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摘要:针对现有注塑产品缺陷故障原因排查与定位依靠专家人工诊断效率低、成本高昂等不足,本文提出了一种
面向注塑产品缺陷的知识图谱构建方法及其应用,目的在于将专家知识采用知识图谱进行表示,利用基于知识图谱
的垂直检索技术,解决故障排查和定位困难的问题.首先,文章基于多源异构的故障解决方案文本构建语料库,并构
建知识本体模型. 其次,采用面向非结构化文本的知识抽取模型,将产品缺陷的相关专家知识从原始语料中自动抽
取出来. 最后,利用Neo4j图数据库实现知识存储及可视化知识图谱的构建. 在所构建的知识图谱中,探索并实现了
知识智能搜索、故障诊断及工艺卡解析等应用,展示了知识图谱技术在注塑领域的良好应用前景.
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Abstract: In response to the deficiencies of low efficiency and high costs associated with the existing manual diagno-
sis of injection molding product defects, this paper proposes a method for constructing a knowledge graph for injection
molding product defects and its application. The objective is to represent expert knowledge by using a knowledge graph
and utilize knowledge graph-based vertical retrieval techniques to address the difficulties in fault troubleshooting and lo-
calization. Firstly, a corpus of fault resolution solution texts is built based on the multiple heterogeneous sources, and a
knowledge ontology model is constructed. Secondly, a knowledge extraction model for unstructured texts is employed
to automatically extract relevant expert knowledge regarding product defects from the original corpus. Finally, the Neo4j
graph database is used to implement knowledge storage and the construction of a visualized knowledge graph. In the con-
structed knowledge graph, applications such as intelligent knowledge search, fault diagnosis, and process card analysis are
explored and implemented, demonstrating the promising application prospects of knowledge graph technology in the field
of injection molding.
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1 引引引言言言

现有的专家经验形成的手册依然以传统的文本形

式呈现,在实际的检修过程中仔细查阅,存在知识定
位难、知识获取效率低等困难.知识图谱作为一种有
向图结构,具备对知识进行高效关联及检索的能力,

利用知识图谱将传统的文本手册信息转化为专家知

识载体,以信息检索手段进行知识定位,可有效解决

知识定位难、获取效率低等困境. 从多源异构数据中

抽取出专家知识并构建领域知识图谱,从而为故障定

位效率的提升赋能,也是未来注塑智能制造的发展方
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向.

知识图谱可将文本中包含的知识以更接近于人类

认知世界的形式进行表达和描述,为海量知识的高效
管理、组织和理解提供了可能[1]. 其应用形式广泛,主
要包括推理[2–4]、搜索[5]、推荐[6–7]. 在推理方面,吴运
兵等人[2]提出了一种基于路径张量分解的知识图谱推

理算法,利用路径排列算法 (path ranking algorithm,
PRA)获得知识图谱中实体对间的关系路径,对其进行
张量分解,并在迭代过程中采用交替最小二乘法;
Graves等人[3]提出的可微分神经计算机(differentiable
neural computer, DNC)由长短期记忆递归神经网络
(long short-term memory, LSTM)控制器和外部存储
矩阵两部分构成,通过训练后的LSTM与外部存储结
构的不断交互过程,模拟人脑基于已有知识的推理过
程,实现对三元组中空缺部分的推理. 在搜索方面,孙
小兵等人[5]针对开发人员 bug解决效率的提升问题,
提出了基于bug知识图谱的探索化搜索方法. 在推荐
方面, Huang等人[6]基于序列推荐任务设计了特定的

注意力机制,使不同语义路径的推荐结果权重得以量
化,提升了模型可解释性; Wang等人[7]提出一种端到

端的知识图谱注意力网络(knowledge graph attention
network, KGAT),通过相邻节点的嵌入传播优化当前
节点的嵌入表示,由此提升推荐模型的可解释性.

