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基于知识图谱与图注意力网络的
SG-CIM模型映射技术

李杏 1，任小伟 1，楼轶维 2*，高士杰 3，葛鑫亮 1，廖小琦 1

摘要 为了更加智能化地实现国家电网公司设计的公共数据模型（SG-CIM）的业务需求和

提高图谱数据本身的质量和共享程度，提出一种基于图注意力网络的图结构映射模型。首

先基于 SG-CIM模型的数据构建 SG-CIM模型知识图谱和数据库表知识图谱，然后通过图注

意力网络分别学习每个图中的实体嵌入，将实体嵌入统一向量空间，最后基于实体向量之间

的距离计算相似度，得到 2个图的图结构映射结果。实验表明，本文提出的模型在 SG-CIM
数据模型自动映射方面得到相当不错的结果。
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随着信息化平台建设需求不断增加，电力行业

不同省、市公司以及各专业各部门都针对自身的现

实需求开发了一系列信息化应用，例如电力营销系

统、用电信息采集系统等。为方便各系统之间的数

据交互，统一数据模型（SG-CIM）是国家电网公司

参考国际标准（IEC 61970/61968/62325）和行业最

佳实践，结合公司核心业务需求、在运系统数据字

典等，采用“业务需求驱动自顶向下”和“基于现状

驱动自下向上”相结合的模式,采用面向对象建模

技术而构建的企业数据模型[1]。统一数据模型主要

由逻辑模型和物理模型 2部分构成。逻辑模型是

从企业级视角统一定义公司核心业务对象及其属

性字段、相互关联关系。物理模型是遵循逻辑模

型，依据业务应用的数据处理需要，以选定数据库

产品为基础而形成的数据库结构和表设计。本研

究基于统一数据模型的逻辑模型和物理模型构建

SG-CIM模型知识图谱和数据库表知识图谱。

知识图谱（knowledge graph，KG）以机器可读
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的格式表示人类知识，是结构化的语义知识库，描

述了现实世界对象和事件或抽象概念的相互关联

的集合，是人工智能和自然语言处理领域许多应用

的重要基础。近年来，许多知识图谱被不同的组织

构建，以为不同的领域提供结构化知识。其中一些

知识图谱通常包含互补性的内容，吸引研究者将其

整合成一个统一的知识图谱，以利于许多如信息提

取和推荐知识驱动的任务[2]。

近年来，多种基于嵌入的方法被提出用于图映

射，包括基于翻译的模型（translation-based model
for multilingual knowledge graph embeddings，
MTransE）[3]和联合属性保留嵌入的跨语言实体对

齐模型（joint attribute-preserving embedding model，
JAPE）[4]，它们的方法给定 2个KG和 1组预对齐实

体，采用基于嵌入的方法将实体嵌入到低维向量空

间中，通过计算它们的向量表示进行实体匹配。

JE（joint embedding method）[5]和 ITransE（iterative
alignment model）[6]是基于嵌入的方法来匹配异构

KG之间的实体，这些方法也可以用于基于嵌入的

图映射的问题。Wang等[7]提出的一种基于图卷积

网络（graph convolutional networks，GNNs）的模型，

也是一种基于嵌入的KG对齐方法，该方法使用图

卷积网络直接建模实体之间的等价关系。MuGNN
（multi-channel graph neural network model）[2]是一

种多通道图神经网络模型，它通过编码不同的KGs
来学习面向对齐的嵌入，利用不同的通道对每个

KG进行补全和剪枝，采用池化技术将不同的通道

组合在一起，从不同的角度协调结构以增强实体嵌

入。

为提高电力行业各系统的智能化交互，本研究

主要研究SG-CIM模型知识图谱和数据库表知识图

谱的映射技术方法，设计基于图注意力网络的统一

数据模型——映射模型。图注意力网络（GAT）[8]，是

一种新型神经网络体系结构，在图结构化数据上运

行，采用注意力机制来对邻居节点进行聚合操作,
得到不同的邻居权重，实现对其自适应分配,有效

地提升了图神经网络模型的表达能力。

本研究提出一种基于知识图谱和图注意力网

络的图结构映射模型，它使用图注意力网络编码不

同的知识图谱来学习实体和关系嵌入，生成实体表

示向量。然后，通过相似度方法计算 2个图谱的向

量表示，得到图结构映射结果。

1 相关工作

1.1 知识图谱嵌入（Knowledge Graph Embed-

ding）

知识图谱嵌入（knowledge graph embedding，
KGE），也称基于知识图谱的知识表示学习（knowl⁃
edge representation learning，KRL），通过将实体和

