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基于门控循环单元的动态过程下两相 CO2 质量流量测量∗
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摘　 要:针对碳捕集与封存条件下科里奥利质量流量计测量气液两相 CO2 动态过程质量流量时误差较大的问题,本文提出了

一种基于门控循环单元(GRU)的动态过程下气液两相 CO2 质量流量校正方法。 利用 GRU 适合动态过程预测的特点,使用来

自 CO2 气液两相流实验平台的采集数据,对 GRU 网络模型进行训练,并使用网格搜索法结合 K 折交叉验证优化模型参数。 使

用八组典型工况下的测试集对优化后的 GRU 模型在测量精度和泛化性能方面进行了评估,并与最小二乘支持向量机

(LS-SVM)模型进行了对比分析。 实验结果表明 GRU 模型优于 LS-SVM 模型,并且 GRU 模型在动态波动发生后的平稳阶段,其
输出结果能够快速跟随 CO2 质量流量变化,相对误差在±5%以内。
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Abstract:The
 

transient
 

process
 

of
 

gas-liquid
 

two-phase
 

CO2
 flow

 

can
 

occur
 

in
 

carbon
 

capture
 

and
 

storage
 

pipelines.
 

Large
 

measurement
 

errors
 

exist
 

when
 

Coriolis
 

mass
 

flowmeters
 

are
 

used
 

to
 

measure
 

the
 

mass
 

flowrate
 

of
 

CO2
 under

 

such
 

conditions.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

method
 

for
 

mass
 

flowrate
 

correction
 

based
 

on
 

a
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

( GRU)
 

neural
 

network
 

is
 

proposed.
 

Since
 

the
 

GRU
 

is
 

suitable
 

for
 

dynamic
 

process
 

prediction,
 

the
 

GRU
 

model
 

is
 

trained
 

by
 

using
 

the
 

collected
 

datasets
 

from
 

a
 

CO2
 gas-liquid

 

two-phase
 

flow
 

rig
 

and
 

optimized
 

by
 

using
 

a
 

grid
 

search
 

method
 

combined
 

with
 

the
 

K-fold
 

cross-validation.
 

The
 

optimized
 

GRU
 

model
 

is
 

evaluated
 

in
 

terms
 

of
 

measurement
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

capability
 

by
 

using
 

eight
 

groups
 

of
 

datasets
 

under
 

typical
 

experimental
 

conditions.
 

The
 

GRU
 

model
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine
 

(LS-SVM)
 

model.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

GRU
 

model
 

could
 

achieve
 

better
 

results
 

than
 

the
 

LS-SVM
 

model.
 

The
 

output
 

of
 

the
 

GRU
 

model
 

can
 

follow
 

the
 

change
 

of
 

CO2
 mass

 

flowrate
 

in
 

the
 

steady
 

state
 

after
 

the
 

transient
 

process,
 

and
 

relative
 

error
 

is
 

within
 

±5% .
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0　 引　 　 言

在碳捕集与封存( carbon
 

capture
 

and
 

storage,
 

CCS)
过程中,准确计量输送管道内 CO2 的质量流量对输送

过程的安全稳定运行至关重要[1-2] ,同时也能为碳交易

提供可靠的计量依据[3] 。 由于 CO2 特殊的热力学特

性,CCS 条件下 CO2 的流量测量相较其他工业过程中

油气或气水两相流的流量测量更具挑战性。 输送管道

的工作压力和温度非常接近 CO2 的临界压力和温度,
使得管道内 CO2 容易发生相变,管道压力和温度的微

小变化都会显著改变 CO2 混合物的相态,进而可导致
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气体体积分数和流型的变化,给流量测量带来困难。
Collie 等[4] 针对 CCS 条件下的 CO2 计量难题,对现有流

