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摘　 要　 针对复杂产品设计知识检索系统的检索精度低、人员使用要求高、匹配知识粒度

大等问题,本文开发了一种基于知识图谱(KG)和模糊相似度的设计知识检索系统。 结合

设计知识需求及历史设计数据,开发知识表示模型以建立设计知识网络;基于知识图谱的

三元组存储形式,构建设计知识检索框架;设计基于犹豫模糊理论的句子检索算法,从词

和句子层面融合句子的特征属性,并给出不同属性的隶属度计算公式,对比验证了该算法

的平均准确率优于其他相关算法。 在上述方法和技术的基础上,以柴油发动机设计知识

为例开发设计知识检索系统,通过两类设计知识检索实例,验证了所开发系统的有效性和

实用性。
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0　 引 言

新产品设计研发不断向知识集成方向发展,智
能设计逐渐聚焦于设计知识的高效重用,以减少设

计活动中的重复性工作。 相关研究表明,多达 70%
的设计知识可从历史解决方案中获得,但在整个产

品生命周期中,大约只有 28%的设计知识被重复使

用[1]。 作为智能设计中知识重用的基础实施平台,
检索系统的开发对智能设计过程中知识重用率和产

品设计效率等的提升具有重要意义。 关于设计知识

检索系统的框架和检索方法研究中,Wang 等人[2-3]

针对产品设计原理知识开发检索推理框架以提高知

识的利用率。 设计知识的本体表示从上层抽象为下

层实例提供设计知识的分类与组织,涂建伟等人[4]

解析设计者的意图,结合“共指关系索引-检索本体-
设计知识”映射结构,解决计算机辅助设计系统检

索准确率低等问题。 这些知识检索系统包括面向本

体的夹具设计[5]、多维度语义本体[6] 和基于案例推

理[7]等,主要由领域人员主导开发,多应用于尺寸、
性能指标、型号等参数类知识的检索,故要求使用者

了解设计对象的属性及期望的目标知识,但在产品

研发前期,设计人员对查询内容难以形成确切的描

述[8]。 但设计师可在宏观上形成大概的需求描述,
如“高强度的材料”虽然并不明确查询的目标是“合
金钢”,但却与之高度类似或相关,因此以自然语言

查询方式更能满足符合实际查询的目标描述。
在复杂产品设计领域中,知识检索系统多数采

用基于设计对象和设计实例的相似性匹配和规则知

识库搜索方式,这种检索系统对关键词和数值类进

行模板检索多基于向量空间计算[9] 或本体语义模

型[10-11],都会造成结果过多或过少的情况,但进一

步的信息筛选会导致知识的错过或冗余的信息,造
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成信息混乱。 深度学习技术极大改善了这种情

况[12],前提是收集海量的规范数据开展模型训练,
这对于设计领域是一个挑战。 因此为解决复杂的设

计知识在知识匹配中效率低、精确度不足、检索结果

冗余等问题,根据上述客观情况,将知识图谱(knowl-
edge graph,KG)技术作为底层技术支撑,并作为知

识检索系统的知识源,采用犹豫模糊相似度作为事

件类知识的匹配算法,综合提高知识检索的准确度。
在此基础上构建原型系统,以柴油发动机设计知识

为对象进行实例验证,旨在为设计知识的重用提供

系统化工具。

1　 知识图谱和犹豫模糊理论

1. 1　 知识图谱

知识图谱作为知识表示、知识存储和知识重用

等多重技术的集成学科,可灵活应用于智能设计中

的不同工作场景。 复杂产品的生命周期知识中,相
比于设备描述[13]等结构化知识,设计知识蕴含多源

的异构数据,并且具有复杂重用情景等,这些因素导

致设计知识重用的低效率。 本文检索的研究对象为

复杂产品的设计知识、过程知识组件需求-功能-行
为-结构(requirement-function-behavior-structure, RF-
BS) [14]对基本设计过程知识组织关联、认知过程组

件(cognitive process knowledge)建立 RFBS 知识之间

的解释性联系,并关联多源过程知识。 这些知识组

件以概念和事件的形式构建成复杂的数据空间,有
待进一步被存储和挖掘。 图形化的存储方式在复杂

数据关系结构存储方面取得明显的优势[15-16],对于

节点内容及关系的存储具有更强的独立性,其灵活

的节点管理与维护为知识的检索查询提供较大的优

势。 因此知识图谱在产品设计知识检索系统中的应

用,将提高知识检索的便利性,并为知识的可视化展

示提供基础技术支撑,而这些是传统的设计知识检

索系统功能所不具备的。
1. 2　 犹豫模糊理论

犹豫模糊理论拓展模糊理论,允许元素的隶属

度值包含犹豫性[17],即不同集合的隶属度值可由不

同数量的隶属度值组成,能够较优地反映实际决策

情景中的不同决策偏好[18]。 进一步,将犹豫模糊理

论应用在检索中,主要考虑检索中的模糊性如提取

古籍汉字图像的犹豫模糊特征[19]、对数学表达式的

检索[20]等不同的应用中以提高检索效率和准确度。
犹豫模糊理论的基础定义如下。

定义 1 设 U 为一个非空的论域,当集合 E 满

足[21]:
E = { < x,h(x) > | x ∈ U} (1)

