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事理图谱赋能的航空数据智能技术研究
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摘 要： 大数据、人工智能等新一代信息技术对航空制造业数字化转型具有重要推动作用。针对航空制造业

数据多源异构、样本少、强关联等特征，利用知识图谱等新一代知识工程技术对数据的结构化描述、高效管理的

能力，提出基于事理图谱的航空数据智能技术体系和分析流程，重点研究面向航空领域数据的本体建模、事件

关系识别、事件抽取、事件消歧等技术方法，并选择某单位航空产品开展质量问题原因分类、质量事理图谱构

建、事理知识推送等应用及原型系统建设，辅助进行质量问题审理，推动质量问题快速反应。结果表明：利用数

据和知识开展数据智能化质量管理的技术体系和路径可行，基于事理图谱的质量知识抽取算法具有较强的实

用性，为推进航空制造业全生命周期全过程数据智能化应用提供支撑。
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Abstract： The new generation information technology， such as big data， artificial intelligence， has an important 
role in promoting the digital transformation of the aviation manufacturing industry. In view of the characteristics of 
multi-source and heterogeneity， few samples， and strong correlation of data in the aviation manufacturing industry， 
utilizing a new generation of knowledge engineering technologies such as knowledge graph with the ability of struc⁃
tured description and efficient management of data， a technical system and process are established in this paper for 
aviation data intelligence based on the event graph. The research focuses on the technical methods such as ontology 
modeling， event relationship recognition， event extraction， and event disambiguation for aviation data. With a se⁃
lection of aviation product quality data for data intelligence technology validation， a series of work are carried out 
pertinent to application and prototype system developments， including classification of quality problem causes， con⁃
struction of quality event graph， logic knowledge push， etc.， to assist the identification of quality problem and the 
rapid response to quality issues. The results indicate that the technical system and path of using data and knowledge 
to carry out digital intelligent quality management are feasible， and the quality knowledge extraction algorithm 
based on event graph has strong practicality. It provides support for promoting the application of digital intelligence 
in the whole life cycle of aviation manufacturing industry.
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0　引  言

