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基于灰色神经网络和支持向量机的 

两相流流型辨识 

李精精  周 涛  段 军  张 蕾 
(华北电力大学核热工安全与标准化研究所  北京 102206) 

摘要  两相流流型直接影响两相流的流动特性和传热传质性能。利用小波分析对气液两相流压降实验数据进

行处理，提取不同频率的小波系数。以小波能量为特征，输入 BP 神经网络进行训练，进行流型的初步辨识。

将灰色神经网络模型应用于气液两相流的辨识，同时创立将压差波动数据和小波能量数据输入 Lib-SVM 机分

类器的方法，分别对流型进行辨识。结果显示，这三种方法均可进行流型的辨识，小波能量支持向量机的判

别结果比灰色神经网络和 BP 神经网络的判别结果准确。支持向量机对压差信号直接进行流型辨识时准确率达

到 95.2%。 
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在气液两相流中，流型的不同影响了两相流的

流动特性和传热传质性能，两相流中流量、空隙率

等参量的测量也依赖于流型。因此，两相流流型的

识别成为两相流一个重要的研究方向[1]。两相流的

压差波动信号含有不同流型的丰富信息，成为流型

辨识的重要参量。李菊等[2]利用 mallat 小波多尺度

分解的方法研究了段塞流与波状流的特征。黄竹青

等[3]从 Lipschitz 奇异性的定义出发，根据信号与噪

声的奇异性指数 的不同，推导出不同流型 值的

大小，利用 Lipschitz 指数区分不同流型。Nguyen

等[4]利用小波分析方法研究含气率的变化，以区分

不同流型。小波神经网络作为一种智能技术已经在

分类辨识中得到了广泛应用[5,6]。孙斌等[7]利用小波

包分解对流型的动态压差波动信号进行分析、提取

特征，然后将小波包能量特征与 Kohonen 神经网络

结合进行流型识别。ZHANG 等[8]利用支持向量机

分析了油气两相流的流型辨识，得到了较好的效果。

龙军等[9]利用经验模态分解的小通道气液两相流

数据输入最小二乘支持向量机，发现这种方法可以

提高预测精度。TAN 等[10]利用基于电阻层析成像

的支持向量机方法进行了气液两相流的流型辨识。

目前，已有文献多是对压差波动信号进行小波分

析[1–3,5–7]，然后将小波能量数据进行归一化处理，

处理后的数据通过神经网络进行流型辨识。张毅

等[11]结合灰色模型和神经网络对数据处理的优点，

提出了并联型和嵌入型灰色神经网络机床热误差预

测模型，目前还没有人利用灰色神经网络进行流型

的辨识。利用支持向量机进行流型辨识时，多是利

用经验模态分解的方法对数据进行处理，然后通过

最小二乘支持向量机进行分类处理，尚无出现将小

波能量数据和压差波动数据输入 Lib-SVM 进行气

液两相流的流型辨识。 

1 研究方法 

1.1 灰色神经网络 

首先利用 db1 小波对信号进行 5 尺度分解，提

取多尺度小波变换的小波系数。小波能量表达式为： 





n

j
jj cE

1

2
              (1) 

其中， jc 代表 5a 、 5d 、 4d 、 3d 、 2d 和 1d 不同取

值，即选取各层小波系数的能量作为神经网络的输

入量。其中， 5a 为 5 尺度分解的近似信号， 5d 、 4d 、

3d 、 2d 和 1d 为 5 尺度分解的各层细节信号。 

BP 神经网络拓扑结构如图 1 所示。嵌入型灰色

神经网络数据处理过程如图 2 所示。 
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图 1  BP 神经网络拓扑图 
Fig.1  BP neural network topological graph. 

 

 

 

 

图 2  嵌入型灰色神经网络数据处理过程 
Fig.2  Implant gray neural network data treating processes. 

