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基于字词混用集成模型的电力变压器缺陷记录文本挖掘方法
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摘　要：变压器运维管理中积累了海量以文本形式记录的非结构化缺陷数据，但缺乏有效挖掘手段导致其利用率
极低。文中提出一种基于字词混用集成模型的变压器缺陷记录文本挖掘方法，首先对变压器缺陷文本进行文本分

词、去除停用词、文本增强、文本特征表示等预处理，以文本数学向量形式为输入，集成多个词汇级和字符级分类模

型，通过元学习器对各基学习器性能的协同互补作用，实现变压器缺陷类型的准确识别和分类。与单一文本分类

算法相比，该方法能够更全面地获得文本的语义特征，分类精确率达９１％，模型准确率和召回率的综合评价分数
Ｆ１＝０．９。将自然语言处理技术应用于电力设备缺陷记录文本，可以实现精准高效分类和故障识别，唤醒数据资源，

显著提升电力变压器智能化管理水平。
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０　引言

随着电网规模不断增大，智能化与数字化水平

快速发展，积累的电网设备运行和状态监测数据呈

几何式增长，数据量已超数百ＴＢ［１］。在变压器运维
管理过程中，设备信息、故障描述、故障部位等非结

构化数据多以文字、数字及其混合文本形式记录，

在电网设备大数据中占 ８０％，体量远超结构化数
据［２３］。但由于中文文本语义和结构的复杂性，非

结构化数据结构往往不规则、不完整，难以采用关

系型数据库表示，潜在信息无法直接挖掘，导致目

前对电力设备运检数据利用率极低［４５］。亟须发展

专业领域自然语言处理技术，唤醒海量电力设备数

据资源，挖掘电力设备缺陷文本信息，实现设备缺

陷类型和健康状态自动化识别与评估。

针对文本挖掘问题，国内外已开展了大量研

究，主要聚焦于文本分类、语义对比、观点提取。文

献［６］基于卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）模型建立文本分类卷积神经网络（ｔｅｘｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＴｅｘｔＣＮＮ），奠定了利用
深度学习算法提取词汇语义、实现文本挖掘的应用

基础。近年来，研究者不断更新、优化深度学习算

法，通过提取文本中的专业词汇语义特征进行句义

识别。文献［７］将 ＣＮＮ应用于变压器设备缺陷文
本分类，但仅对文本进行一次串行浅层特征提取，

不能很好地挖掘长文本深层语义信息。文献［８］将

循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和
ＣＮＮ相结合，充分发挥 ２种算法的优势，更好地融
合了上下文信息，但对长文本特征和重要语义信息

的提取能力仍不足。文献［９］利用双向长短时记忆
（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）神
经网络解决了长文本特征记忆问题，文献［１０］在此
基础上引入注意力机制，使设备缺陷程度的分类准

确率提高了２．４％。
事实上，对于中文文本，字符是构成词汇的基

本语义单位，字符和词汇的语义分析对中文文本的

分类具有同样重要的意义［１１］。仅注重词汇级特征

而忽略字符级特征提取，可能会得到大相径庭的语

义分析结果。若词汇特征提取中忽略“不”“否”

“差”“未”等字符信息，则获得的状态语义甚至与真

实语义相反。

为了解决上述问题，已有研究结合字符级和词

汇级的文本特征对中文文本分类方法进行优化。

文献［１２］将基于位置和聚类特征的字符向量组合
形成句子向量，优化文本特征表示方法，提高文本

语义情感分析准确率。文献［１３］综合与类别相关
的重要词汇和字符注意力模型，并以一定权重合并

为具有代表性的文本特征向量，实现信息语义单元

的有效选择。文献［１１］提高了歧义性字符的选择
能力，以保证所选字符具有高度代表性，降低特征

表示的冗余性，增强对词汇词义的补充和纠错能

力。但由于电力领域文本的专业性和特殊性，目前

仍缺乏对于专业性字符级语义特征的研究，亟须针

对电力设备缺陷记录文本特点，实现字符级与词汇
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级集成式特征提取，提高电力设备缺陷记录文本语

义识别和故障分类准确率。

文中提出基于字词混用集成模型的电力变压

器缺陷记录文本挖掘方法，以解决电力领域专业性

字符级语义特征难提取、字符与词汇特征结合不足

的问题。首先，以变压器状态评价导则［１４］为指导，

分析缺陷文本特点，并结合专家经验构建电力变压

器缺陷记录文本类别；然后，对文本信息进行标注，

通过文本分词、去除停用词、文本增强和文本特征

表示等环节建立电力变压器缺陷记录文本数据集；

最后，使用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成方法融合管理多个词汇级
与字符级集成的文本分类模型，实现变压器缺陷记

