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摘　要：强化学习在决策支持、组合优化及智能控制等领域的成功应用推动了其对复杂工业场景的探索，
然而现有强化学习方法难以迁移到非欧几里得空间的图结构数据。图神经网络在学习图结构数据方面表现出

卓越的性能，为此，通过将图与强化学习结合将图结构数据引入强化学习任务中，丰富了强化学习的知识表征，

为解决复杂工业过程问题提供了新范式。系统梳理了图强化学习算法在工业领域的研究进展，从算法架构层面

归纳总结图强化学习算法并提炼出了三大主流范式，探讨了其在生产调度、工业知识图谱推理、工业互联网及电
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力系统领域的应用进展，并分析了当前该领域面临的挑战与未来的发展趋势。
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　　随着大数据和深度学习等人工智能技术的迅
猛发展，机器学习的一个重要分支———强化学习

也得到了显著的发展。强化学习的理论基础逐渐

完善，成为解决实际问题的重要工具之一，在各个

领域展现出巨大的应用前景，成为学术界和工业

界的关注热点［１－３］。强化学习算法的基本思路是

将策略优化问题建模为马尔可夫决策过程

（Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ），通过智能体与

环境的交互来优化策略，根据观测到的状态做出

相应的决策，以最大化累积奖励函数［４］。状态和

动作是ＭＤＰ的重要组成部分，分别体现了强化学
习算法的感知与行动能力。强化学习优化策略的

好坏与状态和动作的设置密切相关。

强化学习传统上多用于处理欧几里得数据结

构的环境，但其在非欧几里得数据场景下的应用

存在显著瓶颈。由于深度神经网络对非欧几里得
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数据（如图结构、流形数据）的特征感知能力有

限，导致智能体难以捕捉状态间的复杂关联，限制

了决策性能的优化。为此，将图结构引入强化学

习框架中，在复杂非欧几里得环境中对状态和动

作进行高效建模，捕捉数据之间复杂的关联关系，

可以有效提高强化学习在此类场景中的计算效率

和学习能力。

许多复杂环境可以自然地建模为图结构。例

如，交通网络、社交网络、分子结构等都是天然的

图结构，其中节点表示环境中的各个元素，边表示

元素之间的关系［５－６］。图结构具有很强的层次

性，采用图表征不仅能够分层表达系统内在规律，

还能整合多维信息（静态属性、时序动态等），为

机器学习模型提供更精细的特征提取基础［７］。

通过图神经网络处理图结构数据，通过聚合局部

邻域信息有效捕获节点间依赖关系，已在节点分

类、链路预测等任务中展现显著优势［６－９］。相较

于传统深度学习方法，图结构具备更强的鲁棒性，

其丰富的上下文信息可抑制噪声与异常值的干

扰，而拓扑可视化特性则增强了模型的可解释性，

这对于提高模型的可信度和透明度至关重要［１０］。

强化学习的状态通常是独立的观察点，然而，

状态特征间往往存在跨时序、跨层级的复杂关联。

图结构通过构建动态图统一建模此类关联，使智

能体能够更好地理解环境［１１］。同时，基于图结构

的局部感知机制允许智能体聚焦邻域信息而非全

局状态空间，显著降低了高维环境下的计算复杂

度。使用图结构作为强化学习状态和动作的表示

形式，能提高智能体对任务环境的感知与交互能

力，使得智能体具有学习出更好的动作策略的

可能［１２－１４］。

本文对现有的工业领域的图强化学习相关文

献进行了全面的综述总结。首先对图强化学习方

法的框架进行了归纳总结，随后重点介绍和讨论

了图强化学习方法在工业领域的应用进展，最后

讨论了图强化学习方法面临的问题和解决思路并

对未来的发展趋势进行了展望。

１　图强化学习的背景与提出

１．１　图学习

图学习旨在使用图神经网络等深度学习技术

对图结构数据进行特征提取，获得具有全局结构

信息的图或节点表征，其中采用的图神经网络是

一类专门用于处理图结构数据的深度学习模型。

不同于传统深度学习中的全连接机制或是卷积机

制，图神经网络针对图结构数据采用了如图１所

示的消息传播与邻域信息聚合机制，能够有效捕

捉图中节点之间的复杂关系，实现对图层面或者

节点层面的表示学习［１５］。图神经网络能够在保

留全局图结构信息的同时，逐步更新每个节点的

表示，不断学习更远邻居的信息，从而实现单个节

点对整个图的信息学习［１６－１７］。

图１　图神经网络机制示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

图卷积神经网络［１８］被广泛地应用于图学习

任务中。其基本思想是基于邻居节点的信息聚

合，每一个节点的表示向量通过其邻居节点的表

示向量进行更新。这种卷积操作使得图卷积神经

网络通过聚合邻居节点的信息有效捕捉图结构中

的局部信息，在节点分类和图嵌入等任务中表现

出色。

图卷积神经网络的输入为一个图 Ｇ＝（Ｖ，
Ｅ），其中Ｖ是节点集合，Ｅ是边集合。每个节点
ｖｉ∈Ｖ有一个特征向量 ｘｉ，所有节点的特征可以
组成特征矩阵 Ｘ∈ＲＲＮ×Ｆ，Ｎ是节点的数量，Ｆ是
每个节点的特征维度。定义邻接矩阵 Ａ∈ＲＲＮ×Ｎ

