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电力变压器缺陷记录嵌套实体识别方法∗
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摘　 要:随着近年来电网规模的不断扩大,海量非结构化的设备缺陷记录被采集与积累。 这些数据中蕴涵着对设备状态评估与

运维决策至关重要的实体信息。 然而,此类数据中普遍存在的实体嵌套结构导致了实体边界模糊性与上下文语义复杂性的提

升,对传统的命名实体识别方法构成了显著挑战。 为实现对缺陷记录嵌套实体精准识别,以电力变压器为典型设备,提出了一

种乱序预训练语言模型(PERT)、双向门控循环单元(BiGRU)与高效全局指针网络( EGP)相结合的电力变压器缺陷记录命名

实体识别方法。 该方法首先以 PERT 模型作为向量嵌入层进行动态语义编码,利用其乱序预训练特性深度捕捉文本的上下文

依赖关系;随后引入 BiGRU 网络作为文本编码层,通过双向门控机制,更加全面地进行语义特征提取;最后采用 EGP 作为解码

输出层,聚焦实体跨度与边界,实现对嵌套实体的精准抽取,避免了传统条件随机场(CRF)解码的标记冲突问题。 实验结果表

明,该实体识别方法能有效应对嵌套实体挑战,其综合 F1 分数达 96. 01% ,较传统嵌套识别方法双向变换器预训练模型-双仿

射注意力(BERT-Biaffine)以及双向变换器预训练模型-机器阅读理解(BERT-MRC)分别高出 0. 55% 和 0. 70% 。 在全部 5 类实

体标签识别中均取得了最高的 F1 分数。 特别地,在嵌套现象最显著的缺陷设备与缺陷部位识别上,所提方法的 F1 分数分别

达到 100%与 94. 74% ,相较最优基准模型提升了 0. 57%与 0. 13% 。
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Abstract:
 

With
 

the
 

continuous
 

expansion
 

of
 

power
 

grid
 

scale
 

in
 

recent
 

years,
 

a
 

vast
 

amount
 

of
 

unstructured
 

equipment
 

defect
 

records
 

has
 

been
 

collected
 

and
 

accumulated.
 

This
 

data
 

contains
 

entity
 

information
 

crucial
 

for
 

equipment
 

condition
 

assessment
 

and
 

operational
 

decision-making.
 

However,
 

the
 

prevalent
 

nested
 

entity
 

structures
 

in
 

such
 

data
 

lead
 

to
 

increased
 

entity
 

boundary
 

ambiguity
 

and
 

contextual
 

semantic
 

complexity,
 

posing
 

significant
 

challenges
 

to
 

traditional
 

named
 

entity
 

recognition
 

methods.
 

To
 

achieve
 

accurate
 

identification
 

of
 

nested
 

entities
 

in
 

defect
 

records,
 

this
 

paper
 

takes
 

power
 

transformers
 

as
 

a
 

typical
 

example
 

and
 

proposes
 

a
 

named
 

entity
 

recognition
 

method
 

for
 

power
 

transformer
 

defect
 

records
 

that
 

combines
 

pre-training
 

bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

transformers
 

with
 

permuted
 

language
 

model(PERT),
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit( BiGRU),
 

and
 

efficient
 

global
 

pointer( EGP).
 

This
 

method
 

first
 

employs
 

the
 

PERT
 

model
 

as
 

a
 

vector
 

embedding
 

layer
 

for
 

dynamic
 

semantic
 

encoding,
 

leveraging
 

its
 

permuted
 

pre-training
 

characteristics
 

to
 

deeply
 

capture
 

contextual
 

dependencies.
 

Subsequently,
 

a
 

BiGRU
 

network
 

is
 

introduced
 

as
 

the
 

text
 

encoding
 

layer
 

to
 

comprehensively
 

extract
 

semantic
 

features
 

through
 

its
 

bidirectional
 

gating
 

mechanism.
 

Finally,
 

EGP
 

is
 

adopted
 

as
 

the
 

decoding
 

output
 

layer
 

to
 

focus
 

on
 

entity
 

spans
 

and
 

boundaries,
 

enabling
 

precise
 

extraction
 

of
 

nested
 

entities
 

while
 

avoiding
 

the
 

label
 

conflict
 

issues
 

associated
 

with
 

traditional
 

CRF
 

decoding.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

entity
 

recognition
 

method
 

effectively
 

addresses
 

the
 

challenges
 

of
 

nested
 

entities,
 

achieving
 

a
 

comprehensive
 

F1
 

score
 

of
 

96. 01% ,
 

which
 

is
 

0. 55%
 

and
 

0. 70%
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

the
 

bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

transformers-biaffine
 

attention(BERT-Biaffine)
 

and
 

bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

transformers-machine
 

reading
 

comprehension(BERT-MRC),
 

respectively.
 

It
 

attained
 

the
 

highest
 

F1
 

scores
 

across
 

all
 

five
 

entity
 

label
 

categories.
 