录文本的自动诊断和分类功能。在 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成框
架下，考虑多种词汇级与字符级文本分类模型的信

息观测空间，提出多模型融合的变压器缺陷记录文

本自动诊断和分类方法。

１　电力变压器缺陷记录文本特点及类别

１．１　缺陷记录文本特点
电力变压器缺陷记录文本是现场作业人员在

设备检修系统中输入的实际数据。基于管理便捷

性考虑，通常以文本形式详细记录变压器的缺陷情

况，其中一般包含缺陷设备的名称、部件、现象及缺

陷程度等。根据缺陷部件可分为本体、套管、冷却

器系统、有载分接开关、无载分接开关和非电量保

护及在线监测装置。不同缺陷部件的电力变压器

缺陷记录文本实例如表１所示。

表１　变压器缺陷记录文本实例
Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｄｅｆｅｃｔｒｅｃｏｒｄｉｎｇｔｅｘｔｓ

缺陷部件 实例１ 实例２

本体
＃２主变本体呼吸器
硅胶大部分变色

４号主变Ａ相硅胶
变色超２／３

套管

＃１主变１１０ｋＶ套管
接头Ａ相４６．９度，Ｂ相
１０７度，Ｃ相４９．２度

＃１主变１１０ｋＶ套管
柱头发热，Ｃ相６０℃，
ＡＢ相４４℃，负荷２２０Ａ，

环境温度３２℃

冷却器系统
＃２主变＃５风扇
声响较大

＃２主变冷却器＃１１
风扇有异常卡涩声响

分接开关 ＃１主变有载油位偏低 ＃２主变有载呼吸器
油位低于最低油位

非电量保护

及在线监测

装置

４号主变Ａ相绝缘油温度
后台显示与现场不一致

（后台－３４摄氏度，
现场４１摄氏度）

监控后台上＃１主变
油温显示不正确，为负数

　　由实例可见，电力变压器缺陷记录文本具有以
下特点。

（１）语义结构不固定。由于缺陷文本没有统一
的书写标准，这些缺陷的描述通常具有个人语言习

惯，难以利用固定的语义结构直接提取缺陷信息。

表１中，２个缺陷文本实例均反映套管的过热问题，
实例１仅记录了“套管接头”三相温度差异显著，而
实例２包含“套管柱头发热”字段。２个实例对同一
部位的名称不统一，语义省略和关键字也不同。

（２）不同缺陷类别的文本数量极不平衡。由于
缺陷文本主要来源于现场人工巡视、调度监控等，

多反映可观察的缺陷类别（如呼吸器硅胶变色、渗

漏油等），而针对检测诊断性缺陷类别的信息很少

（如绕组变形、局部放电等），不同缺陷类型的文本

数量严重失衡。

（３）文本长度不统一。根据缺陷的复杂程度，
现场检修人员对缺陷的描述详略不一。常见缺陷

文本长度约二三十字，而复杂文本长度可达上百字。

（４）无效信息多。缺陷文本中普遍含有对缺陷
文本诊断和分类没有意义的信息，需要进行清洗，

如电站或线路名称、设备编号、班组名称等。

１．２　缺陷记录文本类别
由于变压器缺陷文本专业性较强，文中基于电

力变压器状态评价导则［１４］，并汲取电力专家经验，

对缺陷文本语料进行深入分析，提炼文本中的缺陷

类型关键信息，得到１０２种缺陷类别，如图１所示。

图１　电力变压器缺陷记录文本类别
Ｆｉｇ．１　Ｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｄｅｆｅｃｔｒｅｃｏｒｄｉｎｇｔｅｘｔｔｙｐｅｓ

２　电力变压器缺陷记录文本预处理

电力变压器缺陷记录文本信息是典型的非结

构化数据，文本数据预处理阶段需要去除语料中的

无效信息，并通过文本增强来平衡缺陷类型数量，

最终提取文本特征实现文本语料的向量化计算［１５］。

文本预处理包括文本分词、去除停用词、文本增强

和文本特征表示４个步骤。
２．１　文本分词

中文文本词与词之间没有空格作为间隔，因此

切分中文文本是文本挖掘的首要步骤［１６］。建立完

善的电力变压器缺陷文本词典是实现文本分词的
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基础。考虑到变压器缺陷记录文本中含有较多电

