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摘要:领域命名实体识别方法在大语言模型技术赋能的背景下ꎬ推动了电力领域命名实体识别的发展ꎮ 在此背景下ꎬ本文综

述电力领域命名实体识别方法的发展历程ꎬ介绍早期基于规则和词典的方法再到统计机器学习的方法ꎮ 从分布式嵌入层、文
本编码层和标签解码层总结基于深度学习方法的模型ꎮ 本文还探讨大语言模型在命名实体识别任务中的应用及其影响ꎬ并
且探索当前电力领域命名实体识别存在的问题ꎮ
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０　 引言

随着信息技术与智能电网的深度融合ꎬ电力领域中产生海量的结构化与非结构化的电力数据ꎬ包括报

告、维护记录、安规、两票等文本信息ꎬ这些文本信息蕴涵了大量的电力专业实体ꎬ如发电厂名称、作业步骤、
电力设备型号、故障类型、电压等级等ꎮ 这些实体信息构成了电力领域的核心知识基础ꎬ对于电力系统的运

维管理、故障诊断、任务调度、作业人员安全都有至关重要的作用ꎮ 然而ꎬ人工整理和分析这些庞大而复杂的

数据不仅耗时费力ꎬ而且容易产生误差ꎮ 因此ꎬ自动化处理这些文本数据的技术需求日益凸显ꎮ
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　 　 命名实体识别[１](ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＮＥＲ)方法作为自然语言处理(ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
ＮＬＰ)领域的方法之一ꎮ 自动检测文本中特定的命名实体ꎬ归类至预设的实体类别ꎬ命名实体识别方法与电

力系统、智能问答系统、知识图谱构建等应用有密切联系ꎮ 电力领域命名实体识别(ｐｏｗｅｒ ｄｏｍａｉｎ ｎａｍｅｄ
ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＰＤＮＥＲ)方法作为一种关键技术手段ꎬ用于自动识别电力领域特定实体ꎬ实现从原始文本

数据中提取关键信息ꎮ 不同于通用领域的实体识别ꎬ电力领域涉及大量的专业实体ꎬ如设备名称、变压器型

号、输电线路、电压等级等ꎬ这些实体具有极强的专业性和精确性ꎮ 此外ꎬ电力数据的来源多样ꎬ既有结构化

的数据库记录ꎬ也有大量非结构化的文档、报告和维护记录ꎬ这要求命名实体识别方法不仅能处理长文本ꎬ还
能理解专业图表和表格中的信息ꎮ 因此ꎬＰＤＮＥＲ 方法在电力系统的智能化运维中扮演着核心角色ꎬ它能够

快速准确地从海量数据中提取关键信息ꎬ用于设备状态监测、故障预测、安全合规检查等场景ꎬ显著提升电力

企业的运营效率和安全性ꎮ 随着深度学习和大模型技术的成熟ꎬＰＤＮＥＲ 方法正逐步克服实体识别的准确

性、泛化能力和实时性等难题ꎬ通过精准识别电力文本中的实体ꎬ不仅有助于构建高质量的电力知识图谱ꎬ也
有利于实现智能的电力信息系统和服务ꎬ促进电力行业的数字化转型和智能化升级ꎮ
　 　 本文总结 ＰＤＮＥＲ 在电力领域的主要应用场景和技术挑战ꎬ从数据预处理、模型架构优化、多模态信

息融合等多个维度梳理当前研究的最新进展ꎮ 在此基础上ꎬ本文进一步分析 ＰＤＮＥＲ 方法在实际应用中

的关键需求和现存问题ꎬ例如领域适应性不足、标注数据稀缺以及推理效率低下等ꎮ 结合当前的研究趋

势和技术发展方向ꎬ本文探讨基于预训练大模型的解决方案在 ＰＤＮＥＲ 中的应用潜力ꎬ以及如何通过技术

创新进一步推动 ＰＤＮＥＲ 方法向实用化、高效化方向发展ꎬ为电力系统的智能化升级提供更加坚实的技术

支撑ꎮ

１　 传统命名实体识别方法

１.１　 基于规则和词典的方法

在电力领域ꎬ实体类型涵盖从电力设备、技术术语到行业标准等一系列复杂概念ꎮ 基于规则和词典的方

法[２]是命名实体识别中最早使用的方法ꎬ该方法依赖语言学专家和领域专家编制的语法规则和词汇表征ꎬ
这些规则往往围绕特定领域特有的语法结构和词汇搭配ꎬ通过模式匹配的方式辨识不同类型的实体ꎮ 尽管

该方法在初始阶段能快速部署ꎬ但局限性在电力文本的复杂性面前显露无疑ꎮ 李新鹏等[３]基于 Ｄ５０００ 系统

专家经验抽取智能电网调度控制系统基础平台的实体集合ꎬ获取系统业务知识ꎬ在处理通用领域内的实体时

表现良好ꎬ但在电力领域不断演进的技术和设备更新中ꎬ规则和词典的维护变得日益困难ꎮ 王慧芳等[４] 通

过构建电力领域本体字典进行文本信息匹配ꎬ识别实体信息ꎬ然而电力文本的多样性和专业性要求词典必须

持续更新ꎬ以适应新出现的实体类型和语境变化ꎮ 实际上ꎬ在面对复杂且形态各异的文本时ꎬ不同规则体系

可能出现相互矛盾的情况[５]ꎬ难以覆盖所有的规则ꎮ 袁金斗等[６] 基于实体词典构建用电安全实体词典、基
于规则模板构建实体识别规则库ꎬ通过规则模板和词典进行匹配识别ꎬ在测试样本较少的情况下ꎬ能够识别

出大多数命名实体ꎮ 然而在面对海量的用电安全文本时ꎬ可能出现词典信息滞后、规则模板冗余的问题ꎬ导
致识别准确率不高ꎮ 显然ꎬ基于规则和词典的命名实体识别方法虽然能够在特定的语料上获得不错的识别

效果ꎬ但是在电力领域中ꎬ命名实体识别对规则的精准度和全面性提出了更高要求ꎬ而手工规则的构建和维

护成本高昂ꎬ且难以满足跨系统应用的可移植性ꎮ
１.２　 基于统计机器学习的方法

２１ 世纪初ꎬ基于统计机器学习的 ＮＥＲ 方法将重心转移到统计概率上ꎬ增强模型在不同情境下的泛化能

力ꎬ提高方法的可移植性ꎮ 传统的机器学习途径实质上是将统计学习原理融入机器学习框架之内ꎬ借助人工

精心筛选和构建的特征集刻画每个样本的属性ꎬ揭示潜藏在数据背后的共同规律ꎮ 这种方法的关键在于针

对特定领域选择适宜的模型架构ꎬ并优化训练参数ꎮ 相比于基于规则和词典的 ＮＥＲ 方法ꎬ统计机器学习方

法摒弃了大量细致繁琐的手工规则编纂过程ꎬ用较短时间对人工标注的语料库训练ꎬ有效地提升训练效率ꎮ
对于跨领域的各类问题ꎬ只需依据相应领域标记好的训练数据集重新训练模型[７]ꎬ实现模型的迁移和适应ꎬ
序列标注方法是目前最普遍且最有效的方法ꎬ经典的序列标注有隐马尔可夫模型(ｈｉｄｄｅｎ ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌꎬ
ＨＭＭ) [８]、决策树(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ ＤＴ) [９]模型等ꎮ 基于统计机器学习的 ＮＥＲ 方法在电力领域的应用ꎬ如刘梓
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权等[１０]结合电力设备缺陷记录常用词词典和 ＨＭＭ 进行分词ꎬ对电力专业词典匹配ꎬ实现实体识别ꎮ 孙玉

芹等[１１]将 ＨＭＭ 作为初级学习器ꎬ通过该初级学习器剔除测试数据中的冗余信息ꎬ提取关键信息ꎬ识别电力

运检命名实体ꎮ 潘晖等[１２]建立决策树训练集ꎬ对不同电力客户的需求信息关联识别ꎮ 然而ꎬ尽管基于统计

机器学习的 ＮＥＲ 方法能显著提升 ＮＥＲ 电力领域的应用效果ꎬ但它们依然受限于高质量标注数据的稀缺性

和工程特征的复杂性ꎮ 电力文本特性要求模型具备强大的领域适应性ꎬ而收集足够的标注数据以及设计有

效的特征对于非技术背景的研究人员来说是一大挑战[１３]ꎮ 各相关模型的优缺点如表 １ 所示ꎮ
表 １　 传统命名实体识别方法总结

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
方法 模型 优点 缺点

基于规则和
词典的方法

　 Ｄ５０００ 系统＋专家
经验[３]

