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风电业务流程剩余时间预测与系统应用
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摘 要： 针对工业场景下运维事件日志复杂以及数据量较少等问题，提出一种基于时间卷积网络的剩余时间预测方

法。首先，使用因果卷积对流程实例数据进行建模；其次，对不同长度的轨迹前缀分别进行模型训练，以提高模型的

针对性；最后，将剩余时间预测模型用于实际的风电运维业务场景中，开发风电运维业务系统，实现工作票表单数据

以及事件日志数据的可视化展示。与传统的剩余时间预测方法相比，该方法的预测效果有显著提升，平均绝对误差

值降低了 5% 左右。开发的风电运维业务系统能够预测未完成工作票开票过程中流程的剩余时间，实现业务流程超

时告警。
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Abstract： Aiming at the complexity of industrial scene event logs and the small amount of data in industrial scenarios， a remaining time pre⁃
diction method based on time convolutional network is proposed. Firstly， causal convolution is used to model process instance data. Then， the 
model is trained on track prefixes of different lengths to improve the pertinence of the model. Finally， the remaining time prediction model is 
used in the actual wind power operation and maintenance business scenario to develop the wind power operation and maintenance business sys⁃
tem to realize the visual display of work ticket form data and event log data. Compared with the traditional remaining time prediction method， 
the prediction effect of the proposed method is significantly improved， and the average absolute error is reduced by an average of 5%. The de⁃
veloped wind power wind power operation and maintenance business system can predict the remaining time in the process of invoicing unfin⁃
ished work tickets， and realize business process overtime alarms.
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0 引言

业务流程管理旨在提供规范化的技术和工具，针对生

产流程、行政申请流程等各类业务流程，利用流程挖掘技

术进行分析、建模、监控和持续优化［1，2］。清洁能源的运行

业务场景所面临的随机性和不确定性对运维工作提出了

更高要求，因此运维工作需要进行规范化的流程管理［3］。
风电运维管理系统被视为一种流程性管理系统，其数据信

息对于运维人员的决策起着重要作用。在业务流程中，时
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间限制是非常重要的因素，因其直接影响着流程的成本、

