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摘　 要:为了提高电力智能客服系统的自动化、智能化水平,解决当前语义解析精度不高、稳定性不足及响应延迟等问题,研究基于文

法规则匹配(grammar
 

rule
 

matching,GRM)网络,引入规则配置和基于随机条件场( conditional
 

random
 

field,CRF)的命名实体识别技

术,结合朴素贝叶斯分类器与规则分组配置,实现高效的用户意图和语义信息匹配,完成语句到结构化语义的解析。 同时,通过本地

缓存优化意图分发机制,降低系统计算复杂度。 实验结果显示,优化后系统响应时间降低 66. 23%,基于 GRM 与命名实体的语义理解

系统较基于模型的系统的 F1 分数高出 3. 79%,其平均 F1 分数达 89. 6%,意图识别准确率超 90%。 该系统具有更高的业务服务精度

和稳定性,能有效适配电力咨询、故障报修等场景,满足用户对电力信息咨询的实时性和准确性要求。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

automation
 

and
 

intelligence
 

of
 

the
 

power
 

intelligent
 

customer
 

service
 

system
 

and
 

address
 

issues
 

such
 

as
 

low
 

semantic
 

parsing
 

accuracy,
 

instability,
 

and
 

response
 

latency,
 

this
 

study
 

investigates
 

a
 

grammar
 

rule
 

matching
 

( GRM)
 

network.
 

It
 

introduces
 

rule
 

configuration
 

and
 

named
 

entity
 

recognition
 

technology
 

based
 

on
 

conditional
 

random
 

field
 

(CRF),
 

combining
 

a
 

Naive
 

Bayes
 

classifier
 

with
 

rule
 

grouping
 

configuration
 

to
 

achieve
 

efficient
 

matching
 

of
 

user
 

intent
 

and
 

semantic
 

information,
 

completing
 

the
 

parsing
 

from
 

statements
 

to
 

structured
 

semantics.
 

Simultaneously,
 

local
 

caching
 

optimizes
 

the
 

intent
 

distribution
 

mechanism,
 

reducing
 

system
 

computational
 

complexity.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

optimized
 

system
 

response
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

66. 23%,
 

and
 

the
 

semantic
 

understanding
 

system
 

based
 

on
 

GRM
 

and
 

named
 

entities
 

achieves
 

a
 

3. 79%
 

higher
 

F1
 score

 

than
 

the
 

model-based
 

system,
 

with
 

an
 

average
 

F1
 

score
 

of
 

89. 6%
 

and
 

an
 

intent
 

recognition
 

accuracy
 

exceeding
 

90%.
 

This
 

system
 

offers
 

higher
 

business
 

service
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

effectively
 

adapting
 

to
 

scenarios
 

such
 

as
 

power
 

consultation
 

and
 

fault
 

reporting,
 

meeting
 

users′
 

requirements
 

for
 

real-time
 

and
 

accurate
 

power
 

information
 

consultation.
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　 　 随着电力市场的不断发展和电力用户需求的日益多

样化,电力客服系统作为电力企业与用户沟通的重要桥

梁,其服务质量和效率备受关注[1-2] 。 传统的电力客服模

式大多依赖人工服务,存在人力成本高、响应速度慢、服务

质量参差不齐等问题,已经无法满足用户在电力信息咨

询、故障报修、业务办理等服务上对实时性和准确性的要

求[3-4] 。 为了应对这些挑战,智能客服系统逐渐在电力行

业得到应用。 智能客服系统通过自然语言处理、人工智能

等技术,能自动识别和响应用户需求,有效提升了服务效

率和用户体验。 然而,当前电力智能客服系统在语义理解

方面还存在解析精度不高、稳定性不够的问题[5-6] 。 GRM

凭借响应时间短、可编辑、可定制、精度高等优势,在特定

领域的语义理解中展现出良好的应用前景。 同时,命名实

体识别作为自然语言处理的关键任务,能精准提取文本中

的关键信息,为语义解析提供有力支持[7-8] 。 因此研究基

于 GRM,结合命名实体和朴素贝叶斯网络等技术构建面

向电力咨询的智能客服语义理解系统,期望实现更精确、
更稳定的电力咨询服务。

1　 基于 GRM 的语义解析与处理

1. 1　 GRM 与命名实体识别算法

基于 GRM 的电力智能客服语义理解系统构架如图 1
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所示,移动端接收到的语音信息根据语音文本转换方案后

