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基于 Linear Transformer-CNN 模型的继电保护系统 

缺陷文本深度挖掘技术 

戴志辉，贺欲飞，张洪嘉，张富泽，韩 笑 

(河北省分布式储能与微网重点实验室(华北电力大学)，河北 保定 071003) 

摘要：针对当前继电保护系统中缺陷文本数据规模庞大，而传统挖掘方法普遍存在特征提取不充分、语义识别精

度有限、运行效率不高等问题，提出一种基于 Linear Transformer-CNN 模型的缺陷文本深度挖掘方法。首先，对

海量缺陷文本进行预处理，将处理好的单词输入到 MacBERT 中生成综合词向量。之后，将线性注意力机制引入

Transformer 中，以提高整体运行效率。然后，添加多层 CNN 模块以弥补 Linear Transformer 对缺陷文本特征提取

的不足。最后，将综合词向量输入到多层 CNN 和 Linear Transformer 模块中，分别提取缺陷文本局部关键特征和

长距离语义特征，经融合后通过 SoftMax 进行缺陷文本分类。实验结果表明，相比于传统的文本挖掘方法，该方

法的训练和测试时间更短，且分类准确率达到 94.24%，实现了对缺陷文本的快速精准分类。 
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Deep mining technology for relay protection system defect text based on Linear Transformer-CNN model 
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Power University), Baoding 071003, China) 

Abstract: In view of the large volume of defective texts in the current relay protection systems and the limitations of 

traditional mining methods, such as insufficient text feature extraction, inaccurate semantic recognition, and low operation 

efficiency, a defect text deep mining method based on the Linear Transformer-CNN model is proposed. First, massive 

defect text data are preprocessed, and the processed words are input into MacBERT to generate comprehensive word 

embeddings. Next, a linear attention mechanism is introduced into the Transformer to improve overall operation efficiency. 

Then, a multi-layer CNN module is added to compensate for the Linear Transformer’s limited ability to extract defect text 

features. Finally, the comprehensive word embeddings are fed into the multi-layer CNN and Linear Transformer modules 

to extract local key features and long-distance semantic features of defect texts, respectively. The fused features are then 

classified using a SoftMax layer. Experimental results show that, compared with traditional text mining methods, the 

training and testing time of the proposed method is shorter, and the classification accuracy reaches 94.24%, enabling fast 

and accurate classification of defect texts. 
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0  引言 

继电保护系统作为电力系统的第一道防线，其

能够迅速、准确地定位并隔离故障是保障电网安全

稳定运行的前提[1-3]。随着电网规模的不断扩大和整 
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体复杂程度的提高[4-6]，继电保护系统的规模急剧增

加，随之而来的缺陷文本数量也呈指数增长。这些

看似杂乱无章的文本中蕴藏着丰富的缺陷信息。目

前，继电保护系统缺陷文本分类主要依赖人工[7-9]，

这种传统的分类方式难以满足海量缺陷记录的处理

需求，且分类结果受限于人员的主观判断。引入自然

语言处理技术(natural language processing, NLP)[10-12]，
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可以实现对缺陷记录的客观、高效分类，以提升运

