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基于随机森林和多任务学习的电力设备异常状态预警研究
郭红玉 1  殷  刚 1
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 摘　要               在电力设备运行状态监测中，多源异构数据的高维耦合特征与设备退化过程中故障模式的弱关联性，导

致计算电力设备运行数据特征的基尼重要性评分不准确，无法提取运行数据重要特征；同时，传统的单

任务学习方法难以有效整合多维度信息（如振动、温度、电流电压等），导致异常评分不够精准，致使

其异常状态预警性能较差。基于此，提出基于随机森林和多任务学习的电力设备异常状态预警方法。利

用随机森林算法计算电力设备运行数据特征的基尼重要性评分，筛选出重要性评分大于预设阈值的关键

特征，筛选运行数据重要特征。这些筛选出的重要特征作为多任务学习模型的输入，构建多任务学习模

型，通过主任务（电力设备整体异常概率预测）与辅助任务（振动分析、温度监测、电流电压稳定性评估）

的联合训练机制，充分整合电力设备运行状态的多维度信息，从而生成更精准的异常评分。以异常评分

为依据，划分电力设备异常状态预警级别（不预警、低级别预警、中级别预警与高级别预警），实现异

常状态的精细化分级预警。实验结果显示：设计方法应用后特征重要性评分计算误差最小值达到了 0.3%，

多任务共性特征提取结果与实际共性特征相同，电力设备运行状态异常评分与实际异常评分趋于一致。   
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0  引言

电力系统规模的不断扩大和智能化水平的提升，电力

设备运行状态的实时监测与异常预警成为保障电网安全稳

定运行的关键。然而，电力设备运行数据来源多样、结构

复杂，且设备退化过程中故障特征与运行状态之间的关联

性较弱，导致传统方法难以从海量数据中有效提取关键特

征；同时，单一任务的学习模型难以全面捕捉设备运行的

多维度信息，导致异常评分的准确性和全面性不足，预警

效果不理想。

其中，文献 [1] 利用时间序列自回归模型和自组织映射

神经网络，将连续数据离散化，并通过计算状态转移概率和

聚类算法实现快速异常检测。设计方法依赖于大量的历史数

据和精确的时间序列模型。该方法无法从高维数据中筛选出

对异常状态敏感的关键特征，导致特征提取过程效率低下，

难以满足精准预警的需求。文献 [2] 采用独立成分分析方法

降噪，提升运算效率；构建深度学习前馈神经网络，实现时

间序列的异常检测。但该方法主要聚焦于时间序列数据，缺

乏对电力设备运行状态多维度信息（如振动、温度、电流电

压等）的有效整合，导致异常评分的全面性和精准性不足。

文献 [3] 基于宽频振动传感器进行电力设备监测，其能够同

时捕捉 1 Hz~500 kHz 的振动信号，有效监测变压器、电容器

等状态。设计方法在实际应用中可能面临复杂电磁环境干扰，

影响振动与超声信号的准确捕捉，从而影响电力设备监测的

准确性。文献 [4] 集成 4 项核心技术——传感采集、信号处理、

数据分析及信息传输，设计了新型电力系统设备状态监测与

故障诊断传感芯片，以此为基础，实现了电力关键设备的状

态监测与故障诊断。该方法特征提取过程效率不高，难以满

足精准预警的需求。

针对上述挑战，提出一种基于随机森林和多任务学习的

电力设备异常状态预警方法。

1  电力设备异常状态预警方法

1.1  电力设备运行数据重要特征筛选

由于数据来源多样、结构复杂，且设备退化过程中故障

特征与运行状态之间的关联性较弱，传统方法难以从海量数

据中有效提取关键特征，导致异常状态预警的精准性和全面

性不足 [5]。针对这一问题，通过随机森林的特征重要性评估

机制，从高维数据中有效分离出对异常状态敏感的重要特征，

解决了高维耦合特征下关键特征子集提取困难的问题，为后

续异常状态预警模型提供了高质量的特征输入，从而提升了
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预警的精准性和可靠性。

