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【摘　 要】 　 为解决地下高压大口径输气管道泄漏后泄漏区域空间浓度信息不明、事故未来态势不

清等问题，融合机器学习降维与时序预测方法，构建高压大口径输气管道泄漏扩散预测模型。 首先，
基于计算流体动力学方法，构建多工况输气管道泄漏扩散浓度场数据集；其次，利用该数据集分别对

预测模型中降维模块与时序预测模块进行超参数优化及训练；最后，基于独立测试集，评估高压大口

径输气管道泄漏扩散预测模型预测精度，并分析不同预测时长下预测模型误差。 结果表明：预测模

型在测试集上平均绝对误差为 ０􀆰 ０００ ５，平均绝对百分比误差为 ６􀆰 ８２％，且平均绝对百分比误差在多

种预测时间步长下均低于 １４％。
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０　 引　 言

　 　 近年来，随着双碳战略与低碳目标不断深化，天
然气作为一种清洁、高效化石能源，被大规模应用于

工业生产与城市运行方面。 由于运输管道受到管道

老化、土壤腐蚀、地质灾害等影响，泄漏爆炸等灾害

事故频发［１－２］。 例如：２０２５年，马来西亚输气管道发

生泄漏并引发爆炸事故，造成严重人员伤亡与财产

损失。 因此，识别预测地下高压输气管道泄漏后天

然气浓度场分布特征及其扩散态势，对高压大口径

输气管道泄漏事故应急防控具有重要意义。
目前，高压大口径地下输气管道泄漏扩散研究

主要根据天然气扩散影响范围划分为土壤内部区

域、土壤－大气耦合区域以及大气区域。 天然气在

土壤内部泄漏扩散主要针对低压埋地输气管道泄漏

场景。 前人大多通过试验［３－４］和数值方法［５－８］探究

了天然气在土壤中的扩散过程与规律。 然而，国内

长输天然气管道普遍为高压大口径管道，泄漏时冲

击力大，天然气在土壤中滞留时间较短。 因此应重

点分析天然气在大气空间泄漏扩散过程［９－１０］。 当

前，针对埋地输气管道泄漏的研究主要集中在模型

构建、机理分析与泄漏扩散规律等，而在预测方面的

研究较少。 传统箱型、高斯和萨顿预测模型［１１］虽可

实现气体浓度实时预测，但精度有限，难以准确反映

复杂环境下的气体扩散行为。 计算流体动力学方法

虽精度高，但计算时间长且需精确边界条件，同样较

难适用于输气管道泄漏等紧急决策场景。 近年来，
深度学习技术快速发展，其高效性与精准性为解决

这类问题提供了新途径。 一类方法基于降阶模型，
分为侵入式和非侵入式 ２ 种类型［１２］。 侵入式降阶

模型（如伽辽金法）虽理论上能实现高精度和高效

率，但在处理复杂流动时方程简化十分困难。 非侵

入式模型（如正交分解法等）无需修改原始控制方

程，通过提取流动数据主特征构建高效代理模

型［１２－１４］。 另一类方法利用时序预测模型捕捉流体

流动时间动态，经典机器学习模型如循环神经网络

和长短期神经网络已在流场预测中展现出良好效

