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摘要:针对电力安全生产方面存在的知识分散和知识获取效率低的问题ꎬ提出基于联合学习的电力安全实体抽取及风险预测

方法ꎮ 采用电力安全知识数据模型与电力安全实体标签体系ꎬ对电力作业文本进行有效表示ꎮ 构建基于双向编码器表征
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字实体并预测潜在显性风险ꎮ 测试结果与样例分析证明电力安全生产知识联合抽取模型在电力实体抽取和风险的有效性ꎬ
为后续电力安全知识图谱的建立提供可靠的技术支撑ꎮ
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０　 引言

应用先进的数字化技术提升电力行业从业人员的安全生产素质与效率ꎬ是保证安全生产的重要手

段[１]ꎮ 基于人工的风险识别方式效率和精度低[２￣３]ꎬ存在知识分散和知识获取效率低的问题[４]ꎮ 构建电力

安全知识图谱ꎬ将分散的安全生产知识整合支撑安全知识检索ꎬ是电力安全生产面临的重要课题[５]ꎮ 知识

图谱本质上是用图结构揭示实体间关系的语义网络[６]ꎬ应用于医疗[７]、金融[８]、法律[９] 等垂直领域ꎮ 文献
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[１０]构建电力领域的中文词典与知识图谱ꎬ验证知识图谱技术在电力领域的适用性ꎻ文献[１１]概述电力系

统中知识图谱的知识表示、构建与应用现状ꎬ提出电力领域知识图谱应用框架设计ꎮ
　 　 实体抽取是知识图谱构建的重要内容ꎬ其目标是从自然语言文本中识别出具有特定意义的实体ꎬ再确定

实体的边界与类型[１２]ꎮ 实体抽取方法有基于规则或词典[１３]、基于统计机器学习的知识驱动方法以及基于

深度学习、基于预训练模型的数据驱动方法[１４]ꎮ 早期ꎬ实体抽取采用规则或词典的方法ꎬ依赖人工编写的规

则与预定义的实体词典ꎬ简单高效、可解释性强ꎬ但维护成本高昂、泛化能力弱ꎬ适用于数据量不大的场

景[１５]ꎮ 统计机器学习使用特征工程训练条件随机场 ( ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓꎬ ＣＲＦ) [１６]、支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [１７]等分类模型ꎬ提高泛化能力与领域适应性ꎬ但模型的性能强依赖于特征工

程质量ꎮ 当前ꎬ 实体抽取多采用深度学习模型与预训练语言模型的组合[１８]ꎬ 包括卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ ) [１９]、 双 向 长 短 期 记 忆 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＢｉＬＳＴＭ) [２０] 网络、双向门控循环单元 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＢｉＧＲＵ)、双向编码器表征法

(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬ ＢＥＲＴ) [２１]、稳健优化的 ＢＥＲＴ 预训练方法 ( ｒｏｂｕｓｔｌｙ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｅｒｔ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ＲｏＢＥＲＴａ) [２２]等基础模型ꎮ

近年来ꎬ电力领域的实体抽取研究取得显著进展ꎮ 文献[２３]采用 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＲＦ 对电力缺陷文本

进行命名实体识别ꎬ提高实体识别准确率ꎻ文献[２４]采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[２５] 、ＢｉＧＲＵ 和 ＣＲＦ 模型ꎬ有效地实