航空制造业具有产业链长、结构层次多、配套

复杂，研发、制造和服务跨地域等特征，随着航空

制造业数字化转型不断推进，全寿命周期过程会

产生大量多模态、跨领域、强关联数据，其中蕴含

丰富的航空领域事理逻辑知识。目前，国内航空

领域缺少统一的数据治理体系及针对航空领域数

据特点的自动化知识加工和智能化应用的方法和

工具，导致海量数据中的历史经验、逻辑知识等无

法及时有效地总结和积累，严重影响航空制造业

数字化转型过程中对共性数据和通用知识的智能

化使用需求，例如，工程师往往需要花费 20%~
40% 的时间在查找关键数据和知识上。

航空数据智能技术通过对多专业领域、多信

息来源的航空数据/知识的融合及高效组织管理，

利用大规模数据挖掘、机器学习和深度学习等预

测性分析技术，对工业应用场景的内外部多源异

质数据进行处理和分析，从中提取有价值的信息

或知识［1］，实现从传统依靠业务模型、物理实验、统

计分析、专家系统等单一模式进行数据分析，向着

基于知识图谱和深度学习、具备一定业务知识推

理，业务和数据深度融合的智能化分析决策模式

转变。

作为人工智能三大技术领域之一的知识图谱

技术，能够以更接近人类认知世界的形式表达和

描述文本数据中的知识信息，为高效管理、组织和

理解海量知识信息提供了可能［2］，并已在各行业开

展应用。国外，美国国防高级研究计划局（DAR⁃
PA）在 2019 年和 2022 年相继提出“基于图式的知

识导向人工智能推理系统”（KAIROS）［3］和“有保

证的神经符号学习和推理”（ANSR）项目［4］，推动

符号推理与数据驱动的学习深度融合，以创建强

大的、有保证的、值得信赖的系统；美国 NASA 将

文档转换为知识图谱，并利用其找到关键数据，未

来将实现地面和外空间基地的专家隐性知识的获

取、建模与应用［5］；波音公司提出“知识轮”模型［6］，

以组织知识为中心，以企业文化为保障，通过知识

战略、内容、人、知识资产、过程、工具与技术六个

方面，支持知识生命周期的七个过程，推动企业在

知识工程 2. 0 时代的智慧应用；A. Agarwal 等［7］基

于 NTSB 航空事故报告进行了知识图谱构建，并

基于该知识图谱开展了航空安全领域问答算法的

研究；T. Liebig 等［8］利用映射框架 R2RML 及本体

推理技术来构建知识图谱，该项目旨在建立一个

针对自动化产品技术数据的定义良好且易于追溯

的 ETL（抽取、转换、加载）处理流程，从而服务于

复杂的配置任务。国外在航空及工业等前沿领域

已经深入开展知识图谱技术研究与应用，虽然构

建了不同实体之间的关系，但是缺少事件以及事

件之间的事理关系研究，在进行知识应用（例如问

答、推理）时，知识图谱难以支撑事件识别和事件

关系推演。

国内，聂同攀等［9］提出一种面向飞机电源系统

故障诊断的知识图谱构建及应用技术；韩涛等［10］

构建了航空发动机故障文本数据集，研究航空发

动机故障领域文本中的实体抽取方法；喻凡坤

等［11］研究了无人系统故障知识图谱的构建方法；

董洪飞等［12］给出了航空领域知识智能加工与服务

方法。虽然知识图谱在航空领域知识构建及知识

检索、问答等简单应用场景中取得了一定效果，但

面对工程中复杂的逻辑关系（因果、条件等）时，缺

少有效的表达方法，无法支持更深度的逻辑推理

等智能应用。

本文基于知识图谱的研究基础，围绕航空制

造业工程应用中对复杂事理逻辑知识管理和应用

的需要，提出事理图谱赋能的航空领域数据智能

技术分析流程，重点开展航空领域事理图谱构建

及应用技术研究，描述事件之间的演化规律和模

式，弥补知识图谱对事理逻辑关系表达的不足，支

持航空制造业数字化环境下对复杂逻辑知识进行

加工和管理，辅助开展敏捷研制生产、智能故障原

因分析、维修保障解决方案等任务，创新“数据—

信息—知识—智能”的航空数据资产应用新模式。

1　航空数据智能技术体系与流程

早期的知识工程大部分依赖专家人工建设，

其通常扩展成本较高，移植性差，需要耗费大量的

人力物力资源，可推广性不强［13］。随着新一代信

息技术的不断发展，垂直领域的知识工程［14］可在

人工建立本体的基础上，借助深度学习、自然语言

处理等数据智能技术，针对航空领域数据开展知

识抽取、知识清洗、知识填充以及知识更新等，并

通过人工审核形成领域知识。新一代知识工程建

模过程如图 1 所示。
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第  14 卷航空工程进展

基于新一代知识工程的建模思路，航空领域

数据智能技术的总体流程包括业务系统与数据分

析、数据治理与训练、知识建模与融合以及知识应

用等四部分内容，具体流程如图 2 所示。

1. 1　航空制造业业务系统与数据

飞机全生命周期产品数据多源异构，从业务

维度，一般包括研制需求类、系统设计类、数字样

机类、工艺设计类、装配制造类、维修保障类和外

场服务类［15］；从数据形态上，包括文本数据、图像

数据、音/视频数据、模型数据等；从数据来源看，

包括来自产品构型系统，计算机辅助设计（Com⁃
puter Aided Design，简称 CAD）/计算机辅助工艺

过程设计（Computer Aided Process Planning，简称

CAPP）/计算机辅助制造（Computer Aided Manu⁃
facturing，简称 CAM）系统，制造执行系统（Manu⁃
facturing Execution System，简称 MES）、企业资源

计划（Enterprise Resource Planning，简称 ERP）系

统，产品数据管理（Product Data Management，简称

PDM）系统，运营保障系统，项目管理系统等。

1. 2　航空领域数据治理与训练

分析航空产品全生命周期数据、知识资源需

求，进行数据采集模板、数据和知识表示及存储所

图 1 新一代知识工程建模

Fig. 1　New generation knowledge enginerring modelling

图 2 航空领域数据智能服务技术体系与流程

Fig. 2　Data intelligence service technology system and process in aviation field
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需的结构设计；针对不同的数据源，通过抽取/转
换/加载（ETL）、格式转换、文件导入等方式进行