果［１５－１９］。 然而，上述研究主要从时间或空间单一方

面建模分析流体动力学过程，预测精度相对较低，并
且早期模型基于二维、或低维数据构造，难以处理真

实场景高维数据。

据此，笔者针对地下高压大口径输气管道泄漏

扩散过程，拟提出一种结合降维与时序预测方法的

耦合模型。 首先，建立高压大口径输气管道泄漏扩

散数值计算模型，通过多工况仿真构建了涵盖不同

泄漏条件深度学习数据集；其次，结合变分自编码器

降维模型与 ＴｉｍｅｓＮｅｔ时序模型，构建输气管道大气

泄漏扩散预测模型，解决高维数据处理和长时预测

问题；最后，通过平均绝对误差、相对误差等定量指

标以及多时间步的动态测试，验证浓度场预测模型

精度与稳定性，以期实现天然气泄漏后三维浓度场

的预测。

１　 高压大口径输气管道泄漏扩散数
据集

　 　 高压大口径输气管道泄漏扩散预测模型训练需

求数据量大，然而，现场试验由于成本与安全性限

制，难以大规模开展，且试验监测数据稀疏，难以用

于模型训练。 为训练深度学习预测模型，针对多工

况泄漏场景进行数值模拟仿真，构建高压大口径输

气管道泄漏扩散浓度场数据集。

１􀆰 １　 高压大口径输气管道泄漏扩散物理模型

　 　 埋地高压大口径输气管道泄漏时，由于管道内

天然气与外界大气环境存在压力差，泄漏天然气在

泄漏孔口处形成高速压缩气体射流现象。 由于高压

大口径管道运行压力在 ４ ～ １２ ＭＰａ 之间，当管道小

孔泄漏后，高压缩性和亚音速射流会冲开泄漏口上

方土壤，在开放大气环境中射流扩散［８］，并在环境

风作用下向下风向流动，整体泄漏过程可简化为在

地表源项的天然气大气泄漏扩散。
综合考虑《城镇燃气技术规范》 ［２０］、泄漏压力、

环境风速、数据集容量等因素，定义长 ３０ ｍ、宽
１０ ｍ、高 ４０ ｍ的三维物理计算域，其中，射流入口位

于管道泄漏孔正上方，如图 １所示。

１􀆰 ２　 高压大口径输气管道泄漏扩散数值模型

　 　 为简化高压大口径输气管道泄漏复杂场景，做
出以下假设：忽略天然气射流过程中热传递效应、保
持孔口泄漏压力恒定、环境风向与速度恒定。 气体

泄漏与扩散行为主要通过质量守恒方程、动量守恒

方程、物质输运方程和理想气体状态方程等基本控

制方程描述，具体如下：

·５５１·
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图 １　 高压大口径输气管道泄漏扩散模型
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式中：ρ 为混合气体密度，ｋｇ ／ ｍ３；ｖｉ 为混合气体在

Ｘ、Ｙ、Ｚ 轴方向上速度，ｍ ／ ｓ；ｔ 为时间，ｓ；ｐ 为气体压

力，Ｐａ；μ 为混合气体的动力黏度，Ｐａ·ｓ；Ｓｉ 为 Ｘ、Ｙ、
Ｚ 轴方向上作用在流体上的外部力；ｅ 为热能，Ｊ ／ ｋｇ；
Ｔ 为热力学温度，Ｋ；ｋ 为热导率系数；Φ 为黏性耗散

