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分类中的应用①
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摘　要: 电力客服工单数据以文本形式记录电力用户的需求信息, 合理的工单分类方法有利于准确定位用户需求,
提升电力系统的运行效率. 针对工单数据特征稀疏、依赖性强等问题, 本文对基于字符级嵌入的长短时记忆网络

(Bidirectional Long Short-Term Memory network, BiLSTM)和卷积神经网络 (Convolution Neural Network, CNN)组
合的结构模型进行优化. 该模型首先对Word2Vec模型训练的词向量进行降噪处理, 得到文本的特征表示; 其次, 利
用 BiLSTM网络递归地学习文本的时序信息, 提取句子特征信息; 再输入到双通道池化的 CNN网络中, 进行局部

的特征提取. 通过在真实客服工单数据集上的测试实验, 验证了该模型在客服工单分类任务上的具有较好的精确性

和鲁棒性.
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Application of BiLSTM_DPCNN Model in Work Order Data Classification for Power Customer
Service
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Abstract: The power customer service order data records the demand of power users in text. A reasonable work order
classification method is helpful to accurately identify the demand of users and improve the operating efficiency of the
power system. To solve the problems of sparse feature data and strong dependency of work order data, this study
optimizes the structural model that combines character-level embedded Bidirectional Long-Short-Term Memory network
(BiLSTM) and Convolution Neural Network (CNN). Firstly, this model obtains the feature representation of text by noise
reduction on the term vectors trained by the Word2Vec model. Secondly, it uses the BiLSTM network to recursively learn
the time sequence information of the text to extract the feature information of sentences. Finally, those obtained are input
into the double-channel pooled CNN for the extraction of local features. The test experiments on the real work order data
set of power customer service demonstrate that the model has good accuracy and robustness in the task of classifying
work orders of power customer service.
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电力客服系统作为供电企业与电力客户交流的窗

口, 不仅为电力客户提供了便捷的服务, 还直接客观地

反映客户用电诉求[1,2], 其工单数据记录着电力客户对

供电企业的诉求信息, 根据工单信息描述, 准确地定位

用户所属类别, 有利于提升客户满意度. 目前对工单数

据的分析方式, 主要是由调查人员通过对用户诉求数

据的分析, 来判别用户需求信息所属的服务类型[3,4]. 这
种方式缺乏有效的分析方法, 严重影响信息分析和解

决问题的效率, 直接影响到电力系统的高效运行和发

展[5]. 因此, 找到一种高效的工单分类方法来实现对工

单数据进行自动、准确的分类, 是电力客服系统亟待

解决的主要问题[1].
传统的工单分类, 主要是采用特征工程和机器学

习方法相结合的方式[6]. 林溪桥等[7] 分析各种类型工单

的出现规律, 结合主成分分析方法, 实现客服工单分类

模型的优化. Sun 等[8] 利用中文数据挖掘的方法, 对停

电工单进行分析, 并结合支持向量机 (Support Vector
Machine, SVM)构建了故障案例句子分类模型. 上述分

类模型虽然有着结构简单, 训练速度快的优点, 但在分

类过程中, 依赖于特征工程的选择, 模型分类效果表现

不突出.
近年来, 神经网络技术被广泛应用到文本分类任

务中[9]. 谢季川等[10] 使用 Word2Vec 语言模型训练电

力工单数据, 得到电力文本词向量, 最后构建多分类文

本模型, 实现 95  598 电力工单分类任务. 刘梓权等[11]

通过分析电力设备缺陷记录, 构建了一种基于 CNN的

电力缺陷文本分类模型. 受以上启发, 我们将 CNN 网

络用于工单数据的分类中. 然而, 分类的效果并不理想,
这是因为工单数据存在依赖性强、冗余度高的特征,
传统的 CNN网络在处理这些数据时遇到以下问题:

