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面向电力知识图谱构建的重叠实体关系联合抽取方法 

束嘉伟，杨  挺，耿毅男，于  洁 
（智能电网教育部重点实验室(天津大学)，天津 300072） 

 
摘 要：作为构建电力知识图谱的关键步骤，知识抽取可以从海量非结构化电力文本中准确抽取出实体和关系。

但是，传统流水线式方法存在识别的错误信息后向传递、实体识别和关系抽取任务割裂以及易产生冗余信息的问

题，进而导致抽取准确率低、抽取信息不全面，最终影响知识图谱的准确构建。针对上述问题，提出面向电力知

识图谱构建的重叠实体关系联合抽取方法，通过改进的序列标注方案进行联合抽取，构建了电力领域专属预训练

PowerRoberta 模型，并增加对抗训练，提高了模型抽取电力知识的准确度和对陌生信息的预测能力。最后，以实

际变电站巡检数据为例进行了实验分析与配电知识图谱可视化构建，结果表明所提出的联合抽取方法提升了知识

抽取的准确率，准确率达到 91.67%，可有效支撑配电网智能信息检索、辅助决策高级应用。 
关键词：自然语言处理；电力知识图谱；知识抽取；实体关系联合抽取；序列标注；关系重叠 

 
Joint Extraction Method for Overlapping Entity Relationships in the Construction of Electric 

Power Knowledge Graph 

SHU Jiawei, YANG Ting, GENG Yinan, YU Jie 
(Smart Grid Key Laboratory of the Ministry of Education (Tianjin University), Tianjin 300072, China) 

 
Abstract：As a key step in building a power knowledge graph, knowledge extraction can accurately extract entities and 
relationships from massive unstructured power texts. However, the traditional pipeline method has the problems of back-
ward transmission of error information, separation of entity recognition, and relationship extraction tasks, and is easy to 
generate redundant information, which results in low extraction accuracy, incomplete extraction of information, and ulti-
mately impairs the accurate construction of the knowledge graph. To solve the above problems, this paper proposes a joint 
extraction method of overlapping entity relationships for the construction of the power knowledge graph. Through the 
improved sequence labeling scheme, the joint extraction is carried out, the exclusive pre-training model (the PowerRob-
ertsa model) in the power field is constructed, and the confrontation training is increased, which improves the accuracy of 
the model extraction of power knowledge and the ability to predict unfamiliar information. Finally, by taking the actual 
substation patrol data as an example, the experimental analysis and the visual construction of the distribution Knowledge 
graph are carried out. The results show that the joint extraction method proposed in this paper can be adopted to improve 
the accuracy of knowledge extraction, which reaches 91.67%, and can effectively support the advanced application of dis-
tribution network intelligent information retrieval and decision-making assistance. 
Key words：natural language processing; power knowledge graph; knowledge extraction; joint extraction of entity rela-
tions; sequence labeling; relationship overlap 

 

0 引言1 

随着大数据时代的到来，人工智能技术促进了

智能电网的发展和应用，电网每天产生的数据量也

在急剧膨胀，其中配电网运行及巡检数据包括设备

运行状态、设备故障报告和缺陷分析、检修记录、
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管理规定等非结构化的文本类数据[1]，存在数据利

用率低、数据间的相关性缺失等严重问题。伴随着

人工智能技术的不断深入发展，知识图谱作为一种

数据挖掘技术，能够把海量数据中蕴含的复杂知识

可视化地呈现，为知识规律的研究提供了有力参考，

受到了各国学者的重视。因此，搭建成熟完整的电

力知识图谱，既是有效描述电力领域技术体系、助

力电力行业相关技术人员对电力知识进行系统化和

结构化管理的关键，也是电力领域向智能化管理运

营转型升级的迫切需求。 
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知识图谱的构建过程包括数据获取、知识抽

