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摘 要:当前配网低电压愈发严重,已经严重影响居民的日常生活,而维护工单反馈模糊,难以准确定位其原因。为了准确定

位配网低电压的成因,提出一种基于多任务辅助学习的配网低电压成因分析模型。首先,获取低电压用户96点电流、电压等

原始数据,并实现原始数据的预处理;其次,利用双向门控循环单元神经网络(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,BiGRU)挖掘

数据的深度特征;最后,将引发配网低电压的主成因分析设置为主任务,子成因的分析作为相关辅助任务,利用相关辅助任务

强化数据中隐藏特征学习,为主任务提供额外的监督信息,并采用多任务联合训练方式训练主成因分析模型,协助模型学习

到更具鲁棒性的特征表示,提高配网低电压成因分析的准确率。实验结果表明,提出的基于多任务辅助学习的配网低电压成

因分析模型具有较好的分析定位能力,最终分类准确率可达95.58%。
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Abstract:
 

The
 

current
 

low
 

voltage(LV)
 

in
 

the
 

distribution
 

network
 

is
 

becoming
 

more
 

and
 

more
 

serious,
 

which
 

seriously
 

affects
 

the
 

daily
 

life
 

of
 

residents,
 

and
 

the
 

feedback
 

of
 

maintenance
 

work
 

orders
 

is
 

vague
 

and
 

unable
 

to
 

accurately
 

locate
 

the
 

cause.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

LV
 

cause
 

analysis
 

model
 

based
 

on
 

multi-task
 

assisted
 

learning
 

is
 

proposed
 

in
 

the
 

paper.
 

Firstly,
 

raw
 

data
 

such
 

as
 

current
 

and
 

voltage
 

at
 

96
 

points
 

of
 

the
 

LV
 

users
 

are
 

obtained,
 

and
 

the
 

pre-processing
 

of
 

raw
 

data
 

is
 

achieved.
 

Secondly,
 

the
 

deep
 

features
 

of
 

the
 

data
 

are
 

mined
 

by
 

using
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(BiGRU)
 

neural
 

network,
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

main
 

cause
 

of
 

LV
 

is
 

set
 

as
 

the
 

main
 

task,
 

and
 

the
 

analysis
 

of
 

sub-causes
 

is
 

set
 

as
 

the
 

auxiliary
 

tasks,
 

and
 

which
 

are
 

used
 

to
 

strengthen
 

the
 

learning
 

of
 

hidden
 

features
 

in
 

the
 

data
 

and
 

provide
 

additional
 

supervisory
 

information
 

for
 

the
 

main
 

task.
 

Multi-task
 

joint
 

training
 

is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

main
 

cause
 

analysis
 

model,
 

assist
 

the
 

model
 

to
 

learn
 

more
 

robust
 

feature
 

representations
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

LV
 

cause
 

analysis.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

LV
 

causal
 

analysis
 

model
 

based
 

on
 

multi-task
 

assisted
 

learning
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

better
 

analysis
 

and
 

localization
 

ability,
 

and
 

the
 

final
 

classification
 

accuracy
 

can
 

reach
 

95.58%.
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0 引 言

  近年来,随着生活质量的不断提高,各种生活电器设

备也在不断增加,许多地区的用电负荷呈骤增态势,出现

配网低电压的情况愈发严重,与此同时,配网低电压的出

现不仅影响照明设备的正常使用,更是缩短了照明设备和

电动机的寿命,造成工业产品质量下降及设备损坏[1]。而

因负荷骤增、配电设备、线路残旧等问题综合导致的配网

低电压,成因较为复杂,人工无法高效分析原因[2]。因此,
为了准确有效的分析配网低电压的原因,减少出现配网低

电压的情况,急需一种高效的配网低电压成因分析方法。
目前,许多学者在配网低电压成因分析领域展开了广
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泛的研究,并得到了引发配网低电压现象的主要原因有电

