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摘  要 

针对风力发电机故障领域关系抽取任务存在大量的专业术语、单实体重叠和多实体重叠、单句子关系多

以及句子结构复杂的问题，本文提出一种改进的CasRel二元级联标记框架CA-CasRel。由于ERNIE模型在

预训练过程中引入了实体信息和知识图谱信息，本研究首先用ERNIE模型代替BERT模型进行句子编码嵌

入，深层次地捕捉文本序列的实体关系信息。另外，本研究在预测头实体之后，对头实体向量用余弦注

意力机制进行编码，余弦注意力具有方向敏感性和语义纯度强化，可高效提取语义的本质特征和对稀疏

特征的无偏捕捉。最终，所提架构和基线CasRel模型相比，其精确率、召回率和F1值分别提升了1.71%、

6.09%和4.05%，达到了领域内的SOTA效果。 
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Abstract 
In the task of relation extraction within the wind turbine fault domain, there are numerous challenges, 
such as the presence of domain-specific terminology, overlapping of single and multiple entities, mul-
tiple relations in a single sentence, and complex sentence structures. This paper proposes an improved 
CasRel-based binary tagging framework, CA-CasRel. Since the ERNIE model incorporates entity infor-
mation and knowledge graph data during pre-training, this study replaces the BERT model with ER-
NIE for sentence encoding and embedding, enabling a deeper capture of entity-relation information 
in text sequences. Furthermore, after predicting the head entity, the head entity vector is encoded 
using a cosine attention mechanism. Cosine attention, with its direction sensitivity and enhanced 
semantic purity, efficiently captures essential semantic features and unbiasedly detects sparse fea-
tures. Compared to the original CasRel model, the proposed architecture improves precision, recall, 
and F1 score by 1.71%, 6.09%, and 4.05%, respectively, achieving state-of-the-art performance in the 
domain. 
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1. 引言 

近几年来，人工智能技术得到飞速的发展，无人值守智慧化风电厂开始崭露头角，我国作为风力发

电的大国，风力发电机作为风力发电的主要部件，容易在运行过程中出现风机叶片磨损、断裂、腐蚀等

故障。在对风电机进行维修和处理时存在海量的风力发电机维修手册、故障手册以及技术说明书等。这

些文本数据当中存在大量有价值的信息，研究如何从这些文本数据中提取结构化知识的实体关系抽取方

法，对风力发电机故障智能诊断和预警具有重要意义。 
目前，风力发电机故障语料存在大量的重复表达、逻辑不够清楚以及三元组重叠的问题。此外，该

语料存在大量的专业术语，单句子关系多，句子关系复杂。这些问题容易导致模型在识别深层次语义信

息时发生错误，从而直接影响模型的关系提取性能。例如，在句子“检查油位计是否损坏或者辅助点接

触不实”，部件名称实体“油位计”和其他实体存在不同类型的关系，一个部件既需要进行“故障分类”，

同时还需要“检修和操作”。另外，句子中存在多对多关系，并且句子中有超过 4 类的关系。例如，在

句子“检查齿轮，如有断齿、崩齿时，如磨损严重时进行更换”，一个部件存在多种异常状态，如“齿

轮”部件，存在“断齿”、“崩齿”和“磨损”三种异常状态，在这个句子中同时还存在其他两种关系。

上述情况下容易导致模型在识别过程中漏识别或错识别关系分类。 
针对上述问题，本文以风力发电机故障领域为背景，构建了该领域内数据集，同时以 CasRel 模型为

基准进行改进，本研究具体贡献如下：① 构建风力发电机故障领域实体关系抽取数据，共定义 7 类实体

和 10 类关系，人工标注大约 1000 条数据。② 在词嵌入编码层引入 ERNIE 模型替代 BERT 模型，ERNIE
模型融入知识图谱的信息，能够更有效地把握实体与实体之间的关联。③ 本研究在预测头实体之后，对

头实体向量用余弦注意力机制进行编码，由于余弦注意力具有方向敏感性和语义纯度强化，可深层次地
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去捕捉语义的细粒度信息，一定程度上提升了模型的预测效果。 

