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ABSTRACT: The fault handling pre-plan of power grid has 

great instructive significance for the quick emergency disposal 

when the failures or accidents occur. To assist dispatchers in 

fault handling and improve the capabilities of power grid's 

emergency handling and the level of dispatch intelligence, the 

technology of knowledge graph can be used to extract, 

represent, and manage fault handling pre-plan. By exploring 

the fault handling pre-plan of the power grid, this paper 

proposes a new method to construct the knowledge graph for 

the fault handling. . The method combines both the top-down 

and bottom-up construction strategies and solves the involved 

problem of the knowledge extraction for the power domain. 

Firstly, the scheme layer of the knowledge graph in the 

top-down style is designed, which defines the knowledge 

framework, the concept types, and the relationships between 

the concepts of the knowledge graph. Then, according to the 

characteristics of the pre-plan text, multiple deep learning 

models are comprehensively used for knowledge extraction, 

and build the data layer of the knowledge graph in the 

bottom-up style. To avoid word segmentation errors, the 

TextCNN model is used based on character-level vectors to 

classify the text content of the plan. For the word conflict, the 

LR-CNN model is applied to identify domain named entities. 

On the basis of named entity recognition, the BiGRU-Attention 

model is adopted to extract the relationships between the 

entities. Finally, the effectiveness of the above-mentioned 

knowledge extraction method is verified through experiments. 

The constructed power grid fault handling knowledge graph is 

visualized and its application in intelligent information retrieval 

and auxiliary fault diagnosis is analyzed. 
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摘要：电网故障处置预案对电网事故应急工作的高效、有序

进行有着重要的指导意义。利用知识图谱技术对故障处置信

息进行知识抽取、表示和管理，并用于辅助调度人员进行故

障处置，可有效提升电网应急处理能力与调度智能化水平。

以电网故障处置预案文本为研究对象，提出了一种自顶向下

和自底向上相结合的电网故障处置知识图谱构建方法，并解

决了其中涉及的电力领域知识抽取问题。首先，自顶向下定

义知识图谱的知识组织架构、概念类型、概念间关系，形成

知识图谱的模式层；之后，针对电网故障处置预案文本的特

性，综合使用多种深度学习模型进行知识抽取，自底向上构

建知识图谱的数据层：为避免分词错误，使用基于字向量的

TextCNN 模型对预案文本进行分类；为解决候选词冲突问

题，使用 LR-CNN 模型对电力领域的命名实体进行识别；

在命名实体识别的基础上，使用 BiGRU-Attention模型对实

体间关系进行抽取。之后，通过实验验证了上述知识抽取方

法的有效性。最后，对构建的电网故障处置知识图谱进行了

可视化并对其在智能信息检索和辅助故障诊断中的应用进

行了分析。 
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0  引言 

目前，电网故障后的处置调度工作主要依赖于

调度人员的主观性决策，由调度人员实时分析故障

后电网的状态、参数变化情况，查明故障发生的原

因并制定相应的故障处置措施[1]。这种处置方式需

要调度人员反复查阅与记忆大量以非(半)结构化文

本形式存在的故障处置信息，如系统稳定要求、故

障后运行方式、故障处置要点等。以关键字进行匹

配的传统文本检索方法虽然能够提供段落定位功 
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能，但是检索结果缺乏碎片化、缺乏组织，经常出