称 E 为犹豫模糊集(hesitant fuzzy sets,HFS), h(x)
是元素 x 对模糊子集 E 的所有可能隶属度值组成的

有限集合,并且 h(x) 中的值 h(x) i ∈[0,1],i = 1,
2,…,n,n 表示 h(x) 中元素的个数。

对于犹豫模糊决策问题,其决策矩阵为

　 　 　 　 　 　 　 　 　 P1 P2 … Pn

D = (hij)m×n =

Y1

Y2

︙
Ym

h11 h12 … h1n

h21 h22 … h2n

︙ ︙ … ︙
hm1 hm2 … hmn

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

(2)

其中, Y = {Y1, Y2,…, Ym} 表示可能的方案集合,
P = {P1, P2,…, Pn} 表示目标匹配的属性集合。

当 n > 1 时,属性的权重W = {w1, w2,…, wn} T,其

中 w i ∈[0,1],∑
n

i = 1
w i = 1。 hij( i = 1,2,…,m; j = 1,

2,…,n) 表示当前方案 Yi 对当前目标属性 P j 的匹

配程度。
产品设计知识的检索中,用户对查询目标(需

求)的不确定性以及用户查询对于检索系统的未知

性,导致查询检索的模糊性。 尤其对于句子的匹配,
受限于词向量转化模型的词库以及语义分析工具当

前的局限,进一步强化了检索系统的模糊性。 深度

学习已在句子(短文本)对的相似判断中发挥其优

势,但在产品设计等垂直领域中,收集足够的数据用

于迭代训练模型参数难以实现。 根据上述分析,将
犹豫模糊理论应用于中文设计知识检索过程中,主
要流程如图 1 所示。

2　 基于知识图谱的知识表示、存储与

重用技术

2. 1　 C-RFBS 知识表示模型

知识表示模型是知识网络构建的基础,为对历
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史设计案例中的更多的设计知识进行组件捕获、划
分、归纳并组织,同时考虑设计师对事件类设计知识

的重用需求,在 RFBS 模型的基础上,创新性地引入

认知发展理论,建立基于认知发展理论的知识表示

模型(C-RFBS),如图 2 所示。

图 1　 基于知识图谱和犹豫模糊理论的产品设计知识检索流程

图 2　 C-RFBS 知识表示模型

图 2 中, fX 表示正向的设计推理过程, fX’ 表示

设计过程中的反向修正过程,对于 RFBS 模型的公

式化描述如下。
(1) 需求分析

需求分析作为整个设计阶段的关键,需要设计

人员根据自身经验以及市场趋势等外部知识对用户

需求进行推理分析,将需求分解为可由功能层实现

的最小需求,并获取其中的设计信息:产品的功能、
用户期望的结构等作为已知结果。 用户的需求 R
可表示为

R = {R1, R2,…,Rn} (3)

(2) 功能映射

需求分析后,获取期望的产品功能。 由于功能

与需求之间的映射依赖本次设计活动,因此功能及

需求的分解粒度是多态的形式,需求与功能的映射

关系包括一对一、一对多和多对一的情况,如式(4)
所示。

R i = {∑
m

j = 1
F i, j} (4)

式中,∑
m

j = 1
F i, j 表示第 i 个需求 R i 的功能映射结果集

合, j 表示功能集合中的第 j 个功能。
(3) 功能分解

结合行为映射过程,对不能直接获取其行为映

射的功能,进一步分解为子功能集合,确保能够获取

实现该功能的行为。 同理,针对后续设计过程中的

行为及结构有相同的分解过程。

F = {F1, F2,…, Fn} (5)

Be = {Be1, Be2,…, Ben} (6)

S = {S1, S2,…, Sn} (7)
(4) 行为映射

通过需求-功能映射及功能分解获取产品设计

知识中的功能信息,对应每个功能单元,获取实现各

个功能的预期行为知识 Be。 对比产品结构的行为属
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性 Bs, 判断设计方案的可行性。

F i = {∑
m

j = 1
Bei, j} (8)

式中,∑
m

j = 1
Bei, j 表示第 i 个功能 F i 的期望行为映射

结果集合。
(5) 结构求解

获取期望行为后,通过选择或设计合适的结构

以实现预期行为 Be, 执行产品的功能,满足用户需

求。

Bei = {∑
m

j = 1
Si, j} (9)

式中, ∑
m

j = 1
Si, j 表示第 i 个期望行为 Bei 的结构映射

结果集合。
(6) 认知过程中的同化

对于认知过程的公式化描述为

{R, F, B, S} + C = New {R, F, B, S}
(10)

