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结合知识图谱与深度神经网络的
烟丝松散回潮质量预测方法

王　宵，徐成现

（昆明理工大学 机电工程学院，云南 昆明　６５０５００）

摘　要：针对制丝生产工艺中松散回潮质量预测困难，出料中水的质量分数和出料温度波动大等问题，课题组提出了结
合知识图谱与深度神经网络的预测方法。该方法首先从工人经验、技术标准文件、生产规范等当中抽取多源异构数据构

建出统一化的知识图谱数据库，然后通过词向量转换工具ｗｏｒｄ２ｖｅｃ将知识图数据转换成可表示的二维向量，最后利用构
建的ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎＫＧ模型进行预测、输出结果。经由案例验证表明所提出模型具有有效性和可行性。该方法实现
了定性数据到定量数据再到定性输出的转换过程，为松散回潮质量预测提供了一种新的思路和方法。
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　　松散回潮是制丝工艺中的关键工序，该工序的目
的是为了增大烟叶物料的湿度，使叶片较为疏松地分

开，以满足下一道工序一级加料的工艺要求。因此，对

松散回潮的质量进行预测显得十分重要。目前，对松

散回潮的质量预测主要通过数据进行驱动，刘穗军

等［１］对松散回潮中的加工参数及质量指标进行了统

计分析，并建立了针对松散回潮出料含水率的精准控

制模型，以实际案例验证了模型有效性；李秀芳［２］为

提高松散回潮在加工过程中的控制能力，对烟片含水

率和回风温度进行优化，提高了松散回潮质量的精细

控制能力；唐军等［３］采用贝叶斯网络分析方法建立了

松散回潮工艺参数和质量指标之间的复杂模型，提升
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了该工序质量预测精度。但上述方法并没有考虑制丝

工艺中的规范类文件、技术标准以及工人经验等知识，

而知识图谱可以将这些多源异构的知识加以利用。目

前知识图谱主要应用于资源服务、医疗和生物等领域。

刘桥等［４］５８３对知识图谱构建所用到的技术、知识图谱

的定义和架构等进行阐述，指出其在多领域应用的可

行性；张善文等［５］１７２将知识图谱与双向长短时记忆网

络进行融合对小麦条锈病进行了预测，为小麦条锈病

的预警和综合防治提供了科学的依据。知识图谱能够

很好地对客观世界的实体和关系进行统一的描述和管

理，在形成知识图数据库的前提下，课题组将人工智能

下的深度神经网络预测算法与其相结合，在充分利用

多源异构数据的同时，搭配神经网络算法强大的训练、

预测和自学习能力，最终提高了松散回潮质量预测效

果。研究为松散回潮质量预测提供了参考。

１　松散回潮知识图谱构建
在构建松散回潮知识图谱［６］的过程中，三元组是

基本单元［４］５８４，可以表示为“实体关系实体”的形式。
松散回潮知识图谱是根据该工序的实体、实体之间的

相互关系加以链接形成的网状结构，其可以直观表示

为“松散回潮头实体实体关系松散回潮尾实体”。松
散回潮头实体主要由工艺流量、循环风门开度、排潮风

门开度、出料中水的质量分数和出料温度等构成；实体

关系存在于不同类型的头实体或尾实体之间，主要包

含加工参数、质量指标、贮存时间等；松散回潮尾实体

则包括相关的标准化数据，如模组１Ａ线３０００ｋｇ／ｈ
的工艺流量，模组１Ｂ线的出料中水的质量分数指标
在（１７．０±１．５）％以及相关的注意事项等。该知识图
谱的构建过程主要由以下操作完成：首先对松散回潮

的工序、标准化、加工参数和质量指标等多源异构化的

数据知识进行抽取和表达；其次通过知识融合的方式

对不同实体进行消歧、链接和消解，使抽取出的数据具

有更强的层次性和逻辑性；然后利用头尾实体之间的

关系进行节点和边的知识合并和加工以形成有效的组

织和管理；最后对合并后的知识进行质量评估和知识

更新，最终形成完整的松散回潮知识图谱。图１所示
为制丝线上松散回潮知识图谱的构建流程，图２所示
为构建松散回潮知识图谱过程中的部分实体案例，其

中横线上数据表示不同参数对质量指标的影响权重，

即质量指标影响因子。

图１　松散回潮知识图谱构建流程
Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｌｏｏｓｅｎｉｎｇａｎｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ

　　为了更好地利用和发挥松散回潮知识图谱中多源
异构数据知识的价值，课题组采用动态矩阵映射的方

式嵌入模型，并以此学习其中不同实体和关系的特征

向量，从而形成定性的知识到定量的结构数据的转化。

该知识图谱驱动的向量化过程可以通过以下方式进行

描述：首先将松散回潮知识图谱中的实体和实体之间

的关系以映射的方式嵌入到空间，同时给空间中的每

个实体定义对应的向量；其次，通过词向量转换工具

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ将知识图谱三元组中高维的空间向量转换
成低维向量；知识图谱三元组中的头实体、关系以及尾

