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基于改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和双向门控循环单元的配电网

高压线路作业自适应智能安全风险预警∗

韩安兵∗ꎬ徐　 淼ꎬ牛小俊
(国网攀枝花供电公司ꎬ四川 攀枝花 ６１７０００)

摘　 要:随着风、光等可再生能源设备、储能元器件大量并入配电网ꎬ人因、物因和环境因素多因素影响使配电网工作人员在

高压线路作业过程中误操作、工作不规范等安全风险越来越大ꎮ 对此ꎬ提出了改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和双向门控循环单元的配电网

作业自适应智能安全风险预警方法ꎮ 首先ꎬ针对高压线路作业场景的设备电压、电流以及定位、高度等多元异构数据ꎬ提出了

结合自注意力模型的改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 学习机制ꎬ以提取多元异构数据源的特征ꎻ其次ꎬ提出了改进双向门控循环单元的配电

网作业安全特征提取方法以获取异常作业特征ꎻ在此基础上ꎬ第三ꎬ结合迁移学习方法ꎬ对配电网高压线路作业安全事故进行

知识迁移以辨识作业时的安全风险ꎻ最后ꎬ以某实际配电网高压输电线路作业为例ꎬ对所提出方法进行验证ꎬ结果显示ꎬ所提

出方法能够准确获取异常作业方式、风险告警ꎮ
关键词:配电网ꎻＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎻ双向门控循环单元ꎻ作业ꎻ风险预警
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　 　 在 “碳达峰、碳中和” 的降碳目标政策指导

下[１－３]ꎬ风、光等可再生能源大量并入配电网ꎬ使配

电网中的电网构架范围不断扩大ꎬ电网中的发电单

元、负荷单元、变压器和输电线路以及电力电子设备

等元器件不断变得复杂以适应新型设备运行与维

护ꎮ 而这些复杂设备之间是强相关联的ꎬ即物的因

素不断增多ꎬ加之人的心理生理因素和环境温湿度

等因素的相互影响ꎬ导致工作人员在高压线路作业

过程中误操作、工作不规范以及作业作弊行为频繁

发生[４－５]ꎬ由此使电网运行及工作人员的作业安全
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风险日渐增大ꎬ迫切需要研究高压线路作业风险的