在工业故障诊断的知识图谱应用中,国内外均有
一些相关研究. Liu等人[8]基于所提出的基于注意力

机制的一维(attention-based one dimension, ATT-1D)、
卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)、
门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)模型,对轴
承故障参数类型进行分类,并依托自定义的实体映射
表实现参数向知识图谱实体的映射,实现了高效的轴
承故障诊断. Meng等人[9]在所构建的电力故障文本

数据集中,实现了电力设备实体及其故障的抽取,基
于所获取的实体构建了电力故障诊断知识图谱. Xiao
等人[10]在轴承故障诊断过程中,以故障数据的时、频
域特征和故障描述本身作为节点,特征–故障的相关
性作为边构建抽象知识图谱架构,提出的加权随机森
林算法,充分利用知识图谱边信息提升了故障分类精
度. Chi等人[11]基于工业互联网设备间连接复杂且建

模困难的背景,综述了领域内基于知识本体推理构
建知识图谱的研究进展,并展示了成功应用的案例.
Feng等人[12]提出了一种用电信息采集系统的知识问

答系统,实现了边与节点的高效遍历搜索,支持高效
和智能化的采集与维护故障诊断,使得推理效率获得
提高. Ou等人[13]针对如何实现电力传输中无人网络

监控和自动运维的问题,在研究中使用故障信息和终
端信息构建了知识图谱,实现了电力无线专网的决策
制定和故障诊断. Liu等人[14]基于所提出的由铁路操

作故障及其危害组成的因果网络构建铁路操作故障

知识图谱,探索故障的潜在规则并提出预防措施.李
乐乐等人[15]基于飞机维护和维修的相关知识研究知

识图谱的构建和应用方法,利用SQLite数据库和知识
图谱构建了飞机维护维修知识库,并利用数据库对
飞机故障进行了时间和空间维度的分析. Chen等
人[16]提出了一种基于本体的旋转机械故障诊断模型.
他们首先构建了代表振动特征、控制措施、故障原因

和故障名称的本体,用于信息采集和共享.然后,用语
义Web规则语言建立描述规则. Melik-Merkumians等
人[17]提出了一种基于本体的工业控制应用故障诊断

系统.他们使用本体来建模系统组件的相关性、约
束、依赖性,以及描述整个系统行为的系统状态. 使用
网络本体语言 (web ontology language, OWL)构造推
理机实现对潜在系统故障的诊断. Khadir和Dendani-
hadiby[18]研究了本体和基于案例的推理如何协同实

现汽轮机的故障诊断和维护,案例的阐述、检索和改
编是基于领域本体的. Xu等人[19]考虑了故障特征、故

障模式之间的多对多关系,提出了一种新的基于置信
规则的船用柴油机故障诊断专家系统. Samirmi等
人[20]针对模糊概念的表示提出了模糊本体,并提出了
一种基于深度学习的电力变压器故障诊断模糊本体

推理器. 除了抽象的概念联系之外,针对对物联网设
备产生的信号数据的本体映射规范也有一些研

究[21–25].

目前,国内外在针对知识图谱在工业领域故障诊
断的应用研究,尚处于起步阶段,存在两个核心难题.
一是故障诊断知识图谱的知识本体须由工业领域技

术专家来进行定义,而工业体系庞杂、专家经验难以
表述等现实问题大大增加了知识本体构建的难度;二
是区别于通用领域的大规模语料,工业中各垂直领域
能提供的可供知识抽取的有监督语料有限,在此情形
下,如何提升模型抽取效果是亟待解决的核心问题.

针对知识图谱在注塑领域的应用难题,本文提出
注塑领域知识图谱构建方法及其应用示范,主要贡献
可总结如下:

1)构建了面向注塑领域机械故障的知识本体,以
行业专家经验知识为依据,确定了知识图谱的节点要
素和关联关系,为知识图谱构建提供知识支撑;

2)构建了注塑领域知识图谱,提出采用预训练语
言模型的方法,将注塑领域知识拼接到模型学习过程,
解决了注塑领域有监督训练语料不足的问题,实验结
果表明该方法能有效提升知识抽取效果;

3)将知识图谱应用到实际的工业应用场景,验证
了提出方法的有效性和可行性,为注塑工业知识自动
化提供了一种应用模式.

本文其他部分内容组织如下: 第2节阐述了注塑领
域知识图谱构建方法总体流程,对产品缺陷解决方案
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本体构成及知识抽取模型结构进行了说明;第3节从

实验数据及标注策略介绍、实验设置、实验结果对比

分析等几个方面对本文实验过程进行介绍,验证了模

型结构的有效性;第4节对全文工作进行总结,结合当

前的困境提出未来继续完善的方向.

