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摘　要: 构造电力系统知识图谱最重要的就是电力知识的抽取, 针对目前传统基于监督学习、单一神经网络模型存

在的问题和缺点, 如 CNN擅长提取局部最重要特征而不适合处理序列输入; RNN在处理序列化任务占优势却对于

重要特征的提取很乏力, 因此本文改进了一种基于 GRU 和 PCNN 的模型, 该模型可以有效解决传统模型的不足,
通过结合 GRU模型和 PCNN模型的优点, 实验结果表明该方法相比传统方法效果极佳, 可以有效实现对电力系统

知识抽取.
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Abstract: The main part of drawing the knowledge map of electrical power systems is the extraction of power knowledge.
In the traditional supervised-learning-based single neural network models, CNN performs well in extracting the most
important local features but is not suitable for processing sequence input, and RNN is strong in tackling serialization tasks
but weak in extracting important features. To solve these problems, this study puts forward a model based on GRU and
PCNN. Compared with traditional models, this model combining the advantages of the GRU helped model and the PCNN
model can obtain impressive results and effectively extract the knowledge of electrical power systems.
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1   引言

随着大数据时代的到来, 电力系统每天产生大量

的数据, 但是这些海量的数据却尚未得到合理的挖掘,
导致很多潜在的价值没有被开发, 如何管理和挖掘这

些数据的价值成为了电力系统改革和发展的新动力.
为了更好地挖掘电力系统的海量数据, 电力系统与人

工智能的结合呼之欲出. 电力知识的提取对于构建电

力系统知识图谱来说十分重要. 简单来说, 就是从电力

系统产生的海量数据中提取电力知识三元组, 并利用

图数据库技术构建电力系统知识图谱, 以方便海量电

力数据的管理和挖掘.
知识图谱 (knowledge graph) 是由谷歌在 2012 年

正式提出的概念, 重点在于提高搜索引擎的智能化和

效率. 知识图谱实际上是一个语义网络, 语义网络就是

用节点表示实体或属性, 边表示实体之间、实体与属

性之间的各种语义关系[1–3]. 其中, 实体是指客观存在
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于现实世界中且可区分的物体或事物; 属性是描述实

体特征的信息, 如面积和长度等. 关系是知识图谱最重

要的特征, 据此才能实现万事万物的互联, 从而支持各

种应用, 如语义理解和信息检索等.
所谓知识抽取, 就是提取来自不同来源、不同结

构的数据, 形成知识最终存到知识图谱的过程. 知识抽

取的大致任务如图 1所示.
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图 1    知识抽取分类图

 

传统的知识抽取方法包括基于统计机器学习的方

法、基于自然语言处理的方法和基于深度学习的方法.
对于基于深度学习的知识抽取方法, 专家们在 2014年

逐渐提出将 CNN 用于知识抽取, 提出了 CNN、RNN
和 LSTM等一系列方法模型[4–6]. 深度学习网络模型知

识提取方法的一般过程是在分词后输入词向量信息,
然后通过卷积神经网络自动学习, 这大大减少了人工

标注语料库的人力物力, 同时避免了传统方法中使用

自然语言处理等方法造成的累积误差的传播语等问题.
然而目前大多数的知识抽取方法中都使用单一的

CNN和 RNN模型, 然而 CNN擅长的是对于知识的实

体局部最重要特征的抽取, 但是却不是十分适合对于

序列输入的处理; 反之, RNN 相比于 CNN 而言, 在任

意长度的序列化处理上有更好的优势, 但是提取实体

局部重要特征却显得不够充分, 所以针对于以上两种

模型的不足, 本文改进一种基于 GRU和 PCNN模型的

电力知识抽取方法. 通过将 GRU模型与 PCNN模型的

结合, 可以将二者的优点更完美的结合起来, 最终通过

实验验证, 该模型对于电力知识抽取相比于单一的 CNN
模型、RNN模型等神经网络模型有更好的效果[7]. 

