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基于深度学习算法预测燃爆的临界淬熄直径*
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摘要： 聚焦密闭管道可燃气体燃爆火焰淬熄的安全防护需求，基于燃气组分、管道几何、初始条件及多孔介质结

构参数构建了九维特征空间，建立了多孔介质临界淬熄直径预测模型。为突破传统经验公式的精度不足问题与应用

局限性，通过系统性的超参数优化与模型验证，深入对比并证实了 Transformer架构在临界淬熄直径预测问题上的显著

优越性：其预测性能（平均绝对误差 δMAE=0.068，均方误差 δMSE=0.008，相关系数 R2=0.928）显著超越了广泛应用的卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）模型（δMAE=0.079，δMSE=0.012，R2=0.906），不仅整体误差更低，且对离群点的鲁

棒性更强。深入分析发现，Transformer模型的核心优势源于其自注意力机制对淬熄过程中关键临界特征的精准捕获

与高效建模能力。在数据归一化敏感性验证中，Transformer模型展现出优异的鲁棒性，这归功于其层归一化机制所赋

予的特征解耦与稳定表示能力。基于上述系统性评估，最终确立 Transformer模型为预测多孔介质临界淬熄直径的最

优模型，为燃爆安全防控策略的量化制定及管道阻火器安全性能的精细化设计提供了强大的、可操作的决策支持工

具，具有重要的理论指导意义。
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Abstract:   The  research  addresses  the  safety  imperative  of  preventing  flammable  gas  explosions  in  enclosed  pipelines  by

establishing  a  predictive  model  for  the  critical  quenching  diameter  within  porous  media  flame  arresters.  A  novel  predictive

framework was developed based on a comprehensive nine-dimensional feature space incorporating gas composition parameters

(e.g.,  hydrogen equivalence ratio), pipeline geometry dimensions (length-to-diameter ratio), initial thermodynamic conditions

(pressure), and porous medium structural characteristics (thickness, material thermal conductivity). A systematic investigation

was  conducted  to  identify  the  optimal  hyperparameter  configurations  for  both  convolutional  neural  network  (CNN)  and

Transformer  architectures.  Rigorous  validation  demonstrated  that  the  Transformer  model  exhibits  statistically  significant

superiority over the CNN model across all key performance metrics. Specifically, the model achieved a δMAE (mean absolute

error,  MAE)  of  0.068,  a  δMSE  (mean  squared  error,  MSE)  of  0.008,  and  an  coefficient  of  determination R2  of  0.928.  The

performance  notably  surpassed  the  CNN results  (δMAE=0.079, δMSE=0.012, R2=0.906).  Beyond  evaluation  indicators,  detailed

error distribution analysis confirmed the Transformer's enhanced predictive accuracy and reduced susceptibility to outliers. The

superior  performance  is  attributed  to  the  Transformer’s  intrinsic  self-attention  mechanism,  which  excels  at  dynamically
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identifying  and  weighting  critical  interdependencies  among  the  diverse  input  features  governing  the  complex  quenching

process. The capability enables more precise capture of the nonlinear phenomena defining the quenching limit.  Furthermore,

robustness testing involving diverse data normalization schemes revealed that the Transformer model exhibits greater stability.

This resilience stems from its inherent layer normalization mechanism, which effectively decouples feature dependencies and

mitigates  sensitivity  to  input  scaling  variations.  Consequently,  the  Transformer  architecture  is  established  as  the  definitive

optimal model for this critical safety prediction task. Its significant advantage lies in the minimal data preprocessing required

before deployment, a feature that greatly enhances its practical utility. The model provides robust quantitative decision-making

support essential for formulating effective gas explosion mitigation strategies and optimizing the safety design parameters of

pipeline flame arresters. By accurately predicting the critical quenching diameter across various scenarios, this work delivers a

valuable tool for enhancing inherent safety in industries handling combustible gases within confined pipeline systems.