函数，Ｗ ／ ｍ３；Ｄ 为气体扩散系数，ｍ２ ／ ｓ；Ｖ 为气体体

积，ｍ３；ｎ 为物质的量，ｍｏｌ；Ｍ 为压缩因子；Ｋ 为理想

气体常数，Ｊ ／ （ｍｏｌ·Ｋ）。
此外，考虑环境风速对天然气泄漏扩散影响，近

地层环境风速通过幂次律风速廓线公式求解［２１］：

ｕ－（ｄ） ＝ｕ－ １
ｄ
ｄ１

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｍ

（６）

式中： ｕ－ 为平均风速，ｍ ／ ｓ；ｄ 为离地面高度，ｍ； ｕ－ １ 为
ｄ１ 高 度 处 平 均 风 速， ｍ ／ ｓ； ｍ 为 系 数， 文 中 取

值 ０􀆰 ２［２１］。
考虑输气管道泄漏扩散过程高雷诺数湍流现

象，并由于输气管道在大气环境中泄漏扩散较少涉

及壁面摩擦，采用修正 ｋ－ε 湍流模型［２２］描述湍流现

象，通过求解湍流动能 ｋ 和湍流耗散率∈输运方程

来预测湍流行为。 湍流黏度 υｔ 由以下方程求解，用
于影响标量输运方程、动量与能量方程，湍流黏度公

式如下：

υｔ ＝
Ｃμ（ｋ２）
∈

（７）

式中 Ｃμ 为经验常数。

１􀆰 ３　 模拟设置

　 　 高压大口径输气管道天然气泄漏扩散过程采用

基于有限体积法的数值模拟方法求解。 控制方程通

过压力基求解框架离散化，压力与速度之间耦合关

系采用预测－校正的压力隐式分裂算子法［２３］加以处

理，以提高瞬态求解稳定性与精度。 对流项采用二

阶迎风格式进行高阶离散，以增强空间解析精度。
模拟时间步长设定为 ０􀆰 ０５ ｓ，总仿真时间为 １５ ｓ。
计算域网格采用非结构化六面体网格，网格尺寸最

小为 ０􀆰 ０５ ｍ、最大 ０􀆰 ８ ｍ。 为精确捕捉泄漏喷流区

域内高速流动与湍流结构，在泄漏口附近布设长

２ ｍ、宽 ２ ｍ、高 ５ ｍ 的局部网格加密区域。 在边界

条件方面，近泄漏区域窄面设置为速度入口边界，其
速度分布采用幂次律风速剖面进行拟合，参考高度取

距地面 ２ ｍ以反映近地层流动特征。 除地面外，其余

四侧面均设为压力出口边界，泄漏源采用质量流量边

界条件施加，以真实反映高压气体外泄物理过程。
输气管道泄漏扩散模拟中，天然气以连续质量

流形式从管道泄漏孔中高速逸出，扩散至常压环境

中。 初始条件设置为静止背景场，外部风速根据指

定工况引入，无预设湍流初始扰动，模拟过程中气体

被视为理想气体，扩散过程采用等温假设。 为真实

还原泄漏场动力学特征，模拟中考虑重力作用对浮

力驱动扩散影响。 每组工况模拟结束后，分别将气

体体积分数数据插值至均匀规则立方体网格，用于

后续扩散预测模型训练与验证。 数据集工况参数变

量包括泄漏质量流量与环境风速参数的交叉组合，
共计 ７２组，见表 １。

表 １　 输气管道泄漏扩散数据工况参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ
ｌｅａｋａｇｅ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ

参数 数值

泄漏孔径 Ｌ ／ ｃｍ １０

环境风速 ｕ ／ （ｍ·ｓ－１） ０，１，２，３，４，５，６，８，１０

泄漏质量流量 Ｑ ／ （ｋｇ·ｓ－１） ５、６、７、８、９、１０、１５、２０

·６５１·
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２　 高压大口径输气管道泄漏扩散时序
预测模型

　 　 为实现高压大口径输气管道泄漏事故场景下应

急抢修和态势评估，提出高压大口径输气管道泄漏

扩散降维时序预测模型。 首先，提出泄漏扩散预测

模型整体框架；随后，结合自编码器、卷积神经网络、
ＴｉｍｅｓＮｅｔ时序预测模型等理论方法建模，具体过程

如下。

２􀆰 １　 泄漏扩散时序预测模型整体框架

　 　 基于降维与机器学习时序预测方法，构建高压

大口径输气管道大气泄漏扩散预测模型，模型采用

降维－预测 ２ 阶段架构，在降维阶段有效提取空间

特征，在预测阶段通过时序预测模型提取时间特征，
通过对泄漏过程时空特征的捕捉完成预测过程，其
整体架构如图 ２所示。 在实际应用环节上，首先，当
高压管道天然气泄漏后，通过搭载红外相机的无人

