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摘要：针对电力设备缺陷文本信息的知识挖掘与分析任务中存在缺陷文本特征信息提取不足、缺陷文本分

类精度不够的问题，提出一种基于BERT（bidirectional encoder representations from transformers）的双分支特征

融合的电力设备缺陷文本分类模型。首先，对缺陷文本数据进行预处理，删除异常缺陷文本，并归纳了电力

设备缺陷文本特点；然后，采用 BERT 模型作为文本编码器，将文本转化为向量后分别输入至 BiLSTM⁃
Attention（attention⁃based bidirectional long short⁃ term memory）模块和多分支 CNN（multi ⁃scale convolutional
neural network，MCNN）模块，提取缺陷文本语义信息特征和局部关键信息特征；最后，将所提取出的语义特

征和多维关键特征向量进行融合，并通过 Softmax层实现对缺陷文本分类。与基准模型 BERT⁃BiLSTM⁃
Attention相比，其准确率、召回率及F1值分别提高了2.76%、3.58%和4.39%，表明所建模型在缺陷文本分类任

务中性能的优越性。
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Abstract: Aiming at the problem of insufficient extraction of defective text feature information and insufficient accu⁃
racy of defective text classification in the task of knowledge mining and analysis of defective text information of elec⁃
tric power equipment，a kind of two ⁃branch feature fusion based on BERT (bidirectional encoder representations
from transformers）is proposed as a text classification model for electric power equipment defective texts. Firstly，the
defective text data is preprocessed to delete abnormal defective text and summarize the characteristics of defective
text of power equipment.Then，the BERT model is adopted as a text encoder，and the text is transformed into vectors
and input into BiLSTM⁃Attention（attention⁃based bidirectional long short⁃ term memory）module and multi⁃branch
CNN（multi ⁃ scale convolutional neural network，MCNN）module to extract the semantic information features and
key information features of the defective text；Finally，the extracted semantic features and multi⁃dimensional key
feature vectors are fused and the Softmax layer is used to achieve the defective text classification of the defective text.
Compared with the benchmark model BERT⁃BiLSTM⁃Attention，its accuracy，recall，and F1 value are improved by
2.76%，3.58%，and 4.39%，showing the superior performance of the proposed model in defective text categorization
task.
Key words: pre⁃trained models；multi⁃dimensional feature extraction；semantic information feature；defective text

categorization

第60卷 第6期：0188⁃0196
2024年6月16日 High Voltage Apparatus

Vol.60，No.6：0188⁃0196
Jun. 16，2024

DOI:10.13296/j.1001⁃1609.hva.2024.06.024

______________________________
收稿日期：2023⁃11⁃14； 修回日期：2024⁃01⁃25
基金项目：新疆维吾尔自治区自然科学基金面上项目资助(2022D01C35)；国家自然科学基金项目资助(52067021，52207165)。
Project Supported by Natural Science Foundation of Xinjiang(2022D01C35)，National Natural Science Foundation of China

(52067021，52207165).



