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摘 要：6G网络覆盖空天地海全域，对于多样化、个性化的场景，6G网络需要提供定制化的服务，即按需服

务。为实现全域全场景的按需服务，对场景特性进行精准、实时、智能的认知是一个重要前提。如何使网络自

主智能地认知不同的场景及服务并将认知结果转换成场景特定的网络关键性能指标，并进一步对网络资源进行

高效调度是亟待解决的关键问题。为此，将知识图谱应用于网络场景的认知识别，形成对 6G网络场景的规范

化描述，并构建了基于 6G场景本体的知识图谱。同时，提出一种基于知识图谱嵌入的场景认知推理方法，实

现了对图谱节点和关系的嵌入学习，并对场景特征节点进行了预测推理，取得了较高的准确度。该方法有助于

实现 6G全场景网络中场景感知、认知、按需服务的服务全生命周期自主管控，对于提高下一代网络的自主性

和智能性有重要的指导意义。
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Abstract: The 6G network covers the entire space, air, ground, and sea. For diversified and personalized scenarios, the 

6G network needs to provide customized services, that is, on-demand services. In order to realize on-demand services in 

all domains and scenarios, accurate, real-time, and intelligent cognition of the characteristics of the scenarios is an impor‐

tant prerequisite. How to enable the network to autonomously and intelligently recognize different scenarios and services, 

convert them into scenario-specific network key performance indicator (KPI), and further efficiently schedule network re‐

sources is a key problem that urgently needs to be solved. This paper applies the knowledge graph to the cognitive recog‐

nition of network scenarios, forms a standardized description of 6G network scenarios, and builds a knowledge graph 

based on the 6G scenario ontology. At the same time, a scene cognition reasoning method based on knowledge graph em‐

bedding is proposed, which realizes the embedding learning of graph nodes and relationships and reasons about scene fea‐

ture nodes, achieving high accuracy. The method proposed in this paper helps to realize the autonomous control of the ser‐

vice life cycle of scene awareness, cognition, and on-demand services in the 6G full-scenario network, and has important 

innovation and guiding significance for improving the autonomy and intelligence of the next-generation network.
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0　引言

