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摘要：基于南水北调工程巡检专报结合专家经验构建巡检知识图谱概念模型，在此基础上利用实体关系联合抽取

框架进行巡检知识抽取，并以 Neo4j图数据库为载体进行巡检知识图谱可视化。基于巡检知识图谱进行南水北调

工程巡检信息推荐，利用 BERT（Bi-directional encoder representation from transformers）预训练模型设计 BERT孪生

网络，通过知识检索及字符串相似度计算等技术，实现关联工程风险信息推荐，以辅助巡检人员进行工程风险等

级诊断。通过实验评估了知识抽取及字符串相似度计算模型的准确性，知识抽取 F1 值达到 88.42%，字符串相似

度计算 F1 值为 86.00%。该方法可提高南水北调工程风险管理能力、推动工程运维的数字化发展。
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工程巡检作为工程运维中的关键性工作，可以

有效保障工程的安全稳定运行。传统工程巡检方

法主要依赖人工经验，存在着两方面的局限：一是

巡检人员专业水平参差不齐，难以形成统一问题记

录标准；二是巡检专报信息冗余，有效信息的可访

问性差。随着河流演变带来的工程规模的不断扩

大及工程复杂性不断增加，传统的工程巡检方法已

经无法满足高效智能的管理需求[1]。因此，利用知

识图谱及深度学习技术进行南水北调工程巡检信

息智能推荐，以推动南水北调工程运维数字化、智

能化进展亟待研究。

知识图谱作为新一代信息技术，是知识组织和

管理的有力工具[2-4]。目前已有一些研究[5-6] 提出了

基于知识图谱和深度学习的水利工程智能运维方

法。例如：Tang等[7] 利用深度学习和贝叶斯算法进

行设备故障的智能诊断；刘雪梅等[8] 通过构建水利

工程应急方案知识图谱，实现了风险事件应急方案

的智能生成与推送。这些研究[9-11] 主要集中在水务

和水利工程信息的组织和推理方法，而对于工程巡

检方法的数字化及智能化研究仍有待进一步探索。

为了缓解传统工程巡检方法的局限性，提升工

程巡检效率，将知识图谱与深度学习技术相结合，

提出知识驱动的南水北调工程巡检信息推荐方法。

具体而言，基于工程巡检文本构建巡检知识图谱，

并设计基于巡检知识图谱的工程风险信息推荐方

法[12]。在巡检知识图谱构建过程中，结合专家经验

定义巡检知识图谱概念模型[13]，并在此基础上利用

实体关系联合抽取框架从非结构化的工程巡检文

本中抽取出结构化三元组知识，以 Neo4j图数据

库[14] 为载体进行知识可视化。巡检知识图谱以实

体-关系-实体的三元组形式清晰呈现出工程站点、

部位、风险事件及处置措施等巡检信息，同时支持

知识可视化与知识检索[15]，这缓解了巡检专报中

有效信息可访问性差的局限。在工程风险信息

推 荐 方 法 中 ， 利用 BERT  （ Bi-directional  encoder
representation from transformers）预训练模型 [16] 和孪

生网络框架[17] 设计了 BERT孪生网络，通过计算部

位实体的字符串相似度，将巡检知识图谱中与当前

部位匹配的实体及实体关联的工程风险信息推荐

给巡检人员[18-19]，辅助巡检人员进行工程风险等级
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诊断。将知识图谱和深度学习技术引入到工程巡

检智能化应用中，实现了巡检知识的深度关联和有

效利用，对提高南水北调工程运维效率、强化工程

风险管理能力具有重要作用。

  1    研究方法

以知识图谱赋能南水北调工程智能运维为出发

点，提出利用知识图谱进行巡检文本的组织与管理。

基于南水北调工程运行管理质量问题巡检专报定

义明确的关系关联各巡检实体，并在此基础上构建

巡检知识图谱以结构化形式清晰呈现工程巡检信

息。同时，利用 BERT模型及孪生网络框架设计了

BERT孪生网络框架，提出基于巡检知识图谱的工

程风险信息推荐方法，以辅助巡检人员进行工程风

险等级诊断。方法总体框架见图 1。
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图 1　方法总体框架