(1) 文本表示: 由于数据的高依赖性, 在特征文本

表示时, 要考虑前后词语间的语义关系;
(2) 特征提取: 在句子高级建模阶段, 使用 CNN网

络只能捕获局部的语义信息, 造成隐层语义信息丢失.
为了解决上述问题, 本文将 BiLSTM 与 CNN 混

合的神经网络应用到工单分类的任务中, 该模型充分

利用了 BiLSTM递归序列模型学习句子中的全局语义

信息的特点; CNN 结构可以通过卷积运算, 挖掘句子

局部语义特征的优势. 本文从以下 3个方向入手, 并进

行创新:
(1) 词向量标准化: 对词向量作标准化处理, 去除

噪音, 加快网络训练收敛速度, 提高分类精度;
(2) 稀疏特征提取: 由于数据稀疏性, 包含大量的

边际信息, 为了提取边际有效信息, 利用 BiLSTM 代

替 RNN;
(3) 特征融合: 本文在卷积网络上进行改进, 克服

了Max-Pooling丢失特征信息的问题, 保留了强特征词

信息, 捕获全局深层的隐层语义信息.

1   相关工作

文本分类是将待分类文本数据合理地划分到相应

的类别中, 是有监督学习的过程. 工单文本也是文本分

类中的经典问题, 通过分析文本特征, 本文所采用的文

本分类算法是基于 BiLSTM 神经网络和 CNN 网络这

两种模型. 以下分别对实验中所涉及的相关技术进行

介绍.
1.1   向量模型

2013 年, Hinton 提出了 Word Embedding 概念,
Word Embedding方法将单词映射到向量空间, 不仅可

以避免“维度灾害”问题, 还能从更深层学习词与词之

间的语义信息[12]. 与此同时, Mikolov 等[13,14] 提出了

Word2Vec 框架, 该神经网络语言在语言训练时, 考虑

上下词语义间的相关性. 基于 Word2Vec 模型解决了

传统的文本表示中数据稀疏和语义鸿沟的问题[15,16]. 本
文实验部分, 采用上述神经网络语言模型得到文本的

向量表示.
1.2   BiLSTM 神经网络

循环神经网络 LSTM网络是 RNN网络的扩展, 它
解决了传统 RNN 网络中梯度消失或爆炸问题[17]. 使
用 LSTM 网络可以学习到当前文本过去的信息, 但无

法编码从后到前的信息, 因此出现了 BiLSTM 神经网

络可以更好的捕捉双向的语义依赖[18,19]. 网络的结构通

常包括 3 部分: 输入层、隐藏层和输出层. BiLSTM 单

元示意图, 如图 1所示.

it = σ(Wi · [ht−1,wt]+bi) (1)

ft = σ(W f · [ht−1,wt]+b f ) (2)

qt = tanh(Wq · [ht−1,wt]+bq) (3)

ot = σ(Wo · [ht−1,wt]+bo) (4)

ct = ft ⊗ ct−1+ it ⊗qt (5)

ht = ot ⊗ tanh(ct) (6)
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j ∈ {i, f ,q,o} ·⊗
σ

上述计算公式为经过 LSTM三个门信息保留计算表

达式, 其中, Wj 是权重矩阵, bj 是偏差向量, 
表示逐点相乘,  是激活函数. ft 决定哪些信息需要从

单元状态中丢弃, it 决定哪些值需要更新, ot 决定模型

的最终输出.
 

输出

后向 LSTM

前向 LSTM

O

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

O O

 
图 1    BiLSTM单元示意图

 

本文实验中使用 BiLSTM 网络是由两个方向的

LSTM 组成, 使用前向和后向 LSTM 网络可以学习句

子的上下文信息, 得到全局的句子语义信息.
1.3   卷积神经网络

TextCNN 是一种前馈神经网络, 最初应用于计算

机视觉, 在图像处理中有突出的表现[20]. 随着深度学习

的发展, CNN 被广泛应用自然语言处理的任务中, 如
文本分类、情感分析等[21,22].

TextCNN 网络结构主要包括卷积和池化层, 实现

过程如下: 首先, 将卷积层输出的特征向量分别输入最

大池化层; 其次, 将池化的输出结果拼接表示最终的句

子特征向量. 为了提取不同位置的局部信息, 实验中同

时使用多个通道和不同卷积核大小进行卷积操作. 其
结构图 2所示.
 