　 能够进行快速部署ꎬ适用于特定
领域

　 Ｄ５０００ 系统的业务种类繁多ꎬ实体较多
且动态变化ꎬ存在处理效率较慢的问题

　 构建电力本体词典[４] 　 实体识别准确率较高
　 依赖专家知识和经验ꎬ对电力本体词典
构建质量要求较高、维护成本较高

　 词典＋规则模板[６] 　 在少样本情况下ꎬ实体识别准确
率高

　 面对海量的用电安全文本时ꎬ可能出现
词典信息滞后、规则模板冗余的问题

基于统计机器
学习的方法

　 词典＋ＨＭＭ[１０] 　 相较于词典和规则的方法具有更
高的实体识别精度

　 随着数据的增加ꎬ将出现由词频过低、实
例过少导致的数据不平衡问题

　 ＨＭＭ[１１]
　 构造 ＨＭＭ 初级学习器能够剔除
冗余信息ꎬ从而更好关注关键实体
信息

　 对实体类别的边界识别精准度不高

　 决策树[１２] 　 识别电力客户需求准确率较高
　 无法结合用户标签对变量模糊的地方进
行区分

２　 基于深度学习命名实体识别方法

相较于传统方法ꎬ深度学习能够自动学习并利用复杂的特征组合ꎬ显著减少人工特征工程的需求ꎮ 具体

来说ꎬ深度学习模型通过自动学习的分布式表示ꎬ捕捉电力领域专有名词之间的细微差别及上下文依赖关

系ꎬ这对于识别电力设备、变电站、输电线路等实体至关重要ꎮ
在电力领域中ꎬ深度学习框架下的命名实体识别系统通常包含 ３ 个层次:分布式嵌入层、文本编码层以

及标签解码层ꎮ 分布式嵌入层利用词嵌入技术(如 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ(ｗｏｒｄ ｔｏ ｖｅｃｔｏｒ)、ＧｌｏＶｅ( ｇｌｏｂａｌ ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ
ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ))将电力文本转换为低维稠密向量表示ꎬ这些向量能够捕捉到词汇的语义信息以及在上

下文中扮演的角色ꎮ 文本编码层采用先进的编码模型ꎬ如长短时记忆网络 ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＬＳＴＭ)、门控循环单元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)、双向 ＬＳＴＭ(ＢｉＬＳＴＭ)或 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ｂａｓｅｄ 模型整合上

下文依赖关系ꎮ 这个过程对于理解电力领域中实体的复杂性和多变性至关重要ꎮ 标签解码层使用标签解码

器(如条件随机场[１４](ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬ ＣＲＦ)等其他序列标注模型)ꎬ通过对编码层生成的上下文感

知向量序列解码ꎬ推断最符合原文语境的命名实体标签序列ꎮ
为了进一步提升模型在电力领域的适用性和性能ꎬ研究者们还引入了一系列辅助技术和策略ꎮ 例如ꎬ注

意力机制能够帮助模型更有效地聚焦与电力实体识别相关的上下文信息ꎬ李嘉皓等[１５]引入注意力机制捕获

电力设备缺陷实体之间的复杂依赖关系ꎻ多任务学习允许模型同时处理多个相关任务ꎬ有助于模型共享特征

表示ꎬ提高整体性能ꎬ纪鑫等[１６]利用多任务学习框架结合命名实体识别和关系抽取 ２ 个任务的学习ꎬ实现实

体识别和关系抽取的互相补充和互相促进ꎬ提高电力故障文本信息抽取的性能ꎮ 数据增强技术通过增加额

外的训练样本(如通过同义词替换、噪声注入等技术生成的新样本)ꎬ增强模型对电力领域专业术语的识别

能力ꎬ田雪涵等[１７]利用实体词袋替换的数据增强技术扩大原始数据集ꎬ而集成学习则结合多个模型的预测

结果ꎬ提高最终实体识别的准确性和稳定性ꎬ孙玉芹等[１１] 采用 ３ 种模型训练预测ꎬ再将预测结果输入 ＣＲＦ
中训练ꎬ经过 ２ 层模型训练识别电力运检命名实体ꎮ

显然ꎬ深度学习不仅显著提升了电力领域命名实体识别的性能ꎬ还为处理该领域特有的复杂文本提供了

强大的工具ꎮ 这种架构设计不仅提高了实体识别的准确性ꎬ还具备较强的灵活性和扩展性ꎬ能够随着技术的

发展和电力行业需求的变化而不断优化和完善ꎮ
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２.１　 分布式嵌入层

在 ＮＬＰ 领域中ꎬ神经网络无法直接处理原始文本数据ꎬ因此要借助分布式嵌入层技术将原始数据转化

为低维连续实数向量ꎮ 在这个经过学习的向量空间里ꎬ每个维度都蕴含某种潜在的语义或句法特性ꎮ 当文

本通过分布式嵌入层的映射时ꎬ系统自动生成能够体现词汇意义及语法特点的向量表达ꎬ使得后续的神经网

络模型能够更有效地抽取和理解文本携带的信息特征ꎮ 以电力领域应用场景为例ꎬ假设输入层收到一个简

单的示例序列“发电机组”ꎮ 首先ꎬ将这个输入序列拆分为单个字符:发、电、机和组ꎮ 再利用从电力领域语

料库中的词汇表ꎬ将这些字符映射为向量ꎮ 通过这种方式ꎬ即使是简单的词汇也被转换成包含丰富语义信息

的向量ꎬ有助于后续模型更好地理解和处理电力领域的专业术语和概念ꎮ
文本中的词最初由独热编码表示词向量ꎬ编码过程是:根据语料库构建包含所有唯一词的词汇表ꎬ每个

词对应唯一的索引ꎬ对于每一个词ꎬ根据其位置信息ꎬ分配一个维度与词汇表大小相等的向量ꎬ实现文本编

码ꎮ 虽然独热编码的实现简单ꎬ并且在处理离散变量时效果好ꎬ然而ꎬ独热编码的各个词向量之间相互独立ꎬ
仅由词在词汇表中的唯一索引决定ꎬ导致向量稀疏性和离散性ꎬ进而忽略词汇之间的语义关联ꎬ形成“语义

鸿沟” [１８]ꎮ 因此独热编码无法高效地表示词之间的联系ꎮ
然而ꎬ预训练词向量模型如 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ[１９]、Ｇｌｏｖｅ[２０] 模型能够弥补这个缺点ꎮ Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 能将海量无标

签文本数据转化为低维、密集型的词向量ꎮ 通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型ꎬ词与词之间的语义相似性在向量空间中通

过向量间的距离体现ꎬ实质上是基于浅层神经网络架构的模型ꎬ对自然语言数据特征提取和表示学习ꎮ 杜修

明等[２１]结合 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 和负采样技术将电力故障案例句子训练为词向量ꎮ 蒋逸雯等[２２] 采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 将

电力变压器运维过程中形成的两票等文本用低维稠密词向量表示ꎬ实现语义信息的自动学习ꎮ Ｇｌｏｖｅ 模型

是对 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的改进和补充ꎬ结合全局统计信息和局部上下文窗口的优势ꎬ通过学习词共现矩阵得到低维

词向量ꎬ核心思想是:词之间的共现频率能够反映词之间的语义关系ꎬ利用矩阵分解技术挖掘隐藏在共现数

据中的潜在语义结构ꎮ 李强等[２３]在句法特征提取层采用 Ｇｌｏｖｅ 模型对配电网运行信息进行扫描ꎬ分解成词

之间的共现句子ꎬ获取相应的词向量ꎮ 张宇波等[２４] 将 Ｇｌｏｖｅ 模型作为词向量嵌入模型ꎬ选择左右对称窗口

训练词向量ꎬ将电力设备缺陷文本映射到数值空间表示语义ꎮ 此外ꎬ对比 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 和 Ｇｌｏｖｅ 词向量映射模

型ꎬ验证 Ｇｌｏｖｅ 模型对不同语义的词汇空间距离更大ꎬ能够更有效地区分语义相差较大的专业词汇的结论ꎮ
Ｗｅｉ 等[２５]提出一种位置和相似性感知的 ＮＥＲ 模型ꎬ特别针对电力设备维护工单ꎬ嵌入层设计考虑词汇的位

