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ABSTRACT: Power transformer defect texts contain 
information about equipment reliability, aiding intelligent 
operation, and lifecycle management. According to the 
bidirectional encoder representation from transformers (BERT) 
model, this study proposes a method that combines pre-training 
BERT with the permuted language model (PERT) and the 
efficient global pointer (EGP) for entity recognition in defect 
texts. The PERT model is initially developed by pre-training a 
vast Chinese corpus with a permuted language model. Then, 
PERT, as the semantic encoding layer, uncovers the text's 
internal semantic dependencies and complexities. EGP, as the 
information decoding layer, focuses on precisely locating key 
information and extracting the distribution features of entities 
within defect texts, accurately identifying defect entities. 
Finally, the PERT-EGP model identifies five entity types in 
defect texts: defective equipment, defective components, 
defective locations, defective phenomena, and defective 
severity. Experiments demonstrate that the proposed approach 
significantly improves handling complex composite entities 
and lengthy texts, significantly reducing model training time 
and providing enhanced text recognition performance. 

KEY WORDS: defective text; transformer; entity recognition; 
permuted language model; efficient global pointer network 

摘要：电力变压器缺陷文本蕴含大量与设备可靠性密切相关

的信息，可为变压器的智能化运维及寿命周期管理提供重要
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支撑。依托基于 Transformer的双向编码器表示(bidirectional 
encoder representation from transformers，BERT)模型，文章
提出一种融合乱序语言模型预训练 BERT(pre-training BERT 
with permuted language model，PERT)与高效全局指针 
(efficient global pointer，EGP)网络的电力变压器缺陷文本实
体识别方法。首先，在大规模中文语料库上利用乱序语言模

型进行预训练以形成 PERT模型。其次，PERT作为语义编
码层，以深入挖掘实体内部的语义依赖关系，并捕捉复杂文

本中的语言特征；EGP 作为信息解码层，专注于精确定位
关键信息并提取实体在缺陷文本中的分布特征，进而准确识

别缺陷实体。最后，运用 PERT-EGP模型识别缺陷文本中包
含的缺陷设备、缺陷部件、缺陷部位、缺陷现象和缺陷程度

5类实体。算例结果表明，相较于现有方法，该方法不仅在
成分复杂的复合实体和长文本上效果提升显著，而且大幅缩

短模型训练时间，具有更好的文本识别性能。 

关键词：缺陷文本；变压器；实体识别；乱序语言模型；高

效全局指针网络 
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0  引言 

电力数据挖掘是智能电网发展的前沿领域，为

了实现状态检修的目标，相关学者们利用数据驱动

方法以挖掘在线监测的多源结构化数据，如预测、

诊断及评估电力变压器及其部件的运行状态及故

障风险[1-3]，展示了较好的应用前景。在电力变压器

的全生命周期中，除了结构化数据之外，电网公司

还积累了大量非结构化数据，如文本、图像、视频
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等。其中，缺陷文本是运检人员在日常巡检过程中

所记录的设备缺陷描述。准确高效地从中提取出缺

陷部件、缺陷现象、缺陷程度等细粒度实体信息，

可为缺陷分析和全寿命周期管理等研究提供额外

的数据支撑[4]，有助于优化变压器运维管理策略和

探究不同缺陷间的潜在规律[5]。 
目前，缺陷文本的细粒度信息提取主要依靠人

工处理，耗时且耗力。命名实体识别(named entity 
recognition，NER)技术可以有效提取自然语言文本
中预定义的细粒度实体信息[6]，为自动识别缺陷文