用于表示图中节点之间的连接关系，Ａｉｊ＝１表示
节点ｖｉ与ｖｊ之间存在连接关系，否则Ａｉｊ＝０。

为了处理不同节点可能具有不同数量的邻居

的情况，通常需要对邻接矩阵进行归一化操作。

首先计算度矩阵 Ｄ，度矩阵 Ｄ是一个对角阵，其
中的每个元素计算如下：

Ｄｉｉ＝∑ｊ
Ａｉｊ （１）

图卷积神经网络的核心是图卷积操作，图卷

积层的计算公式如下：

Ｈ（ｌ＋１）＝σ 珟Ｄ－
１
２珟Ａ珟Ｄ－

１
２Ｈ（ｌ）Ｗ（ｌ( )） （２）

式中：珟Ａ＝Ａ＋Ｉ；珟Ｄ为珟Ａ的度矩阵；Ｈ（ｌ）是第ｌ层的

·７７·
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节点特征矩阵，初始表示为输入特征矩阵，即

Ｈ（０）＝Ｘ；Ｗ（ｌ）是第 ｌ层的权重矩阵；σ表示激活
函数。逐层进行图卷积操作，最后一层的输出

Ｈ（ｌ）可用于节点分类、链路预测等实际任务。
随着图神经网络算法的发展，研究人员已将

其应用于各种图结构数据任务，如节点分类［５］、

图分类［１９］、链接预测［２０－２１］等。图神经网络的成

功激发了研究人员将其与强化学习结合的兴趣，

为图强化学习奠定了基础。

１．２　深度强化学习

随着深度学习技术的发展，强化学习开始与

深度学习结合，形成了深度强化学习［２２］。在深度

强化学习框架中，深度神经网络被用作函数逼近

器，能够自动地从复杂、高维度的状态空间中提取

有用的特征以近似状态值函数和策略函数，从而

帮助智能体在复杂环境中进行决策。ＤｅｅｐＭｉｎｄ
研究团队提出了深度 Ｑ网络，在雅达利游戏上达
到了人类水平的表现，这是强化学习领域的一个

重大突破［２３］。随后，ＡｌｐｈａＧｏ的成功进一步展示
了深度强化学习在复杂决策问题中的潜力［２４］。

深度强化学习结合了深度学习的状态特征感知能

力和强化学习的决策能力，已成为人工智能研究

中的一个重要方向。深度强化学习在自动驾

驶［２５－２６］、机器人控制［２７－２８］、工业控制［２９－３０］和金

融交易［３１］等领域得到广泛应用。

现有的深度强化学习方法通常在欧几里得空

间中对状态特征进行提取，但是在许多复杂的图

结构环境中（社交网络、交通网络、电力网络等），

实体之间存在复杂的非欧几里得关系。图神经网

络能够有效地捕捉和利用非欧几里得数据中的关

系信息，这激发了研究者将图神经网络与强化学

习结合的兴趣。通过在深度强化学习中引入图神

经网络来对图结构环境进行表示和处理，智能体

有望更好地利用实体之间的关系和结构化信息，

提升决策性能和泛化能力。

１．３　图强化学习

图强化学习是深度强化学习的一种特殊形

式，通过将图学习技术与强化学习技术融合，解决

非欧几里得环境中的决策问题。图２所示为一种
基于图神经网络的深度 Ｑ学习算法，使用图卷积
神经网络对图结构环境状态信息进行感知编码，

通过深度Ｑ网络学习优化策略解决图结构环境
决策问题，开创了图强化学习领域的先河［３２］。

图２　基于图神经网络的深度Ｑ学习
Ｆｉｇ．２　ＤｅｅｐＱｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

在图强化学习中，所需要解决的任务采用图

进行描述，环境由一张或多张图构成，任务信息包

含在节点特征与边的连接中，强化学习智能体通

过与图中的节点或边的交互来学习最优策略。与

其他深度强化学习算法不同，图强化学习算法需

要观测并提取图数据的结构信息，将动作反馈到

图结构上，并在此基础上进行决策和优化。图神

经网络的使用使得图强化学习算法能够更自然地

处理图结构数据，学习到图与节点的表征。表１
展示了图学习、深度强化学习和图强化学习各自

算法框架之间的区别与联系。图学习旨在通过图

神经网络来学习图或节点的表征，使用消息传递

机制与节点更新函数来学习具有全局信息的节点

表示，并进行下游的图或节点分类等任务。深度

强化学习利用深度神经网络来逼近策略和价值函

数，通过智能体在环境中的交互来优化神经网络

表１　图学习、深度强化学习与图强化学习之间的区别与联系
Ｔａｂ．１　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｇｒａｐｈｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄｇｒａｐｈｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

算法类型 任务目标 核心机制 网络结构 主要作用 符号表述

图学习
节点／图层级
任务

消息传播与

节点更新
图神经网络

图上问题表征

与特征提取
图表征：Ｇ

深度强化学习 最优策略 值／策略函数 深度神经网络
环境交互与

策略学习

五元组

Ｍ＝（Ｓ，Ａ，Ｐ，Ｒ，γ）

图强化学习 最优策略 值／策略函数 图神经网络 二者融合
状态Ｓ：Ｇ

动作Ａ：Ｇ→Ｇ′
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参数，学习最优策略，以最大化累积奖励。图强化

学习是深度强化学习的特殊形式，在深度强化学

习的基础上加入了图学习的机制，使用图神经网

络对图结构环境进行感知，学习图表征后，将其作

为动作选择的依据，采用深度强化学习的方法来

学习最优策略。图强化学习中的状态 Ｓ直接体
现为任务环境的图表征 Ｇ，动作 Ａ则反映为图中
节点或边的修改，进而进入新的状态 Ｓ′，即原始
图改变后新的图表征Ｇ′。

２　图强化学习方法框架

图强化学习作为一个新兴研究领域，结合了

图结构数据与强化学习的优势，受到了学术界和

工业界的广泛关注。近年来，研究人员一直在探

索将图学习方法与强化学习融合进行决策的方

法。在不同的应用场景中，图与强化学习的结合

方式多种多样。根据图与强化学习的结合及作用

机制，图学习与强化学习结合的方法可分为三类：

深度图强化学习、强化学习优化生成图和强化学

习探索图。

２．１　深度图强化学习

深度图强化学习是三类结合方法中应用最广

泛的方法，通常用于图结构化环境中的序列决策

问题。在深度图强化学习中，智能体与环境交互

的马尔可夫决策过程是在图结构化的环境上完成

的，智能体接收图结构化的环境作为状态，并根据

策略输出动作来影响环境。深度图强化学习通常

用于解决工业领域中的顺序决策问题，应用于工

业互联网［３３－４２］、电力系统［４３－５０］、交通控制［５１－５５］、

智能装备［５６－６１］领域。基本的深度图强化学习框

架如图３所示。深度图强化学习的应用通常包括
以下四个步骤：将环境构建为图结构、状态特征嵌

入、图神经网络的选择和强化学习方法的选择。

图３　深度图强化学习框架
Ｆｉｇ．３　Ｄｅｅｐｇｒａｐｈｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ

在应用深度图强化学习算法时，首先需要构

建图结构，需将环境抽象为包含节点、边及其特征

信息的图数据。节点和边根据场景定义：电力系

统中节点表示母线，边表示分支；工业互联网中节

点为服务器，边为链路连接。大多数场景边仅代

表节点之间的连接关系，没有额外的特征信息，一

些特定场景（如工业互联网）需引入链路带宽、延

迟等边特征。

现有深度强化学习模型通常直接使用全连接

神经网络和卷积神经网络对环境状态进行感知，

而深度图强化学习接收的是抽象为图结构数据的

环境状态，需要使用图神经网络来对输入的状态

进行特征信息提取、嵌入等操作。普通图神经网

络和图卷积神经网络是应用较广泛的两种网络。

在一些特殊情况下，为了提高性能会采用其他类

型的图神经网络，或者将图神经网络与其他类型

的网络进行结合使用。例如有学者使用图注意力

网络对异构图进行特征提取［６２］或解决部分可观

测环境中的信息丢失问题，也有学者结合门控循

环单元来更好地捕获空间和时间相关性［５２］。

深度图强化学习采用与深度强化学习相同的

方法来学习最优策略。在大部分场景中根据任务

需求，基于值的方法（ｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）、基
于策略的方法（策略梯度、近端策略化等）、基于

值和策略的演员 －评论家（ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ）方法（优
势演员－评论家、异步优势演员－评论家、深度确
定性策略梯度等）是常见的选择。深度图强化学

习为了能够接收图结构的状态，会将上述选择的

图神经网络作为深度强化学习方法中的深度神经

网络，例如在ＤＱＮ中会使用图神经网络作为目标
网络和评估网络完成对 Ｑ值的估计，在 Ａｃｔｏｒ
Ｃｒｉｔｉｃ方法中，使用图神经网络替换 Ａｃｔｏｒ网络和
Ｃｒｉｔｉｃ网络完成对Ｑ值和Ｖ值的拟合。

