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基于改进关联规则挖掘和距离聚类算法的知识融合
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摘　 要： 针对产品全生命周期管理（ＰＬＭ）中来自于不同阶段和不同领域的设计文档，本文提出一种基于实体抽取的改进关

联规则挖掘与距离聚类相结合的知识获取与融合的算法。 以汽车行业领域知识获取与融合为例，从相关文档中抽取出 ８ １８３
组数据，２２０ ９４１ 个实体，将各组数据的 ２７ 个特征两两交叉并与原来的特征规则共同作为候选集，进行关联规则挖掘，并构造

初步的领域知识库。 通过定义知识库中各实体之间的距离，结合聚类算法减少冗余知识，再根据融合后的知识构建知识库。
实验表明，该算法在一定程度上减少了知识模型的规模，提高了领域知识库中知识的价值密度。
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０　 引　 言

工业化与信息化的深度融合是实施制造强国战

略的基本技术路线［１］。 随着智能制造和工业 ４．０ 等

技术的发展，产品全生命周期管理（Ｐｒｏｄｕｃｔ Ｌｉｆｅｃｙｃｌｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＬＭ）系统逐渐被应用到很多大型机械

制造企业中。 根据国际标准 ＩＳＯ ／ ＩＥＣ １５２８８：２００２
给出的设计定义流程、系统分析流程、实现流程、综
合流程等 １４ 个技术流程，分析全生命周期过程中可

能出现的产品模型、过程模型以及知识模型，探索模

型中信息的检索、重用以及模型间的互联互通等一

系列的问题将更加复杂。 因此，如何获取构建产品

全生命周期的模型所需知识、知识融合、知识模型的

表达等一系列信息，则成为工业智能化管理的研究

热点［２］。
在对知识获取和知识融合过程中，针对知识过

载和知识不完整等问题的研究备受关注。 对文本文

件中的数据进行挖掘和分析，获取模型构建所需的

知识，首先要对这些本文文档中的数据进行抽取。
罗辉等［３］提出了一种基于 ＧＡＴＬｅｘｉｃｏｎ 网络的字符



信息融合部分实体信息的方法，将字符与其上下文

信息进行部分融合，从而改善字符的表示，提升中文

命名实体识别的性能；曾兰兰［４］ 提出了一种基于

ＢＥＲＴ 和联合学习的命名实体识别模型，有效提升

裁判文书中各类实体的识别效果。 由于初步构建的

领域知识中，隐藏了大量潜在的知识，这些知识对领

域知识模型的构建有很大的影响。 融合领域相关信

息，并进行分析和应用，构造更完善的知识模型，成
为领域知识模型协同及数据管理的研究热点。 因

此，目前涌现出一些对领域知识融合的研究。 在知

识融合框架方面，周利琴等［５］ 提出针对网络大数据

的知识融合框架，在数据库融合更新方面取得了很

好的成效，解决了数据实时更新产生的相关问题；Ａ．
Ｓｍｉｒｎｏｖ 等［６］基于上下文的知识融合模式，对信息和

系统结构进行自主性保存，为系统设计提供支持。
在知识融合算法方面，文家富等［７］ 结合贝叶斯和遗

传算法，实现了分散关联知识元的融合；Ｒｕｔａ 等［８］

针对车载自组织网络的上下文信息共享问题，提出

基于非单调、非标准推理服务的知识融合算法，实现

车载网络节点不一致上下文注释的自动合并及协

调。
本文针对产品生命周期中各阶段知识模型构建

过程中存在的知识冗余、知识不完整等方面的问题，
提出一种基于实体抽取的改进关联规则挖掘与距离

聚类相结合的算法，挖掘实体间关联规则，并对挖掘

后的规则做二次处理，以得到更有价值且精简的知

识。 将本文算法应用到汽车领域某阶段信息管理，
实现了部分领域知识的获取、融合以及知识库构建

的全过程。

１　 实体抽取

信息化背景下，大部分企业的管理体系都应用

了信息技术，且在产品的全生命周期管理过程中形

成了大量数据。 要想对数据进行挖掘和分析，首先

要对这些本文文档中的数据进行抽取。 命名实体识

别是自然语言处理中的一项基础任务［９］。 本文基

于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型对汽车工业文档进行实体识别

与抽取。 本文提出改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型架构如

图 １ 所示，由输入表示层、上下文编码层和命名实体

标签预测层构成。
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图 １　 改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ

１．１　 输入表示层

对文本信息进行向量化表示，作为模型的输入。
传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型不同于循环神经网络，模型

将文字转化为向量的过程中，并不考虑文字的上下

文及文字的位置信息［１０］。 为了弥补实体位置不同

可能会产生不同语义的信息缺失问题，本文模型引

入位置编码（Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ），用来表示实体之

间的序列关系。 位置编码如式（１），式（２）所示：
ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ） ＝ ｓｉｎ（ｐｏｓ ／ １０ ０００２ｉ ／ ｄｍｏｄｅｌ） （１）
ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ ＋１） ＝ ｃｏｓ（ｐｏｓ ／ １０ ０００２ｉ ／ ｄｍｏｄｅｌ） （２）

　 　 其中， ｐｏｓ 为每个词向量在句子中所处的时间

步；ｉ 为词向量内每个元素所处的向量维度；ｄｍｏｄｅｌ 为

词嵌入的维度。
对于同一个编码的 ｐｏｓ， 偶数位置使用 ｓｉｎ 函
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数，奇数位置使用 ｃｏｓ 函数。 通过代入正余弦函数，
将词嵌入数值的大小控制在－１ ～ １ 之间，以加速梯

度计算。 由三角函数性质式（３）对式（１），式（２）进
行变形得到式（４）：

ｓｉｎ（α ＋ β） ＝ ｓｉｎ αｃｏｓ β ＋ ｃｏｓ αｓｉｎ β
ｃｏｓ（α ＋ β） ＝ ｃｏｓ αｃｏｓ β － ｓｉｎ αｓｉｎ β{ （３）

ＰＥ（ｐｏｓ ＋ ｋ，２ｉ） ＝ ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ） × ＰＥ（ｋ，２ｉ ＋ １） ＋
　 　 ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ ＋ １） × ＰＥ（ｋ，２ｉ）
ＰＥ（ｐｏｓ ＋ ｋ，２ｉ ＋ １） ＝ ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ ＋ １） ×
　 　 ＰＥ（ｋ，２ｉ ＋ １） － ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ） × ＰＥ（ｋ，２ｉ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４）
　 　 通过 ｐｏｓ 与 ｋ 的位置向量的 ２ｉ 与 ２ｉ ＋ １ 维的线

性组合，可以将词向量之间的相对位置信息加入到

向量绝对位置信息中。 得到位置编码后，将字向量

与位置编码相加，得到一个最终的编码作为整个序

列建模的输入。
１．２　 上下文编码层

上下文编码层对输入表示层输出的序列向量进

行特征提取。 将词嵌入向量进行切分，输入到多头

注意力机制模块中，使输入的词向量根据其处于不

同上下文的位置时，词义能够具有更多元的表达。
为了防止多重计算时参数出现过大或过小的情况，
对多头注意力机制的输出进行加权和归一化处理；
同时，为了防止注意力机制可能出现的拟合程度不

够的问题，将归一化处理后的向量传入具有两层线

性的全连接前馈神经网络，再对其进行加权和归一

化处理。 上下文编码层如图 ２ 所示， ｑ 表示输入的

文本信息，ｋ 表示文本信息中的关键词，ｖ 表示经过

不断学习得到的文本信息提取出的关键词。

q1,1 q1,2 k1,1k1,2v1,1 v1,2q2,1 q2,2 k2,1k2,2v2,1 v2,2 qm,1qm,2km,1km,2vm,1vm,2

vmkmqm
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v2k2q2

a2a1

k1q1 v1

输入
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X1 X1

X2

X

W2X2,1 X2,2 Xm,1 Xm,2
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图 ２　 上下文编码层