维管理水平[13-14]。 

深度学习的发展为自然语言处理带来了巨大变

化。国外学者 Krizhevsky 等人开创性地将卷积神经

网络(convolutional neural network, CNN)应用于图

像分类，随后 Kim 等人将其拓展至文本分类，提出

了 TextCNN[15]。然而，TextCNN 在处理长文本时存

在局限性，无法充分捕捉上下文信息。为了解决这

一问题，循环神经网络应运而生，但梯度消失问题

限制了其性能。长短时记忆网络通过引入门控机制

缓解了这一问题，但仍无法利用未来的信息[16]。双

向长短期记忆网络通过双向建模进一步提升了模型

的表达能力，但对于长文本的重点信息提取仍有不

足。引入注意力机制的 Transformer 模型能有效地解

决这一问题[17]，使得模型能够更加关注全文中的关

键信息。然而，注意力机制的二次计算复杂度严重

影响了其运算速度，若能对其进行改进，则可大幅

提高缺陷文本的分析效率。 

国内学者在缺陷文本挖掘领域已取得了一定进

展。然而，现有研究中部分模型并未利用注意力机

制来学习特征权重，从而无法把握长距离语义信息，

另一部分模型则因引入注意力机制导致模型过于复

杂，从而影响分类效果或降低模型效率。文献[18]
基于隐马尔可夫法及K最近邻算法完成了断路器全

寿命健康状态指数的展示，但隐马尔可夫法需要依

靠词库对单词进行编码，不适用于拥有大量专业名

词的电力行业。文献[19]分析了缺陷文本的特点，

并基于此构建了 TextCNN 缺陷文本分类模型，但

CNN 模型只能提取局部特征信息，在处理长文本时

无法充分捕捉上下文信息，在一定程度上限制了其

性能。文献[20]利用双向长短期记忆网络提取缺陷

文本的深层语义特征，在一定程度上解决了循环神

经网络梯度爆炸或消失的问题，然而其主要关注序

列中的局部依赖关系，对于序列中全局的、长距离

的依赖关系捕捉能力仍然有限。文献[21]在双向长

短期记忆模型的基础上引入了注意力机制，在处理

中长文本上具有明显优势。文献[22]采用组合模型，

在文献[21]的基础上添加 CNN 并行模块，旨在进一

步提升模型的准确度。然而，复杂的模型对计算量

有着较大的要求，因此需要对模型进一步优化，做

到效率与准确率的提升。 
除此之外，由谷歌提出的基于 Transformers 的双

向编码器表征(bidirectional encoder representations 
from Transformers, BERT)模型标志着自然语言处理

技术的又一次重大革新[23]。作为 Word2Vec 的继任

者，BERT 及其各种改进模型凭借双向编码器结构，

在缺陷文本预处理与词向量生成上表现优异。文献

[24]利用 BERT 对文本进行分词处理，有效提高了

电力领域中文文本的分词质量。 
针对上述问题，本文提出了一种基于 Linear 

Transformer-CNN 模型的继电保护系统缺陷文本深

度挖掘方法。首先，利用 MacBERT 模型实现继电

保护系统缺陷文本向量化。之后，将线性注意力机

制引入 Transformer 得到 Linear Transformer 模型，

以降低复杂度。然后，加入多层 CNN 模型以提高

模型局部特征提取能力。最后，将从 Linear 
Transformer 和 CNN 得到的特征融合，并通过

SoftMax 得到分类结果。实例结果证明，与传统深

度学习模型对比，Linear Transformer-CNN 模型训练

时间更短，分类准确度更高，能更好地胜任继电保

护系统缺陷文本分类任务。 

1   继电保护系统缺陷文本分析及预处理 

1.1 继电保护系统缺陷文本内容 
为进一步提高继电保护系统运行可靠性，运维

人员需在日常检修和维护中对继电保护系统缺陷进

行记录，这些缺陷记录通常包含缺陷设备信息、缺

陷表象描述、处理措施及缺陷级别，其价值不容忽

视。尤其是缺陷表象描述，包含了重要的缺陷现象

与可能缺陷原因，为深入了解继电保护系统运行状

态、发现潜在问题提供了宝贵的第一手资料。根据

国家电网公司在《缺陷文本导则》中规定，将继电

保护系统缺陷文本缺陷级别分为 3 类，包括“一般”、

“紧急”和“严重”。本文以缺陷文本为研究对象，

通过对缺陷文本进行深度挖掘，建立缺陷内容与缺陷

级别之间的映射关系，实现缺陷文本精准分类。部

分继电保护系统缺陷文本及其缺陷级别如表 1 所示。 

表 1 部分缺陷文本记录样例 

Table 1 Sample of some defects text record 

缺陷文本记录 缺陷级别 

220kV 朝阳变电站 1 号主变 XXX-0000 变压器保

护装置运行灯灭，经检查为装置电源插件损坏，

需更换电源插件。 

严重 

220kV 丰台变电站 1 号主变 XXX-0000 变压器 

保护二次回路中央信号(监控信号)发“分合闸 

闭锁”，“控制回路断线”，经检查为气压 

密度继电器损坏，需更换气压密度继电器。 

严重 

然而，由于缺陷文本多由运维人员手动记录，

且各运维人员书写习惯不同，导致缺陷文本的内容

并不具备统一的结构与格式。因此，要充分利用继

电保护系统缺陷文本信息，需通过深度挖掘技术对

其进行处理。 
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1.2 继电保护系统缺陷文本预处理 
文本预处理主要包括分词、去停用词和向量化

