
第 49 卷 第 2 期                             电力系统保护与控制                                Vol.49 No.2 

2021年1月16日                        Power System Protection and Control                           Jan. 16, 2021 

 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.200367 

基于深度语义学习的智能录波器自配置方法 
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摘要：智能录波器的基础配置工作是将全站配置描述文件(Substation Configuration Description, SCD)中智能二次设

备(Intelligent Electronic Device, IED)各运行数据输出端口的地址信息分类映射至录波器不同信息组中。目前主流配

置方法是针对端口的文本描述进行人工配置。在大规模高电压等级变电站内端口文本描述繁杂，人工操作耗时长，

工作量大。针对该现状，提出了基于字符级 TextCNN 深度语义学习的智能录波器自配置方法。首先利用 word2vec

模型针对高维稀疏的文本样本矩阵进行降维与稠密化处理，实现字符词向量的分布式表达。之后建立 TextCNN 模

型，基于其多层次抽象化提取样本特征的结构特点进行文本语义挖掘与分类。依据文本分类结果实现端口地址信

息的分类映射。案例分析表明，基于 TextCNN 模型的录波器自配置方法具有分类时间短与分类精度高的优点，提

高了录波器自动化配置的准确性。 
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Abstract: The groundwork of an intelligent recorder is to map the address information of Intelligent Electronic Device (IED) 

data output ports within the Substation Configuration Description (SCD) file to different recorder information groups. At 

present, the mainstream mapping method is manual configuration based on the text description of the output port address. In 

a large-scale and high-voltage substation, output port address text descriptions are numerous and diverse. The manual 

operation often takes a huge amount of time. Also the labor cost is high. In order to improve the situation, this paper proposes 

an automatic information configuration method for an intelligent recorder based on a Text Convolutional Neural Network 

(TextCNN), which deeply learns the semantics of tests at the character level. First, to realize the distributive expression of text 

character vectors, the word2vec is introduced to thicken and reduce the dimension of the sparse and high-dimensional sample 

vector matrix. Secondly, this paper establishes a TextCNN model for text semantic analysis. Based on its ability to obtain 

multi-level abstract features of samples, the text semantic mining is therefore performed and its classification is realized. The 

mapping of the IED output port address information is completed based on the text classification result. The case study shows 

that the automatic intelligent recorder information configuration based on the TextCNN model has the characteristics of short 

classification time and high accuracy. This improves the accuracy of the automatic configuration for the intelligent recorder. 
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52180019). 

Key words: intelligent recorder; automatic information configuration; text mining; distributive expression of word 

vectors; text convolutional neural network 

0  引言 

智能录波器集故障暂态录波、网络报文记录、 
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二次系统可视化、智能运维、保信子站功能于一体，

是实现二次设备状态监测与故障信息集总分析的核

心装置。将智能二次设备 IED(Intelligent Electronic 

Device)各数据输出端口的地址信息映射至录波器相

应信息组是录波器的基础配置工作，投运时，录波
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器通过解析 IED 输出端口地址信息实现对 IED 运行

