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基于数据增强和深度学习的水电站告警事件诊断
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摘要：针对水电告警事件传统诊断方法存在效率低下、准确率不足等缺陷，设计了一种融合先验知识的数据

增强方法和基于双向简单循环单元网络的层级注意力深度学习框架。针对水电告警规则不完善的问题，采

用隐含狄利克雷分布-序列推理增强模型构建告警信号与告警特征间的映射机制；结合该水电告警先验知识

提出改进隐含狄利克雷分布方法增强样本数据，最终由层级注意力模型学习样本特征并输出诊断结果。测

试算例为某水电集控中心的实际告警数据，测试结果表明，所提方法可在低资源训练环境下实现快速和高准

确率的水电告警事件诊断。

关键词：水电站告警事件；文本数据增强；注意力机制；深度学习；先验知识

中图分类号：TM73；TM622              文献标志码：A DOI：10.16081/j.epae.202302001

0 引言

当水电站设备运行异常或发生故障时，集控中

心将接收大量文本形式的告警信号，而告警事件作

为具有完整告警逻辑的离散信号集合，是调度人员

分析设备运行状态和决策的重要依据。传统告警事

件诊断依靠调度经验构建辨识规则［1］，结合人工识

别诊断事件类型，易出现错判、漏判且效率低下。因

此水电集控亟需一种快速准确的告警诊断方法，以

提升水电站运行管控水平和风险应对能力。

随着人工智能技术发展，机器学习逐渐应用于

电力文本识别领域。文献［2］采用支持向量机和

k-均值聚类算法处理实现缺陷文本的故障类型诊

断。文献［3］提出基于卷积神经网络（convolutional 
neural networks，CNN）的电力缺陷文本诊断方法，诊

断效果优于部分传统机器学习模型。为解决模型

不能提取关键信息的问题，文献［4］将注意力机制和

双向长短期记忆网络（bidirectional long short term 
memory，Bi-LSTM）结合进行电力设备缺陷文本类型

识别。但上述研究分析的都是单句电力文本，对多

信号序列的长告警文本未提出解决方案。针对电力

系统中的告警事件分析，文献［5］结合 CNN 和长短

期记忆网络（long short term memory，LSTM）的优

点，构建CNN-LSTM模型诊断告警事件类型，实现识

别精度的突破；文献［6］提出融合知识库和文本卷积

神经网络（TextCNN）的电网监控告警诊断方法，具

备较高的容错性和鲁棒性；文献［7］提出代价敏感损
失函数和Bi-LSTM结合的方法用于提高样本不平衡
时的诊断准确性。但以上方法均无法区分重要词信
息，导致精度低且应用场景受限。文献［8］将基于
Transformer 的 双 向 编 码 器（bidirectional encoder 
representation from transformers，BERT）与 CNN相结
合提出一种电网调控的告警识别方法，但该方法参
数量巨大、告警诊断耗时过长，难以应用于实际
工程。

此外，样本规模受限也是告警文本分析面临的
难题，该情况会导致深度学习模型泛化性减弱，自然
语言处理中常采用数据增强的方法解决。有研究借
鉴强化学习理论用于文本序列数据增强［9］，但无
法保证长文本的生成质量。简单数据增强［10］（easy 
data augmentation，EDA）是一种基于词粒度的数据
增强方法，但存在强随机性可能会向样本传入误
导性噪声。实例交叉扩展［11］是考虑标签的句粒度
增强方法，通过情感极性相同的片段组合形成新样
本。随着预训练语言模型发展，条件 BERT［12］（con‐
ditional BERT，CBERT）被提出用于增强文本数据，
通过随机遮蔽句间单词生成相同标签的新句子；文
献［13］对比多种预训练模型，提出结合预标签信
息的序列文本生成框架。但上述方法需大量训练资
源，并在部分文本分析任务中的效果逊于 EDA 等
方法。

针对传统水电告警诊断方法难以兼顾诊断效
率和精度的问题，本文提出一种基于数据增强和深
度学习的告警诊断方法：首先，基于隐含狄利克雷分
布（latent Dirichlet allocation，LDA）模型和序列推
理增强模型（enhanced sequential inference model，
ESIM）构建信号特征映射关系的水电告警先验知
识；然后，结合水电告警先验知识提出一种改进EDA
的数据增强方法；最后，以改进 EDA 方法增广训练
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样本，由基于改进双向简单循环单元网络（bidirec‐
tional simple recurrent units++，Bi-SRU++）的层级
注意力网络（hierarchical attention networks，HAN）
输出告警诊断结果。实际算例验证结果表明，本文
方法在水电站发生严重故障，监控系统涌入大量告
警信号时可做出智能化响应，兼具较高的诊断速度
和精度，提升了集控中心安全调度水平。

