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摘要 ：随着天然气管网互联互通成环成网，需要利用仿真技术模拟各种工况下的管网运行状态，以提升管网的供气能力，进而降低

管网运行成本。现有的智能化仿真方法过于依赖数据驱动，忽略了天然气流动机理，导致精度与稳定性较差且结果不可解释。为此，

从机理角度分析了天然气流动基本控制方程与管网拓扑结构，将机理信息耦合至深度学习的损失函数指导结构设计与训练，形成了

天然气管网物理信息神经网络 PINN（Physics-Informed Neural Network）仿真模型 ；然后描述了输入输出变量之间的耦合关系，设

计边界条件嵌入训练硬约束模式，建立了硬约束和物理信息神经网络结合 BHC-PINN（Boundary Hard-Constraint Physics-Informed 
Neural Network）的模型，实现了天然气管网全时空状态的仿真监测。研究结果表明 ：① PINN 模型将管道与拓扑结构的机理信息耦

合进损失函数以提高模型的可解释性，并借助管网进出口冗余数据提高了准确性，实现了对管网压力流量的准确监测 ；②建立的边

界硬约束模式，使神经网络的输出强制满足边界条件，得到的流量和压力仿真误差分别从 2.1% 和 0.32% 下降低至 1.5% 和 0.082%，

训练的效率和速度分别提高了 48.5% 和 55.9% ；③ BHC-PINN 能实现管网任意位置气体流动状态的观测，对于中间阀室压力的仿真

最大误差为 0.2%。结论认为，该新方法能准确仿真天然气管网内流动状态，增强了数据驱动模型的可解释性，并为天然气管网瞬态

仿真提供了数据加机理混合驱动的新思路。
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Abstract: With the interconnection and networking of gas pipelines, it is necessary to simulate the operation status of the pipeline 
network under various working conditions, so as to improve the gas supply capacity of the pipeline network and reduce the operation 
costs. The existing intelligent simulation methods rely heavily on data drive, but neglect the gas flow mechanism, resulting in poor 
accuracy and stability. And the results are uninterpretable. In this paper, the basic control equations of gas flow and the topological 
structure of the pipeline network are analyzed from the perspective of mechanism, the mechanism information is coupled to the loss 
function of deep learning to guide the structure design and training, and a physics-informed neural network (PINN) simulation model is 
established. Then, the coupling relationship between the input and output variables is described, the hard constraint mode of embedding 
boundary condition into training is designed, and a model integrating boundary hard constraint (BHC) and PINN, i.e. BHC-PINN model, 
is established, so that simulation monitoring of gas pipeline network under the full time-space state is realized. The following results 
are obtained. First, the PINN model couples the mechanism information of pipelines and topological structures into the loss function to 
improve the interpretability of the model, and utilizes redundant data of pipeline inlet and outlet to improve accuracy, so as to achieve 
the accurate monitoring of pipeline pressure and flow rate. Second, the established BHC-PINN model forces the output of the neural 
network to meet the boundary conditions, resulting in a decrease in flow rate and pressure simulation errors from 2.1% and 0.32% to 
1.5% and 0.082%, respectively, and an increase in training efficiency and speed by 48.5% and 55.9%, respectively. Third, the BHC-PINN 
model can observe the gas flow state at any position in the pipeline network, with the maximum simulation error of the pressure in the 
intermediate valve chamber being 0.2%. In conclusion, the new BHC-PINN method can accurately simulate the flow state inside the gas 
pipeline network, enhance the interpretability of data-driven models, and provide a new idea of data and mechanism hybrid driving for 
transient simulation of gas pipeline network.
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0　引言