数据的分类监测。当前，录波器配置方法是依据 IED

端口的文本描述，人工映射端口地址信息至相关信

息组。在高压大型变电站中，IED 数目繁多，人工

映射工作量巨大，配置时间长达数十天。因此，实

现智能录波器自动化配置势在必行。 

目前，自动化配置问题在于 IED 数据输出端口

描述文本的不一致，尽管已有规范对不同厂家设备

描述进行一定程度约束，仍无法保证信息描述统一

与文本语义无歧义。为满足自动映射的高准确性要

求，提高映射系统对半结构化文本分析能力，需针

对海量信息描述进行文本深度挖掘与语义分析，建

立分类映射体系。 

本文提出一种基于 TextCNN 模型的录波器自

配置方法。首先引入文本表示模型 word2vec，实现

IED 端口描述文本的词向量表示及词间关联关系映

射；随后引入基于 TextCNN 模型的分类映射单元，

并对模型关键参数进行优化，提高其特征提取与泛

化能力；最后通过算例证明 TextCNN 模型具有强大

的语义分析能力，能有效提高录波器配置准确度。 

文本分类映射流程包括文本预处理、特征提取

与分类预测三个步骤。文本预处理包括文本分词与

表示[1-3]；传统特征提取方法依靠特征值函数筛选特

征[4-6]；传统分类模型包括决策树[7-8]、贝叶斯分类

器[9-10]、支持向量机[11-12]等。但传统特征提取方法特

征选取准确性低，易遗漏特征信息；传统分类模型

泛化能力差且文本语义挖掘不全[13]。 

卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 

CNN)是深度学习理论中一类典型架构，其构造多个

非线性卷积层对输入样本的多维特征向量进行局部

特征提取并筛选最具表征意义的特征向量进行分类

预测。文献[14]成功将 CNN 与仿射变换结合，实现

对变化的图像实体识别；文献[15]将 CNN 用于恶意

代码识别，提高了防御软件对恶意代码的甄别能力；

文献[16]将 CNN 用于视频伪造区域检测，有效提升

了伪造对象识别率。 

在电力系统的应用方面，文献[17]将 CNN 结合

随机森林用于三相电压暂降分类，分类结果准确率

高；文献[18]将 CNN 引入继保装置状态监测，提高

了状态判别准确率；文献[19]将一维 CNN 引入电能

质量扰动信号分类，算法鲁棒性好，识别扰动信号

能力强；文献[20]将 RCNN 引入输电线路树状障碍

物辨识与建模，提高了障碍物建模效率。总体而言，

CNN 的特征选择与分类学习能力强大，足以实现文

本语义深度挖掘。 

本文提出一种基于 TextCNN 模型的录波器自

配置方法。首先引入文本表示模型 word2vec，实现

IED 端口描述文本的词向量表示及词间关联关系映

射；随后引入基于 TextCNN 模型的分类映射单元，

并对模型关键参数进行优化，提高其特征提取与泛

化能力；最后通过算例证明 TextCNN 模型具有强大

的语义分析能力，能有效提高录波器配置准确度。 

1   录波器配置信息解析 

录波器配置所需 IED端口地址信息及其文本描

述信息均储存于全站配置描述文件 (Substation 

Configuration Description, SCD)中，该文件由节点与

属性组成，一级节点 IED 集合了该二次设备所有数

据输出端口的描述信息。IED 节点内有层层嵌套的

子节点，通过不断向下检索子节点属性值可获取各

端口地址信息与端口文本描述，并可实现互相匹配。

本文采用 Python 语言的 xml.Etree.ElemenTree 模块

解析 SCD 文件，实现节点检索、端口地址配置数据

与端口文本描述读取操作，并将文本与地址信息的

匹配关系以 python 字典变量形式存储，用于后续端

口地址信息映射时对端口文本描述分类结果的读

取。具体检索结构图如图1所示。各节点由 IEC61850

规约规定，图中节点包括接入点 Accesspoint、逻辑

设备 LDevice、逻辑节点 LN、数据集 DataSet、功

能约束数据属性 FCDA、数据对象实例 DOI 与属性

实例 DAI。节点箭头所指圆点代表从属子节点，实

线相连圆点代表节点属性，长虚线框内属性值用于

构造地址信息，短虚线框包含目标描述文本，实线

箭头代表属性值检索。 

 

图 1录波器配置信息解析结构图 

Fig. 1 Analysis of recorder configuration datasets 
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2   基于 word2vec 的配置信息文本描述分布

