
Abstract: During transformer-equipment operation and 
maintenance, power companies encounter problems such 
as generation of difficult-to-use unstructured text data, 
full-caliber data that are difficult to integrate deeply, and 
application of shallow equipment knowledge application. 
Using artificial-intelligence techniques, such as the semantic 
web, knowledge map, and natural language processing, this 
study investigates the key technologies used for intelligent 
servicing of equipment. Accordingly, an intelligent technology 
framework for transformer operation and maintenance is 
proposed. This framework comprises three components—
intelligent unstructured-text recognition and extraction, device-
centered knowledge representation and storage, and intelligent 
device knowledge application. Three deep-neural-network-
based intelligent models for device semantic extraction, 
device semantic-similarity calculation, and intelligent question 
answering are proposed to summarize three scenarios—review 
of the transformer running-status evaluation report, flexible 
equipment information querying, and auxiliary diagnosis. 
Finally, directions for future research on knowledge-based 
equipment intelligence technologies are identified.

Keywords: intelligent operation and maintenance; knowledge 
graph; transformer fault diagnosis; intelligent question answering

摘  要：针对电力公司在开展变压器设备运检过程中存在的

非结构化文本数据难以利用、全口径数据难以深度融合、设

备知识应用深度较浅等难题，基于语义网、知识图谱、自然

语言处理等人工智能技术，对开展设备智能管理的关键技术

进行了研究，提出了支撑变压器智能管理的智能技术框架，

包括非结构化文本智能识别与提取、以设备为中心的设备知

识表示与存储、设备知识服务应用三部分；形成了设备语义

提取模型、设备语义相似度计算模型、基于深度神经网络的

智能问答模型等三个智能模型；总结了该技术在变压器设备

状态评价报告自动化审核、设备信息灵活查询、基于设备故

障知识的辅助诊断三个场景的应用成果；提出了基于知识的

设备智能技术下一步研究的方向。

关键词：智能运检；知识图谱；变压器故障辅助诊断；智能

问答

0	 引言

在电力设备运检领域开展人工智能研究的目标之

一是实现机器理解设备运行检修专家的经验知识[1]，

包括理解电力领域专有的语言、融合处理设备运检相

关结构化和非结构化的全口径数据等[2]，从而让机器

利用知识去丰富智能化运检手段。目前研究热点包括

设备文本数据挖掘、故障推理与辅助诊断、设备缺陷

检索等方面。
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设备文本数据挖掘是指从电力设备庞杂的文本数

据中提取出电力领域知识，如电力设备缺陷知识。对

电力设备领域的数据进行知识挖掘只是知识工程的第

一步，最终目标是为了有效提升设备管理的效能[3]，

如通过对缺陷文本的智能分类[4-5]实现变压器设备相关

的检索、推理、故障诊断[6-8]。目前此类研究主要基于

传统的专家系统思路，知识构建及更新成本较高，难

以应对电力系统的大规模知识抽取、低成本应用等要

求。近年来人工智能技术蓬勃发展，尤其是Google公

司提出的知识图谱技术、基于变换器的双向编码器表

征量模型（Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers, BERT）等，为解决上述问题提供了新

