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摘要  针对当前电力文本分类方法中因忽视类别标签之间潜在语义关联关系而导致分类性能低效的问题, 提

出一种基于层次化分类模型的电力文本分类方法。首先, 利用采集的电力成果非结构化文档, 采用自动化信

息提取技术和标注技术, 构建电力文本多标签分类训练集, 并结合领域知识分析, 构建类别标签之间的层次

化关系。然后, 提出基于类别结构和标签语义混合嵌入的文本分类模型  HONLSTM-BERT, 利用类别标签之

间的层次化结构关系进行自顶向下的层次化文本分类。最后, 通过实验与当前流行的文本分类模型进行对比

分析, 结果表明 HONLSTM-BERT 方法具有更好的分类准确率, 可有效地提高电力文本自动分类性能。 
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Abstract  Aiming at the problem that the current power text classification methods ignore the latent semantic 

association between category labels and therefore lead to low classification performance, a hierarchical multi-label 

power text classification method is proposed. Firstly, a power multi-label text dataset is built using automatic 

information extraction based on power unstructured texts, and the hierarchical structural relationships between 

categories are constructed by leveraging relevant domain knowledge. Secondly, a text classification method 

HONLSTM-BERT is proposed based on hybrid embeddings of category structure and label semantics for 

hierarchically classifying power texts in a top-down manner. At last, experiments were made in comparison with 

some popular text classification methods, and the experimental results show that proposed HONLSTM-BERT 

method achieves superior classification accuracy, and can efficiently improve the performance of automatic text 

classification. 
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随着智能电网的快速发展, 与人工智能、物联

网、信息、通信和安全相关的各种技术广泛地应用

于电力系统发电、输电、变电、配电、用户服务和

电网调度等环节。创新驱动的企业发展战略也迫切

要求在构建全球能源互联网和泛在电力物联网等新

一代电力基础设施过程中能够采用创新性技术, 以

便满足 电 力 业 务 日 益 增 长 的 发 展 需 求 和 技 术 革

新要求 [1–2]。这对电力企业技术创新决策和管理提

出更高的要求。企业管理人员需要深入了解各种电

力信息技术在企业运营、维护和管理等方面的实际

应用现状 , 有效地维护电力信息技术资源文档库 , 

确保能够快速定位所需要的电力信息技术文档, 同
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时能够及时地分析当前电力信息技术分类, 预测面

向电力领域未来发展的各种信息技术, 从而实现合

理有效的电力新项目立项和新技术投资, 同时为电

力系统的良性创新发展奠定基础[3]。 
通过对电力信息技术现有研究成果的深入分

析, 可以为准确地评估当前电力系统智能化应用水

平提供有效的决策支持依据。典型的研究成果是目

前已公开发表的与电力信息化和智能化研究紧密相

关的学术论文 , 可以通过互联网检索获得。然而 , 

这些已有成果大多是半结构化或非结构化的文档 , 

对企业管理人员来说, 用人工方式判别成果涉及的

电力信息化智能化具体信息技术及其所解决的问题

非常耗时耗力。采用人工智能和自然语言处理相关

技术, 对采集的成果文档进行自动化信息抽取, 并

构建相关模型训练集, 可以将针对成果的信息技术

和电力应用问题研判归结为基于模型训练集的多标

签文本分类问题。 

目前已有一些研究将文本分类技术用于电力文

本数据处理, 如针对电力设备缺陷预测的基于卷积

神经网络的缺陷文本分类模型 [4], 利用两阶段短文

本分类方法提升审计问题分类性能[5], 以及基于支

持向量机(SVM)[6]和双向长短期神经网络(BiLSTM)[7]