天然气作为清洁高效能源，在能源转型与综合能

源体系中发挥着不可替代的作用 [1-2]。截至 2023 年年

底，我国长输天然气管道总里程达到 11.8×104 km，

基本形成了“西气东输、北气南下、海气登陆、就近

供应”的供气格局 [3]。在此背景下，天然气管网向着

大型化、复杂化、智能化的方向发展，天然气管道

面临着能源革命与能源转型加快推进的新形势 [4]。人

工智能技术的快速发展为智慧管网的变革带来了机

遇，而瞬态仿真作为智慧管网系统的关键技术之一，

通过模拟管网在各种动态条件下的运行状态，能够

提升输送保障能力，降低建设运行成本 [5]。因此，有

必要结合天然气管网瞬态仿真的特点，借助新兴的

智能化方法，探索天然气管网瞬态仿真新思路，为

提高天然气管网瞬态仿真的分析提供技术支撑。

天然气管道中天然气的瞬态物理特性的数学表

征为满足质量守恒、动量守恒、能量守恒的一组偏微

分方程组（PDEs）[6-7]。由于 PDEs 的强非线性，无

法给出解析解，需要特征线法 [8-9]、有限差分法 [10-11]、

有限体积法 [12-13] 等数值求解方法计算其数值解。近

年来，机器学习在能源仿真领域取得了诸多成功的应

用 [14-17]。Hadian 等 [18] 使用人工神经网络对大型天然

气管网的水力稳态进行建模，使用布谷鸟优化算法训

练网络权重，并将其与模型预测控制算法相结合进行

压力控制。Su 等 [19] 基于深度学习算法，使用时间窗

口和自动编码器预测天然气管网的运行状态，实现天

然气管道对异常工况的仿真。Yin 等 [20] 借助代理模

型的思想，结合 BP 神经网络和遗传算法，对天然气

站管网进行数据驱动建模和控制。Fakhroleslam 等 [21]

通过提取时间序列特征，使用 NARX 网络对三角管

网进行水力仿真。除了针对天然气管网的仿真，也

有学者使用神经网络对管网设备进行仿真，Pourfard
等 [22] 使用两个支持向量机对压缩机的瞬态过程进行

建模，分别用于预测与控制。Zhou 等 [23] 针对燃气轮

机提出迁移学习框架，基于物理方程创建具有陡坡信

号的强动态操作数据集，构建并训练基于编码器和

解码器的特征相似性学习模型，实现特征自适应知识

迁移。上述研究均通过纯数据驱动的模式，将神经

网络作为天然气管道进出口的代理来实现，虽然在

应用神经网络时具有较高的计算速度与精度，但是

在神经网络的训练过程中需要标记大量的数据，这

类数据的清洗工作需要较多的人为干预，并且管道

仪表无法满足全线仿真所需沿线压力流量需求。此

外，泛化性能差也是纯数据驱动模式的另一大问题，

天然气管道运行工况复杂多变，纯数据驱动的训练

样本集难以覆盖所有运行工况 [24]，导致超出训练样

本工况的预测结果精度较低。

除了纯数据驱动的方式，还可以考虑将机理模

型与神经网络结合，借助神经网络能够快速学习数

据特征的优势，来加速机理模型求解或提高模型精

度。Cui 等 [25] 利用神经网络代理复杂管网水力初始

条件，将该初始条件带入机理模型以确保数值计算

的收敛性。Yin 等 [26] 提出了天然气管网在线仿真框

架，通过 Kringing 方法对模型参数进行代理，并使

用 NARX 对不可避免的仿真误差修正。上述研究借

助机器学习的强拟合能力，描述变量间高维复杂映射

关系，本质上是神经网络服务于机理模型，仍然需要

机理模型求解 PDEs。最近，耦合物理信息（Physics-
informed）来训练神经网络以求解 PDEs 成功应用在

各个领域的仿真工作中 [27-29]，该方法依赖于 PDEs 中
的物理知识导出残差参与神经网络训练。在天然气

管网领域也有学者涉猎，并应用于管道的设计优化

当中 [30]。但是，当前针对 PINN 的研究在求解实际

工程中的复杂动力系统时，往往需要结合额外的标

签数据才能实现高精度和稳定的求解 [31]，天然气管

网的研究也仅针对特殊管网中的物理信息进行解释，

缺少对管网系统建模的方法。

针对目前天然气管道仿真智能化方法存在的精

度差、泛化性能差的问题，本文通过结合天然气管道

运行数据，分析天然气管内流动机理，采用融合机理

方程与数据驱动模型的方式，建立适用于任意天然气

管网结构的 PINN 仿真模型。利用储运领域内的先验

知识，将边界条件软约束（Boundary Soft-Constraint）
转换为硬约束（Boundary Hard-Constraint），增加神

经网络模型的可解释性，提高训练速度与仿真精度，

在天然气管网智能化建设运行的趋势下，所提出的

方法为融合机理与数据驱动的仿真应用提供了理论

依据。

1　BHC-PINN 原理与模型搭建

为准确快速仿真天然气管道内气体的流动状态，

耦合机理与数据模型的天然气管道仿真方法，需要

建立深度学习模型。设计适当的神经网络结构实现

对气体流动状态的快速求解，分析天然气管道内流

体的流动模型，包括质量方程、动量方程、状态方程、

管网连接方程、初始条件、边界条件等，借助自动微
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分技术，将各个机理方程转化为模型训练的损失项。

