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摘要：[ 目的 / 意义 ] 电网检修计划异常检测技术可以发现电网检修计划内存在的异常，对于电网通信系统检修活动的

正常开展和电力通信系统的稳定运行至关重要。目前，电网检修计划异常检测主要依靠人工判别的方式寻找检修计划的

异常，存在准确率低与效率低下的问题。[ 方法 / 过程 ] 提供了一种基于预训练语言模型的电网检修计划异常检测方法，

使用电网的检修计划数据对预训练语言模型进行微调，使得预训练语言模型能够获取相关领域的专业知识，同时充分利

用预训练语言模型的上下文感知能力和领域通用性，使预训练语言模型能够深入理解检修计划的复杂语境，从而发现检

修计划中存在的异常。[ 结果 / 结论 ] 实验证明，相较于传统方法，该异常检测方法能够有效优化电网检修计划异常检

测的性能。

关键词：预训练语言模型；异常检测；电网管理；文本分类

中图分类号：G35; TP391

A Pre-trained Language Model-based Anomaly Detection Method for 
Grid Maintenance Plans

WU Haiyang1　WU Zichen2　WU Boke3　GAO Hua2　WANG Shenran2　HU Wei4

1. State Grid Jiangsu Electric Power Co., Ltd., Nanjing 210000, China;

2. State Grid Jiangsu Electric Power Co., Ltd. Information & Telecommunication Branch, Nanjing 210000, China; 

3. State Grid Changzhou Power Supply Company, Changzhou 213003, China;

4. State Key Laboratory for Novel Software Technology (Nanjing University), Nanjing 210023, China

Abstract: [Objective/Significance] Anomaly detection methods are designed to detect anomalies in grid maintenance plans, 

which are crucial for the normal implementation of grid maintenance and the stable operation of the grid system. Existing 

开放科学

（资源服务）

标识码

（OSID）

基金项目　江苏省电力有限公司项目“基于数字孪生与自然语言处理的电力通信检修辅助决策关键技术研究”（J2023108）。

作者简介　吴海洋（1983-），博士，高级工程师，主要研究方向为电力通信、人工智能、信号处理；吴子辰（1988-），硕士，高级工程师，

主要研究方向为电力通信运行与管理；吴博科（1983-），硕士，高级工程师，主要研究方向为电力通信运行与管理；高华（1996-），

硕士，主要研究方向为电力通信运行技术，E-mail：hua.gao@foxmail.com；王莘然（1999-），硕士，主要研究方向为电力通信运行技术。

引用格式　吴海洋 , 吴子辰 , 吴博科 , 等 . 基于预训练语言模型的电网检修计划异常检测 [J]. 情报工程 , 2024, 10(4): 14-24.

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.04.002



基于预训练语言模型的电网检修计划异常检测

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2024 年·第 10 卷·第 4 期
015

methods primarily rely on manual discernment, leading to issues of low accuracy and inefficiency. [Methods/Processes] This 

paper presents an anomaly detection method for grid maintenance plans based on pre-trained language models (PLMs). The 

method uses grid maintenance plan data to fine-tune the PLMs, so that the PLMs can obtain professional knowledge in related 

fields, while fully leveraging the contextual awareness and domain adaptability of PLMs. The combination of the two aspects 

enables the PLMs can deeply understand the complex context of the maintenance plans and detect anomalies in them. [Results/

Conclusions] Experimental results demonstrate that the proposed method effectively enhances the performance of anomaly 

detection in grid maintenance plans.

Keywords: Pre-trained Language Model; Anomaly Detection; Grid Management; Text Classification