Specifically,
 

for
 

defect
 

equipment
 

and
 

defect
 

component
 

recognition,
 

where
 

nesting
 

is
 

most
 

prominent,
 

the
 

F1
 

scores
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reached
 

100%
 

and
 

94. 74% ,
 

representing
 

improvements
 

of
 

0. 57%
 

and
 

0. 13%
 

over
 

the
 

best
 

baseline
 

models.
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0　 引　 　 言

　 　 随着我国国民经济的快速发展和各行各业的用电需

求的不断攀升,电力变压器的投运数量也在逐年增长。
与此同时,电力变压器的缺陷次数和缺陷记录数量也呈

现同步增长态势[1] 。 电力变压器缺陷记录是运维检修人

员对电力变压器进行缺陷诊断与处理过程中,以文本形

式归档记录的设备缺陷特征、成因分析以及应对方案等

关键信息, 是电网公司核心数据资产的重要组成部

分[2-4] 。 然而,由于电力变压器缺陷记录呈现实体表述多

样、非结构化和专业性强等特点,导致人工查阅耗时较长

且易因术语理解偏差导致信息提取遗漏,难以快速获取

设备缺陷特征信息。 为解决上述问题,科研人员提出引

入命名实体识别( named
 

entity
 

recognition,NER)的方法,
通过对电力变压器缺陷记录关键实体的精准识别,协助

运维检修人员快速获取设备的缺陷位置与状态等关键

信息。
NER 作为自然语言处理(natural

 

language
 

processing,
NLP)领域的基础任务之一,其目标是从非结构化文本中

识别并分类出具有特定意义的专有名词,其识别精度直

接决定下游任务的应用效能[5-6] 。 然而,电力变压器缺陷

记录中普遍存在的实体嵌套现象对仅适用于扁平实体识

别的传统方法构成了挑战。 传统模型因结构限制,难以

处理同一文本对应多个类别标签的复杂情况,从而构成

显著的技术瓶颈,因此亟需探索并设计出能够有效识别

嵌套实体的新技术。
早期 NER 任务主要采用基于词典和规则的方法,通

过人工设计规则模板与构建领域词典,利用模式匹配范

式从文本中识别并分类实体[7] 。 虽然该方法简单直观,
但其依赖人工预定义模式的特点导致灵活性与扩展性不

足,难以适应复杂多变环境下的实体识别需求。 由此,基
于统计机器学习技术应运而生。 基于统计机器学习的典

型算法[8] 包括隐马尔可夫模型( hidden
 

Markov
 

model,
HMM)、最大熵模型( maximum

 

entropy
 

model,MEM)和条

件随机场(conditional
 

random
 

field,CRF)等。 上述典型机

器学习算法虽提升了特征挖掘能力,但性能提升效果较

为有限。
随着深度学习技术的不断发展,凭借其强大的特征

学习与语义表征能力,有效增强了 NER 捕捉文本中复杂

样式的能力。 典型的深度学习算法[9] 包括卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

network, CNN ), 循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)、长短时记忆网络( long
 

short-term
 

memory, LSTM ) 和 门 控 循 环 单 元 ( gated
 

recurrent
 

unit, GRU) 等。 近年来, 以双向变换器模型

( bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

transformers,

BERT)为代表的基于 Transformer 架构的预训练语言模型

逐渐在 NER 领域崭露头角。 文献[10]提出了一种融合

BERT 与 CRF 的电力文本实体抽取模型,通过 BERT 依

据上下文信息生成字符级向量并利用 CRF 层建模标签

序列的依赖关系,取得了较好的效果。 文献[11]提出了

一种融合鲁棒性优化 BERT ( robustly
 

optimized
 

BERT
 

pretraining
 

approach, RoBERTa)、双向长短时记忆网络

(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM) 以及条件

随机场的 RoBERTa-BiLSTM-CRF 模型,通过在 RoBERTa
与 CRF 之间加入 BiLSTM 层来进一步获取字符向量的上

下文信息,并验证了其性能。 然而,以上方法较少考虑识

别过程中嵌套实体的问题。
嵌套实体在电力变压器缺陷记录中的普遍存在增大

了 NER 任务的语义复杂度和识别难度。 实体嵌套现象

主要表现为一个实体的边界处于其他实体的边界之中,
增大了实体边界的模糊性。 为应对该挑战,目前较常采

用的方法包括基于分层、基于序列生成、基于超图表示、
基于大语言模型以及基于跨度这 5 种。 首先,基于分层

的方法通过嵌入多层次的层级结构,递归提取嵌套实体。
文献[ 12] 为实现对嵌套实体的识别,提出将 BiLSTM-
CRF 层进行动态堆叠的方法,通过将实体信息由内到外

传递,直到外部没有实体被识别出来为止。 与之不同的

是,基于序列生成的方法将实体识别任务转化为序列到

序列的生成任务,利用编码器-解码器架构直接输出结构

化结果。 文献[13] 提出使用以恢复被破坏文本为预训

练目标的预训练模型 ( bidirectional
 

and
 

auto-regressive
 

transformers,BART)作为基础模型,将实体线性化为实体

指针索引序列,实现对多种类型实体的识别。 此外,基于

超图表示的方法通过将每个句子用复杂的图结构建模来

实现嵌套实体的识别。 文献[14] 提出了一种分段超图

表示方法,通过 LSTM 捕捉句子语境依赖信息,在拥有较

低推理时间复杂度的情况下实现对嵌套实体的识别。 而

基于大语言模型的方法则是利用大语言模型庞大的预训

练知识与强大的上下文理解能力,通过将序列标注任务

转化为生成式任务实现对嵌套实体的识别。 文献[15]
将 BERT 与全局指针网络( global

 

pointer,GP)相结合,通
过对比 BERT-GP 模型与众多大语言模型对嵌套实体的

识别效果,指出大语言模型在灵活性、小样本场景等方面

的优势以及资源需求量大、推理速度慢和嵌套实体的位

置感知较弱等方面的局限性。 最后,基于跨度的方法主

要通过对实体跨度进行枚举以构建跨度表示并进行分

类。 文献[16] 通过对生成的跨度语义表示矩阵进行语

义差异信息提取与边界感知,提升了模型对嵌套实体边

界感知和类型预测能力。
针对电力设备检修记录中存在嵌套实体和复杂语境

的关键问题,本文以电力变压器缺陷记录为典型数据,提
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出一种以乱序预训练语言模型( pre-training
 

