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列控车载设备故障知识图谱的重叠三元组联合抽取方法
张 凝, 张振海

（兰州交通大学自动化与电气工程学院，兰州 730070）

摘 要：【目的】车载设备作为列控系统的核心,利用知识图谱研究故障案例,实现对其故障原因及处理方案的快速

准确定位,对铁路行车安全和运输效率至关重要。 【方法】针对其中关键步骤知识抽取采用传统流水线方法导致错

误积累以及交互性差等问题,提出一种基于序列标注策略的重叠三元组联合抽取方法。 首先,依据定义的实体与

关系类型,采用“位置-实体-关系-角色”的序列标注策略,实现重叠三元组联合标注；其次,构建 FMBCR（Faul-
tRoBERTa-MHSA-BiLSTM-CRF

 

incorporating
 

Regularization
 

Methods）模型准确抽取列控车载设备故障文本的全局

语义信息,通过增加一种基于正则化模块 READ（REgularization
 

Method
 

with
 

Adversarial
 

Training
 

and
 

Dropout）的 KL
（Kullback-Leibler）发散损失算法优化模型的预测性能；最后,以列控车载设备故障数据为例进行实验分析与知识

图谱可视化构建。 【结果】通过充分的对比实验以及消融实验,结果表明,所提方法实现小样本重叠三元组的联合

抽取,且抽取性能较传统方法有显著提升,FMBCR模型较现在广泛使用的 CASREL 联合抽取模型,准确率、召回率

和 F1值分别提升 3. 0%、4. 3%和 3. 7%。 【结论】研究结果可为列控车载设备故障维修智能信息检索和辅助决策等

高级应用提供支持。
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Lanzhou
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China）

Abstract:
 

[Objective]
 

As
 

the
 

core
 

of
 

the
 

Chinese
 

Train
 

Control
 

System
 

（CTCS），
 

on-board
 

equipment
 

utilizes
 

the
 

knowledge
 

graph
 

to
 

analyze
 

fault
 

cases
 

and
 

realize
 

rapid
 

and
 

accurate
 

identification
 

of
 

fault
 

causes
 

and
 

treatment
 

solutions，
 

which
 

is
 

crucial
 

for
 

railway
 

safety
 

and
 

transportation
 

efficiency.
 

[Methods]
 

To
 

address
 

issues
 

such
 

as
 

error
 

accumulation
 

and
 

poor
 

interactivity
 

caused
 

by
 

traditional
 

pipeline
 

methods
 

in
 

knowledge
 

extraction，
 

a
 

joint
 

extraction
 

method
 

for
 

overlapping
 

triples
 

based
 

on
 

a
 

sequence
 

labeling
 

strategy
 

was
 

proposed.
 

Firstly，
 

based
 

on
 

the
 

defined
 

entity
 

and
 

relationship
 

types，
 

a
 

“position-entity-relationship-role”
 

sequence
 

labeling
 

strategy
 

was
 

employed
 

to
 

achieve
 

the
 

joint
 

labeling
 

of
 

overlapping
 

triples.
 

Secondly，
 

the
 

FMBCR
 

（ FaultRoBERTa-MHSA-BiLSTM-CRF
 

incorporating
 

regularization
 

methods）
 

model
 

was
 

constructed
 

to
 

accurately
 

extract
 

the
 

global
 

semantic
 

information
 

from
 

fault
 

texts
 

of
 

CTCS
 

on-board
 

equipment，
 

and
 

its
 

predictive
 

performance
 

was
 

optimized
 

by
 

incorporating
 

a
 

KL
 

（ Kullback-Leibler ）
 

divergence
 

loss
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

regularization
 

module
 

READ
 

（REgularization
 

method
 

with
 

adversarial
 

training
 

and
 

dropout） .
 

Finally，
 

experimental
 

analysis
 

and
 

knowledge
 

graph
 

visualization
 

construction
 

were
 

conducted，
 

using
 

fault
 

data
 

of
 

CTCS
 

on-board
 

equipment
 

as
 

an
 

example.
 

[ Results]
 

Through
 

sufficient
 

comparative
 

experiments
 

and
 

ablation
 

experiments，
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

realized
 

the
 

joint
 

extraction
 

of
 

overlapping
 



triples
 

under
 

small-sample
 

conditions，
 

and
 

the
 

extraction
 

performance
 

was
 

significantly
 

improved
 

compared
 

with
 

traditional
 

methods.
 

Compared
 

with
 

the
 

widely
 

used
 

CASREL
 

joint
 

extraction
 

model，
 

the
 

FMBCR
 

model
 

improved
 

the
 

precision，
 

recall，
 

and
 

F1
 

score
 

by
 

3. 0%，
 

4. 3%，
 

and
 

3. 7%，
 

respectively.
 