源点布局不合理、三相负载不平衡、台区出口侧配网低电

压、配变重过载、无功补偿不合理、低压供电半径过长、线
路线径 过 细、10

 

kV 线 路 电 压 降 低、季 节 性 负 荷 变 化

等[3-8]。尽管这些学者得到了引起配网低电压的种种原

因,然而,精准有效地分析定位配网低电压的原因还是比

较困难。
为了准确得到配网低电压的成因,吴栋梁[9]利用特征

识别的方法判断造成台区出口配网低电压的原因。王靖

茗等[10]提出了一种基于 HPLC台区的配网低电压分析与

治理的方法,通过分析台区居民用户24点采集的电压、电
流数据及相位信息,从而判断配网低电压的原因。李祖

瑜[11]提出了一种基于敏感性分析的低电压成因探讨方

法,通过对影响用户电压质量的主要因素进行敏感性分

析,得到引起低电压现象的主要原因。郑金鑫等[12]利用

大数据挖掘技术,构建基于分布参数的电压损耗模型,并
运用SPSS软件进行多元线性回归分析,进而判断产生配

网低电压的原因。
尽管以上研究取得了一些成果,但是在特征提取部

分,传统算法对特征挖掘不充分,对配网低电压数据的时

序数据信息利用不足;缺乏考虑原因之间的关联性,没有

充分学习原因间的关联特征,模型过拟合严重,泛化能力

一般,准确率较低。针对以上问题,本文结合深度学习强

大的特征提取能力和多任务学习对不同任务相关信息挖

掘的优势,提出了基于多任务辅助学习的配网低电压成因

分析模型。该模型以双向门控循环单元神经网络(bidi-
rectional

 

gated
 

recurrent
 

unit,BiGRU)作为基础共享层,
以深度提取配网低电压数据特征。同时,本文将主要关注

引发配网低电压的主要原因分析,将引发配网低电压的主

成因分析作为主任务,将子成因分析设定为相关的辅助任

务。通过引入相关的辅助任务,强化对数据中潜在特征的

学习,为主任务提供额外的监督信息,并采用多任务联合

训练的方法训练模型,以协助模型学习更为鲁棒的特征表

示。最终,在顶层输出层生成对配网低电压原因的准确诊

断结果,实现对配网低电压成因的准确诊断。

1 相关理论

1.1 门控循环单元(GRU)

  GRU是循环神经网络的一种,其遵循时序规则提取

数据特征,能够有效地挖掘时序数据的特征[13]。GRU与

传统的循环神经网络的主要区别在于其内部支持隐藏状

态的门控机制,这一机制能够决定何时更新和重置隐藏状

态,具备可学习性,有助于有效解决循环神经网络中出现

的梯度消失或梯度爆炸问题。GRU的基本结构如图1所

示。
其中,Xt 表示时间步t的输入,Ht-1表示时间步t-1

的隐藏状态,Ht 表示时间步t的隐藏状态,􀮈Ht 表示时间步

图1 GRU的基本结构

Fig.1 The
 

basic
 

structure
 

of
 

the
 

GRU

t的候选隐状态,yt 是时间步t的输出,Rt 表示重置门,Zt

表示更新门,σ 表示sigmoid函数,tanh表示双曲正切函

数,softmax是输出层的激活函数。

1.2 BiGRU
  GRU能够挖掘数据的时序特征,但未能充分利时序

数据的双向信息[14]。BiGRU是 GRU的一种扩展形式,
由前向GRU和反向GRU组合而成,通过利用两个方向

的时序信息,能够有效捕获时序数据中的时序关系以及数

据中多变量之间的相互影响,能有效解决GRU只采用单

向数据信息的不足,在实际的应用中取得了不错的效果。

BiGRU神经网络的结构,如图2所示。

图2 BiGRU神经网络的基本结构

Fig.2 The
 

basic
 

structure
 

of
 

a
 

BiGRU
 

neural
 

network

实线和虚线分别表示前向GRU和反向GRU的计算

过程。

1.3 多任务学习

  目前大部分相关研究采用单任务学习模式[15],分析

定位配网低电压的原因。而实际情况下,不同原因之间存

在隐式触发机制,一种原因的出现会引起其他原因的产

生,原因之间存在关联特征[16],仅利用单任务学习模式不

仅无法有效挖掘不同原因之间的关联特征,无法共享领域

相关信息,而且会放大显著特征的影响,影响模型的泛化

能力[17],致使原因定位不准确。多任务学习(multitask
 

learning,MTL)是一种能够同时学习多个相关任务的深度

学习算法[18],不同的任务能够在学习过程中相互分享相

关领域信息,通过利用任务之间的相关信息提高模型在任

务上的泛化能[19]。多任务学习有很多种实现方式,比如
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设置辅助任务、联合学习等[20]。