BERT
 

with
 

permuted
 

language
 

model, PERT )、 双向门控循环单元

(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,BiGRU) 与高效全局指

针网络( efficient
 

global
 

pointer,EGP)相结合的电力变压

器缺陷记录命名实体识别方法。 该方法通过捕捉实体间

的语义关系、聚焦实体边界位置信息,在保证模型训练速

度的同时能够实现对电力变压器缺陷记录中扁平与嵌套

实体的精准识别。

1　 电力变压器缺陷记录

1. 1　 电力变压器缺陷记录的特点

　 　 运维检修过程中记录的电力变压器缺陷记录具有

4 类特点:1)实体多样:由于检修人员各自不同的记录

习惯,对于一个设备实体会有多种不同的表述,如“ 主

变压器”常被记录为“联变”或“主变” ;2) 专业性强:电
力变压器缺陷记录中存在大量诸如“冷却器系统” 、“硅

胶变色”等专业词汇。 又如“开关拒动” 中“开关” 的种

类需结合上下文语境进行判断;3)非结构化:尽管检修

人员通常遵循一定的记录模板,但在对缺陷进行详细

描述时却呈现非结构化的自然语言特性,难以存在确

定的形式;4)嵌套实体:汉语文本中各实体间存在复杂

的层次关系,使得实体间常存在嵌套现象。 以“ 2 号散

热片下方主变底箱螺栓发热”为例,该缺陷记录中缺陷

部位实体“2 号散热片下方主变底箱螺栓” 中包含了缺

陷设备实体“主变” ,即缺陷设备实体完全处于缺陷部

位实体的内部。
1. 2　 电力变压器缺陷记录的实体类型

　 　 针对缺陷记录中多实体混杂所导致的分析效率低下

的问题[17] ,本文依据电力缺陷记录特点与领域专家经

验,将缺陷实体划分为缺陷电压等级、缺陷变电站、缺陷

设备、缺陷部位和缺陷现象 5 类实体,构建结构化的标签

体系,使检修人员对电力变压器能够开展更为快速地评

估与决策。 以上划分的 5 类实体类型的示例如表 1
所示。

表 1　 实体抽取类型及示例

Table
 

1　 Entity
 

extraction
 

types
 

and
 

examples

实体类型 示例

缺陷电压等级 220
 

kV、110
 

kV、10
 

kV

缺陷变电站 某某变、某某变电站

缺陷设备 #1 主变、联变

缺陷部位 在线监测阀底部、#2 风机

缺陷现象 挂油珠、故障停转

2　 PERT-BiGRU-EGP 模型

　 　 本文实现电力变压器缺陷记录嵌套命名实体识别的

PERT-BiGRU-EGP 模型结构如图 1 所示,该模型共计

3 层网络结构:PERT 向量嵌入层、BiGRU 文本编码层和

EGP 解码输出层。 首先,通过 PERT 向量嵌入层精准地

捕捉缺陷记录中字符的上下文语义信息;其次,将向量嵌

入层的输出作为 BiGRU 文本编码层的输入,通过双向特

征提取,进一步获取更为全面的上下文语义信息;最后,
将富含上下文语义信息的向量输入 EGP 解码输出层,从
全局角度出发,获取实体的起始与终止位置,实现嵌套实

体的精准识别。 3 层网络相互配合,共同完成实体识别

任务。

图 1　 PERT-BiGRU-EGP 模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

PERT-BiGRU-EGP
 

model

2. 1　 PERT 向量嵌入层

　 　 以乱序文本“研表究明,汉字的序顺并不一定会影阅

响读”为例,基于人们能从部分字词顺序混乱的文本中获

取真实语义的思想, PERT 模型应运而生[18] 。 不同于

BERT 模型的核心预训练任务为掩码语言模型( masked
 

language
 

model, MLM ) 与 下 一 句 预 测 ( next
 

sentence
 

prediction,NSP),PERT 模型以乱序语言模型( permuted
 

language
 

model,PerLM)作为其预训练任务,模型从文本

序列中选择 15% 的字词后,随机选择其中的 90% 进行乱
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序处理,剩余 10%的部分作为未乱序的负样本,目标是预

测输入序列中顺序被随机打乱的字词在初始序列中的位

置。 PERT 模型通过引入全词掩码( whole
 

word
 

masking)
和 N-gram 掩码( N-gram

 

masking)的策略以提升其性能,
在不添加掩码标记[MASK]的情况下进行文本语义信息

的自监督学习,减轻了预训练任务与微调任务之间存在

偏差的问题。 此外,相较于 BERT 模型的 MLM 任务,
PerLM 的预测空间取决于输入序列的长度而非整个词表

空间,因此拥有更高的效率。
PERT 模型在将输入文本序列乱序处理后进入输入

层,通过对字嵌入( token
 

embedding)、分段嵌入( segment
 

embedding)和位置嵌入(position
 

embedding)进行加和以获

取最终的输入表示向量。 PERT 模型的结构如图 2 所示。
其中,字嵌入将输入的字符表示为一个高维向量;分段嵌

入用以获取输入中不同句子与段落的边界;位置嵌入用以

添加字符的位置信息。 此后,将输入表示向量输入

Transformer 编码层以获取字符的上下文相关表示向量。

图 2　 PERT 模型

Fig. 2　 PERT
 

model

Transformer 编码层由 12 个结构相同的 Transformer
编码器堆叠而成,后者结构如图 3 所示。

Transformer 编 码 器 通 过 自 注 意 力 机 制 ( self-
attention)计算字符相关性权重来捕捉上下文信息。 其计

算公式如式(1) ~ (4)所示。
Q = XWQ (1)
K = XWK (2)
V = XWV (3)

