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類神經網路應用於雙相氣泡流相傳遞特性之即時決定 
 

楊安石 林柏宏 

大葉大學機械工程學系 

彰化縣大村鄉山腳路 112號 

 

摘 要 

  雙相氣泡流的物理傳輸機制可經由廣泛地實驗量測與複雜的理論模擬等探討過程而了

解；然而，在實際的工業應用中常需要快速地決定紊流氣泡流場動態特性，故而本研究運用類

神經網路以即時掌握雙相氣泡流流域內相發展的機制。分析係基於 Liu’s 所量測實驗的數據資

料分別建立三個倒傳遞類神經網路，以預測雙相氣泡紊流的空泡分率、液相速度和氣相速度等

分佈。三個訓練完成後的倒傳遞類神經網路計算輸出與原量測數值比較後，驗證結果發現預測

和目標向量之均方根誤差低於 4.33%。本研究也完整調查了各種網路參數（包含了隱藏層數目、

訓練對數目、轉換函數型式、學習增加率數目、學習減少率數目和動量項數目等）對於類神經

網路訓練品質的影響。 

關鍵詞：類神經網路，倒傳遞，雙相氣泡流，相分佈 

 

Real-Time Determination of Phase Transport Characteristics 

in Bubbly Pipe Flows with Artificial Neural Networks 
 

AN-SHIK YANG and PO-HUNG LIN 
Department of Mechanical Engineering, Da-Yeh University 

112 Shan-Jiau Rd, Da-Tsuen, Changhua, Taiwan 

 

ABSTRACT 
     The physical transport mechanisms of gas-liquid flows are innately complex and generally 

entail a great effort to comprehend the nature of the flow field through either experimental 

measurements or theoretical simulations.  Nevertheless, instant knowledge of bubbly-flow 

characteristics is needed practically for many industrial applications.  In this study, an approach for 

using neural networks is implemented to demonstrate their effectiveness in the real-time 

determination of fully developed two-phase flow properties of upward bubbly-pipe flows.  Three 

back-propagation neural networks are established via a training process with Liu’s experimental 

database to predict the distributions of a void fraction and axial liquid/gas velocities of upward 

two-phase turbulent bubbly flows.  Comparisons of the predictions with the test target vectors 

indicate that the average root-mean-squared errors from three back-propagation neural networks are 

well within 4.33%.  This study also examines the effects of various network parameters, including 

the number of hidden nodes, transfer function type, number of training pairs, learning rate-increasing 

ratio, learning rate-decreasing ratio, and momentum value on the performance of neural networks in 
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detail. 

Key Words: neural networks, back propagation, two-phase bubbly flow, phase distribution 

 

