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基于复杂网络的气液两相流流型识别与动力学特性分析
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摘要:气液两相流作为一个非线性动力系统,其流动演化动力学特性尚未得到清楚的认识.
以垂直上升管内空气-水两相流为研究对象,在通过流态模拟实验系统获取流态压差时间序

列的基础上,构建流态复杂网络和流动演化复杂网络对气液两相流流型及其非线性动力学特

性进行了研究.通过对流态复杂网络社团结构的分析获得了其社团结构与不同流型的对应关

系,从而实现了对包括过渡流型在内的5种流型的辨识.通过对流动演化复杂网络分析发现,

不同流型的流动演化复杂网络呈现出不同的社团结构,而且网络的信息熵演化趋势与流型转

化过程密切相关,可以较好地揭示垂直上升管内气液两相流流态演化的动力学特性.
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0 引 言

气液两相流作为一种具有可变形界面以及相

分布状况不均的复杂系统,其流型与气液两相流

的流动及传热特性密切相关.研究气液两相流流

型及其非线性行为对于解决存在于石油、化工、核
工业等领域的两相流动问题具有重要的意义.

由于受内部多种复杂因素(湍流、相界面相互

作用和局部相间相对运动)的影响,两相流表现出

非线性非平衡的特征,非线性分析方法及信息融

合技术被大量地应用在两相流流型识别和动力学

特性分析上.白博峰等[1]和杨靖等[2]分别通过混

沌分形理论对气液两相流压力/压差时间序列进

行了分析,发现气液两相流中存在着混沌现象.
Mi等[3]采用神经网络与两相流模型相结合的方

法对垂直管内气液两相流流型进行了识别.黄竹

青[4]通过小波分析提取垂直上升管内气液两相流

流型压差波动时间序列的Lipschitz指数,以此作

为流型辨识的标准,识别出泡状流、间歇流和环状

流.周云龙等[5]通过希尔伯特-黄变换与Elman神

经网络对水平管内气液两相流流型进行了识别.
Ding等[6]利用希尔伯特-黄变换对水平管内气液

两相流进行了动力学特性分析.孙斌等[7]利用小

波分析对水平管内气液两相流流动机理进行了研

究.上述学者在两相流流型识别及动力学特性分

析上做了大量的工作,特别是在流型特征提取、非
线性宏观特性表征以及多元信息融合方面,而对

气液两相流局部微观非线性动力学特性的研究还

相对较少.近几年来,随着将时间序列映射到复杂

网络方法的出现,复杂多相流非线性动力学分析

取得了许多新进展.特别是 Gao等[8-9]将复杂网

络应用到多相流非线性分析中,指出基于实验测

量的两相流电导率时间序列可以用于构建复杂网

络,以及Lacasa等[10]指出通过将流型时间序列

映射到复杂网络可以有效地处理实验数据和进行

流型识别.
因此本文基于复杂网络理论,将流态压差时

间序列映射到复杂网络中,通过分析网络的社团

结构及统计性质对垂直上升管内空气-水两相流

流型的识别及其非线性动力学特性进行研究.

1 实 验

气液两相流流态模拟实验系统如图1所示,



实验观测管段为内径40mm、长1.5m的有机玻

璃管.气液两相流压差的瞬时值采用弗瑞达的

SBC-A型精度为0.2级的压差变送器进行测量,
取压距离为400mm.实验工质为空气和水,空气

流量Qsg范围为0~15m3/h,水的流量Qsl范围为

0~5.0m3/h,实验中水的流量分别为0.5、2.5和

5.0m3/h3个定值.从图2中可以发现,气体流量

的增长率受液体流量的影响,在产生相同流型过程

中,液体流量越大,气体流量越小;随着气体流量

的增大,不同的流型变化开始出现.在本文的工况

范围内获得了包括3种典型流型(泡状流、塞状流

和混状流)和2种过渡流型在内的5种流型,典型

流型的压差时间序列如图3所示.流型的压差时

间序列通过数据采集卡被传送到计算机记录数

据,采样频率和采样时间分别为256Hz和20s.