[Conclusion]
 

The
 

research
 

findings
 

provide
 

support
 

for
 

advanced
 

applications
 

such
 

as
 

intelligent
 

information
 

retrieval
 

and
 

decision-making
 

assistance
 

for
 

fault
 

maintenance
 

of
 

CTCS
 

on-board
 

equipment.
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引言

车载设备作为列控系统的关键组成部分，其故障

频次和故障处理时间直接影响列车运行。 为降低故障

发生频次并缩短故障处理时间，利用智能化手段对蕴

含丰富诊断和处理经验的车载设备故障维修日志进行

研究，辅助维修人员精准把握故障情况和维修策略，具
有重要的现实意义。 知识图谱技术作为人工智能领域

的研究热点，通过知识抽取自动从文本中提取实体及

其关系，形成知识三元组，将复杂的故障文本转化为易

于共享和集成的结构化表达形式，进而建立链接数据，
帮助挖掘故障信息的内在联系。 因此，构建知识图谱

成为辅助故障诊断的重要手段[1]。
知识抽取作为构建知识图谱的核心，主要依赖实

体抽取和关系抽取两个关键子任务。 传统的流水线方

法将两个任务视为独立环节，早期通过基于规则的方

法实现[2]，存在严重的特征依赖问题；随后，基于统计

模型的方法在实体抽取子任务中得到应用，薛莲等[3]

利用 Bigram模型抽取故障实体，建立列控车载设备故

障知识图谱的框架。 近年来，深度学习技术在图像分

类和模式识别中的应用为自动提取文本信息提供新的

思路[4-5]。 刘丹等[6]采用 Graph
 

Attention-CRF神经网

络模型，提升实体抽取的准确率；万莎[7]引入 CNN 模

型，实现限定域关系抽取；HIDALGO 等[8]提出 Biased
 

PromptORE方法微调 Transformer 模型，以从专业文件

中提取复杂语义关系。 尽管流水线方法在灵活性和独

立性方面具有优势，但存在以下问题，缺乏子任务间的

交互、实体抽取错误可能传播到关系抽取阶段、部分实

体可能无有效关系，造成冗余信息[9]。
为克服流水线方法的缺陷，研究者提出实体关系

联合抽取模型[10]。 MIWA 等[11]首次提出基于端到端

的树形结构模型，通过共享 LSTM编码层序列参数，增
强子任务间的交互性；ZENG等[12]提出 CopyMTL 联合

模型通过复制机制提取实体和关系，实现多标记实体

预测的同时克服以往方法对解析器性能的依赖；李代

袆等[13]将关系建模为头实体映射至尾实体的函数，解
决三元组重叠问题；WEI等[14]提出一种级联二进制关

系抽取框架 CASREL，取得优异的关系抽取效果。 上

述模型通过共享编码层对实体识别和关系抽取任务进

行联合训练，解决错误传播问题，但解码层仍采用独立

算法，无法通过完全联合解决冗余信息问题[15]。
针对上述问题，基于序列标注的联合抽取方法被

提出。 ZHENG 等[16]提出 Novel
 

Tagging 标记方案，通
过同步标注每个单词的实体提及和关系类型，增强实

体抽取与关系抽取的交互性，但无法处理三元组重叠

问题；吴赛赛等[17]提出“ME+R+BIESO”标注方案，通
过标签匹配和映射解决单实体重叠问题； NAYAK
等[18]基于 Encoder-Decoder 架构，通过指针网络的解

码方式识别多标签对象，生成全部三元组；朱秀宝

等[19]将多标签对象的标签预测转化为多标签分类任

务，但该模型需要海量训练数据的支撑，在面向小数据

抽取时，效果欠佳。
上述基于深度学习的联合抽取方法应用于小规模

数据集时容易出现过拟合问题，大多数研究工作采用

丢弃法（Dropout）缓解[20]。 此外，ILYAS 等[21]证明对

抗性样本归因于非稳健特征的存在，这些特征具有高

度预测性；束嘉伟等[22]将对抗训练扩展到电力知识图

谱构建任务，通过添加噪声扰动来增加样本的多样性。
综上，考虑到现有的列控车载设备故障知识抽取

均采用传统的流水线方法，且关于小数据重叠三元组

联合抽取的研究较少，提出一种结合序列标注框架和

联合抽取模型的三元组抽取方法，主要工作如下。
（1）设计一种联合序列标注策略“位置-实体-关

系-角色”，打破传统标注框架中实体与关系单一对应

的局限，使单个实体能够同时参与并隶属于多种关系

的描述。
（2）构建列控车载设备故障领域

 

FaultRoBERTa
 

预训练模型，并设计一个正则化 READ 模块，该模块

首先在嵌入层引入 FGM（Fast
 

Gradient
 

Method）对抗训

练，其次最小化相同样本的对抗性输出与原始输出分

布之间的双向 KL 散度，在解决过拟合问题的同时增

强模型面向小数据抽取的稳健性。
（3）将 FMBCR 联合抽取模型在列控车载设备故

障数据集上进行测试，实验结果表明，该方法实现重叠
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三元组抽取的同时，准确率较 CASREL 算法提高