智能预警方法[６－８]ꎮ
对于电网安全的高压输电线路作业风险评估已

经受到国内外电力科学专家学者的广泛关注ꎬ提出

了一系列解决方案ꎮ 文献[９－１０]针对高温环境下

的高压输电线路作业问题ꎬ提出了针对环境热值、人
体心理生理状态的高温作业风险预测模型ꎻ文献

[１１－１３]针对电网输电线路作业人员不规范佩戴安

全帽行为ꎬ提出了基于 ＹＯＬＯｖ３ 的电网安全作业正

确佩戴安全帽的检测方法ꎻ文献[１４－１５]基于深度

学习的目标检测提出了绝缘衣服和安全帽的检测方

法ꎻ文献[１６－１８]基于 ＹＯＬＯｖ４ 方法提出了电网高

压线路现场作业中的电子围栏、杆塔安全检测系统ꎻ
文献[１９－２０]针对高压线路带电作业现场安全距离

问题ꎬ提出了考虑作业设备电位及人体体表场强、屏
蔽防护的方法ꎻ文献[２１－２２]考虑了变电站高压线

路作业人员专业技能、身份信息、身体机能、安全知

识考核等作业要求ꎬ提出了施工作业人员安全管控

评价系统ꎻ文献[２３－２４]针对高压输电线路带电作

业施工中ꎬ工作人员安全监测难度较大问题ꎬ提出了

考虑飞行时间深度相机的作业安全距离及绝缘绳索

甄别预警方法ꎻ文献[２５－２６]为了提高作业人员的

人身安全指数ꎬ从安全行为学、心理学、事故致因理

论ꎬ提出了人－机－料－法－环的影响人身安全因素评

估方法ꎻ文献[２７－２８]针对电网施工人员未正确佩

戴安全帽、违规吸烟问题ꎬ提出了 ＹＯＬＯｖ７ 结构的安

全风险在线监测系统ꎮ
总之ꎬ目前对于配电网中的工作人员安全预警

的研究较少ꎬ尤其从作业环境、人员心理和生理、作
业对象、工作票等多角度、多源特征评估作业人员安

全方面的研究较少ꎮ 本文以此作为出发点ꎬ基于多

源数据ꎬ提出了基于改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和双向门控循

环单元的配电网高压线路作业自适应智能安全风险

预警方法ꎮ 所提方法的创新点有:
①提出了考虑人的因素、物的因素和环境因素

相互作用影响的高压线路异常作业预警框架方案ꎻ
②提出了多元异构数据与人的因素、物的因素

和环境因素等多元提取方法ꎻ
③提出了结合自注意力模型的改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

学习机制ꎬ以提取多元异构数据源的特征ꎮ
④提出了改进双向门控循环单元的配电网作业

安全特征提取方法ꎮ

１　 多源异构数据与事故关联模型

在工作票安全措施智能解析模式下ꎬ以配电网

输电线路作业安全措施为核心ꎬ研判作业安全模型ꎮ
配电网线路作业时ꎬ对于作业人员的人身安全

涉及多元异构数据源ꎬ主要有作业人员的安全帽、绝
缘防护服、绝缘手套、安全靴(绝缘鞋)等ꎬ本文将此

作为一级安全预警数据源ꎬ即若作业人员没有安全

帽、绝缘防护服、绝缘手套、安全靴(绝缘鞋)其中之

一ꎬ则进行人身安全的预警ꎮ 此外ꎬ还涉及作业对象

的输电线路电流、电压、断路器开关状态、作业输电

线路高度、环境温度湿度、风速等六项外部数据源ꎬ
作为二级安全预警数据源ꎮ

本文主要以该外部六项数据源为核心ꎬ作为作

业人员安全预警的输入数据源ꎬ该数据源具有随作

业时间变化特性ꎬ且该数据源的数量级和异常标准

不同ꎬ对应作业人员人身安全产生的事故原因不同ꎬ
需要挖掘输入源与事故之间的关联模型ꎬ以作为人

身安全预警及事故反演的根本ꎮ
１.１　 单输入与事故之间的关联规则

关联规则就是输入数据源与输出数据源之间的

对应关系ꎬ其输入输出之间的关联通过概率的模型

予以形成:

Ｓ(Ｘ→Ｙ)＝ Ｐ(Ｘ∪Ｙ)＝
ｓｕｍ(Ｘ∪Ｙ)

Ｎ

Ｃ(Ｘ→Ｙ)＝ Ｐ(Ｙ ｜Ｘ)＝
ｓｕｍ(Ｘ∪Ｙ)
ｓｕｍ(Ｘ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１)

式中:Ｓ(Ｘ→Ｙ)表示事件 Ｘ和 Ｙ同一时间发生数值ꎬ
其计算形式为事件 Ｘ 和 Ｙ 同一时间发生数值的总

数 ｓｕｍ(Ｘ∪Ｙ)除以人身事故的次数 ＮꎻＣ(Ｘ→Ｙ)表
示事件 Ｘ发生时ꎬ也存在事件 Ｙ 发生ꎬ其计算方式

为 Ｘ和 Ｙ同一时间发生数值的总数除以事件 Ｘ 发

生的次数 ｓｕｍ(Ｘ)ꎮ
式(１)的关联规则是挖掘事件 Ｘ 与事件 Ｙ之间

关联的置信度关系ꎬ若式(１)计算数值较大ꎬ则说明

事件 Ｘ与事件 Ｙ 之间是强关联关系ꎬ若数值较小ꎬ
则说明事件 Ｘ与事件 Ｙ之间是弱关联关系ꎮ

式(１)中仅给出了单个输入数据源 Ｘ 与事故 Ｙ
之间的关联模型ꎬ对于一个人身事故的发生ꎬ可能是

由输入数据中的一个产生ꎬ也可能是多个输入数据

共同产生ꎮ 式(１)只能给出一个输入与事故之间的

发生置信度关系ꎬ无法判断由哪些输入导致ꎬ由此下

面给出多源数据输入与事故之间的关联关系ꎮ
１.２　 多源异构数据源与事故的关联关系

某一个事件的发生可能由一个或若干个原因导

致ꎬ那么设多源异构数据源矩阵为 Ｘ ＝ {Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｘｎ}ꎬ其元素 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ 表示输入的列向量ꎬ每一

