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摘　要: 在电力系统中, 配电调度是一个复杂且统筹性较强的工作, 大多依赖于工作人员的经验和主观判断, 极易出

现纰漏. 所以急需利用智能化手段来帮助检修计划的分析与生成. 命名实体识别是构建配电网知识图谱以及问答系

统等任务的关键技术, 它能够将非结构化数据中的命名实体识别出来. 针对配电检修数据的复杂性及强关联性等特

点, 本文采用 BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF 深度学习模型. 该模型相较于传统的 BERT-BiLSTM-CRF 模型, 融入

IDCNN神经网络模型, 更好地利用 GPU的性能, 在保证识别准确率的前提下, 提高效率. 通过对标注好的检修计划

数据进行训练, 并与其他常用模型对比, 在召回率、精确率以及 F1 值 3 个指标上, 本文提出的模型均达到最优的

效果, F1值可以达到 83.1%, 该模型在配电网数据识别任务上取得了很好的效果.

关键词: 命名实体识别; 配电网; 膨胀卷积神经网络; 双向长短期记忆网络; 条件随机场

引用格式:  孙宏云,李喜旺.面向配电网数据的命名实体识别.计算机系统应用,2023,32(2):387–393. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9005.html

Named Entity Recognition for Power Distribution Network Data
SUN Hong-Yun1,2, LI Xi-Wang1,3

1(Shenyang Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenyang 110168, China)
2(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)
3(Liaoning Smart Grid Cloud Computing Technology Innovation Center, Shenyang 110168, China)

Abstract: In the power system, distribution scheduling is complex and well-coordinated, which mostly depends on the
experience and subjective judgment of staff and is prone to mistakes. Therefore, it is urgent to use intelligent means to

help analyze and generate maintenance plans. Named entity recognition is a key technology in the construction of the

knowledge graph of power distribution networks and the question answering system, which can recognize named entities

in unstructured data. In view of the complexity and strong correlation of distribution maintenance data, this study adopts

the deep learning model BERT-IDCNN-BiLSM-CRF. Compared with the traditional model BERT-BiLSTM-CRF, this

model integrates the neural network model IDCNN, makes better use of the performance of GPU, and improves the

efficiency on the premise of ensuring recognition accuracy. The labeled maintenance plan data are trained, and the

proposed model is compared with other commonly used models. The results reveal that the proposed model achieves the

best effect in terms of the recall rate, accuracy rate, and F1 value, and its F1 value can reach 83.1%. The model has

achieved good results in the recognition of distribution network data.
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随着电力资源的需求不断增加, 电网数据也在不

断增多, 电力行业面对着前所未有的压力, 电网智能化

随之到来. 电力行业中配电调度保证了电力设备的安

全运行, 其中检修计划信息的准确性对配电调度来说

至关重要. 尽管已经建立了调度运行管理系统, 但仍然

存在准确性不高、针对性不强等问题[1]. 构建配电网知

识图谱能够辅助工作人员完成配电调度工作, 对校验

电力系统电子图模起到了关键作用. 而检修计划的内

容大多为非结构化数据, 所以需要通过命名实体识别

来从非结构化文本中识别出特定类别的命名实体, 从
而支持后续构建知识图谱等任务.

命名实体识别, 是将文本中命名实体定位并分类

成预先定义的类别, 在一些通用领域中已经取得了优

秀的成果, 但在配电调度领域, 命名实体识别的相关研

究比较欠缺. 检修计划的内容为人工编写, 文本数据内

容缺乏规律性, 且配电相关专业名词、设备名称、设

备分支等十分繁复. 例如, “生产工程: 一组电容器、二

组电容器保护安装调试”其中包括配电调度的工程类

型、设备名称、操作位置及相关操作等, 此外不同设

备操作之间也会存在某些关联. 因此, 面向配电数据的

命名实体识别技术的研究具有挑战性和必要性. 配电

数据命名实体识别是电力业务知识问答系统、构建电

力领域知识图谱等应用的基础任务, 也是广大学者研

究的热点内容.
传统的采用规则模板和统计机器学习方法的命名

实体识别技术, 虽然有一定的效果, 但泛化能力较弱,
且往往需要耗费大量的人力. 而深度学习方法不需要

大量的人工构造特征就可以取得不错的成果. 所以本

文依据某省多个地区配电网检修计划的文本数据, 采
用深度学习模型: BERT-IDCNN-BiLSTM -CRF实现检

修计划数据的命名实体识别, 为之后的构建知识图谱

等任务奠定基础.