3 个步骤。之后可将处理后的文本输入传统机器学

习或深度学习模型进行特征提取与分类。 

1.2.1 中文分词 

中文分词是将文本转化为计算机可处理的数值

表示的第一步。相较于英文，中文缺乏明显的词语

分隔符。因此，中文分词旨在将连续的字串分割成

有意义的词语，以便后续的文本表示和分析。 

本文采用文献[25]所使用的 jieba 分词作为分词

方法。它结合了基于词典和基于统计的两种分词方

法，提供了精准、高效的中文分词解决方案。然而，

由于 jieba 分词依靠传统大型语料库进行分词，在分

割有着大量专有名词的电力行业缺陷文本时表现较

差。因此本文按照词性在原词典基础上增加 451 个

电力行业专业单词进行补充以辅助分词。新增部分

词语如表 2 所示。 

表 2 部分新增文本词典 

Table 2 Some new text dictionaries 

词性 词典词组 

名词 
采样通道、保护板、二次回路、控制回路、 

整定值、软压板、合闸线圈 

动词 断线、失电、投退、合闸、失效 

副词、形容词 异常、温高、重大、出错 

1.2.2 去除停用词 

停用词是指文本中出现频率高但语义价值较低

的词语，属于噪声的一种。通常的去除方法是引入

中文停用词表。为了提高缺陷文本分类的准确性，

本文对传统的中文停用词表进行了优化。考虑到缺

陷文本中的数字往往承载着重要的语义信息，本文

保留了停用词表中的数字部分，以确保模型能够充

分利用数字特征。 

2   基于 MacBERT 模型的文本表示方法 

文本表示是将文本转换为词向量的一种技术。

常用的文本表示方法包括基于全局矩阵分解的潜在

语义分析(latent semantic analysis, LSA)模型和基于

局部上下文窗口的 Word2Vec 模型。LSA 能够捕捉

全局语义，但对词汇类别区分能力较弱；Word2Vec
擅长学习局部上下文，但无法充分利用全局统计信

息。本文采用 MacBERT 替代 Word2vec 和 LSA 将

中文单词转化为词向量。MacBERT 是一种专门为

中文自然语言处理任务而设计的一种预训练语言模

型。它在 BERT 的基础上进行了改进，旨在更好地

适应中文的语言特点，提升模型在各种中文 NLP 任

务上的表现，相比各种传统文本表示技术有很大的

进步。其主要优点有： 

1) 将掩码语言模型 (masked language model, 
MLM)任务视为一种语言校正策略，采用相似词作

为掩码字符，减小了预训练和微调阶段之间的差异，

使得模型学到的表示更加鲁棒。 

2) 相比 BERT 随机掩码的方式，采用全词掩码

和 N-gram 掩码结合策略，更全面地覆盖文本信息，

从而提高模型对语言的理解能力。 
3) 相比 BERT 中使用的下句预测任务，采用

ALBERT的句子顺序预测任务可以帮助模型更好地

判断句子之间的正确顺序。 

MacBERT 模型如图 1 所示。将继电保护系统

缺陷文本输入到 jieba 分词工具并去停用词后得到

单词 1W 、 2W 、、Wn ，以其中 1W 为例，提取单

词的语义特征、位置特征、片段特征向量分别为

11W 、 12W 、 13W ，将得到的上述特征向量输入双向

Transformer 编码器，得到综合词向量 1r 。 

 

图 1 MacBERT 模型 

Fig. 1 Model of MacBERT 

3   Linear Transformer-CNN 模型 

针对 Transformer 模型训练时间过长的问题，本

文首先引入线性注意力机制以提高 Transformer 模

型的计算速度，之后考虑到引入线性注意力机制的

Linear Transformer 模块会丢失原有的非线性因素，

导致其在最终准确率结果上表现较差。因此将善于

提取局部特征的 CNN 与 Linear Transformer 通过拼

接层融合，在提高分类速度的同时保证模型性能。模

型具体结构如图 2 所示，主要包括 Linear Transformer
模块、多层 CNN 模块、串联拼接层、Dropout 层、

SoftMax 层。 

模型具体流程如下：首先将通过 MacBERT 生

成的综合词向量输入到 CNN 和 Linear Transformer
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模型，分别提取局部关键特征和长距离语义特征，

