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摘　 要　 区域供热网络泄漏故障在线高效监测可以减少检修反映时间,保障居民的用热需求。 然而,常规泄漏故障诊断方法

的数据特征提取能力有限,难以处理复杂供热网络高维度非线性压力流量监测数据,使得其诊断性能较弱。 因此,提出了一

种基于卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)和 Transformer 的供热管网泄漏故障诊断模型。 提出的 CNN-Trans-
former 诊断模型将 CNN 与 Transformer 网络相结合,实现了不同时间尺度和空间特征的联合学习。 其中 CNN 网络用于提取局

部特征,Transformer 网络用于捕获全局特征。 通过模拟环状供热管网系统得到的故障数据集验证了模型的有效性。 结果表

明,提出的基于故障特征的多级特征提取与融合机制的 CNN-Transforme 诊断模型,显著提升了泄漏诊断的准确率。 CNN-
Transformer 方法在测试集上准确率最高,与其他故障诊断方法(长短期记忆循环网络、门控循环网络、CNN 和 Transformer)相

比,在测试集上的准确率分别提高了 13. 21% 、7. 49% 、6. 1%和 4. 62% 。
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[Abstract]　 On-line and efficient monitoring of leakage faults in district heating network can effectively increase the quality of heat
transmission and reduce energy consumption. However, the data feature extraction ability of conventional leakage fault diagnosis meth-
od is limited, and it is difficult to deal with the high dimensional nonlinear pressure flow monitoring data for complex heating network,
which makes its diagnostic performance weak. Therefore, a fault diagnosis model of heating network leakage based on convolutional
neural network (CNN) and Transformer was proposed. The proposed CNN-Transformer diagnostic model combines CNN and Trans-
former network to realize joint learning of different time scales and spatial features. The CNN network was used to extract local features,
and the Transformer network was used to capture global features. The validity of the model was verified by simulating the fault data set
of the annular heating pipe network system. The results show that the proposed CNN-Transformer diagnosis model based on multi-stage
feature extraction and fusion mechanism of fault features significantly improves the accuracy of leak diagnosis. The CNN-Transformer
method has the highest accuracy on the test set, with an accuracy increase of 13. 21% , 7. 49% , 6. 1% and 4. 62% , respectively,
compared to other fault diagnosis methods including long short-term memory network, gate recurrent network, CNN and Transformer.
[Keywords]　 district heating network; pipeline leakage; fault diagnosis; data-driven; deep learning

　 　 区域供热系统是将不同品质的热能作为热源,
在供热站集中制取热量,通过热力管网系统输送给

区域中分散热用户的城镇集中供热设施[1]。 其中,
区域供热网络是连接热能供给侧与需求侧的重要
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枢纽。 就当前第三代及第四代区域供热系统而言,
区域供热网络主要通过直埋地下的方式部署[2]。
使得管网的故障问题难以避免,而管道泄漏是发生