方向。

本文借鉴文献[9-11]提及的知识图谱相关的构建、

查询等关键技术，结合作者在电力设备领域的知识图谱

关键技术研究与实践成果，提出了一种支撑变压器智能

管理的设备知识图谱技术框架，研究了基于知识开展变

压器设备智能运检的关键技术，形成了设备语义提取模

型等智能模型，总结了该技术在变压器故障报告自动化

提取、设备信息灵活查询等场景的应用成果，并提出了

基于知识的设备智能运检技术下一步研究的方向，为实

现机器理解设备语义[12-13]提供了可行性。

1	 变压器设备运检智能化面临的挑战

电力公司设备运检工作正逐步向智能化方向演

进，目前主要面临三方面挑战：

1） 电力公司在开展设备运行检修过程中积累了大

量长文本数据，包括设备故障报告、试验检测报告、

标准导则等，这些文本数据实现了文档归集，但历史

数据中蕴含的知识价值未得到深入挖掘。

2） 设备的全口径数据包括通过关系型数据库

（relational database, RDB）保存的结构化数据和非结

构化数据，两类数据之间关系尚未打通，难以形成以

设备为中心的知识体系。

3） 在设备运检中存在大量的知识，如设备检修标

准、导则、设备故障案例等，对这些共性知识的应用

形式以关键字检索为主，基于知识的智能决策、设备

语义判断、知识驱动的故障诊断等知识应用尚处于探

索阶段。

针对上述挑战，本文研究了变压器设备知识图谱

构建技术及基于模型的智能问答技术[14]，提高电力设

备运检智能化水平。

2	 设备知识图谱关键技术研究

2.1	 设备知识图谱构建技术

知识图谱是一个将实体和属性通过关系进行联结

和组织的知识网络[7]，由“实体-关系-实体”或“实

体-属性-属性值”三元组构成。

知识图谱分为开放域和封闭域2类[15]。本文研究

的是面向电力变压器设备智能运检领域的知识图谱构

建技术，属于封闭域。知识图谱构建过程如图1所示，

由知识抽取、知识融合、知识存储3部分构成。

图 1 变压器设备知识图谱构建过程
Fig. 1  Knowledge graph construction process for the transformer

2.1.1  变压器结构化数据知识抽取技术

变压器设备相关的结构化数据包括设备台账数

据、设备缺陷数据、工单数据等。这些数据通过RDB
进行存储，具有明显的结构化特点，通过结构化数据

源表结构与知识图谱本体概念的字段映射，快速将

RDB数据转换为资源描述框架（resource description 
framework, RDF）数据。

2.1.2  变压器非结构化文本数据知识抽取技术

通过命名实体识别（named entity recognition, 
NER）从变压器设备长文本（如故障报告、试验数据

等）中抽取实体和关系。本文综合采用基于规则模板

的抽取+基于智能模型的方式实现NER。
1）基于规则模板的识别。适用于从具有较为固

定格式或者结构的描述文本中抽取知识的场景，如

“黄泥头110 kV变电站#2主变跳闸原因分析报告”等，

变电站名称与变压器名称呈现出明显的模板性特征，

针对此类文本语句，基于Python正则表达式（regular 
expressions, RE）的脚本模板抽取，效率、准确度高，

成本低。

2）基于智能模型的识别。针对电力公司历年变

压器故障报告数据，分别利用条件随机场（CRF）、
双向长短期记忆网络（bi-directional long short-term 
memory, BiLSTM）、BERT-BiLSTM-CRF三种模型

进行抽取 [14]，综合对比三种模型评价指标准确率

（precision, P）、召回率（recall, R）以及F1值来优选采
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用的模型。其中，BERT-BiLSTM-CRF模型结构如图2
所示。

在图2中可看出，BERT-BiLSTM-CRF命名实体

识别模型通过使用BERT模型作为特征表示层加入到

BiLSTM模型中，对每一个输入语句序列应用一个向

前和向后的LSTM网络，并且这2个网络连接着共同的

输出层，这种结构可给输出层提供输入语句序列完整

的上下文信息[16]，最后经过CRF模型，有效地考虑了

序列前后的标签信息。

2.1.3  变压器知识融合技术

对来自设备管理等系统的结构化数据和非结构化

文本数据源的变压器知识完成抽取后，将知识进行存

储时，需解决2类知识的冲突融合问题。

以变压器实体名称、数值属性、关系属性作为

特征量，计算2个实体的语义相似度。在开展实体相

似度计算前，需对实体的属性值进行数据预处理，对

变压器相关实体的枚举型属性值进行归一化处理。如运

检工作中变压器的电压等级值常见表述包括“110 kV” 
“110千伏”“22万伏”等；变压器故障现象包括“本

体严重渗油”“本体漏油严重”“本体漏油成流状”