在下一代 6G网络中，网络的覆盖范围将在广

度和深度两个维度得到进一步扩展，将以地面通信

网络为基础，结合太空和海洋通信，形成全地形、

全空间立体覆盖的空天地海一体化全域泛在通信网

络
[1]
。同时，新一代信息技术，如人工智能、云计

算、大数据等也在加速与通信网络全面融合。这些

都将使得网络场景和应用得到极大的丰富，也会使

用户对网络的关键性能指标（key performance indi‐

cator，KPI）提出更多样化、更精确和更高的要

求。IMT-2030推进组相较于5G中的三大传统应用

场景，提出了沉浸式云扩展现实（extended reality，

XR）、全息通信、感官互联、智慧交互、通信感

知、普惠智能、数字孪生、全域覆盖等八大潜在应

用场景
[2]
。然而，在 6G网络中，由于环境的异构

性、复杂性和用户需求的多样性，必然还会存在不

计其数的未知的应用场景。因此，在多源异构的全

新场景下，如何为用户提供个性定制化的服务以满

足用户多样化的需求，即实现网络的按需服务，对

于提高下一代 6G 网络的自主性与智能性有重要

意义。

为了满足用户在任意场景下的多样需求，需构

建一种可靠完善的 6G全场景按需服务架构，而场

景的认知和理解则是按需服务的必要环节和重要前

提，在这一步中，需要通过高效精确的方法完成由

已知部分的场景信息到完整详细的场景认知信息

（如某项服务的KPI指标）的映射。在得到完全的

场景认知信息后，便可以辅助网络进行资源的调配

决策以满足用户个性化的多样需求，从而真正实现

6G网络的按需服务。目前，已有一些特定通信场

景下的认知研究，Cheng等人
[3]
研究了在小样本条

件下从通信网络的频谱数据中进行通信行为的识

别，Zhou等人
[4]
提出了一种基于多特征融合的高铁

信道传播场景识别模型，并进行了此场景下的信道

相关性分析，Wang等人
[5]
提出了一种基于图像分

类的频谱感知方案，以实现对发射机运行场景的认

知识别，为动态频谱接入的决策提供了帮助。但至

今仍缺少在大规模网络场景下的认知方法。因此，

本文将知识图谱应用于对全域全场景网络下的认知

与理解，基于构建的网络场景知识图谱并结合相应

的知识图嵌入算法完成对场景特征信息的预测推

理，实现对场景的认知和理解。

知识图谱是一种通过数据挖掘、信息处理、知

识度量和图形绘制显示等多学科融合而成的复杂知

识领域
[6]
，具有强大的领域知识表达和处理能力，

如今在医学、商业、智能等多个领域都有广泛的应

用且均取得了良好的效果。目前，有一些将知识图

谱应用于通信领域中的实例，Bai等人
[7]
提出了在

多址边缘计算异构网络场景下的一种基于知识图谱

的视频缓存方案。知识图谱作为反映用户偏好的外

部知识来指导缓存决策。为帮助相关人员了解 5G

网络中各类通信协议和指标及其详细信息，Song

等人
[8]
提出了一种基于多元关系和时间依赖链的知

识图谱构建方法，最终构建了 5G通信协议知识图

谱。但是，上述应用场景十分局限，也并未对通信

场景的领域知识做规范化、全局性的定义和描述。

本文对场景要素进行分解，提出了网络场景本体结

构，划分了网络场景的范围，形成了对大规模网络

场景的规范化完备描述，并基于此构建了完整的

6G全场景知识图谱。

综上，本文首次将知识图谱技术应用于大规模

网络场景的认知与理解。首先，提出了场景本体架

构，初步形成了对通信场景的规范化描述，并依此

构建出完整的 6G全场景知识图谱，然后，结合几

种高效的知识图嵌入算法完成对场景特征数据及数

据间关系的嵌入，并对场景信息进行了预测，最终

实现了对场景的认知和理解。这一过程将大大提升

下一代网络的自主性和智能性。

1　场景本体

从结构而言，知识图谱可分为模式层与数据

层，模式层构建在数据层之上
[9]
。而知识图谱的模

式层通常源于领域本体的构建，是知识图谱的概念

模型和逻辑基础。本体是共享概念模型的明确的形

式化规范
[10]

。它规范了知识图谱的领域和范围，

明确了各抽象概念之间的关系。根据模式层和数据

层构建的先后顺序，知识图谱构建可分为自底向上

和自顶向下两种方法。自底向上的方法先进行数据

的抽取，然后再构建上层本体，自顶向下的方法先
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根据专家经验构建本体，然后在本体的规范下为知

识图谱添加实例。领域知识图谱知识深度深、精度

细，对知识的准确性要求严格，常采用自顶向下的

方法构建
[11]