本中的关键信息提供了技术支撑。 
面向各类中文电力文本数据，常采用基于规则

的方法开展实体识别研究[7]。该类方法根据文本特

点，利用人工制定的大量规则匹配文本中的特定实

体。文献[8]针对电网缺陷文本的语法特征，定义
了相应的语义框架与语义槽，通过槽匹配的方式提

取实体信息。文献[9]出一种基于“左贪心”出栈规
则和依存关系状态转移的依存句法树构建方法，通

过树匹配方式实现电力设备缺陷文本中关键实体

的精确识别。文献[10]提出一种两阶段实体抽取
方法，基于依存句法匹配符合特定的实体，再利

用相似度算法进一步精确实体范围，以精准识别

配电线路跳闸填报文本中故障现象及故障原因等

实体。 
根据上述工作，在特定数据集中，基于规则的

实体识别方法展现出良好的性能。但是，编写精确

的规则需要大量的人力和丰富的专业知识，随着实

体类型和语料库的增加，维护和更新规则库的成本

会显著增加。此外，规则的制定极度依赖于特定数

据集的语言特征，限制了该类方法的泛化能力。 
近年来，随着深度学习技术的日臻成熟，并在

实体识别方面取得了显著的性能提升[11]。基于深度

学习的方法通常由字符表示、上下文编码器和标签

解码器三层架构组成[12]，其能够通过非线性激活函

数从文本数据中学习更加复杂的特征，逐渐成为电

力领域实体识别的主流方案。其中，双向长短时记

忆(bidirectional long short-term memory，BiLSTM)
网络是目前主流的上下文编码器，加入条件随机场

(conditional random field，CRF)对错误的标签进行
约束后，可使模型的识别效果获得一定提升[13]。文

献[14]提出基于可选词向量的BiLSTM-CRF电力缺
陷文本命名实体识别模型，在字符表示层添加文本

中数字量的向量表示，使模型具备更好的特征抽象

能力及更高的实体识别精度。针对 BiLSTM模型易
受局部语义信息干扰的问题，文献[15]面向非结构

化的电网调控文本，在 BiLSTM-CRF中嵌入注意力
机制，以优化权重参数，使模型聚焦于关键信息提

取，进而提升实体识别的准确性。 
基于Transformer的双向编码器表示(bidirectional 

encoder representation from transformers，BERT)模
型，采用堆叠的 Transformer 编码器进行文本语义
特征提取，展现了相较于传统深度学习方法更加强

大的特征学习能力，其结合大规模语料库预训练，

使得实体识别性能达到新的高度。文献[16]将 BERT
与 BiLSTM-CRF相结合，对缺陷文本中的实体加以
识别，并验证了基于 BERT预训练的模型能更好地
识别存在错别字的实体信息。文献[17]基于电力设
备运行规程、电力技术标准及检修记录等文本构建

大规模电力专业语料库，结合多种掩码机制和动

态加载策略训练出适用于电力领域的 PowerBERT
模型，在电力缺陷记录实体识别任务中具有较好

的性能。 
虽然基于BERT预训练的深度学习模型在电力

文本实体识别任务上取得了一定进展，但现有研究

普遍利用序列标注范式，通过预测字符标签的方式

识别实体，只考虑相邻字符标签间的依赖关系，忽

略了实体内部字符之间的相互依赖关系，对于缺陷

文本中由多个细粒度词语组成的复合实体表现不

佳。例如，“接地电流监测装置”只识别出“监测

装置”，而遗漏另一重要部分“接地电流”。另外，

该范式需采用 CRF对序列标签进行约束，使得模型
训练代价大、计算复杂度较高且耗时。 
针对上述问题，本文以非结构化的电力变压器

缺陷文本数据为典型对象，提出一种融合乱序语言

模型预训练 BERT(pre-training BERT with permuted 
language model， PERT)与高效全局指针网络
(efficient global pointer，EGP)的实体识别方法，采
用片段抽取的新范式，将实体视为一个整体进行判

别，从而提高实体识别的准确率和效率。本文的核

心贡献在于： 
1）将待识别文本序列表示为上三角矩阵，该

标注策略使得模型可以直观地捕捉到实体内部字

符之间的语义依赖关系； 
2）基于乱序语言模型对通用的 BERT 模型加

以预训练，构建 PERT模型，从而减轻模型预训练
与实体识别阶段存在的差异； 

3）将 EGP作为解码层，充分学习实体在缺陷
文本中的分布特征，以精准识别变压器缺陷文本中

的关键实体。该结构支持并行计算，显著降低训练

时间，提高模型在实际工程中的实用性。 
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1  电力变压器缺陷文本特点 

在日常人工巡视、自维护计划、检修试验等工

作中，运检人员会将电力变压器缺陷事件情况进行

详细记录，包含缺陷发生日期、缺陷内容的详细描

述、缺陷性质分类等信息，形成设备缺陷记录。这

些记录通常存储在电网的生产管理系统或资产管

理系统中，从数据库中导出的变压器缺陷记录数据

组成如图 1所示，主要包括两大类数据。 
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图 1  变压器缺陷记录数据组成 