置信息和相似性特征ꎬ更好地捕捉工单文本中的实体特性ꎮ Ｃｏｎｇ 等[２６] 在基于词汇增强和全局指针的电力

数据 ＮＥＲ 方法中ꎬ强调词汇信息增强在分布式表示中的重要性ꎮ
２.２　 文本编码层

在文本编码阶段ꎬ对分布式嵌入层的向量化ꎬ通过文本编码器深层次的处理ꎬ能够捕获并整合词汇的上

下文关联性ꎬ生成具有丰富语义内涵的词向量表达ꎮ 尽管深度学习模型ꎬ在公共数据集的多种 ＮＬＰ 任务中

表现出色ꎬ但它们在电力领域的应用效果尚未深入研究ꎮ 电力数据具有独特的特征和特定领域的细微差别ꎬ
要求设计和微调模型ꎮ

在电力系统的背景下ꎬ数据环境复杂ꎬ包括来自多源、多模式和多样化的数据格式ꎮ 这种异构性导致了

语义表示的多样性ꎬ使得数据的集成、共享和挖掘变得尤为困难ꎮ 因此ꎬ构建适合电力领域的知识图谱显得

格外重要ꎬ为整合和组织特定领域的知识提供统一的框架ꎮ 文本编码层中的 ＮＥＲ 模型具备从大量的电力数

据中准确提取关键有效信息的能力ꎮ 根据主体网络结构的不同ꎬ将 ＮＥＲ 任务的文本编码层分划为 ２ 大主流

类:一类是基于 ＬＳＴＭ 架构的模型ꎬ另一类是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的预训练语言模型ꎮ 这 ２ 类模型因其强

大的上下文理解能力和预训练得到的丰富知识在 ＮＥＲ 任务中展现出强大的性能ꎮ
２.２.１　 基于 ＬＳＴＭ 架构的模型

将文本转化为向量之后ꎬ应用神经网络抽取向量化文本特征ꎮ 基于 ＬＳＴＭ 的神经网络模型擅长捕捉和

处理序列数据中的长期依赖关系与上下文信息ꎬ避免循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)在捕获

远距离信息时产生的梯度消失问题ꎮ 因此ꎬ基于 ＬＳＴＭ 的神经网络模型在诸多 ＮＬＰ 任务及应用场景中得到

了广泛应用ꎮ 在电力领域的 ＮＥＲ 任务中ꎬ双向结构的 ＬＳＴＭ 网络和 ＧＲＵ 网络能充分利用序列前后方向的

信息ꎮ 双向 ＬＳＴＭ(ＢｉＬＳＴＭ)网络结合前向与后向传播的 ＬＳＴＭ 结构(如图 １)ꎬ输出层中每个 ｘｔ 代表时间

步 ｔ 的输入数据ꎬｙｔ 则是双向 ＬＳＴＭ 在时刻 ｔ 对输入 ｘｔ 的编码结果ꎬ它综合了前向和后向的语境信息ꎬ实现
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电力文本在两个时间方向的特征提取ꎬ丰富特征空间ꎮ

图 １　 ＢｉＬＳＴＭ 结构
Ｆｉｇ.１　 ＢｉＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 文献[２７￣３０]均采用 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型ꎬ有效识别电力实体ꎬ实现较高的识别准确率ꎮ 肖勇等[３１] 结合

电力计量词典和中文分词模型对电力百科知识文本和电力计量文本分词ꎬ基于字符向量采用 ＣＮＮ￣ＢｉＬＳＴＭ
联合神经网络提取特征ꎬ解决人工构建特征成本高的问题ꎮ 江叶峰等[３２]有所侧重地提取电网故障处置预案

文本中的关键实体ꎬ采用 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型准确识别预案文本中细粒度的实体ꎮ 为了解决电力领

域实体类型多、专业程度高、存在大量嵌套实体等问题ꎬ徐会芳等[３３]提出 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ￣ＣＲＦ 的方法ꎬ能够更

有效提取字符特征ꎬ快速迁移到不同类型的实体标注中ꎮ 毛宏亮等[３４] 提出 ＢｉＬＳＴＭ￣ＭＨＡＴＴ￣ＣＲＦ 方法ꎬ融
入多头注意力机制ꎬ对 ＢｉＬＳＴＭ 网络生成的上下文语义特征聚焦ꎬ强化对关键信息的捕捉与挖掘ꎬ实现电网

调度领域实体识别ꎬ准确率为 ９３.６２％ꎮ Ｍｅｎｇ 等[３５]提出基于多源嵌入的 ＮＥＲ 模型用于构建知识图谱ꎬ并将

其应用于电网现场操作违规分析ꎮ 该模型融合了多种嵌入信息ꎬ说明该模型处理复杂电力系统操作文本时

的有效性ꎮ
相较于 ＢｉＬＳＴＭ 模型ꎬ双向 ＢｉＧＲＵ 模型凭借其独特的门控机制ꎬ能够高效地提炼输入数据中的全局特

征ꎬ此外ꎬ双向 ＢｉＧＲＵ 模型训练效率方面表现出色ꎬ得益于其简洁的网络结构设计ꎬ因此训练时间较

ＢｉＬＳＴＭ模型较少ꎬ降低了计算资源的消耗ꎮ 在参数量方面也有所减少ꎬ降低了模型的复杂度ꎮ 例如ꎬ李强

等[２２]使用的 ＢｉＧＲＵ￣ＧＣＮ 模型ꎬ在配电网相关技术文献的任务中ꎬ精确度为 ９３.６０％ꎬ召回率为 ８８.４０％ꎮ 而

吴超等[３６]的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 模型ꎬ在电力调度数据上的精确度为 ６９.７１％ꎬ召回率为 ７０.２３％ꎬＦ１ 为

６９.９７％ꎮ 另外ꎬ宋厚岩等[３７]融合 ＢｉＧＲＵ 模型和脉冲耦合神经网络(ｐｕｌｓｅ￣ｃｏｕｐｌｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＰＣＮＮ)模
型的优越特性ꎬ采用 ＢｉＧＲＵ￣ＰＣＮＮ 模型准确捕获长距离依赖关系ꎬ又能提取局部关键特征ꎬ实现电力专业知

识的有效识别ꎮ 实验结果证明ꎬ混合模型相比于传统的单一模型ꎬ训练效果更佳ꎮ
２.２.２　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的预训练语言模型

预训练语言模型(ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＰＬＭ)在命名实体识别任务中具有优势ꎮ 这类模型利用大

规模无监督数据预先训练通用的语言模型ꎬ在面对具体任务时ꎬ仅微调参数即可实现高效复用ꎮ 相较于传统

的深度学习模型ꎬＰＬＭ 不仅大幅缩短了训练周期ꎬ而且在各类下游任务上的表现普遍超越了传统模型ꎮ
特别在电力领域ꎬ许多术语具有相似的结构ꎬ要求利用特征向量准确地识别实体边界ꎮ 例如ꎬ在处理术

语“低压电流互感器”时ꎬ利用分布式嵌入层ꎬ理解该术语为整体的技术含义ꎬ而不会误分为“低压电流”和
“互感器”两个独立的词汇ꎮ 这种精确的识别对于正确理解和处理电力领域的专业术语至关重要ꎮ

为了使模型能够动态选择词特征向量和字符特征向量的语义信息ꎬ利用 ＰＬＭ 的动态上下文感知能力在

此发挥了关键作用ꎮ 它不仅能够捕获词汇在不同语境下的丰富语义信息ꎬ并处理词汇形态变化(如同义词、
派生词等)ꎮ 早期的词嵌入模型如 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ、Ｇｌｏｖｅ 等产生的词向量可视为“静态向量”ꎬ无法深入理解词

汇在不同上下文中的语义变化、多义性等高级语义特征ꎬ缺乏适应文本语境动态调整的能力ꎬ在理解文本深

层含义时存在缺陷ꎬ例如对“ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”进行编码时ꎬ静态向量不能明确区分含义是变形金刚还是变压器ꎮ
ＰＬＭ 则从根本上解决了这些问题ꎬ为电力领域内的 ＮＬＰ 应用带来了质的提升ꎮ 实际上ꎬ大部分的 ＰＬＭ 是

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[３８]结构的ꎬ自从 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 提出后ꎬ就有许多研究人员对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行拆分或者改造ꎬ
应用到各种任务[３９]中提升性能ꎮ
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目前基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的命名实体识别模型应用在电力领域较多的有 ＢＥＲＴ(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)模型[４０]、ＲｏＢＥＲＴａ( ａ ｒｏｂｕｓｔｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｅｒｔ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ)模型[４１]、
ＥＲＮＩＥ(ｅｎｈａｎｃｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ)模型[４２]ꎮ

通常电力文本数据相对较复杂ꎬ相同实体在不同的位置有不同的含义ꎬ例如电力事故案例调查报告中ꎬ
“停电”这一词汇表示电路状态ꎬ也表示检修人员进行的操作ꎬ而 ＢＥＲＴ 能够缓解电力领域实体识别中一词

多义问题ꎮ 引入掩码语言建模(ｍａｓｋｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ＭＬＭ)技术ꎬ随机遮蔽输入文本中 １５％的词并要