MTL是一种基于共享机制的学习范式[21],如何有效

的设计共享机制也是多任务学习研究的重点。目前,硬共

享机制是多任务学习中最常用的网络结构[22],其结构如

图3所示。通过共享隐藏层,提取不同任务之间的相关信

息,并针对不同任务设计特有的分类器,能够有效地降低

模型过拟合的风险。

图3 硬共享机制示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

hard
 

sharing
 

mechanism

多任务学习之所以有较好的效果原因如下[23-24]:1)多
任务学习为不同的相关任务进行了隐式的数据增强,对单

个任务的数据规模进行了扩充;2)多任务学习能有效降低

   

模型过拟合的风险,因为多任务学习需要同时满足不同的

相关任务,对模型有正则化的作用,降低了模型过拟合的

风险;3)多任务学习能使模型更加专注于学习与任务相关

的信息;4)多任务学习有助于模型挖掘更优的数据特征。

2 基于多任务辅助学习的配网低电压成因分析

模型

  目前,配网低电压数据量大且零散,通过人工方式提

取数据特征的工作量过于庞大,且无法精准提取数据的有

效特征,同时,现有研究较少考虑特征之间的关联,从而导

致分析定位能力较差,难以精准定位配网低电压的具体原

因。为了更准确地分析定位配网低电压成因,本文提出了

一种基于多任务辅助学习的配网低电压成因分析模型,其
整体结构如图4所示。该模型主要有输入层、BiGRU共

享层及多任务辅助训练层等3个部分组成,而多任务辅助

训练层又被分为全连接层、任务层等两个部分。其中,输
入层通过数据匹配和数据预处理操作,生成配网低电压数

据集;BiGRU共享层使用由GRU组成的BiGRU神经网络

从配网低电压数据中挖掘数据的双向时序特征;全连接层

根据不同任务的特性,进行样本特征重构;任务层则是各任

务利用重构后的样本特征对配网低电压成因进行识别。

图4 基于多任务辅助学习的配网低电压成因分析模型结构

Fig.4 The
 

structure
 

of
 

the
 

low-voltage
 

genesis
 

analysis
 

model
 

of
 

distribution
 

network
 

based
 

on
  

multi-task
 

assisted
 

learning

2.1 输入层

  由于配网低电压用户数据和配网低电压相关数据是

两个独立的数据集,无法直接作为模型的输入。本文利用

配网低电压用户数据,对配网低电压相关数据中的电流、
电压等数据进行关联操作。与此同时,关联之后的数据中

存在数值缺失、单位不统一等问题,为了确保数据的完整

性和一致性,对部分数据缺失的样本进行0值填充以及对

单位不统一的样本数据进行单位统一等预处理操作,将数

据转化成适用于本文神经网络的数据形式,经过预处理后

的数据会作为模型的输入X,设序列为n的输入数据X =
[x1,x2,x3,…,xn]。

2.2 BiGRU共享层

  经过输入层处理后的数据X,将作为BiGRU共享层

的输入,数据进入BiGRU共享层之后,将分别输送到正向
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GRU神经元和反向GRU神经元中,先经过GRU中的重

置门和更新门,利用配网低电压数据样本在当前时间步t
的时序特征Xt 和上一个时间步t-1的隐藏状态Ht-1,得
到保留部分隐藏状态 Ht-1 后的重置特征Rt 以及替换部

分当前状态Xt 后的更新特征Zt 如下:

Rt =σ(XtWxr +Ht-1Whr +br) (1)

Zt =σ(XtWxz +Ht-1Whz +bz) (2)
式中:Wxr、Whr、Wxz 及Whz 代表权重矩阵;bz 和br 是偏置。

其次,重置特征Rt 和更新特征Zt 再结合上一个时间

步t-1的隐藏状态 Ht-1,得到配网低电压数据样本时间

步t的候选隐藏信息􀮈Ht,与此同时,将配网低电压数据样

本在时间步t的重置特征Rt、更新特征Zt及候选隐藏信息

􀮈Ht进行整合操作,得到配网低电压数据样本在时间步t的

时序特征 Ht,最后,将前向GRU神经元和反向GRU神

经元计算得到的时序特征􀮇Ht 和􀮆Ht 合并,得到配网低电压

数据样本最终的双向时序特征H
←→

为:
􀮈Ht=tanh(XtWxh+(Rt☉Ht-1)Whh +bh) (3)