量测量方法进行了总结。 通过对比不同测量方法,指
出科里奥利质量流量计( Coriolis

 

mass
 

flowmeter,
 

CMF)
在 CCS 中有较好的应用前景。 CMF 测量单相流量时准

确度高、测量范围广、重复性好,但 CMF 测量多相流体

时测量误差较大。
多相流测量具有高度复杂、动态且非线性的特点。

测量过程涉及多个参数间非线性的耦合,且受复杂流型

的影响,因此通过机理方面分析减小测量误差通常十分

困难[5] 。 由于数据驱动模型善于处理复杂和非线性问

题,且具有实现简单和测量精度高等优点,通过建立数据

驱动模型解决多相流测量难题成为可能。 数据驱动模型

通过从传感器输出结果中提取特征数据,建立模型,进而

估计多相流的流量和含率或实现流型识别[6] 。 Wang
等[7] 将数据驱动模型引入到 CMF 对气水两相流的测量

中,以校正液相质量流量并预测气体体积分数为目标,比
较了支持向量机( support

 

vector
 

machine,
 

SVM)、反向传

播神经网络 ( back
 

propagation
 

artificial
 

neural
 

network,
 

BP-ANN)、径向基函数神经网络 ( radical
 

basis
 

function
 

artificial
 

neural
 

network,
 

RBF-ANN) 和遗传编程( genetic
 

programming,
 

GP)4 种模型的测量准确性,结果表明 SVM
相较其他 3 种模型更有优势。 其中,使用 SVM 模型测量

液相质量流量时,水平和竖直管道分别有 93. 49% 和

93. 17%的实验数据相对误差在± 1% 内;使用 SVM 模型

预测气体体积分数时,水平和竖直管道分别有 93. 10% 和

94. 25%的实验数据相对误差在±10% 内。 陶波波等[8] 将

BP 神经网络模型应用于气水两相流的质量流量测量校

正,结合基于数字信号处理的 CMF,测量含气量达到

20%的气水两相流时,实时测量精度优于±4% 。 但 CCS
条件下的 CO2 热力学特性与以上研究中的流体大不相

同。 针对 CCS 条件下气液两相 CO2 流量测量, Wang
等[9] 将 CMF 与 最 小 二 乘 支 持 向 量 机 ( least

 

squares
 

support
 

vector
 

machine,
 

LS-SVM) 模型结合,使用基于流

型分类的 LS-SVM 模型校正 CMF 质量流量并预测含气

率,其中质量流量测量的相对误差在水平和竖直管道分

别小于 2%和 1. 5% ,而含气率的预测误差在±10%内。 但

是该数据驱动模型仅适用于稳态两相 CO2 质量流量测

量,无法对动态过程中 CMF 的误差进行校正。 在动态

CCS 过程中 CMF 测量气液两相 CO2 会产生较大的误差,
特别是当两相中气体体积分数变化时,由于气态 CO2 的

可压缩性,气体流量的大幅变化会影响 CMF 中流体与其

输送管道之间的振动,从而导致质量流量在陡增或陡减

过程中出现超调或欠调[10] 。
循环神经网络( recurrent

 

neural
 

network,
 

RNN)具有

记忆能力,适合于动态过程预测,其变体长短时记忆

(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)神经网络和门控循环单

元( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU) 神经网络进一步克服了

RNN 的缺陷。 Zhang 等[11] 利用 LSTM 处理单相液体的

CMF 输出信号,以 CMF 的振动信号作为输入,质量流量

作为输出,进行回归,实验结果表明 LSTM 优于 ANN 和

传统 RNN,同时证明了在单相液体条件下使用循环神经

网络校正 CMF 输出的可行性,但该研究并未考虑两相动

态工况。 并且 GRU 的单元结构相比于 LSTM 更为简化,
其网络训练的复杂度更低,训练时间更短[12] ,因此更适

合基于 CMF 的动态过程 CO2 质量流量测量问题。 本文

首次提出了一种基于 GRU 神经网络的 CMF 动态误差校

正模型,并与 LS-SVM 模型进行了对比分析,最终验证了

GRU 模型的测量准确性和泛化性能。

1　 测量原理

1. 1　 CMF 测量原理及两相测量误差分析

CMF 的结构组成主要包括测量管、驱动器、电磁感

应器、温度传感器和转换器等。 如图 1 所示的科里奥利

流量计,其测量管为常见的平行双 U 型输送管,驱动器在

U 型测量管的底部中点施加谐振频率的激励,使得流经

的被测流体受科里奥利力产生振动。 受流体影响,测量

管前后半段产生方向相反的挠曲,测量管两端位置对称

的电磁感应器 A、B 所得信号会存在相位差[13] 。 转换器

通过处理上述传感器所得信号,求解出被测流体的质量

流量及密度等信息。

图 1　 科里奥利质量流量计示意图[13]

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Coriolis
 

mass
 

flowmeter[13]