2. 相关工作 

实体关系抽取[1]是实体识别中的下游任务，旨在从无规则杂乱的文本中自动识别并提取实体间的关

系。在风力发电机故障文本中，关系抽取通过分析文本语句，将实体之间的关联以结构化形式呈现出来。

例如，从文本“测量回路的接线松动”可抽取出主体“测量回路”，客体“接线松动”，以及它们之间

的关系“设备状态异常”，从而为风力发电机故障领域知识图谱构建、信息检索、推荐系统等提供数据

基础。 
早期的实体关系抽取方法通常可分为：有监督学习、半监督学习、无监督学习。Zhang 等[2]提出了

一种将支持向量机和解析树上的卷积核相结合的方案进行实体关系抽取。Hasegawa 等[3]从无规则文本中

抽取实体，随后分析该实体和上下文的语义相似度，然后通过计算出的相似度进行聚类。近年来，随着

深度学习的发展，逐渐替代传统的方案，具体可以分为流水线和联合提取的方案。2015 年，Xu 等[4]使
用 LSTM 进行实体关系抽取。这个方法利用了句法依存分析树中的最短路径，充分将词性、句子向量、

句法等进行多特征融合，提升了模型的泛化能力。在 2021 年，Zhong 等[5]提出了使用两个编码器组成的

pipeline 模型，采取两个独立的预训练模型进行编码，只使用实体模型为关系模型提供输入特征，两个

编码器分别用于实体识别和关系抽取任务，实体建模使用 Span 级别，该模型分别在数据集 ACE04、
ACE05 和 SciERC 取得了令人满意的成绩。Yang 等[6]研究出一种端到端生物医学三元组提取流水线方

法。该方法使用基于跨度的检测策略，通过枚举可能的候选跨度和实体对来检测重叠三元组，最终取得

了不错的效果。 
流水线方法在实体关系抽取任务中存在一定的问题。该方法将实体识别和关系抽取划分为独立的步

骤，可能会导致错误在各阶段之间传播，存在误差累计。为了解决上述问题，目前很多学者将工作重心

转移到联合实体关系抽取。联合实体关系抽取[7]是指在同一模型框架下，同时进行实体抽取和关系抽取

的任务。Wei 等[8]提出一个全新的角度，构建了级联二元标记框架，之前，大多数实体关系抽取任务将

关系类别视为离散的标签，作者将关系建模视为将主体映射到句子中的客体的函数，该方法可以有效地

解决关系重叠问题。Zheng 等[9]将实体关系任务进行分解为三个子任务，即关系分类、实体识别以及主

宾语对齐，提出了一个基于潜在关系和全局对应关系的联合关系三元组提取框架，解决了提取泛化性能

差的原因。Wadhwa 等[10]将大模型运用到关系抽取任务，提出了思维链(Chain of Thought，简称 CoT) [11]
方式来微调和增强关系抽取。在操作时，人为给一些提示样例，交给 GPT-3 [12]模型，补充其他数据的

解释，作为数据增强，接着交给 Flan-T5 [13]小一点的模型去微调学习。 
基于图结构的联合实体关系抽取方法同样是一种关键技术。Wang 等[14]在研究中提出了一种基于图

架构的联合学习模型，该模型通过引入带有偏置权重的损失函数来增强头实体与尾实体之间的语义关联，

从而有效缓解了关系重叠问题。实体关系抽取的远程监督方法同样是一种不错的方案。Zeng 等[15]提出

了 PCNN 模型，将远程监督学习看作多实例学习问题，通过 CNN 自动提取文本语义特征，有效地解决

了数据标注错误和错误传播等问题。 
在工业领域相关研究中，戴志辉等[16]提出一种基于 MacBERT-BiLSTM-CRF 的模型架构，用于构建

缺陷知识图谱，为继电保护缺陷管理提供了辅助决策支持。针对汽车故障领域的关系抽取难题，文雯[17]
提出了一种结合多轮迭代对抗攻击和注入实体知识嵌入的端到端模型，以提升抽取精度。实验结果表明，

该方法 F1 值相对于传统模型，有大幅度提升。 
尽管目前在通用领域的实体关系抽取方法比较完善，但是对于风力发电机故障领域的研究相对较少，

本文提出一种创新性的研究方法，在一定程度上解决了风力发电机故障领域实体关系抽取问题。 
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3. 模型架构设计 

为了解决风力发电机故障语料中存在的关系重叠以及单句子关系多的问题，本研究提出了一种改进

的二元级联关系抽取架构 CA-CasRel，模型结构在 CasRel 的基础上改变了嵌入模型和融入了余弦注意力

机制，其具体模型架构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Overall architecture of CA-CasRel model 
图 1. CA-CasRel 模型整体架构图 

