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摘     要：调度运行规程对水电站事故处置具有重要的指导意义。为此，以水电站调度运行规程为研究对象，通过对

规程文本进行知识表示、知识抽取和结构化管理，提出一种自顶向下的水电站调度运行知识图谱构建方法。首先，

通过术语、概念和关系抽取，构建知识图谱的模式层；随后，采用双向门控循环单元（bi⁃directional gated recurrent 
unit，BiGRU）神经网络和条件随机场（conditional random field，CRF）的深度学习模型对规程文本进行实体抽取，根

据知识图谱的模式层构建其数据层；最后，基于对国内大型梯级水电站调度运行规程的学习，构建水电站调度运行

知识图谱，通过仿真算例对其进行验证。结果表明：所构建的水电站调度运行知识图谱可以为电站值班人员开展

事故处置提供辅助决策，有效提升水电站的应急管理与调度智能化水平。
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A construction method of dispatching operation knowledge graph of hydro 
power stations based on BiGRU + CRF deep learning model
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Abstract：The dispatching operation regulations have great significance in guiding the failure handling of hydro power 

stations. Therefore， the dispatching operation regulations of the hydro power station are used as the research object， and 

a top-down construction method of the dispatching operation knowledge graph of hydro power stations is proposed by 

means of knowledge representation， knowledge extraction， and structured management of regulations. First， through 

term， concept， and relationship extraction， the schema layer of the knowledge graph is constructed. Then， the data 

layer is built according to the schema layer with entity extraction of regulations by using a deep learning model with a bi-

directional gated recurrent unit （BiGRU） network and conditional random field （CRF）. Finally， by learning the 

dispatching operation regulations of a large-scale ladder hydro power station located in China， the dispatching operation 

knowledge graph of the hydro power station is constructed， and the effectiveness of the proposed method is verified with 

simulation results. The results show that the constructed dispatching operation knowledge graph of the hydro power 

station can help the staff of the hydro power station to carry out failure handling with assistant decision-making and 

effectively improve the level of emergency management and dispatching intelligence of the hydro power station.
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近年来，随着“双碳”目标演进和新型电力系统

