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摘    要    在少样本学习中，纯数据驱动式学习容易出现过拟合和泛化能力下降等问题，而知识与数据的融合不足也会导致模

型性能受限. 因此，本文针对少样本学习问题，提出了一种深度跨模态特征融合模型（KDFM）以融合领域知识和结构化数据

特征，进而提升下游任务的性能. KDFM采用多特征交互框架：首先，基于知识图谱建模领域中用语义表达的知识的模态，利

用 TransE算法提取知识节点的嵌入表示；其次，将结构化的数据模态映射为图网络，通过多通道图卷积网络捕捉特征间的高

阶关联；最后，设计注意力机制动态对齐知识嵌入与数据特征，实现跨模态信息的自适应融合. 本文将所提模型分别在材料回

归和医学分类两个少样本数据集上进行了验证. 相比其他纯数据驱动的模型，所提模型在各项回归和分类任务上均取得了较

好的结果. 消融实验结果表明了所提模型的知识建模部分和跨模态融合部分的有效性. 这也说明 KDFM通过多特征协同建

模与高效融合策略，在一定程度上解决了少样本下模型泛化能力弱，知识与数据模态融合困难的问题.
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ABSTRACT    The few-shot problem is a common phenomenon in machine learning, particularly in experimental science and medical

research.  Pure  data-driven  learning  relies  heavily  on  the  quality  and  quantity  of  data.  When  data  is  scarce,  the  model  is  prone  to

overfitting and its generalization ability will decrease. However, most fields have accumulated extensive experience and knowledge. A

hybrid  approach  that  combines  domain  knowledge  with  data  can  effectively  improve  model  performance.  However,  in  the  context  of

few-shot  problems,  achieving  effective  cross-modal  feature  fusion  of  knowledge  and  data  is  challenging.  This  study  proposes  a

knowledge and data cross-modal fusion model (KDFM) to address the few-shot problem. First, numerical modal features are categorized

into different feature types and modeled using graphs. For each feature type, edges within the graphs are constructed based on K-means

clustering. Then, the different types of numerical features are processed through multichannel graph convolution. These graphs convert 
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numerical  modal  features  into  graph-level  features,  enhancing  their  expressiveness.  Subsequently,  domain  knowledge  features  from

semantic  modalities  are  represented  by  a  knowledge  graph.  Key  entities  and  relationships  are  extracted  from  professional  books  and

expert  experiences.  The  knowledge  graph  consists  of  triples  formed  by  combinations  of  entities  and  relationships,  enabling  the

transformation  of  unstructured  text  features  into  graph-level  features.  Textual  domain  knowledge  and  experience  are  organized  and

converted into the neural network model. A graph convolutional neural network and attention mechanisms are employed for cross-modal

feature  fusion between knowledge and data.  The input  of  the  graph convolutional  network includes  different  graphs  constructed from

numerical data, feature vectors obtained from the knowledge graph, and numerical vectors from the data. Based on the number of feature

types,  multichannel  graph  convolution  is  applied  to  achieve  deep  feature  fusion  of  knowledge  and  data.  The  output  is  a  fused

multichannel feature vector, computed using the attention mechanism, which serves as the input feature vector for downstream tasks. The

proposed  model  was  validated  using  two  small  sample  datasets:  one  for  a  regression  task  in  the  materials  field  and  the  other  for  a

classification  task  in  the  medical  field.  Simulation  results  show  that,  compared  with  other  data-driven  models,  the  proposed  KDFM

model exhibits excellent performance across various regression and classification tasks. In the regression task, the model achieved the

best results in terms of mean squared error, mean absolute error, and R², with R² exceeding the suboptimal multilayer perceptron model

by over 7%.  In the classification task,  the model was optimal in five out  of  seven indicators,  with the remaining two indicators being

suboptimal. Additionally, multiple ablation experiments were conducted to verify the effectiveness of the proposed model. By removing

the modules of the knowledge graph and graph convolutional network from the full model, the study confirmed the effectiveness of both

the  knowledge  modeling  and  cross-modal  fusion  mechanism.  The  proposed  model  addresses,  to  some  extent,  the  challenges  of  weak

generalization ability and the integration of knowledge and data modalities in few-shot problems.