 1   相关工作

早期命名实体识别主要采用的是基于词典和规则

的方法, 即根据文本特点通过人工编写规则和模板的

方式进行抽取. Rau[2] 首次提出将人工编写的规则与启

发式相结合, 实现了从文本中自动抽取公司名称类型

的命名实体. Riaz[3] 提出了一种基于规则的 Urdu NER
算法. 这种算法在特定的语料上能够有很好的识别效

果, 且其性能优于统计学习方法. 基于词典和规则方法

使用简单, 结果准确率比较高. 但是建立规则库和词典

需要大量的时间和人力, 无法适应数据变化情况. 针对

这些问题, 基于统计机器学习的命名实体识别技术被

提出.
基于统计机器学习方法中, 命名实体识别被当作

序列标注问题, 通过对已标注的训练集进行学习从而

构建模型, 再根据模型对文本中的词进行标注, 实现命

名实体识别. 基于统计机器学习的方法主要有隐马尔

可夫模型 (hidden Markov model, HMM)、条件随机场

(conditional random fields, CRF)等[4,5]. Zhou等人[6] 通

过 HMM 和基于 HMM 的实体识别器, 对生物学文本

数据进行处理识别, 并通过 KNN 算法解决数据稀疏的

问题. 但是基于统计机器学习算法需要人工构造特征,
所以一般只用在少量标注的数据集当中.

随着深度学习的发展, 命名实体识别任务和深度

学习联系起来, 并取得显著的成果. 循环神经网络 (re-
current neural network, RNN)是最早提出的基于深度学

习的命名实体识别方法, 但是该方法在序列长度不断

增加后, 会出现梯度消失和梯度爆炸问题[7]. 所以, 长短

期记忆网络 (long short-term memory, LSTM) 被提出,
它在一定程度上解决了 RNN存在的问题. 在此基础上,
Huang 等人[8] 提出了 BiLSTM-CRF 模型, 即将文本用

词向量形式表示, 实现字符嵌入, 利用 BiLSTM实现特

征抽取, 再利用条件随机场 (CRF) 找出最优标注序列,
该方法是目前应用比较广泛的命名实体识别方法. 除
了 RNN, 卷积神经网络 (convolutional neural networks,
CNN)也是常用的模型[9]. Ma等人[10] 将 CNN与 BiLSTM-
CRF 结合, 实现从词和字符级别两种维度上提取深层

特征. 但 BiLSTM无法充分利用硬件设备, 从而导致训

练速度较慢. 所以 Strubell 等人[11] 提出 IDCNN-CRF
模型来代替 BiLSTM, 提高了模型训练速度. 随后, Devlin
等人[12] 提出了 BERT 预训练模型, 成为国内外自然语

言处理领域的热门模型.
本文将 BiLSTM与 IDCNN联合使用, 采用 BERT-

IDCNN-BiLSTM-CRF模型, 对配电网文本数据进行命

名实体识别 ,  为后续构建配电网知识图谱任务提供

支持.

 2   基于 BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF命名实

体识别模型

本文提出的配电网命名实体识别模型主要分为

4 层, 分别为 BERT 层、IDCNN 层、BiLSTM 层以及
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CRF层. 模型架构如图 1所示.
模型基本思想为: 将检修计划文本语料作为输入,

通过 BERT预训练模型, 获得词嵌入向量. 将获得的词

向量作为特征提取层的输入, IDCNN和 BiLSTM联合

做特征提取, 中间通过线性层实现全连接. 最后通过

CRF找出最优的序列标注结果[13].
 