求模型预测被遮蔽的内容ꎬ实现了动态生成字词层面具有深度理解能力的语义向量ꎮ 此外ꎬＢＥＲＴ 模型还引

入 ＮＳＰ(ｎｅｘｔ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ)ꎬ共同优化一个复合损失函数ꎬ捕捉句子层面的语义关系ꎮ 相较于传统语言

模式受限于单一方向或浅层拼接的双流向处理存在难以充分捕捉词汇间深层次的语义关联的问题ꎬＢＥＲＴ
模型的性能具有很大的优势ꎮ 俞阳等[４３]将 ＢＥＲＴ 作为嵌入模型ꎬ结合神经张量构建关系网络对实体识别ꎬ
实验结果明显优于其他基线模型ꎮ 如今科研主流趋势已经广泛采纳预训练语言模型作为核心组件被广泛采

纳ꎬ将其嵌入到神经网络中的架构中ꎬ形成“预训练语言模型驱动”的组合模型范式ꎮ 应用于电力领域最广

泛的模型范式是 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦꎮ 文献[４０￣４８]均采用预训练方法构建 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 实体识别

模型ꎬ通过 ＢＥＲＴ 将字符转化为嵌入向量ꎬ利用 ＢｉＬＳＴＭ 对嵌入向量双向特征提取ꎬ最后通过 ＣＲＦ 预测ꎮ 实

验结果表明ꎬ该方法能够有效提升实体识别的准确率ꎮ 然而ꎬ随着技术不断地更新迭代ꎬ学者们不断地对主

流模型改进ꎬ获取更高的模型性能ꎮ 孙宏云等[４９] 认为传统的 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型对 ＧＰＵ( ｇｒａｐｈｉｃｓ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ)的利用率不高ꎬ提出 ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ( ｂｅｒｔ￣ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ￣ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ)方法ꎮ 其中 ＩＤＣＮＮ 模型比 ＢｉＬＳＴＭ 模

型提取更多的配电网数据的局部特征ꎬ同时加快 ＧＰＵ 的并行速度ꎮ 张智源等[５０] 通过构建 ＢｉＬＳＴＭ￣多头注

意力机制和多窗口门控 ＣＮＮ 双通道的特征提取层ꎬ捕获句子的全局时序特征和提取电机文本的多粒度局

部特征ꎬ提取动态字向量中的语义特性ꎮ 同时经过验证ꎬ与传统的 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型相比ꎬ该模型具

备更强的领域迁移能力ꎮ 实际上ꎬ通过已有研究表明ꎬ直接使用通用的 ＢＥＲＴ 得到词向量ꎬ在处理特定领域

的下游任务时会导致不理想的结果ꎮ 蒋晨等[５１]采用预训练的方式对通用 ＢＥＲＴ 调整参数得到ＰｏｗｅｒＢＥＲＴꎬ
提高电力检修实体识别的准确率ꎮ 徐翀等[５２]采用“预训练－精调”的方式得到电力科技领域 ＰＬＭꎮ 通过大

量实验验证ꎬ该电力领域 ＰＬＭ 能够实现电力科技术语实体的识别准确率ꎬ提升电力领域知识获取的表现ꎮ
Ｚｈｅｎｇ 等[５３] 采用集成学习的方法ꎬ提出 ＡｔｔＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ￣ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ)模型ꎬ该模型在分布式嵌入层基于 ＢＥＲＴ 结合了字

符嵌入和词嵌入ꎬ获得更多的语义信息ꎬ文本编码层采用结合局部注意机制和 ＣＮＮ 的方法捕捉局部上下文

之间的关系ꎬ采用 ＢｉＧＲＵ 模型提取电力计量文本的高级特征ꎬ同时增加全局多头注意力优化句子级信息的

处理ꎬ当面对电力文本示例如“用电负荷过大会导致电力计量装置烧坏”ꎬ全局多头注意力将会更关注“导
致”左右分量ꎬ并给予它们更高的权重ꎮ

ＢＥＲＴ 模型在预训练阶段采用 ＭＬＭ 技术训练ꎬ随机选择一部分单字掩蔽ꎬ然而ꎬ这种方法并未充分考

虑词汇之间的内在关系ꎮ 例如ꎬ在电力领域的电气设备中的“真空断路器”在预训练阶段被拆分为“真”、
“空”、“断”、“路”、“器”５ 个单字ꎬ并且其中的一个或几个字可能会被[ＭＡＳＫ] 符号遮罩ꎮ 这种方法只能学

习到部分字与字之间的关系ꎬ而无法准确理解与表示“真空断路器”这个词的整体语义ꎮ 在电力领域中要深

层次语义理解ꎬ因此 ＢＥＲＴ 模型的局限性导致实体识别性能降低ꎮ
ＲｏＢＥＲＴａ 是 ＢＥＲＴ 的优化模型ꎬ摒弃 ＢＥＲＴ 模型中固定的、静态的掩码策略ꎬ采用动态掩码策略ꎬ在训

练过程中ꎬ被掩码的 ｔｏｋｅｎｓ 不断变化ꎬ这种设计增加模型对不同遮蔽方式的适应性ꎬ提高模型性能ꎮ 特别是

在电力领域ꎬ许多术语具有相似的结构ꎬ要求模型能够准确地识别实体边界ꎮ 例如ꎬ针对“主变压器”的简称

“主变”ꎬＲｏＢＥＲＴａ 模型能够以字为粒度进行切分ꎬ表示为“ /主 /变 / ”ꎬ或者以词为粒度进行切分ꎬ表示为

“ /主变 / ”ꎮ 第 ２ 种切分形式能够捕获更多词边界信息ꎬ对于正确理解和处理电力领域的专业术语至关重

要ꎮ 由于 ＢＥＲＴ 模型中的 ＮＳＰ 任务对某些下游任务的性能提升有限ꎬ甚至可能带来负面影响ꎬ因此ꎬ
ＲｏＢＥＲＴａ移除 ＮＳＰ 任务ꎬ专注于 ＭＬＭ 的改进ꎬ使得模型训练更加聚焦于单个文本片段内的语义理解和上

下文建模ꎮ 扩大训练规模ꎬ例如增大 Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ、增加训练步数等ꎬ促使在各种下游任务的性能持续提升ꎮ 采

用 ＢＰＥ(ｂｙｔｅ￣ｐａｉｒ ｅｎｃｏｄｉｎｇ)ꎬ从 Ｂｙｔｅ 的层面分解词ꎬ处理未登录词(ｏｕｔ ｏｆ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙꎬ ＯＯＶ)ꎮ 针对电力文
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本数据集稀缺、实体类型多样且专业性强的特点ꎬ田雪涵等[１７] 提出基于增强优化预训练语言模型的电力数

据实体识别方法ꎮ 该方法利用实体词袋替换的数据扩大原始数据集ꎬ并采用 ＲｏＢＥＲＴａ 进行动态语义编码ꎬ
捕捉词汇在不同上下文中的丰富语义信息ꎮ 此外ꎬ还运用 ＢｉＬＳＴＭ 提取特征ꎬ有效整合上下文依赖关系ꎮ
针对电力领域科技项目申请书评审工作中存在的项目与专家精准匹配难的问题ꎬ杨政等[５４] 采用 ＲｏＢＥＲＴａ
词嵌入ꎬ在训练时扩大了训练样本ꎬ有效提升电力文本与电力专家匹配任务准确率ꎮ 为了缓解电力领域经常

出现的 ＯＯＶ 问题ꎬ黄源航等[５５]采用 ＲｏＢＥＲＴａ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型ꎬ使用电力文本语料对 ＲｏＢＥＲＴａ 预训练ꎬ
由于预训练阶段采用的语料库与后续电力领域词汇挖掘任务的领域相同ꎬ因此能够高效学习该领域的特定

属性ꎬ较 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型取得更好的效果ꎮ ＲｏＢＥＲＴａ 模型的结构如图 ２ 所示ꎬ其中 Ｅ１ꎬＥ２ꎬ􀆺ꎬＥｎ

为嵌入向量ꎻＴｒｍ为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器ꎻＴ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｎ 为 ＲｏＢＥＲＴａ 输出的动态词向量ꎮ

图 ２　 ＲｏＢＥＲＴａ 模型结构
Ｆｉｇ.２　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＲｏＢＥＲＴａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＥＲＮＩＥ 模型是知识增强的语义表示模型ꎬ它一种在 ＢＥＲＴ 模型基础上改进的预训练语言模型ꎮ 尽管两

