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Abstract 
As an important industrial measuring equipment, ultrasonic flowmeter is widely used in fluid de-
tection. Flowmeters with different designs collect different characteristics and generate a large 
amount of data at every time, every minute and every place. These data have different similarities 
and structures. Traditional machine learning cannot efficiently use such data. This kind of prob-
lem requires transfer learning method. In this paper, we deal with similar data generated by dif-
ferent flowmeters, transfer learning under the condition of higher data similarity, and obtain bet-
ter results. 
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摘  要 

超声波流量计作为一种重要的工业计量设备，被广泛应用在流体检测方面。不同设计的流量计采集不同
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的特征，在每时每分每处产生大量的数据，这些数据相似度不一、结构不定。传统的机器学习无法高效

处理这种不同分布的学习，需要应用迁移学习方法。本文使用迁移学习处理不同流量计产生的类似数据，

在数据相似度较高的情况下进行了迁移学习，实验获得了较好的效果。 
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1. 引言 

随着信号采集和信息处理技术的日趋成熟，超声波技术被广泛运用在生产生活当中，超声波流量

计就是超声波技术在工业上的重要应用[1]。国际以及国内天然气工业的快速发展，天然气管道的监测

与维护成为大家的关注的焦点，如何高效处理超声波流量计测得的大量数据，及时发现管道故障，是

本文旨在研究的问题。 
传统的机器学习需要一定数量的好的样本用以训练出可靠的模型，而不同流量计产生的实际数据往

往是不同分布的，甚至是不同构的，这种情况下，需要进行迁移学习。迁移学习能够利用少量的有标签

训练样本(某些场景下不利用任何有标签训练样本)，辅以源领域数据，建立一个相对可靠的模型，用于目

标领域数据的预测[2]。 
基于实例的迁移学习的基本思想是[3]，在有少量目标领域训练数据的情况下，尽管这些训练数据和

源领域的训练数据实际上并不相同，从整体上看表现出较大差异，但是对于样本个体而言，某些训练数

据与目标领域的训练数据相似度较高，这些与目标领域相似度较高的训练数据能够促进目标领域的学习，

用以训练分类模型并适应测试数据。 

2. 算法介绍 

基于实例的迁移学习方法的核心就是从源领域的训练数据中找出那些适合目标领域的样本实例，在

TrAdaBoost 算法中，我们通过更新样本权重完成实例的删选：有利于目标领域学习的，即加入之后能够

提高目标领域分类准确度的，此类训练样本的权重将会增加，反之权重将会减小。 
基于实例的迁移学习的目标就是从源领域的训练数据中找出那些适合目标领域的实例，并将这

些实例迁移到源训练数据的学习中去。这个过程，我们通过更新样本权重来完成，有利于目标领域

学习的，即加入之后能够提高目标领域分类准确度的，此类训练样本的权重将会增加，反之权重将

会减小。 
TrAdaBoost 算法更新权重过程如下[4]： 
输入：源领域训练数据集 sT  (n 条训练数据)，目标领域训练数据集 tT  (m 条训练数据)，训练数据集

s tT T T=  ，测试数据集 S，分类器 tP ，迭代次数 N。 
初始化： 
1、初始权重向量 ( )1 1 1

1 , , n mw w w +=  ，其中， 
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3. 实例研究 

3.1. 数据来源 

本文所使用的超声波流量计数据来自 UCI 机器学习数据库[5]，数据具体信息如表 1。 
 
Table 1. Data information 
表 1. 数据信息 

数据名称 仪表类型 属性数目 类别数目 实例数目 

仪表 C 4 路 USM 44 4 181 

仪表 D 4 路 USM 44 4 180 

 

从表 1 中，我们可以看出仪表 C 和仪表 D 具有相同的数据结构，即具有相同的特征数、分类数。使

用 matlab 绘制仪表 C 和仪表 D 的第一个特征数据的核函数密度函数曲线，如图 1。从仪表 C、仪表 D 和

两者的混合数据中分别随机抽取 100 组数据计算 MMD 距离，得到表 2。结合图表分析，我们可以看出

两组数据虽然有相同的数据结构，其数据分布仍然有不可忽视的差异。 

3.2. 实验结果 

仪表 C 与仪表 D 的原始数据每一行有 44 个属性值，其中前 43 个属性值代表采集的参数值，最后一

个属性值代表分类结果，被选为标签集。使用迁移学习算法计算结果如表 3 所示： 

4. 结论 

数据分布不一致的情况会严重影响传统的机器学习性能，将 C、D 组这两组不同的数据进行混合， 
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Figure 1. Kernel density function curve 
图 1. 核函数密度函数曲线 

 
Table 2. MMD result 
表 2. MMD 距离结果表 

数据来源 testMean testVar testCDF 

C 组数据 0 0 0 

D 组数据 0 0 0 

C+D 混合数据 0.4834 0.0033 0 

 
Table 3. Tradaboost result 
表 3. 迁移学习计算结果表 

数据来源 最高精度(%) 最低精度(%) 平均精度(%) 标准差 

C 组迁移 D 组 SVM 89.23 69.34 80.05 3.73 

D 组迁移 C 组 SVM 91.21 75.21 86.02 3.76 

 
对比传统的机器学习方法，在相同数据上进行线性 SVM 分类学习，其精度如表 4 所示。 
 
Table 4. Traditional machine learning results 
表 4. 传统机器学习计算结果表 

数据来源 最高精度(%) 最低精度(%) 平均精度(%) 标准差 

C、D 组数据混合 SVM 84.19 53.87 72.37 5.32 

C 组训练，D 组检测 SVM 42.31 0.00 8.71 5.90 

D 组训练，C 组检测 SVM 63.75 21.25 40.35 8.54 

 
在这样的混合数据上进行分类学习，平均精度仅为 72.37%，且稳定性较差，算法的最低精度低至 53.87%，

最高精度和最低精度差别超过 30%。当源领域和目标领域的样本数据分布不一致时，如果仍然将这样的迁

移学习问题视为普通机器学习，将会产生不可控制的误差，选取C组数据进行训练在D组数据上进行检测，

最低精度低至 0，选取 D 组数据进行训练在 C 组数据上进行检测，最低精度低至 21.25%。使用迁移学习之

后，分类精度有了大幅度提高，平均精度超过 80%，稳定性更为优良，算法精度标准差明显降低。 
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