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电力通信运行管理中典型业务数据的智能关联方法 
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摘  要：电力通信运行管理过程中，会产生和存储各类相对独立的业务数据（如故障工单、值班日志、检修

工单、巡检记录等），这些业务数据为电力通信网运行管理提供了重要支撑。目前大多数业务数据的统计过程

相对独立，后期较少人工加以关联。选取了电力通信运行管理中值班日志与故障工单两种典型的业务数据，

采用文本挖掘技术，构建无监督召回和监督分类相结合的机器学习模型，提出值班日志与故障工单的智能关

联方法，并利用电力通信运行管理系统中相关历史业务数据，对智能关联方法进行实验验证，达到较好的关

联效果。 
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Abstract: In the process of power communication operation management, various independent business data, such as 

trouble tickets, duty logs, maintenance tickets, and inspection records, are generated and stored. These business data 

provide important support for the operation management of the power communication network. At present, the statis-

tical process of most business data is relatively independent, and there is less manual correlation in the later stage. 

Two typical business data of duty log and trouble ticket in power communication operation management were se-

lected, text mining technology was used to build a machine learning model combining unsupervised recall and super-

vised classification, and the intelligent association method between duty log and trouble ticket was proposed. Besides, 

the relevant historical business data in the electric power communication operation management system was used to 

do the experimental verification of the intelligent association method. The results show that it can achieve positive 

effect. 
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1  引言 

电力通信运行管理作为电力通信运行支撑系

统中重要的组成部分，主要完成通信运维流程表

单的信息化管控等功能。在电力通信运行管理过

程中，会产生和存储各类相对独立的业务数据，

比如故障工单、值班日志、检修工单、巡检记录

等，这些业务数据为电力通信网运行管理提供了

重要的支撑。目前大多数业务数据在统计过程中

相对独立，后期也较少人工加以关联，比如大部

分值班日志数据未关联至故障工单，若能将值班

日志自动关联到相关故障工单，即可获取某项故

障丰富的跟进日志信息，以更好地掌握故障的来

龙去脉，有利于统计与分析故障。因此，开展电

力通信运行管理中典型业务数据的智能关联方法

研究对提升电力通信运行和管理效率，进一步保

障电力通信网的安全稳定运行具有重要而实际的

意义。 

当前，电力通信运行管理在关联各类相对独

立的业务数据时，一般采用人工关联方法，以值

班日志与故障工单两种典型的业务数据为例，当

需要关联与故障工单有关的值班日志，以获取与

该故障工单有关的故障跟进信息时，只能通过人

工检索关键词并加以判断进行关联，关联过程烦

琐且耗费人力。电力通信运行管理中的业务数据

主要是文本数据，当需要实现文本数据之间的智

能自动关联时，可采用自然语言处理（natural 

language processing，NLP）技术，构建机器学习

模型的方法[1-2]。目前，国内在电力文本数据挖掘

方面已经取得了一定的进展[3-4]，实现了文本挖掘

在电力领域的实际应用，如参考文献[5]提出的基

于告警信号文本挖掘的电力调度故障诊断，参考

文献[6]提出的基于卷积神经网络的电力设备缺陷

文本分类模型研究。文本数据挖掘在电力领域的

应用经验为研究电力通信运行管理中业务数据的

智能关联方法提供了有益借鉴，比如在数据预处

理时应采用电力通信专用词汇。另外，信息检索、

搜索引擎等领域所采用的文本相似度计算方法[7-8]

也是本文所提出电力通信运行管理中业务数据的

智能关联方法中的关键技术。 

本文选取了电力通信运行管理中值班日志与

故障工单两种典型的业务数据，采用文本挖掘技

术，构建无监督召回和监督分类相结合的机器学

习模型，提出值班日志与故障工单的智能关联方

法，通过利用电力通信运行管理系统中相关的历

史业务数据，对关联方法进行实验验证，证明了

智能关联方法的有效性。 

2  电力通信运行管理典型业务数据样本 

2.1  值班日志数据样本 

电力通信运行管理系统中的值班日志主要用

以记录值班事务以及各类故障、检修信息，是保

证电力通信高效运行的重要手段，值班日志数据

主要包含日志记录时间、日志内容、关联故障工

单号等信息，表 1 展示了 3 条值班日志实例，其

中关联故障工单号一列是值班调度员将值班日志

表 1  值班日志数据样本实例 

日志记录时间 日志内容 关联故障工单号 

2019-06-03 11:27:03 2019-06-03 08:25:05 报 A、B 变调度数据网设备异常，于 2019-06-03 11:25:56 启动故障流

