
2025 年第 3 期

基于深度交叉网络的多任务学习 OLT设备故障识别算法

Fault identification algorithm for OLT
equipment based on deep cross network and multi-task learning
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Abstract: To address the issues of artificial intelligence 渊AI冤 model bias and insufficient feature learning caused by imbalanced
optical network datasets, this paper proposes a fault identification algorithm for optical line terminal 渊OLT冤 equipment based on
deep cross network渊DCN冤 and multi-task learning渊MTL冤. First, potential faults are assessed using standardized mean Manhattan
distance, with high-similarity samples labeled as poor-quality data. Subsequently, a DCN-MTL model is constructed, incorporat-
ing high-order feature interactions to enhance learning capability, while utilizing poor-quality detection as an auxiliary task to op-
timize the training of the primary fault detection task. Experimental results demonstrate that, compared to traditional deep neural
networks, the proposed algorithm achieves improvements of 1.15% in accuracy, 11.83% in recall, 6.39% in F1-score, and 5.91%
in area under the curve渊AUC冤 under the same data volume, with all metrics exceeding 0.95. This validates the algorithm's strong
detection capability in scenarios with scarce fault data.
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摘要院针对光网络数据集不均衡导致的人工智能（AI）模型偏差及特征学习不足问题，提出一种基于深度交叉网络（DCN）的

多任务学习光线路终端（OLT）设备故障识别算法。首先，通过标准化均值 - 曼哈顿距离评估潜在故障，标记高相似度样本

为质差数据；其次，构建 DCN- 多任务学习（MTL）模型，引入高阶特征交叉增强学习能力，并以质差检测为辅助任务优化主

任务训练。实验结果表明：与传统的深度神经网络相比，该算法在相同数据量下准确率提升 1.15%、召回率提升 11.83%、F1分

数提升6.39%、曲线下面积（AUC）提升 5.91%，各项指标均突破0.95，验证了算法在故障数据稀缺场景下的强检测能力。
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0 引言
光网络故障主要分为硬故障[1]和软故障[2]袁硬故障

通常由硬件损坏引发袁例如光纤断裂尧接口损坏等袁这
类故障可通过光功率计尧可视故障定位仪及光时域反

射仪等专用工具进行快速定位曰而软故障则通常由设

备性能劣化尧配置错误等原因导致袁其诊断往往需要

依赖领域专家或运营商运维团队的现场分析袁结合历

史经验进行综合判断遥 随着人工智能渊AI冤技术的发

展袁机器学习在光网络软故障检测中的应用逐渐受到

关注遥 但是袁作为数据驱动技术袁机器学习算法的性能
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高度依赖于数据集质量[3]遥 当前光网络设备监控数据