等，对数据需归一化处理，调整为“本体严重渗油”。

实体相似度计算通过对实体特征量的文本相似度计算

加权得出。2个实体特征量相似度计算如式（1）所示。

S A B S A B A B A Bim im 0 0( , ) , , ,= + +α β γ( ) ∑ ∑
i j= =

n m

1 1
( i i j j) ( ) （1）

式中：A0，B0指的是A实体和B实体的实体名称；Ai，

Bi指的是A实体与B实体的数值属性值；Aj，Bj指A实体

和B实体的对象属性值；Sim(A,B)指的是2个属性值的

语义相似度；α+β+γ=1，其中α、β、γ分别代表了实体

名称相似度、实体数值属性值相似度、实体对象属性

值相似度的权重。

实体属性值分为数值型、集合型、文本型3种。

对于数值型的属性，使用如式（2）的计算公式

计算相似度。

          D d d( i j, ) =
max( ) min( )d d

d d

n n

j i−

−
    （2）

式中：D的值域范围为0到1，di与dj之间差距越大，D
值越大，表示两者之间的相似度越低。

对于集合型的属性，通过计算Jaccard相似度判断

2个集合的相似度，如式（3）所示。

        Jaccard A B( , ) =
A B
A B




     （3）

式中：对于2个集合A、B，Jaccard相似度的值域范围

是0到1，值越大，2个集合相似度越高。

对于文本型的属性，通过开源jieba分词工具进行

分词，使用词向量计算的工具word2vec训练形成词向

量模型，将实体的属性值转换为词向量，通过余弦相

似度计算不同实体同一属性值的向量的相似度，如式

（4）所示。

   cos Sim =

∑ ∑
i i= =

n n

1 1
(

∑
i

A B

=

n

1

i i)

(
2 2

A B

×

i i× )

( )
    （4）

式中：余弦相似度值域范围是0到1，值越大，则2个

实体相似度越高。

2.1.4  知识存储技术

目前，知识图谱存储技术主要包括基于RDF模型

的三元组数据库和基于属性图模型的图数据库[17]。在

基于知识的设备智能应用场景中，结合考虑标准开放

性、语义分析需求、支撑组件丰富度、易扩展性等要

素，本文采用语义网RDF模型作为变压器设备知识图

谱的知识表示模型，综合使用支持RDF存储的三元组

数据库及开源MongoDB数据库组件实现对变压器知识

图谱数据的存储。

2.2	 变压器领域智能问答技术

变压器设备知识分为知识图谱（knowledge graph, 
KG）三元组、静态问答对（question/answering, Q/
A）、网页文档等[18-19]。变压器领域智能问答的关键技

术分为2项口语理解技术任务：意图识别和槽位提取。

前者是对用户输入语句的分类任务，通过实现一个函

数，输入是一个语句的n个词汇，x=[x1,…,xn]，输出该

语句对应的意图标签c；后者是序列标注任务，在这

LSTM

(BERT)

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTMLSTMLSTMLSTMLSTMLSTM

CRF

BiLSTM

C1

B-DIS

C2

I-DIS

C3

I-DIS

C4

I-DIS

C5

I-DIS

C5

0

图 2 BERT-BiLSTM-CRF命名实体识别模型结构
Fig. 2  Architecture of BERT-BiLSTM-CRF model
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个任务中，通过实现一个函数，输入是一个语句包含