认知过程知识多用于捕获设计过程中的驱动事

件知识、行为事件知识和决策事件知识,以构建设计

知识组件之间的关联。 图 3 表示认知过程知识与

RFBS 知识之间的组织形式。

图 3　 认知过程知识对 RFBS 知识的组织结构形式

2. 2　 知识的存储

设计知识的有效重用要求设计知识的存储形式

既能定义设计知识组件之间的复杂关系,而且便于

知识节点的计算及推理。 图形化存储的方式通过节

点、属性和关系 3 大组件,将捕获的设计知识按照预

定的结构存储。 具体而言,设计人员由用户需求、功
能需求、结构需求及预期行为等产生知识需求,整理

目标知识的可能信息,包括关键词、数值、行为等。
其中,关键词包括实体名称、属性名称、属性值、关系

名称,甚至事件节点的局部内容等;数值包括确切的

值、范围值、模糊值;行为包括关系名称、属性名称、
事件节点内容中包含的谓词,这些模糊的知识需求

描述主要采用以下 2 种形式检索。
(1) 数据以文件或关系数据库的形式存储,通

过基于关键词、模板匹配、本体模型等查询形式,按
照给定的查询规则,返回匹配分数最高的 k 个结果。

(2) 知识图谱以三元组 < h, r, t > 的形式对

知识进行存储,为知识的检索和推理提供关系路径,
其不同于关系数据库构建的关系表,图数据库以双

向关系连接实体,因此为查询实体的查询、拓展与推

理提供更加灵活的解决方法。 本文以三元组的形式

存储复杂设计数据作为设计知识检索系统的知识

源。
2. 3　 基于知识图谱的知识检索框架

结合设计知识表示模型及知识检索的特性,设
计如图 4 所示的知识检索框架。 根据图 4 所示框

架,用户查询主要以自然语言的形式展开关键词和

句子的查询匹配。

图 4　 基于知识图谱的知识检索框架

知识查询与匹配本质上是对查询及知识库数据

的匹配,因此针对三元组知识匹配的特征,将知识的
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匹配分为表 1 所示的 6 类基本问题,并给出处理原

则。 查询 Q = {e1, e2,…, en, r1, r2, …, rm} 为查

询中匹配到的实体及关系,其中默认属性处理方式

同关系、属性值同实体。

表 1　 知识图谱中的 6 类查询方式

查询类型 知识图谱中 6 类问题基本处理原则

单实体 判断实体 e 是否为产品名称;是,返回设计摘要;否,返回节点 e 及其属性。

多实体
判断实体 ei 之间是否存在关系:是,返回被指向实体及其属性,其他实体作为筛选条件;否,返回层

级较高的实体及其属性。

单实体 +单关系

1. 判断 e 和 r 是否属于 < h, r, t > 中的 2 个元素。 是,返回空缺的 h 或 t;否,步骤 2。
2. 判断以 r 相连的知识节点 es 是否能够与查询实体 e 建立关系。 是,返回包含 r、s 的三元组对应

知识实体,同时返回包含实体 e 和实体 s 的知识子图。 否,删除关系,按照第 1 类问题查询。

多实体 +单关系
1. 对于每个实体 ei, 判断 ei 和 r 之间的关系,处理同第 3 类问题步骤 1;
2. 判断实体 ei 和 e j 之间的关系;存在,作为筛选条件。 否,放弃。

单实体 +多关系 同第 3 类查询,对每个关系循环判断。 如果关系中包含属性,知识节点排名靠前。

多实体 +多关系

1. 循环实体 ei 和关系 rm, 生成 < h, r, t > 的二元组;带属性知识节点排名靠前。
2. 剔除属性。 判断关系是 rm 和 rn 之间否存在路径先后关系,是,生成组合固定组合;否,不处理。
3. 步骤 1 处理后获得的属性节点筛选去除无关的实体。 以案例局部知识网络对剩余关系和节点

进行判断,返回匹配知识节点最多的案例局部网络中包含节点层次最高及层次最低节点的子图。

3　 基于犹豫模糊的句子相似度

3. 1　 句子的模糊相似度

考虑实际检索过程中的模糊性和不确定性,将
句子匹配转化为多属性决策过程。 将句子 S 作为研

究对象,将句子表示为 S = {W1, W2,…, Wm}, 对

句子以及 Wi 进行语义分析,获取句子的属性矩阵:

　 　 　 　 　 　 　 　 　 P1 P2 … Pn

D = (pij)m×n =

W1

W2

︙
Wm

p11 p12 … p1n

p21 p22 … p2n

︙ ︙ ︙ ︙
pm1 pm2 … pmn

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

(11)