如图 1 所示，网络共有三层。输入层中的每个

输入都馈送到了隐藏层，作为该层每一个神经细胞

的输入；然后，从隐藏层的每个神经细胞的输出都

连到了它下一层(即输出层)。理论证明[12]对于三层

的 BP 神经网络可以完成任意维的数据转换。 

图 2 即是借鉴了灰色系统理论对 BP 神经网络

的拓扑结构进行改造。强化 BP 神经网络对数据的

处理能力，加快运算速度，增强模型的容错能力。

在 BP 神经网络的输入层前增加一个灰化层，其作

用是将原始数据按照式(3)作累加处理，生成新的数

据序列，有效弱化原始数据的随机性。由于一次累

加序列是单调递增的，有利于发挥 BP 神经网络的

非线性拟合作用，网络学习时间减少，在增加预测

精度的同时也加快了收敛速度。 

设有时间序列： 

)]()3()2()1([ )0()0()0()0()0( nxxxxx ，，，，     (2) 

作一阶累加： 

)]()3()2()1([ )1()1()1()1()1( nxxxxx ，，，，    (3) 
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1
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
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1.2 支持向量机 

SVM 是基于结构风险最小化的统计学习方法，

具有完备的统计学习理论基础和出色的学习性能，

在模式识别和函数估计中得到了有效的应用。

Lib-SVM作为通用的SVM软件包，包含了5种SVM

类型，可以解决分类问题、回归问题以及分布估计

等问题。SVM 从线性可分情况下的最优分类面发展

而来。最优分类面即要求分类线不但能将两类正确

分开(训练错误率为 0)，且使分类间隔最大。SVM

考虑寻找一个满足分类要求的超平面，并且使训练

集中的点距离分类面尽可能的远，也就是寻找一个

分类面使它两侧的空白区域(margin)最大， w 是权

重向量。过两类样本中离分类面最近的点且平行于

最优分类面的超平面上 H1、H2 的训练样本称作支

持向量，如图 3 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

图 3  最优分类超平面 
Fig.3  Optimal classify hyperplane. 

1.3 处理方法 

对于灰色神经网络方法，目前还没有用于气液

两相流流型的辨识中。本研究将小波提取的 21 组小

波能量作为特征向量，经过灰化层的处理后输入灰

色神经网络，选用三层 BP 神经网络进行训练。数

据的输出为T ：泡状流(0 0 0 1)、环状流(0 0 1 1)、

间歇流(0 1 1 1)。选用 9 组数据作为测试数据，其中

包括泡状流、环状流、间歇流各 3 组。 

对于支持向量机的方法，文献[8–10]是利用经

验模态分解的方法对数据进行处理，处理后的数据

一般通过最小二乘支持向量机(LSSVM)进行分类处

理。本研究选取 21 组小波能量数据，作为训练数据

输入 Lib-SVM 进行训练。其中泡状流用 1 表示，环

状流用 2 表示，间歇流用 3 表示。选用 9 组数据作

为测试数据，其中包括泡状流、环状流、间歇流各

3 组。将小波分析得到的能量信号作为 Lib-SVM 的

输入，将流型作为 Lib-SVM 的标签，对气液两相流

的压差波动信号进行分类处理。 

训练数据共 1200 组，其中泡状流 400 组，环状

流 400 组，间歇流 400 组。测试数据共 147 组，其

中泡状流 49 组，环状流 49 组，间歇流 49 组。 

2 研究对象 

王强等[13]进行了气液两相流的实验，实验中气

液两相流的压差信号由 PD-2 型差压变送器进行测

量，并由 IMP3595 数据采集板进行采集。实验参数
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范围为 0.1–0.5 MPa，工质温度为 3ºC–42ºC，空气

流量为 0–25 m3/s，水的流量为 0–4.5 m3/s。实验数

据如图 4 所示，其中 n 为采样序列。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 4  各流型压差图 

Fig.4  Pressure drop of different flow pattern. 