等模型的电力系统应用。但是, 现有的电力领域使

用的文本分类大都假设文本类别标签是平面化的

(flattened), 忽略文本标签之间真实存在的潜在依赖

关系。例如, 信息技术在类别上也存在类似依赖关

系, 如可将“深度学习”技术看成“人工智能”技术的

子类别。在对电力  ICT 系统进行故障分类[8]时考虑

到类别嵌入, 但未考虑类别在层次结构中的位置对

层次化分类的影响。在多标签分类过程中, 如果能

充分利用潜在的标签依赖关系, 将其作为背景知识

用于文本分类模型训练, 将有助于提升文本多标签

分类性能。 

针对电力文本的多标签分类问题, 本文提出基

于层次化分类模型的电力文本分类方法, 首先基于

有序神经元长短期记忆模型, 构建基于类别结构和

标签语义混合嵌入的层次化分类模型  HONLSTM-

BERT, 采用  BERT 模型进行类别语义的词嵌入。

然后, 利用类别标签之间的层次化关系结构, 进行

自顶向下的层次化多标签文本分类。最后, 通过实

验与当前流行的文本分类基准算法进行对比分析 , 

验证本文方法的文本分类性能。 

1 基于类别嵌入的层次化分类方法 
1.1 层次化文本分类现状 

层次化分类算法分为局部算法和全局算法。全

局算法仅训练一个分类器, 无法全面地考虑到层次

结构具有的一些局部信息。局部算法以逐层或逐节

点的方式训练多个分类器, 能够全面地考虑到逐层

或逐节点内部的标签信息。目前最新的层次化分类

技术研究中, HDLTex 模型[9]是一种局部算法, 该算

法为每个父节点训练一个分类器。此外, 还有基于

集成学习  BR-GBDT 模型的电力文本多标签分类方

法 [10]、通过捕捉文本的内部图结构来提升分类性

能 的 分 类 方 法 [11]以 及 面 向 蛋 白 质 功 能 分 类 的 方

法 [12]。 层次化分类方法也开始应用于电力  ICT 故

障类型识别[8], 但因该方法未考虑分类类别的具体

图结构语义, 只对类别标签语义进行编码, 受领域

分级和分类知识结构的影响较大。 

与电力  ICT 故障类型识别研究 [8]明显不同 , 本

文提出的基于层次化分类模型的电力文本分类方法

HONLSTM-BERT 采用具有更强文本特征表示能力

的有序神经元长短期记忆模型。在分类模型构建过

程中, 不仅考虑上一层类别标签的语义, 而且充分

考虑类别在图结构中的结构化语义, 采用类别语义

的混合嵌入编码方式进行电力文本的特征提取。 

1.2 类别混合编码 
1.2.1 层次化分类方法 

层次化分类问题最大的特点是 , 在进行第  l 层

分类时 , 必须考虑  l 层之前的分类情况。为了构建

层次化结构的智能电网技术(标签)体系, 采用层次

化类别混合嵌入的方法解决标签的层次化关系问

题, 即将样本的文本特征与上一层的语义标签和类

别标签进行拼接, 所得结果作为模型当前层的输入:  

    1 1pos wsel l ld p p t    ,  (1) 

pl–1 为第  l–1 层的分类结果, t 为文本向量, ⊕表示向

量的拼接(concatenation)运算。pos (pl–1)表示类别嵌

入 , 用于获取标签位置 , 即针对标签类别  pl–1 可以

获得一个类别所在位置为  1, 其余位置为  0 的  nl–1 维

的向量 , nl–1 为第  l–1 层的类别个数。wse(pl–1)表示

语义嵌入, 用于获取类别标签语义: 返回类别 pl–1 对

应的文本词嵌入向量表示。当  l=1 时, 表示第一层

分类, 缺少上一层的类别嵌入, 所以  d1=t。 

最后 , 使用一个全连接层和一个  softmax 层对

第  l 层进行分类:  
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softmax 是在第  l 层的所有类别上进行计算, 所得结