0 引言

电力公司储存的大量电气设备运维数据蕴含

着丰富的设备健康信息，其中缺陷文本的重要性尤

为突出[1-2]。目前，缺陷文本的分类工作主要由人工

完成，然而这种方式既效率低下，又容易受限于运

检人员知识储备和经验水平，导致对某些等级不明

确缺陷文本常出现分类错误[3]。随着人工智能技术

在电气领域的广泛应用，运用文本挖掘技术对电力

设备缺陷文本进行分析愈发重要。该技术不仅能减

少人为主观因素干扰，提高分类准确性，还能减少人

工处理缺陷文本的工作量，进一步节约人力成本。

针对电力缺陷文本挖掘的研究中，文[4]采用基

于 one⁃hot编码的K近邻(K⁃nearest neighbor, KNN)文
本分类模型，通过引入历史缺陷信息的方法，运用

KNN模型对断路器缺陷文本进行挖掘，验证了断路

器状态评估结果合理性。但当利用 one⁃hot方法对

缺陷文本进行编码时，由于缺陷文本稀疏性，导致

编码时出现维度灾害和缺乏语义关联的问题。

文 [5] 使 用 隐 马 尔 可 夫 法 (hidden Markov model,
HMM)对告警信号文本进行编码，并采用支持向量

机(support vector machine，SVM)对告警信号文本进

行分类，可帮助调度员在短时间内做出正确决策，

但HMM利用已经构建好的词库进行编码，无法处

理专业性较强的电气缺陷文本语料。文[6]考虑了

电力设备缺陷文本特点，提出了基于CNN的缺陷文

本分类模型，从分类准确率和效率方面充分地说明

了模型处理电力缺陷文本的有效性，但该方法只能

提取缺陷文本局部信息，不适用于长文本深层语义

特征的提取。文[7]利用BiLSTM模型提取缺陷文本

深层语义，抽取了故障问题和原因形成的因果关

系，为下一步缺陷文本挖掘奠定了基础。文[8]在
BiLSTM的基础上提出了基于注意力机制的BiLSTM
缺陷文本分类方法，构建了电力设备缺陷等级优先

处理指数，为设备运维提供了可靠指导。上述文献

利用BiLSTM模型有效解决了长文本序列的特征记

忆问题，但因电力缺陷文本具有稀疏性的特点，导

致该模型不能完整地提取缺陷文本语义信息[9]。

为更好地利用缺陷文本背景信息，文本研究的

重点已转向预训练语言模型[10]。此类模型能够在大

规模的电气缺陷文本语料库上进行预训练，学习到

专业的语言知识和语义表示能力。这使得预训练

模型能够捕捉专业文本中的复杂特征和领域相关

的语义信息，显著提升了模型对专业文本的处理能

力。Google于 2018年提出了基于双向 Transformer

编码表示预训练语言模型，并被快速应用于电气领

域[11-12]。文[13]提出基于BERT模型对电网现场作业

风险自动评级方法，利用作业风险等级表和文本库

电气文本对BERT模型进行训练，从而生成具有电

力特色的分类模型，该模型对电网作业风险自动评

级具有较高准确性。文[14]针对电气文本特点，利

用改进后的BERT模型对电气文本进行分词，提高

了电气领域分词质量，并验证了优化后BERT模型性

能。上述文献运用预训练BERT模型对电力文本进

行挖掘，提取文本语义特征信息，实现了电力文本分

类任务，但存在文本语义信息提取不充分的问题。

针对上述文献中模型存在的不足，文中提出了

一种基于 BERT的 BiLSTM⁃Attention和MCNN的双

分支特征融合电力设备缺陷文本分类模型(BERT⁃
BiLSTM⁃Attention⁃MCNN，BBAMC)。首先，对缺陷文

本进行预处理，筛选出完整数据，并根据缺陷文本

特点分析了提取特征信息的难点，为后续特征提取

提供方向。然后，在BERT对缺陷文本进行预训练

的基础上，结合BiLSTM⁃Attention模块能提取缺陷

文本上下文语义特征信息的优势和MCNN能够提

取局部重点信息的优势，融合构建了 BBAMC 模

型。最后，实验结果表明，文中模型从分类的精确

率、召回率和F1值上都超过了对比的基准模型，证

明了BBAMC模型的有效性与优越性。

1 电气设备缺陷文本

原始电力设备缺陷文本含有大量噪声，导致提

取文本特征变得困难，影响缺陷文本分类模型准确

率。因此，需对缺陷文本进行预处理，以获取有效

且可用的数据。此外，电力缺陷文本也具有较强的

专业性，导致分类模型理解电力知识存在困难，影

响模型分类效果。因此，需要考虑电力缺陷文本的

特点，以提高模型分类准确率。

1.1 缺陷文本预处理

电力设备缺陷文本是非结构化数据，计算机不

能直接对文本进行处理，需用相应的向量特征对文

本进行表示，而文本特征提取的好坏决定着模型分

类效果。在文本预处理过程中，首先，删除不完整

和异常数据；然后，对设备缺陷文本进行数据清洗，

包括分词和去除停用词；最后，将不同文本描述相同

设备的文本进行规范化，便于电气缺陷文本分类。

1.2 电气设备缺陷文本的内容

为了解电力系统设备的运行状态，需要对设备

运行状态进行监测与记录[15]。缺陷信息是评价缺陷

等级的主要依据。缺陷记录的内容通常包括缺陷
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发现日期、缺陷设备名称、缺陷内容等，从而形成大