列向量都表示随着时间变化采集的输入数据ꎮ 在配
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电网输电线路作业过程中ꎬ该输入数据可以是输电

线路电流、电压、断路器开关状态、作业输电线路高

度、环境温度湿度、风速六个数据源获取的时序数据

向量ꎮ
设向量 Ｙ＝[Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｍ]表示事故向量ꎬ其中

元素 Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｍ 表示随着时间变化的作业人员的

人身事故ꎬ该事故向量需要抽象为一定的数值ꎮ
对于 Ｙｔ( ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)其发生事故可以由输入

中的若干导致ꎬ表达为:
Ｙｔ ＝ ｆｔ(Ｘ ｔ１ꎬＸ ｔ２ꎬ􀆺ꎬＸ ｔｎ) (２)

式中:ｆｔ 表示作用函数ꎻＸ ｔ１ꎬＸ ｔ２ꎬ􀆺ꎬＸ ｔｎ 表示 ｔ 时刻的

输入数据ꎮ
式(２)给出了输入与输出之间的函数关系式ꎬ

但该函数无法解析表达从而无法预测事件 Ｙｔꎮ 由

此ꎬ本文提出了表征工作人员作业状态与人身发生

危险事故状态的对比危险状态以解决该问题ꎮ
对于输入数据的六个数据源中ꎬ输电线路作业

电流、电压、作业高度、风速越小越安全ꎬ环境温度湿

度在合适范围内最好ꎬ该五个输入数据源(断路器

开关状态以实际要求为基准)的危险状态指标为:

Ｒ ｔｉ ＝
ｘｔｉ－ａ０ｉ
ｂ０ｉ －ａ０ｉ

ｘｔｉ<ｂ０ｉ )

１ ｘｔｉ≥ｂ０ｉ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３)

式中:ｘｔｉ 表示第 ｉ个输入数据状态的量测值ꎻａ０ｉ 表示

第 ｉ个输入数据的额定值ꎻｂ０ｉ 表示第 ｉ 个输入数据

的安全警戒值ꎮ
在式(３)指标计算模式下ꎬ可以将多源输入数

据量化ꎬ同时可以对应将工作人员作业安全程度建

模为:

Ｏ＝

ｏ１ 正常

ｏ２ 警戒

ｏ３ 危险

ｏ４ 严重

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(４)

式(３)中的输入数据危险状态指标与式(４)的 ｏ１ꎬ
ｏ２ꎬｏ３ꎬｏ４ 事故(输出)之间的隶属模型为:

Γｏ１ ＝

１ Ｒ ｔｉ<０.３２４
－６.４８Ｒ ｔｉ＋２.５４ ０.３２４≤Ｒ ｔｉ≤０.５６２

０ Ｒ ｔｉ>０.５６２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(５)

式中:Γｏ１表示输入与输出 ｏ１ 之间的隶属关系ꎮ

Γｏ２ ＝

６.４８Ｒ ｔｉ－１.１２４ ０.３２４<Ｒ ｔｉ≤０.５６２
－０.６４８Ｒ ｔｉ＋３.１２４ ０.５６２≤Ｒ ｔｉ≤０.６８７

０ Ｒ ｔｉ>０.６８７ 或者 Ｒ ｔｉ<０.３２４

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

式中:Γｏ２表示输入与输出 ｏ２ 之间的隶属关系ꎮ

Γｏ３ ＝

６.４８Ｒ ｔｉ－３.１２４ ０.５６２<Ｒ ｔｉ≤０.６３８
－０.６４８Ｒ ｔｉ＋３.１２４ ０.６３８<Ｒ ｔｉ≤０.８８７

０ Ｒ ｔｉ>０.８８７ 或者 Ｒ ｔｉ<０.５６２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)
式中:Γｏ３表示输入与输出 ｏ３ 之间的隶属关系ꎮ