Attention(Q,K,V) = Softmax
QKT

dk
( ) V (4)

式中: Q、K和 V分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩阵;X表

示输入矩阵;WQ、WK 和WV 表示投影矩阵;Attention(·) 表

示自注意力机制的输出矩阵;Softmax(·) 表示归一化函

数,用以限制矩阵的数值范围;dk 表示投影维度。

图 3　 Transformer 编码器结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

Transformer
 

encoder

为增强模型对多样化依赖的捕捉能力,可拼接多个

自注意力机制的并行计算结果以形成多头注意力机制

(multi-head
 

attention) [19] ,提高模型捕捉字词、短语之间

关系和上下文信息的能力以适应电力变压器检修文本的

复杂结构。 其计算公式如式(5) ~ (6)所示。
h i = Attention(QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i ) (5)
MultiHead(Q,K,V) = Concat(h1,h2,…,hm)WO (6)

式中: MultiHead(·) 表示多头注意力机制的输出矩阵;
Concat(·) 表示所有自注意力机制输出矩阵的拼接;WO

表示输出投影矩阵;m 表示头的数量;h i 表示第 i 个自注

意力机制的输出矩阵。
2. 2　 BiGRU 文本编码层

　 　 GRU 与 LSTM 同为 RNN 的变体,都使用门结构来控

制信息的传播,在一定程度上解决了 RNN 存在梯度消

失、梯度爆炸和长期依赖的问题。 相较于包含输入门、遗
忘门和输出门 3 个门控单元的 LSTM,GRU 将门结构简

化为更新门和重置门,其中,更新门是通过将 LSTM 的输

入门与遗忘门的功能进行合并所得到的[20-21] 。 可见,相
较于 LSTM, GRU 的结构更加简单, 这使其在拥有与

LSTM 相近甚至更优性能的同时,能够更加高效地进行训

练[22] 。 GRU 的结构如图 4 所示。

图 4　 GRU 结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

GRU
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单向 GRU 的传播公式如式(7) ~ (10)所示。
rt = σ(Wr·[h t -1,x t] + br) (7)
zt = σ(Wz·[h t -1,x t] + bz) (8)
􀭹h t = tanh(Wh·[rt∗h t -1,x t] + bh) (9)
h t = (1 - zt)∗h t -1 + zt∗􀭹h t (10)

式中: rt 和 zt 分别表示重置门和更新门在 t 时刻的输出;
x t 表示 t 时刻的输入字向量;h t 和 h t -1 分别表示 t 时刻和

t - 1 时刻的隐藏状态;􀭹h t 表示 t 时刻的候选隐藏状态;
Wr、Wz 和Wh 分别表示重置门、更新门及候选隐藏状态的

权重矩阵;br、bz 和 bh 分别表示重置门、更新门及候选隐

藏状态的偏置向量;σ 表示 Sigmoid 激活函数;·表示点

积;[]表示向量间的拼接;tanh 表示双曲正切激活函数;
∗表示矩阵的 Hadmard 积。

BiGRU 的结构如图 5 所示。 相较于仅能利用历史上

下文信息的单向 GRU,BiGRU 通过结合正向与反向 GRU
序列,充分考虑历史与未来的上下文信息,弥补了单相

GRU 无法利用全局上下文信息的局限性,从而增强了序

列特征的获取能力[23] 。

图 5　 BiGRU 结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

BiGRU

BiGRU 的传播公式如式(11) ~ (13)所示。

h
→

t = GRU(x t,h
→

t -1) (11)

h
←

t = GRU(x t,h
←

t +1) (12)

h t = [
 

h
→

t,h
←

t] (13)

式中:
 

h
→

t 和
 

h
←

t 分别表示 t 时刻正向与反向的隐藏状态;

h
→

t -1 表示 t - 1 时刻的正向隐藏状态;
 

h
←

t +1 表示 t + 1 时刻

的反向隐藏状态;通过拼接
 

h
→

t 与
 

h
←

t,得到最终的双向隐

藏状态 h t 作为输出。
2. 3　 EGP 解码输出层

　 　 传统 CRF 模型在解码时需要根据前一个状态来计

算当前状态,导致其无法并行预测所有实体标签,且由于

单个字符只能属于一个标签,使其应对嵌套实体的能力

不足。 为此,不同于只关注实体的起始与结束位置而并

未考虑全局信息的常规指针网络[24] ,全局指针网络通过

直接并行计算“全局”中所有实体跨度的分数,不加区分

地将扁平、嵌套实体作为一个整体进行输出,提高了模型

对嵌套实体的识别效率和准确率。
全局指针网络通过构建一个边长与被识别缺陷记录

长度 n 相同的,大小为 n × n 的正方形矩阵来识别文本中

所有可能实体的起始与终止位置,并将获取的子序列输

入实体分类器从而完成分类。 由于利用矩阵的上三角部

分即可完成实体信息的构造表示,因此省略了矩阵的下

三角部分。 在如图 6 所示的识别示例中,每个单元格各

代表一个实体序列,其中“1”代表子序列的起始与结束

位置,而“0” 则代表不存在实体序列。 在缺陷部位矩阵

中,由于其第 1 行第 2 列为 1,故该节选缺陷记录的序列

“套管”即为缺陷部位实体。

图 6　 全局指针网络实体识别示例

Fig. 6　 Example
 

of
 

NER
 

using
 

global
 

pointer

在只存在一种实体类型的情况下,缺陷记录中实体

起始位置 i 与终止位置 j 所代表的实体位置表征向量 u i,α

和 z j,α 如式(14) ~ (15) 所示。
u i,α = Wu,αp i + bu,α (14)
z j,α = Wz,αp j + bz,α (15)