量的电力缺陷文本。缺陷文本涵盖了设备缺陷的

具体部件、缺陷原因、缺陷现象以及其带来的影响

等重要要素。这些文本蕴含着设备运行状态的健

康状况和设备运行规律。借助缺陷文本内容，能够

快速、准确地判定设备缺陷等级，为巡检人员提供

辅助性的参考[16]。

1.3 电气设备缺陷文本的特点

电气设备缺陷文本与普通的文本相比，具有以

下的特点：

1)电力缺陷文本具有较强的领域特点，其中包

含了大量电气领域内术语。

2)电气设备缺陷文本内容一般包括设备缺陷名

称、原因及解决方法，还包括电气设备生产公司等

一系列信息。但在记录缺陷时，由于巡检人员知识

储备存在差异，且记录人习惯不同，导致记录同

一件案例会出现多种不同描述方式。加大了对缺

陷文本挖掘的难度，如“指示灯”和“信号灯”、“隔离

开关”和“刀闸”等[17]。

3)由于电气设备种类多，数量大，造成设备发生

缺陷的原因众多，且记录缺陷文本没有特定的模

式，导致记录同一缺陷所使用的文本长度不同。从

现有的数据中可以得到，缺陷文本长度范围从十几

字到几百字不等[18-20]。

4)许多缺陷文本中使用了大量电气领域的特定

字符和数字对缺陷进行记录，如“变压器油中H2体

积分数为100 mL/L”，这些字符蕴藏着重要的信息；

然而，字符信息在文本处理过程中常常会丢失其原

有的含义和价值。

2 BBAMC模型介绍

模型对文本特征信息提取的程度影响文本分

类模型的效果。传统文本分类模型存在丢失上下

文语义信息的问题，并且只能对电力设备缺陷文本

中的字符和数字进行简单表示，无法充分提取其含

义，而这些字符和数字对缺陷等级具有重要影响甚

至决定性作用。为了解决这些问题，文中提出了基

于预训练的BBAMC模型，利用迁移学习将电力缺

陷文本先验知识迁移到分类任务中，提取电气领域

特殊背景信息。为了捕捉长距离依赖和时序信息，

引入了BiLSTM模块和注意力机制，使模型能够更

好地关注重要单词特征并提取文本语义信息。为

了提取文本的局部特征，运用不同卷积的CNN模块

可以有效地提取编码向量的局部特征。将局部特

征向量与 BiLSTM⁃Attention的文本语义特征融合，

提高了对缺陷文本分类的准确率。

文中结合 BERT、BiLSTM、Attention、CNN模块

优势，构建BBAMC缺陷文本分类模型，模型具体结

构见图 1。BBAMC模型主要由 7个部分构成，分别

为数据预处理、BERT层、BiLSTM、Attention层、CNN
层、特征融合层和Softmax层。文中首先对缺陷文本

进行数据预处理，过滤掉无效数据；其次使用BERT
模型对处理后的文本数据进行编码，获得包含缺陷

文本语义特征的向量；然后将文本向量分别输入

BiLSTM⁃Attention网络和多通道 CNN网络，进一步

获取语义特征信息和关键特征信息，并将经过多维

特征提取后的向量进行融合；最终，将融合后的语

义向量输入Softmax层，以此来计算分类标签概率。

图1 BBAMC模型结构

Fig. 1 BBAMC network structure

2.1 BERT模块

BERT模型是基于Transformer的大规模预训练

语 言 模 型 ，见 图 2。 设 备 缺 陷 文 本 输 入 多 个

Transformer结构，进行文本特征提取，其输出为缺陷

文本向量。BERT模型将非结构化数据转化为结构

化数据，完成对文本的编码。BERT模型主要有预

训练和微调两个步骤。而预训练部分有两个任务：

掩码语言模型(MLM)和下一句预测(NSP)[21]，使模型
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能理解缺陷文本的上下文信息和句子关系。在电