Fig. 1  Defect record data composition of transformer  

第 1类数据为设备属性以及缺陷处理流程中记
录的结构化数据，该类数据可以直接被计算机处理，

进行缺陷统计学分析等相关研究。 
第 2类数据为缺陷内容及处理结果这类以短文

本形式记录的非结构化数据。其中，缺陷内容文本

(以下简称缺陷文本)包含缺陷发生的部件、部位、
现象等具体的缺陷细节信息，这些信息被转化为结

构化数据后，可与结构化的设备属性信息、缺陷处

理信息相结合，用于变电设备缺陷规律和模式的深

入分析，从而为设备的生产、验收、运维检修等环

节的优化提供有针对性的指导建议。 
考虑到缺陷文本记录的过程因运检人员记录

习惯而不同，没有固定的结构，导致文本中隐含的

信息无法直接被应用。因此，需要利用实体识别技

术提取其中的关键信息，实现非结构化文本的结构

化转换，从而为电力变压器智能运维中各类更高级

应用提供更加丰富的数据来源。 

2  融合 PERT和 EGP的实体识别模型 

本文所提 PERT-EGP 实体识别方法主要包括
PERT 预训练、实体识别模型训练以及模型预测

3个阶段，其具体流程如图 2所示。 
1）PERT预训练阶段：利用中文维基百科及其

他百科、新闻、问答等大规模中文语料库，基于乱

序语言模型对 PERT进行预训练，从而使 PERT初
步学习中文文本的语义特征。同时生成字符索引表，

以便后续阶段形成每个字符的初始向量表示。 
2）实体识别模型训练阶段：将缺陷文本的训

练集输入 PERT-EGP模型，针对缺陷文本实体识别
任务不断迭代模型参数，使其获得缺陷文本的语义

理解能力。训练过程中以验证集 F1分数作为保存模

型的依据，当验证集 F1分数连续迭代 10次没有提
升则停止训练。 

3）模型预测阶段：将测试集中的缺陷文本依
次输入训练完毕的 PERT-EGP模型，输出每条文本
中存在的特定实体。最后，利用评价指标对识别效

果进行评价。 
2.1  PERT预训练机制 
以 BERT为代表的预训练语言模型，使用大规

模文本语料库和无监督、自监督学习算法提取中文

字、词、句子中的语义，获得了较强的自然语言表

示能力，并在实体识别[18-19]、知识问答[20]、文本分

类[21]等下游任务上取得了提升效果。但是 BERT在
预训练过程中使用的掩码语言模型任务和下句预

测任务，分别以预测被遮盖的字符和句子的顺序为

训练目标，与下游的实体识别任务仍存在较大差异。

为了进一步提升实体识别效果，减轻模型预训练阶

段与实体识别阶段存在的差异，本文采用基于乱序

语言模型任务的 PERT作为预训练模型，以词、短
语为单位进行预训练，其结合了全词掩码和 N-gram
掩码策略选择候选的乱序标记，能够更好地提升在

实体识别上的表现。 
PERT 的主旨思想为：虽然句子中的某些字词

顺序混乱，但仍可以捕获句子表达的核心意思。预

训练过程中，PERT 将 BERT 中的掩码预测任务替
换成词序预测任务[22]，选择文本中 15%的词或短语
作为候选标记，这些候选标记词或短语有 90%的概
率被随机打乱字符顺序，10%的概率保持不变，训
练目标是预测标记的原始位置。 
如图 3 所示，算法随机选取句子中的“冷却

器”、“电源”2 个词进行乱序处理，其余词保持
语序不变，然后预测句子中被乱序处理的 2个词的
真实顺序。PERT 通过学习上下文信息学习，判断
出“冷”在原句中的排序是 1，“却”在原句中的
排序是 2，“器”在原句中的排序是 3，“电”在
原句中的排序是 6，“源”在原句中的排序是 7。 
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图 2  PERT-EGP实体识别流程 

Fig. 2  Entity recognition process of PERT-EGP  
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图 3  PERT预训练原理 
Fig. 3  Pre-training principles of PERT 

2.2  PERT字符编码流程 
PERT 通过在大规模中文语料库进行预训练，

获得了包含大量通用知识的初始字符向量。为了给

每个字符向量融入中文变电设备缺陷文本的上下

文语义信息，本文采用预训练后的 PERT为每个字
符进行动态字向量编码，该过程由 12 个首尾串联
的 Transformer编码器[23-24]实现。 

PERT 动态字符向量编码原理如图 4 所示，
PERT 动态编码层的输入由初始字符向量和位置向
量组成，初始字符向量通过查询 PERT预训练的字
符索引表得到，位置向量由算法自动生成，二者叠

加后输入编码层抽取文本特征。字符向量编码层通

过 12个堆叠的 Transformer编码器来建模输入文本
的语义信息，以生成每个字符的动态稠密向量。 

初始字符向量

位置向量

动态字符向量

Transfomer编码器

Transfomer编码器

Transfomer编码器

多头注意力机制

层归一化

前馈神经网络

层归一化

共12个

输入

输出

…

 
图 4  PERT动态字符向量编码原理 

Fig. 4  Dynamic character vector encoding principle of 
PERT   

PERT中的Transformer编码器结构在层归一化
网络和前馈神经网络的基础上加入了多头注意力

机制(multi-head attention，MHA)，该机制使得模型
可以关注文本不同抽象级别上的特征，从而更好地

处理变电设备缺陷本中存在的大量专业术语和复

杂语言结构。 
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多头注意力机制模型结构如图 5所示，多头注
意力机制由自注意力层、拼接(Concat)层和线性变
换(Linear)层组成[25]。其中，自注意力层包括点积

(Matmul)模块和 Softmax函数模块。 

Matmul Softmax

Matmul

Self-Attention

Concat

v
Linear

输出

输入

Q

K

V

 
图 5  多头注意力机制模型结构 
Fig. 5  Model structure of MHA 

将长度为 T 的变电设备缺陷文本 =X
1 2( , , , )Tx x x¼ 输入多个自注意力层中，计算出每层

的注意力值矩阵。对第 m 个自注意力层初始化 
3 个不同的线性投影矩阵 Q

mW 、 K
mW 、 V

mW ，将输

入文本序列 X映射到问询 mQ 、键 mK 与值 mV 矩阵， 
而后计算出每层的结果。计算过程如式(1)所示： 

 
T

Softmax( )

Q
m m

K
m m

V
m m

m m
m md

ì =
ï

=ï
ï
í =
ï
ï =ïî

Q XW

K XW

V XW

Q KH V

 (1) 