 
模型的整体架构主要分成四部分。首先，通过 ERNIE 模型对输入文本进行编码处理，提取文本的上

下文相关特征，同时生成每个词语的隐含向量表示。随后，利用头实体预测模块对每个词语执行二分类

任务，判别其是否构成实体的起始或终止边界，进而实现全局实体范围的识别定位。该方法采用双边界

判定机制，可有效避免实体重叠现象。然后，在提取尾实体之前，引入余弦注意力机制，对头实体位置

信息进行特征提取，使用文本相似度对每个词向量计算相关性，改变权重分布，将头实体特征和全局上

下文表示进行相加。最后，使用关系和尾实体预测器预测出全部的关系分类以及对应的尾实体。最终经
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过输出层，得到所有的三元组信息。下面将依次介绍 ERNIE 嵌入层、头实体预测器、余弦注意力以及关

系和尾实体预测器。 

3.1. ERNIE 嵌入层 

由于风力发电机故障语料领域内的特殊性，并且数据集中存在大量的三元组重叠问题，尤其是多对

多关系较多，传统的 BERT 模型在预训练过程中只学习了上下文的语义信息，对实体信息、知识的显示

捕捉不足。ERNIE 通过引入知识图谱和实体级别知识，能够更好地理解实体及其上下文信息，从而增强

模型对实体的语义表示能力，因此使用 ERNIE 模型代替 BERT 模型。对于关系重叠问题，尤其是实体重

叠和关系重叠类型的复杂情况，ERNIE 能通过知识增强机制更准确地捕捉实体和关系之间的语义关联。

例如对于“电流传感器”来说，ERNIE 模型可以通过知识图谱去区分“电流”和“电流传感器”，电流

作为参数信息，而“电流传感器”作为部件名称。另外，ERNIE 模型采用知识掩码方法，可以同时捕捉

字、词、短语和实体不同的细粒度的语义信息，在解决实体重叠和关系嵌套问题上具有明显的效果。ERNIE
模型架构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Overall architecture of the ERNIE model 
图 2. ERNIE 模型整体架构 

 
如图 2 所示，模型的输入是一个句子，首先对句子进行填充操作，使其长度保持一致，假设输入的

文本序列表示为 { }1 2 3, , , , nS c c c c=  ，再经过 ERNIE 模型编码之后的语义向量 X： 

 ( )ERNIEX S=  (1) 

3.2. 头实体预测器 

经过 ERNIE 模型对输入文本进行深度特征抽取后，可获得蕴含上下文关联的语义表征序列

{ }1 2 3, , , , tH h h h h=  ，随后，将句子的上下文表示输入头实体预测器，以识别句子中所有可能存在的实体。

首先，使用一个二分类层，对每个词的位置信息，分别识别出是否为头实体的起始位置和结束位置。然

后，使用激活函数，对每个位置向量进行二分类，输出两个概率分布矩阵。最后，基于识别结果，对概率
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矩阵进行阈值判断，将头实体起始位置设置为 1，头实体结束位置设置为 0，得到所有头实体的起始位置

和结束位置。其具体的计算公式如下： 

 ( )start_
start start

n
i iP W m bσ= +  (2) 

 ( )end_
end end

n
i iP W m bσ= +  (3) 

其中， startW 和 endW 分别表示训练权重，主要作用是进行特征筛选， startb 和 endb 表示偏置值， im 代表第 i 个
位置对应的向量。 start_n

iP 和 end_n
iP 分别表示第 i 个头实体位置的起始信息和结束信息，σ 表示 sigmoid 激

活函数，将输入映射到大于 0 和小于 1 的区间，实现概率输出或非线性变换。 

3.3. 余弦注意力 

在 2017 年，Transformer 架构的横空出世，注意力机制作为 Transformer 的核心组成部分，起到至关

重要的作用。注意力机制可以确保模型聚焦于关键实体，比如“轴承”和“叶片”等，其次还可以捕捉句

子的上下文信息。基于注意力机制对文本单元进行动态加权，引导模型聚焦于领域关键特征。然而，注

意力机制在学习的时候，对幅度较大的向量赋予更高的权重，忽略了语义相关性较强但幅度较小的特征。

很难去识别到风力发电机故障领域占比较少的部件。因此，本研究使用改进的注意力机制，使用余弦相

似度进行归一化得分，使用余弦归一化替代自注意力机制中的点积计算。这样，余弦注意力关注不同向

量之间的方向相似程度，衡量向量是否在相同方向，对向量的幅度大小降低关注。这种特性使其对语义

相关性更加敏感，尤其在处理长文本时，能够更好地捕捉全局语义信息。其架构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Cosine attention mechanism model structure diagram 
图 3. 余弦注意力机制模型结构图 