现检索不全、答非所问的情况，容易产生疏忽遗漏，

使得故障应急处置工作的效率降低。随着电力系统

的快速发展，电网结构和运行模式愈加复杂，故障

后的处置难度不断提高，依赖于人工经验的传统调

度决策机制越来越难以应对复杂大电网的快速故

障分析和故障处置[2]。电力系统亟需借助智能化技

术将非结构化的故障处置文本数据抽取提炼为知

识，并将这些知识组织成结构化、可视化的表示形

式。在电网故障发生时，帮助调度员快速分析事故

原因，全面地掌握故障处理的关键信息，并进行辅

助决策，以提高电网的应急处置能力。 

知识图谱(knowledge graph)是 Google 公司于

2012年提出的一种知识表示方法，在本质上是一个

结构化语义知识库，它以三元组(头实体，关系，尾

实体)的形式对客观世界中的实体及其相互关系进

行建模，这些三元组通过共有的实体或属性相互连

接，构成网状的知识结构[3-4]。相较于传统的知识组

织、管理方式，知识图谱基于图的数据组织结构支持

更高效的数据调取，能够处理复杂多样的关联表示，

能够模拟人类思考过程进行语义分析。因此，通过构

建电网故障处置的领域知识图谱，以图的形式对故障

处置知识进行组织和存储，并将其作为机器理解人类

知识的载体，利用计算机进行语义搜索与辅助决策，

为故障处置工作提供智能化的信息服务与应用。 

目前，关于知识图谱在电力领域中的应用，国

内外已经进行了许多的探索。文献[5]为提高电力设

备的管理效率，以多源异构的电力设备数据为对

象，构建了电力设备知识图谱。文献[6]分析了电网

提供能源服务的模式，构建了能源服务知识图谱，

集成与能源服务相关的各种领域知识。文献[7]分析

了现有的螺栓缺陷分类方法的不足，使用 GGNN构

建栓母对知识图谱，指导栓母对的缺陷分类工作。

文献[8]以电力设备缺陷记录文本为基础，构建了电

力设备缺陷知识图谱，用于类似故障记录的检索。 

然而，在电网故障处置领域，相关的研究还较

少，文献[1]提出了电网故障处理知识图谱的应用框

架，并对其中关键环节的实施技术进行分析，但并

未实际利用电网故障处置数据进行知识图谱的构

建。文献[9]构建了线路故障处置知识图谱，但知识

抽取的方式依赖于手工与规则模板。 

综上所述，虽然知识图谱在电力领域快速发

展，但针对电网故障处置的知识图谱构建及其应用

研究尚未深入开展。因此，本文以电网故障处置预

案文本为对象，设计了领域知识图谱的构建框架。

其中，利用深度学习方法进行知识抽取，以减少对

规则模板的需求。将抽取的知识利用 Neo4j图数据

库进行存储和可视化表示，实现一个用于电网故障

处置信息智能检索和辅助故障诊断的知识图谱。 

1  电网故障处置预案 

1.1  电网故障处置预案文本内容 

为了提高电网的故障应急处置能力，保证故障

应急处置工作高效、有序地进行，最大限度减少事

故对社会的影响，电力企业及有关部门针对电网运

行中可能发生的故障进行分析，模拟故障后电网运

行方式的变化情况，确定预想故障的大致影响范围

和电网薄弱环节，通过调度经验针对性地制定故障

处置措施，形成文本格式的电网故障处置预案(以下

简称为预案)。 

预案文本由预案编号、故障名称、稳定要求、

故障后运行方式、故障处置要点 5部分内容组成。

其中，故障后方式描述了预想故障发生后电网运行

方式的变更情况及原因；处置要点描述了电网恢复

正常运行所需采取的处置措施和紧急状态调整；稳

定要求描述了故障处置工作需要遵守的稳定规定。 

1.2  电网故障处置预案文本特点 

相较于日常领域的文本，预案文本具有以下的

特点： 

1）预案文本的构成复杂，类型多样。其中既

包含了结构化的信息，如预案编号、故障名称、稳

定要求，又包含了非结构化信息，如故障后运行方

式、故障处置要点。并且故障后运行方式和故障处

置要点又可根据描述对象、处置措施进一步细分。 

2）预案文本包含了大量电力领域的专有名词

和专业术语，例如厂站设备、电力调度机构、调度

指令、设备指标等。一些适用于日常领域的自然语

言处理技术，如文本分词、词性标注等，难以直接

应用于电网故障处置预案文本中。 

3）预案文本中的实体往往由地区、厂站、电

压等级等多个名词嵌套构成，实体的界限模糊。 

本文在构建电网故障处置知识图谱时，充分考

虑了上述特点，采取有针对性的文本预处理方法，并

构建了一套适用于电力领域的知识抽取模型，实现预

案文本从传统的基于手工和规则模板的知识抽取方

法到基于深度学习的智能化知识抽取方法的转变。 

2  电网故障处置知识图谱的构建方法 

2.1  构建框架 

知识图谱的构建方式通常可分为自顶向下、自
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底向上和混合方式 3种[10]。自顶向下的构建方式先

