
基于关系导向的电力设备故障缺陷文本实体及关系
联合抽取方法

李艾青， 宋 辉， 田嘉鹏， 盛戈皞， 江秀臣
（上海交通大学电气工程系，上海 200240）

摘要：电力设备故障缺陷知识图谱能够有效提升设备运维的智能化、自动化水平，而实体及关系的抽取对图

谱的构建至关重要。然而故障缺陷文本中的实体关系三元组往往互相重叠或嵌套，使得传统方法难以处

理，并伴随着误差传递、冗余实体推断等问题。针对这些问题，文中提出了一种面向电力设备故障缺陷领域

的实体及关系联合抽取方法。该方法将三元组抽取任务建模为不同关系类型下头实体映射到尾实体的过

程，通过首先抽取出头实体，再为已识别头实体针对每一种关系分别标记其对应的尾实体，从而有效缓解了

三元组重叠嵌套及冗余推断等问题。实验表明，所提出的方法相较于基线模型在三元组出现不同程度重叠

或嵌套时表现地更加鲁棒，其F1值提升了8.57%～25.19%，验证了所提模型的有效性与可行性。
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Fault Defect Based on Relationships
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Abstract: Fault or defect knowledge graphs of power equipment could effectively improve the intelligent and auto-
matic level of operation and maintenance of the equipment and, horever, the extractions of text and relations is cru-
cial to the construction of the graph. However, in fault or defect text，the entity relationship triples often overlap or em-
bedded each other，resulting in not only difficult treatment by traditional method,but also accompanying such issues
as error transmission and redundant entity inference. As for these issues，in this paper a joint extraction method
based on relation-oriented with Bi-LSTM is proposed.In this method，the triplet extraction task is modeled as the pro-
cess of mapping the head entity to the tail entity under different relationship types. First, the head entity is extracted
and then the corresponding tail of each type of relationship is marked for the identified entity,thus effectively mitigat-
ing the issues related to overlapping and nesting triples as well as redundant entity-relationship inference.The experi-
ments show that the proposed method is more robust than the baseline model when triples overlap or nest occurring at
different degrees，the F1 value is improved by 8.57% to 25.19%，which verifies both effectiveness and feasibility of the
proposed model.
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0 引言