以双 U 型 CMF 为例,理论计算公式如下:
Fc = 2mv × ω
dT = 2R × dFc

v = dx
dt

qm = dm
dt

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(1)

式中: Fc 为流体受到的科里奥利力;m 为受力流体的质

量;v为流体流速;ω为测量管的振动频率;dT为受到的力
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矩;R 为测量管弯曲部分的半径;qm 为流体质量流量。 结

合式(1) 可得力矩为:

T = ∫L

0
dT = 4RωqmL (2)

式中:L 为电磁感应器距离测量管上端的距离。 同时,测
量管在力矩作用下有如下公式:

T = Ksθ (3)
式中:Ks 为 U 型管的扭转弹性模量;θ 为力矩作用下测量

管产生的扭转角。 根据式(2)和(3)联立可得:

qm =
Ksθ

4RωL
(4)

由式(4)可知质量流量 qm 正比于扭转角 θ。
电磁感应器 A、B 检测到 U 型管振动信号的时间差

和相位差分别为:

Δt = 2Rθ
Lω

(5)

θ = LωΔt
2R

(6)

代入式(6)到式(4)中可得:

qm =
Ks

8R2 Δt (7)

理论上,通过检测出 A、B 两路传感器测得信号的时

间差 Δt 即可求解出质量流量 qm。
CMF 在单向流工况下的测量准确性较高,但在两相

工况下气体的可压缩性会导致 CMF 测量时产生较大的

误差[14] 。 特别在气液两相动态过程中,流体流动时气体

和液体的密度差异会导致测量管的机械损失和阻尼比变

化,驱动器难以跟随这种变化,即无法保证测量管谐振激

励的稳定性,造成流量测量出现更大的误差。
1. 2　 GRU 循环神经网络

使用数据驱动模型对 CMF 测量两相 CO2 质量流量

进行校正需要首先确定适用的网络结构。 在各类数据驱

动模型中,RNN 拥有处理时间序列数据的能力,而其变

体 LSTM 和 GRU 进一步克服了 RNN 处理长序列时易出

现的梯度消失或爆炸的问题,实验证明两者表现完全优

于传统的 RNN[15] 。 本文中的数据驱动模型使用 GRU 神

经网络。 与 LSTM 相比,GRU 的网络结构更为简化,如
图 2 所示。

GRU 单元结构中具有更新门和重置门,更新门决

定了上一层隐藏状态中有多少信息传递到当前隐藏状

态中,重置门作用于当前记忆内容,决定了上一时刻隐

藏状态的信息中有多少被遗忘。 详细的计算公式

如下:
zt = σ(Wz × [h t -1,x t]) (8)
rt = σ(Wr × [h t -1,x t]) (9)

式中:zt 为更新门;rt 为重置门;Wz、Wr 分别是它们的权

图 2　 GRU 网络的单元结构

Fig. 2　 Unit
 

structure
 

of
 

the
 

GRU
 

network

重矩阵;σ 为 Sigmoid 激活函数,h t-1 为 t-1 时刻隐藏状

态,x t 为 t 时刻的输入向量。

h􀮨t = tanh(Wh × [ rt∗h t -1,x t]) (10)