取、知识融合、知识加工。知识抽取是构建知识图

谱最核心的环节[2-4]，但由于自然语言语义的复杂性

和模糊性，针对电力文本的分析和抽取不仅要考虑

文字本身的含义，还需结合电力行业背景、专业术

语以及特定表达等实际因素进行理解抽取。因此搭

建有效的电力知识抽取模型，是提升抽取准确率，

挖掘非结构化文本深层隐含信息的关键，更是构建

完整准确的电力知识图谱、进而辅助电力技术人员

高效运维决策的重要步骤，具有重要意义。 
知识抽取通常依赖 2 个下游任务，即命名实体

识别[5-7]和关系抽取[8-10]。目前多数研究学者采取传

统的流水线方法，即将命名实体识别和关系抽取划

分为 2 个独立的子任务逐步处理，首先进行命名实

体识别，而后将实体模型提取出的实体进行关系配

对，最后实现关系分类。流水线方法虽然在灵活性

和独立性方面有优势，但存在以下 3 方面问题：(1)
错误信息传播。命名实体识别的效果直接影响关系

抽取的效果，上游任务产生的错误信息会传播到关

系抽取任务中，存在误差积累和传播识别产生的错

误信息的问题，进而影响关系抽取结果。(2) 2 个子

任务之间缺乏互动。流水线方法忽略了实体识别和

关系抽取这 2 个子任务之间的相关性，割裂了其内

在联系，导致实体之间隐含的关系难以被发掘，影

响最终抽取效果。(3)产生冗余信息。流水线式是通

过命名实体识别提取出实体信息，而并非所有实体

之间都存在一定的关系，部分不存在关系的独立实

体传递到关系抽取任务就成为冗余信息，影响分类

效果，增大了提取错误率。因此，实体与关系的联

合抽取越来越受到研究人员的重视。 
联合抽取方法通过一个模型同时进行实体识

别和关系抽取[11]，增加了 2 个任务的耦合性，具有

更好的抽取表现。目前一部分学者采用基于共享参

数[12-13]的联合抽取方法，该方法通过共享参数的方

法实现信息抽取，能够解决流水线式方法中错误传

播以及信息冗余的问题。然而，以上方法并非真正

意义上的联合，仍存在子任务间交互性不强的问题，

难以精准地抽取实体关系、有效挖掘隐含信息，导

致构建的知识图谱信息不完整。 
为了解决以上问题，部分学者做了初步探究，

发现基于序列标注和 Sequence-to-Sequence 序列到

序列联合解码的联合抽取模型可以很好地实现不同

子任务间的交互。其中，Sequence-to-Sequence 方法

存在复杂句子抽取难度大和信息冗余的问题，序列

标注方法通过设计统一的解码器实现了实体关系信

息充分交互[14-15]，但常见的序列标注方法无法解决

重叠关系、实体嵌套的问题。 
现有研究无法完全解决知识图谱构建过程存

在的错误信息传播、产生冗余信息和重叠实体关系

等问题，且针对配电网的知识图谱构建及应用研究

同样尚未深入开展。因此本文面向配电网运行及巡

检文本数据，提出一种基于改进的序列标注联合抽

取方法，搭建 PowerRoberta-PGD-BiLSTM-CRF 
(PPBC)深度学习模型进行电力图谱知识抽取。 

同时，本文参考省级电网公司巡检文本记录和

电力设备缺陷记录，机器学习并标注了 200 篇电力

行业国家标准、企业标准和规章制度文档，如《电

工术语 发电、输电及配电 电力系统规划和管理》、

《变电站标准化管理条例》、《变电站运行管理标

准》、电力设备运行规程及管理规定、电力设备技术

标准等，对原始电力语料进行更准确的手工标注和

模型训练，最后将抽取的知识三元组利用 Neo4j 图
数据库进行存储和可视化表示，构建一个用于配电

网智能检索和辅助决策的知识图谱。 
因此，本文基于配电网运行及巡检文本特征提

出一种针对电力实体关系联合抽取的序列标注策

略：“实体位置+实体类型+关系类别+实体角色”

(BIESO+Entity+Relation+Role)。将构建电力知识图

谱的关键步骤——命名实体识别和关系抽取任务转

化为序列标注问题，将输入的电力文本序列针对实

体和关系在同一标签下进行标注，直接对三元组建

模进行实体和关系联合抽取，解决了实体冗余和重

叠关系抽取问题，避免了错误传播，显著提升电力

领域实体关系提取和标注的准确率和效率，实现了

更全面更准确的电力知识图谱构建。本文的主要工

作如下： 
1）针对电力文本中实体分布密集且关系重叠

的难点，设计了实体关系联合抽取模型。模型将联

合抽取任务转化为序列标注问题，进而提出一种基

于“BIESO+Entity+Relation+Role”的标注策略。新

标注策略突破了传统序列标注中单个实体只能隶属

于一种关系而无法抽取重叠关系的局限性，并且实

现了实体标注与关系抽取的同步完成，从而有效减

少了实体冗余度和错误信息后向传递，提升了电力

知识图谱构建过程中的标注效率和抽取准确度。 
2）通过对实际配电网运行/巡检文本数据分析，
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及对电力领域国标/团标和电力企业规章制度文档