的n个专业词汇，x=[x1,…,xn]，输出问句槽位的标注序

列，y=[y1,…,yn]，其中，yi是词汇xi对应的槽位标签。

本文采用的关键技术思路参考了文献[20-22]，通

过综合应用神经网络技术与正则表达式，解决用户

口语化输入的语句与变压器KG中实体进行链接的问

题[20]。从用户输入到最终返回答案的解析过程如图3
所示。

整个流程从上而下分为4层，上层的输出作为下

层的输入，分别是问题输入、意图识别与槽位提取、

查询检索、答案排序。

2.2.1  问题输入层

问题输入层用于接收来自系统界面的用户输入，

这层的特点是用户对问题的描述呈现出模糊性、口语

化、简写、同一问题存在各种近义表述、多次交互输

入等问题。例如，用户要查询“长春站1号主变生产

厂家是哪里”，该问题也可能输入为“长春220 kV变

电站1号主变压器生产厂家是哪家”、“哪家厂子制造

的长春站1号变”等近义问句。

2.2.2  意图识别与槽位提取层

问题输入层转发后的问题文本，根据意图类型分

类器，判断用户的意图类型，通过BiLSTM模型实现

意图识别与槽位提取，识别用户意图、提取问句槽位

信息。

1）对输入问句运用正则表达式解析，提取特征

量，过程中加入近义词的解析，如“哪家厂子制造的

长春站1号变”，完成分词后，将“制造”的近义词

“生产”，“厂子”的近义词“生产厂家”加入到问句

模板的判断中。

2）问句意图识别过程如图4所示。

在图4中，对随机初始化的正则表达式标签嵌入

进行平均，以构建聚合嵌入作为神经网络（neural 
network, NN）输入，最终作为Softmax分类器的输入。

基于Softmax分类器，实现问句意图的识别，识别出

意图为“变压器关系查询”。

3）槽位提取模型：对输入问句进行分词，将分

词结果采用通用领域的预训练词向量进行嵌入，输入

到BiLSTM槽位提取模型，BiLSTM输出序列，逐项进

入Softmax分类器，完成词的槽位的类别识别，再对

输出槽位类别序列进行拼接过滤，最终输出识别的槽

位结果，如图5所示。

BiLSTM模型通过双向连接和注意力权重，有效

解决上层文本输入的模糊性，根据目标向量输出较高

置信度的概念、实体、属性。

2.2.3  查询检索层

查 询 检 索 层 根 据 意 图 识 别 层 传 递 的 概 念、实

体、属性，构建查询子图，将查询子图转换为RDF
开发的查询语言和数据获取协议查询语句（SPARQL 
protocol and RDF query language, SPARQL）或者搜索

图 3 智能问答解析流程
Fig. 3  Intelligent question-answering analysis process
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图 4 意图识别过程
Fig. 4  Intent recognition process
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引擎Elasticsearch查询语句，返回符合的KG三元组或

者Q/A对结果。

2.2.4  答案排序层

问题答案分为KG三元组+Elasticsearch文档、Q/A
对+Elasticsearch文档2种组合，优先显示KG三元组或

Q/A对结果，然后显示Elasticsearch文档。

3	 设备知识图谱技术组件框架

设备知识图谱技术组件框架如图6所示。框架分

为数据层、设备知识提取组件、设备图谱构建组件、

设备知识服务组件4层。

1） 数据层：涵盖变压器各类数据源，包括RDB数

据、长文本文档数据（如WPS、PDF等）。

2） 设备知识提取组件：从数据层提供的数据中抽

取变压器设备的各类知识，分为结构化知识抽取、非

结构化知识抽取。

3） 设备图谱构建组件：提供变压器本体定义、变

压器实体知识存储、知识融合与推理、路径查询等

服务。

4） 设备知识服务组件：包含基于知识库的智能搜

索、智能问答、文本智能等服务组件。

3.1	 设备知识提取组件

变压器文本报告自动化提取过程如图7所示。

本文提出了针对变压器长文本数据进行知识提取

的技术框架，框架提供变压器语料标注、提取模型训

练、知识提取等功能，支持以流程化方式对变压器长

文本报告知识的自动化提取。

3.1.1  数据预处理

对变压器相关的报告进行格式转换、去除图片、

去除目录等预处理操作。

3.1.2  本体结构设计

本文研究针对的是变压器设备领域，对本体结构

的准确度要求很高，自上而下借助业务专家确定变压

器本体结构，明确变压器相关概念的属性和关系。

3.1.3  语料标注

业务专家在语料标注工具上对文本进行标注，对

语料库标注采用{B,I,O}（以变压器实体为例，B表

示变压器实体的第一个词，I表示变压器实体的其余

词，O表示不属于变压器实体的词）格式表示，基

LSTM
LSTM 50

300

1

RE

RE

feature S4

X1

f1

X2

f2

X3

f3

X4

f4

h1 h2 h3 h4

BiLSTM

Softmax

图 5 槽位填充（预测“变压器”槽位）
Fig. 5  Slot filling (predicting slot label for “transformer”)
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|