电力设备作为电力系统的重要组成部分，其安

全稳定运行是确保电网持续向用户提供安全、优

质、经济电能的先决条件，近年来电力设备的智能

运维方法逐渐受到重视 [1-2]。在设备日常运维过程

中，积累了大量记录设备故障缺陷情况、产生原因

与对应运维措施的文本数据，这类故障缺陷文本数



据由于非结构化、多源异构性高等特点，难以直接

从中提取出有效知识并加以利用，往往被闲置或需

要人工反复查询。知识图谱 （knowledge graph）是
一种能够聚集文本知识的结构化知识表示方法，具

有较高的可视化程度，能够有效完成海量数据组织

管理、知识挖掘总结与智能问答等任务，在电力领

域的故障预测[3]、故障处置决策[4-6]、缺陷检索[7]、电力

调度[8-9]、设备健康管理[10]、辅助故障定位[11]等方面具

有良好的应用效果。借助于知识图谱的高效数据

调取与复杂关联表示 [4]，对设备故障缺陷文本进行

解析、录入与推理，可有效学习到有关电力设备的

先验知识，进一步为输变电设备状态评估、决策生

成提供知识支持。作为知识图谱构建最基础的部

分，知识抽取是指从自然语言文本中抽取出头、尾

实体及其相互关系，构成图谱的基础单元。在电力

设备故障缺陷文本中，存在着大量实体间互相重叠

或嵌套的情况，严重影响知识抽取的准确度。

设备故障缺陷文本通常由运维人员人工记录，

用语凝练简洁，实体密度较高，并由于电力领域信

息密集的特点以及自然语言表述的特性，使得其中

几乎所有句子都具有重叠或嵌套实体。此外，由于

不同运维人员的记录习惯存在差异，导致设备缺陷

文本中嵌套实体结构复杂多变，其嵌套层数与颗粒

度缺乏规律。上述嵌套特点极大地增加了实体识

别的难度，并严重制约了知识抽取的准确性。而现

有研究工作大多侧重于对非嵌套实体的识别，并采

用流水线工作模式进行知识抽取 [4，8，12-17]。其中，通

常采用序列标注 [12-17]方式完成实体识别，通过为每

个字符赋予标签来识别该字符所属实体的类型与

其在实体中的位置。此类方法在缓解实体边界模

糊问题上具有一定优势，但受限于标记次数或标签

数量，不能灵活处理嵌套实体或重叠关系，无法直

接应用在故障缺陷文本上。此外，由于流水线式知

识抽取方法将实体抽取 （name entity recognition，
NER）与关系抽取 （relation classification，RC）割裂为
两个先后独立的任务分别处理，往往会导致误差传

递、冗余实体推断与子任务缺少交互问题[18]，限制了

知识抽取的效率与准确性。

文中针对设备故障缺陷文本中存在三元组互

相重叠或嵌套的特点，提出了一种基于关系导向的

故障缺陷文本的实体关系联合抽取方法。该方法

通过对知识三元组进行联合建模[19-23]的方式完成知

识抽取，以减小误差累积；并将三元组抽取任务视

为在关系导向下两实体的映射过程，以避免冗余的

实体关系推断。同时通过以关系为导向对输入句

子进行分层标记实体，突破了传统方法中字符的单

标签限制，保证了对重叠或嵌套三元组的处理能

力。实验证明，该方法能有效地抽取出故障缺陷文

本的实体和关系三元组，在不同程度的重叠或嵌套

情况下表现得更加鲁棒。

1 设备故障缺陷文本的特点与抽取难点

设备故障缺陷文本其存在以下几个特点。

1）实体嵌套。设备缺陷文本中实体分布密度较
高，存在大量“一个实体嵌套另一个实体”的情况，

即同一个词可能同时属于多个实体，见图 1。而目
前广泛使用的基于序列标注的实体识别方法，通过

使用“Type+B/I/E”单标签来区分实体的开头、内部
与结尾以及实体的类型，其中每个字符只能被识别

为一个标签，无法将“35 kV母线压变间隔柜”中的
“3”同时标记为电压等级与缺陷设备的开头，因而
不能有效解决实体嵌套问题。

图1 嵌套实体示例

Fig. 1 Example of nesting entities

2）关系重叠。故障缺陷文本实体间关系复杂，
大多数句子中一个实体同时与其他多个实体存在

关系，使得不同三元组中存在某一相同的实体

（single entity overlap，SEO[20]）；此外，还存在着少量不
同关系类型的三元组共享同一实体对的现象（entity
pair overlap，EPO[20]），见表 1。而传统流水线式抽取
方法通过先抽取出实体，再对两两实体对进行关系

分类，不仅存在误差累积与冗余关系推断，同时也

难以从单一的实体元组向量中识别出多种关系，因

此无法有效处理该类关系重叠问题。

表1 设备故障缺陷文本关系重叠样例

Table 1 Sample relation overlapping in fault or defect text

缺陷文本

开关管穿柜

套管内部出

现悬浮放电

SEO
{开关管，缺陷位置为穿柜套
管内部}
{开关管，缺陷类型为悬浮
放电}
{开关管，包含部件穿柜套管}

EPO
{穿柜套管，位于开
关管}
{开关管，薄弱环
节，穿柜套管}

2 框架设计

针对上述特点，文中采用头实体触发，以关系

为映射导向，对尾实体进行分层标记来进行故障缺
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陷文本的三元组抽取任务，整体框架见图2。