并输入串联拼接层进行拼接；最后将结果输入

SoftMax 层，得到分类标签概率。 

 
图 2 Linear Transformer-CNN 模型 

Fig. 2 Linear Transformer-CNN model 

3.1 Linear Transformer 模块 

注意力机制是 Transformer 的核心，其本质上是

一种加权求和操作。对于序列 X 中的每个位置，该

函数会计算其与其他位置的相似度，并根据相似度

分数对其他位置的特征进行加权求和，最终得到一

个与上下文关联的特征表示。实际操作中，输入序

列 X 通过 3 个矩阵 QW 、 KW 和 VW 分别投影到查询

域(Query)、键域(Key)和值域(Value)，得到相应表示

矩阵Q、 K 和V。通过计算Q和 K 的点积，并进 

行 SoftMax 归一化，得到注意力权重矩阵。最后，

将注意力权重矩阵与值矩阵V进行矩阵乘法，得到

考虑注意力机制的序列 Attention( )X ，计算过程如

式(1)所示。 
T

Attention( ) ( , , ) SoftMaxl

k

A
d

 
    

 

QK
X Q K V V  (1) 

式中： QQ XW ； KK XW ； VV XW ； kd 表示

特征维度。 

因此，对于Attention( )X 中的某一位置 iX ，其

注意力计算公式如式(2)所示。 

1

1

sim( , )

sim( , )

N

i j jj
i N

i jj





 



Q K V
X

Q K
         (2) 

式(1)和式(2)所描述的注意力机制虽然能够捕

捉序列之间的长距离依赖关系，但其在计算每一个

i
X 时都需重新计算 sim 相似度函数，这种二次计算

复杂度限制了其在长序列上的应用，称为 SoftMax
注意力。线性注意力机制通过引入对结合律更加友

好的激活函数 ( ) x ，将计算复杂度降低为线性，从

而提高了计算效率，使得模型能够更快地处理长序

列数据。具体做法如图 3 所示。 

其中，通过引入激活函数 ( ) ( ) 1elu  x x ，可

将 sim( , )i jQ K 进行化简，如式(3)所示。 

Tsim( , ) ( ) ( )i j i j  Q K Q K           (3) 

化简后的注意力机制如式(4)所示。 
T

1

T

1

( ) ( )

( ) ( )

N

i j jj
i N

i jj

 

 




 



Q K V
X

Q K
          (4) 

利用矩阵乘法的结合性质可进一步化简为 
T T

1

T

1

( ) ( )

( ) ( )

N

i j jj
i N

i jj

 

 




 



Q K V
X

Q K
         (5) 

 

图 3 线性注意力机制 

Fig. 3 Linear attention mechanism 
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从式(1)和式(2)可以看出，SoftMax注意力机制的

计算成本为
2( )o N ，其中 N为序列长度。而线性注

意力的计算成本仅为 ( )o N ，这是因为 T

1
( )

N

j jj


 K V

和
1

( )
N

jj


 K 与序列位置无关，这意味着在计算每个

i
X 时，只需计算一次 T

1
( )

N

j jj


 K V 和
1

( )
N

jj


 K

并为每个 ( )i Q 应用它们即可，大大降低了计算复

杂度。 

3.2 多层 TextCNN 模块 
通过 3.1 节中的线性注意力方法，Transformer

模块的运行效率有了大幅的改善。然而，由于缺乏

了非线性因素，其准确率受到影响，稳定性相比

Transformer 较差。因此本文在 Linear Transformer
的基础上，添加 TextCNN 模块，对文本的局部特征

进行提取，改善模型的整体准确率。TextCNN 结构

如图 4 所示。 

 

图 4 TextCNN 卷积模型 

Fig. 4 TextCNN convolution model 

TextCNN 模块主要包括卷积层、最大池化层与

拼接层，各部分的结构及原理如下所述。 

1) 卷积层 

卷积层通过卷积核在词向量序列上滑动，提取

局部特征，生成多个特征向量 iX 。其表达式为 

1 2{ , , , }i X X X X           (6) 

, 1( )i i i hf b   X W Y           (7) 