其中, sij( i = 1, 2, …, m; j = 1, 2, …, n) 表示词

Wi 对当前匹配属性 P j 的相似度。
在多属性的决策问题中,一般单维度的决策计

算生成二维决策矩阵,而句子作为词的组合排列,导
致属性值为多维度矩阵。 本文定义句子属性,判断

不同句子间的隶属相似度,将句子相似度计算转化

为隶属相似度矩阵的匹配。 假设查询句子 m 矩阵

为 M, 其中 M 的维度为 lm × d, 其中 lm 为句子 m 的

分词数量,d 为句子属性个数。 n 为待匹配句子,N
为 n 的属性矩阵,N 的维度为 ln × d,ln 为句子 n 的

分词数量。
对于知识检索系统来说,句子的相似度匹配是

多对一的计算过程,而且句子 N 的长度及内容是未

知的,因此对应于 M 中某个位置的评估从数值和数

量上具有不确定性。 根据式(11)获取句子 m 和句

子 n 的属性矩阵 M 和 N,将 M 矩阵作为理想矩阵,
构建不同属性之间的隶属度计算公式:

hA(X) = {〈x, hA(x)〉 | x ∈ X} (12)
其中, hA(x) 表示 x 属于集合 X 的可能程度。 分别

计算不同属性的隶属度函数,获取如下所示的相似

度矩阵。

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 wm1 wm2 … wmm

Similarity Matrix = (sij) l×m =

w1

w2

︙
wl

s11 s12 … s1m
s21 s22 … s2m
︙ ︙ … ︙
sl1 sl2 … slm

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

(13)

其中, Pd 表示第 d 个属性, s = ∑
d

i = 1
w ihA(x), 因此 sij

表示当前查询 M 第 i 个词与等待匹配句子 N 的第 j
个词的综合相似度。
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在知识检索系统中,待匹配的句子为 Ni, 其中 i
= 1、2、…、n,n 为知识库中可存储的句子数。 因此

对于句子的决策维度为 l × m × n, 如下所示。

(14)
3. 2　 句子属性构建

句子作为词的排列与组合,除词本身的信息外,
还包括词与词之间及词对句子的影响,考虑词本身

的特性(词向量和词性),以及在句子中的特征(句
中位置、出现次数(词频)和语法结构信息(第 1 维

度))作为句子的特征属性,如表 2 提供“叶片的设

计要确保发动机的稳定性”的句子属性特征向量矩

阵。

表 2　 句子特征属性表

词条 词性 句中位置 词频 语法结构信息

叶片 n 2 1 ATT
设计 v 1 1 SUB
要 v 1 1 ADV

确保 v 1 1 HED
发动机 n 2 1 ATT
稳定性 n 1 1 VOB

文献[22]开发的 LTP 语言技术平台为中文的

分词、语义角色分析、词性标注、依存句法分析及语

义依存分析提供系统的技术体系。 LTP 中定义了

14 种依存句法关系,其中“HED”表示整个句子的核

心。 句法分析后得到的文本标注信息,剔除 CMP、
POB、RAD、LAD 关系中第 2 维度数据(影响句子的

含义),保证被匹配的句子最大化包含有用信息。
由于每个词都包含检索目标信息,句子相似度计算

可以作为句子特征的决策分析过程,首先将查询 Sq

和事件知识(句子 /短文本) Sk 表示为词的集合 Sq

= {wq1, wq2,…, wqn} 和 Sk = {wk1, wk2,…, wkm},
其中 wqn 和 wkm 分别表示 Sq 与 Sk 中的分词。
3. 3　 基于隶属相似度的隶属度计算函数

根据句子的不同属性,当元素的隶属度为{0,

1},模糊度为 0;元素的隶属度为 0. 5,模糊性最大。
对于查询中的关键词采用 Word2Vec 模型进行词向

量转化。 进一步为判断当前词对句子的重要性,采
用 Yan 等人[23]获取词对句子的隶属度。 设置阈值

θ,0 ≤ θ ≤1,w i 的不确定函数 Iθ 定义为

Iθ(w i) = {w i} ∪ {w j | sim(w i, w j) ≥ θ}

(15)

其中, sim(w i, w j) 是词 w i 和 w j 的相似程度。
sim(w i, w j) = cos(w1, w2) (16)
模糊包含函数 v 定义为

v(X, Y) = | X ∩ Y |
| X | (17)

综上,词对句子的隶属度函数为

h(w j, Si) = v( Iθ(w j), Si) (18)
通过式(15) ~ (18)能够有效拓展词的语义,根

据计算的词对句子的隶属度,衡量词对句子的影响。
针对表 2 中的特征属性,结合文献[24]提出的

隶属度计算公式,设置隶属度计算方式如式(19) ~
(22)。 中文词的词性是固定的,但鉴于由词向量的

匹配到词可能不具备相同的词性,因此属性词性的

隶属度函数 hpos 为

hpos(Sqn, Skim) = {x | x ∈ {0,1}} (19)
其中, Sqn 表示查询输入中的第 n 个词, Skim 表示第 i
条知识中的第 m 个词,由于中文词的词性在识别模