图2 模型框架图

Fig. 2 Framework of the model

对于任意三元组（h，r，t），其识别过程可建模为
P[ ]( )h,r, t |x =P( )h|x P[ ]( )r, t |h,x =

P( )h|x∏
r ∈R
Pr( )t|h,x （1）

由此三元组识别过程被转化为两个子任务：一

是从句子x中抽取出头实体h；二是在不同关系类型

r下，根据头实体h的先验信息，与句子x共同解码得

出对应的尾实体 t。这样建模具有以下优势：

1）通过以关系为映射导向，而非将其作为被动
分配给实体对的标签，使得相同的实体对之间可通

过不同的映射方式连接，从而有效处理重叠关系。

2）由于关系种类数量远小于实体个数，可使原
先对两两实体进行关系抽取的O（n2）复杂度降低至
O（n），避免了冗余的实体关系推断。

3）通过在不同关系类型下对输入句子进行分层
标记相应实体，使得同一字符能够重复、多次出现

在不同的实体中，突破了传统方法中字符的单标签

限制，从而保证了对嵌套实体的处理能力。两种方

法对重叠嵌套三元组的标记方式见图3。
3 模型结构

文中提出的 JRB（joint extraction model based on
relation-oriented with Bi-LSTM）模型结构见图 4。首

先，通过按字分词避免不同分词工具的误差累积；

接下来，将分词后的文本序列使用语言模型BERT
（bidirectional encoder representation from transformers）
进行编码，并输入到头实体解码器中。头实体解码

器标记头实体的边界，输出两组位置向量，分别表

示所有头实体起始和终止位置的分布情况。之后，

提取被识别为头实体的向量序列，送入语义提取器

中解析其语义特征，获取头实体的语义向量。最

后，将头实体语义向量和句子的BERT编码共同输
入到尾实体解码器中，解码得到两组位置矩阵。该

矩阵由多个位置向量组成，其中每个位置向量都分

别表示与给定头实体存在特定关系类型的尾实体

位置分布情况。

3.1 BERT编码层

BERT模型基于 Transformer结构，利用多头注
意力层计算词间关联度来克服长句信息遗失问题，

同时加入残差网络与层归一化结构来避免梯度消

失并加快网络的收敛速度。通过对大规模、未标注

的语料进行自监督训练，BERT能够有效学习到文
本的通用语言特征，并获得深层次的文本词向量表

示，可作为后续两个子任务的共享编码，表达式为

eN = BERT（xN） （2）
式（2）中：xN= ＜x1，x2，…，xL＞为输入句子，长度为

L；eN = [e1，e2，…，eL]为BERT模型输出的编码序列，
其中ei为xi对应位置的嵌入向量。
3.2 头实体解码器

基于指针标注[24]思想，头实体解码器采用两个

独立的全连接分类器来分别标记各个头实体的起

始与终止位置，通过为输入序列的每个位置赋予标

签“0”或“1”来判定其是否为某一实体的边界，进而

图3 与传统方法的标记方式对比

Fig. 3 Tagging comparison with traditional approach
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识别出句子中所有可能的头实体，表达式为：

Pbhi =σ( )Wbhei + bbh （3）
Pehi =σ( )Wehei + beh （4）
s( )x ={0 x ＜ δ1 x ＞ δ （5）

y ti = s( )Pti t ∈{ }bh,eh , i ∈{ }1,…,L （6）
式（3）-（6）中：Pbhi 与 Pehi 分别为输入序列中的第

i个位置作为头实体的开始或结束位置的概率，将概

率值经过一个平移缩放的符号函数 s（·）获取该位置
的输出；δ为设定阈值；W（·）为权重；b（·）为偏置分
量；σ（·）为 sigmoid激活函数；头实体解码器输出的
位置向量记为 y bhN ,y ehN ∈RL。
3.3 语义提取器