2 注注注塑塑塑产产产品品品缺缺缺陷陷陷知知知识识识图图图谱谱谱构构构建建建

2.1 总总总体体体方方方法法法流流流程程程

面向注塑产品缺陷解决方案的知识图谱构建及应

用流程如图1所示,具体描述如下.

1)根据原始语料情况和图谱需求确定实体类型和

关系类型的分布情况,从而构建本体.构建完成的本

体依靠 JENA解析器 (基于JAVA的语义网应用框架,

常用于解析本体模型),实现本体元数据向资源描述

框架RDF (resource description framework),用于描述

Web资源的特性及资源之间的关系的转化,并将本体

按照<主体>–<属性>–<客体>的三元组形式进行

解析和存储,且支持SPARQL查询语言对存储的三元
组进行查询;

2)完成本体的构建以后,基于从原始语料中选取
的语料划分出训练集和测试集,并对训练集和测试集
进行关系标注和实体标注. 搭建关系抽取模型并使用
训练集进行训练,然后,在测试集上测试模型效果;

3)根据关系抽取模型预测的结果将训练集进行重
复,每条重复的文本对应一种预测出的关系(原始文本
中可能存在多种关系).在处理后的训练集上训练实体
识别模型,在测试集上评估模型效果;

4)完成关系抽取与实体识别后,将抽取出的注
塑产品缺陷知识通过R2RML (relational database to
RDF mapping language)映射语言的的自定义词表,实
现关系型数据库向RDF数据集的转化,通过属性映射
最终存储在Neo4j图数据库中形成知识图谱.

RDF JENA

SPARQL

Neo4j

R2RML

Neo4j

图 1 注塑产品缺陷知识图谱构建流程

Fig. 1 Construction process of defect knowledge graph of injection molding product

2.2 本本本体体体构构构建建建

一般情况下,本体可建模为[26]

O =< C, R, P, I > . (1)

各元素含义如下:

O: 本体模型;

C: 概念(类),某一类实体对象的集合;

R: 概念(实例)逻辑关系,指概念之间的交互作用
关系(组成关系、继承关系及其他业务关系);

P : 概念(实例)属性关系,即概念具有的属性和属
性值;

I: 实例(独立的实体),表示属于某种概念类的基
本元素;

在本体中,关系类型是对其头尾实体类型的约束,
即头尾实体类型的固定组合可能对应多种关系类型,

但一种关系类型必定唯一对应一种实体类型的组合.

对于领域知识图谱,实体类型组合对应的关系类
型相较于通用知识图谱更单一,即关系类型的定义可
以简单化. 故基于对从语料中构建的知识本体的了解,
定义实体类型与关系类型如图2所示.

1

2

3

4

5

1 4

2 5

3

图 2 实体类型与关系类型定义

Fig. 2 Definition of entity type and relationship type
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基于本体定义的概念,图中“缺陷”为C,代表了各
缺陷类型实体的集合;类型之间定义的关系集合<

r1, r2, r3, r4, r5 >即为R;与“缺陷”类由关系集合
连接的5种描述性实体集合即定义为P ,表征为缺陷
的5种属性;依据图中网状结构解析出(实体1、关系、
实体2)三元组进行“BIO”标注设计, B代表Begin, I代
表Inside, O代表Outside,并经由知识抽取模型抽取出
的现实文本三元组,即构成了I . 领域本体设计严格遵
循本体定义,在结构上具备合理性.

2.3 知知知识识识抽抽抽取取取模模模型型型研研研究究究

知识抽取模型架构如图3所示,其包含两个部分:

关系抽取、实体识别.原始文本经过基于变换器的双
向编码器表示(bidirectional encoder representations fr-
om transformers, BERT)编码层生成每个字符的嵌入
向量,经过层归一化处理后输入动态卷积神经网络
(dynamic CNN, DCNN)层进行特征提取.

DCNN层包含4个门控线性单元(gated linear unit,
GLU)[27],每个单元包含两个形状相同、参数不同的一
维卷积核.其中一个卷积核对输入进行卷积后经
过Sigmoid进行激活,运算结果与另一个卷积核的卷
积结果进行逐元素相乘,然后,以类似残差结构的方
式与输入相加得到最终输出结果.