图 4 中选取了实验数据中的泡状流、环状流和

间歇流。气液两相流的压力波动信号特征由低频部

分和高频部分组成[14]。低频大尺度波动反映了系统

的整体性质，但是高频部分也包含了大量的信息。 

3 结果与分析 

3.1 嵌入式灰色神经网络预测结果 

嵌入型灰色神经网络方法与 BP 神经网络检测

数据的对比结果如表 1 所示。 

由表 1 可知，接近真实流型的向量其精确度相

对较高。以第 1 组和第 8 组数据为例进行分析。对

于第 1 组数据，真实流型为(0 0 0 1)，BP 检测结果

为(–0.002 0.014 –0.020 1.000)，嵌入型灰色神经网络

的检测结果为(–0.046 –0.098 0.092 1.080)，可以看出

对于第 1 组数据，两种方法检测结果均很好。对于

第 8 组数据，真实流型为间歇流(0 1 1 1)，BP 检测

结果为(–0.0106 0.521 1.021 1.050)，嵌入型灰色神经

网络的检测结果为(–0.009 0.811 0.9747 1.001)，对比

两组数据可知，嵌入型灰色神经网络的检测结果比

BP 网络检测结果精确。通过对表 1 的整体分析可

知，加入灰化层后，神经网络对数据的处理结果比未

加入灰化层时的预测数据更准确，对流型的辨识结果

更好，而且明显减少了数据边缘化的效果，避免了单

一模型丢失信息的缺憾，可以更准确的实现流型辨识。 

表 1  嵌入型灰色神经网络与 BP 神经网络测试结果 
Table 1  The test results of implant gray and BP neural network. 

序号 

Number 

真实流型 

Flow pattern  

BP 检测结果 

BP test results 

嵌入型灰色神经网络检测结果 

Implant gray neural network test results 

1 (0 0 0 1) (–0.0020  0.0140  –0.0200   1.0000) (–0.0460   –0.0980   0.0920    1.0800) 

2 (0 0 0 1) (–0.0390  0.0036  –0.1100   0.9700) (–0.0130   –0.0590   0.0210    1.0400) 

3 (0 0 0 1) (–0.0390  0.0500  –0.0900   1.0100) (–0.0150   –0.0650   0.0260    1.0400) 

4 (0 0 1 1) ( 0.0240  0.1990   0.9700    0.9900) (0.0120    0.2170    1.0240    1.0090) 

5 (0 0 1 1) ( 0.0150  0.2700   0.9900    0.9900) (0.0070    0.2270    1.0090    1.0110) 

6 (0 0 1 1) ( 0.0062  0.3500   0.9990    0.9980) (0.0036    0.3100    1.0010    1.0100) 

7 (0 1 1 1) (–0.0250  0.6300   1.0400    1.0200) (0.0025    0.9150    1.0270    0.9710) 

8 (0 1 1 1) (–0.0106  0.5210   1.0210    1.0500) (–0.0090   0.8110    0.9747    1.0010) 

9 (0 1 1 1) (–0.0061  1.0160   1.0050    1.0040) (–0.0170   0.7790    0.9400    1.0210) 

 

3.2 小波支持向量机预测结果 

小波能量数据输入 Lib-SVM、BP 神经网络、

嵌入型灰色神经网络检测结果对比如表 2 所示。 

将小波能量数据输入 Lib-SVM 可以完成对流

型的精确辨识。由表 2 可知，Lib-SVM 和嵌入型灰

色神经网络对三种流型辨识结果都比较准确。以环

状流中的第 6 组数据为例，嵌入型灰色神经网络的

检测结果为环状流(0.0036 0.3100 1.0010 1.0100)，对

于向量中的第二个元素，数据为 0.3100，与真实泡

状流中的 0 具有一定的差异。因此嵌入型灰色神经

网络在检测数据上存在一定的误差，Lib-SVM 对各

种流型的检测结果更准确。 
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表 2  三种方法预测结果对比 
Table 2  The comparison of the three methods. 