力领域的专业词汇，文中基于半监督学习建立变压

器缺陷文本词典。首先基于自然语言公开通用词

典进行初始分词，使用词频逆文档词频［１７］（ｔｅｒｍ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）提取
分词结果中的高频词汇，从而进行复查形成专业基

础词库；再对文本语料进行重复分词和人工核查，

直到实现较好的分词效果，得到优化的变压器缺陷

记录文本词典。该文本词典包含厂站名称、缺陷定

位、缺陷描述等关键信息，部分内容见表２。

表２　电力变压器缺陷记录文本词典（部分）
Ｔａｂｌｅ２　Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｏｆｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ｄｅｆｅｃｔｒｅｃｏｒｄｉｎｇｔｅｘｔ（ｐａｒｔｉａｌ）

类别 子类 词典内容

厂站名称

变电站

名称

１１０ｋＶ城中变、２２０ｋＶ柯岩变、
２２０ｋＶ渡东变等

部件生产

厂家

常州东芝变压器有限公司、

浙江电力变压器有限公司、

山东电工电气集团有限公司等

缺陷定位
缺陷部件 本体、开关、套管、冷却器等

缺陷位置 硅胶、呼吸器、油位、电源等

缺陷描述
缺陷现象 变色、渗油、受潮等

缺陷程度 正常、异常、告警等

２．２　去除停用词
需要过滤和去除电力变压器缺陷文本语料中

存在的连接词、语气词、地（人）名等对于缺陷类型

区分无意义的词和标点符号。基于分词结果，建立

由无意义词构成的停用词表，遍历每条变压器缺陷

文本，清洗文本语料中的无效信息。经过文本分词

和去除停用词后，文本数据预处理示例效果如表 ３
所示。

表３　电力变压器缺陷文本预处理示例
Ｔａｂｌｅ３　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｄｅｆｅｃｔｒｅｃｏｒｄｉｎｇｔｅｘｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

项目 内容

原文本
港头变主变＃１散热片与油箱
连接处有渗油痕迹，地上有油迹

文本分词
港头变｜主变｜＃１｜散热片｜与｜油箱｜
连接处｜有｜渗油｜痕迹｜地｜上｜有｜油迹

去除停用词
主变｜散热片｜油箱｜连接处｜
渗油｜痕迹｜地｜上｜油迹

２．３　文本增强
针对变压器缺陷记录因缺陷类别不均衡导致

分类模型结果出现过拟合的问题［１８１９］，文中采用

ｅａｓｙｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＥＤＡ）［２０］协同 ＲｏＦｏｒｍｅｒ
Ｓｉｍ［２１］方法对变压器缺陷记录语料进行文本增强处
理。ＥＤＡ方法定义同义词为有最高相似度的词向

量，并通过同义词随机替换或插入等操作扩充相似

语义文本库，因此更适用于含较少关键词的短文

本。而ＲｏＦｏｍｅｒＳｉｍ方法更适合长文本语料，其通
过对语料的关键词位置信息进行编码并训练，然后

隐藏部分关键词，使模型自行扩充语句，实现相似

句扩增。２种增强方法协同使用可以有效抑制模型
过拟合，提升小样本数据集训练结果正确率，示例

如表４所示。

表４　电力变压器缺陷文本增强示例
Ｔａｂｌｅ４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｄｅｆｅｃｔ

ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｔｅｘｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

示例 项目 内容

示例一
原文本 ＃２主变＃１１风扇声音异常

ＥＤＡ增强 ＃２主变＃１１风扇装置声音故障

示例二

原文本

＃１主变１０ｋＶ套管渗漏油，
平均一分钟２滴，现场油温
油位正常，待备品到后消缺

ＲｏＦｏｒｍｅｒＳｉｍ
增强

＃１主变１０ｋＶ套管连接处渗漏
故障，平均每分钟２滴，现场油温
油位正常，待备品到后消缺

２．４　文本特征表示
文本特征表示是把语料的文本特征表示为特

定的向量形式，即将非结构化数据转化为计算机可

处理的结构化数据［２２］。文中基于分布式表示方法，

采用连续词袋（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｂａｇｏｆｗｏｒｄ，ＣＢＯＷ）模
型，将中心词 ｘｉ的上下文 ａ个邻近词汇 Ｃ（ｘｉ）＝
ｘｉ－ａ，ｘｉ－ａ＋１，…，ｘｉ＋（ａ－１），ｘｉ＋ａ{ }进行模型训练，得到ｘｉ的
词向量［２３］。