在智能制造系统、交通信号控制、无人机群等

多智能体协同应用场景中有学者使用图神经网络

对环境进行感知并训练多个智能体协同完成决

策［４１－４２，６３－６５］。单智能体方法直接接收整张图结

构环境作为状态，感知图结构环境的所有信息并

在整张图上进行宏观的决策。而在多智能体方法

中，会将每个独立的智能体抽象为图上的节点，环

境的信息对单个智能体是部分可观测的。如图４
所示，单个智能体只能对图上邻域环境的信息进

行感知作为自身的节点特征表示状态，不能感知

图上所有的信息。每个智能体通过观察自身的环

境状态、分别采取动作共同改变图结构环境，获得

奖励来学习各自的策略，以协同实现目标。现有

的图上多智能体强化学习的训练方式与普通多智

能体强化学习相同。

·９７·
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图４　多智能体环境图上信息部分可观测示意
Ｆｉｇ．４　Ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐａｒｔｏｎ

ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｇｒａｐｈ

深度图强化学习的创新之处在于将非欧几里

得数据的环境表示为了图结构，图结构化的环境

能够更直观地表示实体间的关系和交互，帮助模

型更好地聚合和传递信息。同时图神经网络的使

用赋予了智能体感知图结构化环境的能力，通过

图神经网络有效地从图结构数据中提取和聚合节

点特征，使得智能体能够理解和利用环境中的局

部和全局信息，从而更好地进行决策。未来，随着

算法优化、跨领域应用和理论研究的不断推进，深

度图强化学习有望在更多工业领域中发挥重要

作用。

２．２　强化学习优化生成图

深度图强化学习通过图结构抽象环境提升智

能体决策能力，但其图连接关系由环境静态决定，

智能体仅能调整节点／边特征而无法改变拓扑结
构。使用强化学习优化图结构是强化学习与图学

习结合的另一类范式，其核心思想是通过强化学

习智能体的决策来主动调整图的连接关系，表现

为对图结构中边的添加、删除，从而优化图的结构

以实现特定目标，主要应用在工业生产中的组合

优化问题［６２－６４，６６－７４］和分子结构生成任务［７５－７９］。

马尔可夫决策过程完全建立在图上，状态表

征为当前图结构及特征，动作定义为对节点／边的
增删操作，奖励函数则引导图结构向目标属性演

进。大部分情况下该框架采用单步迭代优化机

制，智能体在每时间步接收当前图状态，执行局部

结构调整，经多步交互逐步逼近最优拓扑。例如

在分子生成任务中，智能体逐步接收当前图状态，

并逐步调整修改节点／边结构，通过迭代式图演化
生成具备目标化学属性的分子结构。图５为强化
学习单步优化生成分子图的过程示意。

智能体在完成所有图结构优化后才能得到评

判优化结果好坏的奖励信号，这使得智能体在学

习过程中难以评估其动作的好坏，增大环境探索

难度，带来了奖励稀疏的问题。为了应对这个挑

战，学者们通常会通过增设中间奖励进行子任务

图５　强化学习单步优化生成分子图过程示意
Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ

ｍｏｌｅｃｕｌａｒｇｒａｐｈｓｔｈｒｏｕｇｈｓｉｎｇｌｅｓｔｅｐ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

划分或为图神经网络引入序列建模方法（循环神

经网络、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等）跟踪和记忆过去的图修
改步骤来指导智能体逐步完成对图结构的构建优

化工作［６２，６９，７９］。

强化学习优化生成图的基本方法框架与前述

的深度图强化学习基本相同，使用图神经网络对

图结构环境进行特征提取和聚合后结合深度强化

学习进行决策，区别在于两者面向的任务不同，深

度图强化学习面向具体的复杂任务，将环境建模

为图结构并在图上解决其决策问题，而强化学习

优化生成图则用于对具体的图结构对象进行优化

或生成操作。

２．３　强化学习探索图

强化学习具有很强的探索能力和知识发现能

力。使用强化学习对图进行探索，将强化学习用

于图上的知识挖掘任务是另一大热门的图与强化

学习结合的范式，主要应用于知识图谱的关系推

理和推荐系统。

使用强化学习进行关系推理的任务是在知识

图谱上的探索过程，智能体从源实体出发，通过实

体之间的连接关系移动到相邻的实体并最终到达

目标实体，从而得到源实体和目标实体之间的关

系，探索过程如图６所示。将关系推理问题建模
为马尔可夫决策过程，状态集合包括智能体当前

所在实体、目标实体和历史轨迹，动作集合为当前

所在实体的所有出边信息，状态转移则表现为采

取动作后转移到下一实体。使用延迟奖励和即时

奖励引导智能体到达目标实体完成推理。

强化学习探索图的另一种应用就是基于知识

图谱的推荐系统，推荐系统根据用户的历史交互

信息来有针对性地向用户推荐内容。Ｚｈｏｕ等［８０］

·０８·
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图６　知识图谱关系推理过程示意图
Ｆｉｇ．６　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｒｅａｓｏｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

提出了用于推荐系统的知识图谱增强 Ｑ学习框
架，基于用户的历史交互信息作为种子集，在集成

了先验知识的知识图谱上通过邻域信息来动态地

生成候选集，用于强化学习最终的决策输出。在

知识图谱上进行搜索增强了状态的表示，结合知

识图谱的语义关联信息缩小了搜索空间，提高了

策略搜索效率。

３　图强化学习在工业领域的应用

目前已有一些研究在各个工业场景中应用图

强化学习方法，图强化学习在生产调度、工业知识

图谱、工业互联网以及电力系统等工业应用中表

现出强大的性能。

３．１　生产调度

车间调度（生产调度）是运筹学和生产管理

中经典的ＮＰ困难问题，在工业生产中有着广泛
且重要的应用。解决车间调度问题的核心在于优

化生成调度图，由于图强化学习有天然处理图结

构数据的优势，近年来图强化学习方法在车间调

度问题中的应用引起了研究者的广泛关注［８１］。

３．１．１　静态车间调度问题
在静态车间调度问题中，每个作业都有一个

唯一的操作序列，必须在特定的机器上进行处理。

一个标准的静态车间调度问题由一组作业集合和

一组机器集合组成，当每个操作仅能在一台特定

的机器上完成时为基本的车间调度问题（ｊｏｂｓｈｏｐ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＪＳＳＰｓ），当每个操作可以在
多个候选机器集合中选择一台完成时为柔性车间

调度问题（ｆｌｅｘｉｂｌｅＪＳＳＰｓ，ＦＪＳＳＰｓ）。车间调度问
题的目标是找到一个调度方案，使总完成时间最

短。车间调度问题可以使用如图７（ａ）所示的析
取图表示，这是一个３（作业）×３（机器）的 ＪＳＳＰｓ
实例。黑色箭头表示同一作业中操作之间优先级

的连接弧，虚线是要指定方向的析取弧，颜色相同

的析取弧（或操作节点）需要同一台机器进行加

工。求解结果是如图７（ｂ）所示的调度图。
Ｚｈａｎｇ等［６６］首次使用图强化学习方法来解

决ＪＳＳＰｓ问题，使用经过近端策略优化算法训练
的图同构网络来学习析取图的嵌入，并选择要调

（ａ）ＪＳＳＰｓ问题的析取图
（ａ）ＤｉｓｊｕｎｃｔｉｖｅｇｒａｐｈｏｆＪＳＳＰｓｐｒｏｂｌｅｍ

（ｂ）生成的调度图
（ｂ）Ｇｅｎｅｒａｔｅｄｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｄｉａｇｒａｍ

图７　静态车间调度问题的析取图表示
Ｆｉｇ．７　ＤｉｓｊｕｎｃｔｉｖｅｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｓｔａｔｉｃＪＳＳＰｓ

度的操作。与 Ｚｈａｎｇ等［６６］的方法类似，Ｐａｒｋ
等［６７］使用基于图神经网络的强化学习框架解决

车间调度问题，通过图神经网络学习析取图节点

特征，将嵌入的节点特征映射到最佳调度动作，具

有优秀的泛化性能。类似地，也有学者将柔性制

造系统建模为 Ｐｅｔｒｉ网并采用图卷积神经网络来
近似深度Ｑ网络的动作值函数［６８］。Ｓｏｎｇ等［６２］创

新性地使用异构图结构来表示作业状态，增加了

机器节点及其之间的操作 －机器弧，通过降低图
密度以及整合机器信息提高了表示效率，使用图

注意力网络自动学习不同节点的重要性特征。由

于图网络提供的状态质量对强化学习性能有显著

影响，Ｃｈｅｎ等［６９］使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ融合图嵌入与
时序特征增强图网络表征，通过 ｎｏｄｅ２ｖｅｃ预训练
编码器后，采用强化学习从图嵌入中学习车间调
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度策略。类似地，Ｌｉａｏ等［７０］也提出了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的方法，区别在于他们使用近端策略优化算法来

训练整个网络架构，而不需要离线学习。

Ｃｈｅｎ等［７１］将多目标强化学习与图神经网络

进行了结合，他们采用基于凸包的方法来调整环

境中不同奖励的权重来对图同构网络进行训练，

为考虑完工时间、完工率和成本的多目标 ＪＳＳＰｓ
问题制定了调度策略。

上述方法均属于单智能体强化学习，在处理

复杂的调度任务时可能会遇到困难。因此有学者

提出将图神经网络与多智能体强化学习结合以解

决复杂的 ＪＳＳＰｓ问题。Ｊｉｎｇ等［６３］将 ＦＪＳＳＰｓ建模
为拓扑图结构预测过程，将多个作业视为多智能

体，并使用图卷积神经网络从每个智能体执行的

动作中提取特征抽象全局动作表示。Ｚｈａｎｇ
等［６４］将每个机器和作业视为智能体，以机器／作
业为节点，边表示操作顺序，结合深度 Ｑ网络优
化ＦＪＳＳＰｓ的作业排序与路径决策，取得了优秀的
性能。

３．１．２　动态车间调度问题
动态作业车间调度问题（ｄｙｎａｍｉｃＪＳＳＰｓ，

ＤｙＪＳＳＰｓ）是对静态车间调度问题的扩展，考虑了
新作业的随机到达、机器故障、作业取消或加工时

间的变化等实际生产环境中的动态变化情况。

Ｙａｎｇ等［７２］通过图卷积神经网络学习节点嵌

入，并使用深度双Ｑ网络开发策略解决具有随机
作业到达的ＤｙＪＳＳＰｓ问题。Ｌｉｕ等［７３］提出了一种

基于深度强化学习的方法，使用图神经网络来学

习调度规则。他们扩展了 Ｌ２Ｄ的图表示来处理
ＤｙＪＳＳＰｓ问题，利用仅到达作业的操作构建析取
图表示来处理随机作业到达和随机机器故障，处

理时间、操作完成程度和机器可用性的信息在动

态环境中随着时间更新。

Ｌｅｉ等［７４］引入了分层强化学习框架来解决具

有新工作到达和灵活机器分配的 ＤｙＪＳＳＰｓ问题。
该框架包括一个高级代理和两个低级代理，高级

代理通过决定何时释放在线到达的作业来将

ＤｙＪＳＳＰｓ分解为静态的ＪＳＳＰｓ问题，两个低级代理
分别用来处理机器分配和操作调度。高级代理的

ＭＤＰ由缓存作业的数量和重新调度后所有机器
完成时间的变化来定义。析取图被用作低级作业

操作选择代理的状态表示，机器分配代理的状态

由要分配给机器的操作的完成时间和处理时间组

成。图同构网络编码作业操作选择代理的析取图

状态表示，多层感知机用于编码高级代理和机器

分配任务状态表示。深度双 Ｑ网络训练高级代

理何时释放作业，并使用多近端策略优化方法训

练两个低级代理。实验结果表明，所提出的框架

在性能上优于调度规则和元启发式等现有的动态

调度方法。

３．１．３　常用数据集
车间调度问题常用的数据集有 Ｔａｉｌｌａｒｄ、ＯＲ

Ｌｉｂｒａｒｙ、Ｂｒａｎｄｉｍａｒｔｅ、Ｈｕｒｉｎｋ、Ｄｅｍｉｒｋｏｌ等，这些数
据集都是公开可用的。Ｔａｉｌｌａｒｄ和 ＯＲＬｉｂｒａｒｙ数
据集用于研究 ＪＳＳＰｓ，Ｂｒａｎｄｉｍａｒｔｅ数据集除包含
ＪＳＳＰｓ外还可用于研究ＦＪＳＳＰｓ，Ｈｕｒｉｎｋ和Ｄｅｍｉｒｋｏｌ
数据集考虑了实际生产环境的动态性，用于研究

复杂的ＤｙＪＳＳＰｓ。

３．２　工业知识图谱

知识图谱是图学习中的关键概念之一，它是

一种结构化的知识库，用于存储实体之间的关系。

利用强化学习强大的探索和知识发现能力，许多

学者将强化学习用于知识图谱的关系推理问题

中。Ｘｉｏｎｇ等［８２］首次将强化学习方法用于知识图

谱的多跳推理问题，取得了优于基于路径排名的

算法和知识图谱嵌入方法的性能。Ｗａｎｇ等［８３］提

出引入自注意力机制的深度强化学习模型用于知

识图谱推理问题，自注意力机制帮助模型有效地

推断知识图谱中实体和关系的重要性，提高推理

效率。此外，有学者使用对抗强化学习方

法［８４－８５］，使用路径鉴别器输出奖励信号，指导生

成器的优化过程，解决了虚假路径问题。Ｗａｎ
等［８６］提出了一种模拟人类思维模式的分层强化

学习方法，将整个推理过程分解为强化学习策略

的两个步骤。针对时间知识图谱推理场景，Ｓｕｎ
等［８７］利用相对时间编码函数获取代理的时间信

息，并利用时间形状奖励指导模型学习。

工业４０与智能制造的快速发展催生了海量
多源异构数据，然而传统数据驱动方法在复杂工

业场景下面临解释性与可靠性不足的挑战。知识

图谱作为结构化知识库，通过整合多源数据构建

语义化知识体系，为故障诊断、异常检测等关键任

务提供可解释的决策支持。

在工业故障诊断和异常检测领域，知识图谱

可以有效地整合故障相关的知识，帮助快速定位

故障原因、提供诊断建议，并辅助工程师进行维修

决策，知识图谱用于工业故障诊断过程的流程图

如图８所示。针对构建故障诊断知识图谱面临数
据标注耗时和数据噪声问题，Ｃｈｅｎ等［８８］提出基

于强化学习的远监督关系抽取方法，利用关系感

知的句子级注意力机制筛选有效信息，并通过强

化学习动态剔除噪声数据，构建出高精度故障诊
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断知识图谱。Ｈａｎ等［８９］则针对钢铁生产线复杂

