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摘　 要:为了解决电力系统中故障和异常数据稀缺且不完整的问题,提高预测的准确性和实时性,研究提出了一种多领域知识融合模

型。 利用卷积神经网络的特征提取能力,并结合相关记忆机制,来提高知识图谱链接预测的准确性。 通过知识图谱揭示潜在复杂关

联并识别可能的风险点,使用 CombE 模型结合 1D 和 2D 卷积嵌入来进行链路预测。 结果表明,相较于基线模型 TransE,所提相关记

忆-卷积神经网络模型(relevant
 

memory
 

convolutional
 

neural
 

network,RMCNN)在 FB15K-237 和 WN18RR 上的平均倒数排名分别提高

了 25%和 150%。 RMCNN 在 FB15K-237 上的平均倒数排名和 Hit@ 10 较 ConvE 分别提高了 13%和 12%。 多领域知识模型在电力系

统风险预警中的应用,显著提升了预警的准确性和可靠性,为电力系统的安全运行提供了有力保障。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

scarce
 

and
 

incomplete
 

fault
 

and
 

abnormal
 

data
 

in
 

power
 

system
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

prediction,
 

a
 

multi-domain
 

knowledge
 

fusion
 

model
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

combined
 

with
 

related
 

memory
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

knowledge
 

graph
 

linkage
 

prediction.
 

By
 

revealing
 

potential
 

complex
 

correlations
 

through
 

knowledge
 

graphs
 

and
 

identifying
 

possible
 

risk
 

points,
 

the
 

CombE
 

model
 

is
 

used
 

in
 

combination
 

with
 

1D
 

and
 

2D
 

convolutional
 

embeddings
 

for
 

link
 

prediction.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model
 

TransE,
 

the
 

proposed
 

relevant
 

memory
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(RMCNN)
 

model
 

improved
 

its
 

average
 

reciprocal
 

ranking
 

by
 

25%
 

and
 

150%
 

on
 

FB15K-237
 

and
 

WN18RR,
 

respectively.
 

The
 

average
 

reciprocal
 

ranking
 

of
 

RMCNN
 

on
 

FB15K-237
 

Hit@ 10
 

Compared
 

to
 

ConvE,
 

it
 

has
 

increased
 

by
 

13%
 

and
 

12%
 

respectively.
 

The
 

application
 

of
 

this
 

model
 

in
 

power
 

system
 

risk
 

warning
 

has
 

significantly
 

improved
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

warning,
 

providing
 

strong
 

guarantees
 

for
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

system.
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　 　 电力系统网络作为现代社会的重要基础设施,负责电

力的生产、传输和分配,其安全性和稳定性愈加重要。 传

统的电力信息安全维护主要依赖事后故障处理,这不仅效

率低下,还可能引发整个电力网络的恶性循环[1] 。 然而,
传统的安全解决方案主要采用基于规则或特征的方法进

行攻击检测和防御,但这些方法需要大量人工参与和更

新,难以应对快速变化的安全威胁[2] 。 随着深度学习技术

的发展,利用该技术进行网络安全态势感知和风险评估已

经成为热门研究领域[3-4] 。 Figetakis
 

E 等研究人员提出了

一种基于深度 Q-learning 网络的防御性随机博弈模型。
实验表明该方法提高了预测精度,更契合实际攻防场

景[5] 。 王洪彬等学者建立了基于循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)的电网态势感知模型,并提出了相

关解析及求解流程。 通过某地 110
 

kV 变电站监控信号数

据,通过语义解析及态势感知仿真验证了该模型的有效性

和正确性[6] 。 尽管深度学习技术的应用可有效地应对电

力系统中的安全威胁,然而电力系统中的故障和异常数据

稀缺且不完整,加之数据噪声和误差,影响模型训练和预

测准确性。 为解决这些问题,研究创新性地提出了一种新的

模型,将卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)与
相关记忆(relevant

 

memory,
 

RM)机制相结合,应用于知识图

谱(knowledge
 

graph,
 

RG)的链接预测,将该模型称为相关记
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忆-卷积神经网络模型(relevant
 

memory
 

convolutional
 

neural
 

network,RMCNN)。 研究旨在通过 RMCNN 多领域知识融合

模型,高效地捕捉电力系统中元素的复杂关系,从而提升电力

系统的实时风险预警能力。

1　 基于 RMCNN 的电力系统预警技术

1. 1　 知识图谱链接预测方法

电力系统的风险预警需要综合数据支持,知识图谱能够

整合电力系统中的多源异构数据,构建全面的电力系统知识

库。 通过实体和关系的表示,知识图谱可高效获取和处理数

据,揭示潜在的复杂关联,识别可能的风险点。 知识图谱链

路预测是通过现有知识图谱中的信息来推测缺失的关系,
可发现隐含关系和潜在故障,实现设备连锁故障风险预

警[7] 。 常见的链路预测模型性能评估的具体计算公式为

MRR = 1
NS

∑
NS

i = 1

1
r i

MR = 1
NS

∑
NS

i = 1
r i

Hit@ k = 1
NS

∑
NS

i = 1
Indi( r i ≤ k)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(1)