KEY WORDS    few-shot；hybrid drive；knowledge graph；graph convolutional network；feature fusion

在机器学习中，结构化数据是最常见的数据

表现形式之一，而数据驱动式学习是处理结构化

数据的一种流行范式，它利用大量数据来训练和

优化模型，不依赖于先验的假设或规则. 但在实际

情境中，少样本的现实困境在于数据稀缺性不仅

会导致模型过拟合风险骤增，更使得特征间潜在

关联难以被可靠捕获 . 这一挑战在实验科学与医

疗领域尤为突出 [1−3]，使得上述的学习范式不再适

用. 因此，在少样本情况下如何训练出具有良好泛

化能力的模型对解决实际生产下的数据稀缺问题

有重要意义.
对于表格型的结构化数据，传统的数据驱动

式模型能自动地从大量记录中学习特征和模式，

从而适应复杂和多变的任务场景 [4−7]. 而在少样本

下，传统做法通常采用数据增强、迁移学习等方式

来提升模型性能，其中数据增强是处理少样本最

常见的做法 . 例如，在图像少样本问题下，通过模

型生成、图像变换的数据扩充方式 [8−10]，能够增强

图像的分割或分类准确性 . 尽管这种方式在图像

任务上效果显著，但结构化数据的表格式特征受

严格语义约束，例如医疗指标的数值范围、材料参

数的物理意义，盲目生成易破坏特征间逻辑一致

性，甚至引入噪声. 迁移学习通过将模型在其他任

务的大数据集上学习的信息，迁移到自身任务中

的小数据集中，进而提高模型在小样本数据上的

预测表现[11−12]. 但是，迁移学习的方法高度依赖源–
目标领域的相关性，而垂直领域往往缺乏可用的

大规模相似数据集，导致域间差异难以弥合.
尽管在垂直领域比如材料、医学领域结构化

数据严重稀缺，但其中也积累了成熟的经验和知

识[13−14]. 当纯数据驱动式学习无法解决少样本问题

时，知识和数据的双驱动方式能有效提升模型的

泛化性能 [15−19]. 这引申出的另一个问题是，知识与

数据应如何进行跨模态融合 . 目前在知识与数据

的融合上主要有四种方式：数据层融合、结构层融

合、训练层融合以及决策层融合. 数据层面融合主

要通过生成包含依赖关系的经验知识的伪训练数

据方式，增强现有的训练数据，比如将变量间的条

件独立关系作为先验知识加入模型中增强预测性

能 [20]. 结构层的融合方式是将变量间的语义关系

表示，集成到学习模型中，其中知识图谱作为一种

建模专家经验或领域知识等语义关系的有效工具

常常被采用 [21]，比如在使用卷积神经网络提取目

标对象的多级组织特征中，将具有先验知识的知

识图谱作为一层集成到神经网络的体系结构中[22]，

或设计一个带有知识推理的结构块以增强下游任

务性能 [23]. 训练层的融合将经验知识看作指导模

型训练的某种约束，可通过修改损失函数的形式

干预模型的学习[24−25]. 决策层的融合方法则是通过

将数据和先验知识的预测结合起来，最终在输出
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层进行融合 [26]. 典型的工作有将分子的宏观化学