力缺陷文本分类任务中，利用BERT的MLM和NSP
任务可以增强模型对上下文信息和句子关系的理

解，提高分类准确性。BERT微调部分是在预训练完

成后根据具体任务进行微调。例如使用电气文本语

料进行微调，使模型能够更好地理解电力系统领域

的语言模式和知识，准确的分类电气缺陷文本[22]。对

于传统文本分类模型，使用空间向量模型对文本进

行向量化，仅能对文本进行简单的表示，无法提取电

力文本字符信息，如“本体瓦斯继电器至变压器器身

连接接头漏油210 mL/min”，传统的文本分类模型在

进行向量表示时，只对数字符号进行简单的表示，忽

略数字符号部分的量化信息，导致传统文本分类模型

准确率低。而BERT模型在大量电气文本语料进行无

监督学习，能够理解电力设备缺陷文本相关字符的含

义，使得模型能够更好地提取缺陷文本中相关字符

信息，从而提高模型分类的准确率。

图2 BERT网络结构

Fig. 2 BERT network structure

2.2 BiLSTM模块

LSTM是一种具有特殊记忆和遗忘机制的循环

神经网络，能够有效地处理文本语义特征 [23-24]。其

基本单元结构包括输入门、输出门和遗忘门。

BiLSTM结构利用正向和反向两个 LSTM网络进行

提取语义特征，能够更好地捕获文本的前后语义特

征，见图3。与单向的LSTM相比，BiLSTM模型对于

提取复杂的电力缺陷文本的语义特征更具有优势。

图 3 BiLSTM网络结构图

Fig. 3 Structure diagram of BiLSTM

2.3 Attention模块

传统的神经网络模型在处理文本时，存在所有

的文本被赋予相同的权重问题，无法准确区分不同

文本部分的重要性，导致关键信息难以被保留，从

而降低了模型的性能 [25-26]。为解决这个问题，引入

注意力机制打破了传统编码器模型对固定长度向

量的依赖。通过计算输入文本隐藏层向量与输出

的相关性得分，注意力机制分配权重给隐藏层向

量，提取关键信息并减少无关部分的影响。这种灵

活的权重使编码器能够有效地提取不同程度的关

键信息，解决了BiLSTM网络在处理文本长距离依

赖和短期记忆问题上的限制。注意力机制扩展了文

本建模范围，模型更好地捕捉到文本的重要特征。

2.4 CNN模块

Kim[27] 等人将 CNN 用于文本分类，提出了

TextCNN 以此来处理文本。TextCNN 网络结构见

图 4。

图4 卷积神经网络结构

Fig. 4 Convolutional neural network structure

文本卷积是一种滑动窗口的操作，将窗口内的

文本序列与卷积核进行点积运算，得到一个特征

值 [28-29]。因缺陷文本没有固定的格式，且巡检人员

的知识储备和习惯的不同，导致在表达相同意思的
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时候，可能采用不同的文本进行描述，如缺陷文本

中的“全部+变色”与“已+全部+变色”表达的意思相

同，但需要不同的卷积窗口来提取文本信息，因此

文中提出利用不同卷积来提取局部信息可以解决

该问题。

3 实验结果及分析

3.1 实验环境

采用 PyTorch框架进行实验，该框架涵盖了许

多常用的深度学习模型，其实验环境配置见表1。
表1 实验环境

Table 1 Experimental environment

实验环境

开发框架

CPU
GPU
内存

配置

Pytorch
Intel Xeon Platinum 8255C

RTX 3080
43 GB

3.2 实验数据与评价指标

为研究BBAMC模型在电气设备缺陷文本中分

类效果，将来自南方某电力公司的27 389条电气设

备缺陷文本用于实验，其中每条缺陷文本数据均已

被标注缺陷等级。根据电力设备缺陷分类标准[30]，

可将缺陷文本分为“一般”、“重要”和“紧急”3类。

将电气设备缺陷文本随机按照 8∶1∶1划分训练集、

验证集和测试集，以10则交叉验证进行实验。具体

实验数据统计见表2，实验数据示例见表3。
表2 电力设备缺陷文本数目统计

Table 2 Statistics of the number of defective texts of
power equipment

缺陷等级

一般

严重

紧急

共计

训练集/条
18 902
2 646
787

23 106

验证集/条
2 089
350
88

2 527

测试集/条
2 115
322
90

2 527

共计/条
23 106
3 318
965

27 389
该任务为多分类问题，需要采取综合指标对模

型进行评估，文中引入精确率、召回率以及F1值对

模型效果进行评估，其计算公式为：

P = TP
TP +FP

(1)