此外，将冗余观测数据与边界数据作为数据损失融

入模型训练中，从而构建天然气管道内嵌物理信息

神经网络（Physics-Informed Neural Network，PINN）

模型，实现对天然气管网任意位置的流动状态估计。

1.1　天然气管网流动方程

天然气在管道中的一维等温流动满足质量守恒

与动量守恒，可以通过偏微分方程组（PDEs）对质

量方程与动量方程进行准确的数学描述，如：

　　（1）

此外，天然气作为可压缩气体，满足实际气体

状态方程：

 　　　　　　　（2）
式中 ρ表示天然气实际密度，kg/m3 ；t 表示时间，

s ；v 表示流速，m/s ；x 表示距离，m ；p 表示压力，

Pa ；f 表示摩阻系数；D 表示管道内径，m ；g 表示

重力加速度，m/s2 ；θ表示管道倾角；Zr 表示实际压

缩因子；Rg 表示气体常数，J/(kg·K)； T 表示气体温度，

K。其中，在给定初始条件与边界条件下的任意 (x, t)、
p 与 v 是方程组的待求解，ρ可以通过式（2）求得。

在天然气管道系统中，管网的入口与出口通常

都设有压力计、流量计、密度计，而管网的中间节

点通常只配备压力计，只有涉及贸易交接的分输站

会配备流量计和密度计 [26]。由于密度计采样频率低，

无法作为瞬态仿真边界使用，另外，考虑到压缩因

子计算复杂，不易采用原始方程形式。因此，需对

原始方程做以下变换：①将待求解变量转换为 p 与 Q； 
②将气体状态通过状态方程转换至标准工况。

当气体速度不接近音速时，对流加速度项

与方程中的其他项相比较小，可以忽略 [32]。

忽略沿程高差，偏微分方程可以改写成关于气体压

力与标准工况下流量的方程组 [33] ：

         （3）

式中 Z 表示标准状况下天然气压缩因子；ρ0 表示标

准状况下天然气密度，kg/m3；Q 表示天然气标况流量，

Nm3/s ；A 表示管道截面面积，m2。

天然气管网的仿真通常需要入口压力、入口流

量、出口压力、出口流量中的任意两个组合（除入口

流量、出口流量组合）作为边界条件，此时如果其

他变量处也存在仪表，那么仪表产生的数据未在仿

真过程中使用，能够作为冗余数据修正模型。对于

边界的选取，则需要考虑天然气管道内流体状态的

因果关系，在天然气管道系统中，气体自气源后经

过压缩机进入管道，即压缩机的增压作用使管道内

流体状态发生变化，同时压力是表征压缩机工作状

态的重要参数，因此，入口处选用压力作为仿真边界；

天然气管道系统的下游可以认为是不同用气特征的

用户，即出口处的流量受用户用气需求的影响发生

变化，因此，出口处选用流量作为仿真边界。

1.2　天然气管网 BHC-PINN 仿真模型

PINN 是一种基于物理信息训练的神经网络，不

仅像传统机器学习算法一样学习训练数据之间的映

射关系，还能学习输入的物理方程表达的数学关系。

PINN 的基本思想是使用神经网络将 PDEs 的解 u 进

行代理，如式（4）所示，其中 h 表示神经网络的不

同隐含层，那么通过自动微分原理，神经网络同样

可以对方程解的偏导数进行代理，如式（5）所示。

通过训练网络参数使得网络输出的偏导数 满足

PDEs 的等式关系，就可以使网络不断逼近方程的解。

                （4）

               （5）

式中 表示神经网络的输出；θ表示神经网络内部的

可训练参数；hN 表示神经网络第 N 层。

为了代理由 1.1 节中偏微分方程组控制的管道内

天然气流动状态，设计天然气管网瞬态流动的 PINN
如图 1 所示。1 个神经网络对应 1 条天然气管道，x
表示管道的横向距离，m ；t 表示时间，s ；p 表示

