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采用多任务学习和电容层析成像的
两相流参数测量方法

杨海潮,胡红利,陆程程,卢家宇,王茂杰

(西安交通大学电力设备电气绝缘国家重点实验室,710049,西安)

摘要:针对电容层析成像技术(ECT)重建的图像精度低、对流动参数测量误差较大的问题,提出了一

种采用多任务学习和电容层析成像的两相流参数测量方法。首先,采用残差模块作为特征提取模块

对Landweber算法重构的图像进行特征提取,以此消除重建图像的伪影对流动参数测量所带来的干

扰;其次,为了进一步提升模型的抗噪声干扰能力,采用硬参数共享的双路输出神经网络结构进行初

次相含率测量;之后,采用融合神经网络与极端随机森林等分类模型的方法来实现流型识别;最后,为
了进一步提升相含率测量的准确度,采用极端随机森林等回归模型通过融合流型识别和初次相含率

测量的结果,获得最终的相含率。实验结果表明:该方法相对于仅采用神经网络的方法,可以提升相

含率测量的准确度;在实测数据测试中,该方法进行相含率测量的相对误差在5%以内,流型识别的准

确度可以达到98%以上,表现出了较好的抗噪声干扰能力,能够满足对实际工业应用的需求。
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Abstract:Atwo-phaseflowparametermeasurementmethod,whichcombinesmulti-tasklearning
andelectricalcapacitancetomography,isproposedtosolvetheproblemoftheinterferenceinpa-
rametermeasurementcausedbythelowaccuracyoftheimagesreconstructedbythereconstruc-
tionalgorithmintermsofelectricalcapacitancetomography.Firstly,theresidualmoduleisused
asthefeatureextractionmoduletoextractthefeaturesoftheimagesreconstructedbytheLand-
weberalgorithm,soastoeliminatetheinterferenceofartifactsofreconstructedimagesonparam-
etermeasurement.Secondly,adualoutputmulti-taskneuralnetworkwithhardparametersha-
ringisbuilttofinishthetaskofinitialmeasurementofthephasefractioninordertofurtherim-
provetheanti-noiseabilityofthemodel.Then,amethodoffusingneuralnetworkandclassifica-
tionmodels,suchasextremerandomforests,isproposedtoachieveflowidentification.Finally,

regressionmodelssuchasextremerandomforestsareusedtoobtainthefinalphasefractionby
fusingtheresultsofflowpatternidentificationandinitialresultsofthephasefractioninorderto
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furtherimprovetheaccuracyofphasefractionmeasurement.Theexperimentalresultsshowthat
theproposedalgorithmcanimprovetheaccuracyofphasefractionmeasurementwhencompared
withthemethodofonlyusingtheneuralnetwork.Intheactualmeasurement,therelativeerror
ofphasefractionmeasuredbytheproposedalgorithmiswithin5%,andtheaccuracyofflowi-
dentificationisbeyond98%,whichshowsagoodanti-noiseabilityofthemodelandcanmeetthe
demandsofpracticalindustrialapplications.
Keywords:electricalcapacitancetomography;multi-tasklearning;two-phaseflow;flowidentifi-