集存在严重的类别不平衡问题袁 这一数据特性极大制

约了 AI 算法的实际应用效果遥
当前袁针对数据类别不平衡问题的主流解决方案

是通过过采样或欠采样技术实现数据平衡遥 代表性方

法包括合成少数类过采样渊SMOTE冤及其改进算法自

适应综合过采样渊ADASYN冤[4]技术遥 然而袁这类方法对

异常值较为敏感袁可能生成噪声样本袁导致模型可解

释性与分类准确率下降遥 为此袁部分研究者采用自编

码器结合异常检测技术[5-6]袁仅利用正常样本或少量故

障数据即可实现优异的检测性能袁为解决数据不平衡

问题提供了新思路遥 此外袁一些研究者通过专家知识

训练决策树模型 [7]袁将模型生成的专家知识标签作为

附加特征引入故障检测模型袁 显著提升了模型性能遥
但该方法存在 2 个主要局限院一是决策树模型的训练

仍依赖于专家标注的故障数据袁在故障样本不足时可

能引入噪声标签曰二是泛化能力有限袁在不同厂商设

备场景下需要大量专家先验知识进行适配遥 当前基于

机器学习的故障检测方法[8-9]普遍存在 2 个不足院一是

仅使用低阶特征作为输入袁未能充分挖掘特征间的高

阶交互关系袁限制了模型的学习能力曰二是大多采用

单任务学习框架袁没有利用相关任务的协同训练效应

来提升模型性能和泛化能力遥 此外袁现有研究主要集

中于光传输网渊OTN冤的故障管理袁得益于其环网拓扑

结构的高容错性袁而对接入网/城域网等线性拓扑场景

的研究相对不足遥 当前袁 光接入网中的光线路终端

渊OLT冤作为网络边缘的关键设备袁其星型拓扑结构和

缺乏冗余保护的特性使其成为网络可靠性的瓶颈环

节遥 与具有环网冗余的 OTN 相比袁OLT 设备一旦发生

故障将直接导致大规模用户业务中断袁严重影响服务

质量遥
针对这一挑战袁本文提出一种基于深度交叉网络

渊DCN冤的多任务学习 OLT 设备故障识别算法渊下文简

称 DCN-MMoE 算法冤袁以缓解接入网设备性能数据集

的类不平衡问题而导致的模型偏差尧性能下降以及传

统神经网络提取高阶交叉特征困难等问题袁并增强模

型的训练过程遥

1 模型与方法
1.1 总体框架

本文提出的 DCN-MMoE 算法主要解决家庭接入

网络中 OLT 设备故障智能识别的技术难题袁其模型工

作原理图如图 1 所示遥 在多域光网络架构中袁内容网

负责海量数据的存储渊如视频尧网页尧云服务等冤与分

发曰传输网作用是大容量尧长距离数据的承载袁实现跨

区域数据调度曰 接入网用于为终端用户提供连接入

口曰控制平面负责对接入网设备的工作状态进行实时

监控袁并具备数据采集与存储的作用遥 在家庭接入网

络框架结构中袁上层骨干网络设备袁包括核心路由器

渊CR冤尧宽带远程接入服务器渊BRAS冤及核心交换机等

关键设备均部署在专业机房环境中袁并配置了主备冗

余保护机制遥 同时袁OTN 通常采用环形拓扑结构袁通过

物理层保护倒换机制确保高可靠性遥 相比之下袁处于

网络边缘的 OLT 设备通过分光器以星型拓扑直接连

接终端用户袁这种架构特性使其成为整个接入网络的

单点故障关键节点遥
在 OLT 故障智能分析模型架构中袁OLT 设备均具

备运行状态监测功能袁可采集接收光功率尧发射光功

率等工作状态数据遥 在获取 OLT 设备运维性能数据

后袁需先进行数据预处理袁再输入至潜在故障度量模

块遥 该模块的核心作用是从光模块性能数据集中识别

出与已知故障数据相似度高尧存在潜在故障风险的数

据样本袁并将其标注为质差数据遥 假设光模块的性能

数据集包含 个正常数据和 个故障数据渊 > 冤袁分别

标记为 和 袁 第 个正常样本 与第 个故障样本

的光模块性能数据分别为 1袁 2袁...袁蓘 蓡和 1袁 2袁蓘 ...袁 蓡 袁
其中 为正常样本袁 为故障样本袁 为模型输入特征

数遥 在数据预处理阶段袁首先对所有特征进行标准化

处理以消除量纲和数值范围差异袁标准化后的数据分

别记为 忆和 忆遥 潜在故障度量模块通过计算标准化正

常数据与各故障样本之间的相似度袁从正常数据中筛

选出与故障数据最相似的若干样本组成质差数据集

曰最终袁将正常数据集尧质差数据集和故障数据集共

同输入至共享专家训练模块和门控网络训练模块进

行后续处理遥
共享专家训练模块由多个专家模型组成袁可以被

视为一组神经网络袁每个专家模型有自己独立的网络

参数袁 用于在同一个数据集上提取不同维度的特征袁
旨在处理输入数据并生成多样化的特征表示遥 共享专

家训练模块接受潜在故障度量模块输入的数据袁然后

利用不同专家模型从不同特征空间对输入数据进行

特征提取和生成袁每个专家模型针对某个任务或多个

任务进行优化袁 在保留不同任务特征个性的基础上袁
着重提取不同任务特征间的共性袁然后将这些特征进

一步用于塔模型训练模块的任务预测遥
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门控网络训练模块由多个门控网络组成袁每个任

