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摘　要　为对电网调度部门保存的应急预案进行处理,以方便调度人员面临突发事件时能快速检索和匹配预案中的类似事故

并借鉴以往经验处理突发事故,需要进行预案的信息抽取,提取其关键信息.传统的电网故障应急预案处理方法的通用性和可

扩展性不强,无法有效实现电网故障应急预案的数字化.采用深度学习方法,对调度紧急预案的内容进行句法分析,得到分析

树,在此基础上抽取出故障时系统的状态信息和对故障的处置要点,进而将非结构化的预案信息转化成结构化数据存储和管

理.采用上述方法可以有效管理电网预案,辅助调度人员完成故障的判定并按预案给出的操作方法进行电网运行管理,从而提

高故障处理效率.同时,该方法具有通用性好、扩展性强的优势,可以实现模型的持续改进.
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Abstract　TheemergencypreＧplansaresavedbythepowergriddispatchingdepartment．Thepowergriddispatchingdepartment
hasformulateditbasedonthepowergridoperationandmaintenanceexperiences,whichcanassistdispatcherstodealwiththe
emergencyfault．Whenanemergencyfaultoccursinthepowergrid,inordertoeffectivelydealwiththeemergencypreＧplans,so
thatdispatcherscanlearnfrompreviousexperiencetohandleemergencies,it’snecessarytoextractthekeyinformationofthe

preＧplan．SointhiswaytheycanquicklyretrieveandmatchsimilaraccidentsintheperＧplans．However,therearemanyproblems
ofthetraditionalpowergridfaultemergencypreＧplansprocessingmethod．Thetraditionalprocessingmethodisnotversatileand
scalable,anditisunabletoeffectivelydigitizethepowergridfaultemergencypreＧplans．ThisleadstoalimitedscopeofapplicaＧ
tionofthetraditionalmethod．Inthispaper,thedeeplearningmethodisusedtomakeupfortheshortcomingsoftraditionalproＧ
cessingmethods．ItisusedtoanalyzethesyntaxofthesentencesforthedispatchemergencypreＧplans．Thenitwillgeneratea
syntacticparserandtheparserwillgivethesyntacticparsetreeofthesentences．Afterthat,thesystemstateinformationanddisＧ

posalpointsfortheemergencypreＧplansareextracted,andthentheunstructuredtextinformationoftheemergencypreＧplansis
transformedintothestructureddata．Usingthedeeplearningmethod,thepowergridemergencypreＧplanscanbeeffectivelymaＧ
naged,andthedispatchercandeterminethefaulttypeandcarryouttheoperationquickly．ThispaperalsocarriesoutexperimenＧ
talverificationforthemethod．Itcanbeconcludedthatthemethodcanimprovetheefficiencyoffaultprocessing,whileitalsohas
theadvantagesofgoodversatilityandstrongexpansibility,andcanachievecontinuousimprovementofthemodel．
Keywords　EmergencypreＧplans,Deeplearning,Syntacticanalysis,Syntacticparsetree,Informationextraction
　

１　引言

电网安全可靠地运行对于国民经济发展具有十分重要的

意义[１].然而,电网是个复杂系统,随着电网规模扩大[２]、拓
扑结构日益复杂,电网运行中发生的故障也越来越多.为有

效组织电网系统的运行,需要在故障发生时快速形成故障预



案供调度人员及时处理.
电网调度部门根据以往运行维护经验制定了故障应急预

案手册,当故障出现时,调度人员手工查找故障应急预案手

册,并根据事件的特征匹配故障类型,找到相应的应急预案.