1 水电站告警事件

1.1　水电站告警事件的定义和特点

告警信号由集控中心监控的各水电站发出，反
映水电站主要设备的运行状态或动作信息。告警信
号以 JSON 数据格式存储和转发，可选择时间戳字
段、信号源字段、告警描述字段和告警状态字段解析
信号主要信息。图 1展示告警信号经解析后的部分
信息，本文的告警信号指代信号的告警内容。

告警事件是具有告警逻辑的离散信号集合，反
映断路器跳闸、机组停机等故障事件及故障主因。
按照对事件诊断的重要性层次将信号特征划分为告
警特征、辅助特征和一般特征，告警特征指规则库中
的重要子逻辑，在事件告警诊断过程中起决定性作
用；辅助特征通常反映于设备运行异常或量测值越
限的信号，不属于主要告警逻辑；而一般特征反映于
正常操作类、通信故障类、检修类信号等。

某典型水电监控告警事件示例见附录A图A1，
告警事件以时间窗方法读入：数据源为集控中心接
收的告警信号流，以告警特征“出口开关分闸”或“机
组事故停机”为时间窗触发特征，提取关联信号源前
后一定时间尺度内所有告警状态非“复归”的离散信
号构成单次事件。若以规则推理法标注事件类型，
应采用关键字段或正则表达式的特征匹配方式，遍
历事件告警特征并检验告警逻辑完备性。

水电站监控告警事件具有以下5个特点。
1）事件序列长度不统一。由于告警性质和严重

程度不同，事件涵盖的告警信号数量存在差异。根
据历史数据统计，信号数量在 200 条以上的事件占
比约为 6 %，20条以下的事件占比约为 21 %，其余告
警事件的信号数量在二者之间。

2）告警识别规则复杂。由于缺少水电专业告警
准则参考，并且由调度人员编写的水电告警规则库
较简略，无法建立准确可靠的规则映射关系。

3）含有冗余特征。告警信号包含厂站、设备型
号、设备编号等信息，致使信号内掺杂对事件诊断贡

献较弱的冗余信息。此外当告警发生时，需对邻近
时段同信号源中所有可疑元件的告警信号进行遍
历［1］，导致事件涵盖部分非关联设备的信号。

4）需要高效准确的告警响应。水电严重故障发
生时，集控中心将迅速涌入大量信号，要求短时间内
准确诊断当前的多例告警事件用于后续调度决策，
对依赖于人工识别的诊断方法提出严峻挑战。

5）样本规模有限且类间数量不均衡。水电站大
部分时间运行状态稳定，严重故障发生属于小概率
事件，因此样本规模有限。由于水电设备特性不同，
关联告警频率存在差异，例如历史数据中母线故障
跳闸的事件数量远小于发电机组过速停机。
1.2　水电站告警事件诊断方法

针对传统的水电告警事件诊断方法存在效率、
精度较低的问题，本文提出了一种融合水电告警先
验知识的数据增强方法和层级注意力网络的告警诊
断方法，主要工作如下。

1）完善规则库告警逻辑。梳理集控中心规则库
的重要告警特征，并基于 LDA-ESIM 模型构建信号
到告警特征的映射机制，形成水电告警先验知识。

2）增强水电告警事件样本。采用融合水电告警
先验知识的改进EDA数据增强方法，为深度学习模
型提供训练数据规模支撑。

3）告警样本的预处理和诊断。对告警事件样本
进行分词和过滤停用词的文本预处理，并采用
Word2vec 模型对告警事件进行矩阵化建模。将矩
阵化样本输入层级注意力网络进行特征学习，并在
实际算例中输出告警诊断结果。

2 融合水电告警先验知识的数据增强

2.1　水电先验告警知识构建

由于各站点电力实体命名方式和告警描述习惯
存在差异，不同类型信号可指向同一告警特征，例如

信号“机组灭磁开关偷跳联跳 GCB ||动作  ”和“机组

发电机出口开关 203 分位 ||动作  ”都属于告警特征

“出口断路器分闸”。而现有的规则库特征范式有
限，无法枚举所有告警特征的信号表现情形。针对
上述问题，本文提出基于 LDA-ESIM 的信号特征映
射关系构建方法，分步处置归并信号的告警特征，方
法流程见附录A图A2。
2.1.1　基于LDA模型的告警信号聚类

