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摘　要：首先阐述了机器学习和知识图谱的相关概念以及在行业知识库建设中的应用情况和地位，然后

结合典型算法介绍了机器学习常见的模型，为提高行业知识库中知识的关联性并降低冗余性，

引入了行业知识图谱及其构建相关的新技术方法，进而引出了对于行业知识库构建方法的研究，

结合智能知识库展示了知识图谱的创新性应用，即利用知识图谱为知识库的搜索和推荐功能提

供技术支持，同时通过知识图谱对领域知识进行更加直观地展示。最后，结合行业知识库的建

设工作对机器学习和知识图谱在其中的作用发挥进行了更深一步的阐述和总结。
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Abstract：This  paper  firstly  expounds  the  related  concepts  of  machine  learning  and  knowledge  map,  and  their
applications  in  the  construction of  knowledge base  and the  positions  in  the  industry.  Then introduces
the common model of machine learning combined with the typical algorithm. To increase the relevance
of industry knowledge in the knowledge base and reduce the redundancy, this paper introduces a new
technology  related  industry  knowledge  map  and  its  construction  method,  thus  led  to  the  study  of  the
method of building knowledge base for industry, and combined with intelligent knowledge base shows
the innovative application of knowledge map, using the knowledge map to provide technical support for
the  search  and  recommendation  feature  of  the  knowledge  base,  at  the  same  time  through  knowledge
map  shown  more  visually  for  the  domain  knowledge.  Finally,  this  paper  further  describe  the  role  of
machine learning and knowledge map play in industry knowledge.
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近年来，随着技术的飞速发展，在制造业、医

疗、农业和电子商务等诸多领域都产生了大量的行

业数据和异构知识，其中有些数据以资料文献形式

被收录于中国知网、WOS 等大型的资料检索库，

有些数据则以图文等形式存在于网页中，而这些数

据的获取过程都存在着查询时间长、查询结果缺乏

针对性及查询过程缺乏智能化等问题。此外，诸多

行业知识库也存在着数据的冗余性和搜索的低效性

等问题，以制造业为例，当前制造业中产品在设计、

制造、装配和服务等生命周期过程中会产生大量的

相关数据和知识，而它们的存储普遍存在着冗余性

较高、分布分散、关联性较弱等问题[1]，如何从冗

余的数据中抽取有用信息并有效表达数据之间的内

在关联，进一步利用数据的关联性实现高效的信息

检索和智能推荐，是当前制造业乃至行业知识库面

临的一个重要需求。

伴随着机器学习等人工智能技术的飞速发展，

自然语言处理、图像识别等技术的应用也越来越广

泛，比如各式各样的聊天机器人、无人驾驶汽车等

智能产品，它们的出现正在为人们的生活创造便利，
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而在行业知识库的建设过程中，如何结合机器学习