构建，电力系统将逐渐形成大规模高比例可再生能

源接入的能源供给格局，水电站作为承担灵活调节

功能的可靠电源，在新型电力系统中将发挥更加重

要的作用［1⁃4］。在新型电力系统建设过程中，随着电

力电子设备的大量接入，水风光一体化等新业态不

断涌现，电力市场建设正在加速推进，水电站调度

运行所需的知识呈爆炸式增长，且这种增长不仅体

现在知识种类和数量上的膨胀，也体现知识的更迭

速度不断加快［5⁃8］。

面对新知识爆炸式增长的形势，传统的知识抽

取和管理方式已经无法满足水电站调度运行的需

要。例如，应用较为广泛的专家辅助调度决策系

统，每次更新时都需要人工对新知识进行提取，而

且在新的推理逻辑与已有逻辑发生矛盾时，需要专

业技术人员花费大量时间制定兼容规则，难以适应

当前知识迅速更迭的需要［9⁃11］。水电站的调度运行

人员亟需新型、灵活和智能的知识管理工具辅助开

展调度决策和事故处置［12］。

知识图谱由谷歌公司于 2012 年提出，是一种以

图的形式表示客观实体及其相互关系的知识库，其

本质上是一种语义网［13］。知识图谱可以有效组织、

管理和利用大量知识，以智能化的方式实现对知识

的提取、推理和检索，因此，其被广泛应用于互联网

搜索、金融和制药等行业［14⁃15］。由于知识图谱的特

性可以满足电力系统对智能知识管理工具的需要，

因此，已有学者对知识图谱在电力领域的应用前景

开展研究。

文献［16］以配电网多元文本数据为对象，提出

了一种配电网故障处置知识图谱的构建方法；文

献［17］针对配电网提出了基于知识图谱的配电网

综合评价方法；文献［18］针对电力调度故障处理的

具体业务场景，提出了基于知识图谱的调度故障处

理总体框架和技术实现手段，分析了解决思路与关

键技术；文献［19⁃20］以电力故障处置预案文本为对

象 ，提 出 一 种 自 顶 向 下（top⁃down）与 自 底 向 上

（bottom⁃up）相结合的知识图谱构建方法，并针对预

案文本的特点提出了一套基于深度学习的电力领

域知识抽取方法；文献［21］提出了一种基于迁移

学习的电力领域实体识别技术，构建了电力系统

故障处置知识图谱，提升了调度故障处置效率；文

献［22］提出基于一种电力系统多元信息知识图谱

的故障处置方法，结合设备信息等结构化数据的属

性，完成了多元信息知识库构建。此外，知识图谱

也被应用于电力故障诊断、处置策略生成、检修方

案编制、操作票生成、电网规划以及电力知识管理

等领域［12，23⁃30］。综上所述，现有对知识图谱的研究

主要集中在电网故障诊断、辅助决策及电网规划等

方面，将其应用于水电站调度运行领域的研究较

少。当前，水电站调度运行面临着事故处置决策所

需知识的种类和数量不断增加、异构性不断增强以

及更新频率不断加快等特征，亟需智能、灵活的知

识管理方式，而这恰好与知识图谱的特点相适配。

因此，研究提出水电站调度运行知识图谱构建方

法，对于提升水电站智能化应急处置能力和调度决

策水平具有极其重要的理论与实际意义。

本文以水电站调度运行规程为研究对象，提出

一种基于深度学习的水电站调度运行知识图谱构

建方法。与已有研究相比，本文所提方法具有以下

特点：①根据水电站调度运行规程文本的特点，提

出自顶向下的知识图谱构建方法，先构建模式层

（schema layer），再以此指导数据层（data layer）构

建；②将调度运行知识图谱的实体以较细的颗粒度

划分为设备、事件、操作及状态等 4 种类型，进而定

义不同的关系类型，可大大增加知识图谱在辅助事

故处置中的实用性；③针对水电站调度运行规程条

目较少导致训练数据缺乏的问题，在双向门控循环

单元（bi⁃directional gated recurrent unit，BiGRU）神

经 网 络 + 条 件 随 机 场（conditional random field，
CRF）的基础上，采用预训练词向量优化模型，有效

提升有限训练数据下的学习效果。

本文首先分析水电站调度运行规程文本特点；

随后介绍水电站调度运行知识图谱的自顶向下构

建方法框架，分别提出其模式层和数据层的构建方

法。在算例测试中，以国内大型梯级水电站调度运

行规程为例，构建水电站调度运行知识图谱并分析

其应用场景，从而证实本文所提方法的有效性与实

用性。

1    水电站调度运行规程文本的特点

水电站调度运行规程是水电站调度控制管理

最重要的规章制度，是水电站运行值班人员组织、

指挥、指导并协调水电站调度运行与事故处置的根

本依据。相较于日常使用的文本，水电站调度运行

规程文本具有以下特点：

1） 水电站调度运行规程文本包含大量电力领

域的专有名词和专业术语，例如厂站设备、调度指
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令及操作简称等，因此，一些适用于日常领域的自