Fig. 1　Overall framework
 

  1.1    巡检知识图谱概念模型构建

工程巡检知识图谱为专业知识图谱，采用自顶

向下的构建模式[20]。概念模型是工程巡检知识图谱

的基础和核心[21-22]。南水北调工程运行管理质量问

题巡检专报是语义描述清晰的高质量文本数据，其

通常按要求顺序记录问题要点，包括管理机构、工

程站点、设备设施或建筑物等，本文将此称为巡检

实体。同时巡检实体间关系也隐含在文本中，如隶

属机构与工程站点之间的“管理”关系，部位与风险

事件之间的存在风险”关系，将巡检实体与其间关

系共称为工程巡检知识。根据工程巡检任务要求，

分析南水北调工程运行管理质量问题巡检专报文

本及隐患排查记录数据类型，定义出“隶属机构、工

程站点、设备设施/建筑物、部位、风险事件，处置措

施”共 6种基本实体类型，以及“发生时间”等属性

信息。在这里，设备设施和建筑物属于同等级实体，

因为问题有可能存在于设备设施，也有可能存在于

建筑物。同时定义出各实体类型之间的关系，关系

类型为“管理、包含、组成部位、存在风险、采取”，

实体类型和关系类型共同构成了巡检知识图谱的

基础概念模型。概念模型及对应实体关系实例见图 2。

  1.2    巡检知识图谱数据层构建

  1.2.1    初始数据源筛选
考虑两种类型的文本数据，分别是南水北调工

程运行管理质量问题巡检专报（以下称专报）与南水

北调工程隐患排查记录（以下称记录）。“专报”文

本以自然语言结合视觉图像的形式提供了工程问

题的非结构化声明，包含工程养护缺陷与工程运行

管理违规行为等问题类型，并解释了问题表现与问

题详细等级。“记录”以自然语言形式提供了隐患

排查的半结构化知识，包含隐患排查时间与隐患详

情，同时，详细描述了不同隐患的应对措施。通过

人工对以上文本数据进行初筛，过滤掉无关和噪声

数据获得规范目标文本。
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图 2　图谱概念模型及对应实例

Fig. 2　Conceptual model of knowledge graph and example
 

  1.2.2    知识抽取方法
为进一步完成知识抽取，初始自然语言文本必

须经分句、分词等处理。利用 PyLTP对文本完成分

句，最终处理得到 2 092条描述南水北调工程问题

的文本数据。分词过程中，通用 Jieba分词器可能会

将一个完整实体错分，例如“午河渡槽进口节制闸”

被分为“午河”、“渡槽”、“进口”、“节制闸”，这

会破坏实体完整性，进而对后续知识抽取产生负面

影响。因此，加载自定义词典扩展 Jieba词典库，使

扩展后的 Jieba分词器在分词过程中保留意义完整

的实体。

水利领域现有知识抽取工作大多基于传统深度

学习方法以任务流形式进行，使用传统深度学习进

行领域知识抽取的一个关键挑战是标注样本稀缺

问题，手工标注大规模训练样本造成极大的人力开

销[23]。任务流形式的知识抽取方式，即先进行实体

识别再完成关系分类，实体识别结果的正误直接决

定着关系分类结果的正误[24]，这一固有特性会造成

实体识别和关系分类两个任务之间的误差累积，给

最终三元组知识的质量控制带来负面影响。针对

以上两点，本文基于迁移学习方法，使用大型预训

练语言模型（T5） [25] 对南水北调工程巡检文本数据

中的实体和关系进行联合提取。与传统深度学习

模型[26] 不同，T5学习了海量语言知识，可以作为现

实世界实体和关系的神经知识库[27-28]。同时，T5可

提供更优的模型初始化以及学习能力[29]。使用一小

组任务相关的训练数据对 T5进行微调，通用语义

信息结合南水北调工程巡检领域语义信息，也即是

预训练（通用信息）+微调（领域信息）的最新范式，

可以使 T5具有识别出当前语句中存在的巡检实体

和关系的能力。受近期通用信息抽取以及提示调

整[30] 等工作的启发，采取基于 T5的实体关系联合

抽取框架-WRERJE[31]，整体框架见图 3。WRERJE

首先将输入语句 X 处理为固定提示序列 P，该过程

可表示为[
p1, p2, · · · , pn

]
= PG([x1, x2, · · · , xx]) （1）

[x1, x2, · · · , xx]
[
p1, p2, · · · , pn

]式中：PG为基于文本分类模型实现的提示生成器；

X= 为输入语句； 为所生成

的提示序列 P。由 T5从该提示序列中同时提取出

巡检实体和关系，并处理为结构化三元组知识

（structured triplet knowledge, Stk）序列[32],该生成过程

可表示为 [
y1,y2, · · · ,yy

]
= JE
([

p1, p2, · · · , pn
])