3. 0%。 将抽取得到的知识三元组存储在 Neo4j 图数

据库中，搭建出列控车载设备故障知识图谱。

1 列控车载设备故障数据分析及标注

1. 1 数据特征分析

作为列车运行控制系统中的重要组成部分，车载设

备实时从其他列车控制模块和地面设备中收集列车信

息参数，精准地生成动态速度监控曲线，以确保列车的

平稳和安全运行。 我国铁路线路情况复杂，所使用的车

载设备类型主要有 CTCS3-300T、
 

CTCS3-300S、CTCS3-
300H、CTCS2-200C和

 

CTCS2-200H
 

5种。 选取在我国

铁路中极具代表性的 CTCS3-300T 型车载设备为研究

对象，其故障信息来源于列车超速防护单元（ATPCU）、
人机界面（DMI）、C2 控制单元（C2CU）、应答器信息接

收单元（BTM）等模块[20]，典型故障模式见表 1。

表 1 列控车载设备典型故障模式

Tab. 1 Typical
 

fault
 

patterns
 

of
 

CTCS
 

on-board
 

equipment
车载设备型号

CTCS3-300T

故障编号 故障类型 故障现象 故障原因

1 ATPCU软件故障 DMI与主机通信中断 A核心代码模式转换无效

2 ATPCU硬件故障 B系无法启动 ATPCU模块 SPL初始化失败

3 BTM软件故障 ATP 无法正常启动 BTM端口无效

  通过分析故障维修日志，发现现场记录的车载设

备故障数据文本形式各异，术语专业性强、数据分布不

均衡且标注数据有限。 因此，为更有效地进行数据挖

掘和管理，需要借助知识图谱智能技术来分析和处理

这些包含丰富经验信息的故障文本，从而辅助现场人

员的维修作业。 知识图谱构建流程如图 1 所示，首先

分析领域文本的数据特征，并采用高效的序列标注策

略进行文本标注，将标注后的数据通过实体关系联合

抽取模型进行知识抽取；其次，引入知识融合环节进行

实体对齐和实体消歧处理，并通过知识加工环节对知

识概念进行建模；然后由领域专家对抽取获得的知识

元素进行质量评估，量化知识的可信度，通过舍弃置信

度较低的知识，保障知识库的质量。 最后，将可信度高

的知识在 Neo4j图数据库中进行存储与表示，完成列

控车载设备故障知识图谱的构建。

图 1 列控车载设备故障知识图谱构建流程

Fig. 1  Construction
 

process
 

of
 

fault
 

knowledge
 

graph
 

for
 

CTCS
 

on-board
 

equipment

1. 2 联合标注策略

故障维修日志记录了列控车载设备的故障现象、
故障原因分析和维修措施等详情，其中实体关系交织

复杂。 为了有效地从故障维修日志中抽取知识并构建

列控车载设备故障知识图谱，需要一种能够识别和表

示复杂三元组关系的抽取方法。 因此，提出一种序列

标注策略，该策略通过增加关系类别并丰富实体角色，
克服传统序列标注中的重叠关系抽取难题。

提出的标签体系由 4 个部分组成:“位置-实体-
关系-角色”。 首先采用“

 

BIO”标签方案来表示实体

中词的位置边界信息，详细含义见表 2。

表 2 位置标签含义

Tab. 2 Meanings
 

of
 

position
 

labels
位置标签 标签含义

B 实体类型的开始位置

I 实体类型的中间或结束位置

O 非实体类型

其次，在位置标签的基础上，引入实体类型和关系

类别标签，以及针对重叠关系的特殊标签“FO”，以便

更准确地描述文本中实体间的关系，详细内容见表 3。

表 3 实体类型和关系类别标签

Tab. 3 Entity
 

types
 

and
 

relation
 

category
 

labels
标签类型

实体类型

关系类别

标签内容 标签含义

TYPE 故障类型

PHE 故障现象

REA 故障原因

MEA 处理措施

FR 原因关系

FT 分类关系

FM 处理关系

FO 重叠关系

  最后，增添实体角色标签，形成三元组的有向性表

示。 标签 “ H” 表示该实体作为三元组的头实体
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（Head），而“T”则表示三元组的尾实体（Tail）。 针对

故障文本中长句导致的重叠三元组情况，采用组合标

签表示。 例如，“HT”表示该实体同时作为前 1 个三元

组的头实体和后 1 个三元组的尾实体（图 2（a））。 另

外，“TH”情况如图 2（b）所示，其含义与“HT”相反。

图 2 联合标注角色标签示例

Fig. 2 Examples
 

of
 

role
 

labels
 

for
 

joint
 

labeling
 
  选取车载设备故障维修日志某一语料，其序列标

注策略如图 3所示，实体“JRU 记录事件内容过长”存
在与原因关系“FR”和分类关系“FT”多种关系相关联

的复杂情况，即实体参与重叠关系。 因此使用“FO”重

叠关系标签来标识“JRU 记录事件内容过长”
 