数据采集；对采集的数据进行治理和清洗，包括分

析原始数据源、定义数据清洗转换规则、识别待清

洗数据、数据清洗、数据质量审核等；开展新词发

现、文本分类、实体/事件抽取、属性识别等智能服

务算法所需数据的标注，进行航空领域数据分析

模型训练，为多模态融合知识库建设提供算法和

模型基础。

1. 3　航空领域知识建模与融合

以知识图谱为代表的领域知识建模已经在航

空领域广泛应用［9-12］，事理图谱［16-19］作为一个描述

事件之间演化规律和模式的事理逻辑知识库，将

文本中对事件及其关系的描述进行抽取，直接刻

画人类行为与事件发展变化规律，实现事件预测、

因果推理等应用，成为对知识图谱缺乏事理逻辑

的有效补充，航空文本知识图谱和事理图谱示例

如图 3 所示。

1. 3. 1　本体建模与迭代

针对航空领域数据复杂、语料匮乏和业务分

析对精准度的要求，采用一种灵活的、自顶向下和

自底向上相结合的综合迭代方法，来构建本体层。

自顶向下的方式，以领域知识和业务理解（包括专

家意见、行业标准、顶层文件等）为驱动，按照业务

需要构建需求、设计、制造、保障、质量等领域本

体，在此基础上开展事件抽取、关系抽取、事件融

合等，形成初始的事理图谱；另一方面，通过对抽

取的事件进行聚类等分析，自底向上地挖掘出新

的本体概念，并提交至业务专家进行补充、修正，

实现对既有模式层的优化，依此不断迭代完善。

1. 3. 2　事件关系识别

事件之间的关系一般包括顺承关系、因果关

系、条件关系等。航空领域产品结构复杂、系统性

强，因此更关注事件之间的因果关系，包括显式和

隐式因果关系。裘江南［20］给出了汉语文本中典型

的因果提示词和因果句法模式，为依据因果关系

词判断显式因果关系提供了参考；隐式因果关系

一般需要通过语义表示方法+深度神经网络进行

训练，借助人工智能技术对没有明显因果关系词、

但内容和逻辑上又有因果关系的文本进行识别。

1. 3. 3　事件抽取

事件抽取是从描述事件信息的文本中抽取所

关注的事件并对其进行结构化表示，一般包括模

式匹配法、机器学习方法和神经网络方法［21］。航

空领域文本由于其样本量小、逻辑关系复杂、业务

内容丰富等特点，一般需要专家根据业务需求对

领域事件进行定义，在基于因果关系识别的基础

上开展事件抽取。根据关键词自动将语句切分为

两部分，分别表示原因部分与结果部分，实现对事

件的初步抽取。

事件结构化主要对事件中的各类要素进行识

别，便于下游检索、推送、推理等任务使用，也便于

在数据库中进行存储。对于航空领域文本，定义

事件包括事件触发词、事件类型、论元。其中事件

图 3 航空领域知识图谱与事理图谱

Fig. 3　Knowledge graph and event graph in aviation field
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触发词主要为航空领域词汇，如“放行”“失压”等；