B-operate I-operate O O B-device-name I-device-name I-device-name I-device-name I-device-name

CRF

BiLSTM BiLSTM BiLSTM BiLSTM BiLSTM

FC

BERT

安装配网自动化开关

 

图 1    BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF模型框架
 

 2.1   BERT 层

BERT 是基于 Transformer 的双向编码器表示, 是
一个预训练表征模型, 它将未标注数据作为输入文本,
利用大规模未标注语料进行训练, 获得文本的语义表

示, 然后对模型进行微调, 最终应用在配电数据命名实

体识别任务中.
BERT 融合了 Word2Vec、ELMo、GPT 等预训

练模型的优点, 能够充分利用字两侧的文本信息, 动
态生成字和词级别的语义向量, 具有较强的语义表征

能力[14]. BERT采用Mask语言模型, 在给定一个句子

后, 随机覆盖 15% 的词, 然后训练 BERT 预测该部分

词, 并调整参数, 使其准确率更大. BERT 模型在实体

识别任务中具有良好表现. 而检修计划数据相对比较

复杂, 同一实体在不同的位置会有不同的含义, 因此

本文利用 BERT进行预训练, 消除实体识别中的一词

多义问题, 提高识别的准确性. BERT 模型网络结构

如图 2所示.
 2.2   IDCNN 层

传统的 BiLSTM-CRF 模型虽然在命名实体识别

中有不错的效果, 但对于 GPU 的利用并不理想, 所以

引入膨胀卷积神经网络 (dilated convolutional neural
networks, DCNN), 膨胀卷积最初应用在图像处理领域,

随后 Strubell等人[11] 将其应用在自然语言处理任务中,

提出了 IDCNN模型, 取得了十分理想的效果.
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...

 
图 2    BERT模型结构

 

传统的 CNN 网络在序列标注方面有不错的表现,

但进行上下文采样时, 容易产生数据丢失问题. 膨胀卷

积神经网络相较于传统的 CNN网络放弃了池化层, 并

且通过扩张卷积, 来减少计算量. 膨胀卷积网络在过滤

器中添加膨胀宽度, 来规定卷积的区域间隔的距离, 从

而跳过膨胀宽度中间部分, 来保证卷积核大小不变的

情况下, 得到更广的输入矩阵, 扩大模型的感受野, 如

此能更好地捕捉长序列特征, 同时也可以兼顾到局部

特征. 膨胀卷积膨胀过程图如图 3所示.

图 3(a) 中卷积核大小为 3×3, 膨胀宽度为 1, 是普
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通的卷积操作, 其感受野为 3×3, 图 3(b)卷积核大小为

3×3, 膨胀宽度为 2, 其感受野可以扩展到 7×7. 图 3(c)
中卷积核大小依然为 3×3, 膨胀宽度为 4, 感受野达到

15×15. IDCNN 模型在使用时, 随着层数增加, 参数数

量线性增加, 但感受野呈指数增加, 因此可以更快地覆

盖到全部输入数据[15].
 

(a) 膨胀宽度为 1 (b) 膨胀宽度为 2 (c) 膨胀宽度为 4 

图 3    膨胀卷积过程
 

本文采用 IDCNN 模型由 4 个大小相同的膨胀卷

积块叠加在一起, 每个块中有 3 层膨胀宽度为分别为

1, 1, 2的卷积层, 将各个膨胀卷积块学习到的特征进行

拼接就可以得到该模型最终的结果[16]. 将得到的词向

量并行输入到 IDCNN 与 BiLSTM 模型中, 再映射到

CRF 层, 针对检修计划局部信息较多的特点, IDCNN
可以兼顾到更多的局部特征, 并且 IDCNN 可以加快

GPU并行速度, 节省训练时间.
 2.3   BiLSTM 层

LSTM 由 RNN 改进而来, 能够有效解决 RNN 在

训练中产生的梯度消失和梯度爆炸问题. LSTM 神经

单元内部结构如图 4所示.
 

