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摘要：为解决深度学习类配电网故障辨识方法在量测不足和标记率低时准确率不高的问题，提出了基于图半监督

与多任务学习的故障区段与类型统一辨识方法。首先，设计了故障区段与类型统一辨识的图神经网络架构，在图

嵌入层中融入网络拓扑和线路参数信息，以充分挖掘不同位置、类型的故障特征。其次，采用多任务注意力网络

构建了故障区段定位和类型辨识两个任务，以提取故障的多重信息，实现不同任务间知识转移。再次，将图嵌入

特征与无标签样本的编码压缩特征进行融合，得到新的多任务共享特征，以充分利用未标记数据，增强模型泛化

能力。最后，通过算例测试表明，所提方法的故障辨识精度优于传统神经网络，且在实时量测少、标签率低及不

同量测噪声条件下具有更好的鲁棒性。 
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Unified identification of fault section and type for distribution networks based on graph 
semi-supervised and multi-task learning 
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Abstract: There is an issue of low accuracy in deep learning-based fault identification methods for power distribution 
networks in conditions of insufficient measurements and low labeling rates. Thus a unified identification method of fault 
section and type is proposed based on graph semi-supervised and multi-task learning. First, a neural network architecture 
is designed for unified identification of fault section and type. This architecture integrates network topology and line 
parameter information into the graph embedding layer to effectively extract features of faults at different locations and 
types. Secondly, the fault section location and type identification tasks are constructed using a multi-task attention 
network. This is to extract multiple pieces of fault information and enable knowledge transfer between different tasks. 
Thirdly, graph embedding features and encoded compressed features of unlabeled samples are integrated to obtain new 
multi-task shared features, such that unlabeled samples can be fully used and the model’s generalizability can be enhanced. 
Finally, case studies demonstrate that the proposed method surpasses traditional neural networks in fault identification 
accuracy and shows better robustness in conditions of insufficient real-time measurements, low labeling rates and various 
types of measurement noise. 
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0  引言 

配电网与用户紧密相连，是保障用户可靠供电 
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的关键环节。然而，配电网结构复杂、运行环境恶

劣、故障发生概率高，若故障得不到及时处理，将

会严重影响用户可靠供电[1]。故障处理包括故障定

位、隔离和供电恢复等环节，其中故障类型辨识与

区段定位是故障隔离和供电恢复的基础，具有重要

意义。由于配电网放射状结构和有限的量测配置，

若将输电网故障类型辨识及定位方法直接应用于配

电网则效果较差。 
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配电网故障区段定位方法通常分为三类：基于

测量信号法[1-5]、基于注入信号法[6-7]和基于人工智

能的方法。其中，测量信号法包含基于稳态测量信

号的阻抗法[1-2]、谐波法[3]和基于暂态测量信号的小

波法[4]、行波法[5]等。表 1 列举了上述方法的缺点，

其中基于测量信号法、注入信号法易受可观性、网

络参数、故障类型及负荷波动等因素的影响；而基

于传统神经网络的人工智能方法易受随机环境及标

记数据不足的影响[8]。 
表 1 传统故障定位方法的缺点 

Table 1 Disadvantages of traditional fault location methods 

故障定位方法 缺点 

基于阻抗的方法 
需要全网络参数可观、对参数敏感、受故障

类型、分布式电源接入及网络不平衡等影响

行波法 对量测装置要求高、经济性差 

注入信号法 易受故障阻抗影响、经济性差 

传统人工智能方法 易受随机环境影响和标记数据不足的影响 

故障类型辨识对于快速处理故障具有重要作

用，故障类型辨识方法可分为基于特征提取的方法

和基于神经网络的方法。文献[9]通过用 Clarke 变换

和 S 变换提取故障特征，并采用模糊逻辑和模糊 H
网相结合的混合模型实现故障类型辨识；文献[10]
采用 Karenbauer 变换将三相电流变换为 0、 、 
模分量，根据各分量在故障前后的幅值畸变度对故