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｔｅｘｔ ｃｏｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ

１．３　 命名实体标签预测层

命名实体标签预测层以上下文编码层提取的特

征为输入。 在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中，通过解码器输出

的结果，没有考虑序列之间的相关关联，可能会出现

无效标注的情况。 因此，在解码层的输出加入条件

随机场模型，通过分析序列标签之间的相邻依赖关

系，对最优标签序列进行求解。 其最优标签得分计

算公式如式（５）所示：

Ｓｃｏｒｅ （Ｘ，ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｚｘｉ，ｘｉ＋１

＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｍｉ，ｘｉ （５）

　 　 其中， Ｚｘｉ，ｘｉ＋１ 表示标签 Ｘ ｉ 转移到标签 Ｘ ｉ ＋ １ 的概

率得分，Ｍｉ，ｘｉ 表示第 ｉ 个字符被标记为标签 Ｘ ｉ 的概

率得分。

２　 知识融合

由于初步构建的汽车领域知识库中存在语义相

近、重复甚至错误的知识。 因此，本文基于改进关联

规则的方法对汽车领域数据进行关联规则挖掘，并
结合距离聚类算法，对语义相近以及重复的知识进

行剔除。
传统的关联规则挖掘算法存在两个缺陷：
（１）根据支持度和置信度两个指标得到的挖掘

结果可能是错误的；
（２）挖掘过程中对频繁集的计算复杂度非常

高。
改进的关联规则算法中，将每个项集集合 Ｓ ＝

｛ ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝ 的项目 ｔｉ 进行两两交叉，得到长度为 ２
的项集，原始项集和两两交叉后的项集作为候选集

集合 Ｓ２ ＝ ｛ ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ＆ ｔ１ ｔ２＆ ｔ１ ｔ３＆…＆ ｔｎ－１ ｔｎ｝。 只

计算长度为 １ 和 ２ 的规则，加入提升度（ ｌｉｆｔ）指标，
生成关联规则。 改进关联规则挖掘算法流程如算法

１ 所示。
　 　 算法 １　 改进关联规则挖掘算法

　 　 输入　 实体数据集，支持度 ｓｕｐ，置信度 ｃｏｎｆ，提
升度 ｌｉｆｔ，项集对应的项目的序号 Ｔｉｄ

　 　 输出　 所有关联规则

　 　 一次扫描得到所有频繁 １ 项集的集合 Ｓ
　 　 Ｅ（Ｓ）
　 　 两两交换项集中的所有项目

　 　 Ｆｏｒ（ａｌｌ ｔｉ ∈ Ｓ） Ｄｏ
　 　 　 　 Ｆｏｒ（ａｌｌ ｔ ｊ ∈ Ｓ， ｊ ＜ ｉ） Ｄｏ
　 　 　 通过交集操作，产生长度为 ２ 的频繁项集

Ｓ２ ＝ ｔｉ ∪ ｔ ｊ
　 　 　 　 Ｃｏｕｎｔ （Ｓ２） ＝｜ Ｔｉｄ（ ｔｉ） ∪ Ｔｉｄ（ ｔ ｊ） ｜
　 　 　 根据支持度 ｓｕｐ：

ｓｕｐ（ ｔｉ⇒ ｔ ｊ） ＝ Ｐ（ ｔｉ ∪ ｔ ｊ）
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　 　 　 Ｉｆ（ ｜ ｃｏｕｎｔ （Ｓ２） ｜ ≥ｓｕｐ） Ｔｈｅｎ
　 　 　 Ｓ ＝ Ｓ ∪ Ｓ２，Ｔ１ ＝ Ｔ１ ∪ Ｓ２，其中 Ｔｉ 初始为空