 
在自注意力机制中对键和查询向量执行矩阵乘法之前，本文提出的方法首先将这两个向量除以它们

各自的范数，然后构造矩阵。Q 和 K 是由除以各自范数的向量构成的查询矩阵和键矩阵。利用余弦注意

力机制对头实体向量特征捕捉，具体的计算如下： 
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 ( )cosine ,ˆ ˆ m nm n
m n

= ⋅  (4) 

 ( ) ( )( )1
ˆˆAttn , , softmax cosine ,t i i i i ii

nq k v q k v
=

= ∑  (5) 

其中，公式(4)为标准的余弦相似度公式。在公式(5)中，首先对查询向量 tq 和每个键向量 ik 进行余弦相似

度的计算，然后对所有的键向量的余弦相似度进行归一化操作，将相似度的值归一化概率分布，作为注

意力权重，最后用注意力权重矩阵和值向量 iv 进行动态加权求和，将注意力 catt
kv 作为最终结果，与第一部

分实体识别得到的实体向量进行相加输入到关系和尾实体预测器当中。 

3.4. 关系和尾实体预测器 

在 CA-CasRel 框架中，关系和尾实体预测器的主要作用是根据识别出来的头实体，预测其对应的关

系以及尾实体。首先，通过头实体的特征向量 th 和余弦注意力机制从上下文中聚合的关系特征，取均值

表示所有的关系类别的整体表示，对所有的关系进行预测，将所有与头实体相关的关系标记。然后，根

据已经得到的头实体和关系标签，进一步预测尾实体的开始位置和结束位置。具体计算过程如下： 

 ( )( )(end_
end catt endAvgn r k r

i ip W m v bσ= + +  (6) 

 ( )( )(start_ ?
start catt startAvgn r k r

i ip W m v bσ= + +  (7) 

根据上述公式可以得到尾实体的起始位置和结束位置的概率分布，是关系抽取任务中尾实体位置预

测模块的核心公式。 end_n
ip 代表第 n 个关系中，第 i 个位置是尾实体的结束索引的概率。 start_n

ip 表示第 n
个关系中，第 i 个位置是尾实体起始索引的概率。 end

rb 和 start
rb 代表偏置值， catt

kv 通过余弦注意力机制对上

下文信息进行加权聚合后得到第 k 个头实体特征信息。这两个公式通过文本的局部和全局关系特征，分

别预测尾实体的起始位置和结束位置。这样的设计使模型能够更准确地处理复杂的关系抽取任务，特别

是在头实体与多个尾实体或关系重叠的场景中表现很好。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

本文数据来源于某智能风电厂提供的风力发电机维修手册、故障手册和运维报告等文本语料，此外

包括从《百度百科》和《维基百科》上查找的风电行业相关论文以及风电行业标准等文本。两者共同作

为本文研究的数据基础。参考风电行业相关书籍、通用名称实体识别方法以及部分国际标准，并且根据

所提供的故障文本特点，共定义了部件名称(PN)、故障类型(FT)、参数信息(PI)、维修方法(MRM)、正常

状态(NS)、异常状态(AS)和标准和协议(SP) 7 个实体类。在 7 个实体类型基础上，定义 10 类关系，具体

如下图 4 所示。 
其中共标注 1035 条关系抽取数据集，其中训练集、验证集和测试集的比例为 8:1:1，具体关系数量

分布和样例如表 1 所示。 
 

Table 1. Number distribution and examples of relationship types 
表 1. 关系类型数量分布和样例 

关系类型 数量 样例 

故障分类 232 {“主控系统安全链”，“故障分类”，“断开”} 

属性信息 316 {“水冷系统”，“属性信息”，“进阀压力”} 

https://doi.org/10.12677/airr.2025.143066


张友星，王兴芬 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.143066 677 人工智能与机器人研究 
 