式中： f 表示线性激活函数；Y 表示输入的词向量

矩阵；h为卷积核的尺寸；W 是卷积核的权重矩阵；

b是每个特征映射的偏置。 

2) 最大池化层 
最大池化层可将卷积层输出向量 iX 中最重要

的特征提取出来，记为 
max( )i i

 X X              (8) 

3) 拼接层 
将最大池化层的不同输出向量进行拼接处理，

得到最终特征向量 X ，记为 

1 2{ , , , }i    X X X X           (9) 
文本卷积是一种模拟人类阅读时关注局部词语

或短语的机制。它通过在文本序列上滑动一个固定

大小的窗口，将窗口内的词向量与卷积核进行点积

运算，从而提取出局部特征。然而，缺陷文本的表

达方式往往不固定，同一个意思可能有多种表达方

式，例如“已恢复正常”和“无异常”。为了能够有

效地提取这些不同长度的特征片段，文中采用多个

不同大小的卷积核，这样就可以覆盖各种可能的局

部特征。 

3.3 Dropout 模块 

当神经网络模型的参数规模较大时，容易发生

过拟合，具体表现为模型在训练集上准确率较高，

但在测试集上准确率较低。为了缓解过拟合问题，

本文引入了 Dropout 层。Dropout 层通过随机丢弃一

部分神经元，减少模型对特定信息的依赖程度，从

而提高模型的泛化能力。这种机制使每次训练都是

对一个不同的神经网络进行训练，从而降低了模型

对训练数据的过拟合程度，提高分类准确率，改善

模型性能。 

4   基于Linear Transformer-CNN的缺陷文本

深度挖掘技术 

本文提出了基于 Linear Transformer-CNN 的继

电保护系统缺陷文本深度挖掘模型，如图 5 所示。

其主要步骤如下所述。 

1) 在传统大型语料库的基础上增加电力行业

专有名词，得到适用于电力系统的专业电力词典。 

2) 将获得的海量缺陷文本通过 jieba 分词、去

停用词等操作进行数据预处理。 

3) 采用 MacBERT 模型生成涵盖缺陷文本信息

特征的综合词向量。 

4) 搭建 Linear Transformer-CNN 模型，并以缺
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陷文本词向量作为输入、缺陷级别作为输出不断训

练 Linear Transformer-CNN 模型，优化模型各参数。 

5) 进行缺陷文本深度挖掘能力测试，在测试集

中测试 Linear Transformer-CNN 模型对缺陷文本的

深度挖掘能力。 

6) 采用多个指标对模型的分类效果进行综合

评价，验证模型的适用性。 

 

图 5 Linear Transformer-CNN 流程图 

Fig. 5 Linear Transformer-CNN flowchart 

5   实例分析 

5.1 软硬件平台配置 
深度学习模型训练对软硬件配置要求较高。本

研究采用的操作系统为 Windows11，编程平台为

Jupyter，编程环境为 Python3.9.20，深度学习框架为

Tensorflow2.18.0，配置了高性能处理器以满足模型训

练对计算资源的需求。具体硬件配置如表 3 所示。 

表 3 具体硬件配置 

Table 3 Specific hardware configurations 

器件 配置 

CPU Intel(R) Core(TM) i5-13500HX 

GPU NVIDIA GeForce RTX4050 

内存 16 GB 

5.2 实验数据与评价指标 
为验证 Linear Transformer-CNN 模型在继电保

护系统的缺陷文本分类效果，选取某电力公司近 5
年共 4815 条缺陷文本作为研究对象。这些缺陷文本

包括缺陷设备信息、缺陷表象描述、处理措施、缺

陷原因、缺陷级别等。缺陷级别一般有 3 种，包括

“一般”、“紧急”和“严重”。本文采用 random_split

函数将原始数据按 8:2 随机划分为训练集和测试

集。各类数据数目如表 4 所示。 

表 4 缺陷文本数据量 

Table 4 Amount of defective text data 

数据集 一般 严重 紧急 合计 

训练集 2012 912 928 3852 

测试集 492 236 235 963 

合计 2504 1148 1163 4815 

为了全面评估模型的性能，采用精确率 P、准

确率 A、训练耗时 trainT 、测试耗时 testT 4 项指标对模

型进行多维度评价，并与其他模型进行对比。具体

计算公式为 

P N

P N P N

T T
A

T T F F




  
         (10) 