假设ｘｉ为该语句中的第 ｉ个词汇，上下文邻近
词包含Ｃ个词汇，以语料“主变｜油箱｜渗油｜痕迹”
为例，如图２所示，选取ｘｉ为“渗油”，定义邻近词距
离 ａ为 １，则上下邻近词 Ｃ（ｘｉ）为 {“油箱”，“痕
迹”}。图２中，Ｎ为训练样本个数；Ｖ为输入词编
码的维度；Ｗ′Ｎ×Ｖ为权重矩阵。以每个邻近词的独热
编码为输入，即［ｘ１ｘ２ｘ３ｘ４］＝［０１０１］。首先构建
前向网络中输入层 ｘ到隐藏层 ｈ的映射关系，如式
（１）所示。

ｈ＝
１
Ｃ
ＷＴ（ｘ１＋ｘ２＋… ＋ｘＣ）＝

１
Ｃ
（ｖω１＋ｖω２＋… ＋ｖωＣ）

Ｔ （１）

式中：Ｗ为输入层到隐藏层的权值矩阵；ｖωｉ为第 ω
句话第 ｉ个词汇 ｘｉ的词向量；Ｃ为上下文词汇
数量。

然后通过最小化 ＣＢＯＷ模型的损失函数，并
遍历ｘｉ从而实现权值向量Ｗ的迭代更新，即以“油
箱”“痕迹”为输入时，输出概率序列中“渗油”对
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图２　文本特征表示图解
Ｆｉｇ．２　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

应概率的最大化，以最终权值向量 ｖ（ｎｅｗ）ωｉ 为 ｘｉ的词
向量表示。损失函数和权值更新分别如式（２）、式
（３）所示。

Ｅ＝－ｕｊ ＋ｌｇ(∑Ｖｊ′＝１ｅｘｐ（ｕｊ′）) （２）

ｖ（ｎｅｗ）ωｉ ＝ｖ（ｏｌｄ）ωｉ －１
Ｃη
ＭＴ （３）

式中：Ｅ为损失函数；ｕｊ、ｕｊ′分别为输出层第 ｊ
个、

第ｊ′个输出；ｖ（ｏｌｄ）ωｉ 为第 ω句话第 ｉ个词汇 ｘｉ对应的
输入层到隐藏层的权值向量，即ｘｉ的词向量；η为学
习率；Ｍ为输出节点对隐藏节点的导数。

经过以上文本预处理后，文本数据集可以转化

为样本均衡且包含关键文本特征的向量化数学格

式，方便被文本分类任务直接使用。

３　字词混用集成的文本分类模型

文中借鉴集成学习的思想，提出一种基于字词

混用集成模型的电力变压器缺陷记录文本挖掘方

法，将词汇级和字符级的多种文本分类算法通过

Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习模型结合在一起，以此获得比单
一分类算法更优越的性能［２４］。采用 ５种分类算法
作为字词混用集成模型并行的第１层基学习器，即
选取 ＴｅｘｔＣＮＮ、文本循环神经网络（ｔｅｘｔｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＴｅｘｔＲＮＮ）、深度金字塔卷积神经网
络 （ｄｅｅｐ ｐｙｒａｍｉｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＰＣＮＮ）、ＴｅｘｔＲＮＮ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型作为词汇级文本
的分类算法，选取 ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ（ＢＥＲＴ）模型作为字符级文
本的分类算法；在第２层选择泛化能力较强的随机
森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法作为元学习器，通过归
纳并纠正基学习器对于训练集的偏置情况，得到最

终的分类结果，模型架构如图３所示。

图３　字词混用集成模型的电力变压器缺陷记录文本挖掘方法
Ｆｉｇ．３Ｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｄｅｆｅｃｔｒｅｃｏｒｄｉｎｇｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇｕｓｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｗｏｒｄｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ

３．１　词汇级文本分类模型
由于变压器缺陷记录文本长度不一、关键信息

数量多、专业词汇相关性强等特点，词汇级文本分

类 算 法 选 取 ＴｅｘｔＣＮＮ、ＴｅｘｔＲＮＮ、ＤＰＣＮＮ 和

ＴｅｘｔＲＮＮ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型。以下简述 ４种词汇级文
本分类算法的原理。