一、前言 

  雙相氣泡流普遍存在於各式工業設施，例如核能電廠、

石油化學工廠等。考慮核反應器爐心內，燃料棒上的表面溫

度超過冷卻液的飽和溫度時，氣泡即間歇生出，而液態冷卻

液也由單相流轉變成雙相氣泡流。  

  在這特別的流域之中蘊含許多複雜的物理行為，尤其是

氣－液相互作用的交界面上會衍生質量、動量和能量的傳輸

現象，因而多年來雙相氣泡流場內的相分佈特性吸引了許多

學者的投入研究。由於未能精確的模擬氣泡紊流場結構與氣

液相介面交互（interfacial exchange）作用，早期的理論模型

無法預測出空泡率之近壁聳立現象（ wall peaking 

phenomenon）[4,5,12,23]。垂直向上雙相氣泡流實驗觀察發

現當氣泡尺寸增大至一臨界值將引致流型改變（flow pattern 

transfiguration）[6,24,25,27,28,30]，由此可知，相發展過程

對流場特性本質變化的影響甚大。近年新的模型除考慮氣－

液相交界互動外，更特別包括氣泡擾動所引起的紊流效應對

雙相流場結構的影響，故多能合理準確地預測氣泡流相分佈 

[14,19-21,22,26]。 

  Liu [24] 針對向上流的圓管內氣泡流以實驗方法探討

雙相全展流場相傳輸過程和紊流結構的物理機制。藉調整入

口氣態與液態面積平均速度（inflow gas and liquid-phase 

superficial velocity）大小，予以有系統地量測其中重要流場

參數，故而可完整了解雙相氣泡紊流的特性；尤其重要的

是，由此實驗研究得以建立一套包括空泡率（void fraction）、

氣泡速度、液體速度、液相紊流強度等數據而甚具參考價值

的資料庫。譬如核能安全規範施行時，常需要對於反應爐心

的操作狀況予以即時監控冷卻流道內氣泡流的空泡分佈；因

此，必須掌握氣泡流動態特性資訊以供各項核能系統監督用

途。本研究即採用類神經網路方法以即時決定完全發展雙相

流場特性。 

  類神經網路本質上為生物激發計算系統（biologically 

inspired computing systems），此方法跳脫常用之演譯

（deduction）或回想（recollection）等規則，而具備直接經

由經驗而模型識別（pattern recognition）的能力，故已廣泛

應用於各種領域 [1-3,7-11,15,17,18,31,32]；然而，卻尚無根

基於類神經網路法以了解相分佈傳輸特性的相關文獻。因

此，本研究目的是藉由 Liu的實驗數據資料庫訓練而建立三

個倒傳遞類神經網路（back propagation neural network），

以即時決定全展雙相氣泡紊流內的空泡分率與液氣相速度

等重要流場特性之徑向分佈（radial distribution）。此外，

本工作也深入探討各種網路參數對類神經網路訓練品質與

預測準確性的影響程度。 

 

二、向上氣泡流場的特性 

  Liu’s [24] 所研究的向上雙相氣泡流域中已完整探討相

分佈機制和紊流現象，在其實驗過程裡所使用的儀器為兩重

感應器電阻探針（dual-sensor resistivity probe）量測空泡分

率、氣泡速度和氣泡尺寸的分佈；與熱膜速度計（hot-film 

anemometer）決定液相速度和紊流強度。回顧實驗條件，流

體溫度與壓力為 10℃ 和 1大氣壓。測試段的圓管直徑 D為

3.81cm 而全長為 2.8m。實驗是在軸向位置為 36×D 流場全

展狀況下順著半徑方向取數據，液相和氣相的入口面積平均

速度範圍分別為 0.376至 1.391m/s和 0.0至 0.347m/s。隨流

場條件與位置不同，入口處的氣泡直徑的範圍為 2.0 至

4.2mm。 

  關於空泡率分佈的一般趨勢，實驗可清楚觀察到氣泡傾

向管壁漂移現象，並引致近管壁處形成空泡率高峰且在轉向

於管中心區域時空泡率逐漸降為平坦曲線。當考慮高速液相

氣泡流，其近壁空泡率聳立的現象會變成更為明顯，但是在

於圓管核心範圍所表現的空泡分率圖形走向則相當均一。然

而，對於低液相流速的流體所呈現的空泡率分佈於接近管壁

之突出值比高液相流速狀況相對較低，且管中心區空泡率曲

線更為均勻。 

  考慮低液相流率狀況，液相和氣泡速度分佈由低氣相速

度時的平坦曲線轉變成高氣相速度時的拋物線型曲線。但

是，高液相流率狀況時呈現相反的趨勢。此外當增加了液相

或氣相之流率，則液體與氣泡速度圖形於接近中心時均顯現

較為平坦的曲線，但是接近管壁時由於不滑動條件（no-slip 

condition）而下降。實驗探討中也發現相對氣泡引起紊流

（bubbly-induced turbulence）強度隨著氣相流率上升而增

加，此顯示管中央之局部紊流動能甚受氣泡擾動（bubble 

agitation）行為影響。 
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表 1. 檢驗網路參數對訓練品質影響效應的測試條件 
Input Layer Hidden Layer Overall Parameters Test 

Condition Training Pairs Hidden Layer Hidden Nodes Transfer Function Lr-inc Lr-dec Momentum 
A1 39 1 1 Sigmoid 1.06 0.7 0.9 
A2 39 1 2 Sigmoid 1.06 0.7 0.9 
A3 39 1 4 Sigmoid 1.06 0.7 0.9 
A4 39 1 8 Sigmoid 1.06 0.7 0.9 
A5 39 1 16 Sigmoid 1.06 0.7 0.9 
B1 39 1 16 Hyper-tang 1.06 0.7 0.9 
B2 39 1 16 Pure-linear 1.06 0.7 0.9 
C1 29 1 16 Sigmoid 1.06 0.7 0.9 
C2 19 1 16 Sigmoid 1.06 0.7 0.9 
C3 9 1 16 Sigmoid 1.06 0.7 0.9 
D1 39 1 16 Sigmoid 1.2 0.7 0.9 
D2 39 1 16 Sigmoid 1.5 0.7 0.9 
D3 39 1 16 Sigmoid 2.0 0.7 0.9 
E1 39 1 16 Sigmoid 1.06 0.6 0.9 
E2 39 1 16 Sigmoid 1.06 0.8 0.9 
E3 39 1 16 Sigmoid 1.06 0.9 0.9 
F1 39 1 16 Sigmoid 1.06 0.7 0.6 
F2 39 1 16 Sigmoid 1.06 0.7 0.7 
F3 39 1 16 Sigmoid 1.06 0.7 0.8 