（2）

[
y1,y2, · · · ,yy

]式中：JE为基于 Transformer的大型预训练语言模

型 T5， 为包含巡检实体和关系的 Stk 序

列。Stk 序列具体形式见图 3（Ⅲ）。

  1.2.3    知识可视化实现
基于 1.1节中构建的图谱概念模型，以南水北

调工程运行管理质量问题巡检专报与南水北调工

程隐患排查记录等数据为基础构建工程巡检知识

图谱。同时，利用水利领域期刊文献、水利百科等

公开数据对图谱内实体及关系数据进行补充。抽

取的实体类型包括隶属机构、工程站点、设备设施、

部位、风险事件及处置措施等，构建的关系有管理、

包含、组成部位、存在风险及采取等。知识抽取结

果以三元组形式表达，例如（下部油管路，存在风险，

2处漏油）、（两侧土体，存在风险，局部沉降）等，在

知识图谱中以节点表达实体，以有向边代表关系，
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通过有向边连接两个节点从而表达出三元组陈述，

最终以图数据库 Neo4j[5] 为载体完成三元组中实体

和关系到图谱中节点和边元素的映射，实现知识可

视化。
 

输入文本

提示生成器
Prompt

Generator

T5

E-> E -> E ··· ->E 

D-> D-> D ··· ->D

…

Latent   vector

淮安分公司淮阴三站，水泵层西侧楼梯间
第一层台阶下部渗水。

I

II

{P1, P2,···,Pn}

结构化三元组知识

(淮安分公司, 管理,  淮阴三站)

(淮阴三站,  包含,  水泵层西侧楼梯间)

(水泵层西侧楼梯间,  组成部位,  第一层台阶下部)

(第一层台阶下部,  存在问题,  渗水)

III

图 3　知识抽取框架

Fig. 3　Knowledge extraction framework
 

  1.3    基于知识图谱的工程风险信息推荐

历史风险信息对辅助当前风险事件的诊断具有

重要意义，例如巡检发现某一部位出现裂缝：若是

首次出现的较小裂缝，则可能风险等级较低；若当

前部位历史已发生过较严重程度的裂缝，则当前裂

缝风险等级可能较高，需引起工作人员高度重视。

本文将与当前部位有关的工程风险信息推荐给巡

检人员，进而辅助巡检人员进行工程风险等级诊断。

传统基于协同过滤的推荐方法存在冷启动等关键

问题[33] 影响推荐效果，针对此问题，构建了巡检知

识图谱，设计了基于知识图谱的“两阶段”工程风险

信息推荐方法[34]，将当前巡检部位关联的风险信息

可视化[35]，辅助巡检人员定位当前风险严重程度。

推荐系统被设计为一个“漏斗”，其中包含两部

分核心模块，分别是过滤器和排序器，见图 1（Ⅱ）。

过滤器的任务为生成候选实体列表，排序器旨在对

候选实体列表排序，从而获得最佳推荐结果。首先

获取当前部位实体作为输入，通过模糊匹配[36] 方式

将当前部位实体映射到底层巡检知识图谱中的目

标实体，并生成候选实体列表。在排序模型中，设

计了一个以 BERT预训练模型作为骨干模型的孪生

网络框架，用来计算当前输入实体与候选列表中实

体的相似度，并根据相似度值进行排序，将相似度

最高的候选实体以及与该实体关联的所有风险信

息可视化呈现，从而辅助巡检人员进行风险等级

诊断。

  1.3.1    候选实体生成
过滤器旨在生成与当前部位相匹配的候选实体

列表，其基本思想为字符串相似度映射。具体而言，

根据巡检任务中涉及的主要实体类型设计了一个

关键字匹配模板[37]，其中关键字包括工程站点、设

备设施、部位、风险事件。由于“部位”实体对工程

风险信息推荐任务的重要性，在生成候选实体列表

时将“部位”作为匹配的主要实体类型，基于“部位”