引言

在电网通信领域，定期检修电网线路对于保

障电网系统的正常运行至关重要。每次线路检修

都需要制定详细的检修计划，以确保检修过程能

够尽快将电网系统恢复到正常的运行状态。

电网通信系统通常涉及复杂的网络结构和

庞大的设备数量，而检修计划通常由不同的部

门独立制定并上报进行审批，这使得多个检修

计划之间可能存在冲突，即电网检修计划的异

常。异常的存在会导致维修效率降低，给电网

的可靠性带来威胁。目前，电网检修计划异常

检测主要依赖工作人员对申报的检修计划进行

审批与排布，以确保检修计划的可行性，优化

维修效率。由于检修计划数量大、异常特征不

明显，人工检测存在异常识别率低与效率低下

的问题。如何高效地识别电网检修计划中的异

常，成为当前电网研究中的一个紧迫问题。

本文基于大量的电网检修计划数据，对检

修计划中常见的异常进行分析，基于文献 [1] 并

结合对相应检修计划数据的观察，总结出 3 种

检修计划中常见的异常（如表 1 所示），并对

应地提出了 3 种检修计划异常检测任务。本文

将这 3 种任务建模为自然语言处理任务中的文

本分类任务，并设计了一种基于预训练语言模

型的电网检修计划异常检测方法，该方法利用

预训练语言模型在预训练阶段所获得的通用知

识和强大的上下文感知能力，在全面考虑检修

计划语义信息的基础上准确识别检修计划的异

常。本文对所提出的方法进行了实验验证，并

对实验结果进行了详细的分析。实验证明，相

较于传统方法，本文提出的电网检修计划异常

检测方法在准确性和鲁棒性上都取得了显著的

提升，具备较强的泛化能力和实际应用潜力，

有望为电网通信领域的检修计划异常检测提供

有力支持，为电网智能化发展做出贡献。

表 1　常见的检修计划异常

异常类型 检修计划实例 异常说明

检修步骤与检
修目标无关

某光缆割接至临时过渡光缆运行：（1）拆除原 48#塔；（2）在 31#塔处断开原光缆；
（3）沿 38# 杆至 31# 塔布放临时光缆；（4）将临时光缆与原光缆进行熔接。

检修步骤（1）与检
修目标无关

检修步骤顺序
错乱

某光缆段改造：（1）开断原光缆；（2）布放新光缆；（3）拆除原光缆；（4）
熔接新光缆。

检修步骤（2）和（3）
顺序错乱

检修计划间存
在冲突

【检修计划 1】某光缆中断检修：…（2）从 13#电力井至 39#电力井断开原光缆；…
【检修计划 2】某光缆段迁移至新管道：…（3）从 13# 电力井至 39# 电力井拆除
原光缆；…

检修与改造无法同
时开展，两个检修
计划存在冲突

A PRE-TRAINED LANGUAGE MODEL-BASED ANOMALY DETECTION METHOD
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1　相关工作