式中: α 表示实体类型标签;p i 和 p j 分别表示实体起始、
终止位置的字符向量表示;Wu,α 和Wz,a 分别表示起始、终
止索引前馈层的权重矩阵;bu,α 和 bz,α 分别表示起始、终
止索引前馈层的偏置。

将 u i 和 z j 输入式(16) 即可得到实体跨度的打分函

数 Sα( i,j), 即:
Sα( i,j) = uT

i,αz j,α (16)
相较于使用空格进行分隔的英语单词,汉语字的边

界更加难以确定。 在数据量较少的情况下,全局指针网

络在进行识别时可能出现将两个实体的起始、终止位置

随机匹配的情况。 以缺陷记录“ #2 主变本体积灰严重”
为例,缺陷设备实体“#2 主变”与缺陷部位实体“本体”分
别拥有各自的起始、终止位置,但由于缺少相对位置的引

导,全局指针网络可能将缺陷设备实体的起始位置与缺

陷部位实体的终止位置相结合,错误地将“ #2 主变本体”
视作一个整体输出。 为解决上述问题,本文将旋转式位
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置编码( rotary
 

position
 

embedding,RoPE) [25] 引入全局指

针网络。 该编码方法通过捕捉实体的相对位置信息来强

化模型对实体相邻位置的关联性感知,使模型能够更加

充分的利用实体边界信息,增强其对实体跨度的敏感性,
减少此类随机匹配情况的出现次数。

RoPE 通过将实体起始、终止位置的特定矩阵 R i 和

R j 与对应位置的表征向量 u i,α 和 z j,α 相乘,即可得到引入

相对位置 ( j - i) 的新实体跨度打分函数, 如式 (17)
所示。

Sα( i,j) = (R iu i,α) T(R jz j,α) = uT
i,αR j -iz j,α (17)

针对全局指针网络参数量较多、计算开销较大的问

题,可以通过在全局指针网络中引入参数共享优化策略

来解决,经过优化后的全局指针网络即为高效全局指针

网络[26-27] 。 该优化策略原理是将实体识别任务分为实体

抽取与实体分类两个子任务,通过将实体抽取阶段的参

数在不同类型实体之间进行共享,使得实体类别扩充时

的参数量增加主要集中在分类任务中。 由此高效全局指

针网络在面对实体类型较多的情况时能够有效地降低模

型的整体参数量和计算复杂度,其实体跨度打分函数如

式(18)所示。
Sα( i,j) = (Wu

 p i)
T(Wz

 p j) + wT
α[p i;

 

p j] (18)
为进一步减少参数,可以用跨度 [u i;zi]、[u j;z j] 代

替 p i 和 p j, 所得到的最终跨度打分函数,如式(19)所示。
Sα( i,j) = uT

i z j + wT
α[u i;zi;u j;z j] (19)

式中: wα 表示实体类型标签 α 的判别权重; [u i;zi;u j;
z j] 表示跨度表征。

此外,对于长度为 n 的缺陷记录,由于存在 n(n +
1) / 2 个候选实体,故当缺陷记录长度较长时可能出现

实际实体数远小于候选实体数的情况,即出现类别不

平衡问题。 如式(20) 所示,为解决此问题,可以在网络

中加入损失函数 L, 通过将多标签分类问题归结为目标

类别与非目标类别之间得分的差异来平衡实体类型的

权重。

L = log 1 + ∑
( i,j)∈Pα

e
-Sα( i,j)

( ) + log 1 + ∑
( i,j)∈Qα

eSα( i,j)
( )

(20)
式中: Pα 表示类型为 α 的实体跨度集合;Qα 表示非实体

或非 α 类型的实体跨度集合。

3　 实验与分析

3. 1　 数据准备

　 　 本文选用某市国家电网公司近年来记录的电压等级

在 10 ~ 220
 

kV 的 6
 

729 条电力变压器缺陷记录作为可用

数据集。 考虑到序列标注方法通常适用于单分类任务,
难以应对单个字符同时归属多个标签的情况,因此本文

从电力变压器缺陷数据中存在复杂成分嵌套实体的现实

出发,提出使用基于跨度标注的方法对关键实体进行标

注,通过标注实体的起始与结束位置,结构化地存储电力

变压器缺陷记录及其实体信息,并按照 8 ∶ 1 ∶ 1的比例划

分为训练集、验证集和测试集。 数据集标注示例如图 7
所示。

图 7　 数据集标注示例

Fig. 7　 Dataset
 

annotation
 

example

3. 2　 评价指标与环境配置

　 　 为了评估本方法在电力变压器缺陷记录实体识别任

务中的有效性,本文选取精确率( Precision,P)、召回率

(Recall,R)以及 F1 分数(F1-Score) 作为评估模型性能

的核心指标。 其中, P 是模型正确识别的实体数量与识

别出的总实体数量之比,用以衡量模型预测结果的准确

性;R 是模型正确识别到的实体数量与实体总数量之比,
用以衡量模型实体识别的完整性;F1 分数是精确率和召

回率的加权调和平均数,用以衡量模型在识别准确性与

完整性之间的整体效能。 三者的计算公式如式(21) ~
(23) 所示。

P = TP
TP + FP

(21)