特性知识，三维信息知识等与分子式信息相结合，

使用多通道的分子聚合表示来进行性能预测 [27−28].
在这四种融合方式中，对于垂直领域数据的少样

本问题，结构层的融合是一种潜在的解决方案. 考
虑到知识图谱出色的知识总结与推理能力，以及

图卷积网络对复杂特征的捕捉能力，本文采用知

识图谱结合图卷积网络进行跨模态特征融合.
本文提出了一个基于知识图谱和图卷积网络

的深度跨模态特征融合模型，其核心在于突破传

统的纯数据模态式的驱动学习，首次将领域知识

图谱的用语义表达的知识的模态与结构化数据的

数值模态统一于图网络框架中 . 不同于纯数据驱

动模型仅挖掘表格式特征的表层统计关联，所提

模型通过知识图谱建模领域内隐逻辑，将其编码

为语义嵌入向量，并与结构化数据的图网络表征

通过多通道图卷积网络进行层次化交互 . 进一步

地，模型通过自适应注意力融合机制，在特征空间

内校准语义先验与数据分布的一致性，从而在少

样本下实现更鲁棒的特征表示 . 此设计不仅缓解

了数据稀缺导致的过拟合风险，更通过知识–数据

约束提升了模型在多任务场景中的泛化能力 . 在
实验设计上，本文选取了两个任务来验证模型普

适性 . 其一，选取了典型的材料回归任务，聚焦于

成分–性能预测，对非线性耦合关系的稀疏样本进

行建模 . 其二，选取了具有代表性的医学分类任

务，对于复杂的多维特征进行风险判别. 二者分别

代表了少样本学习中连续空间优化与离散决策边

界强化的典型问题. 此外，本文还进行了消融实验

来验证模型中各个模块的有效性. 

1    数据来源

X = {x1, x2, · · · ,
xi, · · · , xN} xi i N

xi =

[xi
1, x

i
2, · · · , x

i
n]T n

N

结构化数据通常可以表示为

，其中， 表示第 条数据对象， 表示数

据 集 大 小 . 每 个 数 据 对 象 又 可 以 表 示 为

，其中 为特征个数. 对于少样本数据

集， 的取值通常为几十至几百，特征个数则不定.
此外，需要从相关图书和领域专家中搜集、整理与

数据集特征关系密切的领域知识，并构建为知识

图谱，完成本文所提方法的数据准备工作 . 因此，

本文面向的数据对象主要是数值模态的结构化数

据和语义模态的知识.
本文在材料和医学两个领域验证了所提方法

的泛化性 . 其中医学领域的加州大学尔湾分校

（The University of California, Irvine，UCI）心力衰竭

公开数据集 [29] 属于分类任务范畴 . 该数据集包含

在随访期间收集的 299例心力衰竭患者的病历，

其中每个患者档案具有 13种临床特征，输入特征

中一些是二元的：贫血、高血压、糖尿病、性别和

吸烟，一些特征是连续的：年龄、肌酸磷酸激酶

（Creatine phosphokinase，CPK）水平、射血分数、血

小板水平、血清肌酐水平、血清钠水平和随访日

期，输出特征为一维的分类变量，代表患者是否死

亡 . 本文借鉴文献 [30]的处理方式，亦舍弃“随访

时间”变量，以开展患者死亡状态的分类任务预测.
材料科学领域数据集来源于科学文献 [31]，仅

有 140条实验数据. 与医学领域不同，材料数据集

任务目标属于回归任务范畴 . 为保证低合金钢各

元素特征值的独立性，同时便于钢铁领域知识的

引入，本文利用数据集中已有的 Mn的质量分数

与 Mn和 S的质量比，反推得到 S的质量分数，并

以此取代原始的 Mn/S比值特征变量. 最终数据集

包括 C、Si、Mn、P、S、Mo、Cr、Ni八种元素含量

和回火温度 (Tempering temperature, TT)、冷却速率

(Cooling rate, CR)两种热处理工艺共十维输入，输

出为屈服强度 (Yield strength, YS)、抗拉强度 (Ultimate
tensile  strength,  UTS)和延伸率 (Elongation,  EL)三
个常见的钢材性能. 

2    方法
 

2.1    模型框架

本文提出的深度多模态融合模型  (Knowledge
and data cross-modal fusion model, KDFM) 框架如图 1
所示，其核心流程包含数据准备、数据特征工程与

跨模态融合三部分. 在数据准备阶段，基于领域文

献与专家规则提取实体及关系，以三元组形式构

建结构化知识图谱，并通过 TransE嵌入算法将实

体与关系映射为低维向量. 数据特征工程阶段，根

据特征类型差异化定义图结构，通过一定策略形

成多组特征子图以保留模态特异性 . 模型采用多

通道图卷积网络处理各特征子图，通过邻域信息

聚合提取高阶特征表示；同时，设计注意力机制动

态对齐融合的知识嵌入向量与数据特征，计算跨

模态权重并整合多源信息. 最终，融合特征经全连

接层适配下游任务. 

