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摘  要：知识图谱基于结构化三元组描述事实知识，能够有效刻画现实世界实体间的语义关系，已成为新一代人

工智能的关键共性技术。总结了多源知识图谱的发展概况、典型应用以及知识协同存在的问题，提出了一种基于

ACP 方法的多源知识图谱知识协同框架——平行推理，该框架基于人工系统、计算实验和平行执行实现了多源知

识的抽取、融合补全及无偏化应用。以电网低压减载场景为例，基于仿真试验验证了平行推理对解决复杂系统管

控问题的有效性。 
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Abstract: Knowledge graph represents empirical knowledge based on structured triples, which can effectively describe 
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0  引言 

知识图谱是一种基于图数据库表示和管理知

识的方式，其前身是蒂姆•伯纳斯•李（Tim Berners 

Lee）提出的语义网[1]。一方面，随着互联网的快速

发展和普及，网络上出现了大量的用户生成内容和

开放链接数据等资源描述性框架数据，为构建知识

图谱提供了高质量的数据源；另一方面，数据、算

力和模型的发展使知识图谱的自动化构建成为可

能。随着 Web 3.0 时代的到来，互联网开始从基于

网页超链接的万维网转变为基于实体关系链接的超

大规模语义网，知识图谱已成为下一代互联网和以

知识自动化为核心的智联网时代[2]的重要基础设施。 

近年来，随着数据的大量积累和自然语言处理

等技术的提升，不同机构和组织构建了大量的知识

图谱[3]，为构建相关行业的智能决策系统提供了有

力的外部知识支持。然而，受真实数据源和知识抽

取技术的限制，已有知识图谱总是不完备的，大量

实体和关系可能是缺失的。知识推理是基于知识图

谱已有知识补全缺失知识，解决具体决策问题的有

效手段。狭义的知识推理是利用知识图谱中已有的

显性知识补全其中缺失的隐性知识的过程，主要包

括链接预测、事实预测等推理任务[4]；广义的知识

推理是基于逻辑学、概率论和因果理论等理解、归

纳和应用知识的过程。知识推理是基于知识图谱解

决复杂系统管控决策问题的重要基础。然而，由于

稀疏、极端场景在现实世界中发生频率低，此类场

景的知识往往是缺失的，因此知识推理难以补全相

关场景的缺失知识。此外，已有知识图谱大多基于

文本语料构建。然而，复杂系统管控中产生的数据

往往是数值型的，难以直接从中抽取语义知识，同

时，传统知识图谱在应用于复杂系统管控时，面临

语义知识到系统管控指令的转化问题。 

多源知识协同是解决场景知识缺失、多源知识

融合和知识应用问题的有效手段，它通过包含知识

获取、知识表达、知识关联和知识应用在内的知识

自动化过程[5]，建立广泛的智能实体的语义联结，

实现知识的互联互通。多源知识协同通过融合多源

知识图谱提升知识的完备性，是推动人工智能升级

为认知智能、实现全社会智能化协作的关键技术[2]。

已有研究[6]证明，多源知识融合能够有效提升知识

推理模型的性能。然而，当前多源知识协同研究主

要关注多源知识图谱的联结与融合问题，对面向复

杂系统管控问题的多源知识协同研究较少。并且，

异构的多源知识图谱往往结构和特征不同，导致不

同知识图谱的知识分布存在较大差异。已有方法往

往难以在分布差异较大的多源知识图谱上学习到

有效的策略模型，导致多源知识图谱的互补知识仍

然无法有效融合。此外，基于真实数据的知识图谱

缺少稀疏、极端场景的知识，融合已有知识图谱仍

然难以满足实际系统管控的需要。 

针对上述问题，本文提出了一种基于 ACP 方

法[7]的多源知识图谱知识协同框架——平行推理。

ACP 方法是中国科学院自动化研究所王飞跃研究

员提出的原创技术，它主要包含人工系统（artificial 

systems，A）、计算实验（computational experiments，

C）和平行执行（parallel execution，P）3 个部分。

人工系统利用软件定义的虚拟空间实现对实际系

统的描述[7-9]，它将人工的虚拟空间变成解决复杂系

统管控问题的新的另一半空间，使实际系统中难以

实验、难以量化的问题得以在虚拟空间进行量化实

验，实现了对实际系统知识空间的映射和描述。计

算实验[10-11]通过在人工系统中开展各种因成本、安

全等因素无法在实际系统中开展的场景实验，能够

快速生成稀疏、极端场景的人工大数据，进而提取

相应的知识，实现了对已有知识图谱缺失知识的补

全。平行执行通过对知识的计算和搜索，生成针对

实际系统具体问题的最优管控方案，并通过人工系

统和实际系统之间的虚实交互实现协同优化[12-13]，

从而引导实际系统产生更多数据，实现了对已有知

识的应用和更新。平行推理即利用人工系统、计算

实验和平行执行解决多源异构知识的抽取、融合补

全与无偏化应用等知识协同问题的广义知识推理

框架，该框架通过自主获取和补全与复杂系统管控

问题相关的知识，将知识匹配和迁移到实际系统

中，以解决实际系统管控难题。 

本文的组织结构如下：第 1 节总结多源知识协

同研究发展现状和存在的问题；第 2 节提出平行推

理的理论框架和关键技术；第 3 节对所提出的框架

进行案例分析和试验验证；第 4 节总结本文的主要

工作，并展望未来。 

1  多源知识协同研究概述 

近年来，随着认知智能的兴起与发展，大规模

知识图谱构建已成为学术界和产业界关注的热点，

知识图谱已成为一种重要的知识建模方式。然而，
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受真实数据源和知识抽取技术的限制，知识图谱总