现了电力调度领域的命名实体识别ꎻ针对流水线方式的误差累积等问题ꎬ文献[２６]提出面向电力文本的

重叠实体关系联合抽取方法ꎬ构建电力领域专用的 ＰｏｗｅｒＲｏｂｅｒｔａ 预训练模型ꎬ将知识抽取准确率提升到

９１.６７％ꎻ电力安全领域ꎬ文献[１８]提出基于三元组分类的实体关系联合抽取方法ꎬ利用 ＢＥＲＴ 预训练模

型对电力安全文本进行向量化ꎬ并设计分类器训练模型联合抽取三元组向量ꎬＦ１ 分数相比传统流水线方

法提高了 １０％ꎮ
当前ꎬ电力安全领域的实体抽取研究面临诸多问题和挑战ꎮ 首先ꎬ电力领域文本专业性较强ꎬ术语繁

多ꎬ实体类别复杂[２７] ꎬ通用模型表现不佳ꎮ 其次ꎬ缺乏高质量的电力安全公开数据集ꎬ且人工标注成本

高ꎬ需要结合大量专家知识ꎮ 此外ꎬ电力安全数据具有多源异构性 [２８] ꎬ来源不一、格式各异ꎬ整合相对

困难ꎮ
据此ꎬ本文融合 ＢＥＲＴ、ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＲＦ 模型ꎬ提出基于联合学习的电力安全实体抽取及风险预测方法ꎮ

首先ꎬ结合电网原始数据与专家知识ꎬ设计电力安全知识数据模型ꎬ有效表示研究数据ꎻ建立电力安全实体标

签体系ꎬ形式化实体输出ꎮ 其次ꎬ构建安全生产知识联合抽取模型ꎬ采用 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型进行电力

文本实体抽取、ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 模型进行风险多标签分类ꎮ 最后ꎬ构建安全生产知识训练数据集ꎬ训
练并测试独立学习与联合学习模型ꎬ验证模型应对两个子任务的有效性ꎬ为电力安全知识图谱的构建提供技

术基础ꎮ

１　 电力安全实体识别及风险预测数据体系构建

本文旨在从电力安全文本中抽取电力安全实体、识别风险实体ꎮ 为有效表示研究数据ꎬ本文设计电力安

全知识数据模型ꎬ以电网数据为原始资料ꎬ从两票数据、«安全工作规程»文件、事故事件三类原始文本中抽

取 ３ 类关键字与 １４ 项显性风险ꎬ数据模型如图 １ 所示ꎮ 两票数据是对专业人员进行某次作业的相关描述ꎬ
包含若干属性ꎮ 在两票数据的构建过程中ꎬ本文保留包括“作业计划”在内的 ４ 个原始属性ꎬ并新增“关键

字”和“显性风险”２ 个属性ꎮ 其中ꎬ关键字表示相应作业主要内容的实体ꎬ从“作业计划”文本中抽取得到ꎬ
设置为电压等级、设备名称、工作内容 ３ 个方面ꎬ对应于目标输出的电力安全实体的类型ꎮ 显性风险为相应

作业可能产生的显性风险ꎬ设置为人身风险、设备风险、电网风险 ３ 个方面ꎬ细化为坠落、外力外物致伤等 １４
项具体类型ꎬ对应于目标输出的预测风险的类型ꎮ
　 　 为更精准地描述电力安全与预测风险的实体类型、各类型的定义与属性ꎬ本文基于电力安全生产的特

点ꎬ对电网相关数据整理、分析和归纳ꎬ抽取置信度较高的概念并将其标准化ꎬ形成电力安全实体类型标签体

系ꎬ涵盖 ３ 类关键字与 １４ 项显性风险在内的若干实体类型标签ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
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图 １　 电力安全知识数据模型
Ｆｉｇ.１　 Ｄａｔａ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｓａｆｅｔｙ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

图 ２　 电力安全实体类型标签体系
Ｆｉｇ.２　 Ｌａｂｅｌｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｓａｆｅｔｙ ｅｎｔｉｔｉｅｓ

　 　 基于以上构建的电力安全知识数据模型ꎬ给定作业计划文本ꎬ从中抽取出电压等级、设备名称、工作内容

３ 类关键字实体的类型与边界ꎬ并预测文本是否包含 １４ 类风险实体ꎮ 其中ꎬ关键字实体从文本中直接提取

而得ꎬ风险实体通过对文本进行间接预测得到ꎮ 比如ꎬ输入为作业计划文本“５００ ｋＶ 横沥站 ２２０ ｋＶ￣母线方

式调整”ꎬ输出的关键字实体为[电压等级:５００ ｋＶ][电压等级:２２０ ｋＶ][设备名称:横沥站][设备名称:母
线][工作内容:调整]ꎬ输出的风险标签为“减供负荷”“被迫停运”ꎮ