　 　 　 Ｉｆ （Ｔｉ ≠ Ø） 调用函数 Ｅ（Ｔｉ）
　 　 ｒｅｔｕｒｎ Ｈ
　 　 根据置信度 ｃｏｎｆ 以及提升度 ｌｉｆｔ，产生符合条件

的规则，同时保留支持度很低，但是同样有价值的关

联规则。
ｃｏｎｆ （ ｔｉ⇒ ｔ ｊ） ＝ Ｐ（ ｔｉ ｜ ｔ ｊ）

ｌｉｆｔ ＝
ｃｏｎｆ （ ｔｉ⇒ ｔ ｊ）

ｓｕｐ（ ｔ ｊ）
　 　 为了减少冗余知识，采用基于距离的聚类算法对

算法 １ 获取的初步的领域知识库进行知识聚类，以提

高知识的价值密度，如算法 ２ 所示。 其中，定义领域

知识库中任意两项 ｔｉ，ｔ ｊ 之间的距离， Ｄｉｓｔｉｔｅｍ ｔｉ，ｔ ｊ( ) 表

示 ｔｉ，ｔ ｊ 项共同出现与所有包含 ｔｉ 或 ｔ ｊ 项的比率如公

式（６）所示：

　 Ｄｉｓｔｉｔｅｍ ｔｉ，ｔ ｊ( ) ＝
Ｓ ｔｉ ∪ ｔ ｊ( )

Ｓ（Ｘ） ＋ Ｓ（Ｙ） － Ｓ ｔｉ ∪ ｔ ｊ( )
（６）

其中， Ｓ（Ｘ） 表示所有包含 ｔｉ 的项集； Ｓ（Ｙ） 表

示所有包含 ｔ ｊ 的项集； Ｓ ｔｉ ∪ ｔ ｊ( ) 表示出现 ｔｉ 与 ｔ ｊ 的
集合。

Ｄｉｓｔ ｉｔｅｍ ｔｉ，ｔ ｊ( ) 的取值范围为［０，１］， Ｄｉｓｔ ｉｔｅｍ（ ｔｉ，
ｔ ｊ） ＝ １，表示 ｔｉ ＝ ｔ ｊ，Ｄｉｓｔ ｉｔｅｍ ｔｉ，ｔ ｊ( ) ＝ ０，表示 ｔｉ 与 ｔ ｊ 总
是存在于不同的项集中。

定义项集间的距离，如式（７）所示：

Ｄｉｓｔｓｅｔ（Ｘ，Ｙ） ＝ １
ｍ × ｎ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｄｉｓｔｔｉ，ｔ ｊ （７）

　 　 知识间的距离定义：设知识 ｒ１：Ｘ１⇒ Ｙ１，ｒ２：Ｘ２⇒
Ｙ２， 知识 ｒ１，ｒ２ 之间的 Ｄｉｓｔ 定义如式（８）所示：

Ｄｉｓｔｒｕｌｅ ｒ１，ｒ２( ) ＝ α × Ｄｉｓｔｓｅｔ Ｘ１ ∪ Ｙ１，Ｘ２ ∪ Ｙ２）( ＋
　 　 　 β × Ｄｉｓｔｓｅｔ Ｘ１，Ｘ２( ) ＋ γ × Ｄｉｓｔｓｅｔ Ｙ１，Ｙ２( ) （８）