最频繁的故障形式。 区域供热系统的泄漏故障会

严重降低热能传输质量,增加能耗,因此,如何及时

准确地检测泄漏故障是区域供热系统的安全经济

运行亟须解决的研究问题[3]。
为了保障区域供热网络的正常运行,通常利用

压力流量等传感器来监管系统的运行状态。 当系

统发生泄漏故障时,流量和压力等参数会发生变化

以帮助研究人员定位泄漏故障。 基于此,已有学者

提出了一些泄漏故障检测方法。 Zhang 等[4] 提出了

一种基于实时瞬态建模方法和负压波方法的诊断

模型,泄漏工况通过对比不同工况下的管道瞬态流

动差异进行判别。 秦绪忠等[5] 设计了一种基于管

网阻力特性系数的供热网络泄漏诊断方法,通过分

析管网不同区域的实测参数与该管段的阻力特性

系数之间的关系,实现故障诊断和参数辨识。 Lu
等[6]将经验模态分解的噪声降噪方法与负压波方

法结合,对管道泄漏位置进行定位,结果表明该方

法可以保留压力信号的突变以及去噪后信号的平

滑,使得压降识别更精确,提高了泄漏位置诊断准

确率。 韩为明[7] 提出了一种针对直埋供热管网的

红外成像及土壤温湿度方法,可以通过管道周围温

湿度场分布检测管网泄漏位置。 任冠企[8] 提出了

一种耦合粒子群算法和高斯混合模型的换热站泄

漏故障诊断方法,其可以改进常规异常检测算法的

收敛性。
随着人工智能技术的快速发展,基于机器学习

的泄漏故障智能检测方法凭借其高效快速、数据驱

动和无模型的独特优势,受到了广泛的关注。 Xue
等[9]提出了一种基于极限梯度提升树的供热网络

泄漏故障诊断方法,其可以通过各管段流量压力的

变化情况识别泄漏管道。 崔建敏[10] 利用支持向量

机算法实现了建筑供暖系统的故障诊断分类。 郝

江勇等[11] 提出了一种基于改进反向传播 ( back
propagation,BP)模型的供热管网泄漏故障诊断模

型,通过遗传蚁群算法优化 BP 模型的超参数,提高

模型的收敛速度。 杜永峰等[12] 采用混沌蜂群算法

来优化 BP 模型的权重和阈值,并将其应用于供热

网络的泄漏故障检测,结果显示改进的算法诊断精

度显著提高。 然而,由于传统机器学习故障诊断方

法模型结构简单,计算复杂度高,特征提取能力有

限,这使得 BP 神经网络等传统方法难以应对复杂

供热网络故障诊断。
深度学习作为现如今蓬勃发展的人工智能方

法,通过学习和提取数据中的内在特征,可以快速

建立观测数据和标签之间的相关性,已成功应用于

数据分类、时间序列预测、机器翻译和计算机视觉

等众多领域。 近年来,基于深度学习的复杂工业系

统故障检测研究也逐渐成为新的发展方向。 Fan
等[13]采用深度信念网络建立了区域供热网络泄漏

故障诊断模型,实现管网泄漏位置的定位。 张向宇

等[14]提出了一个耦合同步挤压小波变换和 Trans-
former 的轴承早期故障诊断模型。 孟宏宇等[15] 建

立了一种基于注意力机制的卷积神经网络(convolu-
tional neural networks, CNN)和双向长短期记忆神经

网络的飞行器直流微电网故障诊断模型。 朱晋

等[16]提出了一个结合 CNN 和门控循环神经网络

(gate recurrent unit, GRU)的风力发电机电力传输

变换器故障诊断模型。
通过上述研究综述可以看出,针对区域供热管

网的泄漏故障诊断,现有研究仍然相对较少。 同

时,现存研究方法多采用较为简单的传统机器学习

网络模型,其数据特征提取能力有限,使得模型对

于复杂供热网络的诊断性能较弱。 此外,由于区域

供热网络通常涉及多个监测参数,如不同管道的压

力、流量等,不同监测参数之间也存在复杂的相互

作用关系,例如压力和流量之间的非线性关系,也
使得流量、压力监测数据通常是大量的高维非线性

数据,而深度学习方法具有较强的特征提取能力,
是一种很有前途的故障诊断方法。 因此,针对上述

问题,现提出一种基于深度学习的区域供热网络泄

漏故障诊断模型。 通过结合 CNN 和 Transformer 网
络,构建 CNN-Transformer 模型,提取数据序列的局

部与全局特征信息,实现不同时间尺度和空间特征

的联合学习。 提出基于故障特征的多级特征提取

与融合机制,从而提高供热网络泄漏故障诊断精度。

1　 供热网络水力数学模型

区域供热网络的实际水力动态工况十分复杂,
为了简化供热网络的水力模型,综合现有研究文

献,做出了如下的假设[17]。
(1)供回水管网中的热流体被认为是连续不可

压缩流体。
(2)整个供热网络被认为是准稳态。 当发生泄

漏时,压力和流量在瞬间做出改变,其响应时间忽

略不计。
通常,区域供热网络发生泄漏故障可能会发生

在供水(回水)管段或者节点位置。 当管网发生泄

漏故障后,供回水网络的流量和压力都会发生变

化,这使得热网水力动态结构转变为非对称的空间
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管网建模问题[18]。 因此,基于图论理论将复杂的空

间管网动态拓扑结构表示为矩阵形式的网络结构。
对于空间供热网络,根据节点连续性方程、伯努利

方程和基本回路能量方程,供热网络水力数学模

型[19]可以表示为

AG = Q (1)
BfΔH = 0 (2)
ΔH = S G G - DH (3)

