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摘要：针对电网调度业务意图缺乏有效识别方法的问题，提出一种基于 ALBERT(A Lite BERT)和残差向量-字词嵌

入向量-编码向量(RE2)融合模型的电网调度意图识别方法。首先，基于 ALBERT 预训练的动态词向量计算调度专

业语言文本特征，建立调度意图分类模型，通过训练调度专业语言构建基于 RE2 的文本相似度计算模型。然后，

采用 RE2 相似度模型计算召回文本与分类文本的匹配结果对 ALBERT 意图分类权重进行计算重组，建立融合

ALBERT 和 RE2 的意图识别模型。最后，通过某调控中心调度专业语言验证，并与其他方法对比，所提电网调度

意图识别方法具有更强的分类能力和泛化能力，对于 20 种调度意图识别的平均精准率、召回率和 F1值分别达到

了 98.11%、97.96%、98.03%。 
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Abstract: There is a problem of the lack of effective identification methods for power grid dispatching business intentions. 
Thus a method for power grid dispatching intention recognition based on ALBERT (A Lite BERT) and a fully integrated 
residual vector-embedding vector-encoded vector (RE2) fusion model is proposed. First, the dispatching professional 
language text features are calculated based on the ALBERT pre-trained dynamic word vector, a dispatching intention 
classification model is built. A text similarity calculation model is built through training dispatching professional 
languages based on RE2. Then the similarity value is calculated using the dispatching language similarity model between 
the recalled and the classified text to reorganize the ALBERT intention classification weight. Finally, through the 
professional language verification of a dispatching and control center, the proposed power grid dispatching intention 
recognition method has stronger classification ability and generalization ability than other methods. The average accuracy 
rate, recall rate and F1 value of 20 kinds of dispatching intent recognition reached 98.11%, 97.96%, and 98.03% 
respectively. 
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0  引言 

随着我国交直流混联大电网的形成，电网结构 
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日益复杂，运行方式灵活多变，导致调控业务日趋

复杂，调度员工作负荷达到前所未有的高度[1-4]。在

如此的电网形式下，一方面电网事故、异常等关键

场景下要求调度控制系统具有更快的信息调阅、功

能操作响应速度，另一方面电网调控系统中信息量

显著增加，调控画面日益增多，功能愈加丰富，画
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面调阅，功能操作难度加大[5]。可见，在电网调控领

