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摘要：换流变压器是高压直流输电系统的关键设备，其故障演化过程具有非线性和强耦合特征。针对运维

文本数据利用不足和诊断过程缺乏可解释性的问题，提出一种可解释知识图谱推理方法（IKGR）。首先，采

用ALBERT-BiLSTM-CRF从检修记录和故障报告等非结构化文本中抽取实体，并依据图谱模式层和物理因

果约束组织关系三元组，构建换流变压器故障溯源知识图谱。其次，设计双智能体强化学习推理模型，引入

软奖励机制，并利用短期同策略轨迹缓冲区同步更新双智能体参数，实现多跳故障溯源。实验结果表明，

IKGR的根因排序指标Hits@10达到94.8%，并可生成包含设备部件、故障状态、保护动作和试验方法的推理

路径，为换流变压器故障处置和运维决策提供路径级解释。
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Abstract: Converter transformer is a critical component of high-voltage direct -current（HVDC）transmission sys-
tems，and its fault evolution exhibits nonlinear and strongly coupled characteristics. To address the problems of unde-
rutilized operation and maintenance text data and the lack of interpretability in the diagnostic process，an interpreta-
ble knowledge graph reasoning method（IKGR）is proposed. First，an ALBERT-BiLSTM-CRF model is adopted to ex-
tract entities from such unstructured text as maintenance records and fault reports. The relational triples are orga-
nized in accordance with the schema layer of the knowledge graph and physical causal constraints，thereby construct-
ing a converter transformer fault traceability knowledge graph. Then，a dual-agent reinforcement learning reasoning
model is designed，in which a soft reward mechanism is introduced and a short-term on-policy trajectory buffer is uti-
lized to synchronously update the parameters of the dual agents，thereby achieving multi-hop fault traceability. Exper-
imental results show that IKGR achieves 94.8% in terms of the root cause ranking meric Hits@10，and is capable of
generating reasoning paths comprising equipment components，fault status，protective actions and testing methods，
thereby providing path-level explanations for converter transformer fault handling and O & M decision-making.
Key words: converter transformer；fault traceability；knowledge graph；dual - agent reinforcement learning；

interpretable artificial intelligence
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0 引言

换流变压器是高压直流输电系统的关键设备，

长期承受着交直流叠加等复杂工况，其内部绝缘老

化和故障演化过程具有非线性和强耦合特征[1-4]。换

流站检修记录、故障报告等运维文本包含异常现
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象、故障部位与处置措施等关联信息。将这些信息

组织为可查询、可追溯的故障链路，可为复杂故障

的根因定位和处置决策提供依据。

现有故障诊断方法通常将状态数据与人工智

能算法相结合，通过非线性映射实现故障预测或分

类。在换流变压器状态预测与故障诊断方面，Patil[5]
利用气体体积分数数据开展故障预测，Li[6]基于声学
特征进行故障诊断；孙长海[7]和汤健[8]分别研究了局

部放电阶段识别和不平衡样本故障分类。上述研

究主要利用数值型数据或故障样本开展预测与分

类，未充分利用运维文本数据中蕴含的丰富信息，

且诊断过程缺乏可解释性。

为利用非结构化运维文本，知识图谱

（knowledge graph，KG）已用于电力系统中复杂数据
的组织与关联。Tang[9]将知识图谱用于电力设备管
理；Tang[10]提出基于电力知识图谱的智能问答系统，
用于识别用户意图；Li[11]利用知识图谱进行电力系
统故障诊断与分类。然而，现有知识抽取模型在专

业术语密集、逻辑关联复杂的运维文本中，难以兼

顾模型规模与语义表征能力[12]。

为提高诊断过程的可解释性，可将电力设备故

障溯源建模为知识图谱推理 （knowledge graph
reasoning，KGR）问题。现有KGR方法主要包括嵌入
式方法、路径搜索方法和基于强化学习的多跳推理

方法。嵌入式方法可直接计算关系预测得分，但缺

少显式推理路径；传统路径搜索方法可输出路径，但

搜索空间随图谱规模和路径长度增加；强化学习方法

通过智能体在图谱中逐跳选择关系和实体，可兼顾目

标导向搜索与路径生成。Liu[13]提出基于图注意力卷
积网络的可解释多跳知识图谱推理方法；Zhang[14]整合
空间、时间和不确定性维度，开发了基于不确定时空

