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【摘　 要】 　 为增强燃气管网运行的可靠性与安全性，提高燃气管网泄漏故障的诊断能力，解决真实

燃气管网泄漏数据样本稀缺及工况差异影响问题，提出基于迁移学习的燃气管网泄漏定位方法。 首

先，采用随机森林特征重要性排序方法，选取出 ＴＧＮＥＴ 仿真管网的 ５ 个压力监测点；然后，将 ３ 种不

同压力工况下的压力监测点数据分别作为源域和目标域，输入特征，改进迁移学习传统联合概率分

布适应（ＪＤＡ）方法，以减小源域与目标域特征距离；最后，采用布谷鸟搜索（ＣＳ）算法，优化改进迁移

学习算法的参数（映射后维度 ｄ＇和学习率 λ），实现无标签目标域泄漏管段的诊断。 结果表明：所提

复杂燃气管网泄漏定位方法可以有效提高无标签燃气管网泄漏识别效果，相比传统联合概率分布适

应有更高的准确率。
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ｓｅａｒｃｈ（ＣＳ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；　 ｊｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ（ＪＤＡ）

０　 引　 言

　 　 天然气管网作为重要的能源输送途径，一旦发

生泄漏事故可能会导致重大财产损失和人员伤

亡［１－２］。 因此，有必要监控燃气管道的运行情况，并
采取预防措施避免或减少泄漏［３］。

目前，燃气管道运行过程监测方法主要分为基

于硬件、基于解析模型和基于数据驱动的方法［４］。
近年来，随着大数据技术和机器学习的发展，基于数

据驱动的方法逐渐成为燃气管道监测的主流选择。
机器学习算法主要通过对采集的管网运行压力、流
量等信号进行实时特征值提取与分析来实现管网泄

漏的检测与位置识别。 ＧＵＰＴＡ 等［５］ 采用贝叶斯概

率方法基于管网流量和压力数据，实现了低压燃气

管网的泄漏检测和定位。 贾文龙等［６］ 基于支持向

量机建立管道泄漏信号识别模型，实现了对输气管

网压降速率信号的泄漏特征识别。 基于传统机器学

习理论对燃气管道异常状况的监测与分类依赖于大

量带标签的数据，而在实际工况下燃气管道泄漏数

据较少，而且对所有工况的泄漏情况进行标注是不

实际的，导致传统机器学习方法在不同工况间识别

效果不理想。 ＹＡＮＧ Ｔａｏ 等［７］ 将迁移学习和深度学

习相结合，应用于图像分类和时间序列预测任务，以
处理没有源域数据的迁移场景；朱良玉等［８］ 将改进

的果蝇优化算法和主题相关性分析结合，解决了不

同工况下轴承振动数据分布不一致且目标工况轴承

诊断数据不足的难题；ＪＩＡＯ Ｊｉｎｙａｎｇ 等［９］ 针对工业

生产中数据分布差异，提出了残差关节自适应对抗

网络迁移学习框架，对轴承和齿轮箱故障进行了智

能诊断。 迁移学习在故障诊断领域表现出良好的效

果，它通过在不同任务之间共享知识和特征，可以利

用已有的数据，在新的任务上进行快速学习和调整，
实现不同工况的故障诊断识别。 然而，将迁移学习

应用于管网泄漏定位的研究较少，且传统迁移学习

方法在源域与目标域的距离衡量和迁移学习参数选

择上仍存在局限性。
鉴于此，笔者拟改进迁移学习传统的联合分布

自适应（ Ｊｏｉｎｔ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ，ＪＤＡ）方法，首
先，采用随机森林算法选取特征数据作为源域和目

标域数据；然后，采用能量距离方法计算平衡因子

μ，以实现更准确的最大均值差异（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍｅａｎ
Ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）计算，从而减小源域和目标域数