关系映射到低维向量空间来间接捕获它们的语义，

是对知识图谱中的实体和关系完成分布式表示的

过程[9]。嵌入通常是通过最小化知识图谱中所有实

体和关系的全局损失函数来学习的，它可以进一步

用于关系预测、问答系统、推荐系统、信息提取和其

他一些任务。近年来，人们对知识图谱嵌入问题做

了大量的研究，提出了多种知识图谱嵌入方法，如

基于三元组（h，r，t）的模型MTransE、TransE，包括

改进 TransE的几种增强模型，这些模型通常只关

注实体和实体之间的一跳关系，认定不同事实的三

元组之间相互独立，在链路预测和三重分类等问题

上取得了很好的结果。

基于图神经网络的模型，这些模型从邻域信息

角度考虑，如GCN-Align[7]是第一个用图神经网络

进行实体对齐的模型，使用 2个图卷积网络学习 2
个知识图谱的实体嵌入；Xu等[10]提出图匹配神经

网络（graph matching neural network，GMNN）模型，

将实体对齐任务看作一个图匹配问题，同时引入

主题实体图，采用GAT 匹配主题实体图中的所有

实体；Schlichtkrull等[11]提出的 R-GCN（relational
graph convolutional network）模型将图卷积网络应

用于关系数据的扩展方面。这些方法有些只关注

实体特征，有些只考虑实体或关系的特征来学习

KG嵌入。GCNs从实体的邻居收集信息，但不同邻

居的权重是固定的，来自归一化的拉普拉斯矩阵。

为了解决GCNs的缺点，引入了图注意力机制。图

注意网络（GATs）在图结构数据上运行利用隐藏的

自注意力层来解决基于图卷积或其相近的现有方
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法的缺点。通过堆叠层，让节点关注到其邻域的特