知识图谱的知识链多跳推理方案；Wang[15]提出基于双
智能体动态交互的知识图谱推理模型，用于变压器故

障诊断。但是，当知识图谱中包含高连通度部件节点

或推理路径较长时，候选搜索空间随之扩大，推理过

程可能出现目标导向减弱和轨迹偏离问题[16]。

针对上述问题，提出面向换流变压器故障溯源

的可解释知识图谱推理方法 （IKGR）。首先，采用
ALBERT-BiLSTM-CRF抽取运维文本中的实体，依据
模式层关系集合和物理因果约束组织关系三元组，构

建换流变压器故障溯源知识图谱；其次，设计双智能

体强化学习推理模型，并引入软奖励和短期同策略轨

迹缓冲区同步更新双智能体参数，实现多跳故障溯

源。实验部分采用Hits@K和平均倒数排名评价模型
根因排序性能，并通过故障案例展示由设备部件、故

障状态、保护动作和试验方法组成的推理路径。

1 换流变压器故障溯源知识图谱构建

1.1 知识图谱分层建模

换流变压器故障溯源需要从非结构化运维文

本中提取因果关系，并将离散的运维知识组织为可

查询的语义网络。结合自顶向下与自底向上的构

建路径，建立换流变压器故障溯源知识图谱

（converter transformer fault tracing knowledge graph，
CTFT-KG）。如图1所示，CTFT-KG的构建体系由数
据源、模式层和数据层 3部分组成。数据源包括换
流站运维记录、故障处理报告、行业标准等文本数

据。模式层采用自顶向下的方法开展领域本体建

模。在模式层约束下，采用自底向上的方法从多源

数据中抽取信息并填充数据层，包括数据采集与预

处理、知识抽取、知识融合和知识更新4个步骤。

图1 CTFT-KG构建流程

Fig. 1 Construction process of CTFT-KG

具体而言，换流站运维档案和故障处理报告等

数据用于形成数据层中的设备部件、状态、故障、保

护动作及处置等实体与关系；行业标准、电力系统

运维规程、设备技术手册和专家经验用于模式层建

模，并为三元组的物理约束核对提供依据。

1.2 实体抽取模型

针对换流变压器运维文本专业术语密集、逻辑

关联紧密且标注样本规模有限的特点，采用

ALBERT-BiLSTM-CRF自动抽取故障实体。模型采
用自底向上的 3层架构，将文本语义转化为逻辑标
注，具体架构见图 2。首先，ALBERT[17]生成上下文
语义表示，BiLSTM[18]建模双向上下文和长距离语义
依赖，CRF[19]依据标签转移约束输出实体标签序列，
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从而识别设备部件、故障状态、保护动作和试验方