三、類神經網路 

  類神經網路（neural network）是一種使用人工神經元相

互依序連接方式去模仿生物神經網路的計算系統。人工神經

元可考慮為一簡單生物神經元的模仿體，它可以由週遭環境

或上游層神經元獲取資訊並將其計算結果傳遞回週遭環境

或下游神經元 [13,16]。 

  倒傳遞類神經網路是目前各種類神經網路學習模式中

最具代表性，並且也是應用最為普遍的一種模式。倒傳遞類

神經網路屬於監督式學習網路，因此應用較偏重於診斷和預

測等。所謂監督式學習網路是從現有問題領域中整理以取得

包括輸入變數和輸出變數的訓練組，從中學習或歸結出輸入

變數和輸出變數間的非線性函數關係並建立相互對應之規

則，而利用此經訓練後的規則，即可改變成全新的輸入變數

值而能即時且合理準確地預測其相對之輸出變數值。 

  以本研究而論，即採用三個倒傳遞類神經網路以預測雙

相氣泡紊流全展狀況時的空泡分率、液相速度和氣相速度等

徑向分佈。其輸入向量係取液相和氣相入口面積平均速度，

而輸出向量則為空泡分率、液相速度和氣相速度。所訓練的

資料庫係根源於 Liu’s所量測的實驗數據，而在學習過程中

亦配以適合的動量項和學習率以提昇訓練品質 [18]。此

外，預測氣泡流特性值需與其相對之目標向量仔細比較差異

程度以評估這三個倒傳遞類神經網路的訓練品質。訓練品質

的定量表示可以選擇總和平方誤差（sum-squared error）或

均方根誤差（root-mean-squared error）。其定義如下： 

 

( )
2

1 1
∑∑
= =

−=
m

j

n

i
ijij PTSSE  （1） 

 

SSE
nm

RMS ⋅⋅=
11  （2） 

 
其中 T為目標輸出值；P為預測輸出值；M為訓練對數目；

N為輸出層單元處理數目。本研究亦調查了不同網路參數對

訓練品質的影響，其中包含了隱藏層節點數目、轉換函數型

式、訓練對數目、學習增加率數值、學習減少率數值和動量

項數值等，而所有的測試條件詳列於表 1內。 

 

四、結果與討論 

  於倒傳遞類神經網路的訓練階段中，表 1測試條件內的

A5詳細列出類神經網路所設定的基準（baseline）參數值。

訓練的網路總共有 39 組訓練對，初始偏權值（bias）和類

神經網路的權重值（weight）是在 -1 至 1 範圍內隨機選取

的。圖 1呈現出訓練過程中的典型均方根誤差收斂歷程，明

顯地迭代數（iteration Number）小於 10前其誤差皆非常高，

這是因為訓練網路的初始猜值尚遠離其收斂值。而經過重複 
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圖1. 訓練階段之均方根誤差收斂歷程 

 

約 12,000次訓練後各個網路皆能完成收斂。針對此 39組訓

練對，空泡分率、液相速度、氣相速度的類神經網路之均方

根誤差分別可達到 4.33%、3.46% 和 2.87%，亦顯示出這三

個倒傳遞類神經網路擁有良好的訓練品質。至於空泡分率網

路中表現較高的訓練誤差值，可以肇因為原有空泡分率圖形

中有較複雜的近壁聳立曲線所致的緣故。 

  上述類神經網路訓練成功後，即需檢驗其預測能力。基

本上係將三個並沒有經過類神經網路的訓練輸入與目標輸

出向量的測試對，應用在此三個倒傳遞類神經網路中而獲得

其預測輸出向量。本研究中，測試對的輸入向量由三組不同

入口面積平均液相和氣相速度所組成的。如圖 2至 4所示，

將預測向量與 Liu’s實驗數據的空泡分率分佈、液相以及氣

相速度分佈等目標向量比較後發現有良好一致性，而這三個

測試對的均方根誤差皆小於 4.33%。注意空泡分率的圖形中

波峰位置約略在 r / R處為 0.92，此現象與 Liu’s所觀察在靠

近管壁處會顯現聳立現象相同。至於此預測與目標向量之液

相和氣相速度所表現出來的曲線皆類似。其相速度的分佈趨

勢在管路中央的範圍是平坦的，而靠近管壁處則快速地下

滑。 

  在本研究中，亦探討各項類神經網路參數對於訓練品質

的影響效應。圖 5說明隱藏層節點（hidden nodes）數目對

於訓練品質的影響。參考 A1至 A5組的測試條件，隱藏層

節點數目由 1至 16間變化以觀察均方根誤差的趨勢。在大

多數情形下，增加隱藏層節點的數目有助於提昇訓練品質。

然而，此數目增加會引致訓練過程中伴隨非常長的思考和計

算更多的數據，亦即必須花費很長的時間去完成訓練，更需

要極大的空間去儲存數據。以本研究而論，隱藏層節點數目 

 
 

