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融合语义映射和 CNN 的知识图谱智能搜索方法
宋  钰 1 

SONG Yu    

 摘　要               针对已有方法存在的语义特征提取准确性低、信息搜索性能不足等问题，文章提出融合语义映射和 CNN

的知识图谱智能搜索方法研究。构建语义映射关系，关联用户查询与知识图谱中的实体和关系，并通过

语义相似度筛选出候选集合。基于改进 CNN 模型对候选实体与关系的语义特征进行深度挖掘与提取，

并判断相关性类别，以此为基础，对候选集合进行进一步的筛选，生成初始的知识图谱信息搜索结果，

通过综合评分方法对信息单元进行评分与降序排序，获取最终的知识图谱信息搜索结果，从而实现研究

目标。消融实验结果显示：改进 CNN 模型候选集合特征提取准确性最大值达到了 97.5%；对比实验结

果显示：所提方法应用后反馈第一个信息单元与查询的余弦相似度最大值达到了 0.97。   
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0  引言

近年来，网络技术得到了飞速的发展，应用范围逐渐扩

大，致使人们生产与生活中的信息呈现急剧增加的趋势，信

息检索面临着海量数据与用户精准需求之间的巨大矛盾 [1]。

而知识图谱是一种结构化语义知识库，其在信息检索领域占

据着较为重要的地位，已有方法由于语义理解偏差大、搜索

结果精度差等问题，无法满足现今信息检索领域的发展需求。

现有算法路径搜索问题与序列决策问题的转换需要大量的训

练数据和计算资源，而训练数据的  获取难度较大，进而影响

设计算法的整体性能。为了解决上述问题，提出融合语义映

射和 CNN 的知识图谱智能搜索方法研究。

1  知识图谱智能搜索方法设计

1.1  语义映射关系构建

通过特定嵌入方法学习得到，可以捕捉实体和关系之间

的语义信息，为后续语义相似度衡量提供一定的便利。其中，

知识图谱实体为 E = {e1, e2,…, ei, …, en}，n 代表实体的总数

量；知识图谱关系为 R = {r1, r2,…, rj, …, rm}，m 代表关系

的总数量 [2]。

设计方法利用余弦相似度衡量查询与知识图谱元素的语

义相似度，其取值范围为 [-1,1]。常规情况下，余弦相似度数

值越接近 1，则表示查询与知识图谱元素的语义相似度越高；

反之，余弦相似度数值越接近 -1，则表示查询与知识图谱元

素的语义相似度越低。查询与知识图谱实体、关系之间的余

弦相似度计算公式为：
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式中：ρ(q, ei) 代表查询 q 与知识图谱实体 ei 的余弦相似度；

q·ei 代表查询 q 与知识图谱实体 ei 的点积；||q|| 代表查询 q

的模；||ei|| 代表知识图谱实体 ei 的模；ρ(q, rj) 代表查询 q 与

知识图谱关系 rj 的余弦相似度；q·rj 代表查询 q 与知识图谱

关系 rj 的点积；||rj|| 代表知识图谱关系 rj 的模。

以式（1）计算的余弦相似度 ρ(q, ei) 与 ρ(q, rj) 为基础，

联合预先设定的相似度阈值 θ（取值范围为 [0,1]），筛选出

与查询语义相关的实体及其关系，从而生成候选集合 [3]。具

体来说，若 ρ(q, ei) 大于或者等于 θ，将实体 ei 加入候选实体

集合 CE；若 ρ(q, rj) 大于或者等于 θ，将关系 rj 加入候选关系

集合 CR。则候选集合表达式为：

E RC C C= ∪                                                              （2）
式中：C 代表候选集合，其包含了与查询语义相关的所有实

体和关系。
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1.2  改进 CNN 特征提取与分类

在改进 CNN 模型应用之前，对候选实体和关系表示进

行优化处理，为其高级语义特征挖掘及其提取提供便利。候

选实体和关系综合表示向量为：

                                                   （3）

式中：eie 代表候选实体嵌入向量；eia 代表候选实体属性信息

向量；eis、rjs 代表候选关系语义特征向量；rjc 代表候选关系

上下文语义信息向量；rjp 代表候选关系路径信息向量。

改进 CNN 模型采用更深的网络结构，增加卷积层和

池化层的数量，并引入注意力机制，以提取更高级的语义

特征 [4]。将优化处理后的候选实体 ei 和关系 rj 存储于候选

集合 C 中，输入到改进 CNN 模型中，卷积层利用不同尺寸

的卷积核在候选集合C上进行滑动卷积操作，提取局部特征，

表达式为：

             （4）

式中：Fi, j 代表候选集合的局部特征向量；ReLU{·} 代表

ReLU 激活函数；k 代表卷积核尺寸大小；C(ei, rj) 代表卷积

核在候选集合上的滑动结果；κ(a, b) 代表卷积核函数；Q 代

表偏置项。

为了更好地整合不同卷积核提取的局部特征 Fi, j，改进

CNN模型引入注意力机制，计算每个特征向量的注意力权重，

表达式为：

                               （5）

式中：αi, j 代表局部特征向量的注意力权重；softmax(·) 代表

softmax 函数；P、K 与 V 代表查询矩阵、键矩阵与值矩阵；

dk 代表键矩阵的维度。

利用式（5）计算的注意力权重对不同局部特征向量进

行加权求和，获得融合后的候选集合特征向量，表达式为：
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式中：f 代表候选集合融合特征向量。