由于上述处理方法效率低下,因此实际应用中常常采用基于

规则的模板库来辅助查找.然而传统的基于规则的模板库方

法在语义理解和维护方面存在不足,从而上述方法存在如下

问题:
(１)实用性不强.一方面,基于规则的模板库采用关键词

来刻画故障及其处理方法,对故障现象的描述能力有限;另一

方面,故障类型和导致故障的因素众多,并且不同区调对同一

种故障的处理方法也不尽相同,模板无法涵盖不同区域、不同

类型的复杂故障现象,造成故障发生时难以在模板库中匹配

恰当的类型,因此这种方法并不实用.
(２)处理方案维护困难.传统的故障处理方案采用规则

描述,形式单一,且无法表达规则之间的逻辑关系,因此规则

库不具备泛化能力[３Ｇ４];另一方面,各区调存在实时运行的参

数规格不同、故障相同类型但处理预案不同的情况,这些情况

均需采用不同的规则表示.这些规则都需要手工添加到模板

库中且修改更新也由手工完成,所以规则库的通用性和扩展

性均很差.
(３)故障判定效率低.模板中的字段并不能精准地刻画

不同区域的各种故障,因此实际运行中规则数量多、查找速度

慢,故障判定的效率低[５Ｇ７].

采用深度学习的方法管理电网运行故障是近年来的一个

新思路[８Ｇ１４].过去有工作采用浅层神经网络处理电网故障数

据,但浅层神经网络对复杂函数的拟合能力有限,面临复杂问

题时其泛化能力受到一定制约,分类精度也不如深度学习[３Ｇ４].

深度学习是机器学习研究领域的一个分支,是一种模拟

人脑机制对数据进行表征、分析和学习的方法.它采用多层

神经网络、通过组合低层特征形成更抽象的高层来表示属性类

别或特征,发现数据的分布式特征表示,是一种无监督学习.

深度学习通过构建具有多个隐层的机器学习模型,使用

海量数据训练并抽取和组合更抽象的特征表示,实现“端到端

的”机器学习,提高了分类或预测的准确性.对存在大量高维

度数据的电力数据系统来说,采用深度学习的方法具有以下

优点:

１)深层神经网络拟合能力强.可以充分利用电力运行大

数据,结合神经网络的特征提取和组合能力,实现模型训练,
提高分类和拟合的精度.

２)采用深度学习,可以针对各区调预案数据不同的问题,

将训练好的模型迁移到不同调度部门,适应不同的应用场合,

实现模型的通用性.

３)采用深度学习,可以基于原有知识学习新知识,持续改

进模型,实现模型的可扩展性.

４)采用深度学习还可以解决电力工业数据集标注量少的

问题,并可以提高模型的稳定性和可泛化性.

本文提出一种基于深度学习的故障信息抽取方法,对已

有预案进行句法分析和信息提取,并将结果以结构化[１５Ｇ１６]文

档形式存储和管理,使得预案能在检索时以有效的形式呈现,

提高故障处理的效率,同时发挥深度学习的优势,解决规则的

通用性和扩展性问题.

２　基于深度学习的电网故障预案研究

基于深度学习的电网故障预案处理方法首先训练句法分

析器模型,通过句法分析器分析语句的结构,得到层次结构清

晰的语法树,然后根据语法树提取语句成分,得到电网调度所

需的关键信息,并采用结构化数据表示.其过程包含数据预

处理、模型训练、句法分析和信息抽取,其中句法分析起关键

作用,它是电网故障预案有效信息提取的基础.精确句法分

析是自然语言处理领域的难点问题,电网领域中的专业词语

的含义不同于开放领域的词语,因此采用传统的基于统计或

者基于规则的句法分析电网预案得到的语法树精确度不高.
下面介绍本文基于深度学习进行电网故障预案信息抽取的具

体方法和过程.

２．１　数据预处理

２．１．１　分词

由于汉语和英语的不同,汉语结构比较复杂,主谓宾的位

置与英文相反,词与词之间也是相连的,因此,不能完全按照

英文的处理方法进行分析.在对一个中文句子进行处理时,
首先做的是对句子进行分词.本文采用如下分词算法对电网

调度预案进行分词处理.
本文采用最大概率路径算法找出基于词频的最大切分组

合对电网故障数据进行分词处理.
首先计算句子C的分词方案为A 的概率,其中A＝{a１,

a２,􀆺,ak}:

p(A|C)＝∏
k

j＝１

p(aj,C)
p(C) (１)

在切分所得的所有结果中求某个切分方案,使得该切分

方案 S的概率最大,其中 R 为句子C 的所有切分方案的

集合.