域建设人机对话系统，通过语音交互操作调控业务

自动执行具有重要革新意义[6]。研究调控领域意图识

别方法是建设能够实用化的人机对话系统的关键。 
随着自然语言处理和人工智能技术的快速发

展[7-9]，众多学者对意图识别进行了积极研究，并在

一些领域取得了可喜的成果，但在电网调控领域，

成熟的研究方法和应用成果较少。意图识别本质上

是一个分类问题，识别方法主要可以分为三类：基

于规则模板的意图识别方法、基于统计特征分类的

意图识别方法以及基于深度学习的意图识别方法。

文献[10]配置了大量的规则模板用于识别意图，这

种方法需要耗费大量人力，并且意图识别准确率很

难得到提升。文献[11]基于支持向量机(SVM)和朴素

贝叶斯(NB)建立了消费意图识别模型，评价指标 F1

分数可以达到 70%。文献[12]基于 AdaBoost 集成

SVM 方法，建立意图识别多分类器，意图识别效果

明显优越于单 SVM 模型。由于传统机器学习算法

的局限，不能深层次理解自然语言，导致意图识别

难以实际应用。随着深度学习在各领域取得较好的

建模效果，基于深度学习的意图识别方法取得了质

的飞跃[13-16]，文献[17]基于变换器双向编码器表征

技术(BERT)词向量模型和双向门控单元-注意力机

制(BiGRU-Attention)建立了在线健康社区用户意图

识别模型，识别效果明显优于传统的模板匹配方法。

文献[18]基于文本循环卷积神经网络(Text-RCNN)
建立供电营业厅文本意图识别模型，可以较为准确

地识别 35 种营业厅业务意图。文献[19]基于压缩时

延神经网络(CTDNN)与卷积神经网络(CNN)提升电

网服务中心意图识别精度，促进了电力智能交互平

台发展。 
近年来，电网调控领域积极开展了意图识别方

法研究工作，文献[20]提出了智能调控机器人的总

体设计思路，指出自然语言理解和意图识别是实现

调控机器人的关键技术。文献[21]指出调度意图识

别是调控人工智能平台亟需建设的基础能力，对理

解调度专业语言具有重要作用。文献[22]建设了智

能语音调度助手，通过规则配置了意图识别模型，

在实际应用中取得了一定效果。综上所述，基于深

度学习的意图识别方法已经在各行业取得了显著成

果，但在电网调控领域的应用研究尚未出现，文中

将充分结合调控业务的需求，提出基于深度神经网

络的调控业务意图识别方法，用于提高意图识别准

确率和应用效果。 
BERT[23]预训练模型已经在自然语言处理多个

任务取得理想效果，ALBERT(A Lite BERT)模型[24]

是一种轻量的 BERT，减少了模型参数和训练占用

资源，提升了训练时间，工程应用效果较强[25]。

ALBERT通过预训练的动态向量表征了字符到语句

关系特征，加强了语言特征在语境中的联系，本文

在此基础上加入调度专业语言向量提升 ALBERT
对调度语言的表征能力，进而建立调度意图识别模

型。通过基于残差向量-字词嵌入向量-编码向量

(Residual vectors-embedding vectors-encoded vectors, 
RE2)的调度语言相似度匹配模型计算召回文本与

分类文本的匹配结果，利用匹配结果修正意图识别

模型的分类权重，提升调度意图识别的准确性和工

程适用性。 

1   ALBERT 模型 

1.1 BERT 模型 

BERT 预训练模型主要包括 MASK 文本预处理

层、词嵌入层和双向 Transformer 特征编码层，

Transformer 编码层可以更好地获取文本在语境中

的特征信息，生成动态词向量，兼容一词多义的问

题。其模型结构如图 1 所示。 

 
图 1 BERT 模型结构 

Fig. 1 Structure of BERT model 

MASK 文本预处理层随机将分割的自然语言

字符进行 MASK，在文本开头和句间加入[CLS]和
[SEP]标记，如调度专业语言文本“查询东北电网发

受电量”中被 MASK 的字符为“电量”，生成序列

向量为“[CLS]查询东北电网发受[MASK][MASK] 
[SEP]”，这样处理的作用是使 Transformer 编码层充

分考虑每个字符与上下文的关联关系，提升文本特

征表示能力。词嵌入层将 MASK 预处理层向量转化

为词向量、段向量以及位置向量，词向量将自然语

言文本转化为词向量，通过刻画全局语义信息训练

而成的，可以表征出自然语言中的单个字或者词语。
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段向量用于表征字词所在的上下文。位置向量用于

描述字词在自然语言片段中的位置。 
Transformer由 6个编码层和相对应的解码层构

成，所有的编码器在结构上都是相同的，彼此之间

没有共享参数。自然语言首先进入编码层，先后经

过自注意力层和前馈神经网络，自注意力层帮助编

码器关注当前词汇的时还能兼顾其他词汇。每个位

置的单词对应的前馈神经网络都完全一样。解码器

由自注意力层、编码-解码层、前馈神经网络层组成。

自注意力层是 Transformer 的核心，通过设定权重表

征输入单词与句子其他词的关联关系，计算式为 
TAttention( , , ) softmax( )kD=O P Q OP Q    (1) 