2.2    知识特征建模

U D
T = (U,D)

本文通过知识图谱来建模领域知识 . 给定一

个实体集 和边集 ，知识图谱可以被表示为

, 知识图谱通常由多个三元组构成，三元
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(u1,d,u2) u1,u2 ∈ U,d ∈ D组可表示为 ，其中 .

F = { f1, f2, · · · , fn}
K = {k1,k2, · · · ,kl} D = {d1,d2, · · · ,db}

U = F∪K
( f1,d1,k1), (k1,d2, f3), ( f2,d2,k1)

根据原始数值数据对象中蕴含的知识规律，

首先调研相关领域专业书籍和文献，将所需的特

定领域知识进行实体、关系抽取，从大量非结构化

数据中总结出关键的实体与关系. 其次，将各类实

体依据关系依赖构建为多个三元组 . 在抽取的实

体与关系中，将原始数据对象 X的特征名抽取为

实体 ，从领域知识中抽取实体集

和关系集 . 则构建

的垂直领域知识图谱实体集 . 三元组可

按照 等形式组织 ，最

终构成的垂直领域知识图谱作为本文的知识特征

建模对象.

U F K F

F X

F s1, s2, · · · ,
sn ∈ Rd d

在构建的垂直领域知识图谱基础上，本文采

用 TransE算法进行知识特征的嵌入表示 . TransE
是一种知识图谱嵌入表示的方法 [32]，其输入是知

识图谱的三元组，其输出是表征了实体和关系且

能被下游任务接受的向量 . 本文仅保留知识图谱

实体集 中的 部分，舍弃 部分，将实体集 的特

征表示作为下游任务的特征向量输入 . 在保证实

体集 和数值特征 内部元素顺序一致性的前提

下，将实体集 的特征表示按序记为符号

，其中 是 TransE向量的特征维度. 

2.3    数据特征工程

xi = [xi
1, x

i
2, · · · , x

i
n]T

n n p

M1,M2, · · · ,Mp(n > p)

p G = (Vm,En)

xi Vmi

G

对于每一个数据对象 ，有 ，

特征共 个. 此外， 个特征可划分 个类型，每个特

征类型命名为 ，其中特征类型

个数 根据实际情况而定 . 定义图 ，其

中数据对象 与节点 一一对应 . 利用相应方法

产生图 的边连接，其过程如下：

(1) 根据不同特征类型的数据特性，采用差异

化划分策略：对离散型特征，可由特征值的唯一性

直接确定；对连续型特征，优先基于领域知识分

段，若无先验知识则使用 K-means聚类法产生标

签值 . 例如，对于离散型特征如性别特征，标签值

由特征值唯一性直接确定；对于连续型特征如温

度值，若存在领域划分标准如低温<100 °C, 中温

100～300 °C,高温>300 °C，则按规则分组，否则采

用 K-means聚类.
(2) 利用标签值构造图节点的边连接 . 在每个

特征类型下，在具有相同标签值的节点之间添加

一条边. 例如在某个特征类型下，聚类结果为 3个

标签值，分别为 1，2，3，那么在所有标签值为 1的

节点之间添加一条边，2与 3同理.

x̂i = [x̂i
1, x̂

i
2, · · · , x̂

i
n]T si = [si

1,

si
2, · · · , s

i
n]T U1i

Vmi

然后对原始数值特征进行归一化处理，得到

数值特征 ,另有语义特征

,融合获得一个高维向量，记为 ，它也

是图节点 的特征向量. 融合过程如式 1所示.

U1i = x̂i⊙ si （1）

U1 ∈ Rm ⊙其中， ， 表示元素级的乘法. 