２　 电力安全生产知识联合抽取模型

本文采用实体抽取技术识别给定的电力文本中包含的三类关键字ꎮ 由于电力安全领域重点关注电力作

业所产生的风险和危害[２９]ꎬ因此在实体抽取的基础上加入了多标签预测技术ꎬ自动识别电力作业可能产生

的显性风险ꎮ 在电力文本中ꎬ抽取的关键字实体和显性风险存在一定的因果关系[３０]ꎬ因此采用联合学习模

型ꎬ同时学习关键字实体抽取和风险多标签预测任务ꎮ
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２.１　 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型

本文使用 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型进行电力文本的实体抽取ꎮ 此部分使用基于中文的 ＢＥＲＴ 模型

(ＢＥＲＴ￣ｂａｓｅ￣ｃｈｉｎｅｓｅ) [３１]对文本进行编码ꎮ 模型结构如图 ３ 所示ꎮ 图 ３ 中ꎬ[ＣＬＳ]为输入序列开头的序列语

义表示符号ꎬ[ＳＥＰ]为句子间的分隔符ꎮ 设序列长度为 ｎꎬ嵌入向量维度为 ｄꎬ经过线性层降维后的向量维度

为 ｄ∗ꎮ 首先ꎬ原始输入字序列 ＷꎬＷ∈Ｒｎ×ｄꎬ经过 ＢＥＲＴ 模型层ꎬ被转化为上下文表示向量序列 ＨꎬＨ∈Ｒｎ×ｄꎬ
然后ꎬ将 Ｈ 输入 ＢｉＬＳＴＭ 模型层ꎬ学习向量的深层特征ꎬ获取序列上下文强化表示向量序列 Ｈ∗ꎬＨ∗∈Ｒｎ×ｄꎮ 接

着ꎬ将序列 Ｈ∗送入线性层ꎬ以缩小向量维度ꎬ得到新的序列 ＳꎬＳ∈Ｒｎ×ｄ∗ꎮ 最后ꎬ将序列 Ｓ 输入 ＣＲＦ 模型层ꎬ采
用 ＢＩＯ(ｂｅｇｉｎ￣ｉｎｓｉｄｅ￣ｏｕｔｓｉｄｅ)实体标注策略ꎬ得到条件概率最大的标签类别ꎬ从而输出全局最优实体标签序列ꎮ

图 ３　 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型
Ｆｉｇ.３　 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ｍｏｄｅｌ

２.２　 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 模型

多标签预测的任务是根据“作业计划”文本ꎬ自动预测该作业可能产生的 １４ 类显性风险ꎮ 本文使用

ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 模型进行电力文本多标签风险分类ꎮ 模型结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 模型
Ｆｉｇ.４　 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ ｍｏｄｅｌ
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　 　 ＢＥＲＴ 模型层与 ＢｉＬＳＴＭ 模型层的设计与实体抽取模型类似ꎮ 在此基础上ꎬ修改线性层的设计ꎬ引入

Ｓｉｇｍｏｉｄ 层ꎮ 对 ＢｉＬＳＴＭ 层输出的向量序列 Ｈ∗ꎬ将[ＣＬＳ]处的向量作为整个句子的向量表示ꎬ输入线性层

提取特征、缩小向量维度ꎬ最后通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数输出概率向量 ｙꎬ阈值为 ０.５ꎬ处理得到结果向量 ｙ∗ꎮ ｚ 是句

子中压缩后的核心向量ꎬ即
ｚ＝Ｌ(ｈｃｌｓ)ꎬ (１)

式中:核心向量 ｈｃｌｓ为向量序列 Ｈ∗中[ＣＬＳ]处的向量ꎬＬ 为线性层函数ꎮ
概率向量 ｙ 为

ｙ＝σ(ｚ)ꎬ (２)
式中:σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ 结果向量 ｙ∗的第 ｉ 个分量为

ｙ∗
ｉ ＝

１ꎬ　 ｙｉ>０.５ꎬ

０ꎬ　 ｙｉ≤０.５ꎬ{ (３)