机器学习，本文构建了电力领域 PowerRoberta 预训

练模型，并加入到实体关系联合抽取模型中，提升

模 型 识 别 实 体 边 界 的 准 确 性 。 进 而 使 用

PowerRoberta-PGD-BiLSTM-CRF 组合模式实现电

力文本全局上下文特征的准确提取，将抽取得到的

知识三元组存储在 Neo4j 图数据库中，搭建出电力

知识图谱。 
3）本文在抽取过程中引入投影梯度下降

(projected gradient descent，PGD)对抗训练，通过在

PowerRoberta 模块训练得到的参数矩阵中注入小干

扰，增强对电力实体关系抽取模型的抗干扰能力和

对未知信息的预测能力，有效提升了电力实体关系

抽取的准确率和鲁棒性。 

1  联合抽取标注策略 

为了解决基于共享参数的联合抽取模型信息

交互不充分的问题，相关研究往往通过序列标注方

法，设计统一的解码器，编码后的句子序列直接被

解码得到序列标注信息，从而获得关系三元组，但

无法解决关系重叠问题。实际中的电力文本往往存

在复杂的实体关系重叠情况，如一个实体与其他实

体之间存在多种关系，即：“欧式箱变”和生产厂商

存在生产关系，同时和变电站存在运行关系。针对

此问题，本文将构建电力知识图谱的联合抽取任务

转化为序列标注问题，同时提出了考虑复杂实体关

系重叠情况的序列标注策略，通过添加实体关系类

别并丰富实体角色，解决了传统序列标注中重叠关

系抽取问题，实现对实体和关系类型的精准预测，

有效提升了抽取的准确率，更有利于搭建准确专业

的电力知识图谱。 
本文定义标签由 4 部分组成：“实体位置-实体

类型-关系类别-实体角色”。首先采用“BIESO”标

签来表示实体中词的位置边界信息，具体含义如表

1 所示。 
同时，本文在实体位置边界标签的基础上添加

了实体类别和关系类别标签，以体现实体间的关系。

另外新定义一种标签类型“Overlapping”(简记为

“OL”)，用来标记重叠关系，根据对应的重叠实

体和关系进行匹配。因此，重叠情况的标签可由“实

体位置信息-实体类型-OL-关系角色”构成，解决序

列标注中出现的重叠关系的抽取问题。本文标注的

实体类型和关系类别标签如表 2 所示。 

例如，选取配电设备资产数据库某一语料：“海

光寺变电站的变压器是欧式箱变，由天津电力设备

公司生产”，其包含 2 组关系：①运行/工作关系

(OT)：“海光寺变电站”包含“欧式箱变”；②生产

关系(PD)：“欧式箱变”的生产厂家为“天津电力设

备公司”。标注策略示例如图 1 所示。 
在本例中，实体“欧式箱变”同属于上述 2 关

系，即存在关系重叠，因此采用本文引入的“OL”
重 叠 关 系 标 签 代 替 表 示 “ 欧 式 箱 变 ”

(B/I/E-EQU-OL-HT)，其中标签“HT”清晰地表明

了该实体为重叠实体，既是前一运行关系“OT”的

头实体，又是后一生产关系“PD”的尾实体。 
其中“H”表示在三元组中处于头实体(Head)，

“T”则表示处于尾实体(Tail)，形成实体的有向性

表示。而针对电力文本中长程语句造成的重叠实体

情况，可采用组合表示，如“TH”表示该实体是前

一个三元组的尾实体，同时是后一个三元组的头实

体，如图 2(a)所示。此外还有如图 2(b)所示的“HT”
情况，含义与“TH”表示相反。 

在电力领域中，并非所有的词都是实体的组成

部分，也并非所有实体都参与关系，且对于变电站

的名称和位置等属性，流水线式抽取时可能进行多

次抽取，同一实体频繁出现，存在重复信息；同时

也会将不存在的关系属性及实体抽取出来。而序列

标注针对不同实体类型和属性定义过滤器和规则，

过滤掉不必要的标记，避免重复信息的出现。因此， 
表 1  实体位置边界标签含义 

Table 1   Meaning of entity location boundary labels 

位置边界标签 标签含义 

B Begin，表示实体的开始 
I Inside，表示实体的中间位置 
E End，表示实体的结束 
S Single，表示单一实体 
O Other，不在抽取范围之内的其他类实体 

表 2  实体类型和关系类别标签 

Table 2   Entity types and relationship category labels 

标签类型 标签内容 标签含义 

实体类型 

LOC 地点 
EQU 设备 
FAU 故障 
MF 生产厂商 
VAL 数值/等级 

关系类别 

OT 运行/隶属关系 
PD 生产关系 
SL 解决/处理关系 
OL 重叠关系 
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图 1  标注策略示例图 

Fig.1  Example diagram of annotation strategy 

 

 