1.1　文本分类任务

文本分类是自然语言处理（NLP）领域中

的一个重要任务，旨在将文本分配到预定义的

类别或者标签内。传统方法采用朴素贝叶斯 [2]、

支持向量机（SVM）[3]、决策树 [4] 等传统机器

学习算法进行分类。基于深度学习的神经网络

模型包括卷积神经网络（CNN）[5]、循环神经

网络（RNN）[6] 以及更加先进的长短期记忆网

络（LSTM）[7] 和门控循环单元（GRU）[8] 等。

这些方法难以捕捉全局依赖关系，对上下文理

解不足，面对电网检修计划这类长文本时表现

不佳。

由于存在异常的检修计划样本量少，电网

检修计划异常检测问题是一个非平衡的文本分

类任务。为解决非平衡分类问题，传统的机器

学习领域通常采用过采样少数类别的样本 [9]、

集成多个分类器的预测结果 [10] 等技术来提高非

平衡分类模型的性能。而在深度神经网络领域，

则通过生成对抗网络（GAN）[11] 生成合成的样

本、迁移学习 [12] 以及优化损失函数 [13] 等技术

进一步提升模型的分类性能。本文提出的基于

预训练语言模型的电网检修计划异常检测方法，

将预训练模型蕴含的语义知识迁移到电网领域

的检测任务上，有效提高了模型在非平衡数据

集上的性能。

1.2　异常检测任务

电网检修领域的冲突检测目前以人工处

理为主。有学者 [14-15] 提出构建专家系统与知

识库实现检修计划的智能分析，但是需要经

验丰富的专家手动完成，构建的知识库规模

也较小。随着自然语言处理技术的发展，一

些工作依靠领域专家进行冲突规则模板的预

设 [16-18]，然后通过判断输入的检修计划文本

是否匹配规则进行冲突检测。此类方法人工

维护成本高，规则需要根据需求不断调整。

由于深度学习的发展，BERT 等预训练语言

模型被用于电网通信系统的命名实体识别 [19]，

自动化抽取检修计划中的关键信息，降低人

工维护的成本，但是将预训练模型进一步应

用到难度更大的异常检测任务中，则面临领

域内的训练语料不足、模型性能不好等挑战。

本文提出的电网检修计划异常检测方法可以

高效识别电网检修计划的潜在冲突，推动电

网智能化发展。

1.3　预训练语言模型

预训练语言模型基于 Transformer [20] 等

架构在大规模的无标注语料库上进行自监督

学习，使得模型能够学到通用的语言表示，

捕获语法、语义和世界知识。代表性的模型

包括 BERT [21] 和 LLaMA [22]。BERT 能够深入

理解文本中的上下文信息，面对检修计划这

种存在大量专业术语和复杂技术性描述的文

本，能够更好地处理这种语境敏感性，提高

异常检测的准确性。LLaMA 是文本生成的

语言模型，可以对输入的问题进行理解和生

成回答。

关于预训练语言模型在专业领域中的应用，

现有工作涉及电网设备缺陷文本分类 [23]、商品

属性抽取 [24]、案件要素识别 [25] 等包含大量专有

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.04.002
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名词的领域。这些工作表明，通过使用专业领

域数据对预训练语言模型进行微调，预训练语

言模型能充分理解专业领域的知识，提升模型

在专业领域任务上的性能。本文同样借助检修

计划语料对 BERT 和 LLaMA 进行微调，使其

能根据获取的检修计划知识，结合自身的上下

文感知能力和领域通用性，更加深入理解检修

计划的复杂语境，从而发现检修计划中存在的

异常。

2　任务定义

2.1　检修计划

检修计划的结构与实例如图 1 所示，一个

检修计划包含一个检修目标和若干有序的检修

步骤。本文将检修计划 P 定义为 P=(g,(s1, s2, …, 

sN))，其中g表示检修计划的目标，si(i∈{1, 2, …, 

N}) 表示计划的第 i 个步骤，N 表示该检修计划

所包含的检修步骤的数量。检修目标和检修步

骤是自然语言构成的文本序列。

图 1　检修计划结构与实例

2.2　电网检修计划异常

根据研究者提到的步骤推理、顺序推理等

任务 [1]，以及结合对检修计划数据的观察，本

文总结了 3 种常见的检修计划异常，分别是：

（1）检修步骤是否与检修目标相关；（2）检

修步骤的顺序是否存在错误；（3）两个检修

计划是否可同时开展。考虑到这 3 种异常相

互独立，本文提出分别针对 3 种异常的检测

任务，并将每个异常的检测任务建模为自然

语言处理任务中的文本分类任务来进行后续

的处理。具体如下： 

检修步骤相关性检测：第一种常见的检修

计划异常是检修步骤中包含与当前检修目标不

相关的检修步骤，不相关的检修步骤会对检修

计划的开展产生未知的影响。针对这种异常，

本文设计了检修步骤相关性检测任务。该任务

给定检修目标 g 与检修步骤 si，目标是判断 g

与 si 是否属于同一个检修计划。

检修步骤顺序性检测：第二种常见的检修

计划异常是检修步骤之间顺序错乱。检修步骤

之间通常具有先后顺序，按序执行才可确保检

修计划的正常实施。针对这种异常，本文设计

A PRE-TRAINED LANGUAGE MODEL-BASED ANOMALY DETECTION METHOD
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了检修步骤顺序性检测任务。该任务给定检修