３．１．１　ＴｅｘｔＣＮＮ文本分类
ＴｅｘｔＣＮＮ的结构简单、计算速度快，适用于数据

特征维度高的短句文本分类问题［６］。对一组输入

文本向量ｘ１：ｎ＝ｘ１ｘ２…ｘｎ，其中为拼接操作
符，利用ｋ个窗口、大小为ｈ的卷积核 ｗ∈瓗ｈ×ｋ对输
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入文本向同一方向依次进行卷积计算，即对 ｘ１：ｈ、
ｘ２：ｈ＋１、…、ｘｎ－ｈ＋１：ｎ分别计算特征值 ｃｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ），
从而得到特征图ｃ，如式（４）、式（５）所示。

ｃｉ＝ｆ（ｗ·ｘｉ：ｉ＋ｈ－１＋ｂ） （４）
ｃ＝［ｃ１ ｃ２ … ｃｎ－ｈ＋１］ （５）

式中：ｆ（·）为非线性函数；ｂ∈瓗，为偏置项。
将特征图ｃ输入最大池化层，将每个卷积核的

最大特征图标量 ｃ^＝ｍａｘｃｉ作为句子特征，再将多个
特征拼接输入全连接层进行类别预测。

３．１．２　ＴｅｘｔＲＮＮ文本分类
ＴｅｘｔＲＮＮ因其循环结构能够捕获更长的序列信

息，可以被用于处理较长文本［２５］。将输入文本词向

量逐一送入ＴｅｘｔＲＮＮ单元，最后的输出可以表示整
个序列，再将其输入非线性层即可得到分类结果。

训练该ＴｅｘｔＲＮＮ模型的参数使预测分布和实际结
果分布的交叉熵最小化误差值Ｌ，如式（６）所示。

Ｌ（ｙ^ωｊ，ｙωｊ）＝－∑
ＮＧ

ω＝１
∑
Ｇ

ｊ＝１
ｙωｊｌｇ（ｙ^ωｊ） （６）

式中：ｙωｊ为第ω句话第ｊ个先验知识标签；ｙ^ωｊ为第
ω句话第ｊ个标签预测概率；Ｇ为类别数量。
３．１．３　ＤＰＣＮＮ文本分类

ＤＰＣＮＮ根据最大句子长度增加神经网络深度，
能在不过多增加计算成本的前提下提高分类准确

率，可处理更长文本［２６］。该算法的本质是在

ＴｅｘｔＣＮＮ的基础上对输入的文本向量重复２次等长
卷积计算，如式（７）所示。ＤＰＣＮＮ采用残差网络向
下采样，每次循环可在保留文本信息特征的同时使

得卷积核维度减半，从而克服了重复卷积计算引起

的词级数量倍增问题。最终所有卷积核数据聚合

为一个向量，输入到全连接层实现类别预测。

Ｒ＝ｆＲｅｌｕ（Ｗｘ）＋Ｗｂ （７）
式中：Ｒ为输出；ｆＲｅｌｕ（·）为 Ｒｅｌｕ激活函数；Ｗｘ为本
层权重向量；Ｗｂ为调节项。
３．１．４　ＴｅｘｔＲＮＮ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ文本分类

ＴｅｘｔＲＮＮ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ是在 ＴｅｘｔＲＮＮ的基础上引
入注意力机制，可直观反映每个关键词对分类结果

的贡献，能在提升模型效果的同时增强分类结果的

可解释性［２７］。具体地，通过计算每个词汇 ｕωｉ与其
上下文词汇 ｕω的相似度，通过 Ｓｏｆｔｍａｘ函数获得该
词归一化的重要性权重 αωｉ。然后利用词向量及其
αωｉ，可合并为句向量 ｓω，并输入全连接层实现类别
预测，如式（８）、式（９）所示。

αωｉ＝
ｅｘｐ（ｕＴωｉｕω）

∑
ｉ
ｅｘｐ（ｕＴωｉｕω）

（８）

ｓω＝∑
ｉ
αωｉｈωｉ （９）

式中：ｕωｉ为第 ω句话的第 ｉ个词汇的隐含观测量；
ｕω为上下文词汇隐含观测量；ｈωｉ为隐藏层权重。
３．２　字符级文本分类模型

由于单个字符（如“未”“不”等）可能对文本语

义的理解结果产生重要影响，而词汇级模型对单字

的分类能力不足，所以文中还采用了以字为单位的

字符级文本分类模型 ＢＥＲＴ。相比于传统单向语言
模型，ＢＥＲＴ模型能够融合左右双向的上下文信息，
实现深层语言表征，从而更全面地理解输入文本的

语义信息［２８２９］，其算法结构如图４所示。其中，ＥＣＬＳ
为句首标记符；ＥＳＥＰ为句末标记符；ＴＳＥＰ为特殊分割
符［ＳＥＰ］在 ＢＥＲＴ模型中的初态；Ｔｉ为特殊标记符
［ＣＬＳ］在ＢＥＲＴ模型中的第ｉ态。