设定原始电力设备运行数据为 X = {x1,x2,…,xi,…,xn} ，

其中，xi 代表第 i 个电力设备运行数据，n 代表电力设备运行

数据的总数量 [6]。通过统计技术、傅里叶变换算法、小波包

分解算法等提取电力设备运行数据的时域特征、频域特征、

时频域特征与电力设备物理特性构造特征，获取电力设备运

行数据特征集合 F = {f1,f2,…,fj,…,fm} ，其中，fj 代表第 j 个

电力设备运行数据特征，m 代表电力设备运行数据特征的总

数量。

基于随机森林算法对电力设备运行数据的重要特征进行

筛选，具体过程为：

步骤 1：构建随机森林模型

使用提取的电力设备运行数据特征集合 F = {f1,f2,…, 

fj,…,fm} 和目标变量（电力设备状态标签——正常或者异常）

训练随机森林模型。需要注意的是，每棵决策树在构建过程

中随机选择部分特征进行节点分裂。

步骤 2：计算特征重要性评分

对于每个特征 fj，计算其基尼重要性，即特征重要性评

分 [7]。基尼重要性主要是衡量特征在节点分裂时对数据集纯

度的提升程度，计算公式为：

                                      （1）

式中：α( f j) 代表特征 fj 的基尼重要性，即特征重要性评分；

t 代表某棵决策树中的一个节点；T 代表所有决策树的集合；

Δα( t,  f j) 代表在节点 t 使用特征 fj 进行分裂后，基尼系数的减

少量；Nt 代表节点 t 中的样本数量；N 代表总样本数量。

步骤 3：特征排序与重要特征筛选

根据特征重要性评分 α( f j) 对所有特征排序，选择重要性

评分大于阈值 （需要根据电力设备异常状态预警需求进行

设置）的特征作为重要特征，对其整合处理，获得电力设备

运行数据重要特征集合 ，k 代表重要特

征的总数量 [8]。

步骤 4：验证重要特征筛选结果

使用筛选后的重要特征集合 重新训练模型，并评估其

性能。如果性能显著下降，则调整筛选阈值或者重新选择特

征。

基于随机森林算法从高维电力设备运行数据特征中提取

出对异常状态敏感的重要特征，为后续异常状态预警模型提

供高质量的特征输入。

1.2  基于多任务学习的电力设备运行状态异常评分生成

传统的单任务学习方法通常只关注某一特定指标，

而忽略了电力设备运行状态的多维度特性，致使其异常状

态预警性能较差。而多任务学习通过同时学习多个相关任

务，能够整合振动分析、温度监测、电流电压稳定性评估

等多种评估任务，从而全面描述电力设备的运行状态，并

生成更准确的异常评分，可以最大限度地提升异常状态预

警性能。因此，以筛选出来的电力设备运行数据重要特征

为基础，构建多任务学习模型。

在电力设备异常状态预警中，多任务学习模型主要包括

几个任务：

一是主任务：电力设备整体异常概率预测。

二是辅助任务：

（1）振动分析：评估电力设备振动信号的异常程度；

（2）温度监测：预测电力设备关键部位的温度变化；

（3）电流电压稳定性评估：分析电流电压波动的稳定性。

三是通过联合优化多个任务，构建模型能够更好地捕捉

电力设备运行状态的多维度信息，从而生成更全面、更精准

的异常评分 [9]。

多任务学习模型应用过程为：

Step 1：共享层

采用卷积层提取多个任务之间的共性特征，表达式为：

                                                           （2）

式中：h0 代表共享特征；W0 与 b0 代表共享特征提取过程中

的权重矩阵与偏置项。

Step 2：任务特定层

多任务学习模型中，每个辅助任务有独立的网络分支，

用于学习辅助任务特定的特征，为后续的任务执行提供特征

数据支撑，表达式为：

                                                    （3）

式中：hi 代表第 i 个辅助任务对应的特定特征。i 取值为

1~3；ζ[·] 代表特定特征提取函数；Wi 与 bi 代表第 i 个辅助任

务特定特征提取过程中的权重矩阵与偏置项；βe 代表特定特

征标准化因子。

Step 3：输出层

依据 Sigmoid 激活函数计算辅助任务的评分：

                                            （4）

式中：si 代表第 i 个辅助任务的评分；exp[·] 代表 Sigmoid 激

活函数；χi 代表第 i 个辅助任务评分的计算常数，取值范围

为 0~1；εi 代表误差调整项，决定着辅助任务评分的精准性。

将辅助任务评分进行加权求和，即可获得电力设备运行

状态异常评分（即主任务输出结果）：

                                                            （5）

式中：S 代表电力设备运行状态异常评分；ωi 代表辅助任务
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评分 si 对应的权重系数。