障进行初步分类，然后选择不同的特征量进行灰色

关联度计算确定故障类型；文献[11]提出了基于有

功电流注入的故障相位辨识方法；文献[12]通过对

故障后的暂态电流进行 Hilbert-Huang 变换并构建

时频能量矩阵，使用卷积神经网络(convolutional 
neural network, CNN)进行故障分类。 

准确的配电网故障类型辨识及定位依赖于完

善的量测配置。近年来，微型相量测量单元(micro- 
phasor measurement units, PMU)发展迅速，为配电

网故障精确感知创造了条件[13]。文献[14]根据故障

监测域内相电流是否突变或差动电流是否超过阈值

来缩小故障查找范围，再根据不平衡电流故障定位

算法来确定故障位置；文献[15]基于PMU 行波故

障采集模块搭建基准时间特征矩阵和故障时间特征

矩阵，通过分析故障前、后特征矩阵进行故障选线

及定位；文献[16]利用末端节点注入电流后线路两

端节点电压变化量与末端节点量测电压变化量间的

关系，提出了基于线路末端节点电压差值的故障定

位方法。然而，由于配电网规模巨大，若大规模部

署PMU 将导致巨额投资，而采用有限PMU 配置

往往导致上述方法准确率偏低。 
基于人工智能的配电网故障辨识与定位方法

具有效率高、准确度高和鲁棒性强的优点[17-18]，一

直受到广泛关注。图神经网络(graph neural network, 
GNN)将神经网络与图数据相结合，利用 GNN 融合

网络拓扑结构提高了模型精度和鲁棒性。基于 GNN
的方法聚集了节点的空间信息，以逐层的方式提取

和聚合特征[19]，对于配电网故障定位效果优异[20]。

然而，现有基于人工智能的故障辨识方法在低可观

测性、低标签率条件下效果较差，且未对故障位置

及故障类型统一辨识[21]。 
针对以上问题，本文设计了配电网故障区段与

类型统一辨识的图神经网络架构，在充分挖掘不同

位置、类型故障特征的基础上，基于多任务注意力

网络构建了故障区段定位和类型辨识两个任务分

支，以提取故障的多重信息，实现不同任务间正向

知识转移；进而在网络中引入自编码器，通过对无

标签样本进行编码与重构，将图嵌入特征与无标签

样本的编码压缩特征进行融合，得到新的多任务共

享特征，以充分利用未标记数据，增强模型的泛化

能力。通过典型算例测试，验证了所提方法在低可

观测度、低标记率、分布式电源接入、测量噪声等

因素的影响下具有较高的故障辨识精度。 

1   配电网故障定位及类型辨识问题描述 

配电网短路故障类型包括：单相接地、两相相

间短路、两相接地短路、三相相间短路和三相接地

故障。本文将故障类型辨识及定位看作多分类问题，

且通过多任务学习同时完成故障类型辨识和区段定

位两个任务。 
对于含 n个节点的配电网，发生某短路故障后，

利用 ( )s s n＜ 个可观测节点的三相电压幅值、相角

量测构造样本，第 p个样本所包含的节点特征矩阵
pX 如式(1)所示，其中对不可观测节对应行赋零，

表示为 
T T T T 6

1 2[( ) ( ) ( ) ] ,  1, ,p p p p n
n p N      X U U U  (1) 

式中： 1 6 a a b b c c[      ]p
i U U U   U 为第 p个样

本中第 i 个节点的三相电压幅值、相角量测；N 为

样本数量。 
对数据集中每个样本设置两类标签，即故障位

置标签和故障类型标签，分别表示为 

1 1{1, , }, 1, ,py c p M            (2) 

2 2{1, , },  1, ,py c p M            (3) 

式中： 1
py 为第 p个样本的故障区段标签； 1c 为可能

的故障位置数量； 2
py 为第 p 个样本的故障类型标

签； 2c 为可能的故障类型数量；M为数据集中具有

标签的样本数量，M N＜ 。 
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至此，故障类型辨识及定位已转化为多分类问