然语言处理技术（如文本分词）难以直接应用于水

电站调度运行规程文本的处理；

2） 水电站调度运行规程文本属于非结构化数

据，文本表达方式多样、构成复杂，没有固定词频、

关键词等描述信息，且在表达中往往省略部分要

素，因此，难以采用正则表达式等基于固定规则的

方法直接进行信息抽取 ，需要结合多级上下文

理解；

3） 水电站调度运行规程文本采用较为精炼和

概括的表达方式，并未穷举水电站调度运行中的所

有可能情况及其处置措施，因此文本条目较少；由

于可供训练的数据量较小，故要求深度学习方法具

有较好的小数据样本泛化能力。

2    水电站调度运行知识图谱的构建框架

2.1    知识图谱的构建方法

知识图谱的基本组成单位为“实体 ‒关系 ‒实

体”三元组［31］。若用图表示，其中用节点表示实体、

用节点间的连接线表示关系，则所形成的网状图结

构就是知识图谱对知识的符号化表达方式。

知识图谱包括模式层和数据层。模式层存储

概念和规则，其中的实体一般为经过提炼的抽象名

词，也称本体；数据层主要存储事实和实例，其中的

实体一般为具体的事物，如设备、地点等。模式层

是数据层的抽象化概念，数据层是模式层的实例化

应用。专业领域的知识图谱一般同时存在模式层

和数据层，而部分通用知识图谱如维基百科、互联

网搜索引擎等，可能只存在数据层，不存在模式层。

知识图谱的构建方法主要有 2 种：自顶向下和

自底向上［32］。自顶向下方法是指先构建知识图谱

的模式层，再构建数据层；自底向上方法则反之。

2.2    水电站调度运行知识图谱的构建方法框架

本文主要采用自顶向下方法构建水电站调度

运行知识图谱，其框架如图 1 所示，具体内容如下。

1） 本体学习。

本体学习主要包括术语、概念和关系抽取等 3
个步骤，用于构建模式层。术语抽取用于获取知识

图谱中本体和实体的表示和专业标记集合；概念抽

取定义知识图谱中存在的抽象概念类型；关系抽取

定义连接概念之间的关系类型。

2） 实体学习。

实体学习主要包括实体标注、抽取、对齐和规

则学习等 4 个步骤，用于构建数据层。实体标注是

按照模式层所定义的概念类型，将其标注在训练所

用的文本数据上；实体抽取采用基于预训练词向量

的 BiGRU+CRF 深度学习模型，通过对训练数据

的学习抽取测试数据中的实体；实体对齐是将同一

实体的不同表达方式归一化，是知识图谱的知识融

合过程；规则学习按照模式层中的关系类型得到数

据层中实体间的关系，以此形成完整的知识图谱。

本体学习

术语抽取

概念抽取

关系抽取

实体学习

实体标注

规
则

实体抽取

实体对齐

规则学习

实体 数据层

模式层

知识图谱

自
顶

向
下

本体

图 1    水电站调度运行知识图谱构建框架

Figure 1    Construction framework of dispatching operation 
knowledge graph of hydro power station

3    水电站调度运行知识图谱的构建方法

3.1    本体学习

1） 术语抽取。

采用基于字典的方法进行术语抽取。对水电

站调度运行规程中的字符进行抽取、消歧后构建术

语字典，其可用于实体抽取时的深度学习过程。

2） 概念抽取。

根据水电站调度运行规程的特点，按设备、事

件、操作及状态这 4 个类型抽取知识图谱模式层中

的本体概念，即①设备如发电机、线路、变压器等，

表示系统中的各种物理设备；②事件如线路跳闸、

轴瓦过热、低频振荡等，表示水电站或电网中发生

的各种故障；③操作如开合开关、调节机组出力等，

表示水电站值班或运行人员所执行的调度操作；④
状态如频率是否处于规定范围、现场是否具备操作

条件等，表示系统所处的状态。

3） 关系抽取。

关系抽取建立概念之间的联系。对于首、末端

不同类型的概念，将其连接起来的关系类型也不

同，如表 1 所示。经过概念及关系抽取，概念及概念
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之间的关系构成了知识图谱的模式层。

表 1    水电站调度运行知识图谱模式层的关系类型

Table 1    Relation categories of schema layer of dispatching 
operation knowledge graph of hydro power station