（B / I-
REA-FO-TH）。 其中，“TH”组合标签清晰地表明该

实体作为前 1个三元组的尾实体和后 1个三元组的头

实体。

图 3 标签策略示例

Fig. 3 Example
 

of
 

labeling
 

strategy
 

2 列控车载设备故障知识抽取模型构建

基于列控车载设备故障文本特征，提出一种结合

正则化方法的列控车载设备故障知识联合抽取模型，
命名为 FMBCR。 该模型架构如图 4

 

所示，首先，利用

改进交叉熵损失函数的 FaultRoBERTa 预训练模型捕

获故障文本的词向量表示；其次，采用双向长短期记忆

网络 （ Bi - Directional
 

Long
 

Short - Term
 

Memory， BiL-
STM）提取文本的上下文特征，融合多头自注意力机制

（Multi-Head
 

Self-Attention，MHSA）获得关键信息特

征，将二者的输出进行特征融合，从而发挥互补作用，
获得更全面的语义信息；接着通过条件随机场（Condi-
tional

 

Random
 

Field，CRF）解码输出故障文本序列的标

签预测结果；最后，在训练 FMBCR 模型时，引入一种

基于 READ 的外部 KL 发散损失算法，以进一步规范

模型的预测。 该算法旨在通过最小化相同样本的对抗

性输出和原始输出分布之间的双向 KL 散度来优化模

型，从而获得更可靠的列控车载设备故障知识三元组。
2. 1 基于 FaultRoBERTa的多维词嵌入

与传统的预训练模型 BERT
 

（ Bidirectional
 

En-
coder

 

Representations
 

from
 

Transformers）相比，RoBER-
Ta

 

（Robustly
 

Optimized
 

BERT
 

Pretraining
 

Approach）模
型采用全词掩码技术和动态掩码策略，能够更充分地

捕捉列控车载设备故障文本中词汇的信息和上下文词

汇之间的关联特征，因此在列控车载设备故障知识抽

取任务中具有更好的适用性。
首先，针对列控车载设备故障文本的复杂性和专

业性，通过故障报告记录、领域专业书籍以及领域相关

文献对 RoBERTa模块进行预训练以实现领域自适应，
构建专属于列控车载设备故障领域的 FaultRoBERTa
模型，该模型架构如图 5 所示。 通过 Embedding 层将

输入的列控车载设备故障文本序列 W = {w1，w2，…，
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图 4 FMBCR模型架构

Fig. 4 Architecture
 

of
 

FMBCR
 

model
 

wn}转换为由字向量、句向量和位置向量叠加生成的

向量序列。 将这些向量输入模型编码层中，通过 12 层

Transformer
 

Block间的交互，计算句子中不同词之间的

关联性，得到能够体现上下文语义的向量序列 X =
[x1，x2…，xn]。

图 5 FaultRoBERTa模型架构

Fig. 5 Architecture
 

of
 

FaultRoBERTa
 

model
 

其次，对 FaultRoBERTa模型中的交叉熵损失函数

进行更新以解决故障数据不均衡问题[21]。 原交叉熵

损失函数如式（1）所示，在模型训练阶段，样本量大的

类别损失成本主导总的训练损失，样本量小的类别学

习效果不佳。 加权交叉熵损失函数通过加入权重系

数，使其对效果不好的样本给予相对较大的权重，如式

（2）所示。 其中 w 为权重系数，取样本在总体中占比

的倒数，yi 为样本的真实分布，pi 为预测分布。

loss = -∑
i = 1
yi × ln（pi） （1）

loss* = -∑
i = 1
w × yi ln（pi） （2）

2. 2 基于 MHSA-BiLSTM的全局特征提取

（1）BiLSTM模块

长短期 记 忆 网 络 （ Long
 

Short - Term
 

Memory，
LSTM）能够有效处理时间序列数据，缓解梯度消失、梯
度爆炸问题，但 LSTM 存在特征权重随时刻推移而递

减的缺陷[22]。 为了解决 LSTM 网络在不同时刻权重

分配不均的问题，引入 BiLSTM 网络执行当前的三元

组抽取任务。

it = σ（Wi·[ht -1
→，xt] + bi） （3）

ft = σ（Wf·[ht -1
→，xt] + bf） （4）

Ct～ = tanh（WC·[ht -1
→，xt] + bC） （5）

Ct = ft × Ct -1 + it ×Ct～ （6）

Ot = σ（WO·[ht -1
→，xt] + bO） （7）

ht
→ = Ot × tanh（Ct） （8）

  式中，it、ft 和 Ot 分别为输入门、遗忘门和输出门；
b 为偏置项；W 为权重矩阵；C 为记忆单元；σ 为 sig-
moid激活函数。 对于输入序列的每个词汇向量，由前

向 LSTM 层和后向 LSTM 层根据上下文信息进行编

码，得到ht
→

和ht
←。 最后将前后向 LSTM 状态进行拼接，

作为车载设备故障词汇 t的向量编码，即
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ht =ht
→