式表达 

配置信息文本描述通常篇幅短小，专业词汇偏

多，中英文混杂，采用分词工具包处理时通常无法

识别“光口”、“硬压板”等专业词组，易出现误分

词，因此本文采用字符级 TextCNN 进行文本分类处

理，直接挖掘字符间的语义联系，减少误分词造成

的干扰。在词向量表示方面，本文利用 word2vec

模型处理输入样本，将字符拼接表示的 One-Hot 向

量矩阵作为模型输入，模型最终输出反映词义衔接

的低维稠密词向量。 

2.1 词袋模型 

文本在输入分类模型前需通过向量化处理以表

示文本语义，常用文本向量化方法是词袋模型(Bag 

of Words, BOW)表示法，词袋模型依据词语在词库

中的索引值对语料进行单维有效编码，不同词语向

量取值为 1 的维度各不相同，文本表示矩阵由词语

向量拼接而成，由矢量赋值方法不同可分为

One-Hot 表示法、TF 表示法与 TF-IDF 表示法。词

袋模型操作简单，但其将语料视作词语简单拼接，

在向量化过程中忽略了目标词语与上下文语法语序

的衔接，无法体现词语间共现关系；并且文本表示

矩阵维度很高且数据稀疏，造成模型分类庞大的计

算量。因此，针对词袋模型所求的高维稀疏文本表

示矩阵，一定程度的降维与稠密化处理必不可少。 

2.2 word2vec 分布式表达模型 

词向量的分布式表达将高维稀疏文本表示矩阵

映射至一低维向量空间[21]，在这一空间中，词义关

联紧密的词向量之间欧式距离较小。从而克服了基

于词袋模型表示的词向量相互孤立的缺陷，同时，

处理所得向量矩阵低维且稠密，大大减少了文本分

类模型的运行时间与内存资源。word2vec 分布式表

达模型由 Miklov 等人提出[22-24]，其通过设立滑动窗

口，利用局部上下文特征依次求解窗口中心词向量

值，有效避免了低关联文本的重复输入，从而大幅

减小计算冗余度。word2vec 包括依据上下文预测中

心词的 CBOW 模型与依据中心词推测上下文的

skip-gram 模型，本文采用 CBOW 模型处理 One-hot

矩阵，利用负采样技术优化模型。 

CBOW 模型示意图如图 2 所示，图中词典词汇

量大小设为 V，隐藏层维度设为 N，模型输入为 C

个上下文词语的 One-Hot 向量，输入层权重设为

W1，隐藏层权重设为 W2，当模型仅输入单个上下

文词语
iw 时，设输入矢量中 1ix  ，可得隐藏层输

出矢量 h 与输出层对应词语输入值
iu 如下。 

T T

1 ( , ) 1wi
ih x   W W v            (1) 

T

2wi
iu h v                 (2) 

式中： 1wi

v 为 W1的第 i 列矢量，称为 wi的中心词向

量； 2 wi

v 为 W2的第 i 列矢量，称为 wi的上下文向量。 

 

图 2 CBOW 模型示意图 

Fig. 2 Structure of the CBOW model 

倘若目标词语为 wj，设 uj为输出层输入值，yj

为输出层的输出值，则有式(3)，模型损失函数 E 如

式(4)所示。CBOW 模型通过梯度下降算法更新权重

向量 W1与 W2，使损失函数 E 最小化，最终，模型

输出单个词的词向量矢量表示为其中心词向量与上

下文向量的平均值。 
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    T T

2 1 2 1

1

log p | log exp
w w w wk i j i

V

j i

k

E w w


    v v v v  

    (4) 

当上下文包括多个词语时，隐藏层输出将对各

单词向量求均值后输出： 
T

T

1 1

1 1

1 1
wk

V V

k

k k

h x v
C C 

   
    

   
 W       (5) 

此时，模型损失函数 E 定义为 

  

 

,1 ,2 ,

T T

2 1 2

1

log p | ,

log exp
w w wk i j

j i i i C

V

k

E w w w w

h


  

 v v v
       (6) 

在利用梯度下降法对模型权重即词向量矩阵进

行更新的过程中，针对中心词向量矩阵的更新计算
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比较简便，但上下文向量矩阵的更新计算需要遍历

词典中各词语以求解总预测误差，用于更新词向量

矩阵，更新过程计算量较大，为提高词向量更新效

率，本文引入负采样技术，每次选取目标词语词向

量作为正样本，并随机挑选 5 个非目标词语词向量

作为负样本进行更新，设目标词语为 wj，非目标词

语为 wi，则 wi被选为负样本概率如式(7)所示。 

 
 

 

3

4

3

4

1

i

i V

k

k

f w
p w

f w



 
 
 


           (7) 

式中， ( )if w 为单词 iw 出现的频次。此时，损失函

数表示为 

   
neg

T T

2 2log log
w wj i

iw W

E h h 


   v v     (8) 