类型构建查询语句，在巡检知识图谱中查询出“部

位”类型的所有实体。当巡检人员输入当前出现问

题的部位时，将当前部位视为字符串 S，过滤器任务

是从巡检知识图谱查询到的所有部位实体中，生成

与字符串 S 匹配的一个候选实体集合 E =（e1，e2，···，
en）。由于巡检人员对水利领域专业知识了解程度

不同，会出现对相同实体的不同描述，导致巡检记

录文本存在描述不统一。因此，字符串 S 可能并非

en 的严格子集，而是与 en 相似的字符串。例如当前

字符串 S 为“伸缩节下部”，而巡检知识图谱中存储

的实体为“伸缩节”、“伸缩节下沿”等。此时，字符

串 S 不能严格匹配巡检知识图谱中实体。为了缓解

这个局限，使用模糊匹配的方法，将字符串 S 与查询

到的实体进行模糊匹配，得到一组候选实体，即为

候选实体列表 E。
  1.3.2    候选实体排序

完成候选实体生成任务之后，从巡检知识图谱

中得到与当前部位相匹配的一个候选实体集合 E，
这个集合通常会包含多个实体。排序器的任务是
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对候选实体进行排序，以确定候选实体中最终可以

与当前 S 正确匹配的实体，从而呈现最佳推荐。具

体而言，利用基于 BERT预训练模型的孪生网络用

于计算 S 与候选实体 e 的相似度，总体框架见图 4。
 

S

e

BERT 1

BERT 2

VS

Ve

DS,e

距
离

矩
阵

线
性

层 相似度概率
值 PS,e

输入 孪生网络 输出

图 4　Bert孪生网络框架

Fig. 4　Bert twin networking framework
 

输入当前部位实体 S 和集合 E 中的一个候选

词 e，使用骨干模型 BERT提取 S 和 e 的特征，将

BERT中由 CLS标记的隐藏向量作为 S 和 e 的向量

表示 VS 与 Ve，CLS标记的隐藏向量通常包含了更

丰富的语义信息，能够更好地表示字符串特征。接

着使用余弦相似度作为相似度比较方法，由距离矩

阵计算 VS 与 Ve 之间的距离，公式为

DS ,e = cos_similarity(Vs,Ve) = (Vs∗Ve)/ (| |Vs| |∗| |Ve| |)
（3）

式中：DS,e 为字符串 S 与 e 之间的距离；VS 与 Ve 为

S 和 e 的特征向量。将计算所得距离 Ds,e 通过线性

层映射得到一个概率值 Ps,e，PS,e = (DS,e+ 1) / 2，概率

越大表示两个字符串越相似。对集合 E 中所有候

选实体的相似度概率进行排序，相似概率最大的候

选实体 e 即为与当前 S 最匹配的实体，将与该实体

关联的所有风险信息可视化返回给巡检人员，从而

辅助其进行风险等级诊断。

  2    实验结果分析

  2.1    知识抽取结果分析

如 1.2.2节所述，知识抽取框架 WRERJE主要

从初始语料中抽取实体关系三元组。通过人工对

初始数据进行标注，按照语料分割常用方法将初始

文本语料按照 8∶1∶1的比例划分为训练集、验证

集与测试集，对每条语句中各类关系三元组进行标

注测试，采用 P、R 和 F1 值作为知识抽取框架的性

能评估指标，各指标计算公式为

P =
TP

TP+FP
×100% （4）

R =
TP

TP+FN
×100% （5）

F1 =
2PR
P+R

×100% （6）

式（4）~（6）中：TP 为预测为正例的正样本；FP 为预测

为正例的负样本；FN 为预测为负例的正样本；P 为精确率

（预测为正例的正样本与预测为正例的正负样本总

数之比）；R 为召回率（预测为正例的正样本与总的

正样本之比）；F1 为 P 和 R 的调和平均值。实验结

果显示该知识抽取框架在南水北调工程巡检实体

关系三元组抽取任务中，P、R 和 F1 值分别达到

87.80%、89.00% 和 88.42%，见表 1。知识抽取结果

具有较高准确性，认为语料一致性可信赖[38]。
 

表 1　各类型三元组抽取结果
 

Tab. 1　Extraction results of each type of triplet %

三元组类型 P R F1

隶属机构-工程站点 84.51 84.63 84.57

工程站点-设备设施 87.06 91.16 89.05

设备设施-部位 91.84 92.89 92.36

部位-风险事件 83.50 87.54 85.47

风险事件-时间 91.17 91.95 91.56

风险事件-处置措施 89.12 85.86 87.51

平均值 87.80 89.00 88.42
 

  2.2    图谱抽取结果分析

以南水北调工程运行管理质量问题巡检专报、

南水北调工程隐患排查记录等文本为抽取语料库，

基于 1.2.2节中所述方法对该语料库进行实体关系

三元组的抽取。其中包括隶属机构、工程站点、设

备设施、部位及风险事件等实体类型以及发生时间

等属性，构建的关系类型包括隶属机构与工程站点

之间的“管理”关系，工程站点与设备设施之间的

“包含”关系，设备设施与部位之间的“组成部位”
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关系，部位与风险事件之间的“存在风险”关系，风