式中, MRR 表示模型性能的平均倒数排名。 MR 代表链路

预测模型性能的排名平均值。 MRR 表示进入前排名所占全

部模型的比重。 | NS | 表示三元组数量。 ri 代表第 i 个三元

组的关联性预测排名。 Indi 为指示函数(若为真则为 1,否
则为 0)。 知识嵌入表示模型通过评分函数评估三元组的

有效性。 浅层线性模型提取潜在知识有限,深层非线性模

型复杂且易丢失显性知识[8] 。 为了应对知识链接预测问

题,研究提出了一种名为 CombE 的模型,该模型结合了 1D
和 2D 卷积嵌入的优点。 在 CNN 中,1D 卷积用于处理时间

序列或一维信号数据,通过在一维方向上滑动卷积核提取

特征,计算复杂度低,适合处理较长时间序列数据。 它能够

有效监测传感器数据中的异常变化,适用于资源有限的嵌

入式系统。 2D 卷积则处理二维数据,通过在二维平面上滑

动卷积核提取丰富的空间特征,计算复杂度较高,但能够深

入分析多维数据,捕捉复杂模式,有助于电力系统中二维数

据的预警和分析。 CombE 模型则充分利用了二者的优势,
来提取表面和显性知识。 CombE 模型框架见图 1。
　 　 图 1 中,CombE 模型由两个主要部分组成。 首先,在
1D 部分,模型通过卷积运算从实体和关系嵌入中提取表面

和显性的知识。 在 2D 部分,模型进行矢量乘法运算,即
h∗r ≈ t ,其中, r 表示关系。 h 与 t 分别代表头实体、尾实

体。 用于生成一个二维特征矩阵,实现了元素级的融合。
最终,1D 卷积和 2D 卷积的结果相加,形成综合特征表示。
通过这种设计,CombE 模型不仅能保持三元组的表面语义,
还能更深入地挖掘其潜在特征。 模型开始时将三元组 (h,
r,t) 投影为 k维向量 xh,xr,xt ∈Rk, 并将头实体嵌入和关系

嵌入 xh,xr 堆叠成特征图 Min ∈ R。 首先在 Min 上应用 1D
卷积,得到输出特征图 Mout 。 具体计算过程见式(2)。

图 1　 CombE 模型框架

Fig. 1　 CombE
 

model
 

framework
　 　 Mout = M in∗ω1

1D (2)
式中, ω1

1D 表示 1D 卷积核, ∗ 为卷积操作,保留显性特征

和三元组的平移特性。 随后,使用另一个 1D 卷积核降低

Mout 维度,并捕捉全局表面特征 xA = Mout ∗ω2
1D。 在路径 B

中,生成头实体嵌入 xh = {x1
h,x

2
h,x

dh
h } ∈Rn×dh 和关系嵌入

xr = {x1
r ,x

2
r ,x

dh
r } ∈Rn×dr, 并输入融合层进行运算。 为最大

化实现与尾实体的交互,对头实体嵌入和关系嵌入进行矩

阵乘法运算,获得矩阵 H - R ∈Rdh×dr。 头实体和关系的融

合过程如式(3)所示。

{x1
h,x

2
h,…,xdh

h } T 􀱋 {x1
r ,x

2
r ,…,xdr

r } =

　 　 　 　

x1
hx

1
r x1

hx
2
r … x1

hx
dr
r

x2
hx

1
r x2

hx
2
r … x2

hx
dr
r

︙ ︙ ︙ ︙

xdh
h x

1
r xdh

h x
2
r … xdh

h x
dr
r

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï
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þ
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(3)

CombE 模型通过将头实体和关系的嵌入表示转化为

二维矩阵,并使用卷积核在矩阵上滑动,捕捉局部关联信

息。 这个过程能有效提取实体和关系之间的复杂相互作

用特征,从而提升知识图谱中的表示学习能力和预测准确

性[9] 。 卷积后生成的特征图被展开为一维向量 M ∈
Rc×l ×u,h 与 u 均表示其两个维度。 并通过投影权重矩阵映

射为低维向量。 具体计算过程为

M =H - R∗ω 2D

xB = vec(M)·W{ (4)