事件类型包括功能事件、检测事件、故障事件等；

论元主要为事件主体、事件客体、事件限定条件，

一般为航空领域名词。根据航空业务需求和数据

特点，制定相应的结构化规则，例如带有航空领域

名词、带有否定词的限定条件要保留。

1. 3. 4　事件消歧

由于文本中对于同一事件可以有多种不同的

表述，需要开展实体/事件消歧，对同一事件的不

同表述进行识别与统一。例如“起落架故障”和

“起落架失效”含义相同，但表述却不一致。为了

提高知识图谱的可用性，需要将其进行合并。事

件消歧往往从基于规则和基于深度模型两个角度

开展。基于规则主要利用事件本身的结构化结

果，而基于深度模型则在此基础上增加相邻节点

的信息来实现。随着知识表示技术的发展，目前

利用知识表示来完成消歧的尝试也逐渐成为可选

的技术路径。

1. 4　航空领域知识应用

利用已建立的航空领域知识/事理图谱，同时

融合大工业领域、科技文献中的数据，将航空领域

典型知识和事理关系进行链接，并不断更新和迭

代图谱内容。在此基础上，基于图神经网络的深

度学习等算法，面向航空领域用户，开发知识推

送、知识推理、智能问答、报告自动编写等应用，将

历史知识赋能给研制、生产、使用、管理等阶段的

智能化需求，辅助工程人员开展敏捷产品研发、智

能故障原因分析、维修保障解决方案等业务决策，

推动航空制造业数据智能化发展。

2　数据智能技术在航空质量快速反

应上的应用

2. 1　应用背景

A 单位在数据智能化发展过程中，面对产品研

制、生产、使用等全生命周期的业务数据，迫切需

要建设覆盖产品全生命周期、全价值链的集数据

采集、数据存储、数据治理、智能应用于一体的数

据智能服务能力，形成互联共享的基础协作库（知

识库、模型库等），实现数据、信息和知识的共享，

打造数据驱动的业务流程、工具和方法的集成与

应用环境，支撑质量问题辅助审理、质量快速反应

等典型业务场景，推动 A 单位数据智能化转型。A
单位基于传统的不合格品管理流程［22］开展面向数

据智能分析的质量快速反应场景如图 4 所示。

重点围绕 A 单位传统质量控制中疲于整理

不合格品管理相关数据、问题反复发生/处理时

间较长等情况，建立 A 单位质量数据管理与知识

服务流程，如图 5 所示。收集质量相关的文本、图

像以及三维模型等多模态数据，通过数据清洗与

治理，利用数据智能技术并结合专家知识，实现

图 4 A 单位质量快速反应场景

Fig. 4　Quality rapid response scenario in company A
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质量问题自动分类；同时抽取非结构化数据中的

事理知识，建立 A 单位质量问题事理图谱，形成

故障现象—原因—机理—措施的逻辑链路，辅助

进行质量问题审理，实现质量问题的快速反应，

缩短改进时间，提升知识转化率，实现数据智能

化质量控制。

2. 2　数据采集与治理

A 单位质量问题数据主要通过内部质量问题

信息系统进行管理，其中对“故障原因”的分类主

要依赖系统中现有的分类体系，该体系分类维度

相对比较粗，随着质量数据的增多和质量问题管

理的精准化需要，现有的原因分类体系逐渐不能

满足实际质量管理的需求。针对上述问题，从质

量问题非结构化数据中抽取关键词等特征信息，

开展文本聚类、分类等算法分析，为业务人员提供

新的、详细的分类，从而补充和完善现有的原因分

类体系，辅助业务人员进行质量统计和制定有针

对性的解决措施，实现自动化、智能化进行质量问

题原因分类，具体流程如图 6 所示，以实现质量问

题数据有效治理。

首先，在构建分类体系时，根据质量问题原因

文本的特征和不同文本之间的相似性，自动将其

归为不同的类（即聚类算法）。根据算法输出的类

别，来确定分类体系。同时，利用领域专家的知

识，完善质量问题原因的分类体系。

然后，在已有分类体系后，利用自然语言处理

技术中的文本分类技术（例如深度学习等技术），

构建质量文本分类算法模型。

最后，利用新的质量文本数据，对算法模型的

有效性进行验证。分类效果如表 1 所示。

2. 3　事理知识抽取

针对不同分类的质量问题数据，开展故障现

象、原因分析、失效机理等非结构化文本数据的事

图 5 A 单位质量数据应用流程

Fig. 5　Quality data application process in company A

图 6 质量问题原因分类技术流程

Fig. 6　Technical process for classifying the 
causes of quality problems

表 1　原因分类（示例）

Table 1　Cause classification （examples）

故障现象

XX 产品通电时屏幕
画面无显示

XX 组件加工过程中
尺寸超差

XX 产品通电时信号
输出持续故障

原因分析

XXX 灌封胶内存在导
电多余物，造成壳体短
路，图像无响应

人员操作失误，导致加
工中未装夹好零件

固定 XX 电路的涂覆材
料工艺参数没有量化，
XX 电 路 表 面 堆 积 过
厚，导致涂覆部位产生
较大应力

原因分类

工艺方案不完善

操作过程

工艺方法错误
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理知识抽取，抽取故障事件及因果关系，建立因果