法等实体的边界与类别。

图2 ALBERT-BiLSTM-CRF模型

Fig. 2 ALBERT-BiLSTM-CRF model

实体抽取完成后，依据模式层规定的实体类型组

合和关系集合组织候选三元组，并采用设备层级、故障

传播方向、试验验证和处置顺序等约束进行核对。

1.3 物理因果约束

三元组入库前施加物理因果约束，主要包括：

设备层级约束，即部件关系应符合换流变压器结

构；传播方向约束，即状态或部件异常应指向故障

和保护动作；试验验证约束，即试验方法应服务于

部件状态或故障验证；处置顺序约束，即保护动作

和检修处置应位于异常识别之后。对关系 r定义约

束模式Cr=（Dr，Rr，Or），分别表示允许的头实体类型、
尾实体类型及语义方向。候选三元组（ε，r，τ）仅在实

体类型和关系方向均满足约束时写入图谱；存在约

束冲突、关系歧义或方向不明确的候选结果不自动

入库，而是转入人工复核。

采用TransE[20]对三元组集合进行嵌入预训练，
将实体与关系映射至低维向量空间。实体ε、τ分别

对应嵌入向量 eε、eτ，关系 r对应嵌入向量 r。这些嵌
入向量构成后续双智能体推理的连续语义表示，并用

于强化学习的状态表征、相似度评估和软奖励计算。

2 可解释知识图谱推理模型 IKGR
2.1 故障溯源任务建模

将换流变压器故障溯源表述为知识图谱上的多

跳路径搜索问题，并采用马尔可夫决策过程建模。智

能体根据当前状态选择关系和实体，环境返回奖励信

号；模型采用软奖励和短期同策略轨迹缓冲区更新参

数，并输出由观测征兆指向根因实体的推理路径。

IKGR推理流程见图 3，给定查询（es，rq，et），es为
起始实体，rq为溯源意图的查询关系，et为目标根因

实体。在第 i步，智能体依据当前实体、查询关系、

历史路径和候选邻域进行决策。直接在完整邻域

中搜索时，高连通度部件节点可能产生较多与当前

查询无关的候选分支。因此，将动作决策分为全局

关系选择和局部实体导航两个阶段。在换流变压

器故障溯源场景中，起始实体 es对应现场观测到的

设备状态或异常现象，查询关系 rq表示需要追溯的

故障关联类型，目标实体 et对应待定位的根因实

体。当前实体 ei可以是推理过程中到达的设备部

件、故障状态、保护动作或试验方法；历史路径向量

hi编码此前经过的实体和关系序列。

图3 IKGR双智能体推理框架

Fig. 3 IKGR dual-agent reasoning framework

电力设备故障识别、预测与保护技术 吴婉豪，王家文，张永浩，等.面向换流变压器故障溯源的可解释知识图谱推理方法 ··181
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2.2 双智能体协同推理架构

全局智能体（global agent）负责在推理轨迹的每
一步筛选候选关系，以缩小后续实体搜索范围。全

局智能体状态定义为元组（es，rq，ei，ri-1），ei为当前第
i步所在的实体，ri-1为上一步选择的关系。动作空

间由当前实体 ei的所有相邻边对应的关系构成，即

AGi ={ }( )r,e | ( )ei,r,e ∈G,e ∉{ }e0,e1,…,ei （1）
采用LSTM编码历史路径，得到第 i步的历史路

径向量 hi。其中，hi-1为上一步的历史路径向量，另

一输入为上一步所选关系向量 A
g
i - 1。在换流变压

器故障溯源任务中，hi记录从观测征兆出发已经经

过的设备部件、故障状态及相关关系，为后续关系

选择保留路径上下文。全局策略将当前状态映射

为候选关系上的概率分布。计算时，先通过拼接算

子组合语义特征，再经非线性变换得到各候选关系

的得分

u( )s
g
i ,Agi = softmax{ }A

g
i ×Wg1ReLU( )Wg2[ ]ei ; rq ; hi （2）

式（2）中，Wg1、Wg2为可学习参数。全局智能体根
据该概率分布选择当前关系，并以所选关系限定局

部智能体的动作空间。

局部智能体（local agent）在全局智能体所选关系
A
g
i 的约束下，从可达候选实体中选择下一跳节点。

局部候选实体是CTFT-KG中经关系 ri与当前实体相
连的节点，其语义类型包括设备部件、故障状态、保

护动作或试验方法。局部智能体状态 sli定义为元

组 ( )es,rq,ei,Agi 。局部动作空间为
ALi ={ }e′i + 1| ( )ei,r,e′i + 1 ∈G,r ∈ Agi （3）

局部策略 π( )sli,Ali 根据候选实体的拓扑邻域权
重计算选择得分，并据此确定下一跳实体。

π( )sli,Ali = softmax{ }Ali ×Wl1ReLU( )Wl2[ ]ei ; rq ; hi ; Ali （4）
式（4）中，Wl1、Wl2为可学习参数。两个智能体通

过状态更新进行交互：全局智能体提供关系约束，

局部智能体选择下一跳实体。局部智能体选定下

一跳实体 ei+1后，环境返回新状态，模型据此更新历

史轨迹编码 hi+1。上述过程持续至到达目标实体或

最大搜索步数。

2.3 基于软奖励机制的策略优化

长路径故障溯源中的奖励信号较为稀疏，可能

增加训练收敛难度。为此，引入基于空间相似度的

软奖励机制[21]，对未命中目标的终止实体引入由预

训练TransE嵌入计算的查询一致性得分，并采用同

策略轨迹缓冲区更新双智能体参数。该机制根据

中间节点与目标根因、查询关系和历史路径的一致

性提供连续反馈。模型的奖励由软奖励与最终命

中奖励共同构成。对查询（es，rq，et）及轨迹终止实体
eT，采用预训练TransE向量计算

f （es,rq,et） = 1
1 + ‖ ‖es + rq - et 1

（5）

式（5）中：es、rq、et分别为起始实体、查询关系、轨
迹终止实体的预训练TransE向量；f（es，rq，et）∈（0，1]，
距离越小，终止实体与查询关系越一致。定义即时

奖励R（sT），用于衡量当前实体在查询关系 rq约束下
与目标实体et的逼近程度

R（sT） = ㊣㊣
㊣

1 eT = et
λsoft f （es,rq,et） eT ≠ et （6）

式（6）中，λsoft为软奖励权重。加权后的未命中
奖励位于（0，0.5]，始终低于命中奖励1。有限时域内
只在终点计算回报，取γ=1，轨迹回报为G（τ）=R（sT）。
训练阶段将推理轨迹及相应软奖励存入短期同策