式中: h􀮨t 为当前记忆内容;tanh 为双曲正切函数;Wh 为

权重矩阵,“∗”表示矩阵中对应元素相乘。

h t = (1 - zt)∗h t -1 + zt∗h􀮨t (11)
式中:h t 为当前隐藏状态,也是本单元最终输出的记忆

信息。
1. 3　 数据驱动模型输入和输出变量的选择

使用数据驱动模型对 CMF 测量两相 CO2 质量流量

进行校正还需要选择合适的输入变量。 测量两相 CO2

时,CMF 的输出质量流量是表观质量流量,其与两相 CO2

真实质量流量是强关联的,应作为 GRU 数据驱动模型的

输入变量之一。 CMF 在输出表观质量流量的同时也可

以提供密度和温度信息,其中温度信息由 CMF 中包含的

温度传感器得到。 表观密度和温度间接反映了两相中的

含气率[16] ,而含气率的改变正是导致 CMF 测量 CO2 质

量流量动态误差较大的主要原因,所以表观密度和温度

也应作为输入变量。 利用差压变送器测量 CMF 两端的

压降,差压与流体的流量和含率有关,可以在一定程度上

反映流量的动态波动信息,所以也被选为数据驱动模型

的输入变量。 GRU 网络的输出是两相的真实质量流量。
基于 GRU 网络的数据驱动模型的结构如图 3 所示。

图 3　 数据驱动模型的结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

the
 

data-driven
 

model
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1. 4　 GRU 网络参数寻优

在确定 GRU 网络的输入输出参数后,需要对 GRU
网络的超参数进行寻优,使训练模型满足要求。

K 折交叉验证(K-fold
 

cross-validation,
 

CV)是通过将

样本均分成 K 份,每次使用 K-1 份作为训练集,剩余的一

份作为验证集来计算误差,这个过程重复 K 次。 最后将 K
次误差的平均值作为外部样本误差的 CV 估计值[17] 。

网格搜索优化是一种穷举法,对需要寻优的超参数

进行列举或分隔,计算时遍历超参数的所有组合并比较

评价指标后得到最优解[18] 。 当超参数的数量增长时,网
格搜索的计算复杂度会呈现指数增长。 如果样本量较

大,一次性对过多的超参数进行网格搜索通常是不现实

的。 这时可以用坐标下降的快速调优方法,按照超参数

对模型的影响权重,先对影响最大的超参数进行优化,再
对其他参数依次进行优化。 但这种方法会有陷入局部最

优的风险。
通过结合网格搜索法和 K 折交叉验证对超参数进行

寻优,能在一定程度上避免寻优过程陷入局部最优解。

2　 实验条件与数据预处理

2. 1　 实验装置及条件

本文实验装置的示意图如图 4 所示。 气相和液相

CO2 分别由压缩机与泵驱动,分别从分离器的上部和底

部流出,在混合器混合后,经过测试管段流回分离器。 因

为 CMF 测量单相流质量流量时具有非常高的准确度,在
气相和液相管道分别安装了一块 CMF,用于获得气相和

液相 CO2 的质量流量。 其中,气相 CO2 质量流量测量的

不确定度为 0. 35% ,液相 CO2 质量流量测量的不确定度

为 0. 16% [19] ,包含因子 k = 2,即有 95% 置信率。 根据质

量守恒原理,测试管段的质量流量,即模型训练时使用的

真实质量流量,可由气液单相质量流量相加获得。 在混

合器的入口和测试段分别安装有温度和压力传感器,用
于提供单相和两相 CO2 流体的温度及压力信息。 差压变

送器安装在测试段 CMF 两端,用于提供差压信息。 考虑

到管道方位对两相 CO2 流体的影响,实验包括水平和竖

直两种安装方式。
GRU 模型训练数据集是在两相 CO2 全工况条件下

获取的,所采集的数据涉及流量平稳和动态变化的全过

程。 实验过程中液态 CO2 的质量流量变化范围是

200 ~ 3
 

100
 

kg / h,气体体积分数是 0 ~ 84% 。 测试数据集

主要涉及两相 CO2 动态过程,包括在稳定液相流量的条

件下陡增或陡减气相流量和稳定气相流量的条件下陡增

或陡减液相流量。

2. 2　 数据预处理

CMF 的采样频率约为 48
 

Hz,两相中流量突变导致

的动态波动会在 5 ~ 10
 

s 内结束,被控对象的频率较低。
本文通过降采样的预处理手段使采样频率变为 4. 8

 

Hz,
一方面 4. 8

 

Hz 的采样频率已经足够表征动态变化过程,
另一方面避免不必要的多余数据造成模型训练负担过

大。 在 4. 8
 

Hz 的采样频率下,共采集到 30 万个有效数

据样本点。
在实验过程中设备的启停及工况的更换会导致训练

数据集中出现尖峰或低谷等异常值。 这些异常数据点的

出现在连续实验采集过程中不可避免,但其本身与本文

所研究的两相 CO2 动态过程下的数据波动规律无关且有

明显差异,为消除异常值对数据驱动模型的干扰,对其进

行了剔除。

图 4　 气液两相 CO2 实验装置

Fig. 4　 Schematic
 

of
 

the
 

gas-liquid
 

two-phase
 

CO2
 flow

 

rig
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　 　 为了消除不同参数数值差异以及量纲不同的影响,
需要对数据进行标准化处理[20] 。 数据标准化处理是对

每一个特征维度单独进行的,处理后的数据符合标准正

态分布,即均值为 0,标准差为 1,公式如下:

x∗ =
x - μx

σx
(12)

