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采用动力学模态分解和长短期记忆网络的
压缩空气储气装置流场动态预测方法

苏浩 1,2,王同生 1,邹瀚森 1,余柯宇 1,席光 1,2,姚尔人 1

(1.西安交通大学能源与动力工程学院,710049,西安；2.西安交通大学未来技术学院,710049,西安)

摘要：针对压缩空气储能系统储气装置内运行参量瞬态演化特性难以快速精准预测的问题，提出

了一种基于动力学模态分解和长短期记忆神经网络的流场降阶预测模型，实现了储气装置内复杂

非线性流场时空演化特征的解耦建模，建立了储气装置内全局运行参量精准表征与快速流场预测

方法。采用动力学模态分解对储气装置内工质合速度、温度和压力等关键物理量的时空全阶数据

集解耦降阶，实现表征流场演化特征主导模态的准确提取；通过构建长短期记忆神经网络模型预测

低维动力系统的时序演化特性，重构高维时空流场并实现流场全阶参数的动态精准预测。实验结

果表明，储气装置压力场预测的平均相对误差为 0.05%，速度场预测的平均相对误差为 0.1 9%，体
积分数场预测的平均相对误差为 0.83%，模型在保证预测精度的同时计算成本降低 4 个数量级。
该方法可实现压缩空气储能系统储气装置内流场的高精度实时预测，在确保预测精度的同时显著

提升了计算效率，为实现系统全工况灵活高效调控提供了参考。
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Dynamic Flow Field Prediction Method for Compressed Air Storage
Tanks Using Dynamic Mode Decomposition and Long

Short-Term Memory Network
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(1.School of Energy and Power Engineering,Xi’an Jiaotong University,Xi’an 7 1 0049,China；
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Abstract：To address the challenge of rapidly and accurately predicting the transient evolution of
operational parameters in within the air storage tanks of compressed air energy storage (CAES)

systems,this study proposes a reduced-order flow field prediction model based on dynamic mode
decomposition (DMD)and long short-term memory (LSTM)network.This model achieves
decoupled modeling of the spatiotemporal evolution features of the complex nonlinear flow fields
inside storage tanks and establishes a method for accurate global parameter characterization and
rapid flow field prediction.DMD decouples and reduces the full-order spatiotemporal datasets of
key physical quantities (e.g.,velocity,temperature,and pressure)within the storage tanks,

enabling accurate extraction of dominant modes governing flow field evolution.An LSTM network model
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is then constructed to predict the temporal evolution characteristics of the low-dimensional
dynamical system,reconstruct high-dimensional spatiotemporal flow fields,and achieve dynamic
and precise prediction of full-order flow parameters.The experimental results demonstrate that
the average relative errors for pressure field prediction is 0.05%,0.1 9% for the velocity field,

and 0.83% for the volume fraction field.The model reduces computational cost by four orders of
magnitude while maintaining prediction accuracy.This method enables high-precision real-time
flow field prediction for the air storage tanks of CAES systems,significantly improving computational
efficiency without sacrificing prediction accuracy,and provides valuable insights for flexible and efficient
regulation of such systems under all operating conditions.
Keywords：compressed air energy storage；air storage tank；flow field prediction；data downgrading；

