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序言 

当前人工智能正在经历从感知智能到认知智能的重要发展阶段。认知是人们获取和应用

知识的过程，因此，作为人类对客观世界认知的一种表现形式，知识图谱是认知智能研究不

可或缺的组成部分。知识图谱可以帮助机器积累人在解决问题中使用的知识，可以帮助组织

互联网资源，进而用知识赋能行业智能应用，知识图谱及其知识引擎技术已经成为人工智能

系统的基础设施。《知识图谱发展报告》（2022）是中国中文信息学会语言与知识计算专委会

邀请知识图谱领域专家结合人工智能和知识图谱技术的最新发展，在《知识图谱发展报告》

（2018）基础上对本方向前沿技术和应用的又一次系统总结，并对未来前沿趋势进行展望。 

近年来，随着人工智能特别是大数据、深度学习和大规模预训练模型的快速发展，知识

图谱的理论、方法和应用也有了很大进展。 

在知识表示和建模中，知识图谱表示形式更加多样化，从单一语言和符号表示的知识图

谱，到多语言和多模态的知识图谱；从结构化知识表示发展到与半结构化和非结构化数据融

合的概念-实体-上下文一体化知识表示，从符号知识表示到融合符号和数值的知识表示。 

在知识获取方面，低资源、真实场景下的知识获取技术也有了长足进步，由传统限定领

域的知识抽取，到如今开放领域的多类别知识抽取；由基于知识库的关系获取，到以知识为

指导的面向大规模预训练技术的关系获取；由粗粒度有监督学习到细粒度小样本学习，以及

由单一模态的概念抽取到跨模态的联合学习。 

在知识图谱应用方面，知识图谱领域应用越来越广泛，以多模态知识为驱动的虚拟数字

人推动着人工智能走向更广阔的应用场景，“知识图谱+产业”的新范式凸显着以知识为中心

的应用与现实业务的深度融合。“知识图谱+其他学科（如区块链、物联网）”的交叉研究也

正在兴起和发展。 

知识图谱未来发展趋势和面临的挑战在于，能否利用大规模预训练模型进一步促进知识

表示、获取和推理技术的发展，能否基于认知推理实现具有认知能力的人工智能新架构，能

否利用知识的可解释性释放更多产业潜能和应用。 

本发展报告的定位是深度科普，旨在向政府、企业、媒体中对知识图谱感兴趣的社会各

界人士简要介绍相关领域的基本概念、基本方法和应用方向，向高等院校、科研院所和高新

技术企业中从事相关工作的专业人士介绍相关领域的前沿技术和发展趋势。 

本报告共由 13 章组成，每一章按照 1）任务定义、目标和研究意义；2）研究内容和关

键科学问题；3）技术方法和研究现状；4）技术展望与发展趋势等四部分的结构形成每一章
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的内容。每一章我们邀请了本专业领域内的专家协同撰写完成。具体结构如下： 

◼ 序言：李涓子（清华大学）、赵军（中国科学院自动化研究所） 

◼ 知识表示与建模：张文，耿玉霞，许泽众，陈华钧（浙江大学） 

◼ 知识表示学习：刘知远、汪华东（清华大学） 

◼ 实体抽取：林鸿宇、韩先培（中国科学院软件研究所） 

◼ 实体关系抽取：曾道建（湖南师范大学）、陈玉博、刘康（中国科学院自动化研究

所） 

◼ 事件知识获取：丁效（哈尔滨工业大学） 

◼ 知识融合：胡伟（南京大学）、漆桂林（东南大学） 

◼ 知识推理：张小旺（天津大学）、李炜卓（南京邮电大学）、张文（浙江大学）、漆

桂林（东南大学） 

◼ 知识图谱的存储和查询：彭鹏（湖南大学） 

◼ 通用和领域知识资源：王昊奋（同济大学）、曹征晖（复旦大学）、林俊宇（中国科

学院信息工程研究所） 

◼ 知识图谱质量评估与管理：李直旭（复旦大学）、王萌（东南大学）、漆桂林（东南

大学）、阮彤（华东理工大学） 

◼ 基于知识的问答与对话：何世柱、张元哲、刘康（中国科学院自动化研究所） 

◼ 基于知识的搜索与推荐：程龚（南京大学） 

◼ 知识图谱交叉前沿：张文、毕祯，朱渝珊，李娟，陈卓，陈华钧（浙江大学） 

发展报告最后由刘康（中国科学院自动化研究所）、程龚（南京大学）、侯磊（清华大学）、

张元哲（中国科学院自动化研究所）、吴天星（东南大学）、陆垚杰（中国科学院软件研究所）

等根据反馈意见对初稿进行校对并统一成文。 

由于时间仓促，本报告难免有疏漏甚至错误的地方，仅供有志于语言与知识计算研究和

开发的同仁参考，并激发更广泛的思考和讨论。期待在我们的共同努力下，知识图谱以及语

义计算技术能够取得更辉煌的成果。 

 

 

李涓子（清华大学）、赵军（中国科学院自动化研究所） 

2022 年 8 月 
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第一章 知识表示与建模 

张文 2，耿玉霞 1，许泽众 1，陈华钧 1 

1. 浙江大学 计算机科学与技术学院，浙江省 杭州市 310007； 

2. 浙江大学 软件学院，浙江省 宁波市 315048 

一、任务定义、目标和研究意义 

知识是人类通过观察、学习和思考有关客观世界的各种现象而获得和总结出的被广泛论

证的正确的信息，知识具有三大特点：合理（Justified）、真实（True）和被相信（Believed）。

在人类社会中，知识表示将人类的认知知识以特定的形式进行描述、表达和传承，人类表示

知识的形式多种多样，包括声音、文字、绘画、音乐、数学语言、物理模型以及化学公式等,

这些丰富的知识表示方法让人类更准确地表达自己的认知，有力地促进了社会文明进步。 

对于机器而言，知识表示（Knowledge Representation, KR）将现实世界中的各类知识表

达成计算机可存储和可计算的结构，使得计算机可以无障碍地理解所存储的知识。上世纪 90

年代，MIT AI 实验室的 R. Davis 定义了知识表示的五大特点： 

⚫ 客观事物的机器标识（A KR is a surrogate）, 即知识表示首先需要定义客观实体的

机器指代或指称。 

⚫ 一组本体约定和概念模型（A KR is a Set of ontological commitments），即知识表示

还需要定义用于描述客观事物的概念和类别体系。 

⚫ 支持推理的表示基础（A KR is a Theory of Intelligent Reasoning）, 即知识表示还需

要提供机器推理的模型与方法。 

⚫ 用于高效计算的数据结构（A KR is a medium of efficient computation），即知识表示

也是一种用于高效计算的数据结构。 

⚫ 人可理解的机器语言（A KR is a medium of human expression），即知识表示需要接

近人的认知，是人可理解的机器语言。 

自人工智能提出至今，知识表示已经探索过语义网络、专家系统、语义网、知识图谱等

形态，形成了基于框架的语言、产生式规则、RDF 以及 OWL 等知识表示语言。近年来，人

工智能依靠机器学习技术的进步，在数据感知方面取得了巨大的进步，可以精准地完成图像

识别、语音识别等任务。但当前人工智能在语言理解、视觉场景分析、决策分析等方面依然

面临巨大的挑战，其中一个关键挑战便是如何让机器掌握大量的知识，尤其是常识知识，这

体现了知识表示的重要性。 
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二、研究内容与关键科学问题 

根据知识呈现的形态和方式，我们可以将知识分为不同的类型，包括本体知识、规则知

识以及事件知识等。其中本体知识表达实体和关系的语义层次，用于建模领域的概念模型；

规则知识表达实体和关系之间存在的推理规律，是更抽象的知识；事件知识包含多种事件要

素，是更多维更复杂的知识。本章主要针对本体知识和规则知识的表示与建模展开三个方面

的介绍，包括当前建模语言、建模工具以及应用实践示例。事件知识相关内容参见第五章。 

1. 本体知识 

在万维网中，我们可能会用不同的术语来表达相同的含义，或者一个术语有多个含义。

因此，消除术语差异是很有必要的。目前较受欢迎的解决方案就是，对某个领域建立一个公

共的本体，鼓励大家在涉及该领域的时候都使用公共本体里的术语和规则。 

本体最先是哲学领域提出的研究概念，其作用主要是为了更好地对客观事物进行系统性

的描述，即总结、提炼描述对象的共性，从而将客观事物抽象为系统化、规范化的概念或专

业术语。概括而言，哲学本体关心的是客观事物的抽象本质。应用至计算机领域，本体可以

在语义层次上描述知识，因此可以用于建立某个领域知识的通用概念模型，即定义组成“主

题领域”的词汇表的“基本术语”及其“关系”，以及结合这些术语和关系来定义词汇表外

延的“规则” [Neches et al., 1991]。 

具体来说，“领域”是指一个本体，描述的是一个特定的领域，如“大学”、“公司”等；

“术语”指给定领域中的重要概念，例如大学这一领域中涉及的有教工、学生、课程等概念；

“基本术语之间的关系”包括类的层次结构（类比 taxonomy）等关系，比如大学师生员工中

包含了教工和学生，学生又可分为本科生和研究生，教工同理，而学生和教工是两个并列的

概念，该层次关系如下图 1 所示；“词汇表外延的规则”，则类似数据库中的“约束”，包括

概念的属性约束（如 X 教 Y）、值约束（如只有教职人员才能授课）、不相交描述（如教职人

员和普通员工不相交）以及对象间的逻辑关系规定（如一个系至少要有 10 个教职员工）等。 

 
图 1 学校领域概念及概念间层次关系 
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通过对事物所具有的概念、概念的关系、概念的属性及概念的约束等明确、清晰地描述，