计划 P 的检修目标 g 以及两个检修步骤 si、sj，

目标是判断 si 和 sj 执行的先后顺序。值得注意

的是，检修目标 g 对于判断检修步骤之间的先

后顺序是必须的，因为不同的检修计划对于同

样两个检修步骤的顺序要求可能不同。

检修计划冲突检测：与前两种检修计划异

常不同，第三种常见的检修计划异常发生在两

个检修计划之间。不同的检修计划可能涉及同

一线路同一时间的不同操作，这些操作之间是

互斥的。即使两个检修计划都是准确无误的，

检修计划也有可能无法正常开展。针对这种异

常，本文设计了检修计划冲突检测任务，该任

务给定两个检修计划 P1 和 P2，目标是判断两个

检修计划是否可以同时开展。

3　电网检修计划异常检测方法

本文设计了基于 BERT 的异常检测模型

GAD(Grid Anomaly Detection)-BERT 以及基于

LLaMA 的异常检测模型 GAD-LLaMA，如图 2

所示。其中，GAD-BERT 整体采用编码器与分

类器的结构；GAD-LLaMA 对 LLaMA 进行指

令微调。本节将分别介绍提出的两个检修计划

异常检测模型。

图 2　检修计划异常检测模型框架图

3.1　基于BERT的电网检修计划异常检测方法

GAD-BERT 主要包含编码器与分类器两

个模块，编码器通过 BERT 编码输入文本并获

取向量表示。分类器是一个多层感知机，用于

计算异常存在与否的概率。三种任务输入不

同，编码器的设计也略有不同。本节首先介绍

GAD-BERT 进行电网异常检测的通用流程，之

后分别介绍三种任务不同的编码方式。值得注

意的是，三种任务对应的异常检测模型不共享

任何参数，彼此独立。

GAD-BERT 采用 BERT 作为基础的编码器，

给定一段输入文本 T，通过分词得到序列 x=[[-

CLS], t1, t2, …, tn, [SEP]]，其中 ti(i∈ {1, 2, …, n})

表示构成 T 的第 i 个词语，ti 是预定义在 BERT

词表中的词语，[CLS] 和 [SEP] 是 BERT 预训练

时使用的特殊词语，分别用于表示输入序列的

开始和结束，这两个特殊词语并不包含在输入

文本 T 中。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.04.002
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将序列 x 输入到 BERT 中，可以获取序列

中每个词语对应的向量表示：

[e[CLS], e1, e2, …, en, e[SEP]]=BERT(x)         (1)

其中，e[CLS] ∈ Rd 是特殊词语 [CLS] 对应的

向量表示，其中 d 是 BERT 输出的向量表示的

维数。将 e[CLS] 视为输入文本 T 的向量表示 eT，

输入到分类器中完成分类：

p=Softmax(W2 ReLU(W1eT+b1))+b2        (2)

其中，p ∈ R2 是输出的概率向量，p[0]

表示输入的检修计划存在异常的概率，p[1]

表示不存在异常的概率，Softmax 函数保证

了 p[0]+p[1]=1。本文所使用的分类器是由两

个全连接层构成的感知机，其中 W Rd d
1

1� � , 

W R d
2

2 1� � , b Rd1
1∈ , b2 ∈ R2 是多层感知机的参

数，d1 是一个超参数，表示感知机中间表示的

维数，ReLU 是感知机采用的非线性激活函数。

在获得预测概率后，通过交叉熵函数计算

分类损失 L：

L=CE(p, l)                      (3)

其中，CE 表示交叉熵损失函数，l 是输入

文本 T 的标记信息，l=[1,0] 表示 T 中存在异常，

l=[0,1] 表示 T 中不存在异常。基于分类损失，

通过梯度反向传播算法计算模型参数的梯度，

对模型进行优化。

3.1.1　检修计划相关性检测编码器

检修计划相关性检测任务的输入是检修目

标 g 与检修步骤 si，对 g 和 si 同时进行分词，

得到序列：

             xr=[[CLS], t1, t2, …, tn, [SEP], 

tn+1, tn+2, …, tn+m, [SEP]]                   (4)

其中 xr 表示经过分词处理后的序列，t1, t2, 

…, tn 和 tn+1, tn+2, …, tn+m 分别是检修目标 g 与检

修步骤 si 对应的分词结果。

将序列 xr 输入到 BERT 中，获取序列中每

个元素对应的向量表示：

[ , , , , , , , , , , ]

BERT(

CLS SEP SEP
e e e e e e e e en n n n m� � � � � � � � �� � �

1 2

1

1 2

2

xxr )   

(5)