首端

概念

设备

事件

操作

状态

末端

概念

设备

事件

操作

状态

设备

事件

操作

状态

设备

事件

操作

状态

设备

事件

操作

状态

关系类型

发生关系：表示事件

发生在设备上

决策关系：表示是否执

行操作需要根据对应

的设备属性决策

连接关系：仅表示文本上

相邻，无直接逻辑关系

发生关系：表示末端事

件在首端事件后发生

决策关系：表示是否执

行操作需要根据所发

生的事件属性决策

因果关系：表示事件发生

导致系统处于某种状态

连接关系：仅表示文本上

相邻，无直接逻辑关系

决策关系：表示是否执

行末端操作需要根据

首端操作情况决策

因果关系：表示执行

操作后导致系统

处于某种状态

决策关系：表示是否执行

操作需要根据当前

系统状态决策

示例

线路→事故跳闸

（故障开关）国网

调管设备→立即

拉开该开关

（机组）过速 115%Ne
以上→导叶没有关回

（发电机）冒烟或

着火时→紧急停机

（机组）异步振荡→
系统频率升高

（上级调管设备发生

事故）及时汇报上级

调度→按指示操作

按要求排查故障→
故障已消除

（操作后）三相电流

不平衡仍超过规定

值→停机检查

3.2    实体学习

1） 实体标注。

针对从水电站调度运行规程中抽取的训练文

本，采用 BIO 标注方式对其进行标注，其中 B 表示

实体起始，I 表示实体内容，O 表示非实体。由于模

式层中的概念分为 4 种类型，对文本的标注符号实

际 上 分 为 9 类 ：EQP⁃B、EQP⁃I、INS⁃B、INS⁃I、
OPR⁃B、OPR⁃I、STA⁃B、STA⁃I、O，其 中 EQP、

INS、OPR、STA 分别表示设备、事件、操作和状态 4
种本体类型。

2） 实体抽取。

在实体抽取中，将标注好的训练文本分为训练

集和验证集，作为深度学习神经网络的输入。由于

水电站调度运行规程的文本数据往往条目较少，本

文采用基于中文预训练词向量的 BiGRU+CRF 作

为深度学习模型，其结构如图 2 所示。通过大量预

训练数据提高实体抽取的准确性。

输出层

CRF 层

BiGRU 层

词向量嵌入层

输入层

Yt-1 Yt Yt+1 Yt+2

Xt-1 Xt Xt+1 Xt+2

机组异步振荡后，如厂用电
异常，则迅速恢复厂用电

机组（EQP）异步振荡（INS）后，
如厂用电异常（STA），则迅速

恢复厂用电（OPR）

图 2    实体抽取深度学习模型框架

Figure 2    Framework of deep learning model of 
entity extraction

图 2 中原始文本经过预训练词向量嵌入层处理

后，输入 BiGRU 层。BiGRU 是一种经典的循环神

经网络（recurrent neural networks，RNN），由前向与

后向两层相互独立的门控循环单元（gated recurrent 
unit，GRU）神经网络组成。GRU 在 RNN 的基础上

引入了更新门和重置门，其中更新门负责确定隐藏

状态的更新时间，重置门则负责确定过去信息影响

当前隐藏状态的时间；GRU 可以有效解决长期记忆

和反向传播中的梯度问题，其与长短期记忆（long 
short term memory，LSTM）神经网络一样都能够识

别 长 序 列 特 征 ，且 相 比 LSTM 具 有 更 高 的 训 练

效率。

对于输入序列 x= x1，x2，...，xT，BiGRU 的前向

计算可以表示为

ht = GRU ( )ht - 1，xt  （1）

ht = GRU ( )ht + 1，xt  （2）

式中，ht、ht 分别表示从左至右和从右至左的隐藏状
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态；xt 表示输入序列 x的第 t 个元素，GRU 表示单元

网络模型。

将 2 个方向的隐藏状态拼接在一起，可以得到

网络整体的隐藏状态：

ht = ( )ht，ht  （3）

将隐藏状态传递给全连接层，得到：

y= soft max ( )Wh+ b （4）
式中，y为 BiGRU 网络的输出向量；W、b分别为全

连接层的权重矩阵、偏置向量；softmax 为激活函数。

BiGRU 层的输出为 CRF 层的输入。CRF 本质

上是一个无向概率图。对于输入值 x和输出状态 y，

CRF 模型输入、输出之间的关系为

P ( y|x )= 1
Z ( x )