。因此本文亦采用自顶向下的方法完

成场景知识图谱的构建。

本文结合相关专家知识，提出了如图1所示的

6G全场景本体架构。6G全场景本体应由四部分组

成：环境、资源、主体和服务。环境指场景所依赖

的现实世界的真实环境，资源指场景中可利用的各

类资源，服务指场景能够满足的各类需求，主体指

场景中有特定需求的用户。在不同的环境中需要给

主体提供多样的服务。受环境的影响，资源可能有

多样的存在和分布形式，是否能为用户提供相应的

服务取决于资源的合理分配。同时，这些组成部分

又各有其特征，如主体的行为特征、环境的外在特

征和服务的性能特征（KPI）等，可以从这些特征

中获取某些信息数据用来指导方法，从而实现资源

的合理分配，以达到为用户提供服务的目的。

2　6G全场景知识图谱

知识图谱由模式层到数据层的实现过程即由抽

象到具体的过程，场景本体规定了知识数据的类

型、关系和范围，接下来就是用现实世界中真实数

据去填充定义的框架。本文采用资源描述框架

（resource description framework，RDF）中的三元

组（实体—关系—实体或实体—属性—值）来保存

数据及数据间的关系，本节将介绍场景图谱构建过

程中实体和关系类型的选择、数据的来源及采集和

图谱构建结果。

2.1　图谱实体及关系选择

根据提出的场景本体，我们选择如下几类实体

作为6G全场景知识图谱的实体。

1）场景类实体：包括现有所有的通信场景或

者已经定义但未完全实现的通信场景。

2）环境类实体：场景所处的现实环境。

3）服务/需求类实体：在具体环境中各种具体

的服务或用户需求。

4）资源类实体：场景中的各类资源。

5）主体类实体：场景中完成某个服务过程中

的所有参与者。

6）KPI类实体：描述服务对应的具体的KPI。

7）方法类实体：在各类通信环境中使用的技

术，提出的各种策略或者解决方案。

8）特征类实体：描述不同场景、不同环境、

不同技术、不同需求或服务具有的各种属性。

9）数据信息类实体：从场景、环境或者用户

等处搜集的状态信息。

10）能力类实体：用来表示技术、设备、场景

等所具有的完成某个目标的能力。

表 1列举了本文在构建 6G全场景知识图谱时

对各类实体的选取样例。样例来源于 6G相关综述

或相关文献。

同时，为了详细准确地描述各类实体间的相互

作用，本文使用了以下几类关系。

（1）继承类关系：表示一个实体是另一个实体

的组成部分或是它的子类。

（2）属性类关系：描述实体具有的某些特征

属性。

（3）需求类关系：表示实体间的需求关系。

（4）能力类关系：表示实体具有完成某个目的

的能力类型。

（5）比较类关系：实体间的大小、性能等的对

图1　6G全场景本体架构

表1　实体类型样例

实体类型

场景

环境

服务

资源

主体

KPI

方法

特征

数据信息

能力

举例

URLLC, satellite network

room, sea, highway

education, sending a message

bandwidth, IP address

user, car, service provider

latency, reliability

massive MIMO, tHz, digital twins

temporal traffic variations

rendering information

achieve a Gbps-level
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比关系。

表2列举了构建图谱时对每种关系类型的选取

样例。

2.2　数据来源及知识抽取方法

目前被广泛使用的知识图谱数据一般来源于维

基百科或者领域中公开的并具有高可信度的数据，

所以在构建特定领域、用于特定任务的知识图谱

时，数据源的质量十分重要。本文构建的 6G全场

景知识图谱使用的数据源及采集方法如图 2所示。

选取的数据源包括3GPP标准文档、6G相关综述以

及学术论文等。以3GPP标准文档为例，本文选取

了 3GPP规定的 5G网络标准下的应用场景，如车

联网、无人机、高铁、音视频传输等多类应用场

景，每一场景中都包含了几个具体的业务应用案

例，其中均以文字、表格或图片的形式描述了该

业务发生环境的特征信息以及此业务所服务的主

体。图2左侧的数据源所展示的是标准文档中描述

的有关触觉和多模态通信场景下的极致多模态VR

服务的数据源。其中，文本数据和图片数据描述

了此场景发生的环境背景、用户的需求和状态特

征信息，表格数据规定了此场景下对于该服务的

一些 KPI 指标的具体数值，如时延、数据速率、

可靠性等。

如图2所示，在获得了可靠的数据源后，本文

通过手动提取、自动抽取并结合专家知识从这些非

结构和半结构化的数据中抽取结构化的场景数据，

再将其转化为固定形式的知识图谱三元组，以完成

知识的抽取环节。对于非结构化的文本类型数据，

本文借助基于 BiLSTM-CRF[12]
模型的命名实体识

别任务进行关键实体的抽取。首先对文本段落进行

整句分割，并采用BMES（begin, middle, end, single）

标注体系对获得的单句进行手动标注构建语料库，

之后使用语料库对模型进行训练，最后用训练好的

模型从新的场景文本中抽取需要的实体。对于半结

构化的表格类型数据，本文通过基于规则和专家知

识的方法进行抽取，匹配选取符合要求的表头（如

图 2表格数据中表头名为KPI的数据列），对关键

的数据行或数据列进行完整的提取。

另外，本文在抽取知识时并没有对实体的关系

进行抽取，本文将抽取的所有实体数据都以键值对

的形式存储，键的名称均为第 2.1节中定义的实体

类型。之后会根据实体数据的键名称自动生成实体

数据间的关系。如图 2 右侧所示的一组场景数据

中，KPI数据都存储在键名称为“KPI”的列表中，

之后和此场景数据中键名称为“Service”的数据生

成“has_KPI”的关系，并以知识三元组的形式存

储。最终，通过上述方法，本文实现了由非结构和

半结构化数据到结构化知识三元组的转化。

2.3　场景图谱构建结果

目前构建知识图谱的主流方法是使用Neo4j图

数据库，其提供了面向图分析的Cypher语言，具

有可用性高、数据冗余低和吞吐量大等特点
[13]