据的映射距离； 最后， 运用布谷鸟搜索 （ Ｃｕｃｋｏｏ
Ｓｅａｒｃｈ，ＣＳ）算法优化改进联合概率分布参数，提高

分类准确率，以期实现不同工况下异常管段的监测

识别。

１　 基础理论

１􀆰 １　 随机森林

　 　 随机森林算法属于集成学习方法 ｂａｇｇｉｎｇ 类，基
于决策树算法，通过对样本进行有放回的随机抽样，
生成多个样本子集，每个子集用于构建一棵决策树，
经过多次抽样，形成多棵决策树，组成随机森林［１０］。
通过计算每个特征在随机森林中的平均不纯度减少

量（Ｍｅａｎ Ｄｅｃｒｅａｓｅ Ｉｍｐｕｒｉｔｙ，ＭＤＩ）方法，可实现各特

征对目标变量预测的相对重要性衡量与排序。 ＭＤＩ
方法衡量的是每个特征对于降低决策树节点的不纯

度贡献的程度，贡献越大的特征，其重要性越高［１１］。

１􀆰 ２　 迁移学习

　 　 迁移学习方法不需要满足测试数据和训练数据

是独立分布［１２］，在不同工况下燃气管网的泄漏识别

定位中展现出了优势。 运用基于特征的迁移方

法［１３］，将源域和目标域的数据特征变换到统一特征

空间中，并利用机器学习进行识别分类，判断目标域

的数据分类，达到迁移的目的。 基于特征的迁移方

法结构如图 １ 所示。
对于管网泄漏定位，不同的气源压力会造成源

·３１２·
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图 １　 基于特征的迁移方法结构

Ｆｉｇ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｍｅｔｈｏｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

域与目标域数据的不同分布，因此，采用 ＪＤＡ，拉近

源域和目标域的分布距离。 ＪＤＡ 结合了条件分布 Ｐ
（ｙ ｜ ｘ）和边缘分布 Ｐ（ｘ） ［１４］，计算 ２ 种分布距离之和

作为源域和目标域的距离，通过最小化该距离，实现

自适应学习，其中，ｘ 和 ｙ 为随机变量，Ｐ（． ）为概率

分布。 ＪＤＡ 的距离衡量表示为：
Ｓ（Ｄｓ，Ｄｔ） ≈ ‖Ｐ（ｘｓ） － Ｐ（ｘｔ）‖ ＋

‖Ｐ（ｙｓ ｜ ｘｓ） － Ｐ（ｙｔ ｜ ｘｔ）‖ （１）
式中：Ｓ （Ｄｓ，Ｄｔ ） 为源域 Ｄｓ 和目标域 Ｄｔ 的距离；
ｘｓ 和 ｘｔ 分别为源域的输入数据和目标域输入数据；
ｙｓ 和 ｙｔ 分别为源域数据标签和目标域数据标签。