式中： negW 为负样本词语集合； 为 Sigmoid 函数。 

本文CBOW 隐藏层-输出层拥有10 105 1050 

个权重值，利用负采样技术每次仅需要更新

10 6 60  个权重，相当于仅需要更新 5.7%的权重，

计算效率大幅提高。 

3   基于文本卷积神经网络的录波器信息自

配置方法 

目前，卷积神经网络已成为计算机视觉领域中

最强大的深度学习框架，其针对图像强大的特征抽

象与提取能力得到了诸多学者青睐；在文本分类方

面，由于文本语义表达有赖于关键词的遴选，因此

辨析各部分文本的关联关系尤为重要，卷积神经网

络可以在高于一维的词向量空间中进行多区域局部

特征提取，通过不断更新卷积核权重值，实现特征

提取进一步抽象化与典型化，针对这类特征值进行

分类训练，可以有效提高模型预测精度。 

3.1 TextCNN 模型文本分类器 

1) 统计训练样本集各词语在样本中出现的频

率，基于 jieba 分词词库建立字符级索引字典，利用

字典检索将待训练样本语料转换为 One-Hot 矩阵，

输入 CBOW 词向量处理层，获得低维稠密词向量矩

阵。该矩阵将作为 TextCNN 模型输入。 

TextCNN 模型架构如图 3 所示。具体分类步骤

包括文本向量卷积处理、池化处理、dropout 处理与

分类预测。 

2) 采用文本处理卷积核，针对词向量矩阵进行

卷积操作，卷积核列数与词向量大小维度一致，保

证单个词不同维度特征提取的全面性；行数取决于

需要考虑词语的个数，不同行数卷积核决定了局部 

 
图 3 文本卷积操作图 

Fig. 3 Structure of text convolution 

特征考察范围。以图 3 为例，提取文本描述为“保

护检修状态硬压板”，词向量矩阵行数为文本用词个

数，列数为词向量维度，记为 n，图中包括尺寸为 2×n

与 3×n 两种卷积核，分别与矩阵对应值相乘得到卷

积结果，卷积处理后将各元素进行偏置处理，并输

入非线性函数，求得卷积层输出结果。卷积核操作

可视为对不同指标值赋权的操作，设卷积核的某一

单元为 w，对应的词向量处理单元为 x，卷积层输出

结果为 o，模型偏置统一设为 b，则卷积计算过程为 

  o w x b                 (9) 

式中， 为某非线性函数，常用非线性函数包括

ReLU 函数、Sigmoid 函数等。本文选取 ReLU 函数

作为 函数。 

3) 卷积处理后将输出结果输入池化层，本文使

用的池化方法为最大池化(max-pooling)方法，该方

法可以固定本层输出维度，提取局部文本中最具代表

性的语义信息。池化层输出向量 y 可由式(10)表示。 

  1 2max , , ty o o o           (10) 

式中，
1 2, , , to o o 分别为不同卷积核处理词向量矩

阵后的输出结果。 

4) 池化处理后将输出结果输入 dropout 层，

dropout 层将随机舍弃池化层部分输出。避免对某些

局部特征过分依赖，强迫神经网络学习更加鲁棒的

特征，防止模型过拟合，图中 dropout 层保留比例

为 0.5。 

5) 将 dropout 层输出结果输入全连接层进行分

类预测，全连接层计算公式与式(1)类似，非线性函

数采用 softmax 函数，可计算不同类别的隶属概率，

依据最大概率原则确定文本隶属信息组类别。 

在进行基于反向传播算法训练网络参数过程
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中，损失函数取交叉熵函数 J，利用随机梯度下降

法更新模型参数，J 的表达式如式(11)所示。 

 , 2

2

1

1
log

2

N

i

i

J y W X b W
N






         (11) 

式中：表示卷积操作；
2

2
2

W


表示 L2 正则项，

可以增强模型泛化能力， 2W 表示卷积核 W 的第

二范数；为正则化系数；N 为输入文本个数，参

数更新方程如式(12)、式(13)。 

 ( ) ( ) , ( )
( )

ij ij ij

ij

W k W k J W b W k
W k

 


  


 (12) 

 ( ) ( ) ,
( )

i i

i

b k b k J W b
b k




 


      (13) 