1水泵;2空气泵;3储气罐;4过滤器;5稳压阀;

6工况测控段;7两相混合器;840mm实验管段;

9气水分离器;10水箱;11数据采集卡;12计算

机;13高速照相机

图1 气液两相流流态模拟实验系统

Fig.1 Gas-liquidtwo-phaseflowsimulation
experimentsystem

图2 3种不同液体流量条件下流型随气体流量增加演化过程

Fig.2 Theevolutionofflowpatternwiththeincreasingofgasflowrateatthreedifferentliquidflowrates

图3 典型流型的压差时间序列

Fig.3 Differentialpressuretimeseriesoftypicalflowpatterns
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2 气液两相流流态复杂网络

基于流态复杂网络的气液两相流流型识别过

程如图4所示.孙斌等[11]研究指出当气液两相流

流型转变时,压差波动时间序列的能量会发生变

化,经过EMD分解获得的各固有模态分量能量

的变化能够表征流型的特征.因此,本文采用

EMD分解提取压差时间序列的各固有模态的能

量以作为流型特征参数.

图4 基于流态复杂网络的气液两相流流型

识别过程

Fig.4 Theprocedureofflowpatternidentification

ofgas-liquidtwo-phaseflowbasedonflow

regimecomplexnetwork

2.1 流态压差时间序列特征提取

通过EMD分解,流态压差时间序列被分成

n个固有模态分量c1(t),c2(t),…,cn(t),具体方

法详见文献[12].固有模态尺度数n的选取应该

适当,n选取得过大会导致气液两相流动力学信

息的冗余,而n选取得过小则又会导致气液两相

流动力学信息的不完整.Ding等[6]的研究指出气

液两相流压差时间序列的前8个固有模态能量特

征值与气液两相流的流动状态和流型的变迁密切

相关.因此,本文选取前8(n=8)个固有模态的

能量组成流型特征向量T,即

T= (E1 E2 … En) (1)
其中

En =∫
+¥

-¥
cn(t)2dt (2)

为了便于计算,对T进行归一化处理,即

T'= (E1/Et E2/Et … En/Et) (3)

其中Et=∑
n

i=1
Ei,为总能量.

2.2 气液两相流流态复杂网络

2.2.1 气液两相流流态复杂网络构建  本文构

建的流态复杂网络是一种人工网络,网络中的节

点表示不同的流动工况下气液两相流压差波动时

间序列,网络中的连边表示不同气液两相流压差

波动时间序列之间是否相似.流动工况指的是不

同的气液流量配比下的两相流流动行为.为了在

实验中获取不同流态的压差波动时间序列,配比

了90组不同的气液流量.在从维度数值大小体

现差异的分析中,基于欧氏距离的相似性度量能

够体现个体数值特征的绝对差异.因此本文采用

欧氏距离ME(i,j)作为各流动工况间相似性的度

量,通过计算不同工况下特征向量间的相似性系

数,获得了一个90阶的相似性矩阵S,其中每个元

素S(i,j)代表工况i和工况j之间相似性系数,其
表达式如下所示:

S(i,j)=ME(i,j)-1= ∑
n

k=1

[T'i(k)-T'j(k)]2( )
-1/2

(4)

其中

ME(i,j)= ∑
n

k=1

[T'i(k)-T'j(k)]2( )
1/2 (5)

式中:T'i 和T'j 分别为流动工况i和工况j下所提

取的特征向量,n为特征向量T'的维数.定义相似

性阈值rs,可将相似性矩阵S转化为连接矩阵A:

A(i,j)=
1; S(i,j)≥rs
0; S(i,j)<rs{ (6)