务对应一个门控网络袁通过门控机制来动态选择不同

的专家袁在不同任务上做出不同决策遥 门控网络训练

模块接受潜在故障度量模块输入的所有数据袁然后根

据输入的特征使用软选择机制计算出每个专家网络

的权重袁 进而决策出每个专家模型发挥作用的大小袁
将专家模型的输出加权组合袁 最终生成任务相关特

征袁输入到塔模型训练模块遥
塔模型训练模块由多个神经网络塔组成袁每个任

务都有一个独立的塔袁旨在基于专家模型生成的共享

特征和门控网络决策的加权系数袁进行特定任务的预

测遥 不同任务的塔模型以共享专家模型的输出渊经过

门控网络加权冤 作为输入袁 进行各自任务的学习与优

化袁最后通过独立的输出层预测每个任务的判别结果遥
1.2 潜在故障度量

潜在故障度量模块从正常光模块数据中找出与

故障光模块数据相似度最高的一些光模块数据袁将其

标注为质差遥 本文利用均值距离标准化分析来度量正

常数据与故障数据之间的相似度袁该方法可以消除不

同参数间量纲的影响袁确保不同参数之间的度量具有

一致性袁具体步骤为院

步骤一院数据标准化处理 [10]遥 表示光网络数据

集袁 它由正常数据集 和故障数据集 组成袁 即 =
袁蓘 蓡 T袁 忆表示 经过无量纲化处理后的数据矩阵遥

矩阵 = 1袁 2 袁...袁蓘 蓡 T与矩阵 = 1袁 2袁...袁蓘 蓡 T分别

表示数据集内每个特征数据均值与方差遥
为去除光模块数据集中量纲和变化程度对数据

的影响遥 本文采用标准化的方式对 进行无量纲处

理袁使光模块数据样本的方差为 1袁均值为 0遥 处理方

法如式渊1冤所示遥

忆= - =

忆1
1

忆1
2 噎 忆1

忆2
1

忆2
2 噎 忆2

忆
1

忆
2 噎 忆

渊1冤

其中袁 为样本数遥
步骤二院计算正常光模块样本与故障光模块样本

之间的相似度遥 若计算正常光模块的第 个样本与故

障数据之间的相似度袁 则选取样本 标准化后的数据
忆= 忆

1 袁 忆
2 袁...袁 忆蓘 蓡作为参考数列曰故障数据集中所有样

图 1 DCN-MMoE模型工作原理图
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本标准化后的数据作为比较数列曰针对光模块的每个