cation;noiseinterference

  ECT技术是一种利用电容传感器对被测物理

场进行介质分布成像的技术,利用该技术可以实现

不同参数的测量[1-4]。常见的ECT技术的应用场景

包含对石油、天然气输送管道进行参数测量、介质分

布成像等,而石油和天然气管道输送的流体属于典

型的油-水或气-水两相流对象,其流动的形式复杂

多变,因此对其流动参数的准确测量是需要重点解

决的问题。两相流的流动参数主要有流型、流速、相
含率以及质量流量,但描述多相流行为特征最重要

的参数是流型和相含率,其中相含率的测量较为困

难,流型是其他参数测量的基础,因此本文重点解决

如何准确实现相含率的测量和流型识别。ECT技

术虽然具有非侵入、不干扰流场的特点,但是采用该

技术在进行流型识别和相含率的测量方面仍然有许

多问题,其中就包括设备本身受到的噪声干扰、

ECT灵敏度的非线性问题等,而这会影响到ECT
图像重构算法的重建精度。常用的图像重构算法包

括线性反投影算法(LBP)[5]、Landweber迭代算

法[6]等,但是采用传统的重构算法重构的图像因为

上述的问题会具有较大的误差,首先,这会干扰流型

识别的结果;其次,会干扰到相含率参数的测量,例
如,利用重构图像计算相含率需要统计每一种相的

像素点的个数,所以重构图像由于具有较大误差的

问题而会使得相含率的结果具有较大的偏差。对此

问题,现有的解决方法包含改进测量方法[7]、传感器

的结构[8]、提出新的图像重建算法[9]等,但是上述方

法依旧没有有效的解决该问题。由于利用电容向量

或重构图像直接获取相含率和流型难以直接用解析

式表达,而深度学习和机器学习具有较强的非线性

的特点,适合用来解决非线性问题,所以本文从深度

学习和机器学习的角度来解决该问题。由于深度学

习和机器学习模型的输入向量的维度是固定的,而
采用重构图像作为输入的模型,对于不同的ECT系

统不需要因为电容向量维度的不同而重新设计结

构,因此其相比使用电容向量作为输入的模型适用

范围要广。所以本文以 Landweber重构的图像为

例通过一种融合机器学习和深度学习的方法来实现

相含率测量和流型识别。
通过在图像分割[10]、图像超分辨[11]等多个领

域的应用情况来看,深度学习能够较好的完成相应

的目标,但是依然存在梯度消失、梯度爆炸、过拟合

等问题,而其中一个解决方法是设计较好的网络结

构,现如今效果较好的网络结构包含 ResNet[12]、

VGGNet[13]、DenseNet[14]等。所以,本文首先比对

了ResNet、VGGNet、DenseNet相关特征提取模块

的效果,以此选择合适的特征提取模块。多任务学

习可以使得模型在多个任务上都能够在其对应的指

标上有较好的结果[15-16],此外,模型的抗噪声干扰

的能力也会有所增强。然而,多任务学习的一个关

键问题在于如何实现不同任务之间特征的共享[17],
根据以往的情况来看,采用多任务学习的网络结构

可以归纳为硬参数共享和软参数共享两种网络结

构,但具体采用哪种结构需要根据实际的问题对比

决定。此外,不同任务的损失函数以及其对应的权

重对于最终的结果会有很大的影响。因此,本文根

据硬参数共享的网络结构设计了一个双路输出的多

任务神经网络,并且对该网络采用多任务学习的方

法,以此来进行初次相含率的测量。
虽然深度学习已经在很多领域有较为成功的应

用,但是不能忽视机器学习所具有的超参数调节效

率高、可解释性强的特点。因此,如何充分的利用并

融合传统机器学习和深度学习各自的优势是需要解

决的问题。对此,本文提出了一种融合两者的方法,
通过实验验证,采用该方法进行流型识别有较高的

准确度,并且可以进一步提升相含率测量的准确度。
总体而言,本文的贡献有以下3个方面:

(1)提出了一种结合多任务神经网络和传统的

机器学习算法的模型框架,该框架可以根据Land-
weber图像重构算法重构的图像同时较为准确地实

现相含率的测量和流型识别两个任务,并且对于实
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测数据,其依旧保持了较好的性能;
(2)经过实验验证,在相含率测量方面,发现当采