本体体现了客观事物内在、外在的关系。从上述本体的定义中，我们可以看出本体四个重要

的特点，即概念化、明确性、形式化和共享性。概念化是说本体表示的是各种客观存在的抽

象模型，它并不描绘实体的具体形象而是表达出一个抽象的本质概念；明确性主要体现在描

述客观事物时，利用自身概念化的表述优势和系统化的思想，准确地展示描述对象的特征；

形式化则侧重使用特定的、严格规范化的、无歧义的语言对客观事物进行描述，以达到明确

清晰的目的；共享性则是指本体所描述和表达的知识信息具有共享特性，希望能够被用户普

遍认同并使用。 

而本体与知识图谱之间又有着什么样的联系呢？从逻辑结构上看，知识图谱一般可分为

两层，数据层存储知识图谱中的所有三元组信息，模式层（也称 schema 层或本体层）位于

数据层之上，对数据层知识结构进行提炼，即通过在模式层上建立约束和规则，可规范图谱

中的实体、关系、实体属性、属性值之间的联系，以及完成在知识图谱上的推理。基于知识

图谱，本体既可以以模式层的形式出现，表达数据层的抽象知识，也可以以数据层的形式出

现，表达资源之间的约束关系，尤其是层次约束关系。 

2. 规则知识 

 传统知识推理历史悠久，相对完备，其理论支持也比较完备，其所基于前提和规则更

容易被理解，具有较好的解释性。其中，规则是传统推理中一种重要的方式，一般而言，知

识图谱中的规则被表示为以下形式： 

head     body 

其中，body 表示规则的主体，head 表示规则的头部，一条规则被表示为由主体推导出

头部。规则头由一个二元的原子构成，而规则的主体则由一个或者多个一元原子或者二元原

子所构成。原子就是包含了变量的三元组，其本身也有肯定和否定之分。如果主体中仅仅包

含肯定的原子，那么这样的规则也可以被称之为霍恩规则。 

对于规则，其质量评价方法一般包括三种，分别为支持度（support），置信度（confidence），

规则头覆盖度（head coverage）。支持度表示满足规则主体和规则头的实例的个数，即该规则

在知识图谱中成立的实例数；置信度为满足规则主体的实例的个数和支持度的比值；规则头

覆盖度即满足规则头部的实例数量和支持度的比值。基于以上指标，可以对规则的质量有一

个比较直观的判断。 

作为一种抽象知识，规则的典型应用是根据给定的一套规则，通过实际情况得出结论。

这个结论可能是某种静态结果，也可能是需要执行的一组操作。应用规则的过程称为推理。

如果一个程序处理推理过程，则该程序称为推理引擎。推理引擎是专家系统的核心模块。其
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中，有一种推理引擎以规则知识为基础进行推理，其具有易于理解、易于获取、易于管理的

特点，这样的推理引擎被称为“规则引擎”。 

三、技术方法和研究现状 

1. 本体知识建模 
1） 本体知识建模语言 

本体构建之前，需要选择合适的本体描述语言。本体描述语言是本体构建环节中的重要

工具，客观的信息资源只有经过本体语言的描述转化后才能够在计算机、网络上实现输入、

导出、分类、语义关联、逻辑推理等一系列的功能。按复杂程度递进，目前比较有代表性的

本体描述语言有：XML、RDF、RDFS 和 OWL。 

XML（Extensible Markup Language），可扩展标记语言，是 W3C 组织创建的一种定义

标记的通用元语言，它向用户提供统一的框架，以便在不同应用之间交换数据和元数据。它

能自定义和为其他语言提供语法支持，XML 数据表示形式简单，无任何语义约束，能够轻

易的读写。XML 可用于数据存储、编码、交换和数据分析、处理等方面，可用于 Web 服务、

语义网构建等，可支持基于 XML 语言的开发，可用于通信协议、办公软件开发。 

RDF（Resource Description Framework），资源描述框架，是 W3C 组织制定的第一个

用于对任意资源进行语义信息描述的语言。RDF 即描述对象（“资源”）和对象间关系的数据

模型，并为这种数据模型提供一个简单的语义。它由一系列陈述（statement）——即“对象

-属性-值”三元组（object-attribute-value triple)组成，我们熟悉的知识图谱常使用这种三元组

表示形式。 

RDFS（RDF Schema）主要用于描述 RDF 词表，刻画 RDF 资源的属性和类的词汇描述

语言。RDFS 定义 RDF 数据模型所使用的词汇，规定什么属性可以作用于什么类型的对象，

属性可以取什么值，也可以描述对象之间的关系。从语义网的观点来看，RDFS 使机器可以

解读语义信息。 

OWL（Web Ontology Language），网络本体语言，是 W3C 组织推出的新的本体语言标

准，相比于 XML、RDF、RDFS 增加了更多描述属性和类的词汇，支持基于描述逻辑的推理

过程。OWL 提供了 3 个表达能力不同、计算效率各异的子语言：OWL Lite、OWL DL 和

OWL Full。OWL Lite 主要面向需要构建分类层次和约束简单的本体用户；OWL DL 主要提

供给需要构建最强表达能力且保持计算的完整性和可判性的用户；OWL Full 主要提供给追

求最强表达能力和完全自由的 RDF 语法的使用者。 

2）本体知识建模工具 
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本体建模工具有 Protégé、Apollo、OntoStudio、TopBraid Composer、Semantic Turkey、

Knoodl、Chimaera、OliEd、WebODE、Kmgen 和 DOME。其中，Protégé 是大众最熟悉最常

用的一个工具，最早开发于 1987 年，主要使用 OWL 语言对知识进行表示，其最初目的是

通过减少知识工程师的手动操作来消除知识建模的瓶颈，经过若干次的版本迭代，逐渐演化

成了现在的基于框架的本体编辑建模工具。Protégé 可以用于概念建模、实体编辑、模型处

理以及模型交换等。Protégé 支持用户界面和 OWL 语言两种方式进行本体建模工作。 

在实际应用中，本体建模工具的选取建议关注以下特性： 

⚫ 该工具是否拥有可视化用户界面。可视化界面往往会使本体构建简单很多，用户通

过对可视化界面进行操作，而无须掌握复杂的程序语言即可构建本体。 

⚫ 该工具是否支持分布式构建和存储。考虑到一些承载海量领域知识的大型本体的建

模需求，本体的构建会消耗大量的存储空间。这时分布式的存储能力显得尤为重要。

同时，对于需要异地协同工作来创建本体的场景，支持分布式构建尤为重要。 

⚫ 该工具是否支持推理。本体构建完毕后，应该如何验证本体的正确性？特别是面对

包含庞大数据规则的本体，逐一对数据进行验证是不现实的。而基于本体进行推理

则是一种常用的方法，即按照指定的规则在本体中进行推理，若推理可以得到正确

的结果，则相当于对本体中结构和数据的正确性进行了验证。 

⚫ 该工具是否被持续维护。在使用本体建模工具构建本体时，可能会遇到各种各样的

问题，工具的开发者无法确保仅使用一个版本就满足用户的所有需求且不会出现任

何漏洞。同时，系统环境和需求的不断变化也对本体建模工具的兼容性和功能不断

提出新的要求。选择一个有开发者持续维护甚至有完整成熟社区的本体建模工具尤

为重要，这将决定使用者是否可以专注于本体的构建而不是不断对工具进行调整，

进而提升本体建模的效率。 

3）本体知识建模的应用实践示例 

本体可用于网站的组织和导航。如网站页面左边中往往会列出在概念层次结构中最高

层的术语，用户可以点击其中之一来浏览相关子目录。 

本体可用于提高网络搜索的精确度及支持特殊查询。搜索引擎可以根据本体中的搜索

关键词来查找相关的“概念”，而不是硬匹配“关键词”，同时可以根据语义层面的相关性消

除术语差别。同时，本体可支持网络搜索中不同粒度级别的查询，如果查询失败，搜索引擎

可以向用户推荐更一般（即粒度更粗）的查询（或搜索引擎主动执行这样的查询）；反之，

如果查询结果过多，搜索引擎可以建议用户使用更特殊（即粒度更细）的查询。 

基于本体推理的中医药诊疗实践[陈华钧 et al., 2011]。传统的中医学以阴阳五行作为理
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论基础，将人体看成是气、形、神的统一体，通过望、闻、问、切，四诊合参的方法，探求

病因、病性、病位、分析病机及人体内五脏六腑、经络关节、气血津液的变化、判断邪正消

长，进而得到病名，归纳出证型，以辨证论治原则。基于本体推理的中医药五行诊疗系统，

将抽象晦涩的中医五行理论构建成结构化的语义本体，有助于促进中医药理论知识的形式化

表达；以语义规则的形式表现中医五行理论中的生克乘侮关系及病机推理相关的逻辑关系，

是一种新的表达方法，能有效、直观地表达中医五行的内部机制，同时，结合 flex 技术展示

中医五行的诊疗过程，有助于帮助普通用户理解中医理论的科学性。 

基于本体建模对化工生产过程进行控制[荣冈 et al., 2015]。现代工业中，由于生产过程

通常都比较复杂，在生产进行之前一般会进行建模仿真，以指导生产过程顺利进行。仿真技

术，如离散时间仿真范式（DEVS），是非常重要的一类建模与仿真方法，多年来在大量人造

系统中得到了广泛应用。而基于本体构建 DEVS 模型对化工生产过程进行控制，则利用本

体强大的表达能力建立 DEVS 本体模型，并利用本体强大的推理能力对 DEVS 本体模型进

行校验，避免将错误代入仿真过程，保证化工生产过程的安全进行。使用本体描述 DEVS 模

型的基本组成元素以及基本组成元素之间的关系，得到 DEVS 本体模型；依据化工生产过

程构建生产模型，并利用该生产模型进行 DEVS 本体模型实例化，得到初始 DEVS 实例；

对初始 DEVS 实例进行推理校验，然后对获得的冲突进行修正，得到 DEVS 实例；将 DEVS

实例映射为 DEVS 模型代码；将 DEVS 模型代码应用于化工生产过程仿真，并依据仿真结

果控制化工生产过程。 

2. 规则知识建模 
1）规则知识的建模语言 

在规则引擎中，通常会使用某种表述性的语言来描述规则。所以规则建模语言也是规则

引擎的一个重要组成部分。目前的规则建模语言，并没有一个通用的标准获得规则引擎厂商

的广泛支持，大部分规则建模语言都是厂商私有的。大体来说，规则建模语言可以分为结构

化的（Structured)和基于标记的（Markup，通常为 XML）两类。下面介绍几种常用的逻辑规

则编程语言。 

Prolog 的命名来自“逻辑编程”（programming of Logic），广泛应用在人工智能的研究中。

它创建在逻辑学的理论基础之上，最初被运用于自然语言等研究领域。它可以用来建造专家

系统、自然语言理解系统、智能知识库等。只要给出事实和规则，它会自动分析其中的逻辑

关系，然后允许用户通过查询，完成复杂的逻辑运算。 

Datalog 是一种数据查询语言，语法与 Prolog 相似。Datalog 不是某一种具体的语言，

而是一个规范，bddbddb、DES、OverLog、Deals 等都按照 Datalog 的语法实现了自己的语

https://zh.wikipedia.org/wiki/%E4%BA%BA%E5%B7%A5%E6%99%BA%E8%83%BD
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E9%80%BB%E8%BE%91%E5%AD%A6
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E8%87%AA%E7%84%B6%E8%AF%AD%E8%A8%80
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E4%B8%93%E5%AE%B6%E7%B3%BB%E7%BB%9F
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E4%B8%93%E5%AE%B6%E7%B3%BB%E7%BB%9F
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E8%87%AA%E7%84%B6%E8%AF%AD%E8%A8%80%E7%90%86%E8%A7%A3
https://zh.wikipedia.org/wiki/Prolog
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言。Datalog 的语法是 Prolog 的子集，但是 Datalog 的语义与 Prolog 不同，Prolog 程序里的