使用特征映射函数 φ 将输入特征映射到一个

共享的特征空间，使得在特征空间中的源域和目标

域分布尽可能接近，实现源域和目标域特征对齐。
使用 ＭＭＤ［１５］ 度量 ２ 个分布之间的差异，ＭＭＤ 公

式为：

ＭＭＤ（ｘｓ，ｘｔ） ＝ ‖ １
ｎ１
∑
ｎ１

ｉ ＝ １
φ（ｘｉ） － １

ｎ２
∑
ｎ２

ｊ ＝ １
φ（ｘ ｊ）‖Ｈ

（２）
式中： ｎ１、 ｎ２ 分别为源域和目标域的样本数量；
φ（ｘｉ）、φ（ｘ ｊ）为样本经过映射后的值；􀰘． 􀰘Ｈ 为再

生核希尔伯特空间。 通过最小化 ＭＭＤ 距离，让源

域和目标域的特征分布在特征空间中尽可能接近，
从而实现迁移学习。

ＪＤＡ 方法将源域和目标域之间的边缘分布和条

件分布直接相加，忽略了实际数据中边缘分布自适

应和条件分布自适应重要性差异，影响 ＭＭＤ 距离

计算的准确性。 因此，改进传统 ＪＤＡ 方法，引入平

衡因子 μ，对于不同的分类任务，分别计算数据边缘

分布和条件分布的距离占比，得到平衡因子 μ，从而

根据数据特点自适应地调整边缘分布和条件分布在

分布适配过程中的重要性。 改进后的距离衡量表示

公式如下：
Ｓ（Ｄｓ，Ｄｔ） ≈ （１ － μ）Ｓ（Ｐ（ｘｓ），Ｐ（ｘｔ）） ＋

μＳ（Ｐ（ｙｓ ｘｓ），Ｐ（ｙｔ ｘｔ）） （３）
　 　 平衡因子 μ 采用能量距离方法进行近似计算。
应用 Ｋ 最近邻算法求出能量距离值，并以整体域分

布的能量距离值与整体和局部能量距离总和的比值

来计算 μ，具体计算公式如下：

μ ＝
Ｅ（φ（ｘｓ），φ（ｘｔ））

１
ｃ ∑

ｃ

ｉ ＝ １
Ｅ（ｘｓｉ

，ｘｔｉ
） ＋ Ｅ（φ（ｘｓ），φ（ｘｔ））

（４）

式中：Ｅ（． ）为能量距离；ｃ 为样本类别总数；ｘｓｉ
和

ｘｔｉ
分别为源域和目标域各类别的样本特征；ｉ 为源

域和目标域的类别数。 改进后的 ＭＭＤ 矩阵表示

如下：
ＭＭＤ ＝ （１ － μ）ＭＭＤ（ｘｓ，ｘｔ） ＋

μ∑
ｃ

ｉ ＝ １
ＭＭＤ（ｘｓｉ

，ｘｔｉ
） （５）

１􀆰 ３　 ＣＳ 算法

　 　 ＣＳ 算法是一种启发式算法，它以布谷鸟育雏的

寄生行为和果蝇的莱维飞行行为为启发来解决复杂

的优化问题［１６］，具有较强的全局搜索能力且简单易

实现，表现出良好的实际效果。 ＣＳ 算法首先随机生

成若干初始解 Ｘ０，然后利用莱维飞行生成新的解

Ｘ ｔ。 计算新解的适应度，如果新解的适应度优于现

有解，则替换，选择出最佳解。 莱维飞行采用步长服

从莱维分布的随机游走策略，如下式［１７］：

Ｘ ｔ ＋１，ｅ ＝ Ｘ ｔ，ｅ ＋ α０
σｕ

｜ υ ｜ １ ／ β（Ｘ ｔ，ｅ － Ｘ∗
ｔ ） （６）

式中：Ｘ ｔ，ｅ 为 ｔ 代的第 ｅ 个解；Ｘ ｔ
∗为第 ｔ 代最优解；

α０ 为步长常数；ｕ 和 ʋ 为正态分布随机变量；β 为方

向参数，取 １􀆰 ５；σ 为尺度，σ 表达式为：

σ ＝
Γ（１ ＋ β）ｓｉｎ（πβ ／ ２）

Γ １ ＋ β
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ β２（β－１） ／ ２æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

１ ／ β

（７）

式中 Γ 为伽马函数。

２　 燃气管网泄漏定位方法

２􀆰 １　 随机森林选取泄漏监测特征点

　 　 燃气管网存在多个节点可作为压力监测点监测

压力数据，从而判断管网泄漏情况，而过多的数据可

能会存在相关特征，产生冗余，增加数据处理量，因
此，需要对数据特征点即压力监测点进行选择。 运

用随机森林的特征重要性排序方法选出合理的压力

·４１２·
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监测点。 具体步骤如下：
１） 采用不同管段泄漏状态和正常状态下的各