果用于下一层的分类; tanh 为激活函数; pl 为 l 层的

分类结果; W 为权重; b 为偏置项。HONLSTM 对每

层分类进行上述操作, 直至得到最后一层的结果。 

1.2.2  HONLSTM-BERT 算法 
用于电力信息技术文本第 l 层分类的 HONLSTM-

BERT 模型如图 1 所示。利用该模型对电力信息技术

进行层次化多标签分类, 通过有序神经元长短期记

忆 模 型 (ordered neurons long short-term memory, 

ONLSTM)[13], 分别对第  l 层和第  l–1 层进行特征提

取, 得到文本表示  t, 输入中的  wn 表示文本的第  n 个

词向量。根据第  l–2 层的分类结果 pl–2, 经过处理获

得  pl–2 的语义标签和位置标签, 然后将第  l–1 层得到

的文本表示  t 与这些标签进行拼接, 得到新的文本

表示  dl–1。同样地 , 在第  l–1 层 , 模型将第  l 层的文

本表示  t 与  pl–1 的相应标签进行拼接, 得到新的文本

表示  dl。最后, 使用全连接层和 softmax 层, 基于文

本表示  dl, 对文本进行分类, 输出第  l 层的类别  pl。 

HONLSTM-BERT 是一种局部层次化分类算法, 

能够进行逐层分类, 并在每一层训练一个如图  1 所

示的子模型用于该层的分类。 

HONLSTM-BERT 是 基 于  ONLSTM[13] 模 型 的

层次化多标签分类的扩展模型。ONLSTM 模型的

主要特点是基于有序神经元, 将文本序列中的语法

树结构嵌入  LSTM, 而获得更高水平的抽象层次表

示, 可以在一定程度上解决长期依赖问题, 提高模

型的训练效率。 

2 实验 
2.1 数据集 

对于本文提出的模型, 采用  3 个数据集进行实

验 验 证 : 两 个 数 据 集  PLTD (power literature text 

dataset, PLTD)和  WORF (work order failure record, 

WOFR)来自电力领域 ; 一个通用领域数据集  WOS 

(Web of Science)[9]。 

WORF  数据集已用于电力  ICT  故障诊断领域[8], 

WOS  是文本分类中常用的具有层次化类别结构类

别的数据集, PLTD  数据集是本文根据实际业务数

据手工创建和类别标注。通过编写爬虫脚本从《电

网技术》、《电机工程学报》和《电力系统自动

化 》等  10  余 种与 电力信 息技 术相关 的期 刊中 采

集  11020  份文本, 构建电力文本训练数据集。文本

中包含题目、摘要和关键词等。摘要是一种非结构 

 

图 1  电力文本第 l 层分类的 HONLSTM-BERT 模型 
Fig. 1  HONLSTM-BERT model for power text classification 
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化文本 , 不利于机器的读取与识别; 另一方面 , 摘

要中涉及多方面的技术, 如果以技术作为摘要的标

签 , 那么这个样本就是典型的多标签文本。例如 , 

将人工智能中的图像识别技术用于架空输电线路巡

检业务[3], 该文本涉及的标签有“人工智能”、“图像

识别”和“深度学习”等 , 标签之间存在层次化结构

关系, 即“深度学习”是“人工智能”的子标签。因此, 

PLDT 的样本标签采用手工标注。 

由于数据集是中文文本, 需对数据集中每个样

本的摘要部分进行数据清洗, 清除异常数据。采用

Jieba 分词技术对其进行分词和去停用词等操作, 完

成对数据集的预处理, 用于后续的文本词嵌入。 

2.2 模型训练采样优化 
为了避免数据集可能存在样本不平衡问题, 优

化模型训练过程 , 提升模型分类性能 , 本文采用

SMOTE[14]数据合成方法: 

 new ˆ( )i ix x x x     ,  (3) 

其中, xi 表示小众样本, 该方法利用样本在特征空间

的相似性生成新样本, 然后从其所属小众类的  K 近

邻中随机选取一个样本点 x̂ , 生成一个新的小众样

本  xnew;  [0, 1], 是一个随机数。 

经  SMOTE  处理的数据集类别分布是平衡的。

例如, 第  2 层有  8 个标签, 其中每个标签的样本数量

占比为 8.3%~12.9%。WOFR 的处理过程与  PLTD 类

似, 样本数量  2445 个, 通过该数据集所构建的标签

结构有 3 层。3 个数据集的描述见表  1。 

2.3 实验设置 
2.3.1 分类性能指标 

本文通过总体准确率和中间各层准确率两个性

能指标进行算法评估。 

1) 在为逐级分类提供预测的父类别时 , 用总

体准确率(overall accuracy, OA)评估总体分类性能:   

 OA p|C= | | S | ,  (4) 