图 2  实体关系抽象图 

Fig.2  Abstract diagram of entity relationships 

 
为了降低标签的复杂度和冗余度，本文设计出 3 种

实际类型的标签格式：(1)非实体标签“O”；(2)只
有实体类型不参与关系，如单一实体+地点的

“S-LOC”格式；(3)实体和关系都存在，如实体-
生产厂家-生产关系-头实体“B-MF-PD-H”。 

此外，对于错误信息后向传递问题，例如抽取

某一语料：“天津变压器厂生产的 10 kV 变压器变

380 V 型号为 S9-630/10”。可能抽取出实体“变压

器变 380 V”，其并非具体的变压器名称，而是二次

侧额定电压等级。但流水线式方法则会将该错误命

名实体识别传递给下一级关系抽取任务，导致错误

名称与其他实体和关系进行匹配。而序列标注能够

同时抽取如变压器名称、生产厂商、型号、额定电

压等级等多个信息，因此避免了错误信息后向传递

弊端。 

2  基于 PowerRoberta-PGD-BiLSTM-CRF
的电力实体关系联合抽取模型 

2.1  PowerRoberta 层 

注意到中文表述中词之间并没有像英语的分

隔符，通用领域的传统 BERT 模型在使用中文电力

语料进行预训练时，只能掩盖字而不能掩盖词，因

此无法获得词级别的语义表示，即无法在预训练过

程中获取电力领域词的信息。 
为了在模型训练中更全面地抽取电力文本词

的信息，本文采用 Roberta 预训练语言模型。Roberta
使用了全词掩码策略，能够完整获取中文电力文本

中词的信息，提高对电力文本粗粒度语义的建模能

力，从而显著提升模型性能。同时 Roberta 使用动

态掩码策略，每次向模型输入一个序列时都生成新

的掩码模式，动态地改变应用于训练数据的遮蔽模

式。与传统的静态词向量训练相比，Roberta 模型训

练输出的动态词向量包含了词的含义和上下文词之

间的特征，不断适应时刻变化的掩码策略，能够更

灵活地学习电力语料特征，更适用于中文电力领域
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的实体关系抽取任务。 
但是通用领域的词分布与电力领域存在较大

差异，电力文本中通常存在分布更密集的专业词汇，

因此难以利用通用语言模型进行学习理解。针对上

述问题，本文使用主变压器、断路器与隔离开关 3
类电力一次设备的相关巡检文本记录和电力设备缺

陷记录、试验或故障分析报告以及电力行业国家标

准、企业标准和规章制度文档(如：GB/T 50297—
2018 电力工程基本术语标准、GB/T 2900.1—2008
电工术语 基本术语、GB/T 2900.58—2008 电工术

语 发电、输电及配电电力系统规划和管理、GB/T 
32893—2016 10 kV 及以上电力用户变电站运行管

理规范、QCVN QTD-5—2009/BCT 电力技术技术标

准第 5 部分：电力系统设备校准、《变电站标准化管

理条例》、《电力设备运行规程及管理规定》等)对
Roberta 模块进行了预训练，构建出专属电力领域的

PowerRoberta 模型，模型架构及输入表述如附录 A
图 A1 所示。 

利 用 PowerRoberta 预 训 练 模 型 中 的

Transformer 结构，对输入电力文本序列进行编码，

使用自注意力机制训练得到对应的向量。对于输入

的电力文本序列 X={x1, x2, x3, …, xn}，n 为词的个

数，将每个词采用独热向量(one-hot)表示，设维度

为 k，则输入序列对应的嵌入矩阵为 An。多头注意

力层的输入为矩阵 An，Roberta 自注意力层输入 Q、
K、V的计算式为： 

 
n

n

n

⎧ =
⎪⎪ =⎨
⎪ =⎪⎩

Q

K

V

Q AW

K AW

V AW
 (1) 

式中：WQ、WK、WV为权重矩阵。 
自注意力层输出式为： 

 ( )
T

attention softmax, , = ( )
k

S
d

QKA Q K V V  (2) 

式中：dk为 Q、K的列数，即向量的维度；Ssoftmax(•)
为归一化函数。 

Transformer 使用多头注意力机制 Multi-head 
Self-attention，输出矩阵MmultiHead的计算式为： 

( ) ( )multiHead concat 1 2 3, , , , , ,C μ= OM Q K V H H H H W…  (3) 

 ( )attention , ,β β β β= Q K VH A QW KW VW  (4) 

式中：µ 表示头的数量； β
QW 、 β

KW 、 β
VW 分别表示

第 β个头的 WQ、WK、WV权重矩阵；WO表示附加

的权重矩阵；Cconcat(·)表示拼接函数；Hβ表示每个

头的输出矩阵。 
PowerRoberta 模型将输入的电力文本序列转化

为表示词向量、句向量以及位置量，进而输入到模

型中进行提取，利用自注意力机制和全连接层对输

入的电力文本进行建模，从大量文本信息中选择出

和当前任务目标更契合的有效信息。为了进一步对

电力文本信息进行特征学习，将巡检文本以句子为

单位输入进已预训练的PowerRoberta模块以得到高

质量的词向量，再利用 BiLSTM 层学习电力文本的

上下文特征。 
2.2  BiLSTM 层 

通过大量的实践应用发现，深度学习长短期记

忆网络(long short-term memory，LSTM)可以实现文

本上下文信息的有效存储和更新，保持数据之间的

依赖关系。但是 LSTM 无法从尾到头编码信息，双

向长短期记忆网络 (bidirectional long short-term 
memory，BiLSTM)模型则可以获得双向语义依赖并

获得更全面的文本信息。BiLSTM 层中 LSTM 记忆

单元用于计算当前的隐藏向量 ht，在前一时刻隐藏

向量 ht−1 基础上，前一时刻单元向量 ct−1 和当前的

输入词嵌入 wt。BiLSTM 模型是通过输入门、遗忘

门和输出门来控制信息的流动和计算处理。

PowerRoberta 层将电力文本转换为嵌入向量，因此

一个词的序列可以表示为 X*=[ *
1x , *

2x , …, *
ηx ]，

其中 * d
t ∈x R 是对应于经过 PowerRoberta 层处理后

的句子中第 t 个词的 d 维词向量，R为实数范围，η

表示给定句子的长度。BiLSTM 的具体训练式为： 

 ( )i i i

*
1 1 it x t h t c tσ − −= + + +i w x w h w c b  (5) 