风险和效率等关键指标。通过预测未来执行过程中的流

程剩余时间，可以帮助业务流程执行者及时发现潜在问

题，并采取相应措施，以优化整个业务流程的执行过程。

因此，剩余时间预测是流程挖掘技术中非常重要的一

环［4-5］。通过流程挖掘技术可以对历史数据进行分析和挖

掘，从而构建出预测模型，用来预测未来执行过程中的流

程剩余时间，从而为流程管理者提供必要的决策依据，以

有效地进行资源调度，避免执行超时等问题。

本文提出一种基于时间卷积网络的剩余时间预测模

型，通过提取事件日志数据中的属性特征进行模型训练和

优化，利用事件日志数据进行工作票中当前执行流程的时

间预测，以判断流程是否超时，并将该剩余时间预测模型

应用于风电智慧运维中，以实现风电运维开票流程的剩余

时间预测和实时告警，从而提高运维的效率和安全性［6］。

1 相关工作

针对剩余时间预测与风电业务场景数据预测，已经有

了许多研究成果。在传统的业务流程模型预测方法中，

Folino等［7］将不同执行场景的发现与日志事件的自动抽象

相结合，对流程剩余时间预测任务中的特征设计进行研

究，可更有效、更容易地使用日志数据进行过程挖掘预测。

Claes 等［8］提出一种合并组织间流程不同部分的输入数据

技术，将其作为流程挖掘算法的输入，同时为用户提供了

一种用于合并数据的规则算法。Aalst 等［9］采用一种抽象

机制学习历史事件日志信息，并构建带有标注的变迁系

统，将到目前为止执行的活动序列通过状态表示函数映射

到变迁系统中的一个状态，然后基于类似状态下较早过程

实例的平均完成时间进行预测。除使用变迁系统外，后续

还有一些研究者使用队列流程模型［10］、设计序列编码方

案［11-12］、声明式流程模型［13］等方式进行剩余时间预测。

随着人工智能技术的快速发展，利用机器学习与深度

学习方法进行业务流程剩余时间预测的研究越来越多，应

用机器学习与神经网络模型构建的剩余时间预测方法也

取得了很好的预测效果。Polato 等［14］提出数据感知的变

迁系统，采用 ε-SVR 机器学习算法，通过业务过程的历史

踪迹进行模型训练，并通过编码技术将部分踪迹的特征转

换为适合 ε-SVR输入的格式，模型的输出值即为剩余时间

预测值。Rogge-Solti 等［15］根据历史信息构建了分布式变

迁随机 Petri 网，对正在执行的业务过程获取当前状态，然

后收集模拟结果（完成时间），通过模拟样本均值，采用最

大似然估计值获得剩余执行时间的预测值。Rogge-Solti
等［16］还通过历史踪迹计算每个变迁活动的持续时间，以此

统计时间信息，对于正在执行中的流程，根据当前活动的

执行时间从原始分布的截断分布中进行抽样，获取所有样

本模拟的完成时间，并取平均值作为最后的预测结果。

Ceci等［17］利用序列模式挖掘并识别部分过程模型，使用匹

配部分过程模型的活动附加信息从事件日志中训练嵌套

预测模型，用于预测新（运行）流程实例的下一个活动和完

成时间。Bevacqua等［18］使用聚类技术处理事件日志，然后

利用回归技术构建剩余时间预测模型，在预测准确性和鲁

棒性方面都取得了令人满意的结果。Senderovich 等［19］考
虑了流程实例自身的属性、流程实例内部事件的属性以及

业务流程实例的上下文信息，采用有监督的机器学习方法

进行预测，验证了该方法的实用性和适用性。Verenich
等［20］采用白盒预测流程实例剩余执行时间的方法，使预测

过程中的指标具有可解释性。首先使用聚类技术对历史

流程实例进行处理划分，然后采用回归分析技术进行剩余

时间预测。该方法获得了较准确的预测结果，缺点是未考

虑流程实例活动的可重复性。

倪维健等［21］针对业务流程剩余时间预测问题提出一

个基于注意力双向循环神经网络的业务流程剩余事件预

测方法，提取流程实例的轨迹前缀及其对应的剩余执行时

间，利用双向结构对轨迹前缀进行建模，并利用注意力机

制学习到的权重对其作最后的处理，最后采用一个全连接

层进行剩余时间预测。该方法采用平均绝对误差进行效

果评估，验证了所提出模型的优越性。因为不同长度的流

程实例之间存在很大差异，会影响预测结果［22］。刘彤

等［23］针对流程轨迹前缀长度的不同设计一种事件表示方

法，并利用深度迁移学习进行剩余时间预测，考虑了轨迹

前缀之间的关联性，克服了长轨迹前缀数据量少的问题，

提高了剩余时间预测效率。Navarin等［24］通过将活动信息

转化为模型支持的输入格式，将未完成的踪迹信息输入模

型中进行时间预测，不仅考虑了每个事件的时间特征，而

且考虑了与事件相关的轨迹开始时间、最后一个事件开始

时间等其他特征，但该方法的编码维数会随着离散特征取

值的变大而增加。徐兴荣等［25］设计一种准循环神经网络，

充分利用输入序列的顺序信息用于业务流程剩余时间预

测，解决了对序列数据跨时间步长并行处理的问题。

现有风电运维管理系统实现了对运维过程中数据的

管理，例如康磊等［26］针对现有风场管理模式造成的信息不

能共享、专业人员分散等问题，提出建立层级管理模式，按

照权限对每一级工作建立功能模块。Besnard［27］主要针对

海上风力发电运维提出风电系统，可高效地维护风电场设

备，并且降低运维成本。陈雷［28］采用 .NET 技术以及 SQL 
Server数据库设计实现了风电运维管理系统等。针对风电

运维过程中产生的数据信息，秦政等［29］基于先进统计方法

实现了对风电功率的预测。郭娜等［30］提出一种基于优先

级的特征自选取策略，以解决风机检修过程中存在的操作

失误和工作延期等问题。

目前的业务流程剩余时间预测方法虽然取得了很好

的预测效果，但是模型的可解释性较差，限制了业务流程

管理人员对模型预测结果的理解和应用。同时，风电运维
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过程中业务流程复杂性高、变更内容多、流程实例差异性