2   电力知识抽取模型

本文所采用的基于深度学习的 GRU 神经元和

PCNN模型电力知识抽取模型结构图如图 2所示.
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图 2    电力知识抽取模型结构图

 

本文所设计的电力知识抽取模型的训练主要包括

以下几部分:
(1) 输入层: 输入层的主要任务是将电力数据输入

到电力知识抽取模型中;
(2) 嵌入层: 通过分词工具和 Word2Vec 词向量工

具对输入层输入的数据处理最终得到词向量 W, 将其

作为 GRU模型的输入层;
(3) GRU 层: 利用 GRU 层计算输入层得到的字向

量信息, 得到包含新信息的新的词向量. 新词向量通过

词向量与词向量的位置向量相拼接所得到的. 新词向
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量不仅包含词向量本身的语义信息, 还包含词向量的

位置信息;
(4) PCNN层: 通过对上层特征向量进行实体划分,

通过分段最大池化分从划分结果中提取最重要的局部

特征信息, 最终得到句子特征向量 P;
(5)输出层: 将通过 PCNN层得到的特征向量 P 输

入到 Softmax分类器中得到最终的电力知识抽取结果. 

2.1   GRU 神经元

GRU 是一种 RNN 网络, 该模型的优点在于它适

用于处理序列数据, 因此被广泛应用于语音处理、自

然语言处理等方向. 它的内部结构与 LSTM 网络的内

部结构非常相似, 但是 GRU 模型可以有效解决传统

RNN 网络存在的问题例如梯度爆炸和梯度消失等.
并且与 LSTM 网络相比, GRU 的优点是在于去除细

胞单元状态, 传输信息实在隐藏状态下进行的. 尽管

GRU 模型与 LSTM 模型相似, 但前者结构更加简单,
参数更少. 相比之下, GRU模型就更容易训练. GRU模

型只包含两个门结构, 结构简单, GRU 神经元结构如

图 3所示.
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图 3    GRU神经元结构

 

如图 3 所示, xt 为输入数据, ht 为 GRU 模型的输

出, rt、zt 分别代表 t 时刻的重置门与更新门, 具体公式

如下:

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) (1)

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) (2)

h̃t = tanh(Wh · [rt ×ht−1, xt]) (3)

ht = (1− zt)×ht−1+ zt × h̃t (4)

yt = σ(Wo ·ht) (5)

其中, σ 为 Sigmoid 函数, [] 表示两个向量相连, ×表示

矩阵的 Hadamard 积, Wr, Wz, Wh 分别为重置门, 更新

h̃t门, 以及候选隐匿状态的权重矩阵, 其中 为 t 时刻的

候选状态.
在解决自然语言处理时, 通过引用双向循环来处

理序列化数据[8–10]. 本文所采用双向 GRU 模型作为电

力知识抽取的一部分, 其模型结构分为 3层, 分别是输

入层 (input layer)、隐藏层 (hidden layer)、输出层

(output layer)[11], 其模型如图 4所示.
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图 4    双向 GRU模型

 

在模型的训练过程中, 前向传播过程中公式表示

如式 (6)~式 (8)所示:

Wr =Wrx +Wrh (6)

Wz =Wzx +Wzh (7)

W h̃ =Wh̃x +Wh̃h (8)

在输出层部分, 输出层的输入为:

yi
t =Woh (9)

输出层的输出为:

yo
t = σ(yi

t) (10)

在得到最终的输出后, 就可以计算出整个网络传

递的损失, 单个样本某时刻的损失为:

Et =
1
2

(yd − yo
t )2 (11)

从而可得到单个样本的在所有时刻的损失为:

E =
∑T

t=1
Et (12)

采用后向误差传播算法来学习网络, 先要求出损

失函数对各参数的偏导:

∂E
∂Wo

= δy,tht (13)

∂E
∂Wzx

= δz,t xt (14)

∂E
∂Wzh

= δz,tht−1 (15)
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∂E
∂Wh̃x

= δzt xt (16)

∂E
∂Wh̃h

= δt(rt ·ht−1) (17)

∂E
∂Wrx

= δr,t xt (18)

∂E
∂W
= δr,tht−1 (19)

其中, 各中间参数为:

δy,t = (yd − yo
t ) ·σ′ (20)

δh,t = δy,tWo+δz,t+1Wzh+δt+1Wh̃h · rt+1

+δh,t+1 ·Wrh+δh,t+1 · (1− zt+1) (21)

δz,t = δt,h · (h̃t −ht−1) ·σ′ (22)

δt = δh,t · zt ·ϕ′ (23)

δr,t = ht−1 · [(δh,t · zt ·ϕ′)Wh̃h] ·σ′ (24)

从训练结果来看, 通过以上公式可知神经网络的

结果最终趋于收敛, 因此本文选择 GRU来用于电力知

识的抽取. 