用合适的损失函数组合时,多任务神经网络相较于单

任务神经网络有较高的准确性,并且采用本文的方法相

较于仅采用神经网络可以进一步提升测量的准确性;
(3)分析了当电容传感器在遭受到高斯噪声干

扰情况下所提出的方法的有效性,经过实验验证,本
文所提出的多任务神经网络相较于单任务神经网络

有更好的抗噪声干扰的能力,并且发现,使用噪声数

据进行训练虽然可以提升模型的抗噪能力,但是在

低信噪比的情况下,其性能依然会有所下降。

1 相关研究

1.1 Landweber算法

Landweber迭代重建算法是ECT层析成像技

术中常用的图像重建算法,其利用传感器阵列所测

量得到的相关测量参数,利用迭代的方法来重建出

相应场域内的介质分布情况,如式(1)[18]所示

Gk+1 =Gk+A0(Z-SGk) (1)
式中:Gk 为第k 次迭代后的灰度矢量矩阵;Z 为电

容矢量矩阵;S为灵敏度矩阵;A0 为超参数。
利用Landweber算法虽然比LBP算法重建的

图像有较高的准确度,但是其重建的图像依然存在

较多的伪影,其原因主要在于电极测量的电容与场

域的介电常数分布之间是非线性关系,这导致灵敏

度矩阵本身是病态的[18],而这会使得测量误差较

大。针对这个问题,有部分研究显示ECT传感器阵

列的个数、重建的像素点的个数等都会对重建误差

产生影响[19]。如果仔细分析,这些因素实际上都在

影响场域内的灵敏度的分布情况。而采用包含改进

传感器结构[8]等方法并没有从根本上解决灵敏度非

线性所导致的重构误差较大的问题,所以本文从对

Landweber重建的图像进行处理这个角度来解决重

建图像误差较大而引起参数测量和流型识别准确性

较低的问题。

1.2 深度学习和机器学习在ECT技术中的应用

深度学习和机器学习在ECT技术中的应用主

要包含图像重建、流型识别、图像处理等方面。对于

图像重建问题,有采用卷积神经网络[20-21]、贝叶斯

算法[22]、向量机[23]等方法,其基本的原理都大致相

似,即利用传感器阵列所测量得到的信号,利用算法

获取得到对应的截面介质分布情况。这些方法可以

有效地避免传统图像重建算法存在的伪影较多的问

题。对于识别问题,主要是利用传感器测量得到的

信号或重建的图像来实现识别,其采用的方法包含

神经网络[24]、EEMD[25]等。不同文献的结果显示,
大多数方法都能够较为准确的实现流型识别,但是

噪声对其所产生的影响并没有详细的分析。针对图

像处理方面,采用深度学习和机器学习主要是通过

对重建算法重构的图像进行处理来提升图像的精

度[26]。但是,上述问题均采用单一算法来实现单一

目标,所以本文提出一种融合机器学习和多任务神

经网络的方法来实现流型识别和相含率测量。

2 本文提出的方法

2.1 网络结构

针对Landweber算法重构图像精度较低的问题,
本文结合多任务神经网络和机器学习来实现相含率

测量和流型识别。整体的网络框架如图1所示。

图1 相含率测量和流型识别的整体框架

Fig.1Overallframeworkofphasefractionmeasurement
andflowidentification

图1网络框架利用Landweber迭代重建算法

输出的图像作为整体网络框架的输入,对应的相含

率和流型作为该框架的输出。针对神经网络部分,
采用残差模块作为神经网络的特征提取模块,并使

用双路输出的方式进行初次的相含率测量。针对机

器学习部分,首先,利用神经网络全连接层的特征向

量通过极端随机森林等算法进行流型识别,其次,为
了进一步提升相含率测量的准确度,通过融合神经网

络初次测量的相含率以及机器学习算法输出的流型,
利用机器学习算法获取得到最终的相含率测量结果。

2.2 神经网络结构

本文所采用的神经网络结构如图2所示,该结

构为硬参数共享的网络结构,包含一个特征提取模

块和两个测量模块。
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图2 多任务神经网络整体框架

Fig.2Overallframeworkofmulti-taskneuralnetwork

  图2中特征提取模块采用6个残差模块对图像

进行相应的处理,随后利用全局平均池化层将处理

得到的一组特征图转变为一维向量。残差模块采用

多路处理的方法,一路采用3×3的二维卷积层、