征，然后指定不同的权值给邻域中的不同节点，这

个过程不需要任何倒置等代价高昂的矩阵操作。

本文采用的基于图注意网络的模型全面地捕捉了

知识图谱中给定的实体节点的邻域中的多跳和语

义相似关系。

1.2 基于嵌入的知识图谱对齐

近年来，有很多不同的 KG对齐方法被提出，

如 JE、MTransE、JAPE、ITransE、基于 GNN的 KG对

齐等[12-17]。MTransE、JAPE和 ITransE这些模型都依

赖于 TransE模型来学习实体嵌入，然后定义一些

实体对齐的转换关系，都要求在 KGs中对齐或共

享。基于GCN的KG对齐方法将实体嵌入到一个

统一的向量空间中，认为在这个空间中对齐的实体

的距离应该尽可能接近，该方法只关注 2个KGs中
的实体匹配。

然而，本研究采用基于 GAT的图结构映射方

法，将实体节点间关系和相邻节点的特征结合到注

意力机制中，不仅关注两个KGs中的实体匹配，也

学习关系的嵌入。基于GAT的图结构映射方法可

以总结为2个步骤：（1）基于图注意力机制学习KG
嵌入，生成每个KGs中的实体和关系的低维嵌入；

（2）将这些嵌入映射到一个统一的向量空间，通过对

比相似度和预对齐实体对，建立图结构映射关系。

2 问题定义

知识图谱定义可用 G=(E, R, T)表示，其中 E，

R，T分别表示实体集、关系集和属性集。设G1=(E1,
R1, T1)是 SG-CIM模型知识图谱，G2=(E2, R2, T2)是数

据库表知识图谱，S = { }( )e1i, e2i | e1i ∈ E1 , e2i ∈ E2 是

G1和G2之间的一组预对齐实体对，其中 e1i和 e2i分别

表示 G1和 G2中的实体。本文的研究内容是在 2个
KGs（G1、G2）中寻找实体对齐，设计 2个KGs的图结

构映射方法。在 SG-CIM模型知识图谱和数据库

表知识图谱中，可以根据实体定义的相似度构建预

先对齐的实体对集。在KG对齐的过程中，使用预

先对齐的实体对集作为训练数据集。

3 SG-CIM模型知识图谱和数据库

表知识图谱的构建

3.1 SG-CIM模型数据集

SG-CIM模型包括逻辑模型和物理模型，以树

形结构存储在 xml文件中。逻辑模型和物理模型

存储形式相同，xml文件的根节点是XML，根节点

的子节点包括XML.header和XML.content，子节点

XML.content下有 SG-CIM4.8的包，逻辑模型和物

理模型的数据全部存储在这个包里，数据包具体结

构如图1所示。

实体的英文名称存储在UML:Class标签中，即

其属性 name的值，实体的中文名、实体描述等信息

存储在 UML.ModelElement.taggedValue下，实体的

所有属性信息存储在 UML.Classifier.feature下；关

系的信息，包括源实体的名称、目标实体的英文名

称、关系类型等，存储在关系标签的UML.ModelEle⁃
ment.taggedValue下。

3.2 知识图谱构建技术

知识图谱（KG）以三元组（h，r，t）的形式存储真

实世界的知识，其中 h，t表示头尾实体，r表示关系。

本文基于SG-CIM模型的逻辑模型和物理模型采取

自底向上法分别构建SG-CIM模型知识图谱和数据

库表知识图谱，知识图谱构建流程如图2所示。

图1 SG-CIM数据包 xml文件结构图
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图2 知识图谱构建流程

1）知识抽取。

知识抽取包含实体抽取、关系抽取和属性抽

取。本文通过解析逻辑模型和物理模型的 xml文
件进行实体抽取和关系抽取，属性抽取包含在实体

抽取中。本文通过遍历一级主题域以及其下的二

级主题域，然后遍历所有实体和关系，得到实体数

据集和关系数据集，导出到 JSON存储文件。

2）本体定义。

知识图谱由节点和边组成，每个节点表示现实

世界中存在的实体，每条边表示实体与实体之间的

关系。本文构建的知识图谱定义了两类节点：实体

节点 entitiy_node、属性节点 attr_node；两类关系：实

体节点与实体节点间的关系（4种：Association、De⁃
pendency、Generalization、Aggregation）、实体节点与

属性节点间的关系 Entity_Attr。其中实体节点定

义由唯一标识“id”、中文名称“ch”、英文名称“en”、
字段描述“des”、一级主题域“area1”、二级主题域

“area2”构成；属性节点定义由唯一标识“id”、中文

名称“ch”、英文名称“en”、字段描述“des”构成;关系

定义由源实体“source”、目标实体“target”、关系类

型“relation type”构成。

3）图谱构建。

根据抽取出来的实体和关系数据集，通过 Py⁃
thon存储到Neo4j中得到数据图谱。图 3为数据库

表知识图谱部分示例，表 1是 SG-CIM模型知识图

谱和数据库表知识图谱节点关系数量。

4 基于图注意力网络的图结构映射

模型

结合 SG-CIM模型知识图谱和数据库表知识

图谱的关联关系，通过图注意力网络（GAT）学习实

体嵌入。然后，结合训练的实体嵌入列表，将实体

嵌入到统一向量空间，采用余弦相似度方法计算两

个图的实体表示向量之间的相似度，经过比对之后

筛选出相似度最大的节点对，在其对应的两个图谱

表1 知识图谱节点关系数量

项目

实体节点

属性节点

实体节点间关系

Entity_Attr

SG-CIM模型

知识图谱

6759
87587
3886
87520

数据库表

知识图谱

4976
106776
2348
169722

图3 SG-CIM模型知识图谱（a）和

数据库表知识图谱（b）

（a） （b）
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实体之间建立映射关系，得出图结构映射模型。模