2.4    多通道图卷积融合模型

Vm U1i

根据构造图可知，相连的节点应有相似的特

征. 因此，采用图卷积网络来进行节点间的特征聚

合. 模型的输入是具有不同边连接的多张图，且图

中每个节点 具有特征向量 . 那么根据边连接

的不同可划分为多个通道，分别进行图卷积网络

的前向计算，此外考虑到深层神经网络在训练过

程中存在难以训练的问题，本文在图卷积网络层

的前向计算过程中添加了残差连接层 . 前向计算

过程用公式描述如下：

初始化：U2i
M1
(0) = U2i

M2
(0) = · · · = U2i

Mp
(0) = U1i （2）
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U2i
Mp
(l+1) = Relu

(
D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2 U2i

Mp
(l) W(l)

)
+U2i

Mp
(l) Z （3）

U2i
Mp
(l) i Mp

l A
Ã = A+ I I D̃ Ã

W
l l+1

Z

其中， 表示对于样本 和其特征类型 经过

第 层图卷积的输出 . 邻接矩阵 添加自环后得到

，其中 为单位阵， 是 对应的度矩阵. 图
卷积网络中自动学习的权重矩阵为 ，激活函数

采用 Relu. 为了保持第 层与第 层输出特征的

维度一致，引入线性变换函数 对特征进行调整. 

2.5    注意力机制特征交互

βp (4)～ (5)

本文采用注意力机制来关注多通道图卷积过

程中不同特征类型的重要性和相关性，动态地分

配融合权重，从而实现对特征的重要性选择和增

强 . 注意力机制的融合过程首先需要计算对每种

特征的注意力权重 ，计算过程如式 所示.

w j =
1
|V |
∑
i∈V

qT · tanh
(
W ·U2i

Mp + b
)

（4）

βp =
exp
(
w j
)

p∑
j=1

exp
(
w j
) （5）

qT W b

V

(6)

其中， 是可学习的语义级注意力向量， 和 为

网络自动学习的参数， 为节点集合 . 最终通过注

意力机制得到不同特征类型下多通道的融合向

量，如式 所示.

U2i = β1U2i
M1 +β2U2i

M2 + · · ·+βpU2i
Mp （6）

(7)

为了避免在多次特征融合过程中数值模态信

息损失，将注意力机制的融合向量与数值模态再

进行一次融合计算，计算过程如式 所示.

U3i = x̂i⊙U2i （7）

最终可根据下游任务进行全连接输出层的设

计，分类任务采用交叉熵损失函数，回归任务采用

平方损失函数. 

3    实验结果
 

3.1    医学领域实验过程及结果

本文收集的医学领域知识来源于领域权威图

书和专家经验知识 ，所构建的知识图谱共包括

27个实体，4种关系，59个三元组 . 在医学领域知

识图谱中，关系被抽象为（正影响、负影响、属性、

关联）四种. 因为正负影响性可以直观反映医学实

体间的影响性质，属性与关联则反映了实体间的

从属或关联关系. 在知识图谱中，实体除了数据集

中的特征实体，本文搜集、总结的知识型实体包

括：心脏泵血功能、心肌细胞损伤、血管功能、心

肌能量代谢、心脏舒缩功能等与数据集特征密切

相关的知识. 根据条件关系，将其与其他特征组合

为不同的三元组即构成了完整的医学领域知识图

谱，本文所构建的医学知识图谱实体、关系和三元

组如图 2所示.
在本文所提方法的特征工程中，采用了K-means
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聚类算法对数据集中每个特征类型的数据分别进

行聚类 . 对于医学数据集，肌酸磷酸激酶、血清肌

酐、射血分数和血清钠被归为同一个特征类型，因

为它们都属于血液微观统计信息 . 是否患有糖尿

病、是否抽烟等离散型变量被划分为另一个特征

类型，年龄则被单独划分为一个特征类型 . 因此，

医学数据集中共有三种特征类型，对应多通道图

卷积模型的三个通道. 对于血液类特征类型，聚类

算法将所有数据对象聚类为三个簇，即三类. 同一

类的数据对象对应的节点之间添加边，以便于后

续计算 . 离散类变量和年龄变量则采用分段划分

类别的方式处理.
本文采用 MCC值，精确率 (Precision)，准确率

(Accuracy)，召回率 (Recall)，F1值. 计算方式如式 (8)～
(12)所示.