R = TP
TP + FN

(22)

F1 = 2 × P × R
P + R

(23)

式中: TP (true
 

positive)指模型正确预测正类样本为正类

的数量; FP (false
 

positive)指模型错误预测负类样本为

正类的数量; FN (false
 

negative)则是指模型错误预测正

类样本为负类的数量。
本文所有实验所处环境的主要配置为:Windows

 

10
 

x64 操作系统、Intel( R)
 

Xeon ( R)
 

w5-2465X 处理器、
NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090 显卡,并基于 Python
 

3. 8 编

程语言与 PyTorch
 

2. 0. 1 深度学习框架。 本文所提

出的 PERT-BiGRU-EGP 模型的关键参数配置如表 2
所示。
3. 3　 对比实验与分析

　 　 为验证本文所提模型在电力变压器缺陷记录嵌套实

体识别任务上的有效性,在此选择与条件随机场( CRF)
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　 　 　 　 表 2　 模型关键参数设置

Table
 

2　 Model
 

parameter
 

configuration

参数名称 数值

优化器 Adam

学习率 5×10-5

批次大小 16

最大序列长度 256

BiGRU 隐藏层维数 128

随机失活率 0. 2

模型、双向长短时记忆网络-条件随机场( BiLSTM-CRF)
模型、双向门控循环单元-条件随机场( BiGRU-CRF) 模

型、BERT 预训练模型-双向长短时记忆网络-条件随机

场(BERT-BiLSTM-CRF)模型、PERT 预训练模型-条件随

机场(PERT-CRF)模型、适用于嵌套实体识别的 BERT 预

训练模型-双仿射注意力( BERT-biaffine
 

attention,BERT-
Biaffine)模型以及 BERT 预训练模型 - 机器阅读理解

(BERT-machine
 

reading
 

comprehension,BERT-MRC) 模型

等 7 种模型进行对比实验,其结果如表 3 所示。

表 3　 模型对比实验结果

Table
 

3　 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

models

实验结果 CRF
BiLSTM-

CRF
BiGRU-

CRF
BERT-

BiLSTM-CRF
PERT-
CRF

BERT-
Biaffine

BERT-
MRC

PERT-BiGRU-
EGP(本文模型)

训练时间 / min 31. 15 40. 12 37. 18 49. 25 45. 72 56. 35 109. 26 26. 38

P / %

R / %

F1 / %

缺陷电压等级 87. 50 99. 22 98. 45 99. 25 98. 50 99. 21 98. 51 99. 25

缺陷变电站 93. 80 99. 26 98. 53 98. 90 98. 89 99. 26 98. 90 100. 00

缺陷设备 95. 47 98. 03 98. 57 97. 47 98. 00 98. 60 99. 15 100. 00

缺陷部位 83. 38 86. 47 87. 65 91. 76 91. 10 93. 77 94. 15 94. 31

缺陷现象 74. 93 85. 83 85. 56 86. 35 85. 88 88. 24 87. 78 88. 52

综合评价 86. 57 92. 65 92. 76 93. 84 93. 67 95. 10 95. 08 95. 78

缺陷电压等级 90. 15 96. 97 96. 21 100. 00 99. 24 95. 45 100. 00 100. 00

缺陷变电站 95. 54 100. 00 100. 00 100. 00 99. 63 100. 00 100. 00 100. 00

缺陷设备 96. 01 99. 43 98. 01 98. 86 97. 72 100. 00 99. 72 100. 00

缺陷部位 84. 89 88. 82 90. 03 94. 26 92. 75 95. 47 92. 45 95. 17

缺陷现象 75. 99 87. 29 87. 01 87. 57 84. 18 88. 98 89. 27 89. 27

综合评价 87. 89 93. 88 93. 67 95. 34 93. 74 95. 82 95. 55 96. 24

缺陷电压等级 88. 81 98. 08 97. 32 99. 62 98. 87 97. 30 99. 25 99. 62

缺陷变电站 94. 66 99. 63 99. 26 99. 45 99. 26 99. 63 99. 45 100. 00

缺陷设备 95. 74 98. 73 98. 29 98. 16 97. 86 99. 29 99. 43 100. 00

缺陷部位 84. 13 87. 63 88. 82 93. 00 91. 92 94. 61 93. 29 94. 74

缺陷现象 75. 46 86. 55 86. 27 86. 96 85. 02 88. 61 88. 52 88. 89

综合评价 87. 22 93. 26 93. 21 94. 58 93. 70 95. 46 95. 31 96. 01

　 　 由表 3 可知,得益于对实体内部字符间的依赖关系

的感知和实体边界信息的关注,本文所提出的 PERT-
BiGRU-EGP 模型在存在嵌套实体的命名实体识别任务

中表现出色,其综合评价指标 P、R 和 F1 均高于其他模

型,分别达到了 95. 78% 、96. 24%和 96. 01% ,较其余模型

取得的最优指标分别高出 0. 68% 、0. 42%和 0. 55% 。
其次,PERT-BiGRU-EGP 模型的综合 F1 分数相较于

CRF、 BiLSTM-CRF 及 BiGRU-CRF 模 型, 分 别 高 出 了

8. 79% 、2. 75%与 2. 80% 。 且通过在 BiLSTM-CRF 模型中

加入预训练 BERT 模型,BERT-BiLSTM-CRF 取得了更好

的结果,其综合 F1 分数高出 BiLSTM-CRF 模型 1. 32% ,
证明预训练模型的加入有助于提升模型对文本上下文语

义关系的学习能力。
随后,通过对比表中 BiLSTM-CRF 和 BiGRU-CRF 模

型的实验结果可知,BiGRU-CRF 模型的综合 F1 分数虽

略低于 BiLSTM-CRF 模型 0. 05% ,但在训练时间上缩短

了 7. 33% 。 可见 BiGRU 在获取与 BiLSTM 相近效果的同

时,能够一定程度上降低模型的训练时间与资源消耗。
同样对比 3 种适用于嵌套实体识别的 BERT-Biaffine、
BERT-MRC 和 PERT-BiGRU-EGP 模型效果可知,本文提
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出的 PERT-BiGRU-EGP 模型不仅训练时间大幅降低,而
且使模型的综合 F1 分数分别提升了 0. 55% 、0. 70% 。 各