Γｏ４ ＝

０ Ｒ ｔｉ<０.６３８

６.４８Ｒ ｔｉ－３.１２４ ０.６３８≤Ｒ ｔｉ≤０.８８７

１ Ｒ ｔｉ>０.８８７

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

式中:Γｏ４表示输入与输出 ｏ４ 之间的隶属关系ꎮ
以式(３)作为输入数据ꎬ以式(５) ~式(８)作为

输出ꎬ训练神经网络中的权值ꎬ以作为未来工作人员

作业时人身安全预测ꎬ对此本文提出改进的 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 方法ꎮ

２　 结合注意力机制的改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ方法

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是 Ｇｏｏｇｌｅ 团队于 ２０１８ 年提出的深

度学习方法ꎬ该理论方法采用多种注意力机制ꎬ从
全局视角来实现预测任务ꎮ 由于额外关注全局视

角ꎬ而忽略了部分局部细节ꎬ导致预测结果存在一

定的缺陷ꎮ 对此ꎬ在考虑传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法基

础上ꎬ结合时序卷积神经网络ꎬ能够充分利用时序

输入数据中隐含的局部细节ꎬ使得预测结果精度

更高ꎮ
２.１　 传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 学习方法主要由输入数据时序位置

定位、多注意力机制和多层神经网络编码构成ꎮ 其

核心内容是多维度注意力网络ꎬ该注意力网络主要

是用于解决输入时序数据中长期、短期的重要性和

依赖度问题ꎬ已经出现了多种改进形式ꎬ如自注意力

卷积模型、时序生成编解码器等ꎬ已经在负荷预测、
风功率预测等领域得到广泛应用ꎮ

首先ꎬ对于输入数据时序位置定位来说ꎬ其目标

是提取时序输入数据中的关键位置ꎬ关键位置信息

的提取公式为:

ＰＥ(ｐｏｓꎬ２ｉ)＝ ｓｉｎ
ｐｏｓ

１０ ０００
２ｉ
ｄ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

ＰＥ(ｐｏｓꎬ２ｉ＋１)＝ ｃｏｓ
ｐｏｓ

１０ ０００
２ｉ
ｄ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(９)

式中:ｄ表示输入数据块的长度大小ꎬｉ 表示时序步

长ꎬｐｏｓ 表示提取的数据位置ꎮ
其次ꎬ需要获取输入数据的位置编码ꎬ其计算方

法为:
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􀭵Ｅ ｔ( ｉꎬ:)＝ Ｅ ｔ( ｉꎬ:)＋Ｐ(ｐｏｓꎬ２ｉ)

Ｑ＝􀭰ｅＷｑ

Ｋ＝􀭰ｅＷｋ

Ｖ＝􀭰ｅＷｖ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１０)

式中:Ｅ ｔ 表示输入数据的单个数值ꎬ经过与式(９)的
位置嵌入一起编码ꎬ获得编码后的 􀭵Ｅ ｔꎻ将编码后的

数据 􀭰ｅ分别与权值矩阵相乘得到变换后的查询向量

Ｑ、关键向量 Ｋ和数值向量 Ｖꎮ
第三ꎬ注意力机制是在式(１０)基础上通过查询

向量与关键向量的点积ꎬ从而获得输入数据中的细

节信息:

　 Ｈａｔ ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰Ｖ (１１)

第四ꎬ为了提高式(１１)的广域视角和泛化能

力ꎬ一般将式(１１)进行堆聚拼接ꎬ通过全连接层输

出向量投影得到各个子空间特征的联合特征提取细

节ꎬ即获得多注意力信息:
Ｈｍｕａｔ ＝Ｗｍａｔｔ[Ｈａｔ１ 　 Ｈａｔ２ 　 􀆺　 Ｈａｔｍ] (１２)

式中:Ｈｍｕａｔ表示多注意力信息向量ꎻＨａｔ１ꎬＨａｔ２ꎬ􀆺ꎬＨａｔｍ

表示由式(１１)获取的单注意力向量信息ꎮ
２.２　 改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法

在传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 计算过程时ꎬ随着输入数

据源的多源结构和时序长度增大ꎬ其计算效率和局

部细节提取精度降低ꎬ对此ꎬ本文提出了考虑多数据

源窗口移动提取的改进型 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法ꎮ

图 １　 增加移动窗口的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构图

该改进型 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是以传统式(９) ~式(１２)
为基础ꎬ采用层级网络结构增加两级移动窗口、两个