图４　ＢＥＲＴ字符级分类模型原理
Ｆｉｇ．４　ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆＢＥＲＴｃｈａｒａｃｔｅｒｌｅｖｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

该模型以单条语句 Ｔｔｏｋｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）作为输
入，在句首添加特殊标记符［ＣＬＳ］，在句尾添加特殊
分割符［ＳＥＰ］；将输入文本进行向量化表示为 Ｅｉ；
将固定长度的字符串输入到编码层，自下而上传递

计算，特殊标记符［ＣＬＳ］对应位置输出向量 ＴＣＬＳ；输
入该向量到全连接层，按式（１０）计算输出Ｐｓｅｎ，即模
型最终类别预测结果。

Ｐｓｅｎ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ＴＣＬＳＷ
Ｔ） （１０）

３．３　字词混用集成的文本挖掘方法
字词混用集成的文本挖掘方法由两级学习器

构成，如图３所示，第一级包含４个词汇级文本分类
基学习器和１个字符级文本分类基学习器，即 {Θ１，
Θ２，Θ３，Θ４，Θ５}，第二级由 １个元学习器 Θ构成。
文本的准确分类／预测需要建立在字词混用集成模
型充分训练的基础上。文中提出的字词混用集成

模型的训练过程如下：

（１）将变压器缺陷文本数据集随机分为包含 Ａ
个样本的训练集 Ｓｔｒａｉｎ和 Ｂ个样本的测试集 Ｓｔｅｓｔ；为
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提高分类模型的泛化能力，将原始的训练集 Ｓｔｒａｉｎ进
行Ｋ折划分，得到Ｋ个子集 {Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＫ}。

（２）对第一级中的各分类器，将每个子集 Ｓｐ
（ｐ＝１，２，…，Ｋ）作为一次验证集，其余子集作为训
练集，得到 Ｋ个分类子集 Ｌｐ，Ｌｐ为 Ｓｐ中样本分类后
的故障类型编码；对测试集 Ｓｔｅｓｔ进行类别预测，得到
测试子集 Ｔｍ（ｍ＝１，２，…，５），Ｔｍ为 Ｓｔｅｓｔ中样本分类
后的故障类型编码。

（３）将 Ｋ个分类子集合并成一列，得到第 ｔ个
基学习器对训练集Ｓｔｒａｉｎ中所有样本的分类结果集合
Ｅｔ（ｔ＝１，２，…，５）。

（４）针对每一个基分类器 Θｍ分别进行上述操
作，得到５个基学习器的分类结果集合Ｅ＝{Ｅ１，Ｅ２，
Ｅ３，Ｅ４，Ｅ５}；将测试集分类结果 Ｔｍ组合，得到测试
集分类结果集合Ｔ＝{Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，Ｔ４，Ｔ５}。

（５）将新的训练集 Ｅ和新的测试集 Ｔ输入第
二级元学习器Θ进行训练，得到最终的分类结果。

这种训练方式可以保证每个基学习器测试的

数据集均未参加该学习器的训练，使得所有数据在

训练或验证模型时仅使用一次，可有效避免过度拟

合。核心算法原理流程如图５所示。

４　模型实测验证与分析

文中选取某电网公司 ２０００年 ８月—２０２１年 ９
月期间变压器检修产生的２６２３７条变压器缺陷文
本作为研究对象，以１０∶１的比例划分为训练集和测
试集，测试和验证了提出的字词混用集成文本分类

模型，并与常用单一文本分类模型进行性能比较。

４．１　数据集特征分析
４．１．１　词汇级与字符级分词特征

词汇级分词是根据词典将文本语料拆分为单

个词汇，拆分后的词汇可反映设备缺陷特征。字符

级分词是将文本语料拆分为单个字符。如“主变终

端非电量无异常信号”可基于词汇分词为“非电量”