应用改进 CNN 模型中的全连接层将候选集合融合特征

向量 f 转换为概率分布，确定信息单元（候选实体与关系）

与查询的相关性类别，表达式为：
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式中：pc 代表信息单元融合特征向量 fc(ei, rj) 与查询之间的

相关性属于第 c 个类别的概率；fc(ei, rj) 代表信息单元融合特

征向量 f(ei, rj) 在第 c 个相关性类别上的分布概率；ctotal 代表

相关性类别总数量。

在公式（7）计算结果中寻找最大值 max{pc}，其对应类

别即为信息单元（候选实体与关系）C(ei, rj) 与查询之间的相

关性类别，记为 c*[9]。

上述过程基于改进 CNN 模型完成了候选集合特征提取

与分类，能够更有效地表征  信息单元（候选实体与关系）的

高级语义特征，从而提升知识图谱语义理解与匹配任务的性

能。

1.3  知识图谱搜索结果生成与排序

以此前输出的信息单元（候选实体与关系）与查询相关

性类别 c* 为依据，对候选集合 C 进行进一步的匹配与筛选，

从而生成初始的知识图谱信息搜索结果，并通过综合评分方

法对候选集合中的信息单元进行评分与降序排序，获取最终

的知识图谱信息搜索结果，将其反馈给用户，使用户能够快

速、准确地获取到所需信息。

设计方法设定相关性类别编号从 1→ctotal，对应的相关性

逐渐升高。根据用户查询需求，设置信息单元（候选实体与

关系）与查询相关性阈值 ζ 。当相关性类别 c* 小于或等于阈

值 ζ ，对信息单元（候选实体与关系）C(ei, rj) 进行删除处理；

当相关性类别 c* 大于阈值 ζ ，对信息单元（候选实体与关系）

C(ei, rj) 进行保留处理，从而完成了候选集合 C 的再次筛选，

记为 。

针对候选集合中的信息单元 C(ei, rj)，综合考虑语义相似

度、信息单元占比与查询上下文信息等因素，对其进行综合

评分，计算公式为：

   （8）

式中：S[ (ei, rj)] 代表信息单元 (ei, rj) 的综合评分。一般

情况下，综合评分越高，表明信息单元越符合用户需求；β、

χ 与 δ 代表权重系数；ρ[ (ei, rj), q] 代表信息单元 (ei, rj) 与

查询之间的语义相似度（余弦相似度）；ω[ (ei, rj)] 代表信

息单元 (ei, rj) 的占比；W 代表查询上下文信息量化因子。

依据式（8）计算结果 S[ (ei, rj)] 对信息单元进行降序

排列，生成最终的知识图谱信息搜索结果——候选集合 ，

将其反馈给用户，以此来满足用户的信息搜索需求 [10]。综上

所述，此研究在语义映射关系与改进CNN模型的联合应用下，

实现了知识图谱信息的智能搜索，能够为用户信息搜索提供

更加有效的方法支撑。

2  实例测试与结果分析

选取基于可搜索加密的知识图谱搜索方法与基于收益塑
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造技术的知识图谱搜索方法作为参考方法，简称为方法 1 与