事实和规则的出现顺序决定了执行结果，Datalog 程序对事实和规则的出现顺序不做要求。 

Rule Markup Language (RuleML)是一系列 Web 文档和数据语言的统一系统，通过模

式语言进行句法指定，最初为 XML 开发并转换为其他格式，如 JSON。RuleML 允许部分受

约束的语义简档和完全指定的语义。作为一种基于研究的语言系统，RuleML 可以作为 Prolog

和 N3，F-logic 和 TPTP，RIF 和 Common Logic 等语言的连接器。RuleML 已经在其他规则

语言之间（如 SWRL 和 SWSL）提供了适应，扩展的互操作桥梁。 

Semantic Web Rule Language（SWRL）的规则部分概念是由 RuleML 所演变而来，并

结合了 OWL 本体论的部分概念。其以语义的方式呈现规则。SWRL 已经是 W3C 规范中的

一员。通过两者的组合可以使得在撰写规则时，直接使用本体论中所描绘的关系和词汇，而

本来这些类别之间的关系可能还需要额外的描述，但在SWRL中可以直接使用本体论描述。 

 

图 2 规则在语义网技术栈中的定位 

2）规则知识的建模工具 

Cyc 推理引擎。Cyc 是一个人工智能项目，致力于将各个领域的本体和常识知识进行整

合，并在此基础上实现知识推理。它的目标是使人工智能的应用能够以类似于人类推理的方

式工作。部分项目以 OpenCyc 的形式发布，OpenCyc 项目以开源许可的形式向开发者和用

户提供 API，并可以下载数据集。 

KAON2是用于管理OWL-DL、 SWRL和F-Logic本体论的基础架构。它能够操纵OWL-

DL 本体论；可以使用 SPARQL 完成查询。KAON2 是 KAON 项目（通常称为 KAON1）的

继任者。与 KAON1 的主要区别在于支持的本体语言：KAON1 使用 RDFS 的专有扩展，而

KAON2 基于 OWL-DL 和 F-Logic，并且与 KAON1 不兼容。 

Drools 是一个业务规则管理系统，具有基于前向链接和后向链接推理的规则引擎，可以

https://zh.wikipedia.org/wiki/Prolog
https://baike.baidu.com/item/%E8%AF%AD%E4%B9%89/9716033
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快速，可靠地评估业务规则和进行复杂的事件处理，其基于 Rete 算法的增强算法实现。Drools

作为一个易于访问企业策略、易于调整以及易于管理的开源业务规则引擎，符合业内标准，

速度快、效率高。业务分析师人员或审核人员可以利用它轻松查看业务规则，从而检验已编

码的规则是否满足所需的业务要求。 

Flora-2 是一个开源的基于语义规则的规则引擎。系统的语言来源于 F-logic，HiLog 和

Transaction logic。基于 F-Logic 和 HiLog 意味着面向对象的语法和高阶表示是 Flora-2 系统

的主要特征，其还支持一种可废止的推理形式，称为具有默认值和论证理论的逻辑编程 

(LPDA)。  

Prova 是一个基于规则的脚本系统，用于中间件。该语言通过使用允许调用 Java 函数

的 prolog 语法结合了命令式和声明式编程。Prova 通过提供适当的语言语法与 Java 的本

机语法集成、代理消息传递和反应规则来扩展 Mandarax。 

3）规则知识建模的应用实践示例 

规则引擎在应用中作为一个嵌入在应用程序中的组件，其核心思想是将复杂多变的规则

从业务流程中解放出来，以规则脚本的形式存储在文件或数据库中。使得业务规则的变化不

需要修改代码重启机器就可以在线完成。 

（1）1970 年代，斯坦福大学利用 LISP 语言开发了世界上第一个基于规则的系统——

MYCIN 系统，主要用于血液疾病的诊断，并给出了相应的治疗方法。在该应用中，知识与

控制分离，即知识抽象出相应的规则，与评价和执行的控制逻辑程序分离。这是业务规则引

擎技术的启蒙时期。 

（2）规则引擎也适用于政务服务。例如，在税收制度的发展中，需要明确业务规则，

如公司名称的长度、合伙纳税人的比例、外商投资企业的比例等。税制的改革和完善必然会

改变税收业务规则，而如果将相关的规则直接写入源代码，在方案的进行修改的时候必然会

导致项目的重新部署，给维护工作带来极大的不便。使用规则引擎可以很好地解决以上问题。 

（3）在电商场景下，我们可以利用规则在电商场景下进行同款商品挖掘，并且在达到

目的的基础上可以得到符号化的知识表示，将其作为一种选择策略辅助人工进行判断。同款

商品规则建模发现旨在将不同平台、不同商家销售的同一款商品挂载到统一的产品实体上。

这有助于打通不同平台商品实体之间的联通，提供跨域的实体对齐，从而构建一个更完备的

商品知识图谱。规则的作用是帮助业务人员对齐新的商品对，并且规则具备可解释性，业务

人员能够很清楚地知道两个商品是基于哪些重要的属性和属性值来判断对齐与否，因此规则

在实际的电商场景上有很大的应用。但目前规则库中的规则主要是由业务专家构造，为了提

升规则建模效率降低规则建模成本，部分规则也采取了自动化的规则挖掘方法。 
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四、技术展望与发展趋势 

近年来，本体知识建模利用自然语言处理、机器学习等技术从多源异构数据中进行自动

化的构建取得了长足的进展。自动构建的过程中，如果数据是结构化的(例如图表数据)，已

知属性名称、属性间的层次结构等，构建本体相对较为容易。如果缺乏以上信息，则只能通

过文本信息等非结构化数据提炼知识构建本体，技术上将面临很多挑战。整体来看，呈现以

下趋势： 

⚫ 多模态数据及数据的结构化工作。随着数据资源的丰富，越来越多的本体构建工作

需要处理多种模态的数据，进行模态融合和语义的对齐，例如，从图片或文本中提

取出结构化的知识，进行语义对齐。 

⚫ 低资源场景下的本体构建。由于标记数据的缺乏或相关领域数据保密的要求，本体

的自动化构建面临小样本甚至是零样本的挑战，近年来的很多工作围绕小样本和零

样本利用集成学习、多任务学习、预训练模型、元学习等技术结合深度学习模型进

行探索。 

⚫ 大规模本体构建。随着算力的不断提升，现有实用系统可以有效处理更大规模的本

体数据，数据量大、种类多样、结构不同都为本体构建带来巨大的挑战。 

规则引擎的发展也遇到了很多问题，需要在未来进一步研究和解决。主要问题如下： 

⚫ 规则可视化配置。需要设计更高级的方案，让业务人员通过界面引导配置各种规则，

而不是让技术人员从后台手动配置，彻底解放技术人员。 

⚫ 规则执行的效率。在规则数量不断增加，业务数据被索引并不断增长的情况下，如

何快速选择规则，做出快速准确的决策，不会使规则数量成为系统的瓶颈。 

⚫ 规则的维护。当规则数量增加时，如何维护这些规则？更改规则时如何保证与之前

发布的规则不冲突？规则能够更好的维护将使这些规则不会相互干扰，相互独立。 

应用方面，随着企业智能化进程的加快，知识工程与产业互联的结合更加紧密，除了在

数据治理、搜索与推荐、问答等通用领域有所突破之外，在智能生产、智慧城市、智能管理、

智能运维等众多领域，以及工业、金融、司法、公安、医疗、教育等众多行业也都有进一步

的场景化落地的突破。但落地的热潮在应对不同领域的知识建模需求时，需要行业专家与 AI

技术人才进行深度的磨合和协作。 
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第二章 知识表示学习 

刘知远，汪华东 

清华大学 计算机科学与技术系，北京 100084 

一、任务定义、目标和研究意义 

知识表示是知识获取与应用的基础，因此知识表示学习问题，是贯穿知识图谱的构建与

应用全过程的关键问题。人们通常以网络的形式组织知识图谱中的知识，网络中每个节点代

表实体（人名、地名、机构名、概念等），而每条连边则代表实体间的关系。然而，直接应

用符号表示的知识图谱存在计算效率低、数据稀疏等诸多挑战性难题。近年来，以深度学习

为代表的表示学习[Bengio et al., 2013]技术得到了广泛研究，在自然语言处理、图像分析和

语音识别领域取得了巨大成功。表示学习旨在将研究对象的语义信息表示为稠密低维实值向

量。在该低维向量空间中，两个对象距离越近，则说明其语义相似度越高。知识表示学习，

则是面向知识图谱中的实体和关系进行表示学习。 

知识表示学习实现了对实体和关系的分布式表示，它具有以下主要优点： 

（1）显著提升计算效率。知识图谱的三元组表示实际就是基于独热表示的。如前所分

析的，在这种表示方式下，需要设计专门的图算法计算实体间的语义和推理关系，计算复杂

度高，可扩展性差。而表示学习得到的分布式表示，则能够高效地实现语义相似度计算等操

作，显著提升计算效率。 

（2）有效缓解数据稀疏。由于表示学习将对象投影到统一的低维空间中，使每个对象

均对应一个稠密向量，从而有效缓解数据稀疏问题，这主要体现在两个方面。一方面，每个

对象的向量均为稠密有值的，因此可以度量任意对象之间的语义相似度。另一方面，将大量

对象投影到统一空间的过程，也能够将高频对象的语义信息用于帮助低频对象的语义表示，

提高低频对象的语义表示的精确性。 

（3）实现异质信息融合。不同来源的异质信息需要融合为整体，才能得到有效应用。

例如，人们构造了大量知识图谱，这些知识图谱的构建规范和信息来源均有不同。大量实体

和关系在不同知识图谱中的名称不同。如何实现多知识图谱的有机融合，对知识图谱应用具

有重要意义。通过设计合理的表示学习模型，将不同来源的对象投影到同一个语义空间中，

就能够建立统一的表示空间，实现多知识图谱的信息融合。 

综上，由于知识表示学习能够显著提升计算效率，有效缓解数据稀疏，实现异质信息融

合，因此对于知识图谱的构建、推理和应用具有重要意义，值得广受关注、深入研究。 
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二、研究内容和关键科学问题 