险事件与处置措施之间的“采取”关系。累计抽取

实体关系三元组数量见表 2。此外，“发生时间”这

一属性三元组抽取数量为 14 022条。
 

表 2　图谱三元组数量统计

Tab. 2　Triplet count statistics

实体类型1 关系类型 实体类型2 关系数量/条

隶属机构 管理 工程站点   3 680 

工程站点 包含 设备设施   5 779 

设备设施 组成部位 部位   8 318 

部位 存在风险 风险事件 14 160 

风险事件 采取 处置措施 13 985 
 

  2.3    候选实体排序模型结果分析

为了全面评估本文提出的基于 BERT预训练模

型的孪生网络计算实体相似度的性能，将其与单一

BERT模型、Word2Vec模型及传统 Jaccard相似度

算法进行对比，其中 BERT、模型参数与孪生网络的

骨干网络参数保持一致，以检验孪生网络框架的有

效性及 BERT提取的语义特征的准确性。模型的主

要实验参数设置：epoch（训练轮数）为 50，Max_len

（每次输入最大长度）为 128，Batch_size（每次训练实

体数）为 16，Learning_rate（初始学习率）为 5×10−5，

Drop_rate（随机丢失率）为 0.1，Optimizer（优化器）

为 Adam。手动构建了包含 2 536对部位实体的相

似度算法测试集，对比了 3种相似度算法在该测试

集上的效果，结果见表 3。
 

表 3　相似度算法比较结果
 

Tab. 3　The similarity algorithm compares the results %

算法 P R F1

Jaccard 87.03 74.45 80.25

Word2Vec 85.24 71.86 77.98

Bert 82.00 80.90 81.43

Bert孪生网络 85.34 86.67 86.00
 

表 3结果表明传统 Jaccard算法和 Word2Vec

模型的 F1 为 80.25% 和 77.98%，与之相比 BERT模

型 F1 值达到了 81.43%，这验证了 BERT中由 CLS

标记的隐藏向量能更好地表示字符串语义特征。

与单一 BERT相比，本文设计的基于 BERT预训练

模型的孪生网络框架 F1 提升了将近 5个百分点，这

验证了 BERT孪生网络框架的有效性。总体来看，

BERT孪生网络在字符串相似度计算任务上表现出

了较好的性能，候选实体排序结果基本可靠。

  2.4    工程风险信息推荐结果

工程相关风险信息对巡检人员定位当前风险等

级意义重大，基于 1.3节设计的工程风险信息推荐

算法，结合巡检知识图谱的知识检索及可视化技术，

将巡检知识图谱中与当前部位实体匹配到的实体

及实体关联信息可视化返回，实现关联风险信息推荐。

以“排冰闸闸门前方”为例，使用模糊匹配从巡

检知识图谱中生成包括“闸门、排冰闸闸门、平板

闸门、检修闸门、进口闸门”等候选实体列表。接

着使用 BERT孪生网络框架计算“排冰闸闸门前方”