题，然而，受到配电网稀疏观测与低标签率的影响，

传统基于有监督学习的分类器无法直接使用。 

2   配电网故障区段与类型统一辨识 

本文提出一种具有三阶段的图多任务神经网络

框架，其结构图如图 1 所示，阶段 I、阶段 II 构成

监督学习部分，阶段Ⅲ为无监督学习部分。 

 
图 1 基于图半监督和多任务学习的神经网络结构 

Fig. 1 Neural network structure based on graph 

semi-supervised and multi-task learning 

阶段 I 为图嵌入阶段，采用基于拼接聚合的

GNN 模型，以聚合与拼接的形式增强网络不可观测

节点的信息嵌入能力。 

阶段 II 采用多任务注意力网络(multi-task attention 

netwrok, MATN)[22]，对阶段Ⅰ嵌入的全局特征分配不

同任务的注意力机制，进而在标签监督下完成故障

定位及故障类型辨识。 

阶段 III 通过自编码器[23]学习原始输入特征的

有效表示，最小化重构损失并反向传播于监督学习

的分类任务，提高有限标签下模型的分类性能及泛

化能力。 
2.1 阶段 I：图嵌入阶段 

GNN 作为一种强大的深度学习框架，已经在处

理复杂图结构数据方面取得了显著成就。GNN 将目

标节点的邻居信息聚合到目标节点，通过不断扩大

聚合范围完成信息提取，具有很强的全局信息提取

能力。本文在图嵌入阶段采用具有聚合与拼接功能

的 GNN，通过邻接聚合与特征拼接的方式为不可观

测节点生成嵌入向量，增强对不可观测节点的图嵌

入能力，具体思路如下。 

将含 n个节点、m条支路的配电网抽象为节点

和边构成的图，用 ( , )V EG 表示，其中 V 为所有

节点集合， 1 2{ , , , }nV v v v  ；E为所有边的集合，

1 2{ , , , }mE e e e  ，其中 ( , )ij i je v v 表示节点 iv 与 jv

之间的边。图的邻接矩阵为 n nA  ，表示节点间

的连接关系；图的节点特征矩阵为 6p nX  ，其中
1 6

v
U  为节点 v的特征向量。 

为了更好地反映配电网的实际连接情况，使用

归一化的无自环网络节点导纳矩阵 Y
n nA  代替

A 作为邻接矩阵，其 i行 j列元素 ija 为 

, ( , )

0,

ij ik i j
k i

ij

Y Y v v E
a 

  



其他

        (4) 

式中， ijY 为节点 iv 与 jv 之间的互导纳。 

基于该邻接矩阵，GNN 第 l层聚合规则为 
( ) ( 1)( ) Agr (({ ( ) | }))l lv u u v h h       (5) 

式中： ( ) ( )l vh 为 GNN 第 l 层节点 v 的特征向量；

( )v 为节点 v 的邻居节点集合； ( 1) ( )l uh 为 GNN

第 1l  层节点 u的特征向量；Agr(ꞏ)为聚合函数，如

式(6)所示。 

)

(

1 ( 1

)

( ) 1
Agr({ ( ) | }) ( )

A [
( )

dj ]
l

u v

l
uvu u v u a

v
 



  h h


  

 (6) 

式中： Adj[ ]v 为节点 v的邻居节点数， uva 为 A 的 u

行 i 列所对应的元素，表示节点 v 与其邻居节点 u
的特征系数。 

对每个节点 v，在聚合邻居节点的特征之后，

进行特征转换得到新的节点特征，表示为 
( ) ( ) ( 1) ( ) ( )( ) ReLU( [ ( ) || ( )] )l l l l lv v v  h W h h b   (7) 

式中： ( )lW 和 ( )lb 分别为 l 层的权重矩阵和偏置向

量；||表示两个向量拼接； ReLU( ) 为激活函数，

ReLU( ) max(0, )x x 。 

2.2 阶段 II：多任务学习阶段 

若对故障区段定位与类型辨识两个任务分别独

立设计神经网络，则切断了两个任务之间的联系，无

法充分利用故障位置和故障类型的关联性。因此本文

采用 MATN 构建故障区段定位和类型辨识两个任

务，以提取故障的多重信息，实现不同任务间正向

知识转移，利用相关任务的关联信息来提高所有任

务的泛化能力，达到从数据集提取更多特征的目的。 

本文基于共享硬参数隐藏层的 MATN，通过硬
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参数隐藏层实现底层参数共享，然后通过特定注意

力模块完成不同任务的输出。图 2 为 MTAN 结构，

经过图嵌入阶段后，所得的图嵌入特征通过 MTAN
进行多任务分类。MTAN 由全局共享特征层及每个

任务独立的注意力模块组成，每个子任务的注意力

机制模块能够自动决定共享特征对子任务的重要程

度，在不同任务之间进行泛化的同时为每个单独的

任务定制区别特征，达到多任务训练的效果。 

 
图 2 MATN 结构 

Fig. 2 Structure of the MATN 

如图 2 所示，获取各节点的图嵌入特征矩阵后，

首先将其重塑为行向量，再经过一层全连接神经网

络，得到共享特征，表示为 

M 1 1ReLU( ) F E W b           (8) 