知识表示学习是面向知识图谱中实体和关系的表示学习。通过将实体或关系投影到低维

向量空间，我们能够实现对实体和关系的语义信息的表示，可以高效地计算实体、关系及其

之间的复杂语义关联。这对知识图谱的构建、推理与应用均有重要意义。目前，已经在知识

图谱补全、关系抽取等任务中取得了瞩目成果。但是，知识表示学习仍然面临很多挑战。 

1. 复杂关系建模 

现有知识表示学习方法无法有效地处理知识图谱中的复杂关系。这里的复杂关系定义如

下。按照知识图谱中关系两端连接实体的数目，可以将关系划分为 1-1、1-N、N-1 和 N-N 四

种类型。例如 N-1 类型关系指的是，该类型关系中的一个尾实体会平均对应多个头实体，即

我们将 1-N、N-1 和 N-N 称为复杂关系。研究发现，各种知识获取算法在处理四种类型关系

时的性能差异较大，在处理复杂关系时性能显著降低。如何实现表示学习对复杂关系的建模

成为知识表示学习的一个难点。 

2. 多源信息融合 

知识表示学习面临的另外一个重要挑战如何实现多源信息融合。现有的知识表示学习模

型仅利用知识图谱的三元组结构信息进行表示学习，尚有大量与知识有关的其他信息没有得

到有效利用，例如：（1）知识图谱中的其他信息，如实体和关系的描述信息、类别信息等；

（2）知识图谱外的海量信息，如互联网文本蕴含了大量与知识图谱实体和关系有关的信息。 

如何充分融合这些多源异质信息，实现知识表示学习，具有重要意义，可以改善数据稀疏问

题，提高知识表示的区分能力。 

3. 关系路径建模 

在知识图谱中，多步的关系路径也能够反映实体之间的语义关系。Lao 等人曾提出 Path-

Constraint Random Walk [Lao & Cohen et al., 2010]、Path Ranking Algorithm [Lao et al., 2011]

等算法，利用两实体间的关系路径信息，预测它们的关系，取得显著效果，说明关系路径蕴

含着丰富信息。如何突破知识表示学习孤立学习每个三元组的局限性，充分考虑关系路径信

息是知识表示学习的关键问题。 

4. 时序信息建模 

当前的知识图谱的研究主要集中在事实不随时间变化的静态知识图谱上，而对于知识图

谱的时序动态性则很少被研究。实际上，知识图谱的大量知识具有时效性，随着时间发展是

动态变化的，如：美国总统在 2010 年是“贝拉克·奥巴马”，在 2020 年是“乔·拜登”。因此，
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对知识图谱中的时序信息建模是十分重要的。充分建模知识图谱富含的时序信息，利用时序

分析和图神经网络等技术，对于分析图谱结构随时间的变化规律和趋势，以及知识推理都具

有重要意义。 

5. 模型知识增强 

语言模型是自然语言理解的核心能力，以预训练语言模型 BERT、GPT 为代表的最先进

的深度学习方法，仍然面临鲁棒性差、可扩展性差和可解释性差等问题。此外，语义的深度

理解离不开多类型知识推理，因此建立面向预训练语言模型的模型知识增强机制，是知识融

合的关键科学问题。知识表示学习是构建结构化符号知识到深度语言模型的桥梁，如何低成

本植入结构化知识到预训练语言模型增强模型的语义理解能力，是目前知识表示学习的热点

方向。 

三、技术方法和研究现状 

知识表示学习是近年来的研究热点，研究者提出了多种模型，学习知识图谱中的实体和

关系的分布式表示。本节将围绕知识表示学习中关键科学问题对于相关技术研究进展进行介

绍。 

1. 复杂关系建模 

TransE [Bordes et al., 2013]将知识图谱中的关系看作实体间的某种平移向量，由于模型

简单，在大规模知识图谱上效果明显。但是也由于过于简单，导致 TransE 不能处理知识图

谱中的复杂关系。为了解决 TransE 模型在处理 1-N、N-1、N-N 复杂关系时的局限性，许多

TransX 系列模型被提出。TransH 模型[Wang et al., 2014b]提出让一个实体在不同的关系下拥

有不同的表示。TransR [Lin et al., 2015b]进一步认为不同的关系拥有不同的语义空间，对每

个三元组将实体利用矩阵投影到对应的关系空间中，再建立从头实体到尾实体的平移关系。

Qian 等人[Qian et al., 2018]提出了 TransAt 模型,通过引入注意力机制来进行表示学习。 

TransMS [Yang et al., 2019]则使用非线性函数来传播多向语义。 

部分工作则从表示空间着手，ManifoldE [Xiao et al., 2016a]将传统的基于“点”的表示

扩展为流形表示，并设计了 Sphere 和 Hyperplane 两种流形的设置。ComplEx [Trouillon et al., 

2016]从复数空间上建模实体和关系嵌入，以更好地捕获对称和非对称的关系。RotatE [Yang 

et al., 2019]在复数空间上将关系看做是头实体到尾实体的旋转。HAKE [Zhang et al., 2020c]

则是将实体映射到极坐标系，通过在链接预测任务上的实验表明 HAKE 能有效地在知识图

中建立语义层次模型。目前的研究大多集中在静态知识图谱上，但时序知识图谱也同样重要。
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[Sadeghian et al., 2021]提出了一种用于学习实体、关系和时间表示的模型 ChronoR ，可以通

过使用高维旋转作为变换算子，捕捉到时间和多关系特征之间的丰富信息，并在时序知识图

谱链接预测任务取得优异效果。 

可以看到，在 TransE 之后，在如何处理复杂关系建模的挑战问题上，提出了多种模型，

从不同角度尝试解决复杂关系建模问题，可谓百花齐放。在相关数据集合上的实验表明，这

些方法均较 TransE 有显著的性能提升，验证了这些方法的有效性。 

2. 多源信息融合 

现有知识表示学习模型如 TransE 等，仅利用知识图谱的三元组结构信息进行表示学习，

尚有大量与知识有关的其他信息没有得到有效利用。因此需要对现有知识表示学习模型进行

多源信息融合，融合包括文本描述、类别、属性以及图片等多源异质信息。在融合上述信息

方面，许多研究工作被提出[Ji et al., 2021]。 

文本描述。多数知识图谱中含有大量对实体进行描述的文本信息，这些文本数据包含着

丰富的语义信息。[Wang et al., 2014a]提出融合文本信息的知识表示学习方法，其利用

Word2Vec 学习维基百科正文中的词表示，利用 TransE 学习知识图谱中的知识表示。然后利

用维基百科正文中的链接信息（锚文本与实体的对应关系），让文本中实体对应的词表示与

知识图谱中的实体表示尽可能接近。此外，DKRL[Xie et al., 2016a]考虑知识图谱中提供的实

体描述文本信息，给出了两种融合本文描述信息的模型：一种是 CBOW，将文本中的词向

量简单相加作为文本表示；一种是 GCN，能够考虑文本中的词序信息。最近几年，预训练

语言模型在各种 NLP 任务中表现出优越性能，其通过海量数据训练实现了对文本的丰富语

义模式和语言信息的编码。[Wang et al., 2021]提出了预训练语言表示和知识表示联合学习的

统一模型 KEPLER，如图 1 所示，其通过联合学习不仅能够将事实知识信息更好的嵌入到预

训练语言模型中，同时通过基于文本训练的预训练语言模型可以得到文本语义增强的知识表

示。 

   

图 1 多源信息融合：含文本描述的知识图谱例子（左图），KEPLER 框架（右图） 
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实体类别。实体由层次类或类型和语义类别的关系来表示。融合实体相关类别信息有助

于增强实体的语义表示。[Guo et al., 2015]提出 SSE(Semantically Smooth Embedding)模型，

尝试引入实体的语义类别信息，使得来自同一类别的实体在嵌入空间更为接近。[Xie et al., 

2016c]提出融合类别的知识表示学习模型 TKRL，该模型是第一个借助层次结构信息将实体

类别信息编码到知识表示的方法。其他融合类别信息到知识表示中的工作可以参考 [Zhang 

et al., 2018; Niu et al., 2020a]。 

视觉信息。知识图谱中实体通常包含着丰富的视觉信息，如人物照片、动物图片、公司

Logo 等。IKRL[Xie et al., 2016b]提出了一种将图像信息融入到知识图谱中来进行知识表示

的学习方法，该方法在知识补全和三元组分类任务中均取得了不错的性能，也说明了跨模态

的图像信息对于图谱是一个有效的补充。在 IKRL 的基础上，[Mousselly-Sergieh et al., 2018]

提出了一种同时融入基于语言学和图像信息的多模态知识表示方法，并构建了一个大规模的

多模态知识表示数据集。其他工作可以参考[Wang et al., 2019; Zhang et al., 2020a]。 

逻辑规则。另外一种可以被利用的信息是逻辑规则。[Guo et al., 2016]提出 KALE 是将

逻辑规则和知识图谱进行共同表示的典型工作。KALE 在一个统一的框架中表示三元组和给

定的逻辑规则，并获得实体和关系的向量表示。 具体而言，其将三元组看成原子公式，并

利用转移模型进行建模。规则被形式化为复杂公式，并利用 t 阶模糊逻辑建模，并 将复合

公式的真值定义为其成分真值的组合。[Guo et al., 2018]又进一步提出了基于软规则的改进

方法 RUGE。 

多语言信息。多语言知识图谱(如 DBpedia)一般都包含几种不同语言实体中的机构性知

识，并且它们对于跨语言应用都是有用的资源。因此多语言知识图谱的表示方法也是值得关

注的一个研究领域。Chen 等人提出了 MTransE [Chen et al., 2017], 是第一个将知识表示推广

到多语言场景的工作。MTransE 分别在独立空间中对实体和关系进行编码，并可以对任意实

体或关系向量进行跨语言转换，且多语言图谱的嵌入模型保留了单语嵌入时的优良特性。

IPTransE [Zhou et al., 2017]则将不同 KG 的实体和关系联合编码到一个统一的低维语义空间

中,并提出了一种迭代和参数共享的方法来提高跨语言对齐性能。[Sun et al., 2018]则提出了

一种基于实体对齐的知识图谱嵌入方法。 

不确定信息。一些具有不确定性信息的知识图谱（如 NELL）给每个三元组添加一个置

信度来描述三元组的不确定性。那么不确定知识图谱表示学习任务，需要实体与关系的表示

向量同时嵌入图谱的结构信息与置信度信息。UKGE [Chen et al., 2019]首先关注了不确定信

息的，通过引入规则作为先验知识，并利用概率软逻辑方式进行置信度推断。而[Zhang et al., 

2021]的工作则关注不确定知识图谱中长尾关系的少样本问题，提出了基于高斯分布的度量
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学习方法，利用 Gaussian Embedding 方式建模实体及关系的语义不确定性。[Boutouhami et 