设备场景，构建具有进化能力的双层知识图谱架

构。底层图谱通过关系导向模型实现基础故障知

识表达，上层则结合强化学习推理与图神经网络

嵌入技术，动态补全实体关系缺失，形成高层次的

知识图谱。Ｚｈａｎｇ等［９０］提出了基于强化学习的

知识图谱推理方法，用于钢铁表面缺陷检测。他

们通过融合多源异构数据（工艺参数、化学成分、

缺陷图像和操作日志等）构建知识图谱，并利用

双智能体强化学习框架进行路径推理，通过路径

共享机制和综合奖励函数高效地发现缺陷原因。

图８　知识图谱用于工业故障诊断过程的流程
Ｆｉｇ．８　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｐｒｏｃｅｓｓｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ

除故障诊断和异常检测之外，也有学者使用

基于图强化学习的知识图谱方法对工业过程的因

果关系进行推理建模。因果关系揭示了过程变量

之间的相互作用机制，可以揭示过程变量之间的

关系，准确地反映工业过程的实际运行机制。

Ｚｈａｎｇ等［９１］提出的时空因果建模方法，利用图注

意力门控循环单元捕捉变量时空演化特征，结合

知识引导的强化学习识别真实因果链。通过构建

时空因果有向图克服了现有因果建模方法忽视时

间延迟和引入虚假因果关联的局限性，在硫回收

单元的软测量和氩精馏系统的异常检测两个实际

工业案例中验证了其优越性，他们的方法显著提

升了模型的预测可靠性和可解释性。

在智能制造系统领域，Ｚｈｅｎｇ等［６５］提出了

“ＳｅｌｆＸ”认知制造网络的概念，通过知识图谱为
智能体提供任务分解策略与初始配置方案，同时

利用智能体优化过程产生的策略反哺知识库更

新，通过知识融合和更新进一步丰富知识图谱的

内容。通过多机器人协同任务的仿真实验证明了

该方法在动态适应任务需求和生成优化解决方案

方面的可行性。

３．３　工业互联网

随着智能制造技术的快速发展，工业互联网

已成为推动工业自动化和智能化的关键技术。工

业互联网通过连接大量的设备、传感器和控制器，

实现设备之间的高效通信和协同工作，对网络服

务质量（ｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）提出了极高的要
求。因此，如何对网络资源进行高效的规划和利

用已成为急需解决的问题。图强化学习能够自适

应地学习网络空间中的复杂关系和动态变化，已

经在边缘计算、网络虚拟化和网络规划等场景中

取得了优秀的性能。

３．３．１　应用场景
边缘计算是一种分布式计算模式，旨在将计

算和数据存储靠近数据源或用户，以提高处理效

率并降低延迟，在智能制造系统中有广泛应用。

Ｙａｎ等［３３］通过任务调用图来表示移动应用程序

中任务之间的复杂依赖关系，并采用深度强化学

习来学习最优卸载策略，显著降低计算复杂度。

Ｃｈｅｎ等［３４］提出了一种集中式图卷积网络深度强

化学习算法，帮助边缘设备在动态环境中做出高

效决策。Ｙａｏ等［３５］引入图注意力机制，构建多智

能体强化学习框架，有效捕捉边缘节点之间的空

间关系，展示了优于现有基准的性能。

当大量异构任务被卸载到边缘服务器时，可

能导致资源受限和任务延迟。Ｇａｏ等［３６］提出了

一种基于课程注意力加权图循环网络的多智能体

方法，使用注意力机制的图神经网络进行信息聚

合和通信，提供完全去中心化卸载方案。

网络虚拟化技术（ｖｉｒｔｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ＶＮＦ）在互联网架构中扮演了重要角色，通过软件
实现网络功能，取代了传统的硬件依赖方式。虚

拟网络嵌入（ｖｉｒｔｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＶＮＥ）作
为网络虚拟化的核心挑战之一，需要将虚拟网络

请求有效地映射到物理网络资源上，这是一个ＮＰ
困难问题。Ｙａｎ等［３７］率先将图卷积网络引入

ＶＮＥ，突破传统卷积神经网络处理非欧几里得数
据的局限，其多目标深度强化学习框架显著优化

嵌入策略。Ｓｕｎ等［３８］提出的ＤｅｅｐＯｐｔ算法利用图
网络自动学习网络拓扑特征，在 ＶＮＦ部署中展现
出优异泛化能力。此外，在动态 ＶＮＥ问题中，
Ｚｈａｎｇ等［３９］在前人研究的基础上引入了适应度

矩阵和适应度值到图强化学习算法中，可以动态

适应虚拟网络拓扑和资源属性的变化。

网络规划是确保网络性能、可靠性和成本效

益的关键过程。传统上，这一过程依赖于专家知

识或基于整数线性规划和约束编程的求解器，但

这些方法在大规模网络优化问题上存在计算量

大、求解时间长等局限性。图强化学习已经被应

用在了网络拓扑、无线局域网信道分配和路由优
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化问题。Ｚｈｕ等［４０］提出了 ＮｅｕｒｏＰｌａｎ的模型，结
合了图强化学习与整数规划，使用图神经网络和

新的域特定节点链路变换来编码网络状态，处理

网络拓扑的动态特性，深度强化学习首先用于缩

小搜索空间，随后利用整数线性规划求解器在缩

小的空间中找到最优解。针对光传输网络的路由

优化问题，Ａｌｍａｓａｎ等［４１］使用图神经网络捕捉网

络中的链接和流量关系，通过深度强化学习在不

同网络拓扑中进行高效路由决策。

在密集无线局域网信道分配场景中，

Ｎａｋａｓｈｉｍａ等［４２］提出了专用于密集部署的无线局

域网信道分配的图强化学习模型，通过图卷积神

经网络提取信道特征，该模型能够处理由接入点

构成的图结构数据，性能优于仅使用简单神经网

络的深度强化学习方法。

３．３．２　常用数据集
在工业互联网优化问题的研究中，常用的数

据集包括了真实网络流量数据集Ａｂｉｌｅｎｅ、Ｇ?ＡＮＴ
和ＣＥＲＮＥＴ等，通过模拟真实网络拓扑和流量而
生成的合成网络流量数据集 ＥＢＯＮＥ（Ｅｕｒｏｐｅ）、
Ｓｐｒｉｎｔｌｉｎｋ（ＵＳ）和 Ｔｉｓｃａｌｉ（Ｅｕｒｏｐｅ）等，以及通过网
络模拟器生成的定制化数据集，比较出名的是