，

其在结构化图数据的管理与分析中有明显的优势，

所以本文也使用Neo4j数据库实现 6G全场景知识

图谱的构建。在第 2.2节中本文从各类语料中提取

表2　关系选择样例

关系类型

继承类关系

属性类关系

需求类关系

能力类关系

比较类关系

举例

is_part_of, subclass_of, is_a

has_scenario,has_KPI

solution_of, require, purpose

cause, limit, improve, capable_of

higher, equal, larger

图2　数据来源及结构化数据的抽取方法
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出了大量结构化的场景三元组数据，通过 python

中的 py2neo工具包并结合相应的Cypher语法将这

些数据存入本地的Neo4j数据库中，数据库会根据

三元组中实体数据的关系将所有数据连接起来，并

以有向图的形式可视化地反馈给使用者。最终，构

建出如图 3所示的部分 6G全场景知识图谱，其范

围涵盖了车联网、空天地等已知的多类场景，包含

了人、车和无人机等多种主体以及海量的个性化服

务。其中，不同颜色的节点代表不同类型的节点，

对应于第 2.1节中规定的多类实体，节点间的连线

代表两节点间的关系。图中粉色的节点代表具体的

服务流类型，在不同的场景下具有不同的KPI。因

此，粉色节点会通过“has_KPI”关系与蓝色的KPI

节点连接。另外，图中淡蓝色的节点为整个场景知

识图谱的根节点，其并无实际意义，仅是为了说明

此知识图谱是围绕6G全场景这一概念展开构建的。

图3虽然展示了最终构建图谱的整体情况，但

如图2中结构化场景数据图所示，每一类节点还会

有一些私有的特征信息，这些数据并未直接在图上

显示，如主体节点的运动状态信息、KPI节点对于

某项指标的具体数值等。在Neo4j数据库中，节点

的所有私有信息会作为节点属性保存在节点数据

中。若需要访问节点的属性信息，可通过相应的

Cypher语句进行查询或者直接点击图上的节点进

行查看。表3展示了个别节点的属性信息，包括主

体类型节点配备的设备类型、运动状态和所处的网

络类型等，还有环境、服务和KPI节点的特征信

息。其中，id为Neo4j数据库为每个图节点分配的

唯一标识属性。

3　场景认知方法

本文使用知识图谱来实现对 6G场景的识别与

认知。具体来说，场景认知即通过对已有数据的分

析，通过特定模型提取场景特征信息的内部关联，

图3　6G全场景知识图谱（部分）
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这样在获得一组新的场景数据时，就可以用此模型

去预测推理一些未知但必要的场景信息。如图4所

示，已有一个 6G全场景知识图谱，此时的数据虽

然以图的形式连接在一起，但数据本身还是独立

的，并没有和周围的数据节点进行交互，需要使用

知识图嵌入模型实现对每个节点的嵌入，即让每个

节点都能聚合相邻甚至多跳节点的信息，挖掘数据

间特征的影响关系。之后，若从新的场景环境中收

集到一些外在的特征数据，便可以通过嵌入后的知

识图谱去推理未知的信息，如此场景下某项服务的

KPI指标的具体数值、可能存在哪些需求主体等，

最终实现对场景的认知和理解。

3.1　知识图嵌入模型

知识图谱在表示结构化数据方面有巨大优势，

但这种符号化表示的三元组数据通常在实际中难以

应用。为解决这一问题，知识图嵌入被引入并获得

了大量关注，其通过学习知识图谱中实体和关系在

向量空间中的嵌入，对知识图谱中的语义信息进行

向量化表示
[14]

。嵌入后的实体和关系可以方便地用

于各类下游任务中，如知识图补全、关系提取和命

名实体识别等。典型的知识图嵌入技术通常有3步：

表示实体和关系、定义评分函数、学习实体和关系

表示
[15]

。第一步是完成实体和关系在连续向量空

间的初始化表示，此时的实体和关系都是独立的向

量，并没有关系。第二步定义评分函数的目的是评

估一个三元组的合理性，能在知识图谱中观测到的

三元组往往比未知的三元组有更高的函数值。第三

步是一个优化问题，即基于第二步中的评分函数最

大化观测到的三元组来完成实体和关系的嵌入。

目前已提出了很多的嵌入技术，本文将主要介

绍所使用的几种平移距离嵌入模型，它利用基于距

离的评分函数，通过经关系翻译后的头尾实体间的

距离来衡量一个三元组的合理性。

3.1.1　TransE模型

TransE 模型
[16]