感知层、四个归一化层组成ꎮ 由于增加了两级移动

窗口ꎬ该改进方法能够灵活缩短数据源输入数据的

时序长度ꎬ删除冗余数据ꎬ提高输入数据质量ꎬ使提

取的特征精度更好ꎮ 其结构如图 １ 所示ꎮ

图 １ 中的计算过程为:
􀭰ｓｌ ＝Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[Ｇ( ｓｌ－１)]＋ｓｌ－１

ｓｌ ＝ＧＺ[Ｇ(􀭰ｓｌ)]＋􀭰ｓｌ

􀭰ｓｌ＋１ ＝ＨＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[Ｇ( ｓｌ)]＋ｓｌ

ｓｌ＋１ ＝ＨＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ{Ｇ[ＧＺ(􀭰ｓｌ＋１)]}＋􀭰ｓｌ＋１

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１３)

式中:􀭰ｓｌ 表示 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的第 ｌ 窗口数据特征ꎻｓｌ 表
示感知层中输出的第 ｌ窗口的数据特征ꎻ函数 ＧＺ()
表示感知层计算结果ꎻＧ()表示归一化层计算结果ꎻ
ＨＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ()表示移动窗口的计算ꎻ􀭰ｓｌ＋１表示经过

ＨＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ( ) 和归一化计算结果ꎻ ｓｌ＋１ 表示经过

ＨＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ()、归一化和感知层计算结果ꎮ

３　 源域到目标域的迁移学习

经过第 ２ 部分的计算可以提取多源数据的特

征ꎬ然而由于目标域(即人身故障)信息相对较少ꎬ
因此为了保证预警信息的精确度ꎬ提出了源域至目

标域的迁移学习方法以解决目标域的小样本情况ꎮ
３.１　 传统迁移学习方法

传统迁移学习是将已经学习到的知识迁移到小

样本目标域中的一种机器学习方法ꎮ 它与传统机器

学习方法不同之处在于学习测试样本足够多且样本

之间满足独立性ꎬ传统迁移学习方法主要有以核学

习为基础的迁移学习、以强化学习理论为基础的学

习方法、以深度学习理论为基础的学习方法等ꎮ
传统迁移学习主要是将源域到源域目标中学习

到的知识应用至目标域和目标域目标中ꎮ 由于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法目前尚不能完全完成传统迁移学习

的任务ꎬ由此ꎬ本文提出在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 前馈神经网

络中加入损失函数以计算不同源域、目标域之间的

相关性ꎬ从而缩小源域学习训练过程中泛化能力ꎬ更
好地应用至目标域中ꎮ
３.２　 改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 迁移学习方法

传统的迁移学习方法在源域的学习训练过程

中ꎬ都是将损失函数进行多项式加权组合ꎬ从而构成

多适应度的目标域应用ꎬ然而这种多项式组合会造

成计算精度下降ꎬ对此ꎬ本文提出改进型 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
损失函数方法ꎮ

设 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 损失为 Ｅ１ꎬ均方值差损失为 Ｅ２ꎬ
源域样本集合的特征值协方差向量为 ＥＳꎬ目标域样

本集合的特征值协方差向量 ＥＯꎬ计算公式为:

ＥＳ ＝
１
ＮＳ－１

ＤＴ
ＳＤＳ－

１
ｎｓ

(ＤＳ) ＴＤＳ
é

ë
êê

ù

û
úú

ＥＯ ＝
１
ＮＯ－１

ＤＴ
ＯＤＯ－

１
ｎＯ

(ＤＯ) ＴＤＯ
é

ë
êê

ù

û
úú

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１４)

式中:ＤＳ 表示源域中的样本集合ꎻＤＯ 表示目标域中
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的样本集合ꎻＮＳ 表示源域中的样本数量ꎻＮＯ 表示目

标域中的样本数量ꎻ上标 Ｔ 表示向量矩阵转置ꎮ
根据式(１４)ꎬ其源域和目标域中的欧氏距离可

以表达为:

Ｅ１ ＝Ｌ(ＤＳꎬＤＯ)＝
１

４ｄ２
(ＥＳ－ＥＯ) ２

Ｆ (１５)