LDA 模型是贝叶斯概率生成模型，关键思路是
将文本视为隐含主题的概率分布，主题视为词语的
概率分布，该分布的参数服从Dirichlet分布，模型采
用Gibbs Sampling算法求解。由LDA模型预聚类告
警信号的流程如下。

1）告警信号文本预处理。对告警信号数据进行
分词和去停用词的文本预处理，并且为避免特殊信

图1　告警信号结构示例

Fig.1　Example of alarm signal structure
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息干扰模型判断，将站点名、设备编号、设备型号分
别标准化为“station”“number”“type”。

2）参数设置。分别设置Dirichlet分布的先验参
数 α=0.1 和 β =0.01，观察主题个数 K 增加时困惑度

曲线变化，由拐点确定K的最佳取值。

3）形成预聚类结果。计算参数 α、 β、K 确定下

的聚类情况，设置最大主题概率的过滤阈值为 0.85，
高于阈值的样本归并类簇，低于主概率题阈值的标

记为模糊信号不参与聚类。最后，剔除信号类型混

杂的聚簇及不属于告警特征的低价值聚簇，余下聚

簇根据涵盖的信号内容命名聚簇主题。

2.1.2　基于ESIM的模糊信号特征匹配

ESIM 由文献［14］提出，是结合 Bi-LSTM 和交互

注意力机制的深度学习模型，模型结构如附录 A 图

A3 所示，共分为输入编码层、局部推理层和推理组

合层。ESIM以词为最小粒度学习序列间相关性，各

词语的词向量由 Word2vec 模型［15］生成。首先在输

入编码层，由 Bi-LSTM 编码待匹配的输入词语序列

a 和 b，让序列各词向量融合上下文信息，如式（1）、

（2）所示。

ā i = Bi‐LSTM(a，i )    i∈{1，2，⋯，ℓa } （1）
b̄ j = Bi‐LSTM(b，j )    j∈{1，2，⋯，ℓb } （2）

式中：ā i和 b̄ j分别为序列a和 b经Bi-LSTM编码后第 i
时间步和第 j 时间步的输出；ℓa和ℓb分别为序列a和

b含有的词语数；Bi‐LSTM(·，·) 表示Bi-LSTM编码。

局部推理层中采用矩阵点积的方式计算编码序

列 ā和 b̄之间的相似度输出注意权重矩阵，并通过注

意权重矩阵推算编码序列间的局部相关性：

e ij = āT
i b̄ j （3）

a͂ i =∑
j=1

ℓb exp (e ij )
∑
k =1

ℓb exp (e ik )
b̄ j    i∈{1，2，⋯，ℓa } （4）

b͂ j =∑
i=1

ℓa exp (e ij )
∑
k =1

ℓa exp (ekj )
ā i    j∈{1，2，⋯，ℓb } （5）

式中：e ij 为注意权重矩阵 e的第 i行第 j列元素；a͂和 b͂
分别为基于 b̄和 ā的交互注意权重加权平均后的序

列信息；a͂ i 和 b͂ j 分别为 a͂和 b͂的第 i时间步和第 j时间

步的输出。随后通过学习序列间的相似性和分歧性

形成局部推理信息：

ma =[ ā ； a͂ ； ā - a͂ ； ā⊙a͂ ] （6）
mb =[ -b ； b͂ ； -b- b͂ ； -b⊙b͂ ] （7）

式中：⊙代表矩阵间的哈达玛积运算。在推理组合

层，使用 Bi-LSTM 编码增强后的局部推理信息 ma

和 mb 使其具有上下文含义，经编码后输出为 va 和

vb。为提取所有推理信息特征，对编码向量平均池

化和最大池化后拼接所得结果，如式（8）—（10）所示。

va，ave =∑
i=1

ℓa va，iℓa

，  va，max = max
i=1，2，…，ℓa

va，i （8）
vb，ave =∑

i=1

ℓb vb，iℓb

，  vb，max = max
i=1，2，…，ℓb

vb，i （9）
v=[ va，ave ； va，max ； vb，ave ； vb，max ] （10）

式中：va，ave 和 vb，ave 分别为 va 和 vb 经平均池化后的张
量；va，i、vb，i 分别为 ma、mb 经 Bi-LSTM编码后的第 i个
时间步输出；va，max 和 vb，max 分别为 va 和 vb 经最大池化
后的张量；v为推理组合层拼接的特征合并张量。特
征合并张量 v最终经过以 softmax为激活函数的全连
接层，输出序列间的告警特征匹配概率m。