式中：i 表示层数；j 表示同一批次的卷积核选择；

k 表示卷积核内权重值； 表示学习率。 

常用二分类模型评估指标包括查全率 R、查准率

P 以及其加权调和平均值 F1，其表达式如下式所示。 

TP
P

TP FP


               (14) 

TP
R

TP FN



              (15) 

1

2 P R
F

P R

 



             (16) 

式中各参数如表 1 所示。 

表 1 评测指标关联关系 

Table 1 Correlation between evaluation indicators 

样本情况 
预测结果 

正例 反例 

正例 TP(真正例) FN(假反例) 

反例 FP(假正例) TN(真反例) 

本文信息自配置问题包括 5 个分类目录，因此

本文引进宏评估综合指标 Marco-F1(MF1)进行模型

评估，如式(17)所示。 

1

2 MP MR
MF

MP MR

 
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
            (17) 

1

n
i

i

P
MP

n

                (18) 

1

n
i

i

R
MR

n

                (19) 

式中，n 为分类目录数，本文中，n=5。 

3.2 基于文本分类结果的录波器信息自配置 

录波器配置文件与 SCD 文件构造类似，在各

IED 节点下囊括有不同待映射信息组子节点，这些

节点又包含了数据输出地址解析子节点，投运时录

波器将依据地址解析子节点中地址信息的描述，自

动获取相关 IED 输出端口的运行数据。 

本文在将端口地址配置数据录入前，读取端口

描述文本的归类结果，据此分配端口地址配置数据

的信息组节点归属。通过 ElementTree 模块遍历 IED

各信息组找寻目标类别，按照文本分类结果自动录

入文本描述对应的地址配置数据，进而完成数据集

的自动化映射。 

4   算例分析 

4.1 算例与计算参数介绍 

为证明 TextCNN 在录波器信息自配置方面的

优越性能，本文选取某三个变电站共 3 000 条继保

装置分类文本作为分析样本。样本具有完整的文本

描述及归类标注。本文将样本随机均分为 4 份，每

份样本包含 750 条分类文本，选择 3 份作为训练集，

1 份作为验证集进行 4 次交叉验证，将 4 次验证集

所求准确度的平均值作为最终模型的准确度。 

智能录波器待映射信息组包括压板信息组、告

警信息组、保护监测与状态信息组，本文选取压板

信息组中的硬压板列表、告警信息组中 SV 断链告

警、GOOSE 断链告警、保护监测与状态信息组的

监测定值整定以及在线监测信息五大典型类别作为

SCD 文件分类目录，部分文本样本如表 2 所示。 

表 2 部分文本样本 

Table 2 A part of samples descriptions 

样本类别 样本描述 

硬压板列表 远方操作硬压板、断路器就地操作硬压板 

监测定值整定 装置温度上限、纵联通道接收功率下限 

在线监测信息 事故照明逆变器环境温度、汇控柜湿度 

GOOSE 断链告警 
第一套智能终端收 5032 开关第一套 

保护 GOOSE 断链 

本文模型采用基于Python语言构造的 Tensorflow

工具包，CPU 为 Intel Core i7-3537U，主频 2.0 GHz，

模型超参数设置如表 3 所示。 

表 3 模型参数设置 

Table 3 Model hyper parameter settings 

参数描述 设定值 参数描述 设定值 

词向量维度 64 全连接层神经元数 128 

批处理大小 64 Dropout 保留比例 0.3 

卷积核数目 3 学习率 0.001 

卷积核尺寸 3 最大迭代次数 30 

4.2 算例计算 

4.2.1 词语聚类计算 

本文采用 word2vec 针对词向量矩阵进行降维

处理，所得向量可以体现词语间语义衔接关系，为
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直观表现这种关系，本文以词向量间的余弦相似度

作为评判语义关联关系紧密程度的指标，随机挑选

了 5 个语义关联相对稀疏的词，包括“警”，“地”，

“定”，“断”，“光”，作为语义关联关系展示的中心

词，并选取各自语义关联度最大的 5 个词，共 30

个词向量作为展示样本，采用主成分分析法

(Principal Component Analysis, PCA)对上述输出词

向量进行降维聚类，聚类结果如图 4 所示，PC1 与

PC2 分别表示原词向量矩阵中方差最大的特征方向

及其正交方向，图中词间距离象征语义空间的欧氏

距离，以表现词语间的关联关系。 

 
图 4 二维空间聚类图 

Fig. 4 Clustering result of two-dimensional space 

由图 4 可知，语义衔接紧密的单词，在聚类空

间中空间距离小，例如 “警”与“告”、“断”与“链”