发送至后端处理服务器,通过语义解析模块将语音文本转

换为结构化数据,然后使用语义执行系统将其转换为可执

行命令,并将数据反馈返回给用户。 语义解析包括了

GRM 网络和命名实体识别,GRM 网络设计中引入规则配

置提高规则匹配的速度。

CRF算法

命名实体识别

GRM网络

规则配置

服务端

语音转换文本

输入

语义解
析模块 语义执

行系统

图 1　 基于 GRM 的电力智能客服语义理解系统组织构架

Fig. 1　 Organizational
 

structure
 

of
 

the
 

GRM-based
 

power
 

intelligent
 

customer
 

service
 

semantic
 

understanding
 

system
　 　 在电力行业智能服务平台的架构中,语义解析模块采

用三元结构模型对客户语言进行多维度量化[9] 。 研究将

句式(pattern)这个范畴作为句法准则,借助正则表达式来

匹配用户的表述输入。 用户的某类表述对应一条 pattern,
利用含有特定语法标记的 slot 按照准则就能构建 pattern。
语义准则设计完成后要进行 GRM 网络的构建工作,这个

环节的首要步骤是载入配置文档和准则资源文档。 GRM
无需改动引擎代码,只需要调整配置文档中的相关内容就

能完成准则模型的增添与调整。 经分词操作后的输入文

本,采用基于有限状态自动机的 GRM 实施匹配与输出,
从而完成系统的语义解构流程。 有限状态自动机是一种

抽象数学模型,用于描述系统在有限状态下根据输入信号

进行状态转换的行为,其定义可以用一个五元式表示[10] ,
如式(1)所示。

FA = (Q,Σ,δ,q0,F) (1)
式中, Q为有限状态的集合, δ为状态转移函数。 Σ 表示输

入字符串的字符集合, q0 ∈ Q 表示开始状态, F ⊆ Q 则表

示终止状态的集合。 中文语句能够使用 pattern 进行表

征,即语句能够命中 pattern。 对于用户输入的自然语句,
需要判断其是否能够命中 pattern,且能逆向解析各 slot。
使用中文分词算法将语句规则进行分词预处理得到带词

性标注的词片段数据,并且生成一个单线网络。 单线网络

通过规则模型和字典数据进行贴弧,然后将语义信息添加

到字段上,得到一个语义网络。 在 GRM 中采用宽度优先

遍历算法匹配规则网络和语义网络,如果两个网络能够的

节点能够全程匹配,即用户输入与当前业务相匹配,这样

就能完成用户语义的识别。 网络的匹配为强匹配关系,因
此进行规则设计时要合理抽象设计规则,验证了使用 slot
结合 pattern 方式的合理性和必要性。 GRM 进行语义理解

的优势是响应时间短、可编辑、可定制、精度高,但是仅适

用于规则库中已经存在的句式,对于未登录的词语和句式

的识别效果会大大降低。 因此研究设计了用于语义解析

业务的基于 CRF 的命名实体识别模型。 CRF 是条件概率

分布模型 P(Y | X), 表示的是给定一组输入随机变量 X

的条件下另一组输出随机变量 Y 的马尔可夫随机场。
CRF 可被看作是最大熵马尔可夫模型在标注问题上的推

广[11] 。 假设 P(X | Y) 是 X 给定条件下 Y 的条件概率分

布,存在如式(2)所示的条件。
P(Yv | X,Yu,u ≠ v) = P(Yv | X,Yu,u - v) (2)

式中, u ≠ v 表示除结点 v 以外的其他结点, u - v 表示在

构成马尔科夫随机场的无向图 G 中与结点 v 有边相连的

所有结点 u 。 Yv 和 Yu 分别为结点 v 和结点 u 对应的随机

变量。 当随机变量 Y 构成一个由无向图 G 表示的马尔科

夫随机场,即式(2)对所有结点 v 成立时,条件概率分布

P(Y | X) 即为 CRF。 研究主要考虑以线性链连接的无向

图,也就是无向图满足如式(3)所示的情况。
G = (V = {1,2,…,n},E = {( i,i + 1)}),
i = 1,2,…,n - 1 (3)
此时, X = (X1,X2,…,Xn),Y = (Y1,Y2,…,Yn), 最