式中： mH 为第 m个自注意力层的输出结果； d为
3个线性投影矩阵的维数；Softmax()函数用于限制
矩阵数值范围。 
将多个自注意力层计算结果进行拼接，进而将

拼接结果进行线性变化，输出注意力值矩阵： 
 o

1 2Concat( , , , )m= ¼H H H H W  (2) 
式中：Wo为线性变换矩阵。 
2.3  全局指针网络实体解码流程 
经过 PERT编码生成缺陷文本的动态字符向量

表示后，本文采用全局指针网络精确定位关键信息，

并学习各类型实体在上下文中的分布特征，从而识

别出实体的首尾位置。其可提取出缺陷文本中所有

可能为实体的文本片段，然后把这些片段输入各个

类型的实体分类器进行判别，以确定文本片段所属

的实体类型，从而完成文本中所有类型实体的识别。

相较于 CRF，全局指针网络不需要根据上一状态计
算下一状态，实体分类过程可以并行计算，以有效

降低模型的时间复杂度。 
全局指针网络[26]采用基于跨度的标注方式，相

比于传统的序列标注，该标注策略不再单独标记每

个字符，而是直接标记文本中的实体跨度，即实体

的起始和结束位置，使模型可直观地捕捉到实体的

整体性。这种标注方式将输入文本表示为上三角矩

阵，矩阵中的每一个格子对应一个实体序列，将实

体首尾作为一个整体考虑。如图 6 中的现象矩阵，
第 1行第 4列数值为 1，表示输入文本“硅胶变色
超过三分之二”中位置索引 1至 4的字符构成现象
实体，故提取出的实体为“硅胶变色”；同理，在

程度矩阵中抽取出的程度实体为“超过三分之二”。

若矩阵中数值全为 0，代表文本中不含相应实体。 
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图 6  全局指针网络标注示例 

Fig. 6  Annotation example of global pointer network 

假设只有一种实体类型， ip 和 jp 为输入缺陷
文本第 i和 j处的字符向量表示，经过起始索引前
馈层和结束索引前馈层分别得到该片段的起始位

置表征向量 iu 和结束位置表征向量 jz ，则缺陷文本
序列第 i位至第 j位之间的片段被视为该类型实体
的打分函数 ( , )S i j ，计算如下： 
 i u i uu = ω p + b  (3) 
 zj z jz = ω p + b  (4) 

 T( , ) i jS i j = u z  (5) 

式中： uω 和 ub 分别为起始索引前馈层的权重和偏
置； zω 和 zb 分别为结束索引前馈层的权重和偏置。 
全局指针网络在面对规模较小的语料库时，可

能遭遇性能不佳的问题，这一局限性源自于网络结

构中没有包含相对位置编码的机制。在没有位置信

息指导下，网络的分类器有可能将实体的起始和终

止位置进行随机匹配，导致识别出错误的实体组合。

例如，对于图 6中的文本，模型识别出实体起始位
置在 1和 5，实体终止位置为 4和 10，在预测时可
能会将 1 和 10 作为实体首尾位置，抽取出“硅胶
变色超过三分之二”这一错误的现象实体。为了解

决此问题，本文采用旋转式位置编码(rotary position 
embedding，RoPE)[27]将相对位置信息引入全局指针

网络中，增强了模型对于实体长度的敏感性，以减

少实体边界随机匹配的情况。 
RoPE 通过将旋转式位置编码变换矩阵与起始

位置表征向量ui和结束位置表征向量 zj进行乘积操
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作，可以使得打分函数变换为关于相对位置(j-i)的
函数，从而融入实体的相对位置信息。 

对于文本中的第 n处字符，其对应的旋转式位
置编码变换矩阵 Rn如式(6)所示： 

1 1

1 1

2 2

2 2

2 2

2 2

cos sin 0 0 0 0
sin cos 0 0 0 0

0 0 cos sin 0 0
0 0 sin cos 0 0

0 0 0 0 cos sin
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n

d d

d d
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-æ ö
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ç ÷
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ç ÷
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è ø

R

L
L
L
L

M M M M O M M
L

L

                 (6) 

式中： [ ]2( 1)/10000 , 1, 2, , / 2t d
t t dq - -= Î ¼ ；d为该字 

符对应位置表征向量的维数，是一个偶数。 
根据式(6)计算出实体起始位置和结束位置对

应的旋转式位置编码矩阵 Ri和 Rj存在以下关系： 
 T

i j j i-=R R R  (7) 

引入相对位置编码后的打分函数 ( , )S i j¢ 如下： 

 T T( , ) ( ) ( )i i j j i j i jS i j -¢ = =R u R z u R z  (8) 