BiLSTM

[CLS] [SEP]

Block1(kernel_size=1 padding=0 dilation=1)

Average_Pool

Sigmoid

conv1 conv2

σ

rel_matrix [1 0 0 0 0]

GLU

Attention based
on central char

Linear

input input

CRF

rel_matrix [CLS] [SEP]

1 0 0 0 0

input: [SEP]

Layer_Norm

DCNN

Block2(kernel_size=3 padding=1 dilation=1)

Block3(kernel_size=3 padding=2 dilation=2)

Block4(kernel_size=3 padding=4 dilation=4)

FC

BERT

P
A
D

P
A
D

P
A
D

P
A
D

BIO

图 3 知识抽取模型结构

Fig. 3 Model structure of information extraction

DCNN层的输出结果经过一维平均池化及全连接
层后,输入Sigmoid层进行针对所有关系类别的二分
类分值计算,将所有分值中大于0.5的置1,小于0.5的
置0,得到最终的关系分类矩阵. 预测出文本中包含的
关系种类后,将其作为文本特征输入实体识别模型中
识别出关系对应的首尾实体,输出最终的三元组结果.

2.3.1 BERT嵌嵌嵌入入入层层层
BERT嵌入由3个部分组成: Token嵌入、Segment

嵌入和Position嵌入. BERT模型对字符级、词级、句
子级,以及句间关系的特征信息能够进行充分的表述,
大大增强了词向量模型的泛化能力.

1) Token嵌入.

Token嵌入是指将输入的序列按字编码成固定维
度的向量的过程. 在BERT中,维度默认为768.

在传递到Token嵌入层之前,输入的文本需要先经
过标签化的过程,即将每个Token转化为词表中对应
的序号,具体如图4所示.

单词切片向量化(word piece token, WPT)是Token

嵌入采用的基本方法,是一种基于数据驱动的方法.
这种方法专用于输入文本是英文的情况下,例如输入
的文本中包含单词“playing”时, BERT会将其拆分为
“play”和“ing”.

Input

[CLS]

768

[SEP]

图 4 Token嵌入

Fig. 4 Token embedding

2) Segment嵌入.

Segment嵌入对输入句子对进行区分,从而,根据
两个句子的语义相似度进行后续分类任务.在输入的
句子对为“光影常见于产品结构有落差的位置”及“光
影斑驳的湖面”的情况下, Segment嵌入形式如图5所
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示.

Input1 “ ” Input2 “

”

[CLS] [SEP]

[0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1

图 5 Segment嵌入

Fig. 5 Segment embedding

3) Position嵌入.

输入BERT的文本属于时序数据,字词必须按照特
定的顺序排列才能表达出正确的语义.

Position嵌入首先对输入序列中的各个位置赋予
一个编号,编号唯一对应于Position嵌入中的某一行
向量. 在训练过程中, BERT会通过学习各个位置的向
量表示来获取输入序列的顺序信息.

BERT的输入序列维度默认为512,即Position嵌入
尺寸为(512,768). 查找表中的行序号与输入序列中的
位置编号一一对应.

4)合并表示.

以上提到了3种向量表示,其相关情况总结如表1
所示.

表 1 变量名及尺寸
Table 1 Name and size of variable

Token嵌入 Segment嵌入 Position嵌入

variable Etoken(wi) Esegment(wi) Eposition(wi)

size (1,n,768) (1,n,768) (1,n,768)

2.3.2 门门门结结结构构构线线线性性性单单单元元元

定义GLU结构的输入为X = [x1 x2 · · · xn],则
输出Y可由以下等式表示:Y0 = conv1(X)⊗ σ (conv2(X)) ,

Y = Y0 +X,
(2)

式中conv1(X)和conv2(X)表示输入经过两个形状

相同、参数各异的一维卷积核后生成的两个特征矩阵.
其中conv2(X)经过Sigmoid函数激活后,生成元素均
在[0, 1]区间的二维矩阵,该矩阵中的元素作为控制
conv1(X)中信息流动的“门阀”与conv1(X)进行逐

元素点乘. 经过“信息过滤”的conv1(X)与输入相加,
对输入信息进行复用,减少信息损耗, GLU结构图如
图6所示.