al.,2019]则考虑知识图谱中存在不确定本体信息问题，提出不确定本体感知知识图谱嵌入模

型 UOKGE，根据置信度分数学习不确定本体感知知识图上的实体、类和属性的嵌入。 

已有工作表明，多源信息融合能够有效提升知识表示的性能，特别是可以有效处理新实

体的表示问题。从目前来看，多源信息融合的知识表示学习处于快速发展的阶段，尽管如此，

考虑的信息源非常有限，有大量的信息（如音频、视频等）未被考虑，具有广阔的研究前景。 

3. 关系路径建模 

关系路径是指两个实体之间的多步关系，而不仅限于两个实体之间直接相连的关系。目

前许多研究方法主要基于三元组（头实体，关系，尾实体）方式学习图嵌入表示，这类 Triple-

level 学习方法仅从一个局部的视图（即一跳关系邻居）中学习实体嵌入，忽略了图谱的关系

路径信息。实际上，在知识图谱中，多步关系包含了两个实体之间丰富的语义关系，有助于

多步推理，如图 2 所示。为此，[Lin et al.,2015a]提出考虑关系路径的表示学习方法，以 TransE

作为扩展基础，提出 Path-based TransE（PTransE）模型，该模型将关系路径建模成一组关系

的组合，并给出了相加、相乘和循环网络等多种关系组合形式。为了在知识图谱中结合更多

的信息，[Guo et al.,2019]提出了循环跳跃网络模型 RSN，沿着关系路径对实体和关系进行联

合学习，该模型将递归神经网络与残差连接相结合，以捕获知识图谱中长期依赖关系。以上

方法利用路径上关系或实体表示的数值计算结果作为关系路径的表示，存在误差传播和可解

释性差的问题，[Niu et al.,2020b]为此提出一种联合路径和规则的知识表示学习模型 RPJE。

受到神经架构搜索（NAS）的启发，[Zhang et al., 2020b]提出将 Interstellar 作为一种处理关

系路径中信息的循环架构搜索问题，以获取路径中的短期和长期信息。此外，基于图神经网

络 GNN 被广泛用于知识图谱的图嵌入学习建模，其通过多层聚合方式可以实现对图中多跳

依赖信息的建模，代表性方法有 R-GCN [Schlichtkrull et al, 2018]、基于注意力的特征嵌入模

型 [Nathani et al., 2019]等。最近受 Transformer 强大的语义编码能力启发，研究者提出利用

Transformer 和预训练语言模型的关系路径编码方法，如 CoKE [Wang et al., 2019b]给出了上

下文（边和路径）知识图嵌入方法，使用 Transformer 编码器获得上下文信息。 
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图 2 知识图谱中单步和多步关系信息示例 (原图来自[Zhang et al., 2020b]) 

以上关系路径建模的相关研究实验表明，考虑关系路径能够极大提升知识表示学习的区

分性，提高在知识图谱补全等任务上的性能。关系路径建模目前许多相关工作还比较初步，

特别是在关系路径的可靠性计算、关系路径的语义组合操作、与复杂推理联合建模等方面，

还有很多细致的考察工作需要完成。 

4. 时序信息建模 

目前知识图谱表示学习的研究主要集中在静态知识图谱上。但许多事实在时间序列中是

不断变化发展，所以时序知识图谱也同样重要。围绕着时序知识图谱，许多研究开始将时间

信息纳入知识图谱表示学习和相关任务中，对时间序列中的知识进行表示学习。这些工作可

以分为两类：外推任务(Extrapolation task)和插值任务(Interpolation task)[Liao et al., 2021]。 

外推任务，旨在对未来的事实进行预测。为了解决外推任务，[Trivedi et al., 2017]提出

了一种知识进化算法，该算法通过时间点过程根据时间 t−1 的状态来估计一个事实在时间 t

时是否成立。[Jin et al., 2019]使用一个邻域聚合器来考虑并发事件，并利用递归神经网络

(RNNs)来捕获时间序列的时间条件联合概率分布。[Xu et al., 2020]提出了 ATiSE, 则是考虑

了知识图谱在时间演化过程中的不确定性因素，采用多维高斯分布函数来对图谱进行表示学

习。[Liao et al., 2021]构建了动态贝叶斯知识图嵌入模型(DBKGE)，在联合度量空间中动态

地跟踪实体的语义表示，并对未来做出预测。 

插值任务, 建立在一个插值任务公式上，目的是预测一个事实在给定的时间点是否有效，

也称为时序知识图补全。目前对时序知识图谱表示学习的研究大多是基于插值任务的。

[Leblay & Chekol, 2018]在扩展现有的关系嵌入模型的基础上，提出了各种考虑时间信息的

方法。[Garcia-Duran et al., 2018]将谓词序列和时间戳序列进行拼接构成一个关系序列，然后

输入到 LSTM 中进行编码，用以进行时间信息感知的表示学习。[Dasgupta et al., 2018]提出

了一种基于超平面的学习知识图谱表示的方法，该将时间戳转化为一种关系依赖的超平面，
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并将实体和关系进行映射，从而有效计算评价分数。 

从目前研究来看，围绕时序知识图谱的表示学习已经成为当前图谱表示学习领域的研究

热点，相关研究进展较为显著，但相对于静态知识图谱的研究，其相关理论和技术体系还很

不完善，存在许多挑战问题有待研究，如何建模时序关系的依存、时序逻辑推理等。 

5. 模型知识增强 

目前预训练语言模型(PLM)主要采用互联网获取的海量通用文本语料训练得到，实现了

对文本丰富语义模式的编码，但由于没有自觉运用结构化知识，依然严重缺乏知识运用和推

理能力，缺乏可解释性和鲁棒性。为此，许多学者研究了融合结构化知识的 PLM 及其学习

框架[Yang et al., 2021]，融合方法大致分为以下几种[Han et al., 2021]，如图 3 所示： 

知识增广，从输入端增强模型，有两种主流的方法：一种方式是直接把知识加到输入，

另一方法是设计特定模块来融合原输入和相关的知识化的输入表示。目前，基于知识增广的

方法已经在不同任务上取得良好效果，比如信息检索[Guu et al., 2020]、问答系统[Xiong et al., 

2019]等。 

知识支撑，关注于对带有知识的模型本身的处理流程进行优化。一种方式是在模型的底

部引入知识指导层来处理特征，以便能得到更丰富的特征信息。例如，使用专门的知识记忆

模块来从 PLM 底部注入丰富的记忆特征[Ding et al., 2020]。另一方面，知识也可以作为专家

在模型顶层构建后处理模块，以计算得到更准确和有效的输出。例如，利用知识图谱来改进

语言生成质量[Gu, et al., 2018]。 

知识约束，利用知识构建额外的预测目标和约束函数，来增强模型的原始目标函数。例

如，远程监督学习利用知识图谱启发式标注语料作为新的目标，并广泛用于系列 NLP 任务，

如实体识别[Xin, et al., 2018]、关系抽取[Han, et al., 2018b]等。或者利用知识构建额外的预测

目标，比如 ERNIE [Zhang et al., 2019c], CoLAKE [Sun, et al., 2020a]和 KEPLER [Wang et al., 

2021]等工作，都是在原始的语言建模之外构建了相应额外的预训练目标。 

 
图 3 融合结构化知识到预训练语言模型的三种途径 
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6. 知识表示学习开源工具 

目前围绕知识图谱表示，已经有大量的模型被提出，这些模型在基准数据集上取得了很

好的性能。但是这些模型算法实现在一定程度上是分散的且不系统的。为了进一步促进这些

模型的研究和开发，许多相关开源工具被提出，如 Han 等人发布了 OpenKE 工具包[Han et 

al., 2018a]，其是高效训练知识图谱表示的早期工具包之一，提供了包括 TransE、TransR、

CompIEx 等 8 种常见模型的实现。 Facebook 研发了 Pytorch-BigGraph 工具包[Lerer et al., 

2019]，其开发重点是大模型图谱的尺度化以及机器集群上的分布式训练，但该软件包不支

持分布式训练。[Zhu et al., 2019]发布了 GraphVite 工具包，聚焦在知识表示的多 GPU 训练，

不仅支持一般图谱的表示学习同时支持知识图谱的表示学习。该工具方法以增加嵌入的持久

性为代价，减少了 CPU 和 GPU 之间的数据移动。为了适应不断增长的知识图谱，[Zheng et 

al., 2020]提出了一种可有效计算知识图谱表示的开源软件包 DGL-KE，其引入了各种新的优

化方法，利用多处理、多 GPU 和分布式并行性，实现对具有数百万个节点和数十亿条变的

知识图谱的训练的高效加速。表 1 给列出了目前代表性开源工具包, 包括其已支持的最大知

识图谱情况。尽管目前开源工具包在图谱高效训练上取得了巨大进展，但在处理实体超过千

万级以上超大规模知识图谱时在模型性能、训练时间、内存消耗等方面还存在巨大挑战。 

表 1 知识表示学习的开源工具 

研发机构 名称 语言 GPU 

最大 KG 

时间 

关系 实体 

清华大学 
Fast-TransX C × 100M 40M 2017 

OpenKE Pytorch&C √ 21M 5M 2018 

Amazon DGL-KE Pytorch √ 338M 86M 2019 

蒙特利尔大学 GraphVite Python&C++ √ 21M 5M 2019 

Facebook BigGraph Pytorch √ 2.7B 121M 2019 

Accenture AmpliGraph TensorFlow √ 100M 1M 2019 

加州大学 Pykg2vec Pytorch √ 87K 41K 2019 

曼海姆大学 LibKGE Pytorch √ 1M 123K 2020 

MIT Scikit-KGE Python × 21M 5M 2021 

波恩大学 PyKEEN Python √ 21M 5M 2021 

7. 测试基准数据集 

为了评测知识表示学习算法的性能，目前已经有许多测试数据集被提出。这些数据集主
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要从现有公开知识图谱基础上抽取子集构造，如：以语言知识图谱 WordNet 构造的数据集