ReLU激活函数、批量归一化层、2×2的平均池化层

的结构,另一路采用1×1的二维卷积层、ReLU激

活函数来对图像进行处理,最终两路输出的特征图

沿着通道维度进行合并,残差模块中所有卷积层的

步长设定为1,池化层的步长设定为2。测量模块采

用多组全连接层对全局平均池化层的输出特征向量

进行处理,该模块的全连接层单元的个数分别为

128、64、1,其中单元数为128和64的全连接层采用

ReLU激活函数,最后一层用于输出重构图像对应

的相含率,由于相含率设定为0到1的浮点数,所以

最后一层采用Sigmoid激活函数。

2.3 机器学习算法

为了实现机器学习算法与多任务神经网络之间

的相互融合,首先利用机器学习算法并采用网络中全

连接层的特征向量来实现流型识别。为了分析采用

不同全连接层的特征向量对于结果是否有较为明显

的影响,本文分别使用4个全连接层的特征向量作为

算法的输入来进行分析,其中各特征向量的维度分别

为128、128、64、64。算法分别采用随机森林、极端随

机森林。而为了进一步提升相含率测量的准确率,本
文融合了神经网络输出的相含率以及流型识别的结

果,通过极端随机森林等回归器再一次进行相含率的

测量,并以此作为整个网络框架最终输出的相含率。
本文所使用的随机森林和极端随机森林分别由100
个决策树和极端随机树构成,并且不对最大深度和最

大叶子节点个数进行设定,最少样本个数设定为1,
最少分裂样本个数设定为2。整体框架如图3所示。

图3 机器学习算法总体框架

Fig.3Overallframeworkofmachinelearningalgorithm
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2.4 损失函数

本文采用多任务学习的方法来训练该网络。而

训练时的一个关键问题为两个损失函数各自的权

重,本文设置两个损失函数L1、L2 的权重均为1,因
此总损失函数可表示为

L=L1+L2 (2)

式中:L为总损失函数;L1、L2分别代表两种不同的

损失函数。L1 选择均方误差损失函数(Lmse),其表

达式如下

Lmse= y-̂y  2 (3)

式中:y为神经网络的预测值;̂y为其真实值。

L2 则选择Huber损失函数(Lhuber)该损失函数

结合了Lmse和MAE损失函数(Lmae)的特点,当损失

值较小时,损失函数为二次函数,当损失值较大时,

损失函数为一次函数,这解决了Lmae 在损失值较小

时依然具有较大梯度的问题,使得模型的收敛性有

所提升,并且对异常值更具鲁棒性。Huber损失函数

的表达式如下

Lhuber=
0.5(y-̂y)2, y-̂y ≤d

0.5d2+d(y-̂y -d), y-̂y ≥d 
(4)

式中,d为可调节的超参数。

3 实验设置与评价指标

3.1 数据集和训练设置

本文利用COMSOLMultiphysics仿真软件获

取两相流二维仿真数据,介电常数分别为3.2和1,

仿真的管道内径为23mm,外径为25mm,屏蔽罩半

径为35mm。采用12电极的ECT成像系统,设定

激励电压为1V,该数据集中训练集、验证集、测试

集分别有4000、4000、2500组数据,其中包含中心

流、环状流、层流和偏心流4种流型。为避免样本不

平衡的问题,设定训练集、验证集、测试集每组流型有

1000、1000、500组。每组数据包含利用Landweber
算法迭代重构的图像、流型及其对应的相含率,图像

的尺寸为128×128像素,并设置Landweber算法迭

代500次。针对神经网络的训练,本文采用小批量学

习的方法来对神经网络进行训练,设定批量个数为

20,模型共训练500个周期。反向传播算法选择

Adam方法,其中β1、β2、ε分别设定为0.9、0.999和

1×10-7,参数学习率设定为1×10-3,并且为了减

少训练过程中存在的振荡问题,在周期为100、200、

300、400和500时将学习率下降为原先的0.9倍。

Huber损失函数的超参数d 选为1,权重参数采用

“glorotuniform”初始化,偏置参数初始值均设定为

0。机器学习算法的训练在神经网络训练完成后

进行。

3.2 评价指标

本文所提出的框架需要评价相含率测量和流型

识别准确性两个方面,其中相含率测量采用相对误

差(e)进行评价,其表达式如下

e= y-̂y
ŷ

(5)