式中, ω 2D ∈ Rc×2×2 表示用于提取 H - R 矩阵特征的 2D 卷

积核。 H - R 是融合后头实体关系的嵌入矩阵,vec 表示将

特征图转换为特征向量的重塑操作。 W ∈ Ro×k 为投影权

重矩阵, o = c × l × u。 xB ∈ Rk 表示路径 B 的结果输出。
路径 A 和路径 B 的头实体和关系输出特征元素相加得到

x = xA + xB。 CombE 模型的打分函数 f(h,r,t) 通过对所有

三元组进行评分,使得有效三元组的得分通常高于无效三

元组[10] 。 通过内积运算与嵌入对象 x t 匹配,具体公式为

f(h,r,t) = f([xh;x t]∗ω 1
1D∗ω 2

1D + W∗vec([(xh)
T 􀱋

xr]∗xr]∗ω 2D)xT
2 (5)

式中,特征图 [xh;x t] 是通过堆叠生成的,展示了数据在

不同层次上的表现。 卷积核 ω 1
1D 和 ω 2

1D 分别用于两次 ID
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卷积操作。 非线性函数 f 负责对数据进行非线性变换,使
模型能够处理更复杂的关系。 重塑操作 vec 用于调整数

据的形状或维度,以便于进一步处理。 投影权重矩阵 W
则用于将数据投影到不同的空间维度,增强特征的表示能

力。 2D 卷积的卷积核 ω 2D 在处理图像等二维数据时发挥

重要作用,通过卷积操作提取空间特征。 三元组得分计算

后会得到一个分数。 采用激活函数 σ 将这个分数压缩到

0 到 1 的范围内,并将结果视为三元组的真实性概率,即
y = σ(Fr(h,t))。 当 y 值较高时,表示三元组的可信度

高。 当 y 值较低时,表示三元组的可信度低。 二元交叉熵

损失函数的计算公式为

Loss = - 1
N ∑

n

i = 1
[ ŷ i logy i + (1 -ŷ i)(1 - logy i)] (6)

Dettmer 指出训练 KGE 模型和优化损失函数有 3 种

策略,CombE 与 ConvE 的评分方式相同, 通过 1 - N 打分

的矩阵乘法得到评分向量 s。 具体计算公式为

s = x·ET
k (7)