构建知识图谱使知识库变得更加智能化，从而更好

地服务行业研究人员和相关用户，促进行业发展，

则是本文研究的主要工作。 

1    知识图谱技术

知识图谱，在图书情报界称为知识域可视化或

知识领域映射地图，是显示知识发展进程与结构关

系的一系列各种不同的图形，用可视化技术描述知

识资源及其载体，挖掘、分析、构建、绘制和显示

知识及它们之间的相互联系，进而形象地展示学科

的核心结构、发展历史、前沿领域以及整体知识架

构达到多学科融合目的的现代理论。其本质上是一

种揭示实体之间关系的语义网络，其当前一个普遍

被接受的定义[2] 是“知识图谱本质上是一种语义网

络 (semantic network)，网络中的结点代表实体 (entity)
或者概念 (concept)，边代表实体/概念之间的各种语

义关系”。

知识图谱最早于 2012 年由 Google 正式提出，

其应用是提升搜索引擎的性能。随后，知识图谱在

辅助智能问答、自然语言理解、推荐计算等多个方

面展现出丰富的应用价值。以辅助搜索技术为例，

传统的搜索引擎依靠网页之间的超链接进而实现网

页的搜索，而语义搜索是直接对事物进行搜索，如

人物、机构和地点等。这些事物可能来自文本、图

片、视频、音频设备等各种信息资源。而知识图谱

和语义技术提供了关于这些事物的分类、属性和关

系的描述，使得搜索引擎可以直接对事物进行索引

和搜索[3]，如图 1 所示。
 

传统搜索只提供针对
网页的搜索, 而且是
直接对事物进行搜索。

知识图谱提供关于事
物的属性、分类和内
容的描述。

图 1  知识图谱辅助搜索
 

在其他相关研究方面，廖开际等[4] 针对在线医

疗问答社区数据量大、规范性差、数据稀疏等问题，

构建在线医疗社区问答知识图谱助力个性化医疗；

钱玲飞等[5] 在 BiLSTM-CRF 模型的基础上引入预训

练模型对实体和开放式关系进行自动抽取，提出了

一种面向非结构化专利信息的知识图谱自动构建方

法；杨波等[6] 基于企业风险知识构建知识图谱，引入

时间维度动态观测企业面临的风险因素。Bloem P
等[7] 在 RDF 编码的知识图谱上引入了一组新的实

体分类基准多模态数据集，对于多个知识图谱基准

实体分类任务提供至少 1 000 个实例的测试和验证

集，每个实例包含了多种模态的数据描述和特征，

每个任务都能够以知识图谱结构特征进行评估。中

国科学院自动化研究所张莹莹等[8] 提出了基于多模

态知识感知注意力机制的问答模型，在学习知识图

谱中实体的多模态表示后从中寻找与问答对相关联

的实体路径，由此得到问答对之间的交互关系，而

对于连接问答对的不同路径间的重要性则通过注意

力机制来判别。 

2    基于机器学习和知识图谱的行业知识库
建设

研究发现，目前许多行业研究人员获取资料的

方式仍是以文本资料为主，对于这些散布于各个地

方的数据资料，各行业的建设者们急需一个专用的

智能知识库，这就需要在进行知识库建设时开发相

关知识提取与数据关联技术，利用机器学习算法对

行业资料进行精准采集和深度挖掘，结合知识图谱

形象地展示行业所在的知识结构，最终为行业研究

人员和相关用户带去更为智能便利的知识库服务。 

2.1    基于深度学习的知识图谱自动构建技术

在行业知识图谱的自动构建过程中涉及了诸多

关键技术，典型代表有命名实体识别和关系抽取等，

其中命名实体识别可以从行业领域的非结构化文本

中抽取到预定义的本体所实例化的实体；关系抽取

技术则可以用来提取行业非结构化文本中所蕴含的

实体对在本体中定义的关系类别。在以上技术等的

支撑下，便可以自动化地以 pipeline 的方式构建行

业知识图谱三元组。

（1） 命名实体识别技术

命名实体识别（named entity recognition，NER），

是指识别文本中具有特定意义的实体，主要包括人

名、地名、机构名、专有名词等，以及时间、数量、

货币、比例数值等文字。NER 技术的发展从早期基

于词典和规则的方法到传统机器学习再到近年来的

深度学习以及最近热门的注意力机制、图神经网络

等方法，NER 技术在不断适应社会需求的同时也在
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随其他技术的发展而不断演进。

基于词典和规则的 NER 方法使用简单，准确

率也较高，但词典和规则库的建立需要花费大量时

间和人力，而且不同的实体类型需要定制相应的规

则，移植性差[9]。基于统计机器学习的方法是利用

特定的模型和已标注好的训练集对文本中的词进行

标签标注，相关的 NER 模型有隐马尔可夫模型

(hidden Markov model, HMM)、最大熵模型 (maximum
entropy  Markov  model,  MEMM)、 条 件 随 机 场