型架构图具体如图 4所示，模型核心算法如算法 1
所示。

基于GAT的图结构映射模型包括以下3层。

1）输入表示层。

这一层的目标是获得实体的初始特征向量嵌

入，以使用GAT来学习这些嵌入，其种包括以下 4
层：（1）输入层：解析逻辑模型和物理模型的 xml文
件进行实体抽取和关系抽取；（2）图谱层：对已经

抽取的实体和关系数据集进行知识融合、合并、加

工，将更新后的数据集通过 Python存储到Neo4j中

得到数据图谱，分别得到 SG-CIM模型知识图谱

（G1）和数据库表知识图谱（G2）；（3）实体提取层：G1
和 G2包含 entity_node和 attr_node，提取节点 enti⁃
ty_node作为编码两个图的实体；（4）特征提取层：

采用基于单词的方法将实体的定义信息转化为其

初始特征向量，首先，提取G1和G2的所有实体的定

义信息，构建词袋模型；然后分别对每个图的实体

定义进行编码，得到 2个图的实体初始特征向量表

示列表。

2）图 attention层。

这一层是通过GAT[8]对 G1和 G2 分别来学习实

体嵌入，本层以G1为例来解释算法，主要包括以下

步骤。

（1）输入：将输入表示层得到的实体初始特征

向量表示列表作为图注意力层的输入，用 h={h1,
h2, …, hn}, hi∈RF来表示这一组节点初始特征，其中

N为节点数，F为每个节点中的特征数。

（2）自注意力机制（self-attention）：计算任意 2

图 4 基于图注意力网络的图结构映射模型架构

Algorithm: MappingGAT

Input: Fin (in_feature), edges # 实体初始特征向量

集合和图结构信息集合

Fout (out_feature) # 训练输出实体向量

T # the training epoch T
GraphAttentionLayer() # 图注意力训练算法

cosine_distance(x,y) # 两元素之间的距离

Output: Sk: a list of size k
Initialize: Fout=Ø
for t=1, 2, …, T do

do输入 in_feature,edges数据集到两层图注意力

层训练

GraphAttentionLayer(in_feature, edges)
GraphAttentionLayer(in_feature, edges)

until Fin全部训练，输出Fout
for G1中每一个实体向量 do
cosine_distance（G1的实体向量, G1的实体向量）→

max_similarity, Sk
end for
loss（pre_labels, source_labels）# 计算损失函数，降

低损失

end for

算法1 MappingGAT
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个节点之间的注意力系数（attention coefficients），