天然气在 (x, t) 处所受压力，Pa ；Q 表示天然气在 (x, t)
处的标况流量，m3/s ；Lpipe、Lnode、Ldata、LIC、LBC 分

别表示管道方程、拓扑结构、冗余数据、初始条件、

边界条件对应的损失函数。模型具体训练过程为：

①分析天然气管道数据特征，选择与流动状态强相关

的变量作为仿真边界，其余变量作为冗余信息； ②初

步构建 PINN 框架，建立满足物理方程、管网连接方

程、初始边界条件、冗余数据的损失函数作为约束；

③搭建深度神经网络模型，选择合适的网络结构；

④设置边界条件嵌入模式，将损失函数整合作为网

络参数优化的目标函数，通过梯度下降算法，将神

经网络的输出逐渐逼近流动状态的真实解。
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1.2.1　天然气管道 PINN 模型结构

为了建立由 1.1 节描述的偏微分方程组控制的

瞬态流的 PINN，首先将神经网络构造为 PDEs 解的

代理。本文中使用了对大多数 PDEs 问题相对简单

但足够充分的全连接前馈神经网络 (Fully Connected 
Neural Network，FCNN)[34]。全连接前馈神经网络 (x, t; θ) 
在这里是输入向量 (x, t) 和输出向量 (p, Q) 之间映射

关系的代理，其中经过了 n 层隐含层对输入输出的

非线性特点进行表征，其具体定义如：

                    （6）

式中 表示神经网络；h0 表示输入层；hn 表示隐含层；

hN 表示输出层；Wn 表示第 n 层隐含层的权值矩阵；

bn 表示第 n 层隐含层的偏置向量；Φ表示非线性的

激活函数。

在设计网络结构时，可以采用两种全连接构造

模式 [35]，一种为常规 PINN 的设计模式，如图 2-a 所

示，其神经网络输入具有两个维度，对应 PDEs 方程

的两个解 p 和 Q，在该构造模式下，神经网络的输出

由每个神经元的权值与偏置计算得出。另一种设计

模式如图 2-b 所示，神经网络的输出是由多个输出为

单个维度的 FCNN 组合而成，每一个 FCNN 的输出

对应 PDEs 方程的一个解，将所有 FCNN 的解拼接后

作为神经网络模型的输出，在该种构造模式下神经

网络的每一个输出只决定其对应的 FCNN 中的神经

元权值与偏置，不同输出之间的神经元互不影响。

图 2　全连接构造模式示意图

网络结构模式的选取需要考虑到管网仿真的边

界特点与后续 PINN 硬约束的引入，在 1.1 节中的分

析可以确定，天然气管网仿真边界通常是气源压力

与用户流量，这意味着同样在边界位置的气源流量

和用户压力需要通过仿真得出。在对边界进行约束

时，仅需要对部分输出进行约束，即在一个输出不

变的情况下对另一个输出进行训练。为保证在计算 p
与 Q 时，调用的可训练参数与映射过程中的参数没

有交集，本文选用图 2-b 所示的设计模式。

传统深度神经网络训练求解 PDE 通常需要标记

大量数据满足训练要求，即需要管道沿线各点的压

力流量数据构成训练集，这就要求目标管道沿线都

设置仪表来监测数据，但是天然气管道仅在进出口

与个别中间阀室存在仪表数据，这导致神经网络难

以学习气体中间过程蕴含的物理信息，使训练过拟

合甚至违背物理规律。为了解决上述问题，本文提

出天然气管网仿真 PINN 模型，该模型在训练过程中

沿线各点压力流量数据通过机理信息进行约束，无

需沿线压力流量的监测数据，降低了神经网络训练

的数据量需求。

首先考虑天然气单管内的流动状态，定义单管

PINN 的输入为 (x, t)，输出为 (p, Q)，定义神经网络

的仿真结果为 ，根据第 1.1 节推导得到的质

图 1　天然气管网仿真 PINN 框架图
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量方程与动量方程，可以得到 PDEs 残差项为：