⊕ht
← （9）

  （2）MHSA模块

在列控车载设备故障维修日志的同一语料内，相
同词语或字符的含义可能存在明显差异，例如，在文本

“DMI显示 DMI 与主机通信中断，导致 ATP 故障停

车，经 AElog分析，由于 A 核心代码模式转换无效，导
致 ATPCU软件故障”中，首个 DMI仅代表列控车载设

备人机界面部分，而后文“DMI 与主机通信中断”短语

中 DMI作为故障现象的组成部分，是故障知识抽取任

务的关键内容。 仅采用单一的 BiLSTM 模型难以捕捉

文本序列中字词单元的重要性权重，可能导致关键信

息的遗漏。 因此，引入 MHSA 模块同时从不同的角度

学习文本表示，从而优化全局特征提取性能。
MHSA模块考虑序列内部的联系，将 FaultRoBER-

Ta层输出的向量矩阵经过 3 组不同的线性变换，生成

3个维度相同的矩阵:Q、K 和 V，并参与注意力函数的

计算，如下

Attention（Q，K，V） = Softmax
QKT

dk
( ) V （10）

  式中，dk 为神经网络的隐层单元数， dk 作为缩

放因子，用于调节 Q、K 内积的大小。
通过对这一过程进行 h 次独立的重复，每一次获

得不同的结果，拼接起来形成多头自注意力机制，如下

headi = Attention（QWQ
i ，KWK

i ，VWV
i ） （11）

stt = Multihead（Q，K，V） =
concat（head1，head2，…，headh）WO （12）

  式中，WQ
i 、WK

i 、WV
i 为线性映射所使用的参数矩

阵；headi 为MHSA模块中的第 i个头；concat为拼接操

作；WO 为权重矩阵，用于降低维度。
最后，将 MHSA模块的输出 stt 和 BiLSTM 模块的

输出 ht 结合起来，通过 tanh 激活函数处理，得到特征

提取层的输出 zt，如下

zt = tanh（ht ⊕ stt） （13）
2. 3 基于 CRF的文本序列解码

在经过 FaultRoBERTa 模块、MHSA-BiLSTM 模块

多层处理后得到大量标签序列对应的向量，为了弥补

特征提取层无法获取相邻标签依赖关系和约束条件的

缺陷，引入条件随机场（Condition
 

Random
 

Field，CRF）
模块[23]，利用其中的特征函数对标签序列进行概率计

算，特征函数如下

y* =arg
 

max
～y∈YX

Score（X，～y） （14）

  式中，～y 为真实正确的标注序列；YX 为所有可能

的标记集合，经维特比算法求得最优预测序列 y*。

2. 4 基于 READ正则化机制的模型优化

鉴于列控车载设备故障注释数据难收集、规模小，
深度学习模型易出现过拟合的问题，采用一种新的正

则化机制 READ来正则化同一样本的 2 个分布，即原

始分布和叠加对抗扰动及丢弃扰动干扰的分布，通过

最小化相同样本的 2个分布之间的双向 KL
 

散度来规

范模型预测[24-26]。
READ

 

的体系结构如图 6 所示。 对于输入序列

W={w1，w2，…，wn}和输出序列 y = {y1，y2，…，yn}，经
过预训练模型 FaultRoBERTa 处理之后获得嵌入向量

表示 X。 在原嵌入 X 基础上应用 FGM 对抗扰动生成

对抗嵌入 X′，如下

X′ = X + δ （15）
  式中，δ 为由 FGM 产生的对抗性扰动[27]。 FGM
采用 L2 归一化来调整特定的梯度，以达到更好的扰

动，计算方法如下

δ =∈ g
g 2

（16）

g = ∇XLJE（W，θ） （17）
  式中，∈为扰动度；g 为损失的梯度；θ 为模型参

数；LJE（W，θ）为输入样本的损失值，损失函数关于输

入向量 X 的偏导作为梯度 g。
如图 6 所示，在神经网络中，随机应用不同的

dropout后，可以得到 2个不同的训练子模型，接着，将
原始嵌入 X 和对抗嵌入 X′分别输入到 2 个子模型中，
得到 2 种不同的输出标签序列分布，即 P（y W）和
P′（y |W），产生 2种不同的损失。 因此，将 2 个损失的

平均值作为基本的学习对象 LJE，即

LJE = -
1
2
lgP（y W） + lgP′（y W）( ) （18）

图 6 READ模型架构

Fig. 6 Architecture
 

of
 

READ
 

model
 

  加入对抗扰动和 dropout 噪声将使表征偏离原始

输入。 READ 在训练过程中通过最小化同一样本的

2个输出分布之间的双向 KL 散度来减小 2 个子模型

预测之间的差异，如下
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LREAD =
1
2
DKL P（y W） P′（y W）( ) +