使用一个共享的注意力计算函数a，公式为

eij = a ( )Wh i ,Wh j （1）
式中，eij表示节点 j的特征对节点 i的重要性；W为

共享的参数矩阵。

在整个过程中，需要计算出节点 i的每一个邻

居节点 j对节点 i的重要性。

（3）attention归一化。用 softmax函数将注意

力系数归一化

αij = soft max j ( )eij = exp ( )eij
∑
k ∈ Ni
exp ( )eik （2）

式中，注意力机制αα是一个权重矩阵，加入了Leak⁃
yReLU函数，这里小于零，斜率为0.2。

综合式（1）、式（2），得到完整的注意力机制：

αij =
exp ( )LeakyReLU ( )aT [ ]Wh iWh j

∑
k ∈ Ni
exp ( )LeakyReLU ( )aT [ ]Wh iWhk

（3）

式中，||符号表示连接操作（concatenation operation）。
（4）特征聚合：得到归一化注意力系数，计算

与其对应的特征的线性组合，得到每个节点的输出

特征，计算公式为

h i ' = σ ( )∑j ∈ NiαijWh j （4）
式中，σ为激活函数。

（5）输出：节点的输出特征，h'={h1', h2', …,
hn'}, hi'∈RF'，即图 G1的实体嵌入表示，为图注意力

层的输出。

3）映射层。

这一层是采用余弦相似度方法计算G1和G2中

向量之间相似度，构建图结构映射关系，主要包括

以下步骤。

（1）输入：通过图注意力层得到G1实体嵌入列

表 h1'={h11', h12', …, h1n'}, h1i'∈R1
F'和 G2的实体嵌入列

表h2'={h21', h22', …, h2n'}, h2i'∈R2
F'，作为本层的输入。

（2）相似度矩阵：计算 G1、G2的实体表示向量

之间的相似度，在这里对 G1中某一个实体和 G2中

所有实体计算相似度，采用余弦相似度的计算方

法，得到 2个图谱的实体表示向量之间的相似度矩

阵

cos ( )A1 ,A2 = A1m × p·AT2n × p
|| A1 · || A2 （5）

式中，A1、A2分别为G1、G2中所有实体嵌入的矩阵表

示；m、n分别为G1和G2中实体个数；p为特征向量个

数。

（3）实体映射：计算相似度矩阵中每一行相似

度最大的位置，映射到实体节点 id，得到实体之间

的映射关系。

（4）输出：三元组列表即G1和G2的图结构映射

结果，公式如下：

( )( )e1i _id, e2i _id , max_similarity , e1i ∈ E1 , e2i ∈ E2
（6）

式中，e1i_id为 G1中实体的 id；e2i_id为 G2中实体的

id；max_similarity为 e1i_id、e2i_id所代表实体的相似

度。

5 实验

5.1 数据集

采用基于 GAT的图结构映射技术，首先通过

实体的初始特征信息和图谱结构信息使用图注意

力网络模型编码不同的知识图谱，生成实体嵌入列

表，将 2个KGs的实体嵌入统一向量空间；然后，结

合预对齐实体对数据集，比对得到基于相似度最大

节点对的图结构映射模型。

5.1.1 GAT数据集

为 SG-CIM模型知识图谱（G1）和数据库表知

识图谱（G2）依据其关联关系分别构建两个数据集。

数据集将图谱中每个实体节点作为一个样本，通过

实体节点的属性“des”中实体的定义提取节点的初

始特征，每个实体节点都由一个 4579维的词向量

表示，所以，每个样本具有 4579个特征。词向量中

的每个元素都对应一个词，而且该元素取值只有 0
或 1。若该元素对应的词不在实体定义中，则取 0；
反之，则取1。所有的词来源于G1、G2中全部实体的

定义。
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图谱中的实体都存在所属一级主题域，数据集

将 10个一级主题域作为标签，即所有样本被分为

10个类别。根据从 SG-CIM模型的逻辑模型和物

理模型中抽取的关系信息，图谱中实体节点存在边

相连，即样本之间存在联系。数据集汇总于表2。

5.1.2 预对齐实体对集

本文根据 SG-CIM模型知识图谱（G1）和数据

库表知识图谱（G2）的实体节点的属性信息的相似

性，经过比对匹配构建 1200个正样本和 1200个负

样本，作为预对齐实体对数据集。若实体节点的属

性信息相似性高，则表示为 1；否则，表示为 0。数

据集格式表示为（G1实体节点 id，G2实体节点 id，1
或者0）。

5.2 结果与分析

首先，运用图注意力网络（GAT）来编码 SG-
CIM模型知识图谱（G1）和数据库表知识图谱（G2），

得到每个图的实体嵌入列表。引入注意力机制，训

练实体初始特征向量，将实体节点所属一级主题域

作为类别标签，G1有 4976个实体，G2有 6759个实

体，训练结果表示，SG-CIM模型知识图谱验证集

和测试集准确率分别为 86.74%、87.85%，数据库表

知识图谱验证集和测试集准确率分别为 88.10%、

86.34%。然后，结合训练的实体嵌入列表，将实体

嵌入到统一向量空间，采用余弦相似度方法计算 2
个图的实体表示向量之间的相似度，得到相似度矩

阵，经过比对之后筛选出相似度最大的节点对，在

其对应的 2个图谱实体之间建立映射关系，得出图

结构映射模型结果。图结构映射结果如表 3所示，

实体节点相似度最大的 5个目标节点，其相似度对

比情况见图5。

表2 实验中使用的数据集

项目

节点

边

节点特征

类

训练集

验证集

测试集

G1数据集

4976
2348
4579
10
2976
1000
1000

G2数据集

6759
3802
4579
10
4059
1350
1350