者在结构上一致ꎬ但 ＥＲＮＩＥ 模型对预训练任务设计与随机掩码策略改进ꎬ引入基于实体和短语的掩码策略ꎬ
提升模型对词向量的句法、语法理解能力以及对多维度语义信息的整合能力ꎮ 张锐等[５６]对比添加ＥＲＮＩＥ模
型与未添加 ＥＲＮＩＥ 模型ꎬＦ１ 从 ５７.１４％提高到 ７７.２６％ꎮ 王佳琪等[５７]考虑 ＥＲＮＩＥ 相较于 ＢＥＲＴ 具有更强大

的语义表达能力ꎬ结合 ＩＤＣＮＮ 模型的并行计算能力提出基于 ＥＲＮＩＥ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ 模型ꎬ与能够识别电网调

度领域较长的中文实体ꎮ Ｊｉ 等[５８]提出 ＥＲＮＩＥ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型ꎬ通过实验验证ꎬ与传统的 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣
ＣＲＦ 方法相比ꎬ该模型在命名实体识别任务和关系抽取任务具有更大优势ꎮ 皮俊波等[５９] 对 ＵＩＥ(ｕｎｉｖｅｒｓａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ)框架改进ꎬ接入 ＥＲＮＩＥ３.０ 模型ꎬ在训练时微调参数ꎬ有效解决电网故障处置预案逻辑

复杂和实体嵌套问题ꎮ
对比分析基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法的预训练模型性能ꎬ发现 ＢＥＲＴ 模型及其变种 ＲｏＢＥＲＴａ 模型和 ＥＲＮＩＥ

模型在电力领域的 ＮＥＲ 任务中表现出了优异的效果ꎮ ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ 模型和 ＲｏＢＥＲＴａ￣ｗｗｍ￣ｌａｒｇｅ 模型在不

同的数据集上的 Ｆ１ 较大ꎬ如李嘉皓等[１４] 采用的 ＢＥＲＴ￣ＷＷＭ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔ￣ＣＲＦ 模型在巡检报告数据集上

Ｆ１ 为 ９６.８１％ꎬ而纪鑫等[１６]的 ＲｏＢＥＲＴａ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型在设备故障事件记录文本的 Ｆ１ 为 ９０.６９％ꎮ 与

此相比ꎬＲｏＢＥＲＴａ 模型和 ＥＲＮＩＥ 模型在电力调度和设备运维的应用场景中ꎬ尤其在较为复杂的任务中ꎬ仍
然表现出较强的适应能力ꎬ例如皮俊波等[５９]的 ＥＲＮＩＥ３.０ 模型通过 ＵＩＥ 框架和双指针解码在电力调度控制

差异化预案中 Ｆ１ 为 ９７.９１％ꎮ 虽然 ＢＥＲＴ 模型在处理电力文本时较为稳定和高效ꎬ但基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的其

他如 ＥＲＮＩＥ、ＲｏＢＥＲＴａ 等模型ꎬ在处理特定任务或更具挑战性的任务时ꎬ实体识别精确度更高ꎬ尤其在自监

督训练和微调的组合下ꎬ更好地适应电力行业中不同类型的数据集ꎬ提高模型的泛化能力和表现力ꎮ
电力领域命名实体识别研究中ꎬ模型的适配性优化对识别效果起关键作用ꎬ不同场景下的文本特性往往

要结合专业知识调整ꎮ 同时ꎬ轻量化模型的研发也是该领域的重要方向ꎬ这对于提升实体识别在实际电力系

统中的应用效率具有重要意义ꎮ Ｌｉｕ 等[６０] 探索了基于 ＥＬＥＣＴＲＡ(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎ ｅｎｃｏｄｅｒ ｔｈａｔ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｅｓ ｔｏｋｅｎ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ)的模型用于电力安全命名实体识别ꎬ为电力安全文本的实体识别提供有效

的预训练模型选择方案ꎮ
２.３　 标签解码层

标签解码层位于 ＮＥＲ 模型的最后一层ꎬ该层的作用是通过标签解码器把依赖于上下文的表示作为输
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入ꎬ并生成与输入序列对应的标注序列ꎮ 目前ꎬ电力领域中常用的标签解码器有条件随机场、指针网络和胶

囊网络等ꎮ
２.３.１　 条件随机场

在解码阶段ꎬ条件随机场[１４]相较于仅依据单个词预测标签的模型ꎬ考虑了标签间的依赖关系ꎬ即在确定

序列标注时ꎬ不仅考虑每个词对应的分类标签概率ꎬ而且考虑前后相邻标签之间的转移概率ꎮ 因此ꎬＣＲＦ 模

型并非孤立地为序列中的每个词预测标签ꎬ而是输出全局最优的标签序列ꎮ 目前ꎬ在电力领域已有很多研究

选择 ＣＲＦ 作为标签解码器ꎬ将其应用于文本编码器中的神经网络模型之后ꎮ
２.３.２　 指针网络

指针网络(ｐｏｉｎｔｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ) [６１]本质上是标准 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型的变体[６２]ꎬ它不依赖所有可能输出结果的加

权求和生成最终输出ꎬ而是直接利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 层的输出结果指向源序列中特定位置的概率ꎬ实现动态检索输

入序列中的信息ꎮ 何俊等[６３]提出基于 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 的半指针半标注的知识抽取模型ꎬ对于实体采用指针网络作

为标签解码器ꎬ对于实体关系则采用多层指针网络进行解码ꎬ其中指针的层数为关系种类的数量ꎬ解决输电

规程文本实体关系抽取中实体边界模糊的问题ꎮ
２.３.３　 胶囊网络

胶囊网络[６４](ｃａｐｓｎｅｔ)凭借向量神经元概念和动态路由算法ꎬ将卷积产生的特征图转化为胶囊形式预测

分类ꎮ 当胶囊网络作为标签解码器时ꎬ输出胶囊向量ꎬ向量模长表示识别标签的概率ꎬ方向表示实体的内部

信息ꎬ如位置属性等ꎬ当实体发生变化时ꎬ向量的模长不变ꎬ而方向发生改变ꎬ所以胶囊网络能有效地表征实

体的信息ꎮ 实际上ꎬ胶囊网络在电力领域应用极少ꎮ 为解决电力供应链风险识别准确率低、泛化能力不高且

鲁棒性差的问题ꎬ冯曙明等[６５]构建供应链胶囊、采购胶囊、生产胶囊、配送与送电胶囊ꎬ同时随机生成不确定

因素胶囊ꎬ构建的 ＣＰＥ 模型优于传统机器学习和深度学习模型ꎮ

３　 基于大语言模型命名实体识别方法

本章聚焦大语言模型( ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＬＭ)在电力领域命名实体识别中的应用ꎮ ＬＬＭ 通常指

参数量巨大(通常在数十亿至万亿级别) [６６￣６７]、展现出强大的涌现能力(如上下文学习、指令遵循、复杂推理)
的通用语言模型ꎮ 区别于第 ２.２.２ 节讨论的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的预训练语言模型及其传统的微调应用范

式ꎬＬＬＭ 为 ＮＥＲ 任务带来了新的可能性ꎬ主要体现在利用提示工程、参数高效微调以及内在的少样本 /零样

本学习能力等方面ꎮ
随着模型参数量的不断扩展以及算力资源的持续提升ꎬ传统深度学习方法逐渐演进为更加依赖数据驱

动的深度学习方式ꎮ 大型语言模型的出现ꎬ使参数规模达到了百亿甚至千亿级别ꎬ标志着人工智能进入了大

模型时代ꎮ 伴随多种高性能大模型产品的相继问世ꎬＬＬＭ 的研究与应用不断迈向新的高度ꎮ
早期的大语言模型具有少样本学习能力ꎬ这类模型核心训练机制是预测下一个词优化模型ꎬ并未充分适

应遵循人类指令ꎬ有时会产生无效甚至是负面的信息ꎮ 针对这些挑战ꎬ研究者们提出了 ２ 种关键的大规模语

言模型优化技术路线:指令微调( ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｕｎｉｎｇ) [６８] 和基于人类反馈的强化学习( ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｈｕｍａｎ ｆｅｅｄｂａｃｋꎬ ＲＬＨＦ) [６９]ꎮ 指令微调利用结构化指令及对应正确答案的训练数据增强模型处理多种

通用任务的能力ꎬ而 ＲＬＨＦ 则直观地将人工评估引入大模型的训练循环中ꎬ构建反映人类偏好的奖励模型ꎬ
以此作为指导信号调整并优化大语言模型的行为表现ꎮ 整个过程从用户通过接口输入信息开始ꎬ系统接收

到这些输入后ꎬ首先进行数据的分析与预处理ꎮ 数据会经过清洗、筛选和转换ꎬ确保其符合后续处理的要求ꎮ
接着ꎬ系统利用特定的算法进行进一步分析和建模ꎬ且涉及对数据分类、聚类或其他方式的深度处理ꎮ 在分