p(S)＝max(p(R|C)) (２)
采用上述分词方法处理电网故障预案时往往出现错误,

原因在于上述分词方法是通过查找最大概率路径找出基于词

频的最大切分组合,而电网故障领域中的专业词词频低,在计

算最大概率路径时会被过滤掉,因此在上述分词方法的基础

上采用基于电网故障预案的互信息分词方法进行预案领域

分词.
首先定义预案文本中句子中的词A 、B 之间的互信息:

I(A,B)＝log２
P(A,B)

P(A)P(B) (３)

其中,P(A,B)为词A 和B 在预案中共同出现的概率,P(A)
为词A 在预案中出现的概率,P(B)为词B 在预案中出现的

概率 .其中词A、B的长度在计算过程逐步增大,范围在１－
８之间.(预案中一个词最多包含８个字).

同时本文还建立了预案专用字典,采用基于词典的分词

方法辅助上述算法,实现正确分词.

２．１．２　词向量训练

词向量[１７]的训练是为了表达词语与词语之间的语义关

系.为充分考虑电网调度预案中词义问题对分析结果的影

响,本文使用词向量得到关键词间的语义相似度等信息,把语

法层次的分析提升到语义层次,为模型训练做好数据准备.
采用 Google开源的用于词向量计算的工具 word２vec进

行词向量计算.训练过程如下:首先为文本建立一个词频表,
为每一个词生成一个oneＧhot向量,作为模型输入;然后训练
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过程中不断调整输入层到隐藏层的参数矩阵,最终得到的矩

阵作为每一个词的词向量.

２．２　基于深度学习的句法分析模型

２．２．１　基于概率上下文无关文法的句法分析

传统的句法分析方法是基于规则的分析方法,这种方法

缺少灵活性,在处理不确定性或者歧义性问题时会出现问题,
这时需要找到一种方法从多种可能的语法树中找出最可能的

一棵树,作为句法分析的最终结果.而概率上下文无关文法

(PCFG)[１８Ｇ１９]对句子进行句法分析时,对于每一棵生成的语

法树,将其中所有规则的概率的乘积作为语法树的出现概率,
通过概率值的大小从多种可能的语法树中找出概率最大的一

棵树作为该句子的最佳句法分析树.

PCFG是一个五元组的形式:G＝(VN ,VT,S,R,P),其中

VN 是非终结符的集合,在句法分析中表示词性标签.VT 是

终结符的集合,且VN ∩VT＝Ø,在句法分析中表示句法标签.

S是非终结符,表示上下文无关文法的开始符号,S 在集合

VN 中.R 是 规 则 的 集 合,形 如:A→α,其 中 A∈VN ,α∈
(VN ∪VT)∗ ,P 表示产生的每个规则的统计概率,即:

P:R→(０,１],其中对于任意N∈VN,有 ∑
α:N→α⊆R

P(N→α)＝１

本文定义句法分析采用的规则如下:

X－＞Y１Y２　 ①,其中Y１ 和Y２ 属于非终结符

X －＞y　②,其中y 属于非终结符

语句→句子 终结符　 ③
句子→NPVP　 ④
VP→VVNP　 ⑤
NP→冠词 NN　⑥
NP→专用名词　 ⑦

其中,终结符是预案中的词,非终结符为词所对应的词性.通

过计算语法树中第i个单词到第j 个单词的概率,得到候选

语法树.
计算某个句子的分析树就是找出该句子中概率最大的分

析树.公式如下,其中Sj 表示句子C 中一个可能的分析树,

R为语法树规则集合.

p(Sj|C)＝∏
r∈R

p(r) (４)

p(C)＝max(P(Sj|C)) (５)
采用PCFG时需要确保句子的上下文无关、位置无关等

多种条件.而对于一个句子而言,同一个概念会用到不同的

词,同一个词被不同的人使用,或者在不同的环境下使用时表

达的含义也是不同的,这对于句法分析的结果有着很大的影

响.因此,我们不能用单纯的概率相乘的方法来分析句法结

构,而应多考虑一些词与词之间的语义关系来衡量一个分析

树的概率值.