节点压力数据构建数据集，将是否泄漏和泄漏管段

位置作为分类依据对数据标记标签。
２） 将带标签数据集作为输入数据，使用随机森

林分类器对输入数据进行拟合训练，建立分类模型。
３） 通过计算每个特征在随机森林中的 ＭＤＩ 来

确定特征的重要性，计算返回并输出各特征点的重

要性评分和排序。
４） 根据返回各监测点特征重要性评分，测试不

同数量监测点分类准确率，得到压力监测点。

２􀆰 ２　 基于 ＣＳ 算法的迁移学习识别泄漏点

　 　 通过对 ＪＤＡ 的改进，可以更准确地估计出源域

与目标域之间的分布差异，从而达到减小两域分布

差异，并用源域数据标签对目标域进行泄漏定位的

目的。 由于迁移映射后维度 ｄ ＇和学习率 λ 这 ２ 个

参数会对迁移学习效果产生影响，因此，采用 ＣＳ
算法优化 ｄ ＇和 λ 的值，以获得更高的准确率。 该

方法的计算流程如图 ２ 所示，具体步骤如下：
１） 采集压力监测点的数据，选择其中一种工况

下正常状态及各管段泄漏状态时各监测点压力数

据，并标记标签，作为源域数据集，将其余不同压力

工况下各点压力数据作为目标域数据。
２） 初始化 ＣＳ 算法和迁移学习参数，以分类准

确率的负数－ａｃｃ 作为适应度值。
３） 运用能量距离方法计算两域的边缘分布和

条件分布平衡因子 μ，计算 ＭＭＤ 矩阵，返回经过转

换后的源域和目标域数据，用于后续的分类任务。
４） 基于 Ｋ 最近邻的方法将转换后的源域和目

标域数据，在目标域上进行泄漏分类，得到目标域的

伪标签。
５） 将伪标签代入 ＭＭＤ 矩阵进行计算，重复步

骤 ３）和 ４），直到达到迁移学习迭代次数，输出管路

泄漏状况诊断结果和准确率。
６） 利用莱维飞行公式生成 ｄ＇和 λ 的新解，并进

行适应度值评估和更新最优解。
７） 重复步骤 ３—步骤 ６，直到达到 ＣＳ 算法的迭

代次数，输出 ｄ＇和 λ 的最优值、诊断结果和准确率。

３　 数据处理及泄漏定位效果分析

３􀆰 １　 燃气管网泄漏数据来源

　 　 搭建管网泄漏监测试验平台，如图 ３ 所示。 试

验平台主要由气源模块、试验管网和数据采集模块

图 ２　 基于 ＣＳ 的改进 ＪＤＡ 方法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＪＤＡ ｍｅｔｈｏｄ ｆｌｏｗ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＳ

组成。 气源模块由空气压缩机和气罐构成；考虑实

际燃气管网的拓扑结构及运行参数，根据相似性理

论，试验管网设计了包含多分支节点、分支回路、枝
状管道、网状管道多种管路类型，采用外径 ５０ ｍｍ，
内径为 ３􀆰 ７ ｍｍ 的聚氯乙烯管道，在 １５ 处管段中间

设置带刻度的球阀以模拟 １５ 处泄漏（Ｌ１—Ｌ１５）；数
据采集模块主要由流量计、压力变送器、数据采集卡

和上位机组成，压力变送器分别设置在 Ｐ１—Ｐ１１ 共

１１ 个管网节点附近，采集管网节点压力数据，并通

过数据采集卡将采集的数据传送至上位机。
图 ４ 为 ０􀆰 ３ ＭＰａ 工况下，管网由正常运行状态

到泄漏模拟点 Ｌ３ 发生泄漏，直至管网压力重新达到

平稳状态，各压力变送器测量的压力试验数据经过

平滑去噪处理后图像。 管网发生泄漏，各压力监测

点压力值由平稳状态开始下降，并最终以较低的压

力值达到新的平衡，由于各压力监测点与泄漏点位

置距离不同，各压力监测点压力下降值存在差异，因

·５１２·
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图 ３　 管网泄漏监测试验平台

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｌｅａｋａｇｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

此，可以利用泄漏之后管网各节点的压力值对泄漏

点进行定位。

图 ４　 平滑去噪后压力监测数据

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｍｏｏｔｈｅｄ ａｎｄ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ

ＴＧＮＥＴ 是天然气工业中常用的输气管网仿真

模拟软件，可对复杂燃气管网进行稳态和瞬态模拟，
精确模拟燃气管网在不同工况下的运行状况，被运

用于管网调整优化、输气调度方案制定等方面，其有

效性得到广泛实践验证［１８］。
文中使用 ＴＧＮＥＴ 软件对管网泄漏监测试验平

台的管网结构进行仿真模拟，管网模拟结构如图 ５
所示。 将试验管网基本属性数据和管网运行的监测

数据代入仿真模型，并利用试验数据对仿真模型进

行校核。 经过校核后，更新的管网模型再次进行数

据仿真，以获得不同工况下的中低压配气管网运行

状况数据。 将试验数据与 ＴＧＮＥＴ 仿真数据进行比

较，结果显示，试验值与仿真值的相对误差小于

５％，表明仿真数据与实际情况能够吻合，仿真数据

具有合理性和有效性。
在 ＴＧＮＥＴ 模拟过程中，分别调整气源点的压力

值为 ０􀆰 ４、０􀆰 ３ 和 ０􀆰 ２ ＭＰａ，模拟燃气管网不同的压

力工况，数据采集的间隔时间为 ３􀆰 ６ ｓ，通过调整不

同时刻的用气点流量值，模拟不同气体流量下管网

图 ５　 管网模拟结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

运行状况。 为评估管网不同管段泄漏识别和定位有

效性，分别设置管网正常运行状态和 １５ 个管段中点

分别泄漏，共 １６ 种情况，每种运行状态分别采集

１５０ 组数据。
采集 １６ 种运行状态下 １４ 个管网节点的压力监

测数据，每组压力数据形式为 Ｘｋ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘ１４），
ｋ 为每个不同的采样时刻，ｘ１ ～ ｘ１４ 是 １４ 个压力监测

点在时刻 ｋ 的监测数据。 将数据和对应的标签代入

２􀆰 １ 节所述随机森林方法，选取特征重要性评分大

于 ０􀆰 ０５ 的 １０ 个压力监测点，按照特征重要性排名

高到低的次序依次增加压力监测点数量，分别制作

１～ １０ 个压力特征的数据集， 运用支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）方法对 ３ 种压力工

况下不同压力监测点数量的数据集进行分类，分类

结果如图 ６ 所示。 由此可知：在 ３ 种压力工况下，当
压力监测点数为 ５ 时，分类准确率接近 １００％，且压

力监测点数大于 ５ 时，增加压力监测点对分类结果

不产生影响。 因此，选用特征重要性排名前 ５ 的压

力监测点数据进行试验，每组压力数据形式为 Ｘｋ ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘ５）。

３􀆰 ２　 数据处理结果

　 　 为体现数据的时间序列特性，增加数据的特征

维度，对采集的数据按时间序列进行滑动窗口处理，
设置窗口大小为 １０，移动步长为 １，每移动一个窗

口，即每采样 １０ 组数据，将 １０ 个采样点的各监测点

压力值作为数据特征值，每组压力数据形式为 Ｘｋ ＝
（ｘ１，１， ｘ１，２，…， ｘ１，５， ｘ２，１， ｘ２，２，…， ｘ２，５，…， ｘ５，１， …，
ｘ５，１０），其中，ｘ５，１０ 代表第 ５ 个压力监测点的第 １０ 时

刻压力值。
通过对数据标注标签，标签内容为泄漏管段序

号，其中 １—１５ 代表 １５ 个管段分别泄漏，１６ 代表未发

生泄漏，最终得到的数据集见表 １。 每种压力工况最

·６１２·
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图 ６　 压力监测点数量与准确率的关系

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ

终得到 ２ ３９１ 组样本数据，每组数据样本维度为 ５０。
表 １　 压力监测数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ
气源压力 ／ ＭＰａ 泄漏标签 样本数