(conditional  random fields,  CRF) 模型和支持向量机

(SVM) 模型。不过基于统计的机器学习算法对人工

制定的特征依赖较强，限制了该方法在仅有少量标

注数据集中的深入应用。

近年来深度学习模型的发展非常迅速，其在

NER 技术的相关应用也受到了人们的重视，相较于

之前传统的机器学习模型，深度学习模型本身具有

较强的泛化能力，主要可分为深度神经网络模型

（如 LSTM、GRU 等 RNN 模型）、注意力模型和

迁移学习模型。在深度神经网络模型方面，曾青霞

等提出了 BiLSTM-CRF 模型 [10]（如图 2，是目前应

用最广泛的 NER 方法之一）, 模型利用 word2vec 进

行字符嵌入，将文本用字/词向量形式表示后使用

Bi-LSTM 网络进行有监督训练，识别实体类型并进

行标签标注，CRF 使用动态规划算法找出最优标注

序列[11]。在注意力模型方面，史占堂[12] 等提出一种

基于 CHTE(CNN-head transformer encoder) 的实体识

别方法。该方法在多头自注意力中结合了不同窗口

大小的 CNN，在增强局部特征表示的同时能够捕

获潜在词信息，在 NER 技术中获得了不错的表现。

在迁移学习模型方面，Gligic L 等 [13] 针对标注的电

子健康记录数据稀缺的问题，对未注释的电子记录

进行预训练得到词向量，通过迁移学习对神经网络

进行训练，取得了不错的效果。

本文采用了 Bert 和 Ernie 预训练语言模型，采

取序列标注的方式进行了命名实体识别，采用的

MSRA-NER 数据集由微软亚研院发布，主要包括

人名、地名、机构名等, 最初采用 Bert 的原因主要

有以下两点：一是其中的 Transformer 能比较好地

捕捉语句中的双向关系；二是 Bert 使用了更强大的

机器训练更大规模的数据，使其结果达到了全新的

高度。

不过本文研究对象主要是中文资料，考虑到中

文的表达体系中有很多都是以词语这种语义知识单

元为主要对象，而 BERT 在处理中文任务时是通过

预测一个汉字进行建模，此时模型很难学出词语级

的语义单元，从而影响了对完整语义表示的认知能

力。在经过多次实验测试和模型研究后，本文发现

基于海量数据中的实体概念等先验语义知识进行建

模的 Ernie 模型可以较好地学习中文语境下的语义

关系。
 

输出标签

条件随机场 CRF

输出层

LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTMLSTM

Embedding 层

我
W1 W2 W3 W4

爱

输入层

祖 国

LSTMLSTM

S O B-LOC E-LOC

图 2  基于 Bi-LSTM-CRF模型的命名实体识别方法
 

经过相同 epoch 的训练后，Bert 和 Ernie 在测试

集上的表现如表 1 所示，可见 Bert 的效果还不错，

但 Ernie 的表现更胜一筹，之后在验证集上的表现

结果也是类似，故本文最终选择 Ernie 作为 NER 技

术的基础模型。
 

表 1　Bert 和 Ernie 在测试集上的表现

模型 /指标 precision recall f1

Bert 0.918 069 0.928 892 0.928 892

Ernie 0.940 827 0.949 102 0.944 946
 

（2） 关系抽取技术

通过 NER 技术得到的实体之间通常没有关联，

此时关系抽取的目标就是在已完成 NER 的基础上，

进一步挖掘实体之间的关联关系，搭建起实体间内

部的语义桥梁[14]。

早期的关系抽取主要是通过模式匹配算法

（schema matching）来完成实体关系识别和抽取，

在进行关系抽取之前，利用人工来构造实体的特征

词典或规则并将其存储。在进行实体关系抽取任务

时，将存储的规则与预处理后的非结构文本相匹配，
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便可提取出三元关系组[15]。之后相继发展出了基于