大，而时间卷积网络具有较好的可解释性以及较高的模型

精度，并方便进行可视化，可以自适应地学习不同时间尺

度上的特征，更好地处理复杂的业务流程数据，并实现实

时的业务流程剩余时间预测，具有较高的实际应用

价值［31］。

2 基本定义

定义 1   事件。业务流程中某个活动的一次执行实

例。例如，风电开票流程中工作票的填写可以形式化表示

为一个元组 e = (a，id，start，end，p1，...，pm )。其中，a 表示该

事件执行的活动，id 表示该事件所对应流程实例的 ID，

start、end 分别表示该事件执行的开始时间与结束时间，

p1，...，pm 表示该事件的属性。

定义 2 流程轨迹。业务流程中每一个活动节点都

可成为事件，该流程中所有事件集合组成的非空序列可称

为流程轨迹，可用 σ =< e1，e2，...，e|σ| >表示。其中，ei 表示

流程轨迹中的一个事件，|σ|表示流程轨迹中的事件数量，

1 ≤ i ≤ |σ|。
定义 3 轨迹前缀。轨迹前缀是流程轨迹σ的前 k个

事件，可表示为σ(k) =< e1，e2，...，ek >（1≤ k ≤ |σ|)。
定义 4 业务流程剩余时间。在一个流程轨迹中，从

目前正在执行的事件到最后一个事件结束之间的时间，即

remain =  e|σ|.end - ek.end。
定义 5 事件日志。所有流程轨迹的集合称为事件

日志，记录了整个业务系统的历史执行情况，即 L =
{σ1，σ2，...，σl}。

定义 6 业务流程剩余时间预测。给定某业务系统，

令该系统的事件空间为  Ε，则流程实例及前缀空间可表示

为 E*。剩余时间预测任务的目标是利用事件日志中历史

流程实例数据构建映射函数 f：E* → R+ ，利用该函数可以

预测给定流程的剩余时间。

3 基于时间卷积网络的剩余时间预测方法

基于时间卷积网络的剩余时间预测方法整体流程如

图 1所示。首先，指定一个长度范围［min，max］，用于对事

件日志中的流程轨迹进行截取，得到不同长度的实例前缀

数据信息，并根据不同长度的训练样本将其划分为不同的

训练数据集。然后基于划分的训练集训练剩余时间预测

模型。此处，考虑到不同长度的训练样本单独训练剩余时

间预测模型时无法有效利用各个轨迹前缀之间的关联性，

不确定因素太多，因此将迁移学习的思想加入其中。在训

练前缀长度为 l的数据时，以前缀长度为 l-1的数据训练模

型所得的参数作为模型初始参数。

3.1　数据预处理

在训练集划分阶段，需要先进行数据处理工作，将事

件日志 .xes格式转化为神经网络模型所接受的 .csv数据格

式，然后采用基于轨迹前缀长度的方式构建训练集。通过

截取不同长度的轨迹前缀作为训练数据集中的训练样本，

最后返回所有长度的训练数据集。

对于连续属性时间，需要先进行离散化处理，再采用

CBOW（Continuous Bag of Words）编码方式进行数据编码，

将数据按照 7：3的比例划分为训练集和测试集。CBOW模

型结构如图 2所示。

将事件日志数据利用 one-hot 编码后，得到当前事件

的上下文事件向量，将其输入到 CBOW 模型中，通过与隐

藏层的共享矩阵相乘，加权求平均，最后利用 softmax（）函

数获取当前事件的概率分布，将概率值最大的向量表示为

当前事件。

3.2　时间卷积网络模型

传统的卷积神经网络对于时序数据的处理较为困难，

不能很好地捕捉长期依赖信息，时间卷积网络（Temporal 
Convolutional Network，TCN）是将卷积神经网络思想引入

时序数据处理的一种方法，其结构包括膨胀因果卷积层和

残差结构，具有灵活的感受野和稳定的梯度，能够有效解

决训练过程中网络性能减弱等问题，可以很好地处理时间

序列，在多种任务上处理效果甚至超过通常用于时序数据

处理的循环神经网络模型［32-33］。
时间卷积网络包括因果卷积和膨胀卷积两种。因果

卷积结构中，对于上一层 t时刻的值，只依赖于下一层 t时
刻及其之前的值，是一种单向结构。由于网络层数的限

制，因果卷积对历史特征信息的获取范围小，而膨胀因果

[min,max ]

截取不同长
度的轨迹
前缀

训练集轨迹
长度l = min

训练集轨迹
长度l = max

事
件
日
志

时间卷积网络训练

剩余
时间
预测

 
Fig. 1　Flow of remaining time prediction method

图1　剩余时间预测方法流程