DKL P′（y W） P（y W）( )
( ) （19）

  式 中， LREAD 为 正 则 化 方 法 的 损 失 函 数。
DKL P y W( ) P′ y W( )( ) 表示 2个分布 P 和 P′之间的

KL散度。
最终训练目标是最小化数据（W，y）的联合损失

L，计算方法如下

L = LJE + λLREAD （20）
  其中，λ为平衡 LJE 和 LREAD 的权衡参数。

3 实验与结果分析

3. 1 实验数据集

为评估联合抽取模型 FMBCR 在列控车载设备故

障三元组抽取方面的性能，选择 CTCS3-300T 型列控

车载设备的典型故障案例手册，以及近三年来自各铁

路局列控车载设备故障维修日志的数据，共计

2 450条故障文本作为实验数据集，由人工按照本文的

标注策略进行精准标注。 经过对超 35 万字符的列控

车载设备故障文本语料进行深入分析与统计，得到故

障信息中涉及的基础实体和基本关系可以分别归纳为

4种类别。 表 4展示各类实体名称、关系名称、具体数

量以及分布情况。

表 4 列控车载设备故障信息实体及关系类别

Tab. 4 Fault
 

information
 

entities
 

and
 

relationship
 

categories
 

of
 

CTCS
 

on-board
 

equipment
类别

实体类别

关系类别

名称 标注标签 实体数量 字符数量 字符占比 / %
故障现象 PHE 2 450 36 497 9. 9
故障原因 REA 2 635 12 624 3. 0
故障类型 TYPE 2 450 14 135 3. 1
处理措施 MEA 2 867 30 463 8. 2
原因关系 FR 2 450 36 497 9. 9
分类关系 FT 2 450 14 135 3. 1
处理关系 FM 2 867 30 463 8. 2
重叠关系 FO 2 450 10 834 2. 7

实验过程中将数据集以
 

8 ∶ 1 ∶ 1的比例划分为训

练集、验证集和测试集。 为全面评估模型的性能，本研

究采用准确率、精确率 P（Precision）、召回率 R（Re-
call）和 F1 值作为评估指标，对 FMBCR 模型进行

评价。
3. 2 实验环境及参数设置

选择 Windows
 

10 操作系统作为实验平台，基于

Keras框架搭建联合抽取模型，具体训练环境配置如

下，CPU选用 Intel
 

i9
 

12900K，配备的 GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti。 在 编 程 方 面， 选 择 Python
 

3. 7作为编程语言，并基于 Tensorflow
 

1. 14. 0 深度学

习框架进行模型训练与部署。

本模型根据多次试验结果，最终确定 FMBCR 模

型中的相关超参数配置如下，FaultRoBERTa 作为该模

型的上下文嵌入层，词嵌入维度为 768，输入文本最大

长度为 256；BiLSTM 隐藏层维数设置为 256，用 Adam
优化器进行参数更新，批处理大小为 15，学习率取

1. 0× 10-5，CRF 学习率设为 0. 001，并在实验中引入

Dropout机制缓解过拟合问题。 在模型训练过程中，通
过调整 Dropout取值 0. 1～0. 8范围内研究该参数对准

确率的影响，结果表明，当设定 Dropout取值为 0. 5时，
准确率最优；另外，在保持其他超参数不变的情况下，
对比正则化损失权重参数 λ 在 6 个不同取值（1、2、3、
4、5和 10）下的模型表现。 实验结果显示，λ 取值为

2时，模型获得最佳准确率。 Dropout 和 λ 取值寻优过

程如图 7所示。

图 7 FMBCR模型关键参数寻优过程

Fig. 7  Optimization
 

process
 

of
 

key
 

parameters
 

in
 

FMBCR
 

model 
 
3. 3 对比实验

（1）
 

模型抽取性能对比实验

为了验证所提模型在列控车载设备故障数据集上

的知识抽取有效性，选取抽取性能较好的 4 种经典模

型，Bigram+模式匹配、BiLSTM-CRF+CNN、Novel
 

Tag-
ging和 CASREL 与 FMBCR 联合抽取模型进行比较。
不同模型抽取性能比较如图 8所示。

实验数据充分验证 FMBCR 模型在抽取性能上的

卓越表现，其精确率、召回率及 F1 值均优于对比算

法。 下面对实验结果进行分析:Bigram +模式匹配、
BiLSTM-CRF+CNN两种模型在处理三元组抽取任务

时，均遵循先识别实体再抽取关系的传统流程，无法保

证实体及其关系特征在整个序列中的连续性和一致

性，对比结果表明实体关系联合抽取的优越性；基于原

始标注策略的 Novel
 

Tagging 模型无法正确识别重叠

的三元组，作为列控车载设备故障知识抽取中的关键

部分，重叠三元组识别中的一个错误可能会影响多个

三元组的正确抽取，因此 Novel
 

Tagging 模型的精确

率、召回率和 F1值均不及另外 5个模型。 基于参数共

享的 CASREL联合抽取模型虽然有效解决了重叠三元
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组的抽取难题，但本质上是一种两阶段方法，会受到曝