统计机器学习和基于深度学习的关系抽取模型，不

过基于统计机器学习的抽取模型存在计算量大、边

缘模糊等问题。而基于深度学习的模型在理解高阶

语义特征时有更好的表现，所以近年来受到了较多

的关注。陈晓玲等人针对现有 Word2vec、ELMo 和

BERT 等语言模型存在无法解决多义词、融合上下

文能力差、运行速度慢等缺点，提出了嵌入 ALBERT
预训练语言模型的关系抽取模型[16]，在植物描述文

本的实体关系抽取任务中取得了不错的效果。

本文采用了 Bert 和 Ernie 预训练语言模型进行

了关系抽取实验，采用的数据集是百度发布的

DuEE 1.0 中文事件抽取数据集，包含 65 个事件类

型的 1.7 万个具有事件信息的句子（2 万个事件）。

经过多次训练和实验测试后，基于 Ernie 预训

练模型的关系抽取方法表现更加出色，最终本文采

用 Ernie 作为关系抽取技术的基础模型，之后在此

基础上再做改进。 

2.2    基于机器学习的多模态资料挖掘

对于多数归档到现有资料库（如 CNKI、WOS）
中的文献资料，它们给出了关于自身内容的关键词

和摘要以方便读者进行查询学习，然而这些对于许

多散落于网页上的资料来说并不具备，因此如何对

这些资料进行关键词提取和摘要总结是我们在建设

行业智能知识库时需要考虑的问题。

关键词提取算法一般分为有监督和无监督两类。

有监督的提取方法是首先构建一个词表，然后判断

文档与词表中每个词的匹配程度，以类似打标签的

方式提取关键词，精度较高但需要大量的标注数据

和更新数据，人工成本比较高。无监督方法则不需

要人工构建和维护的词表，目前较常用的算法主要

有 TF-IDF 算法、 TextRank 算法和主题模型算法

（包括 LSA、LSI、LDA 等）。

知识库的数据源来自众多平台，其形式众多，

比如文本、语音、图片甚至视频形式。因此需要利

用知识提取与关联技术对其中的生产技术进行精准

采集与深度挖掘，通过语义挖掘和知识推理构建提

取与关联关系，对多模态资料赋予统一文本样式的

标签，方便后续构建多源技术资料的知识图谱。

对于文本数据，可以根据其文本长短进行内容

划分、摘要提取等预处理，之后再进行文本分类便

可提取文本数据对应的标签。

对于语音数据，可通过语音分离技术对目标语

音进行预处理，以实现语音增强和抗干扰，其中语

音分离的整个过程主要分为五个部分：时频分解−>
特征提取−>分离目标−>模型训练−>波形合成。

之后进行特征提取，在解码器中利用声学模型、词

典和语言模型将声音信号转化成文本数据，过程如

图 3 所示。进而再进行文本分类便可提取语音数据

对应的标签。
 

时频分解

语音数据

语音分离

语音信号

分离目标

模型训练

波形合成

特征提取

词典

声学模型
解码器 语言模型

文本数据

特征提取

图 3  语音数据的分类流程
 

对于图片数据，可以通过图片内容识别、图像

理解等技术对图片中的信息进行提取，并转化成相

对应的文本，之后通过文本分类技术便可得到原图

片数据对应的标签。

对于视频数据，可以采用多模态模型进行处理，

即同时采集视频中的图像信息和语

音信息，将对于图像信息的采集，可以输入视

频划分成 K个片段，每个随机取一帧，之后可利用

两个 CNN 网络分别提取空间和时序特征。在进行

特征处理后和语音信息进行融合，最终输出视频数

据对应的解释文本，之后通过文本分类技术便可得

到原视频数据对应的标签。

最终，由显性知识、隐性知识和推理产生的新

知识作为智能生产线关键技术知识库开发所需要的

知识源，由多模态技术资料标签构成的知识图谱则

助力实现智能生产线关键技术知识库的智能检索与

推荐等功能。 

2.3    基于知识图谱的知识库智能引导和推荐

对于获取到的文本数据，除了直接进行归类入

库之外，还对这些文本数据集进行了可视化预处理，

将某个领域的数据集进行属性整理和识别，生成该

领域的词频云图和知识图谱，用户可以自行选择浏
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览，更加直观地了解和把握该领域的发展情况和脉