表3 图结构映射结果（部分示例）

源实体

10
13
713
1008
1017
2490
2743
4739

目标实体1
4984/0.996961
4982/0.997252
5309/0.996667
5634/0.997415
5716/0.997266
8004/0.997244
7995/0.9970003
11224/0.997183

目标实体2
4994/0.996901
5285/0.997193
7965/0.996396
5807/0.997401
6245/0.997207
7954/0.997214
8056/0.996954
8355/0.997115

目标实体3
10875/0.996883
4995/0.997189
10881/0.996350
5793/0.997359
5761/0.997199
7992/0.997037
8003/0.996931
11219/0.997087

目标实体4
5043/0.996838
5043/0.997134
7954/0.996143
5676/0.997343
5790/0.997159
7991/0.996976
7993/0.996883
8063/0.997027

目标实体5
4995/0.996719
5048/0.997094
5194/0.996128
8536/0.997320
8187/0.997158
8010/0.996787
7954/0.996869
8262/0.996985

图5 图结构映射 id对相似度比对
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表 3中给出了逻辑模型和物理模型的部分映

射结果，展示了源节点和与其相似度最大的 5个目

标节点及其相似度的值。图 5展示了数据库表知

识图谱中实体节点，与其相似度最大的 5个目标节

点的相似度对比情况。根据表中节点对（10，
4984），查询两个知识图谱得到，id“10”代表节点：

（“d”: 10，“area1”:“人员"，“area2”:“人力资源公共

包 ”，“ch”:“ 单 位 ”，“en”:“DWD_HR_SgUnit”，

“des”:“定义：主要用于记录组织机构规范中的单

位信息”），id“4984”代表节点：（“id”: 4984，“en”:
“Organization”，“ch”:“组织”，“area1”:“人员”，“ar⁃
ea2”:“人力资源公共包”，“des”:“定义：主要用于

记录组织机构规范中的单位信息”），比对主题域和

定义信息可知，2个节点映射关系是正确的。在这

里，数据库表知识图谱的实体作为源节点，SG-CIM
模型知识图谱的实体作为目标节点进行映射，其中

相似度值最大的目标实体与源实体节点相似，则映

射结果是准确的。

6 结论

提出一种基于知识图谱和图注意力网络的

SG-CIM模型映射技术，首先构建基于逻辑模型和

物理模型的知识图谱，然后基于图谱实体信息得到

实体表示向量，通过图注意力网络训练得到实体嵌

入列表，最后基于相似度建立两个图谱之间的实体

映射关系，得到图结构映射模型。本文模型最大的

优势在于结合图结构信息和实体属性信息特征的

同时，学习了预对齐实体关系，进一步提高了逻辑

模型和物理模型的映射效果，推进统一数据模型有

效融合。
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An SG-CIM model mapping technology study via knowledge graph

and graph attention network

AbstractAbstract In order to intelligently meet the business requirements of the SG-CIM model designed by the State Grid
Corporation of China and improve the quality and sharing of the graph data, this paper proposes a graph structure mapping model
based on gaph attention network(GAT). First of all, using the data of SG-CIM model, an SG-CIM knowledge graph and a
database table knowledge graph are constructed. The entities embedding in each graph are learned separately through the GAN,
which are then embeded into a unified vector space. Finally, the graph structure mapping results of the two graphs are obtained
after calculating the similarities based on the distances between the entity vectors. Experiments show that the proposed model
achieves good results in automatic mapping of SG-CIM model.
KeywordsKeywords SG-CIM model; knowledge graph; graph attention network; knowledge graph mapping ●
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