式中：O, P, Q分别为字向量矩阵； kD 表示词嵌入

层维度。 
1.2 ALBERT 模型 

ALBERT 是一种轻量 BERT 模型，继承了其优

点，并对其训练时间长、耗费训练资源多等问题进

行了改进，提升了模型在现场的应用效果。ALBERT
模型通过分解词向量降低了 BERT 隐含层参数维

度，可以根据需求再将分解后的词向量隐射到隐含

层。BERT 模型自注意力层、前馈神经网络层参数

量巨大，因此 ALBERT 采用了参数共享机制，将原

有 12 层参数压缩为 1 层参数，降低了模型计算参数

的复杂程度。为了提升深度神经网络特征学习能力，

采取移除模型 dropout 层、扩宽扩深模型和句序预

测(SOP)预训练策略代替下一句预测(NSP)等措施。 
基于 ALBERT 预训练模型优点，通过微调其参

数提升模型对调度专业语言表征能力，建立识别

精度较高的调度意图识别模型。文中采用

ABERT_Base_Zh 预训练模型，加入调度专业语料

进行微调，预训练参数作为微调初始参数，通过调

整输入文本批次大小、学习率及迭代次数等参数，

使 ALBERT 预训练模型能够定向学习理解调度意

图专业语言，避免初始参数随机优化问题，从而提

高调度意图识别准确率。 

2   基于 RE2 的文本相似度匹配算法 

RE2 文本相似度匹配模型在充分考虑推理速度

和匹配效果的基础上，充分融合了残差向量、初始

字词嵌入向量和编码向量，大幅度简化了参数量和

计算量，更适合应用到文本匹配等场景中，其模型

结构如图 2 所示，两个文本序列的输入模型结构相

同，模型组成主要包括：增强残差连接层、对齐层、

融合层和预测层[26]
。图 2 中：蓝色矩形表示嵌入向

量；绿色矩形代表残差向量；粉色矩形代表编码特

征向量。 

 
图 2 RE2 模型结构框架示意图 

Fig. 2 General architecture of RE2 

首先，输入文本经过嵌入层进行向量编码，然

后通过多个相同的网络块进行依次处理，每个网络

块包括：编码层、对齐层和融合层，每个网络块采

用增强残差连接进行关联。 
2.1 增强残差连接 

第 n个网络块的输入包括第 1 个网络块的输入

和前两个块的输出，即 
( ) (1) ( 1) ( 2)[ ; ]n n n
i i i ix x o o− −= +            (2) 

式中， 1,2, ,i l= ，l为输入序列长度，第 n个网络

块的输入序列为 ( ) ( ) ( )
1 2( , , , )n n n

lx x x ，输出序列为
( ) ( ) ( )
1 2( , , , )n n n

lo o o 。 
2.2 对齐层 

对齐层采用两个序列作为输入，通过点乘方式

计算序列相关度，表达式为 
T( ) ( )ij i je a b= F F            (3) 

式中：输入序列 1 2( , , , , , )
ai la a a a a= ， al 为序列 a

的长度；输入序列 1 2( , , , , , )
bi lb b b b b= ， bl 为序列

b的长度；F为恒等函数。 
对齐层的输出可表示为 
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2.3 融合层 

融合层用以整合对齐层的输入和输出，其输出

作为网络块的输出，最后一个网络块的输出作为池

化层的输入。 
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式中： 1 2 3, , ,G G G G分别是拥有独立参数的前馈神经

网络； 表示元素相乘。 
2.4 预测层 

池化层输出的两个序列向量作为预测层输入，即 

1 2 1 2 1 2ˆ ([ ; ; ; )y H v v v v v v= −        (6) 
式中：H为多层前馈神经网络；ˆ Cy R∈ ， (0,1)C∈ 代