MCC =
TP×TN−FP×FN

√
(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

（8）

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（9）

Precision =
TP

TP+FP
（10）

Recall =
TP

TP+FN
（11）

F1 =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
（12）

其中，TP表示实际为正类的样本被正确地分类为

正类的数量；TN表示实际为负类的样本被正确地

分类为负类的数量；FP表示实际为负类的样本被

错误地分类为正类的数量；FN表示实际为正类的

样本被错误地分类为负类的数量. 特别地，MCC值

为分类综合指标，其值越大说明分类性能越好. 除
了上述指标外，还计算了 ROC（Receiver operating
characteristic）曲线下面积（Arear under curve，AUC）和

PR（Precision–recall）曲线下面积（Average precision,
AP），其中 ROC曲线描绘了不同阈值下的真正率

和假正率之间的关系，PR曲线反应在不同阈值下

精确率和召回率之间的关系，如果曲线下面积值

越大，说明模型分类性能越好.

x̂i

医学领域分类任务的目标是根据患者特征判

断患者是否死亡，训练集和测试集由原始数据集

进行 8∶2的随机划分方式产生 . 本文所提方法与

数据驱动式的方法进行了对比，包括支持向量机

(SVC)、随机森林 (RF)，多层感知器 (MLP)，K近邻

(KNN)，决策树 (Decision tree)、线性回归 (LR)、极

端梯度提升树 (XGBoost)、梯度提升决策树 (GDBT)
算法 . 值得注意的是，对于数据驱动方法，统一采

用原始数据集的归一化数值 为输入，使用 Python
下的机器学习库进行实现，模型超参数均为多次

试验下的最优值. 对比各种方法，测试集上的预测

结果如表 1所示. 综合多个分类任务指标，本文提

出的方法相比其他模型拥有更高的分类性能，其

中 MCC值相比次优模型决策树提升了近 10%，仅

在 ROC和 PR曲线下面积指标中落后于随机森林

模型，相关数值在表 1中以*额外标注. 

3.2    材料领域实验过程及结果

钢铁材料领域知识图谱同样由多个专家的知

识和经验构建而成，共包括了 30个实体，3种关系

和 105个三元组 . 钢材知识图谱的关系被简化为

（正影响、负影响、属性）三种. 原始数据集的特征

包括材料成分和工艺参数，进行钢铁强塑性性能

预测. 除此以外，本文另外整理的材料知识型实体

包括：合金元素、碳化物形成元素、碳化物的聚集

与长大、固溶强化、相变温度等. 与医学知识图谱

相比，抽取了的知识实体更多，但两种知识图谱的

组织结构是一致的 . 具体构建的材料领域知识图

谱实体、关系和三元组如图 3所示.
 

表 1    医学领域分类数据集各模型预测结果

Table 1    Prediction results of various models in medical field classification datasets

Methods MCC Precision Acc Recall F1 AUC AP

SVC 0.1166 0.6071 0.7000 0.5317 0.4990 0.5317 0.3222

Decision Tree 0.4057 0.7182 0.7166 0.6885 0.6919 0.6885 0.5755

RF 0.3688 0.7017 0.7000 0.6685 0.6703 0.7794 0.6995

MLP 0.3646 0.7644 0.6833 0.6257 0.6029 0.6257 0.5450

LR 0.2152 0.6536 0.7166 0.5753 0.5705 0.5753 0.3603

XGBoost 0.2938 0.6607 0.6667 0.6342 0.6336 0.6342 0.5180

GDBT 0.3688 0.7017 0.7000 0.6685 0.6703 0.6685 0.5554

Ours 0.4929 0.7873 0.7500 0.7114 0.7151 0.7114* 0.6281*
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对于钢铁材料数据集，首先根据特征的特点，

将所有特征划分为成分含量、回火温度和冷却速

度三种特征类型 . 因为回火温度与冷却速度均为

一维变量，采用分段式划分的方式即可. 对于成分

变量，则采用聚类的方式划分为多个簇并使用与

医学数据集相同的方式添加数据对象间的边连接.
由于材料数据集划分了三个特征类型，因此同样

进行三通道的图卷积计算 . 通过这种方法能够有

效地处理不同特征类型的数据，并在图卷积网络

中进行特征聚合.