程处理 
190603001 

2019-06-04 13:06:33 C 电厂，D 换中兴设备板卡电压越限告警，已通知相关运维单位调集备品备件后报票进站

更换 
190401064 

2019-06-05 16:15:39 调度数据网综合监视报 3 条通道异常，初步核实传输通道无异常，已通知超高压 E 局进站

（A、B 变）处理 
190305015 
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人工关联至相关的故障工单，表 1 中数据已做脱

敏处理，其中变电站、电厂、换流站、供电局等

名称均用大写字母代替。 

2.2  故障工单数据样本 

电力通信运行管理系统中的故障工单是处理

光缆、设备等故障的信息化运维流程表单，故障

工单数据主要包含故障工单号、故障名称、故障

现象描述、故障发生时间等信息，表 2 展示了 3 条

故障工单实例，表 2 中的数据已做脱敏处理，其

中变电站、电厂、换流站、供电局等名称均用大

写字母代替。 

3  智能关联方法设计方案 

3.1  整体方案 

本文采用 NLP 技术对文本进行分析与处理，

利用故障工单中故障名称或故障现象描述与值班

日志内容的文本匹配程度，同时参考故障发生时

间与日志记录时间的匹配程度，可得到与某项故

障工单关联的所有跟进值班日志。本文对故障工

单和值班日志中相关文本进行分析与处理时，采

用了中文文本分词、去停用词以及词频−逆文档频

率（term frequency-inverse document frequency，

TF-IDF）[9-10]、词向量 Word2vec[11]、BM25（best 

match 25，BM25）算法[12]等 NLP 技术，建模时采

用了性能优异的机器学习模型，如梯度提升决策

树（gradient boosting decision tree，GBDT）模型[13]

以及 LightGBM（light gradient boosting machine，

LightGBM）[14]等。本节将以值班日志与故障工单

两种典型的业务数据为例，具体阐述电力通信运

行管理中业务数据智能关联方法的设计方案。 

另一种方案是把关联问题转化为监督二分类

问题，通常与无监督方法相比，监督方法可达到

更高的精确率。监督二分类方法中，将故障工单

与值班日志进行配对并打上标签，构造二分类训

练集，具体来说，对于某条故障工单，分别跟与

其有关联的每条值班日志合并为特征记录，并打

上标签 1，与其无关联的每条日志也合并为特征记

录，并打上标签 0。但此方案存在的问题是在生

成训练集时，每条故障工单需分别与所有的日

志配对打标签，这将导致大量的特征记录标签

为 0，造成正负样本比例不平衡，不利于二分类

模型的训练。 

本文提出的电力通信运行管理中典型业务数

据的智能关联方法综合了上述两种方案的优点，

本文所提智能关联方法的整体方案如图 1 所示，

分无监督召回和监督分类两个部分。 

首先对故障工单以及值班日志的中文文本做

分词、去停用词处理，接着进行第一步的无监督

召回，每条故障工单通过 3 种相似度衡量因子

（TF-IDF、Word2vec 和 BM25）分别获取相似度

最高的 30 条候选值班日志，接着对 3 种方法召回

的各 30 条值班日志进行合并去重，得到故障工单

表 2  故障工单数据样本实例 

故障工单号 故障名称 故障现象描述 故障发生时间

190603032 主干网 A 变第 13 槽至 B 变

第 13 槽光路异常（B 侧拉

曼故障） 

主干网 A 变第 13 槽至 B 变第 13 槽光路误码，导致 B 侧再生段帧

丢失，该超长距光路不间断性误码，初步判断为 B 侧光迅拉曼光

放器件工作异常 

2015-3-13 
13:24:43 

190370934 主干调度数据网 X 平面 A
变思科设备异常 

主干调度数据网 X 平面 A 变思科设备出现内存不足告警，与路由

器 b 及交换机 a 互联通道不通 
2015-5-25 
10:08:00 

190894508 主干传输网C换设备7槽板

卡故障 
巡视网管发现主干传输网发现 7：00 开始多条直流保护通道、C 换

稳控通道反复出现 VC12 信号劣化告警后自动复归，与现场确认业

务未受影响。经过检查分析发现告警电路均经过 C 换，检查 C 换

设备无板卡异常告警 

2015-9-17 
07:30:54 
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的候选日志，并根据实际是否关联人工打上标签，