2.3.3 滑滑滑窗窗窗结结结构构构

滑窗结构的输入为经BERT层编码后的字向量
Echar以WC(word-character)-LSTM[26]的方式引入词

嵌入Eword的结果:在以词汇结尾的字符处拼接经
过word2vec训练的词向量;有多个词汇以该字符结尾
时将这些词向量进行平均;而无词汇以该字符结尾时
则进行padding操作(“0”元素填充).

conv1 conv2

σ

图 6 GLU结构图

Fig. 6 Structure diagram of GLU

窗口尺寸设置为 5,滑窗内每个元素的位置嵌入
Eposition定义如表2所示.

表 2位置嵌入
Table 2 Position embedding

位置索引 嵌入向量

0 [1, 0, 0, 0, 0]
1 [0, 1, 0, 0, 0]
2 [0, 0, 1, 0, 0]
3 [0, 0, 0, 1, 0]
4 [0, 0, 0, 0, 1]

综上,最终嵌入是按照字嵌入、词嵌入、位置嵌入
的顺序进行拼接,可由下式表示:

E = [Echar Eword Eposition] . (3)

滑窗在文本序列上以1字符的步长滑动,对窗口内
字符序列对应的嵌入进行特征融合.这是通过在滑窗
内计算中心元素与其他元素之间的注意力权值并对

这些元素进行加权融合的.

滑动窗口的尺寸需要设置为奇数,以确保中心位
置的元素存在. 为确保滑窗滑动前后生成的嵌入数
量一致,需要在文本序列头尾位置分别进行数量为
npadding的padding操作将文本序列补全到特定的长
度.令滑窗的尺寸为k,则npadding按照下式进行计算:

npadding =
k − 1

2
. (4)

定义初始文本序列嵌入为X = [x0 · · · xn],则
对于序列中的字符嵌入xi,以其为作为中心元素的滑
窗内元素分布情况为

xi− k−1
2
, · · · , xi, · · · , xi+ k−1

2
, (5)

滑窗内的注意力分值s可表示为

s (xi, xn) = vTtanh (W1xi +W2xn) . (6)

令模型中隐藏层的维度为dh,式(3)中定义的最终
嵌入维度为dE,则上式中引入的3个可训练参数的尺
寸定义为v ∈ Rdh ,W1,W2 ∈ Rdh,dE . 由注意力分值
归一化可得注意力权重αn,即

αn =
exps (xi, xn)∑

j∈{i− k−1
2 ,··· ,i+ k−1

2 }
exps (xi, xj)

. (7)
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权重与对应嵌入相乘后进行拼接得到初始融合嵌

入hconcat,再经过一个全连接层映射到隐层维度dh上,
得到最终融合嵌入hi

concat,表达式如下:hconcat=[αi− k−1
2
×xi− k−1

2
· · · αi+ k−1

2
×xi+ k−1

2
],

hi
concat=Wc × hconcat + bc,

(8)

其中: Wc ∈ Rdh,(k×dE), bc ∈ Rdh .

2.4 基基基于于于Neo4j的的的知知知识识识存存存储储储
Neo4j具备优于许多知识图谱构建工具的特点: 设

计的灵活性、开发的便捷性及存储性能的优越性.
Neo4j的存储形式是图,这区别于常见的关系型数

据库. 图结构具备自然伸展的特性,这一点可以用来
设计不通过索引遍历临近节点的算法: 以某个节点为
起始节点,通过网状的连接关系快速获取临近节点.
这种查询方式的优势是不受限于数据规模,因此,在
知识图谱不断补全,数据不断增长的业务场景拥有较
大优势.
图形界面的简洁性、数据可视化的直观性也是

Neo4j的一大优点,结合以上提及的优点,采用Neo4j
作为知识存储的工具.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

3.1 数数数据据据与与与标标标注注注

注塑产品数据集基于对《精密注塑工艺与产品缺

陷解决方案100例》和《注塑成型疑难问题及解答》手
工整理,结合网络爬取文本筛选,标注形成. 数据集总
量为1555条文本,训练集与测试集按照4:1的比例进
行划分(如表3). 数据集中包含的关系类型有5种: “缺
陷–现象”、“缺陷–参数原因”、“缺陷–参数方法”、“缺
陷–非参数原因”、“缺陷–非参数方法”,各关系类型在
数据集中出现的次数如表4所示.