大团是相邻两个结点的集合。 线性链 CRF 的示意如图 2
所示。

X1 X2 Xi Xn

Y1 Y2 Yi Yn

Y1 Y2 Yi Yn

X=（X1,X2,Xi,�,Xn）

图 2　 线性链 CRF 的示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

linear
 

chain
 

CRF

　 　 在线性链 CRF 定义中,设 X = (X1,X2,…,Xn) 和 Y =
(Y1,Y2,…,Yn) 均为线性链表示的随机变量序列,如果 Y
的条件概率分布 P(X | Y) 构成 CRF,则称 P(X | Y) 为线

性链 CRF。
P(Yi | X,Y1,Y2,…Yi,…,Yn) = P(Yi | X,Yi,…,Yn)

 

(4)
式中, i = 1,2,…,n。 满足式(4)也被称为满足马尔科夫

性。 线性链 CRF 通常可以表示为如式(5)所示的参数化

形式。

P(y | x) = 1
Z(x)

exp[∑
i,k

λk tk(y i -1,y i,x,i) +

∑
i,j

μhsh(y i,x,i)] (5)

式中, tk 是定义在边上的转移特征函数, λk 是其对应的权

值。 sh 是定义在节点上的状态特征函数, μh 是其对应的权

值。 Z(x) 为规范化因子,可以进一步得到线性 CRF 模型

的另一种基本形式,如式(6)所示。

Z(x) = ∑
y

exp[∑
i,k

λk tk(y i -1,y i,x,i) +

∑
i,j

μhsh(y i,x,i)] (6)

CRF 完全由特征函数和它们对应的权值确定。 基于

CRF 的命名实体识别系统通过命名实体识别模型得到命
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名实体的语义信息。
1. 2　 规则分组配置与语义执行设计

语义解析通过规则匹配网络和命名实体识别得到结

构化的语义输出后,需要对语义信息进行汇总,然后通过

规则分组的方式提高规则的利用率,并降低规则配置的复

杂度。 最后将语义解析结果通过语义执行系统进行意图

分配,并传输到特定服务器得到响应结果。 规则分组指的

是通过提取用户输入的领域、意图和词槽等信息,将语句

划分到不同的规则组中进行规则匹配,避免匹配网络过于

复杂造成的系统延迟。 文本类别的领域划分通过分类器

完成,分类器的训练样本数据使用网络主题爬虫技术进行

收集。 主题爬虫的体系和流程如图 3 所示。

主题相关性
计算

优先级计算

URL是否
已访问？

最优 URLs

解析
响应

请求

结束

Web

满足结束条件？

网页
爬行

待爬行队列

插入

开始

已访问
页面库

相关性分数
大于阈值

页面
内容

否

是

是

否

指导主题词

图 3　 网络主题爬虫技术的数据采集流程

Fig. 3　 Data
 

collection
 

process
 

of
 

network
 

topic
 

crawler
 

technology

　 　 使用网络爬虫进行数据收集时,最重要的就是要确定

爬取的主题。 在电力智能客服语义理解系统中,使用“电

力”为主题爬取数据,并对数据进行清洗和标注,最终生

成语料库。 这样就能对用户输入的表达方式进行所属领

域的识别。 通过主题爬虫网络得到的数据本身就具备比

较好的类别特性,在领域划分中具有较为明显的特征,因
此,为了不增加无用的计算量,研究选择了分类精度更为

适中的朴素贝叶斯网络作为分类器。 朴素贝叶斯网络通

过计算各个类别的条件概率和最大概率完成分类[12] 。 在

计算每个类别在出现条件 x 下的概率时,通过已知分类的

样本集统计每个特征属性在各类别下的概率。 假设不同

条件中的各个属性相互独立,得到不同类别的条件概率

P(y i | x), 如式(7)所示。

P(y i | x) =
P(x | y i)P(y i)