Ct−1

Ct

Ct

ht

htht−1

xt

ft it
ot~

tanh

tanhσ σ σ

 
图 4    LSTM内部结构

 

由于 RNN的隐藏层只有一个状态, 它对短期的输

入比较敏感, 所以 LSTM 模型为了改进 RNN, 引入了

状态 C 来保存长期状态. 该状态是 LSTM 模型的核心

部分, 也被称为单元状态 (cell state). 由图 4可知, LSTM

神经元包含 3 个输入、2 个输出以及 3 个控制门[17].
LSTM模型中 3个“门”起到控制状态作用, 控制门控制

信息通过的量, 决定有多少信息被传送.
3 个控制门中, 遗忘门 ft 决定了上一时刻单元状

态 Ct−1 保留多少到当前时刻 Ct. 其表达式如下:
ft = σ(W f · [ht−1, xt]+b f ) (1)

输入门 it 决定了当前时刻的输入 xt 有多少保存在

单元状态 Ct 中. 其表达式如下:
it = σ(Wi · [ht−1, xt]+bi) (2)

输出门 ot 是控制单元状态 Ct 有多少输出到 LSTM
的当前隐藏层输出值 ht. 其表达式如下:

ot = σ(Wo[ht−1, xt]+bo) (3)

LSTM 通过对单元状态中信息遗忘和新信息的记

忆, 传递对后续时刻计算有用的信息, 舍弃无用的信息,
并在每个时间步都会输出隐层状态, 其中遗忘, 记忆与

输出由通过上个时刻的隐层状态和当前输入计算出来

的遗忘门、记忆门、输出门来控制.
LSTM 从前向后传递信息, 对于词性标注等任务

具有局限性, 所以设计出前向和后向两条 LSTM 网络,
被称为双向 LSTM, 即 BiLSTM, 该模型是将同一个输

入信息序列, 分别接入到前向和后向两个 LSTM中, 并
将两个网络的隐藏层连接在一起, 共同接入到输出层.
BiLSTM 模型可以捕捉到检修计划数据中较长距离依

赖, 同时捕捉双向语义依赖[18].
 2.4   CRF 层

由于 BiLSTM 在预测时会忽略标签之间的关联
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性, 所以引入 CRF, 加入约束条件来保证最终预测结果

的有效性[19]. BiLSTM-CRF结构如图 5所示.
对于句子 X, 设 y={y1, y2, …, yn}为标签序列, 标签

序列的分数计算如式 (4)所示:

score(X,y) =
n∑

i=0

Ayi,yi+1+

n∑
i=1

pi,yi (4)

其中, p 为 BiLSTM 层输出的权重矩阵, pi,yi 表示从标

签 yi 在第 i 个位置的得分. Ayi,yi+1 表示从标签 yi 到标

签 yi+1 的传递参数[20]. 对于给定的句子 X, 产生标注序

列 y 的概率如式 (5)所示:

P(y|X) =
escore(X,y)∑

y′∈Yx

escore(X,y′)
(5)

为了获得最大正确标签序列的概率, 取式子两边

对数, 得到似然函数, 则输出最大标签序列如式 (6)所示:

y∗ = argmax
y′∈Yx

(X,y′) (6)

y′其中,  表示真实标记值, Yx 表示所有可能的标记序列.
 

B-operate B-starting-device-name I-starting-device-nameI-operate O O

CRF

LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTMLSTMLSTMLSTM

LSTM LSTM

LSTMLSTM

刀拆 除 闲 置 闸 

图 5    BiLSTM-CRF模型结构
 

 3   实验分析

 3.1   数据集

本文使用的数据为某省 5 个城市近一年的电力

检修计划文本数据. 共 4 155 条检修计划语句, 通过

doccano标注平台对文本数据进行人工标注. 共设工程

种类、设备名称、操作位置、操作等 8 类标注实体.
对数据集采用 BIO 标注方式, 其中“B”表示实体的第

1 个字符. “I”表示实体的中间位置或者结束位置. “O”
表示序列中非实体的字符. 部分实体含义及实体数量

如表 1所示.
 
 

表 1     部分实体含义及数量
 

实体类别 标注符号 数量 说明 示例

设备名称 Device-name 7 180
开始施工的设备

名称
变压器、电杆、金具

操作位置
Operation-
position

6 262 调度施工位置 孙京线22#

操作 Operate 5 183
调度的具体操作

内容
更换、接引、新装

工程类型 Project-type 313 施工工程的类型 农网工程、技改工程

 3.2   模型参数设置

本文实验环境配置如表 2 所示, 模型参数配置如

表 3所示.
  