表类别，预测类别即为 ˆarg maxi iy y= 。 

3   基于 ALBERT 和 RE2 的融合模型 

3.1 ALBERT 调度意图识别模型训练 

基于 ALBERT 预训练模型，利用调度意图识别

语料进行文本分类任务的参数微调，使其能够适配

调度专业术语。记 ALBERT 调度意图识别模型训练

集为 ( , )m mText y ， mText 为第 m个文本， (1, )m M∈ ，

M为调度意图语料训练集样本的数量，使用上述样

本集训练基于 ALBERT 的调度意图识别模型。 
文中采用 ABERT_Base_Zh 预训练模型，其主

要参数包括：嵌入层 Embedding 尺寸为 128，隐藏

层尺寸为 768，隐藏层层数为 12，注意力头个数为

12，学习率为 65 10−× ，训练时采用 ReLU 激活函数，

参数优化器为 Adam。训练调度意图识别语料过程

调节参数如下：输入文本批次为 32，迭代次数为 20，
优化器学习率为 55 10−× ，考虑到调度意图语料一般

较短，将最长文本序列长度设置为 30，通过交叉熵

计算函数损失。在初始 ALBERT 预训练模型参数基

础上微调，继承了 ALBERT 模型对海量中文语料的

深度理解，同时加深了模型对调度意图语料的理解，

减少了训练时模型初始参数寻优过程耗费的时间，

提高了模型收敛速度和识别精度。 
3.2 RE2 文本相似度匹配模型训练 

根据训练集文本字符、文档向量相似度等信

息 ， 构 造 区 别 度 较 高 的 RE2 训 练 文 本 对

,1 ,2( , , )k k kText Text C ，其中k代表第k个文本对， klabel
为其对应的类别， (0,1)kC ∈ ，如两个文本同属一个

类别，则 label设为 1，否则置零， (1, )k N∈ ，N表

示文本匹配模型训练集的数量。 
3.3 模型融合 

为进一步提升调度意图识别的准确率和召回

率，本节对 ALBERT 和 RE2 模型进行深度融合，

其基本流程如图 3 所示。 

 
图 3 基于 ALBERT 和 RE2 的融合模型结构 

Fig. 3 Fusion model structure based on ALBERT and RE2 

首先，基于 3.1 节中训练样本集建立基于

ALBERT 的调度意图识别模型，基于 3.2 节中训练

样本集建立基于 RE2 的调度文本相似度匹配模型。 

其次，构造调度意图召回文本集。设调度意图

类别数为 L，从输入样本集 mText 中选取每种意图对

应的 50 个典型样本作为该意图的召回文本，构成调

度意图召回文本集，大小为50 L× 。 
然后，计算重组调度意图识别权重。将调度意

图识别模型输出排名前 3(Top3)的意图类别标签及

权重概率定义为 ( , )l ly p ，其中 1,2,3l = ， ly 为第 l
个类别， lp 为该类别意图对应的概率权重。通过

RE2 文本相似度匹配模型计算 Top3 意图对应的召

回文本与输入文本是否为同一个类别，对 ALBERT
模型输出调度意图类别进行投票，投票结果记

(1,50)lCount ∈ ，将投票结果与 Top3 意图识别权重

lp 相乘，并进行重新排序，取排序后最大值对应的

意图类别作为基于 ALBERT 和 RE2 融合模型的调

度意图识别结果。调度意图识别权重重组计算表达

式为 
arg max l

l ly p Count= ⋅           (7) 

4   算例分析 

4.1 试验数据 

以某调控中心特高压电网语料数据为研究对

象，通过和调度员进行业务需求沟通，确定了 20
种常用的调度业务操作意图，结合调度员业务语言

表述方式习惯将每一种意图泛化为不同的业务意图

表述，构建成 18 000 条调度专业语言表述的电网调

度意图语料集，部分语料如表 1 所示。其中 10 800
条语料作为训练样本，2 400 条语料作为验证样本，

4 800 条语料作为测试样本。基于 ALBERT 训练调

度意图识别模型，基于 RE2 训练调度专业文本相似

度计算模型。选取每个调度意图对应的 50 条典型专
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业术语表述构成召回文本集，共有 1 000 条调度专

业术语。 
表 1 调度意图语料 

Table 1 Dispatching intention corpus 
序号 业务意图 业务问题示例 

1 打开场站图 打开三峡左岸电厂 

2 打开潮流图 调阅东北电网潮流图 

3 查询电网电量 查询冀北电网发受电量 

4 查询电网负荷 查看昨日东北电网负荷 

5 查询有功功率 查询长南 I 线有功 

   