得到可用于后续监督分类的标签数据集。 

第二步的监督分类中，首先进行特征工程，

根据任务需求构造出 23 个特征，接着将含有特征

列和标签 Label 列的数据记录送进二分类模型中，

在本地训练 8 折交叉的 LightGBM 模型，在南方

电网调度云平台上训练 GBDT 模型，分别得到最

终的二分类关联模型。 

进行数据测试，即对某故障工单关联值班日

志时，先为该故障工单召回候选的关联日志，接

着生成相应的特征列，经过二分类模型生成结果

标签，其中标签为 1 的记录所对应日志即最终得

到的关联值班日志。 

3.2  数据预处理 

数据预处理部分主要是对故障工单以及值班

日志中的中文文本做分词、去停用词处理，其中

中文分词采用了“结巴”分词，“结巴”分词是

一个 Python 中文分词组件，可以对中文文本进行

分词、词性标注、关键词抽取等，并且支持自定

义词典[15]。“结巴”分词主要通过词典进行分词，

图 1 智能关联方法整体方案示意图 
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正因如此，分词结果的优劣很大程度上取决于词

典。针对电力通信运行管理中典型业务文本数据

具有领域所独有词汇，本方案采用自定义词典的

“结巴”分词。自定义的电力通信运行词汇词典主

要包含了南方电网主干通信传输网各网元的名

称、设备槽位、设备单盘、设备端口、各类专有

名称以及英文代号，如 E1、W1、VC4、VC12 等。 

文本分词后进行停用词的过滤，停用词主要

包括英文字符、数字、数学字符、标点符号及使

用频率特高的单汉字等，比如中文的语气助词、

副词、介词、连接词等。但对于本文特定任务，

某些数字和英文字符因具有特殊含义，具有较强

的特征属性，需保留，因此本文在停用词过滤中

并未整体过滤所有的数字和英文字符，而是采用

自定义字典的形式保留部分数字和英文字符。此

外，本文的停用词词典还包含了一些会影响关联

性能的词语，比如调度员姓名等词语。以实际文

本为例，对文本“2014-09-09 17:50:38 传输网/A

水电站， 05 盘 3 端口发生连接信号丢失

（LINK_LOS）”进行分词、去停用词后，得到分

词文本“传输网  A 水电站  5 盘  3 端口  发生  

连接  信号  丢失  LINKLOS”。 

3.3  无监督召回方案 

完成文本数据预处理后，初步分析故障工单

及值班日志数据相关列信息，发现故障名称列较

故障现象描述列更能准确地描述故障内容，因

此，本文采用故障名称文本列代表故障工单，

对值班日志进行候选召回，日志则用日志内容

文本列代表。 

无监督召回中，第 1 种召回方法采用 TF-IDF，

将故障名称及值班日志内容文本转化为 TF-IDF。

具体地，一条故障名称或日志内容记录均可认为

是一篇文档，用文档中每个词的 TF-IDF 组成的词

袋向量表示该文档，再根据余弦相似度计算某条

故障工单与所有日志的相关性，按照余弦相似度

的大小对日志进行排序，取相似度最大的前 30 条

日志作为该故障工单的召回候选日志。选取一条

故障工单为例，该故障工单名称为“主干网 A 变

－B 中调光路异常”，表 3 展示了采用 TF-IDF 召

回的相似度排序靠前的 3 条候选日志，从结果可

以看出召回的候选日志在内容上基本与故障工单

有关，说明采用 TF-IDF 可有效召回。 

第 2 种召回方法采用 Word2vec，将故障名称

以及日志内容文本作为语料库，利用 Word2vec

模型训练出每个词的词向量，一条故障名称或日

志内容记录均可认为是一篇文档，接着把文档中

每个词的词向量加以平均得到该文档的向量表

示，根据余弦相似度计算某条故障工单与所有值

班日志的相关性，接着按照余弦相似度的大小对

日志进行排序，同样取相似度最大的前 30 条日志

作为该故障工单的召回候选日志。 

同样选取一条故障工单作为例子，该故障工

表 3  TF-IDF 召回候选日志实际效果示例 

故障名称 日志内容 故障与日志相似度

主干网 A 变－B 中调光路异常 2019-10-24 05:05:26，报主干网 A 变-B 中调光路异常，于 2019-10-24 
04:49:16 启动故障处理流程 

0.870 65 

主干网 A 变－B 中调光路异常 调度员 2019-10-24 05:03:09，对编号为 190603019 的故障进行了派工，故

障名称为：主干网 A 变-B 中调光路异常，B 中调负责处理故障 
0.813 11 

主干网 A 变－B 中调光路异常 2019-10-24 04:57:00，B 中调至 220 kV K 变光缆故障，导致主干传输网 B
中调至 S 变 2.5 Gbit/s 光路、主干传输网 B 中调至 A 变 10 Gbit/光路先后中

断，无重要业务受影响 

0.379 37 
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单名称为“主干传输网 D 中调至 E 变光路异常”，