是不完备的，其中大量实体及实体之间的关系可能

是缺失的。知识推理基于已有知识图谱补全隐含的

知识，能够有效提升知识图谱的完备性。然而，已

有知识推理方法大多针对单一知识图谱，其知识补

全精度有待进一步提升。多源知识协同通过抽取和

融合分布式的多源异构知识图谱补全隐含知识，提

升整体知识完备性，进而优化下游复杂系统管控任

务。多源知识协同过程主要可以分为实体消歧和协

同知识推理。实体消歧即根据多源知识图谱的结构

和实体属性等特征识别等价实体，实现多源知识图

谱联结与融合的过程，又被称为实体对齐任务[14]，

根据是否已知有标签的对齐种子，可以分为有监督

实体对齐和无监督实体对齐。协同知识推理即通过

融合不同知识图谱的互补知识协同推理隐含知识

的过程，其核心在于挖掘并建模互补知识，从而为

知识推理模型提供特征。 

1.1  知识图谱研究概述 

知识图谱是基于异构图描述知识的大规模语

义网络，其基本构成要素是实体和关系。其中，实

体表示现实世界中的实体或概念，关系表示实体或

概念之间的语义联系。形式上，知识图谱可以表示

为 G=(V, E, T)，其中，V 表示实体集，E 表示关系

集，T 表示由实体和关系组成的三元组集合。知识

图谱最早可以追溯到 1956 年理查德·胡克·里切

斯（Richard Hook Richens）提出的语义网络[15]数

据结构，该结构能够有效表达和存储自然语言句子

中的知识。20 世纪 80 年代，人工智能研究人员将

本体这一哲学概念引入计算机领域，解决了领域知

识的获取和交流问题[16]，为知识图谱、图书情报

学等奠定了基础。20 世纪 80 年代至 90 年代初，基

于知识库和推理机的专家系统在商业领域得到了

大规模应用，掀起了人工智能研究的一轮高潮。

1989 年，万维网的诞生为知识获取提供了极大的方

便。1998 年，万维网创始人蒂姆·伯纳斯·李提出

了语义 Web[17]的概念，其核心是为万维网上的文

档添加计算机能够理解的语义，从而使机器可以直

接程序化处理语义知识。然而，语义 Web 的模型

设计是自顶向下的，导致其很难落地，因此，人们

将视角转回了数据本身。2006 年，蒂姆·伯纳

斯·李提出了链接数据[18]的概念，其初衷是基于

语义网技术在万维网上发布数据，并在不同数据之

间构建链接。2012 年，谷歌公司正式提出知识图

谱的概念，其可以被视作对链接数据的进一步包

装。此后，知识图谱发展迅速，并在实际应用中被

赋予了越来越丰富的内涵。 

知识图谱将知识表示成接近人类认知方式的形

式，为机器提供了一种有效组织、管理和理解信息的

方法，被认为是实现机器认知智能的基石[19]。知识图

谱已在语义搜索、问答系统、个性化推荐等领域取得

了成功应用，有力地提升了系统的智能化水平。 

1.2  实体对齐研究概述 

有监督实体对齐基于对齐种子学习不同知识

图谱实体间的相似性函数，进而基于所得相似度匹

配等价实体。早期的有监督实体对齐方法通过人为

定义特征计算实体相似度，或通过众包[20]由人工匹

配等价实体。然而，不同知识图谱的实体往往呈现

不同的结构特征，基于特征设计的实体对齐严重依

赖专家经验，准确率和灵活性不足。基于众包的实

体对齐研究主要关注任务划分和奖励机制设计，需

要耗费大量人力、财力和时间，实用性和可扩展性

较差。近年来，基于表示学习的方法已成为实体对

齐研究的主流。基于表示学习的方法利用已知的结

构、属性等语义信息学习实体的嵌入向量，进而基

于嵌入向量计算实体的相似度。此类方法能够有效

捕捉实体的结构、属性等信息，精度更高且灵活性

更好。根据所利用的信息，基于表示学习的实体对

齐方法可以分为基于结构信息的方法和基于信息

融合的方法。 

基于结构信息的方法主要利用 TransE 算法和

图神经网络等表示学习方法从三元组中直接学习

实体的表示向量。例如，MTransE[21]首先利用 TransE

分别学习两个知识图谱的表示，然后基于已知的对

齐种子学习从一个知识图谱所属嵌入向量空间到

另一个知识图谱所属嵌入向量空间的映射函数，将

两个知识图谱的嵌入向量表示到同一向量空间，进

而计算实体相似度。Li C J 等人[22]利用一对参数共

享的图注意力网络学习两个知识图谱的实体表示，

然后利用 TransE 微调实体嵌入向量，直接得到同一

向量空间下的实体嵌入向量。 

基于信息融合的方法通过融合多种信息的相

似度得到实体之间的综合相似度，以提升实体相似

度计算的准确性。常用的辅助信息包括名称语义、

实体属性、关系信息等。例如，Wang Z C 等人[23]