neural network

  压缩空气储能系统作为一种长时、大规模的物

理储能技术,具有储能容量大、运行寿命长、建设周

期短、生态环境友好等优势,在提高电网调节能力和

增强可再生能源消纳领域具有重要的应用潜力[1]。
在用电低谷期,压缩空气储能系统通过压缩机将空

气加压并存储于储气装置中；在用电高峰期,储气装

置中的高压空气经换热器加热后驱动透平机机组膨

胀做功,实现电能的稳定输出[2]。
储气装置是连接压缩空气储能系统储能和释能

过程的核心设备[3],该装置在频繁的压缩-释能循环

中承受交变压力与温度载荷,掌握其运行过程的热

力学特性是实现系统高效、稳定运行的关键[4]。众

多学者采用数学解析解的方式研究了储气装置内高

压空气的热力学变化过程[5-7],但该方法仅能通过均

值结果描述储气装置内热力学特性的变化过程[8]。
然而,即使在储气装置前采用两级冷凝除湿预处理,
进入储气装置内的高压空气仍为含湿空气,导致运

行过程中储气装置内相对湿度发生动态波动行为,
这不仅会改变空气的比热容与导热系数等关键热物

性参数,更因节流降压效应导致冷凝析湿行为,致使

无法准确预测储气装置内工质的质量和能量[9]。因

此,储气装置内高压空气的温度、压力等热力参数呈

现高度非线性耦合特征[10],需精准捕捉非定常流场

激变引发的全局热力参数动态演化特性,以实现储

气装置内热力学动态特性的全面、准确预测。然而,
传统的全阶模型因计算资源消耗大,在储气装置流

场实时预测方面存在局限[1 1],而研究过程中需针对

不同水蒸气体积分数的影响进行大量重复计算,进
一步凸显了发展高效建模实时预测方法的必要性。

在流 体 动 力 学 建 模 领 域,传 统 基 于 Navier-
Stokes 方程的全阶模型(FOM)虽能实现微秒级精

度的流场解析,但单次三维瞬态仿真通常需要部署

百万级网格单元并消耗数千核小时的计算资源,严
重制约了流场实时预测能力[12]。为此,构建具有等

效物理特征的降阶模型(ROM)成为当前研究热点。

ROM技术通过数据驱动方式,采用本征正交分解

(POD)、动力学模态分解(DMD)等特征提取方法,
将原数万维的流场状态空间投影至低维的特征子空

间,并结合 Galerkin 投影建立降阶控制方程[1 3]。相

较于全阶模型,降阶模型节省了大量计算时间,同时

能保持较高的流场重构精度。
现有降阶模型构建方法主要形成两大技术路

线：①基于有源自回归(ARX)、带有外部输入的有

源自回归(NARX)等非线性回归模型的系统辨识

法,是通过建立输入参数与输出响应之间的黑箱映

射关系实现的,其优势在于仅需数百量级的样本即

可完成模型训练；②基于 POD、DMD 等模态分解的

特征重构法,通过提取流场序列中的主导相干结构

构建物理可解释的低维子空间[14]。传统的降阶方

法主要为基于线性投影的技术,即本征正交分解及

其变体。POD 通过提取流场快照数据协方差矩阵

的主成分,获得一组最优的正交基。在预测阶段,需
要结合 Galerkin 投影方法将原始控制方程投影至

POD 模态张成的低维空间,构建降阶动力学方程进

行求解；或者采用自回归模型等数据驱动方法直接

预测 POD 模态系数的时间演化。
动力学模态分解是由 Schmid 研究团队提出的

一种基于数据驱动的流场特征提取方法,该方法通

过解析非稳态流动过程的实验观测数据或计算流体

力学(CFD)模拟结果,能够有效辨识复杂流动系统

的显著动力学模态特征[1 5]。其核心优势在于建立

具有物理可解释性的降阶模型,通过有限维度的动

力学系统实现对原始高维流动现象的本质特征描

述。其核心特性体现在其模态参数的数学完备性：
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每个分解模态严格对应线性时不变系统的本征频率