exp é
ë
êêêê∑

t
∑

k

λkmk ( yt- 1，yt，x，t )+

ù
û

∑
t
∑

l

μl sl ( yt，x，t )   （5）

Z ( x )=∑
y

exp é
ë
êêêê∑

t
∑

k

λk mk ( yt - 1，yt，x，t ) +

ù
û

∑
t
∑

l

μl sl ( yt，x，t )   （6）

式（5）、（6）中，mk 为转移特征函数；sl 为状态特征函

数；λk、μl 为对应特征函数的权重；Z ( x ) 为归一化

因子。

CRF 的状态特征表示输入序列与当前状态之

间的关系，转移特征表示前一个输出状态与当前状

态之间的关系。可见，CRF 不仅考虑了输入与输出

之间的对应关系，还考虑了相邻时刻输出之间的相

关性。当 CRF 与深度神经网络结合使用时，状态特

征可以通过深度神经网络学习得到，CRF 主要关注

转移特征。

具体到实体抽取，CRF 可以高效学习各类别标

注间的约束条件。例如，标注 EQP⁃B 随后的相邻标

注大概率是 EQP⁃I，小概率是 O、INS⁃B、OPR⁃B、

STA⁃B，不会出现 EQP⁃I、INS⁃I、OPR⁃I 和 STA⁃I。
因此，在学习过程收敛后，CRF 中标注 EQP⁃B 之后

的相邻标注是后四者的概率会很低。

在使用训练数据对深度学习模型进行训练后，

可将要标注的调度规程文本输入训练好的深度学

习模型中，得到文本所对应的标注符号，并将其按

照标注组合为对应类型的实体。

在实体抽取中，针对水电站调度运行规程条目

较少导致训练数据缺乏的问题，本文采用预训练词

向量优化模型，即先使用大规模通用数据（例如百

度百科或其他通用数据库）对 BiGRU+CRF 深度

学习模型进行预训练，而后再使用少量调度规程文

本训练数据对预训练模型中顶端几层的参数进行

微调，从而提高深度学习模型的实体抽取效果。采

用预训练模型的方法属于小样本学习方法的一种，

其在目标和预训练数据集分布较为类似的前提下，

可以大大提升深度学习模型的实体抽取效果［33］。

3） 实体对齐。

实体对齐是对相同实体的知识融合过程。在

调度规程中，同一个实体可能出现多次，因此在实

体抽取后要将同样的实体进行合并。此外，在调度

规程中，同一实体可能存在不同的表示方式，例如

“#1 机组”、“#1 发电机”、“1#机组”等。实体对齐将

这些实体的不同表达方式统一归类、合并，并使用

唯一标识表征，从而避免知识图谱中出现重复实

体，对知识图谱的构建和检索效率产生影响。

4） 规则学习。

在完成实体抽取后，根据抽取到的实体类型，

按照模式层中定义的规则（表 1），确定实体间的关

系类型，并以此构建水电站调度运行知识图谱，如

图 3 所示。

规
则

机组（EQP）异步振荡（INS）后，如厂用电异常（STA），

则迅速恢复厂用电（OPR）

机组（EQP）➝（发生关系）➝异步振荡（INS）

异步振荡（INS）➝（因果关系）➝厂用电异常（STA）

厂用电异常（STA）➝（决策关系）➝迅速恢复厂用电（OPR）

图 3    规则学习示例

Figure 3    Example of rule learning

4    算例测试

4.1    测试环境与参数

算例测试环境参数如表 2 所示。算例测试中分

别在使用和不使用预训练词向量的 2 种情况下，对

BiGRU+CRF 和 BiLSTM+CRF 进行训练，并将

不同模型的实体抽取结果进行对比。深度学习模

型的训练参数如表 3 所示。

表 2    算例测试环境

Table 2    Testing environment of case 

测试环境

Python 操作平台

CPU

GPU

内存

配置

BML Codelab

2 Cores

Tesla V100 16 GB

16 GB

测试环境

Python

PaddlePaddle

Neo4j

配置

3.9.16

2.4.1

5.17.0
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表 3    深度学习模型训练参数

Table 3    Training parameters of deep learning model

情况

使用预训练词向量

不使用预训练词向量

情况

使用预训练词向量

不使用预训练词向量

最大序列

长度

300

300

学习率

8×10-4

2×10-2

预训练词

向量维度

635 968

—

训练轮次

3

3

神经元数

（GRU/LSTM）

300

 30

优化器

Adam

Adam

4.2    实体抽取测试结果

基于国内大型梯级水电站的调度运行规程构

建知识图谱。数据集共 141 条文本数据，按照 8∶1∶1
分配训练集、验证集和测试集，则 3 个集合分别有

113、14、14 条语句。以训练数据对深度学习模型进

行训练，其结果如图 4、5 所示。

400

350

300

250

200

150

100

50

0

L

步长

1111019181716151413121111

BiGRU+CRF
BiGRU+CRF
（平滑处理后）

预训练 BiGRU+CRF
预训练 BiGRU+CRF
（平滑处理后）