 ( )f f f

*
1 1 ft x t h t c tσ − −= + + +f w x w h w c b  (6) 

 ( )z z

*
1 ct x t h tϕ −= + +z w x w h b  (7) 

 1t t t t t−= +c f c i z  (8) 

 ( )o o o

*
1 ot x t h t c tσ −= + + +o w x w h w c b  (9) 

 ( )t t tϕ=h o c  (10) 

式中：it、ft和 ot分别为输入门、遗忘门和输出门；

bi、bf、bc、bo为偏置项；ct为单元记忆；w 为权重

矩阵，下标对应输入门、遗忘门和输出门的不同权

重矩阵；zt为更新状态；σ 为 sigmoid 激活函数；φ

为 tanh 激活函数。对于每个电力词汇向量 *
tx ，前向

LSTM 层通过结合电力词汇 *
1x 到 *

tx 的上下文信息

对 *
tx 进行编码，标记为 th 。同样地，后向 LSTM 层

根据从
*
ηx 到 *

tx 的上下文信息对 *
tx 进行编码，该信
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息被标记为 th 。最后，将 th 和 th 连接起来，代表电

力词汇 t 的编码信息，表示为 ,t t t⎡ ⎤= ⎣ ⎦h h h 。 
2.3  CRF 层 

BiLSTM 层虽然考虑了上下文信息，但没有考

虑标签之间的依赖关系，无法保证在每个输出层获

得准确的预测结果，因此会出现不符合训练集约束

的预测结果，如：一类实体的首字标签后只允许连

接同类实体的非首字标签，而不允许直接出现其他

类实体非首字标签，具体表现为：电力设备首字标

签“B-EQU”后面只能为同类中间或末尾标签

“I/E-EQU”或者“O”，而不允许连接其他类实体

如生产厂商非首字标签“I-MF”。因此，对于电力

领域的实体和关系抽取问题，本文结合配电网运行

及巡检数据特征，在 BiLSTM 特征学习的基础上，

采用条件随机场(condition random field，CRF)模型

来学习约束规则，通过考虑相邻实体标签之间的依

赖关系来获取全局的最优标签序列，对 BiLSTM 网

络层的输出进行修正，从而减少模型输出非法序列

的可能性，弥补 BiLSTM 层缺点，避免出现标签预

测不合理的情况，实现电力领域实体和关系的精准

抽取。 
对于任意输入的电力文本序列 X={x1, x2, x3, …, 

xn}，假定 P是 BiLSTM 的输出得分矩阵，P的大小

为 n×m，其中 n 为词的个数，m 为标签个数，矩阵

元素 Pi′, j′表示第 i′个词的第 j′个标签的输出分数。引

入转移得分方阵 A，目的是描述标注序列中相邻 2
个标签之间的转移概率，即对于当前位置的标签和

上一个位置的标签，根据它们之间的关系赋予一个

得分值，其中矩阵元素 Ai′, j′表示标签 i′转移到标签 j′
的转移概率。 

对标签序列 1 2{ , , , }ny y y y= ，其得分函数为： 

 ( )
1

' '
,

0 1

,
i i i

n n

y y i y
i i

S X y A P
′ ′ ′+ ′

= =

= +∑ ∑  (11) 

得分函数的值越高，给定的输入序列和标签序

列同时出现的概率越大。 
对所有可能的序列路径进行归一化处理，进一

步得到关于预测标签序列 y 的概率计算式，即： 

 ( ) ( )( )
( )

X

exp ,
,

y Y

S X y
P y X

S X y
∈

=
∑  (12) 

式中：YX表示所有可能的标记集合，包括不符合标

注策略 BIESO 标注规则的序列；y 表示真实正确的

标注序列。 

在训练过程中，预测序列的似然函数为： 

 ( )( ) ( ) ( )

X

,ln , ln eS X y

y Y

P y X S X y
∈

⎛ ⎞
= − ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (13) 

在解码阶段，预测总得分最高的序列作为最优

序列输出，即： 

 ( )
X

* arg max ,
y Y

y S X y
∈

=  (14) 

式中：y*为得分最高的电力文本标签序列。 
以“变压器”的序列标注过程为例，首先

PowerRoberta 预训练生成的向量在经过 BiLSTM 后

得到各个字符的隐藏向量 h1—h3，向量各维度的数

值对应各个电力实体标签的得分，在 CRF 层根据每

个标签的得分和不同标签之间的转移得分计算综合

得分，再将当前综合得分最大的标签路径作为最优

标签路径，如图 3 中实线所示。最优标签为“变压

器”的最终标注结果，即“B-EQU-H、I-EQU-H、

E-EQU-H”，从而实现了对电力文本“变压器”的

实体关系识别抽取。 
2.4  对抗训练 

在配电网运行及巡检数据中，常混杂数字、中

英文缩写，甚至可能存在错别字，且非专家标注难

免存在错误。这些特殊或不良数据在训练过程中成

为噪声干扰，干扰模型的训练学习，导致模型产生

置信度较高的错误决策，最终影响传统抽取模型的

识别和实际应用。此外，由于电力领域的实体关系

抽取数据集规模不够大，模型易识别已出现的词，

但较难理解陌生的词，存在过拟合问题，进一步降

低了实际模型抽取的准确率。为了解决上述问题，

本文在联合抽取过程中增加对抗训练，将扰动添加

到模型的嵌入层词向量中作为扰动样本与原始样本

一起训练，从而提升模型整体的学习能力和泛化能 

 