分别将随机初始化的结构向量和属性向量作为特

征向量训练图卷积神经网络，得到实体的结构嵌入
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向量和属性嵌入向量，再将对应的结构相似度和属

性相似度加权平均得到实体综合相似度。Wu Y T

等人[24]迭代地用实体嵌入求解关系嵌入，再融合关

系嵌入更新实体嵌入，使实体嵌入向量中包含关系

信息。Xu K等人[25]将长短时记忆网络（long short-term 

memory，LSTM）建模的实体名称语义作为实体的

初始向量，进而基于图卷积神经网络聚合邻居信息

更新实体向量，该模型通过融合实体的名称语义有

效提升了实体对齐效果。 

基于信息融合的实体对齐方法通过融合多种

辅助信息取得了良好的效果，但是仍难以有效融合

结构、属性、关系这 3 类典型的显式信息。此外，

已有方法无法得到最优的一对一匹配，难以高效求

解大规模实体对齐问题。 

考虑安全、隐私和成本等因素，社交网络对齐

等特殊实体对齐任务中难以获取对齐种子。因此，

研究人员开展了无监督实体对齐研究。已有无监督

实体对齐方法可以分为基于优化的方法和基于表

示学习的方法。 

基于优化的方法将无监督实体对齐问题建模

为二次规划问题
2

1 2arg min
F

-
T
AT TA ，其中 A 是图

的邻接矩阵， 2|| ||F· 代表 F-范数，即通过求解置换矩

阵 T使两个图对应节点之间的结构差异最小，所得

置换矩阵中的非零元素对应的实体即对齐实体。例

如，Koutra D 等人[26]将无监督实体对齐问题转化为

两个置换矩阵的优化问题，并通过迭代梯度下降法

进行优化求解。Bayati M 等人[27]利用信念传播概率

图方法求解无监督实体对齐问题。 

基于表示学习的方法通过匹配不同知识图

谱的实体嵌入向量识别等价实体。例如，Chen X Y 

等人 [28]首先基于矩阵分解得到不同知识图谱的

实体嵌入向量，然后通过对无监督实体对齐等价

数学问题的求解学习向量空间映射函数，进而将

不同知识图谱的嵌入向量映射到相同向量空间。

Zhu D J 等人 [29]基于循环生成式对抗网络学习

满足一对一约束的向量空间映射函数。另有部分

研究 [30]利用共享参数的表示学习模型直接学习

同一向量空间下的知识图谱表示，同样取得了良

好的效果。 

已有方法在一定程度上满足了无监督实体对

齐的要求，但它们需要有区分性的属性信息以学习

不同知识图谱之间的实体向量匹配，且难以得到最

优的一对一对齐映射。 

实体对齐通过识别等价实体联结多源知识图

谱，为挖掘多源知识图谱的互补知识提供了基础。

但是，实体对齐研究还存在以下问题：已有方法难

以高效求解大规模知识图谱的实体对齐问题；基于

实体对齐的多源知识融合补全等基础问题尚未形

成有效的解决方法；基于真实数据的多源知识图谱

高度类似，缺少互补知识，实体对齐所得融合知识

图谱难以进一步挖掘所需的互补知识。 

1.3  协同知识推理研究概述 

知识推理通常被建模为链接预测和事实预测

两种任务，即给定头实体和关系预测尾实体，或

判断给定事实三元组是否成立。已有的知识推理

方法可以分为 3 类：基于逻辑规则的知识推理、

基于分布式表示的知识推理和基于深度学习的知

识推理。 

早期的知识推理方法主要是基于逻辑规则的

知识推理方法，它们依赖简单的规则或统计特征，

可以分为基于一阶谓词逻辑、基于逻辑规则和基于

随机游走的方法。基于一阶谓词逻辑的方法使用一

阶谓词描述实体间的关系，进而基于严密的逻辑表

达式生成相应的规则，最终根据规则判断给定事实

的存在性。基于逻辑规则的方法结合概率规则和逻

辑规则生成推理规则，进而从已有事实中推断新的

事实[31]。基于随机游走的方法通过随机游走搜索与

给定待推理关系类型相关的实例中出现频率较高

的等价关系路径，将这些路径作为概率化规则训练

判别模型补全知识图谱中缺失的三元组[32]。基于逻

辑规则的知识推理方法需要耗费大量的人力和时

间来获取规则，且规则中往往存在大量噪声，面对

大规模知识图谱，不仅计算复杂度过高，而且通常

难以取得较好的推理效果。 

近年来，基于分布式表示的知识推理方法具有

更高的精度和灵活性，成为知识推理研究关注的焦

点，在连续空间中进行推理成为主流。基于分布式

表示的知识推理方法首先利用知识表示模型将实

体和关系表示为连续的低维嵌入向量，然后根据模

型定义的评分函数衡量给定三元组的可信度[33]，可