R = TP
TP +FN

(2)
F1 = 2PR

P +R (3)
式(1)-(3)中：P表示精确率；R表示召回率；TP表

示真正例；FP表示为伪正例；FN表示为伪反例。

表3 数据示例

Table 3 Lots of data examples

标签

0

0

1

1

2

2

缺陷

等级

紧急

紧急

严重

严重

一般

一般

案例文本

35 kV 2M母线及其附属设备在五防验收时

发现：35 kV 2M母线 2号电容器组电容器侧

32340接地开关电磁锁不能接通，经继保班

检查电磁锁损坏

主变电量保护电源插件烧坏，运行灯灭

10 kV电容器组电抗器C相出线母排螺丝发

热，发热相温度达到 80.5 ℃，其他两相分别

是 40 ℃和 39 ℃，已向监控申请将 10 kV 4号
电容转为热备用

CT二次接线端子渗油，1 min 3滴
3号电容 513开关小车位置闭锁电磁铁工作

电源整流模块损坏，导致电磁铁无法归位，

使小车在摇出过程中卡滞，无法摇出

电能表停走

3.3 BBAMC模型性能分析

文中所提出的BBAMC分类模型能充分提取缺

陷文本语义特征信息，在缺陷文本自动分类任务中

有着准确率高的优点。用缺陷文本数据集对

BBAMC模型进行训练，训练过程见图5、6。由图5、
6可知，模型在经过大约 200个 Iter就达到稳定，模

型收敛,模型的准确率达到85.25%，此后训练集与测

试集的准确率和损失值趋于水平方向稳定，由此证

明文中所提出的BBAMC模型在对故障缺陷文本的

分类是可行、有效的。为了使模型的分类效果达到

最优，所使用反向传播算法训练模型，并结合多次

实验结果，最终采取实验模型参数见表4，对比实验

模型相同参数采用表 4的参数，模型特有的参数使

用默认参数。

图5 训练准确率和验证准确率变化曲线

Fig. 5 Training accuracy and validation accuracy

change curves

表 4中：lr为模型训练过程中设置的学习率；

epoch为模型训练的迭代次数；bs为每一次迭代训
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练，批量处理的样本个数；hs为模型隐藏层的大小；