略轨迹缓冲区。采用策略梯度算法迭代更新双智

能体参数 [22]，优化目标为最大化期望奖励。第 k轮

由当前策略生成短期轨迹并写入缓冲区，设批次大

小为B

Dk ={τj|τj～P（τ|qj）, j = 1,…,B} （7）
两组参数的梯度估计分别为：

gg =EB[（G - bk）∑
i

q
g
i ] （8）

gl =EB[（G - bk）∑
i

qli] （9）
式（8）、（9）中：EB为训练批次上的经验平均；bk为

批次平均回报基线；q
g
i 和 q

l
i分别为轨迹第 i步全局

策略与局部策略的对数概率关于各自参数的梯

度。两组参数在同一训练批次结束后同步更新。

3 实验设计与结果分析

3.1 实验设置

实验在所构建的CTFT-KG数据集上开展。该
数据集包含 980个实体和 12类关系，其中训练集、
验证集和测试集分别包含 3 450、1 100、1 080条三
元组。实体包括设备部件、故障状态、保护动作和

试验方法等语义类型，关系用于描述设备层级、故

障传播、保护动作、试验验证和处置顺序等联系。

主要超参数见表 1。模型基于 PyTorch实现，采用
Adam优化器训练。CTFT-KG的局部子图及其三元
组示例见图4。放大区域中的“烧断”为故障状态实
体，“缺陷—试验方法”为关系，“零电位法”和“直流
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电阻测试”为试验方法实体。

表1 主要超参数设置

Table 1 Main hyperparameter settings

模块

通用设置

知识抽取

双智能体推理

超参数

batch size
learning rate
epoch
dropout

max sequence length
hidden size

entity/relation embedding
history embedding
max reasoning steps

数值

64
0.002
150
0.5
250
200
100
200
15

表1中：batch size为每个批次包含的样本数量；
learning rate为Adam优化器的初始学习率；epoch为
训练轮数；dropout为随机失活比例；知识抽取模块
中的max sequence length为输入文本的最大标记长
度；hidden size为BiLSTM隐藏状态维度；双智能体推
理模块中的entity/relation embedding为实体和关系的
嵌入维度；history embedding为历史路径向量的维度；
max reasoning steps为单次推理允许的最大步数。

实验采用 Hits@K和平均倒数排名MRR（mean
reciprocal rank）评价根因排序性能。Hits@K表示真
实根因位于前K个候选节点中的查询比例，MRR表

示真实根因排名倒数的平均值，计算公式分别为：

Hits@K = 1
||Q∑i = 1
||Q

( )ranki ≤K （10）

MRR = 1
||Q∑i = 1
||Q 1
ranki

（11）
式（10）、（11）中：|Q|为测试集查询总数；ranki为

在第 i次查询中真实根因在候选实体排序中的名

次；Ⅱ为指示函数，当条件成立时其取值为 1，否则
为0。
3.2 故障溯源性能

为评价 IKGR在工业垂直领域知识图谱上的多
跳推理与故障溯源性能，在构建好的CTFT-KG中，

将 IKGR 与嵌入模型 TransE[20]、单智能体模型
DeepPath[23]及多跳推理模型MINERVA[24]、Multihop-
KG[21]、KGR-DIDA[15]进行比较。推理路径长度分别
设为 1、3、5、7、9、11、13、15，并采用Hits@10和MRR
评价根因排序性能。

实验结果曲线图见图 5，各模型在推理路径长
度为7跳时的实验结果见表2。IKGR两项指标的曲
线整体高于除KGR-DIDA外的 4种基线模型；在推
理路径长度超过5跳时，IKGR在故障溯源任务上的
表现优于KGR-DIDA，这得益于软奖励联合同策略
轨迹缓冲区的参数更新机制。当推理路径长度

图4 CTFT-KG局部子图示例

Fig. 4 Local subgraph of CTFT-KG

Ⅱ
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（L）为 7跳时，Hits@10达到最高值94.8%。

图5 故障溯源对比实验

Fig. 5 Comparative experiment on fault tracing

表2 故障溯源对比实验结果(L=7)

Table 2 Comparative experimental results on

fault tracing(L=7)