信度越高的三元组事实成立的可能性越大。基于分

布式表示的知识推理方法仅能解决单跳推理问题，

即预测知识图谱中的个体链接。在实际应用中，用

户往往更倾向于提出复杂的多跳推理问题，即需要

在知识图谱中找到多个有关联的三元组，并建模多

跳长路径。 
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基于深度学习的知识推理方法通常将神经网

络作为知识表示学习模型，或基于实体和关系的表

示向量学习特征到标签的端到端映射[34]，因此这类

方法能够更好地利用知识图谱中的辅助信息。但

是，此类方法的模型存在以下问题：一是在建模时

仅考虑了关系的表示，忽略了不同实体的影响；二

是在预测时仅考虑了单条关系路径，偏差较大。针

对以上问题，部分研究提出了基于强化学习的知识

推理方法[35]，通过将待推理关系类型的等价关系路

径与神经网络相结合，融合多条等价关系路径并将

其作为特征，进而预测给定关系的存在性。此类方

法将等价关系路径的推导问题建模为一个序列决

策问题，并利用强化学习方法对该问题进行求解，

有效提升了知识推理的精度。 

然而，上述知识推理方法都是在单一知识图谱上

开展的，无法利用多源知识图谱的互补知识，未能实

现多源知识图谱的有效协同。根据对 Web of Science

等学术检索源调研的数据，截至 2021 年 6 月，仅有

一项已发表的工作[6]尝试融合多源知识图谱的推理

结果提升知识推理精度。该研究通过加权集成多个

知识图谱对齐实体之间的链接预测结果，预测给定

实体对之间给定关系的存在性。尽管该方法在一定

程度上提升了知识推理精度，但是它需要待预测的

实体对在其他知识图谱中都存在等价实体，且需要

大量多源知识图谱才能保证集成模型的无偏学习，

因此灵活性和实用性较差。可见，多源知识图谱互

补知识的识别与融合建模是一个较为困难的问题，

其根本原因在于多源知识图谱的结构和属性特征

存在差异，导致其特征空间异构，使知识推理模型

难以在不同特征空间学习到统一的推理策略。因

此，多源知识图谱互补知识的协同建模仍需进一步

研究。 

2  平行推理理论框架和关键技术 

针对已有多源知识协同研究存在的知识缺失、

精度和效率不足等问题，本文提出了一种基于 ACP

方法的平行推理框架，通过人工系统、计算实验和

平行执行，实现多源异构知识的抽取、融合补全和

应用。平行推理是 ACP 思想在多源异构知识协同

中的应用，其核心是通过在软件定义的虚拟空间开

展与缺失知识相关的实验，演化生成人工数据，以

补全相应的知识，并为复杂系统管控问题提供解决

方案。 

2.1  基本框架 

ACP 方法是用于复杂系统管理与控制的体系

化技术框架[36]，其基本框架如图 1 所示。ACP 方法

的核心思想是构建一个或多个与实际系统相对应

的虚拟的人工系统，实现数据驱动的描述智能，并

使之与实际系统共同组成平行系统[37]；通过在人工

系统中开展计算实验，求解出实际系统场景的最优

解决方法，实现实验驱动的预测智能[38]；进而通过

人工引导实际、虚实交互的平行执行过程，持续优

化实际系统，实现虚实互动反馈的引导智能[39]。

ACP 方法能够通过人工系统与实际系统之间基于数

据和控制等信息的动态交互，完成对管控人员的学

习与培训、对相关行为和决策的实验与评估、对实

际系统的管理与控制等，有效解决了由数据不足、

难以实验、开放环境等导致的复杂系统管控难题。 

 
图 1  ACP 方法的基本框架 

基于 ACP 方法，平行推理的理论框架如图 2

所示。平行推理是以 ACP 方法为基础、以实现复

杂系统管控为目标的多源异构知识协同框架，它将

平行系统作为知识生成的工具，通过多源知识的高

效协同和虚实系统的平行交互补全复杂系统管控

知识，并基于知识生成相应系统的最优管控方案。

复杂系统包含人机物等多种要素，兼具工程复杂性

和社会复杂性，具有不可准确预测、难以拆分还原、

无法重复实验等复杂性问题[40]。传统智能管控方法

利用单一真实数据学习系统管控方案，存在稀疏、

极端场景知识缺失问题，难以有效应对复杂多变的

实际场景。针对该问题，平行推理通过构建人工系统

开展针对各类复杂场景的计算实验，从实验产生的数

据中抽取知识，构建知识图谱描述系统管控知识，并

通过多源知识协同融合多源异构知识以补全和提升

知识，最终通过知识，匹配实现知识复用[41]，将知

识迁移到实际系统中，从而高效、精准地解决实际系