文本特征矩阵 池化层 Softmax 层带有多重宽度筛选
的卷积层 

图 2    TextCNN网络结构示意图

W ∈ RM×N F ∈RM×N m≪ M

n≪ N

设给定矩阵 , 卷积核 , 且 ,
, 则卷积的表达式如 (7)所示:

B =
m∑

u=1

n∑
v=1

fuv ·wi−u+1: j−v+1 (7)

B 表示卷积后的结果, 卷积后得到由句子局部信

息构成的特征矩阵, 输入到Max-Pooling层提取整个矩

阵中最大值, 作为当前通道的特征信息, 再与其他通道

的特征信息融合, 得到多通道组合筛选后的句子特征

向量.

2   模型架构与算法设计

考虑到传统 CNN 网络在工单分类中不足 ,  而

BiLSTM 神经网络在文本分类中可以很好地提取上下

文信息, 在高级语义建模阶段, CNN 网络可以凭借多

通道组合筛选, 对句子进行二次特征提取, 从而得到句

子特征向量. 鉴于以上两种模型的优点, 本文在 BiLSTM+

CNN组合网络的基础上进行优化. 即在 TextCNN网络

层中采用双池化操作, 我们称之为双池化的卷积神经

网络 (Double Pooling Convolution Neural Network,

DPCNN), 并将优化后的组合模型应用到电力客服工单

数据的分类中, 其模型结构如图 3所示. 整个分类过程

从左向右, 包括文本向量化表示和训练 BiLSTM_DPCNN

分类器两部分, 以下按模型的搭建过程逐一论述.
2.1   向量的优化表示

在以往的模型训练过程中, 都是直接将训练出的

文本词向量输入到模型中, 这种方法导致模型难收敛,
分类准确率低. 究其原因, 主要是因为短文本数据的高

稀疏性, 不同词的出现频率不同, 对于一些高特征词出

现频率较高, 同时也存在边缘流特征信息. 这将使得到

词向量的权值存在较大的偏差, 分布不均衡.
为了解决上述问题, 本文实验中采用Word2Vec模

型训练以字为单位的词向量的前提下, 并对词向量进

行标准化处理, 达到降噪效果. 首先, 遍历词汇表, 统计

每个单词出现的次数, 计算其频次; 其次, 计算所有词

的权重误差; 最后, 采用标准化处理, 得到均值表示的

词向量. 再把处理后的词向量作为训练模型的输入, 具
体计算公式如下:

E(v) =
k∑

j=1

f jv j (8)
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Var(v) =
k∑

j=1

f j(v j−E(v))2 (9)

Wk =
Wk −E(v)
√

Var(v)
(10)

其中, fj 表示单词出现的次数, k 表示词的个数, vj 表示

对应词的权重. 经标准化后的词向量, 其范围固定在

一个固定值之间, 弱化某些词向量的权重值过大对模

型的影响 .  加快网络的收敛速度 ,  提高模型的分类

精度.
 

电
压
不
稳

Max-pooling

Avg-pooling

Softmax

全连接层双池化层卷积层词嵌入 BiLSTM 层 

图 3    基于 BiLSTM_DPCNN混合神经网络模型
 

2.2   BiLSTM_DPCNN 分类模型

实验中所采用的 BiLSTM_DPCNN组合模型的思

想, 充分利用了各个模块的优点. 首先, 待分类文本经

过数据预处理后通过 Embedding Layer 层把单词表示

成模型可以识别的文本向量. 再利用 BiLSTM 网络提

取句子特征语义信息, 由于文本在处理时, 调用 Keras
库提供的 pad_sequence 方法将文本 pad 为固定长度,
因此在 BiLSTM 输出时乘以 MASK 矩阵来减小 pad
带来的影响. 最后, 将 BiLSTM 的输出作为改进 CNN
网络的输入, 进行二次特征提取, 最后实现分类.

BiLSTM_DPCNN 模型由输入层、BiLSTM 层、

卷积层、双池化层、分类输出层五部分组成. 以下详

细介绍每一层的实现过程.
首先, 采用 BiLSTM 网络学习每个字的向量语义,

BiLSTM 因其双向计算的特点, 可以获取目标序列的

“左序列”和“右序列”的文本信息. 具体计算公式如下.