式中:(ＥＳ－ＥＯ) ２
Ｆ 表示源域与目标域矩阵的 Ｆ－范数

(Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数)ꎮ
根据第 ２ 部分的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 部分获取的源域

样本进行学习训练和目标域的样本学习训练ꎬ源域

和目标域的特征提取差别保存在全连接层和输出

层ꎬ其在 Ｈｉｌｂｅｒｔ 空间中的差异分布特性用均值化差

异损失函数计算:

ＤＨ(ＤＳꎬＤＯ)＝
１
Ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
Φ(Ｓｋ) －

１
Ｍ∑

Ｍ

ｓ ＝ １
Φ(Ｏｓ)

Ｈ
(１６)

式中:‖‖Ｈ 表示 Ｈｉｌｂｅｒｔ 核函数ꎻＮ 表示源域样本

数ꎻＭ表示目标域样本数ꎮ
根据式(１６)可以构建损失函数 Ｅ２ 为:

　 Ｅ２ ＝ － １
ＮＳ

∑
Ｎｓ

ｉ ＝ １
ｙｌｇ􀭰ｙ＋

２
１＋ｅ－１０ｐ－１

æ

è
ç

ö

ø
÷ＤＨ(ＤＳꎬＤＯ) (１７)

式中:ＮＳ 表示样本数量ꎻｙ表示训练样本的实际值ꎻ􀭰ｙ
表示 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 预测值ꎻｐ表示训练次数ꎮ

４　 算例仿真

以某实际配电网 ２０２２ 年 ７—９ 月三个月共 ６８
７７６ 条人员高压线路的现场作业过程原始实际数据

作为本文方法验证的支撑数据ꎬ其中 ６０ ０００ 条高压

线路作业数据作为样本训练集合ꎬ剩余 ８ ７７６ 条数

据作为测试算法的集合ꎮ 选取的训练数据和测试数

据均是校正过的正确实际样本ꎬ其中不含测量误差、
虚假等因素ꎮ 同时该训练数据涵盖了基本日常线路

操作方式ꎬ数据分布完整且无缺失和噪声数据ꎮ
无论是样本训练集合还是测试集合ꎬ每一条线

路作业过程包含作业对象、作业前线路电压向量、电
流向量、作业线路高度、环境温湿度和风速共六个数

据ꎮ 作业对象主要针对不同电压等级的输电线路ꎬ
主要有 １０ ｋＶ ＼３５ ｋＶ ＼６６ ｋＶ ＼１１０ ｋＶ 和 ２２０ ｋＶꎬ作业

对象主要有杆塔、导线、绝缘子、金具、架空地线ꎮ 作

业内容包含如下十类:
第一类:更换或维修架空地线ꎮ
第二类:更换或维修或瓷质清理绝缘子ꎮ
第三类:更换或维修接地导线ꎮ
第四类:更换或维修杆塔拉线ꎮ
第五类:更换或维修避雷器台架ꎮ
第六类:更换或维修或清理合成、耐张绝缘子ꎮ

第七类:更换或维修间隔棒ꎮ
第八类:清理或砍伐线路周围遮挡树木ꎮ
第九类:更换或维修断路器ꎮ
第十类:更换或维修开关ꎮ
针对上述十种作业内容ꎬ对应有三种作业方式:
方式一:不停电作业ꎮ
方式二:停电作业ꎮ
方式三:带电作业ꎮ
不停电作业是指配电网线路中的部分线路、部

分元器件停电ꎬ对该停电部分进行作业ꎬ输电线路仍

然能够正常输电ꎮ 停电作业是指输电线路停止运

行ꎬ不能够正常输送电能ꎮ 带电作业是指作业部分

具有一定的电压和电流ꎬ线路能够输送电能ꎮ
在上述作业内容、作业方式情况下ꎬ将作业人员

的安全分为四种级别:正常、警戒、危险、严重ꎮ
为了验证本文所提算法ꎬ分别对上述十种作业

内容和三种作业方式进行仿真ꎬ采用 ＭＡＴＬＡＢ 软件

结合 Ｐｙｔｈｏｎ 软件进行程序算法编写ꎬ经过仿真测试

设置 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的边界值为 ０.５ꎬ批量输入数据

窗口设置为 ６４ꎬ训练轮次为 ３２ 轮ꎬ初始学习速率设

置为 ０.１ꎬ动量设置为 ０.８５ꎬ权值衰减系数设置为 ５×
１０－５产生的结果较好ꎬ本文选择在此参数下的结果ꎮ
经过 １０ 轮、１５ 轮、２０ 轮、２５ 轮训练后ꎬ学习率缩小