其中, pC 表示当父类别给定情况下, 最后一层正确 

表 1  数据集描述 
Table 1  Description of datesets 

数据集 
标签数量 

文本数量 
第 1 层 第 2 层 第 3 层 

PLTD 2 8 34 11020 

WORF 2 11 35 2445 

WOS 7 134 — 46985 

分类的实例集合, S 表示用于预测的实例集合。 

2) 中间各层准确率(accuracy, ACC)指在层次化

结构的各层具有的分类准确率 , 第  l 层的分类准确

率  ACCl 可用式(5)表示:   

 ACC | |t
l l= | C | S ,  (5) 

其中 , t
lC 表示在提供准确的父类别的基础上 , 第  l

层正确分类的实例集合。 

2.3.2 对比算法 
通过实验, 对比  HONLSTM 与上述各种算法的

分类性能。层次化文本分类模型选择 HDLTex[9]和

HDPCNN[8]。HDLTex 是层次化文本分类中常用的

算法, HDPCNN 采用 Word2vec[15]进行词嵌入, 具备

更加有效的层次化电力文本分类性能[8]。平面多标

签 分 类 算 法 选 择  TextCNN[16], BiLSTM[17] 和  BR-

GBDT[10]。超参数设置如下: 用  Word2vec 进行词嵌

入时生成词向量的维度是  300, 用  BERT 进行文本

表示时生成向量的维度是  768, 全连接层的维度根

据层类别数量设置为  256 或  512。另外 , 分别基于

Word2vec[15]和  BERT[18]进行词嵌入, 与不同的文本

表示模型进行消融实验, 以验证方法中各个组件的

效能。 

2.4 实验结果分析 
2.4.1 总体准确率 

表  2 显示各分类算法只考虑最后一层的分类准

确率(即总体准确率), 可以看出, HONLSTM-BERT

在这  3 个数据集上总体准确率都最高。HDLTex 是

为了研究层次化分类问题设计的算法, 与平面分类

算法相比 , 其总体分类准确率不具备明显的优势 , 

但  HONLSTM 算法的准确率高于平面算法。 

从表  2  可以看出, HONLSTM-BERT  的分类效 

表 2  平面算法和层次化算法的总体准确率(%) 
Table 2  Overall accuracy on flat algorithm and hierarchical 

algorithm (%) 

               算法 PLTD WORF WOS 

平面算法 

TextCNN 70.81 66.28 67.99 

BR-GBDT 71.22 70.37 72.98 

BiLSTM 72.79 71.16 74.23 

HONLSTM-BERT 80.19 76.98 86.81 

层次化算法

HDLTex 74.44 70.05 77.15 

HDPCNN 77.90 72.18 81.46 

HONLSTM-BERT 80.19 76.98 86.81 

说明: 粗体数字表示性能最佳, 下同。 
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果最好 , 这是因为  HONLSTM-BERT 通过对  LSTM