型中是固定,因此,当两词的词性相同时为 1,否则

为 0。
查询输入和事件知识不能保证其固定的格式,

因此词在句中的位置根据词到句子中心词 HED 的

最短距离确定。

hcount = e - countQn-countKim
σ( )

2
(20)

其中, countQn 表示 wn 到中心词 HED 的最短距离,
并且 countQn ∈ [0. 1, 0. 4]。

词的频率决定词对整个句子的影响程度,词频

的隶属度函数采用文献[25]中的公式为

hfreq = 1
1 + μ | freqQn - freqKim | (21)

语法结构分析词在句子中的作用,其隶属度函

数为

hsen = {( s, sen(Sqn, Skim))} (22)
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其中,当查询词的结构相同时 hsen = 1; 否则, hsen =
0. 5。

通过上述对隶属度函数的确立,计算式(23)评
判 2 个句子的相似程度。
Sim(Sq, Ski)

= 1 -
λ 1

5 ∑
1

len(Sq)∑ | M j Sk - M j Si | λ[ ]{ }
(23)

考虑到词对句子的隶属度,导致词对不同句子

的影响程度不同,因此修改式(23)的相似度计算公

式为

Sim(Sq, Ski)

= 1 -
λ 1

5 ∑
1

len(Sq)∑ | αM j Sk - βM j Si | λ[ ]{ }
(24)

其中, α 表示词对查询的权重, β 表示对当前知识库

中句子的权重。 通过词对句子的隶属度函数,可扩

展词的语义范围。 循环迭代知识库中的每条句子,
按照表 3 所示的算法流程,计算句子的相似程度,返
回目标查询隶属度较高的句子。

表 3　 句子相似度计算流程

句子相似度计算　 　 　
查询 Sq 和待匹配句子集 S-set
设置词向量的 cosine 相似度阈值参数 θ、σ、 μ、λ;
Sq 和 S-set 中相似度最高的相似度值和句子 S-seti
步骤 1: 整合查询到句子集合: Sq + S-set = {Si | S-seti +

1};
步骤 2: 根据集合 {Si} 建立单词的论域 U, 并对所有的

词基于 Word2Vec 进行词向量转化;
步骤 3: 剔除表 2 中的非重要词汇,根据式(18)计算 Sq

中每个词的隶属度,获取词隶属度集合;
步骤 4: 根据步骤 3,同理循环 S-seti 中的每个词;
步骤 5: 通过词和句子的隶属度作为词的权重,调整相似

度计算函数式(23)为式(24);
步骤 6: 根据式(19) ~ (22) 循环 Sq 中的每一个词同

S-seti 中的每一个词,当 2 个词的语义相似度大

于 θ, 计算隶属度,生成隶属度矩阵 Mj SKi;
步骤 7: 根据隶属度矩阵 Mj SKi, 按式(24)计算 2 个句

子的相似度,返回句子相似度向量;
步骤 8: 循环 S-set,求解与 Sq 匹配的最大相似度值并返

回。

　 　 将输入的句子同样作为一个元素 {Sk + 1}, 按

照句子属性表生成论域 U。 当某个单词不能够匹配

句子中的信息时,那么,此时集合为{0, 0, 0, 0},当
完全匹配时,集合为{1, 1, 1, 1}。
3. 4　 实验分析

(1) 评价指标

目前知识检索的评价指标体系还不完善[26],因
此借鉴文献[27]中采用召回率、准确率和 F1 测量

值作为句子相似度匹配算法的评价指标。 召回率是

匹配到相关句子的数目与知识库中所有句子数目的

比值,衡量知识检索的查全率;准确率是匹配到正确

句子的数目与匹配到的所有句子总数的比值,衡量

知识检索的查准率;F1 测量值综合评估召回率和准

确率 2 个指标。

P = 匹配到正确句子的数目
匹配到的所有句子总数

(25)

R = 匹配到正确句子的个数
数据集中所有相关句子总数

(26)

F1 = 2 × P × R
P + R (27)

(2) 实验结果及分析

本节实验中,收集 8 M 左右的文本作为训练语

料库,人为收集并定义 300 组相似句子对 (S1, S2),
并将句长差距过大的 S1 和 S2 进行修改或更换后作

为实验数据。 以基于字 /词频(term frequency, TF)、
向量空间模型(vector space model, VSM)、语义特征

句子相似度和基于模糊句子相似度匹配等 8 种句子

相似度计算方法作为对比模型进行多次的实验,取
平均 结 果 作 为 最 终 比 较 的 数 据。 由 于 采 用

Word2Vec 训练生成的词向量转化模型会存词表中

词汇缺失的问题,本实验采用一维 0 向量作为补充

词向量。
通过表 4 可得,自然语言查询更注重词的含义,

但在句子的相似度计算实验中,词 TF 的准确率低

于字 TF 的方法,通过对比不同的分词工具 jieba、
LTP 和 pynlpir 得出,可能由于分词工具对句子分词

的准确性未完全覆盖领域中文词汇;采用基于词向

量等的语义方法,能够在基于词频的基础上提高一

定的准确度,词向量的获取需要预先对语料进行特

征训练以获取高质量的词向量模型,当数据量足够
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时,采用 Word2Vec 能获得较优的词向量模型,其缺