光偏差和误差传播的影响。 对于所提 FMBCR 模型而

言，对序列标注和抽取模型均进行改进，使得更加适合

于重叠实体关系联合抽取任务，相较于 CASREL模型，
精确率、召回率和 F1 值分别提升 3. 0%、 4. 3%和

3. 7%。  

图 8 不同模型抽取性能比较

Fig. 8 Comparison
 

of
 

extraction
 

performance
 

across
 

differ-
ent

 

models
 
（2）重叠关系抽取对比实验

为了深入评估 FMBCR 模型在提取重叠关系方面

的性能，根据三元组中关系重叠的不同模式，将列控车

载设备故障文本数据集划分为两个子集，即正常类别

（Normal）和单一实体重叠类别（Single
 

Entity
 

Overlap，
SEO），选取联合抽取的经典模型 CopyRE[28-29]、Copy-
MTL[14]、GraphRel[30]和 CASREL对不同类型的数据进

行扩展实验。
图 9显示 5种不同模型在列控车载设备故障数据

集不同重叠模式下进行知识抽取的结果。 实验结果表

明，CopyRE、CopyMTL、GraphRel三种模型在 Normal类
和 SEO类不同重叠模式下的性能存在显著差异，反映

SEO类是模型相对难提取的模式，暴露了模型在提取

重叠三元组方面的缺陷。 而 CASREL模型倾向于从给

定句子中尽可能提取多个关系三元组，因此在 SEO 类

数据集上表现出色。 然而，CASREL 采取就近匹配策

略，导致处理过程中较远的尾实体容易被忽略，因此限

制了其在解决复杂关系重叠场景下的性能。 对于所提

FMBCR模型而言，精准的三元组标注，以及 MHSA 机

制的加入，使得模型能够捕获句中任意位置字符之间

的关联关系，解决长序列的远距离依赖问题。 因此，更
加适用于列控车载设备故障数据集的重叠三元组抽取

任务。 FMBCR模型在 Normal类和 SEO类车载设备故

障数据集上的 F1 值均超越其他模型。 相较于 CAS-

REL模型，分别提升 5. 2%和 1. 6%，展现出 FMBCR模

型在该领域内的显著优势。

图 9 基于列控车载设备故障数据集模型对比

Fig. 9  Model
 

comparison
 

based
 

on
 

fault
 

dataset
 

of
 

CTCS
 

on-board
 

equipment
 
3. 4 消融实验

为了深入探究 FMBCR 模型中各个组件的作用及

其对整体知识抽取性能的贡献，实施一系列消融实验。
依次移除 MHSA 模块，READ 模块中的对抗性扰动

AP，READ模块中的 Dropout 扰动 DP 以及 READ 模

块，观察这些变化对知识抽取性能的影响，表 5展示基

于列控车载设备故障数据集的模型消融实验结果。

表 5 FMBCR模型消融实验结果

Tab. 5 Ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

FMBCR
 

model
MHSA DP AP P / % R / % F1 / %

√ √ 91. 1 86. 8 88. 7
√ √ 91. 7 86. 2 88. 9
√ √ 91. 0 87. 0 88. 4
√ 90. 3 86. 9 88. 2
√ √ √ 91. 7 87. 6 89. 3

相较于完整的 FMBCR模型，移除 MHSA 模块后，
精确率、召回率和 F1 值分别下降 0. 6%、 0. 8%和

0. 6%，揭示了对于知识抽取任务而言，有效提取标签

的语义特征至关重要，结合 MHSA 模块更加关注关键

特征信息，学习全局信息能力更强的特性，将其引入到

神经网络中能够显著增强知识抽取模型的优越性。
移除 READ模块中的 AP 或 DP 机制也导致知识

抽取性能的降低，与 FMBCR模型相比，F1值分别下降

0. 4%和 0. 9%，分析性能下降的原因是，训练神经网络

时采用小的故障文本训练集，删除 AP 或 DP 机制，由
于降低样本多变性，模型缺乏海量训练样本，通常对测

试数据的泛化能力较差，从而出现过拟合现象，影响知

识抽取性能。 其中 DP 表现优于 AP 的原因是，AP 仅

作用于 FaultRoBERTa 嵌入层，而 DP 应用于整个模

型，对样本干扰范围更广。
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最后，移除 FMBCR模型中的 READ 模块后，精确

率、召回率和 F1 值分别下降 1. 4%、0. 7%和 1. 1%。
可以明确，移除 READ模块后，精确率和 F1 值的下降

幅度最显著。 主要原因是，加入的每个扰动都较简单，
仅采用 AP 或 DP 一种机制只能引入很小的扰动，加入

不同的扰动可增加同一样本表示的差异。 从而证明

READ正则化方法可以有效解决小样本数据造成的过

拟合问题，显著提高知识抽取的准确性与全面性。
3. 5 三元组抽取实例分析

进一步讨论传统流水线模型 Bigram+模式匹配、
基于参数共享的联合抽取模型 CopyMTL 以及 FMBCR
联合抽取模型在故障知识三元组抽取方面的效果。 表