A(i,j)表示的是工况i和工况j在网络中的

连接状态,当S(i,j)≥rs时,认为工况i和工况j
对应的流态是相似的;当S(i,j)<rs 时,则认为

工况i和工况j对应的流态是不相似的.目前在以

相似程度作为连边的网络中,阈值的选取还没有

确定的准则.因此,本文采用与Gao等[8]相同的

方法即通过模块度Q 的相对稳定性来选取阈值

rs.图5给出了模块度Q在不同延时参数τ下随阈

值变化情况,其中延时参数τ是通过C-C算法确

定的.从图5中可以发现当τ=9Δt,阈值rs 在

0.925~0.975变化时,相应的网络模块度Q相对

       

图5 复杂网络模块度随阈值变化的分布情况

Fig.5 Modularitydistributionofcomplexnetworkwith

thechangeinthethreshold
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稳定且最大,因此本文选择rs=0.96作为相似性

阈值.
2.2.2 气液两相流流态复杂网络社团探寻 在

已建立的流态复杂网络的基础上,采用 AP聚类

算法[13]通过计算节点的吸引度r(i,j)和隶属度

a(i,j)对流态复杂网络的社团结构进行分析.吸
引度r(i,j)和隶属度a(i,j)的表达式如下所示:

r(i,j)=S(i,j)- max
j's.t.j'≠j

{a(i,j')-S(i,j')}(7)

a(i,j)=min{0,r(j,j)+

∑
i's.t.i'∉{i,j}

max{0,r(i',j)}} (8)

吸引度r(i,j)反映的是工况j对工况i的吸

引程度,隶属度a(i,j)反映的是工况i对工况j的

隶属程度,即工况i是否选择工况j作为其社团中

心.r(i,j)和a(i,j)越大,则工况j作为社团中心

的可能性就越大,工况i隶属于以节点j为中心的

社团可能性越大.在不断迭代更新各节点的吸引

度r(i,j)和隶属度a(i,j)后,流态复杂网络社团

结构及各社团中心节点如图6所示.在本文的流

动工况范围内构建的流态复杂网络呈现出3个明

显的社团结构,从左到右依次记为社团A、社团B
和社团C.社团 A包含21个节点,中心节点为

17(Usg=0.14m/s,Usl=0.11m/s);社团B包含

30个节点,中心节点为49(Usg=1.92m/s,Usl=
0.11m/s);社团C包含39个节点,中心节点为

83(Usg=2.83m/s,Usl=0.05m/s).

图6 流态复杂网络

Fig.6 Flowregimecomplexnetwork

通过与实验中获取的流态图像对比发现,社
团A中的节点主要对应于泡状流,而工况19(Usg

=0.73m/s,Usl=0.05m/s)和20(Usg=0.87

m/s,Usl=0.05m/s)则被划入社团B;社团A与

社团B之间联系紧密的节点则对应于泡状流-塞
状流过渡.社团B中的节点主要对应于塞状流,
而工况23(Usg=0.90m/s,Usl=0.11m/s)和

24(Usg=0.94m/s,Usl=0.11m/s)被划入社团

A,工况48(Usg=2.48m/s,Usl=0.11m/s)被划

入社团C;社团B与社团C之间联系紧密的节点

则对应于塞状流-混状流过渡.社团C的节点主要

对应于混状流,而工况58(Usg=2.57m/s,Usl=
0.11m/s)被划入社团B.由于流态复杂网络各社

团间连接紧密的节点对应于流型间的过渡,处于

过渡区的节点间局部能量特征比较接近,因此对

个别工况下流型的识别存在一定的偏差.通过对

流态复杂网络的社团结构进行分析,找出了网络

社团结构与流型的对应关系,实现了对泡状流、塞
状流、混状流及其过渡流型的识别.