陷是当词不存在时,不能获取该词的向量;在词向量

的基础上,添加句子的结构、句长、距离等特征信息,
当设置合适的权重时(本实验中优选权重为 0. 7、
0. 1、0. 1、0. 1),能够进一步改善匹配的准确性。

表 4　 不同相似度计算方法对比

检索方法 准确率 召回率 F1 值

字 TF 0. 630 0. 662 0. 645
词 TF 0. 452 0. 490 0. 470
词 TFIDF 0. 464 0. 500 0. 482
词共现 0. 225 0. 375 0. 281
基于 Bert 的余弦相似度 0. 470 0. 475 0. 473
基于 Word2Vec 的余弦相似度 0. 626 0. 640 0. 631
特征融合[28] 0. 673 0. 680 0. 677
FRS +词向量[29] 0. 623 0. 656 0. 634
基于 HFS 的相似度 0. 726 0. 731 0. 733

如图 5 所示,由于在计算过程中考虑词的属性

对句子的影响,以及句子赋予词的特性,并通过隶属

度函数拓展词的匹配范围,基于 HFS 模型的精确

度、召回率和 F1 指标在基于特征融合的基础上提

升 9%左右,可满足设计师的应用需求。 对于知识

检索系统,知识节点的匹配精度会影响系统的有效

性,针对设计知识中存在的事件类节点(句子 /短文

本)知识,利用模糊理论的思想设计相似度计算模

型,以提高知识检索系统的查全率和查准率。

图 5　 不同相似度算法的句子匹配效果

4　 原型系统

4. 1　 系统架构

基于上述的知识检索框架及计算方法,设计如

图 6 所示的设计知识检索原型系统。 采用 Python
处理语言,在 flask 和 react 等开发环境下,以面向 Web
服务的形式搭建系统,用户可在线输入需求描述,系
统则通过知识匹配返回最佳的目标知识。 进一步

地,设计人员可以通过可视化界面拓展期望的关联

知识。
4. 2　 设计知识库

设计知识库以知识图谱为知识源,包括历史设

计知识库、查询规则库以及文本属性库等。 历史设

计知识库以图的形式存储,包括设计过程中的需求、
功能、行为、结构、驱动事件、行为事件和决策事件及

其拓展知识;查询规则用于被检索知识节点的初步

拓展,以知识子图的方式展示被检索的知识节点内

容,查询规则一定程度上能够提高知识检索的精度

和广度以提供满足实际应用需求的知识关系节点;
文本属性库包括设计知识语义属性库和查询语义属

性库,其中,设计知识语义属性库是对图谱中存储的

事件类知识数据进行语义分析以及词向量的转化,
查询语义属性库则是对查询输入的语义分析和词向

量转化的记录,该知识库主要用于降低句子解析的

次数,提高检索效率。
4. 3　 查询分类模块

查询分类模块对用户查询进行初步的筛选与分

类。 识别查询输入中的实体、关系和属性,并对实体

进行概念实体和事件实体的区分,从而形成以下 3
类集合有待下一步操作。

(1) 关系、属性集合。 首先根据查询输入,基于

关键词语义相似度判断查询中可能包含的属性及关

系,作为属性集和关系集待组合排序模块中调用。
(2) 概念实体集合。 将查询输入进行分词,剔

除停用词后,作为关键词集合,进一步判断可能为实

体和属性值的词作为实体集合和属性值集合,作为

待匹配三元组中的实体元素进行实体的匹配。
(3) 事件实体集合。 循环各个关系和属性,对

查询中的剩余字段判断是否具有句子特征(主谓

宾、主谓、谓宾等),存在,则作为待匹配数据,需要

进行句子相似度的计算;不存在时,则仅获取关键词

集合。
综合上述待匹配集合,进行实体与关系 /属性的
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组合,判断是否符合表 1 所示的查询分类。

图 6　 设计知识检索系统架构

4. 4　 查询匹配模块

针对关系、属性和概念类设计知识,采用基于

VSM 的相似度计算方式匹配。 对于事件类实体,采
用模糊相似度匹配后返回。

(1) 关键词匹配。 基于 Word2Vec 模型,训练

设计领域中的词向量转化模型。 采用基于余弦相似

度的方式作为关键词相似度的计算方式。 设置阈

值,当相似度计算结果大于或等于阈值时,将对应的

关键词作为候选关键词集合中的元素。
(2) 句子匹配。 根据第 3 节提出的句子相似度

计算模型,对查询句子进行特征属性矩阵的构建,基
于文本属性库,计算查询和事件知识的相似度。 若

查询不存在查询语义属性库中,则解析该查询并以

json 格式, 如本文采用: {“ 查询”: [“ segment ”:
[None], “ vector ”: [ None], “ distant ”: [ None],
“ count ”: [ None ], “ pos ”: [ None ], “ dep ”:
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[None]]}的形式进行解析结果的存储,用于下一次

