在训练

数据库中的数据量又偏低，因此无法与其他流型

实现完全区分。 

 

图 5 测试集流型预测分布 

Fig. 5 The Flow Regime Prediction Distribution of Test Set 

对于水平流动方向的流型，模型的误差主要

出现在部分泡状流与弥散流、泡状流与层状流的

数据没有正确区分。这是由于水力直径对流型有

着较大的影响，而水平方向的训练数据的水力直

径变化较大但是不连续，导致无法充分体现水力

直径对流型的影响。 

对于向上流动的流型，模型的误差主要在弹

状流与泡状流、弹状流与搅拌流的部分数据没有

正确预测，此外其他流型更容易被误判为搅拌流。

这是由于在修正流型种类时部分数据没有进行正

确划分，导致不同流型之间的边界不清晰，而搅

拌流的训练数据量大于其他流型，导致更容易发

生误判的情况。 

3.2 模型与已有模型对比 

将基于 ANN 的流型预测模型的预测准确率

在向下流动、水平流动和向上流动方向上分别与

Ishii 模型错误！未找到引用源。、Mandhane 模型
[3]以及 Taitel 模型[5]进行对比。 

选取向下流动数据中水力直径为 25.4 mm 的

数据与 Ishii 模型进行对比，图 6 为 Ishii 模型和

ANN 模型对不同流型的预测准确率对比。可以看

到，Ishii 模型只有对搅拌流的预测准确率高于

ANN 模型，而这是通过扩大搅拌流的边界实现的，

从 Ishii 模型对弹状流和环状流预测准确率较低

可以体现。而 ANN 模型对各个流型都有 90%以

上的预测准确率。 

 

图 6 ANN 模型与 Ishii 模型对比结果 

Fig. 6 The Comparison of Results between ANN model and 

Ishii’s Model 

将水平流动数据与Mandhane模型进行对比，

图 7为Mandhane模型和ANN模型对不同流型的

预测准确率对比。可以看到，Mandhane 模型对弹

状流和层状流的预测准确率高于 ANN 模型，但

对泡状流和弥散流的预测准确率较低。这是由于

Mandhane 模型将部分较易混淆的数据都归为弹

状流和层状流，而 ANN 模型则是对这些数据进

行区分，对各个流型均有较高的预测准确率。 
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图 7 ANN 模型与 Mandhane 模型对比结果 

Fig. 7 The Comparison of Results between ANN model and 

Mandhane’s Model 

 
图 8 ANN 模型与 Taitel 模型对比结果 

Fig. 8 The Comparison of Results between ANN model and 

Taitel’s Model 

选取向下流动数据中水力直径为 25 mm 的

数据与 Taitel 模型进行对比，图 8 为 Taitel 模型

和 ANN 模型对不同流型的预测准确率对比。可

以看到两种模型对环状流的预测准确率均达到

100%，Taitel 模型对搅拌流的预测准确率较高而

对泡状流和弹状流的预测准确率偏低，这是由于

Taitel 模型的搅拌流边界范围较广。由于在训练

数据中还有大量其他水力直径的数据，而水力直

径对流型影响较大，因此 ANN 模型对搅拌流和

弹状流的部分数据无法进行有效地区分。 

 

4 结 论 

本研究收集公开文献数据建立了训练数据库，

对流型类型进行了重新分类，并对输入数据进行

了归一化处理。通过网格搜索和神经元数量敏感

性分析，选取了最佳的超参数和网格结构，建立

了 ANN 模型并对模型预测流型准确性进行了分

析。最后将模型与 3 个传统流型模型进行了对比。

主要结论如下： 

（1）对不同文献的流型种类进行了修正，将

水平方向的流型修正为泡状流、层状流、波状流、

弹状流、环状流、弥散流，将垂直方向的流型修

正为泡状流、弹状流、搅拌流、环状流，修正后

不同流型的数据量分布较均匀，能用于模型训练。 

（2）通过网格搜索和神经元数量敏感性分析，

选取了最佳的超参数为：激活函数为 ReLU，求

解器为 Adam，L2 正则化参数为 1.0×10
-5，学习

率为 0.01，最大迭代次数为 500，优化公差为

1.0×10
-5，最佳的神经网络结构为 6-85-85-14。 

（3）ANN 模型对训练集的平均准确率为

88.56%，测试集的平均准确率为 87.86%，不同方

向的流型没有出现混淆，对各个流型都有较高的

预测准确率。 

（4）与 Ishii 模型、Mandhane 模型以及 Taitel

模型进行了对比，ANN 模型具有更佳的预测精度。 

后续的研究为将基于 ANN 模型的流型预测

应用到系统分析程序中，提升系统分析程序计算

精度。此外，还需要通过补充不同水力直径下的

流型实验数据以扩充训练数据库、寻找更加合理

的流型种类划分标准等方法进一步提升模型的预

测精度 
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