２．２．２　基于循环神经网络的句法分析

针对模型的独立性假设,研究者们也提出了一些改进方

法来增加 PCFG 模型的上下文描述能力.随着深度学习的

发展,越来越多学者将深度学习方法引入句法分析中,采用深

度学习的句法分析方法相较于传统的PCFG句法分析方法在

上下文描述能力方面有较好的表现,目前已成为新的研究

热点.
使用循环神经网络(RNN)进行句法分析的模型如下,其

中输入为两个候选孩子的词向量表示,输出为两个节点合并

时的语义表示以及新节点的解析决策分数,其中节点的解析

决策分数用于衡量整个语法树的得分,是由每个节点上的解

析决策分数之和得到的.模型如图１所示:

图１　RNN进行句法分析的过程

Fig．１　SyntaxanalysisprocessofRNN

其中具体公式如下:

score＝Up (６)

p＝tanh(W􀅰 c１

c２

æ

è
ç

ö

ø
÷) (７)

c１

c２

æ

è
ç

ö

ø
÷表示该节点的孩子结点词向量,树的所有节点上的

权重矩阵W 参数相同,U 为训练模型综合权重,score为节点

的解析决策分数,p为两个节点合并时的语义表示.

２．２．３　基于组合向量文法的句法分析

Socher[２０]在２０１３年提出一种句法分析方法,将PCFG与

循环神经网络结合,得到组合向量文法(CompositionalVector
Grammars,CVG)的句法分析方法.

Socher考虑到传统的循环神经网络(RNN)模型在训练

时没有考虑到关键词之间的词义关系对训练结果产生的影

响,从而造成句法分析不准确,因此他提出的 CVG模型不仅

将应用广泛的 PCFG 模型与RNN模型相结合,并在RNN的

基础上提出了结合词义的循环神经网络(SyntacticallyUntied
RecursiveNeuralNetworks,SUＧRNN).SUＧRNN 和 RNN
的不同之处在于网络中权重矩阵 W 不再唯一,而是拥有一系

列这样的权重矩阵,其值依赖于子节点的句法类别,其个数由

PCFG规则右部的数量决定.
该模型进行两遍自底向上的搜索:首先将待分析的句子

输入到概率上下文无关文法(PCFG)中,经过 PCFG 的训练

生成该句子的候选分析树,然后将生成的候选树作为 SUＧ
RNN的输入,结合关键词的词向量,训练得到分析树的Score
值,最后选出得分最高的分析树作为最终结果.

CVG的具体流程如图２所示.

图２　CVG的流程

Fig．２　FlowofCVG

２．３　句法分析模型训练

分析树Score值的计算过程如下.

结合语义自底向上计算每一个节点的语义表示,计算公

式为:

p＝f WA,B a
b
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

其中,WA,B表示该矩阵依赖于孩子节点的词性,a,b表示该节

点的孩子节点词向量,式中f＝tanh.
之后计算每一个节点的解析决策分数:

s(p)＝U􀅰p (９)
其中,U 为训练模型综合权重.

最后对所有节点进行求和得到最终语法树的得分.具体

过程如图３所示.
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图３　语法树中某一节点及其子节点

Fig．３　Nodeinasyntaxtreeanditschildren

其中a,b为“输电”和“通道”的词向量,计算最上端 NP
节点的语义表示如式(８)所示:

p＝f WNP,NP
a
b
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

之后利用式(９)自底向上计算每个节点的解析决策分数.

２．４　句法分析结果示例

使用训练好的句法分析器进行电网故障预案句法分析,

得到的语法树如图４所示.

图４　一个语法树的例子

Fig．４　Exampleofasyntaxtree

由图４可以看出,该句子的核心词是“做好”,在此基础上

再进一步找出与“做好”有关系的主语、宾语、定语等,抽取出

句子的关键信息并表示成结构化表,形成故障处理预案.

３　模型评估

本文使用某电力公司保存的某地区部分的４＄１９６条电

网故障调度预案作为模型训练数据集,数据集按照约７∶３的

比例划分为训练集和测试集,具体数据集统计如表１所列.