为了从识别出的头实体片段序列中提取头实

体 语 义 信 息 ，采 用 双 向 长 短 期 记 忆 网 络

（bidirectional long short-term memory，Bi-LSTM）对输
入的向量序列进行特征解析。LSTM的核心在于利
用记忆细胞保存长期的历史信息，并利用门控结构

（遗忘门、输入门与输出门）管理信息量。通过控制
记忆单元中信息的保存、更新、衰减、输入、输出等

动作，LSTM模型提供了多层次的特征选择方法，能
有效获取序列的语义特征。

为了更好地利用上下文信息，充分提取头实体

片段包含的特征，可采用Bi-LSTM来捕捉双向的语
义依赖。通过为输入序列分别训练一个向前和向

后的 LSTM网络来获取各位置的双向语义特征，其

表达式为：
-→--
hn, -→cn = - →- -- --- --LSTM( )xn, - →- ---hn - 1, - →- ---cn - 1 （7）
←-
hn, ←-cn = ← -- -- --- --LSTM( )xn, ← -- ---hn + 1, ← -----cn + 1 （8）

hn = [ ]-→--
hn ； ←---hn （9）

式 （7） - （9）中：xn为序列中第 n个位置的输入；
-→--
hn, -→cn ∈Rd 与 ←---hn, ←-cn ∈Rd 分别为前向与反向的 LSTM
在第n个位置对应的输出与细胞状态，d为隐含层大

小；[ ]·； · 为向量拼接；hn为Bi-LSTM在第n个位置的
输出。

抽取出第 k个头实体对应区间内所有位置的

BERT编码，记为 Ek =[ekb,ekb + 1,…,eke - 1,eke] 。将 Ek

输入到Bi-LSTM层中获取头实体特征信息，取其中
最后一个位置 eke的输出作为表征该头实体特征的

语义向量 Sk为

Sk =BiLSTM( )Ek = hke （10）
式（10）中，为了使 Sk的维度与 eN相同，需将Bi-

LSTM的隐藏层大小设置为嵌入维度的1/2。
3.4 尾实体解码器

尾实体的解码过程需要同时考虑句子本身的

输入特征与头实体的语义信息。对应地，尾实体解

码器的输入可表示为

ek = Sk + eN （11）
在尾实体解码器中，通过对每个头实体，检查

在所有关系类型下，是否存在对应的尾实体，并标

图4 实体关系三元组抽取模型结构

Fig. 4 Structure diagram of entity-relationship triples extraction model
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记出位置，从而同时确定头、尾实体与关系三元