式中： M
B EE 为阶段 I 输出的图嵌入特征向量，

B为批次样本数量； 1
E BW  为神经网络权重矩

阵，E为特征维度； 1
1

Bb  为偏置向量； B BF 
为共享特征矩阵；为将 1b 向量维度扩张至 B B 后

再按元素相加。 
进一步，计算每个样本关于任务 1(故障定位)与

任务 2(故障类型)的注意力分数 1S 、 2S ，分别表示为 

1 w1

2 w 2


 

S FA

S FA
              (9) 

式中： w1A 、 1
w2

BA 为注意力权重向量； 1S 、
1

2
BS 。 

两个任务的注意力输出权重矩阵表示为 

a1 1

a2 2

Softmax( )
Softmax( )


 




W F S
W F S

       (10) 

式中： 1
Softmax( ) e i c

B S
i c

e


 SS ， cS 为对应样本注

意力分数；为将 Softmax(ꞏ)向量维度扩张至 B B
后再按元素相乘。 

两个任务的预测值为 1P 、 2P ，表示为 

1 o1 a1 o1

2 o2 a 2 o2

Dropout( )

Dropout( )

 
  

P W W B

P W W B
       (11) 

式中： Dropout( ) 为丢弃函数； 1
o1

B cW 、

2
o2

B cW 分别为任务 1、2 的输出权重矩阵；

1
o1

cB 、 2
o2

cB 分别为任务 1、2 的输出偏置

向量。 
MATN 结构通过特征共享和联合优化，共同作

用于模型更新，提升模型泛化能力，降低出现过拟

合的概率，有效提升模型性能。 
2.3 阶段 III：无监督自动编码与重构阶段 

配电网训练数据中存在大量故障特征数据没有

被标记的情况，本文应用自编码器，通过对无标签

样本进行编码与重构，并将编码特征与图嵌入特征

拼接，增强模型的特征学习效率与泛化能力。此阶

段为无监督学习，用于进一步增强模型的准确率。 
自编码器由编码器与解码器构成，输入维度等

于输出维度，其结构如图 3 所示。 

 
图 3 自编码器结构 

Fig. 3 Structure of an auto-encoder 

对任意无标签样本，其原始输入向量为 X  
T 6 1

1 2[  ] n
n

 x x x ，通过编码器编码为隐藏层向

量 6 1rh  ，表示为 

e eU( )ReL h bW X          (12) 

式中， 6 6
e

r nW 和 6 1
e

rb 分别为编码层的权重

矩阵和偏置向量， r n＜ 为隐藏层的维度，即隐藏

层向量 h 可表示对原始输入的特征压缩提取。 
解码层将隐藏层特征向量的编码解码为重构

特征 T
1 2 6ˆ ˆ ˆ ˆ[ ]nx x  x x ，表示为 

d dˆ x W h + b             (13) 

式中， dW 与 db 分别为解码层的权重矩阵和偏置向量。 

在加入阶段Ⅲ的自编码器后，将阶段 I 的中图

嵌入特征( ME 的各行)与自编码器隐藏层压缩特征h

进行拼接，再经过一层全连接神经网络，得到新的

共享特征，表示为 

M 1 1ReLU( )    F E W b         (14) 

式中： ME 为图嵌入特征与自编码器特征拼接后的
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批特征矩阵； 1W 、 1b 分别为相应维度的神经网络

权重矩阵和偏置向量。 
2.4 损失函数 

不确定性加权在多任务中起着非常重要的作

用，其能够根据各个任务的重要性和可靠性调整对

每个任务的关注度，从而动态调整多任务学习过程。

模型使用同方差不确定性加权的方法，通过估计不

确定性参数进而调整各任务的权重[24]。 
分类器任务 1 为故障定位，任务 2 为故障类型

辨识，其损失函数分别为 Lt1、Lt2，表示为 
2

t1 1 1
2

11( ( ))exp log ( , ( )) logL L P t        (15) 
2

t2 2 2
2

22( ( ))exp log ( , ( )) logL L P t        (16) 