式中:A 为热网基本关联矩阵;G 为热网中各管段质

量流量组成的列向量;Q 为热网中各节点处泄漏量

组成的列向量;Bf为热网的基本回路矩阵;ΔH 为热

网中各管段首末两端压降组成的列向量;S 为热网

中各管段阻抗系数对角矩阵; G 为热网中各管段

组成质量流量绝对值对角矩阵;DH 为热网中各管

段水泵扬程组成的列向量,当该管段不含水泵时,
DH = 0。

建立完供热网络的水力数学模型后,热网中各

管段阻抗系数和水泵扬程也均为确定参数,进一步

采用基本回路分析法进行计算求解管段节点拓扑

结构方程组,从而求得泄漏故障发生时各管段压力

及流量值。 求解的流程图如图 1 所示。 由于篇幅的

限制,水力模型求解不是核心工作,详细求解过程

参见文献[9, 13]。

图 1　 供热网络的水力模型求解流程图

Fig. 1　 Flow chart of solving hydraulic model of
heating network

2　 基于 CNN-Transformer 的供热管
网泄漏故障诊断模型

　 　 为了有效地诊断供热网络的泄漏故障,保障供

热网络的稳定高效运行,提出了一种 CNN-Trans-
former 结构的深度学习故障诊断网络模型。 其中

CNN 擅长处理多维序列数据,能够有效提取局部特

征。 而 Transformer 则通过其自注意力机制,能够处

理数据的全局依赖关系,捕获长距离的数据关联。
在供热网络泄漏诊断中,CNN-Transformer 模型能够

同时处理来自供热网络的多种数据类型,如压力和

流量等指标。 CNN 部分对这些数据进行局部特征

提取,例如识别特定区域的异常压力变化。 而

Transformer 部分对整个网络的数据进行分析,最后

结合两个部分提取的特征来识别可能的泄漏模式。
提出的 CNN-Transformer 模型不仅能够诊断现有的

泄漏,还能进行实时监控,提前发现潜在的故障。
这可以大大减少突发故障的可能性,保障供热系统

的连续运行。
2. 1　 CNN-Transformer 模型

CNN 是由卷积层、激活层、池化层和全连接层

组成的深层前馈神经网络,被广泛应用于图像识

别、数据分类、自然语言处理等领域。 卷积层通过

对输入数据应用不同的滤波器,能够捕捉到各种空

间关联,进一步提取输入数据中的局部特征[20]。 激

活层用于引入非线性,使网络能够学习更复杂的模

式。 池化层用于减少数据的空间大小,从而降低计

算复杂度。 全连接层在 CNN 的末端,用于将前面卷

积层和池化层学到的特征整合,进行最终的分类或

回归。 CNN 通过逐层提取输入数据的特征来工作。
在一个 CNN 中,第 l 层的净输入 z( l) 为第 l - 1 层活
性值 a( l - 1)和卷积核的卷积[21-22],即

z( l) = w( l) 􀱋 a( l -1) + b( l) (4)
式(4)中:w( l)为可学习的权重向量;⊗为张量积乘
法;b( l)为可学习的偏置向量。 此外,CNN 的卷积层

中的每一神经元仅和前一层的某个局部窗口神经

元相连接,构成了一个局部神经网络,并且同一层

的神经元权重参数都是共享的。
Transformer 是 2017 年由 Google 的研究者提出

的深度学习模型架构。 Transformer 的基本结构包括

编码器和解码器部分。 编码器由多个相同的层堆

叠而成,每层包含自注意力机制和前馈神经网络。
解码器也由多个层构成,但在自注意力和前馈网络

之外,还增加了一个编码器-解码器注意力层,用于

关注编码器的输出。 Transformer 的核心概念是“自
注意力机制”(Self-Attention),这一机制允许模型在

处理一个序列时,可以考虑序列中的所有元素,并

19552025,25(13) 梁晓龙, 等:基于卷积神经网络和 Transformer 的供热管网泄漏故障诊断
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计算它们之间的关联度。 同时,注意力机制作为向

量的加权组合,自动学习输入数据对输出数据的贡

献大小。 这使得模型能够专注于特定的特征子集,
同时过滤掉不相关的信息,从而表现出优秀的全局

特征提取能力。 在 Transformer 中,这种机制通过

“查询(Query)”、“键(Key)”和“值(Value)”3 个向

量来实现[23]。 自注意力机制[24-25]计算如下。

self-attention (Q,K,V) = Vsoftmax KTQ
Dk

( )
(5)

Q = WqH
K = WkH
V = WvH

ì

î

í

ïï

ïï
(6)