的检索。
(3) 路径判断。 根据获取的概念类知识节点集

合和事件类知识节点集合,循环判断概念知识和事

件知识之间的路径距离,当路径距离在预定阈值以

内,以知识子图的形式返回并展示;否则,一一返回

并展示。
4. 5　 组合排序模块

关系组合:知识匹配后获取所有可能的目标实

体、关系及属性集合,将知识实体分别与关系、属性

进行组合,当满足数据库中三元组形式后,返回对应

查询结果;否则,仅返回对应的实体内容。 组合知识

以尽可能充实的方式将知识返回给设计师作设计指

导;当目标实体知识为空时,提示设计师重新输入查

询。
结果排序:对于查询来说,事件类设计知识蕴含

更多的信息。 由于查询的模糊性,属性和关系的重

要性相对较低,本文设置如表 5 所示的排序规则。

表 5　 实体权重排序规则

查询定位类别 排序 权重设置

事件实体类 1 0. 4
概念实体类 2 0. 3
属性 3 0. 1
属性值 4 0. 1
关系 5 0. 1

5　 实例验证

柴油发动机作为一种复杂产品,是智能设计落

地的前沿行业,其整体的设计过程伴随多学科知识

的复杂交互。 某企业在长期的柴油发动机设计研制

活动中,积累大量的产品研制任务书、设计说明书等

等电子版文件,这些文件知识的查询主要通过基于

关键词的方式对文档标题进行查找,需要设计师人

工进行内容的筛选。 目前,由于设计需求的变动和

创新发展的需求,期望开发高效的知识检索系统以

期提升柴油机设计的整体效率。 由于设计产品对象

及电子文档的多样性和广泛性,本文仅针对产品研

制任务书中的部分知识类型为研究对象作为所开发

系统的验证。
5. 1　 柴油机设计知识表示与存储

基于专家经验、2. 1 节所提 C-RFBS 模型及知识

的公式化描述式(3) ~ (10),对设计知识 C、R、F、
B、S 以及产品、任务名称等知识组件的分类并整合

如图 7(a)所示,并以 < h, r, t > 的形式转化为

. csv格式文件用于知识的导入存储。

(a) 知识组织形式

(b) 知识存储形式

图 7　 柴油机设计知识的 Neo4j 存储的图形化展示

实验以 Neo4j 图数据库为底层知识源存储工

具,对设计知识进行图形化存储,如图 7( b)所示。
图形化存储一方面能更高效、低消耗地存储复杂结

构数据,另一方面相对于关系型数据库,更便于设计

知识检索系统的可视化展示。
5. 2　 柴油机设计知识检索

基于柴油机设计知识图谱,考虑实际设计活动

中常见的设计知识检索方式,展开如下 2 类设计知

识检索的案例以验证系统的适用性。
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　 　 实例 1:文本类信息的查询。 在检索页面输入

期望知识的描述,如设计师输入“解决柴油机排气

管开裂的措施”,通过查询分类模块,转化为实体集

合{概念类实体:[柴油机,排气管],事件类实体:
[解决柴油机排气管开裂的措施]}, 属性集合

{None}和关系集合{None}。 因此,该查询为“多实

体”类,按照第 2 节中所提的知识检索流程及查询

分类原则,表 6 展示为相似度分数大小排名前 2 的

匹配结果。

表 6　 文本类知识匹配及其相似度

待匹配实体 匹配实体 相似度 / %
柴油机 柴油机 100

排气管
排气管 100
排气歧管 93

解决柴油机排

气管开裂的措施

柴油机排气管出现开裂现象 83
排气歧管出现裂纹 75

通过对上述概念类实体“柴油机”、“排气管”和
事件类实体“解决柴油机排气管开裂的措施”的匹

配权重分析判断,事件实体具有较高的权重。 进一

步,判断“排气管”和“柴油机排气管开裂”存在路径

关系,并且在预定的路径距离 4 以内,因此,以组合

的形式返回知识。 如图 7 所示,左侧以本次设计案

例的任务名称为标题,并依次显示设计摘要、相关结

构、驱动事件、行为事件和决策事件作为本次检索的

结果;右侧显示设计案例的图谱化知识用于知识的

拓展查询。 其中,路径距离为 4 的 CQL(cypher que-
ry language)查询判断方式为:CQL 4 = " MATCH
(m: 产品)-[ r1 ]- > ( n1 )-[ r2 ]- > ( n2 )-[ r3 ]- >
(n3)-[r4]-(n4:行为事件) where m. name = ′{0}′,
n4. name = ′{1}′ return m. name,n1. name,n2. name,
n3. name, n4. name" . format( "柴油机" ,"柴油机排