选择 e[CLS] ∈ Rd 作为检修目标 g 与检修步

骤 si 统一的向量表示，记作 er。

将 er 输入到检修计划相关性检测模型的分

类器中，得到预测的概率 pr。pr 与标记信息 lr

通过交叉熵损失函数计算得到检修计划相关性

检测的损失 Lr。

3.1.2　检修计划顺序性检测编码器

检修计划顺序性检测任务的输入是检修目

标 g 以及检修步骤 si、sj，对这三部分文本分别

进行分词，得到对应的序列：

x t t tg
g g

n
g� �[[CLS], , , , ,[SEP]]

1 2 1          (6)

x t t ts
s s

n
s

i

i i i� �[[CLS], , , , ,[SEP]]
1 2 2         (7)

x t t ts
s s

n
s

j

j j j� �[[CLS], , , , ,[SEP]]
1 2 3

        (8)

其中，xg、 xsi 和 xs j 分别表示 g、si 和 sj

分词后的结果，n1、n2 和 n3 分别是 g、si 和 sj

分词后的词语数量。使用 BERT 对 xg、 xsi 和

xs j 分别进行编码，并选择 [CLS] 对应的向量作

为检修目标 g 和检修步骤 si、sj 的语义表示，记

作 eg、 esi 和 es j 。

将 eg、 esi 和 es j 拼接后作为编码器的输出

es ∈ R3d。将其输入到分类器中，得到预测的概

率 ps。ps 与标记信息 ls 通过交叉熵损失函数计

算得到检修计划顺序性检测的损失 Ls。

3.1.3　检修计划冲突检测编码器

检 修 计 划 冲 突 检 测 任 务 的 输 入 是 两

个 检 修 计 划 P g s s sN1 1 1

1

2

1 1

1
� �� �� �, , , , 和
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x t t ts
s s

n
s

j

j j j� �[[CLS], , , , ,[SEP]]
1 2 3

P g s s sN2 2 1

2

2

2 2

2
� �� �� �, , , , ，其中 N1 和 N2 分别是

P1 和 P2 所包含的检修步骤的数量。本文首先利

用 BERT 对两个检修计划的检修目标和检修步

骤分别编码，同样选择 [CLS] 对应的向量作为

文本整体的向量表示，记作 e e e eg s s sN
1 1 1 1

1 2 1

, , , ,��
�

�
�

和 e e e eg s s sN
2 2 2 2

1 2 2

, , , ,��
�

�
�。之后引入 LSTM 网络进

一步进行编码：

( )1 2 1 22 2

2 2 2 2 2 2 2 2ˆ Tˆ ˆ, , , , LSˆ M , , , ,
N Ng s s s g s s se e e e e e e e   … = …    (9) 

( )1 2 1 21 1

1 1 1 1 1 1 1 1ˆ Tˆ ˆ, , , , LSˆ M , , , ,
N Ng s s s g s s se e e e e e e e   … = …    (10)

利用 LSTM 网络的长距离依赖特性，

保证每一部分的语义信息可以传达到其他部

分。最后，对 LSTM 网络更新后的表示进行

平均池化的操作，得到整个检修计划的向量

表示：

( )1 1 2

1 1 1 1,ˆ ˆPooling ,ˆ ˆ, ,
NP g s s se e e e e = …          (11)

( )2 1 2

2 2 2 2,ˆ ˆPooling ,ˆ ˆ, ,
MP g s s se e e e e = …          (12)