模型训练时间对比如图 8 所示。

图 8　 各模型训练时间对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

training
 

time
 

across
 

models

此外,为验证本文所提方法在应对嵌套实体复杂识

别场景的有效性,在此选取了综合 F1 分数排名在前 4 位

的 BERT-BiLSTM-CRF、 BERT-Biaffine、 BERT-MRC 和

PERT-BiGRU-EGP 模型分别对不同嵌套实体占比的数据

集进行识别,其综合 F1 分数对比如表 4 所示。

表 4　 不同嵌套实体占比模型效果对比

Table
 

4　 Comparative
 

analysis
 

of
 

model
 

performance
 

under
 

different
 

proportions
 

of
 

nested
 

entities (% )

模型
评价指

标

不同嵌套实体占比

10 30 50 70 90

BERT-BiLSTM-CRF F1 91. 81 85. 55 74. 10 69. 23 60. 40

BERT-Biaffine F1 95. 28 94. 43 92. 58 88. 15 86. 09

BERT-MRC F1 94. 14 93. 23 91. 75 87. 79 85. 90

PERT-BiGRU-EGP F1 95. 79 95. 16 93. 28 90. 03 87. 61

　 　 需要注意的是,随着嵌套深度的不断加深,缺陷记录

的文本复杂度也在不断增加,这将对模型识别造成一定

的挑战,使所得指标出现不断下降的趋势。 实验结果表

明,适用于扁平实体识别的 BERT-BiLSTM-CRF 模型在全

部 5 种数据集中的表现均不及具备嵌套实体识别能力的

其余 3 种模型且存在较大的差距。 而 PERT-BiGRU-EGP
模型则在各数据集中均取得了最佳的表现,以含有最高

嵌套实体占比 90% 的数据集为例,PERT-BiGRU-EGP 模

型的 识 别 效 果 分 别 领 先 BERT-BiLSTM-CRF、 BERT-
Biaffine 和 BERT-MRC 模型 27. 21% 、1. 52%和 1. 71% 。

最后,通过观察表中不同实体类型的实验结果可以

发现,模型在不同实体类型中表现存在较大差异。 首先,
对于实体标签“缺陷电压等级”与“缺陷变电站”,各模型

均取得了较高的评价指标,除 CRF 模型外,其 P、R 和 F1
都接近或等于 100% 。 这是由于缺陷记录中二者对应的

实体拥有较为固定的表述且较少嵌套于其他标签的实体

之中,使得模型能够较为轻松地学习其特征;其次,对于

存在较多嵌套实体的“缺陷设备”与“缺陷部位”标签,本
文所提出的 PERT-BiGRU-EGP 模型均取得了最优的 F1
分数,高出适应嵌套实体识别的 BERT-Biaffine 和 BERT-
MRC 模型中的最优值 0. 57%和 0. 13% ,证明了本文所提

出模型在嵌套实体识别领域的优越性;最后,对于“缺陷

现象”标签而言,虽然其实体嵌套现象并不明显,但因其

描述多样性较高,影响了模型学习的效果,导致该标签的

评价指标在各个模型的实验结果中均低于其他 4 类实

体。 对于该标签,本文所提出模型取得的综合评价指标

分别为 88. 52% 、89. 27% 和 88. 89% ,同样取得了最好的

效果。 为更加直观地展示本文所提出的 PERT-BiGRU-
EGP 模型在 5 类实体类型中所取得的出色结果,另外选

取了其余模型中综合 F1 分数最高的嵌套实体识别模型

BERT-Biaffine 以及综合 F1 分数最高的扁平实体识别模

型 BERT-BiLSTM-CRF 进行对比,其各实体类型的 F1 分

数如图 9 所示。

图 9　 3 种模型的各实体类型 F1 分数对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

F1
 

score
 

for
 

each
 

entity
 

type
 

across
 

three
 

models

3. 4　 消融实验与分析

　 　 为分析本文所提出的 PERT-BiGRU-EGP 模型中各

功能层的性能贡献,在相同环境下进行的消融实验结果
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如表 5 所示。 表中符号“ √”代表实验中使用了此模型,
而空白则代表并未使用。

表 5　 模型消融实验结果

Table
 

5　 Ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

models
(% )

PERT BERT BiGRU EGP
评价指标

P R F1

√ √ 92. 62 93. 46 93. 04

√ √ 95. 55 95. 62 95. 58

√ √ 93. 78 94. 50 94. 14

√ √ √ 95. 08 95. 41 95. 24

√ √ √ 95. 78 96. 24 96. 01

　 　 由表 5 中结果可知,PERT-BiGRU-EGP 模型的 F1 分

数均处于领先地位,证明各功能层的加入对模型性能提

升均有正面效果。 具体来说,PERT-BiGRU-EGP 模型的

综合 F1 分数分别高出 BiGRU-EGP、PERT-EGP、PERT-
BiGRU 和 BERT-BiGRU-EGP 模型 2. 97% 、0. 43% 、1. 87%
和 0. 77% 。 其中,移除 PERT 的 BiGRU-EGP 模型 F1 分