是经典的平移距离模型，它将

实体和关系均嵌入在同一个低维向量空间中，将关

系解释为在实体上的平移翻译操作，嵌入后的头尾

实体可以通过关系以低误差连接。具体来说，给定

一个正确的三元组(h, r, t)，尾实体 t的嵌入应该等

于头实体 h加上关系 r。如图 5（a）所示，对于一

个三元组(video, has_KPI, latency)，嵌入后实体和

关系向量应满足video+has_KPI=latency，对应的语

义为时延是视频这项服务的KPI指标。

TransE模型的评分函数为：

fr(ht ) =-  h + r - t
1 2

（1）

为了学习上述嵌入，模型在训练集上最小化了

基于边际的排名标准：

L = ∑
(hrt)Î S

∑
(h'rt')Î S'(hrt)

[γ + d(h + rt)- d(h′ + rt′)]+（2）

其中，(h'rt' )为根据原三元组生成的损坏三元组，

每次只在所有实体中随机选择替换头实体或尾实体，

γ为边际超参数，d(h+ rt)为三元组的距离函数，由

表3　6G全场景知识图谱部分节点类属性

类名

主体

环境

服务

KPI

类属性

{id, name, UE_state, UE_type, priority, access}

{id, name, network_type, service_area, density}

{id, name}

{id, name, value}

图4　基于知识图嵌入的场景预测

图5　TransE模型

··499



智能科学与技术学报 第 5 卷 

式（1）决定。可见，式（2）通过优化正确三元组

和错误三元组的距离来实现实体及关系的嵌入。

虽然TransE模型是一种简单高效的嵌入模型，

但其在处理一对多和多对多关系时表现并不理想。

以图 5（b）为例，由于模型将所有实体和关系都

表示在同一向量空间，当实体 video有多个KPI指

标时，将无法有效地训练多个KPI实体，可能会导

致实体 latency 和实体 bit rate 由同一个向量表示，

这并不是一个理想的结果。

3.1.2　TransH模型

为了解决TransE模型在处理一对多/多对一/多

对多关系时的问题，TransH模型
[17]

将关系建模在

超平面上，使实体在涉及不同关系时具有分布式表

示。如图 6所示，关系 has_KPI位于超平面上，首

先将所有实体投影到此超平面上，再将关系解释为

实体在超平面上的翻译操作。可以看出，在一对多

关系中虽然实体在超平面上的投影被表示为同一向

量，但在实体的嵌入空间却有不同的表示。另外，

每一种关系都有独自的超平面投影向量和在超平面

上的嵌入向量。

假设关系对应的超平面为wr，关系的嵌入向

量为dr，则实体在超平面的投影为：

h^ = h -wT
r hwrt^ = t - t T

r htr （3）

此时，其评分函数为：

fr(ht ) = 



( )h -wT

r hwr + dr - ( )t - t T
r htr

2

2
（4）

在TransH中，通过将投影引入特定关系超平

面的机制，使得实体在不同的三元组中扮演不同的

角色。其损失函数和训练方法与TransE相同。另

外，模型在克服了TransE模型缺陷的同时保持了

与TransE模型相同的复杂度
[14]

。

3.1.3　TransR模型

在TransE和TransH模型中，实体和关系均在

同一个语义空间中完成嵌入。然而事实上，一个实

体可能包含多个方面，不同的关系会关注实体的不

同方面，这使得仅仅一个公共的空间不足以为实体

和关系建模。为了解决上述问题，TransR模型将

实体和关系分开，在不同的空间（实体空间和多个

特定关系空间）中构建实体和关系的嵌入，并在相

应的关系空间中执行翻译完成嵌入
[18]