式中:Wq、Wk和 Wv为 3 个投影系数矩阵;Dk为输入

矩阵 Q 和 K 中列向量的维度。
多头注意力机制是单个自注意力机制的改进

版本,将每个注意力操作分配给多个头部,从不同

维度提取特征信息,即在多个线性空间内,Q、K 和

V 将经历不同的线性投影,以捕捉不同的交互信

息[26]。 最终多个输出直接连接并再次投影以获得

最终值。 多头注意力机制[27]可以表示为

MultiHead(H) = Wo[head1,head2,…,headm]
(7)

headm = self-attention (Qm,Km,Vm) (8)
Qm = Wm

q H
Km = Wm

k H
Vm = Wm

v H

ì

î

í

ïï

ïï
(9)

式中:Wo为输出投影矩阵;Wm
q 、Wm

k 和 Wm
v 为 3 个 m

头注意力的投影矩阵。
区域供热网络通常由多个热源站点和支路管

线组成,当某节点发生泄漏故障时,不同管线的压

力、流量等变量具有相似的内部水力变化机理。 因

此,不同位置泄漏故障的管线压力、流量之间具有

相似的相关性,提取这些变量之间的潜在特征对于

复杂供热管网泄漏故障诊断具有重要意义。 现有

的迁移学习模型通常使用 CNN 来提取数据特征。
CNN 通过卷积核可以提取相邻变量之间的信息,在
局部特征提取方面表现出色。 然而,CNN 仅可以刻

画相邻变量之间的特征(即相邻的管线流量压力关

系),无法捕获长序列所有变量之间的关系,对于供

热管网而言,即全局管线流量压力关系。 而 Trans-
former 在处理长距离依赖关系方面表现优异,但在

处理数据部分特征时缺乏 CNN 的局部感知能力。
因此,结合两者的优势,提出了一种更合理的 CNN-
Transformer 框架,来实现供热管网泄漏故障诊断。
建立的模型可以同时捕捉数据局部特征和全局依

赖关系。
图 2 为提出的 CNN-Transformer 的模型结构。

构建的 CNN-Transformer 模型由并行的 3 个网络构

成,其中 2 个 CNN 用于提取局部特征,1 个 Trans-
former 用于捕获全局特征。 初始化后的样本序列

X = [x1,x2,…,xm] T 分别输入到并行的 3 个网络

中。 输入 Transformer 网络中的数据被看作是长序

列,并送入具有多头自注意力层的编码器模块中以取

每种泄漏故障的全局结构特征。 Transformer 的注意

n1 ~ n37 为供水管网的各个节点;u1 ~ u15 为不同的用户负荷

图 2　 提出的 CNN-Transformer 的模型结构

Fig. 2　 The model structure of developed CNN-Transformer
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力机制可获以提取样本序列中不同变量的全局关