逻辑事理图谱，作为相似质量问题的推送及分析

的基础。

质量问题数据事理图谱生成过程如图 7 所示。

从航空质量问题或事故相关的 1 206 个句子中选

取 626 个样本进行因果关系标注；对 936 个样本进

行论元、触发词标注。

首先，对文本进行分句、删除无意义副词等预

处理，之后利用模板对语句中的显式因果关系进

行识别。显示因果关系识别首先利用表示因果关

系的单词、短语（如“因此”“之所以”“导致”等）进

行匹配，同时基于句法、语法分析对语句中各部分

的词性、语法成分进行识别，并依据此结果对因果

关系进行进一步识别。

如果未识别到语句中的显式因果关系，则对

其是否包含隐式因果关系进行识别。这一过程使

用基于 BERT 的衍生模型 R-Bert 来实现。该模型

结构由 BERT、全连接层、分类器组成，具体模型结

构如图 8 所示。在识别过程中，利用标点将语句切

分为多个句子对，将每个子句作为实体，判断子句

之间是否存在因果关系。如果识别到因果关系则

判定为隐式因果关系，如果未识别到则判定为原

语句中没有因果关系。

由于一个语句中可能有多个因果关系对，这

一过程需要重复进行多次，直到无法识别到更多

因果关系对为止。显式和隐式因果关系识别结果

示例如表 2 所示。

然后，对事件抽取结果进行共指消歧。利用

关键词、同义词等将事件映射为短语集合，如果两

个事件对应的集合相同，则认为两个事件为同一

事件。此外，如果两个事件编辑距离小于某阈值

也认定为是同一事件。例如，对于事件“左侧发动

机意外关闭”和“左侧发动机关闭”，由于两个事件

中不同的字符串占事件总字符串长度比例较小，

则将其判定为同一事件进行合并。具体流程如图

9 所示。

图 7 质量事理图谱生成过程

Fig. 7　Quality event graph generating process

图 8 R-Bert网络结构

Fig. 8　R-Bert network structure

表 2　因果关系识别（示例）

Table 2　Cause and effect identification （examples）

故障描述

左侧主起落架（MLG）失效是由于疲劳裂缝导致
的，该疲劳裂缝源自一个腐蚀坑

XX 灌封胶内存在导电多余物，造成壳体短路，
图像无响应

人员操作失误，导致加工中未装夹好零件

原因事件

腐蚀坑

疲劳裂缝

XX 灌封胶内存在导电多余物

壳体短路

人员操作失误

结果事件

疲劳裂缝

左侧主起落架（MLG）失效

壳体短路

图像无响应

加工未装夹好零件

识别方式

显式因果关系

显式因果关系

隐式因果关系

显式因果关系
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最后，对事件进行结构化，通过 BERT+神经

网络实现命名实体识别。其中，神经网络选用目

前命名实体识别任务中效果最优的 Bi-LSTM 模

型，网络结构如图 10 所示。

预测到 token 的标签后，使用 CRF 对该序列进

行校验，生成最终预测序列，作为命名实体识别的

结果。在识别到实体之后，基于模板匹配将其映

射到主体、客体，同时完成对触发词的识别。事件

抽取结果如表 3 所示。

2. 4　质量数据智能服务系统

在对 A 单位质量数据进行采集、治理以及事

理知识抽取技术研究的基础上，开发质量数据智

能服务系统，支撑 A 单位质量事理图谱构建及质

量知识检索、推送等应用，辅助开展质量问题的快

速反应。

（1）质量数据治理与管理

针对收集的质量问题数据，开展数据清洗与

治理，包括分析原始数据源、定义数据清洗转换规

则、识别待清洗数据、数据清洗、数据质量审核等

过程，同时结合质量管理业务需要进行质量问题

数据初步分类，具体流程如图 11 所示，从而建立完

整、准确、一致、分层分类的质量数据资源，为后续

的质量知识抽取和应用奠定基础。

图 10 事件抽取网络结构

Fig. 10　Event extraction network structure

图 9 事件共指消歧流程

Fig. 9　Event coreference resolution process

表 3　事件抽取结果（示例）

Table 3　Event extraction results （examples）

文本内容

XX 灌封胶内存在导电多
余物，造成壳体短路，图像
无响应

人员操作失误，导致加工
中未装夹好零件

原因事件

XX 灌封胶内存在导电多余物

壳体短路

人员操作失误

主体

XX 灌封胶内

壳体

人员

客体

导电多余物

-

-

触发词

存在

短路

操作失误

结果事件

壳体短路

图像无响应

加工中未装夹好零件

图 11 数据治理流程

Fig. 11　Data governance process
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基于数据治理过程建立的质量知识分类管理