。如图 7 所

示，首先为实体和关系在不同的空间中建模，然

后，使用特定于关系的投影矩阵Mr（即has_KPI这

一关系特定的矩阵，若关系不同，则投影矩阵亦不

同）将实体投影至关系空间，最后在关系空间完成

翻译嵌入。

每个关系都有其对应的投影矩阵Mr，实体在

关系空间的投影向量可表示为：

hr = hMrtr = tMr （5）

其评分函数为：

fr(ht ) =  hr + r - tr

2

2
（6）

TransR 模型的训练方法和 TransE 模型相同。

可以看出TransR模型在处理一对多关系时也有良

好的表现，但由于它为每个关系都引入了投影矩

阵，其参数大小为关系维度和实体维度的乘积。所

以，TransR相较TransE和TransH模型，其模型复

杂度更高，训练效率更低。

3.2　基于BERT的场景知识嵌入模型

6G网络场景包含环境、主体、服务等多元特

征信息，这些外在特征相互作用共同决定了场景的

深层次特征。但上述模型每次训练时只能处理一对

实体或实体属性的语义特征，无法同时提取多项特

征的上下文信息。针对上述问题，本文提出了如图8

所示的一种基于 Transformer 的双向编码器表征

（bidirectional encoder representations from transform‐

ers，BERT）[19]
的知识嵌入模型，将一个三元组中

实体的所有属性特征和关系转化为文本序列输入至

模型，以实现从全局的角度学习场景的深层次特征。

BERT是一种预训练的语言模型，因其能够有

图6　TransH模型

图7　TransR模型
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效地学习文本序列的上下文语义信息而在各类自然

语言处理任务中表现出优异的性能。图8中输入序

列的格式遵循了BERT模型的序列生成规范，均以

特殊字符[CLS]开头，头实体被表示为包括名称在

内的当前实体所有属性的文本序列。例如图8中的

主体实体 human 被重新表示为{human, VR, equip‐

ment, Stationary, or, Pedestrian, 3, WLAN}，关系依

然使用原三元组中的相关描述，尾实体的表示方法

和头实体相似，如图8中的环境实体 indoor被表示

为{indoor, 5G, network, <100 km2, Null}。实体和关

系间通过特殊字符[SEP]分开。通过上述方法，最

终的输入序列可表示为{CLS, human, VR, equip‐

ment, Stationary, or, Pedestrian,3,WLAN, SEP, Is_in, 

SEP, indoor, 5G, network, <100 km2, Null}。

对于以上序列，输入向量的形式依然遵循Dev‐

lin等[19]
的构造方法，由对应的词向量、段向量和位

置向量求和组成。词向量可从一些预训练的词向量

模型中获得，也可以随机初始化词向量。通过SEP

分隔开的序列有不同的段向量，同一段内的字符共

享相同的段向量。图8中的序列分为头实体、关系

和尾实体3段，需要用3个不同的段向量表示。位

置向量由当前字符在整个序列中的位置决定，同一

位置的不同字符共享同一个位置向量。将3种向量

求和获得输入字符的表示E，并将其送入BERT模

型中进行训练。经过多个由多头注意力机制层和全

连接神经网络层组成的编码块的特征提取，最终输

出序列中每个字符的隐藏态向量。如图8所示，本

文将序列的起始标识符[CLS]对应的输出C作为计

算三元组聚合特征的表示向量，并以三元组分类的

方式对模型进行微调。模型的交叉熵损失函数为：

loss =- ∑
τϵD+ÈD-

( )yτ log (sτ0 )+ ( )1 - yτ log ( )sτ1 （7）

其中，D+
和 D-

分别代表正例和负例样本集，

yτÎ(01)为三元组的预测标签。sτ0sτ1 为模型最终

输出的分类向量，并且 sτ0 + sτ1 = 1sτ0sτ1ϵ [01]。
3.3　基于知识图谱链路预测的场景认知

本文采用知识图谱中的链路预测任务来实现对

场景的预测认知。该任务首先在 TransE 中使用，

其目的是预测事实三元组(h, r, t)中缺失的h或 t，即

给定 h和 r预测最可能的 t或给定 r和 t预测可能的

h。如图5（b）所示，假如此时收集到一组新的场

景信息，我们想知道此场景下特定服务的KPI指

标，就可以将已知信息作为头实体 h，关系 r 为

has_KPI，通过链路预测的方法预测可能的KPI指

标 t，最终实现对场景的理解认知。

3.3.1　评估方案和实验设置

在实验中，遵循TransE模型的评估规则，对

于每一个测试三元组(h, r, t)，使用所构建知识图谱

中的所有实体替换 t，并根据评分函数计算每一个

替换后三元组的分数，之后将分数按照升序排列得

到原始正确实体的排名。本文一共选择两个指标来

评估模型预测的准确度：平均排名，即所有测试集

中正确实体的平均排名；排名不超过 10占比，即

所有三元组中实际正确实体的排名不超过 10所占

图8　基于BERT的场景知识嵌入模型
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比例，也可表示为Hits@10。在这两种指标中，平