０􀆰 ４ １－１６ ２ ３９１
０􀆰 ３ １－１６ ２ ３９１
０􀆰 ２ １－１６ ２ ３９１

　 　 将以上 ３ 种压力工况下的 ３ 组数据集分别作为

源域，其余 ２ 种压力工况作为目标域，以此验证迁移

学习对泄漏管段的分类效果，可以进行 ６ 组试验。
试验选用的核函数为 ｐｒｉｍａｌ，运用 ２􀆰 ２ 节所述基于

ＣＳ 的迁移学习方法，在 ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ９ 平台对数据进行

训练，迁移学习映射后维度 ｄ＇和正则化强度 λ 的参

数设置范围和最优解见表 ２，基于 ＣＳ 的迁移学习泄

漏定位效果见表 ３。
表 ２　 优化参数范围和结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ
参数 下限 上限 最优解

ｄ＇ １０ １００ １６
λ ０􀆰 ００１ １ ０􀆰 ５９７

表 ３　 迁移学习不同工况泄漏定位效果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｅａｋａｇｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

源域工况压
力 ／ ＭＰａ

目标域工况
压力 ／ ＭＰａ 准确率 ／ ％ 平均准

确率 ／ ％

０􀆰 ４
０􀆰 ３ ９９􀆰 ８５
０􀆰 ２ ９５􀆰 ７３

９７􀆰 ７９

０􀆰 ３
０􀆰 ２ ９９􀆰 ９７
０􀆰 ４ ９９􀆰 ９６

９９􀆰 ９７

０􀆰 ２
０􀆰 ３ ９９􀆰 ９２
０􀆰 ４ ８６􀆰 ２４

９３􀆰 ０８

　 　 由以上分析结果可知：经过文中所述迁移学习

方法之后，源域数据对目标域数据的识别准确率呈

现良好的效果，３ 种工况迁移的平均准确率都达到

９０％以上。 这表明所采用的迁移学习方法有效地利

用了源域知识，提升了目标域数据的分类性能。 在

不同工况下的试验结果中，压力相差较小的工况迁

移效果显著优于压力相差更大的工况，分析原因为

压力工况相差较大，导致源域和目标域之间的样本

分布差异更为显著，较难以识别数据间的关联性与

共性，进而降低了识别准确率。
利用 ｔ⁃分 布 随 机 邻 域 嵌 入 （ ｔ⁃Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ｔ⁃ＳＮＥ）图［１９］，将迁移

前后数据降维到二维空间进行数据可视化，直观体

现所述方法进行迁移学习的效果。 ３ 种工况数据迁

移前后的 ｔ⁃ＳＮＥ 图如图 ７ 所示。 图 ７ 中，不同灰度

的散点代表不同泄漏类别，其中图 ７ａ—图 ７ｃ 分别

是目标域 ０􀆰 ２、０􀆰 ３ 和 ０􀆰 ４ ＭＰａ 的初始数据二维空间

表示。 由图 ７ａ—图 ７ｃ 可知：初始数据不同灰度的

数据点混杂在一起，除少数分散点外，其余点呈现聚

集性，但是聚集点类别多样，无明显规律，在无目标

域标签的情况下难以将各类进行分离。 图 ７ｄ—
图 ７ｆ 和图 ７ｇ—图 ７ｉ 分别是以其余 ２ 种工况压力数

据作为源域对第一行初始目标域数据进行迁移分类

后的结果。 由此可知：运用源域数据和标签对目标

域数据进行迁移之后，数据按类别聚集，能够明显看

出 １６ 种类别之间的类间距，可以实现较好的分类

效果。
为验证文中提出的迁移学习方法相比于传统机

器学习方法的优势，将该方法与其他传统机器学习

方法进行对比。 对比的机器学习方法包括 ＳＶＭ、随
机森林和 Ｋ 最近邻方法。 对于传统机器学习方法，
使用 ０􀆰 ４、０􀆰 ３、０􀆰 ２ ＭＰａ 等 ３ 种不同压力工况数据作