采用ESIM界定信号告警特征的流程如下。
1）形成主题特征序列。对于每个主题，抽取对

应主题概率最高的 10个特征词，与该主题聚簇的高
置信度样本中出现频数最高的 10 个词语去重合并
为主题特征序列，该序列用于概括主题信息。

2）构建 ESIM 训练样本。顺序采样指定主题聚
簇下的信号，与主题特征词序列构成同特征序列对；
从指定主题聚簇外的信号池中随机采样 20 % 的告
警信号，分别与当前主题特征序列构成异特征序列
对。以1和0的样本标签代表序列对类型。

3）参数设置和模型训练。输入编码层和推理组
合层的Bi-LSTM隐含节点数均设置为 100，优化器采
用nadam，损失函数采用二元交叉熵。

4）模糊信号的告警特征识别。对于各模糊信号
样本，依次检验由 LDA 模型输出的 5 个最大概率主
题。将模糊信号和对应主题特征序列作为输入序列
对，输出ESIM匹配结果。若循环检验过程中某主题
匹配成功，则终止循环并输出该主题；若所有主题均
匹配失败，则由人工方法识别主题。

为便于告警规则查询，根据完善后的告警信号
特征映射规则及对集控中心告警规则库的告警类
型、信号源、告警特征、告警性质等实体概念间的关
系梳理，以 Neo4j 图数据库构建水电站告警知识图
谱［16］，其中部分可视化结果如附录A图A4所示。
2.2　融合告警先验知识的EDA数据增强技术

深度学习模型的有效性依赖足量的训练样本，
而数据增强方法可提高低资源训练环境下模型的健
壮性。EDA是经典的文本数据增强技术，操作包括
同义词替换和词语的随机插入、删除及交换。但由
于EDA存在强随机性，这导致增强样本含误导性噪
声，影响模型训练效果。鉴于此，本文提出一种融合
水电告警先验知识的改进EDA方法，根据是否与告
警特征存在映射关系将信号分为关键信号和非关键
信号，并进行下列操作。

1）关键信号替换。该方法实现途径为：随机选
取事件中的关键信号，替换为同告警特征主题的其
他信号，并保留机组和线路名称等告警位置信息。
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替换信号和事件关键信号数比例为ε。
2）非关键信号删除。从事件中随机删除非关键

信号，删除信号数和事件总信号数比例为 δ1。
3）非关键信号插入。选择从邻近时间节点采样

信号，保证插入信号与当前告警环境相适应。实现
方式为：从关联信号源中，随机采样时间窗边界前后
10 s内的非关键信号按照原信号发生时序插入事件
中。插入信号数和事件总信号数比例为 δ2。

4）非关键信号时序交换。为避免告警特征的前
后时序逻辑遭破坏，仅交换事件中非关键信号的位
置，每次操作选择 2条非关键信号交换时序位置，交
换信号数和事件总信号数比例为 δ3。

改进EDA的具体操作示例见附录A图A5。
相比于原 EDA 方法，改进 EDA 的优势在于：由

水电告警知识引导增强样本的方式避免了随机性对
关键内容的破坏，能够保留主要告警特征，因此增强
样本仍满足告警规则的逻辑完备性；改进EDA采用
信号层级的数据增强方式，扩大了增强样本和原始
样本的信息差异，避免重复学习样本特征从而提高
泛化性。考虑到训练数据的类间不平衡会导致模型
学习具有偏向性，因此选择以样本数确定各告警事
件类型的数据增强比例：

αi =( )ci∑
k =1

n 1
ck

-1
× 100 % （11）

式中：αi 为事件类型 i 的数据增强比例；ci 为事件类
型 i的样本数量；n为告警事件类型总数。

3 基于层级注意力的水电告警诊断模型

基于层级注意力网络的水电告警事件诊断流程
如下。

1）对事件信号进行分词和去停用词。分词词表
参照集控中心提供的《流域电站主要调管设备名
称》，共包含272个水电站专业词汇。

2）采用静态词向量模型 Word2vec 将告警事件
映射为 L × N × M 阶矩阵，其中 L = 200、N = 20、M = 300
分别对应事件的信号数上限、信号的分词数上限和
词向量维度，当信号或分词数不足上限时，填充为维
度相同的0向量或0矩阵。