等；语义衔接不够紧密的词空间距离较大，例如“地”

与“告”、“定”与“入”等，图 5 抽取词组“警告”，

“断链”，“定值”，“就地”与“光口”所包含的 10 个

词，计算了上述词间的语义关联度并绘制弦图，图

中，不同词的连接线越宽，则关联度越大，可见，

组成上述各词组的两个词之间关联度均大于两词与

其他词的关联度，该图同样证明了 word2vec 具备体

现词语关联关系的能力。 

 

图 5 样本语义关联度分析弦图 

Fig. 5 Chord graph of samples semantic relevance analysis 

4.2.2 文本分类计算 

基于 TextCNN 模型的文本分类训练集与验证

集 MF1如图 6 所示。由图可知，随着模型权重不断

更新，训练集与验证集 MF1 逐渐收敛，当模型迭代

次数为 23 次时，训练集 MF1逐渐收敛于 98%之上，

迭代次数为 26 次时，验证集 MF1为 91.47%并趋于

稳定，模型验证集分类预测耗时低于 0.5 s。 

    

图 6 评估结果的详细变化趋势 

Fig. 6 Detailed trends of the datasets evaluation results 

4.3 模型优化 

4.3.1 特征提取性能优化 

TextCNN 模型参数中，影响文本语义挖掘能力

的主要因素包括卷积核大小与卷积核数目，考虑到

待分类短文本半结构化特征，特征关键字通常低于

5 个字符，本文分别构造了卷积核数目为 3 至 6，卷

积核尺寸为 2 至 5 的模型，取验证集 MF1 参数作为

评估指标，设卷积核数目为 kn，卷积核尺寸为 ks，

评估结果如图 7 所示，当卷积核数目为 5，卷积核

尺寸为 4 时，模型分类精度最高，MF1 收敛于

95.34%，收敛迭代次数为 23 次；图 8 比较了不同

卷积核数目下，验证集 MF1 最大值与模型收敛所需

迭代次数最小值，可见当卷积核数目 6 时，模型出

现过拟合现象，准确度略有下降，且模型复杂度增

高，训练收敛时间上升。综上所述，模型卷积核数

目为 5，卷积核尺寸为 4 时模型分类能力最强，所

有模型验证集分类预测耗时均在 0.5 s 以内。 
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图 7 验证集评估结果的详细变化趋势 

Fig. 7 Detailed results of the verified datasets evaluation 

 

图 8 不同卷积核数目模型性能评估 

Fig. 8 Analysis of models ability with different 

number of convolution kernels 

4.3.2 泛化性能优化 

TextCNN 具有强大的语义特征提取能力，但也

隐藏了泛化性能差的风险，因此本文模型通过引入

dropout 层随机舍弃部分特征提取结果以降低过拟

合风险，为寻找 dropout 层较优的神经元保留比例，

本文分别设置 0.1、0.3、0.5、0.7、1 五种保留比例

的模型，并验证模型分类能力与泛化能力，设

dropout 层保留比例为 dp，评估结果如图 9 所示。 

 