ＯＭＮｅＴ＋＋网络模拟器，曾在网络规划挑战赛中
用于生成模拟数据集来评估不同的解决方案。

３．４　电力系统

电力系统为工业生产提供了可靠、稳定的能

源支持。随着工业４０和智能制造的兴起，对电
力系统的智能化、可靠性和能源质量也提出了更

高的要求。电力系统天然可以建模为图结构，使

用节点和边来表示电网的拓扑连接，利用图神经

网络可以捕捉电力系统中复杂的关系。因此，图

强化学习方法在电力系统中具有非常大的应用潜

力，为电力系统的智能化动态控制提供了解决方

案。目前已有一些研究将图强化学习用于电力系

统中输电网络和配电网络的控制。

３．４．１　输电网络控制
输电网络是电力系统中用于长距离、大容量

电力传输的基础设施，用于将发电厂产生的电力

传输到配电网络或直接供应给大型工业用户。图

强化学习方法通过动态改变电网拓扑结构来优化

输电网络的运行，减少线路过载情况的发生。Ｘｕ
等［４３］使用图神经网络捕捉电网的状态特征，利用

双Ｑ网络来动态调整电网拓扑结构，优化电力流
动、减少了线路过载和功率损耗。针对大规模动

作空间的问题，Ｘｕ等［４４］在使用图注意力网络进

行状态特征提取的基础上，使用蒙特卡罗树搜索

在大规模动作空间中高效地筛选和评估动作，通

过模拟环境结果反馈动态调整搜索方向，缩小了

动作搜索空间，提高了决策效率。ＶａｎＤｅｒＳａｒ
等［４５］利用输电网络的分层特性提出了三层分级

多智能体框架，顶层决策行动触发，中间层协调变

电站操作顺序，底层由独立智能体执行母线切换，

分层协作实现复杂电网拓扑的协同优化。

３．４．２　配电网络控制
在电力系统中，配电网络在电力系统的末端，

负责将电力从输电网络分配到最终用户，它直接

与电力消费者相连，电压控制是配电网络的关键

任务。图强化学习在电压控制中的应用主要分为

常规运行控制和紧急情况控制。

在常规运行控制中，图强化学习方法通过优

化分布式能源（蓄电池、电容器、光伏逆变器等）

的无功功率输出来维持电压稳定。Ｌｅｅ等［４６］将

电力系统表示为图结构（节点为母线、边为线

路），将分布能源和电压调节器的状态编码到节

点特征中，利用图卷积网络融合拓扑关系与设备

状态进行策略决策。Ｗｕ等［４７］提出了两阶段电压

调节框架来应对可再生能源（光伏）导致的电压

波动问题，日前阶段通过整数规划调度变压器、电

容器和储能设备，实时阶段采用图强化学习动态

调整光伏逆变器无功功率，在不平衡配电系统上

表现出色。Ｍｕ等［４８］使用多智能体强化学习方

法，各分布式能源通过局部观测协同调整无功输

出，有效处理大规模配电网的复杂拓扑结构。

在紧急情况下，图强化学习方法通过负载削

减避免配电网络崩溃。Ｈｏｓｓａｉｎ等［４９］提出了一种

基于图卷积神经网络的深度强化学习框架，专注

于应对电力系统的拓扑变化，并自动执行负载削

减策略以确保电压稳定控制。Ｊａｃｏｂ等［５０］使用结

合了图神经网络和前馈网络的图胶囊神经网络捕

捉图的结构信息，提供了更丰富的状态表示，实现

电压稳定控制。

３．４．３　常用仿真环境
在电力系统中，ＩＥＥＥ标准测试系统与

Ｇｒｉｄ２Ｏｐ是两个典型环境。ＩＥＥＥ系统提供多规
模标准案例，可在 ＭＡＴＰＯＷＥＲ、Ｐａｎｄａｐｏｗｅｒ等工
具中直接调用，但其固定拓扑和参数难以模拟设

备故障、负载波动等动态场景，适用于电力系统静

态分析。Ｇｒｉｄ２Ｏｐ则是面向强化学习设计的动态
仿真平台，支持自定义电网模型和实时运行模拟，

能够反映电网拓扑重构、电压调节、故障恢复及可

再生能源波动等复杂工况，为动态控制策略研究

提供环境支撑。
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４　图强化学习面临的问题及解决思路

随着图强化学习的发展，该方法被越来越多

地用来解决工业场景中的实际问题。然而，图强

化学习仍存在一些问题，使得在复杂工业场景中

部署时仍面临较大困难，如何完善图强化学习的

理论，并将图强化学习推广到更广阔的工业应用

场景是未来的重要研究方向。

４．１　图表征的不准确问题及解决思路

图嵌入质量对下游强化学习性能具有关键影

响，但当前图学习存在两个不足：一是嵌入失真问

题，欧氏空间的线性特性难以捕捉图的层次关系，

导致节点几何关系无法反映内在层级结构［９２－９３］；

二是过平滑问题，随着图神经网络层数增加，节点

特征通过邻域聚合趋于同质化，降低模型对节点

特征的区分能力［９４－９５］。

针对层次结构失真问题，双曲空间图嵌入提

供了一种有效解决方案［９６］。其负曲率特性天然

适合建模分层数据，可更精准表征节点间的层级

关系，提升嵌入保真度。对于过平滑问题，一种思

路是优化模型架构，引入残差连接［９７］或通过跳跃

传播保留浅层特征［９８］，也有学者改进注意力机制

减少冗余信息［９９］。另一种解决思路是在训练过

程中采用随机删边等正则化方法增加邻域多样

性，缓解冗余信息聚合。

４．２　数知分离问题（冷启动问题）及解决思路

图强化学习虽通过图神经网络增强环境感知

能力，但仍面临深度强化学习类似的冷启动问题。

现有方法通常直接使用图神经网络替代传统深度

神经网络，但未充分融合领域知识，导致智能体需

从零开始探索陌生图结构。由于图表示学习对先

验信息的利用不足，智能体仅能通过低效交互获

取图特征，形成“数知分离”的困境［６］。

初始图的提供者通常拥有丰富的先验知识，

理论上可以指导图表示的学习过程，提高学习表

示的准确性和有效性。为了更好地解决图强化学

习中的冷启动问题，可以考虑如何有效融合先验

知识与数据驱动的方法。一种思路是开发混合模

型，将领域知识编码到图结构中，作为智能体学习

过程的指导，提高模型的学习效率。另外，利用图

的先验信息进行预训练也是一种有效策略，可以

通过专家系统或历史数据提取有价值的先验信

息，将其整合到图网络中，作为初始状态或参数进

行微调，从而减少模型训练所需的时间和资源。

４．３　迁移能力弱问题及解决思路

尽管图强化学习在处理复杂网络空间问题中

展现了巨大的潜力，但其迁移能力较弱的问题仍

限制了其广泛应用。当智能体迁移至图结构变化

或新网络环境时，往往需要重新训练，无法有效复

用已有知识，导致效率显著降低。该问题的核心

在于现有方法未能充分挖掘图结构间的共性特

征，过度依赖特定环境的数据驱动模式，缺乏跨环

境的特征归纳机制。同时，智能体在训练过程中

未能建立有效的关键特征识别与适应框架，导致

知识迁移受阻。

为了解决这个问题，有学者使用基于图卷积

网络的归纳图强化学习，可以推广到新网络拓扑

中，无须额外的训练［５３］。此外，也有学者引入元

学习框架来提升图强化学习的迁移能力［５６］，模型

不仅对新环境具有很强的可迁移性，而且也能很

好地克服拓扑结构的变化。

４．４　数据稀疏问题及解决思路

与传统的强化学习类似，图强化学习也可能

面临数据稀疏的问题。数据稀疏问题主要表现在

节点和边的稀疏问题、奖励信号稀疏问题两个

方面。

图强化学习中节点和边的稀疏问题表现为图

数据中节点或边的数量较少，或者节点之间的连

边较少，这种情况会影响到学习过程中的信息传

播和特征提取，使得模型难以捕捉到有效的结构

信息。解决思路是采用图数据增强（对节点和边

进行增广）、图嵌入 （ＤｅｅｐＷａｌｋ、ｎｏｄｅ２ｖｅｃ和
ＧｒａｐｈＳＡＧＥ）方法，将节点和边嵌入低维向量空间
中，捕捉潜在的结构特征和节点关系［１００－１０２］。此