及特征增长率,这一数学属性使其在具有周期特性

的动力学流动研究中展现出显著适用性[1 6]。相较

于传统流场降阶方法,DMD 方法的建模优势主要

表现在两个方面：通过矩阵特征值的谱分析直接揭

示流动演化特性,避免了传统方法中控制方程重构

的复杂性；时空融合解析机制有效整合了基于时域

输入输出响应的系统辨识方法与依赖空域样本集的

特征提取技术,实现了动力学特征与空间结构的协

同表征。这种双域耦合的建模范式为复杂流动系统

的机理分析提供了新型数学框架[1 7]。
针对非稳态过程预测这一复杂动力学问题,长

短期记忆神经网络(LSTM)作为深度学习中具有门

控机制的循环神经网络架构,展现出显著的时序建

模优势[18]。其核心机理通过遗忘门、输入门和输出

门的协同调控,有效克服了传统循环神经网络在长

期依赖建模中存在的梯度消失/爆炸问题[1 9]。凭借

其特有的细胞状态记忆机制,LSTM 方法能够实现

跨时间步长的时序特征提取,特别适用于流场重构

中涉及高维时空演化特性的预测任务。相较于传统

预测方法,LSTM方法的非线性映射能力使其在捕

捉湍流脉动等非平稳瞬态过程时表现出更强的适应

性,同时无需依赖先验的物理方程约束[20]。这种数

据驱动的建模范式为计算流体力学中复杂流动系统

的实时预测提供了新的解决方案。
针对压缩空气储气装置内流场强瞬变、高非线

性以及复杂时空演化的特点,传统降阶模型在预测

精度和长期稳定性方面面临一定的挑战。为了更有

效地捕捉储气装置流场的复杂非线性动力学特征并

实现稳定、准确的动态预测,本文提出融合动态模态

分 解 与 长 短 期 记 忆 神 经 网 络 的 降 阶 预 测 模 型

(DMD-LSTM),该方法可深度融合 DMD 的空间特

征提取能力与 LSTM 的非线性时序建模能力两种

技术的独特优势。通过将 DMD 在空间模式提取方

面的优势与 LSTM 在时间序列非线性预测方面的

优势相结合,DMD-LSTM模型更具鲁棒性,可以更

高效地实现储气装置内复杂流场的动态预测。模型

在 DMD 构建的低维空间运行,确保计算的高效性；
同时,LSTM网络通过捕捉非线性动力学特征,大
幅提升了对储气装置瞬态流动的预测精度。

1 研究方法

本研究所依赖的流场基础数据集以及预测结果

的验证基准均来源于高精度计算流体动力学数值模

拟。本文基于 ANSYS FLUENT 建立了数值仿真

模型,采用多相流流体体积函数(VOF)内嵌入 Lee
蒸发-冷凝传质机理的方法,分析储气装置内充入湿

空气工况的流场变化情况。气体状态方程为 R-K-S
真实气体状态模型,湍流方程为 SST k-ω湍流模型,
充气入口类型为速度入口。

1.1 动力学模态分解

动力学模态分解的预处理流程需对瞬态流场数

据进行结构化处理。通过数值模拟获取 N 个瞬态流

场样本,并组织为时序排列的瞬态数据集{x 1,x 2,
…,x N},其中各样本 x i 表征第 i 时刻流场状态列向

量,且相邻样本间保持等时间步长Δt。每一时刻流

场的 x i(如速度、压力、温度等)可以表示成基本流

动-x(平均流)和脉动量 x′i的叠加,即

x i =-x +x′i (1)

  根据 DMD 的理论框架,系统动力学可表述为

线性传递关系

x i+1 = Ax i (2)
式中：A 为高维动力系统矩阵。

对于本质非线性的物理系统,该过程实质为全

局动力学的线性近似建模。值得注意的是,系统矩阵

A 的维度与流场自由度数呈正相关,直接求解存在

维数灾难问题,需采用数据驱动的降阶方法进行求

解[1 3]。为实现系统矩阵的特征提取,可利用 1 ～ N
时刻的流场快照构造时序延迟数据矩阵,定义 X =
[x 1,x 2,…,x N-1]与Y = [x 2,x 3,…,xN]分别作

为前和后两个状态矩阵。该构造方法有效建立了流

场演化的离散映射关系,为后续模态分解奠定了数据

基础。根据式(1)的假定,有

Y = x 2,x 3,x 4,…,x N[ ]=
Ax 1,Ax 2,Ax 3,…,Ax N-1[ ]= AX (3)

  DMD 的核心目标在于通过矩阵运算技术,从
高维数据中辨识主导动力学模态及其对应的特征参

数。基于线性动力学假设,现有算法实现路径主要

分为两类：一类基于时滞坐标系的伴随矩阵理论,
通过构造有限维伴随矩阵实现无穷维算子的低秩

近似；另一类则融合本征正交分解技术的手段,借
助奇异值分解(SVD)对原始算子实施相似变换,
建立具有降维特性的系统动力学模型[2 1]。研究结

果表明,后者通过 POD 正交基底构建,显著提升

了算法在含噪环境下的数值稳定性,尤其在存在

测量噪声或数值误差的工程场景中展现出更强的

计算稳定性[22]。
相较于基于友矩阵的 DMD 架构,DMD 的相似
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变换结合奇异值分解的方法展现出显著的理论优

势。首先,该方法突破了基于友矩阵的 DMD 对时

序连续性约束条件的依赖,其数学模型仅需获取相

邻时刻的流场增量数据对即可构建动力学算子；其
次,通过引入 SVD 技术对数据矩阵进行最优低秩近

似,有效增强了算法在噪声污染场景下的数值稳定

性,模态分解过程如图 1 所示。图 1 表达了一种近

似相等的关系,通过高度概括、符号化的示意图直观

表达为核心运算关系：快照矩阵≈模态矩阵×频谱

矩阵×动态矩阵。

图 1 DMD 的模态分解

Fig.1 Modal decomposition of DMD

相较于 POD 方法,DMD 技术在流场分析中展

现出 3 个方面的显著优势。首先,POD 模态本质上

是多频叠加的统计最优空间基函数,其宽频动力学

特征导致物理机理阐释困难；而 DMD 模态具有精

确的单频特性,其傅里叶特征更便于解析流动结构

的动力学本质。其次,POD 方法缺乏动力学建模能

力,DMD 方法通过复特征值分解同时获得各阶模

态的振荡频率,其幅值信息更直接地反映了模态的

稳定性特征。最后,在降阶模型构建层面,POD 方

法本身不具备动力学建模功能,需借助 Galerkin 投

影建立常微分方程系统或构建数据驱动的代理模

型[23]；而 DMD 通过特征值分解直接获得时空解耦

的线性动力学模型,其时间演化特征由模态的指数

增长或衰减参数完全确定,避免了复杂的投影计算

过程[24]。这种时空解耦的模态分解特性正是 DMD
方法在非定常流场分析中的核心优势所在。
1.1.1 标准方法

在流场数据分析中,当采样数 N 增至某一临界

值后,所构建的流场快照序列{x 1,x 2,…,x N}已能

充分表征系统的主要动力学特性。基于此,可通过数

学归纳法建立以下假设：当快照数超过该临界值时,
后续流场快照与前期快照集合间存在线性关联。这
一假设的数学推论表明,第 N 个流场快照可表示为

前N - 1 个快照的线性组合

x N = c 1 x 1 +c 2x 2 +…+c N-1 x N-1 = Xc (4)