式中:ｙｉ 为向量 ｙ 的第 ｉ 个分量ꎬｉ＝ １ꎬ２􀆺ꎬｎꎮ
２.３　 电力安全生产知识联合抽取模型

从任务类型看ꎬ实体抽取和多标签预测任务本质上都是分类任务ꎮ 从任务性质看ꎬ由专家经验可知ꎬ
抽取得到的关键字和预测得到的显性风险之间存在因果关系ꎮ 因此ꎬ在前 ２ 节的基础上ꎬ设计联合学习

模型ꎬ同时学习关键字实体抽取和风险多标签预测任务ꎬ进一步挖掘文本的含义、关键字与显性风险间的

关系ꎮ
在联合学习模型中ꎬ为更充分地利用关键字实体与显性风险间的语义关联ꎬ将 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模

型与 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 模型设计为共享编码层的联合结构ꎬ采用参数共享机制ꎬ两者共用 ＢＥＲＴ 模型

层与 ＢｉＬＳＴＭ 模型层获得上下文的语义表示与增强表示ꎬ在此基础上ꎬ分别接入 ＣＲＦ 模型层、Ｓｉｇｍｏｉｄ 模型

层ꎬ实现实体序列标注与多标签分类任务的并行学习ꎮ 采用前两节所述的方法分别进行概率计算ꎬ得到实体

抽取和多标签预测最终结果ꎮ 联合学习的模型结构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 实体抽取和多标签预测联合学习模型
Ｆｉｇ.５　 Ｊｏｉｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

３　 电力安全生产知识训练数据集的构建

实验训练数据集来自电网系统提供的两票数据ꎮ 数据集构建流程分为 ５ 个部分ꎬ如图 ６ 所示ꎮ
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图 ６　 实体抽取数据集构建流程
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

３.１　 数据预处理

数据预处理是提升训练数据质量的关键步骤ꎬ目的是将原始数据转化为适合模型训练的格式ꎮ 为此ꎬ首
先采用正则匹配的方法ꎬ从 ｘｌｓｘ 格式的原始数据中筛选出所需字段ꎬ存储为 ｊｓｏｎ 格式ꎬ便于后续处理ꎮ 然

后ꎬ根据专家制定的关键字词典ꎬ将关键字字段细分为电压等级、设备名称、工作电压 ３ 类ꎮ 最后ꎬ对所有字

符串类型的文本进行数据清洗和规范化ꎬ包括英文字母统一小写转换、换行符删除、空格的删除和替换、数字

与单位标准化等ꎮ
３.２　 数据集标注与划分

针对实体抽取ꎬ本文对两票数据采用命名实体识别中的 ＢＩＯ 标注策略ꎮ 在训练过程中ꎬ将文本按字划

分ꎬ将每个字标注为“Ｂ￣Ｘ”“ Ｉ￣Ｘ”或“Ｏ”ꎬ其中 Ｘ 为相应的实体标签ꎮ 以电压等级为例ꎬ如果一个字位于类

型为“电压等级”的实体的开头ꎬ则将其标记为“Ｂ￣电压等级”ꎻ如果一个字位于类型为“电压等级”的实体的

中间或结尾ꎬ则将其标记为“ Ｉ￣电压等级”ꎻ如果该字不属于任何实体ꎬ则标记为“Ｏ”ꎮ
针对多标签预测ꎬ本文采用独热编码形式ꎮ 用 １４ 位的向量对 １４ 类显性风险标签编码ꎬ若某位为 １ꎬ则

表示该显性风险标签有效ꎮ
以训练数据为例:输入的作业计划文本为“＃２ 主变保护测控装置定检”ꎬ输出的关键字实体为[工作内

容:保护][工作内容:定检]ꎬ输出的风险标签为“被迫停运”“设备性能下降”“减供负荷”ꎬ对应的实体标注

结果如表 １ 所示ꎬ多标签预测标注结果如表 ２ 所示ꎮ
表 １　 实体标注结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｎｔｉｔｉｅｓ
文本数据 标注格式 文本数据 标注格式