性能参数袁单独求出特征相似度袁然后求和再取平均袁
作为最终相似度遥 即以均值-曼哈顿距离衡量二者相

似度大小袁数学表达式如式渊2冤所示遥
=

=1
移 忆- 忆

伊 =
=1
移

=1
移 忆 - 忆

伊 渊2冤
其中袁 为第 个正常样本与故障样本的相似度袁 为

故障数据个数遥
步骤三院 从正常光模块样本中选取出相似度较高

的样本袁标注为质差数据遥 以 Label1 列为标签袁标注每

个光模块的样本是否故障遥在此基础上袁以步骤二计算

的相似度结果为依据袁 从中选取出相似度较高的部分

样本作为质差样本袁并对全部样本添加 Label2 列来表

示是否质差遥
1.3 共享专家网络

本文选取深度神经网络渊DNN冤和DCN 作为共享

专家网络袁重点对比了引入高阶显式交叉特征后袁DCN
相较于 DNN 在各项性能指标上的提升效果遥

从理论角度看袁DNN 虽然通过增加层数能够学习

任意复杂的特征组合袁被视为通用的函数逼近器袁但近

期研究发现其在实际应用中存在明显局限遥 当前研究

通常直接将低阶尧 无交叉特征输入神经网络进行故障

判别等任务袁然而实验数据表明袁即使是 DNN 也可能

难以有效近似二阶或三阶特征交叉袁 说明其在学习高

阶交叉特征方面存在不足遥为解决这一局限性袁研究人

员提出了 DCN遥 DCN 的核心架构包含 2 个关键模块院
DNN 模块和交叉神经网络模块遥 其架构设计旨在增强

模型对高阶特征交叉的学习能力袁 集成方式包括串行

和并行 2 种模式遥 串行集成模式将交叉网络与深度网

络顺序堆叠袁以交叉网络的输出作为深度网络的输入袁
先通过交叉网络完成显式特征交叉袁 再将结果输入

DNN 进行隐式高阶特征提取曰并行集成模式采用双路

并行模式袁 交叉网络与 DNN 独立并行处理输入特征袁
最终将 2 路输出拼接以达成显式与隐式特征交叉的

融合遥
在 DNN 的基础上袁DCN 通过引入交叉网络来提

取高阶显式交叉特征袁 并结合了残差连接的思想以缓

解梯度消失问题袁从而使更深层网络的训练成为可能遥
其数学表达式如式渊3冤所示遥

+1= 0
T + + = 渊 袁 袁 冤+ 渊3冤

其中袁 和 +1 分别为交叉网络的第 和 +1 层的输

出袁 T
为 向量的转置袁 和 分别为该层的网络参

数与偏置项遥
为了方便进行原理证明袁 将偏置项 设置为零向

量袁假设输入特征仅有二维袁即 0= 0袁1 0袁2蓘 蓡 T袁则
1= 0 0 0+ 0=

0袁1 0袁2蓘 蓡 T 0袁1 0袁2蓘 蓡 0袁1 0袁2蓘 蓡+ 0袁1 0袁2蓘 蓡 T=
0袁1 0袁1

2 + 0袁2 0袁1 0袁2+ 0袁1 0袁1 0袁2 0袁1+ 0袁2 0袁2
2 + 0袁2蓘 蓡

渊4冤
由式渊4冤可知袁当交叉网络叠加到 层袁特征交叉

的最高阶数可达到 +1 阶袁 并且包含了所有阶的交叉

组合遥
1.4 门控神经网络与塔神经网络

门控神经网络与塔神经网络都是由 DNN 组成袁
它们的数量与任务数量相同袁即每个任务对应一个门

控神经网络和一个塔神经网络遥
门控神经网络的主要功能是在不同任务间进行

决策袁具体方法是为每个专家网络的输出分配相应的

权重遥 这些加权后的输出将被输入到对应的塔神经网

络中袁以执行特定任务的判别预测遥 因此袁门控神经网

络输出层的尺寸必须与专家网络的数量相匹配袁并且

需要通过 softmax 函数渊用 表示冤进行归一化处理袁
以确保各权重值位于 0 和 1 之间且总和为 1遥 这样袁每
个专家网络的输出便根据其重要性得到了适当的加

权遥 随后袁塔神经网络接收上述经过加权处理的专家

模型输出作为其输入袁来进行最终的任务预测遥 判别

预测过程可以描述为

= 1渊 冤袁 2渊 冤袁...袁 渊 冤蓘 蓡 渊5冤
= 渊 渊 冤冤= 1 渊 冤袁 2渊 冤袁...袁 渊 冤蓘 蓡 渊6冤
= =

=1
移 渊 冤 渊 冤 渊7冤

=1
移 渊 冤=1 渊8冤

其中袁 为共享专家网络个数袁 为任务数袁 为专家

网络的输出集合袁 渊 冤为第 个专家网络的输出袁 渊 冤
为第 个门控神经网络的输出袁 和 渊 冤为第 个

任务门控神经网络的输出及该任务的第 个共享专家

网络的权重袁 为对应第 个任务塔网络的输入遥
1.5 故障识别判断标准

故障识别的最终目标是准确判断设备是否存在故

障袁本质上这是一个二分类问题遥 在二分类问题中袁其
性能可通过混淆矩阵渊如表 1 所示冤进行评估遥 混淆矩
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阵由4 个关键指标组成院真正例渊TP冤袁表示模型正确识