Cl(xi) = g(WlCl(xi−1)+WslE(xi−1)) (11)

Cr(xi) = g(WrCr(xi+1)+WsrE(xi+1)) (12)

Cl(xi) Wl

Wsl

Cl(xi−1)

E(xi−1) xi

Cr (xi)

其中,  表示左边的文本向量,  是一个从当前隐

藏层到下一隐藏层转换的 矩阵表示连接当词的左

文本的语义信息.  表示前一个词的左边文本信

息,  表示前一个词的字向量. 同理, 可计算 的右

文本 .
xi根据式 (11)、式 (12), 得到当前字 的向量表示.

计算公式如下:

xi = [Cl(xi); E(xi);Cr(xi)] (13)

其次, 把 BiLSTM 网络层输出的句子特征矩阵输

入到卷积层中进行卷积操作, 提取深层语义信息. 经卷

积操作后, 使用双通道池化进行特征筛选, 进而提取句

子特征矩阵中相邻文字的关联特征, 其中池化部分的

具体计算公式如下:

cmax =
n

max
i=1
{ci} (14)

cavg =
1
h

h∑
i=1

ci (15)

zi = cmax⊕ cavg (16)

其中, cmax 表示最大池化的输出, cavg 表示平均池化的

输出, ⊕表示拼接运算, h 表示滑动窗口大小. 该方法弥

补了由于每次最大池化操作只能取一次最大值, 从而

丢失强特征词信息的缺点. 将两个池化操作的结果进

行特征融合, 保证了文本特征信息的完整性, 得到的更

全面的、深层次的句子特征.
最后 ,  由双池化层提取到句子的特征表示作为

Softmax层的输入, 分类过程的具体计算公式所示:

p(y |Z ,Ws,bs) = so f tmax
y

(Ws ·Z+bs) (17)

其中, y∈{0, 1}, Ws∈R|Z|, bs 代偏置项, Z 表示句子特征

矩阵.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 2 期

246 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


2.3   模型算法流程

BiLSTM_DPCNN组合模型的算法过程如算法 1.

算法 1. BiLSTM_DPCNN模型训练过程

1) 初始化模型参数配置, 设置每批训练量 batch_size 和总迭代次数

epochs;
2) 将由标准化后的字向量表示的句子信息输入到 BiLSTM 网络层

中, 提取全局句子语义信息;
3) 将第 2)步的输出句子矩阵输入到 DPCNN网络中, 通过卷积操作,
进一步捕获局部语义信息;
4) 将第 3) 步中卷积后的结果分别输入到双通道池化层进行降维操

作, 并将特征融合;
5) 将第 4) 步融合后文本向量经过矩阵的 concat 和 reshape 之后送

入 Softmax分类器, 输出类别标签;
6) 模型训练过程中, 采用 mini-batch的梯度下降法进行训练, 训练过

程中保存最优的模型, 减少再训练过程中的开销;
7) 重复 2)~6)步, 设置 epochs=50, 若训练集的精度不在上升, 则提前

结束训练.

θ

实验中 batch 的大小设置为 30, 能够获得较好的

效果, 则所有参数 的计算公式如下所示.

θ=θ−λ∂(θ)
∂θ

(18)

λ其中,  表示学习率.

3   实验设计及分析

3.1   实验环境

本实验基于 Python 编程语言和 Tensorflow 1.8.0
深度学习框架展开, 主要参数配置 CPU: Intel Core i9-
9900 K; 内存: 32 GB; 操作系统: Windows 10.
3.2   数据来源和预处理

在本次实验中采用来自电网公司客服工单记录的

真实数据, 数据主要记录客户对电力公司的用电反馈

信息. 其中每条工单数据以短文本的形式记录着工单

类别及相应的信息反馈, 共分为停电、安全隐患、停

电未送电、电压不稳、缺相、供电故障、用户资产故

障 7个工单类别, 下述分别用 C1~C7 命名. 所有数据都

经过数据清洗和停用词过滤, 实验中将数据集划分为

训练集、验证集和测试集, 其比例为 3:1:1.
3.3   模型超参数设置

模型中主要参数包括字向量的维度 d, 滤波器的个

数 m 等, 另外 BiLSTM 层中隐藏层层数为 2 层, 神经

元个数 256个. 模型最优参数设置如表 1所示.
3.4   评估指标

由于工单数据是多分类问题, 工单类别分为 7 类,
采用查准率 (P) ,  召回率 (R) ,  F1 值 (F1) 和宏平均

(Macro_F1)等 4个指标, 对分类的准确度进行评估, 其
计算公式如下:

P =
T P

T P+FP
(19)

Macro_P =
1
V

∑V

i=1
P (20)

R =
T P

T P+FN
(21)

Macro_R =
1
V

∑V

i=1
R (22)

F1 =
2P∗R
P+R

(23)

Macro_F1 =
2∗Macro_P∗Macro_R

Macro_P+Macro_R
(24)

其中, V 表示工单类别个数, TP 表示正确的标记为正,
FP 错误的标记为正, FN 错误的标记为负, TN 正确的

标记为负.
 

表 1     模型参数配置
 

参数 含义 最优值

batch_size 每批次使用的样本数 128
num_epochs 训练轮数 50
hidden_dim 隐藏层层数 128

dropout 丢失率 0.5
λ 学习率 0.001
d 字向量维度 300
m 滤波器个数 128
h 滑动窗口大小 [2, 3, 4]

 
 

3.5   对比实验设置

实验中设置以下几个分类模型来评估本文模型,
通过对比模型验证 BiLSTM_DPCNN模型的分类性能:

(1) TextCNN 模型. CNN 模型采用文献 [23] 中的

网络结构, 以字符粒度建模, 使用卷积提取文本特征图

后, 输入到最大池化层, 提取矩阵实现对文本的分类.
(2) BiLSTM 模型. BiLSTM 模型是由两个不同方

向的 LSTM组合, 它可以同时捕获上下文语义信息, 解
决了分类过程中长距离依赖问题.

(3) RCNN模型. RCNN模型采用文献 [24]中的结

构, 使用循环网络学习单词的上下文信息, 得到当前词

的向量表示, 再通过一维卷积, 提取句子特征, 经池化

后输入到 Softmax 分类器中获得分类结果, 可以简单

看成 LSTM和 CNN的混合网络.
为了更好地评估模型, 以上对比模型输入的词向

量均是随机生成, 不做标准化处理.
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3.6   实验结果及分析

如表 2 所示, 给出各个模型在电力客服工单数据

集上的测试结果, 其中 Dev-Macro_F 和 Test-Macro_F
分别表示在验证集和测试集上的宏平均分数.
 

表 2     实验中各个模型分类精度
 

模型 Dev-Macro_F Test-Macro_F
TextCNN 0.950 0.958
BiLSTM 0.962 0.960
RCNN 0.946 0.950

本文模型 0.974 0.978
 
 

通过表 2中的实验结果可看出,BiLSTM网络在分

类结果上与 TextCNN网络相比而言, 其在测试级上的

精度, 达到 96%, 明显高于 TextCNN分类模型. 这是因

为 BiLSTM 网络具有记忆单元, 选择性记忆和遗忘信

息, 具有递归学习信息的优势, 此外, 又能捕获前后两

个方向上的时序信息, 在电力短文本数据集中表现突

出. 但是在一般的文本分类任务中, 较多采用 TextCNN
结构, 因为训练速度较快, 模型易收敛. RCNN 网络模

型由于其结构较为简单, 其分类指标低于其他模型. 而
本文提出的将 BiLSTM 和 DPCNN 网络组合的模型,
无论是在测试级和验证集, 模型的分类准确率都表现

最优. 其在测试集上的 Macro_F1 值较 TextCNN 模型

提高了 2.0%. 主要原因是因为在文本实验中, 不仅在

网络模型上进行组合优化, 还在词向量上做进一步处

理. 具体而言, 首先以字符级嵌入词向量, 从细粒度层

次分析字与字之间的语义关系, 并对词向量进行归一化

处理, 减少数据噪音; 其次, 将 BiLSTM_DPCNN模型应

用到客服工单数据的任务中. 该模型首先, 利用 BiLSTM
网络具有“门控”结构, 对句子特征信息选择性保留, 又
可以同时捕获上下文信息, 在文本分类任务中具有较