采用Word2vec召回的相似度排序靠前的3条候选

日志见表 4，从结果可以看出召回的日志在内容上

基本与故障工单有关，说明采用 Word2vec 召回的

有效性。另外，发现部分召回的值班日志在内容

上虽与故障工单相似，但时间上却有差别，这个

问题可通过后续构造的时间特征加以校正。 

第 3 种召回方法采用 BM25，利用 BM25 算

法计算故障名称和每条日志内容文本之间的相关

性，并按照 BM25 相关性大小对日志进行排序，

取相关性最大的前30条日志作为该故障工单的召

回候选日志，采用 BM25 方法同样可有效召回日

志。本文采用 3 种不同的相似度衡量因子，目的

是利用文本表示方法的不同方向寻找相似文本，

以保证较高的召回率，取相似度靠前的30条日志，

可同时保证较为平衡的正负样本比例和较高的召

回率。 

最后将上述 3 种方法召回的所有候选值班日

志进行合并去重，并根据实际是否关联匹配打上

标签，若故障工单与召回日志存在关联关系，则

打标签 1，若无关联则打标签 0，得到用于后续监

督分类的标签数据集。经实验计算，通过本召回

方法，关联日志的召回率可达 90%以上，即整体

上 90%以上实际存在关联的日志已存在候选日志

中，且标签数据集正负样本比例约为 1:10，比例

较为平衡，适合进行下一步的二分类。 

3.4  监督分类方案 

监督分类方案包括特征工程和模型训练两个

过程，首先进行特征工程，对无监督召回得到的

记录数据，根据任务需求构造出有利于区分标签

的 23 个特征，包括故障名称与候选日志内容之间

的 TF-IDF 余弦相似度、Word2vec 词向量余弦相

似度、Word2vec 词向量曼哈顿距离、Word2vec

词向量欧氏距离、BM25 相关性；故障现象描述

与候选日志内容之间的 TF-IDF 余弦相似度、

Word2vec 词向量余弦相似度、Word2vec 词向量

曼哈顿距离、Word2vec 词向量欧氏距离、BM25

相关性；故障工单发生时间与日志记录时间的年

份差、月份差、日差；未作分词的故障名称与候

选日志内容之间的文本编辑距离 [16] （包括

Levenshtein 距离和 Jaro-Winkler 距离）；未作分

词的故障现象描述与候选日志内容之间的文本编

辑距离；分词后的故障名称与候选日志内容之间

的文本编辑距离；分词后的故障现象描述与候选

日志内容之间的文本编辑距离；分词后的故障名

称与候选日志内容之间的 2-gram 距离[17]；分词后

的故障现象描述与候选日志内容之间的 2-gram距

离等特征。图 1 中的第二步即展示了无监督召回、

打标签和特征工程后的训练数据示例。   

接着，将含有特征列和标签列的数据送进二

分类模型中，在本地训练 8 折交叉的 LightGBM

模型，在南方电网调度云平台上训练 GBDT 模型，

表 4  Word2vec 召回候选日志实际效果示例 

故障名称 日志内容 故障与日志相似度

主干传输网 D 中调至 E 变光路异常 2018-12-08 16:10:13，报主干传输网 D 中调至 E 变光路异常，于

2018-12-08 16:10:17 启动故障处理流程 
0.966 21 

主干传输网 D 中调至 E 变光路异常 调度员于 2018-12-08 16:24:21，对编号为 190606054 的故障进行了派

工，故障名称为：主干传输网 D 中调至 E 变光路异常，D 中调、超

高压 F 局负责处理故障 

0.923 84 

主干传输网 D 中调至 E 变光路异常 2019-04-29 18:40:12，报主干传输网 D 中调 19 槽至 J 变 19 槽 10 Gbit/s