                  （7）

   （8）

式中下标 ma、mo 分别表示质量方程、动量方程；下

标 P、Q 分别表示神经网络输出中的压力、流量，其

偏导项可以通过式（5）进行计算。神经网络的优化

目标为使 PDEs 残差项为 0，因此选用均方误差构造

损失函数如：

                     （9）

                  （10）

式中 Npipe 表示管道的样本数量，(xj, tj) 表示管道的第

i 个样本点，样本点可以通过等差或随机选取，所有

管道的空间取样点分布可以不同，但是时间取样点

必须相同。天然气管网中的所有管道需要满足两个

PDEs，因此构造管道损失如：

                  （11）
式中 wma、wmo 分别表示质量方程、动量方程对应的

权重参数。

对于原始 PINN 来说，需要构造边界条件损失与

初始条件损失函数来使满足神经网络的训练满足初

始边界条件，二者可以通过数据驱动得到残差函数

如下：

                      （12）
                         （13）

式中 xBC 表示边界空间坐标；uBC 表示变量位于边界

条件下的真实值；tIC 表示初始时间坐标；uIC 表示变

量位于初始条件下的真实值。

据此构造初始条件损失如下：

              （14）

                 （15）

式中 NBC 表示边界条件的样本数量；NIC 表示初始条

件的样本数量。

此外，通过仪表冗余数据，可以构建基于网络

输出结果与真实值之间的数据驱动的损失函数：

             （16）

式中 Ndata 表示冗余数据的样本数量。

因此，单管 PINN 的损失函数可以整理为：

        （17）
式中 wBC、wIC、wD 分别表示边界条件、初始条件、

冗余数据对应的权重参数，该参数可以在训练过程

中进行调整，以提高 PINN 的可训练性，神经网络的

训练过程为最小化损失函数的优化过程，即：

                           （18）

1.2.2　天然气管道边界硬约束

1.2.1 节中所使用的边界约束模式为软约束模式，

即将边界约束融合进边界损失中，作为目标函数的

一部分使 PINN 模型学习边界数据，通过优化算法逐

步让神经网络的输出逼近边界值。为提高训练效率，

本文提出通过建立边界硬约束的模式，使神经网络

的输出强制满足边界条件，称为 BHC-PINN（Boundary 
Hard-Constraint PINN）。为实现硬约束，需要在传统

PINN 的基础上进行改进，采用插值的思想构造如下

函数：

 　　（19）
式中 u(x, t) 表示 BHC-PINN 的输出，在本文中表示 p
和 Q 组成的向量；  表示神经网络的输出值；B 表示

边界函数，输出为边界处的真实值，由于管网内边界

位置确定，因此只与时间相关；λP(x) 表示管道修正

函数，遵循以下原则：当 x 位于边界处时，λP(x)=0，
否则 λP(x) ≠ 0 ；λB(x) 表示边界修正函数，遵循以下

原则：当 x 位于边界处时，λB(x)=0。
通过构造如上形式，当 x 位于边界处时，BHC-

PINN 的输出 u(x, t)=B(t)，可以直接满足边界条件而

无需将边界约束融合进目标函数。由于在神经网络

训练过程中涉及求导操作，因此需要从自动微分角

度讨论 λP(x)、λB(x) 的构造方式。

在采用硬约束对偏导数 u'(x, t) 构造满足 PDEs 的
等式关系时，需要通过复合函数求导来实现，即：

                （20）

                      （21）