Keywords:  Pipeline explosion; Deep learning; Critical quenching diameter prediction; Flame arrester

为降低管道内可燃气的爆炸风险，管道阻火器的安装与应用至关重要。阻火器能有效阻止火焰沿

管道传播，从而提升安全性[1]。然而，不同可燃气体的理化性质存在显著差异，这为阻火器的设计带来了

挑战[2]。同时，各类阻火介质（如波纹板、泡沫金属、多孔板等）的阻火性能亦呈现显著差别[3-5]。由此可

见，可燃气体种类与浓度、阻火介质类型、厚度及孔隙率等因素构成了阻火器设计过程中的核心难点[6-7]。

然而，现有研究在定量确定多孔介质的临界淬熄直径方面仍面临困难。所幸，随着计算机技术的发展与

各类深度学习算法的兴起，为解决此问题提供了可能[8-11]。

在当前研究阶段，火焰淬熄机理主要依托于传热理论以及化学链式反应理论这两大理论体系 [12]。

依据传热理论所确立的淬熄判定标准为[13-14]：爆炸过程所产生的放热量应当小于或等于火焰与固体之间

的传热量。然而，就实际应用情境而言，使用者往往更为关切阻火介质所展现出的阻火性能。在此现实

需求的驱动之下，学者们纷纷投身于探究阻火介质种类、阻火介质厚度以及孔隙率等关键因素对于淬熄

结果所产生的影响规律[15-16]。经由一系列严谨的实验研究，众多研究者们相继提出了一些具有关键意义

的临界淬熄参数，诸如安全阻火速度[17-18]、临界淬熄直径[19] 和临界淬熄厚度[20-21] 等经验公式。例如，在

对阻火器临界淬熄直径的深入探究过程中，研究者们通过大量的实验观测发现，淬熄直径与湍流火焰速

度呈现出负相关关系，并据此推导出了相应的经验公式[22]。不容忽视的是，这些经验公式在工业安全防

护中均存在着局限性。鉴于此，从纯粹的理论计算视角出发，要精准地获取适用于不同种类可燃气体以

及不同淬熄介质条件下的临界淬熄直径，面临着巨大的挑战。

随着机器学习的高速发展，目前机器学习已被积极应用于爆炸安全防护的各个方面[23-25]。Zhang等[10]

建立了用于预测甲烷爆炸压力的 KPCA-GWO-LSSVM 模型。Xu 等[26] 结合理论分析与机器学习构建了

F-P-PSO-DNN 模型，建立了气体类型与浓度、容器参数及点火位置与泄爆超压的关系，该模型的准确性

仅比莫尔科夫模型低 19%。因此，从算法原理的角度来看，机器学习算法有利于多因素条件下的临界淬

熄直径预测。然而，目前关于多孔介质中临界淬熄直径预测的相关研究较少，有待进一步研究。

基于上述研究背景，本文致力于构建 Transformer 架构与卷积神经网络（Convolutional Neural
Network，CNN）模型，开展可燃气体临界淬熄直径的精确预测工作。通过系统评估两种回归模型的预测

效能，判断适配于临界淬熄直径预测的深度学习模型。该模型以可燃气类别、浓度比例、初始压力、阻

火介质厚度以及惰性气体注入状况等多维度变量为输入依据，预测不同可燃气体系及阻火介质结构参

数组合下的临界淬熄直径。以期为可燃气体燃爆安全防控策略的制定以及管道阻火器安全设计的优化

提供量化决策支持。

 1    理论方法

 1.1    数据收集

数据来源于 2 部分：自建实验平台获取的数据及文献数据，其中自建实验数据占主体。为了开展管
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道可燃气体阻火特性研究，搭建了如图 1 所示的密闭管道可燃气阻火实验平台，该平台具备密闭管道内

可燃气体点火、爆燃火焰传播特性记录及压力动态监测功能：实验管道长径比为 14.188；压力传感器布

设于阻火单元前后，用于捕捉爆燃压力演化过程；火焰信号则由光电传感器采集。阻火效能判定以编号

F.4 的光电传感器信号特征消失为关键依据。由于氢气和乙醇汽油的物化性质不同，使用燃气浓度和密

度区分 2 种可燃气。基于此平台，系统获取了初始压力为常压、阻火介质为波纹板（厚度范围为 40～
120 mm）、不同浓度可燃气爆燃条件下的阻火实验数据集[27-28]。