图 4    损失函数曲线对比

Figure 4    Comparison of loss function curves

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

参
数

值

BiGRU+CRF
预训练BiGRU+CRF

BiLSTM+CRF
预训练BiLSTM+CRF

Pre Re F1

0.67
0.60

0.96
0.82

0.720.74

0.96
0.84

0.690.66

0.96
0.83

图 5    评估指标对比

Figure 5    Comparison of evaluation indices

图 4 所示为 BiGRU+CRF 在使用和不使用预

训练词向量时第一轮迭代中的损失函数对比。损

失函数为

L = -log P ( y*|x ) （7）
损失函数衡量给定输入向量 x，CRF 输出真实

标签序列 y*的条件概率，损失函数越小，表示深度

学习模型的输出与真实标签序列的匹配程度越高。

由于训练过程中损失函数的波动较大，故图 4 对损

失函数进行了指数平滑处理，由此可见，使用明显

小于不使用预训练词向量的深度学习模型在训练

过程中的损失函数，证明其可以更好地拟合训练

数据。

图 5所示为 4种深度学习模型的评估指标对比。

评估指标包括精确率（Precision）、召回率（Recall）、

综合评价指标（F1），其计算公式为

P re = 正确识别的实体数量

模型识别的实体总数
 （8）

R e = 正确识别的实体数量

数据中的实体总数
（9）

F 1 = 2 × P re R e

P re + R e
（10）

精确率越高，意味着模型识别出的实体为正确

实体的概率越大；召回率越高，表示模型可以从输

入数据中识别出更多正确的实体；F1 是精确率和召

回率的调和平均值，用于衡量模型的综合性能。从

图 5 中可见，在不使用预训练词向量时，BiGRU+
CRF 与 BiLSTM+CRF 的实体抽取效果基本相当；

在使用预训练词向量模型后，深度学习模型的学习

效果大幅提升，其中 BiGRU+CRF 的精确率、召回

率和 F1 分别由 0.67、0.72、0.69 大幅提升至 0.96、
0.96、0.96，在所有模型中抽取效果最好。证明本文

所提基于预训练词向量的 BiGRU+CRF 模型具有

较强的泛化能力，能够在少量训练样本的条件下实

现较为精确的实体抽取。

4.3    知识图谱构建实例

针对所研究的国内大型梯级水电站的调度运

行规程数据，构建知识图谱如图 6 所示；知识图谱中

的实体数量如表 4 所示。

图 6    水电站调度运行知识图谱

Figure 6    Dispatching operation knowledge graph of 
a hydro power station
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表 4    水电站调度运行知识图谱中的实体数量

Table 4    Number of entities in dispatching operation 
knowledge graph of a hydro power station

实体类型

设备

操作

实体数量

21

246

实体类型

状态

事件

实体数量

45

68

由表 4 可知，所构建的知识图谱共有 380 个实

体，其中，设备实体用于表征水电站中的具体设备，

数量最少；状态和事件实体数量次之，因为水电站

所处状态和所可能发生事故的数量较为有限；操作

实体数量最多，说明电站值班人员在进行事故处置

时，对于一个事故可能执行多项操作。

知识图谱中的关系数量如表 5 所示，所构建知

识图谱的实体间共存在 398 个关系，其中数量最多

的是决策关系，也即依据前序条件判断是否应执行

后续操作，其与操作实体的数量呈正相关；发生和

因果关系数量次之，分别表示事件在前序条件下发

生和前序操作/事件导致系统状态改变，其数量与

事件和状态两类实体的数量相关；连接关系数量最

少，其仅用于表示文本上的连接关系。

表 5    水电站调度运行知识图谱中的关系数量

Table 5    Number of relations in dispatching operation 
knowledge graph of a hydro power station

关系类型

发生关系

因果关系

关系数量

66

47

关系类型

决策关系

连接关系

关系数量

282

3

为了分析知识图谱的应用场景，将知识图谱的

局部放大，分别如图 7、8 所示。图 7 中，当水电站

“500 kV 母线”发生“失压”后，需要执行“报告上级

调度机构”，之后“拉开事故母线上的全部开关”，随

后执行的操作包括“向上级调度申请由线路对侧对

母线试送一次”和“设法恢复受影响的厂用电”。由

图 8 可见，从设备“机组”至操作“紧急停机”中存在

多条路径，这些路径由不同的事件连接形成。例

如，机组发生“各轴瓦温度迅速上升超过报警值”且

“保护未动”、“调速系统大量跑油无法制止”、“振动

摆度增大”且“超过整定值并继续恶化”、“过速

115%Ne 以上”且“导叶没有关回”“转速继续上升”