＃ Ｏ
２ Ｏ
主 Ｏ
变 Ｏ
保 Ｂ￣工作内容

护 Ｉ￣工作内容

测 Ｏ
控 Ｏ
装 Ｏ
置 Ｏ
定 Ｂ￣工作内容

检 Ｉ￣工作内容

表 ２　 多标签预测结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

风险标签　 　 　 对应分量 风险标签　 　 　 对应分量

坠落 ０
外力外物致伤 ０
触电 ０
烧、烫伤 ０
中毒 ０
窒息 ０
设备损坏 ０

设备性能下降 １
被迫停运 １
减供负荷 １
电能质量不合格 ０
系统失稳 ０
非正常解列 ０
电力监控系统网络破坏 ０

　 　 最后ꎬ将处理好的两票数据随机打乱ꎬ按照 ８ ∶１的比例设置训练集和验证集ꎬ其余数据作为测试集ꎬ作得

到电力安全生产知识训练数据集ꎮ 训练集、验证集、测试集的样本数量分别为 １０ ０００、１ ２５０ 和 ２０ １１９ꎮ
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文献[３２]表明ꎬ实体抽取模型的性能受到训练数据规模的影响ꎬ适度扩充实体样本数量和类别数量ꎬ有
助于提升联合模型在边界识别和复杂语义下的表现ꎮ 本研究已经基于来自变电专业的两票数据构建规模超

过 ３ 万条的高质量数据集ꎬ未来可能探索基于弱监督或数据增强的方式进一步提升数据多样性与模型稳

健性ꎮ

４　 实体抽取和多标签预测实验

４.１　 实验评价指标

实体抽取的评价指标为精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 分数ꎮ 精确率 Ｐ 为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
ꎬ (４)

式中:ＴＰ 为被正确预测的正例个数ꎬＦＰ 为原本为反例、被错误预测为正例的个数ꎮ
召回率 Ｒ 为

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬ (５)

式中:ＦＮ 为原本为正例、被错误预测为反例的个数ꎮ
Ｆ１ 分数为

Ｆ１ ＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

ꎮ (６)

本文采用的标签预测评价指标为准确率 Ａꎮ 若一个文本的所有显性风险标签都预测正确ꎬ那么认为该

文本预测正确ꎬ即

Ａ＝ Ｃ
Ｓ
×１００％ꎬ (７)

式中:Ｓ 为待预测的文本总数ꎬＣ 为预测正确的文本条数ꎮ
４.２　 实体抽取与多标签预测实验结果

训练基于 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 的电力文本实体抽取模型与基于 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 的多标签预测

模型ꎬ在测试集上的独立学习结果如表 ３ 所示ꎮ 结果显示ꎬ在 ２０ １１９ 条作业计划文本中共抽取出 ４４ ７２１ 个

关键字实体ꎬ实体抽取的 Ｆ１ 分数为 ９４.１９％ꎬ在测试集上的多标签分类准确率为 ８６.３４％ꎮ 可见ꎬ模型对于电

力文本的实体抽取效果与多标签预测能力良好ꎮ
表 ３　 独立学习实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
分类 Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ１ / ％ Ａ / ％ 实体数量

电压等级 ９６.２８ ９６.６８ ９６.４８ ３ ６３１

设备名称 ９３.０９ ９３.８８ ９３.４８ １５ ０９０

工作内容 ９３.９５ ９４.５９ ９４.２７ ２６ ０００

总关键字 ９３.８５ ９４.５２ ９４.１９ ４４ ７２１

显性风险 ８６.３４

　 　 在训练集上训练实体抽取与多标签预测联合学习模型ꎬ在测试集上的结果如表 ４ 所示ꎮ 结果显示ꎬ在
２０ １１９ 条作业计划文本上共抽取出 ４４ ８６７ 个关键字实体ꎬ测试的 Ｆ１ 分数为 ９４.２２％ꎻ预测出 ３８ １０７ 个显性风