式中：c = c 1,…,c N-1 为多项式的系数,则式(4)可
进一步表示为

AX =Y = XS (5)
式中：S 为友矩阵,表达式为

S =

0 … 0 0 c 1
1 ⋱ ︙ ︙ ︙

0 ⋱ 0 0 c N-3
︙ ⋱ 1 0 c N-2
0 … 0 1 c N-1

㊣

㊣
—
—
—
—
—
—
—

㊣

㊣

—
—
—
—
—
—
—

(6)

  矩阵 S 中的未知量仅有 c,所以可求得使残差 r
最小的 c 用以构造矩阵 S

r = x N -Xc (7)

  经优化过程使残差范数达到极小值时,降阶系

统矩阵 S 的特征谱将收敛于原系统矩阵A 的主导模

态特征值。值得注意的是,此类通过降阶过程提取

的特征值在数值分析中被称为 Ritz 特征值,其收敛

性验证需满足 Arnoldi 正交化过程的数学约束条

件。矩阵 S 的特征分解为

S = T-1ΛT (8)
式中：谱矩阵Λ= diag(λ1,λ2,…,λN-1)。

在动力模态分解的数学框架下,设Λ 表征降阶

系统矩阵 S 的特征值对角化形式,其对应的特征向

量构成正交矩阵 T-1 的列空间。基于正交分解原理,
构造模态矩阵 D = XT-1,其列向量 d 表征系统的本

征模态。为构建完备的时空流场重构体系,需引入

具有时域演化特性的 Vandermonde 矩阵

～T =
1 λ1 … λN-21

︙ ︙ ︙

1 λm … λN-2m

㊣

㊣

—
—
——

㊣

㊣

—
—
—— (9)

式中：m 为 DMD 方法所选择的模态数。
对于具有互异特征值的友矩阵,其可对角化特

性保证了存在非奇异矩阵 T,使得该友矩阵可通过

基变换实现对角化。根据矩阵分解理论,构造满足

D = XT-1 的对角矩阵时,矩阵 T 在映射过程中保

持与原始友矩阵的线性同构关系。基于此数学对应

性,流场瞬态快照可构建为以下形式

X = x 1,x 2,…,x N-1[ ]= D～T =

d 1,d 2,…,dm[ ]

1 λ1 … λN-21

︙ ︙ ︙

1 λm … λN-2m

㊣

㊣

—
—
——

㊣

㊣

—
—
—— (10)

  因此,任何一个时刻的流场瞬态快照都可以用

前m 个快照表示,即

x i =∑
m

j = 1
λi-1j d j (11)
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  将第 j 个模态所对应的频率ωj 和增长率 g j 分

别定义为

ωj = Im lgλj{ }/Δt (12)

g j = Re lgλj{ }/Δt (13)

1.1.2 相似变换

实现 DMD 的另一种途径可通过矩阵相似性原

理构建,这一途径的优势是通过截断奇异值分解

(SVD)过程可自适应地提取主导模式对应的低维

子空间,继而利用投影算子建立维度降低的相似变

换体系。这样不仅有效克服了高维矩阵直接分解带

来的计算复杂性,同时严格保持了系统关键动态特

性的数学等价性。原始流场瞬态快照 X 的动力学

特性可通过构造低维相似矩阵～A 进行降维表征,其
中～A 与原始高维矩阵A 满足相似关系。为确定该

相似变换对应的正交投影子空间,可采用矩阵分解

进行处理,通过对 X 进行奇异值分解可得

X =UΣV H (14)

A =U～AU H (15)
式中：Σ是对角矩阵,其主对角线元素为按降序排列

的奇异值,构成能量谱系。
通过在奇异值分解过程中实施秩截断策略,即

只保留前 r 个主要奇异值并舍弃剩余的小奇异值,
该操作实现了最优低秩近似,能够有效抑制数值噪

声。分解产生的酉矩阵U 和V 满足标准正交性约束

条件：U HU=I 且V HV=I,其中上标 H 表示共轭转置

运算。在此基底框架下,系统降维矩阵A 的求解可被

构建为 Frobenius 范数最小化问题,表达式如下

min
A
‖Y -AX‖2

F (16)

结合式(14)和式(15),式(16)可整理为

min
～A
‖Y -U～AΣV H‖2

F (17)

因此,原始系统矩阵 A 可近似为

A ≈～A =U HYVΣ-1 (18)