式中:y为算法输出的相含率;̂y为y 对应的真实相

含率。

流型识别准确性则从精确率(Fprecision)、召回率

(Frecall)、F1-score值(F1)3个方面进行评价。其中,

精确率和召回率的公式如下

Fprecision = NTP

NTP+NFP

Frecall= NTP

NTP+NFN

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)

式中:NTP 为真阳性样本个数;NFP 为假阳性样本个

数;NFN 为假阴性样本个数。

为了将精确率和召回率两者统一起来,本文采

用F1 指标,其公式如下

F1 = 2FprecisionFrecall
Fprecision+Frecall

(7)

4 实验结果分析

本文中所有的实验均采用训练10次取结果平

均值的方法来对测试集的数据进行评价,为了保

证公平性,每组实验的超参数设定均相同,测试集

数据均相同。相含率相对误差的评价结果包含相

对误差的平均值和方差,相关的评价指标如3.2
节所述。

4.1 特征提取模块对于结果的影响

为了排除数据本身的影响,本文使用不同的特

征提取模块的神经网络,并且使用不同的损失函数

组合进行分析。特征提取模块分别采用 ResNet、

VGGNet和 DenseNet的相关模 块 Res、VGG 和

Dense,其中VGG、Dense模块的结构如图4所示。
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图4 VGGNet和DenseNet的特征提取模块结构图

Fig.4StructurediagramoffeatureextractionmoduleofVGGNetandDenseNet

  对于VGG模块,其采用的卷积层均为3×3的

卷积核,步长均设定为1,平均池化层的池化核尺寸

均为2×2,步长为2,每次处理后的特征图通道维度

分别为8、16、32、64、128。而利用Dense模块,首先

将重构图像经过3×3的卷积、ReLU激活函数、批
量归一化和ReLU激活函数处理,得到通道维度为

8的一组特征图,随后连续利用模块1和模块2处

理5次,期间特征图的通道维度分别为8、16、32、
64、128,最终经过全局平均池化层的处理通入到全

连接层。训练结果如表1所示。
表1 采用不同损失函数组合和特征提取模块结果比较

Table1 Comparisonresultsusingdifferentlossfunction
combinationsandfeatureextractionmodules

损失函数
相对误差/%

Res VGG Dense
Lmse 2.34 3.62 2.97
Lhuber 2.13 3.31 4.16

Lmse+Lmse 2.28 3.26 3.98
Lmse+Lhuber 2.16 2.36 2.54
Lhuber+Lhuber 2.02 3.33 3.78

通过对比可以看出,当采用 VGG和Dense模

块,利用Lmse+Lhuber组合的多任务神经网络相较于

利用Lmse或Lhuber的单任务神经网络结果更好,而当

采用Res模块时,利用Lhuber+Lhuber组合的效果更

好。但是对于采用不同的损失函数组合,多任务神

经网络的结果并不一定比单任务神经网络的结果

好,这说明损失函数的组合方式对于相含率测量的

性能有较大的影响。但无论采用哪种组合方式,采
用Res模块都相较于采用VGG和Dense模块的结

果要好,因此后文均采用Res模块作为网络的特征

提取模块进行分析。

4.2 流型识别结果分析

进行流型识别时,由于输入是神经网络的特征向

量,所以为了分析特征向量维度的影响,本文分析了不

同全连接层输出的特征向量(Tm,n 代表利用第m 条支

路中单元数为n的全连接层的特征向量)作为算法的

输入的情况,神经网络采用Lhuber+Lhuber组合的损失函

数,最终采用随机森林和极端随机森林2种机器学习算

法进行流型识别,结果如表2所示。根据表2结果可以

看出,2种算法的准确性均较高,并且特征向量维度为

128的结果相较于维度为64的结果要好,说明特征向

量的维度对流型识别的准确性是有一定影响的。这也

说明在进行相含率测量的过程中,全连接层的特征向

量可能包含了流型的相关信息,即说明神经网络在进

行相含率测量任务时可能考虑到了流型的特征。

表2 采用2种机器学习算法进行流型识别的性能对比

Table2Performancecomparisonofdifferentmachinelearningalgorithmsforflowidentification