构建知识图谱的模式(scheme)层，预先定义知识图

谱的知识组织架构，之后在模式层的指导下利用一

系列知识抽取方法从数据源中抽取知识实例添加

到知识库中。与之相反，自底向上的构建方式没有

预先定义知识图谱的模式层，而是从数据源中归纳

模式层，在知识抽取的过程中逐步形成并不断地更

新概念与概念间关系的组织架构。两者相结合的混

合构建方式则是在初期有预定义的模式层，同时随

着知识抽取的进行，根据数据源的知识组织结构对

模式层进行改进更新，形成置信度更高的知识组织

架构，使知识图谱更加完备和可靠。 

由于预案文本的核心构成要素相对固定，但核

心要素可进一步细分为类型多样的非结构化信息。

因此，本文采用自顶向下与自底向上相结合的方式

构建电网故障处置知识图谱。首先，通过分析预案

文本的内容，采用自顶向下的方式设计知识图谱的

模式层。之后，在模式层的指导下，采用自底向上

的方式构建数据层，针对预案文本的特点设计合适

的抽取方法，进行实体、关系和属性 3个知识要素

的抽取，形成一系列高质量的事实表达，通过知识

图谱的底层存储方式，映射到相关概念节点当中。

其构建流程如图 1所示。 
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图 1  电网故障处置知识图谱构建流程 

Fig. 1  Construction process of power grid fault handing 

knowledge graph 

2.2  模式层构建 

模式层是知识图谱的知识组织架构，是对领域

内实体、实体间关系以及属性进行描述的数据模

型。本文在电力领域专家的帮助下对预案文本内容

进行详细分析，提炼出电力领域里有意义的概念类

型与相关的属性，以及概念之间关系，从而形成领

域知识体系。 

如图 2 所示，电网故障处置知识图谱的模式

层由故障名称、系统稳定要求、故障后运行方式、

故障处置要点 4 个核心要素以及它们之间的相互 
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图 2  电网故障处置知识图谱模式层 

Fig. 2  Scheme layer of power grid fault handing 

knowledge graph 

关系构成。 

2.3  数据层构建 

数据层的构建主要分为知识抽取、知识融合与

知识更新 3个步骤。其中，知识抽取是在模式层知

识组织架构的指导下，通过一系列知识抽取方法从

非(半)构化数据中获取实体、实体间关系以及属性

等结构化知识；知识融合是对知识抽取所得到的实

体进行实体消歧和共指消解处理；知识更新则是在

知识图谱应用的过程中，对其中知识的质量与时效

性进行评估，并结合知识的发展进行更新和修正。 

目前，电力领域的知识抽取主要采用规则模板

或领域字典的方法[11-12]。这种方法需要在领域专家

的帮助下构建并维护一个领域字典，之后通过手工

编写大量规则模板进行知识抽取。然而规则模板的

适用范围有限，难以适应复杂的语言环境和形式多

变的实际应用需求。为解决上述问题，本文针对预

案文本的特点，提出了一套基于深度学习的知识抽

取方法，具体包括：文本分类、命名实体识别、实

体间关系抽取。 

2.3.1  基于字向量 TextCNN的预案文本分类 

文本分类(text classification)是将预案文本按预

先定义的类别进行自动分类标记。如表 1所示，预

案文本中的“故障后运行方式”常分为潮流变化信

息、潮流转移信息、电压变化信息、设备状态变化

信息、出力损失信息 5类情况，描述故障后电网运

行方式的变化情况；“故障处置要点”也可细分为：

潮流控制、电压控制、负荷控制、出力调整、运行

方式调整 5类，描述针对预想故障应采取的具体处

置措施。对预案文本进行准确、高效地分类，是知

识抽取的一个重要内容。 
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表 1  文本类别及示例 

Table 1  Text categories and examples 

预案文本类别 示例 

潮流变化信息 XX-XX双线潮流越限 

潮流转移信息 潮流转移到 XX3台主变 

电压变化信息 XX1000kV电压略有下降 

设备状态信息 XX 3期 2台 100万机组跳闸 

出力损失信息 损失出力 232万 

潮流控制 控制 XX-XXX潮流断面在限额内 

电压控制 XX监控抬高 XX地区 500kV电压水平 

负荷调整 转移 220kV XX变部分负荷至 XX供区 

出力调整 XX省调减 XX机端出力至 270万 

运行方式调整 XX分区与 XX220kV改合环运行 

依靠人工进行文本分类的方法不仅效率低而

且对人员的专业知识有很高的要求，本文参考 Yoon 

Kim
[13]提出的 TextCNN模型，构建适用于预案文本

的文本分类模型。针对通用领域分词工具不能很好

地对预案文本进行分词的情况，使用字向量代替词

向量对文本进行 embedding表示，避免了分词错误

带来的影响。 

2.3.2  基于 LR-CNN的命名实体识别 

命名实体识别(named entity recognition，NER)