系,并且 Transformer 的输出包含原始样本中各变量

的相关信息,这有助于更好地理解供热网络中各节

点压力流量之间的相关性。 此外,2 个并列的 CNN
网络架构分别采用卷积核提取样本序列的局部特

征。 并列的 CNN 层通过扩展通道来增加特征图的

复杂性,可以帮助网络学习到多样化的特征。 最

终,通过全连接层 Dense 实现 2 个 CNN 网络提取的

局部特征和 Transformer 网络提取的全局特征的结

合,并将其作为模型捕获的泄漏故障诊断信息,再
通过归一化指数函数层输出故障类型分类结果。
2. 2　 CNN-Transformer 泄漏故障诊断流程

提出的基于 CNN-Transformer 的供热管网泄漏

故障诊断模型流程图如图 3 所示。 故障诊断算法的

具体步骤如下。
步骤 1　 数据收集和初始化。 收集区域供热网

络的运行数据(正常数据集和故障数据集),包括供

热网络热源与管段的流量,供回水压力监测值和泄漏

故障记录。 进一步对数据集进行数据清洗和初始化,
滤除噪声和异常值,并将其归一化,以便于模型处理。

步骤 2　 局部特征提取。 使用 CNN 自动提取

供热网络数据的特征。 CNN 能够从时间序列数据

中识别出局部的时空特征,如突变点、周期性模式

等,这些特征对于识别泄漏事件类型具有重要作用。
步骤 3　 全局特征提取。 将初始化后的样本序

列输入到 Transformer 模型中。 Transformer 通过自

注意力机制能够捕捉时间序列数据中的长距离依

赖关系,这有助于捕获供热网络中各节点压力流量

的相关性。

图 3　 供热管网泄漏故障诊断模型流程图

Fig. 3　 Leakage fault diagnosis model of heat supply network

　 　 步骤 4　 训练模型。 使用历史的泄漏事件数据

来训练 CNN-Transformer 模型。 在训练过程中,模型

学习如何从数据特征中区分正常运行状态和泄漏

故障状态。 训练完成后,进一步在独立的测试集上

评估模型的性能,使用准确率指标来衡量模型在泄

漏故障诊断任务上的效果。
步骤 5　 模型安装与部署。 将训练好的模型部

署到实际的供热网络监控系统中。 模型将实时分

析各网络节点传感器数据,对可能的泄漏事件进行

识别和报警。 一旦模型检测到潜在的泄漏事件,系
统将触发一个故障诊断流程。 自动关闭受影响区

域的阀门,通知维修人员,并启动相关的检查维修

工作。
步骤 6　 模型持续学习及更新。 为了保持模型

的准确性,需要定期使用新收集的数据来重新训练

模型。 这可以帮助模型适应供热网络运行的变化,
以及新的泄漏模式。

3　 案例验证

为了验证前面建立的基于 CNN-Transformer 的

供热管网泄漏故障诊断模型的性能,以环状供热管

网系统作为案例进行仿真实验研究[28]。 图 4 和图 5
为所选取的环状供热管网系统的供回水管网,整个

系统共有 1 个热源,15 个热力站,40 条供 /回水管

段。 管网的设计总环流量为 2 196. 4 m3 / h,循环水

泵的扬程为 55 m,选取节点 n1′为定压节点,其他节

点为压力监测点。
参考实际供热管网系统,并非所有的管道节点

配备传感器,环状供热管网系统案例共计有 47 个压

力和流量监测点。 其中,节点压力传感器和管段远

程流量计安装在供回水管网的热源和换热站(除了

回水管网的压力定压节点 n1′)。 供热管网的泄漏

位置包括节点泄漏和管段泄漏,其中管段泄漏发生

图 4　 环状供热管网系统的供水管网

Fig. 4　 Supply water network of ring heating pipe network
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n1′ ~ n37′为回水管网的各个节点

图 5　 环状供热管网系统的回水管网

Fig. 5　 Return water network of ring heating pipe network

在距离管道起点每隔 10 m 处以及管段起点和终点。
设定泄漏量为额定循环流量的 1% ~ 4% 。 通过模

拟各管段的不同泄漏位置发生不同泄漏程度的故

障,总共可以得到 15 115 组供热管网泄漏故障模拟

数据,其中 50% 的样本数据作为训练集,20% 的样

本数据作为验证集,30%的样本数据作为测试集。
3. 1　 泄漏故障诊断模型参数设置

基于 CNN-Transformer 的供热管网泄漏故障诊

断模型使用交叉熵损失函数来判断模型实际的输

出与期望的输出的接近程度。 当模型无法预测正

确的故障类别时,模型会被严重惩罚。 采用计算和

收敛速度更快的自适应矩估计( adaptive moment,
Adam)优化器训练模型,模型超参数详细的设置如

表 1 所示。

表 1　 CNN-Transformer 模型超参数

Table 1　 The hyperparameters of CNN-Transformer model
参数 值 参数 值

编码器数量 4 输入维度 47
单序列长度 16 词嵌入维度 64
注意力层数 4 注意力头数 4

批次数 64 正则化值 0. 1
激活函数 ReLU 学习率 0. 000 03

卷积位置参数 3 卷积核步长 1

3. 2　 泄漏故障诊断模型评估

将提出的 CNN-Transformer 方法与其他泄漏故

障诊断模型进行了比较,以证明新建立模型的有效

性。 实验比较了 5 种故障诊断方法:CNN-Transform-
er、长短期记忆循环神经网络( long short term memo-
ry, LSTM)、GRU、CNN 和 Transformer。 供热管网系

统的泄漏故障诊断是一个基于有监督学习的多分

类问题,因此,采用 77 × 77 的混淆矩阵来表示不同

模型的故障诊断结果,同时采用准确率作为模型的

诊断精度评价指标,其计算公式为

A = TP
TP + FP × 100% (10)

式(10)中:TP 为故障预测正确样本数量;FP 为故障

预测错误样本数量。
表 2 为不同故障诊断方法准确率的对比结果。

如表 2 所示,与其他故障诊断方法相比,CNN-Trans-
former 方法在测试集上准确率最高。 相较于 LSTM、
GRU、CNN 和 Transformer,提出的 CNN-Transformer
方法的准确率分别提高了 13. 21% 、7. 49% 、6. 1%
和 4. 62% 。 尽管 CNN 和 Transformer 两种诊断方法