Ht =Zt☉Ht-1+(1-Zt)☉􀮈Ht (4)

H
←→

=􀮇Ht‖􀮆Ht (5)
式中:Wxh、Whh 代表权重矩阵;bh 是偏置;☉表示向量间

的点乘;􀮇Ht、􀮆Ht 分别代表前向GRU神经元和反向GRU
神经元计算得到的时序特征。

2.3 多任务辅助训练层

  为了挖掘并学习配网低电压样本在不同任务场景中

的细节和关联信息,捕获各原因间的关联特征,模型设置

了5个辅助任务,通过利用不同任务对特征挖掘的差异

性,能够有效学习不同方向的特征,增强模型对不同数据

分布、局部区域、全局区域的关注度,并通过融合辅助特征

丰富主任务特征的语义信息,帮助提高主任务的泛化能

力。各任务详情如表1所示。

表1 任务详情

Table
 

1 Mission
 

details

任务 任务描述

主任务 获得引起配网低电压的5种原因(台区出口侧

配网低电压、无功补偿不足、三相电流不平衡、
配变过载、配变重载)的主成因

辅助任务1 获得由台区出口侧配网低电压引起配网低电压

的概率

辅助任务2 获得由无功补偿不足引起配网低电压的概率

辅助任务3 获得由三相电流不平衡引起配网低电压的概率

辅助任务4 获得由配变过载引起配网低电压的概率

辅助任务5 获得由配变重载引起配网低电压的概率

从BiGRU共享层学习的双向时序特征H
←→

在全连接

层中对主任务进行辅助特征融合和降维运算,对子任务进

行降维运算,如下式:

hi
t

←→

=W1H
←→

t+b1 (6)

hM
t

←→

=
∑

n

i=1
hi

t

←→

n
(7)

式中:W1 代表双向时序特征H
←→

t 的权重矩阵;hi
t

←→
代表降维

后的时序特征;h
←→M

t 代表主任务融合辅助特征后的时序特

征;b1 是偏置;n代表任务总数。
经过全连接层运算后的双向时序特征将作为任务层

的输入,并在任务层中利用softmax激活函数,计算降维

后配网低电压数据特征的类别概率分布yt,并对yt 进行

最大值的下标取值操作,得到预测结果ypredict 如下:

yt =softmax(W2h
←→M

t +b2) (8)

ypredict=argmax(yt) (9)

式中:W2 代表双向时序特征h
←→M

t 的权重矩阵;b2 是偏置。
得到预测结果ypredict 之后,将利用交叉熵损失函数[25]

计算主任务和各子任务的预测结果ypredict 与真实结果ytrue

之间的误差Lossi,并根据主任务和各子任务的损失权重

Wi,对主任务和各子任务的损失加权求和,计算模型的整

体损失TotalLoss,在TotalLoss反向传播过程中,各任务

的全连接网络会与BiGRU共享层之间进行参数交互,共
同优化模型参数,寻求模型最优解,促使模型学习更好的

表征如下:

Lossi = -∑
n

k=1
∑

C

p=1
yk,plog(􀭹yk,p) (10)

TotalLoss=∑
N

i
WiLossi (11)