图 3  CRF 标注过程示例 

Fig.3  Example of CRF annotation process 
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力[16-18]，获得更好的训练效果，实现模型在电力领

域更高精度的识别和抽取。 
然而，对抗训练会引入过大的干扰噪声，可能

会破坏数据的有效特征，降低模型性能，因此需要

找到合适的噪声水平来平衡模型的性能和鲁棒性。

同时，为了避免梯度急速上升出现简单粗暴的“一

步到位”现象、导致无法获取约束内最优点，本文

采用投影梯度下降(projected gradient descent，PGD)
的迭代方法[16]，通过“小步走，多走几步”的迭代

策略，在保证一定词向量扰动水平的同时，实现最

优点的快速搜寻。把经过 PowerRoberta 处理之后获

得的初始向量表示为 E=[E1, E2, E3,…, En]，具体计

算式为： 

 ( ) ( )( )1 2t t t tg gα+ +
= +∏E U

E E E E  (15) 

 ( ) ( )= , ,t tg L θ λ∇EE E  (16) 

式中： 2
:d ε= ∈ ≤U r rR 为扰动的约束空间，表

示一组选定的扰动，也是无穷范数球的球面限制，

限制对抗扰动的幅值；g 为梯度；θ为模型参数；λ
为样本的真实标签； ( ), ,tL θ λE 为单个样本的损失

值；α为每一小步的步长。 
由式(15)、(16)可以看出，在 U 范围内进行了

多步小的对抗训练，对每次训练词嵌入空间的扰动

基于上一次扰动不断叠加，然后取最后一次的梯度

来更新网络参数。步骤如图 4 所示。 
如附录 A 图 A2 所示，本文使用 PowerRoberta

预训练模型获得文本的嵌入向量表示；随后将 PGD
对抗训练策略纳入 PowerRoberta 层，直接对每个嵌

入向量组成的参数矩阵进行扰动，计算初始损失值，

反向传播得到梯度，进而根据攻击后参数更新的模

型权重，计算攻击后的损失值和梯度；然后恢复嵌

入层初始权重，累加原始梯度和攻击后的梯度，对

模型权重进行更新，以进行对抗训练，并将对抗样

本 Eadv 输入 BiLSTM 中进行训练，最后经过 CRF
层约束输出最优序列标签。 

3  电力知识图谱存储与可视化 

本文从改进标注策略、构建针对电力文本的

PowerRoberta 模块、引入对抗训练 3 个方面有效提

升了抽取电力实体和关系的准确度，在兼顾抽取实

体和关系类型的同时，解决了传统序列标注方法无

法抽取重叠实体关系的弊端，以及构建电力知识图

谱过程中知识抽取的关键性难题。基于 BIESO+  

 

图 4  PGD 对抗流程图 

Fig.4  PGD adversarial flowchart 

 

 

图 5  电力知识图谱构建过程 

Fig.5  Construction process of power knowledge graph 

 
Entity+Relation+Role 标注策略和 PowerRoberta- 
PGD-BiLSTM-CRF 模型抽取，可构建电力知识图

谱，其构建流程如图 5 所示。 
附录 A 图 A3 基于本文提出的知识图谱构建方

法，选取某城市一座典型 220 kV 变电站，检索其全

年 7 707 条巡检数据，经过知识抽取后，共形成 574
个节点和 567 个实体间关系，并采用 Neo4j 自动生

成可视化电力知识图谱。 

4  实验与结果分析 

4.1  实验设置 

4.1.1  数据集 
对于本文提出的电力实体关系联合抽取模型

PowerRoberta-PGD-BiLSTM-CRF，为验证其在电气

领域上实体关系联合抽取的有效性，本节面向配电

网运行及巡检数据，选取了 2020—2022 年度某城域

配电网变电站巡检记录以及设备台账、资产数据库

文本信息作为原始语料进行实验测试。 
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在数据预处理阶段，为了适应电气领域实体和

关系的专业性和准确性，将《电力工程基本术语标

准》、《电力行业词汇》、《电力分配变压器术语》作

为词典对文本语料进行分词处理，将人工标注的

7 707 条数据用 sklearn.model_selection.train_test_split
函数以 8:2 的比例划分为训练集和测试集。 
4.1.2  评价指标 