全局指针网络采用的损失函数特别考虑了类

别分布的均衡性，避免了将多类别的实体识别问题

简化为若干独立的二分类问题所带来的类别不平

衡问题。损失函数通过计算目标类别得分与非目标

类别得分之间的差异，采取对比学习的方式，实现

了各类别权重的自我调节。这种机制不仅平衡了各

个类别之间的重要性，还提高了模型在处理不同数

据分布时的泛化能力，使得全局指针网络在实体识

别任务中，尤其存在丰富类别和不均衡数据集时，

具有更好的适应性和鲁棒性。对于输入缺陷文本，

假设需识别文本中存在的类别标签为 a的实体，其
损失函数 L如式(9)所示： 
 

( , ) ( , )

( , ) ( , )ln(1 ) ln(1 )a a

i j a i j a

s i j s i j

G U
L e e

c c

¢ ¢-

Î Î

= + + +å å  (9) 

式中： ( , )i jc 是以输入缺陷文本中第 i处的字符作为
首字符，第 j处的字符作为尾字符，所组成的文本
片段； ( , )aS i j¢ 是文本片段 ( , )i jc 相对于类别 a的打分
函数； aG 是该缺陷文本中所有类别标签为 a的实体
集合； aU 是该缺陷文本中所有非实体片段或类型

非 a的实体构成的集合。 
2.4  参数共享优化的高效全局指针(EGP) 
虽然全局指针网络在资源丰富的计算环境中，

能通过内存或显存的充足供给，实现推理速度的优

化，其性能提升足以弥补空间资源的额外消耗。然

而，该网络在减少参数量以实现模型压缩方面尚存

在提升空间。特别在标注层，过多的参数可能在训

练数据量不足且类别众多的场景下，导致模型过拟

合训练数据的特定特征，无法泛化到新的数据样本

上。为缓解该问题，本文引入一种参数共享优化策

略，使全局指针网络能够在更少的参数下执行。 
具体而言，实体识别任务可视为 2 个子任务，

包括提取候选实体的抽取和对候选实体的类别进

行预测。候选实体抽取过程可被视为一个二分类问

题，旨在判断给定的文本子序列是否构成一个实体。

上述过程可为所有实体类别共用参数，从而实现参

数共享。由于候选实体抽取阶段的参数在不同实体

类别间共享，模型的参数量主要受实体类别预测阶

段的影响。这意味着即便实体类别的数量增加，增

加的参数量也集中在实体类别预测阶段。因此，这

种划分子任务的策略有效降低了整体模型的参数

量和计算复杂度，尤其在面对实体类别繁多的情况

下，该方法能显著减轻模型负担，提高处理效率和

灵活性。记优化后的全局指针网络为高效全局指针网

络(Efficient Global Pointer)，其打分函数 ( , )S i j¢¢ 如下： 

 T
,

T( , ) i j i jS i j¢¢ = + λu z w  (10) 

式中：w为针对实体类别的权重向量； ,i jλ 为该片段

的表示向量。 
2.5  评价指标 
为了准确评估本文所提方法的实体识别效果，

使用精确率(dPre)、召回率(dRec)和 1F 分数(dF1)作为评
价指标衡量缺陷文本实体识别模型的性能。 
其中，精确率(dPre)是模型正确识别的实体数量

与识别出的总实体数量之比，能够反映模型正确识

别各类实体的能力；召回率(dRec)是模型正确识别的
实体数量与全部待识别实体总数量之比，能够反映

模型找全各类实体的能力； 1F 分数(dF1)是dPre和dRec

的调和平均值，用于综合评估模型在准确性和完整

性方面的表现。 

3  算例分析 

为验证本文 PERT-EGP方法对变压器缺陷文本
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实体识别的有效性，以国内某省份的电力变压器缺

陷文本数据为例进行验证分析，变压器电压等级包

括交流 500kV 及 1000kV。这些缺陷数据以非结构
化文本的形式存在，具体是指变压器在运行、维护

和检修过程中被记录下的缺陷或故障文本信息。缺

陷文本记录时间为 2013-07-02至 2022-07-23，共包
括 1397条数据，数据集按照 8:1:1的比例分为训练
集、验证集和测试集。 
为方便与基于序列标注的实体识别方法进行

比较，使用经典的 BIO(Begin, Inside, Outside)模式
和片段标记格式对文本数据进行实体标注，共包括

缺陷设备、缺陷部件、缺陷部位、缺陷现象、缺陷

程度 5类实体。为方便描述，后续简称为设备、部
件、部位、现象、程度实体。所有实验均在配置为

Intel Xeon w5-2465X CPU、NVIDIA RTX4090 GPU、
64GB DDR5 RAM的服务器上完成。 
3.1  实验数据集分布 
数据集中的缺陷文本长度分布如图 7所示，文

本长度从 0到 250个字符，大多数长度在 100字符
以下，最高频的长度在 30至 50个字符。这表明大
部分缺陷文本相对简短，在实际的缺陷记录过程中，

运检人员倾向于录入关键信息。仅有小部分情况复

杂的缺陷，运检人员会对其进行详细描述。 
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度
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图 7  缺陷文本长度分布  