都获得了相对较好的准确率,但 CNN-Transformer 仍
然有所提高,达到 90. 30% 。 CNN-Transformer 模型

通过结合了 Transformer 提取的全局变量关系和

CNN 捕获的局部数据特征,增强了样本数据特征的

高可判别性。
图 6 ~图 10 对比了不同模型在测试集下的泄

漏故障诊断结果的混淆矩阵,混淆矩阵横轴表示预

测的故障类别,纵轴表示实际的故障类别。 以热度

图的形式可视化混淆矩阵,将原混淆矩阵中每列中

的故障类别结果计数值作归一化处理来表示该故

障识别结果的热力值,值域为[0, 1]。 从图 6 中可

以看出,混淆矩阵的主对角线热力值均近似为 1,而
非主对角线上的热力值均近似为 0,这说明所建立

的 CNN-Transformer 模型可以通过输入的部分节点

管段流量监测值,准确地识别出不同位置的泄漏故

障。 尽管在测试集的个别故障工况下,模型给出了

不正确的发生泄漏故障管道位置,但是输出的不正

确预测结果与真实泄漏位置总是相邻的,这也极大

地帮助了系统维护人员快速定位到泄漏位置。 上

述结果也验证了所建立的供热管网泄漏故障诊断

模型的高准确率检测性能和可靠性。 同时,将实时

收集的 47 个压力和流量监测点数据导入训练好的

CNN-Transformer 模型中,可以对供回水管网 77 个

管段实时在线监测,并诊断其是否发生泄漏故障。
因此,仅通过布置 47 个传感器,实现 77 个供回水管

段进行监测,相较于在每个管段和节点布置传感

器,提出的方法可以在安装较少管线流量压力传感器

表 2　 不同泄漏故障诊断方法准确率的对比

Table 2　 The comparison of accuracy of different
leakage fault diagnosis methods
方法 准确率 / %

CNN-Transformer 90. 30
CNN 85. 68

Transformer 84. 20
GRU 82. 81
LSTM 77. 09
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图 6　 CNN-Transformer 模型的泄漏故障诊断结果的混淆矩阵比较

Fig. 6　 Confusion matrix comparison of leakage fault diagnosis results of CNN-Transformer model
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图 7　 CNN 模型的泄漏故障诊断结果的混淆矩阵比较

Fig. 7　 Confusion matrix comparison of leakage fault diagnosis results of CNN model
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图 8　 Transformer 模型的泄漏故障诊断结果的混淆矩阵比较

Fig. 8　 Confusion matrix comparison of leakage fault diagnosis results of Transformer model
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图 9　 GRU 模型的泄漏故障诊断结果的混淆矩阵比较

Fig. 9　 Confusion matrix comparison of leakage fault diagnosis results of GRU model
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图 10　 LSTM 模型的泄漏故障诊断结果的混淆矩阵比较

Fig. 10　 Confusion matrix comparison of leakage fault diagnosis results of LSTM model
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的情况下,实现供热管网泄漏故障位置的准确诊断

和检测,从而节省安装投资成本,保障管网安全稳

定运行。

4　 结论

针对复杂供热网络的泄漏管道难以精准定位

的问题,提出了一种基于 CNN-Transformer 的泄漏故

障诊断模型。 提出的 CNN-Transformer 可以提取供

热管网实时监测压力流量的数据序列特征,进行在

线定位供热网络泄漏管线的位置,得出的结论如下。
(1)提出的模型结合了 CNN 和 Transformer 网络,

CNN 部分进行数据局部特征提取,而 Transformer 部分

通过其自注意力机制,捕获全局数据依赖关系,最后结

合两个部分提取的特征来识别可能的泄漏模式。
(2)与其他故障诊断方法相比,CNN-Transform-

er 方法在测试集上准确率最高。 相较于 LSTM、
GRU、CNN 和 Transformer,提出的 CNN-Transformer
方法的准确率分别提高了 13. 21% 、7. 49% 、6. 1%
和 4. 62% 。

(3)在未来的工作中,将进一步研究基于数据

驱动的两级复杂环状供热管网泄漏故障诊断模型,
其中如何精准识别故障发生复杂环状供热网络管

段泄漏点位置将是工作的重点。
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