气管出现开裂现象" )
实例 2:参数类信息的查询。 该类查询类似于

传统的设计知识检索系统,用于验证该系统可应用

于变型设计。 查询需定位某参数及参数值的设计案

例时,如“排量为 2. 5 L,其马力达到 128 hp 的柴油

发动机”。 如表 7 所示为 10 个柴油机设计案例中的

“柴油发动机”实体的部分属性及属性值。

表 7　 柴油发动机部分属性及属性值

产品设计

案例

排量

/ L
最大马力

/ hp
最大扭矩

/ (N∙m)
额定转速

/ ( r / min)
C1 2. 29 95 245 3200
C2 2. 29 110 280 3200
C3 2. 499 116 290 3200
C4 2. 499 125 325 3200
C5 2. 499 131 290 3600
C6 2. 977 136 325 3200
C7 2. 977 150 360 3200
C8 2. 977 150 400 3200
C9 3. 767 150 500 2600
C10 3. 767 140 450 2600

　 　 设置文本相似度阈值为 95,选择大于或等于预

订阈值的产品案例。 首先解析查询为{产品:柴油

发电机},{排量: < 2. 5;马力: > 128},将排量与马

力进行基于关键词的语义匹配,结果为:{排量:排
量,马力:最大马力}。 进一步采用改进欧几里得相

似度匹配(百分制),结果如表 8 所示。 其中,C4 和

C5 的相似度值大于阈值,因此作为匹配案例返回并

综合显示相似度最高的检索结果(如图 9 所示)。

表 8　 案例相似度计算结果

案例 C 相似度 S 案例 C 相似度 S
C1 76. 67 C7 84. 44
C2 87. 27 C8 84. 44
C3 91. 51 C9 84. 42
C4 97. 88 C10 91. 47
C5 97. 88 C11 84. 44
C6 94. 33 C12 80. 20

图 8　 文本知识检索结果
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图 9　 参数知识检索结果

上述设计知识检索系统的 2 类查询案例,基本

上满足设计师对文本类知识和数值类知识的综合检

索需求,可实现历史设计知识辅助再设计活动。 所

提的方法和原型系统旨在降低用户的专业知识背景

限制,简化查询输入,在一定程度上提高知识检索的

效率,而且通过模糊语义检索的方式,提高了系统对

用户模糊输入的鲁棒性。 进一步地,图谱展示的形

式能够根据实时的需求,拓展知识节点,提高检索结

果的质量,极大降低企业设计活动的成本,提高设计

活动效率。

6　 结 论

针对设计知识检索中知识组织质量和知识重用

效率低等问题,利用知识图谱技术组织、维护和重用

设计知识。 基于 C-RFBS 模型组织并关联历史产品

设计知识,将设计知识作为数据源构建知识图谱并

运用到设计知识的检索过程中,针对知识图谱的三

元组存储形式将查询归类为 6 类检索问题,在此基

础上构建基于知识图谱的检索框架。 进一步,采用

犹豫模糊相似度计算方法解决检索过程中中文句子

匹配精确不足的问题,对比其他 8 种相似度计算方

法,验证该算法进一步提升了检索的精确度。 在所

提模型和方法的基础上,搭建面向 Web 服务的设计

知识检索原型系统,以柴油发动机设计知识为数据

源,采用两类检索案例验证该系统在实际应用场景

下的可行性和有效性。
本文旨在将历史设计知识进行高效率、高质量

的重用,为设计师提供快速精准的目标知识,加速智

能化设计进程,但对于设计师的意图分析、设计知识

的智能化推理计算及系统效果评估等方面,仍有待

进一步深入研究。
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Abstract

Aiming at the problems of complex product design knowledge retrieval system such as low precision, high re-
quirements for users, large knowledge granularity, a design knowledge retrieval system based on knowledge graph
(KG) and fuzzy similarity is developed. Combining reuse requirements and historical design data, a knowledge
representation model is designed to establish a design knowledge network. Based on the three-tuple storage form of
knowledge graph, a design knowledge retrieval framework is constructed. In addition, a sentence similarity algo-
rithm based on the hesitant fuzzy theory is developed, which mainly fuses the characteristic attributes from the word
and sentence. Further, the membership degree functions of attributes are given, respectively. And the algorithm
proposed is compared and verified to be better than other retrieval algorithms. Based on the above methods, a de-
sign knowledge retrieval system is developed taking diesel engine design knowledge as an example, and the effec-
tiveness and practicability of the system are verified through two types of design knowledge retrieval cases.

Key words: design knowledge, knowledge graph(KG), hesitation fuzzy similarity, knowledge retrieval
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