补充实验数据来源于现有的文献数据库，

源数据量为 162 个，如表 1 所示。其中，孙少辰

的研究[29] 考察了波纹板厚度与孔隙率对燃爆火

焰传播特性的影响，其实验参数为：管道长径比

为 30～40，初始压力常压，波纹板厚度范围为

30～120 mm。需特别说明的是，研究中氢气浓

度为固定值。此外，参考万阳等 [30] 的实验数据，

其差异点在于：阻火介质为多孔板，初始压力为

20～100 kPa 的增压环境，多孔板厚度范围为

20～100 mm。为明确区分波纹板与多孔板两类

阻火介质，引入其导热率作为关键表征参数。此

外，还补充了丙烷和乙烯的阻火数据 [31]，其多孔

介质厚度均为 38 mm，以改变初始压力实现火焰

淬熄。值得一提的是，由于波纹板与多孔板的孔隙率与微孔道直径成正比，因此，预测目标以临界孔隙

率指代。综上，聚焦于探究燃气种类（氢气、乙醇汽油、丙烷和乙烯）与浓度、管道长径比、初始压力、多

孔介质厚度及其导热率对可燃气临界淬熄直径的影响规律。

 1.2    数据预处理

对于多孔介质的临界淬熄直径预测，通过实验获取的初始数据存在显著的离散性（如多孔介质厚度

波动范围达 15～85 mm），其原因是实验装置尺寸差异、燃气种类变化（氢气、乙醇汽油、丙烷和乙烯）及

初始条件多样性（压力为 20～100 kPa）。为提升深度学习模型的鲁棒性，首先剔除异常值，消除极端工况

对统计规律的干扰。最终确立九维输入特征体系：燃气浓度、燃气密度、管径、长径比、初始压力、氮气
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图 1    管道可燃气燃爆阻火实验平台

Fig. 1    Pipeline combustible gas explosion and flame quenching test platform

 

表 1    燃气临界淬熄直径实验数据库摘要

Table 1    Abstract of gas critical quenching diameter
experiment database

参考文献 燃气浓度/% 长径比
初始压力/

kPa

多孔介质

厚度/mm

热导率/

(W·m−1·K−1)

[27] 14.6～38.7 14.188 101.325 40～120 16.2

[30] 17.4～42.4 7.143 20～100 20～100 238

[29] 27.4 30～40 101.325 30～120 16.2

[29] 4.2 50～70 101.325 50～150 16.2

[28] 1.2～2.5 14.188 101.325 40～120 16.2

[31] 5.0～9.5 50 30～60 38 16.2

[31] 4.2 50 70～80 38 16.2
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浓度、二氧化碳浓度、多孔介质厚度及热导率，输出目标为临界淬熄直径。其中，初始压力为每次实验

开始时管道的初始压力，会对淬熄结果有重大影响；多孔介质厚度和热导率是衡量多孔介质淬熄能力的

重要参数。为了预测燃气临界淬熄直径，对 9 个输入特征与输出目标（临界淬熄直径）进行最小-最大归

一化预处理[32]，其数学原理如式 (1)所示。

Ẍi =
Xi−Xmin

Xmax−Xmin
(1)

式中，Xi 为预处理前的数据，Xmin 和 Xmax 分别为特征数据中的最小值和最大值。该方法通过线性变换将

各特征压缩至 [0,1] 区间，其核心作用在于消除多量纲特征尺度的差异（如管径与热导率的数值量级悬

殊），优化梯度下降收敛效率，并提升模型对特征贡献度的均衡学习能力，从而增强预测鲁棒性，为深度

学习模型构建奠定数据基础[33]。

 1.3    模型介绍

 1.3.1    Transformer模型

Transformer 模型是 2017 年由 Vaswani 等[34] 提出的神经网络架构，其核心结构如图 2 所示。该模型

创新性提出依赖自注意力（Self-Attention）机制来

建模数据元素间的全局依赖关系。核心思想是

处理输入数据中每个元素相对于所有其他元素

的注意力权重，从而动态地聚合上下文信息并生

成具有丰富关联性的表示。自注意力过程的核

心计算如式 (2)所示。

Attention(Q,K,V) = so f t max
Å

QKT

√
dk

ã
V (2)