Fig. 7  Length distribution of defect texts 

标注完的数据集中，各类型实体长度分布如

图 8所示。由于电力领域对设备及其零部件的描述
具体且精炼，设备、部件、部位实体的长度多集中

于 2至 6个字符。而缺陷现象和缺陷程度涉及多种
多样的状况，且受到运检人员记录习惯影响，对于

同一个缺陷现象或缺陷程度记录的详略情况不一，

因此这两类实体长度分布相对更广，集中在 2至 14
个字符之间，甚至存在超过 15个字符的描述。 

数据集实体数量分布如表 1所示。对于一条缺
陷文本，运检人员均会记录缺陷发生的设备和现象，

故这 2类实体数量最多，分别达到 1396和 1424。
其中，现象实体大于缺陷文本数 1396，这是由于存 

设备

0 5 10 15

部件

部位

现象

程度

实体长度  
图 8  实体长度分布 

Fig. 8  Length distribution of entities 

表 1  数据集实体数量分布 
Table 1  Distribution of the number of entities in the 

dataset  
实体类型 训练集 验证集 测试集 合计 
设备 1117 139 140 1396 
部件 585 70 75 730 
部位 802 95 92 989 
现象 1138 144 142 1424 
程度 245 37 35 317 

在部分文本，一条文本记录了多个缺陷现象。正常

情况下，部件和部位实体都应该被完整记录，但在

实际记录中，由于运检人员描述习惯的差异，可能

仅记录其中一部分，故这 2类实体的数量偏少。另
外，部位实体数量为 989，多于部件实体，这是由
于缺陷部位是缺陷发生的具体位置，记录人主观上

更倾向于描述自己观察的具体部位，易遗漏部件实

体的记录。程度实体的数量最少，这是由于只有漏

油、硅胶变色等部分特定缺陷现象，运检人员才会

对其进行记录。 

3.2  实体识别效果对比分析 
为了充分验证本文方法在缺陷文本实体识别

上的优越性，在测试集上将其与各类实体识别方法

加以对比。包括传统机器学习模型隐马尔可夫模型

(hidden Markov mode，HMM)、CRF；基于传统深
度学习的模型膨胀卷积神经网络 -条件随机场
(iterated dilated convolutional neural network- 
conditional random field，IDCNN-CRF)、BiLSTM- 
CRF；基于 BERT 预训练的深度学习模型 BERT- 
IDCNN-CRF[28]、BERT-BiLSTM-CRF[29]；基于片段

抽取范式的 PERT 编码机器阅读理解模型(machine 
reading comprehension based PERT，PERT-MRC)[30]、

PERT 编码标签知识增强表示模型(label-knowledge 
enhanced representation based PERT，PERT-LEAR）[31]。

所有模型的超参数均在验证集上加以优化，选择验
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证集上最佳dF1的超参数为最终设置，用于测试集评

估。本文所提 PERT-EGP模型的最大文本输入长度
为 384，批次大小为 16，PERT层学习率为 0.0001，
EGP 层学习率为 0.00001，慢热学习的比例和随机
失活率设置为 0.2。 
不同模型的总体识别效果对比如表 2所示，由

表可知，相比于其他实体识别模型，本文所提

PERT-EGP 模型的dPre、dRec和dF1分别为 91.21%、
92.15%和 91.68%，在dRec和dF1上均达到了最优，

虽然dPre低于 PERT-LEAR 模型 0.03%，但它的dRec

高出 3.93%，这意味着在保持相似的同等精度下，
PERT-EGP能够识别出更多的正确实体。从dF1上看，

PERT-EGP高出基于序列标注的模型(HMM、CRF 、
IDCNN-CRF 、BiLSTM-CRF 、BERT-IDCNN-CRF 、
BERT-BiLSTM-CRF )3.06%~25.12%，与基于片段抽
取范式的模型(PERT-MRC、PERT-LEAR)对比也能
高出约 2%，证明 PERT-EGP 模型能更好地学习缺
陷文本语义信息，更有效地识别文本中的特定实体。 

表 2  不同模型的总体识别效果对比 
Table 2  Comparison of overall recognition effects of 

different models 
模型 dPre /% dRec/% dF1/% 
HMM 55.77 81.82 66.33 
CRF 81.52 82.02 81.77 

IDCNN-CRF 86.40 81.40 83.83 
BiLSTM-CRF 85.48 85.12 85.30 

BERT-IDCNN-CRF 88.30 88.84 88.57 
BERT-BiLSTM-CRF 86.44 90.91 88.62 

PERT-MRC 89.22 90.70 89.96 
PERT-LEAR 91.24 88.22 89.71 

PERT-EGP(本文方法) 91.21 92.15 91.68 

基于序列标注范式的模型中，HMM表现不佳，
其dF1为 66.33%。CRF的dPre、dRec和dF1相比 HMM
分别提高了 25.75%、0.2%和 15.44%，这是因为其
通过对序列标签加入约束，有效解决了准确率低的

问题。IDCNN-CRF、BiLSTM-CRF 模型分别通过
IDCNN和 BiLSTM实现了更有效的序列特征提取，
以及更好的缺陷文本上下文建模能力，使得实体识