采用准确率、召回率以及 F1值作为实体关系识

别结果的评估标准。其中，准确率(precision，PPrec)
表示识别出的正确的实体关系数量占实际识别出实

体关系的总数量的比例，其计算式为： 

 C
Prec

B

N
P

N
=  (17) 

召回率(recall，RRec)表示识别出的正确的实体

关系数量所占理论应该识别出的总数量的比例，其

计算式为： 

 C
Rec

A

N
R

N
=  (18) 

用 F1值对准确率和召回率进行综合评价，根据

F1值可以对模型的识别效果进行综合评估，其计算

式为： 

 Prec Rec
1

Prec Rec

2P R
F

P R
=

+  (19) 

式中：NA表示标注数据集中的实体总数量，即标注

数据集给出的实际标准答案；NB表示模型经过识别

得到的实体总数量；NC表示模型识别出的正确的实

体总数量，即模型识别出的实体和实际标注数据集

中的实体一致的数量。 
4.1.3  实验环境及参数设置 

基于 Tensorflow 框架搭建联合抽取模型，具体

训练环境配置如下：CPU 为 Inter(R) Core(TM) 
i7-6700HQ CPU@2.60 GHz，GPU 为 NVIDIA Ge-
Force GTX1060，Python 版本为 3.7，Tensorflow1.14，
操作系统为 Windows 10。 

具体超参数设定如下：Transformer 层数为 12，
隐藏层维数为 768，训练轮次为 10，训练批尺寸为

8，PowerRoberta 读取最大序列长度为 250，优化器

为 适 应 性 矩 估 计 Adaptive Moment Estima-
tion(Adam)，初始学习率为 5×10−5。 
4.2  实验结果分析 

4.2.1  模型抽取性能对比实验 
本文首先测试了 PPBC 联合抽取模型对人工电

力数据集的抽取性能，并与双向编码器表征法

(bidirectional encoder representations from transform-
ers，BERT)流水线模型、Noveltagging 模型 [14]、

Copyrrl 模型[19]和 Casrel 模型[20]进行对比，结果如

图 6 所示。 
分析实验数据可知，本文提出的面对电力知识

图谱构建的联合抽取方法的抽取准确率、召回率和

F1 值 2 个评测指标均优于对比算法。比基于 BERT
的流水线方法的 PPrec、RRec、F1值分别提升 8.37%、

7.85%、8.10%，比 Noveltagging 模型的 PPrec、RRec、

F1值分别提升 19.20%、43.52%、35.38%。与以上 2
个流水线模型的对比结果证明了实体和关系联合抽

取方法的优越性：能够有效解决流水线式方法错误

传播、信息交互不充分、产生冗余信息的问题，提

升了抽取准确率；同时本文改进的标注策略能更有

效地应用在实际构建电力知识图谱的知识抽取任务

中，其 PPrec、RRec、F1 值相较于原始标注策略有明

显提升。 
进一步对比分析本文模型与基于 Sequence-to- 

Sequence 方法的 Copyrrl、Casrel 模型性能可知，其

PPrec分别提升了 13.77%和 3.27%，RRec分别提升了

17.97%和 3.74%，F1值分别提升了 16.14%和 3.52%。

这是因为 Copyrrl 难以准确识别包含大量实体边界

信息的长文本，导致抽取准确率不高；而 Casrel 模
型虽然能很好地解决重叠关系问题，但回避了对实

体关系类型的预测和抽取，在实际构建电力知识图

谱的应用中表现不佳。而本文模型具有同步抽取实

体和关系类型、抽取准确率高、解决序列标注重叠

抽取问题的优势，因此在面向配电网运行及巡检电

力文本数据时有更优异的抽取表现，提升了构建知

识图谱上游任务知识抽取的准确率。 
4.2.2 引入对抗训练对比实验 

将本文的 PPBC 联合抽取模型与无对抗训练的

PowerBert-BiLSTM-CRF(PBC)模型和采用快速梯 

 

图 6  不同模型抽取性能比较 

Fig.6  Comparison of extraction performance of  

different models 
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度法(fast gradient method，FGM)的 PowerBert-FGM- 
BiLSTM-CRF(PFBC)模型进行对比。实验结果表明，

加入对抗训练后，模型在抽取在准确率、召回率和

F1值上有更好的表现，如图 7 所示。由图 7 可知，

加入对抗训练后，无论是 FGM 还是 PGD，其准确

率、召回率和 F1都显著上升，说明引入对抗训练对

实体关系联合抽取准确率的提升效果显著。进一步

分析可知，增加 FGM 训练后的 PPrec、RRec、F1值分

别提升了 2.29%、5.24%、3.88%，而使用 PGD 训

练后的模型 PPrec、RRec、F1 值分别提升了 5.23%、

6.63%、6%。这是因为对抗训练 FGM 梯度上升的

跨步大，存在无法找到约束内的最优点的可能。而

本文提出的模型采用 PGD“小步走”策略进行数次

迭代，能够快速找到最优解，保证了新模型的识别

效果和鲁棒性提升。 
4.2.3  重叠关系实验 

为了进一步验证所提出 PPBC 模型在提取重叠

关系三元组方面的性能，本文根据关系三元组的不

同重叠模式，将标注的电力文本数据集中的句子分

成 3 类，即：正常、实体对重叠(entity pair overlap, 
EPO)和单一实体重叠(single entity overlap, SEO)。对
3 类不同重叠模式的数据分别进行训练。同时，为