18 查询无功功率 查询南荆 I 线无功 

19 查询设备电压 今日 15：00 复奉直流电压是多少 

20 查询设备型号 查询灵州站 1#主变型号 

4.2 评价指标 

意图识别本质上属于文本分类问题，采用文本

分类问题中的精确率、召回率和 F1值作为评价调度

意图识别方法的评价指标[27]。 
1) 调度意图识别精确率 

cc
tpA

tp fp
=

+
              (8) 

2) 调度意图识别召回率 

ec
tpR

tp fn
=

+
               (9) 

3) 调度意图识别 F1 分数值 
cc ec

1
cc ec

2 A R
F

A R
× ×

=
+

            (10) 

式中：tp为调度意图识别正确的样本量； fp为其他

类调度意图被错误分到所在意图的样本量；fn为所

在调度意图样本被错误分到其他类调度意图的样

本量。 
4.3 基于 ALBERT 和 RE2 融合模型调度意图识别

效果 

经过训练，生成 ALBERT 调度意图识别模型和

RE2 调度专业文本相似度匹配模型，在模型测试阶

段获取意图测试语句对应的 Top3 意图分类结果，

自动获取这三类意图对应的 150 条召回文本，通过

RE2 模型计算 150 条召回文本与意图测试语句的投

票结果，将投票结果与 Top3 意图分类对应的权重

相乘，对 Top3 意图分类结果权重重新排序，将新

权重最大的意图类别作为意图测试语句的识别结

果。基于上述原理，使用 4 800 种调度专业语句测

试 20 种调度意图的效果，如图 4 所示。 
从图 4 可以看出，文中所提出的基于 ALBERT

和 RE2 融合的调度意图识别模型具有较高识别效

果，20 种意图中有 3 种意图的 F1值为 100%，调度 

 
图 4 基于融合模型的意图识别效果 

Fig. 4 Effect of intent recognition based on fusion model 

意图识别 F1 的值最小为 95.85%。其中识别效果相

对较低的有“图 4 意图 1 打开场站图”、“图 4 意图

4 查询电网负荷”和“图 4 意图 5 查询有功功率”

等，其原因是调度意图测试语句符合调度员日常工

作表述习惯，为了表述方便调度意图中关键特征字

常常存在缺失情况，如在表述“打开场站图”意图

时，通常不会说“厂站图”3 个字，如果打开的厂

站名称中也不含有“厂”、“站”等特征词，调度意

图识别结果很有可能会出错；在表述“查询电网负

荷”意图时，常表述为“查询电网负荷”或者“查

询电网电力”，这与“查询有功功率”意图会混淆，

因为在表述“查询有功功率”意图时，调度员常常

会省略“有功”或者将“有功功率”表述为“出力”。

综上所述，人工智能算法训练的意图识别模型是依

据意图特征词进行分类的，如果在表述过程中完全

缺失特征词，将会导致识别效果下降，基于 RE2 的

调度文本相似度匹配模型可以利用召回文本重组计

算分类权重，提高识别效果，但也不能够完全克服

这种现象。因此，本文认为要进一步提升识别效果需

要将规则描述与训练的调度意图识别模型相融合。 
4.4 模型对比 

为了进一步说明基于 ALBERT 和 RE2 融合模

型调度意图识别效果，将该模型与基于文本卷积神

经网络(TextCNN)、ALBERT 建立的意图识别模型

对比，计算得出上述模型对 20 种意图识别的平均精

确率、召回率和 F1 值，如表 2 所示。 
表 2 调度意图识别效果 

Table 2 Effect of dispatching intention recognition 
模型 精确率/% 召回率/% F1 值/% 

TextCNN模型 95.82 95.94 95.88 
ALBERT模型 97.05 96.91 96.98 

文中融合模型 98.11 97.96 98.03 

从表 2 数据可知，基于 ALBERT 和 RE2 融合

模型调度意图识别模型效果要明显优于 TextCNN
模型和 ALBERT 模型。与 TextCNN 模型相比，基
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于 ALBERT 的意图识别模型能够更好地表征调度