其中， Ｄｉｓｔｓｅｔ Ｘ１ ∪ Ｙ１，Ｘ２ ∪ Ｙ２）( 表示两个知识

前后项并集后的距离； Ｄｉｓｔｓｅｔ Ｘ１，Ｘ２( ) 表示两个知

识前项并集后的距离； Ｄｉｓｔｓｅｔ Ｙ１，Ｙ２( ) 表示两个知识

后项并集后的距离； α，β，γ 为权重系数，且 α ＋ β ＋
γ ＝１， 具体取值由用户决定。

算法 ２　 基于距离的聚类算法

输入　 初步领域知识库；知识半径 ε； 知识密度

阈值 ｌｉｍｉｔｋｄｐ
输出　 基于距离聚类的簇的集合 Ｒ
将所有待聚类知识存储在有序队列 Ｑ 中，并标

记为未聚类

随机选择有序队列 Ｑ 中的一个知识 ｋ
ＤＢＳＣＡＮ （ｋ）

标记 ｋ 为已聚类

Ｉｆ ｋ 的 ε 领域内至少包含 ｌｉｍｉｔｋｄｐ 个知识

　 创建一个新簇 Ｃ，并把 ｋ 添加到 Ｃ
　 将 Ｃ 存储在 Ｒ 中

　 令 Ｋ 为 ｋ 的 ε 领域中的知识集合

　 　 Ｆｏｒ Ｋ 中每个知识 ｋ
　 　 　 Ｉｆ ｋ 是未聚类

　 　 　 　 调用函数 ＤＢＳＣＡＮ （ｋ）
　 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
Ｅｌｓｅ 标记 ｋ 为噪声

迭代 Ｑ 中的知识，直到没有未聚类的知识

３　 实验结果与分析

３．１　 改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型对比实验

为说明改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 实体抽取模型的有

效性，本文在不同领域数据集上进行验证。 以复杂

的医学领域 ＥＭＲ 数据集为例，将改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型与基于传统机器学习方法的 ＣＲＦ 模型、基于深

度学习方法的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型、集成模型 ＬＳＴＭ－
ＣＲＦ 模型和 Ｌａｔｔｉｃ＋ＬＳＴＭ 模型进行实体识别效果对

比。 采用精度、召回率和 Ｆ１ 值作为评价指标，实验

结果如图 ３ 所示。 改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在不同

的指标上均有较高的分数，分别为 ８９．６７％，８７．５４％
和 ８８． ５９％。 与 最 优 的 对 比 模 型 相 比， 改 进 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在精度、召回率和 Ｆ１ 值 ３ 个评价指

标上分别提升了 ６．１％，７．６５％和 ６．９４％。 实验结果

表明改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在实体抽取方面具有

较高的准确率。
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图 ３　 各模型在 ＥＭＲ 数据集上的识别效果对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ
ＥＭＲ ｄａｔａｓｅｔ

３．２　 汽车领域实验数据

本文基于汽车企业生命周期管理中部分项目文

档信息，通过改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型对文档进行实体

识别得出 ２２０ ９４１ 个实体，并根据识别结果进行分

类得出 ３１ 个实体类别，两者共同作为汽车领域数据
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集见表 １。 将每个句子中同时出现的实体都视作潜

在的关系实例，实体项集见表 ２。 根据实体抽取结

果进行分类处理的结果如图 ４ 所示，形成了初步汽

车领域知识库。
表 １　 汽车领域数据集属性示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａｓｅｔ

编号 实体类 实体名

１ 产品名 奥迪 Ａ３、宝马 Ｘ１…

２ 能源类型 汽油、纯电动…

３ 制造商 宝马公司、德国大众汽车…

４ 上市时间 ２０２１、２０１９…

５ 环保标准 国 ＶＩ、欧 Ｖ…

６ 级别 中型车、跑车…

７ 油耗 ５．８、６．１…

８ 进气形式 涡轮增压、自然吸气…

９ 燃油标号 ９５ 号、９８ 号…

… …． …

表 ２　 汽车领域数据集中的项集示例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｉｔｅｍ ｓｅｔ ｉｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ ｆｉｅｌｄ