式中：查询 Q、键 K、值 V 向量通过线性变换从输入嵌入获得，注意力得分通过缩放点积计算并归一化。

此外，Transformer 模型通过位置编码来显式注入序列的顺序信息，弥补了自注意力机制本身对位置不敏

感的缺陷。对于结构化表格数据或特征工程后的序列，可以构建一个简化的 Transformer 模型变体。这

种变体通常利用多层感知机（multi-layer perceptron，MLP）或线性层模拟注意力机制对特征交互的捕获能

力，并结合残差连接与层归一化来稳定深层训练。模型的深度、隐藏层维度以及正则化策略（如

Dropout、权重衰减）需根据具体预测任务的复杂度和数据特性进行细致调整。关键前提是确保输入特

征经过适当的预处理（如标准化），且其维度与模型输入层的要求严格兼容。

 1.3.2    CNN模型

CNN 模型是受生物视觉皮层层次化感知机制启发而设计的深度学习模型 [35]。标准 CNN 模型由

特征提取器与分类器构成，核心包含 3 类层级：卷积层、池化层和全连接层 [36]，核心架构如图 3 所示。

从输入层到输出层进行层级化特征抽象，卷积层通过局部感受实现对输入数据的空间特征提取。

CNN 的训练过程通常采用反向传播算法进行端到端优化，通过卷积核的权值共享机制显著降低模型复

杂度，克服了全连接网络在处理高维图像数据时的参数爆炸问题。CNN 可与多种非线性激活函数配合

使用，选择 ReLU 激活函数作为卷积层激活函数，能有效抑制梯度消失并提升稀疏表达能力，其数学表达

式如下：

f (x) =max(0, x) (3)

所有层均应用 L2正则化防止过拟合，其中 L2正则化的表达形式为：

Ltotal = Ldata+λ
∑

i

w2
i (4)

式中：原始损失函数用 Ltotal 表示，λ为正则化系数。
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图 2    Transformer模型的核心架构

Fig. 2    Core architecture of the Transformer model
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 2    结果与讨论

 2.1    模型的构建与评估

基于 Python 语言中的 TensorFlow 架构，采用归一化九维特征数据集构建卷积神经网络 CNN 与

Transformer 模型预测框架。CNN 通过一维卷积核与全局平均池化层提取管径-厚度-孔隙率等局部几何

约束特征，其离散卷积运算有效捕捉空间尺度关联；Transformer 模型则依托自注意力机制，解析燃气与

惰性气体浓度交互的全局非线性耦合效应，突破传统模型对长程依赖建模的局限。超参数优化采用手

动调参方法，结合 L2正则化抑制过拟合，最终以 Adam优化器驱动模型收敛。

在构建燃气临界淬熄直径预测模型后，需对其性能进行系统化评估。采用相关系数 R2、平均绝对误

差（mean absolute error, MAE）δMAE 和均方误差（mean squared error, MSE）δMSE 构成综合评价体系[37]。

R2 可揭示模型对响应变量变异性的解释能力，其计算基于总离差平方和（sums of squared deviations，
SST）与残差平方和（Sum of Squares due to Error，SSE）的归一化比值：

R2 = 1−

n∑
i=1

(
yi− y′i

)2

n∑
i=1

(yi− y)2

(5)

δMAE 表征预测值与真实值间绝对偏离程度的期望估计，其定义为：

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣yi− y′i
∣∣ (6)

δMSE 量化预测误差的二次矩估计，数学表述为：

MS E =
1
n

n∑
i=1

(
yi− y′i

)2 (7)

y′i y式中：yi 为实验值，    为模型预测值，    为实验值的平均值，n为实验数据量。

其中，δMAE 因采用绝对值运算对异常值具有鲁棒性，单独使用可能弱化模型缺陷的显性表征；而

δMSE 通过平方运算放大显著偏差的权重。为避免单一指标的评估局限性，综合运用 δMAE 与 δMSE 解析临

界淬熄直径预测值与实验值的离散特性。R2 则用于量化模型对数据变异性的解释能力，其趋近于 1 表

征拟合优度提升。3项指标协同实现了模型泛化能力的多维度验证。

 

 

Fully connected

Convolution pooling

Input
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Output
y
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…
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图 3    CNN模型的核心架构

Fig. 3    Core architecture of the CNN model
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 2.2    模型预测结果