组。其中，尾实体解码器同样采用两个独立的全连

接分类器进行二分类，通过对每个位置在不同关系

类型下分层标记0/1，来判断该位置是否为某个头实
体在特定关系下的尾实体的开始或终止位置，从而

获取该头实体对应的所有尾实体及其之间的关系

类型，具体为：

Pbti =σ( )Wbte
k
i + bbt （12）

Peti =σ( )Wete
k
i + bet （13）

y ti = s( )Pti t ∈{ }bt,et , i ∈{ }1,…,L （14）
式（12）-（14）中，eki 为与第k个头实体对应的尾实

体解码器输入序列中第 i个位置的向量。尾实体解

码器输出的位置矩阵记为 y btN ,y etN ∈RR × L，其中R为预
先设定的关系类别总数，可认为是由每个关系类型

r∈R各自的尾实体位置向量组成。
3.5 起止位置组合

对于实体解码器输出的两组位置向量（矩阵），
采用最近匹配策略组合各个实体的边界，其中每个

结束位置匹配其左边最接近的起始位置，每个起始

位置匹配其右边最接近的结束位置，共同表示实体

所在区间。由于头实体解码器采用位置向量来表

示所有头实体的分布情况，当其中部分头实体互相

嵌套时可能会引起位置向量的组合混乱。而尾实

体解码器得益于在关系导向下的分层标记方式，对

应于不同关系类型的尾实体位置向量被彼此分隔

开，避免了起止位置组合混乱的情况。

3种嵌套头实体类型见图5。经分析发现，只有
当两个头实体处于中间嵌套时，位置向量的组合会

出错。因此，将此类实体中跨度较大者作为尾实体

处理，相应地改写三元组关系，以此避免由头实体

嵌套引起的位置组合混乱问题。

图5 头实体嵌套类型

Fig. 5 The types of head entities nesting

3.6 损失函数

文中选择二分类交叉熵损失函数对头、尾实体

解码过程进行训练，整个模型的联合损失可认为是

两个子任务的损失相加，表达式为：

Lh = ∑
t ∈{bh,eh}

- 1
L∑i = 1
L [zti lgPti +（1 - zti）lg（1 -Pti ）] （15）

Lt = ∑
t ∈{bt,et}
- 1
L∑i = 1
L [zti lgPti +（1 - zti）lg（1 -Pti ）] （16）

Ltotal =∑
h ∈ T
Lh +∑

t ∈ T| h
Lt （17）

式（15）-（17）中：z为样本标签，若样本属于正例，
则取值为1，否则为0；T为输入句子的三元组合集；
T | h为句子中头实体为h的所有三元组集合。

通过共享编码并最小化联合损失来训练模型，

可以使得头实体、尾实体与关系的抽取相互影响，

从而使得子任务产生的错误被另一个约束，以此增

加子任务间的交互性，并减少错误传播。

4 实验验证

4.1 数据集

文中采用的电力设备故障缺陷文本是某电力

公司历经 10年时间采集的真实现场记录。在对原
始样本进行分析整理后，拆分出 2 160条故障缺陷
数据，其中包含设备缺陷、运行状态、故障过程与解

体维护经过等信息，并以6∶1∶2的比例划分训练集、
验证集与测试集。考虑到故障缺陷文本存在“实体

间互相重叠或嵌套”的特点，设计出4种不同重叠程
度的数据集，用以探究模型对重叠或嵌套三元组的

抽取效果，见表2。其中“重叠占比”的含义为：出现
与其他三元组所含实体重叠或嵌套的实体所属三

元组在三元组总数中的比重，表达式为

重叠占比 =含重叠或嵌套实体的三元组数量
三元组总数

（18）
表2 数据集三元组个数与重叠占比

Table 2 Number of triples and overlap ratio of dataset

数据集名称

FT1
FT2
FT3
FT4

三元组个数

训练集

5 908
10 933
6 458
4 482

验证集

967
1 788
1 050
738

测试集

2 006
3 610
2 122
1 464

重叠占比/%
0.00
14.10
23.90
34.44

4.2 参数设置

文中使用BERT嵌入模型作为共享编码层，输
出编码维度为 768；在头实体解码器与尾实体解码
器中，对起始与终止位置的判定阈值设置为 0.5；在
语义提取器中，将 Bi-LSTM的隐藏层大小设置为
384；学习率设置为 1×10-4；使用小批量梯度下降方
法更细模型参数，将 batch size设置为 16；训练期间
使用Adam优化器，在验证集上获取F1分数最高的
模型，用于测试集进行性能测试。实验基于

Python3.7，采用 tensorflow2.5框架，并在一块 RTX
3090 GPU上完成训练与测试。
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4.3 实验设置

为了比较流水线式抽取方法与联合抽取方法

对设备故障缺陷领域中实体与关系抽取任务的性

能优劣，文中选用命名实体识别领域中普遍使用的

基于条件随机场（conditional random fields，CRF）的双
向长短时记忆网络结构和基于BERT的关系预测方
法[25]组合作为流水线式基线模型，与 JRB模型进行
对比实验。首先分别对 4种文本数据集进行抽取，
以探究三元组嵌套重叠程度对模型的影响。其次，