式中:k代表样本索引;n 代表样本总数;N 代表任务总

数;i代表任务索引;C 为类别总数;yk,p 和􀭹yk,p 分别代表

第k个样本属于第p 类的标记值和预测值。

3 实验及分析

3.1 数据集及数据预处理

  实验使用的数据来自于某市电网获取的配网低电压

数据集,该数据集共收集了用户96点电流、电压、负荷等

数据,共17
 

354条。该数据集存在部分数据缺失、数值异

常及数值单位不统一等问题,导致原始数据的质量不高,
无法直接使用。通过对原始数据进行缺失数据填充、异常

数值替换及单位统一等操作,构建了用于本实验的无标签

原始数据集。
由于原始数据的局限性,本实验仅针台区出口侧配网

低电压、配变重载、配变过载、无功补偿不足、三相电流不

平衡等5种原因进行分析。此外,为了解决原始数据集无

标签的问题,通过查阅相关资料,对无标签数据进行标注,
建立适用于文中实验的配网低电压数据集,标注规则详见

附录。数据样例、数据分布情况及主任务标签匹配情况如

表2~4所示。
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表2 数据样例

Table
 

2 Sample
 

data

名称 特征

最低的电压 191.7

出口侧电压 219

变压器的视在功率 7.6

A相电流 4.1

B相电流 8.9

C相电流 20.9

变压器的总功率因数 0.9

变压器的额定容量 100

CT变比 30

MTL、AuxT1L、AuxT2L、AuxT3L、

AuxT4L、AuxT5L
2、0、0、1、0、0

注:MTL代表主任务的标签,AuxT1L~AuxT5L分别代表

辅助任务1~5的标签,辅助任务是二分类任务,标签为0
或1

3.2 实验环境及超参设置

  实验使用12th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-12700
 

2.10
 

GHz处理器,NVIDIA
 

RTX
 

2080Ti显卡,在 Ana-
conda(基于python3.8)环境下进行。同时,将数据集的

80%划分为训练集,20%划分为验证集,BiGRU的层数设

置为4层,每层128个神经元,使用Adam优化更新网络

参数,初始学习率为0.001,训练轮数为500轮。

3.3 评价指标

  由表3可知,5种原因的数据占比分布非常不平衡。
评估指标只采用准确率(accuracy)是不可靠的,因此实验

又加入了精确率(precision),综合指标F1-score及召回率

(recall)等适用于数据分布不平衡情况的评估指标[15],用
来综合评估模型分析定位引发配网低电压原因的能力。

Accuracy =
TP+TN

TP+FN +FP+TN ×100% (12)

Precision=
TP

TP+FP×100% (13)

Recall=
TP

TP+FN ×100% (14)

F1-score=
2Precision·Recall
Precision+Recall×100% (15)

表3 数据分布情况

Table
 

3 Data
 

distribution

原因 台区出口侧配网低电压 无功补偿不足 三相负荷不平衡 配变重载 配变过载 其他原因

数据占比 295 35 12
 

460 1
 

440 1
 

319 1
 

805

表4 主任务标签匹配情况

Table
 

4 The
 

main
 

task
 

tag
 

match

原因 台区出口侧配网低电压 无功补偿不足 三相负荷不平衡 配变重载 配变过载 其他原因

标签 0 1 2 3 4 5

式中:Accuracy表示被正确分类的样本总数占总样本数

的比例;Precision表示真实正样本占预测为正样本的比

例;Recall表示正样本被正确分类的样本总数占正样本总

数的比例;F1-score是Precision和Recall的调和平均,越
趋近于1表示分类的综合性能越好。

3.4 实验与结果分析

  1)损失占比分析

为促进模型更好地理解任务之间的关联性、平衡各任

务对模型的影响,并提升模型性能,对比了各任务在不同

损失占比情况下模型的性能,结果如表5所示。

表5 损失占比对模型性能的影响

Table
 

5 The
 

impact
 

of
 

the
 

loss
 

percentage
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model

MT T1 T2 T3 T4 T5 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1-score/%
0.90 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 95.35 95.37 95.35 95.33
0.90 0.005 0.015 0.05 0.01 0.02 95.58 95.31 95.58 95.41
0.90 0.01 0.01 0.06 0.01 0.01 95.38 95.27 95.38 95.31
0.95 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 95.55 95.17 95.55 95.31
0.80 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 94.46 94.31 94.46 94.35
0.80 0.03 0.03 0.08 0.03 0.03 94.23 94.25 94.23 94.23
0.80 0.02 0.04 0.07 0.03 0.04 94.48 94.25 94.48 94.35
0.85 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 95.17 94.91 95.17 95.02

注:MT代表主任务,T1~T5代表辅助任务1~5
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  由表5可知,当主任务的损失占比在0.90及以上时,
模型的各项评估指标都很出色,都在95%以上,其中,当
各辅助任务损失占比分别为0.005、0.015、0.05、0.01、

0.02时,模型的准确率、召回率、F1-score达到最高,分别

为95.58%、95.58%、95.41%;而当各辅助任务损失占比

均为0.02时,模型的精确度比第2行的精确度高0.06%,
高达95.37%;而当主任务的损失占比在0.80~0.90时,
模型的性能出现了轻微的波动;当主任务和辅助任务的损