诊断流程图见附录B图B1，Word2vec模型参数
见附录B表B1。
3.1　序列编码层Bi-SRU++网络结构

3.1.1　SRU++网络

简单循环单元（simple recurrent units，SRU）网
络相比于门限循环单元（gate recurrent units，GRU）
网络、LSTM 等经典循环神经网络，可避免复杂状态
计算和门控机制，降低门状态对前一时间步依赖。
SRU结构见附录B图B2，其计算流程如下：

f t = σ (W f x t + v f⊙c t-1 + b f ) （12）

c t = f t⊙c t-1 +(1- f t )⊙(Wx t ) （13）
r t = σ (W r x t + v r⊙c t-1 + b r ) （14）

h t = r t⊙c t +(1- r t )⊙x t （15）
式中：x t为时间步 t的输入；σ (·) 为 sigmoid函数运算；

W、W f 和 W r 为参数矩阵；v f、v r 和 b f、b r 分别为权重和
偏置向量。因式（12）—（14）关于 x t∈Rd（d为输入向
量隐状态维度）的运算部分可独立进行而不依赖彼
此间信息传递，因此可并行处理以提高 SRU运算效
率，如式（16）所示。

U Τ =[W，W f ，W r ]
Τ[ x1，x2，⋯，xg ] （16）

式中：g为输入序列长度；U Τ 为对输入进行单次并行

运算的输出张量。为增强序列数据特征的分析能
力，SRU++［17］在 SRU基础上以自注意力［18］替代线性
变换式（16），堆叠 SRU++在多项文本分析任务的表

现均优于Transformer。对给定输入X=[ x1，x2，⋯，xg ]，
分别由式（17）—（19）计算查询矩阵 Q、键矩阵 K 和

值矩阵V。
Q = W q XΤ （17）
K = W kQ （18）
V = W vQ （19）

式中：W q ∈ Rd' × d、W k ∈ Rd'×d'、W v ∈ Rd'×d' 分别为训练查
询矩阵Q、键矩阵K和值矩阵V的参数矩阵，d'为小于

d的注意维度。为降低运算复杂度和保留Q中参数，K
和V由Q映射得到。根据Q、K和V计算自注意力值：

AΤ = softmax ( )QΤ K

d' V Τ （20）
U Τ = W o layernorm(Q + αA) （21）

式中：W o 为权重参数矩阵；layernorm(·) 为层标准化

操作；α为自注意力层的调节参数， || α 越大则模型分

析告警文本序列长期依赖性的能力越强。
3.1.2 Bi-SRU++

SRU++ 仅能预测单向文本序列信息，而Bi-SRU++
可通过双向结构综合考虑前、后向文本信息，分析结
果更加全面可靠。Bi-SRU++结构图如附录 B 图 B3
所示，其由 2个结构对称的单向 SRU++ 构成，二者输
入的文本信息相同，信息传递方向相反，各自更新内
部状态并输出。时间步 t的隐状态h t由时间步 t的正

向传播隐状态

h t 和反向传播隐状态


h t 拼接形成，如

式（22）所示。

h t =
h t⊕

h t （22）
式中：⊕表示向量间的拼接操作。
3.2　基于Bi-SRU++的层级注意力告警诊断模型

层级注意力网络由文献［19］提出，本文基于该
模型进行改进，在词语和信号序列编码层采用 Bi-
SRU++替换Bi-GRU，用于提取序列特征并加速模型
训练，层级注意力网络结构图如图2所示。
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Embedding 层：将 Word2vec 训练的词向量结果
作为该层初始化权重矩阵，以告警信号的分词作
为单个 token，根据对应的 token-id 形成 token 的词
向量。

词语序列编码层：词语序列编码层结构为 Bi-
SRU++，由 Bi-SRU++分析词语间的前后依赖关系。
w t ( t∈[1，N ]) 表示告警信号 i的在时间步 t的词向量，

经特征学习后 Bi-SRU++输出信号中各词向量的隐
状态h it为：

h it = Bi‐SRU ++ (w t )    t∈[1，N ] （23）
词语注意力层：考虑到告警信号中仅部分词对

事件类型诊断有信息贡献，由注意力机制按照重要
性差异为词语隐状态分配权重 αit，并将单条告警信
号 i所有隐状态h it加权平均生成信号向量 s i。

u it = tanh (Ww h it + bw ) （24）
αit = exp (uΤ

it uw )∑
t

exp (uΤ
it uw ) （25）

s i =∑
t

α ith it （26）
式中：Ww 和 bw 分别为 h it 的权重参数矩阵和偏置向
量；u it为h i经过单层感知机的输出；uw为根据上下文
随机初始化的词语向量。