机探测获取天然气泄漏初期扩散浓度场时序数据，
随后，利用自编码器编码器模块降维处理采集的浓度

场数据，提取低维隐空间特征向量以降低数据维度。
在此基础上，通过时序预测模型预测未来时刻降维后

隐空间特征向量，并将预测结果输入自编码器解码器

模块重构实际场景中天然气浓度场分布情况，最终实

现“现场检测—数据降维—时序预测—浓度场重

构—决策支持”完整应急响应流程。

注：ｚ 为隐空间向量；ｔ 为时间，ｓ。

图 ２　 输气管道大气泄漏扩散预测模型架构

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｌｅａｋａｇｅ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｉｎ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ

２􀆰 ２　 基于变分卷积自编码器的浓度场降维模型

　 　 基于自编码器框架构建预测模型中泄漏浓度场

降维模型。 自编码器是一种无监督神经网络，广泛

应用于模式分解和流场降阶建模中［２２－２５］。 在自编

码器中，编码器部分可通过全连接神经网络、卷积神

经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）等将

输入数据压缩、映射到一个低维隐空间，解码器与编

码器形状结构对称，可重构还原低维数据到原始数

据尺寸。
为增强降维模型的稳定性与泛化性，在自编码

器构架基础上引入了 β －变分自编码器［２６］ （ β⁃
Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，β⁃ＶＡＥ）。 与标准自编码器

直接学习确定性的隐空间特征向量不同，β⁃ＶＡＥ 在

编码阶段引入了概率建模机制。 其编码器输出不再

是一个确定隐向量，而是一个由均值 μ 和方差 σ２ 参
数化正态分布。 通过在此分布中随机采样，可得到

ｚ，其重参数化过程如下：
ｚ ＝ μ ＋ σ·δ，δ ～ Ｎ（０，１） （８）

式中：μ 为隐空间特征向量均值；σ 为隐空间特征向

量方差；δ 为随机噪声，服从 ０～１正态分布。
此外，β － ＶＡＥ 损失函数由降维重构误差和

Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度项组成，其中降维重构误

差为解码器重构天然气浓度场与原始输入体积分数

之间的差异，ＫＬ散度项则用于度量编码器输出的隐

空间特征向量分布 ｑ（ ｚ 􀰙 ｘ）与标准正态分布 ｐ（ ｚ）
之间的差距，β 作为模型超参数，平衡 ２ 误差项权

重。 通过增加 β 值，变分自编码器训练过程中更加

强调 ＫＬ散度，有助于提升降维隐空间的解纠缠性

·７５１·
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和解释性，而减小 β 值，降维模型则有更高的重构精