MySQL
Oracle

PostgreSQL

Word WPS Excel PDF PPT RDB

图 6 设备知识图谱技术组件框架
Fig. 6  Component framework of equipment knowledge graph

图 7 变压器长文本报告抽取过程
Fig. 7  Extraction process of long text of transformer report

 第1步：数据预处理

非结构化文本数据

 第3步：语料库标注
 第2步：知识本体结构设计

数据中间状态

业务专家

设备语料库调整

文档自动化

抽取
抽取模型迭代

优化 算法专家

专业专家

业务专家

数据审核

知识图谱

 第4步：批量数据生产

本体结构设计

（数据技术专家，业务专家联合设计）

标准导则故障报告设备缺陷
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于标注完成的语料库生成BERT-BiLSTM-CRF抽

取模型。

3.1.4  文档批量抽取

基于智能抽取模型，可对长文本报告中实体和关

系进行批量自动识别，将大段非结构化文本转成结

构化的图谱。以《国家电网公司变电检修管理规定》

3.2—3.3节为例，原文部分内容如图8（a）所示，基

于智能抽取模型识别后，将“有载分接开关检修”识

别为检修工艺，将“a） 检修前断开……f） 严禁踩踏

有载开关防爆膜”识别为“有载分接开关检修”实体

的“安全注意事项”属性值。识别后形成的图谱如图

8 （b） 所示。

图8 （b） 中，左上角图例不同颜色表示不同类型

的实体，连线上的文字表示属性名称，粉色方框表示

具体的属性值。

3.2	 设备图谱构建组件

本文采用语义网网络本体语言（Ontology Web 
Language, OWL）标准作为知识表示模型，选择开源Jena 
TDB组件存储图谱本体概念模型，利用MongoDB数据

库存储实体和关系三元组。通过对MongoDB性能增强

实现支持对三元组进行大规模存储的语义数据库组件，

提供对变压器图谱的知识存储、融合、推理等服务。

3.3	 设备知识服务组件

设备知识服务组件包含了基于知识库的智能搜

索、智能问答等。

3.3.1  智能搜索组件

基于KG的意图识别和槽位提取模型，提供了语

义联想、知识推理、智能排序、意图推理等能力，判

断用户查询意图，提取用户输入槽位，精准定位用户

查询的实体，帮助用户更准确搜索到目标。

3.3.2  智能问答组件

支持6种类型的问句，包括单实体、单实体属性、

单实体关系、近义问句、集合、带算子的问句，并

通过问答上下文分析引擎，补全对问句的实体或属

性（关系），从而支持以多轮方式进行灵活交互查询。 
6种类型问句如表1所示。

表 1 典型交互输入问句
Table 1  Typical questions

编号 典型问句 问句模板

类型1 四平变电站 {变电站实体}

类型2 西湖变电站1号变压器 {变电站实体}{变压器实体}

类型3

仙人桥变电站1号变压器
生产厂家是哪里 /哪里制
造的仙人桥变电站1号变
压器？

{变电站实体}{变压器实体}
的 { 生 产 厂 家，变 压 器 属
性}是哪里/{哪里制造，生
产厂家}的{变电站实体}{变
压器实体}

类型4
仙 人 桥 变 电 站 有 多 少 变
压器？

{变电站实体}有多少变压器

类型5
杭州电力公司XJ生产的存
在硅胶变色缺陷的变压器
都有哪些？

{地市公司实体}{XJ，生产
厂家实体}存在{缺陷实体}
的变压器有哪些？

类型6
仙人桥变电站有多少220 kV
的变压器？

{ 变 电 站 实 体 } 有 多 少 
{220 kV，电压等级实体}的
变压器

4	 算例分析

本文对面向变压器智能运检的知识图谱构建和智

图 8 长文本报告原文及经过命名实体识别后形成的图谱
Fig. 8  Original text of document and knowledge graph formed by 

named entity recognition model

（b） 文档自动识别后的知识图谱

（a） 长文本文档原文
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能问答技术进行了算例验证与分析，包括变压器实体