信号序列编码层：该层结构为 Bi-SRU++，各时
间步输入为信号向量 s i（i∈[1，L ]）。由于事件中告警
信号的时序具有隐含关联，可通过该层学习告警信
号间序列关联性，输出信号编码向量h i：

h i = Bi‐SRU ++ ( s i )    i∈[1，L ] （27）
信号注意力层：告警事件是多信号的序列文本

数据，而冗余信号对类型判断影响微弱，因此由信号
注意力层区分不同信号的重要性。首先提取信号关
键语义特征，计算信号序列编码层输出的各时间步
隐状态权重，生成事件特征向量 vE（E 表示告警事
件），如式（28）—（30）所示。

u i = tanh (W s h i + b s ) （28）

α i = exp (uΤ
i u s )∑

i

(uΤ
i u s ) （29）

vE =∑
i

α i h i （30）
式中：s为告警信号；W s 和 b s 分别为 h i 的权重参数矩

阵和偏置向量；u i 为 h i 经过单层感知机的输出；u s 为

根据上下文随机初始化的信号向量。

告警类型判定层：归纳上游网络学习的深层特

征，采用 softmax 分类器输出告警事件类型标签，如

式（31）所示。

p = softmax (WE vE + bE ) （31）
式中：WE 和 bE 分别为该层的权重参数矩阵和偏置向

量；p为各告警类型标签的概率，由 argmax函数选取

p中最大元素对应的告警类型作为诊断结果。

4 算例测试

4.1　软硬件平台配置

算例测试的集成开发环境为Pycharm，运行硬件

为 CPU i7-9750H（2.6 GHz），显卡为 RTX-2080。深

度学习框架采用 1.11.1 版本的 Torch、2.2.0 版本的

Tensorflow 和 2.4.0 版本的 Keras，训练集与验证集划

分按照 8∶2的比例设 5组不同的随机切分情况，取测

试结果的平均值评估诊断性能。

4.2　实验结果和分析

本文算例数据源为某水电站集控中心 2011 —
2020 年的约 600 万条监控告警信号，信号以数据库

形式存储。从发变组、开关站、气体绝缘组合电器设

备（gas insulated switchgear，GIS）告警系统和直流告

警系统等相关信号源中筛选告警信号进行 LDA 聚

类。对同类型或重复的历史信号进行归并，共形成

信号样本数 5 661条，监控的设备涵盖发电机组、主

变压器、厂输配电线路、母线、安控装置等。根据困

惑度值曲线变化，确定 LDA 模型的输出主题数为

74，筛选并保留其中 33 个符合条件的主题聚簇，共

产生模糊信号样本 787条，ESIM参数设置及测试结

果见附录C表C1。解析历史关联信号库后，由时间

窗方法共提取出告警事件共 1 970例，根据告警子逻

辑的完备性标注各事件样本的告警类型，样本分布

统计情况见附录 C 表 C2。评价指标采用评价分类

模型常用的准确率、召回率和F1值，对于告警类型 k
的诊断评价指标为：

Pk = Ek /A （32）
Rk = Ek /B （33）

式中：Pk、Rk 分别为告警类型 k的准确率、召回率；Ek

为诊断正确的告警类型 k样本；A为告警类型 k的样

本总数；B为所有被诊断为告警类型 k的样本总数。

告警诊断的整体评价指标F1计算公式为：

图2　基于Bi-SRU++的层级注意力网络

Fig.2　Hierarchical attention networks

based on Bi-SRU++
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F1 = 1
11∑

k =1

11 2Pk Rk / (Pk + Rk ) （34）
以F1 值为优化目标，由网格搜索方法寻优序列

编码层的Bi-SRU++隐含节点数，节点数为 96时模型
性能最高。本文模型参数如附录C表C3所示。

为寻优改进 EDA 方法各操作的最佳控制参数
值，本文以 F1 值的提升来评价模型性能增益，分别
抽取 20 %、50 % 和 100 % 比例的原始训练样本规模
进行对比，改进EDA增强样本规模为抽取原始数据
的 2倍。改进EDA控制参数改变对模型性能增益的
影响如图 3所示。由图 3可见：当维持参数 ε在 0.3，
δ1、δ2 和 δ3 在 0.2 左右时，各操作对模型的性能增益
达到最高；且在测试范围内，改进 EDA 方法在训练
数据规模越小的场景下对模型的性能增益越高。

为验证改进EDA方法的有效性，设置其他文本
数据增强方法作为对照，测试结果见表1。改进EDA
方法各操作增强比例一致。对于 EDA［10］的同义词
替换，本文采用Python工具包Gensim的most_similar
函数返回近义词检索结果；CBERT模型［12］的预训练
语料为水电站过去 10 a的历史告警信号以及操作人
员记录的告警事件简报；回译法基于 Google 翻译接
口，以英语、日语和西班牙语作为语言框架，选取表