方法 2，联合本文方法共同进行知识图谱搜索实验，分析应

用方法的性能优劣。

2.1  实验数据集选取与介绍

依据本文方法应用性能测试需求，选取适当的公开数据

集作为实验数据集，具体如表 1 所示。

表 1  实验数据集示意表

数据集 知识图谱数据集 查询数据集

名称 DBpedia LC-QuAD 2.0

规模 68 GB 52 GB

涵盖领域
人物、地点、组织、

作品等

建筑、人物、地点、

风景、作品等

数据存储格

式
结构化格式

结构化格式与非结构化格

式

语言支持 多种语言版本 多种语言版本

更新模式 持续更新 持续更新

查询类型 —
单跳查询、多跳查询、

聚合查询等

DBpedia 与 LC-QuAD 2.0 在知识图谱研究与应用中具有

广泛的影响力与认可度，能够满足后续实验的需求。

2.2  实  验参数设置

本文方法应用了改进 CNN 模型，为了保障本文方法

实验数据的精准性：输入层数量为 1；卷积层数量为 5；卷

积核大小为 1×1、3×3 与 5×5（组合应用）；池化层为 4；池

化窗口大小为 2×2（最大池化窗口大小）与 3×3（平均池化

窗口大小）。

2.3  消融实验

为了验证本文方法中改进 CNN 模型的应用性能，设计

消融实验。参与消融实验的模型如表 2 所示。

表 2  消融实验参与模型示意表

模型 模型 1 模型 2 模型 3 模型 4

输入层数量 1 1 1 1

卷积层数量 1 2 3 5

卷积核大小 1×1 1×1 与 3×3
1×1、3×3 与

5×5
1×1、3×3 与

5×5

池化层数量 1 1 2 4

池化窗口大小 2×2 3×3 2×2 与 3×3 2×2 与 3×3

全连接层数量 1 1 1 1

输出层数量 1 1 1 1

注意力机制 × × × √

应用表 2 所示模型 1~4 进行候选集合特征提取实验，获

取候选集合特征提取准确性，如图 1 所示。模型 1 应用后候

选集合特征提取准确性最低，主要是因为其整体结构较为单

薄，致使其特征提取性能较差；相较于模型 1，模型 2 与模

型 3 应用后候选集合特征提取准确性得到了一定的提高，主

要是因为其整体结构层次更深，再加之卷积核与池化窗口的

混合应用，有效地提升了模型的特征提取性能；模型 4（本

文方法应用模型）应用后候选集合特征提取准确性最高，其

不但增加了模型结构层次的深度，还引入了注意力机制，最

大程度提升了模型特征提取性能，使得模型 4 候选集合特征

提取准确性最大值达到了 97.5%。
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图 1  候选集合特征提取准确性示意图

2.4  对比实验

应用本文方法、方法 1 与方法 2 进行知识图谱搜索实验，

根据反馈给用户的第一个信息单元（实体与关系）与查询之

间的余弦相似度，分析应用方法的信息搜索性能，如图2所示。
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图 2  余弦相似度示意图

常规情况下，知识图谱反馈第一个信息单元与查询的余

弦相似度越高，表明应用方法反馈的信息搜索结果越符合用

户的需求，则其信息搜索性能越高。如图 2 所示，相较于方

法 1 与方法 2，本文方法应用后反馈第一个信息单元与查询

的余弦相似度显著较高，最大值达到了 0.97。
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3  结语

知识图谱的兴起与应用，为信息检索带来了革命性的变

化，其主要以实体为中心，可以有效地将分散的信息整合成

有机的整体，并能够清晰地区分语义意思，让用户快速获取

所需信息。与此同时，知识图谱具备强大的语义关联能力，

可以在理解语义字面意思的基础上，挖掘背后的语义关系，

大大提高了信息搜索的准确性和效率。但随着知识图谱规模

的扩大，信息搜索难度也随之增加，已有方法无法取得较好

的信息搜索效果，故提出融合语义映射和 CNN 的知识图谱

智能搜索方法研究。实验结果显示：设计方法显著提升了候

选集合特征提取准确性与知识图谱信息搜索性能，为相关研

究提供一定的帮助。
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基于高性能磁存储与蓝光近线存储结合的
数据中心存储系统设计
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 摘　要               面对数据中心存储成本持续攀升与高性能资源利用率不足的双重挑战，文章创新性地提出一种基于高性

能磁存储与蓝光近线存储深度融合的分级存储架构。该方案摒弃复杂数据迁移算法，聚焦于业务导向的

静态分级模型与系统级架构设计，将高时效性、低容量的活跃业务数据部署于磁存储层，而将低访问频率、

大容量的归档与备份数据迁移至蓝光存储层。通过物理隔离、业务驱动的分级策略，此架构在保障核心

业务性能的前提下，显著降低总体存储成本（TCO），提升资源利用效率，为企业数据中心提供了一种

高性价比、易于落地的存储优化方案。实际应用分析表明，所提架构可降低长期存储成本达 60%，同

时保持关键业务响应时间毫秒级延迟。   
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doi：10.3969/j.issn.1672-9528.2025.12.041

1. 长光卫星技术股份有限公司 吉林长春 130102

0  引言

随着大数据、人工智能技术的不断发展，企业数据总

量呈指数级增长，数据中心面临着前所未有的存储压力。一

方面，为满足业务实时性需求而配置的高性能存储（如全闪

存阵列、分布式全对称磁存储）资源利用率普遍偏低，造成

巨额投资浪费；另一方面，海量的历史数据、备份数据、归

档数据长期占用昂贵的在线存储空间，导致存储总拥有成本

（TCO）居高不下。尤其对于预算有限、技术力量相对薄弱

的企业，如何在保障核心业务性能的同时，有效控制存储成

本，已成为亟待解决的痛点问题 [1]。

当前主流的分级存储方案多依赖复杂的自动数据迁移

算法，根据数据热度动态调整存储位置。然而，此类方案在

企业实际部署中面临诸多挑战：算法设计与调优复杂度过

高；频繁数据迁移消耗额外 CPU 内存计算与数据 I/O 资源；