  降维矩阵～A 与原始高维矩阵A 通过相似变换

关系相连接,根据线性代数中的谱定理,二者共享相

同的谱结构,则降维矩阵包含原始矩阵的主要特征

值,第 j 个 DMD 模态为

Φj =Uw j (19)
式中：w j 为特征向量。记降维矩阵的第 j 个特征值

为μj,该模态的动力学参数的数学定 义 遵 循 式

(12)、(13)所确立的规范。
通过上述 DMD 方法,实现了流场动态特征模

态的有效提取。在此基础上,通过降维矩阵～A 的谱

分析特性,可重构流场的时空演化规律,系统的高维

状态变量 x i 可通过奇异值分解实现维度约简,其映

射关系可表述为

z j =U Hx i (20)
式中：z j 为原始高维系统 x i 所映射的子空间,降维

后的系统控制方程为

z i+1 =U Hx i+1 =U HAx i =U HAUz i =～Az i
(21)

  将特征向量 w j 作为列向量组合为矩阵W,包含

降维矩阵～A 奇异值的对角阵为 N,则降维矩阵～A 的

特征分解为

～A =WNW-1,N = diag[μ1,μ2,…,μr] (22)
任何一个时刻的流场快照可以近似估计为

x i = Ax i-1 =U～AU Hx i-1 =
UWNW-1U Hx i-1 =UWN i-1W-1U Hx 1 (23)

  单个 DMD 模态定义为Φj,把全部模态作为列

向量依次拼接,最终组合为矩阵Φ,有
Φ=UW (24)

定义 DMD 模态振幅α
α=W-1 z 1 =W-1U Hx 1,α= α1,α2,…,αr[ ]T

(25)
式中：αi 表征第 i 个模态的振幅,其物理意义反映了

该模态对初始流场快照 x 1 的动力学贡献权重。
在 DMD 方法框架下,各阶模态依据其对应的

振幅进行优先级排序,该排序准则保证了主导模态

在流场重构中的优先表征权。通过联立式(24)的模

态展开与式(25)的模态振幅,并代入流场重构方程

式(23),可建立时空解耦的预测模型,由此联立得任

意时刻的流场可解析表示为

x i =ΦΛi-1α=∑
r

j = 1
Φj (μj)i-1αj (26)

流场快照可写为

X = x 1,x 2,…,x N-1[ ]=ΦDαV and =

Φ1,Φ2,…,Φr[ ]

α1
⋱
αr

㊣

㊣

—
—
——

㊣

㊣

—
—
——

1 μ1 … μN-21

︙ ︙ ︙

1 μr … μN-2r

㊣

㊣

—
—
——

㊣

㊣

—
—
——

(27)

  流场演化过程的数学表征可由式(27)中的

Vandermonde 矩阵V and 实现,其中包含了 r 个原始

流场矩阵的特征值。

1.2 神经网络预测

流场动态预测属于时间序列预测问题,常用于

时间序列预测的神经网络主要包括门控循环神经网

络(GRU)、循环神经网络(RNN)和长短期记忆网

络,这些模型专门设计用于处理时间依赖数据,并能
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捕捉时间序列中复杂的模式和趋势[25]。RNN 通过

循环结构处理序列数据,而 LSTM 相较于 RNN 有

更强的记忆能力,在长序列中表现较好,能够自适应

地利用历史数据进行建模,并对未来数据序列进行

预测[26]。
长短期记忆网络作为循环神经网络的改进架

构,通过独特的记忆单元设计有效缓解了传统 RNN
存在的梯度消失问题,从而增强了对长程时序依赖

关系的建模能力[27]。其结构创新主要体现在以记

忆块替代传统循环神经网络中的隐层神经元单元,
每个记忆块内部包含精密的门控机制,用于动态调

控细胞状态的存储与更新过程[28]。如图 2 所示的

结构示意图中,LSTM 记忆块通过遗忘门、输入门

与输出门 3 个协同工作的门控单元构建信息流的动

态调节机制。

图 2 LSTM神经网络结构

Fig.2 LSTM neural network structure

各门控单元的数学模型可形式化表述如下。

  遗忘门 f t 通过 sigmoid 激活函数生成介于0～1
之间的权值矩阵,用于调控细胞状态信息的保留

比例

f t =σ(W f h t-1,x t[ ]+b f) (28)

  输入门 i t 采用双通道结构,分别执行信息筛选

与特征转换功能。信息筛选 i t 表达式为

i t =σ(W i h t-1,x t[ ]+b i) (29)
特征转换～C t 表达式为

～C t = tanh(W C h t-1,x t[ ]+bC) (30)
细胞状态更新综合前序状态与当前输入特征

C t = f tC t-1 +i t～C t (31)
输出门模块结合非线性变换确定最终输出特征

o t =σ(W h t-1,x t[ ]+b) (32)

h t = o t tanhC t (33)
式中：σ为 sigmoid函数；x t 为t 时刻的输入；h t 为t 时
刻的隐藏状态；C t 为 t 时刻的单元状态；W、W f、W C