现最优的结果作为对照。
由表 1可见：EDA方法略优于无数据增强场景，

但由于随机性较强且无法辨识重要信息，模型性能
提升有限；回译法将文本数据在不同语言框架间往
复映射生成新样本，但翻译电力文本时会产生部分
错误和歧义，测试效果不佳；CBERT 模型考虑了替
换句间词语后对原文本的影响，但基于词替换的样
本增强方式较单一，对模型泛化性提高有限；改进
EDA方法的性能增益优于其他对照方法，相比无数
据增强的识别准确率、召回率和 F1 值分别提升了
0.90 %、0.86 % 和0.88 %。

以其他深度学习模型作为对照，验证本文模型
的有效性。各对比模型的 Word2vec 训练词向量共
享，改进 EDA 方法的数据增强比例相同，损失函数
采用 Focal loss［20］提高对弱样本的关注。以 Early 
Stopping 工具监视每轮迭代的测试集损失变化，若
无明显降低则终止训练。不同深度学习模型的测
试集损失值变化曲线如图 4 所示。由图可见：本文
模型与 HAN 模型收敛特性相近，迭代到六七轮时
收敛。

为检验本文模型的有效性，设置了不同的深度
学习模型作为对比，结果如表 2所示。由于TextCNN
和TextCNN+LSTM模型通常用于分析单序列的文本
信息，文献［5］和文献［6］仅用该类模型解析信号序
列级别的信息，在文本矢量化过程中采用平均词向
量生成信号向量的特征糅合方式，虽然提高了模型
训练效率，但造成大量词信息损失，导致在复杂的告
警场景下表现不佳。考虑到水电站事故发生时，告
警误判将造成严重经济损失和运行风险，因此该类
低精度的基准模型不再适用。HAN 模型由层级结
构解析词、信号粒度信息并由注意力机制筛选重要
特征，虽相比于上述模型准确率有大幅提高，但训练
时间成本也显著增加。本文将单层 Bi-SRU++替换
HAN的Bi-GRU结构，同样可维持HAN的高精度，并
将训练时间缩减为原模型的 37.5 %，单例事件的平

表1　本文模型在不同数据增强方法下的测试结果比较

Table 1　Comparison of test results of proposed model

under different data enhancement methods

模型

本文模型

本文模型 + 改进EDA
本文模型 + CBERT
本文模型 + EDA

本文模型 + 回译法

准确率／%
97.31
98.21
97.61
97.40
96.52

召回率／%
96.41
97.27
96.72
96.80
95.98

F1／%
96.86
97.74
97.17
97.10
96.30

图3　改进EDA控制参数改变对模型性能增益的影响

Fig.3　Influence of control parameter change of

improved EDA method on model performance gain
图4　不同深度学习模型的测试集损失值变化曲线

Fig.4　Change curves of testset loss values of

different deep learning models





电 力 自 动 化 设 备 第 43 卷
均测试时间约为 0.06 s，诊断时间远低于人工识别所
需的平均用时 3.2 s，大幅提升了水电告警系统的判
断效率。

4.3　工程应用

为和工程实际接轨，以 2020年 6月 17日发生于
该水电站的“直流双极闭锁严重事故”不安全事件
快报为验证对象。快报显示事故持续时间为当天

13:38 — 14:30，从该时段集控中心接收的 12 556 条
告警信号中共生成 15例告警事件，模型诊断结果经
检验全部正确，共用时 1.06 s。2例典型事件的注意
力热图如附录C图C1，事件中不同信号和词语的注

意权重由模型的信号及词注意力层输出，根据结果
显示，本文模型可区分告警文本信息的重要性。

5 结论

本文针对水电站告警推理规则复杂，样本规模
有限且类间数量不平衡等诊断难点，提出了一种结
合数据增强和深度学习的水电告警诊断方法：

1）基于 LDA-ESIM构建了水电告警信号至告警
特征的映射机制，提出一种分步处置的告警特征匹
配方法，优化了集控中心告警规则库的特征检索逻
辑，为水电告警诊断提供规则支撑；

2）提出一种融合水电告警先验知识的改进EDA
方法，以 4 种信号层级数据增强操作为深度学习提
供训练规模支撑，方法易于实现且具备可解释性，提

升了低训练资源时诊断模型的泛化性能；
3）将 HAN 模型应用于水电站告警事件诊断任

务中，并基于HAN模型改进，将编码文本序列的Bi-
GRU结构替换为Bi-SRU++，维持高诊断精度的前提

下，大幅提升模型训练和测试效率。
本文为水电告警事件诊断提供了一种高效率高

精度的智能告警诊断模型。下一步研究工作是将事
件分级处置、关联告警设备定位等作为研究内容，探

索集告警类型诊断，告警严重度分级和告警处置预
案生成为一体的多任务学习方法。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Diagnosis method of hydropower alarm events based on 
data augmentation and deep learning