别出的故障样本数量曰真负例渊TN冤袁表示模型正确识

别的正常样本数量曰假正例渊FP冤袁表示模型将正常样

本误判为故障的数量渊误报冤曰假负例渊FN冤袁表示模型

将故障样本误判为正常的数量渊漏报冤遥
通过混淆矩阵可以计算出准确率尧 召回率尧F1 分

数等指标袁用以评估分类模型的性能遥

2 实验结果
2.1 数据集与实验过程

为了验证所提算法的有效性袁本文与国内某运营

商合作袁收集了 2023 年实际物理网络中 OLT 设备产生

的性能数据作为实验数据集遥 该数据集共包含 51 425
条记录袁其中正常数据样本 46 505 条袁故障数据样本

4 920 条遥 对于故障数据的界定袁我们通过与相关领域

专家讨论及实地测试确定袁以性能相关的告警渊如光

功率尧电压和温度等冤总持续时间作为评判标准遥 如果

某一告警的持续时间超过 40 000 s袁 则该实例将被标

记为故障状态袁并且对应的样本被视为故障样本遥
在分类问题中袁数据集的均衡性取决于不同类别

样本的数量比例遥 若各类别样本数量相近渊比例接近

1颐1冤袁则数据集是均衡的曰反之袁则存在数据不均衡问

题遥 在实际光网络中袁故障数据通常较为稀缺遥 例如袁
本文所采集的现网 OLT 设备数据集中袁正常样本与故

障样本的比例高达 9.45颐1袁表现出严重的不均衡性遥 为

缓解这一问题袁本文采用潜在故障度量方法袁从原始

数据中筛选出与故障模式相似的样本袁并标注为质差

数据渊共 5 080 条冤遥 经调整后袁正常数据与异常数据

渊含故障和质差数据冤的比例降至 4.65颐1袁显著提升了

数据分布的均衡性袁有助于提高模型的泛化能力遥 每

条数据记录包含以下关键设备监测指标院 设备 ID尧性
能时间尧 光模块偏置电流 渊OBC冤尧 光模块接收功率

渊ORP冤尧光模块发射功率渊OTP冤尧光模块电压渊OV冤尧光模

块温度渊OT冤等设备信息遥
实验的参数配置如表 2 所示袁采用双路协同学习

架构实现高效特征提取遥 DCN 主要负责高阶特征交叉

建模袁 而 DNN 则专注于原始输入特征的非线性表征

学习袁二者输出的特征通过拼接方式融合形成联合表

征袁该表征同时包含交叉特征与原始特征信息遥 基于

该联合表征袁多个专家网络并行执行计算任务袁每个

网络学习不同的特征模式遥 门控神经网络根据当前任

务需求动态调整各专家网络的权重系数袁通过加权求

和生成适配特定任务的表征向量遥 最终袁该任务特定

表征作为输入传递给下游任务塔袁实现多任务场景下

的差异化建模遥
2.2 模型收敛分析

准确率是评估分类模型性能的基本指标袁其定义

为模型正确预测的样本数占总样本数的比例袁数学表

达式如式渊9冤所示遥
= TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN
渊9冤

式中袁 为准确率袁 TP为 TP 数量袁 TN 为 TN 数量袁 FP
为 FP 数量袁 FN为 FN 数量遥

实验过程中袁 本文对 DNN尧DCN尧DNN-MMoE 以

及 DCN-MMoE 这 4 种模型在同一数据集上的性能进

行了比较遥 不同模型的准确率随训练迭代次数的变化

趋势如图 2 所示遥 可以看出袁当迭代次数达到 200 次

后袁4 种模型的准确率均趋于收敛并稳定在 98%以上遥
DCN 和 DCN-MMoE 模型的收敛速度明显慢于 DNN

毛仕龙袁赵赞善袁王皓宇袁等院基于深度交叉网络的多任务学习 OLT 设备故障识别算法

表 1 二分类混淆矩阵

类别 正例渊预测结果冤 反例渊预测结果冤
正例渊真实结果冤 TP FN
反例渊真实结果冤 FP TN

表 2 模型参数设置

DNN 输入层 5伊64伊256伊64
DCN 输入层 5伊5伊5

门控神经网络输入层 5伊4
塔神经网络输入层 69伊16伊1

激活函数 Relu
标准化 BatchNorm1d
优化器 Adam

Batch_size 1 024
损失函数 BCE(Binary CrossEntropy)