项集编号 项集

Ｉｔｅｍ１ ‘奥迪 Ａ４’，′１．８Ｔ′

Ｉｔｅｍ２ ‘宝马 Ｍ２’，′汽油′

Ｉｔｅｍ ３ ‘奥迪 Ａ４’， ′国 ＶＩ′， ′汽油′

Ｉｔｅｍ ４ ‘奥迪 Ａ４’， ′承载式′

Ｉｔｅｍ ５ ′宝马 Ｍ２’， ′前置后驱′

Ｉｔｅｍ ６ ‘奥迪 Ａ４’，′前置前驱′， ′涡轮增压′

Ｉｔｅｍ ７ ′宝马 Ｍ２’′， ′宝马公司′， ′紧凑型车′

Ｉｔｅｍ ８ 宝马 Ｍ２′， ′８ 档手自一体′

Ｉｔｅｍ ９ ‘宝马 Ｍ２’’， ′直喷′

Ｉｔｅｍ １０ ‘宝马 Ｍ２’’， ′１．３Ｔ′

Ｉｔｅｍ １１ ‘奥迪 Ａ４’ ， ′铝合金′

… …

图 ４　 实体抽取及分类结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｎｔｉｔｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 本文将 ３１ 个实体类型进一步拆分成产品的业

务需求、设计约束、系统功能、性能评估、结构布局、

参数说明等共 ８ 张表格。 为了便于知识的聚类，通
过设置不同的最小置信度，对挖掘到的关联规则进

行筛选，使得每个表中知识的数量接近。 各表格信

息见表 ３。 若置信度小于最小置信度的阈值，将不

会被纳入知识库中， 依据表格实际规模和内容的差

异，设定了不同的阈值。 这样，将有助于基于距离的

算法对知识进行更好地聚类。
表 ３　 各表格信息

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

表格的序列号 最小置信度的阈值 知识的数量

１ ０．３５ ３０１

２ ０．２０ ２４０

３ ０．０４ ２７４

４ ０．１５ ２４１

５ ０．１０ ３０２

６ ０．０５ ２９８

７ ０．０８ ３４２

８ ０．０５ ３０８

３．３　 知识融合实验分析

为对比改进后的关联规则算法的高效性，将改

进算法分别与 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法和 Ｅｃｌａｔ 算法在运行时间

上进行了对比分析，如图 ５ 所示。 在 ８ 个表格中，改
进关联规则算法的运行时间都小于 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法和

Ｅｃｌａｔ 算法，整体上比 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法提升了 ３６．１６％，比
Ｅｃｌａｔ 算法提升了 ５４．８１％。 由实验结果可知，基于

特征交叉的关联规则挖掘算法避免了大量的频繁项

集的计算，降低了算法的时间复杂度，可以有效地减

少算法的运行时间。
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图 ５　 不同关联规则在各数据集上的运行时间比较

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ
ｏｎ ｅａｃｈ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 为了更清晰地观察各实体之间的关系，通过统

计产品与服务解决方案（ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｐｒｏｄｕｃｔ Ｓｅｒｖｉｃｅ
Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ＳＰＳＳ）软件实现各表格实体间强弱关联

关系，如图 ６ 所示。 图 ６ 中强弱关联划分以百分之
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五十置信度为界，强弱关联规则反映了各表格实体

之间的潜在关联程度。 由此可知，本文提出的改进

关联规则挖掘方法可以有效地挖掘出数据实体之间

的隐藏关系。

（ａ） 弱关联规则图

结构模型 涡轮增压

DOHC 结构模型

结构模型

前置前驱

涡轮增压
4气缸

DOHC4气缸 前置前驱

CVT无级变速

（ｂ） 强关联规则图

图 ６　 基于改进算法挖掘后的强弱关联规则图

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｓｔｒｏｎｇ ａｎｄ ｗｅａｋ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｇｒａｐｈ ｍｉｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 对实体进行共现网络分析，判断实体之间是否有