因此，为得到导数值，只需保证 λP(x) 和 λB(x) 对 x 可导，

本文构造如下函数：

             （22）
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         （23）

式中 x 表示经过归一化后的神经网络的输入，取值范

围为 [－1, 1] ；Γin 表示入口边界标识，为 0 时表示入

口边界未知，为 1 时表示入口边界已知；Γout 表示出

口边界标识，取值含义同 Γin。

1.2.3　天然气管网机理信息耦合

天然气管网可以分解为多个天然气管道，各管

道边界条件通过天然气管网拓扑结构中的节点连接，

因此天然气管网建模需考虑节点处的机理信息。首

先，天然气管网中的所有管道需要满足两个 PDEs，
因此构造管道损失如下：

　　（24）

式中 npipe 表示管网内的管道数量。

管网内部各个管道、边界之间的节点还需满足

压力相等、质量守恒，因此节点处可以定义残差项如：

 　　　　　　（25）

　　　　（26）

式中下标 ij 表示与节点相连的编号为 i、j 的管道；

下标 in、out 分别表示流入、流出管道。

由于与节点相连的管道两两之间均需要满足压

力相等，因此对应的损失函数如：

　（27）

　　　　　（28）

式中 np 表示与节点连接的管道数量。

天然气管网中所有节点都要满足两个残差函数，

因此构造节点损失如：

　　　（29）

式中 nnode 表示管网内的节点数量；wP、wQ 分别表示

节点压力和节点流量对应的权重参数。

边界条件已经在硬约束定义时满足，因此不需要

额外设置新的边界损失。由于传统 PINN 在训练过程

中，边界条件是作为损失函数的一部分参与训练的，

而神经网络的训练过程无法使损失函数完全收敛为 0，
这就导致传统 PINN 在已知边界处产生误差。但是，

边界硬约束通过改变网络结构的方式使 PINN 的输出

强制满足已知边界，也就是说在边界处不会产生误差。

构造初始条件损失与仪表冗余数据的损失函数

与单管相同，均通过数据驱动的方式构建。因此，对

于任意天然气管网的 PINN 损失函数可以整理为：

　　　（30）
由于输入输出数据具有较大数量级差距，如压

力的数量级为 106，流量的数量级为 102，因此需

要对神经网络的输入输出做归一化处理，以减少量

纲对神经网络训练的影响。经过初步数值实验，本

文采用最大最小值归一化的变体，将神经网络的输

入输出变量区间控制在 [ － 1, 1] 之内，具体公式如：

                    （31）

式中 表示归一化后的变量值，x 表示变量原始值，

xmin 表示变量的最小值，xmax 表示变量最大值。

2　算例验证

本文以天然气管道仿真领域的经典管网进行验

证 [32, 36-39]，其结构如图 3 所示，该管网包括 3 条管

道形成的一个环路、一个气源和两个用户。另外，

管道 2 上还设有一个中间阀室。管道的几何属性如

表 1 所示，两个用户的天然气需求呈现周期性震荡，

如图 4 所示，气源的来气压力恒定为 5 MPa，天然

气在标准状况下的气体常数为 520 J/(kg·K)，密度

为 0.72 kg/m3，压缩因子为 0.996。仿真模型的时间

步长为 60 s，空间步长为 1 km，总时间为 24 h。

图 3　天然气管网拓扑结构示意图

表 1　管道参数表

管道编号 管道长度 /km 内径 /mm 地面温度 /℃ 摩阻系数

1 90 600 20 0.01
2 80 600 20 0.01
3 100 600 20 0.01
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真软件 Stoner Pipeline Simulator（简称 SPS）进行仿