统管控问题。平行推理框架主要包含三大步骤，并对

应实现知识抽取、知识融合补全及知识应用三大多源

异构知识协同任务。 
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图 2  平行推理的理论框架 

第 1 步：基于实际系统采集的小数据及与实

际系统相关的物理机理，构建具备设备、人员、

流程等复杂系统要素的人工子系统，组合形成人

工系统。人工系统是对实际系统抽象、数字化构

建而来的，是实际系统在人工空间的虚拟映射。

人工系统实现了对实际系统的描述，其构建过程

包含对复杂系统运行机理和管控知识的建模和隐

式表征。 

第 2 步：基于已有知识库指导人工系统开展缺

失场景计算实验，模拟生成相应的人工大数据，并

对产生的数据进行分析，通过机器学习、回溯等方

法得到对应场景下的最优策略，进而利用知识抽取

方法将场景状态、最优策略、影响等信息组织成知

识图谱，实现对系统管控知识的结构化显式表示。

随后，进一步基于多源知识融合协同推理得到针对

各种场景的最优管控方案，并补全已有的知识库。 

第 3 步：基于第二步所得的知识库匹配实际系

统当前场景在知识库中的对应实体，随后搜索当前

场景实体对应的最优管控方案，进而将人工系统与

实际系统虚实互联、平行执行，实现人工系统对实

际系统的引导，并将实际系统的状态变化反馈至人

工系统，从而改进人工系统的描述和预测模型，并

根据实际系统的反馈更新知识库。 

平行推理通过构建人工系统并开展计算实验

为抽取稀疏、极端场景的缺失知识提供数据基础，

通过融合多源知识图谱推理补全隐含知识，进一步

提升知识完备性，利用平行执行获取实际系统反

馈，校正和更新已有知识。同时，平行推理通过知

识协同提升了整体知识完备性，获取了针对具体场

景的最优管控策略知识，为构建人工系统和开展计

算实验提供了更优的方案，使其更高效地学习更优

的系统管控策略。 

基于以上平行推理基本框架，可以实现从实际

系统到人工系统的描述建模，再从人工系统的实验

与评估中生成数据、构建知识库的知识抽取与补

全，随后基于知识库学习最优控制策略，并将其反

馈到实际系统中，从而形成一个不断自我调整、自

我更新、自我完善的闭环系统，进而实现对不同场

景、不同目标的自适应优化与控制。因此，平行推

理是一个迭代的、具有显著时序性的知识协同框架。

随着平行执行的迭代深入，人工系统和实际系统将

产生更多、更丰富的场景数据，进一步提升知识库

的完备性及其管控策略的效果，并通过对系统运行

机理和管控知识的补全提升人工系统描述的准确性

和计算实验的逼真性，从而持续完善整个系统。 

2.2  平行推理关键技术 

平行推理框架涉及多种关键技术，主要针对多

源知识的抽取、融合补全与无偏化应用，具体包含

严肃游戏、决策树、实体对齐、协同推理、知识迁

移等关键技术。其中，严肃游戏和决策树是构建人

工系统的关键技术，能够有效解决人工系统构建过

程中面临的数据不足和管控人员行为模型建模困

难等问题。实体对齐和协同推理主要解决多源异构

知识图谱的协同利用问题，能够有效融合多场景知

识形成相对完备的系统管控知识库。知识迁移主要

解决基于知识图谱的系统管控决策问题，能够利用

语义知识高效生成可靠的系统管控方案。 

2.2.1  严肃游戏 

严肃游戏是一种以游戏方式进行科学研究的

手段，它通过让人类参与科学游戏，采集人类在特

定场景下的行为及其对应的特征和影响，从而获得

具有完整标签和特征的数据。严肃游戏能够有效解

决复杂系统管控研究面临的稀疏、极端场景真实数

据缺失的问题，为人工系统建模提供了有效的数据

采集手段。 

复杂系统管控严肃游戏的主要思路是通过使

管控人员参与系统管控模拟游戏采集各种系统故

障状态下的管控决策。例如，可以基于系统仿真软

件模拟生成各种系统故障场景，令管控人员根据对

系统状态变化曲线的观测选择合适的管控动作，从

而获得对应系统故障的状态、所应采取的动作以及

故障修复后的状态。但是，邀请专业的系统管控人

员开展严肃游戏的方式往往成本较高，可操作性较

差。对此，平行推理通过训练拟人的强化学习智能

体，使其模拟给定状态下的系统管控人员行为，并

采集其训练和测试过程中成功的管控记录[42]，以降

低严肃游戏的成本。基于强化学习的拟人智能体并
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不能直接作为系统管控人员的管控行为模型，因为