内部神经元进行特定的排序, 学习了句子的句法结

构, 从而获得最佳的准确率。TextCNN 模型难以获

得文本长距离依赖关系。BR-GBDT 虽然考虑了多

标签的情况 , 但是未考虑标签之间的层次化关系。

BiLSTM 能够更好地捕捉双向语义依赖, 所以具有

较好的总体准确率。HONLSTM-BERT 模型准确率

最佳是因为采用有序神经元来编码文本层次结构 , 

高阶神经元存储高层次文本信息, 可长期记忆, 而

低阶神经元存储低层次文本信息会很快遗忘。 

2.4.2 准确率 
表  3 是层次化分类算法分别在电力文本数据集

(PLTD)、WORF 和  WOS 数据集上的分类准确率 , 

其中  l1, l2 和  l3 表示本层的分类准确率。可以看出, 

各层次化分类算法在  PLTD 数据集的  l3 和  WOS 数

据集的  l2 都比对应的 OA 高。 

HDLTex 采用逐节点的方法进行层次化分类 , 

当对第  l 层进行分类时, 如果第  l –1 层分类错误, 会

导致第  l 层出现错误 , 出现错误逐层传递的问题。

在  WORF 数 据 集 上  HDPCNN 的  l1 比 HONLSTM-

BERT 高, 但是  HONLSTM-BERT 的  l3 更高, 分类性

能更加稳定 , 能有效地抽取长距离的文本依赖关

系。HONLSTM-BERT 模型在  PLTD 和  WOS 数据集

上的总体准确率和各层准确率都有更好的效果, 说

明在分类时考虑类别之间的层次关系, 采用类别语

义混合嵌入的方式进行特征提取, 可以有效地提升

电力文本分类性能。 

2.4.3 消融实验 
消融实验(ablation study)通过移除或替换模型

中的某些组件来来评估该组件的性能。本文提出的

HONLSTM-BERT 模型由  HONLSTM 和  BERT 两个

组件构成。首先确定词嵌入方法 BERT 对分类准确

率的影响。在文本表示模型 HONLSTM 不变的情

况 下 , 对  Word2vec 词 嵌 入 方 法 (HONLSTM-W2V)

与  BERT 词嵌入方法 (HONLSTM-BERT)进行对比 , 

结果见表  4。可以看出 , 基于  BERT 进行词嵌入可

以获得更高的分类准确率。同理, 为了说明文本表

示模型组件  HONLSTM 对分类性能的影响, 在使用

BERT 词 嵌 入 的 前 提 下 , 分 别 利 用 文 本 表 示 模 型

HDPCNN 和  HONLSTM 进 行 实 验 , 即  HDPCNN-

BERT 和 HONLSTM-BERT。从表 4 看出, HONLSTM

可以有效地提升文本分类准确率。 

究其原因, 基于  BERT 的词嵌入是一个句子级

别的词表示, 可以对一词多义建模, 能够提高词向

量模型的 泛化能力。 HDPCNN 的原型是  DPCNN, 

受卷积核窗口大小的影响较大, 故  HONLSTM 模型

的分类准确率比  HDPCNN 模型高。 

3 结论 

本文构建一个面向电力信息技术层次化类别标

签体系的电力文本多标签训练集, 可用于评估信息

技术在泛在电力物联网领域的技术应用现状, 该方

法可推广到其他电力应用领域。本文提出的基于类

别混合嵌入的文本分类算法 HONLSTM-BERT, 充 

表 3  层次化分类算法在数据集上各层的分类准确率(%) 
Table 3  Accuracy of hierarchical classification in each layer of datasets (%) 

分类器 
PLTD WORF WOS 

l1 l2 l3 OA l1 l2 l3 OA l1 l2 OA 

HDLTex 87.54 85.66 79.87 74.44 86.79 83.07 70.63 70.05 91.84 85.11 77.15 

HDPCNN 92.75 87.35 81.78 77.90 92.83 86.75 80.98 72.18 95.93 86.35 81.46 

HONLSTM-BERT 94.32 88.74 82.53 80.19 91.33 89.74 82.05 76.98 95.11 86.89 86.81 

表 4  词嵌入方式及文本表示模型对分类准确率的影响 
Table 4  Word embedding approaches and text representation models on classification accuracy 

模型组件 分类器 
PLTD WORF WOS 

l1 l2 l3 OA l1 l2 l3 OA l1 l2 OA 

词嵌入方法 
HONLSTM-W2V 90.13 86.48 77.90 74.21 92.83 86.75 80.98 72.18 93.89 86.57 80.67

HONLSTM-BERT 94.32 88.74 82.53 80.19 91.33 89.74 82.05 76.98 95.11 86.89 86.81

文本表示模型 
HDPCNN-BERT 90.79 87.07 78.75 75.36 88.32 86.52 80.14 76.64 92.90 84.89 84.37

HONLSTM-BERT 94.32 88.74 82.53 80.19 91.33 89.74 82.05 76.98 95.11 86.89 86.81
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分考虑上一层类别标签的语义以及类别在图结构中

的结构化语义, 采用混合嵌入编码的方式进行电力

文本的特征提取, 经实验对比, 验证了  HONLSTM-

BERT 算法具有较高的分类准确率 , 可以作为泛在

电力物联网领域信息技术现状评估和预测的有效

工具。 
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