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卷积通过调节膨胀系数能够灵活改变卷积操作的感受野。

膨胀因果卷积包含一个膨胀因子 d，允许卷积时输入存在

间隔采样，采样大小受膨胀因子影响。膨胀因果卷积结构

如图 3所示。

TCN使用残差结构可以使输入数据 x和输出数据F(x)
通过 add操作实现线性叠加，使网络实现跨层传递信息，加

快训练过程，避免 TCN 层在叠加过程中产生梯度消失现

象。残差结构如图 4 所示，其中包含两层膨胀因果卷积，

每层中都包含参数重写、随机失活等操作，用于进行正则

化处理。

本文使用时间卷积网络对轨迹前缀数据进行建模，设

置膨胀因子 d 为 8，卷积核大小为 2*2，将其与残差结构相

结合，提高模型的鲁棒性，最后通过一个全连接层实现剩

余时间预测。

3.3　实验结果与分析

本文使用 3 个公开事件日志数据进行对比实验。事

件 日 志 数 据 分 别 是 BPI_2012_A、BPI_2012_O、BPI_

2012_W，均来自不同领域，可在 4TU Center for Research 
Data（https：//data.4tu.nl）上下载。其中，BPI_2012类数据是

某财政机构贷款审批的事件日志。数据统计信息如表 1
所示。

进一步采用平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）
作为剩余时间预测模型的评估指标，MAE 值越小，说明预

测效果越好。计算公式如式（1）所示。

MAE = ∑(σ(k)，remain (σ，k ) )|f (σ(k ) ) - remain (σ，k )| （1）
其中，f (σ(k) ) 表示长度为 k 的轨迹前缀剩余时间预测

值，remain (σ，k) 表示该轨迹前缀剩余时间的真实值。

选择 5 个基准方法进行对比实验，分别是集合（TS-
set）、序列（TS-sequence）基于Petri网的方法（SPN）、长短期

记忆神经网络（Long Short Term Memory，LSTM）、门控循环

神经网络（Gate Recurrent Unit，GRU）。实验结果如表 2
所示。

本文提出的剩余时间预测方法在各个数据集上均优

于传统的剩余时间预测方法，主要原因是事件日志具有复

d=1
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d=4
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Fig. 3　Expansion causal convolutional structure
图3　膨胀因果卷积结构
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Fig. 2　CBOW model structure
图2　CBOW模型结构
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Fig. 4　Residual structure

图4　残差结构

Table 2　Experimental results of business process remaining time pre⁃
diction methods

表2　业务流程剩余时间预测方法实验结果

对比方法

TS-set［23］

TS-sequence［23］

SPN［23］

LSTM［23］

GRU［23］

本文方法本文方法（（TCN））

BPI_2012_A
7.505
7.488
8.880
3.588
3.895
3.498

BPI_2012_O
7.392
9.612
6.385
7.993
7.324
5.783

BPI_2012_W
8.429
8.619
8.516
8.021
6.153
4.986

Table 1　Data statistics information
表1　数据统计信息

数据集

BPI_2012_A
BPI_2012_O
BPI_2012_W

轨迹数量

13 087
5 015
9 658

事件数量

73 022
41 728

147 450

活动数量

10
7
6

轨迹最

大长度

10
39

153

轨迹最

小长度

3
4
1
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杂且序列较长的特点。时间卷积网络可以接受任意长度