表 3 注塑产品缺陷训练集与测试集划分
Table 3 Division of injection product defect training set

and test set

数据集 数量/条

训练集 1243
测试集 312

表 4 注塑产品缺陷关系类型分布
Table 4 Distribution of defect relation types of injection

products

关系类型 数量/次

缺陷–现象 103
缺陷–参数原因 731
缺陷–参数方法 813
缺陷–非参数原因 1088
缺陷–非参数方法 1187

图7为数据集样例,当识别出“缺陷–参数原因”关
系时, 将“缺料”中的“缺”标注为“B SUB”,剩余部分
标注为“I SUB”;将“熔料温度太低”中的“熔”标注为
“B OB”,剩余部分标注为“I OB”;非“subject”或“obj-
ect”的部分全部标注为“O”.完整标注与关系类型标签
拼接后输入实体识别模型.

{“test” “ ”

“spo_list” [{“predict” “ ”

“object_type” “ ”

“subject_type” “缺陷”
“object” “熔料温度太低”
“subject” “缺料”}
{“predict” “ ”

“object_type” “ ”

“subject_type” “缺陷”
“object” “提高料筒温度”
“subject” “缺料”}]}

图 7 数据集样例

Fig. 7 Sample of dataset

为测试模型在通用领域数据集的命名实体识别效

果,实验同时在人民日报数据集上展开,该数据集
以1998年人民日报语料为对象,是得到人民日报社新
闻信息中心许可的公开数据集. 其中包含3种实体类
型: LOC (地点名)、ORG(机构名)、PER(人名). 各类
型实体分布情况如表5所示.

表 5 各类型实体分布
Table 5 Distribution of relationship types

数据集 实体类型 数量/个

训练集

LOC 16571
ORG 9277
PER 8144

测试集

LOC 3658
ORG 2185
PER 1864

3.2 实实实验验验设设设置置置

本实验硬件环境采用Intel i7-12700型号的CPU,
NVIDIA GTX 3060型号GPU;编译环境为Python3.9,
选用 Pytorch框架,在模型中加入AdamW优化器. 各
实验参数配置如表6所示.

3.3 评评评价价价指指指标标标

知识抽取模型效果的评估标准主要包括准确率

(precision, P)、召回率(recall, R)、F1值.具体公式如下:

P =
预测正确的三元组总数

预测出的三元组总数
, (9)

R =
预测正确的三元组总数

正确的三元组总数
, (10)

F1 =
2× P ×R

P +R
. (11)
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表 6 参数设置
Table 6 Parameter settings

参数 数值

dropout 0.1
learning rate 5× 10−5

epochs 17
batch size 25

adam epsilon 1× 10−8

3.4 结结结果果果与与与分分分析析析

在经典的BiLSTM (bidirectional long short-term
memory)+CRF(conditional random field)模型中, LS-
TM增强了模型对长距离信息的感知能力,而双层LS-
TM叠加形成的BiLSTM从正反两个方向获取输入的
文本时序特征向量,增强了对上下文信息的均衡获取
能力,更好地捕获词汇在文本中表达的语义信息.
CRF(条件随机场)接收经过BiLSTM编码的语义特征,
通过训练转移矩阵与发射矩阵实现原始文本序列向

标注序列的映射,达到抽取目标实体的目的.

本文所提出模型的创新点有两个方面: 一是将含
注塑领域知识的原始文本和包含通识领域知识的人

民日报数据集组合经Word2vec模型训练后生成词汇
预训练向量,并将向量拼接在词汇在文本序列中的对
应位置;二是引入滑窗结构,针对注塑领域缺陷解决
方案文本表述规范的特点,加强了文本序列中单个字
符对近距离上下文语义特征的捕获能力.

基于注塑领域数据集的实验中使用的对比模型均

为实体识别模型,不对关系抽取模型作任何更改.实
验结果如表7所示,以BERT+BiLSTM+CRF为基准
模型,本文提出的模型准确率(P)提升了0.61%,召回
率提升了0.72%, F1值提升了0.66%. 如表7第3组实验
结果所示,在基准模型中引入自注意力机制使得识别
效果略有下降,这是因为自注意力机制的运算基于全
局的文本特征,参数量较大,学习了更多的无效特征;
如表7第2组实验结果所示,引入预训练词向量(+ew)
使得输入的文本序列特征更为丰富,提高了模型的对
领域词汇的识别能力, F1值提升了0.2%;由表7第4组
实验结果可知,本文模型中引入的滑窗结构针对局部
文本特征,参数量减小的同时加强了对近距离上下文
特征的捕获,更适用于低资源、表述规范的领域数据
集. 实验中使用的所有模型的F1值曲线与损失值曲线
分别如图8–9所示,图中曲线的变化均呈现快速收敛
的趋势,这是由于小规模数据集所包含的语义特征并
不丰富,模型在训练的过程中很容易学习到这些有限
的特征.