其中， e RP
d

1
∈ 和 e RP

d
2
∈ 分别是检修计划

P1 和P2 的向量表示，Pooling表示平均池化操作。

将 eP1 和 eP2 拼接后输入到分类器中获取两个

检修计划之间是否存在冲突的概率 pc。pc 与标

记信息 lc 通过交叉熵损失函数计算得到检修计

划冲突检测的损失 Lc。

3.2　基于LLaMA的检修计划异常检测方法

GAD-LLaMA 使用电网检修计划对 LLaMA

进行指令微调，实现对异常的识别。本文针对

三种异常检测任务设计不同的提示（prompt），

并使用 LoRA[26] 实现参数高效的微调 [27]。表 2

是本文针对三种检修计划异常检测任务设计的

提示模板，针对具体的检修计划，只需将其对

应的文本内容填充到提示模板中。

表 2　GAD-LLaMA 的提示模板

异常检测任务 输入 提示模板

检修计划相关性检测 检修目标 g
检修步骤 si

给定检修目标和检修步骤，判断二者是否相关。[ 检修目标 ]g；
[ 检修步骤 ]si。[ 输出 ]：

检修计划顺序性检测 检修目标 g
检修步骤 si

检修计划 sj

给定如下检修目标和两个检修步骤，判断检修步骤顺序是否
异常。[ 检修目标 ]g；[ 检修步骤 ]si；[ 检修计划 ]sj。[ 输出 ]：

检修计划冲突检测 检修计划 P g s s sN1 1 1

1

2

1 1

1
� �� �( , , , , ；

检修计划 P g s s sN2 2 1

2

2

2 2

2
� �� �� �, , , ,

给定如下两个检修计划，判断二者是否可以同时开展。[ 检修
计划 ]：P1；[ 检修计划 ]：P2。[ 输出 ]：

4　实验研究

4.1　数据集与实验设置

4.1.1　数据集构建

电网检修计划异常检测目前没有成熟的数

据集，本文收集了大量来源于电网通信领域的

检修计划表用于构建具有丰富检修步骤信息的

数据集。首先对现有检修计划语料进行人工标

注，识别可能存在的异常。之后对文本进行数

据清洗，包括去除敏感信息、处理噪声和规范

化文本格式等，确保每个样本的结构尽可能保

持一致，提高数据集的质量。

我们按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例将数据集划分

为训练集、验证集和测试集，以便在模型训练

和评估中进行有效监控和调整。考虑到现实中

异常的情况往往是少数，我们对数据集进行了

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.04.002
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非均衡采样，即训练集、验证集和测试集中不包