圖 2. 空泡分率網路之預測與目標向量比較圖 

 

 
 

圖3. 液相速度網路之預測與目標向量比較圖 

 

 
 

圖4. 氣相速度網路之預測與目標向量比較圖 

 

取 16可得較佳結果。 
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圖 5. 隱藏節點數目對均方根誤差之影響效應 

 

  不同的轉換函數（transfer function）對於網路的訓練亦

有重要的影響。討論中轉換函數的型式，包括 Sigmoid、

Hyperbolic Tangent和 Pure Linear函數等三種，其定義如下： 

 

Sigmoid: xe
xf

−+
=

1
1)(  （3） 

 
Hyperbolic tangent: )tanh()( xxf =  （4） 

 
Pure linear: xxf =)(  （5） 

 
  圖 6表現不同轉換函數對於訓練品質的影響。網路參數

的設定值參見表 1中的測試條件A5、B1和B2。注意 Sigmoid

函數中的均方根誤差比 Hyperbolic Tangent、Pure Linear函

數的均方根誤差低了許多。以本研究而論，轉換函數的種類

取 Sigmoid函數為最佳。 
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圖 6. 轉換函數對均方根誤差之影響效應 

  圖 7展示訓練對數目對於訓練誤差的影響。網路參數的

設定值根據表 1 中的測試條件 A5 和 C1~3，相對訓練對數

目則由 9至 39組改變。對於氣－液相類神經網路而言，分

析結果指出當訓練對數目增加時對訓練品質的影響則不甚

明顯。然而，對於空泡分率類神經網路而言，分析結果指出

訓練對數目增至 29組時均方根誤差會逐漸降低。 

  圖 8檢驗學習增加率數值（increasing ratio of learning 

rate）對於訓練品質的影響。網路參數的設定值見表 1中的

測試條件 A5和 D1~3。當學習增加率為 1.06時可得到較低

之均方根誤差。故本研究中學習增加率的數目以取 1.06 為

最佳。 

  相對的，圖 9顯現了學習減少率數值（decreasing ratio of 

learning rate）對於訓練品質的影響。網路參數的設定值見表

1中的測試條件 A5和 E1~3。分析結果發現學習減少率數值

由 0.6升至 0.9對均方根誤差改變無確定趨勢。 
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圖 7. 訓練對數目對均方根誤差之影響效應 
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圖 8. 學習增加率數值對均方根誤差之影響效應 
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圖 9. 學習減少率數值對均方根誤差之影響效應 

 

  圖 10列出動量項數值對訓練品質的影響。網路參數的

設定值在表 1中的測試條件組為 A5和 F1~3。四個測試狀況

中可得動量項為 0.9時的均方根誤差較低。故以本研究而論

動量項的數值取 0.9為最佳。 

 

五、結論 

  經過了長時間的訓練過程之後，本探討中已充分驗證類

神經網路可以成功地即時決定雙相氣泡紊流的流場特性。三

個倒傳遞類神經網路具備準確預測全展氣泡管流空泡分

率、液相速度和氣相速度分佈的能力。所訓練的內容係根據

Liu’s的實驗數據資料庫，其中包含了 39組訓練對，而其輸

入向量內的初始液相與氣相面積平均速度範圍分別為 0.376

至 1.391m/s和 0.0至 0.347m/s。訓練結果顯示空泡分率、液

相速度和氣相速度的均方根誤差分別為 4.33%、3.46% 和 
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圖 10. 動量項數值對均方根誤差之影響效應 

2.87%。至於已訓練類神經網路預測能力正確性的確認，可

以發現空泡分率、液相速度和氣相速度網路的預測向量與目

標向量的測試比較誤差皆低於 4.67%。本研究亦詳細檢查了

各項網路參數對於訓練品質的影響，分析結果歸納出當轉換

函數為 Sigmoid 函數、隱藏層節點數目為 16、訓練對數為

29、學習增加率為 1.06、學習減少率為 0.7、動量項數值為

0.9 之組合時可呈現較低的均方根誤差，而適用於這三個倒

傳遞類神經網路以獲得最佳訓練品質。 
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