P(x)
(7)

式中, C = {y1,y2,…,yn} 为有类别的集合。 然后要计算

最大概率,根据最大概率确定 x 所属的类别,如式( 8)
所示。

P(yk | x) = max{P(y1 | x),P(y2 | x),…,P(yn | x)},
　 　 　 　 　 　 　 　 　

 

k = 1,2,…,n (8)
式中, x 属于分类 yk。 不同类别的条件概率计算中,分母

均为 P(x), 因此想要计算类别的最大概率,只需比较分

子的大小即可。 已知各个类别的属性特征彼此独立,因此

各个类别条件概率的分子如式(9)所示。
P(x | y i)P(y i) = P(a1 | y i)P(a2 | y i)…P(am | y i) =

P(y i)∏
m

j = 1
P(a j | y i)

 

(9)

式中, X = {a1,a2,…,am} 代表待分类的实体对象, a 代表

该实体的特征属性。 朴素贝叶斯分类器主要通过数据准

备、模型训练和模型应用三个步骤完成。 首先进行数据准

备,用主题爬虫抓取电力相关的语料并清洗,人工标注领

域标签后形成训练集。 然后进行模型训练,离线计算每个

特征在各个领域下的条件概率,生成能直接加载的朴素贝

叶斯模型文件。 接下来是模型应用,线上实时接收文本,
调用模型完成领域划分,再把结果送到后续的语义链路

中。 确定领域后,系统把语料进一步抽象成若干规则组。
每组规则尽可能覆盖该领域的常见表达,再通过规则编译

器生成能直接被 GRM 匹配的高效模型文件,从而实现解

析。 解析得到的结构化协议数据通过消息总线传到语义

执行子系统。 根据本地缓存的“意图-处理器”映射表快

速找到目标服务,之后由统一路由器分发请求,完成对应

业务逻辑的调用和结果回传。 因此,研究设计了如图 4 所

示的意图分发机制来实现这个过程。

处理器

处理器

处理器

分发

分发

分发

路由器

路由器
注册注解

扫描

解包结构化语
义数据运行时

启动类启动时 意图锁定

图 4　 意图分发机制框架

Fig.
 

4　 Intent
 

distribution
 

mechanism
 

framework

　 　 进入服务器的请求都包含语 domain、intent 和 slot 语
义三要素。 在电力智能客服语义理解系统中,领域是电力

范围内的固定值,但是不同意图的名称和 slot 值取值具有

很大的差异性。 不过在系统中,每个请求进入时,都需要

通过反射动态进行参数解析,在请求量较大时,该过程的

计算量也会增大,导致系统的响应时长增加。 为了提高系

统的性能,研究通过将意图与处理器的映射关系进行本地

缓存来减少反射动态的调用次数。

2　 语义理解系统效果分析

为了测试电力智能客服语义理解系统的运行性能,使
用 VisualVM 对系统的响应时间、 中央处理器 ( central

  

processing
 

unit,CPU)占用等进行测试。 系统测试共运行 5
小时,得到的测试结果如图 5 所示。 从图 5 中可以看出,在
系统加入缓存之前,并发数为 20 时,系统的响应时间就达

到了 100
 

ms 以上,并发数为 30 时,CPU 的占用就已经超过

了 50%,也就是说初始系统的最大并发量不会超过 40,整体

性能不太能满足实时性的要求。 加入意图与处理器的映射
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关系本地缓存后,并发数为 70 时,系统的响应时间和 CPU
占用分别为 70. 352

 

ms 和 57%,系统响应时间和 CPU 占用

随并发数变化的幅度也更平稳,系统性能表现远优于加入

缓存之前。 实验结果表明在系统请求量较大时,通过加入

本地缓存可以有效缓解电力智能客服语义理解系统的计算

压力,优化处理对于系统性能的提升是行之有效的。
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　 　 (a)
 