它存在两大问题：一是强化学习模型的决策难以解

释，而复杂系统管控往往关系国计民生，对可解释性

要求较高；二是无监督的强化学习模型很难收敛，且

一个智能体模型往往只能处理单一任务，无法拟合能

够处理多样化场景需求的系统管控人员。 

2.2.2  决策树 

决策树是一种基于规则进行预测的机器学习

算法，它通过属性特征对数据进行分类，每条边都

代表一条规则，所得预测结果可以通过根节点到叶

节点的路径提取规则进行解释，具有较好的可解释

性。因此，相比其他机器学习方法，决策树更适用

于管控行为建模。 

严肃游戏所得数据的规模较小，且决策树的模

型复杂度较高，因此基于严肃游戏所得数据构建的

系统管控行为模型容易过拟合。针对该问题，平行

推理基于相关性分析筛选关键特征以降低属性特

征的规模，从而避免决策树模型过于庞大。并且，

利用精度更高的集成学习模型（如 XGBoost）合

成新的有标签样本扩充严肃游戏数据，进而基于扩

充后的数据训练决策树，以提升决策树的精度和泛

化性[43]。 

2.2.3  实体对齐 

实体对齐通过识别不同知识图谱的等价实体

联结多源知识图谱，是实现多源知识协同的重要基

础。从人工数据中抽取的知识图谱往往具有数值型

的实体属性，其本质上是一种有向多关系的属性

图。然而，传统实体对齐方法无法有效融合实体的

结构、属性、关系，需要将大量对齐种子作为监督

信息，且难以高效地获得最优的一对一对齐预测。 

针对以上问题，部分研究设计了不同的机制对

多种信息进行融合，以更好地计算实体的相似度。

例如，Yang L Y 等人[44]设计了一种针对知识图谱的

图神经网络同步学习实体和关系的结构嵌入向量，

然后基于关系对齐编码实体所联结的关系类型，最

终通过协同注意力机制自适应加权融合结构、属

性、关系向量的相似度，得到实体的综合相似度。

Zeng W X 等人[45]基于固定的权重系数加权融合实

体的结构、名称语义和字符相似性得到实体的综合

相似度。为了获得鲁棒的一对一对齐预测，有以下

研究。Zeng W X 等人[45]采用延迟接受算法匹配等

价实体。Zhang S 等人[46]采用贪婪策略匹配等价实

体，从而以更高的效率得到满足一对一约束的等价

实体预测。Yang L Y 等人[47]考虑一对一实体对齐的

一致性和排他性约束，设计了一种基于整数规划的

等价实体协同匹配方法。 

2.2.4  协同推理 

知识图谱的知识推理是根据已有的三元组推

断隐含三元组的过程，能够有效补全已有知识图

谱，提升其知识完备性。知识推理是知识图谱领域

的重要基础研究课题[48]，受到了学术和工业界的广

泛关注，已成为国际先进人工智能协会人工智能会

议（AAAI Conference on Artificial Intelligence，

AAAI）、知识发现和数据挖掘会议（ACM SIGKDD 

Conference on Knowledge Discovery and Data Min-

ing，KDD）、国际万维网大会（International World 

Wide Web Conference，WWW）等顶级学术会议的

热点专题[49]。然而，已有研究大多关注单一知识图

谱的知识推理问题，融合多源知识图谱互补知识的

协同推理问题尚未得到有效研究。 

Yang L Y 等人[50]提出基于跨知识图谱等价关

系路径建模多源知识图谱的互补知识，并设计了一

种新颖的强化学习算法自动推导给定待推理关系

类型的等价关系路径。以所得跨知识图谱等价关系

路径为特征，即可训练判别模型实现待推理关系类

型的链接预测和事实预测任务。试验证明，跨知识

图谱等价关系路径融合了多源知识图谱的互补知

识，有效提升了知识推理的精度。 

2.2.5  知识迁移 

基于人工系统和计算实验，可以实现基于人工

数据的知识抽取、基于多源知识融合与协同推理的

知识补全，从而通过多源异构知识协同形成相对完

备的知识库，特别是为稀疏、极端的复杂系统故障

场景提供了知识储备。然而，要解决实际系统中的

具体问题，需要对结构化的知识进行迁移和复用，

使知识图谱中的知识对应和匹配到实际系统的实

体上，进而基于经过验证的知识图谱高效地生成可

靠的系统管控方案。 

迁移学习是将某个领域或任务中学习到的知识

应用到另一个领域或任务中的机器学习范式[51]，它

能够基于一个领域的标签数据开发模型，解决无标签

场景的实际问题。迁移学习的关键基础问题是如何衡

量源域和目标域之间的距离，从而将与目标实体最相

关的知识应用于目标域以解决相应的问题。当前，对

图数据迁移学习问题的研究相对较少。部分研究提出

基于图知识迁移解决跨网络节点分类及链接预测等
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任务[52-53]。Dai Y X 等人[42]提出基于属性向量距离匹