式中:x 为带量纲的原始数据;x∗ 为标准化后的数据;μx

为原始数据的平均值;σx 为原始数据的标准差。

3　 实验结果与性能分析

3. 1　 GRU 模型的训练及优化

首先通过网格搜索结合 5 折交叉验证对 GRU 网络

的超参数进行寻优,损失选用均方误差 ( mean
 

square
 

error,
 

MSE),最终确定优化器种类为 Adam[21] ,激活函数

为 sigmoid,权值和循环核初始化方法分别为 Glorot 正态

分布和随机正交矩阵,隐含神经元个数为 60。 在循环神

经网络的数据集输入格式中,时间步长也是一个可调参

数,会影响到模型拟合的效果。 针对本实验中的数据集,
在训练过程中发现时间步长为 5,即用过去 5 个时刻的数

据可以决定当前时刻的输出,相比于更长的时间步长更

有优势。
通过在模型拟合过程中引入学习率衰减及早停等

回调函数对网络进一步优化,这个过程中将数据按照

4 ∶1分为训练集和验证集。 设置 Adam 优化器的初始

学习率为 0. 000
 

1,利用学习率衰减的回调函数监控

验证集上的损失,若损失在连续迭代 5 次后依然没有

降低,则将学习率调整为原先的一半,并设置学习率

降低的下限为 0. 000
 

01。 当验证集的损失在连续迭

代 10 次后依然没有降低,则触发早停的回调函数,避
免过拟合。

GRU 网络模型优化完毕后,分别使用水平和竖直管

道的数据集进行训练,训练过程中 80% 的数据作为训练

集,20%作为验证集。 使用水平测试段数据集时,最终迭

代至 84 次时停止,使用竖直测试段数据集时,最终迭代

至 65 次时停止。
本文同时建立了 LS-SVM 模型对 CMF 在动态过程

下两相 CO2 的质量流量测量结果进行校正。 LS-SVM 模

型使用了和 GRU 模型相同的训练数据,优化过程中使用

网格搜索法结合 5 折交叉验证获得了最优的平衡参数 γ
和核函数参数 σ2。
3. 2　 GRU 模型测量准确性及泛化性能分析

选取动态过程下两相 CO2 典型工况的实验数据用于

评估所训练 GRU 和 LS-SVM 模型的性能,共选取了 8 组

实验测试集,这 8 组测试集在模型训练及调优的过程中

均未出现,因此可以反映模型的泛化性能。 8 组测试集

的具体工况如表 1 中所示。 这些选取的测试工况涵盖了

本实验装置能够提供的多种流量范围及多种动态变化过

程,能够表征典型的两相 CO2 动态过程。

表 1　 气相或液相质量流量陡增或陡减的实验工况

Table
 

1　 Experimental
 

conditions
 

with
 

step
 

changes
 

in
 

gas
 

or
 

liquid
 

mass
 

flow
 

rate
 

kg / h

测试工况 气相质量流量 液相质量流量

L500Q-UP 120~ 180 500

L500Q-DN 120 ~ 20 500

L2000Q-UP 40 ~ 110 2
 

000

L2000Q-DN 110 ~ 40 2
 

000

Q70
 

L-UP 70 350 ~ 600

Q70
 

L-DN 70 600 ~ 350

Q120
 

L-UP 120 500 ~ 750

Q120
 

L-DN 120 750 ~ 500

　 　 工况 L500Q-UP 和 L500Q-DN 为液相流量保持低流

量 500
 

kg / h,气相流量陡增和陡减。 工况 L2000Q-UP 和

L2000Q-DN 为液相流量保持高流量 2
 

000
 

kg / h,气相流

量陡增和陡减。 工况 Q70
 

L-UP 和 Q70
 

L-DN 为气相流

量保持 70
 

kg / h,液相流量陡增和陡减。 工况 Q120
 

L-UP
和 Q120

 