ps为每句话被处理的长度；ls为模型层数；dp为加在

每层的损失率，防止模型出现过拟合。Conv1⁃3分

别为卷积层1⁃3的卷积核尺寸。

验证集准确率变化曲线见图 7。从图 7可以得

出不同模型的验证准确率变化情况。TextRNN模型

的准确率波动较大，在约 500个 Iter才开始趋于收

敛。CNN⁃LSTM混合模型在大约 400个才 Iter开始

收敛，但波动较大。与此相比，BBAMC模型的曲线

从约 200个 Iter开始收敛，且波动相对较小且更平

缓。总体而言，BBAMC模型的训练过程更为稳定，

且在缺陷文本数据集上的精确率达到85.25%，显著

优于实验所对比的模型。在后续的训练中，BBAMC
模型始终处于优势地位，充分展现了其优越性。

3.4 与传统的机器学习方法的对比

在缺陷文本分类任务中，为验证文中提出模型

的优越性，将文中模型与传统的机器学习方法进行

实验对比，实验结果见表5。
从表 5实验结果可知，文中所提出的模型相较

于 SVM模型在精确率、召回率和 F1值分别提高了

31.25%、29.15%、33.08%。相较于朴素贝叶斯(naive
Bayesian，NB)在精确率、召回率和F1值分别提高了

20.25%、20.15%、23.08%。BBAMC模型的性能优于

SVM、NB，这是因为 SVM、NB的分类效果主要依赖

文本特征的质量，文中所对比的SVM、NB均采用词

频—逆文档频率 (term frequency ⁃ inverse document
frequency, TF⁃IDF)作为文本特征。TF⁃IDF用词频作

为文本特征，词频只能提取词的特征信息，而不能

提取句子的语义信息，且因电气文本结构复杂，使

用 TF⁃IDF提取特征会损失部分重要文本特征，使

SVM和NB的分类效果不理想。TF⁃IDF的向量特征

表示方式忽略了上下文背景信息的作用，而文中所

提出的模型不仅提取了词义特性，也提取了句义的

特性信息，进一步提取缺陷文本的深层特性，从而

提高了文本分类的准确性。

3.5 文中方法与深度学习模型的对比

为了进一步验证文中提出的模型性能优越，将

文中所提出的模型与深度学习模型进行实验对

比。深度学习模型的文本特征皆采用Word2vec分
布式词向量表示。文中实验选取电气文本挖掘的

常用模型，如TextRNN、BiLSTM⁃Attention等模型，实

验结果见表6。由表6可知，文中所提出的模型性能

均优于对比实验模型，其中本文模型相较于最优的

CNN⁃LSTM⁃Attention深度学习模型的准确率、召回

率、F1值分别提高了4.01%、4.59%、4.03%。

从表 6实验结果可知，文中方法性能明显优于

TextRNN、CNN ⁃ LSTM、LSTM ⁃ CNN、CNN ⁃ LSTM ⁃
Attention、Transformer。TextRNN模型无法解决长距

离依赖和梯度消失和梯度爆炸的问题，导致在长文

本时容易丢失上下文信息。CNN⁃LSTM、LSTM⁃
CNN、CNN⁃LSTM⁃Attention模型虽然都能提取局部

特征和语义特征，但单个CNN提取更多的局部关键

图 7 验证集准确率变化曲线

Fig. 7 Validation set accuracy change curve

表5 文中模型与传统的机器学习模性能对比

Table 5 Performance comparison of the proposed model
with the traditional machine learning models %

模型

NB
SVM

文中方法

精确率

65.00
54.00
85.25

召回率

67.00
58.00
87.15

F1值

63.00
53.00
86.08

图6 训练损失函数和验证损失函数变化曲线

Fig. 6 Training loss function and validation loss function
change curves

表4 BBAMC模型参数

Table 4 BBAMC model parameter

参数

lr
bs
ps
dp

Conv2

数值

6×10-5

325
256
0.1

3 × 4 × 5

参数

epoch
hs
ls

Conv1
Conv3

数值

10
768
12

2 × 3 × 4
4 × 5 × 6
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信息，并且LSTM只能提取前文语义信息，不能与后

面语义信息相联系。Transformer模型对输入数据中

的噪声和错误较为敏感，缺陷文本因是人工记录，

没有固定的记录格式，导致文本存在噪声，即使是

输入中的小错误或噪声，也会导致模型的输出结果

出现明显的错误。而 BBAMC预训练模型结合了

BERT、BiLSTM、Attention、CNN模型的优点，能很好

的解决上述模型存在的问题，可以在处理设备缺陷

文本时高效地进行特征提取和分类，并且对于缺陷

文本错误或语法错误的案例也能准确的识别。在

缺陷文本分类实验中，BBAMC对缺陷文本分类效果

更好。

3.6 文中方法与预训练模型对比

为进一步验证文中提出模型的优越性，将所提

出的模型与组合预训练模型进行实验对比。对比

实验模型选取的参数见表4，其实验结果见表7。由

表 7可知，文中提出的模型相较于预训BERT⁃RNN
模型的精确率、召回率、F1值提高了 2.76%、3.58%、

3.19%。

表7 文中模型与预训练模型性能对比

Table 7 Performance comparison of the proposed model
with the pre⁃trained model %