真计算，参数设置、边界条件均按照 2.1 节中给定

的设置，将仿真结果，并与神经网络结果进行对比。

将仿真完成后的前 2 天出口压力作为冗余数据参与

神经网络的训练，训练完成后选择入口流量、出口

压力（即节点 1、2 的压力）作为判断依据，计算得

出 PINN、BHC-PINN 的结果，并与仿真结果的误

差对比（表 2）。通过表 2 可知，PINN 流量的平均

相对误差为 2.1%，压力的平均相对误差为 0.32%，

BHC-PINN 流量的平均相对误差为 1.5%，压力的平

均相对误差为 0.082%，两者结果均达到了现场应用

误差要求。采用硬约束的 BHC-PINN 均优于未采用

硬约束的 PINN 各项仿真误差，说明将边界数据直

接嵌入神经网络的输出中对仿真结果具有很好的提

升。对比两者之间的压力误差和流量误差，可以看

出硬约束对压力的提升幅度大于对流量的提升幅度，

其原因在于：当在节点 1 处施加压力硬约束时，管道

1 和管道 2 的入口压力通过节点压力平衡均可以直接

确定，而在节点 2、3 施加流量硬约束时，该硬约束

通过节点流量守恒公式来施加，与节点相连的管道

流量无法直接确定，导致硬约束对于流量的提升幅

度较压力不明显。

入口流量、出口压力随时间的变化如图 5 所示，

纵向来看 PINN 和 BHC-PINN 使用冗余数据训练的

出口压力在仿真初期结果都贴近仿真值，作为对比，

入口流量的仿真在训练初期就产生了一定的误差。随

着时间推移，冗余数据对神经网络训练的影响减弱，

模型误差逐渐增大，但 PINN 的误差增大更加明显，

说明 BHC-PINN 仿真结果稳定、准确。

为说明求解效率，对比 PINN 与 BHC-PINN 训

练过程中的损失函数下降情况（图 6），为方便比较，

在满足迭代终止条件后继续进行训练至 2 500 轮次。

图 4　天然气管网用户用气需求图

为验证硬约束对仿真结果的影响，本文分别采

用 PINN 模型和 BHC-PINN 模型进行仿真，两模型

采用相同的网络参数，包括 4 层隐含层，节点设置

为 [50, 50, 50, 50]，模型输入为 2，输出为 1，激活函

数采用 Tanh 函数。训练采用 Adam 优化器和 L-BFGS
优化器来评估总损失函数的收敛性，初始学习率设

置为 0.01，每经过 500 次迭代学习率减小至原来的

1/10。在训练初期用 Adam 优化器进行广度寻优，在

训练后期采用 L-BFGS 优化器进行深度寻优，该算法

可以有效地解决大型非线性优化问题。

为评估所提出的模型，使用均方根误差（Root 
Mean Square Error，RMSE）、均方根相对误差（Root 
Mean Square Relative Error，RMSRE）、平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）、平均绝对百分比误差

（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）验证模型

的准确性与有效性 [40]。

为对比仿真精度，采用商业天然气管网水力仿

表 2　PINN 与 BHC-PINN 结果与仿真结果间各误差对比表

误差指标 模型 入口流量误差 管道 1 出口压力误差 管道 2 出口压力误差 管道 3 出口压力误差 管道 3 入口压力误差

RMSE
PINN 3.021 17 351.754 23 143.644 13 311.277 15 017.362

BHC-PINN 1.916 3 822.211 5 916.304 4 981.982 4 286.073

RMSRE
PINN 0.029 3.816×10 － 3 4.970×10 － 3 2.877×10 － 3 3.209×10 － 3

BHC-PINN 0.021 0.8324×10 － 3 1.271×10 － 3 1.078×10 － 3 0.9197×10 － 3

MAE
PINN 9.128 3.011×108 5.356×108 1.772×108 2.255×108

BHC-PINN 3.670 1.461×107 3.500×107 2.482×107 1.837×107

MAPE
PINN 2.095% 0.294% 0.450% 0.241% 0.277%

BHC-PINN 1.497% 0.064% 0.093% 0.088% 0.082%
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PINN 与 BHC-PINN 模型都呈 S 型曲线下降，最终