SUN　Guoqiang1，ZHANG　Yizhou1，TANG　Jieyang2，TANG　Fan2，WEI　Zhinong1，
ZANG　Haixiang1，YANG　Dong2

（1. College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 211100，China；
2. Yalong River Hydropower Development Co.，Ltd.，Chengdu 610051，China）

Abstract：Aiming at the shortcomings of traditional diagnosis methods of hydropower alarm events，such as 
low efficiency and low accuracy，a data augmentation method combining prior knowledge and a hierarchical 
attention deep learning framework based on bidirectional simple recurrent units++（Bi-SRU++） are designed. 
Aiming at the problem of imperfect hydropower alarm rules，the latent Dirichlet allocation-enhanced sequen‐
tial inference model（LDA-ESIM） is used to construct the mapping mechanism between warning signals and 
warning features. Then，combined with the prior knowledge of hydropower alarm rules，an improved LDA 
method is proposed to augment the sample data. The hierarchical attention model learns the sample features 
and outputs the diagnosis results. The test example is actual alarm data of a hydropower centralized control 
center. The test results show that the proposed method can realize rapid diagnosis of hydropower alarm 
events with high accuracy in low resource training environment.
Key words：hydropower station alarm events；text data augmentation；attention mechanism；deep learning；
prior knowledge
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附录 A 
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图 A1 典型水电监控告警事件示例 

Fig.A1 Example of typical hydropower monitoring alarm event 
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图 A2 基于 LDA-ESIM 的信号特征映射规则构建流程 

Fig.A2 Flowchart of constructing mapping rules between signal and features based on LDA-ESIM 
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图 A3 ESIM 网络结构 

Fig.A3 Network structure of ESIM 
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图 A4 基于告警实体间关系的水电告警知识图谱 

Fig.A4 Knowledge map of hydropower alarm based on relationship between alarm entities 
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图 A5 改进 EDA 方法的 4 种数据增强方式 

Fig.A5 Four data augmentation methods of improved EDA  
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附录 B 
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图 B1  水电告警事件识别流程图 

Fig.B1 Flowchart of hydropower alarm event identification 
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图 B2 SRU 网络结构示意图 

Fig.B2 Schematic diagram of structure of SRU network 
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图 B3 Bi-SRU++网络结构示意图 

Fig.B3 Schematic diagram of structure of Bi-SRU++ network 

 

表 B1 Word2vec 模型参数 

Table B1 Parameters of Word2vec model 

模型参数 参数值 参数含义 

训练算法 0 CBOW算法 

窗口大小 5 中心词与预测词同一信号中的最大距离 

最小词频 5 出现词频少于次数的词语会被舍弃 

训练加速策略 1 hierarchical softmax 

词向量维度 300 每个词的向量维度 
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附录 C 
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图 C1 典型事件样本的注意力热图 

Fig.C1 Attention heat map of typical event samples 

 

表 C1 ESIM 参数设置及测试结果 

Table C1 Parameter setting and test results of ESIM  

参数名称 参数值 参数名称 参数值 

学习率 0.001 训练集样本数 3384 

优化函数 nadam 验证集样本数 340 

最大迭代次数 10 验证集识别准确率 94.33% 

单次训练样本数 256 匹配成功信号数 654 

编码层隐含节点数 100 匹配失败信号数 133 

 

表 C2 告警事件样本数量统计 

Table C2 Statistics of alarm event sample quantity 

序号 告警事件类型 样本数量 

1 主变压器温度过高停机 265 

2 发电机组转速过快停机 556 

3 剪断销剪断停机 105 

4 发电机组低油压停机 84 

5 主轴密封水流量过低停机 93 

6 励磁系统故障跳闸 172 

7 发电机组保护动作跳闸 132 

8 输配电线路故障跳闸 340 

9 调速器故障跳闸 106 

10 安控装置切机跳闸 66 

11 母线故障跳闸 51 

告警事件数量总和 1970 
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表 C3 本文模型参数设置 
Table C3 Parameter setting of proposed model 

参数名称 参数值 参数名称 参数值 

Bi-SRU++隐含层数量 1 学习率 0.001 

Bi-SRU++隐含层节点数 96 优化函数 rmsprop 

全连接层激活函数 softmax 最大迭代次数 20 

全连接层输出维度 11 单次训练样本数 256 

损失函数 focal loss 早停机制评估指标 testset loss 
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