抽取模型、知识融合和存储模型、变压器实体信息智

能问答模型。

4.1	 变压器实体抽取模型

4.1.1  模型准备

按本文2.1.2节所描述的非结构化文本数据知识

抽取技术方法，分别构建了CRF、BiLSTM、BERT-
BiLSTM-CRF三个模型进行了实验。模型基于Google
开发的端到端开源深度学习框架平台Tensorflow搭建

并确定模型的超参数。在选择超参数时，使用默认的

超参数设置，观察损失函数值（loss）的变化，初步

确定各个超参数的范围，再进行调参。对于每个超参

数，在每次调整时，只调整一个参数，然后观察loss
值变化，其中，训练集批次大小参数（batch_size）的

选择参考GPU缓存大小，丢弃参数（dropout）取默认

值，序列长度参数（seq_length）根据语料库的句子

长度确定，以能覆盖大部分句子为准，最终确定的实

验参数如下：seq_length为128，lstm单元数参数（lstm_
size）为128，训练集批次大小参数（batch_size）为

64，测试集批次大小参数（batch_size）为64，学习率

参数为10-5。为防止训练中出现梯度爆炸，使用梯度裁

减技术并设置裁剪参数（clip）为0.5，dropout值为0.5。
4.1.2  实验数据及验证指标

收集历年来设备领域与变压器故障报告，对报告

进行预处理后，形成训练集与测试集。

1） 变压器语料收集，来源包括故障报告、设备状

态评价报告、家族性缺陷报告等。对语料数据进行预

处理，保留文本数据，去除报告中的图片、表格、目

录、图表等元素，并对文本进行分段、分句处理，形

成可独立标注的典型语句。

2） 对语料库进行切分，选择变压器故障案例报告

298份，涉及变压器概念共34个，其中核心概念如表

2所示，将报告按照一定比例切分，232份用于训练，

66份用于测试。

表 2 故障报告实体类型及属性列表
Table 2  Entity type and attribute list of fault reports

编号 实体类型 属性列表 数量

1 变压器 名称、电压等级、型号等 228

2 故障 故障时间、运行状态、跳闸状态等 76

3 生产厂家 厂家名称 243

4 设备部件 出厂时间、型号、投运日期 35

编号 实体类型 属性列表 数量

5 故障原因 故障原因、责任原因 237

6 试验结论 是否合格 190

7 检查结论 结论内容 319

8 油色谱试验 试验时间、试验结论 22

9 变电站 变电站名称、电压等级 217

10 故障现象 现象标签 193

3）语料库序列标注，对语料库训练集中的报告

进行序列标注，依据变压器故障概念，对语料库处理

后的数据以句子为单位进行标注。本文使用三元标记

集{B,I,O}。测试集中主要实体的数量如表3所示。

表 3 测试集故障报告实体数量
Table 3 Statistics of entities in test set

实体类型 实体数量 实体类型 实体数量

变压器 62 故障原因 67

故障 15 试验结论 51

生产厂家 71 检查结论 84

设备部件 11 油色谱试验 29

故障现象 54 变电站 60

对各类命名实体，采用P、R及F1值作为模型评价

指标，定义如式（5） —（7）。

P = ×
正确识别出的命名实体个数

识别出的命名实体个数
100% （5）

R= 100%正确识别出的命名实体个数

标准结果中命名实体个数
×  （6）

  F1 = ×
2 × ×

P R
P R
+

100%       （7）

4.1.3  实验结果

在 数 据 集 上，采 用 C R F、B i L S T M、B E R T -
BiLSTM-CRF模型进行分析。实验结果如表4所示，

可看出，基于BERT-BiLSTM-CRF的模型比CRF、
LSTM模型准确率高。

表 4 在数据集上应用各模型的指标对比
Table 4  Comparison of various models index

%

任务 R P F1