　 　 　

数下降最多,证明 PERT 功能层的加入对模型捕获深层

语义信息、应对复杂语境具有关键作用。 此外,将 PERT
替换为 BERT 后模型效果有所降低,证明了 PERT 模型

的优越性。

3. 5　 案例分析

　 　 以缺陷记录“110
 

kV 某某变本体在线油色谱检测装

置靠#1 主变取油样活门处漏油,约 3
 

s 一滴”为例,各标

签与标准实体的对应关 系 包 括: “ 缺 陷 电 压 等 级:
110

 

kV”、“缺陷变电站:某某变”、“缺陷设备:#1 主变”、
“缺陷部位:本体在线油色谱检测装置靠#1 主变取油样

活门处”以及“缺陷现象:漏油,约 3
 

s 一滴”。 由于缺陷

设备实体嵌套于缺陷部位之中,增大了文本解析的复杂

度,对参与实体识别各模型对嵌套实体的语义辨别能力

提出了一定的要求。 为验证本文所提出模型具备在嵌套

实体与复杂语境下的较强适应性,从参与对比实验的

8 种模型中选出具有代表性的 CRF、BERT-BiLSTM-CRF、
BERT-Biaffine 和 PERT-BiGRU-EGP (本文模型) 模型分

别对该缺陷记录进行命名实体识别,所得到的识别结果

如表 6 所示。 标注“( ×)”的标签为识别错误项,未标注

则为正确。

表 6　 各模型识别结果案例分析

Table
 

6　 Case
 

analysis
 

of
 

recognition
 

results
 

by
 

various
 

representative
 

models

模型 缺陷电压等级 / kV 缺陷变电站 缺陷设备 缺陷部位 缺陷现象

标准结果 110 某某变 #1 主变 本体在线油色谱检测装置靠#1 主变取油样活门处 漏油,约 3
 

s 一滴

CRF 110 某某变 #1 主变 本体在线油色谱检测装置( ×) 漏油( ×)

BERT-BiLSTM-CRF 110 某某变 ( ×) 本体在线油色谱检测装置靠#1 主变取油样活门处 漏油,约 3
 

s 一滴

BERT-Biaffine 110 某某变 #1 主变 本体在线油色谱检测装置靠#1 主变( ×) 漏油,约 3
 

s 一滴

本文模型 110 某某变 #1 主变 本体在线油色谱检测装置靠#1 主变取油样活门处 漏油,约 3
 

s 一滴

　 　 由表 6 可知,得益于“缺陷电压等级” 与“缺陷变电

站”标签较低的实体多样性与复杂性,各模型均对其实体

完成了准确识别,而对于更具挑战性的其余 3 类标签,各
模型效果出现了较大差异。 其中,对于“ 缺陷设备” 与

“缺陷部位” 标签,由于嵌套实体的存在,适用于扁平实

体识别的 CRF、BERT-BiLSTM-CRF 模型效果不及 BERT-
Biaffine 和 PERT-BiGRU-EGP 模型。 具体来说,CRF 模型

因表征能力有限,未能正确识别出缺陷部位实体,而

BERT-BiLSTM-CRF 模型通过引入语义理解与序列建模

能力,实现了对该实体的完整识别,但遗漏了缺陷设备实

体“#1 主变”;BERT-Biaffine 模型虽准确识别出缺陷设备

实体,但因对实体边界检测不足而遗漏了复杂语境下缺

陷部位中的“取油样活门处”;PERT-BiGRU-EGP 模型通

过深度语义表示、序列上下文建模与全局实体边界评估,
实现了对缺陷设备、缺陷部位实体的准确识别,表明该模

型具备应对嵌套实体与复杂语境难题的能力。 此外,对
于“缺陷现象”标签,由于缺陷记录中有关“漏油”的标注

一致性较高,各模型能够更加充分的学习到该实体类型

的特征,使得除 CRF 模型未完整识别到该实体外,其余

模型均正确识别出该缺陷现象。

4　 结　 　 论

　 　 本文针对电力变压器缺陷记录存在嵌套实体与复杂

语境的特点,提出基于 PERT-BiGRU-EGP 模型的实体识

别方法。 首先,PERT 的加入使得模型能够捕获缺陷记
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录中的上下文深层语义信息;其次,BiGRU 采用更加简单

的门结构,通过结合正向与反向 GRU 序列,快速且全面

地获取上下文语义信息;最后,考虑到传统 CRF 在嵌套

实体处理方面的不足,本文提出使用 EGP 作为解码输出

层,从全局角度出发,并行计算所有实体的头尾位置,无
差别地输出扁平和嵌套实体,实现对关键实体的快速精

准识别。 实验结果表明,该方法不仅拥有较快的训练速

度,而且在 5 类标签的实体识别任务中表现优异,在全部

5 类标签中均取得了最优的 F1 分数,尤其对实体嵌套现

象较为普遍的“缺陷设备”与“缺陷部位”标签,该方法展

现出显著优势。 需要指出的是,现阶段工作主要基于数

据驱动范式,对如何将专业词典、设备实体间关系和缺陷

演化模式等电力领域的结构化专业知识融入模型的探索

尚显不足。 后续研究可通过引入知识增强的预训练任

务、知识图谱约束等方式来构建融合数据与知识的混合

模型,进一步提升模型在电力变压器缺陷记录等领域专

业文本上的识别精度与鲁棒性。
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