“异常”等，基于字符分词为“终”“端”“无”等。字

符级分词是对词汇级分词的有益补充，避免部分特

殊字符缺失（如“无”）带来的歧义。

４．１．２　词向量的二维映射
电力变压器缺陷文本经预处理后，得到的分词

会形成一组高维的词向量，且词汇在文本中距离越

近，词向量的相似度越高［３０］。为了更直观地观察词

向量特征，利用ｔ随机邻域嵌入（ｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｔｏｃｈａ
ｓｔｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ｔＳＮＥ）算法对获得的维度
为５００的词向量进行降维，绘制部分典型词向量，如
图６所示。

图５　字词混用集成模型算法原理流程
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｗｏｒｄｌｅｖｅｌｅｎｓｅｍｂｌｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｄｅｌ

图６　词向量降维示例
Ｆｉｇ．６　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｓ

可以看到，降维后的“变色”“潮解”“受潮”等

词与“硅胶”在二维坐标中的距离较近，说明这些词

在缺陷文本里常在“硅胶”的上下文中同时出现。

例如，缺陷文本存在大量“硅胶变色”的描述，因此

“硅胶”和“变色”应具有较高关联性，而“受潮”和

“潮解”由于含义相近，很难会出现在同一文本中，

但又因为与“硅胶”存在一定关联，因此２个词向量
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在二维坐标中与“硅胶”距离稍远。

４．１．３　 高频词分析
电力变压器缺陷文本是现场作业人员对缺陷

现象的描述，符合实际工程经验，包含缺陷部位、缺

陷现象等关键词。将根据模型分词结果得到的变

压器缺陷文本的关键词及词频统计列于表 ５，变压
器缺陷文本高频词示意如图７所示。

表５　电力变压器缺陷文本高频词统计
Ｔａｂｌｅ５　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｏｒｄｓ
ｉｎｔｈｅｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｄｅｆｅｃｔｔｅｘｔ

关键词 词频 关键词 词频

硅胶 ６３０１ 正常 ２４１３

变色 ５５７６ 冷却器 ２３６４

呼吸器 ５５３２ 故障 ２２２５

渗油 ３７０２ 装置 ２２０９

油温 ２８０６ 油位 ２１０７

后台 ２７８９ 在线 １９１３

显示 ２７１０ 异常 １９１０

本体 ２６３８ 温度 １７４４

检查 ２６１０ 瓦斯 １７２９

开关 ２５３５ 电源 １６９０

图７　电力变压器缺陷文本高频词示意
Ｆｉｇ．７　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｏｒｄｓ

ｉｎｔｈｅｐｏｗｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｄｅｆｅｃｔｔｅｘｔ

　　高频词统计在一定程度上反映了变压器易发
缺陷类型和缺陷文本特点：① 受限于现场试验条
件，具有明显外观特征的缺陷类型记录较多，如呼

吸器硅胶变色、渗油等；② 关于易检测和检查频率
较高的缺陷类型的记录也较多，如红外测温超标、

监测装置故障等；③ 对于设备状态的描述不一致，
但常用词含义交叠，如异常、故障、告警等。

４．２　字词混用的深度学习集成模型性能分析
４．２．１　模型性能分析

为了验证字词混用集成模型文本分类的性能，

采用Ａｄａｍ优化器，设置批处理样本数为５１２，自适
应调节学习率，并将该模型算法与各单一文本分类

算法进行对比，所有算法均使用相同的训练集与测

试集，文本特征均采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ分布式词向量表
示，算法性能测试结果见表６。

表６　不同算法的性能比较
Ｔａｂｌｅ６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 精确率Ｐ／％ 召回率Ｒ／％ Ｆ１分数值

ＤＰＣＮＮ ６５ ６７ ０．６６０

ＴｅｘｔＣＮＮ ７５ ７４ ０．７４５

ＴｅｘｔＲＮＮ ６６ ６５ ０．６５５

ＴｅｘｔＲＮＮ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ７１ ７２ ０．７１５

ＢＥＲＴ ８５ ８７ ０．８６０

文中模型 ９１ ８９ ０．９００

　　采用的模型评价指标有精确率 Ｐ、召回率 Ｒ和
Ｆ１分数值，其中Ｆ１分数为模型的整体性能表征

［３１］。

评价指标的计算公式为：

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （１１）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （１２）

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（１３）

式中：ＴＰ为模型正确预测的正例数量；ＦＰ为真实值
为反例但被错误预测为正例的数量；ＦＮ为真实值为
正例但被错误预测为反例的数量。

可以看出，基于字词混用深度集成模型的测试

集准确率为９１％，Ｆ１分数值为０．９，各个单分类模型
中分类效果最好的模型是字符级的 ＢＥＲＴ模型，
Ｆ１＝０．８６。基于字词混用深度集成模型的评价结果
要高于其他单一文本分类模型。这是由于字词混用