至原来的九分之一ꎮ
选取 １００ 个、２００ 个、３００ 个、５００ 个第一类作业

内容采用方式一进行作业作为训练集ꎬ采用 １０ 个样

本作为测试集ꎬ作业人员安全风险结果如表 １ 所示ꎮ
表 １　 作业人员按方式一的安全风险预测

训练样
本数

预测精度 / ％

文献[１２] 文献[１３] 文献[２９] 本文

１００ ７４.１６８ ７６.２４７ ７５.２６８ ８８.２７２
２００ ７９.８５４ ７９.９９６ ８４.５７３ ９２.８４１
３００ ８１.３６５ ８３.２４７ ８６.９１４ ９４.６４５
５００ ８５.６３８ ８７.６５４ ８８.９７２ ９６.８５７

　 　 由表 １ 可见ꎬ文献[１２]、文献[１３]、文献[２９]和
本文 分 别 采 用 机 器 学 习、 深 度 学 习 和 传 统

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 以及改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法进行预测ꎬ随
着输入样本的增多ꎬ预测精度逐渐提高ꎮ 由于增加

了传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 多层移动窗口及感知层ꎬ结合改

进迁移学习方法ꎬ本文对于工作人员作业的安全在

四类风险级别中的预测精度最高ꎬ表明了所提方法

在泛化性和局部细节方面的有效性ꎮ
为了进一步验证在不同作业方式及作业内容下

的预测情况ꎬ本文以训练样本为 ５００ꎬ测试数据集采

４５６
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用 １０ 条数据ꎬ分别对十类作业内容、作业方式三进

行测试ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 十种作业内容按作业方式三的安全风险预测结果

作业内
容类别

按作业方式三预测精度 / ％

文献[１２] 文献[１３] 文献[２９] 本文

第一类 ６５.５４７ ７２.３５４ ８５.３６４ ９６.３４１
第二类 ６９.５７７ ７５.２４１ ８６.６１０ ９７.５２４
第三类 ６８.７１３ ７１.２５７ ８７.５１４ ９６.３９７
第四类 ６６.５４７ ７６.５４２ ８４.３５２ ９４.３２６
第五类 ６４.２５９ ７３.６５７ ８４.０２１ ９４.６８７
第六类 ６７.２４７ ７６.５４８ ８７.６２９ ９７.３８４
第七类 ６９.８４７ ７８.５０１ ８９.９６７ ９８.７４１
第八类 ６１.０２５ ７２.３２４ ８１.３２４ ９２.３１５
第九类 ６７.５８３ ７７.６８４ ８６.３３７ ９５.６４２
第十类 ６７.８５１ ７６.５４７ ８８.５２２ ９７.８４９

　 　 通过表 ２ 可见ꎬ在对十类作业内容的测试过程

中ꎬ发现文献[１２]传统机器学习方法的预测精度保

持在 ６０％~７０％ꎬ文献[１３]的深度学习方法的预测

精度保持在 ７０％ ~ ８０％ꎬ文献[２９]的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方
法预测精度在 ８０％ ~ ９０％ꎬ而本文改进的方法预测

精度在 ９０％以上ꎬ具有较高的精度ꎮ

５　 结论

针对配电网作业人员的安全风险预警问题ꎬ本
文提出了改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和迁移学习的配电网

自适应智能安全风险预警方法ꎬ通过实际配电网的

算例进行仿真得到如下结论:
①将配电网工作人员作业安全进行量化细分ꎬ

并与输入进行隶属度匹配符合实际情况ꎮ
②采用改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法学习训练输入

多源样本能够增加样本的泛化能力和捕捉细节能

力ꎬ因而具有较高的预测精度ꎮ
③采用改进的迁移学习方法能够将源域学习训

练效果应用至目标域ꎬ可以进一步提高预测精度ꎮ
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