模型

BERT⁃RNN
BERT⁃RCNN
BERT⁃PCNN
文中方法

精确率

82.49
83.76
84.21
85.25

召回率

83.57
84.24
85.45
87.15

F1值

82.89
84.01
84.75
86.08

根据表 7可知，文中提出的模型在电力设备缺

陷文本分类任务中表现优于 BERT⁃RNN、BERT⁃
RCNN和 BERT⁃DPCNN。其中，BERT⁃RNN模型能

够提取上下文信息，但存在梯度消失或梯度爆炸问

题。BERT⁃RCNN在利用 BERT编码基础上，运用

RCNN捕捉局部特征和上下文语义特征，但其卷积

窗口难以有效捕捉文本之间的依赖关系，从而无法

获取窗口之间的上下文信息。BERT⁃DPCNN对局

部和全局语义信息的提取相对较好，但其在建模文

本序列的长距离依赖关系方面有限。相比之下，文

中结合上述模型的优势，提出BBAMC模型，该模型

在学习电力领域缺陷文本信息的基础上，使用了一

种融合上下文语义特征和多个局部关键信息的方

法，能够更全面地捕捉文本中的重要特征和语义信

息特征。

3.7 消融实验

为了更好地分析模型的不同模块对电力设备

缺陷文本分类的影响，文中设计了消融实验，对比

实验模型选取的参数见表4，实验结果见表8。
表8 缺陷文本分类模型的消融实验结果

Table 8 Comparison of ablation experimental results of
different text classification models %

模型

MCNN
BiLSTM⁃Attention

BERT
BERT⁃BiLSTM⁃

Attention
BERT⁃MCNN
文中方法

精确率

80.77
81.46
81.26
83.32
83.37
85.25

召回率

83.39
84.21
83.81
84.57
84.82
87.15

F1值

82.16
82.13
80.78
83.93
84.05
86.08

从表 8实验结果可知，文中提出模型相较基准

模块MCNN模型的精确率、召回率、F1值分别提高了

4.48%、3.76%和 3.92%，相较于 BiLSTM⁃Attention模

型的精确率、召回率、F1值分别提高了3.79%、2.94%
和 3.95%，而相较于BERT模型提高了 3.99%、3.34%
和 5.3%。尽管 BERT⁃MCNN 在 BERT 编码的基础

上，重点提取了文本局部特征信息，但对文本上下

语义信息提取依然不足；BERT⁃BiLSTM⁃Attention能
充分提取上下文本语义信息，却忽略了局部关键信

息。由于文中所建模型结合了提取局部关键信息

和提取上下文本语义信息的双重优势，因此文中提

出的模型在电力设备缺陷文本中具有更好的自动

分类效果。

4 结论

针对当前电气设备缺陷文本主要依靠人工分

类的问题，文中提出了基于预训练模型的BBAMC
模型，得出如下结论：

1)针对电力设备缺陷文本特点，提出基于预训

练模型方法。该方法结合预训练模型迁移学习以

及能熟悉专业知识的优势，解决了传统分类模型不

能识别特殊字符的问题，提高了模型对缺陷文本分

类准确率。

表6 文中模型与深度学习模型性能对比

Table 6 Performance comparison of the proposed model
with deep learning models %

模型

TextRNN
CNN⁃LSTM
LSTM⁃CNN

CNN⁃LSTM⁃Attention
Transformer
文中方法

精确率

79.52
79.40
80.56
81.24
81.66
85.25

召回率

81.67
84.29
82.75
82.56
81.06
87.15

F1值

80.45
81.65
81.75
82.05
81.29
86.08
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2)针对文本语义特征和局部信息对缺陷等级分

类起着关键性作用的特点，文中引入 BiLSTM、

Attention、多层CNN模块。该模块的融合能同时处

理文本序列的正向和逆向信息，能够有效地捕捉文

本上下文中的语义关联和局部关键信息特征，提高

了模型分类的准确率。

3)为了证明模型的有效性，文中在相同的数据

集下进行了对比实验，实验结果表明，BBAMC模型

在缺陷文本分类的任务中具有令人满意的分类性

能，优于其他常用对比模型，表明了所建模型的有

效性与优越性。

文中提出的基于预训练模型、BiLSTM模块、

Attention模块和多个 CNN相结合的电力设备缺陷

文本自动分类方法，为缺陷文本自动分类提供了一

种解决方案。但文中只考虑提取缺陷文本的特征

未能引入外部知识对缺陷文本进行分析，后期将基

于现有工作开展引入外部知识对缺陷文本自动分

类任务研究，提升分类模型总体性能。
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