再针对不同的关系类型进行抽取效果分析。最后，

根据在不同数据集上的收敛性能分析其效率。文

中选用实体关系抽取领域的 3个典型评价指标：精
确度（precision）、召回率（recall）与F1值来评价故障缺
陷文本中实体和关系的抽取效果。

4.4 实验分析

4.4.1 三元组重叠嵌套程度的影响分析

JRB模型与基线模型对4种故障缺陷文本数据
集进行实体及关系抽取的结果见表 3。从表 3中可
以看出，随着数据集三元组重叠程度的增加，基线

模型的召回率与F1值明显下降，而 JRB联合抽取方
法的各项指标始终维持在较高的水平。

表3 流水线式与联合抽取方法的性能比较

Table 3 Performance comparison between pipeline
extraction method and joint extraction method %

数据集

FT1

FT2

FT3

FT4

模型

流水线式

联合式

流水线式

联合式

流水线式

联合式

流水线式

联合式

P

98.35
96.75
94.41
95.48
91.59
96.49
89.18
95.12

R

98.35
96.41
82.85
98.23
72.90
97.17
57.99
95.83

F1

98.35
96.58
88.26
96.83
81.19
96.83
70.28
95.47

作为经典的流水线式实体及关系抽取模型，

BERT+Bi-LSTM+CRF基线方法可以完成三元组抽
取任务，但在数据集三元组重叠度与分布复杂度高

时效果差强人意，这是因为命名实体识别任务本质

上是个序列标注问题，其中每个字符只能被识别为

一个标签，从而导致该字符只能属于特定实体的固

定位置，使其无法处理嵌套或重叠实体。而有别于

传统的流水线式抽取方法将三元组识别过程视为

头、尾实体组合映射到关系的过程 f ( )s,o → r；以关
系为导向的联合抽取方法则将三元组抽取任务建

模为不同关系类型下头实体映射到尾实体的过程

fr( )s → o。通过给定头实体，对输入序列进行不同
关系类型下的分层标记，天然地具有处理三元组重

叠或嵌套问题的能力，因此在数据集三元组重叠度

高或分布复杂时仍能保持较高的召回率与F1值。

4.4.2 关系类型对模型的影响分析

为进一步分析不同关系类型对模型抽取效果

的影响，文中分别统计了数据集中 7种关系类型的
三元组抽取结果，见表4。

表4 不同关系类型的识别效果比较

Table 4 Performance comparison between different

relationship types %

关系类型

所属站点（场所）

故障（缺陷）特征

故障（缺陷）检测时间

故障（缺陷）位置

故障（缺陷）现象

故障（缺陷）类型

停电检修时间

模型

流水线式

联合式

流水线式

联合式

流水线式

联合式

流水线式

联合式

流水线式

联合式

流水线式

联合式

流水线式

联合式

P

96.51
99.29
98.05
100.00
98.32
99.76
48.97
92.33
91.13
94.89
97.20
99.32
84.94
86.39

R

97.74
99.58
97.51
100.00
97.38
98.57
4.71
95.69
90.60
97.49
97.72
99.32
80.30
88.48

F1

97.12
99.44
97.78
100.00
97.85
99.16
8.59
93.98
90.87
96.17
97.46
99.32
82.55
87.43

从实验结果可看出，联合抽取方法的整体效果

较为均衡，其F1值均保持在 87%以上。而流水线方
法对“故障（缺陷）现象”、“停电检修时间”与“故障（缺
陷）位置”关系的预测结果明显低于联合抽取方法的
对应结果。其中“故障（缺陷）位置”关系的召回率严
重偏低，是拉低流水线模型效果的主要因素。通过