配与实际电网当前状态最相似的实体，进而基于最短

路径算法搜索当前故障状态到目标正常状态的最优

电网调控方案。该方法可以被视为基于迁移学习的知

识迁移与知识应用的特殊案例。 

3  平行推理应用案例 

电网调控是一个典型的复杂系统管控问题，其安

全稳定运行对国民经济有重要的基础支撑作用，因此

具有极端重要性。电网具有非线性、紧耦合等工程复

杂性特点，其调控过程高度依赖调度员的经验，调度

员的调控行为对电网状态的变化具有关键性作用。传

统的电网调控主要通过离线方式计算调控策略，由调

度员根据策略预案进行在线匹配。随着清洁能源的大

规模接入和电力电子设备的广泛应用，电网复杂性急

剧提升，传统电网调控方式已难以满足未来电网安全

稳定的要求。针对该问题，平行推理通过从电网调控

历史记录和人工数据中抽取知识，构建电网调控知识

库，针对实际电网场景推理最优调控方案并推荐给人

类调度员，因此能够更有效地融合人类的认知能力和

机器的高速信息处理能力。 

面向电网调控的平行推理框架如图 3 所示。针

对电网的具体调控任务，平行推理首先基于实际电

网的拓扑结构、故障记录、调控记录等真实数据，

构建包含虚拟电网和虚拟调度员的人工电网系统。

在电网调控系统中，物理电网的特性可以基于微分

方程等数理模型进行精准描述和预测，已形成相对

完备的电网仿真系统。然而，人类调度员的行为难

以利用数理仿真模型进行建模[54-55]。通常，人类调

度员根据自身经验选取关键潮流断面对电网特性进

行分析，进而根据一定的规则进行调控，复杂性更

高。因此，平行推理采用数据驱动[56-58]的建模方法

对人类调度员的调控行为进行建模。然而，真实调

控记录中稀疏、极端的电网故障场景的数据往往缺

失。针对以上问题，平行推理利用严肃游戏[59]采集

各种电网故障场景下的调度员行为数据及对应的电

网状态变化，进而基于决策树等数据驱动模型拟合

调度员调控行为，得到调度员决策行为模型，最终

与物理电网仿真模型相结合，形成人工电网系统。 

随后，设置各种可能发生的故障场景，并在人

工系统中进行仿真模拟，开展针对各种电网故障场

景的计算实验，以生成对应场景下的人工大数据。

电网调控人工大数据包含准确标注的电网状态和

虚拟调度员的调控动作，且其场景分布较为均衡，

包含各类电网故障场景的调控知识。为了有效表示

和存储电网调控人工数据中蕴含的调控知识，平行

推理利用知识图谱建模电网调控知识，具体方法

为：将各个时刻的电网状态作为实体，将不同状态

之间的调控动作作为关系，组合形成知识图谱以表

征电网状态之间的转换规律。 

由于电网调控具有分层级、多人机协同的特

性，通常存在多个基于不同数据源构建的电网调控

知识图谱。为了融合多源知识图谱补全电网调控知

识以提升调控任务的效果，平行推理基于实体对齐

和协同推理融合多源知识图谱的互补知识补全隐

含的知识，形成更完备的统一知识库。该知识库融

合了多人机的电网调控知识，实现了人机在知识层

面的互联互通，形成了电网调控人机混合智联网，

从而通过人机的知识共享和知识协同，提升电网调

控的智能化水平与工作效率。电网调控人机混合智

联网框架如图 4 所示，其知识协同过程可以被视作

掌握不同区域或不同场景调控知识的智能体聚合

特定电网场景调控知识，以解决其调控任务的过

程。具体地，智能体将不同区域或不同场景的电网

调控人工数据及真实数据抽取成知识图谱，随后基

于实体对齐和协同推理融合多区域、多场景知识图

 
图 3  面向电网调控的平行推理框架 
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谱，进行多源知识协同，最终由管理员智能体根据

知识协同结果推理得到针对实际电网的最优调控

方案，将其推荐给人类调度员，并根据人类调度员

的反馈更新知识图谱及知识协同算法的参数。 

通过对电网调控知识库的知识计算与搜索，即

可基于知识迁移生成特定电网调控场景下的最优

调控方案，进而将方案推荐给人类调度员，使其将

对应的电网调控动作施加到实际系统中以优化实

际电网的状态，从而通过平行执行过程优化虚实系

统。实际电网在接受人类调度员施加的调控动作

后，其状态将产生相应的变化，此时，将实际电网

的反应与电网调控知识库中对应的三元组进行对

比，即可校正更新已有的知识。 

作为一种新的知识协同框架，平行推理充分利

用了 ACP 方法、知识图谱、表示学习等人工智能

前沿技术，有效融合了基于人工数据或真实数据构

建的多源知识图谱，为复杂系统管控提供了充足的

结构化知识。随着电网规模日益扩大、动态复杂性

持续提升，构建知识增强的可解释电网调控智能辅

助系统成为了迫切需求。知识图谱作为一种高效、

可解释性强的人工智能技术，已成为多个行业专家

系统的基础。近年来，知识图谱在电网领域也开始

得到广泛应用。已有研究主要利用文本数据构建电

力系统知识图谱。然而，电网调控是一个高度复杂

的问题，相对应的调控规程和方式报告等文本数据

高度抽象，难以解决实际调控问题。针对这一问题，

部分研究[42]提出融合文本、数值等多类型信息构建

电网调控知识图谱，并设计了相应的知识图谱应用

框架。然而，已有研究大多局限于概念框架设计，

缺少基于知识图谱的电网调控实施方案。 

平行推理为解决上述问题提供了一种新的技

术途径。平行推理通过构建人工电网系统，并开展

知识缺失场景相关的计算实验[60]，将人工电网系统

生成的完备大数据组织成电网调控知识图谱，并基

于实体对齐和协同推理融合多源知识图谱补全隐

含知识，形成统一知识库。最终，基于对电网调控

知识图谱的计算搜索得到最优的调控方案，并将方

案推荐给调度员，从而将方案施加到实际电网，优

化实际电网的运行，并根据实际电网的状态变化校

正更新已有的电网调控知识图谱。 

平行推理通过对电网调控知识图谱的搜索和

知识迁移，为调度员推荐可以直接执行的电网调控

指令方案。所得方案已经过实际电网运行或人工电

网系统仿真验证，可靠性较高，并且能够基于对应

的关系路径生成语义解释，更容易被调度员理解。 

3.1  平行执行方案设计 

本节以 IEEE 39 节点低压减载任务为例，通过

仿真试验验证本文提出的平行推理框架的有效性。

低压减载是解决电网故障导致的网线长时间电压

过低问题的过程，其要求是通过电网调控手段清除

 
图 4  电网调控人机混合智联网框架 
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故障影响，使电压在 0.33 s、0.5 s 及 1.5 s 内至少恢