度，降维模型损失函数 Ｌｏｓｓ（ ｚ，ｘ）如下：
Ｌｏｓｓ（ ｚ，ｘ） ＝ Ｅｑ（ ｚ｜ ｘ）［ｌｎｐ（ｘ ｜ ｚ）］ ＋

β·ＤＫＬ［ｑ（ ｚ ｜ ｘ） ｜ ｜ ｐ（ ｚ）］ （９）
式中： Ｅｑ（ ｚ｜ ｘ）［ｌｎｐ（ｘ ｜ ｚ）］ 为原始浓度场与降维重构

后浓度场误差项； ＤＫＬ［ｑ（ ｚ ｜ ｘ） ｜ ｜ ｐ（ ｚ）］ 为降维隐

空间向量分布与正态分布间的 ＫＬ 散度；ｑ（ ｚ 􀰙 ｘ）
为在给定输入浓度场 ｘ 下，编码器生成的 ｚ 近似后

验分布；ｐ（ｘ􀰙 ｚ）为在给定 ｚ 下由解码器生成重构

浓度场的条件分布；ｐ（ ｚ）为隐空间向量先验分布。
降维模型编码器与解码器架构基于三维 ＣＮＮ

构建。 编码器部分通过多层三维卷积操作将高维浓

度场数据映射到低维潜在空间，提取其中复杂空间

特征。 这些卷积层通过压缩空间维度，将原始数据

转化为紧凑且具备语义信息的潜在表示。 随后，将
输出展平，并通过全连接层生成潜在分布的 μ 和

σ２。 根据这些参数，采用重参数化技巧（式 ８）采样

得到隐空间变量 ｚ。 在解码器部分，采用与编码器

相反结构，使用三维转置卷积层（反卷积）对 ｚ 进行

采样，逐步恢复原始输入对应的高维空间。 最终，重
构原始三维浓度场数据，变分卷积自编码器架构如

图 ３所示。

图 ３　 基于变分卷积自编码器模型的体积分数降维模型架构

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ

２􀆰 ３　 基于 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 的时序预测模型

　 　 基于上述研究架构，浓度场降维模型将复杂的

浓度场信息压缩为低维隐空间向量，这些向量随后

作为时序预测模型的输入，可预测未来扩散状态。
考虑到输气管道泄漏扩散过程具有显著的非线性特

征，这表现为前期动态变化剧烈而后期逐渐趋于平

稳，并且其时序变化包含了周期内和周期间的复杂

模式，进一步选择采用基于多周期分解的 ＴｉｍｅｓＮｅｔ
模型［２７］来处理潜在表示的时间演化。 传统基于一

维结构的时序预测模型难以有效捕捉这种复杂周期

间和周期内的细节流动。 ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型能够将一维

时序数据扩展至二维空间，并通过模块化结构实现

对复杂时序变化的周期性分解，从而统一建模时序

在不同周期内和周期间的变化特征。
ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型由多个 ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ 块串联构成。

模型首先通过嵌入层处理输入的时序序列，将其转

换为深度特征表示，随后特征进入 ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ 块。
在每个 ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ内部，利用快速傅里叶变换识别

序列潜在周期，并通过二维卷积提取二维空间中的

时序变化模式。 随后二维特征将被转换为一维，进

行信息聚合，并根据一维表征的频率强度加权求和

输出，具体如下：
Ｈ０，ｊ１Ｄ ＝ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ｈ ｊ

ｐ） （１０）
Ｈｌ
１Ｄ ＝ ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ（Ｈｌ －１

１Ｄ ） ＋ Ｈｌ －１
１Ｄ （１１）

式中：Ｈ０，ｊ１Ｄ 为第 ｊ时刻输入第 ０个 ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ模块的

特征向量； Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（） 为模型嵌入函数； ｈ ｊ
ｐ为第 ｊ

时刻输入预测模型的隐空间向量组； Ｈｌ
１Ｄ 为第 ｌ 个

ＴｉｍｅｓＢｌｏｃｋ模块的输出。

３　 输气管道泄漏预测模型结果分析

　 　 基于上述构建的输气管道大气泄漏扩散预测模

型，进一步在已构建的输气管道泄漏扩散数据集上

进行训练与评估，具体流程如下。

３􀆰 １　 模型训练及超参数选择

　 　 传统泄漏扩散预测模型耦合机器学习降维模型

与时序预测模型，难以整体训练预测模型。 因此，采
用分阶段训练策略：首先训练降维模型，后续通过降

维模型提取数据集中每时刻泄漏体积分数数据的隐

空间向量，构建时序预测模型所需的数据集。 数据

集被划分为训练集（８０％）和验证集（２０％）。 测试

·８５１·
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集则考虑到验证过程的有效性与模型泛化能力评估

需求，选取 Ｑ 为 ６ ｋｇ ／ ｓ，ｕ 为 ５ ～ １０ ｍ ／ ｓ 之间多种典

型工况场景。

图 ４　 降维模型体积分数重构还原结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ ｖｉａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