表１　数据集

Table１　Dataset

分类 数据集 数据量/条

训练数据集 电网故障调度预案 ３０００
测试数据集 电网故障调度预案 １１９６

本文使用一个常用的评价指标 F１值作为模型评估结

果.F１值是召回率和准确率的调和平均数,实验结果如表２
所列.

表２　３种算法的数据比较

Table２　Datacomparisonofthreemethods

Algorithm LP/％ LR/％ F１/％

PCFG ７４．６ ７４．１ ７４．３４

CVG(RNN) ７７．９ ７５．９２ ７６．９１

CVG(SUＧRNN) ７９．２ ７７．８３ ７８．５１

LP表示准确率,LR 表示召回率.由上表可知 CVG 模

型相对于PCFG 模型有较大改善,F１的值由７４．３４提高至

７８．５１.
图５、图６分别是采用传统方法和深度学习方法进行句

法分析的结果.

图５　传统的句法分析结果

Fig．５　Traditionalsyntacticanalysisresults

图６　深度学习的句法分析结果

Fig．６　Deeplearninganalysisresults

由图５、图６可以看出传统方法没有考虑到词语之间上

下文关系和词义,导致分析时将“控制”分析成了名词,而采用

深度学习之后“控制”被分析成了动词.如果“控制”被分析成

名词,之后的信息抽取会忽略“控制”这一关键信息,导致抽取

信息不准确.

４　案例分析

下面以某电力公司２０１５年修订的一个故障处理预案为

例,介绍如何进行信息抽取,并通过列表形式对故障所涉及的

稳定要求、故障后方式、处置要点等进行编制.
对“南华剩余单台主变潮流越限,转移９５％”进行处理.

首先进行语法树分析,由语法树可以得出该句子由３部分构

成:动作发出者“南华剩余单台主变潮流”、动作“越限”、程度

“转移９５％”.从该语法树中抽取出三元组“(南华剩余单台

主变潮流,越限,转移９５％)”.具体分析结果如图７所示.

图７　“南华剩余单台主变潮流越限,转移９５％”的语法树

Fig．７　Syntaxtreeof“Nanhuaremainingsinglemain
transformercurrentexceeded,transfer９５％”

对“华北网调抬高高博、上元附近电压水平”进行处理.首

先进行语法树分析,由语法树可以得出该句子由四部分构成:
动作发出者“华北网调”、动作“抬高”、动作接受者“高博、上元”
和程度“电压水平”,从该语法树中抽取出四元组“(华北网调,
抬高,高博、上元,电压水平)”.具体分析结果如图８所示.
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图８　“华北网调抬高高博、上元附近电压水平”的语法树

Fig．８　Syntaxtreeof“NorthChinanetworkraisingvoltage
levelnearGaoboandShangyuan”

以上通过语法树抽取出来的信息以表格形式存储,表格

的列包含动作发出者、动作、动作接受者、程度,调度人员可通

过查表得到需要的故障信息,并根据指示做出相应的处理.

本文对句子结构成分的分析方法可以处理语言中的递归

现象,可以分析语句的构成得到句子的主干结构.按照本文

方法可以实现预想故障结构化,将故障预案内容提取成计算

机可以理解的形式,为自动化处理打下基础.

结束语　随着信息技术的发展及电网规模的变化,深度

学习逐渐被应用到电网系统中.采用深度学习技术可以通过

逐层训练得到高层故障特征,适合处理高维度电网数据.深

度学习方法诊断能力强,并且可以通过参数优化调整,获得良

好的泛化能力;同时,它不依赖人工经验,可以消除人工特征

选取带来的不确定性.

本文采用深度学习的方式对故障预案进行句法分析和提

取有效信息,可用于推进电网调度的自动化工作.目前,这种

分析方法适用于处理句子主谓宾形式的长距离关系,对于一

些细节的信息提取效果不太理想,因此后续工作要解决细节

信息提取问题,提取出具体修饰词与主谓宾之间存在的关系,

对实体之间关系做进一步分析.
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