P

P P

T
P

T F



             (11) 

式中： P N P NT T F F、 、 、 为混淆矩阵元素。混淆矩阵

如表 5 所示。 

表 5 混淆矩阵 

Table 5 Confusion matrix 

实际类别 
预测类别 

实际为 A 类事件 实际为 B 类事件 

预测为 A 类事件 PT  PF  

预测为 B 类事件 NF  NT  

继电保护系统缺陷文本分类问题为三分类问

题。其中：准确率 A指所有缺陷文本缺陷等级分类

中正确的比例；精确率 P指在预测为一般缺陷中实

际为一般缺陷的占比。 

5.3 词向量可视化处理 
继电保护系统缺陷文本经 jieba 分词、去停用

词、MacBERT 等操作得到词向量后，每个词被表示

为一个 64 维的高维向量。为了更直观地展示这些高

维向量特征关系，采用均匀流形近似与投影(uniform 
manifold approximation and projection, UMAP)算法将

其降至三维空间。 
UMAP 算法是一种基于图论和流形学习的降

维算法，可以将高维数据映射到低维空间，以便于看

到词语之间的特征联系。对 MacBERT 输出的词向量

进行 UMAP 算法降维分析，结果如表 6 和图 6 所示。 

以“CPU 插件”、“cpu 插件”和“CPU 模块”

举例，从图中可以看出三者距离很近，表明它们在

语义上的关联性很大，这与实际情况是一致的。证

明 MacBERT 生成的词向量包含准确的词语特征。 

此外，为进一步验证 MacBERT 模型的有效性，

分别使用 MacBERT + Linear Transformer-CNN 模型
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与 BERT + Linear Transformer-CNN 模型进行缺陷

文本分类实验，实验结果如图 7 所示。 

表 6 部分缺陷文本分词结果 

Table 6 Partial defective text tokenization results 

序号 缺陷文本分词前 缺陷文本分词后 

1 

220kV 朝阳变电站 1 号主

变 XXX-0000 变压器保护

装置运行灯灭，经检查为

装置电源插件损坏，需更

换电源插件。 

'220kV','变电站','1 号主变

','XXX0000','变压器','保护装置','

运行','灯灭','检查','装置','电源','插

件','损坏','更换','电源','插件' 

2 

220kV 丰台变电站 1 号主

变 XXX-0000 变压器保护

二次回路中央信号(监控信

号)发“分合闸闭锁”，“控

制回路断线”，经检查为气

压密度继电器损坏，需更

换气压密度继电器。 

'220kV','变电站','1 号主变', 

'XXX0000', '变压器','保护', '二次',

'回路','中央','信号', '监控','信号',

'发','分','合闸','闭锁','控制','回路',

'断线','检查','气压','密度','继电器',

'损坏','更换','气压','密度','继电器',

 

图 6 部分词向量可视化显示 

Fig. 6 Word vector visualization 

 
图 7 MacBERT 模型有效性验证 

Fig. 7 Validation of the validity of the MacBERT model 

从图 7 中可以看出，采用 MacBERT 模型生成

词向量进而实现缺陷文本深度挖掘的效果更好，其

准确率明显优于 BERT 模型。 

5.4 模型性能分析 
为验证 Linear Transformer-CNN 模型的改进分

类效果，分别使用 Linear Transformer-CNN、Linear 
Transformer 、 Transformer 、 Transformer-CNN 和