失占比分别为0.80、0.03、0.03、0.08、0.03、0.03时,模型

的各项评估指标达到最低,相比最高值分别下降1.35%、

1.12%、1.35%、1.17%。出现这种情况,原因在于辅助任

务损失占比偏多且各辅助任务的占比分配不合理,致使模

型的性能下降。

2)消融分析

针对本文提出的多任务辅助学习模块进行消融分析。
通过实验对比添加辅助任务与不添加辅助任务的损失和

准确率,每间隔10次记录一次损失值和准确率,结果如

图5所示。

图5 添加辅助任务与未添加辅助任务的准确率和损失

Fig.5 Accuracy
 

and
 

loss
 

of
 

added
 

and
 

no
 

secondary
 

tasks

  由图5(a)可以看出,模型在添加辅助任务的情况下,
模型的准确率比未添加辅助任务的准确率整体偏高,且添

加辅助任务的准确率最高可达95.58%,未添加辅助任务

的准确率只能达到93.53%,相比提高了2.05%;由图5
(b)可知,在前200轮的训练中,添加辅助任务的模型损失

比未添加辅助任务的模型损失整体偏大,且损失下降速度

相比较慢,而从200轮以后,添加辅助任务的模型损失比

未添加辅助任务的模型损失普遍偏小,并且损失下降的速

度比其更快。原因在于当模型未添加辅助任务时,模型所

需提取的特征相对单一,前200轮的损失收敛速度较快,
致使损失较低,而当模型添加辅助任务时,模型需要提取

能够同时适应多个任务的特征,需要捕获各任务之间的关

联特征,导致损失下降慢,损失偏高;而训练次数超过200
次后,添加辅助任务的模型比未添加辅助任务的模型提取

的特征更好,模型的损失更低,下降的更快。以上结果也

证实了多任务辅助学习的有效性。
此外还将本文提出的模型分别与 BiLSTM、CNN、

GA-SVM、Transformer、BiLSTM-Attention、Bi-LSTMA-
CNNA及基于自注意力机制的深度学习模型[26-29]7种分

类模型进行对比实验,得到的模型分类结果如表6所示。
由表6可以看出,本文模型的分类效果普遍高于其余

7种分类模型。与分类效果最差的CNN模型相比,模型

的准确率、精确率、召回率、F1-score分别比CNN模型高

   表6 不同模型分类结果对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

classification
 

results
 

of
 

different
 

models (%)

模型 准确率 精确率 召回率 F1-score

CNN 84.17 82.77 84.17 82.15

BiLSTM 93.42 93.20 93.42 93.29

GA-SVM 88.63 87.54 88.63 87.71

Transformer 90.16 90.09 90.16 90.12

BiLSTM-Attention 93.45 93.16 93.45 93.23

Bi-LSTMA-CNNA 91.49 90.81 91.49 91.21

自注意力机制 92.18 92.09 92.18 92.13

本文 95.58 95.31 95.58 95.41

11.41%、12.54%、11.41%、13.26%,表明本文模型能有

效学习蕴藏在数据中的时间依赖关系;而与BiLSTM-At-
tention模型相比,本文模型的准确率、精确率、召回率、

F1-score 分 别 比 BiLSTM-Attention 模 型 高 2.13%、

2.15%、2.13%、2.18%,表明BiGRU神经网络不仅能充

分挖掘数据中的双向时序特征,而且门控机制能有效保留

蕴藏在数据中重要的时序信息,其次,多任务辅助学习进

一步增强了关联特征学习,为主任务提供额外的特征,两
者有机结合,从整体上增强了模型的分析定位能力。
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4 结 论

  本文提出了基于多任务辅助学习的配网低电压成因

分析方法,将BiGRU与多任务学习有机结合,充分利用了

BiGRU在时序信息捕获方面的能力和多任务学习中信息

共享及关联关系学习的优势。结果表明,该方法能够有效

的挖掘数据中蕴含的时序特征,并且通过多任务辅助学习

能进一步提高模型的准确率,抑制过拟合,相比现有的一

些分类模型具有更好的泛化能力,面对复杂的电力数据能

有效地定位引发配网低电压的原因,给相关部门提供更加

精准的结果。然而,本文所识别的配网低电压成因仅是单

原因,未来将深入研究,在已有模型的基础上进行改进,实
现配网低电压成因的多原因识别,以提高该方法的实

用性。
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