和b、b f、bC 分别是权重与偏置。该架构通过参数化门

控单元的协同作用,实现了对信息存储周期的动态控

制。记忆块输出的隐状态ht 既作为当前时刻的作曲特

征表征,又作为时序传播载体输入至下一处理单元,
形成具有长期记忆保持能力的递归计算结构[29]。

基于上述算法原理,实现了 DMD-LSTM 混合

降阶预测模型,程序框架如图 3 所示,完整流程步骤

概括如下。80%为训练集(t 1,…,t 0.8N),10%为验

证集(t 0.8N,…,t 0.9N)以及 1 0% 为测试集(t 0.9N,
…,tN)。

图 3 DMD-LSTM混合降阶模型程序流程框架

Fig.3 Framework for the DMD-LSTM hybrid reduced-order modelling procedure
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步骤 1 基于储气装置的三维几何模型构建数值计

算域,采用计算流体动力学方法进行数值模拟,生成

全阶流场物理量的时空分布数据集。
步骤 2 引入动力学模态分解算法对全阶流场数据

集进行时空特征分析,通过谱分析方法辨识主导模

态及其对应的时间演化特性。基于保留原始流场

9 5%能量的模态能量准则选取最优截断阶数,建立

降阶模型的空间基底矩阵和时间系数矩阵,实现高

维流场数据的低维特征表征。
步骤 3 构建长短期记忆神经网络架构,将降阶模

型所得到的各个时刻的时间系数序列 a 1,a 2,a 3,…,

a r 划分为训练集、验证集与测试集进行时序预测建

模。采用 Adam 优化器对神经网络模型中的超参数

进行全局寻优,以提升模型泛化能力。将预测得到

的时间系数与 DMD 空间基底进行张量重构运算,
建立降阶空间到原物理空间的映射关系,最终获得

全阶流场变量的空间预测分布。

2 结果与讨论

2.1 研究对象

本文研究对象为压缩空气储能实验系统中的储气

装置,该储气装置为圆柱形罐体结构,顶部与底部均为

圆顶结构,其中圆柱形半径为 0.85 m,高为 4.4 m,圆顶

部分的球体半径为 0.6 m,储气装置的容积为 12 m3。
针对压缩空气储能系统储气装置充气过程非定

常流场动态变化特性,分析对象包含速度场、温度

场、压力场和水的体积分数。其中速度场采用三维

状态下计算得到的合速度作为研究变量,水的体积

分数则更能体现压缩空气储气装置中水的蒸发与冷

凝现象。为了探究充气过程中储气装置内的流场动

态变化,分别计算充入空气中的水蒸气体积分数为

0、1%、2%、3%这 4 种典型工况,以更好地捕捉储气

装置充气过程中蒸发冷凝等流场动态特性。

2.2 流场降阶与预测模型

计算所采用的数据集是充气过程总计 3 600 s
的储气装置动态流场,对其进行 DMD 处理实现流

场降阶,提取流场主要模态与特征。在动力模态分

解的理论框架下,对快照矩阵实施谱特征分析,建立

基于模态能量权重的量化评估体系。通过求解

Koopman 算子的近似特征系统,构建模态振幅时变

发展模型,据此实施模态贡献度排序计算。采用降

阶模态筛选策略,基于累积能量占比达到 9 5%的阈

值,选取前 1 9 阶主导模态构建低维特征空间,实现

流场动力学特征的稀疏表征与时空重构。DMD 分

解模态累积能量如图 4 所示。

图 4 DMD 分解模态累积能量

Fig.4 DMD decomposition modal accumulated energy

采用 LSTM 神 经 网 络 预 测,将 充 气 过 程 为

3 600 s、时间间隔为 1 0 s 的降阶时间系数数据集进

行划分,以测试集的流场数据作为标准与 CFD 结果

进行对比,评价流场预测效果。

图 5 LSTM模型训练损失函数

Fig.5 LSTM model training loss function

2.3 流场预测效果评价

在数值模拟领域,不同计算方法的时效性对比

研究对于工程优化具有重要意义。在相同的计算资

源配置下,针对压缩空气储气装置充气过程开展了

不同计算方法的对比实验。数值仿真结果表明,基
于有限体积法的计算流体力学全阶模型数值模拟完

成计算耗时约 1.47 h,这主要源于 Navier-Stokes 方
程的复杂数值求解过程。相比之下,数据驱动的深

度学习方法在相同硬件条件下展现出显著优势,本
研究所采用的动力学模态分解与长短期记忆神经网

络协同的混合降阶模型表现出卓越的计算效率,神
经网络的训练过程仅需 6 2 s 即可完成,并且模型迭

代效果较好,损失函数如图 5 所示。该模型通过

DMD方法提取主导流动模态后,利用 LSTM网络进

行时间系数预测,最终实现流场特征的高分辨率重

建。实验结果表明,该混合 ROM的计算耗时稳定维

持在 0.3～0.5 s 区间内,其时间成本不足传统 CFD
模拟的 0.01%,这种量级上的效率提升在工程实时监

测和快速参数优化等场景中具有重要应用价值[19]。
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2.3.1 水蒸气的体积分数