式中, s ∈ Rk,Ek ∈ R | E| ×K。 在研究中,矩阵 Ek 的每一行

对应知识图谱中一个实体 ei 的嵌入表示。 其通过对实体

的特征进行编码得到的,用于在向量空间中表示实体。 矩

阵 y i 用于表示三元组的存在概率,即可信度。 当某个三

元组 (h,r,ei) 被认为是正确的,对应的概率值为 ŷ i = 1。

否则,对应的值为 ŷ i = 0。 在训练过程中,采用了 Adam 优

化器来调整模型参数,可加速训练收敛并提高性能。 此

外,还应用了标签平滑技术,其通过对标签进行平滑处理,
减少模型对训练数据中噪声的敏感性,提高模型的泛化能

力。 为了提高训练速度, CombE方法采用1 - N得分策略。
总结起来,研究通过使用先进的优化器和训练技术,结合高

效的评分方法,提升了知识图谱嵌入的训练效率和准确性。
1. 2　 基于 RMCNN 的电力系统预警方法

尽管 CombE 在链路预测中表现良好,但其只关注头

实体和关系特征,忽略了三元组的整体特征。 为解决这一

问题,研究提出了 RMCNN 模型。 该模型通过持续学习新

数据和动态调整参数,适应电力系统的变化,提升实时风

险预警能力[11] 。 知识图谱由三元组 (h,r,t) 构成, h 和 t
为实体, r 为关系。 E 和 R 分别是实体和关系的集合。 研

究定义了头实体、关系和尾实体的嵌入表示 vh,vr,vt ∈
R。 RMCNN 模型结构包括关系记忆模块和卷积神经网络

模块,具体结果见图 2。

图 2　 RMCNN 模型结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

RMCNN
 

model

　 　 图 2 中这些模块共同作用,实现对知识图谱中复杂关

系的高效表示和处理。 在进行三元组的语义分析时,三元

组中各元素的相对位置尤为重要[12-13] 。 在 Transformer
中,位置编码用于确定三元组(头实体、关系、尾实体)的

相对位置,进而获取其语义相关性[14] ,即
xh = W(vh + ph) + b1

xr = W(vr + pr) + b2

x t = W(vt + p t) + b3

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

式中, ph、pr 和 p t 是位置编码嵌入向量, W ∈ RN×D 为可训

练的投影矩阵, N 和 D 分别表示记忆内存大小和嵌入维

度。 在 RMCNN 模型中,记忆矩阵 M 有 U 行 N 列,每行代

表一个记忆槽。 记忆矩阵 Me
i 通过输入向量 x(e) 更新,其

中 Me+1
i

􀮨和 Me+1,c
i

􀮨如公式(9)所示。

M(e+1)
i

~
= M(e+1),1

i

~

􀱇M(e+1),1
i

~

􀱇 … 􀱇M(e+1),C
i

~

[ ]

M(e+1),C
i

~
= α i,U+1,c(W

c,Vx(e) ) + ∑
U

j = 1
α i,

 

j,
 

c(W
c,VM(e)

j ){ (9)

式中, M
~
表示记忆位置槽。 C 代表注意力机制头的数量。

多头注意力机制的输出通过拼接操作组合 􀱇, 使用投影

矩阵 Wc,V ∈ Rn×N。 权重 α 和标量 β 分别通过多头注意力

机制运算及 Quary 矩阵和 Key 矩阵的点乘得到。 CNN 的

输入是由关系记忆网络编码生成的嵌入向量矩阵 A。 使

用 3×3 卷积核在原矩阵上的卷积次数为 98 次,而在整形

后的矩阵上卷积次数为 224 次[15-16] 。 该策略显著增加了

卷积次数,进一步提升了头实体、尾实体及关系的信息表

达能力。 RMCNN 的评分函数计算过程为

f(h,r,t) = vec(g(B∗Ω)) × W·w (10)
式中, g 表示激活函数。 在 RMCNN 模型中, Ω 代表卷积

核集合, w 为权重向量。 模型通过三元组打分函数计算

每个三元组的得分,通常有效三元组得分高于无效三元

组。 采用对数逻辑回归函数作为 RMCNN 的损失函数,因
为非凸函数的松弛性能优于凸函数。 通过最小化特定损

失函数进行训练,公式为
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L = ∑
(h,r,t)∈{Gr∪G′r}

log(1 + exp( - δ (h,r,t) ·f(fh,r,t))) (11)

式中, Gr 和 G′
r 分别表示有效(正样本)和无效三元组(负样

本),其中无效三元组由伯努利分布采样生成。 为了避免错

误负样本,在一对多情形中更容易替换头实体;在多对一情

形中更容易替换尾实体。 伯努利分布参数按式(12)计算,
以概率 p 替换头实体,以概率 1 - p 替换尾实体。

p = tph
tph + hph

(12)

式中, tph 代表了每一个头实体的平均数, hph 代表了每

个头实体的平均数。

2　 实验结果分析

在实验中,采用的数据集为 FB15K-237 和 WN18RR。
FB15K-237 和 WN18RR 为两个常用于评估知识图谱嵌入

方法的数据集。 FB15K-237 来源于 Freebase,包含 14
 

541
个实体和 237 种关系,去除了容易预测的反向关系,旨在

提高模型的泛化能力。 WN18RR
 

则是从 WordNet 衍生而

来,包含 40
 

943 个实体和 11 种关系,通过移除重复三元

组以增强任务难度。 参数设置见表 1。

表 1　 参数设置

Tab. 1　 Parameter
 

settings

项目 参数

嵌入维度 200

注意力机制头 C 1,2,3,4

size 128,256,512,1
 

024

MLP 层数 2,3,4

随机失活 drop 0. 2,0. 3,0. 4,0. 5

优化器 Adam

学习率 lr {1e-6,5e-6,1e-5,5e-5,1e-4,5e-4}

卷积核的数量 128,256,512,1
 

024

　 　 通过网格搜索最终确定研究的超参数如下, 在

WN18RR 中,注意力机制头为 4,头尺寸为 4,卷积核的数

量为 1
 

024,
 

drop 为 0. 5,
 

lr 为 5e-5。 在 FB15K-237 中,注
意力机制头为 2,头尺寸为 4,卷积核的数量为 512,

 

drop
为 0. 5,

 

lr 为 5e-5。 在数据集 WN18RR 与 FB15K-
 

237 上

的 RMCNN 的链路预测结果见图 3。

(a)
 

FB15K-237

(b)
 