模型

TransE
DeepPath
MINERVA
Multihop-KG
KGR-DIDA
IKGR

Hits@10/%
74.5
87.6
91.2
86.4
93.7
94.8

MRR/%
55.2
69.8
80.5
74.5
84.9
88.6

3.3 消融实验

为分析全局智能体、局部智能体和软奖励对根

因排序性能的影响，在 CTFT-KG上进行了消融实
验，结果见表3。

表3 IKGR消融实验结果

Table 3 Ablation results of IKGR

模型

IKGR （w/o global agent）
IKGR （w/o local agent）
IKGR （w/o soft reward）

IKGR

Hits@1/%
77.2
79.5
78.4
85.4

Hits@3/%
79.4
82.4
85.1
89.5

Hits@10/%
85.1
84.7
90.5
94.8

MRR/%
81.3
84.4
85.3
88.6

完整模型的Hits@1、Hits@3、Hits@10、MRR分别
为 85.4%、89.5%、94.8%、88.6%。移除任一组件后，
各项指标均下降。移除全局智能体和局部智能体

后，MRR分别降至 81.3%和 84.4%，低于完整模型的
88.6%，说明全局关系筛选和局部实体导航均对根
因排序性能有贡献。移除软奖励后，Hits@10由
94.8%降至 90.5%。该结果与软奖励为中间状态提
供连续反馈的设计目标一致，说明软奖励对本实验

设置下的排序性能具有正向作用。

3.4 案例分析

5个故障溯源案例见表 4，用于展示 IKGR的路
径输出。为量化输出路径相对于标准答案链的偏

离程度，将第 i个测试查询的输出路径表示为实体

与关系交替排列的序列Pi，其标准答案链集合表示

为Gi。故障场景 s的路径准确率定义为

PAs = 100%Ns ∑i = 1
Ns ㊣

㊣

|
||
|

㊣

㊣

㊣
㊣㊣
㊣1 - min1≤ j≤Mi

Dlev( )Pi,G （ j）i
max( )|Pi|, |G （ j）i |

（12）

式（12）中：Ns为故障场景 s中的测试查询数；Mi
为第 i个查询对应的标准答案链数量；Dlev（·）为编辑
距离，即输出路径相对于标准答案链发生插入、删

除和替换的最少次数。若一个查询只有一条标准

表4 IKGR故障溯源案例

Table 4 Fault-tracing cases of IKGR

故障问题

当压力释放装置（PRD）启动并排出油液时，
应采取何种响应措施？

220 kV网侧引线单相接地时应采取何种保
护和试验方法？

套管升高座潜伏性绝缘故障的保护策略？

频率响应曲线与历史曲线相比发生明显偏

移是何原因？

为何铁心接地电流持续异常升高？

推理链路

压力释放装置→PRD因油液泄漏而启动→储油柜油位保护→气体继电器
测试

换流变压器→220 kV网侧引线或套管→单相接地故障→零序电流保护→
绝缘电阻测量

绝缘套管→套管升高座→潜伏性绝缘故障→局部放电带电检测→保护设
备免受严重损坏

频率响应曲线异常→绕组机械状态异常→阀侧绕组→短路电动力引起的
绕组变形

铁心接地电流异常→接地回路异常发热→铁心接地回路→铁心多点接地

路径准确率/%
93.9

93.7

94.5

92.7
94.1
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答案链，则Mi=1；若存在多条经专家确认且工程含
义等价的标准链，则取与输出路径偏离最小的

一条。发生节点或关系偏离时，得分按归一化编辑

距离相应降低。

以“换流变压器压力释放装置（PRD）启动并排
出油液”为例，全局智能体筛选“包含部件”“发生缺

陷”“触发保护”等关系，局部智能体在相应关系约

束下选择下一跳实体，最终形成由设备部件、故障

状态、保护动作和试验方法组成的推理链路，该案

例的溯源路径准确率为93.9%。
4 结论

1）采用ALBERT-BiLSTM-CRF抽取换流变压器
非结构化运维文本中的实体，并依据图谱模式层和

物理因果约束组织关系三元组，构建故障溯源知识

图谱CTFT-KG。
2）双智能体分别执行全局关系选择和局部实体

导航，并采用软奖励和短期同策略轨迹缓冲区同步

更新双智能体参数，从而缓解长路径下的奖励稀疏

问题，提高了 IKGR模型在多跳推理中的稳定性。
3）在CTFT-KG上，IKGR在最优推理路径长度

下的Hits@10达到 94.8%，输出路径包含设备部件、
故障状态、保护动作和试验方法，可为换流站智能

化运维与诊断决策提供高效、可解释的路径级决策

依据。

后续研究将进一步融合在线监测量、跨设备型

号及跨站点运维数据，并从路径正确性、约束满足

情况、解释稳定性和实际决策效用等方面开展综合

评估。
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