是对文本中具有特定含义的实体进行边界确定

和类别识别，本文定义的命名实体类别如表 2所

示。电网故障处置预案属于特定领域的文本，因

此在构建命名实体识别模型时应充分考虑文本的

特点。 

表 2  命名实体类别及示例 

Table 2  Named entity categories and examples 

实体类别 实体说明 实体示例 

调度机构、厂站设备 
电力调度机构、发电厂、变电

站、电力设备、输电线路等 

XX网调、XX 

抽蓄机组 

指标 电力指标 潮流、出力 

动作 描述处置操作、指标状态变化 抬高、越限 

数量 描述指标量或设备数的数值 73万、2台 

程度 
描述处置操作的紧急程度、指

标变化的剧烈程度 
紧急、严重 

属性 描述电压等级、设备容量 220kV、200万 

通过分析，预案文本的结构紧凑，实体成分复

杂、边界难以界定，候选词冲突的现象突出。如

图 3所示，在“山西省调控制芝堰—信安线潮流不

越限”一句中，“山西省调控制”存在 6个候选词：

“山西”、“省调”、“山西省”、“山西省调”、“调控”、

“控制”。而“芝堰—信安线”又由“芝堰”、“信

安”两个地名实体嵌套而成。 

针对上述问题，本文使用引入 Lexicon 

Rethinking机制的 CNN网络(LR-CNN)
[14]实现电网

故障处置领域的命名实体识别并解决候选词冲突

问题。模型结构如图 4所示。 

山 西 调 控省
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山西 山西省 山西省调 调控
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控制

制

...

 

图 3  候选词冲突示例 

Fig. 3  Example of word conflict 
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图 4  LR-CNN 模型结构 

Fig. 4  Structure of LR-CNN model 

LR-CNN模型使用堆叠的窗口大小为2的CNN

对句子的字符、候选词特征进行提取，并使用注意

力机制模块合并字符和候选词信息。由于 CNN 的

层次结构，低层的 CNN无法引用高层 CNN中的信

息对错误的候选词的权重进行调整，不能很好地处

理候选词冲突，因此通过引入 Rethinking机制[15]，

向每个 CNN 层添加反馈层，使用高层的字词信息

来调整低层注意模块的权重，通过降低错误候选词

的权重解决候选词冲突问题。 

2.3.3  基于 BiGRU-Attention的实体间关系抽取 

实 体 间 关 系 抽 取 (named entity relation 

extraction，NRE)是在命名实体识别的基础上判断实

体间是否存在预定义的关系，从而构成一系列三元

组知识。本文定义的实体间关系类别如表 3所示。 

表 3  实体间关系类别及示例 

Table 3  Entity relation categories and examples 

实体 A类别 实体 B类别 关系类别 

调度机构、厂站设备 调度机构、厂站设备 A包含 B/无关系 

调度机构、厂站设备 动作 A动作为 B/无关系 

调度机构、厂站设备 指标 A电力指标为 B/无关系 

指标 数量 A指标量为 B/无关系 

指标 动作 A指标状态为 B/无关系 

动作 程度 A动作程度为 B/无关系 

调度机构、厂站设备/

指标 
属性 A属性 B/无关系 

调度机构、厂站设备 数量 A设备数量为 B/无关系 

本文在 BiLSTM-Attention
[16]模型的基础上，

使用参数量更小的双向门控循环(BiGRU)结构以

提高模型训练速度。BiGRU-Attention 模型结构如

图 5所示。 
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图 5  BiGRU-Attention 模型结构 

Fig. 5  Structure of BiGRU-Attention model 

BiGRU- Attention模型在BiGRU的基础上引入

注意力机制，找到对关系分类起重要作用的字，学

习得到一个权重，通过赋予这些字更高的权重以提

高他们的重要性，从而提高关系抽取的准确率。 

2.3.4  知识融合 

经过知识抽取得的知识需要经过知识融合进

行实体消歧和共指消解处理。其中，实体消歧指的

是对可能存在多种含义的实体(例如“《三国演义》”