为系统评估相变传热过程中质量传递效应对多

相流界面的影响机制,本研究通过气液体积分数分

布特征定量表征储气装置内非稳态蒸发冷凝现

象[30]。在扩展时间尺度 t 1、t 2、t 3、t 4 上不同工况下

ROM模型预测结果如图 6 所示,工况 1、2、3、4 分

别对应充入空气中的水蒸气的体积分数为 0、1%、

2%、3%。本研究通过与 CFD 全阶数值模拟的流

场结果进行对比验证,具体包括：①基于 VOF 方

法捕捉的界面演化基准解；②降阶模型重构的相

分布场；③非平衡态热力学参数驱动的相对误差

云图。

图 6 不同工况下 ROM模型预测结果

Fig.6 Prediction results of hybrid ROM downscaling model
under different working conditions

在储气装置充气过程中,水的蒸发与冷凝现象

是重要的研究内容,因此选取水蒸气体积分数为

0.01 工况下的预测结果进行更详细的分析,取 t 1=
3 420 s、t 2=3 480 s、t 3=3 540 s、t 4=3 600 s 4 个时

刻的预测数据进行分析并观察误差分布,如图 7
所示。

图 7 水蒸气的体积分数为 1%工况下水的体积分数的

场分布 CFD 结果与 ROM模型预测结果对比

Fig.7 Comparison of CFD results and ROM model

predictions of water volume fraction field for 1%
working condition with moisture content

基于多物理场耦合的数值验证框架的系统评估

结果表明,LSTM降阶模型在预测储气装置中水的

蒸发与冷凝现象时展现出可靠的预测性能。如图 7
所示,模型预测的液态水体积分数场与 CFD 基准解

具有显著空间一致性,定量分析结果表明,全场平均

相对误差仅为 0.83%,验证了模型的全局可靠性。
在储气装置底部区域出现较大的局部相对误差的主

要原因是该区域稳态冷凝层的固定相界面特性,这
种物理量的动态变换趋势对 LSTM 模型的特征提

取构成挑战[3 1]。尽管如此,模型仍准确捕捉到底部

壁面的冷凝现象,且对充气过程中水蒸气的体积分

数时变趋势预测偏差较小。特别值得指出的是,局
部误差集中出现在冷凝水聚集区域的现象,进一步

验证了模型物理预测的合理性。上述分析结果证

实,LSTM降阶模型不仅具有远离训练数据区域的

泛化能力,更能实现对压缩空气储气装置流场的精

准预测,其预测结果与实际情况具有高度吻合性。
2.3.2 温度

基于热力学与传质耦合效应分析,储气装置在

非理想充气工况下的温升特性呈现显著湿度依赖

性；而储气装置在充气过程中无法确保充入的空气

完全干燥,并且随着充入储气装置的空气中含水量

的增大,温度上升的速率会增大。其机理可归结于

湿空气热物理性质的改变,水蒸气分子具有强极性
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特征,相较于完全干燥的空气会增强气体介电特性,
导致压缩过程中分子间作用力引起的能量耗散加

剧。同时,湿空气的热力学特性遵循焓值构成结构,
其中水蒸气本身的焓值较大,使得单位质量湿空气

携带的热量随含水量呈非线性增长[32]。充入空气

的温度与储气装置原始环境温度存在梯度差异,在
快速充放气工况下,湿空气引起的非均匀温度场会

诱发局部应力集中,降低设备疲劳寿命,因此温度场

在储气装置充气过程中也有研究意义。
基于图 8 所示 4 个时刻温度场预测结果表明,

数值预测模型虽在高温梯度区域呈现非物理振荡模

态,但其与 CFD 基准解在宏观演化规律上保持高度

吻合。定量误差评估结果表明,最大相对偏差集中

分布于储气装置下缘区域,究其机理是多物理场耦

合作用。湿空气注入过程引发的非均匀温度场分布

主要集中于储罐中上部区域,该区域因相变潜热释

放形成显著的温度梯度,其动态特征在谱空间中具

有可辨识的模态结构；相较而言,底部区域受瞬态热

力学耦合效应影响较弱,且与外部环境存在持续性

热交换,导致该区域温度梯度幅值较低,动态特征能

量谱密度下降。

图 8 水蒸气的体积分数为 1%工况下温度场 CFD 结果与

ROM模型预测结果的对比

Fig.8 Comparison between CFD results and ROM model
prediction of temperature field for 1% moisture content
condition