R2

(13)～ (15)

材料回归任务采用均方误差（Mean squared error，
MSE），平均绝对误差（Mean absolute error，MAE）和
决定系数 来评估性能预测的表现 . 其计算方式

如式 所示.

MSE =
1
m

m∑
i=1

(
Ypredi−Yreali

)2
（13）

MAE =
1
m

m∑
i=1

|Ypredi−Yreali| （14）

R2 = 1−

m∑
i=0

(
Ypredi−Yreali

)2
m∑

i=1

(
Yreali−Y

)2 （15）

Ypredi i Yreali

i Y

m

R2

其中， 代表样本 模型的预测标签值， 代

表样本 的实际标签值， 表示测试集标签的平均

值， 表示测试集中样本总数 . MSE与 MAE的值

越小， 的值越大，说明模型的拟合精度越高.
材料领域回归任务训练集和测试集同样采用

8∶2的比例划分，本文将所提方法与支持向量机

(SVM)、随机森林 (RF)、多层感知器 (MLP)、K近

邻 (KNN)、决策树 (Decision tree)、线性回归 (LR)、
极端梯度提升树 (XGBoost)和自适应提升算法

(AdaBoost)进行了对比，结果如表 2和表 3所示，

其中表 2展示了测试集三个性能指标屈服强度

YS、抗拉强度 UTS和延伸率 EL的预测结果，表 3
展示了各种方法输出性能预测结果的平均值.

R2

R2

从表 2中可以看出对比多种方法，所提方法在

各项指标中均表现出最优的结果 . 表 3结果反映

了本文模型预测结果的平均 MSE、MAE以及 均

优于其他对比方法，其中 相比其他模型的最优

结果提升了约 7%.
综合两个领域下回归任务与分类任务的结

果，说明本文提出的 KDFM方法在各项统计指标

上相比其他数据驱动式的模型拥有更好的泛化性

能. 在建模材料领域的稀缺数据时，某些数据驱动

式方法尽管能一定程度表达出研究对象输入与输

出之间的关系，但是由于数据量的约束，使模型出

 

Mn Carbide
forming

Temperi...

Phase
change
tempe...

Solid
solution
streng...

Alloy
element

Grain
size

α
Phase

recrys...

α
Phase

recov...High
temper...

Medium
temper...

C

Low Cr

Low Mn High Mn

High Cr

S P

Si

Mo

Ni

Cooling
rate

Temperi...

Garbide
aggreg...

Martens...

Ductile-...

Toughn...

Strength

Plasticity

Cr

图 3    材料领域知识图谱概况

Fig.3    Overview of the knowledge graph in the field of materials

· 1668 · 工程科学学报，第 47 卷，第 8 期



现了泛化能力和精度大幅下降的问题 . 而 KDFM
模型借助领域知识的引导，采用知识与数据双驱

动的策略进行跨模态融合，缓解了垂直领域数据

不足的问题，因而展现了优异的结果. 

3.3    消融实验

为了进一步验证模型中每一个部分的有效

性，本文进行了多项消融实验 . 首先，为了验证模

型中知识型语义特征建模的作用，本文删除了模

型中知识特征建模部分，将原有领域知识图谱中

提取的特征替换为随机向量，仅保留数值模态信

息，重新完成医学分类与材料回归任务 . 此外，为

了验证模型中图卷积特征融合部分的有效性，本

文删除了进行知识与数据特征融合的多通道图卷

积网络部分和注意力机制特征交互部分，再次完

成医学分类与材料回归任务 . 本文在两个任务上

均对比了消融实验的结果与完整模型结果，如表 4
和表 5所示，其中表 4是医学分类任务两项消融实

验结果，表 5是材料回归任务两项消融实验结果.
 