3 气液两相流流动演化复杂网络

为了揭示垂直上升管内气液两相流的演化非

线性动力学特性,本文以流型压差时间序列片段

为节点,序列片段间的相似性为边,构建了178组

流动演化复杂网络.以一组时间序列信号{y1,

y2,y3,…,yN-1,yN}为例,从时间序列中获取长

度为L的所有序列片段如下:
{X1=(y1,y2,…,yL)}

{X2=(y2,y3,…,yL+1)}

 ︙
{Xm-1=(ym-1,ym,…,yL+m-2)}

{Xm=(ym,ym+1,…,yL+m-1)};m=1,2,…,N-L+1
(9)

对于任意两个序列片段Xi 和Xj,以欧氏距

离度量两个序列间的相似性S(i,j),进而获得相

应的相似性矩阵S,定义关键阈值rfs,将相似性矩

阵S转化为连接矩阵A.
3.1 关键阈值与时间序列长度

关键阈值rfs和时间序列长度L 是构建流动

演化复杂网络(FECN)的两个重要的参数.Rho
等[14]的研究指出当选取的阈值使构建的复杂网

络具有无标度性时,可以有效地挖掘蕴含在相似

性矩阵中的重要信息.以塞状流为例,如图7所

示,当阈值rs=0.96时流动演化复杂网络呈现出

明显的无标度性,因此选择其为关键阈值rfs.Gao
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等[8]指出序列片段的长度L 应该是一个适当的

值,若L太小将会导致过高的相关性,L 太大则

会抑制有限长度导致的统计波动.如图8所示,当

阈值为0.96,L 在35~50变化时,相应的网络度

分布指数Y 保持稳定,因此选取L=40,rfs=0.96
构建气液两相流流动演化复杂网络.

(a)rs=0.90,L=40 (b)rs=0.96,L=40

(c)rs=0.80,L=40 (d)rs=0.70,L=40

图7 塞状流流动演化复杂网络度分布演化

Fig.7 ThedegreedistributionevolutionofslugFECN

图8 流动演化复杂网络度分布指数随序列

片段长度变化

Fig.8 ThedegreedistributionexponentofFECNs

withthechangeinsegmentlength

3.2 网络信息熵

信息熵[15]作为不确定性的一个度量标准,可

以解决对信息的量化度量问题.因此,引入网络信

息熵来揭示气液两相流非线性动力学特性.网络

信息熵E 的表达式如下所示:

E=-∑
n

i=1
kBP(i)lnP(i) (10)

P(i)=ki ∑
n

j=1
kj (11)

式 中:P(i)为 节 点 i 的 重 要 性 测 度;kB 为

Boltzmann系数;n为网络节点个数;ki为节点i的

度值.为了简化计算,取kB =1,即

E=-∑
n

i=1
P(i)lnP(i) (12)

为了消除网络规模的影响,对网络信息熵进

行如下归一化处理,即

E'=E-Emin

E-Emax
=

-∑
n

i=1
P(i)lnP(i)-12ln4

(n-1)

-∑
n

i=1
P(i)lnP(i)+∑

n

i=1

1
nln

1
n
(13)

3.3 气液两相流流动演化复杂网络非线性分析

通过对178组流动演化复杂网络的分析发
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现,当阈值与相似性矩阵的均值满足表1中的比