集成模型不仅可以综合不同算法模型的输出结果，更

好地捕捉词汇级和字符级的文本特征，而且有效避免

了单个文本分类模型可能出现的过拟合问题。

需要指出，文中提出的分类模型对计算机环境

和性能要求很低，算法可以根据损失值自适应调节

学习率，模型的收敛速度较快（训练时长小于 ２ｈ，
应用响应小于３０ｓ）。
４．２．２　实例分析

文中提出的字词混用集成模型能够有效提取

文本中的词汇与字符信息。分别采用词汇级文本

分类模型、字符级文本分类模型和字词混用集成文

本分类模型，对同一例变压器缺陷记录文本进行分

类，将其分类过程及结果可视化，如表７所示。下划
线词汇和加点字符分别表示词汇定位和字符选择

的可视化结果。

９５１ 李元 等：基于字词混用集成模型的电力变压器缺陷记录文本挖掘方法



表７　不同算法的实例分析
Ｔａｂｌｅ７　Ｅｘａｍｐｌｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法模型 文本分类过程可视化 文本分类结果

词汇级文本

分类模型

凤鸣变｜＃２｜主变｜本体｜绕组｜
温度计｜整定｜不正确

非电量保护装置
温度计指示异常

字符级文本

分类模型

凤鸣变｜＃２｜主变｜本
·
体
·
｜绕
·
组
·
｜

温
·
度
·
计整定｜不

·
正确

本体红外测温
异常

字词混用

文本分类模型

（文中模型）

凤鸣变｜＃２｜主变｜本
·

体
·

｜绕
·

组
·

｜

温度计整定｜不
·
正确

非电量保护装置
温度计指示异常

　　观察表７可知，词汇级文本分类模型可以捕捉
到与缺陷文本类型密切相关、包含关键信息的词

汇，如“本体”“温度计”等；字符级文本分类模型可

以选择出有区别的字符特征，通过细微的局部差异

来区分文本类型，例如“不”具有否定含义，与“正

确”搭配则会指向完全相反的结果；２个不同层次的
分类模型有不同的关注点，并且具有一定的互补

性，可以提高变压器缺陷文本分类的准确率。该实

例联合使用词汇级文本分类模型的关键词“温度

计”“正确”和字符级文本分类模型的关键字“不”，

可以得到“温度计指示异常”的正确分类结果。

将文中模型应用于 ２６２３７条变压器缺陷文本
批量分类处理，并与词汇级文本分类模型、字符级

文本分类模型的分类结果进行比较，得到部分高频

缺陷类型分类分布结果，如图８所示。

图８　高频缺陷类型分类分布
Ｆｉｇ．８　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｄｅｆｅｃｔｔｙｐｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

相较于词汇级和字符级文本分类模型，文中模

型在保证处理速度的同时（小于 １ｈ），分类结果的
类型分布上与真实值更接近，为设备缺陷差异化处

理提供算法和模型支持。

５　结论

针对电力设备海量运检缺陷文本信息无法被

有效利用，现有记录文本挖掘技术多关注词汇级语

义而忽视字符级语义对文本语义的关键影响等问

题，文中提出一种基于字词混用集成模型的电力变

压器缺陷记录文本挖掘方法，主要结论如下：

（１）基于字词混用集成模型的电力变压器缺陷
记录文本挖掘方法的基学习器由４个词汇级和１个
字符级文本分类模型构成，通过元学习器对基学习

器进行集成，充分利用不同算法对文本数据空间与

特征的提取能力，获得最优的类别预测结果；

（２）字词混用集成的文本挖掘方法实现了变压
器故障类型的精准分类，分类结果的准确率为

９１％，模型整体Ｆ１分数值高达０．９，显著优于对比试
验中的单一文本分类模型；

（３）字词混用集成的文本挖掘方法提取了字符
级和词汇级语义特征，在语义表达上协同互补，可

对指向的变压器缺陷类型实现快速准确分类，显著

提高非结构化数据利用率，挖掘海量文本信息价值。

文中提出的方法可在设备定检、临检中发挥数

据先行、服务保障作用，实现缺陷类型快速准确分

批分类处理，较传统文本检索方法节省了大量人

力，还可推广到调度运行、客服记录等文本语料的

智能化应用。
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