实体可以用ｈ，ｒ，ｈ′进行表示，通过不断调整头实体 ｈ
和关系ｒ以使其不断接近尾部实体ｈ′。在此基础上引
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图２　部分实体案例
Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｐａｒｔｉａｌｅｎｔｉｔｙｃａｓｅ

入２个相关的投影矩阵 Φｒ，１ｈ和 Φｒ，２ｈ′将头实体和尾实
体映射到关系所在的空间中形成关联。最后，将 Φｒ，１ｈ
和Φｒ，２ｈ′进行向量积的拆分形成距离函数以评价词向
量训练过程：

ｄｒ（ｈ，ｈ′）＝‖Φｒ，１ｈ＋ｒ－Φｒ，２ｈ′‖。 （１）

式中：Φｒ，１ｈ＝ｒｌｈｌ＋Ｉ
ｍ×ｎ，Φｒ，１ｈ′＝ｒｌｈ′ｌ＋Ｉ

ｍ×ｎ；ｒｌ，ｈ′ｌ和
ｈｌ分别为对应关系、尾实体和头实体在低维空间的映

射向量；Ｉｍ×ｎ为单位矩阵；通过距离函数ｄｒ（ｈ，ｈ′）评价
得分完成最终知识图谱驱动的词向量训练过程。

基于松散回潮知识图谱驱动的动态矩阵映射词向

量知识嵌入过程如图３所示［５］１７４。针对该图谱中的结

构化、半结构化和非结构化的多源异构数据，通过知识

抽取、实体链接、知识融合和加工合并等操作形成统一

的易管理的知识图数据库，在词向量工具的处理下，知

识图数据以映射和扁平化的方式转换到低维空间，形

成了可表达、可训练的结构化向量数据，服务于深度神

经网络的训练。

２　深度神经网络模型
深度神经网络能够很好地对数据之间非线性的特

征关系进行提取［７８］，同时在训练时收敛速度较快。双

门控循环单元和注意力机制（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）［９１１］深度神
经网络模型作为深度神经网络的核心层，将某一时刻

的状态与前后时刻的状态都进行关联，可以充分考虑

语义之间的上下文关系，也更有利于松散回潮知识图

数据的深层次和关键层次类特征提取。课题组研究的

图３　动态矩阵映射知识嵌入过程
Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｄｙｎａｍｉｃｍａｔｒｉｘｍａｐｐｉｎｇ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

深度神经网络模型结构如图４所示。该模型主要由词
向量嵌入层、ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎ核心层以及输出层所构
成。词向量嵌入层主要是由 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ转换后的低维
向量作为数据源，在ＢＩＧＲＵ层的操作下完成具体的计
算，最终经ｓｏｆｔｍａｘ（指数归一化函数）层输出松散回潮
质量预测的相关结果。

２．１　ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎ层
ＢＩＧＲＵ层的主要目的是对词嵌入层的向量进行更

深层次的特征提取，ＢＩＧＲＵ的单元结构如图５所示。
根据其结构，可以理解为前向 ＧＲＵ和反向 ＧＲＵ

同时对向量进行处理，可表示为：

ｂｉｊｋ＝ＢＩＧＲＵ（ｅｉｊｋ）。 （２）
式中：ｅｉｊｋ表示第ｉ时刻第ｊ个句子中的第ｋ个词的词向
量，ｂｉｊｋ表示经过ＢＩＧＲＵ编码完成的对应词向量。
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图４　深度神经网络模型结构
Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图５　ＢＩＧＲＵ单元结构
Ｆｉｇｕｒｅ５　ＢＩＧＲＵｃｅｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

其次，ＢＩＧＲＵ层为突出知识数据中更关键的信
息，引入Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层，通过对词向量进行权重的计算，
以分配不同影响参数的权重。Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层主要是对编
码后的ｂｉｊｋ向量进行处理，其公式如下：

ｃｉｊｋ＝ｔａｎｈ（ｗｗｂｉｊｋ＋ｆｗ）； （３）

ｄｉｊｋ＝
ｅｘｐ（ｃｉｊｋ

Ｔｇｗ）

∑
ｉ
ｅｘｐ（ｃｉｊｋ

Ｔｇｗ）
； （４）

ｑｉｊｋ ＝∑
ｎ

ｉ＝０
ｄｉｊｋｂｉｊｋ。 （５）

式中：ｂｉｊｋ为ＢＩＧＲＵ编码处理后的向量，ｔａｎｈ为激活函
数，ｗｗ表示权重分配过程中的相应系数，ｆｗ表示偏置
系数，ｇｗ表示Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制在初始化过程中的随机初
始矩阵，ｑｉｊｋ表示经ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎ处理后得到的包含