析过程中ꎬ系统根据不同的决策点做出相应的调整和选择ꎬ以优化最终结果ꎮ 最后ꎬ系统将处理后的结果反

馈给用户ꎬ完成整个信息处理的闭环ꎮ 此外ꎬ在大模型的实际运用中ꎬ还发展了一系列提示工程技术ꎬ例如思

维链(ｃｈａｉｎ￣ｏｆ￣ｔｈｏｕｇｈｔｓꎬ ＣｏＴ) [７０]和思维树( ｔｒｅｅ￣ｏｆ￣ｔｈｏｕｇｈｔｓꎬ ＴｏＴ) [７１] 等方法ꎬ这些技术旨在引导大模型揭

示其深层次的认知逻辑和推理过程ꎬ显著提高解决实际问题时的效能与准确性ꎮ
由于 ＬＬＭ 具备深入的理解能力和强大的上下文推理能力ꎬ它在处理复杂的文本数据时具备更大的优

势ꎬ为命名实体识别带来革命性的方法ꎮ Ｗｅｉ 等[７０]将 ＮＥＲ 任务转换为 ２ 阶段的多回合问答问题ꎬ第 １ 阶段
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目标是将问题和句子结合作为 ＣｈａｔＧＰＴ 的输入找出句子中的实体、关系或事件的现有类型ꎬ第 ２ 阶段对第 １
阶段提取的元素类型命名实体识别、关系抽取和事件抽取ꎬ进一步提取相关信息ꎬ在 ６ 个广泛使用的信息抽

取数据集上ꎬ所提方法平均提高 １８.９８％的性能[７０]ꎻ受 ＣｏＴ 的启发ꎬ将 ＮＥＲ 任务分解为 ２ 个步骤:第 １ 步是

输入 Ｐｒｏｍｐｔ 到 ＧＰＴ￣３.５ 确定实体跨度ꎬ定位文本实体ꎬ提供清晰的边界ꎬ第 ２ 步是确定实体类型ꎬ为每个实

体分配准确的类别标签ꎬ通过融合实体知识ꎬ解决 ＬＬＭ 缺乏领域知识的问题ꎻＰｏｌａｋ 等[７２] 提出 ＣｈａｔＥｘｔｒａｃｔꎬ
由一组预设的提示构成ꎬ分别结合 ＣｈａｔＧＰＴ￣３.５、ＬＬａＭＡ２( ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｍｅｔａ ａｉ ２)￣Ｃｈａｔ 和 ＣｈａｔＧＰＴ￣４
大语言模型在数据抽取任务中实现高准确率和高召回率ꎬ采用 ＣｈａｔＧＰＴ￣４ 在测试集ꎬ准确率为 ９０.８％和召回

率为 ８７.７％ꎮ
在电力领域ꎬＬｉｕ 等[７３]微调中文 ＬＬＭＡ( ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｍｅｔａ ａｉ) ￣７ｂ 从电力相关科研成果中提取

研究问题和技术术语ꎮ 首先通过规则模板与 ＧＰＴ￣３.５ 数据增强相结合的方式构建微调数据集ꎬ有效避免手

动构建数据集的高昂成本和耗时的问题ꎮ 其次ꎬ采用 ＬｏＲＡ( ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ)算法微调ꎬ该算法通过低秩

矩阵分解降秩ꎬ减少训练参数的数量和 ＧＰＵ 内存ꎬ节省计算资源ꎮ 最后比较模型 Ｆ１ 在不同微调数据集提取

效果ꎬ结果显示ꎬ在由规则模板和 ＧＰＴ￣３.５ 增强组合构建的数据集上训练的模型对于研究问题和技术术语两

类实体有着良好的识别效果ꎬＦ１ 分别为 ８６.７５％和 ８６.４２％ꎮ
实际上ꎬＬＬＭ 通常应用于电力知识图谱中ꎬ电力知识图谱为 ＬＬＭ 提供结构化的知识ꎬ增强 ＬＬＭ 在细致

理解、情境化响应和特定领域推理方面的能力ꎮ Ｈｕ 等[７４]提出多模态知识图与 ＬＬＭ 结合的风电机组装配过

程问答系统ꎬ采用 Ｖｉｃｕｎａ￣７ｂ 模型在各个领域的数据集上预训练ꎬ在输入问题的开头添加字符串前缀进行粗

粒度解析ꎬＬＬＭ 从风电机组装配过程的问题中提取实体以及问题中实体与实体之间的关系ꎬ最终输出问题

的粗粒度分析结果ꎮ 由于电力能源知识图谱包括能源知识、电力理论知识、电力设备知识等结构化数据ꎬ而
结构化数据性质不适合直接用于 ＬＬＭ 的增量预训练ꎬ因此 Ｙｉｎ 等[７５] 提出将构建的知识图谱中的实体关系

作为关键字ꎬ利用 ＣｈａｔＧＰＴ ＡＰＩ(ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ)生成大量针对电力能源行业的高质量文

本数据ꎮ
ＬＬＭ 的“幻觉”是指模型的输出生成内容缺乏逻辑一致性或事实准确性ꎬ并且无法通过输入信息证实ꎮ

例如ꎬ当训练数据集中的输入输出对之间出现差异时ꎬ模型在训练过程中容易产生幻觉ꎻ当生成的文本超出

输入数据的范围时ꎬ也可能导致幻觉ꎮ 为了缓解 ＬＬＭ 在电力领域出现幻觉及数据泄露问题ꎬＺｈａｏ 等[７６] 提

出自洽性(ｓｅｌｆ￣ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙꎬ ＳＣ)、抽取与修正框架ꎬ该框架改进了电力运维(Ｏ＆Ｍ)领域ꎮ 其中ꎬ将 ＳＣ 框架

从通用领域转移到了电力 Ｏ＆Ｍ 领域ꎬ更适合中文环境ꎮ 此外ꎬ还设计了抽取机制ꎬ在电力运维知识图谱上

多次随机游走生成证据链ꎬ这些证据链有助于生成可靠和准确的回答ꎬ为了进一步提升回答的质量ꎬ构建的

ＳＣＥＲ 框架引入修正机制ꎮ 该框架整体分为预训练模型构建、下游任务适配以及实体识别 ３ 个主要阶段ꎮ
首先ꎬ大模型通过海量语料预训练ꎬ获得强大的语义表示能力ꎬ为后续任务提供通用特征支持ꎮ 在此基础上ꎬ
针对电力领域的需求ꎬ进一步构建 ＮＥＲ 模型ꎬ即以大模型为基础ꎬ结合电力专业语料在实体识别模型训练ꎬ
从而具备识别电力设备、运维要素等关键实体的能力ꎮ 同时ꎬ框架中还包含句子表示模型的训练环节ꎬ利用

句向量表征实现电力文本的语义理解与分类任务ꎮ 随后ꎬ这些预训练好的模型参数或语义嵌入将应用到自

然语言推理模型中ꎬ借助推理机制完成更深层次的语义关系建模ꎬ支持复杂文本的分析与理解ꎮ 最终ꎬ该框

架能够在电力文本中识别出变压器、绝缘油、变电站、发电站、电压等关键实体ꎬ并结合上下文关系准确提取

与分类ꎬ为电力领域的知识图谱构建、运维管理、调度优化等应用提供智能支撑ꎬ实现从通用大模型到电力专

业 ＮＥＲ 任务的逐层迁移和优化ꎬ体现了预训练一微调一应用的完整链路ꎮ

４　 电力领域命名实体识别的应用

命名实体识别作为电力文本智能处理的基础环节ꎬ提取的关键实体信息是支撑上层应用的核心要素ꎮ
ＰＤＮＥＲ 技术在电力领域的多个关键场景中发挥着不可或缺的作用ꎬ显著提升了业务处理的智能化水平和

效率ꎮ
４.１　 智能电网运维与管理

ＰＤＮＥＲ 能够从海量的调度日志、运行报告、检修记录等非结构化文本中自动识别设备名称、设备型号、
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缺陷类型、操作指令、状态信息等关键实体ꎮ 这些信息是构建设备知识图谱、实现设备状态实时监测、故障诊