的字符串向量表示与候选实体列表中的候选实体

逐一计算相似度，最终相似度排名第一的候选实体

为“排冰闸闸门”。将该实体及与该实体关联的所

有工程风险信息可视化返回，结果见图 5。该部位

在不同时间里存在风险事件有“油缸压力异常、电

融冰设备故障、电动葫芦接线故障、扰冰设备不合

理”，这些风险事件及处置措施等信息可有效提升

巡检人员工作效率。

  3    结 论

本文对南水北调工程运行管理质量问题巡检专

报文本及隐患排查记录的内容组成进行了系统分

析和梳理，结合工程巡检任务要求，构建了巡检知

识图谱概念模型，并在此基础上利用实体关系联合

抽取框架抽取出结构化三元组知识，以此构建巡检

知识图谱，提高了巡检信息的可访问性。

利用 BERT预训练模型和孪生网络框架设计

了 BERT孪生网络，将知识图谱与深度学习技术相

结合用于工程风险信息的推荐，辅助风险等级决策。

实验验证 BERT孪生网络在实体字符串相似度计算

任务上表现出了较好的性能，候选实体排序结果可

靠，为巡检人员进行风险诊断时提供可参考信息和

风险处置方法，有效提升巡检人员工作效率。

本研究成果具有强迁移性和推广价值，利用知识

图谱的知识组织和关联信息推荐方法可为其他相关

领域中数字化工程运维方法的研究提供借鉴和参考。

本研究初步实现了巡检知识图谱的构建和工程

风险信息的推荐，但仍存在部分问题，例如知识图

谱的维护和知识更新问题，以及巡检数据有时存在

噪声或缺失现象可能会对深度算法的性能产生影

响。在下一步工作中，需进一步探索知识维护及更

新算法，同时扩大语料收集范围并优化巡检数据集，
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以提升知识抽取框架的性能，实现更可靠、更高效

的南水北调工程智能巡检方法，推动工程运维数字

化、智能化发展。

 
 
*(20) 设备设施或建筑物(1) 隶属机构(3)

存在风险(4)
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包含(1) 发生时间(4)

时间(4) 工程站点(3) 部位(1)
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图 5　工程风险信息推荐结果

Fig. 5　Project risk information recommendation results
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Abstract: There are many risks in the operation of the South-to-North Water Transfers Project, and the inspection
work of the South-to-North Water Transfers Project is of great significance to ensure the safety and stability of the
project.  Traditional  project  inspection  methods  mainly  rely  on  manual  experience  and  have  a  low  degree  of
digitalization.  Due to the uneven professional  level  of  inspection personnel,  it  is  difficult  to form a unified record
standard,  which in turn leads to redundant inspection special  report  information, among which the accessibility of
effective information is poor, making the traditional project inspection method inefficient.
      As a new generation of information technology, knowledge graph is a powerful tool for knowledge organization
and  management.  In  order  to  alleviate  the  limitations  of  traditional  project  inspection  methods  and  improve  the
efficiency  of  project  inspection,  knowledge  graph  with  deep  learning  technology  was  combined,  and  using
knowledge  graph  to  empower  intelligent  inspection  of  the  South-to-North  Water  Transfers  Project  was  proposed.
Specifically,  the  inspection knowledge graph was  constructed  based on the  project  inspection text,  and an  project
risk information recommendation method was designed based on the inspection knowledge graph. In the process of
building the inspection knowledge graph, the conceptual model of the inspection knowledge graph is defined based
on  expert  experience,  and  on  this  basis,  the  entity  relationship  joint  extraction  framework  is  used  to  extract  the
structured triplet knowledge from the unstructured project inspection text, and the knowledge visualization is carried
out  with  the  Neo4j  graph  database  as  the  carrier.  The  inspection  knowledge  graph  clearly  presents  inspection
information such as  engineering sites,  parts,  risk  events,  and disposal  measures  in  the  form of  entity-relationship-
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entity triples, and supports knowledge visualization and knowledge retrieval, which alleviates the limitation of poor
accessibility of effective information in inspection reports. In the project risk information recommendation method,
the  Bert  pre-training  model  and  twin  network  framework  were  used  to  design  the  Bert  twin  network,  and
recommends the project risk information of the entities and entities associated with the current part in the inspection
knowledge graph to the inspectors by calculating the string similarity of the part entities, and assists the inspectors in
the project risk level diagnosis.
      The  quality  of  the  knowledge  graph  and  the  effectiveness  of  the  method  are  evaluated  experimentally.  The
experimental  results  show  that  the  average  F1  value  of  various  relational  triples  extracted  is  88.42%,  and  the
knowledge  extraction  results  have  high  accuracy,  and  the  quality  of  the  knowledge  graph  is  considered  to  be
reliable. The F1 value of the candidate entity ranking model designed reaches 86%, which is higher than that of the
traditional Jaccard algorithm and Word2Vec model.
      In general, the Bert twin network designed shows good performance in the string similarity calculation task, and
the  project  risk  information  recommendation  results  based  on  patrol  inspection  knowledge  graph  are  basically
reliable. Knowledge graph and deep learning technology were introduced into the intelligent application of project
inspection,  which  realizes  the  deep  correlation  and  effective  use  of  inspection  knowledge,  which  can  provide
reference  significance  for  improving  the  operation  and  maintenance  efficiency  of  the  South-to-North  Water
Transfers Project and strengthening the risk management capability of the project.

Key words: knowledge  graph； South-to-North  Water  Transfers  Project； recommended  engineering  inspection
information；project risk level diagnosis
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