含异常的样本与包含异常的样本比例为 5 ∶ 1。 

三个子任务的样本是从同一个数据源（即

原始的检修计划表集合）中抽取得到的，由于

每个子任务的输入上下文存在差异，例如顺序

性检测的多个样本可以从同一个检修计划的若

干步骤构造得到，而冲突检测的样本则只能拼

接两个完整的检修计划，因此数据集的样本数

量是不相同的。三个检修计划异常检测子任务

数据集的统计信息如表 3 所示。数据集的规模

足以微调 BERT 与 LLaMA 等预训练语言模型，

不存在过拟合问题 [28]。

表 3　数据集统计信息

训练集 验证集
测试

集

无异常

样本数

异常样

本数

相关性检测

数据集
37032 4834 4475 38618 7723

顺序性检测

数据集
52175 6219 6108 53752 10750

冲突检测数

据集
4885 610 610 5087 1018

4.1.2　评价标准

本文使用准确率 P、召回率 R 和 F1 值作为评

价指标。评价指标的计算方法如公式（13）所示：

P
TP

TP FP
,R

TP

TP FN
,F

P R

P R
�

�
�

�
�

� �
�

1
2 （13）

其中 TP 代表存在异常的样本被判定为存在

异常，FP 表示不存在异常的样本被判定为存在

异常，FN 表示存在异常的样本被判定为不存在

异常。

4.1.3　实现细节

本文所有实验均在公共服务器上进行，所

用显卡为 NVIDIA RTX3090，CPU 为 Intel Xeon 

Gold 6326，内存 512GB，操作系统为 Ubuntu 

18.04.3 LTS。使用的编程语言为 Python3.6，

模 型 主 要 基 于 PyTorch 1.10.2 和 Transformers 

4.11.3 实现。预训练语言模型 BERT 选择 BERT-

base-chinese，LLaMA 选择 LLaMA-2-7B。对于

GAD-BERT，其中 BERT 的学习率范围是 {1e-

5, 3e-5, 5e-5, 1e-4}，LSTM 和分类器的学习率

范围是 {1e-4, 3e-4, 5e-4, 1e-3}，分类器中间表

示的维度范围是 {32, 64, 128, 256, 512}。对于

GAD-LLaMA，指令微调通过调用 Transformers

的 Trainer 类实现，LoRA 学习率范围是 {1e-4, 

2e-4, 3e-4, 4e-4, 5e-4}。

4.2　对比方法

本文选择的对比方法包括 Rule-Based、

TextRNN[29] 和 LSTM。Rule-Based 是异常检测

任务的传统方法，利用正则表达式抽取检修步

骤的关键字，判断是否命中预设的规则模板来

进行检测。然而，Rule-Based 需要领域专家针

对数据进行规则的设计，成本比较昂贵，并且

难以处理特殊情况。TextRNN 是一种基于 RNN

的模型，能够有效地处理变长序列数据，捕捉

文本中的上下文信息，但是容易出现梯度消失

或梯度爆炸问题，限制了其对长距离依赖关系

的建模能力。LSTM 旨在解决传统 RNN 中的长

距离依赖问题，通过引入门控机制更好地捕捉

和保持长期记忆，能够有效地处理序列数据中

的长距离依赖关系，并缓解梯度消失和梯度爆

炸的问题，使得模型在学习长文本时更为有效。

然而，TextRNN 和 LSTM 等传统序列模型面对

具体的电网领域文本时，仍面临语义理解有限

的问题。本文提出的电网检修计划异常检测方

法，利用了语言模型在预训练阶段获取的语义

A PRE-TRAINED LANGUAGE MODEL-BASED ANOMALY DETECTION METHOD
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理解能力与常识，可以有效避免由于电网领域

训练语料较少导致的模型分类性能较差。

对于 Rule-Based 的方法，我们分别针对

3 项电网检修计划的异常检测任务，总结相应

的响应规则，设计正则表达式进行判断。对于

TextRNN 和 LSTM，本文选择 Glove[30] 作为预

训练的词向量表示，将异常检测任务对应文本

的词向量输入到 TextRNN 或 LSTM 神经网络中

进行分类。

4.3　实验结果与分析

本节主要对比不同方法在电网检修计划异

常检测任务上的表现。结果如表 4 所示，本文

提 出 的 方 法（GAD-BERT 和 GAD-LLaMA）

明显优于对比方法（Rule-Based、TextRNN 和

LSTM），其中GAD-LLaMA取得了最好的效果。

表 4　检修计划异常检测的实验结果

相关性预测 顺序性预测 冲突检测

准确率 召回率 F1 值 准确率 召回率 F1 值 准确率 召回率 F1 值

Rule-Based
TextRNN

0.782
0.878

0.779
0.801

0.781
0.838

0.747
0.841

0.681
0.711

0.712
0.771

0.655
0.773

0.621
0.689

0.637
0.728

LSTM 0.901 0.826 0.862 0.863 0.764 0.810 0.814 0.711 0.759

GAD-BERT 0.939 0.841 0.887 0.892 0.806 0.847 0.856 0.743 0.795

GAD-LLaMA 0.952 0.856 0.901 0.901 0.811 0.854 0.861 0.748 0.801

通过观察不同方法在三个电网检修计划异常

检测子任务上的表现，有以下结论：（1）Rule-

Based 准确率最低。考虑到规则是硬性定义的，

输入文本与规则略有差异或存在噪音，就会导

致样本无法命中规则；（2）BERT 通过双向上

下文建模能够更好地理解检修计划中的语义信

息，而 TextRNN 和 LSTM 在处理电网检修计划

这类长文本时，其对上下文的理解不及 BERT；        

（3）GAD-BERT 和 GAD-LLaMA 利用预训练语

言模型的通用知识，在有限的标注数据上更好地

泛化，而 TextRNN 和 LSTM 受限于数据规模和

标注质量；（4）注意力机制使本文提出的方法

在处理变长序列方面更为灵活，能够更好地捕捉

文本中的关键信息，而 TextRNN 和 LSTM 存在

信息损失；（5）GAD-LLaMA 相比 GAD-BERT

有着明显的提升，这说明预训练语言模型的参数

量与其在下游任务上的表现呈正相关。

综上所述，在电网检修计划异常检测任务

中，基于预训练语言模型的方法更具优越性。

4.4　模型参数实验

本文设计了两个参数实验，分别探究 GAD-

BERT 分类器的中间表示的维度对异常检测效

果的影响，以及在检修计划冲突检测任务中，

GAD-BERT 中使用的 LSTM 网络对冲突检测效

果的影响，其结果如图 3 所示。

由图 3（1）可知，分类器中间表示的维度

整体与异常检测模型的性能呈正相关。对于相

关性检测和冲突检测任务，中间表示的维度选

择 256 时表现最好，而顺序性检测在中间表示

维度为 128 时表现最好。由图 3（2）可知，添

加 LSTM 模块的 GAD-BERT 在三个评价标准上

都取得了更好的效果，说明 LSTM 可以将语义

信息传播到整个检修计划各个部分中，对于充分

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.04.002
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图 3　模型参数实验