断与预测性维护的核心输入ꎮ 例如ꎬ文献[３４]识别电网调度文本中的设备与操作实体ꎬ为调度决策提供支

持ꎻ文献[４７]利用识别的输变电设备实体构建运维知识图谱ꎮ
４.２　 故障诊断与事故分析

在故障报告、事故简报、保护动作信息等文本中ꎬＰＤＮＥＲ 精准提取故障设备、故障位置、故障类型、保护

装置动作信息、电压电流异常值等实体ꎮ 结合关系抽取等技术ꎬ自动化梳理故障因果链ꎬ辅助快速定位故障

根源ꎬ提升事故分析效率ꎮ
４.３　 电力安全与合规监管

安规文档、两票、安全检查记录等文本包含大量的安全相关实体ꎬ如作业类型、风险点、安全措施、人员角

色、作业地点等ꎮ ＰＤＮＥＲ 可自动化抽取这些信息ꎬ用于风险自动识别、安全措施完备性检查、违章行为分析

等ꎬ保障作业安全与合规性ꎮ 文献[６ꎬ３２]的工作涉及安全相关文本的实体识别ꎮ
４.４　 客户服务与用电管理

在客服工单、用户咨询、用电检查报告等文本中ꎬＰＤＮＥＲ 可识别用户信息、地址、户号、用电问题类型

(如“欠费”、“表计故障”)、诉求内容、设备信息等实体ꎬ有助于实现用户问题的快速分类、精准匹配和高效

处理ꎬ提升客户服务质量ꎮ 文献[１２]探索了客户需求和服务文本中的实体识别ꎮ
４.５　 电力知识图谱构建与信息检索

ＰＤＮＥＲ 是构建高质量电力领域知识图谱的核心前置任务ꎮ 通过从技术标准、科研文献、设备手册、政
策法规等海量文本中抽取电力设备、技术术语、参数、标准规范、机构等实体及其属性ꎬ为构建覆盖发电、输
电、变电、配电、用电全环节的结构化知识库奠定基础ꎮ 构建的知识图谱支撑了更精准、更智能的信息检索、
问答系统和决策支持ꎮ 文献[３ꎬ１６ꎬ２３ꎬ４６ꎬ５６ꎬ５８]均将 ＮＥＲ 作为构建电力知识图谱的关键步骤ꎮ
４.６　 调度指令理解与辅助决策

调度指令文本包含复杂的设备操作序列和状态要求ꎮ ＰＤＮＥＲ 能识别指令中的操作对象、操作类型、状
态要求、保护投退等实体ꎬ辅助调度员理解指令意图ꎬ与知识图谱结合进行安全校核和辅助决策生成ꎮ 实际

上ꎬＰＤＮＥＲ 技术的应用已渗透到电力系统生产、运维、管理、服务等多个核心环节ꎬ是实现电力系统数字化

转型和智能化升级的重要技术支撑ꎮ Ｔａｎｇ 等[７７]利用通用信息抽取框架增强停电调度中的命名实体识别和

事件抽取ꎬ说明 ＮＥＲ 在电网调度优化中的核心作用ꎮ

５　 国内主要研究机构技术进展与特点比较

５.１　 电力科研院所

这类单位主要服务于国家电网、南方电网等大型央企的核心业务需求ꎬ聚焦于行业标准制定、关键技术

攻关和大型系统平台ꎬ比如智能调度系统、设备状态评估系统的研发ꎮ ＮＥＲ 作为知识抽取的基础环节ꎬ是构

建电力知识图谱、支撑智能应用的核心技术之一ꎮ 在技术路线上ꎬ电力科研院所特别注重技术的实用性、可
靠性和与业务系统的集成性ꎬ广泛应用规则和词典方法ꎬ研究基于深度学习的 ＮＥＲꎬ特别是预训练语言模型

的领域自适应和微调ꎬ积极参与国产大模型在电力领域的探索ꎮ 电力科研院所的优势在于拥有最丰富、最核

心的电力生产运行数据ꎬ包括调度日志、设备台账、缺陷记录、故障报告、两票等ꎬ数据规模庞大且专业性强ꎬ
但同时也面临数据敏感性高、开放度有限的问题ꎬ通常具备强大的专业标注团队或与高校合作标注数据ꎮ 成

果主要表现为大型业务系统 /平台的核心模块、行业 /企业标准规范、高水平研究报告、专利以及部分开源工

具 /模型(相对较少)ꎬ影响力主要体现在行业内部和大型工程项目中ꎮ 当前面临的主要挑战包括平衡数据

安全与开放共享、老旧系统数据格式兼容以及大模型落地成本与效益评估ꎮ
５.２　 电网 /发电企业及其下属科技公司

这类单位直接面向具体业务场景的落地应用和效率提升ꎬ需求驱动性强ꎬ核心目标聚焦于解决运维、检
修、营销、客服等一线业务中的实际问题ꎬ例如工单信息自动提取、故障报告分析[２１ꎬ５１]、调度指令理

解[３２ꎬ３７ꎬ５７]、客户需求识别[４３ꎬ５４]等ꎬＮＥＲ 被视为提升业务流程自动化、智能化水平的关键工具ꎮ 技术路线追求

快速见效、易于部署和维护ꎬ广泛采用成熟的深度学习方法ꎬ积极探索结合业务规则的后处理或混合模
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型[６ꎬ３１]或大语言模型ꎬ关注提示工程和参数高效微调ꎮ 在数据资源方面ꎬ企业掌握特定业务场景的海量一手

数据ꎬ这些数据与具体业务流紧密结合、价值密度高ꎬ但也存在分散、格式不统一、质量参差不齐的特点ꎬ标注

工作常依赖业务人员或外包ꎮ 成果主要是具体的业务应用系统或功能模块、内部技术报告 /解决方案以及实

用化工具ꎮ 影响力体现在提升业务指标ꎮ 面临的主要挑战包括业务需求快速变化、数据孤岛问题、标注成本

高且质量保障难、ＩＴ 基础设施对模型轻量化的要求以及缺乏核心算法研发深度ꎮ
５.３　 高等院校

高等院校在电力领域 ＮＥＲ 研究中的核心目标是前沿技术探索、理论方法创新和人才培养ꎬ其研究更具

前瞻性和普适性ꎬ关注点涵盖新模型架构、新学习范式、应用新场景以及大语言模型的基础理论与应用创

新[７０￣７５]ꎮ 在技术路线上ꎬ高等院校处于探索的最前沿ꎬ跟进统计机器学习方法ꎬ广泛尝试各类网络结构及其

组合、注意力机制创新ꎬ高等院校是国内电力 ＮＥＲ 研究中预训练语言模型微调、领域自适应、大语言模型提

示工程 /微调的主力军ꎬ研究更具多样性和创新性ꎮ 虽然数据来源相对多元化ꎬ但规模通常小于企业ꎬ包括公

开的电力文献[２８ꎬ４４ꎬ５０]、合作获取的脱敏数据[１７ꎬ２３￣２４ꎬ３３ꎬ３６￣３７ꎬ４９ꎬ５５]、自行构建的小规模标注数据集[３１ꎬ３４] 以及利用

网络爬虫获取的数据[４５]ꎬ并在数据增强技术[１７]方面有较多探索ꎮ 成果以高水平学术论文、开源代码 /模型、
专利和研究生学位论文为主ꎬ影响力主要体现在学术界和技术社区ꎮ 面临的核心挑战是获取高质量、大规模

的工业级真实数据困难、研究成果向实际业务场景转化的壁垒以及计算资源限制ꎮ
国内电力领域 ＮＥＲ 的研究与应用呈现产学研用紧密结合的特点ꎬ不同性质的单位在目标导向、技术路

线、数据资源和成果形态上存在显著差异ꎬ共同推动着技术的发展与落地ꎮ 以下对主要类型单位的特点进行

比较分析ꎬ如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 国内单位在电力领域 ＮＥＲ 研究与应用特点比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＮＥＲ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｆｉｅｌｄ ａｍｏｎｇ ｄｏｍｅｓｔｉｃ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ
特征维度 电力科研院所 电网 /发电企业及科技公司 高等院校

核心目标
　 行业标准、核心技术、大型系统
平台

　 具体业务场景落地、效率提升、
自动化

　 前沿技术探索、理论方法创新、
人才培养

技术路线侧重
　 可靠性、集成性、领域自适应预
训练 /微调、大模型落地

　 深度学习方法、业务规则结合、
快速见效、大模型应用探索

　 模型架构创新、新学习范式、预
训练 /大模型前沿应用

主要数据来源 　 核心生产运行数据 　 特定业务场景数据
　 公开文献、合作脱敏数据、自建
数据集、网络数据(相对分散)