TextCNN 模型进行缺陷文本分类实验。为保证实验

结果的有效性，所有实验模型均采用 MacBERT 对

单词进行词向量表示。Linear Transformer-CNN 模型

参数如表 7 所示，实验结果如图 8 和表 8 所示。 
表 7 Linear Transformer-CNN 模型参数 

Table 7 Linear Transformer-CNN model parameters 

训练参数 设置值 参数含义 

Epoch 20 训练次数 

Learning_rate 0.001 学习率 

Dropout_rate 0.1 丢弃率 

Max_length 150 MacBERT 最大读取序列长度 

Size 3,4,5 卷积核尺寸 

Number 64 卷积核数量 

 
图 8 不同模型的准确度对比结果 

Fig. 8 Accuracy comparison results of different models 

表 8 不同模型的实验结果 

Table 8 Experimental results of different models 

模型 准确率/% 精确率/% 
训练 

时间/s

测试 

耗时/s 

TextCNN 92.44 92.69 25.97 0.19 

Linear Transformer 92.92 93.31 33.44 0.31 

Transformer 93.53 93.97 54.85 0.56 

Transformer-CNN 94.32 94.89 82.15 0.76 

Linear 

Transformer-CNN
94.24 94.51 62.34 0.51 

由表 8 可知，Linear Transformer-CNN 模型的分

类准确率相比于 TextCNN、Linear Transformer、分

别提高 1.8%和 1.32%。Linear Transformer 相比于

Transformer，其计算速率提升 1.64 倍，然而，由于

缺少非线性因素，其准确率有所下降，且稳定性较
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差，在文本分类准确率上表现糟糕；TextCNN 模型

由于无法把握长距离语义信息，在文本分类准确度

上表现同样不够优秀。在训练时间上，Linear 
Transformer-CNN 模型相比 Transformer-CNN 模型

缩短 19.81 s，这是由于 Transformer-CNN 模型所需

参数过多，且计算具有二次复杂度，在对海量缺陷

文本进行处理时，其缺陷暴露更加明显。综合来看，

本文提出的 Linear Transformer-CNN 缺陷文本分类

模型综合性能更优，能够完成继电保护系统缺陷文

本深度挖掘工作。 
5.5 与机器学习模型性能对比 

为对比 Linear Transformer-CNN 与其他机器学

习模型的性能，采用朴素贝叶斯、Gradient Boosting、
K 近邻和决策树 4 种算法分别进行继电保护系统缺

陷文本分类，结果如图 9 所示。 

 

图 9 与机器学习对比结果 

Fig. 9 Comparison results with machine learning 

由图 9 可知，本文所提方法相比于传统的机器

学习算法在准确率和精确率上都有大幅提高，相比

于其中表现最优的 K 近邻算法，其也在精确率和准

确率上均高出了 2.97%。 
5.6 与深度学习模型性能对比 

为对比 Linear Transformer-CNN 与其他深度学

习模型的性能，采用 TextCNN、LSTM、BiLSTM
和Transformer 4种算法分别进行继电保护系统缺陷

文本分类，结果如图 10 所示。 
由图 10 可知，本文方法性能相比于其他深度学

习算法都有一定程度的提升，除了上文已经提过的

TextCNN 和 Transformer，本文算法相比于 LSTM
和 BiLSTM 算法，准确率分别提升了 1.35%和

1.12%。综合整体对比结果，本文采用的 Linear 
Transformer-CNN 模型性能明显优于机器学习算法

和深度学习算法。其优势在于将 Linear Transformer

提供的快速、准确长语义特征识别能力与 TextCNN
模型提供的局部特征提取能力进行融合，实现了对

继电保护系统缺陷文本的快速精准分类。 

 

图 10 与深度学习对比结果 

Fig. 10 Comparison results with deep learning 

6   结论 

本文提出了一种基于 Linear Transformer-CNN
模型的继电保护系统缺陷文本深度挖掘方法，旨在

结合 Linear Transformer 对缺陷文本长距离语义特

征能够快速提取的优点和 CNN 模型较好的局部特

征提取优点，为继电保护系统缺陷文本的深度挖掘

问题提供一种新的思路。 
1) 采用计算机领域的文本挖掘流程，利用

MacBERT模型实现继电保护系统缺陷文本向量化。

通过可视化处理将词向量映射到三维空间，结果表

明，所生成的词向量特征关系清晰，证明该模型具

有良好的文本表示能力。 
2) 在 Transformer 模型的基础上引入线性注意

力机制得到 Linear Transformer 模型，有效地减轻了

模型的计算复杂度。实验证明，Linear Transformer
相比于 Transformer 模型，所需训练时间缩短 1.64
倍，然而其准确率过低，仅有 92.92%，不适合缺陷

文本深度挖掘工作。 
3) 在 Linear Transformer 模型的基础上，为了弥

补其丢失非线性特征引起的最终准确率下降的问

题，引入 CNN 模块以提升整体分类准确率。经大

量实验结果表明，本文所提 Linear Transformer-CNN
方法达到 94.24%的高准确率，具有良好的应用价值。 
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