险实体ꎬ准确率为 ８１.４８％ꎮ 结果表明ꎬ目前联合学习和单独学习的效果相当ꎬ在实体抽取上性能提升不明

显ꎬ在多标签预测上性能有所下降ꎮ 这可能是由于联合学习模型只对原有的实体抽取和多标签预测模型进

行拼接ꎬ难以学习更深层的特征ꎮ
同时ꎬ通过实验样例可知ꎬ联合学习在一定程度上修正了独立学习的实验结果ꎮ 以输入文本“配合班组

‘接地变保护执行新定值’相关工作布置安全措施、恢复安全措施及工作验收操作ꎮ”为例:在独立学习任务
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中ꎬ输出的风险预测值为“设备性能下降”“被迫停运”ꎻ在联合学习任务中ꎬ输出的实体预测值为(设备名称ꎬ
接地变)、(设备名称ꎬ保护)、(工作内容、“执行”)、(“工作内容”“定值”)ꎬ输出的风险预测值为“设备性能

下降”“被迫停运”“设备损坏”ꎮ 可见ꎬ联合学习通过促进实体抽取与多标签预测 ２ 个子任务之间的知识共

享ꎬ能够识别出独立学习中遗漏的风险预测标签ꎮ
表 ４　 联合学习实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｊｏｉｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
分类 Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ１ / ％ Ａ / ％ 实体数量

电压等级 ９６.０２ ９７.３２ ９６.６６ ３ ６６５

设备名称 ９２.５２ ９３.８５ ９３.１８ １５ １７８

工作内容 ９４.１１ ９４.８４ ９４.４７ ２６ ０２４

总关键字 ９３.７３ ９４.７１ ９４.２２ ４４ ８６７

显性风险 ８１.４８ ３８ １０７

４.３　 错误结果分析

如表 ５ 所示ꎬ实体抽取常见错误有两类ꎮ 一是抽取的实体边界不清晰ꎬ如样例 １ 中将“母差失灵保护

屏”识别为“母差失灵保护”ꎬ样例 ２ 中模型将“∗∗∗站”识别为“∗∗∗站变电站”ꎮ 这是因为在输入的电力

作业文本中ꎬ对同一实体存在多种不同表示ꎬ模型未能根据不同输入灵活识别ꎮ 二是未能识别操作主体ꎬ如
样例 ３ 中模型未能识别处理主体“开关”ꎬ样例 ４ 中模型未能识别处理主体“主变”ꎮ 这是因为在输入的电力

作业文本中ꎬ存在多种类型设备ꎬ例如在“主变本体瓦斯继电器有渗漏油”中ꎬ“主变”为设备主体ꎬ“本体”表
示设备部件范围ꎬ“瓦斯继电器”表示设备保护元件ꎬ设备间存在复杂的依存关系ꎬ而模型未能很好地理解设