复至 0.8、0.9 和 0.95 标幺值（per unit，pu）。本节

首先基于Huang Q H等人[61]开发的RLGC平台训练

强化学习智能体以开展拟人的严肃游戏，该平台以

强化学习设计库 OpenAI-Gym和电力系统仿真软件

InterPSS 为基础，分别通过 PowerDynSimEnv 模块

和电力系统仿真函数封装器封装，并基于 Py4j 使

Python 编写的强化学习程序可以调用基于 Java 的

InterPSS 电力系统仿真引擎。 

IEEE 39 节点电网调控案例示意如图 5 所示。

本节在 4、7、18 这 3 条负载母线（以下简称母线）

上添加了降压变压器，以模拟 50%单相空调电机和

50%恒阻抗负载的组合，从而生成包含以上 3 条母

线的故障母线候选集。强化学习的观测包括 4、7、

8、18 这 4 条母线的电压及与之相连的变压器低压

侧电压和 4、7、18 这 3 条母线的负载比例，因此

共有 11 组观测量。可供操作的母线包括母线 4、7、

18，可选的操作为不动作或关闭对应母线 20%的负

载。本节基于 RLGC 平台的基准模型，利用深度 Q

学习算法训练一个强化学习智能体，使其根据观测

的状态量自主选择电网调控动作，并将智能体训练

和测试中成功的调控过程按照 0.05 s 每次的频率进

行采样记录。 

为了显式建模电网调控记录中的调控知识，

本节采用知识图谱描述电网状态-动作-状态的转

移规律。本节基于如图 6 所示的模式构建电网调

控知识图谱，对于任意一组数据，从初始状态开

始构建实体，实体的属性为对应的状态向量。经

过一段时间的演化，电网出现故障节点，同样构

建实体记录此时的电网状态，并将从初始状态到

故障状态实体的关系标记为导致故障的原因。类

似地，将故障清除过程中采用的动作及状态节点

之间的转换构建三元组添加到知识图谱中，直至

结束时刻。 

为了实现所得电网调控知识图谱的多源知识

协同，本节采用 Yang L Y 等人[47]提出的实体对齐

 
图 5  IEEE 39 节点电网调控案例示意 

 
图 6  电网调控知识图谱构建模式 
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和协同推理[50]方法融合多源电网调控知识图谱的

知识并推理隐含三元组，最终形成一个更加完备的

统一知识库。在此基础上，本节通过相似性分析匹

配实际电网运行状态在电网调控知识图谱中的对

应实体，并考虑不同调控动作的经济性，将电网调

控知识图谱调整为一个有向加权图，从而基于最短

路径算法生成将电网从故障状态恢复至正常状态

的成本最优的调控方案。 

基于最短路径算法的电网调控方案生成方法

框架如图 7 所示。首先，本节将电网调控知识图谱

转化为有向加权图。具体方法为将电网调控知识图

谱中的状态实体转化为节点，关系转化为带权的有

向边，将知识图谱重新联结成图。其中，边的权重

由电网调控专家设定或根据一定的规则由人工电

网系统根据其对应的调控效果和代价设定，其含义

为各种调控动作的相对代价。当检测到实际电网出

现故障时，基于属性值的欧氏距离计算当前电网状

态与电网调控知识图谱所有实体之间的相似度，将

当前电网状态匹配到上述有向加权图中最相似的

节点。随后，基于迪杰斯特拉最短路径算法生成该

节点到目标正常状态节点的最短路径，并根据该路

径上边的类型将其解析为电网调控方案推荐给调

度员。 

 
图 7  基于最短路径算法的电网调控方案生成方法框架 

调度员将相应的调控方案实施到实际电网后，人

工电网系统根据实际电网的状态变化校正更新人工

数据生成的知识图谱，使其更符合实际情况。 

3.2  试验验证及结果分析 

本节在 IEEE 39 节点低压减载案例上对所提方

法进行了仿真试验验证。由于该案例中无法确定各母

线所含负载的价值，本节假设所有控制动作的代价相

同。不同母线电压的变化如图 8 所示，其中纵坐标表

示各母线相对电压的变化，其单位为标幺值。本节在

仿真时间为 1 s 时设置 4 号母线发生故障，此时几条

母线的电压急速下降。随后，基于上述方法搜索电网

调控方案，并得到了削减 4、7、18 这 3 条母线各 20%

负载的方案推荐。最终，将上述方案实施到电网中，

可以发现，各母线电压均在 0.5 s 内迅速恢复至正常

水平，证明了所提方法的有效性。 

 
图 8  不同母线电压的变化 

因此，上述平行推理方法基于电网调控知识图

谱高效地生成了经过实际运行或人工系统仿真验

证过且可以直接实施的调控指令，相比传统机器学

习方法更加安全可靠，同时，可以得到成本更优的

调控方案。 
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4  结束语 

知识图谱是描述物理世界规律和人类经验知

识、构建可解释智能决策系统的有力工具。然而，

复杂系统管控面临稀疏、极端场景数据缺失问题，

相应场景的知识难以获取，导致基于真实数据构建

的知识图谱知识缺失。并且，复杂系统存在数据多

源分布和多人机分层级协同管控的特点，多源异构

知识存在互补性，其融合能够有效提升整体知识完

备性。同时，将语义知识转化为系统管控指令是基

于知识图谱解决系统管控问题的关键。因此，多源

异构知识协同是建立完整知识库、构建知识增强的

智能管控系统的技术基础。 

为了有效融合多源知识图谱生成复杂系统管

控所需的较为完备的场景知识，本文以 ACP 方法

为基础，提出了一种平行推理框架，通过构建人工

系统，为生成缺失知识抽取所需的人工数据提供了

虚拟试验平台，通过开展缺失场景知识相关的计算

实验，生成人工大数据，并将其组织成知识图谱，

实现系统管控知识的结构化表示与存储，最终通过

平行执行实现知识的无偏化应用和更新，完成对实

际系统的优化管控。平行推理为多源知识协同提供

了有效的技术手段，为构建知识增强的复杂系统管

控系统提供了有力支撑。 
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