序号 

Number 

真实流型 

Flow pattern 

Lib-SVM BP 检测结果 

BP test results 

嵌入型灰色神经网络检测结果 

Implant gray neural network test results 

1 泡状流 Bubbly Bubbly(1) 泡状流 Bubbly Bubbly(–0.0460  –0.0980  0.0920  1.0800) 

2 泡状流 Bubbly Bubbly(1) 泡状流 Bubbly Bubbly(–0.0130  –0.0590  0.0210  1.0400) 

3 泡状流 Bubbly Bubbly(1) 泡状流 Bubbly Bubbly(–0.0150  –0.0650  0.0260  1.0400) 

4 环状流 Annular Annular(2) 环状流 Annular Annular(0.0120   0.2170  1.0240  1.0090) 

5 环状流 Annular Annular(2) 环状流 Annular Annular(0.0070   0.2270  1.0090  1.0110) 

6 环状流 Annular Annular(2) 环状流 Annular Annular(0.0036   0.3100  1.0010  1.0100) 

7 间歇流 Batch-flow Batch-flow(3) 间歇流 Batch-flow Batch-flow(0.0025  0.9150  1.0270  0.9710) 

8 间歇流 Batch-flow Batch-flow(3) 环状流 Annular Batch-flow(–0.0090  0.8110  0.9747  1.0010) 

9 间歇流 Batch-flow Batch-flow(3) 间歇流 Batch-flow Batch-flow(–0.0170  0.7790  0.9400  1.0210) 

 

3.3 压差信号支持向量机预测结果 

将 147 组压差测试信号输入 Lib-SVM 进行预

测，支持向量机对压差波动信号的检测中，对于每

种流型的预测结果如表 3 所示。 

表 3  Lib-SVM 直接对压降信号分类结果 
Table 3  Lib-SVM method results. 

真实流型 

Flow pattern 

预测准确率 

Accuracy rate / % 

预测报错数 

Error number 

泡状流 Bubbly 100 0 

间歇流 Batch-flow 100 0 

环状流 Annular 86 7 

 

由表 3 可以看出，环状流的错误预报数为 7 组，

总的准确率达到了 95.24%。Lib-SVM 可以直接用于

流型的压差信号辨识，其准确率较高。在流型的辨

识中泡状流和间歇流都达到了较好的预测，但是环

状流的预测结果仅达到 86%，这可能是由于数据采

集的误差等造成的。 

4 结语 

结合灰色系统和神经网络的优点，以嵌入型的

灰色神经网络和支持向量机，分别对小波分析的气

液两相流的能量信号进行分类处理，并与 BP 网络

的结果进行对比，得出如下结论： 

(1) 与传统的神经网络模型预测气液两相流流

型相比，嵌入型灰色神经网络模型和支持向量机的

方法预测误差更小。 

(2) 嵌入型灰色神经网络模型通过对数据进行

灰化处理，避免了单一模型丢失信息的缺憾，提高

了模型的预测精度。 

(3) Lib-SVM 对小波能量数据的分类处理方法

比 BP 神经网络和灰色神经网络的分类结果准确。 

(4) 创立了将压差信号直接输入 Lib-SVM 的方

法，该方法可以完成流型的辨识，准确率高达

95.2%，为流型的在线识别提供了依据与参考。 
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Methods for discriminating gas-liquid two phase flow patterns  

based on gray neural networks and SVM 

LI Jingjing  ZHOU Tao  DUAN Jun  ZHANG Lei 

(Institute of Nuclear Thermal-Hydraulic Safety and Standardization, North China Electric Power University, Beijing102206, China) 

Abstract  Background: The flow patterns of two phase flow will directly influence the heat transfer and mass 

transfer of the flow. Purpose: By wavelet analysis of the pressure drop experimental data, the wavelet coefficients of 

different frequency can be obtained. Methods: Get the wavelet energy and then train them in the model of BP neural 

network to distinguish the flow patterns. Introduced the implant gray neural networks model and use it for the two 

phase flow for the first time. At the same time, set up the method of training the pressure data and wavelet energy data 

in the support vector machine. Results: Through treatment of the gray layer, the result of the neural network is more 

accuracy. It can obviously reduce the effect of data marginalization. The accuracy of the pressure drop Lib-SVM 

method is 95.2%. Conclusions: The results show that these three methods can make a distinction among the different 

flow patterns and the Lib-SVM method gets the best result, then the gray neural networks, and at last the BP neural 

networks. 

Key words  Wavelet, Two phases flow, Flow pattern, Gray neural network, Lib-SVM 
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