不同并发数下的系统响应时间　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

不同并发数下的系统 CPU 占用

图 5　 Server 系统性能测试结果

Fig. 5　 Server
 

system
 

performance
 

test
 

results

　 　 为了验证研究提出的 GRM 结合命名实体的语义解

析算法的有效性,研究在网络上收集了 8 个常见领域的语

音文本数据,通过标注、分类和编写规则解析生成了八个

数据集。 解析算法的类别领域识别效果通过精度、召回率

和 F1 分数进行衡量,测试结果如图 6 所示。 从图 6( a)中

可以看出,使用 GRM 结合命名实体识别进行电力智能客

服语义解析可以得到较高的精度和召回率。 GRM 结合命

名实体的语义解析在 8 轮测试中的召回率和精度均在

94%以上, F1 分数最大达到了 96. 11%。 从图 6( b)中可

以看出,语义解析的 F1 分数均在 94%以上,8 轮 F1 分数的

平均值为 95. 48%,表明规则匹配在限定规则范围内的语

义解析效果更好,规则库中的内容越丰富,则基于规则匹

配的语义识别效率和精度越高。
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(a)
 

语义解析算法的召回率与精度结果　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

语义解析算法的 F1 分数结果

图 6　 基于文法规则匹配与命名实体识别的语义解析性能结果

Fig. 6　 Semantic
 

parsing
 

performance
 

results
 

based
 

on
 

grammar
 

rule
 

matching
 

and
 

named
 

entity
 

recognition

　 　 为了验证研究构建的基于 GRM 的电力智能客服语

义理解系统的执行效果,采用某电力公司提供的智能客服

数据集,从该数据集中采样出 5
 

306 条数据,其中正例和

负例分别有 3
 

758 和 1
 

548 条。 实验从语料库中随机抽取

100、200、400、600、800、1
 

000 条电力业务语料进行测试,
其中正负例的比例为 1 ∶ 1,然后与基于统计模型的语义

解析系统进行性能测试比较对比结果如图 7 所示。 从图

7 中可以看出,基于 GRM 和基于统计模型的系统在业务

处理效果上相差不大, 两种方法的平均 F1 分数均为

86. 2%。 GRM+命名实体的语义解析方法在 6 轮实验中的

平均 F1 分数为 89. 6%,最大 F1 值为 90. 1%,最小 F1 分数

为 89. 2%,精度下降幅度仅仅只有 0. 6%。 实验结果表

明,在明确业务领域的情况下,结合了 GRM 和命名实体

的语义解析算法能够不仅能实现更高精度的电力智能客

服语义理解,还能保证更加稳定的服务效果。
　 　 针对电力智能客服的业务场景,研究采集了由 25 名

测试人员产生的 500 条电力系统常用的文本数据,并进行

人工标注。 使用基于 GRM 的智能客服系统进行语义解

析和意图识别,将系统识别的结果与标注结果进行比对,
结果如图 8 所示。 从图 8 中可以看出,基于 GRM 和命名

实体的电力智能客服系统对用户意图的识别准确率均在

90%以上,实验结果表明研究提出的语义理解系统具有一

定的实用价值,能够满足用户实时、准确、稳定的语音交

互需求。
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不同语义解析算法的 F1 分数统计结果

图 7　 不同语义解析算法的效果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

the
 

effects
 

of
 

different
 

semantic
 

parsing
 

algorithms
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图 8　 基于规则匹配与命名实体的电力系统业务识别结果

Fig. 8　 Power
 

system
 

business
 

recognition
 

results
 

based
 

on
 

rule
 

matching
 

and
 

named
 

entities

3　 结论

电力智能客服系统通过语音识别和自然语言理解分

析用户输入的意图和语义,并作出相应的反馈,旨在为人

们提供更简单、更方便、更智能的服务。 研究将 GRM 网络

与基于 CRF 的命名实体识别结合,提高语义解析中对用

户语句的意图提取和匹配的效果,并且在 GRM 网络中引

入规则配置降低匹配过程的计算复杂度。 加入本地缓存

进行优化后的系统在性能测试中的响应时间降低了

66. 23%,系统性能有了很大的提升。 在与基于模型的系

统的对比实验中,研究提出的解析算法的 F1 分数提高了

3. 79%,具有更高的业务服务精度和稳定性。 综合实验结

果表明,基于 GRM 的电力智能客服语义理解系统能够满

足信息咨询的实时性和准确性要求。
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