别性能进一步提升。基于 BERT预训练的模型，相
比 IDCNN-CRF、BiLSTM-CRF在dF1上获得了显著

进步，分别提升了 4.74%、3.32%，这是由于 BERT
在处理每个字符时，能够综合缺陷文本前后文信息

理解字符在特定语境中的含义，故在同义词、多义

词的区分以及复杂语言结构理解上更具优势，使其

在基于序列标注范式的模型中达到最优性能。 
3.3  模型提升效果分析 
为充分验证本文所提 PERT-EGP模型在缺陷文

本实体识别上的提升效果，从传统机器学习模型、

基于传统深度学习的模型、基于 BERT预训练的深
度学习模型、基于片段抽取范式的模型中各选取dF1

最高的 CRF、BiLSTM-CRF、BERT-BiLSTM- CRF
和 PERT-MRC模型，对比各模型在不同实体类型及
不同缺陷文本长度下的识别性能。 
各模型在 5类实体类型上的识别效果如图 9所

示，本文所提 PERT-EGP模型在各类型实体的识别
上都达到了最佳性能。对于设备实体，各模型的dF1

都接近 100%，因为其表达统一、标准化、长度短，
能够被轻易识别；对于部件和程度实体，因其在文

本中的出现模式较为固定，最优dF1也能够达到 90%
以上；对于部位实体，PERT-EGP 得益于能够学习
实体内部语义信息的优势，在一些复合实体的识别

上效果更佳，相较于 BERT-BiLSTM-CRF和 PERT- 
MRC，其dF1提升了约 4%；对于现象实体，各模型
的识别性能偏低，这是由于对缺陷现象的描述一般

长度较长且叙述形式多样，给模型识别带来了困难。

但是，PERT-EGP和 PERT-MRC在此类型实体的表
现要明显优于 BERT-BiLSTM-CRF。由此可见，基
于片段抽取范式的模型对于长度较长的实体具有

更好的语义理解能力。 

 PERT-EGP  PERT-MRC     
 BiLSTM-CRF     CRF 

 BERT-BiLSTM-CRF

程度

现象部位

部件

设备

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

 
图 9  各模型在 5类实体类型上的dF1 

Fig. 9  dF1 of each model on 5 types of entities 

为了探究各模型在不同长度缺陷文本上的实

体识别效果，采用四分位数将缺陷文本按长度分为

A(0~33字)、B(33~48字)、C(48~80字)、D(80字以
上)4类，各模型在 4类不同长度文本上的识别效果
如图 10所示。总体来看，各模型在 0~33字的短文
本上识别效果最优，dF1 都能够达到 90%以上。随
着缺陷文本长度增加，各模型的识别效果逐渐递减，

在 D类文本上，基于序列标注范式的模型性能下降
最为显著。本文所提 PERT-EGP模型在 D类长文本
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上展现出明显的优势，较BERT- BiLSTM-CRF在dF1

上高出 7.44%，较 PERT-MRC高出 2.94%，证明本
文方法在复杂、冗长的缺陷文本中具有更强的理解

和识别实体的能力。 
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图 10  各模型在不同长度缺陷文本上的dF1 

Fig. 10  dF1 of each model on defect texts of different lengths 

3.4  模型效率分析 
本节通过模型的训练耗时以及测试耗时，对所

提 PERT-EGP模型的计算效率进行分析。 
模型训练耗时以及相应的dF1如图 11所示。可

以看出，HMM 模型训练耗时不足 1min，在所有
模型中所需时间最少，但其dF1仅为 66.33%。本文
所提PERT-EGP模型次之，训练耗时为 13.41 min，
同时在所有模型中dF1 最高，表明其在缺陷文本实

体识别任务中，能够兼顾效率与识别性能。对比

BERT-IDCNN-CRF 模型与 BERT-BiLSTM-CRF 模
型，PERT-EGP 模型的训练时间降低了 49.42%、
62.71%，这是由于高效全局指针网络不需要像 CRF
一样进行递归计算，可以并行处理实体分类，极大

降低了模型的时间复杂度。PERT-MRC的训练时间 
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图 11  模型训练耗时分析 

Fig. 11  Training time analysis of models 

最长，其通过扩增样本的方式提高识别性能，导致

训练时间大幅增加。 
模型测试耗时以及相应的dF1 如图 12 所示。

HMM模型测试耗时最长，达到 4.33s。其余未采用
预训练的模型测试耗时在 1.35~1.98s。由于模型结
构更加复杂，识别效果较好的预训练模型测试耗时

稍长，在 2.52~3.62s。本文 PERT-EGP 模型测试耗
时为 2.92s，进一步证明其在实际工程应用的适用性。 
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图 12  模型测试耗时分析 

Fig. 12  Testing time analysis of models 

3.5  PERT有效性分析 
为了验证本文方法融合 PERT的编码方法在缺

陷文本实体识别上的优越性，保持解码层不变，采

用不同的预训练语言模型作为编码层进行实体识

别。分别使用 BERT、引入全词掩码(whole word 
masking，WWM)策略的 BERT-WWM、引入全词掩
码策略的鲁棒优化 BERT(a robustly optimized 
BERT pretraining approach with whole word masking，
RoBERTa-WWM)与 PERT进行比较，PERT有效性
分析如图 13所示。 
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图 13  PERT有效性分析 