参数名称 值

图 2 不同模型在测试集上准确率随迭代次数的变化趋势
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和 DNN-MMoE 模型袁DCN-MMoE 的收敛速度最慢但

最终准确率最高遥这是由于 DCN 网络通过显式的高阶

特征交叉建模捕获深层特征关系袁这种复杂的交互模

式需要更精细的参数调整袁导致训练初期需要更多迭

代次数才能学习到有效表征曰DCN-MMoE 在 DCN 基

础上引入多专家架构袁每个任务需要独立优化其专属

的专家网络袁并通过门控机制动态融合专家输出遥 这

种设计虽然提升了模型容量袁但也带来了额外的梯度

计算和参数协调开销袁 进一步延缓了收敛速度曰DNN
和 DNN-MMoE 主要依赖低阶特征组合袁 模型结构相

对简单袁因而能快速收敛遥 但这种简化的特征处理方

式牺牲了对高阶交互信息的捕捉能力袁导致最终准确

率低于 DCN 系列模型遥
2.3 模型综合评估

针对数据集中故障样本渊野1冶标签冤占比极低的情

况袁仅依赖准确率评估模型性能存在明显局限遥 例如袁
在故障样本仅占 5%的数据集中袁 若模型将所有样本

预测为正常渊野0冶标签冤袁仍可获得 95%的准确率袁但这

完全掩盖了模型对故障样本的识别能力遥 因此袁为全

面评估所提算法在不平衡数据集上的性能袁本文在考

量准确率的同时袁 还将召回率尧F1 分数和曲线下面积

渊AUC冤纳入评估体系遥 这些指标能够更准确地反映模

型对少数类样本的识别效果袁从而客观验证算法的有

效性遥
召回率袁亦称查全率袁表示模型正确分类的正例

样本数量与实际正类样本数量的比值袁其数学表达式

如式渊10冤所示遥 随着召回率的提升袁模型对于真实正

例样本的检测能力就越强袁从而在光网络设备发生故

障时袁能够迅速并准确地进行识别并报警遥
Recall= TP

TP+ FN
渊10冤

其中袁 Recall 表示召回率遥
F1 分数是综合衡量模型精确率与召回率的重要

指标袁其数学表达式如式渊11冤所示遥 在光网络故障检

测任务中袁理想的模型应同时具备高故障检出率和低

误报率遥 F1 分数值越接近 1袁表明模型在识别真实故

障与避免误判正常样本上表现越优袁尤其适用于数据

高度不平衡的场景遥
F1= 2 Precision Recall

Precision+ Recall
渊11冤

其中袁 F1 表示 F1 分数值袁 Precision 表示精确率遥
AUC 是评估二分类模型性能的重要指标袁其取值

范围为 0.5~1遥 AUC 值越接近于 1袁表示模型越具有完

美的分类能力袁能完全区分正负样本曰相反袁如果 AUC
接近 0.5袁则表示模型等同于随机猜测遥

DNN尧DCN尧DNN-MMoE 及 DCN-MMoE 在分类验

证集上的效果如图 3 所示遥 DCN-MMoE 相比最初的

DNN 的准确率提高了 1.15%袁 召回率提升了 11.83%袁
F1 分数增长了 6.39%袁AUC 上升了 5.91%遥 由图 3 可

得以下结论院
1冤高阶特征交叉有效性遥 相比 DNN 模型袁引入

DCN 后的模型在 4 个评估指标上均出现了不同程度

的提升遥 DCN-MMoE 相比 DNN-MMoE 的准确率提升

0.58%袁 召回率提升 6.01%袁F1 分数提升 3.12%袁AUC
值提升 3%遥 这表明袁利用交叉网络提取高阶特征交叉

能够丰富建模信息袁进一步增强模型的学习能力遥 具

体而言袁 交叉网络有助于捕捉数据中的复杂模式袁从