 2.2.1    Transformer模型和 CNN模型的预测分析

构建基于 Transformer 的回归预测模型，用于预测多孔介质临界孔隙率，其核心逻辑如下：从标准化

数据集中提取 9 个关键特征参数（包括燃气浓度、管径、初始压力等）作为输入变量，以多孔介质临界孔

隙率为目标变量。首先对数据进行标准化预处理，然后按 9∶1 比例将处理后的数据划分为训练集和测

试集。模型架构采用 Transformer 核心结构：输入层接收特征向量后，依次经过 2 个全连接隐藏层

（512 和 256 个神经元，ReLU 激活函数），每层均引入 L2 正则化（λ=0.005）和 Dropout（10%）机制以增强泛

化能力，最终通过线性输出层生成预测值。采用 Adam优化器进行 N 个训练轮次（Epoch）的训练（批量大

小自定）。模型评估阶段计算测试集的 δMAE、δMSE 和 R2 性能指标，最后将训练历史数据、评估结果及完

整模型参数分别保存，实现实验过程的可重复性与结果可追溯性。

对于 Transformer 模型，批量大小和训练轮

次的选择会影响模型预测的效率和准确率，因

此，需要获得最优的参数组合。通过手动调参，

本文获得了最优超参数组合，如表 2 所示。其

中，最优的批量大小和训练轮次分别为 32 和

500。通过固定其他参数，获得了不同超参数对

Transformer 模型性能的影响如图 4 和图 5 所示。

 

表 2    Transformer 模型最优超参数组合

Table 2    Optimal hyperparameter combinations for
Transformer models

超参数 最优值

批量大小 32

训练轮次 500
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图 4    不同批量大小对 Transformer模型性能的影响

Fig. 4    The impact of different batch_size on Transformer model performance

 

0.018 0

0.10Batch_size=32

0.013 5

0.09

δM
A

E

δM
SE 0.009 0

0.08

0.004 5

0.07

0 400 500 600 700 800
Epochs

δMSE
δMAE

Transformer
1.2

1.0

R2 0.8

0.6

0.4
400 500 600 700 800

Epochs

Transformer
Batch_size=32

图 5    不同训练轮次对 Transformer模型性能的影响

Fig. 5    The impact of different epochs on the performance of Transformer models
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在模型训练过程中，批量大小（每次迭代时同时输入的样本数量）为关键超参数，其取值的确定需综

合考量硬件限制条件以及随机性引入程度等因素，以保障模型训练的稳定性。通常情况下，较大的批量

大小借助硬件加速优势，可提升训练速度。图 4 呈现了当批量大小分别设置为 16、32、48、64 和 80 时，

模型评估参数相应的变动情形。经观察发现，批量大小为 32 时，δMAE 与 δMSE 均达到最小值，而 R2 取得最

大值。当批量大小由 16 递增至 32，相关性系数呈现逐步上升趋势，增幅较大。然而，当批量大小增至

48 时，R2 急剧回落至 0.889，相较于批量大小为 32 时的 R2 值，降幅达 4.2%，表明过大的批量大小会削弱

模型预测的精准度与泛化能力。但从整体来看，批量大小对 Transformer 模型性能的影响力有限。权衡

各方面因素后，确定最优批量大小为 32。
Epoch 表征模型遍历完整训练集的次数。通常，模型预测性能随轮次增加而提升，但伴随时间成本

上升及过拟合风险增大，进而削弱泛化能力。因此，确定最优轮次至关重要。如图 5 所示，对比分析

400、500、600、700 及 800 五种训练轮次下的性能表现发现，各评估指标随轮次变化幅度较小，表明轮次

对整体性能影响有限。在 Epoch=500 轮次时，模型性能达到最优（δMAE=0.067, δMSE=0.008, R2=0.928）。综

合考虑训练效率与泛化能力，最终选定 Epoch为 500。
获得最优超参数后，将最优的 Transformer 模型得到的预测值与实验得到的真实值作比较，如图 6