L-DN 为气相流量保持 120
 

kg / h,液相流量陡增

和陡减。
部分测试工况下质量流量及相对误差对比如图 5 ~ 8

所示。 如图 5 所示,在气相陡减的动态过程发生前,GRU
和 LS-SVM 都表现出了较好的校正效果,相对误差分别

为±3. 31%和±3. 33% ,而 CMF 直接测量的相对误差达到

±9. 07% 。 在气相陡减以及后续动态过程中,GRU 模型

始终跟随参考质量流量变化, 比 CMF 直接测量和

LS-SVM 模型具有更小的相对误差,相对误差仅±4. 95% ,
而 CMF 直接测量的相对误差为±8. 80% ,LS-SVM 模型的

相对误差甚至达到±19. 17% ,其模型严重丧失了校正能

力。 如图 6 所示,对于液相质量流量高达 2
 

000
 

kg / h 的

工况,LS-SVM 模型表现出了一定的校正效果,且在气相

陡增或陡减的动态过程中校正效果较好。 但在波动发生

后的稳定阶段,GRU 模型输出曲线比 LS-SVM 模型更加

平稳,GRU 和 LS-SVM 在稳定阶段的相对误差分别为

±2. 09%和±2. 82% 。 如图 7 所示,气相维持稳定但液相

陡增的工况下,动态波动发生后,GRU 模型依然能跟随

参考质量流量,GRU 和 LS-SVM 模型在稳定阶段的相对

误差分别为±4. 23% 和±4. 96% 。 如图 8 所示的工况下,
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GRU 和 LS-SVM 模型在动态波动发生前及波动过程中并

不能有效地校正质量流量输出曲线,不可避免地出现较

大的相对误差。 但在动态波动后的稳定阶段,GRU 模型

凭借其优异的动态预测能力,能够跟随参考质量流量变

化,相对误差为±2. 69% ,而 LS-SVM 模型和 CMF 直接测

量的相对误差分别达到±6. 40% 和±10. 13% 。 全部测试

工况下 CMF 直接测量及两种模型所得的相对误差如表 2
所示。

图 5　 水平测试段工况 L500Q-DN 下的结果对比

Fig. 5　 Results
 

comparison
 

of
 

test
 

L500Q-DN
 

under
 

horizontal
 

test
 

conditions

图 6　 竖直测试段工况 L2000Q-UP 下的结果对比

Fig. 6　 Results
 

comparison
 

of
 

test
 

L2000Q-UP
 

under
 

vertical
 

test
 

conditions

图 7　 竖直测试段工况 Q70
 

L-UP 下的结果对比

Fig. 7　 Results
 

comparison
 

of
 

test
 

Q70
 

L-UP
 

under
 

vertical
 

test
 

conditions

表 2 中只给出了波动发生阶段和波动后稳定阶段的

相对误差。 其中,波动发生阶段的相对误差表征两相

CO2 中某一相发生流量突变而导致 CMF 测量失调时两

种模型的校正能力,波动后稳定阶段的相对误差表征
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图 8　 水平测试段工况 Q120
 

L-DN 下的结果对比
Fig. 8　 Results

 

comparison
 

of
 

test
 

Q120
 

L-DN
 

under
 

horizontal
 

test
 

conditions

　 　 　 　