权重分配的向量数据。

２．２　ｓｏｆｔｍａｘ输出层
输出层的输入数据为上一层中输出的向量数据，

即ｑｉｊｋ，通过下式进行处理：
ｙｊ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｂ１ｑｉｊｋ＋ｂ１）。 （６）

其中Ｂ１代表输出层上待训练的参数矩阵，ｂ１为偏置
参数，ｙｊ代表最终预测的松散回潮质量相关标签。

３　案例验证
课题组从某烟厂制丝工艺的标准文件中抽取相关

的工艺标准、生产规范技术要求等实体数据，结合生产

线上松散回潮的相关加工参数和质量指标等几万条数

据作为数据的基础，用于指定工序松散回潮的质量

预测。

３．１　试验环境搭建
课题组利用 ＰＣ端的硬件基础，在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系

统和ＧＴＸ８５０的基础上，搭配 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１４版本，结
合代码可视化工具 ｐｙｃｈａｒｍ，以 ｋｅｒａｓ作为深度神经网
络算法的融合引擎，在ＧＰＵ的高效运行下实现实验的
验证，其具体参数设置如表１所示。

表１　实验参数设置
Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ

隐藏层节点数 丢弃率 学习率 训练次数 损失函数

１２０ ０．１ ０．００２ ３００ ｓｉｇｍｏｉｄ

３．２　模型评价指标
为更好地对松散回潮质量预测做出更好的评价，

课题组采用预测精度ａ进行评价［５］１７５，则有

ａ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
。 （７）

式中：Ｔｐ与Ｆｐ分别为模型预测为正确的正确样本数和
错误样本数，ａ为模型预测的正确样本数和总样本数
之比。

３．３　结果分析
课题组将双门控循环单元和注意力机制结合知识

图 谱 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ，ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｔｉｏｎＫＧ）的深度神经网络
预测方法与其他未结合知识图谱的４种方法进行对
比。４种方法分别是利用 ＣＮＮ，ＬＳＴＭ，ＢＰ和 ＢＩＧＲＵ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ神经网络进行松散回潮质量的预测。所得出
的实验结果如表２所示。
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表２　不同方法预测结果对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

预测方法 预测精度／％ 训练时间／ｈ 预测时间／ｓ

ＣＮＮ ８３．２１ ３．９４ ５．４１
ＬＳＴＭ ８２．５２ ４．１８ ４．５０
ＢＰ ８１．０６ ５．２０ ６．１０
ＢＩＧＲＵ ８５．９３ ４．２８ ３．４５

ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎＫＧ ９４．３７ ３．８４ ３．１３

　　从表２可以看出，课题组所提出的结合知识图谱
和深度神经网络的方法在精度、训练时间和预测时间

上较其他方法都有较大的提升。主要是因为知识图谱

充分利用了制丝工艺标准中松散回潮工序的相关技术

规范、注意事项等非结构化的知识，而其他方法却只能

借助生产线上采集的结构化数据。除此之外，ＢＩＧＲＵ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的引入，能够使不同时刻的数据更有效地联
系并能充分利用关键信息的价值，而其他方法在数据

利用方面往往显得较为单一，缺少层次性。因此，课题

组所提出的 ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｔｉｏｎＫＧ的方法克服了相关的
噪声问题，改善了预测的效果。

图６　ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｔｉｏｎＫＧ与ＢＩＧＲＵ
Ａｔｔｅｔｉｏｎ准确率对比

Ｆｉｇｕｒｅ６　ＡｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＢＩＧＲＵ
ＡｔｔｅｔｉｏｎＫＧａｎｄＢＩＧＲＵＡｔｔｅｔｉｏｎ

为更有力地说明知识图谱引入的价值，课题组对

ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎ和 ＢＩＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎＫＧ进行单独的
分析，２种方法随着迭代次数的准确率变化如图６所
示。可以看出，结合知识图谱后，模型的预测精度具有

显著的提升，当迭代次数不断增加时，预测精度ａ也逐
渐趋于不变。统观全局，未结合知识图谱的 ＢＩＧＲＵ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ预 测 精 度 最 终 为 ８５９３％，而 ＢＩＧＲＵ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＫＧ的在迭代 １５０多次后一直保持在

９０００％以上，充分说明提出方法的可行性和有效性。

４　结语
针对制丝工艺中松散回潮质量预测难度大、相关

参数设置不稳定等难题，课题组提出了一种知识图谱

和深度神经网络相结合的预测方法。首先从制丝工艺

标准文件中抽取出与松散回潮相关的实体信息构建出

知识图谱，进行统一的资源信息管理；其次利用词向量

处理工具将知识图谱转换成可表示可操作的低维特征

向量；然后，融合深度神经网络对输入的低维向量进行

分析和预测。本研究实现了定性知识转化为定量分析

再到定性输出的流程，经由案例验证了研究模型的可

靠性，为松散回潮质量预测提供了新的思路。
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