表 2     实验环境配置
 

环境 配置

操作系统 Windows 10
PyTorch 1.11.0+cu113
GPU Tesla p40
内存 32 GB

  

表 3     模型参数设置
 

参数 设置

BiLSTM隐层 200
IDCNN神经元数 256
膨胀卷积块层数 3

膨胀距离 1, 1, 2
膨胀卷积块个数 4
卷积核窗口大小 3

学习率 0.000 01
Max_Length 256
Batch_size 8
Epoch 30
Dropout 0.4
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 3.3   实验评价标准

本实验通过准确率 (precision, P)、召回率 (recall,
R)、F1值作为模型的评价标准来对配电数据命名实体

识别任务重的模型进行评价. 准确率、召回率、F1 值

的计算公式如下所示:

P =
T P

T P+FP
×100% (7)

R =
T P

T P+FN
×100% (8)

F1 =
2×P×R

P+R
×100% (9)

其中, TP 表示被判定为正, 实际上为正的实体数量;
FP 表示被判定为正, 但实际为负的实体数量; FN 表示

被判定为正, 实际为负的实体数量.
 3.4   实验结果

本文采用 IDCNN-CRF、BiLSTM-CRF、BERT-
BiLSTM-CRF 以及 BiLSTM-Attention-CRF 与本文所

提模型进行对比. 其对比结果如表 4所示.
 
 

表 4     对比实验结果 (%)
 

模型 P R F1
IDCNN-CRF 75.58 80.12 76.04
BiLSTM-CRF 71.93 75.49 72.91

BiLSTM-Attention-CRF 59.61 65.33 60.04
BERT-BiLSTM-CRF 76.35 80.76 77.31

BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF 82.92 83.17 83.16
 
 

通过表 4 中数据, 本文提出的配电网数据命名实

体识别模型 BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF 在准确率、

召回率及 F1值上均优于其他 4种方法. 其中 IDCNN-CRF
模型对比 BiLSTM-CRF 模型, 召回率和准确率都有所

提高, 因为 IDCNN要比 BiLSTM模型具有更强的局部

特征提取能力, 而配电网数据的长距离依赖较少, 所以

产生该结果. 本文利用 BERT 模型进行预训练, BERT
具有较强的语义表征能力, 能够较好地解决检修计划

数据中存在一词多义的问题. 因此加入 BERT 模型后

数据值有明显提高. 之后通过 BiLSTM以及 IDCNN模

型进行特征提取, 数据显示, BERT-BiLSTM-CRF在加

入 IDCNN 后, 模型的整体效果有所提高, 因为检修计

划数据中的局部特征相对较多 ,   IDCNN 可以弥补

BiLSTM 对于局部特征提取的不足, 二者可以获取到

不同粒度的特征进而相互补充. 因此, 相较于传统的

BERT-BiLSTM-CRF模型, 本模型 F1值提高了 5%左

右. 而由于检修计划数据的实体较多, 引入 Attention机
制对于配电网数据实体较多的情况识别的效果并不

理想.

 4   结论与展望

本文主要研究配电网相关数据的命名实体识别任

务, 提出了 BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF 模型, 并与其

他模型进行比较. 最终得出该模型能够对配电领域的

命名实体识别技术产生比较好的效果. 该模型首先将

标注的数据输入到 BERT 预训练模型中, 将语句转化

为词向量, 之后将输出的词向量作为 IDCNN-BiLSTM
的输入, 联合 IDCNN 和 BiLSTM 模型进行特征提取,
解决传统 BiLSTM 模型的计算速度慢等问题. 最终将

提取到的特征通过 CRF 层, 获得实体识别序列. 本文

模型对于传统的 BERT-BiLSTM-CRF 模型 F1 值提高

了 5%, 效果比较理想.
配电网调度检修一直以来都是复杂且严谨的工作,

为了满足未来电网的运行变化和配电数据的不断积累,
在未来的工作学习中, 更有效的命名实体识别技术需

要不断去挖掘. 利用自然语言处理实现电力领域智能

化是未来电力行业的发展趋势, 值得继续深入探索.
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