例时,不同流型的流动演化复杂网络呈现出不同

复杂程度的网络社团结构,如图9所示.由于泡状

流中的气体作为离散的小气泡随机地分布在连续

的液相中,其流动演化复杂网络呈现出小而多的

社团结构,如图9(a)所示;随着气体流量的增加,
离散的小气泡开始在连续的液相中聚并,最终形

成液相与气相交替出现的塞状流,其流型网络呈

现出大而少的社团结构,如图9(b)所示;随着气

体流量的继续增加,大气泡开始在塞状流中破裂

和聚并,气相与液相呈现出较混乱的分布,因此混

状流呈现出比塞状流更复杂的网络社团结构,如

图9(c)所示.
不同流动条件下的178组流动演化复杂网络

的信息熵在流型转化过程中的演化分布如图10
所示.以液体流量为2.5m3/h,气体流量0~15
m3/h为例,如图10(b)所示.由于泡状流时气相

       
表1 阈值与相似性矩阵均值关系表

Tab.1 Thethresholdandmeanofsimilaritymatrix

relationtable

流型 T=S/rfs
泡状流 0.45~0.60
塞状流 0.49~0.61
混状流 0.56~0.62

图9 流动演化复杂网络社团结构

Fig.9 ThecommunitystructuresofFECNs

(a)Qsl=5.0m3/h,
Qsg=0~15m3/h

 
(b)Qsl=2.5m3/h,
Qsg=0~15m3/h

 
(c)Qsl=0.5m3/h,
Qsg=0~15m3/h

图10 流动演化复杂网络归一化网络信息熵随气相表观速度的演化分布

Fig.10 ThenormalizednetworkinformationentropyevolutiondistributionofFECNwiththegassuperficialvelocity
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表观速度较低,大量的小气泡在连续的液相中随

机运动,使得泡状流的动力学特性比较复杂,其呈

现出较大的网络信息熵.随着气相表观速度的增

加,泡状流向塞状流过渡,小气泡开始聚并为大气

泡,气泡运动随机性相对下降,其网络信息熵开始

持续减小.而塞状流时接近管道直径尺寸的气泡

与液相交替出现,使得气相与液相的相对运动比

较简单,其网络信息熵减至最小.随着大气泡的破

灭,塞状流向混状流过渡,气相与液相的相对运动

又开始变得复杂,其网络信息熵开始增大.受到湍

流的影响,混状流的流动比塞状流复杂,其网络信

息熵较大.从图10中可以发现,在3种不同液体

流量条件下,流型从泡状流向混状流的演化过程

中,网络信息熵均呈现出先下降后上升的演化分

布.而随着液体流量的增加,归一化的网络信息熵

则呈现上升的趋势.

4 结 论

(1)通过空气-水两相流压差时间序列构建的

流态复杂网络社团结构与流型具有内在对应关

系.社团A、B、C分别对应于泡状流、塞状流和混

状流,各社团间连接紧密的节点对应于流型间的

过渡.
(2)不同流型的流动演化复杂网络呈现出不

同的社团结构.
(3)流动演化复杂网络的信息熵演化趋势与

流型转化过程密切相关.随着气相表观速度的增

加,信息熵呈现出先下降后上升的演化分布.相同

气相表观速度条件下,液相流量越大,信息熵越

大.
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Flowpatternidentificationanddynamicscharacteristicsanalyses
forgas-liquidtwo-phaseflowincomplexnetwork

SUN Qing-ming1, ZHANG Bo*1, ZHANG Hai2

(1.SchoolofEnergyandPowerEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.WenzhouSpecialEquipmentInspectionCenter,Wenzhou325000,China)

Abstract:Asanonlineardynamicsystem,theflowevolutiondynamicscharacteristicsofgas-liquid

two-phaseflowarenotclear.Air-watertwo-phaseflowinverticalupwardpipeisselectedasthe

object.Basedondifferentialpressuretimeseriesmeasuredfromflowsimulationexperimentsystem,

flowregimecomplexnetwork(FRCN)andflowevolutioncomplexnetwork(FECN)areconstructedto

studygas-liquidtwo-phaseflowpatternanditsnonlineardynamicscharacteristics.Throughdetecting
thecommunitystructuresofFRCN,thecorrespondingrelationsbetweencommunitystructuresand

flowpatternsareobtained,consequentlyfiveflowpatternsincludingtransitionalflowpatternsare

distinguishedandidentified.ThroughanalyzingtheFECN,itisfoundthattheFECNofdifferentflow

patternspresentsdifferentcommunitystructures,andtheevolutionarytrendofFECN'snetwork

informationentropyhascloserelationtotheflowpatterntransition,whichcanbeemployedtoreveal

thedynamicscharacteristicsofgas-liquidtwo-phaseflowevolutioninverticalupwardpipe.

Keywords:gas-liquidtwo-phaseflow;fluiddynamics;timeseries;complexnetwork;entropy
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