对这3种关系对应的语料文本和最终生成的三元组
预测结果进行分析，发现文本中存在“故障（缺陷）现
象”关系的实体对之间，有的距离较远，通常难以通

过流水线方法识别出来；同时“故障（缺陷）检测时
间”与“停电检修时间”关系的尾实体都在命名实体

识别中被标记为“时间”类型，导致在关系分类时容

易被混淆；此外，在抽取历史案例的位置信息时，需

详细、明确到具体设备的具体部件上。这导致描述

故障或缺陷位置的实体片段中往往包含了设备实

体，使得关系类型为“故障（缺陷）位置”的三元组所
含重叠或嵌套实体的占比偏高。在应对数据集中

此类实体重叠或嵌套的文本时，流水线方法表现相

较于对其他关系类型的三元组时下降的更为明显。

4.4.3 算法效率分析

通过对 JRB联合抽取模型在不同数据集上的
收敛性能对其效率进行分析，见图 6。从模型训练
时的收敛迭代次数来看，JRB模型在迭代 3～5次后
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即可收敛，并将F1值突破至 90%以上。得益于模型
中基于指针标注的实体抽取设计，可将序列标注的

多分类问题转变为位置标签的二分类问题，从而在

实体识别时使用 sigmoid函数代替 softmax函数，使
模型整体更易于训练。随着迭代次数的增加，JRB
模型在各数据集上的 F1值逐渐升高，分别在第 8、
27、13、23个训练周期时达到最高值，并根据 early
stopping机制在6个迭代周期后停止训练。
4.5 实体及关系抽取效果展示与图谱构建

文中提出的联合抽取方案能准确有效地识别

出故障缺陷文本的实体以及实体之间的关系类

型。文中模型对案例报告中关键信息的抽取效果

以及相应的案例知识图谱见图7。场站中积累的大
量故障或缺陷案例、检修记录、运维预案等文本在

抽取转化、融合汇集后形成规模庞大的设备运维图

谱，可用以为电力设备的智能运维提供知识支撑。

图7 JRB构建的某案例知识图谱

Fig. 7 A case knowledge graph constructed by JRB

图6 JRB模型的收敛性能

Fig. 6 Convergence performance of JRB model

当设备发生故障或检测出缺陷时，通过输出包

含设备及现象的信息，利用文中模型完成对其中设

备与现象描述的三元组抽取，再结合案例知识图

谱，通过Cypher语言或子图匹配等进行快速检索，
返回与当前事件相似的历史案例记录，获取其中该

类设备发生相似现象时的故障或缺陷位置、原因等

信息，完成智能诊断，丰富诊断方式；同时，结合设

备的历史检修信息、运维规范以及故障预案等，生

成处置决策以辅助运维人员工作。并将从当前事

件中抽取获得的实体及关系信息加入到图谱中实

现动态更新。在使用知识图谱进行信息检索时，可

通过关系搜索、多跳搜索获取更多隐藏的知识与关

联信息，有助于运维人员了解故障机理与缺陷起

源、理解处置方案。

5 结论

针对设备故障缺陷文本中存在大量三元组重

叠或嵌套的特点，文中提出了一种基于关系导向的

联合抽取模型。该模型将三元组抽取过程建模为

两个实体之间的映射联系，通过关系导向下的分层

标记方式有效保证了对重叠或嵌套三元组的处理

能力，并同时避免了冗余实体推断与误差累积。通
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过实验验证得到了以下结论：

1）所提出的 JRB模型在电力公司实际采集的样
本上达到了 95.47%以上的F1值，能准确、有效地识
别出样本中各类实体及关系信息，并在面临实体嵌

套或重叠时仍能保持良好的抽取效果，克服了流水

线模型中传统序列标注方法无法应对三元组嵌套

与重叠问题，将F1值提升了8.57%～25.19%。
2）所提出的 JRB模型采用共享编码以及联合优

化方法增强了子任务之间的交互联系；同时通过加

入Bi-LSTM模块增加了模型对头实体语义特征的解
析与提取能力；此外，在不同的故障缺陷文本数据

集上，JRB模型仅需3～5次迭代便可收敛，并将F1值
提升至90%以上，保证了模型的训练效率。
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