特征向量
随机森林 极端随机森林

Fprecision/% Frecall/% F1/% Fprecision/% Frecall/% F1/%
T1,128 99.98 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99
T2,128 99.90 99.99 99.95 99.99 99.99 99.99
T1,64 99.73 99.94 99.83 99.94 99.94 99.94
T2,64 99.59 99.98 99.78 99.98 99.98 99.98

 注:加粗数据表示最优值。
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  总体而言,利用极端随机森林的效果均较好。
从结果中也可看出,虽然采用相同的网络结构,但是

两条支路进行流型识别的准确性存在一定的差别,
其原因在于神经网络采用“glorotuniform”进行参

数初始化,所以不同支路上的可训练参数在训练后

的结果是不同的,而这一点也正是多任务神经网络

能够提升泛化能力、具有较好的抗噪声干扰能力的

原因。

4.3 机器学习对相含率测量的影响

为了进一步提升相含率测量的准确度,本文利

用神经网络初次测量的相含率和机器学习算法分类

得到的流型结果作为机器学习算法的输入,通过该

算法再一次进行相含率的测量。为了说明其有效

性,分别采用单任务神经网络和多任务神经网络进

行对比实验。两者均利用极端随机森林选择单元数

为128的全连接层的特征向量进行流型识别,其中

多任务神经网络采用第一条支路的全连接层T1,128。
之后,分别采用随机森林和极端随机森林回归器进

行最终相含率的测量,对于两种神经网络,回归器的

输入分别为两个输出相含率和流型、一个输出相含

率和流型,各算法的参数设置与前文保持一致,最终

结果如表3所示。通过结果可以看出,采用两种回

归器再一次进行相含率的测量,可以提升测量的准

确性。
表3 机器学习对相含率测量的影响

Table 3 Results of Phase fraction Measurement by

MachineLearning

损失函数

相对误差/%

不使用

机器学习
随机森林

极端随机

森林

Lmse 2.34 1.78 1.69

Lhuber 2.13 1.74 1.67

Lmse+Lmse 2.29 1.97 1.71

Lmse+Lhuber 2.16 1.75 1.67

Lhuber+Lhuber 2.02 1.59 1.54

4.4 噪声对于测量结果的影响

为了分析模型的抗噪能力,本文对测试集的电

容向量添加信噪比为60~110dB的高斯噪声,并利

用加噪后的电容向量来进行图像重建。其中设定算

法迭代的次数为500次,每两组数据间信噪比相差

10dB。流型识别采用的算法为极端随机森林分类

器,并采用T1,128 作为算法的输入,进行初次相含率

测量的神经网络采用Res模块进行特征提取,而进

行最终相含率的测量则采用极端随机森林回归器,
相关参数设置参照前文,其中多任务神经网络的相

含率结果取两路输出的相含率的平均值。考虑到将

噪声数据作为训练数据可以提高模型的泛化能力,
所以本文对比了使用噪声数据进行训练前后模型性

能的变化,其中用来进行训练的噪声数据为添加了

信噪比为60~110dB高斯噪声的训练集数据,最终

结果如图5所示(图5中 ML表示利用极端随机森

林回归器再一次进行相含率测量的模型,noise表示

该模型利用无噪声和有噪声数据进行训练)。

(a)流型识别准确率变化曲线

(b)相含率相对误差曲线

图5 噪声对结果造成的影响

Fig.5Impactofnoiseonresults

图5中的基准线为使用全局阈值分割方法[27]

对无噪声测试集数据进行相含率测量的结果,可以

看出,当采用传统的阈值分割方法进行相含率测量

时,其性能相当于本文中未用噪声数据训练的模型

在信噪比为60~70dB下的性能,这说明了传统方

法进行相含率测量具有很大的局限性。此外,无论

是否使用噪声数据作为训练数据,采用多任务学习

的方法都可以提升模型的抗噪声干扰的能力。当模

型未使用噪声数据进行训练时,本文所提出的模型

在信噪比达到90dB以上时进行流型识别和相含率

预测方面会具有较高的准确性。而当模型利用噪声

数据进行训练时,在信噪比相对较低时,其相含率测
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量和流型识别的准确性都有明显的提升,这说明了