降维模型中编码器和解码器层数根据模型参数

量与浓度场维度确定，文中编码器包含 ５ 层三维卷

积层，每层使用 ３×３×３的卷积核，步长为 ２。 卷积层

后连接平均池化层与全连接层，输出隐空间向量分

布的均值与方差，解码器结构与之对应。 此外，隐空

间维度 ｄ 和 β 值是关键超参数，参照文献［１９］，系

统测试不同 ｄ 与 β 组合下模型降维能力。 其中，降
维能力通过重构能量百分比 Ｅ 与隐空间向量相关

性矩阵 Ｒ 评估，参数指标计算如下：

Ｅ ＝ １ －
∑
Ｎｐ

ｎ ＝ １
ｃｋ －􀭴ｃｋ( ) ２

∑
Ｎｐ

ｎ ＝ １
ｃ２ｋ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

× １００％ （１２）

Ｒ ＝
Ｐａｂ

ＰａａＰｂｂ

（１３）
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式中：Ｎｐ 为空间格点数量；ｃｋ 为参考体积参数； ｃｋ 为

重构体积参数；Ｐａｂ 为隐空间向量中第 ａ 个向量与第

ｂ 个向量方差。
ｄ 分别选取 ５、１０、２０、３０、４０，β 分别选取 １０－３、

１０－２、０􀆰 ０４、０􀆰 １、０􀆰 ５、１ 参数配置。 在 β⁃ＶＡＥ 中，重
构精度与隐空间的解纠缠性是相互平衡的，较高重

构精度会导致隐空间的解纠缠性降低，可以通过调

整隐空间维度 ｄ 与 β 值平衡［２５］。 综合考虑重构能

力和隐空间的解纠缠性，选择 ｄ ＝ ２０、β ＝ ０􀆰 ０４ 作

为模型超参数。 降维模型采用 Ａｄａｍ优化器训练并

结合早停机制与余弦学习率调整算法。 模型迭代训

练 １ ０００次，初始学习率为 ０􀆰 ００１。 损失函数结合了

重建损失和 ＫＬ 散度，以平衡数据保真度和隐空间

向量正则化。 在此设置下，各工况模型 Ｅ 的平均值

达到 ９４􀆰 ４２％，降维模型重构精度较高，Ｒ 中各变量

相关性较低，隐空间的解纠缠性较好。 图 ４为 Ｌ＝ １０
ｃｍ、Ｑ＝ ６ ｋｇ ／ ｓ、ｕ ＝ ８ ｍ ／ ｓ 测试工况下各时刻原始体

积分数与降维重构体积分数沿泄漏口中心线切面

图，并计算两者平均绝对误差（ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ｍＡＥ）作为体积分数误差，多时刻下该体积分数切

面上最大误差小于 ０􀆰 ０１５。 图 ５ 为该工况下隐空间

向量相关性热力图，各变量相关性普遍在 ０􀆰 ２ ～ ０􀆰 ４
之间，隐空间向量间相关性较低，验证了降维模型的

浓度场重构能力。
降维模型训练完成后，提取生成的气体浓度场

隐空间向量，并将其用于构建 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模型时序数

据集。 数据集划分（训练集、验证集、测试集）与训

练降维模型时保持相同。 ＴｉｍｅｓＮｅｔ模型主要超参数

包括输入时序长度、预测时序长度、模型维度及层数

等，经过超参数网格搜索与多折交叉验证测试确定

最优超参数，具体参数见表 ２。 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模型采用

自适应矩估计优化器进行训练，该优化算法通过自

适应调整学习率加速收敛并提升训练稳定性，迭
代 ５００ 次，初始学习率为 ０􀆰 ００１，损失函数为预测

隐空间变量与真值间的均方误差。
表 ２　 ＴｉｍｅｓＮｅｔ 模型参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＴｉｍｅｓＮｅｔ ｍｏｄｅｌ
参数名称 数值

输入时序长度 ８
预测时序长度 １６

模型层数 ２
模型维数 ３２

周期分解数量 ５
前馈网络维度 １ ０２４

３􀆰 ２　 预测模型结果

　 　 输气管道泄漏扩散预测模型训练完成后，使用

前述测试数据集对模型进行全面评估。 图 ６ 为 Ｑ ＝
６ ｋｇ ／ ｓ，ｕ＝ ８ ｍ ／ ｓ，Ｌ ＝ １０ ｃｍ，时间步（１􀆰 ２、２、３、４、５、
６ ｓ）下原始体积分数与预测体积分数切面的对比与