通过上述步骤，获得了电力设备运行状态异常评分，为

最终研究目标实现提供助力。

1.3  异常状态预警机制制定

以异常评分 S 为依据，划分电力设备异常状态预警级别

（不预警、低级别预警、中级别预警与高级别预警），实现

了异常状态的精细化分级预警。通过分级预警机制，能够更

精确地反映设备运行状态的异常程度，为运维人员提供差异

化的决策支持，从而优化资源配置，提升故障处理的效率，

并有效降低设备故障带来的风险和损失。

（1）当电力设备运行状态异常评分 S 在 [0, 0.3) 范围内

时，认定电力设备运行状态为正常，不触发预警机制，即预

警灯处于关闭状态。

（2）当电力设备运行状态异常评分 S 在 [0.3, 0.5) 范围

内时，认定电力设备运行状态为轻微异常，触发低级别预警

机制，即预警灯显示为绿色。

（3）当电力设备运行状态异常评分 S 在 [0.5, 0.8) 范围

内时，认定电力设备运行状态为一般异常，触发中级别预警

机制，即预警灯显示为黄色。

（4）当电力设备运行状态异常评分 S 在 [0.8, 1] 范围内

时，认定电力设备运行状态为显著异常，触发高级别预警机

制，即预警灯显示为红色 [10]。

综上所述，在随机森林算法与多任务学习模型的联合应

用下，实现了电力设备异常状态的精准预警。

2  实验与结果分析

2.1  实验环境搭建

依据实验需求，搭建实验环境，如图 1 所示。

电力
设备

电源

监测
设备

图 1  实验环境示意图

选取多个电力设备作为实验对象，获取其运行状态数据，

对其进行预处理，并将其随机划分为 6 个实验组别，为后续

实验顺利进行提供一定的便利，具体如表 1 所示。需要注意

的是，每个实验组别进行 10 次测试，并且获取相应的实验数

据，通过此方式可以大幅提升实验结论的可信度。

表 1 实验数据表

实验组别编号 电力设备数量 / 个 数据体量 /MB
1 15 56.23
2 20 64.12
3 11 50.11
4 24 75.02
5 21 50.12
6 19 53.62

2.2  多任务学习模型训练

在实验进行之前，对多任务学习模型进行训练：

（1）初始化参数：随机初始化共享层和任务特定层的

参数。

（2）前向传播：计算共享特征 h0 和任务特定特征 hi。

（3）损失计算：根据损失函数计算总损失：

                                                    （6）

式中：Ltotal 代表总损失；Li 代表第 i 个辅助任务的损失；κi 代

表第 i 个辅助任务损失的权重系数，用于平衡不同任务的重

要性。

（4）反向传播：通过梯度下降法更新模型参数。

（5）迭代优化：重复上述步骤直到模型收敛为止。

2.3  特征重要性评分计算误差分析

应用设计方法、对比方法 1（基于时间序列和神经网络

的电力设备异常状态预警方法）与对比方法 2（基于 ICA-

FNN 的电力设备异常状态预警方法）获取特征重要性评分，

并计算其与实际评分之间的误差，如图 2 所示。
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设计方法

图 2  特征重要性评分计算误差示意图

相较于对比方法 1 与对比方法 2 来看，设计方法应用后

特征重要性评分计算误差显著较小，最小值达到了 0.3%。这

主要是因为设计方法引入了随机森林算法对特征重要性评分

进行计算，其不仅能够有效处理高维数据，还能减少过拟合

的风险，从而在特征筛选过程中提供更加稳健和准确的评分。

2.4  多任务共性特征提取性能分析

应用设计方法、对比方法 1 与对比方法 2 提取多任务共

性特征，其是电力设备运行状态异常评分生成的关键依据之
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一，如图 3 所示。
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图 3  多任务共性特征提取结果示意图

设计方法提取的多任务共性特征与实际共性特征相同，

而对比方法 1 与对比方法 2 提取的多任务共性特征与实际共

性特征差异性较大，主要是因为设计方法应用了多任务学习

模型，其具备较强的关键特征提取功能，从而大幅度提升了

设计方法多任务共性特征的提取性能。

2.5  异常状态预警结果分析

应用设计方法、对比方法 1 与对比方法 2 进行电力设备

异常状态预警实验，获取电力设备运行状态异常评分，如图

4 所示。
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图 4  电力设备运行状态异常评分示意图

设计方法应用后获得的电力设备运行状态异常评分与实

际异常评分趋于一致，而对比方法 1 与对比方法 2 应用后获

得的电力设备运行状态异常评分与实际异常评分存在着较大

的偏差。这主要是因为设计方法引入了多任务学习模型计算

电力设备运行状态异常评分，其核心优势在于其能够同时处

理多个相关任务，通过共享层来捕捉不同任务间的潜在关联

信息，能从与之相关的其他任务中提取有用信息，从而更全

面、深入地理解设备的运行状态。

3  结语

在电力设备的运行周期内，随着使用环境的变化、部件

的老化以及操作维护的不当，电力设备性能会逐渐下降，异

常状态悄然滋生。异常状态预警方法通过持续监测设备运行

数据，运用先进的算法模型分析数据中的异常波动，能够在

故障发生前捕捉到预警信号，为维修人员争取到宝贵的抢修

时间，有效避免或减轻故障带来的后果。因此，提出基于随

机森林和多任务学习的电力设备异常状态预警研究。实验结

果显示：设计方法大幅降低了特征重要性评分计算误差，提

升了多任务共性特征提取性能与电力设备运行状态异常评分

的精度。
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