可能指中国的四大名著，也可能指影视剧)进行区

分；共指消解是指将具有相同含义和指代的名词和

代词在知识图谱中进行合并。由于预案文本属于电

力领域文本，实体词义仅限于电力领域，并且电力

行业有明确的术语规范，实体歧义的问题基本不存

在。然而，在预案文本存在较多的共指问题，这主

要是由名词缺省所造成的，例如“申请加出太丹江、

富春江电厂出力”一句中，“太丹江”实际上指的

是“太丹江电厂”。因此，需要对这些缺省名词进

行补全：首先编写正则表达式找出存在名词缺省的

句子与实体的结尾，正则表达式为“[\u4e00-\u9fa5]) 

(、)?(或)?(与)?(和)?[\u4e00-\u9fa5]+”，之后根据

NER 的结果确定缺省实体的边界后再编写规则自

动补全实体。 

2.3.5  知识更新 

目前，电力系统的快速发展，电网结构和运行

模式愈加复杂，电力设备、处置预案均在不断发展。

因此，在知识图谱构建之后需要持续地更新，以保

证其中知识的有效性。电网故障处置知识图谱的更

新分为模式层和数据层两方面：模式层的更新是指

新增的预案中出现当前模式层中不存在的概念(例

如新的处置要点类别)时，则根据新的概念对模式层

中的文本类型、实体类型、关系类型进行更新；数

据层的更新则是当新产生的预案没有产生新的概

念时，采用增量更新的方式[3]，对新增的预案进行

知识抽取与知识融合后添加到原有的图谱中。除此

之外，数据层的更新也包含对其中知识的质量与有

效性进行评估，及时删除失效知识，这部分工作的

工作需要专业调度人员的协助。 

3  算例分析 

3.1  算例情况 

为了验证本文所构建的信息抽取模型的有效

性，以某地区的 1035份电网故障处置预案文本为

实验对象，选取其中“故障后运行方式”和“故

障处置要点”共 3900条，经过长句切分后得到共

9875 条，经过人工标注后得到用于训练各信息抽

取模型的数据集。各数据集均按 8:1:1的比例随机

划分为训练集、验证集和测试集用于模型的训练和

测试。 

3.2  预案文本分类实验 

3.2.1  实验设计与评价指标 

为了对比本文构建的基于深度学习的文本分

类模型与传统机器学习方法的分类效果，选取朴素

贝叶斯、邻近算法(KNN)、支持向量机(SVM)作为

对照进行实验，上述算法的实现基于 Python 的

sklearn工具包。 

为了验证本文使用字向量代替词向量进行

embedding 的有效性，在模型其他参数保持不变的

情况下，使用词向量对句子进行 embedding，词向

量采用随机初始化的方式在 TextCNN模型中训练。

句子的分词处理使用 Python的 jieba工具包完成。 

模型在各类别文本上的分类性能以精确率

(precison)、召回率(recall)、F1值[17]为评价指标进行

评估，模型的整体评价指标采用 macro-F1值进行评

价，macro-F1值是各类文本 F1值的算术平均。 

3.2.2  TextCNN模型参数设置 

本文构建的基于字向量的 TextCNN 模型的参

数设置如表 4所示。 

表 4  TextCNN 模型参数设置 

Table 4  Parameters setting of TextCNN model 

模型参数 模型参数取值 

字嵌入维度 300 

CNN卷积核尺寸 2, 3, 4 

Dropout随机失活率 0.5 

训练批数(epoch) 10 

学习率 0.001 

各尺寸卷积核数量(channels) 256 

3.2.3  文本分类实验结果与分析 

各分类模型的 macro-F1值如表 5所示，其中预

训练的字向量由文献[18]提供。由表 5 可见，本文
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构建的基于字向量的 TextCNN 模型取得最好的分