包括 WN18、WN11、WN18RR 等，以世界知识图谱 Freebase 构造的数据集如 FB40K、FB5M、

FB86M 等，以链接知识库 Wikidata 构造的的数据集有 Wikidata5M、Wikidata68M、

WikiKG90Mv2 等。此外，也有部分数据集通过其他类型知识图谱构造，如多语言知识图谱

YAGO 和跨语言知识图谱 XLORE。表 2 列举了目前代表性的测试基准数据集及其统计情况。

可以看出，这些测试基准数据集覆盖了几万实体到近亿实体的不同尺度规模，可以充分满足

目前的知识表示学习领域对模型算法预测准确率或训练速度的测试需要。另外，在融合异构

信息的知识表示学习方面，Wikidata5M、WikiKG90Mv2 等数据集也提供了实体在维基百科

的描述文本信息。另外，也有一些专门针对时序知识图谱的基准数据被提出，如 ICEWS14、 

ICEWS05-15、 GDELT 等。 

表 2  知识图谱表示学习测试基准 

数据集 关系 实体 训练集 验证集 测试集 来源 

WN18  18 40,943 141,442 5,000 5,000 [Bordes et al.,2013] 

WN11  11 38,696 112,581 2,609 10,544 [Socher et al.,2013] 

WN18RR  11 40,943 86,835 3,034 3,134 
[Dettmers et 

al.,2018] 

FB13  13 75,043 316,232 5,908 23,733 [Socher et al.,2013] 

FB15K  1,345 14,951 483,142 50,000 59,071 [Bordes et al.,2013] 

FB15K-237  237 14,541 272,115 17,535 20,466 [Schlichtkrull,2018] 

FB40K  1,336 39,528 370,648 67,946 96,678 [Lin et al., 2015b] 

FB5M  1,192 5,385,322 19,193,556 50,000 59,071 [Wang et al., 2014b] 

FB86M  14824 86,054,151 338,586,277 - - openke.thunlp.org 

YAGO3-10  37 123,182 1,079,040 5,000 5,000 [Ali et al.,2021] 

Wikidata5M  822 4,594,485 20,614,279 5,163 5,163 [Wang et al.,2021] 

Wikidata68M 595 20,982,734 68,902,802 - - openke.thunlp.org 

WikiKG90Mv2 1,387 91,230,610 601,062,811 15,000 15,000 KDD CUP 2021 

XLORE  138581 10,572,210 35,954,250 100,000 100,000 openke.thunlp.org 

四、技术展望与发展趋势 

近些年，虽然面向知识图谱的知识表示学习领域发展迅速，相关基础理论及其应用技术

趋于完备，但是仍然存在许多挑战问题有待进一步研究，本节将对知识表示学习的未来方向
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进行展望。 

面向不同知识类型的知识表示学习。已有工作将知识图谱的关系划分为 1-1、1-N、N-1

和 N-N 四类，这种关系类型划分略显粗糙，无法直观地解释知识的本质类型特点。根据认

知科学研究[Kemp & Tenenbaum, 2009; Tenenbaum et al., 2011]，人类知识包括以下几种结构：

（1）树状关系，表示实体间的层次分类关系；（2）二维网格关系，表示现实世界的空间信

息;（3）单维顺序关系，表示实体间的偏序关系；（4）有向网络关系，表示实体间的关联或

因果关系。认知科学对人类知识类型的总结，有助于对知识图谱中知识类型的划分和处理。

未来有必要结合人工智能和认知科学的最新研究成果，有针对性地设计知识类型划分标准，

开展面向不同复杂关系类型的知识表示学习研究。 

面向多源信息融合的知识表示学习。在多源信息融合的知识表示学习方面，相关工作还

比较有限，主要是考虑实体描述的知识表示学习模型，以及文本与知识图谱融合的知识表示

学习，这些模型无论是信息来源，还是融合手段都非常有限。我们认为在多源信息融合的知

识表示学习方面，我们还可以对下列方面进行探索:（1）融合知识图谱中实体和关系的其他

信息，知识图谱中拥有关于实体和关系的丰富信息，如描述文本、层次类型等。有机融合这

些信息，将显著提升知识表示学习的表示能力;（2）融合互联网文本、图像、音频、视频信

息，互联网海量文本、音频、视频数据是知识图谱的重要知识来源，有效地利用这些信息进

行知识表示可以极大地提升现有知识表示方法的表示能力;（3）融合多知识图谱信息，人们

利用不同的信息源构建了不同的知识图谱。如何对多知识图谱信息进行融合表示，对于建立

统一的大规模知识图谱意义重大。 

考虑复杂推理模式的知识表示学习。考虑关系路径的知识表示学习，实际上是充分利用

了两实体间的关系和关系路径之间的推理模式，来为表示学习模型提供更精确的约束信息。

例如，根据三元组（康熙, 父亲，雍正）和（雍正, 父亲，乾隆）构成的“康熙”和“乾隆”之间

“父亲+父亲”的关系路径，再结合三元组（康熙, 祖父，乾隆），通过构建“父亲+父亲=祖父”

的推理模式，提升知识表示的精确性。 此外，知识图谱中还有其他形式的推理模式，例如

三元组（美国，总统，奥巴马）和（奥巴马，是，美国人）之间就存在着推理关系，但是两

者的头、尾实体并不完全一致。如果能将这些复杂推理模式考虑到知识表示学习中，将能更

进一步提升知识表示的性能。 在该问题中，如何总结和表示这些复杂推理模式，是关键难

题。目前来看，一阶逻辑是对复杂推理模式的较佳表示方案。 

超大规模知识图谱的知识表示学习。虽然已经出现了 GraphVite、OpenKE、DGL-KE、

BigGraph 等知识表示学习开源工具，但这些工具还主要针对百万级实体规模以内的知识图

谱，处理的最大知识知识图谱规模，这限制了大规模知识图谱的应用潜力。目前知识图谱的
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规模越来越大，如 Wikidata 已经含有了超过 9 千万实体、14.7 亿的关系，而且这种规模仍

然呈现快速增长趋势。如何将现有知识表示学习方法适配到千万级以上实体规模的图谱上仍

然是一个挑战，需要解决在优化过程中大规模知识图谱的高质量负采样、模型多维并行训练

机制（如数据并行、模型并行、流水并行等）以及并行训练中高效内存和通信管理等关键问

题。 

大规模知识图谱的在线知识表示学习。在实际中，知识图谱的规模不断扩大的，且知识

信息也随着时间不短更新，如 DBpedia 每天提取维基百科的更新流，以保持其知识图谱包含

最新信息，阿里的产品知识图谱需要相当频繁地更新，由于其电商平台每天都有大量的新产

品上线。但是，现有的知识表示学习方法主要是聚焦在静态的知识图谱忽略了知识图谱的动

态性。此外，大规模知识图谱稀疏性很强，初步实验表明，已有表示学习模型在大规模知识

图谱上性能堪忧，特别是对低频实体和关系的表示效果较差，根据知识图谱动态更新实体和

关系表示突破该问题的重要途径。因此，我们需要设计高效的在线学习方案。除了充分融合

多源信息降低稀疏性之外，我们还可以探索如何优化表示学习的方式，借鉴课程学习和迁移

学习等算法思想，进一步改善知识表示的效果。 
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第三章 实体抽取 

林鸿宇，韩先培 

中国科学院软件研究所 中文信息处理实验室，100190 

一、任务定义、目标与研究意义 

实体是世界构成的基本单元，文本中的实体是承载着文本信息的重要基本单位。一段文

本中所蕴含的信息通常可以被表述为其所包含的实体以及实体之间的相互联系。例如，“美

国白宫首席副新闻秘书卡琳·让·皮埃尔新冠检测结果呈阳性”中所包含的信息可以由句子中

所提及的实体“美国”、“白宫”、“卡琳·让·皮埃尔”、“新冠”以及它们之间的相互关联所构成。

而一个知识图谱通常是一个以实体为节点的巨大知识网络，包括实体、实体属性以及实体之

间的关系。因此，上述文本中所蕴含的实体以及实体间关联信息是知识图谱中知识的最重要

来源。实体抽取的主要目标是识别文本当中的实体提及，并将其划分到指定的给定类别 

[Chinchor & Robinson, 1998]。常用实体类别包括人名、地名、机构名、日期等。例如，给定

“美国白宫首席副新闻秘书卡琳·让·皮埃尔新冠检测结果呈阳性”以及待抽取的实体类别“人

名”与“地名”，实体抽取模型需要识别出“卡琳·让·皮埃尔”是一个人名实体提及，“美国”是一

个地名实体提及等。实体抽取是海量文本分析和知识图谱构建的核心技术，也是文本语义理

解的基础，为解决信息过载提供了有效手段。互联网海量的文本数据中蕴含大量有价值的信

息，针对性地挖掘并剔除无关与冗余的信息，可以帮助人类高效获取信息。通过以实体为核

心建立海量信息的表示、关联和结构，实体抽取可以为互联网信息的挖掘提供高效手段，为

用户信息需求的精准满足提供基础支撑。实体抽取技术通过将文本结构化为以实体为中心的

语义表示，为分析非结构化文本提供了核心技术手段，是实现大数据资源化、知识化和普适

化的核心技术，已被广泛应用于舆情监控、网络搜索、智能问答等多个重要领域。 

二、研究内容与挑战 

实体抽取的主要研究对象是如何从文本中识别指定类别的实体。一个实体抽取系统通常

包含两个部分：实体边界识别和实体分类，其中实体边界识别判断一个字符串是否组成一个

完整实体，而实体分类将识别出的实体划分到预先给定的不同类别中去。实体抽取是一项自

然语言处理的基础技术，目前中英文上通用的特定领域（人名、地名、机构名）实体抽取性

能 F1 值都能达到 90% 以上。然而，对于实体抽取而言，当下最核心的挑战是如何能够将

限定领域上的优良表现迁移至开放领域，从而在众多不同的领域与类别上均实现较好的性
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能。相比于传统的限定领域实体抽取，开放领域实体抽取面临以下几个核心挑战： 