CRF 61.30 65.13 63.16

LSTM 63.45 66.78 65.07

BERT-BiLSTM-CRF 72.37 76.51 74.38

续表
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针对各实体类型，提取模型的实验结果如表5
所示。

表 5 各类实体的识别结果对比
Table 5  Comparison of entities recognition

%

任务 R P F1

变压器 84.50 81.37 82.90

故障 94.90 92.08 93.47

生产厂家 89.18 87.82 88.49

设备部件 69.57 66.67 68.09

故障原因 72.31 71.26 71.78

试验结论 10.00 9.09 9.52

检查结论 75.00 75.00 75.00

油色谱试验 77.78 77.78 77.78

变电站 81.13 78.03 79.55

故障现象 73.81 68.89 71.26

4.2	 知识融合和存储模型

4.2.1  知识融合模型

本文的实体融合模型根据2.1.3节的实体特征量相

似度计算公式实现。以从变压器故障报告中提取的实

体进行知识融合实验，选取了变电站、变压器、生产

厂家、地市公司、故障现象共5类实体，5类实体对应

的概念间关系如图9所示，图谱中各类实体数量如表6
所示。

对于细分领域的知识化融合场景，当从文档中提

取新的实体，将实体存储到图谱库时，需要准确找到

与新增的实体存在冲突的实体，因此，选择P指标作

为融合模型的评价指标。

表 6 变压器故障图谱中实体数量
Table 6  Statistics of entities in fault knowledge graph

实体类型 变电站 变压器 生产厂家 地市公司 故障现象

数量 217 228 243 10 193

选择31份变压器故障报告作为测试集，测试集包

含了变电站、变压器、生产厂家、地市公司、故障现

象5类实体，且提取后的各实体之间建立了关系。各

类实体的分布及通过融合模型识别出的实体数量分布

如表7所示。

表 7 测试集实体数量及模型识别结果
Table 7  Statistics of entities in test set and the precision of entity 

fusing model

实体类型 测试集实体数量 识别正确数量 准确率/%

变电站 25 22 88.00

变压器 31 27 87.10

生产厂家 48 35 72.92

地市公司 25 24 96.00

故障现象 74 73 98.65

从表7的数据可以看出，对故障现象、地市公司

的实体融合模型准确率较高，主要是因为故障现象、

地市公司实体在抽取实体时进行了归一化处理，而生

产厂家、变压器由于存在简称、关系不完善、属性值

缺失等特征，导致模型的准确率相对较低。

4.2.2  知识存储模型

本文基于MongoDB的文档结构设计了一种存储语

义三元组数据的存储模型，覆盖RDF的SPO三元组，

模型采用轻量级的JavaScript数据交换格式（JavaScript 
Object Notation, JSON）通过5类字段进行定义，各字

段定义如表8所示。

表 8 实体存储模型字段
Table 8  Columns of entities storage model

编号 三元组元素 属性

1 主语（S） ID、业务ID、对应的概念

2 谓语（P） ID、英文名称、属性

3 宾语（O） ID、业务ID、对应的概念、值

4 其他字段 开始时间、结束时间

5 预留字段 用于后续扩充

图 9 变压器知识图谱结构
Fig. 9  Schema of transformer knowledge graph
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基于对SPO三元素的7层组合索引，包括S、P、
O、SP、PO、SO、SPO，该存储模型能够提供对数据