CMF 或模型快速跟随真实质量流量的能力及跟随准确

度。 波动发生前的阶段不属于动态过程,不在本文考虑

范围内,因此并未在表 2 中列出。
使用 GRU 和 LS-SVM 模型对水平或竖直测试段的

CMF 动态测量结果进行校正时,质量流量和相对误差的

对比表明:
1)GRU 模型具有出色的动态预测能力,特别是当气

相或液相陡增或陡减的波动过程结束后,GRU 模型输出

能快速跟随参考质量流量变化。 除去竖直段工况

L500Q-DN 和 Q70
 

L-DN,GRU 模型在动态波动结束后的

稳定阶段相对误差在±5% 以内,从质量流量的结果对比

可以看出 GRU 模型校正效果明显优于 LS-SVM 模型。
反观 LS-SVM 模型在大部分工况下都无法在动态波动后

较好地跟随参考质量流量变化,所以 LS-SVM 模型并不

适合用于动态过程下两相 CO2 质量流量的校正。 导致

LS-SVM 表现较差的原因之一是其模型内部结构无法处

理 CMF 表观质量流量的历史数据,只能依据当前时刻的

模型输入确定校正后的质量流量。 GRU 因为其模型结

构中具有能够记忆历史质量流量信息的门控单元,在动

态过程流量校正中更具优势。
2)导致 LS-SVM 模型结果较差的另一个主要原因是

其模型的泛化性能较弱。 本文中训练模型所用的数据集

虽然包含多种动态过程下的工况,但并不可能完全包括

测试集的工况,此种情况下要获得较低的相对误差就需

要模型具有出色的泛化性能。 从相对误差对比的结果来

表 2　 全部测试工况下相对误差的对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

relative
 

errors
 

under
 

all
 

test
 

conditions %

全部测试工况
CMF 直接测量 GRU 模型 LS-SVM 模型

波动发生阶段 稳定阶段 波动发生阶段 稳定阶段 波动发生阶段 稳定阶段

L500Q-UP

L500Q-DN

L2000Q-UP

L2000Q-DN

Q70
 

L-UP

Q70
 

L-DN

Q120
 

L-UP

Q120
 

L-DN

水平 ±13. 22 ±7. 72 ±4. 01 ±2. 93 ±6. 27 ±2. 51

竖直 ±13. 58 ±2. 87 ±5. 61 ±4. 10 ±17. 36 ±3. 88

水平 ±8. 80 ±6. 24 ±4. 17 ±4. 95 ±19. 17 ±15. 12

竖直 ±26. 85 ±17. 24 ±5. 98 ±11. 23 ±20. 40 ±28. 92

水平 ±1. 99 ±3. 80 ±3. 29 ±2. 06 ±1. 88 ±1. 51

竖直 ±1. 78 ±4. 60 ±2. 69 ±2. 09 ±1. 47 ±2. 82

水平 ±3. 98 ±0. 96 ±2. 67 ±1. 37 ±1. 00 ±0. 76

竖直 ±6. 18 ±2. 79 ±2. 18 ±1. 76 ±4. 16 ±1. 89

水平 ±16. 17 ±3. 28 ±12. 95 ±3. 28 ±11. 78 ±6. 56

竖直 ±15. 30 ±5. 52 ±10. 87 ±4. 53 ±12. 47 ±4. 96

水平 ±23. 26 ±14. 81 ±21. 84 ±4. 70 ±14. 73 ±11. 45

竖直 ±15. 02 ±2. 37 ±14. 12 ±6. 31 ±19. 43 ±11. 25

水平 ±11. 50 ±1. 27 ±10. 75 ±2. 49 ±12. 22 ±4. 52

竖直 ±13. 77 ±3. 88 ±10. 93 ±3. 34 ±14. 16 ±6. 34

水平 ±16. 27 ±10. 13 ±18. 80 ±2. 69 ±15. 60 ±6. 40

竖直 ±14. 84 ±3. 01 ±14. 96 ±4. 76 ±17. 80 ±9. 62
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看,GRU 模型比 LS-SVM 模型表现出了更强的泛化性能。
3)处于波动发生阶段时,无论是 GRU 还是 LS-SVM

模型,其输出都不可避免地出现较大的动态误差。 但是

在工况 L500Q-UP 和 L500Q-DN 的波动发生阶段,GRU
模型表现出了良好的校正效果。 这是由于这两种工况中

液相流量较低,因此两相 CO2 的气体体积分数比高流量

的工况 L2000Q-UP 和 L2000Q-DN 中更大。 气体体积分

数越高,则流体的可压缩性越大,导致的 CMF 直接测量

结果与两相真实质量流量的相对误差越大。 GRU 模型

的输出在气体体积分数较大的情况下依然能够跟随真实

质量流量的变化,所以在低流量且高含气率的工况下起

到了良好的动态校正效果。
综上所述,通过对比 GRU、LS-SVM 模型测量误差与

两相测试段 CMF 直接测量误差,可以得出在气液两相

CO2 动态测量过程中,采用 GRU 模型进行校正,可以明

显提升测量准确性。 GRU 模型在面对未曾训练过的工

况时有较好的准确性,证明了模型的泛化性能。

4　 结　 　 论

本文提出了基于 GRU 循环神经网络的数据驱动模

型,利用其适合动态过程预测的特点,用于降低 CMF 测

量动态过程下气液两相 CO2 质量流量时的误差。 利用实

验采集到的数据集对 GRU 及 LS-SVM 模型进行训练和

优化,对优化后的模型使用典型工况下的测试集进行了

测量准确性和模型泛化性能的对比分析。 实验结果表

明:GRU 模型输出结果能够跟随动态过程下气液两相

CO2 质量流量变化,在动态波动结束后的稳定阶段相对

误差在±5%以内。
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