1）类别开放：限定领域实体抽取通常只关注于非常稀少的特定实体类别。然而，开放

域实体抽取需要处理为数众多、粒度不一的各种实体类别。为满足各领域的实体识别需求，

命名实体的类别范围不断扩大。例如，语言数据协会根据《华尔街日报》的文章构建了包括

了 64 个实体类别的 BBN 数据集，随后又构建了包括 87 个实体类别的 OntoNotes 数据

集。Ling 等人从 Freebase 中选取了 112 个实体类别作为识别目标并构建了一个细粒度实

体抽取数据集 [Ling & Weld, 2012]。Choi 等提出的极细粒度实体抽取，利用 WordNet 将实

体扩充到了 10331 个粒度不一的开放类别 [Choi et al., 2018]。除了通用领域的命名实体识

别，还有许多研究者针对特定领域进行了实体类别扩展。针对计算机科学领域，Jain 等提出

了 SciREX 数据集，其中涵盖数据集、评价指标、任务和方法等四大类实体 [Jain et al., 2020]。

针对生物领域，Li 等人根据 PubMed 的文章构造了 BC5CDR 数据集，重点关注疾病和化

学药物实体 [Li et al., 2016]。众多的开放类别不仅数量不固定、粒度参差不齐，类别之间还

具有上下位和共现关系等复杂关联。因此，传统的限定域实体抽取中孤立地考虑每个实体类

别的方法是低效且不切实际的。 

2）实体结构复杂：传统的限定领域实体抽取通常关注于平实体抽取 (Flat NER)，即不

考虑实体提及中存在的嵌套、重叠以及不连续的情况。然而，对于开放领域的实体抽取而言，

实体提及间存在复杂结构是非常常见的现象。例如“中华人民共和国教育部”中包含有“中华

人民共和国教育部”和“中华人民共和国”两个不同的实体提及，而“心、肺功能异常”中则包

含着“心功能异常”与“肺功能异常”两个不同的症状实体。这类复杂结构在开放领域的实体抽

取问题中分布非常广泛，而以 CRF 为代表的传统的实体抽取模型表达能力不足，很难建模

上述复杂结构。 

3）标注资源缺乏：由于类别开放以及实体结构复杂的特点，我们很难为所有待抽取的

实体类别构建足够数量的标注资源。因此，在开放实体抽取中有大量的实体类别仅有极少量

的标注数据，只能提供极少量的信息。同时，虽然现在存在一定数量的外部标注/半标注实

体抽取资源，但是这些资源通常标注质量较差，带有噪声，并且外部资源与任务目标可能存

在知识不匹配的问题。因此，如何利用极少量的标注资源获得一个有效的实体抽取模型是开

放领域实体抽取的又一大重要挑战。 

上述三个挑战是限制了实体抽取从限定域迈向开放域的核心因素。近年来，实体抽取领

域的研究工作大多围绕着解决上述三个挑战来进行的，而深度神经网络以及预训练语言模型

的兴起为解决上述挑战带来了新的机遇。下面我们将简要介绍目前实体抽取领域的研究现状

与发展趋势。 
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三、研究现状与发展趋势 

基于深度神经网络的实体抽取方法当前已经居于统治地位。相比传统统计方法，深度学

习方法的主要优点是其训练是一个端到端的过程，无需人工定义相关的特征。此外，深度学

习方法还可以学习任务特定的表示，并建立不同模态、不同类型、不同语言之间信息的关联，

从而取得更好的实体分析性能。近五年来，预训练深度语言模型的飞速发展更是为实体抽取

领域带来了深刻的变革。对于实体抽取而言，深度学习与预训练语言模型不仅仅带来了一个

更好的语言学编码器，还提供了一种有效的知识融合手段，打通了实体类别、语言、模态以

及各种可用的资源之间的鸿沟，有效地提升了小样本、低资源、细粒度实体抽取的能力，为

解决前述的三大挑战提供了重要的技术基础。下面本文将分别从模型架构、学习算法以及模

态融合三个层间介绍实体抽取领域的研究现状与发展趋势。 

1. 模型架构：从序列标注到生成模型 

传统方法通常将实体抽取建模为一个序列标注问题，通过对输入中的每一个字符进行标

记并整合相关标记来完成实体抽取。其中最常用的方法是基于条件随机场（Conditional 

Random Field，CRF）的序列标注模型 [Lafferty et al., 2001]。然而，CRF 由于其自身的语义

表达能力有限，使其难以面对开放领域的嵌套、重叠以及不连续实体等复杂结构。 

为了解决上述问题，有许多相关聚焦于设计面向复杂结构实体抽取的特定抽取结构。针

对嵌套与重叠实体结构，Finkel 和 Manning 首次提出将依存树上的节点视为候选实体 

[Finkel & Manning, 2009]。Wang 等人设计了一种超图结构，通过将嵌套以及重叠实体建模

为超图中不同节点连接的方式来进行实体识别 [Wang & Lu, 2018]。Wang 等提出了一个新

的基于转移的模型，该模型通过一系列特别设计的转移动作来构建嵌套实体提及 [Wang et 

al., 2018]。Lin 等人设计了一种基于锚点-指针网络的框架，通过将实体抽取转化为锚点与边

界两步骤抽取的问题，来识别不同锚点对应的嵌套与重叠实体 [Lin et al., 2019]。针对于非

连续实体的抽取，近期的工作主要聚焦于扩展常用的 BIO 标记的表达能力，并引入超图 

[Dai et al., 2020]、团 [Yu et al., 2021] 等特殊结构，使得模型能够处理非连续实体抽取的问

题。虽然这些方法在特定的实体抽取数据集与特定的结构上已经取得了很好的效果，但是其

标记结构的适用范围较窄，且结构的设计必须能够防止产生歧义以及不一致性。然而表达能

力更强、更无歧义的标注模式将不可避免地导致训练和解码过程中更高的时间复杂度。近年

来，大规模预训练语言模型的兴起为解决复杂结构的实体抽取带来的新的思路。许多学者开

始聚焦于将实体抽取任务与自然语言处理领域中的其它常见的任务范式—例如区块 (Span) 

抽取范式与生成范式—进行对接。这类基础的范式通常较为灵活，因此可以很好地表达复杂
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的实体结构。同时，通过使用这些范式建模实体抽取任务可以非常有效地利用现有的其它任

务的资源，使得开放域实体抽取模型可以在仅有少量相关训练数据的情况下取得较好的性

能。为此，Li 等人提出了基于阅读理解模型架构的实体抽取模型，通过将实体抽取转化为

一个基于阅读理解的区块抽取任务，来统一建模各类实体抽取任务 [Li et al., 2020]。近期，

Yan 与 Lu 等人则提出通过生成模型，来将实体抽取任务直接转化为生成目标实体位置或

实体区块的生成任务，从而更直接地完成实体抽取[Yan et al., 2021, Lu et al., 2022]。这类模

型目前已经表现出了非常好的性能，同时对数据的依赖度较低且可复用性与可迁移性较好。

但是，由于这些模型通常具有较高的模型复杂度，其解码过程相比于传统的序列标注模型代

价更高，因此如何设计更好的生成架构，降低解码复杂度，提升解码效率将是未来这类模型

迈向实际应用过程中的重要挑战。 

2. 学习算法：从粗粒度有监督学习到细粒度小样本学习 

绝大部分传统的实体抽取研究集中在构建更精准的模型和方法，这些方法通常面向预先

定义好的粗粒度实体类别，使用大规模标注语料训练模型参数。然而，在构建开放领域实体

抽取系统时，这些有监督方法往往依赖于大规模的训练语料来提升模型性能，因此无法被用

于开放类别、资源缺乏的实体抽取任务当中。近年来，有许多工作重点关注于解决实体抽取

中类别开放的细粒度实体抽取与资源缺乏的小样本实体抽取两大挑战。对于开放类别的细粒

度实体抽取，当前的工作主要聚焦于两条技术路线。一是利用额外的数据来学习更好的开放

类别实体表示，这类工作包括有基于远距离监督的方法 [Choi et al., 2018, Onoe et al., 2021] 

与基于数据增强 [Xin et al., 2018, Dai et al., 2019] 的方法，已经在许多数据集上取得了一定

的效果。这些方法的最主要优势在于其主要是对数据层面进行处理，因此不需要在模型层面

进行改动，使得其可以直接接入下游各种不同的实体抽取模型。但是由于额外的数据通常是

通过弱监督方式构造得来的，因此必然面临着数据质量差、存在大量噪声数据的问题。此外，

由于开放域实体类别众多，因此即便利用众多的外部数据也无法保证覆盖所有的实体类别。

因此，如何解决数据质量与数据覆盖度的问题是这类方法所面临的核心挑战。第二类技术路

线则是从模型层面下手，通过充分利用标签间的关联关系与贡献关系来完成开放类别的实体

抽取。Ren等提出利用预定的标签结构来学习更好的类别表示 [Ren et al., 2016, Xu & Barbosa, 

2018, Abhishek et al., 2017]。Liu 等人则提出了一种全新的标签推理网络，通过一个生成式

的框架来自动地捕捉标签间所蕴含的隐式关系 [Liu et al., 2021b]。这类方法充分地利用了类

别标签间的关联信息作为辅助，有效地提升了在资源稀缺的实体类别的抽取性能。但是，由

于这类方法均依赖于类别间的关联信息，而这类关联信息通常难以获取，并且需要引入一定

的类别间先验假设，因此如何在更自由的类别体系当中更好地捕捉类别间的关联是这一路线
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的核心挑战。学习算法层面另一个研究重点是在稀缺资源条件下的实体抽取问题，并由此衍