络，为后续查询使用提供了一个很好的参考和指导，

具体应用可见后文。

另外，引文与其所在的新发表的论文在内容上

大多是相关的，而之后新发表的论文又被其他论文

引用……伴随着科学研究的不断推进，逐渐形成了

一个知识重组到产生新知识再到知识重组的循环，

这个循环随着新知识的出现变得越来越大，最终形

成了引文网络，借此可以追根溯源，也可以追踪未

来发展。由此便可以为知识库设计智能推荐系统，

其基础就是数据集中所有的文献资料组成的知识网

络，网络中节点之间的桥梁则可以是关键词、作者

等，由此加强各文献之间的纽带关系，最终服务于

用户。

以关键词的智能推荐为例，作为一篇论文的核

心概括，对关键词的分析可使读者大致把握文章主

题。一般认为，关键词对在同一文献中出现的次数

越多，则代表这两个主题越紧密。因此，计算出文

献数据集内的所有主题词对的共现频率并将其作为

该词对的关联权重，之后构建由这些词对关联权重

所组成的共词网络。当用户输入查询意图时，除了

对该意图进行精确匹配和模糊匹配之外，系统会根

据共词网络找出与用户意图相关的其他关键词，并

根据权重大小进行重要性排序，从而实现为用户提

供更深层次的知识推荐。

考虑到部分技术资料可能未提供较为全面的关

键词属性，对于这样的文章，本文通过之前训练好

的 Ernie-NER 模型对其进行实体识别，再结合

ErnieGram 关系抽取等模型对其建立知识图谱进行

技术铺垫。

此类方法还可以用在作者的智能推荐中，即构

建一个作者共现网络。系统除了精确查询和模糊匹

配用户的查询意图，还会根据共词网络找出与相关

的其他作者并进行更深层次的知识推荐。 

2.4    行业知识库建设

首先提取和分析来自生产制造企业、科学研究

机构、互联网数据库等的知识数据，通过挖掘现有

生产实践积累与互联网资源，基于语义挖掘技术构

建知识图谱，实现了大量技术知识的提取与关联，

开发了多种行业的技术资料库，包括行业专题知识

库、行业专利技术库、行业技术文献库等，如图 4
所示。具体设计工作大体上可以分为以下几个步骤：

需求分析、概要设计、详细设计和代码编写等。

行
业
技
术
知
识
库

行业专题知识库

行业通用工艺库

技术成果库

行业专利技术库

行业技术文献库

技术课程课件库

以特定行业内有经验的领域专家、数据库数据和 Web 上的资料等作为知识来源,

应用计算机技术构建以知识单元为基础的行业专题知识库。

收录多领域通用工艺相关资料, 构建以工艺编号、工艺名称、工艺标准、工艺
要点、图片示例为主要内容的行业通用工艺库。

围绕技术成果征集、存储、管理工作, 根据需要对存储成果进行统计分析, 构
建成果卡片库、数据库、资料库、样品库, 并建立完善的保密制度。

通过对专利信息进行深层次价值挖掘、技术标注形成智慧结晶和综合应用服务,

使得用户能够消化吸收先进技术并进行二次创新。

广泛收集文献, 完善检索功能、建立子库目录, 围绕行业技术文献之间、文献
内部数据单元之间, 以及数据单元与行业技术之间的关系, 对数据著录格式进
行拆解进而重构, 构建文献资源关联网络。

广泛收集多领域多学科门类技术课程课件、教学素材等教育资源, 同时建立不
同领域、学科间教育资源的联系, 构建教学资源质量高、数量充足、多领域教
育资源交叉互补的技术课程课件库。