光路异常，于 2019-04-29 18:45:15 启动故障处理 

0.920 43 
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分别得到最终的二分类关联模型。由于无监督召

回方案可达到 90%以上的召回率，因此理论上如

果二分类模型拟合效果足够好，最终的关联日志

召回率可达到无监督方案的召回率，但不会超过

这个值。 

4  实验结果与分析 

4.1  实验数据集 

本文进行智能关联方法的相关实验时，采用

了电力通信运行管理系统中 2010—2019 年共

10 年的故障工单数据和值班日志数据，其中，故

障工单数据共 1 291 条，值班日志数据共 6 632 条，

数据所含具体信息见表 1 和表 2，10 年的数据中，

故障工单与值班日志有关联的不同记录共有

5 384 条，均由人工进行关联。本文实验将划分

2010—2018 年的数据作为训练集，2019 年的数据

作为测试集。 

4.2  实验结果分析 

为方便对实验结果进行对比与分析，本文引

入召回率和精确率两个常见的指标，其中，召回

率反映了正样本被预测正确数占原正样本的比

例，针对本文具体场景，即： 

  TPRecall
P

=  （1） 

其中，TP 表示正样本被预测正确，也即关联正确

的数量；P 表示原正样本，即原存在关联的样本

数量。 

精确率反映了正样本被预测正确的数量占被

预测为正样本数的比例，针对本文具体场景，即： 

 TPPrecision
P

=
′

  （2） 

其中，TP 表示正样本被预测正确，也即关联正确

的数量；P'表示被预测为正样本的数量。 

本地实验分数据预处理、无监督召回和监督

分类 3 个步骤进行，首先对 10 年内的 1 291 条故

障工单数据进行无监督召回，通过 TF-IDF、

Word2vec 和 BM25 3 种相似度衡量因子分别召回

38 730 条值班日志，经过合并去重后得到 68 077 条

值班日志数据，其中故障工单与日志有关联的记

录（Label 为 1）的数量为 4 923 条，即无监督方

案召回率为 91.44%。 

实际训练需要将2010—2018年无监督召回的

62 874条记录与 2010—2018年原本存在关联的

4 965 条记录（Label 为 1）进行合并去重，得到

63 309 条训练集，正负样本比为 4 965：58 344= 

1:11.75。 

本地实验首先采用 LightGBM 单模型进行训

练，对 2019 年的数据进行测试，本地实验不同迭

代次数下 LightGBM 单模型的测试性能如图 2 所

示，横轴表示迭代次数，纵轴表示精确率或召回

率。可以看到当迭代次数为 2 500 时，模型可以达

到较好的测试性能。 

 
图 2 本地实验不同迭代次数下模型测试性能 

接着采用 n 折交叉验证的训练方法，即将训

练集平均分为 n 份数据，训练 n 次模型，并对测

试集进行 n 次测试，将 n 次测试结果进行平均得

到最终的测试结果。n 折交叉验证每次训练时，依

次将均分的 n−1 份数据作为训练集，剩下 1 份数

据作为验证集。迭代次数为 2 500 时，不同交叉折

数下的模型测试性能如图 3 所示，横轴表示模型

交叉折数，纵轴表示精确率或召回率。从实验结

果可以看到，从 2 折交叉到 8 折交叉，模型的测

试性能，包括精确率和召回率都是逐步上升的，

而 10 折交叉与 8 折交叉的测试性能基本一致，因
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此，最终选择性能最佳的 LightGBM 的 8 折交叉