所示。可以发现，预测值的误差范围大部分在 7% 以内，存在小部分离群值。这种精度程度表明该模型

能够准确地预测多孔介质临界淬熄直径，从而确

保应用场景中对管道燃气爆炸的有效阻隔。同

时，较低的误差范围也说明了该模型在预测临界

淬熄直径方面的稳健性，有利于可燃气体燃爆安

全防控策略的制定以及管道阻火器安全设计的

优化。

除了 Transformer 模型，基于一维卷积神经

网络 (1D CNN) 建立回归预测模型，其逻辑流程

是：读取标准化后的数据集，选择 9 个输入特征

和多孔介质临界淬熄直径作为预测目标；对特征

数据进行标准化处理，并按 9:1 的比例划分训练

集和测试集；构建包含两个 Conv1D 层（分别使

用 ReLU 和 Sigmoid 激活函数）、展平层、256 节

点全连接层（带 LeakyReLU 激活）和单节点输出

层的网络架构，所有层均应用 L2 正则化防止过

拟合 ；使用 Adam 优化器编译模型 ，在特定

Epoch 的小批量训练；训练完成后评估测试集性

能，计算 δMAE、δMSE 和 R2 指标。经过超参数优化

得到最优的训练模型。通过调整超参数，本文获

得了 CNN 模型的最优超参数组合，如表 3 所示。

在确定卷积神经网络 CNN模型的最优超参

数组合后，对其预测性能进行了严谨的定量验证。如图 7 所示，模型预测值与真实值对比分析的结果表

明，该 CNN 模型的预测误差总体上控制在约 10% 的范围内。然而，值得注意的是，预测结果中存在一定

数量的离群值。尽管这一精度水平在一定程度上反映了模型的有效性，但对于管道燃爆安全防护这一

对预测可靠性要求极高的关键应用领域而言，当前 10% 左右的误差水平仍显不足，模型精度亟待进一步

提升以满足实际安全防护的严格需求。
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图 6    Transformer模型预测值与真实值比较

Fig. 6    Comparison of Transformer model predictions
and actual values

 

表 3    CNN 模型最优超参数组合

Table 3    Optimal hyperparameter combination
for CNN models

超参数 最优值

批量大小 16

训练轮次 600
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 2.2.2    2种模型的性能对比

针对多孔介质临界淬熄直径的高精度预测

需求，系统对比了 CNN 与 Transformer 模型的预

测性能。通过确定各模型最优超参数组合后，采

用独立验证集进行鲁棒性评估，并可视化关键性

能指标分布 ，如图 8 所示。定量分析表明 ：

CNN 模型在测试集上呈现 δMAE=0.079、δMSE=
0.012 及 R2=0.906；相较之下，Transformer 模型展

现出显著更优的统计特性——其 δMAE=0.068 与

δMSE=0.008 分别降低 15.2% 与 33.3%，同时 R2 提

升至 0.928。该差异具有双重内涵：在误差维度，

Transformer 的 δMAE/δMSE 优势反映其对异常值更

强的鲁棒性；在解释性维度，其更高的 R2 值证实

模型捕获了更完备的物理机制非线性映射关

系。进一步可推断 Transformer 的注意力机制有

效聚焦于淬熄过程的临界特征参数（如孔隙率-
流速耦合效应），而 CNN 的局部感知特性在全局

工况泛化中存在结构性局限。综上，在当前以预

测精度为核心指标的范式下，Transformer 模型展

现出明确的优势，这为复杂多孔介质燃爆安全防

护提供了更可靠的算法基础。

为进一步探究模型预测精度的稳定性，系

统对比了 Transformer 与 CNN 模型预测误差随

真实值变化的分布特性，如图 9 所示。可视化分

析表明，在临界淬熄直径的实测范围内，CNN 模

型的预测误差呈现出显著的系统性偏离。具体

而言，其预测值与实验值间的绝对偏差在多个实

测值区间均高于 Transformer 模型，尤其在峰值工况区域误差波动更为剧烈。反观 Transformer 模型，其

误差分布带明显低于 CNN 模型，且离散程度较低，表明该模型对不同工况的适应性更强。该现象印证

了上述定量指标（δMAE/δMSE）的差异本质：CNN 模型虽具备基础预测能力，但其误差分布的广泛性与不稳
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定性导致整体精度劣于 Transformer。这一发现从误差结构维度揭示了 Transformer 在复杂非线性关系建