续表 

检修和操作 511 {“检查”，“检修和操作”，“变桨电机轴承”} 

设备状态正常 158 {“控制柜”，“设备状态正常”，“完好”} 

设备状态异常 538 {“齿轮”，“设备状态异常”，“断齿”} 

符合和遵循 83 {“制动系统”，“符合和遵循”，“ JBT10426.1-2004”} 

参数信息状态 185 {“相电压”，“参数信息状态”，“跌落”} 

参数调整 89 {“调节”，“参数调整”，“转速”} 

故障类型解决方案 78 {“损坏”，“故障类型解决办法”，“更换”} 

设备异常解决方案 109 {“过高”，“设备异常解决办法”，“检查”} 

 

 
Figure 4. Relationship type distribution diagram 
图 4. 关系类型分布图 

4.2. 评价指标 

本研究遵循命名实体识别任务的标准评估范式，采用精确率(Precision)、召回率(Recall)及 F1 值构成
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的三元指标体系，具体计算公式如下： 

 TPP
TP FP

=
+

 (8) 

 
 

TPR
TP FN

=
+

 (9) 

 1
2 P RF

P R
× ×

=
+

 (10) 

4.3. 实验环境和模型参数 

1) 实验环境 
本文提出的模型均在以下环境搭建，具体详情如表 2 所示。 

 
Table 2. Experimental environment 
表 2. 实验环境 

实验环境 设置 

操作系统 Ubuntu 20.0 

GPU Tesla V100 

Python 3.7.16 

PyTorch 1.12.1 

 
2) 模型参数 
通过实验可得，本文所提模型的参数设置为表 3 的时候，模型的表现效果最好，所以，模型的超参

数设置为如下表 3 所示。 
 

Table 3. Model parameters 
表 3. 模型参数 

超参数 数值 

ernie_dim 768 

max_seq_len 256 

batch_size 16 

att_head_num 4 

lr 1e−5 

epoch 300 

4.4. 对比实验 

为了证明所提模型结构的有效性，本文在构建数据集上进行了一系列对比实验，分别选取 CopyR [18]、
GraphRel [19]、CasRel [8]和 PRGC [9]作为对比模型，具体实验结果如下表 4 所示。 

从表 4 得，实验 1 和实验 2 分别采用单一联合解码器和应用多个分离解码器，F1 的分数分别达到

24..44%和 34.64%，多个分离解码器比单一解码器表现出更好的性能，F1 分数上升 10.2%。实验 3 采用

双阶段关系抽取，先提取实体，再提取关系，用 GCN 模型进行关系加权，相对于实验 2，F1 分数上升

5.55%。实验 4 将关系抽取任务进行任务分解，设计了潜在关系预测组件、关系特定序列标注组件和全局

https://doi.org/10.12677/airr.2025.143066


张友星，王兴芬 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.143066 679 人工智能与机器人研究 
 

对应组件，相对于实验 3，F1 的值达到 56.91%，提升了 16.72%。实验 5 为本文的基线模型，采用二元级

联框架进行关系抽取器，其 F1 值为 61.20%，相对于实验 1 和 2，该模型可以解决风力发电机故障领域存

在的单实体重叠和多实体重叠问题。本文融入实体信息和知识图谱信息的 ERNIE 预训练模型代替传统的

BERT 模型，可以充分捕捉领域内的特定名词实体和关系上下文信息，通过引入基于余弦相似度的注意

力计算模块，能够高效捕捉风力发电机故障领域的本质特征，对风力发电机稀疏关系具有更强的判别能

力。最终，与基线模型进行比较，本文模型 CA-CasRel 模型的精确率、召回率和 F1 值分别提升了 1.71%、

6.09%和 4.05%，达到了领域内的 SOTA 效果，其对应的柱状图信息如图 5 所示。 
 
Table 4. Comparative experimental results 
表 4. 对比实验结果 

编号 模型 P R F1 

1 CopyROneDecoder 28.53% 21.37% 24.44% 

2 CopyRMutilDecoder 39.61% 30.78% 34.64% 

3 GraphRel 47.42% 34.88% 40.19% 

4 PRGC 61.25% 53.14% 56.91% 

5 CasRel 64.56% 58.17% 61.20% 

6 CA-CasRel 66.27% 64.26% 65.25% 

 