了更详细地展示模型在处理重叠关系问题中的抽取

性能和泛化能力，使用专门评估提取重叠关系三元

组模型的国际通用文本数据集纽约时报(New York 
Times，NYT)和 WebNLG 数据集[21-22]，一起对正常、

EPO、SEO 3 类数据进行有效性评测。NYT 数据集

包含 56 195 条句子，其中 34.13%的句子存在重叠

现象，WebNLG 数据集包含 5 019 条句子，其中

68.2%的句子存在重叠现象。实验结果见图 8。 
由实验数据可以看出，本文所提出模型在 3 个

数据集的正常类表现显著优于其他模型，本文模型

在正常类电力数据集上取得的最大 PPrec、RRec、F1

值分别为 92.57%、89.2%、90.85%，在正常类 NYT
上取得的最大 PPrec、RRec、F1 值分别为 89.31%、

88.18%、88.74%，在正常类 WebNLG 上取得的最

大 PPrec、RRec、F1值分别为 90.7%、88.1%、89.38%。

而对于模型相对难抽取的 EPO 和 SEO 类，本文方

法仍然优于其他关系抽取模型，具体分析(以单一实

体重叠 SEO 为例说明)为：在 SEO 类电力数据集上，

本文模型比序列标注模型 Noveltagging 的 PPrec、

RRec、F1 值分别提升 37.09%、40.1%、38.71%，比

Copyrrl 的 PPrec、RRec、F1值分别提升 20.4%、28.77%、 

 

图 7  对抗训练对比图 

Fig.7  Comparison of adversarial training 

 

 

图 8   正常类、EPO 类、SEO 类的 PPrec、RRec、F1值 

Fig.8  PPrec, RRec, F1 values of normal, EPO class, SEO class  

 
25%。在 SEO 类 NYT 数据集上，本文模型比序列

标注模型 Noveltagging 的 PPrec、RRec、F1值分别提

升 33.67%、39.88%、37.02%，比 Copyrrl 的 PPrec、

RRec、F1 值分别提升 16.6%、18.32%、17.48%。在

SEO 类 WebNLG 数据集上，本文模型比序列标注

模型 Noveltagging 的 PPrec、RRec、F1 值分别提升

39.16%、56.27%、50.09%，比 Copyrrl 的 PPrec、RRec、

F1 值分别提升 24.38%、28.03%、26.33%。结果表

明本文方法能够解决序列标注中重叠关系的问题。 
需要特别注意的是，虽然 Casrel 模型在 EPO 和

SEO 类的数据集上有良好的表现(这是因为该模型

倾向于从一个给定的句子中提取尽可能多数量的关

系三元组)，但由于回避了对实体和关系类型的预

测，Casrel 在第 4.2.1 节实验中完整电力数据集以及

第4.2.3节实验中3个正常类数据集上的表现均劣于

本文模型，说明 Casrel 模型无法准确实现面向配电

网知识图谱构建的知识抽取。 
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5  结论 

1）针对构建电力知识图谱关键步骤知识抽取

中存在的错误传递、信息冗余等问题，以配电网运

行及巡检文本为研究对象，提出一种基于改进的序

列标注联合抽取方法，搭建了 PowerRoberta-PGD- 
BiLSTM-CRF 知识抽取模型，具有同步抽取实体和

关系类型、抽取准确率高、解决序列标注重叠抽取

问题的优势，提升了构建知识图谱上游任务知识抽

取的准确率。 
2）构建了电力领域专属预训练 PowerRoberta

模型，同时引入 PGD 对抗训练，增加模型的泛化

能力，因此本文方法在面向配电网运行及巡检电力

文本数据时具有更优异的抽取表现，提升了实体关

系联合抽取准确率。 
3）基于电力知识数据集和公共文本数据 NYT、

WebNLG 进行了实验，结果表明本文提出的方法能

够解决序列标注中重叠关系的问题，验证了实体关

系联合抽取模型的有效性。通过 Neo4j 图数据库对

抽取得到的电力实体关系三元组进行存储，将构建

的知识图谱进行可视化表示。研究结果对于提升电

力领域知识抽取能力、构建电力知识图谱具有良好

的工程应用价值。 
附录见本刊网络版(http://hve.epri.sgcc.com.cn)。 
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附录 A 

 

图 A1  PowerRoberta 层架构及输入表示 

Fig.A1  PowerRobertsa layer architecture and input representation 

 

 

图 A2  PowerRoberta-PGD-BiLSTM-CRF 模型结构图 

Fig.A2  PowerRobertsa-PGD-BiLSTM-CRF model structure diagram 
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图 A3  电力知识图谱部分示意图 

Fig.A3  Schematic diagram of power knowledge graph 
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