式中： 1 1( , )L P t 、 2 2( , )L P t 分别为任务 1、任务 2 的

原始损失； 2
1 、 2

2 分别为方差不确定性参数。 

自编码器的重构损失 recL 表示为 

2
rec 2

1
ˆMSE , log )( ) ( r

r

L 


  x x       (17) 

式中： 2
r 为重构损失的方差不确定性参数；MSE(ꞏ)

为均方误差，表示为 
6

2

1

ˆˆMSE ,
1

( ) ( )
6

n

i i
in 

  x xx x        (18) 

式中， ˆ ix 与 ix 分别表示重构向量及原始输入向量。 

总损失 totalL 表示为 

ctotal t1 2 retL L L L             (19) 

通过应用不确定性加权方法自适应调整三种损

失叠加权重，允许模型在处理不同任务时关注嵌入

其中的最相关特征，从而可以根据每个任务的需求

自适应地关注输入特征的不同部分，提高分类精度。 

3   仿真分析 

3.1 故障数据集和模型参数设置 

使用 IEEE 123 节点配电系统进行故障仿真，其

拓扑结构及量测配置情况如图 4所示。该系统共 128
条母线，将开关、调压器关联节点视为同一节点，

因此只对 119 条母线进行故障仿真，每个节点设置

11 种短路故障，包括 A、B、C 相单相接地短路故

障，A-B、A-C、B-C 相间短路故障，A-B、A-C、
B-C 两相接地短路故障及三相相间短路故障、三相

接地短路故障。 
充足的训练样本是深度学习类方法有效实施的

前提，由于分布式电源出力的间歇性和强波动性特

征，实际中难以获取充足和丰富的配电网故障样本

数据，样本丰富度不足。针对该问题，本文对各节

点注入功率的概率分布进行学习，进而通过蒙特卡

洛抽样来获得大量样本参与训练。考虑到配电网有

功、无功负荷具有不对称性及多峰性，采用单一的

高斯分布拟合度较低，因此本文用高斯混合模型建

模并抽样生成 49 446 个节点有功、无功负荷样本[25]，

将其平均分配到119条母线及每条母线的11种故障

类型中，并使用 OpenDSS[26]进行配电网故障仿真，

故障电阻取 0.001~10 Ω。最终得到 49 446 条数据样

本，提取配置量测节点的三相电压幅值和相角，生

成训练集、验证集和测试集。 

 
图 4 IEE 123 节点配电网单线图 

Fig. 4 Single-line diagram of the IEE 123-bus distribution network 

采用图 1 所示模型结构，输入的节点数据经过

三层GNN进行图嵌入学习，图嵌入特征经过MTAN
进行多任务分类，输出两个任务的分类预测值，其

中任务 1 对 119 个故障位置进行分类，任务 2 对 11
种故障类别进行分类；自编码器对无标签样本数据

进行编码与重构，重构损失与分类损失经加权合并

后反向传播，更新训练整个网络中所有可训练参数，

学习率取 0.0003。 

3.2 不同可观测水平下模型效果分析 

本节测试了量测节点数量对故障定位精度的影

响，在可观测母线数目为 100、80、60、40、20 的情

况下分别训练分类器模型，并与全连接神经网络(fully 
connected neural network, FCNN)分类器、CNN 分类器

进行对比，测试集的测试结果如表 2、表 3 所示。 
表 2 不同方法故障区段定位精度 

Table 2 Fault location accuracy of different methods 

% 

可观测母线数 
方法 

100 80 60 40 20 

FCNN 96.9 96.7 95.1 92.8 87.8 

CNN 99.2 98.9 97.8 96.7 88.6 

所提方法 99.3 99.2 98.6 97.8 92.7 
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表 3 不同方法故障类型辨识精度 

Table 3 Fault type identification accuracy of different methods 

% 

可观测母线数 
方法 

100 80 60 40 20 

FCNN 97.9 98.2 97.4 96.3 96.0 

CNN 98.7 97.8 97.7 97.2 96.1 

所提方法 98.7 98.6 98.6 98.1 97.7 

测试结果表明，与基于 FCNN、CNN 的多任务

分类器相比，所提方法具有更高的故障定位和故障

类型辨识精确度，且在可观测度较低时，所提方法

表现更好。 

3.3 不同标记率下模型效果分析 

本节对所提出方法在低标记率条件下的鲁棒性

进行测试。图 5、图 6 及表 4、表 5 展示了在不同标

记率下，所提方法与传统多任务分类器的对比情况。

阶段 I+II 监督学习、阶段 I+II+III 半监督学习、

FCNN 和 CNN 四种方法的对比结果表明，阶段 III
通过自动编码器使整个框架形成半监督学习架构， 

 