趋于收敛。HBC-PINN 的初始损失值较高，是由于

神经网络在初始化过程中的随机性导致的。通过对

比迭代终止条件，PINN 经过 1 768 次训练后迭代终

止，BHC-PINN 在 910 次训练后终止，在收敛效率上

提高了 48.5%。通过对比训练时间，PINN 与 BHC-
PINN 分别耗时 174.5 s 和 76.9 s，在收敛速度上提高

了 55.9%，说明采用硬约束的 PINN 模型在仿真过程

中兼具准确性和高效性。另外，BHC-PINN 平均单

次训练时间也小于 PINN，说明硬约束引入带来的额

外的求导操作 [ 式（20）、（21）] 不会增加训练负荷，

这提高了 PINN 在工程应用中的适用性。

在管网实际运行过程中，管道的摩阻系数会随

管道运行状况的不同而发生变化，这一变化会体现

在用户处压力的波动当中，用户处压力过高会导致

管道失效概率增大，压力过低不满足用户需求，因

此有必要讨论在不同摩阻系数下本方法的适用情况。

本文 设 置 了 5 组 摩 阻 系 数， 取 值 范 围 为 
[0.006, 0.014]，将该摩阻系数应用到所有管道中，

分别采用 BHC-PINN 与商业软件 SPS 进行仿真。将

BHC-PINN 的管道 1 出口压力与管道 3 出口压力的平

均值作为用户 1 处压力，管道 2 出口压力与管道 3 入

口压力的平均值作为用户 2 处的压力，得到结果如图 7、
表 3 所示。

从图 7 可以看出，随着摩阻系数的增大，用户

压力逐渐减小，且用户压力的波动幅度变大。由于

用户处压力波动是由于用户处流量波动导致的，说

明在摩阻系数较大时，用户处的低流量更容易导致

压力不满足用户需求。从表 3 可以看出，不同摩阻

系数下 BHC-PINN 对压力的仿真结果基本都保持在

0.1% 以内，证明该方法在不同工况下都具有较高的

精度，这能够在天然气管网的设计与运行阶段发挥

一定的作用。

为进一步验证 BHC-PINN 管网各点的仿真效果，

选择中间阀室压力作为参照依据。阀室在天然气管网

中起到了对管道的分节管控作用，因此，阀室压力的

检测工作对于天然气管网来说是至关重要的，虽然

部分 RTU 阀室配备了压力、温度仪表，但管道沿线

分布着很多没有仪表的手动阀室。BHC-PINN 模型除

了对气源、用户处的流量、压力进行仿真，还能对中

间阀室的压力进行仿真，实现管网全线的安全管控。

如图 3 所示，在管道 2 沿线设有一个中间阀室，

其仿真模型的仿真值不参与神经网络模型的训练，

将其地理位置作为 BHC-PINN 的输入，可以得到中

间阀室处的压力随时间的变化（图 8）。可以看到，

BHC-PINN 方法重构出的阀室压力时间变化情况与商

业软件仿真结果基本一致，虽然误差有随时间增大

图 5　PINN 与 BHC-PINN 模型在入口流量、出口压力处的仿真值对比图

图 6　PINN 与 BHC-PINN 模型在训练过程收敛性对比图
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而增大的现象，但最大误差为 0.2%，完全满足天然

气管网对中间阀室的管控需求。以仿真模型的值作

为依据，探究 BHC-PINN 对管道中间节点压力的仿

真性能（表 4），通过比较发现中间阀室压力的各项

指标均优于出口压力，从硬约束的角度推测，由于

管道 2 入口压力作为硬约束条件，出口压力没有约束，

因此受硬约束影响沿线减弱的作用，导致 BHC-PINN
误差沿线增大。

3　结论

针对当前 PINN 无法有效求解复杂动力系统问

题，本文提出一种通过对边界条件进行硬约束的

PINN 训练模式，并给出适用于天然气管网的建模方

法。通过数值案例与商业软件、原始 PINN 对比得到

以下结论：

1）分析天然气管道内流体流动机理，构造天然

气管网仿真框架，将管道与拓扑结构的机理信息耦

合进损失函数以提高模型可解释性，借助管网进出

口冗余数据提高准确性。通过对比，PINN 流量的平

均相对误差为 2.1%，压力的平均相对误差为 0.32%。

2）通过建立边界硬约束的模式，使神经网络的

输出强制满足边界条件，相较于 PINN，所提出的

BHC-PINN 仿真流量和压力的误差分别降低了 28.6%
和 74.4%，训练的效率和速度分别提高了 48.5% 和

55.9%，在不同摩阻系数下对用户处压力仿真误差在

0.1% 左右，提高了工程适用能力。

3）基于硬约束的 PINN 能实现任意位置气体流

动状态的观测，对于中间阀室压力的仿真最大误差

图 7　不同摩阻系数下 BHC-PINN 模型在出口压力处的仿真值对比图

表 3  不同摩阻系数下 BHC-PINN 仿真结果平均相对误差表

摩阻系数
平均相对误差

用户 1 压力 用户 2 压力

0.006 0.047% 0.038%

0.008 0.070% 0.067%

0.010 0.049% 0.079%

0.012 0.079% 0.090%

0.014 0.101% 0.066%

图 8　BHC-PINN 模型在管道 2 中间阀室处压力仿真结果图

表 4　管道 2 各处压力仿真结果间各误差对比表

不同位置压力 RMSE RMSRE MAE MAPE

中间阀室 4 428.061 9.164×10 － 4 1.961×107 0.079
管道出口 5 916.304 1.271×10 － 3 3.500×107 0.093
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为 0.2%，提高了管网的安全管控能力。通过对压力

与流量的提升幅度、中间压力与出口压力的误差进

行分析，进一步从机理角度解释 BHC-PINN 模型训

练的结果，提高了模型的可解释性。
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