类效果，优于各类基于传统机器学习的方法，比其中

表现最好的 SVM方法提高了 7.4%的macro-F1值。 

此外，通过对比基于词向量的 TextCNN模型可

以发现，使用通用领域分词工具所带来的分词错误

会极大地影响模型的分类性能。可见本文使用的基

于字向量的嵌入方式能避免分词错误对文本分类

造成的影响，从而更好地从预案文本中学习句子的

语义特征，提高分类效果。 

表 5  文本分类实验结果 

Table 5  Results of text classification 

模型 macro-F1 

朴素贝叶斯 0.8252 

KNN 0.8126 

SVM 0.9112 

TextCNN + 词向量(随机初始化) 0.8562 

TextCNN + 字向量(随机初始化) 0.9693 

TextCNN + 字向量(预训练) 0.9852 

3.3  预案命名实体识别实验 

为了验证本文提出的基于 LR-CNN 模型的预

案命名实体识别方法的有效性，选择隐马尔可夫模

型(HMM)、条件随机(CRF)、BiLSTM-CRF
[19]模型、

IDCNN-CRF
[20]模型和 Lattice LSTM

[21]模型作为对

照模型。其中，BiLSTM-CRF 模型、IDCNN-CRF

模型和 Lattice LSTM 模型是中文命名实体任务常

用的深度学习模型。 

模型的性能指标同样使用精确率、召回率、F1

值进行评价，其中样本是否被正确预测的评估方式

是以实体为单位而不是以单个标签。此外，将模型

的预测耗时作为模型的速度指标。 

3.3.1  TextCNN模型参数设置 

本文所构建的 LR-CNN模型的参数设置如表 6

所示。 

表 6  LR-CNN 模型参数设置 

Table 6  Parameters setting of LR-CNN model 

模型参数 模型参数取值 

嵌入方式 50维字向量+50维词向量 

CNN层数 4 

Dropout随机失活率 0.5 

训练批数(epoch) 10 

学习率 0.0015 

学习率衰减率 0.05 

优化器 Adamax 

每层卷积核数量(channels) 128 

3.3.2  命名实体识别实验结果与分析 

各命名实体识别模型的准确率(P)、召回率(R)、

F1值和预测速度如表 7所示，各深度学习模型的训

练曲线如图 6所示。 

表 7  命名实体识别实验结果 

Table 7  Results of named entity recognition 

模型 准确率(P) 召回率(R) F1值 预测 100句用时/s 

HMM 0.7420 0.8700 0.8009 — 

CRF 0.8677 0.8506 0.8590 — 

BiLSTM-CRF 0.9219 0.9386 0.9302 1.84 

IDCNN-CRF 0.9258 0.9360 0.9309 1.35 

Lattice LSTM 0.9367 0.9579 0.9471 3.88 

LR CNN 0.9404 0.9658 0.9529 2.08 

由表 7和图 6可见，本文构建的 LR-CNN模型

在各指标上都取得了最好的性能，而 Lattice LSTM

模型的识别性能和本文模型相近。原因是 BiLSTM- 

CRF 模型、IDCNN-CRF 模型以字符作为输入，没

有利用相邻字之间存在的语义信息，无法解决候选

词冲突问题。LR-CNN模型和 Lattice LSTM模型在

字符输入的基础上使用了候选词信息，能够较好解

决候选词冲突问题。 

此外，通过对比 4种深度学习模型预测 100条

预案速度可以得出，基于 CNN的 LR-CNN比基于

序列的 Lattice LSTM具有更高的计算效率。 
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图 6  模型训练曲线  