的高效查询。

4.3	 变压器实体信息智能问答模型

4.3.1  模型准备

本文的变压器实体信息智能问答模型中，意图识

别及槽位提取模型基于Tensorflow框架搭建，采用本

文2.2.2节描述的算法模型实现，batch_size参数值为

32，词向量维度（words_embedding_dim）参数值为

300，dropout值为0，训练轮次（epoch_num）参数值

为20，训练形成的意图识别模型和槽位识别模型采

用BiLSTM模型结构，该模型包含2层的LSTM模型，

LSTM层节点数是50，输入维度是300，隐层维度值是

300，具体结构参见图4与图5。
4.3.2  实验数据及验证指标

本文以变压器故障报告进行实验，选取了变电

站、变压器等共6类概念，各类实体数量如表9，6类

问题模板如表1。根据6类问句模板进行问句生成，共

生成问句198 100条，每类问句最多5万条，最后按照

8∶2的比例，将报告数据分为训练集和验证集。训练

集与验证集6类语句的分布如表10所示。

表 9 实验数据概念列表及数量
Table 9 Statistics of concepts in experimental data

实体
类型

变电站 变压器
生产
厂家

地市
公司

电压
等级

缺陷

数量 100 240 60 12 3 5000

表 10 六类语句训练集和验证集的数量
Table 10  Statistics of six type sentences in training sets and 

validation sets

问句
类型

类型1 类型2 类型3 类型4 类型5 类型6

训练集
数量

80 19 200 40 000 19 200 40 000 40 000

验证集
数量

20 4800 10 000 4800 10 000 10 000

模型的评价指标包括模型在训练集上的损失值

（loss）、在训练集上模型的准确率（acc）、模型在

验证集上的loss值（val_loss）、模型在验证集上模型

的准确率（val_acc）4个指标，通过多轮次训练形

成的模型进行自动筛选，以val_loss最小来选取最优

模型。

4.3.3  实验结果

意图识别模型的loss、val_loss、acc、val_acc等指

标与训练轮次的关系如图10所示。

槽位提取模型的loss、val_loss、acc、val_acc等指

标与训练轮次的关系如图11所示。
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图 10 意图识别模型评价指标变化曲线
Fig. 10  Curve of intent recognition model evaluation index value 

changes

图 11 槽位提取模型评价指标变化曲线
Fig. 11  Curve of slot model evaluation index value changes
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（a）意图识别模型loss与val_loss指标

（b）意图识别模型acc与val_acc指标
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（a）槽位提取模型loss与val_loss指标
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（b）槽位提取模型acc与val_acc指标
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5	 应用成果

本文研究成果在某省电力公司电力主设备知识库

系统、某电科院变压器设备知识服务平台系统中得到

应用，为变压器故障报告提取、变压器设备信息灵活

问答等场景实现智能化提升。

5.1	 变压器故障报告提取

本文研究的变压器实体抽取模型在某电科院变压

器知识服务平台中进行了应用，对近十年来各电压等

级变压器设备故障报告进行了自动化提取，每份报告

（平均7~10页）平均提取时间约2 s，变压器核心实体

（变压器、生产厂家、故障等）识别准确率大于80%。

提取结果示例如图12所示。

5.2	 变压器设备信息灵活问答

本文基于BiLSTM实现的变压器实体智能问答模

型解决了传统浅层学习算法对数据挖掘能力有限的问

题[18]，实现了对所管辖变压器台账与故障信息的灵活

查询，通过多轮交互式问答，为检修公司一线员工提

供了设备台账信息、缺陷信息、标准导则等的灵活查

询，典型问句回答准确率在90%以上。问答示例如图

13所示。

6	 结语

本 文 总 结 了 近 年 来 作 者 在 变 压 器 设 备 领 域 应

用知识图谱技术的研究与实践，研究了基于BERT-

BiLSTM-CRF的变压器实体抽取模型、意图识别与槽

位提取模型等算法模型，提出了设备知识图谱技术组

件框架，并将该框架在电力公司的变压器设备信息灵

活问答、变压器故障报告自动化提取场景中进行了验

证，受篇幅限制，部分模型及算法技术细节未进行深

入说明。本文研究成果不局限于变压器设备，也适用

于断路器等其它输变电设备，具有较强的推广应用

价值。

在应用实践中，目前知识图谱技术在设备智能运

检领域的工业化成熟度还需进一步提升。电力行业属

于重资产、高安全行业，要求知识图谱技术在小样本

学习、自训练等场景下有良好表现，为知识图谱技术

在设备智能运检领域的更深入应用指出了方向。
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