误差情况，预测天然气体积分数选择模型最大预测

窗口（第 １６ 个预测步长）结果。 可以发现，模型早

期预测时间步的体积分数误差相对较大，后期预测

则逐渐趋于精准，这主要是由于早期天然气射流过

程中空气卷吸效应导致天然气体积分数变化幅度剧

烈，模型难以完全精准捕捉。 此外，预测模型对泄漏

体积分数涡流结构未能较好捕捉。 针对该工况下所

有预测时间步，计算得到预测体积分数与原始浓度

场间的 ｍＡＥ 为 ０􀆰 ０００ ３，平均绝对百分比误差

（ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ｍＡＰＥ）为 ４􀆰 １４％。
为进一步评估模型在不同条件下计算准确性，

分析了各测试工况（Ｑ＝ ６ ｋｇ ／ ｓ、Ｌ＝ １０ ｃｍ、ｕ 为 ５～１０
ｍ ／ ｓ）下不同时间步长预测体积分数与实际体积分

数之间 ｍＡＥ 与 ｍＡＰＥ 值，其中， ｍＡＥ 平均值为

０􀆰 ０００ ５，ｍＡＰＥ平均值为 ６􀆰 ８２％。 尽管在某些较高

体积分数或变化剧烈条件下绝对误差有所增加，但
相对误差能保持在较低水平并相对稳定，反映了预

测模型在处理不同泄漏工况下的高泛化性，能够有

效捕捉和预测气体扩散动态特征。

图 ５　 隐空间变量相关性热力情况

Ｆｉｇ． ５　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｔｅｎｔ
ｓｐａｃｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

　 　 此外，评估了模型在不同预测步长下预测精度，
共测试 ８、１６、３２、６４、７２ 这 ５ 种预测步长设置（每一

预测时间步长与数据集采样时间步长相同）。 结果

显示，随着预测步长增加，ＴｉｍｅｓＮｅｔ 预测模型平均

·０６１·
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ｍＡＥ值（在各预测窗口下的平均）分别为 ６４􀆰 ８、
８９􀆰 ９、１０１􀆰 ９、１２２􀆰 ８、１２４􀆰 ９。 且在 ７２ 预测步长场景

下，模型对天然气体积分数预测的平均 ｍＡＰＥ 值保

持在 １４％以内，预测模型在不同预测时间跨度下均

表现出较好预测性能。

图 ６　 预测与实际截面分布对比及误差情况

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ

４　 结　 论

　 　 １） 针对高压大口径输气管道泄漏事故，构建一

种高精度泄漏扩散天然气体积分数降维预测模型，
该模 型 预 测 的 最 大 误 差 在 独 立 测 试 集 上 小

于 ０􀆰 ０１５。
２） 基于耦合降维模型与时序预测模型，预测高

压大口径输气管道泄漏扩散天然气体积分数，测试

集平均 ｍＡＥ与 ｍＡＰＥ值分别为 ０􀆰 ０００ ５ 与 ６􀆰 ８２％，
该预测模型可有效提升高维真实流场预测能力。

３） 降维时序预测模型对多种预测时间跨度具

有适应性，在 ８、１６、３２、６４、７２这 ５种预测步长下，模
型平均 ｍＡＥ 值分别为 ６４􀆰 ８、８９􀆰 ９、１０１􀆰 ９、１２２􀆰 ８、
１２４􀆰 ９，且最大预测时间跨度下天然气体积分数预测

ｍＡＰＥ值均小于 １４％。
４） 文中主要根据相关规范要求对天然气数值

仿真模型关键参数进行设置，所获得的结论也主要

适用于上述参数设定的条件。 此外，天然气泄漏预

测精度还受其他因素（如体积分数、速度、温度等多

参数）影响，这需要进一步深入研究探讨。
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