均排名越低越好，Hits@10的值越高越好。

同时，3种平移距离模型均有如下参数：学习

率α，边际超参数 γ，实体和关系嵌入维度 k，为保

证实验公平性，设置如下。

（1）TransE模型：α = 0.001, γ = 1  k = 10。

（2）TransH模型：α = 0.001, γ = 1 k = 10。

（3）TransR 模型：α = 0.001, γ = 1 entity k = 10, 

relation k = 6。

本文所提出的基于 BERT 的模型的主要参数

为：学习率α = 0.001，文本最大长度 l =30，注意力

头数 n_heads =3，编码块 n_layers =3，注意力维度

Q_size =K_size =V_size =32。

3.3.2　预测结果及分析

模型的预测结果如表4所示，可以看出TransE

之后的两个优化模型，尤其是TransH模型在处理

一对多/多对一/多对多/自反关系上有了明显的改

善，这些改进可能来源于额外空间的引入，但会导

致模型计算复杂度的增加。其中，TransR模型相

较于原始模型的改进较小，虽然TransR模型将实

体和关系空间分离，使得嵌入有丰富的语义信息，

但存在大量一对多关系时可能并没有良好的表现，

会受到实体和关系的嵌入维度、数据量的大小、数

据形式等因素的影响。本文提出的基于BERT的知

识嵌入模型在Hits@10指标中取得了最高的预测准

确率，平均排名指标略低于TransH模型，但其性

能从整体上而言优于其他3个基线模型，说明了此

模型对于场景认知的高效性 。

4　知识图谱使能场景认知的潜在应用

通过知识表示学习模型的嵌入，使得网络能

够借助知识图谱进行未知场景认知信息的预测推

理，继而辅助网络在各类下游任务中做出精准、

及时、智能的决策。本节以特殊地区的无人机服

务场景为例，说明知识图谱使能的场景认知在其

中的作用。

在一些特殊区域，需要利用无人机作为中继为

用户提供持续的服务，可将其概括为无人机节点的

接入问题，此类问题常使用基于强化学习的模型解

决。然而，随着用户和无人机数量的增加，其动作

和状态空间的规模也会随之增大，使得模型的训练

时间增长，难以收敛，最终导致网络无法做出及

时、准确的决策。如图9所示，若在每次做出动作

前先获取用户及无人机的外在状态特征（如位置、

剩余资源量、服务完成度等），并将其输入知识图

谱中，通过知识图谱的嵌入预测输出当前场景的认

知信息，用这些认知信息替换原有的状态集合，例

如用预测出的适合接入的无人机集合替换初始的所

有无人机集合，用预测出的深层次用户特征（如用

户的满意度或对服务质量的需求）替换用户所有的

状态特征，可有效地减少当前动作状态空间的规

模，辅助网络更及时地进行决策。

表4　4种模型链路预测结果

模型

TransE

TransH

TransR

BERT

平均排名

19

10

18

11

Hits@10/%

58.3

71.7

60

82.86

图9　知识图谱辅助的基于强化学习的无人机接入选择
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5　结束语

本文将场景知识图谱作为一种知识库融入下一

代通信网络中，旨在赋予网络对场景的理解认知能

力，以提高网络的灵活性和智能性。通过对场景要

素进行分解并结合实际任务的需求，基本形成了对

通信场景完备的规范化描述，并初步构建出包含

人、无人机和车，涵盖大量现实场景的 6G全场景

知识图谱。最后，通过知识图谱中的链路预测任务

举例验证了本文提出的场景认知方法，该方法取得

了较为理想的结果。这是目前在大规模网络场景下

以知识图谱技术使能场景认知的首次探索，对于此

领域的进一步研究具有较高的借鉴意义。另外，本

文目前仅完成了对网络场景的初步简单的认知，未

来需要结合深度神经网络和先进的智能计算模

型
[20]

，探索在多模态场景数据下对场景进行更精

确、更全面、更本质的认知方法。
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