的时间序列，并且具有灵活的感受野，对时序数据往往具

有较好的预测效果。

本文方法的 MAE 值较对比方法具有明显下降，在各

个数据集上均优于对比方法，MAE值平均下降了 5%，验证

了本文方法的优越性。

4 风电业务流程数据预测及应用

4.1　风电业务流程剩余时间预测

风电运维流程中可能涉及多种子流程，如开票流程、

人员变更流程、延期流程、签发流程、终结流程等。其中，

开票流程包括工作票填写、工作票签发、安全措施补充、工

作时间批准、工作时间确认、工作许可、工作确认等，主要

发生在工作票申请开始阶段；延期流程包括工作票延期申

请、工作票延期批准，在工作票流转过程中，当实际运维工

作出现延期时发生；人员变动流程涉及的活动包括工作组

成员变动、工作组负责人变动审批，主要发生在运维过程

中出现工作人员或负责人变更时；终结流程包括工作终结

申请、工作终结许可、工作验收单开具、工作票终结、方案

活动完善等，在工作票结束时发生。不同的业务场景会面

临不同业务流程，造成风电流程的多样性与不确定性。因

此，在流程可视化时需要考虑各个流程直接的关联性。

根据风电运维系统产生的日志数据筛选出工作票编

码、工作 ID、工作名称、流程 ID、流程名称、活动 ID、活动名

称、活动完成时间等数据。对于已执行完成的流程，将每

个流程中最后一个活动的完成时间表示为该流程的完成

时间。经过整合后，原始的日志数据中保留了工作单编

码、工作 ID、工作名称、流程 ID、流程名称与流程完成

时间。

进行流程剩余时间预测时，将实际业务流程作为事件

前缀，参与轨迹编码、时间戳预处理等工作。当轨迹长度

为 n时，轨迹前缀为 σn = e1，e2，...，en - 1 ，其中 n ≥ 2，即保

证该轨迹的轨迹前缀长度至少为 1。
在模型训练前，首先要对时间属性进行离散化处理，

具体操作方式为利用年月日与秒之间的数量关系计算时

间属性，将其转化为秒数，用 second（）函数表示。对于流

程轨迹的剩余时间表示，假设该轨迹中当前事件的完成时

间为 tn，sn 是本流程轨迹的结束时间与当前流程结束时间

的时间差，则 sn的计算如式 (2)所示。
sn = second( tn )  （n ≥ 1） （2）

基于时间卷积神经网络模型进行风电工作票流程的

剩余时间预测，需要将训练数据中已完成工作票的流程完

成时间转换为 sn，时间转换示例如表 3 所示。然后进行流

程中的活动属性编码，并将其与流程 ID 进行对应。将处

理后的事件日志数据按照 CBOW 编码方式进行编码作为

模型的输入数据，实现剩余时间预测。将预测结果 d与当

前流程的完成时间相加，即可得到总流程的结束时间预测

值 sn
-
。后期将预测结果以相反的方式转换为年月日格式

（yyyy-mm-dd），即可得到工作票执行流程的预测完成

时间。

所得部分预测结果如表 4 所示。将该预测结果与真

实记录的流程结束时间进行对比，作为工作票流程超时告

警功能实现的基础，帮助工作人员及时处理工作票开票流

程超时产生的问题，以及预防因流程超时带来的资源冲突

等问题。

4.2　系统功能架构

为了适应系统的业务流程，将工作票信息、工作票开

票流程、工作活动信息整合在一起，包括工作票表单编码、

流程名称、开始时间、结束时间、超时时间等，并展示开票

过程中工作票流程相关信息，以实现对工作票流程的监

控，便于工作人员进行查询。针对未完成的工作票，若正

在执行的流程时间晚于预测时间，且该流程仍未完成，则

该流程处于超时状态，同时显示超时时长，起到超时警告

的作用；若该流程在预测时间之前结束，则该流程为正常

结束状态。其中，业务单元包括工作票流程信息管理、工

作票流程监控、工作流程执行时间预测。根据各级人员的

职责分为工作人员、部门管理者、领导层。具体系统功能

如图 5所示。

4.3　流程可视化展示

本文在已有风电运维系统的基础上加入流程挖掘算

法，实现一个基于人工智能算法进行数据分析、业务全面

Table 3　Example of process end time conversion for work ticket 
102A20200001

表3　工作票102A20200001流程结束时间转换示例

流程名称

电气一种票开票流程

电气一种票人员变动

电气一种票延期流程

电气一种票终结流程

流程结束时间 tn

2020-02-15 13：59：13

2020-02-15 14：05：30

2020-02-15 14：10：00

2020-02-15 14：15：25