WN18RR
 

图 3　 RMCNN 链路预测结果

Fig. 3　 RMCNN
 

link
 

prediction
 

results

　 　 如图 3 所示,RMCNN 模型在 FB15K-237 和 WN18RR 数

据集上均取得了最佳的 MRR 和最高的 Hit@ 10 成绩。 与

TransE 模型相比,
 

RMCNN 在 FB15K-237 上的 MRR 提升了

25%,在 WN18RR 上则提升了 150%。 TransE 作为基线模型在

FB15K- 237 上的 Hit @ 10 超过 ComplEx,接近 ConvE。 而

RMCNN 在 FB15K-237 上的MRR 和Hit@ 10 分别较ConvE 提

升了 13%和 12%,在 WN18RR 上较 ConvE 提升了 5%和 12.
5%。 与 InteractE 和 ConvR 等相比,RMCNN 在多个指标上也

表现优异。 这些结果表明,RMCNN 模型在多项指标上优于

ConvE、ConvR 和 InteractE,并在各种数据集上表现出色,证明

了其鲁棒性和捕获实体与关系间联系的能力。 不同关系类型

的头与尾实体预测结果见图 4。

　 　 从图 4 中可以看出,RMCNN 在所有任务中的表现最为

优异,MRR 和 Hit@ 10 值均高于其他方法。 ConvKB 和 ConvE
在部分任务上表现相近,但整体上略逊于 RMCNN。 特别是在

M-M(多对多)任务上,RMCNN 的性能明显优于其他方法。
这表明 RMCNN 在复杂关系预测方面具有更强的泛化能力和

准确性。 图 5 展示了 RMCNN 在 WN18RR 数据集上各关系的

MRR 和 Hit@ 10 指标。
由图 5 可知,研究模型在多对多关系如 alsosee,similar_

to,verb _group 和 derivationally _related _form 上超越 ConvE。
RMCNN 在处理复杂关系时表现出色。 其中 RMCNN(RM)仅
使用关系记忆网络,RMCNN(DC)仅应用矩阵整形策略。 图 6
展示了 RMCNN 模型的消融结果。
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　 　 (a)
 

头实体预测 MRR　 　 　 　 　 (b)
 

头实体预测 Hit@ 10

　 　 (c)
 

尾实体预测 MRR　 　 　 　 　 (d)
 

尾实体预测 Hit@ 10
图 4　 FB15K-237 数据集上的头与尾实体预测结果

Fig. 4　 Head
 

and
 

tail
 

entity
 

prediction
 

results
 

on
 

FB15K-237
 

dataset

(a)
 

MRR

(b)
 

Hit@ 10
图 5　 每种关系的 MRR 与 Hit@10

Fig. 5　 MRR
 

and
 

Hit@ 10

　 　 　 　 (a)
 

FB15K-237　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

WN18RR　
图 6　 RMCNN 模型的消融结果

Fig. 6　 The
 

ablation
 

results
 

of
 

the
 

RMCNN
 

model
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　 　 由图 6 可知,RMCNN( RM)虽然表现优异,能够很好

地编码和记忆实体与关系间的依赖性,但其性能比完整模

型略低,MRR 在 FB15k - 237 上从 0. 412 降至 0. 328,在
WN18RR 上从 0. 486 降至 0. 434。 综上可知,关系记忆网

络虽单独性能高,但链路预测效果不如完整 RMCNN 模

型。 其在链路预测中贡献显著,矩阵整形策略起辅助作

用,两者结合可更好地把握实体与关系的潜在联系,增强

互动,提高链路预测能力。

3　 结论

为增强电力系统的实时风险预警能力,研究提出了融

合 CNN 和关系记忆网络的多领域知识融合模型。 该模型

通过结合 CNN 与关系记忆网络的知识图谱链接预测模

型,来捕捉电力系统元素间的复杂关系。 实验显示,
RMCNN 在 FB15K-237 和 WN18RR 数据集上取得了最佳的

MRR 和 Hit@ 10 成绩。 相较于基线模型 TransE,RMCNN 在

FB15K-237 和 WN18RR 上的 MRR 分别提高了 25%和 150%。
RMCNN 在 FB15K-237 上的MRR 和Hit@ 10 较ConvE 分别提

高了 13%和 12%,在 WN18RR 上则提升了 5%和 12. 5%。 与

InteractE 和 ConvR 相比,RMCNN 在多个指标上表现优异。
RMCNN(RM)模型在编码和记忆关系依赖性方面有所改

进,但性能略低于完整模型, MRR 在 FB15K - 237 和

WN18RR 数据集上分别下降至 0. 328 和 0. 434。 研究模

型显著提升了电力系统风险预警的准确性和实时性。
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