Fig. 13  Effectiveness analysis of PERT  

由结果可知，基于 PERT的编码方法综合效果
最佳，相较 BERT、BERT-WWM、RoBERTa-WWM
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方法，其在dF1上分别提升了 1.75%、1.44%和 1.17%。
PERT 虽然在精确率上比 RoBERTa-WWM 编码方

法低 0.16%，但 PERT 得益于乱序语言模型的预训
练，其在预训练阶段的目标是预测被打乱字符的原

始位置，该过程在无需引入掩码标记的情况下自监

督地学习文本语义信息，有效减轻了预训练阶段与

识别实体阶段之间的差异，因此能够识别出更多的

实体，dRec较 RoBERTa-WWM提升了 2.48%，具备
更优秀的综合性能。 
3.6  EGP有效性分析 
为验证本文所用基于 EGP 的解码方法在提升

缺陷文本实体识别性能上的有效性，以 PERT作为
编码层保持不变，采用不同的解码方法进行实体识

别。分别使用 IDCNN-CRF、BiLSTM-CRF、MRC、
LEAR与 EGP进行比较，对比结果如图 14所示。 
由图可知，相比其他解码方法，所提基于 EGP

的解码方法的精确率、召回率、F1 分数分别为

91.21%、92.15%、91.68%，在召回率和 F1分数指

标上达到了最优，精确率与最高的LEAR几乎持平。
从 F1分数上看，基于 EGP 的解码方法要高出其他
方法 1.72%~3.02%，证明其能够更好地捕捉实体在 
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图 14  EGP有效性分析 

Fig. 14  Effectiveness analysis of EGP  

缺陷文本中的分布特征，从而更加有效地辨别出缺

陷文本中的实体。  
3.7  典型样例分析 
为了评估不同模型的实际识别效果，从测试集

中选择出典型句子并对比分析不同模型的识别结

果。本文方法 PERT-EGP 与 CRF、BiLSTM-CRF、
BERT-BiLSTM-CRF、PERT-MRC 模型在样例文本
中的识别结果如图 15所示。 

本文方法

PERT-MRC
BERT-BiLSTM-CRF

BiLSTM-CRF
CRF

500kV**变1号联变A相铁芯接地固定处绝缘子开裂，1号联变B相及C相夹件接地固定处绝缘子开裂。
(国网缺陷库无对应缺陷描述)

联变 夹件接地固定处联变铁芯接地固定处 绝缘子开裂 绝缘子开裂

设备1 部位1 现象1 设备2 部位2 现象2
真实实体

缺陷文本

正确识别 未正确识别  
图 15  典型样例识别效果分析 

Fig. 15  Analysis of typical sample recognition results    

由图可知，本文方法正确识别出了该条缺陷文

本中包含的各类实体。CRF 由于没有 BERT、
BiLSTM等上下文语义学习模块，将“绝缘子”误
识别为部位实体，导致现象实体“绝缘子开裂”整

体判断错误，同时未识别出“夹件接地固定处”这

一部位实体。BiLSTM-CRF、BERT-BiLSTM-CRF、
PERT-MRC加强了对上下文语义的学习，成功识别
出“绝缘子开裂”这一现象实体，但在对文本中位

置偏后的部位实体“夹件接地固定处”的识别上

都产生了错误。BiLSTM-CRF 和 PERT-MRC 遗漏
了整个实体，BERT-BiLSTM-CRF 只识别出“接地
固定处”而忽略了字符“夹件”，这是对实体组成

特征学习不充分所导致。本文 PERT-EGP方法通过
高效全局指针加强了对实体内部语义特征的学习，

对于由字符“夹件”和字符“接地固定处”组成

的复合实体“夹件接地固定处”仍能够正确识别。 

4  结论 

针对现有缺陷文本实体识别方法对复杂实体

内部依赖关系考虑不足以及计算效率低的问题，本

文提出一种融合 PERT 与 EGP 的实体识别方法
(PERT-EGP)。PERT和 EGP分别作为语义编码层和
信息解码层，充分提取实体内部的语义依赖关系及

其在缺陷文本中的分布特征。本文采用片段抽取的
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新范式，优化实体识别准确率与模型复杂度，以提

升实际工程中的实用性。结论如下： 
1）相比于 BiLSTM-CRF、BERT-BiLSTM-CRF

和 PERT-MRC等多类模型，本文模型采用矩阵标记
文本中的实体跨度，使其可以直观地捕捉到实体的

整体性，从而获得更佳的识别性能，在组成成分复

杂的复合实体以及长度 80 字以上的冗长缺陷文本
中，实体识别优势显著。 

2）本文方法通过高效全局指针网络实体分类
过程的并行计算以及参数共享策略，能够大幅缩短

模型的训练时间。 
3）相比于 BERT、BERT-WWM等编码方法，

基于 PERT的编码方法能够有效减轻预训练阶段与
识别实体阶段之间的差异，有助于提升模型实体识

别效果。 
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