利用噪声数据进行训练可以有效地提升模型的抗噪

能力。然而,即使利用60~110dB的数据进行了相

应的训练,随着信噪比的进一步下降,其相含率测量

的准确度还是会有一定的下降,而这一点反映了当

信噪比相对较低时,数据的畸变程度较大。因此,即
使利用同样信噪比的训练数据进行训练,也很难保

证模型在遇到较大噪声干扰的情况下,依然能维持

较高的准确度。

4.5 实测数据分析

为了验证本文所提出的模型的实用性,本文利

用气固两相流气力输送实验平台进行相应的实验验

证[28],其中采用的固相介质为煤粉,气相介质为空

气。该平台主要包含5个部分:载气单元、给粉单

元、流型发生器、测试单元、收集单元。在实验时,首
先利用鼓风机产生载气,然后通过控制风机来调整

风速,再通过调节给粉机的圈数来调节质量流量,最
终通过采用12电极的电容传感器获得4种流型共

500组电容数据及其对应的流型和真实相含率(真
实相含 率 依 据 流 量、管 道 半 径、风 速、密 度 来 确

定[28]),每种流型各125组数据,由于实验环境的限

制,所获得的数据不可避免的存在一定程度的噪声,
而这可以用来进行模型抗噪声干扰能力的测试。

本文利用Lhuber+Lhuber损失函数组合+极端随

机森林的模型来对上述实测数据进行相应的验证,
该模型利用无噪声数据+60~110dB噪声数据进

行训练,训练的步骤如前文所述,最终结果如表4所

示。通过结果可以看出,采用本文方法能够较为准

确地实现相含率测量和流型识别,能够满足工业应

用的需求。
表4 实测数据结果

Table4Theresultsofexperimentsonrealdata

流型 相对误差/% F1/%
中心流 3.5 98.76
环状流 4.2 98.65
层流 3.3 98.43

偏心流 3.4 98.80

5 结 论

本文提出了一种联合多任务学习和机器学习的

方法,通过利用ECT系统来进行相含率的测量和流

型识别。为了分析不同特征提取模块性能的特点,
本文比较了 Res、VGG和 Dense3种特征提取模

块,结果表明,特征提取模块的不同对于神经网络进

行相含率测量的准确度有着明显的影响,其中采用

Res模块的性能最好。此外,采用不同的损失函数

的组合方式来训练神经网络。经过验证,本文发现

对于采用不同的特征提取模块、选择合适的损失函

数组合可以进一步提升模型的相含率测量的准确

度,并且还说明损失函数的组合方式应当根据模型

的结构来进行选择,而这两者之间的关联则是之后

需要考虑解决的问题。
为了实现机器学习和深度学习的融合,本文提

出了一种融合两者的方法,结果表明,采用不同单元

数的全连接层的特征向量,机器学习算法均能够较

为准确地实现流型识别,这一点说明神经网络在进

行相含率测量任务的训练中很有可能考虑到了流型

特征。这也从侧面说明本文所提出的方法对于深度

学习模型的可解释性研究能够有所帮助。此外,利
用机器学习使用神经网络初次测量的相含率以及流

型的识别结果再一次进行相含率的测量,可以进一

步提升相含率测量的准确度。
通过噪声干扰实验可以看出,本文所提出的模

型在信噪比较高时性能较好,并且采用多任务神经

网络相较于单任务神经网络有更好的抗噪声干扰的

能力。此外,通过实验也说明了采用噪声数据作为

训练数据可以有效提升模型的抗噪声干扰的能力,
但是当信噪比较低时,其准确度依然会发生一定的

下降,因此当遭受到较大噪声干扰时模型准确性下

降是一个需要考虑的问题。为了验证本文模型的有

效性,利用实测平台的数据进行验证,结果表明,本
文方法可以较好地满足工业中对两相流参数测量方

面的需求。
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