语义关系。 根据两个实体共同出现的频率判断两个

实体之间关联强度，宝马系列车的实体共现网络图如

图 ７ 所示，其三维数据分析结果如图 ８ 所示。 图 ７ 中

圆圈大小代表该实体出现频次的多少，颜色越深代表

中心性越高，联系紧密的实体会相对形成一个小的团

体，通过对每个小团体的实体进行归纳总结，实现聚

类分析。 图 ８ 反映了各实体之间的相似度，由点与点

之间的距离表示，通过三维图中的各部分空间可以发

现潜在的性质相近集群。 由图 ７、图 ８ 可知，“德国大

众汽车”、“慕尼黑工厂”和“宝马公司”出现频率最

高，文档中心为“德国”“一汽”“奥迪”。
　 　 基于上述实体间关系的分析，定义实体间的距

离，根据距离对实体进行聚类的过程，对初步的汽车

领域知识库进行整理，得出聚类后的新汽车领域部

分知识库，见表 ４。
　 　 由表 ２ 和表 ４ 对比可以看出，经过改进关联规

则和距离聚类处理后的领域知识包含表 ２ 中多个项

集，减少了知识库中的冗余知识，实现了知识的获取

与融合，从而提高了知识的价值密度。

图 ７　 实体共现网络图
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图 ８　 三维数据分析结果图

Ｆｉｇ． ８　 ３Ｄ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ４　 聚类后领域知识库

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ａｆｔｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

表格的序列号 聚类后的领域知识

１、２ ′奥迪 Ａ４′，′１．８Ｔ′， ′国 ＶＩ′， ′汽油′， ′涡轮增压′，
一汽奥迪′，’直喷’，’前置四驱’

２、３ ′冠道′，′１．３Ｔ′， ′前置前驱′， ′涡轮增压′， ′９２ 号′，
′直喷′

３、４ ′宝马 Ｍ２′，′３．０Ｔ′， ′１３３２′， ′国 ＶＩ′， ′汽油′，′铝合

金′， ′７ 档湿式双离合′

４、５ ′思域′，′ＣＶＴ 无级变速′， ′紧凑车型′， ′涡轮增

压′， ′东方本田公司′，′９２ 号′

５、６ ′汉兰达，′中型 ＳＵＶ′， ′国 Ｖ′， ′ＤＯＨＣ′， ′前置后

驱′， ′６ 档手自一体′…

… …
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４　 结束语

针对产品生命周期管理系统中的数据模型化处

理，本文首先引入位置编码和多头注意力等来改进

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，实验证明改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

在实体抽取能力上有较好的表现，精度、召回率和

Ｆ１ 值分别达到了 ８９．６７％，８７．５４％和 ８８．５９％。 通过

改进关联规则的方法对汽车领域数据进行关联规则

挖掘，并结合距离聚类算法，对语义相近以及重复的

知识进行剔除，进一步减少了冗余知识，对汽车行业

领域相关文档的模型化处理结果验证了本文方法的

有效性。 基于此实现工业产品全生命周期模型知识

获取与知识模型构建，将有助于提高管理效率，为实

现模型的智能化管理提供技术参考。 本文提出的方

法仅适用于文本文档，而复杂产品全生命周期管理

中的知识获取可能涉及音频、视频、图像等多种资

源，因此，未来工作将侧重于：
（１）针对多模态的复杂产品知识库统一构建方

法展开进一步研究；
（２）研究基于图的方法解决上下文语境导致的

实体歧义性问题；
（３）根据已知实体与实体之间的关系实现预测

与推理，对知识图进行补全的相关技术。
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开展了快速切割纸箱的实验研究。 对视觉系统进行

双目标定及手眼标定，获取双目相机内外参数和手

眼矩阵关系；在纸箱轮廓识别与定位过程中采用了

基于灰度模板匹配基础上金字塔分层搜索算法，提
升系统响应速度，能够准确快速地完成目标纸箱识

别；通过对比视觉定位计算的结果和实验数据结果，
分析了位置精度产生误差的原因。 实验结果表明，
该系统具有较高的定位精度，能实现良好的工业应

用价值。
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