备间的关系ꎬ导致识别出错ꎮ
表 ５　 实体抽取结果样例

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
问题 样例 输入 实体抽取真实值 实体抽取预测值

　 识别边界
不清晰

１

　 ２２０ ｋＶ 母差失灵保护屏 ２ 原
屏更换ꎬ２２０ ｋＶ 母差失灵保护装
置∗∗∗恢复相关跳闸回路及电
流、电压回路、核对定值及投运ꎮ

　 电压等级:２２０ ｋＶ
　 设备名称:∗∗∗变电站、母差
失灵保护屏
　 工作内容:综合改造

　 电压等级:２２０ ｋＶ
　 设备名称:∗∗∗变电站、母
差失灵保护
　 工作内容:综合改造

２

　 ２２０ ｋＶ∗∗∗站变电站－接地
变、站用变停送电:∗∗∗站用变
及∗∗∗开关送电及相关操作ꎮ

　 电压等级:２２０ ｋＶ
　 设备名称:∗∗∗站、接地变
　 工作内容:送电

　 电压等级:２２０ ｋＶ
　 设备名称:∗∗∗站变电站、
接地变
　 工作内容:送电

　 未能识别
操作主体

３

　 １１０ ｋＶ∗∗∗站:∗∗∗开关 ｓｆ６
气体压力检查处理ꎻ∗∗∗主变本
体瓦斯继电器有渗漏油、∗∗∗散
热器上方连接处ꎮ

　 电压等级:１１０ ｋＶ
　 设备名称:∗∗∗站、开关
　 工作内容:无

　 电压等级:１１０ ｋＶ
　 设备名称:∗∗∗站、瓦斯
　 工作内容:漏油、处理

４
　 １１０ ｋＶ∗∗∗站∗∗∗主变油位
偏低缺陷处理ꎮ

　 电压等级:１１０ ｋＶ
　 设备名称:∗∗∗站、主变、油位
　 工作内容:无

　 电压等级:１１０ ｋＶ
　 设备名称:∗∗∗站、油位
　 工作内容:无

　 　 注:“∗∗∗”表示脱敏处理ꎮ

　 　 根据以上分析ꎬ在电力实体抽取的后续研究中可采取以下改进思路:对识别边界不清晰的问题ꎬ可以进

行数据增强ꎬ强化模型对不同实体表示的学习ꎻ对未能识别操作主体的问题ꎬ可进一步细化“设备名称”这一

分类ꎬ完善实体抽取的分类体系ꎮ
如表 ６ 所示ꎬ风险预测常见错误有 ２ 类ꎮ 一是作业地点识别不清导致的预测错误ꎬ如样例 １ 中“站用

变”通常安装在 ０.５~１.５ｍ 的基础平台上ꎬ而样例 ２ 中“气体绝缘开关设备穿墙母线筒”通常位于较高位置ꎬ
可能须搭设脚手架、使用高空作业车或攀爬气体绝缘开关设备平台进行封堵ꎬ易造成坠落ꎮ 模型无法识别作

业中包含的隐性地点信息ꎬ导致风险预测错误ꎮ 二是未能准确理解作业内容ꎬ如样例 ３ 中的作业内容为安全

自动装置的专项维护ꎬ包括检查装置状态、硬件损坏程度、功能测试等ꎬ为常规的检查工作ꎬ并不一定表示设

备损坏或性能下降ꎮ
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表 ６　 风险预测结果样例
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｏｆ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

问题 样例 输入 风险真实值 风险预测值

　 作业地点
识别不清

１ 　 ∗∗∗站用变及 ５１４ 开关预试ꎮ 　 触电ꎬ设备损坏 　 坠落、触电

２

　 １１０ｋＶ∗∗∗站:∗∗∗主变有载开
关气体继电器更换ꎻ∗∗∗主变变高
中性点∗∗∗接地刀闸 Ｂ 修ꎻ气体绝
缘开关设备靠主变侧穿墙母线筒封
堵改造ꎮ

　 坠落ꎬ外力外物致伤ꎬ触电 　 外力外物致伤ꎬ触电

　 未准确理
解作业内容

３ 　 安自装置特维巡视及标签整改ꎮ 　 被迫停运 　 设备损坏ꎬ设备性能下降

　 　 注:“∗∗∗”表示脱敏处理ꎮ

　 　 根据以上分析ꎬ在后续研究中可采取以下改进思路:对作业地点识别不清的问题ꎬ可构建电力安全知识

图谱ꎬ将“气体绝缘开关设备穿墙母线筒”关联到“高空作业”“六氟化硫气体泄漏”等风险ꎬ通过知识图谱推

理来预测风险ꎻ对未准确理解作业内容的问题ꎬ可以引入行业规范作为语义解析基准ꎬ使模型更好地理解电

力知识ꎮ

５　 结语

本文基于电网相关数据及专家经验ꎬ提出基于联合学习的电力安全实体抽取与多标签预测方法ꎮ 通过

系统性地整合电力安全生产资料ꎬ设计电力安全知识数据模型ꎬ构建一套完整的电力安全实体标签体系ꎮ 应

对电力领域标注数据集稀缺的问题ꎬ构建全面的电力安全生产知识训练集ꎮ 基于 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ、
ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 模型以及二者的单阶段联合学习模型实现电力文本的实体抽取和风险预测ꎮ 实验

结果表明ꎬ联合学习模型中关键字实体抽取 Ｆ１ 分数为 ９４.２２％ꎬ风险预测准确率为 ８１.４８％ꎬ证明模型在电力

实体抽取与风险预测任务上的有效性ꎮ 后续将采用两阶段联合学习模型与数据增强方法ꎬ指导模型更准确

地抽取电力实体并预测风险ꎮ
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