由于人民日报数据集中不存在关系标注,因此,基
于该数据集的对比实验采用单独的实体识别模型. 对
比表8第3, 4组实验结果可知,引入自注意力机制的模

型获得了最佳效果,而所提出的模型并未取得较大优
势. 这是因为训练集数量充足,且目标实体在文本中
的位置相对不规律,模型需要具备学习更复杂的位置
特征的能力,而自注意力机制基于全局特征进行运算,
相比于所提出模型有更强的学习能力.

表 7 知识抽取效果
Table 7 Effect of relationship extraction

P/% R/% F1/%

BERT+BiLSTM+CRF 72.02 72.82 72.42
BERT+ew+BiLSTM+CRF 71.96 73.05 72.50
BERT+BiLSTM+

Self-Attention+CRF
71.02 72.75 71.87

Our Model 72.63 73.54 73.08

BERT+BiLSTM+CRF

BERT+BiLSTM+Self-Attention+CRF

Our_model

BERT+ew+BiLSTM+CRF

0.74

0.72

0.70

0.68

0.66

0.64

0.62

0.60

0.58

0.56

F
1
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图 8 F1值曲线

Fig. 8 Curves of F1

BERT+BiLSTM+CRF

BERT+BiLSTM+Self-Attention+CRF
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BERT+ew+BiLSTM+CRF
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图 9 loss值曲线

Fig. 9 Curves of loss

4 总总总结结结与与与展展展望望望

本文研究了面向注塑产品缺陷的知识图谱全流程

构建方法. 以真实的注塑产品解决方案中的文本为数
据源,通过专家归纳和总结文本中包含的概念分布,
确定知识本体模型的结构,明确了非结构化文本中待
抽取的实体类型和关系类型. 依据关系和实体类型对
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原始语料进行标注,基于预训练模型,对专家知识进
行学习,解决了面向小规模数据集的关系抽取和实体
识别模型,实现了知识图谱的构建.
当前构建的注塑产品缺陷知识图谱包含3922个三

元组,涵盖201个注塑产品缺陷种类. 基于构建的知识
图谱,面向实际注塑工业应用场景,实现了智能知识
搜索、故障诊断及工艺卡解析等应用,作为示范项目
依托博创“注塑云”进行了小范围的试点推广并取得
了不错的效果.知识搜索可服务于作业工人的基础故
障诊断技能培训及知识补充;故障诊断功能可实现面
向故障的快速知识检索和解决方案确定;工艺卡解析

功能将工艺卡表格中的信息自动解析并转化为结构

化知识,自动更新知识图谱.为传统注塑的知识解析
与抽取、管理与应用提供了一种知识自动化的应用模

式.
未来的研究中,一方面可充分利用自然语言处理

的技术,如构建面向特定工业领域的大规模预训练模
型,进一步提升知识的自动抽取效果;二是基于生成
式的自动问答技术,能够实现更优越的知识服务体验;
三是可探索将注塑领域的知识图谱构建方法应用到

其他领域,服务于智能制造,为工业4.0提供更多应用
服务.

表 8 人民日报数据集实体识别效果
Table 8 Entity recognition effect of People’s Daily dataset

LOC ORG PER

P /% R /% F1 /% P /% R /% F1 /% P /% R /% F1 /%

BERT+BiLSTM+CRF 93.29 94.66 93.97 88.22 90.26 89.23 96.26 96.15 96.21
BERT+ew+BiLSTM+CRF 93.62 94.83 94.22 88.61 91.27 89.92 96.69 96.43 96.56

BERT+BiLSTM+Self-Attention+CRF 94.09 95.06 94.57 88.92 91.87 90.37 96.71 96.87 96.79
Our Model 93.27 95.21 94.23 87.97 91.14 89.52 96.56 97.25 96.91
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