 

表 4    医学分类任务消融实验结果

Table 4    Ablation experiment results of the medical classification task

Methods MCC Precision Accuracy Recall F1 AUC AP

Without knowledge 0.3761 0.7250 0.7000 0.6571 0.6534 0.6571 0.5577

Without graph convolutional neural networks 0.3076 0.7024 0.6667 0.6114 0.5896 0.6114 0.5177

Total model 0.4929 0.7873 0.7500 0.7114 0.7151 0.7114 0.6281
 

 
 

表 5    材料回归任务消融实验结果

Table 5    Ablation experiment results of the material regression task

Methods MSE MAE R2

Without knowledge 4238 41.25 0.6694

Without graph convolutional neural networks 3892 42.14 0.6440

Total model 2530 33.90 0.7322

 

不难发现，当仅有数值模态时，所提模型的精

度与纯数据驱动式模型结果相差无几，说明领域

知识的确能缓解数据稀缺问题，提高模型的泛化

性能 . 然而当没有图卷积网络和注意力机制的特

征融合模块时，模型难以充分学习到高维复杂的

特征，导致精度急剧下降 . 因此，消融实验验证了

本文所提模型的每一个模块都能充分发挥作用，

实现知识与数据的跨模态融合. 

4    结论

本文提出了一个知识与数据的跨模态融合模

 

表 2    材料领域回归数据集各模型预测结果

Table 2    Prediction results of various models in the regression dataset of the materials field

Methods
YS UTS EL

MSE MAE R2 MSE MAE R2 MSE MAE R2

Decision tree 9604 75.39 0.5888 7508 65.07 0.5008 6.73 2.00 0.3643

RF 7406 72.76 0.6828 4796 57.11 0.6811 5.00 1.78 0.5281

XGBoost 8606 77.06 0.6314 6513 59.95 0.5669 6.18 1.77 0.4163

AdaBoost 5951 60.96 0.7452 5653 61.35 0.6241 5.56 1.77 0.4751

SVM 10462 69.01 0.3126 11625 87.47 0.2271 4.69 1.59 0.5567

LR 16304 110.97 0.3019 10087 87.76 0.3293 7.10 2.12 0.3295

MLP 5099 60.23 0.7816 5006 58.81 0.6671 4.80 1.61 0.5471

Ours 3399 50.20 0.8544 4188 50.12 0.7215 4.02 1.48 0.6204

 

表 3    材料领域回归数据集各模型预测结果平均

Table 3    Average prediction results of various models in the regression
dataset of the materials field

Methods
Average

MSE MAE R2

Decision Tree 4296 47.48 0.4846

RF 4069 43.88 0.6307

XGBoost 5042 46.26 0.5383

AdaBoost 3870 41.36 0.6148

SVM 10462 69.01 0.3126

LR 8709 66.94 0.3203

MLP 3370 40.22 0.6653

Ours 2530 33.90 0.7322
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型，并通过两个不同领域的下游任务进行了有效

性验证，所提模型在两项任务中均表现出最优的

性能. 进一步地，通过消融实验说明所提模型在加

入领域知识和跨模态融合上均有可观的效果 . 本
文的主要结论如下：

（1）本文通过构建领域知识图谱的方式，将知

识型特征建模为知识图谱并进行特征嵌入，最后

通过消融实验证明了引入知识的有效性.
（2）本文提出了一种新的特征融合模型，采用

多通道图卷积神经网络和注意力机制融合知识和

数据，解决了实际生产下的数据稀缺和模态融合

困难的问题.
（3）本文提出的模型在医学诊断领域的分类

任务和材料科学领域的回归任务中相比其他数据

驱动模型表现出了更优异的结果. 因此，对同类型

的结构化数据预测任务，本文的模型能够得到更

好的预测精度.
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