外，也可以考虑子图采样（使用随机游走或邻域

采样来获取更丰富的训练样本）和自监督学习

（生成内部标签来提供更多的训练信号）等方法

来克服节点和边的稀疏问题［１０３－１０４］。

在图强化学习优化修改图的任务中，智能体

需完成全图修改才能获得反馈，导致训练信号过

于稀疏，难以有效学习和优化策略。解决思路是

设计高质量的奖励函数，可以通过奖励塑形（设

计额外的、密集的奖励信号引导智能体逐步接近

目标）［１０５］、层次化任务（将任务分解为多个子任

务，利用高层策略和低层策略的协调来解决稀疏

奖励问题）［１０６］以及与逆强化学习技术结合（从专

家示范行为中推导高质量的奖励函数）等方法，

缓解图强化学习中的奖励信号稀疏问题，提高智

能体在复杂环境中的学习和决策能力。

５　图强化学习的未来技术展望

图强化学习作为人工智能的前沿方向，必将
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在未来扮演重要的角色。将最新的思想填充到图

强化学习的思想中，弥补算法的缺陷，提高算法的

计算效率、学习能力和决策性能是未来研究的重

要方向。以下是对图强化学习的未来研究方向的

展望。

５．１　与强化学习方法的深入结合

目前，图强化学习算法主要是图神经网络和

深度强化学习算法的结合。将图学习与逆强化学

习、多目标强化学习等先进的强化学习算法结合

有望进一步提高图强化学习的性能。

逆强化学习是一种从观察到的行为中推断潜

在奖励函数的技术，用于克服强化学习奖励函数

设计困难的问题。在复杂的任务中，图强化学习

也存在奖励函数设计困难的问题，此外，图强化学

习的数据稀疏问题也对奖励函数的设计提出了更

高的要求。将逆强化学习与图强化学习结合，为

后者寻找出一个高质量的奖励函数，有望显著提

升智能体在复杂图结构环境中的学习能力，拓宽

应用范围［１０７］。

多目标强化学习是一种用于处理具有多个目

标或奖励信号的强化学习方法，在许多工业场景

中，单一目标的优化往往不足以描述复杂的任务

需求，因此需要同时考虑多个目标，例如在自动驾

驶中需要平衡速度和安全性，在资源管理中需要

同时优化收益和风险［１０８］。将图强化学习与多目

标强化学习结合，智能体可以在图结构中识别和

优化多个关键节点和路径，在不同目标之间找到

最佳平衡点，从而提高整体系统的性能。Ｃｈｅｎ
等［７１］将多目标强化学习与图神经网络进行了结

合，他们采用基于凸包的方法来调整环境中不同

奖励的权重来对图同构网络进行训练，为考虑完

工时间、完工率和成本的多目标车间调度问题制

定了调度策略。图强化学习与多目标强化学习结

合的研究仍然处于起步尝试阶段，有望提升智能

体在复杂工业场景中的多目标优化能力，拓宽其

应用范围。

５．２　与多智能体系统深入结合

多智能体强化学习考虑多个智能体之间的通

信，使它们能够有效地协作学习。现有的将图与

多智能体强化学习进行结合的研究较少且应用场

景有限，处于起步尝试阶段。

现有的方法大多数是将多个智能体置于图结

构环境上对邻域进行特征感知并决策，学者们并

没有考虑多个智能体之间的混合关系，即在训练

过程中，智能体之间的相互作用和信息交换并没

有得到充分的利用。可以考虑将图与多智能体强

化学习进行更深入的融合，将从多智能体中学习

到的特征和这些智能体之间的关系信息融合在一

起，充分挖掘实体和关系之间的复杂交互，使其能

够处理更复杂和大规模的多智能体环境。图强化

学习与多智能体系统的深入结合是未来的研究

方向。

５．３　与大语言模型相结合

图强化学习与大语言模型的结合为人工智能

提供了跨模态推理新范式。以 ＢＥＲＴ、ＤｅｅｐＳｅｅｋ
为代表的大语言模型凭借深度语义理解能力，可

解析图结构中的文本描述信息；而图强化学习通

过构建环境图谱与策略优化，擅长处理复杂关系

网络。两者的协同有望突破图文异构数据表征的

割裂［１０９－１１０］。

语义嵌入作为跨模态对齐的核心技术，需兼

顾文本语境与图结构特征。传统方法如ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
通过词共现构建语义空间，ＧｒａｐｈＳＡＧＥ、ＤｅｅｐＷａｌｋ
等图嵌入则聚焦节点拓扑关系，但均存在显著局

限，文本嵌入忽视图结构特征，图嵌入缺乏文本上

下文感知，且均无法建模图层级语义关联［１１１］。

这种割裂导致跨模态信息难以在同一向量空间实

现深度融合。

理想的图语义嵌入应构建多层级表征框架。

在节点层面，融合文本描述与大语言模型的上下

文编码能力，增强局部结构表征；在图层层面，结

合强化学习的策略优化机制，捕捉全局语义拓扑。

通过建立图节点 －文本描述的双向注意力机制，
可将异源信息映射至共享潜在空间，实现节点属

性、文本语境与网络拓扑的联合优化。这种融合

架构不仅能提升链接预测、节点分类等任务的准

确性，更重要的是为复杂系统的推理决策提供可

解释的跨模态知识图谱，推动人机协同智能的

发展。

６　结束语

作为目前人工智能两大方向的前沿交叉，图

强化学习旨在解决目前强化学习对非欧几里得结

构数据的复杂问题，特别是可以用图表征的问题

表征不准确的缺陷。该算法通过将图网络引入强

化学习，使强化学习智能体获得从图视角来表征

问题的能力，在增强算法环境感知与特征提取能

力的同时，拓宽了应用场景。综合考虑图强化学

习在人工智能领域的研究意义和应用潜力，对其

的研究在解决复杂决策问题、推动智能化设备发

展等方面具有重要价值。本文重点介绍了图强化
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学习算法在工业领域的研究进展，对现有的图强

化学习方法进行了归纳总结并给出了三大范式，

讨论了图强化学习在工业中的典型应用场景，总

结了图强化学习算法目前存在的不足，并给出了

未来可能的进一步研究方向。

未来的研究工作需要加强对图强化学习理论

的深入探索，将最新的思想填充到图强化学习算

法中，推动其在算法设计和性能优化方面取得更

大突破。同时，要将图强化学习算法应用于更广

泛更复杂的领域。期待图强化学习算法能够不断

改进和完善，为自动化智能化工业的建设带来更

多可能性和机遇。
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ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０１８：４６９３－４７００．

［２６］　ＳＨＩＴＹ，ＷＡＮＧＰ，ＣＨＥＮＧＸＸ，ｅｔａｌ．Ｄｒｉｖｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎ
ａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｌａｎｅｃｈａｎｇｅｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９－０７－３０）［２０２４－
０１－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０４．１０１７１．