6展示示例结果，其中“[
 

]”代表正确识别的实体，下
标指明该实体所属的关系类别。

表 6 故障三元组抽取结果示例

Tab. 6 Examples
 

of
 

fault
 

triple
 

extraction
 

results
模型 抽取结果

示例 1 如果重启仍旧[报 BTM端口无效] FM，建议[更换 BTM且软件升级] FM 解决

Bigram+模式匹配 如果重启仍旧[报 BTM端口无效] FR，建议[更换 BTM且软件升级] FR 解决

CopyMTL 如果重启仍旧[报 BTM端口无效] FM，建议[更换 BTM且软件升级] FM 解决

FMBCR 如果重启仍旧[报 BTM端口无效] FM，建议[更换 BTM且软件升级] FM 解决

示例 2
发车前[ATP 报 C2级故障后换系重启正常] FR。 经检查，由于 ATP 车载设备启动时，C 级模块在后台工作读取[MVB
总线应答器端口信息无效] FO，所以报 C2故障，属于[C2CU软件故障] FT…

Bigram+模式匹配
发车前[ATP 报 C2级故障] FR 后换系重启正常。 经检查，由于 ATP 车载设备启动时，C 级模块在后台工作读取[MVB
总线应答器端口信息无效] FR、FT，所以报 C2故障，属于[C2CU软件故障] FT…

CopyMTL
发车前[ATP 报 C2级故障后换系重启正常] FR。 经检查，由于 ATP 车载设备启动时，C 级模块在后台工作读取[MVB
总线应答器端口信息无效] FR，所以报 C2故障，属于 C2CU软件故障…

FMBCR
发车前[ATP 报 C2级故障后换系重启正常] FR。 经检查，由于 ATP 车载设备启动时，C 级模块在后台工作读取[MVB
总线应答器端口信息无效] FO，所以报 C2故障，属于[C2CU软件故障] FT…

  针对示例 1中的列控车载设备故障文本序列，相
较于标准的抽取结果，三类模型均能够正确识别出相

应实体。 但是，采用流水线方法的模型在基于此实体

识别结果进行关系预测时，由于未能充分考虑实体识

别与关系抽取任务间的交互性，错误地将原本的语义

关系“FM”分类为“FR”。 相比之下，两种联合抽取模

型能够更准确地捕捉并表达实体间的语义关系。
针对示例 2，标准抽取结果包含 3 个实体，其中实

体“MVB总线应答器端口信息无效”隶属于多个关系。
对于该标注结果，模型在准确识别所有实体的同时，能
够准确表达所有实体的关系类别。 而关系域映射实体

域的 CopyMTL模型未能识别出“C2CU 软件故障”实
体及其参与的“FT”关系，因此，该模型对于单句中存

在多个三元组的抽取性能较差。 流水线模型对于实体

“ATP 报 C2级故障后换系重启正常”的识别存在边界

错误，且该错误实体被传递给下一级关系抽取任务，导
致错误实体与其他实体和关系进行匹配，造成误差累

积。 以上结果表明，模型在复杂文本的三元组抽取任

务中表现最佳。
3. 6 知识三元组图形化展示

基于提出的列控车载设备故障知识抽取方法，共
抽取得到 1 014 对故障知识三元组，包含 304 组原因

关系，304组分类关系，406组处理关系，以及 764 个车

载设备故障实体，其中故障现象实体 198个，故障原因

实体 237 个，故障类型实体 15 个，处理措施实体

314个。 接着，采用
 

Neo4j
 

图数据库构建 CTCS3-300T
型列控车载设备故障知识图谱，局部示意如图 10 所

示。 图中不同颜色的圆圈代表不同类型的实体，通过

知识图谱将复杂的故障文本转化为简洁的三元组形

式，便于分析故障信息间的链接关系，为后续应用提供

数据支撑。

4 结论

（1）针对列控车载设备故障知识抽取中存在的错

误传递、信息冗余、重叠三元组难抽取等问题，提出一

种基于序列标注的联合抽取方法，该方法利用序列标

注策略实现实体关系的同步标注，采用 FMBCR 联合

抽取模型预测序列标签，其中 FaultRoBERTa 发挥出极

大的领域适应能力，可提升实体边界识别的准确率，
MHSA模块可补充 BiLSTM 忽略的字词单元重要性权

重，增强网络对文本语义的学习能力，而 READ 模块

通过增加扰动的多样性放大同一样本的可变性，能够

提高模型的鲁棒性，最终在列控车载设备故障维修日

志语料中取得优异的抽取效果。
（2）以近 3年各铁路局列控车载设备故障维修日

志为基础，通过充分实验，证明所提方法实现优异的抽

取性能，在 Normal 类和 SEO 类不同的关系重叠模式

下，其 F1值分别较 CASREL模型提高 5. 2%和 1. 6%。
（3）通过所提方法，实现 CTCS3-300T

 

型列控车

载设备故障知识图谱的构建，证明该方法的实用性。
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图 10 CTCS3-300T型列控车载设备故障知识图谱（部分）
Fig. 10 Fault

 

knowledge
 

graph
 

of
 

CTCS3-300T
 

CTCS
 

on-board
 

equipment
 

（partial）
 

不仅在理论上推动故障知识抽取技术的发展，而且在

工程应用上，对于提升列控车载设备故障领域的知识

抽取能力、构建车载设备故障知识图谱均提供良好的

参考价值。
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