编码整个检修计划具有重要的作用。

4.5　错误分析

本节对 GAD-LLaMA 分类错误的情况进行

分析。针对 3 种电网检修计划的异常，分别挑

选一个分类错误的测试样例进行分析。对于相

关性预测任务，GAD-LLaMA 错误地将发生在

同一条线路（渎车 5249 线）两处不同位置（002#

塔和 001# 塔）的检修计划识别为同一个检修计

划。对于顺序性检测任务，GAD-LLaMA 错误

地认为“新旧 OPGW 光缆熔接”应当在“拆除

临时 ADSS 光缆”之前实施。对于冲突检测任

务，GAD-LLaMA 错误地认为发生在同一条线

路（晋家 5269 线 / 晋港 5270 线）两处不同位

置（139#-140# 档、152#-164# 段）的检修计划

不能同时开展。通过分析得知，LLaMA 具备区

分不同线路与不同光缆的能力，但是缺乏同一

条线路不同路段的检修计划相互独立、不同光

缆之间存在检修顺序的常识。 本文认为上述分

类错误是 LLaMA 缺乏电网检修相关的领域知

识造成的，在后续工作中可尝试在电网检修计

划语料上进行预训练缓解该问题。

表 5　GAD-LLaMA 的错误样例

检修任务 检修计划实例 GAD-LLaMA 预测 实际结果

检修计划相
关性检测

[ 检修目标 ] 渎车 5249 线木渎变 002# 塔 OPGW 光缆恢复搭接
[ 检修步骤 ] 渎车 5249 线 001# 塔迁改

检修目标与检修
步骤相关

检修目标与 
检修步骤无关

检修计划顺
序性检测

[ 检修目标 ] 陆桥加强 500kV 线路工程 500kV 斗常 5267 线升高改造
[ 检修步骤 1] 新旧 OPGW 光缆熔接
[ 检修步骤 2] 拆除临时 ADSS 光缆

顺序无异常 顺序异常

检修计划冲
突检测

[ 检修计划 1] 晋家 5269 线 / 晋港 5270 线在 139#-140# 档开展相关线
路迁改工作（1）晋家 5269 线在 134# 塔和 144# 塔处断开 OPGW 光
缆（2）在 134# 塔和 144# 塔处将原光缆和 ADSS 临时光缆熔接
[ 检修计划 2] 晋家 5269 线 / 晋港 5270 线 152#-164# 段塔基、线路开
展线路迁改工作（1）在晋家 5269 线 152# 塔 ~164# 塔处架设 2 根
72 芯 OPGW 光缆（2）开断晋家 5269 线 151# 塔、165# 塔临时过渡
ADSS 光缆（3）搭接晋家 5269 线 151# 塔和 165# 塔处 OPGW 光缆（4）
搭接 500kV 晋家 5269 线 36 芯 OPGW 光缆

存在冲突 无冲突

5　结论

本文提出了基于预训练语言模型的检修计

划冲突检测方法 GAD-BERT 和 GAD-LLaMA，

旨在发现检修计划中存在的异常。实验证明，本

文的方法成功地提高了检修计划异常检测的准确

性，在电网通信领域的场景下表现出色，并具有

较强的泛化能力和实际应用潜力。相较于传统方

A PRE-TRAINED LANGUAGE MODEL-BASED ANOMALY DETECTION METHOD
FOR GRID MAINTENANCE PLANS
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法，基于预训练语言模型的方法显著提高了计划

冲突检测的效率和准确性，为推动电网通信领域

的自动化和智能化发展迈出了重要的一步。
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