关键技术成果
　 行业标准、核心系统模块、专利、
研究报告

　 业务应用系统 /模块、内部解决
方案、实用工具

　 学术论文、开源模型 /代码、专
利、学位论文

核心优势
　 数据深度、行业影响力、系统工
程能力

　 业务理解深度、应用落地能力、
一线需求驱动

　 学术创新力、技术前瞻性、人才
储备

主要挑战
　 数据安全与开放、老旧系统兼
容、大模型成本

　 需求变化快、数据孤岛、标注成
本 /质量、轻量化部署、算法深度

　 获取工业级真实数据、成果转
化壁垒、计算资源限制

　 　 国内电力 ＮＥＲ 生态呈现出清晰的协作链条:高校前沿探索和方法创新ꎬ产出理论成果和开源工具ꎬ科研

院所聚焦核心技术攻关、标准制定和大型平台研发ꎬ起桥梁和引领作用ꎬ企业则立足具体业务需求ꎬ推动技术

落地应用和迭代优化ꎮ 三者相互促进ꎬ共同推动中国电力领域 ＮＥＲ 技术的快速发展和应用深化ꎮ 未来ꎬ随
着大语言模型等新技术的兴起ꎬ产学研用的协同将更加紧密ꎬ特别是在数据安全合规共享、大模型行业落地、
复合人才培养等方面需要持续加强合作ꎮ

６　 面临的挑战及展望

６.１　 电力领域命名实体识别面临的挑战

电力领域命名实体识别在技术落地过程中面临多重瓶颈ꎬ这些挑战既源于电力文本的专业特性ꎬ也反映

了当前模型在方法论和工程实践中的局限性ꎮ
标准化评估体系缺失与数据生态缺陷ꎮ 当前研究缺乏统一的评估基准ꎬ导致模型性能可比性严重不足ꎮ
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一方面ꎬ实体类别定义尚未标准化ꎬ部分研究将“电压等级”视为独立实体ꎬ而另一些研究将其归为设备属

性ꎻ另一方面ꎬ数据集规模与分布差异显著ꎬ公开研究多基于小规模单一场景数据ꎬ而工业场景中多模态数据

占比超过 ５０％ꎬ且包含超过 ２０％的噪声信息ꎬ这种非标准化导致跨模型对比失真ꎮ 此外ꎬ新兴技术领域(如
虚拟电厂、新型储能)的标注样本普遍不足 １ ０００ 条ꎬ限制了模型对长尾实体的覆盖能力ꎮ

工业场景泛化能力与实时性瓶颈ꎮ 电子电力文本的长文本嵌套性与领域动态性特点ꎬ实验室环境下的

高准确率难以复现于真实电力系统ꎮ 实际上ꎬ超过 ４０％的运维报告包含多层级实体嵌套ꎬ而现有模型对嵌

套实体的边界识别准确率较单实体低ꎮ 同时ꎬ电网业务的实时性要求模型具备毫秒级响应能力ꎬ但主流

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在边缘设备的推理延迟超过 ２００ ｍｓꎬ无法满足故障预警等实时场景需求ꎮ
大语言模型的领域适配性困境ꎮ ＬＬＭ 在电力领域的应用面临“幻觉”与“知识断层”双重挑战ꎮ ＬＬＭ

对电力专业逻辑的理解存在偏差ꎬ例如 ＣｈａｔＧＰＴ￣３.５ 曾将“电抗器匝间短路”错误关联至“输电线路故障”类
别ꎬ幻觉率较高ꎮ 现有解决方案多依赖离散提示词ꎬ缺乏结构化知识约束ꎬ而电力领域特有的设备层级关系、
故障因果链尚未有效融入模型训练ꎮ

低资源场景与跨领域迁移壁垒ꎮ 电力系统的垂直细分场景(如输电、变电、配电)存在显著的术语鸿沟ꎬ
例如输电领域的杆塔型号、线路走廊与配电领域的台区编号、用户负荷几乎无重叠词汇ꎬ导致模型跨子领域

迁移时 Ｆ１ 下降ꎮ 在低资源场景下ꎬ传统监督学习模型性能大幅衰减ꎬ而现有数据增强方法(如同义词替换)
难以捕捉电力术语的构词规律ꎮ 此外ꎬ不同业务系统的数据格式差异进一步加剧模型的跨系统适配难度ꎮ
Ｌｕｏ 等[７８]提出具有显式关系的联邦 ＮＥＲ 模型用于电网ꎬ尝试在保护隐私的同时解决数据孤岛问题并提升

模型在分布式环境下的性能ꎬ为应对低资源迁移和隐私挑战提供了新的思路ꎮ
数据隐私与模型可解释性挑战ꎮ 电力数据涉及敏感信息ꎬ包括用户用电行为、电网运行数据和设备状态

等ꎬ但现有 ＮＥＲ 模型多采用集中式训练ꎬ存在数据泄露风险ꎮ 联邦学习等隐私保护技术在电力领域的应用

尚处探索阶段ꎬ并可能因通信开销导致训练效率下降ꎮ 同时ꎬ深度学习模型的黑盒特性阻碍了专业人员对决

策逻辑的理解ꎮ
综上所述ꎬ当前电力领域命名实体识别在数据标准化、模型泛化与实时性、大语言模型适配、低资源迁移

以及隐私可解释性等方面均存在显著瓶颈ꎮ 这些挑战严重制约了 ＰＤＮＥＲ 技术在复杂电力业务场景中的实

际应用效果与推广价值ꎮ
６.２　 电力领域命名实体识别展望

为有效应对关键挑战ꎬ未来研究需围绕标准化－领域知识增强－轻量化部署－隐私安全的技术路线ꎬ构建

更具鲁棒性与实用性的 ＰＤＮＥＲ 体系ꎮ
构建工业级基准生态与标准化评估体系ꎮ 标准化是推动 ＰＤＮＥＲ 技术落地的基础ꎬ需联合行业力量制

定统一实体分类规范与标注标准ꎬ并建立覆盖多模态、多场景的工业级基准数据集 ＰｏｗｅｒＮＥＲꎬ集成文本、表
格及噪声数据ꎬ设计领域适配性、实时性等复合评估指标ꎬ为模型性能对比提供公平基准ꎮ 在此基础上ꎬ通过

开源协作推动数据共享ꎬ加速技术迭代与产业落地ꎮ
知识图谱增强的大语言模型可靠性提升ꎮ ＬＬＭ 的领域可靠性提升需融合知识图谱的动态约束与轻量

化适配技术ꎮ 未来可以通过构建电力知识图谱ꎬ采用实体链接与逻辑校验机制抑制幻觉现象ꎬ并要求模型输

出附带知识来源ꎬ降低错误关联风险ꎬ同时采用 ＬｏＲＡ 等低秩微调技术ꎬ在边缘设备上实现高效领域适配ꎬ兼
顾性能与资源消耗ꎮ

低资源学习与跨领域迁移的技术创新ꎮ 面对低资源场景与跨领域迁移难题ꎬ可探索半监督数据增强技

术ꎬ利用预训练模型生成伪标注数据并结合专家校验扩充数据集ꎬ同时设计跨领域特征解耦架构ꎬ通过轻量

化适配器实现输电、变电、配电等子领域的快速迁移ꎮ 此外ꎬ未来可以通过探索元学习算法ꎬ在少样本场景下

快速适应新型电力实体.
隐私保护与实时性的平衡架构ꎮ 在隐私保护与实时性平衡方面ꎬ可集成联邦学习与边缘计算架构ꎬ分布

式节点上协同训练模型以避免数据泄露ꎬ同时通过知识蒸馏压缩模型体积并结合现场可编程门阵列( ｆｉｅｌｄ￣
ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ｇａｔｅ ａｒｒａｙꎬ ＦＰＧＡ)硬件加速ꎬ将推理延迟降至毫秒级ꎬ满足电网实时监控需求ꎮ

增强可解释性ꎮ 为提升模型可信度ꎬ开发注意力机制可视化工具展示关键特征关注区域ꎬ并嵌入电力行

业规则引擎对解码结果逻辑校验ꎬ确保实体识别符合专业规范ꎮ
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７　 结语

命名实体识别是数据挖掘、信息检索及自然语言处理的核心研究内容之一ꎮ ＮＥＲ 技术经历了从早期依

赖规则和词典的方法到传统机器学习方法的转变ꎬ虽然这些方法已不再是主流ꎬ但为后续研究积累了宝贵的

经验和教训ꎮ 随着深度学习的不断发展ꎬ基于大语言模型的方法在 ＮＥＲ 领域展现出广阔的应用前景ꎬ受到

了国内外学者的广泛关注ꎬ显然ꎬ大模型的出现为电力领域命名实体识别开辟了一条新的研究路径ꎮ
在电力领域ꎬＮＥＲ 的重要性尤为突出ꎬ它在智能电网管理、故障诊断报告分析等方面发挥着至关重要的

作用ꎮ 例如ꎬ准确识别文本中的变电站名称、输电线路编号和电力设备名称等实体ꎬ对于实现快速响应电网

事件、优化资源配置以及加强电力生产安全具有重要意义ꎮ 鉴于电力行业的专业特性和术语的独特性ꎬ未来

的 ＮＥＲ 研究在电力领域更加专注于领域知识图谱的构建与融合ꎬ助力电力行业高质量与智能化发展ꎮ
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