图 4  行业知识库解析
 

完成前期调研工作后，在技术资料库建设上，

利用 C#语言在 VS2017 软件平台上编写了控制台应

用程序，并链接至 SQL Server 2014 数据库处理数

据资料。

在登录界面上设置了 3 层权限管理功能用来分

配用户权限：超级管理员、普通管理员和普通用户。

其中，超级管理员可以添加/删除用户，配置所有

用户权限并使用数据库的所有功能。普通管理员可

以录入或者修改文件，在对文件进行上述操作时系

统会记录相关信息以便后续联系。而普通用户拥有

在资料库中查询某项资料以及查看所有资料的权限，

同时也可以在系统留言区对管理员提出意见，方便

和维护者进行沟通，有利于技术资料库的不断发展。

其中系统初期的登录界面如图 5 所示。
 

图 5  知识库系统登录界面
 

除了系统登录模块，整个知识库系统还包括知

识库查询、建议反馈和知识库维护三大模块，下面

将主要介绍知识库查询模块。

如图 6 所示为知识库查询初始界面，通过点击

主菜单中的“智能知识检索知识库”按钮进入。此

界面主要有 5 个功能按钮：“词频云图”、“查

询”、“知识图谱”、“实时笔记”和“详文网

站”。在界面的资料表格中，会自动列出当前数据

库中所包含的所有资料信息，当用户点击某项资料

的任意单元格信息（如作者、文章名称）时，在表

2022年第8期设计与研究 Design and Research_________________________________________________________

·   78   ·



格右侧的副文本框中会自动列出该单元格所属文献

的摘要或总结，方便参考和学习。
 

图 6  知识库查询界面
 

若用户有明确的查询需求，则可直接选择查询

条件并输入关键字，点击 “查询”按钮即可完成

精确查询和模糊匹配，查询出的资料呈现到中部的

表格中。若用户未查询到理想的资料，可以选择系

统的智能推荐功能：在界面的右下方有两信息栏，

分别是“作者推荐”和“关键词推荐”，当用户输

入关键词查询后，在两信息栏中会自动提供相关信

息，比如查询条件为作者“刘克平”，如图 7 所示，

在“作者推荐”信息栏中会显示所有和“刘克平”

在该领域共同发文的作者，并根据共同发表次数排

序，使用户能了解与目标作者有研究联系的其他作

者，此时用户点击推荐栏中的任一位新作者（如

“李岩”），在左下方表格中会显示和该作者直接

相关的文献资料推荐给用户。对于关键词推荐，过

程基本类似，此处便不再赘述。
 

图 7  查询界面的智能推荐功能
 

对于没有明确查询目标或者对该领域还不太了

解的用户，本系统通过智能引导设计体现了它的友

好性。用户选择包括“词频云图”和“知识图谱”，

当点击“词频云图”按钮后，会弹出词频云图选择

界面，如图 8a 所示，此时用户可选择该领域中的

“作者词频云图”或“关键词词频云图”，当点击

“知识图谱”按钮后，会弹出知识图谱选择界面，

如图 8b 所示，此时用户可以选择该领域中的“关

键词图谱”、“作者图谱”或“所属机构图谱”，

在每个图谱下还可以选择“整体网络”和“子热点

网络”。通过浏览“词频云图”和“知识图谱”，

用户可以更迅速地把握该领域的主要研究热点，为

之后的进一步使用该系统做好铺垫。
 

（a）词频云图展示 （b）知识图谱展示

图 8  智能引导模块设计效果图
 

此外，为方便用户学习，在查询界面设计了支

持图片插入和保存功能的笔记记录板，当用户记录

好图文笔记后，点击相关按钮即可保存。另外还有

建议反馈模块、可进行资料编辑的知识库维护模块

等等。 

2.5    知识库建设流程总结

在资料库建设时，从行业原始技术资料中提取

各领域的知识网络是行业技术资料库开发的关键问

题，由于原始技术资料具有海量分散异构的特点，

实现对行业知识的深度挖掘与精细管理较为困难。

因此本课题提出了一种基于知识图谱的工业技术知

识入库方法，实现实体与实体之间、实体与其属性

参数之间的关联，设计了多个维度的行业技术资料

库开发、完善与维护方案。综上所述，一个行业技

术知识库的开发过程可归纳为如图 9 所示。
 

技
术
知
识
来
源

行
业
技
术
资
料
库

生产制造企业

语义
挖掘

基于知识图谱的知识提取与关联

入库
管理

行业专题知识库

行业通用工艺库

技术成果库

行业专利技术库

行业技术文献库

技术课程课件库

科学研究机构

行业领域专家

互联网数据库

教育培训部门

......

图 9  行业知识库开发过程
  

3    结语

本文以当今行业知识库建设朝着专业化和智能

化发展的需求出发，结合机器学习和知识图谱的相

关技术简要介绍了相关的发展和应用情况，并以自
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身研究项目为例进行了部分相关技术的详细介绍。
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