Fig. 6  Model training curve 

3.4  实体间关系抽取实验 

3.4.1  实验评价指标与参数设置 

使用精确率、召回率、F1值作为模型在各类别

关系上的性能指标，模型整体性能使用 macro-F1

值评价。 

使本文所构建的 BiGRU-Attention 模型的参数

设置如表 8所示。 

表 8  BiGRU-Attention 模型参数设置 

Table 8  Parameter settings of BiGRU-Attention model 

模型参数 模型参数取值 

嵌入方式 100维预训练字向量 

BiGRU隐藏层单元数 230 

Dropout随机失活率 0.5 

训练批数(epoch) 15 

学习率 0.0015 

3.4.2  实验结果与分析 

表 3 中所定义的各类型关系的识别结果如表 9

所示。 
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表 9  实体间关系抽取实验结果 

Table 9  Results of entity relation extraction 

关系类别 准确率(P) 召回率(R) F1值 

包含 0.9413 0.9497 0.9456 

动作 0.9351 0.8928 0.9135 

电力指标 0.9018 0.8788 0.8902 

指标量 0.9224 0.9151 0.9188 

指标状态 0.9203 0.9199 0.9202 

动作程度 0.8978 0.8486 0.8726 

属性 0.8951 0.9118 0.9034 

设备数量 0.9068 0.8855 0.8960 

无关系 0.8625 0.8327 0.8474 

模型在各类别关系上的 F1 均值经过计算为

0.9001，但是模型在不同类型关系上的抽取效果

存在一定差异，“无关系”关系的 F1 值明显低于

其余关系，主要的原因是预案文本结构紧凑、冗

余信息较少，一条语句通常只对应一个电网状态

描述或电网操作，句子中无关的实体较少，从而

导致“无关系”样本所占比例较低，模型没有足

够的数据进行学习。 

4  知识图谱的可视化与应用 

基于本文提出的知识图谱构建方法，1035 份

电网故障处置预案文本经过知识抽取之后，共形成

25 861个节点与 54 824个实体间关系，将这些三元

组数据导入 Neo4j图数据库中进行存储与表示，构

建可视化的电网故障处置知识图谱，图 7是知识图

谱的部分展示。 
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图 7  电网故障处置知识图谱(部分) 

Fig. 7  Power grid fault handing knowledge graph(part) 

电网故障处置知识图谱的应用主要在以下两

个方面： 

1）智能信息检索。传统的故障处置信息检索

方式通过对关键词分解与匹配来完成，不能深入理

解与处理问题的语义信息。知识图谱以图的形式对

故障处置知识进行表示，准确地表达知识之间的关

联关系。借助知识图谱对使用者查询的关键字进行

解析，将其映射到具体概念或实体上，基于图谱丰

富的语义网络，能够返回全面、准确的搜索结果。 

2）辅助故障诊断。传统电网的故障诊断依赖

于调度员的工作经验和专业知识，需要调度员实时

分析故障后电网的状态、参数变化信息，推理事故

发生的原因。电网故障处置知识图谱详细记录了各

类预想故障的事故特征，当事故发生后根据事故后

电网运行方式的变化情况，对知识图谱进行检索和

推理，实现知识驱动型的故障诊断辅助决策，减少对

调度员的经验依赖。此外，将每次故障诊断的结果作

为新的知识对知识图谱进行更新完善，可以使知识图

谱提供更为精确、全面、动态化的决策辅助支持。 

应用知识图谱进行故障处置的流程如图 8 所
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示。当电网发生故障时，首先由 SCADA/EMS设

备数据采集与监视控制系统返回事故的告警信

息；将获得的事故告警信息进行解析，得到故障

后电网运行方式的变化报告；之后利用构建的

TextCNN文本分类模型对报告内容进行分类，并

利用 LR-CNN 模型与 BiGRU-Attention 模型将其

解析为对应的三元组信息；然后利用图数据库

Neo4j的查询语句 Cypher查找知识图谱中是否存

在故障后方式与解析内容一致的故障类型；若存

在则返回故障类型与相应的处置要点信息；若不

存在，则由电力调度人员分析故障类型后，查询

知识图谱返回对应的处置要点。 
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图 8  电网故障处置流程 

Fig. 8  Power grid fault handling process 

5  结论 

本文以电网故障处置预案文本为对象，提出一

种自顶向下与自底向上相结合的知识图谱构建方

法，并针对预案文本的特点提出了一套基于深度学

习的电力领域知识抽取方法： 

1）针对通用领域的分词工具不能很好地对预

案文本进行分词的情况，构建了基于字向量的

TextCNN模型，避免了分词错误带来的影响，实现

了预案文本高准确率的自动分类。 

2）针对预案文本实体成分复杂，实体边界难

以界定的情况，构建了 LR-CNN模型进行命名实体

识别，通过引入 Lexicon Rethinking 机制，利用高

层CNN的字词信息对错误低层CNN的候选词的权

重进行调整，提高了模型识别的准确率。 

3）在命名实体识别结果的基础上，构建

BiGRU-Attention 模型进行关系的抽取，将预案文

本转化为三元组信息。 

最后，通过 Neo4j图数据库对本文构建的知识

图谱进行了可视化，并对其应用进行了分析。 
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