模块如图 12 所示，实现质量问题数据导入系统时

自动按飞机结构维度和故障维度（现象、原因、机

理）进行分类管理。例如，对于故障现象为“XX 产

品通电时信号输出持续故障”，故障原因为“固定

XX 电路的涂覆材料工艺参数没有量化，XX 电路

表面堆积过厚，导致涂覆部位产生较大应力”的质

量问题数据，既归属于飞机结构维度的 XX 产品，

又属于故障现象维度的输出异常问题和故障原因

维度的工艺问题。

飞机结构一般按照飞机的构型树生成，故障

分类通过 2. 2 节中的分类技术实现，建立的故障原

因分类体系如图 13 所示。

通过对质量问题数据的治理和分类，实现对

原始数据的初步整理，形成故障本体模式层，为故

障事件抽取提供分类依据，同时为质量问题分类

统计和可视化、精准化管理提供支撑。

（2） 质量事理图谱构建

针对不同类别的质量问题，面向事理图谱的

构建过程，开发形成事理图谱原型系统。通过对

文本数据的事件抽取，结合人工对抽取知识的审

核与校验，实现知识入库存储，如图 14 所示，该图

谱共构建约 1 700 条因果关系，5 000 余个论元以及

3 500 余个触发词。

质量问题原始数据经过因果关系判断、事件

抽取、共指消歧等环节，实现对文本中的因果事

件、主体、客体、触发词等的识别，但为确保入库数

据的准确性，还需要进行人工审核。如果人工审

核过程中发现有个别事件或论元、触发词识别有

误，需要进行修正，如图 15 所示。

经过审核确认的数据可以存入库保存，利用

事件、论元和触发词的合并与消歧，可以实现与不

同图谱的融合，如图 16 所示。

图 12 质量知识分类管理

Fig. 12　Quality konwledge management by category

图 13 故障原因分类体系

Fig. 13　Classification system for causes of failure
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（3） 质量事理图谱应用

基于事理图谱的逻辑关系，可通过搜索不同

的因果链路，实现对同一现象不同原因或同一原

因不同机理的推送。因果链路搜索示例如图 17 所

示，检索“XX 产品信号输出持续故障”，不仅能给

出相关故障的原因、机理、措施的因果链路，还可

以通过事件合并，将“XX 产品输出出现超差故障”

的因果链路进行推送；检索“作动筒卡滞”，不仅给

出由于尺寸超差导致作动筒卡滞的因果链路，还

推送由于尺寸超差引起阀门磨损的因果链路，为

作动筒相关故障问题的分析和解决措施提供参

考。同时，实现质量与标准、术语及相关知识的关

联推送，如图 18 所示，辅助用户在质量问题发生时

进行快速审理和分析，推动质量问题的快速反应。

后续研究中，将基于知识推理对事理图谱中的因

果关系及事件进行补全，从而实现给定初始事件

预测可能发生的结果事件，或者给定结果事件，回

溯导致事件发生的原因事件的目的。

图 14 事理图谱生成结果查看与审核

Fig. 14　View and review the results of event graph

图 15 人工修正页面

Fig. 15　Manual correction page
图 16 生成的事理图谱

Fig. 16　Generated event graph
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3　结  论

（1） 针对数字化发展背景下，国内航空制造业

数字化转型过程中对数据技术的需求，提出基于

事理图谱的数据智能技术体系，并结合某单位数

据智能化质量管理进行应用验证，实现数据智能

技术与质量管理业务的有效结合，辅助进行质量

问题原因分类和质量问题快速反应，具有较强的

实用性。

（2） 面向航空质量问题快速反应的需求，开展

事理图谱构建流程和事件抽取、因果关系识别算

法研究，将事理图谱技术引入航空质量管理过程

并验证技术路径的可行性，可面向全生命周期推

广。下一步，将围绕基于 MBD 的研制模式下航空

全生命周期多模态（三维模型、音/视频等）数据，

开展多模态知识图谱融合技术研究。

（3） 新一代人工智能正逐步从感知智能向认

知智能转化，未来将结合航空领域事理图谱的建

设，研究深度学习与事理逻辑知识相结合的认知

推理技术，支撑敏捷研制生产、智能故障原因分

图 17 因果链路搜索示例

Fig. 17　Examples of causal link searches

图 18 事理图谱应用页面

Fig. 18　Event graph application page
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析、维修保障方案生成等任务，推动航空数据智能

化转型。
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