2.2   PCNN 模型

PCNN (Piece-wise-CNN) 模型是 CNN 模型的一

种, CNN模型全称是卷积神经网络模型, 近年来被应

用于自然语言处理例如情感分析, 文本分类等任务,
而 PCNN是近年来被发现用于关系抽取的十分经典

的一个模型, 也是目前公认的效果较好的抽取模型,
因此本文选用 PCNN进行电力知识提取是可行的[12–14].

PCNN 模型主要由以下几部分组成 ,  其结构如

图 5所示.
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图 5    PCNN模型
 

(1)向量表达: 句子的向量表达为两部分拼接结果:
词嵌入和位置嵌入. 使用 Skip-gram方法预训练词向量;
使用 Position embedding 表示句子单词到两个实体的

相对距离. 随机初始化两个位置嵌入矩阵, 句向量表

示为:
S = Rs×d (25)

其中, s 为句子长度 (单词数), d=dw+dp×2.
(2) 卷积层: 对于长度为 s 的句子, 首尾填充 w–1

长度, 则卷积核 w 的输出为:

c ∈ Rs+w−1, c j = wq j−w+1: j, 1 ≤ j ≤ s+w−1 (26)

若使用 n 个卷积核, 则卷积操作的输出为:

C = {c1, · · · ,cn}, ci j = wiq j−w+1: j, 1 ≤ i ≤ n (27)

(3)分段最大化池化层: 卷积层输出维度为 Rn×(s+w–1),
输出维度依赖于句子的长度, 为了便于下游任务, 卷积

层的输出必须独立于序列长度, 一般采用池化操作, 使
用单一最大池化无法捕获两个实体的结构信息特征,
PCNN 使用分段最大池化代替单一最大池化, 分段最

大池化输出长度为 3的向量:

pi = {pi1, pi2, pi3}, pi j =max(ci j), 1≤ i≤ n,1≤ j≤ 3 (28)

拼接所有卷积核分段池化层输出为 p1:n, 静非线性

函数输出为 (维度与句子长度无关)

g = tanh(p1:n),g ∈ R3n (29)

(4) Softmax层: 首先将输出转化为类别分数 (Softmax
转换为类别概率)
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o =W1g+b,W1 ∈ Rn1×3n,o ∈ Rn1 (30)

m1
i ,m

2
i , · · · ,m

qi
i

m j
i

(5) 多实例学习 :  为降低数据标注错误的影响 ,
PCNN 使用多实例 (半监督) 学习. 考虑包含 T 个包的

训练集{M1, M2,…, MT}, 其中 Mi={ }, 包

中 q i 个不同实体互为独立 .  对于实例 ,  神经网络

Θ输出向量 o, 其中第 r 个关系对应的概率为:

p(r|m j
i ;θ) =

eor∑n1

k=1
eok (31)

将目标函数定义为极小化每个包的损失, 从而降

低包中数据标注错误的影响. 每个包的标签已知, 包中

实例标签未知, 训练过程中将包中实例在包标签上的

最大概率作为预测输出, 则目标函数定义为:

J(θ) =
T∑

i=1

log p(yi|m j
i ;θ) (32)

j∗ = argmax p
(
yi|m j

i ;θ
)

j

, 1 ≤ j ≤ qi (33)

整个过程如算法 1所示.

算法 1. 多实例学习

1. 初始化 θ. 将包按照 bs 的大小划分成小批量.
2. 随机选择一个小批量, 然后将包逐一送进网络.

m j
i (1≤i≤bs)3. 根据式 (33)在每个包中寻找第 j 个实例  .

m j
i (1≤i≤bs)4. 通过 Adadelta算法, 基于 的梯度更新参数 θ.

5. 重复步骤 2~步骤 4, 直至收敛或训练轮数达到最大轮数.
 