图 5 不同标记率下的故障区段定位精度 

Fig. 5 Fault type identification accuracy of different label rates 

 

图 6 不同标记率下的故障类型辨识精度 

Fig. 6 Fault type identification accuracy of different label rates 

表 4 不同标记率下的故障区段定位精度 

Table 4 Fault location accuracy of different label rates 

% 

标记率 
方法 

80 70 60 50 40 30 20 10

FCNN 94.5 94.2 91.3 87.2 86.2 72.5 70.7 50.7

CNN 96.6 96.5 96.1 91.6 89.2 76.7 73.7 70.2

所提方法(I + II) 98.3 97.2 97.1 96.5 96.0 95.3 91.4 83.7

所提方法(I + II + III) 99.2 99.0 98.9 98.4 98.3 96.6 94.2 87.8

表 5 不同标记率下的故障类型辨识精度 

Table 5 Fault type identification accuracy of different label rates 

% 

标记率 
方法 

80 70 60 50 40 30 20 10

FCNN 98.5 98.4 98.2 97.0 96.4 95.8 95.1 94.3

CNN 98.2 98.1 97.8 97.6 97.8 97.2 97.1 94.7

所提方法(I + II) 98.6 98.2 98.1 98.1 98.2 97.7 97.5 97.0

所提方法(I + II + III) 98.9 98.7 98.3 98.1 98.1 98.1 97.7 97.3

通过充分利用未标记数据，精度高于单纯使用监督

学习，且在标签率较低的情况下仍具有较好的泛化

能力。 

3.4 考虑分布式电源接入的影响 

本节对所提方法在分布式电源接入条件下的鲁

棒性进行测试。在 123 节点系统中接入 6 个光伏并

进行故障仿真，最大输出功率为 500 kW，重新构造

测试集进行测试，测试结果如表 6 所示。 
表 6 接入分布式电源后故障辨识精度 

Table 6 Fault type identification accuracy connected to DG 

% 

可观测母线数 
故障辨识类别 

100 80 60 40 20 

区段定位 98.8 98.3 98.2 95.4 91.7

类型辨识 98.7 98.1 97.9 97.8 96.7

对比表 2、表 3 可知，分布式电源的接入在一

定程度上降低了故障辨识的精度，这是由于分布式

电源出力的波动性特征导致训练集中缺乏与测试集

相似的样本，样本丰富度不足；但所提方法仍能保

证故障区段定位精度超过 90%、故障类型辨识精度

超过 96%。 
3.5 考虑测量噪声的影响 

为了验证噪声对精度的影响，本节在测试集样

本中添加高斯噪声，其信噪比(signal-to-noise ratio, 
SNR)为 25~60 dB，标记率设为 100%，测试精度如

表 7 所示。由表 7 可知，所提方法对于噪声具有较

强的鲁棒性，SNR 降低导致识别故障类型的准确率

降低幅度更小。 
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表 7 不同 SNR 下的故障辨识精度 

Table 7 Fault identification accuracy under different SNRs 

% 

SNR/dB 故障辨识 

类别 60 55 50 45 40 35 30 25

区段定位 99.2 98.7 98.4 97.8 96.8 93.8 84.5 80.3

类型辨识 98.9 98.6 98.7 98.2 98.1 97.4 95.0 93.3

4   结论 

针对现有深度学习类配电网故障辨识方法在

量测不足和标记率低时准确率不高的问题，提出了

基于图半监督与多任务学习的配电网故障区段与类

型统一辨识方法，得出了以下结论： 
1) 利用多任务学习实现故障类型辨识和故障

定位的统一建模，提取任务多重信息的同时提升故

障区段定位及类型辨识精度； 
2) 在系统低可观、低标记率及测量噪声等情形

下，所提方法均能达到较高的故障区段定位及故障

类型辨识精确度，相比传统的多任务分类器具有较

好的鲁棒性。 
后续研究将考虑性能更优的半监督与多任务

学习方法，在更低可观测率、标记率等情况下进一

步提高故障区段定位及故障类型辨识精确度。 
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