图 9 模型分类与泛化能力对比 

Fig. 9 Comparison of the model generalization 

and classification ability 

由图 9 可知：当保留比例 dp 过小，即 0.1dp 

时，模型拟合能力将变差，导致验证集 MF1收敛所

需迭代次数上升，且分类精度下降；当模型不考虑

舍弃神经元提高泛化性能，即 1dp  时，验证集 MF1

同样出现了下降的趋势，说明模型复杂度过高，在

训练集上已发生过拟合现象；当池化层随机舍弃一

半输出值，即 0.5dp  时，模型分类预测耗时低于

0.5 s，分类精度最高，泛化性能好，此时验证集

1 96.24%MF  。 

4.3.3 网络层级优化 

TextCNN模型卷积层数的加深一方面增强了局

部特征提取的质量，但另一方面提高了网络复杂度，

模型过拟合风险同样增高，上文针对单层特征抽取

的 TextCNN 进行了性能优化，本节设置卷积层数目

为 1、3、5、7、9，分别测试不同模型对验证集的

分类精度及模型训练收敛速度，衡量指标为验证集

MF1以及模型训练迭代次数。单层卷积核尺寸为 4，

数目为 5，各层级输入特征矩阵均进行区域填充，

避免特征值丢失，dropout 层保留比例为 0.5，测试

结果如表 4 所示。 

由表 4 可知，当卷积层数为 3 层时，验证集分

类精度最高，随着层数进一步加深，模型出现过拟

合现象，精度逐渐下降，训练数据集迭代次数随着



- 186 -                                         电力系统保护与控制   

 

网络复杂度提高而不断上升。综合考虑上述结果，

本文构造卷积层深度为 3 的 TextCNN 模型。 

表 4 不同层级模型性能对比 

Table 4 Model hyper parameter settings 

网络层数 MF1 迭代次数/次 

1 0.962 4 23 

3 0.965 3 25 

5 0.962 7 28 

7 0.948 2 30 

9 0.936 0 30 

4.4 分类模型比较 

为证明 TextCNN 在特征提取与文本分类方面

优于传统分类模型与浅层神经网络模型，本文选取

了支持向量机(SVM)、k 最近邻算法(kNN)CART 决

策树与朴素贝叶斯(NaiveBayes)四种传统分类模型

作为对比模型，分别采用词频-逆文档频率(TF-IDF)、

潜在狄利克雷分配(LDA)、潜在语义索引(LSI)共 3

种方法进行文本向量化表示。同时选取了浅层神经

网络 BPNN 作为分类器，利用 word2vec 处理文本

向量作为对比。实验结果如表 5 所示，可见，传统

分类模型中，采用 TF-IDF 处理输入文本的 CART

决策树模型分类性能最优， MF1=95.43%，而

TextCNN 模 型 MF1 指 标 值 比 传 统 模 型 高

2.45%~8.58%。浅层神经网络方面，BPNN 分类精

度高于传统分类模型，但低于 TextCNN 模型，且模

型神经元节点较多，训练时间略长于传统分类模型。

整体而言，TextCNN 模型短文本分类能力优于传统

文本分类模型与浅层神经网络模型。 

表 5 其他分类模型对比 

Table 5 Comparison of other classification models 

分类模型 向量化表示模型 MF1 

SVM 

TF-IDF 0.901 6 

LDA 0.856 1 

LSI 0.916 3 

kNN 

TF-IDF 0.881 4 

LDA 0.877 6 

LSI 0.895 7 

CART 

TF-IDF 0.944 3 

LDA 0.901 8 

LSI 0.940 8 

NaiveBayes 

TF-IDF 0.806 4 

LDA 0.787 1 

LSI 0.817 7 

BPNN word2vec 0.957 5 

TextCNN word2vec 0.965 3 

5   结论 

本文考虑到智能录波器人工配置效率低，误差

较高的问题，提出了基于 TextCNN 深度语义学习的

智能录波器信息自配置方法，结论如下： 

1) 利用 word2vec 中的 CBOW 模型针对配置信

息描述文本的高维稀疏 One-hot 矢量矩阵进行低维

稠密处理，有效解决了稀疏词向量忽略单词共现关

系的问题，减小了运算复杂度。 

2) 采取基于字符级词向量表示的 TextCNN 模

型，进行多区域局部语义特征提取，有效挖掘了文

本间语义衔接关系，进一步提升了关键语义筛选能

力，实验证明，验证集文本的分类映射宏评估综合

指标 MF1可达 95%以上。 

3) 为提高模型泛化性能，本文在模型中引入了

dropout 层，模型训练时随机舍弃部分输出层神经

元，避免最终模型出现过拟合情况。同时本文设置

了拥有不同卷积核尺寸、数目以及卷积层深度的模

型对照组针对样本进行配置实验，以寻找最优网络

结构。实验证明，当各结构参数调至合适值时，验

证集 MF1 可提高至 96.53%。模型在验证集上分类

时间低于 0.5 s，有效减少了人工配置的工作量，提

高了录波器自配置精度。 
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