高的准确率; 其次, 考虑到对 TextCNN网络而言, 不仅

对相邻语义信息的捕获能力较强, 又能通过设置不同

滑窗大小来提取不同位置的局部信息, 最后融合多层

卷积特征, 得到较好的分类效果. 但模型存在一个最大

的弊端, 即采用最大池化操作, 只能取一次最大值, 从
而丢失强特征词信息. 因此, 本文实验中的在原有网络

的基础上进行改进, 添加平均池化层, 把卷积层提取的

句子特征, 分别输入到最大池化和平均池化层, 最终把

池化输出的特征进行融合, 通过全连接的方式和 Softmax
分类器, 实现分类输出. 因此, 在分类性能上要高于单

一网络结构.
由于本文以字为单位作为模型的输入, 所以在这

里研究了字向量的特征维度对模型分类效果的影响.
图 4 表示字向量的特征维度从 50 维变换到 400 维的

过程中, 宏平均值 (Macro_F1) 的变化情况. 由图 4 可

知, 随着字向量维度的逐渐增加, 整体的分类性能不断

上升, 但当维度为超过 300时, 分类性能趋于下降状态,
原因是字符级别过大导致计算成本增大. 本次实验选

300作为字向量的表示维度, 此时模型的分类效果最佳.
 

50 100 150 200 250 300 350 400 450

字符特征向量维度

0.940

0.945

0.950

0.955

0.960
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0.970
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M
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图 4    分类性能与字向量特征维度的关系

 

表 3给出不同模型在各个分类中的 P、R、F1值,
通过表 3 可以看出 BiLSTM 模型在 C1、C3、C6 类别

上的 F1 值高于 TextCNN 模型. RCNN 模型分别在

C2、C5、C7 类别上的 F1 值高于 BiLSTM 模型, 尤其

是在 C5 类别中 F1 值相比 BiLSTM 模型, 提高了 5%.
但从整体分类效果看, 本文模型表现优于其他模型, 其
中最好的区分类别是 C1 和 C5, F1值达到 99%和 97%,
在其他类别中的 F1值也均有提升.

 

表 3     不同神经网络模型的实验对比
 

类别
TextCNN模型 BiLSTM模型 RCNN模型 本文模型

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
C1 0.98 0.98 0.96 0.97 0.99 0.98 0.98 0.98 0.98 0.99 0.99 0.99
C2 0.79 0.89 0.84 0.82 0.79 0.80 0.81 0.84 0.83 0.84 0.90 0.87
C3 0.84 0.86 0.62 0.83 0.80 0.84 0.62 0.67 0.64 0.96 0.92 0.94
C4 0.93 0.94 0.94 0.94 0.93 0.93 0.94 0.93 0.93 0.95 0.95 0.95
C5 0.94 0.99 0.96 0.95 0.87 0.91 0.99 0.96 0.96 0.98 0.96 0.97
C6 0.96 0.90 0.93 0.97 0.95 0.96 0.88 0.92 0.90 0.94 0.97 0.95
C7 0.89 0.91 0.90 0.87 0.88 0.88 0.89 0.88 0.89 0.92 0.90 0.91

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 2 期

248 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


表 4 给出不同模型的训练和测试时间对比, 从表

中数据可以看出, 就训练时间而言, TextCNN模型的训

练速度快比 BiLSTM 快很多, 主要是因为该模型适合

并行计算; 本文实验中的 BiLSTM_DPCNN 混合模型,
时间复杂度要高些.
 

表 4     各模型时间复杂度对比 (单位: s)
 

模型 训练时间 测试时间

TextCNN 76 19
BiLSTM 125 14
RCNN 168 15

本文模型 196 16

4   结论与展望

本文通过分析电力客服工单数据特征, 基于字符级

嵌入的 BiLSTM_DPCNN 分类算法对工单文本进行分

类. 在模型训练过程中, 首先对词向量进行优化表示; 其
次, 使用 BiLSTM 循环结构学习上下文信息, 获取全局

语义信息; 最后, 采用卷积双池化方法提取全局最优的

语义特征值. 通过与其他分类算法对比, 验证了该模型

分类效果的优越性. 但在大量客服工单数据中仍存在可

用样本较少, 不足以构成训练集类别的问题. 因此, 下一

步需对模型进行完善使其同样适用于样本不均衡分布

的客服工单数据, 这对促进电网智能化发展有着重要意义.
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