［２７］　ＬＩＬＬＩＣＲＡＰＴＰ，ＨＵＮＴＪＪ，ＰＲＩＴＺＥＬＡ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｃｏｎｔｒｏｌｗｉｔｈｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１９－
０７－０５）［２０２４－０１－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
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１５０９．０２９７１．
［２８］　ＤＵＡＮＹ，ＣＨＥＮＸ，ＨＯＵＴＨＯＯＦＴＲ，ｅｔａｌ．Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ

ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｏｎｔｒｏｌ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１６：１３２９－
１３３８．

［２９］　ＰＡＮＤＩＡＮＢＪ，ＮＯＥＬＭＭ．Ｔｒａｃｋｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｏｆａｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｓｔｉｒｒｅｄｔａｎｋｒｅａｃｔｏｒｕｓｉｎｇｄｉｒｅｃｔａｎｄｔｕｎｅｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ［Ｊ］．ＣｈｅｍｉｃａｌＰｒｏｄｕｃｔａｎｄＰｒｏｃｅｓｓ
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，２０１７，１３（３）：２０１７００４０．

［３０］　ＯＮＧＫＳＨ，ＷＡＮＧＷ Ｂ，ＮＩＹＡＴＯ Ｄ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｍｏｄｅｌｆｏｒ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｒｅｓｏｕｒｃｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｎｉｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｏＴ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓＪｏｕｒｎａｌ，２０２２，９（７）：５１７３－５１８８．

［３１］　ＨＵＡＮＧ Ｃ Ｙ． Ｆｉｎａｎｃｉａｌｔｒａｄｉｎｇａｓａｇａｍｅ： ａｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－０７－０８）
［２０２４－０２－０２］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０７．０２７８７．

［３２］　ＤＡＩＨＪ，ＫＨＡＬＩＬＥＢ，ＺＨＡＮＧＹＹ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｖｅｒｇｒａｐｈｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７：６３５１－６３６１．

［３３］　ＹＡＮＪ，ＢＩＳＺ，ＺＨＡＮＧＹＪＡ．Ｏｆｆｌｏａｄｉｎｇａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｌｔａｓｋｇｒａｐｈｉｎｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：ａ
ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０，１９（８）：５４０４－５４１９．

［３４］　ＣＨＥＮＪ，ＷＵＺＬ．Ｄｙｎａｍｉｃｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｗｉｔｈ
ｅｎｅｒｇｙｈａｒｖｅｓｔｉｎｇｄｅｖｉｃｅｓ：ａｇｒａｐｈｂａｓｅｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＬｅｔｔｅｒｓ，２０２１，
２５（９）：２９６８－２９７２．

［３５］　ＹＡＯＺＸ，ＸＩＡＳＣ，ＬＩＹ，ｅｔａｌ．Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｔａｓｋｏｆｆｌｏａｄｉｎｇ
ａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｃａｃｈｉｎｇｆｏｒｄｉｇｉｔａｌｔｗｉｎｅｄｇｅｎｅｔｗｏｒｋｓ：ａｇｒａｐｈ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｌｅｃｔｅｄＡｒｅａｓｉｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，
４１（１１）：３４０１－３４１３．

［３６］　ＧＡＯＺ，ＹＡＮＧＬ，ＤＡＩＹ．Ｆａｓｔａｄａｐｔｉｖｅｔａｓｋｏｆｆｌｏａｄｉｎｇａｎｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅＭＥＣｓｙｓｔｅｍｓｖｉａｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ
ｇｒａｐｈｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ
Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２４，１１（１）：７５８－７７６．

［３７］　ＹＡＮＺＸ，ＧＥＪＧ，ＷＵＹＬ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｖｉｒｔｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ：ａｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ
ｗｉｔｈｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｎ
ＳｅｌｅｃｔｅｄＡｒｅａｓｉｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０，３８（６）：１０４０－
１０５７．　

［３８］　ＳＵＮＰＨ，ＬＡＮ ＪＬ，ＬＩＪＦ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｏｐｔｉｍａｌ
ＶＮＦｐｌａｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＬｅｔｔｅｒｓ，２０２１，
２５（１）：１７６－１８０．

［３９］　ＺＨＡＮＧＰＹ，ＷＡＮＧＣ，ＫＵＭＡＲＮ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｖｉｒｔｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔ
ｏｆＴｈｉｎｇｓＪｏｕｒｎａｌ，２０２１，９（１２）：９３８９－９３９８．

［４０］　ＺＨＵＨ，ＧＵＰＴＡＶ，ＡＨＵＪＡＳＳ，ｅｔａｌ．Ｎｅｔｗｏｒｋｐｌａｎｎｉｎｇ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０２１ＡＣＭＳＩＧＣＯＭＭ２０２１Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２１：２５８－２７１．

［４１］　ＡＬＭＡＳＡＮＰ，ＳＵ?ＲＥＺＶＡＲＥＬＡＪ，ＲＵＳＥＫＫ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｅｔｓｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ
ａ ｒｏｕｔｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｅ ｃａｓｅ ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２２，１９６：１８４－１９４．

［４２］　ＮＡＫＡＳＨＩＭＡＫ，ＫＡＭＩＹＡ Ｓ，ＯＨＴＳＵ Ｋ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｃｈａｎｎｅｌａｌｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒｗｉｒｅｌｅｓｓ
ＬＡＮｓｗｉｔｈｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，
２０２０，８：３１８２３－３１８３４．

［４３］　ＸＵＰＤ，ＰＥＩＹＺ，ＺＨＥＮＧＸＨ，ｅｔａｌ．Ａｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｇｒａｐｈｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｌｉｎｅｆｌｏｗ

ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ４ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＥｎｅｒｇｙＩｎｔｅｒｎｅｔａｎｄＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ（ＥＩ２），２０２０：
３１９－３２４．

［４４］　ＸＵＰＤ，ＤＵＡＮ ＪＪ，ＺＨＡＮＧ Ｊ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｖｅｐｏｗｅｒ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ—
ｐａｒｔⅠ：ａｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄｒｉｖｅｎｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ［Ｊ］．
ＣＳＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｏｗｅｒａｎｄＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，８（４）：
１１２２－１１３３．

［４５］　ＶＡＮＤＥＲＳＡＲＥ，ＺＯＣＣＡＡ，ＢＨＵＬＡＩＳ．Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ ｔｏｐｏｌｏｇｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－１０－０４）［２０２４－０２－１６］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３１０．０２６０５．

［４６］　ＬＥＥＸＹ，ＳＡＲＫＡＲＳ，ＷＡＮＧＹＢ．Ａｇｒａｐｈｐｏｌｉｃｙｎｅｔｗｏｒｋ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｖｏｌｔｖａｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＥｎｅｒｇｙ，２０２２，３２３：１１９５３０．

［４７］　ＷＵＨＹ，ＸＵＺ，ＷＡＮＧＭ Ｈ，ｅｔａｌ．Ｔｗｏｓｔａｇｅｖｏｌｔａｇｅ
ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｉｎ
ｒｅａｌｔｉｍｅ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＰｏｗｅｒ＆
ＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３，１５１：１０９１５８．
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