 
Figure 5. Histogram of comparative experimental results 
图 5. 对比实验结果柱状图 

4.5. 消融实验 

为评估本研究模型各组成部分对关系抽取任务的性能影响，本研究开展了多组模块化消融实验。 
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1) ERNIE 和 BERT 对比效果 
为探究 ERNIE 模型在文本序列编码中的性能优势，本研究设计了 BERT 与 ERNIE 两种编码方式的

对比实验，具体实验结果详见表 5。 
 

Table 5. ERNIE and BERT coding ablation experimental results 
表 5. ERNIE 和 BERT 编码消融实验结果 

模型 P R F1 

BERT 编码 64.56% 58.17% 61.20% 

ERNIE 编码 68.64% 57.41% 62.53% 

 
从表 5 可得，BERT 模型虽然在关系抽取任务中有一定效果，但是对实体、关系语义识别不足。ERNIE

在预训练阶段融入了知识对齐任务，如通过知识图谱对实体进行链接，同时使用知识掩码的策略，增加

了实体级别嵌入和语义单元增强机制，在风力发电机故障领域，可以更准确地理解和区分不同设备和故

障类型之间的关系，避免由于术语相似或上下文复杂而导致的误判。例如“电压互感器”，可以同时识

别“电压”和“电压互感器”两个实体。与 BERT 嵌入相比，F1 分数值提升了 1.33%。可视化柱状图如

图 6 所示。 
 

 
Figure 6. ERNIE and BERT ablation experiment results 
图 6. ERNIE 和 BERT 消融实验结果 

 
2) 余弦注意力和多头注意力对比效果 
为评估不同注意力机制模块的性能差异，本研究设计了三组对比实验方案：基于无注意力结构、标

准多头注意力结构以及提出的余弦注意力结构进行对比测试。如表 6 所示，三种架构的量化评估结果展

现出显著差异，其中余弦注意力机制在多个指标上呈现最优表现。 

https://doi.org/10.12677/airr.2025.143066


张友星，王兴芬 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.143066 681 人工智能与机器人研究 
 

Table 6. Ablation experiment results of cosine attention mechanism components 
表 6. 余弦注意力机制组件消融实验结果 

模型 P R F1 

CasRel 64.56% 58.17% 61.20% 

CasRel + MulATT 66.38% 58.56% 62.22% 

CasRel + COSATT 66.95% 60.08% 63.33% 

 
从表 6 可知，在对头实体向量引入多头注意力机制之后，与未引入相比，其精确率、召回率和 F1 分

数分别提升 1.82%、0.39%和 1.02%。然而，将多头注意力机制替换成余弦注意力机制以后，与使用多头

注意力机制相比较，精确率、召回率和 F1 分数分别提升 0.57%、1.52%和 1.11%。余弦注意力机制能够更

好地捕捉输入之间的相似性，尤其是文本数据中的相似词或实体。在风力发电机故障的关系抽取中，设

备部件、故障类型等信息往往具有较强的相似性，余弦注意力机制能够更加准确地衡量不同实体之间的

相似度。另外，在计算注意力分布的时候，余弦注意力通过计算向量之间的角度来判断它们的相似度，

而不直接依赖于加权的注意力分数。这使得在处理大量信息时，计算效率更高。其可视化如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Ablation experiment results of cosine attention mechanism and multi-head attention mechanism 
图 7. 余弦注意力机制和多头注意力机制消融实验结果 

5. 结论 

本文针对风力发电机故障领域实体关系抽取任务存在大量的专业术语、三元组重叠、单句子关系多

等问题，提出了一种改进的 CasRel 二元级联标记框架 CA-CasRel。在嵌入层，使用 ERNIE 模型，相对于

BERT 模型，其对领域专有名词和实体关系更敏感，能够有效地捕捉实体间细粒度关系。另外，在头实体
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预测阶段后，采用余弦注意力机制对实体向量进行动态编码，该方法通过方向感知的归一化计算范式，

实现双重优化：一方面，基于向量空间角度约束增强语义表征纯度，聚焦核心语义关联而非强度干扰；

另一方面，借助高维稀疏空间的方向对齐特性，建立对长尾/低频特征的鲁棒表征机制，有效克服传统注

意力在稀疏分布下的特征遮蔽效应，最终取得了领域内的 SOTA 效果。未来，我们将进一步完善风力发

电机故障语料库，对实体关系类别作更加细致的划分，提升风电机故障领域实体关系抽取的准确率。 
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