等事件后，在调度运行规程中规定的操作均为“紧

急停机”。

在实际应用时，知识图谱可以根据获取的多维

信息实现调度辅助决策，其流程如图 9 所示。例如，

若机组发生故障，根据对现场传回“机组转速快告

警”、“导叶关闭异常告警”等故障信息的解析，可知

故障设备为“机组”，其故障现象包括“超速 115%”、

“导叶没有关回”、“转速继续上升”，则通过对调度

运行知识图谱的检索，就可以根据图谱路径，自动

提示此时应当做出的调度决策为“紧急停机”，并交

由值班人员人工判断是否据此执行。

图 7    水电站调度运行知识图谱局部展示（I）
Figure 7    Part of dispatching operation knowledge graph of 

a hydro power station (I)

图 8    水电站调度运行知识图谱局部展示（II）
Figure 8    Part of dispatching operation knowledge graph of

 a hydro power station (II)

水电站发生故障 故障告警信息

内容解析

知识图谱检索

给出操作建议 人工判断

执行

OPR：紧
急停机

02：00 #2机组转速快告警
02：00 #2机组转速 90 r/min

02：01 #2机组导叶关闭
异常告警

02：03 #2机组转速 91 r/min
…

#2机组故障
#2机组过速 115%Ne以上

#2机组导叶没有关回
#2机组转速继续上升

图 9    知识图谱辅助决策流程

Figure 9    Procedure of assistant decision⁃making of 
knowledge graph
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由此可见，由于所构建的知识图谱中将实体类

型划分为较小的颗粒度，因此，通过将设备、事件、

状态实体与数据采集与监视控制系统（supervisory 
control and data acquisition，SCADA）、分散控制系

统（distributed control system，DCS）、订单管理系统

（order management system，OMS）等系统中获取到

的多维数据相关联，就可以在系统运行过程中通过

自动搜索和匹配，实现智能调度辅助决策，其所用

时间仅为毫秒级，且检索精确度较高。

相比之下，人工检索调度规程文本不仅速度较

慢（一般为分钟级或更长时间）、精确度较低（人工

天然存在一定的错误概率），而且能否得出正确的

操作建议还与运行值班人员经验的丰富程度密切

相关。可见，利用本文所提方法构建的水电站调度

运行知识图谱能够为电站值班人员开展事故处置

提供辅助决策，有效提升水电站的应急管理与调度

智能化和自动化水平。

5    结语

知识图谱是一种有效组织、管理和利用知识的

工具。本文以水电站调度运行规程为研究对象，提

出了一种基于深度学习模型的自顶向下水电站调

度运行知识图谱构建方法，所得结论如下：

1） 在模式层构建时，本文将调度规程的实体以

较细的颗粒度划分为设备、事件、操作和状态等 4 种

类型，并以此精细定义不同的关系类型，大大增加

了知识图谱在辅助事故处置中的实用性；

2） 针对水电站调度运行规程条目较少导致训

练数据缺乏的问题，本文采用基于预训练词向量优

化模型的 BiGRU+CRF 进行实体抽取，有效提升

了少量训练数据下的学习效果；

3） 算例测试表明，利用本文所提方法构建的水

电站调度运行知识图谱能够为电站值班人员开展

事故处置提供辅助决策，具体优势表现为①能够同

时关联大量异步数据，实现对多维知识的抽取和推

理；②可以抽取调度运行规程和调度员知识，实现

知识的结构化管理、存储、推理和检索；③得到的调

度辅助决策具备可解释性，因此更有助于实际应

用；④知识更新速度快，可以支撑新型电力系统中

知识迅速更迭的需要。

本文后续的研究工作将更加聚焦于水电站调

度运行事故处置辅助决策，进一步扩展构建知识图

谱所用到的数据资料，将调度运行知识图谱构建与

对水电站历史事故记录和事故预案的深度学习相

结合，进而提出知识图谱的知识推理和更新方法，

实现以理论规程指导图谱构建、以实际案例提升图

谱效用，不断增加知识图谱指导事故处置的实用性

和智能化。
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