为训练集。 测试集和验证集数据则由 ３ 种工况数据

等比例混合而成。 训练集、验证集和测试集数据按

２ ∶ １ ∶ １ 比例进行划分并随机打乱。 分类结果见表

４。 由表 ４ 中不同方法进行的管道泄漏诊断准确率

结果可知：传统机器学习方法对不同工况管道泄漏

的诊断识别能力明显弱于迁移学习方法，该现象归

因于传统机器学习假设训练集和测试集是独立同分

布，从而限制了它们在跨领域应用中的表现。 而迁

移学习能够学习数据高层次特征，增强了模型在不

同工况下的泛化能力，在特征提取方面表现出色。
因此在目标域工况数据标签不足时，通过迁移学习

方法，用源域数据和标签对目标域工况泄漏进行定

·７１２·
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图 ７　 数据迁移效果 ｔ⁃ＳＮＥ 图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｔ⁃ＳＮＥ ｐｌｏｔ ｏｆ ｄａｔａ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

位识别可以替代传统机器学习方法，并取得更高的

准确率。 试验结果证明了文中提出的迁移学习方法

对比传统机器学习方法的巨大优势。
表 ４　 不同算法的泄漏定位准确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｌｅａｋａｇｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

任务 ＳＶＭ 随机
森林

Ｋ 最
近邻

文中
方法

０􀆰 ４ ＭＰａ→０􀆰 ３ ＭＰａ
０􀆰 ４ ＭＰａ→０􀆰 ２ ＭＰａ

３６􀆰 ９６ ３７􀆰 ６８ ３５􀆰 ９８
９９􀆰 ８５
９５􀆰 ７３

０􀆰 ３ ＭＰａ→０􀆰 ２ ＭＰａ
０􀆰 ３ ＭＰａ→０􀆰 ４ ＭＰａ

３６􀆰 ９９ ３７􀆰 ２９ ３６􀆰 ０７
９９􀆰 ９７
９９􀆰 ９６

０􀆰 ２ ＭＰａ→０􀆰 ３ ＭＰａ
０􀆰 ２ ＭＰａ→０􀆰 ４ ＭＰａ

３７􀆰 ０２ ３７􀆰 ５７ ３６􀆰 ４３
９９􀆰 ９２
８６􀆰 ２４

　 　 为验证采用随机森林算法挑选压力监测点，引
入平衡因子和能量距离计算方法改进 ＪＤＡ 的域距

离计算，并用 ＣＳ 算法优化改进算法的参数 ｄ ＇和 λ
方法各步骤的有效性，通过消融试验对比改进前

ＪＤＡ 算法、未优化参数、未进行压力监测点挑选和用

本文方法进行迁移任务的准确率，分析结果如图 ８
所示。 由图 ８ 可知：提出的迁移学习方法相比传统

ＪＤＡ 方法有更好的分类效果，并且未挑选压力监测

点和未对迁移学习参数进行优化都对分类的准确率

产生了消极影响。

４　 结　 论

　 　 １） 提出改进的迁移学习方法，该方法对 ３ 种不

同压力工况下管网泄漏的 ６ 个迁移任务的平均准确

率超过 ９０％，可实现良好的分类效果，且分类准确

率远大于传统机器学习方法。 未带标签的管网压力

数据可以用不同工况下带标签的管网压力数据进行

·８１２·
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图 ８　 消融试验结果

Ｆｉｇ． ８　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

迁移分类，从而识别泄漏。
２） 消融试验结果证明：挑选压力监测点、改进

ＪＤＡ 及优化迁移学习参数，均对泄漏分类准确率产

生积极作用。 改进的迁移学习方法准确率高于传统

ＪＤＡ 方法。
３） 通过对 ６ 个迁移任务准确率的对比可知：工

况压力值更接近的数据，迁移分类效果优于压力值

差距更大的数据，因此，在实际对目标域的迁移训练

任务中，可以选择工况更接近目标域的数据作为

源域。
４） 文中提出的管网泄漏定位方法虽能有效地

在不同工况下准确定位泄漏管段，但尚无法精确确

定泄漏点具体位置。 未来研究可以通过扩充数据

集，并将深度学习方法与迁移学习相结合，实现不同

工况下管网泄漏点的具体定位。
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