专业语言特征，提高调度专业语言辨识能力。与

ALBERT 模型相比，说明基于 RE2 的文本相似匹配

模型能够利用召回文本对调度意图分类错误的权重

有效地修正，意图识别精准率和召回率分别提升了

1.06%、1.05%。 
4.5 意图识别在调度场景中的应用 

1) 多轮对话 
电网结构日益复杂，调控业务信息量日益增加，

亟需提高电网信息查询效率和业务操作效率，因此

智能人机对话场景应运而生。人机对话场景通过语

音交互识别和合成调度员指令信息，利用意图识别

对调度员操作指令进行理解，并采用对话管理管控

多轮信息交互，实现调阅系统画面、查询系统数据

以及辅助系统操作等功能，提高了调度员工作效率。

意图识别是调度员与计算机之间的重要桥梁，能够

支撑倒闸操作、虚拟坐席、故障处置等应用场景中

的人机对话业务。意图识别在人机对话场景中的应

用方案如图 5 所示。 

 
图 5 意图识别在人机对话场景中的应用方案 

Fig. 5 Application solution of intention recognition 
in multi-round dialogue scenarios 

2) 故障处置预案语义解析 
基于意图识别对调控文本进行语义建模和电子

化是实现智能调控的重要手段。在众多调控文本中，

故障处置预案是非常重要的，也是亟需语义解析的。

目前交直流混联大电网的形成，为了及时有效地防

御和处置电网故障，调度员编写了大量的故障处置

预案，将这些故障处置预案进行语义建模和电子化

提高电网安全防御能力具有重要作用。基于意图识

别可以判定故障处置预案事件类型，生成通知类、

开停机类、潮流控制、电压控制、调整机组出力类

和频率控制类等预案事件，为故障处置预案监视、

校核以及智能匹配应用奠定了坚实基础。意图识别

在故障处置预案语义解析场景中的应用方案如图

6 所示。 
3) 智能检索 
电网结构日益复杂，运行方式多变，相应的调

度规程、细则、作业指导书等文本信息也日益增加。

为了提高调度员对调控文本的利用率，调控文本智

能检索将是解决上述问题的有效手段。为了提高文

本信息检索精度，需要对复杂繁多的调控文本进行

领域分类建模，基于 ALBERT 和 RE2 融合建立的

调度文本意图识别模型可以有效地对各领域调控文

本进行分类，从而提高调控文本检索准确率和利用

率。意图识别在调控文本智能检索场景中的应用方

案如图 7 所示。 

 
图 6 意图识别在预案语义解析场景中的应用方案 

Fig. 6 Application scheme of intention recognition in the 
semantic analysis scenario of the plan 

 
图 7 意图识别在调控文本智能检索场景中的应用方案 

Fig. 7 Application scheme of intention recognition in regulating 
and controlling text intelligent retrieval scenarios 

5   结论 

为了提升电网调度意图识别的准确性，提出基

于 ALBERT 和 RE2 融合模型的电网调度意图识别

方法，主要结论如下： 
1) 基于 ALBERT 预训练模型动态识别调度专

业语言字词特征向量，建立调度意图识别模型，提

升调度意图专业语言的表征能力和分类能力。 
2) 通过 RE2 算法训练调度专业语言文本建立

了文本相似度匹配模型，实现了调度专业语言间的

相似度识别。 
3) 构建 Top3 调度意图识别召回文本集，通过

RE2 文本相似度模型计算召回文本与输入文本的投

票结果，对 ALBERT 意图识别模型分类权重重组计

算，建立了基于 ALBERT 和 RE2 融合的调度意图

识别模型。 
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4) 通过电网调度语料验证，所提融合模型意图

识别方法具有更高准确率和召回率，能够通过 RE2
模型提升意图分类模型效果，在一定程度上克服了

调度意图特征词缺失问题。最后提出了调度意图识

别方法在多轮对话、故障处置预案语义解析、智能

检索场景中的应用方案。 
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