模中的可靠性优势。

为了探究模型的推广维度，使用未归一化的数据评估模型的预测能力。在最优超参数组合条件下，

对比了 Transformer 模型和 CNN 模型处理是否进行归一化处理的数据的性能差异。可以发现，源数据是

否进行归一化处理对 Transformer 模型性能的影响很小，其 δMAE 和 δMSE 相差不大。但是，对于 CNN 模

型，未进行归一化处理数据的 R2 为 0.904。相比归一化处理后的数据降低了 3.7%。说明，Transformer 模
型对于复杂数据的接受能力要强于 CNN 模型。换言之，对于未进行归一化处理的数据，Transformer 模
型也能获得令人满意的预测结果。

为验证模型在实际工业复杂数据中的泛化能力，系统评估了 Transformer与 CNN对原始尺度数据的

适应性。在固定最优超参数条件下，设计 2 组对照模拟：分别输入归一化/未归一化数据 2 类模型。如

图 10 所示，Transformer 的归一化敏感性显著低于 CNN。反观 CNN 模型，未归一化数据导致其决定系数

由归一化状态的 R2 = 0.906 骤降至 0.888。这种差异源于模型固有特性：Transformer 的层归一化

（LayerNorm）模块及自注意力机制具备隐式特征缩放能力，而 CNN 的卷积核权重受输入量纲直接影

响。结果表明，Transformer 在应对复杂工程数据（如含多物理量纲的临界淬熄直径数据集）时具有更强

的鲁棒性，这对开发免预处理的实时安全防护系统具有重要应用价值。

 3    结　论

基于燃气组分、管道几何参数、初始条件及多孔介质结构参数构成的 9 维特征空间，建立了密闭管

道可燃气临界淬熄直径的预测模型。通过确定模型的最优超参数组合，系统对比 CNN 与 Transformer 模
型的预测性能（δMAE/δMSE/ R2/误差分布）。研究表明 Transformer 模型预测性能显著优于 CNN，且提高了对

未归一化数据的鲁棒性，被确立为预测多孔介质临界淬熄直径的最优解。该模型突破了传统经验公式

的工况局限，为管道燃爆安全防护体系提供核心算法支撑。得到的主要结论如下：

(1) 经最优超参数配置下的系统验证，CNN 模型虽实现约 10% 的平均预测误差，但其显著存在的离

群值及误差波动性表明，该模型在管道燃爆安全防护场景中仍存在可靠性缺陷。反观 Transformer 模型，

在同等验证条件下将预测误差压缩至 7% 左右，且离群值比例显著降低。这种精度的阶跃式提升不仅证

实了 Transformer 对多孔介质临界淬熄直径预测的强鲁棒性，更从本质上解决了安全防护领域的核心需

求。Transformer 模型误差分布的高度稳定性消除了传统 CNN 模型在极端工况下的误判风险，为燃气管

道动态安全防控策略提供确定性保障。

(2) 基于多孔介质临界淬熄直径预测任务的系统验证，Transformer 模型在最优超参数配置下展现出

显著优于 CNN 的预测性能。其核心指标 δMAE=0.068 与 δMSE=0.008 较 CNN（0.079/0.012）分别降低
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图 10    归一化处理对两种模型性能的影响

Fig. 10    The impact of normalization on the performance of the CNN and Transformer models
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15.2% 与 33.3%，且相关系数 R2 提升至 0.928（CNN 为 0.906）。误差分布分析进一步证实，Transformer 在
全工况范围内保持窄带离散特性，这表明 Transformer 通过自注意力机制实现了对淬熄过程临界淬熄直

径的精准预测，为安全阈值的可靠判定提供了算法基础。

(3) 在突破归一化预处理的泛化能力验证中，Transformer模型表现出卓越的尺度不变性，而 CNN的 R2

则显著下降。该差异源于 Transformer 模型内置的层归一化机制与特征解耦能力，使其可直接处理多物

理量纲混合的原始工程数据，对开发免预处理的实时安全防护系统具有重要应用价值。

评估了 CNN 与 Transformer 模型的预测性能，以确定预测多孔介质临界淬熄直径的最优模型。然

而，使用的机器学习算法存在一定的局限性，还能够引入其他模型进行对比。因此，后续工作应利用更

复杂的算法来构建多孔介质的关键参数预测模型。然后应将该模型与其他模型进行比较，以确定为最

佳模型，并将预测结果进行分析。此外，气体爆炸的火焰淬熄数据集相对有限，需要扩展数据集以提高

模型预测的精度。未来将对上述问题进行深入研究。
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