深入分析揭示,底部流场重构误差源于两种耦合

机制的协同作用。低梯度热力学场在 DMD 模态能

量谱中的贡献率显著衰减,在降阶过程中优先截断其

对应模态,导致模态空间对热力学变量的表征不完

整,从而引发系统性重构偏差；非稳态边界条件下热

质交换过程的强非线性动力学呈现多尺度特征,其主

导物理时间尺度与 DMD 方法可分辨的特征时间尺

度存在数量级的差异,这种跨尺度失配使得算法无法

有效捕捉亚分辨率瞬态过程。在有限快照采样率的

制约下,上述因素共同导致流场演化呈现非平稳随机

波动特性,致使关键相干结构的动力学模态难以完备

表征,最终造成局部区域空间梯度的重构精度损失。

2.3.3 合速度

在上述流场降阶与流场预测中,所处理的流场

数据均为标量形式,因此选取在三维状态下计算的

合速度进行速度场分析。合速度V 计算式如下

‖V‖ = v 2x +v 2y +v 2z (34)

  相较于单一方向速度分量分析,该合速度表征

方法具有两方面理论优势。在湍流多尺度动力学研

究中,合速度场能够完整保留流场动能的空间分布

特征,其能量谱函数与原始矢量场保持拓扑同构关

系；通过消除速度分量间的解耦效应,合速度场可更

灵敏地反映剪切层演化、涡旋脱落等典型流动现象

的多物理耦合机制。

图 9 水蒸气的体积分数为 1%工况下速度场 CFD 结果与

ROM模型预测结果对比

Fig.9 Comparison between CFD results and ROM model
prediction of velocity field for 1% moisture content
condition

基于图 9 所示的流场动力学演化特征分析,充气

过程中储罐内部形成典型的高速流动区,沿轴向呈现
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自入口至储罐中上部的渐进式扩展模式。数值验证

结果表明,LSTM深度学习模型在速度场预测方面展

现出良好的预测性能,其与 CFD 基准解在速度模量

分布上的平均相对误差为 0.19%。由误差场量化分

析结果可以看出,在流场结构相对稳定的准稳态区

域,预测结果与 CFD原始结果保持高度吻合；但在近

壁冷凝效应显著的区域,预测偏差呈现局部放大现

象。这种误差分布特征与多相流耦合效应密切相关。
当湿空气沿壁面回流时,气液两相界面处发生的非平

衡相变过程会显著改变区域流场结构。冷凝液膜的

形成导致边界层内速度剖面发生畸变,相变潜热释放

引发局部温度梯度突变,并且气液界面会存在波动,这
些多物理场耦合机制超出了 LSTM模型对流场的预测

能力范畴,导致这部分壁面附近的预测偏差增大。

2.3.4 压力

在充气压缩过程中,储气装置系统压力随气体

质量增加呈单调递增趋势,其演变规律遵循理想气

体状态方程与能量守恒定律的耦合作用[33]。压力

不仅直接表征储能介质的热力学状态,更是量化系

统势能存储效率的核心指标。

图 1 0 水蒸气的体积分数为 1%工况下压力场 CFD 结果

与 ROM模型预测结果对比

Fig.10 Comparison between CFD results and ROM model

prediction of pressure field for 1% moisture content
condition

由图 1 0 揭示的压力场演化特征可知,受限空间

内压力梯度趋近于 0,这符合达西定律在低速渗流

场中的压力均衡分布规律；压力场平均相对偏差为

0.05%,压力场空间标准差始终维持在较低水平,这
种准静态变化特性显著降低了模型对空间异质性的

建模难度,模型预测效果也较好。

3 结 论

本研究提出了一种基于动力学模态分解与长短

期记忆神经网络相结合的流场降阶预测模型,实现

了压缩空气储能系统中储气装置充气过程非线性复

杂流场特性的快速预测,可为压缩空气储能系统在

全运行域内的灵活高效调控提供参考,具体结论

如下。
(1)构建的 DMD-LSTM 流场降阶预测模型在

储气装置瞬态流场预测中展现出优异的性能,针对

气液两相流中的水蒸气的体积分数这个关键物理

量,模型成功捕捉到相变过程中的冷凝现象动态演

化特征。实验验证结果表明：在最大外推时间域条

件下,压力场平均相对偏差为 0.05%,速度场预测

的平均相对误差为 0.1 9%,体积分数场预测的平均

相对误差为 0.83%。通过构建多物理量验证体系,
证实了该模型在储气装置流场预测中对温度、压力

和速度场的预测效果均较好。
(2)针对压缩空气储气装置充气过程的数值模

拟,所提出的 DMD-LSTM 流场降阶预测模型较传

统有限体积法 CFD 全阶模型数值模拟展现出显著

的效率优势,相同计算资源条件下计算耗时降低了

4 个数量级,为储气装置内热力参量的快速精准预

测提供了有效解决方案。
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