sn

s0=158 174 635 3

s1=158 174 673 0

s2=158 174 700 0

s3=158 174 732 5

sn

-

s0
- = s0 + d

s1
- = s1 + d

s2
- = s2 + d

s3
- = s3 + d

Table 4　Forecast results of work ticket process end time
表4　工作票流程结束时间预测结果

工作票编码

107A20200009
201B20200019
105C20200007
102C20200004
105A20200003
102C20200036
202B20200014
103C20200005
107A20200008

流程 ID
373
377
380
380
373
380
377
380
373

流程名称

电气一种票开票流程

电气二种票开票流程

风机检修票开票流程

风机检修票开票流程

电气一种票开票流程

风机检修票开票流程

电气二种票开票流程

风机检修票开票流程

电气一种票开票流程

预测结束时间

2020/10/21 9：16：50
2020/11/8 11：36：32
2020/1/20 23：43：20
2020/1/21 10：18：01

2020/11/11 14：20：23
2020/2/19 9：17：35

2020/5/19 17：50：34
2020/2/22 17：29：26
2020/10/21 9：06：52
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的风电流程可视化系统，将利用事件日志预测风电运维流

程的剩余时间预测信息通过系统进行展示，实现风电运维

流程的实时监控，提高工作人员的工作效率。

基于时间卷积网络实现对工作票流程的剩余时间预

测，以已完成的工作票流程为训练数据，利用训练结果实

现对未完成工作票流程的剩余时间预测。将预测结果与

真实结果进行对比，如表 5所示，可以看出，基于时间卷积

网络的剩余时间预测结果与流程实际结束时间误差较小，

可将其应用于实际风电运维系统中对流程进行超时

判断。

图 6给出了表 5中预测结果与实际流程结束时间的拟

合情况图，通过将预测结果、实际流程结束时间与流程开

始时间的数值作差，以秒为单位，查看整个流程执行过程

所用时间是否一致。从图 6可以看出，预测结果与时间流

程结束时间基本拟合，其他存在误差的情况也不超过

30min，说明本文提出的剩余时间预测模型取得了较好效

果，具有一定的可行性。

5 结语

本文基于时间卷积网络实现业务流程的剩余时间预

测研究，并在公开事件日志上进行了实验验证。相比于已

有方法，本文方法可有效降低剩余时间预测误差，具有良

好的预测效果。将剩余时间预测方法应用于风电运维服

务中，可以对风电工作票开票过程中的业务流程进行实时

监控，辅助工作人员进行决策，提高风电运维效率。因此，

本文提出的基于时间卷积网络的剩余时间预测方法具有

重要的理论与实际应用价值。在未来的研究中，可进一步

探索如何提高预测精度和预测的实时性，以满足更加复杂

的业务场景需求。
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Fig. 5　System function
图5　系统功能

Table 5　Comparison of partial forecast results for wind power opera⁃
tion and maintenance data

表5　风电运维数据部分预测结果对比

工作票编码

102A20200001
102A20200001
102A20200001
102A20200001
102A20200001
102A20200001
102A20200001

流程 ID
373
374
375
376
377
378
379

真实结束时间
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Fig.6 Visualization of remaining time prediction

图 6 剩余时间预测可视化图

Fig. 6　Visualization of remaining time prediction
图6　剩余时间预测可视化图
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