而提高模型的预测性能遥

2冤多任务学习有效性遥 相比单任务学习袁引入多

任务学习后的 4 个模型的评估指标均有显著提升遥
DCN-MMoE 相比 DCN 在准确率尧 召回率尧F1 分数和

AUC 方面分别提升了 0.91%尧9.36%尧5.03%和 4.68%遥
由此可知袁 通过引入如质差判别这样的辅助任务袁可
以帮助主要任务渊例如故障判别模型冤更有效地学习

光网络样本从正常状态到质量下降再到发生故障的

全过程遥 即使在数据分布不均衡的情况下袁这种方法

也能显著提高模型性能袁实现更高的分类精度袁不仅

增强了模型的整体表现袁还提高了其在处理实际问题

时的鲁棒性和适应性遥

2.4 模型建模过程分析

本文以 DCN-MMoE 模型为例袁 探究了专家网络

数量对模型性能的影响规律袁结果如图 4 所示遥 可以

看出袁随着专家网络数量的增加袁4 个性能指标均呈现

先上升后平稳的趋势遥 在指标上升阶段袁由于数据集

规模较大且样本特征丰富袁增加专家网络能显著增强

模型的特征提取能力袁4 个评估指标均持续上升袁这表
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图 3 不同模型方案在测试集上的分类结果
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明在一定范围内扩大网络规模可有效提升模型对复

杂特征的捕捉能力遥 当专家网络达到一定数量后袁模
型性能进入平稳期袁此时继续增加网络规模不再带来

明显提升袁说明特征表达能力已趋于饱和袁模型性能

转而受限于数据集本身的质量和规模遥 此外袁通过图

中放大图可以看出袁在性能收敛状态下袁测试集所有

模型指标均高于 0.975袁说明了 DCN-MMoE 算法在数

据稀缺情况下仍能取得优秀的模型综合性能遥
结合图 3 中 DCN 以及图 4 中 DCN-MMoE 的实

验结果袁可以了解到 DCN 的准确率为 98.85%袁召回率

为 88.28%袁F1 分数为 93.72%袁AUC 值为 94.13%袁而
DCN-MMoE 在专家个数为 1 时袁 准确率为 98.8%袁召
回率为 87.78%袁F1 分数为 93.45%袁AUC 值为 93.89%遥
这表明 DCN-MMoE 在专家网络个数为 1 时袁 其模型

能力甚至不如单个 DCN袁 这是因为在本文提出的多

任务学习框架中袁专家网络是共享的袁单个专家网络

的特征表示能力有限袁同时又受到参数共享与任务间

又会发生冲突袁即一个专家在尝试优化一个任务的性

能时袁可能会损坏其它任务的性能遥 然而袁随着专家网

络数量的增加袁这种现象得到了逐步缓解遥

3 结束语
本文提出了一种基于 DCN 的多任务学习 OLT 设

备故障识别算法袁旨在解决数据类别不均衡导致的模

型偏差及特征学习不充分问题遥 实验结果表明袁引入

高阶特征交叉后的 DCN 算法在准确率尧召回率尧F1 分

数及 AUC 等关键指标上均显著优于传统 DNN 算法遥
进一步引入多任务学习框架后袁DNN-MMoE 和 DCN-

MMoE 模型性能再获提升袁 其中 DCN-MMoE 表现最

佳袁 与未引入交叉网络和多任务学习的 DNN 算法相

比袁准确率提高 1.15%袁召回率提升 11.83%袁F1 分数增

长 6.39%袁AUC 上升 5.91%遥本研究为故障判别领域提

供了新的研究方向和技术手段遥
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