验证模型。 

 
图 3 本地实验不同交叉折数下模型测试性能 

为了推进智能关联方法的实际应用，在南方

电网调度云平台开展了 GBDT 模型实验，将本地

处理完成的二分类特征数据同步至南方电网调度

云平台的对象存储 OSS（object storage service）中，

映射到 ODPS（open data processing service）后在

机器学习 PAI（platform of artificial intelligence）平

台进行模型训练与预测，采用 GBDT 二分类单模型

训练，树的数目设置为 400，关联的精确率可达到

88.1%，召回率达到 90.2%，从预测结果可以看出，

GBDT 二分类基本上可以达到与本地实验

LightGBM 同样的效果。 

4.3  实验拓展 

为了更加充分证明所提出智能关联方法的普

适性，本文拓展了电力通信运行管理中检修单与

值班日志的关联实验，实验选取了 2011—2013 年

的检修单与值班日志数据，其中检修单数据共

1 661 条，值班日志数据共 3 863 条，值班日志具

体信息见表 1，检修单具体信息见表 5，主要包括

检修单号、检修内容、检修结束时间等信息，表

中数据已作脱敏处理，其中变电站、电厂、换流

站、供电局等名称均用大写字母代替。 

检修单和值班日志已由人工进行关联，本文

实验将划分 2011—2012 年的数据作为训练集，

2013 年的数据作为测试集。 

采用上述故障工单和值班日志智能关联实验

中性能最佳的迭代次数为 2 500，LightGBM 的

8 折交叉验证模型，对检修单与值班日志的智能

关联进行实验，同样分无监督召回和监督分类两

个部分，实验预测结果中，关联的精确率可达到

94.3%，召回率达到83.4%，此处召回率未达到90%

是由检修日志的数据特性所决定的，部分值班日

志数据实际上有关联至检修单，但日志内容格式

相对统一，可辨性低，例如对于多数检修单，都

会有记录工作结束的日志，“值班员于 2013-12-04 

08:21:04 跟进批复编号为 2013.5529 的检修票，执

行事件记录如下：11 月 27 日 10:30 工作结束，业

务恢复正常。”单从数据文本内容来看，无法精

确关联至具体的检修单，因此这部分日志利用文

本处理方法较难精确召回，后续可通过规则匹配

检修单号的方法进行关联。整体上，本文所提出

的电力通信运行管理中典型业务数据的智能关联

方法在应用至检修单与值班日志数据时，同样具

有较好的关联效果。 

5  结束语 

本文针对电力通信运行管理过程中产生的业

务数据在统计上相对独立、关联性不强、人工关

表 5  检修单具体信息 

检修单号 检修内容 检修结束时间 

2011.3446 500 kV AB 甲线、500 kV AB 乙线专网应急通道进行路由调整（配合 110 kV BC 线消缺工作） 2011-08-25 17:00:00 

2012.4066 （1）－48 V 通信电源 A 蓄电池组核对性放电； 
（2）－48 V 通信电源 B 蓄电池组核对性放电 

2012-11-27 22:00:00 

2013.3804 E 开关站传输系统 2 Mbit/s 业务综合配线改造 2013-08-14 23:55:00 
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联低效的问题，以文本挖掘技术为基础，提出了

典型业务数据的智能关联方法。本文选取了故障

工单和值班日志两种典型的业务数据，设计了无

监督召回和监督分类相结合的机器学习模型，最

终达到了较高的精确率与召回率，实现了故障工

单与值班日志数据的准确关联。 

下一步，将根据需要继续完善南方电网调度

云平台上的智能关联模型，同时与系统数据库互

联，逐步实现数据的统一调管与模型的统一运维。

另外，将电力通信运行管理中典型业务数据的智

能关联方法通用化，以解决如在运行监控、资源

管理以及资产管理中的信息关联问题。 
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