3   实验分析 

3.1   实验数据及预处理

本文数据集来源于某电网电力系统的电力调度产

生的数据. 该数据集包括训练集和测试集两个部分. 其
中训练集包括 32.6 k 个句子, 1478.6 k 个字; 测试集包

括 2.6 k 个句子, 98.5 k 个字. 对于电力关系的分类, 通
过从电力领域专业词典中获取实体以及通过百度百科

爬取相关电力词汇及信息, 通过去除重复信息, 选取出

现频率最高并且符合实际电力领域的实体关系如表 1
所示. 

3.2   评价指标

电力知识抽取的评价指标有准确率 (P)、召回率

(R)和 F1值. 其中计算方式为:

P =
Tp

Tp+Fp
×100% (34)

R =
Tp

Tp+Fn
×100% (35)

F1 =
2PR
P+R

×100% (36)

其中, 参数分别定义为: Tp 为模型识别正确的实体个

数, Fp 为模型识别出的不相关实体的个数, Fn 为相关

的实体但是模型没有识别出个数.
 

表 1     关系分类
 

序号 关系分类

1 属性

2 父类

3 子类

4 属于

5 区别

6 功能

7 发明
 
  

3.3   实验设置

为了验证模型的效果, 进行如下实验设置, 首先应

用 Word2Vec 词向量工具进行训练, 模型选用 Skip-
gram模型. 词向量训练参数如表 2所示.
 

表 2     Word2Vec训练参数
 

参数 含义 参数值

Size 属性 50
Window 窗口大小 5
Sample 随机采样 0
Softmax 分类 1
Min_count 最少词频 5
Cbow Cbow模型 0

 
 

分别在 CNN、RNN、GRU、PCNN 以及本文提

出的 GRU+PCNN 模型进行实验. 为了保证结果的公

平性, 所有模型均采用同样的训练集数据, 并且所有模

型的参数保持一致. 训练方式为训练 CNN、RNN、GRU、
PCNN 及 GRU+PCNN 模型的所有参数, 参数设置如

表 3 所示, 在训练的过程中记录下每一轮的训练后的

准确率. 

3.4   实验结果分析

通过上述实验, 5种不同模型在相同的测试集下得

到的准确率、召回率、F1值如表 4所示.
从本实验结果中, 可以发现, 本文所采用的基于

GRU和 PCNN模型无论在准确率、召回率及 F1值都

比其他单一神经网络模型结果更优. 由于 PCNN 模型

通过分片最大化池及多实例学习, 可以更好的获取上

下文信息, 使得 PCNN比 GRU可以发挥出发更好的优
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势; 另一方面, GRU 模型具有良好的学习依赖关系的

能力. 综上, 本文所才用的 GRU+PCNN 模型比其他模

型有明显的提升的原因就在于 GRU+PCNN 模型融合

了两个单一模型的优点, 不仅具备了 GRU 的优点, 例
如学习长依赖关系的能力, 还具有 PCNN 模型的优点

如提取局部重要特征的能力, 因此使得本文所选用的

GRU+PCNN 模型比其他单一模型无论是准确率还是

召回率都有明显的提升.
 

表 3     GRU+PCNN模型训练参数
 

参数 含义 参数值

Size 词向量维度 100
Window 窗口大小 3

Max_length 句子最大长度 80
Filter_num 卷积核数 250
Epoch 训练迭代次数 150
Batch 每次训练样本数 50

Dropout_rate 丢失率 0.5
Learning_rate 学习率 0.001

 

表 4     各模型对比结果 (%)
 

模型 准确率 召回率 F1值
CNN 83.25 56.90 67.59
RNN 82.69 57.86 68.08
GRU 86.55 61.03 71.58
PCNN 84.76 60.55 70.64

GRU+PCNN 89.90 61.25 72.86
 
  

4   总结与展望

本文通过将深度学习模型 PCNN 和双向 GRU 的

组合模型对于电力领域进行知识抽取. 该模型相比于

传统的基于监督学习、机器学习及单一神经网络模型

等存在的问题加以改善, 使得该模型既具有 PCNN 模

型的优点, 例如 PCNN 模型通过分段最大池化及多实

例学习来提取句子局部最重要特征的优点等, 与此同

时还具备 GRU 模型的优点, 例如 GRU 可以学习长序

列依赖关系的能力. 最终训练得到的实验结果相比于

传统模型及单一神经网络模型都有较好的结果, 未来

的工作将尝试进一步优化模型来提高电力知识抽取的

效果.
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