生出了小样本实体抽取这一研究方向。小样本实体抽取通常将实体抽取的过程分为三个阶

段：1）预学习，即在现有的数据以及现有的实体类别上学习得到一个较具通用性的抽取模

型；2）微调，即利用新类别上的小样本数据微调上述的通用性模型，以得到一个新类别的

实体识别模型；3）预测，即利用微调后的模型来进行实体抽取。这一方向上的基线方法是

直接使用新类别上的小样本数据直接对模型进行训练。然而，由于训练样本数量较少，这一

方法通常不能取得满意的性能。为此， 现有的小样本实体抽取方法通常可以被归纳为以下

三大类别 [Huang et al., 2021]：1）基于原型学习的方法 [Ravi & Larochelle, 2017, Tian et al., 

2020, Geng et al., 2019, Snell et al., 2017]， 即利用少量样本获取特定类别的原型，并利用这

一原型进行实体抽取；2）基于弱监督学习的方法 [Ghaddar & Langlais, 2017]，即利用少量

样本，从大规模语料库中获取更多的样本扩充训练数据，从而进行有监督学习；3）基于自

学习的方法 [Xie et al., 2020]，即通过小样本学习得到一个模型，然后通过模型-数据之间的

相互迭代，使得模型能够在少量标注数据和大规模无标注数据上进行自我学习。这三种方法

实质上是分别从学习层面、数据层面以及模型层面来提升小样本实体抽取的性能，因此相互

之间可以互补，并在近期在预训练语言模型上衍生出了基于 Prompt 的微调 [Ding et al., 

2021] 等相关工作。然而，现有的小样本学习方法在实体抽取上与有监督学习方法之间仍存

在着较大的差距，因此如何利用少量样本获取更好的实体抽取模型仍然是一个尚待解决的重

要问题。 

3. 模态融合：从单语单模到多语多模 

深度学习和预训练模型为实体抽取领域带来了另一大进展是打通了不同语言与不同模

态间的信息。特别是随着近年来多语言多模态预训练模型的快速兴起，不同语言不同模态的

数据可以被映射到同一个语义空间中，使得跨语言跨模态之间的语义可以进行交互计算，这

为多语多模实体抽取提供了坚实的基础。不同语言与模态之间的信息存在天然的互补关系，

富资源的语言可以为低资源语言的实体抽取提供知识的迁移，而图像、音频等模态的信息则

可以为本文的实体抽取提供额外的依据，因此，多语言多模态的实体抽取日渐成为了当下的

一大研究热点。在多语言实体抽取方面，绝大多数工作遵循的核心思路是“单语标注，多语

使用”，即通过充分利用富标注信息语言的标注预料，并通过多语之间的语义对齐来提升资

源缺乏语言的实体抽取性能。这方面的工作主要包括数据对齐、表示对齐以及基于知识蒸馏

的方法。在数据对齐方面，Tedeschi 等人提出了利用 Wikipedia 中的多语对齐信息来自动构

建多语言实体抽取对齐数据的方法 [Tedeschi et al., 2021]。Liu 等人提出了一种多语言数据

增强的方法来完成零样本条件下的跨语言实体抽取能力迁移 [Liu et al., 2021a]。在表示层学
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习方面，大多数工作通过利用多语言神经网络或者预训练模型，将多语言的表示映射到统一

空间，并在这一空间上进行实体抽取，从而使模型具有仅利用部分语言的训练数据实现多语

实体抽取的能力 [Shaffer, 2021, Fan et al., 2021, Rahimi et al., 2019]。而基于多语言微调和蒸

馏的方法通常首先学习一个基础的多语言模型，然后在少量样本上分别微调某个特定语言的

解码参数，从而完成跨语言之间的知识迁移 [Dhamecha et al., 2021, Wang et al., 2020]。这些

方法在多语言，特别是资源匮乏的语言的实体抽取任务上已经展现出了良好的效果。在多模

态实体抽取方面，目前的工作主要通过引入语音或者是图像中的额外信息，从而辅助完成文

本中的实体抽取。多模态融合的主要技术手段包括有表示层的融合 [Zhang et al., 2021] 以及

跨模态多任务学习 [Sui et al., 2021] 等。这些工作在短文本以及不规范文本实体抽取等文本

单模态存在歧义的场景中取得了明显的提升。 

四、产业发展现状 

实体抽取是自然语言处理最基本的技术之一。近年来，国内外众多著名人工智能厂商纷

纷构建自己的人工智能开放平台和相应的开源工具，为其他行业提供人工智能服务。绝大多

数相关的人工智能开放平台均对外提供有实体抽取的服务与接口，国内具有代表性的平台包

括有百度 AI 开放平台、阿里灵杰、华为 AI 开放平台和腾讯 AI 开放平台等。除了在常见

类别的限定域实体上，这些人工智能开放平台还根据不同的业务场景，提供了法律、金融、

医疗等诸多领域的领域特定实体抽取服务，帮助相关领域企业实现数字化、智能化转型。在

开源工具方面，哈工大研发的 LTP 语言技术平台、复旦大学研发的 FudanNLP、斯坦福大

学研发的 CoreNLP 和 Stanza、清华大学研发的 THULAC、HanNLP 以及 spaCy 工具包等

在学术界和产业界均有着较大的影响力，这些开源工具一般都内置命名实体识别模型，但是

通常仅支持对基本实体类型的识别，例如人名、地名、机构名等。因此，这些开源工具对于

开放领域的实体抽取的支撑仍略显不足。由于实体抽取的基础性和重要性，实体抽取技术在

众多领域都有着广泛的应用。在新闻媒体领域，实体抽取技术能够帮助新闻采编工作更加高

效。在法律服务领域，实体抽取技术通过识别法律文书中的法律术语等相关信息，构建法律

领域知识图谱，对类案文书、法律规则、相应法条进行自动推荐，从而帮助法官从繁重的文

书工作中解脱出来。在电商领域，实体抽取技术能够提取快递单据中的文本信息，并输出包

含姓名、电话、地址等的结构化信息，帮助快递或电商企业提高单据处理效率。在医疗领域，

实体抽取技术能识别电子病案中的医学实体，进而辅助医生及时发现病历书写中的缺陷，全

面提升病历质量，帮助医院优化诊疗流程、提高诊疗效率和全面提高医疗质量。此外，实体

抽取技术也是构建行业知识图谱的关键技术。例如，在汽车领域，针对汽车这种属性较多的



 

 35 

实体领域，汽车知识图谱可以将不同品牌、不同型号的汽车产品信息整合，为消费者提供全

面的导购服务；在政务领域，利用实体抽取技术构建知识图谱可以聚合政策信息，提供统一

的数据访问视图，支撑高效政务搜索和问答，提升政务处理效率；在油气勘探领域，基于勘

探知识图谱可以提供丰富的油气应用，例如语义搜索、油气知识推荐等，支撑油气勘探开发、

降本增效等；在各行业的客服领域，构建基于知识图谱的多轮对话系统，可以分析用户对话

中的实体和关系，根据实体和关系进行知识图谱的查询和推理，从而选择相应的对话策略，

减少人工成本，提高工作效率等。 

五、总结与展望 

实体抽取是自然语言处理与知识图谱领域的基础性技术。近年来，实体抽取领域逐渐从

限定领域迈向开放领域，由此面临着类别开放、实体结构复杂、标注资源缺乏等的重要挑战。

近年来，深度学习和大规模预训练语言模型的兴起已经为实体抽取领域带来了范式级别的改

变。这种深刻的改变体现在模型架构、学习算法与模态融合等多个层面，并显著地改变了实

体抽取领域的技术发展路线。然而在当下，开放领域的实体抽取仍然面临着诸多挑战，大模

型对于实体抽取领域的影响还远远没有完全展现出来。在未来，如何设计出更通用、有效、

高速的模型架构，如何更充分地利用现有资源，使得实体抽取模型具有更快速的跨类别泛化

能力，如何更好的实现多模态多语言的打通融合，都将是实体抽取领域在大模型时代所面临

的重要挑战。 
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第四章 实体关系抽取 

曾道建 1 陈玉博 2 刘康 2 

1. 湖南师范大学 信息科学与工程学院，长沙 410081 

2. 中国科学院自动化研究所 模式识别国家重点实验室，北京 100190 

一、任务定义、目标和研究意义 

关系定义为两个或多实体之间的某种联系，实体关系抽取是检测和识别出实体之间具有

的某种语义关系，并将结果以结构化的形式存储 [Martinez-Rodriguez et al., 2020]。例如：给

定文本“华扬联众数字技术股份有限公司于 2017 年 8 月 2 日在上海证券交易所上市。”，

通过实体关系抽取可以得到三元组 < 华扬联众数字技术股份有限公司，上市时间，2017 年 

8 月 2 日 >，< 华扬联众数字技术股份有限公司，上市地点，上海证券交易所上市 >。实

体关系抽取是信息抽取中的一个关键环节，具有重要的理论意义和广阔的应用前景。在理论

方面，实体关系抽取涉及到自然语言处理、机器学习、逻辑推理、数据挖掘等多个学科的理

论和方法，实体关系抽取不仅能得到结构化知识，而且对相关学科理论的完善和发展也将产

生积极的促进作用；在应用方面，实体关系抽取可以为大规模知识图谱的构建提供核心技术，

是实现文本从语法分析到语义分析的关键环节，同时也是智能信息服务的关键支撑，将促进

以知识为核心的信息检索、智能问答、人机交互和海量数据管理等多个研究方向的快速发展，

进而推进互联网相关产业的进一步发展。 

二、研究内容与挑战 

实体关系抽取是信息抽取领域的一个经典任务，根据抽取数据来源，主要可以分为结构

化、半结构化、非结构实体关系抽取三类。目前研究工作主要针对抽取难度较大的非结构化

文本展开，研究内容主要涉及语义关系表征、抽取数据处理、复杂关系建模等三方面，以下

分别介绍具体研究内容： 

语义关系表征：主要研究如何用特征来表示实体之间的语义关系，具体研究内容包括基

于规则的方法和统计机器学习方法，统计方法又可分为特征向量、核函数、深度学习自动特

征学习等。 

抽取数据处理：主要研究如何处理不同类型的关系抽取数据，具体研究内容包括远程监

督标注数据噪声处理、小样本关系抽取、数据隐私保护以及如何从预训练语言模型中抽取知

识等。 
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复杂关系建模：主要研究如何处理实际应用场景中的复杂关系，具体研究内容包括文档、

对话、多模态等复杂场景下的关系抽取、多元关系抽取、自动发现实体间的新型关系等。 

实体关系抽取目前主要面临如下三个挑战： 

1）自然语言表达的多样性：关系抽取的核心是将自然语言表达的关系知识映射到关系

三元组上。然而，自然语言表达具有多样性和隐含性，导致关系抽取任务极具挑战性。自然

语言表达的多样性指的是同一种关系可以有多种表达方式，例如“总部位置”这个语义关系可

以用“X 的总部位于 Y”，“X 总部坐落于 Y”，“作为 X 的总部所在地，Y⋯”等等不同的文

本表达方式。自然语言表达的多样性是关系抽取的一大挑战。 

2）关系表达的隐含性：关系表达的隐含性是指关系有时候在文本中找不到任何明确的

标识，关系隐含在文本中。例如：蒂姆·库克与中国移动董事长奚国华会面商谈“合作事宜”，

透露出了他将带领苹果公司进一步开拓中国市场的讯号。在这一段文本中，并没有直接给出

蒂姆·库克和苹果公司的关系，但是从“带领苹果公司”的表达，我们可以推断出蒂姆·库克是

苹果公司的首席执行官 (CEO)。关系表达的隐含性是关系抽取的一大挑战。 

3）实体关系的复杂性：关系抽取的目标是抽取实体之间的语义关系，然而，真实世界

中同一对实体之间可能有多个关系，而且有的关系可以同时存在，而有的关系是具有时间特

性的。比如：中国和北京的关系有多个，北京坐落于中国，北京是中国的首都，北京是中国

的政治中心，北京是中国的文化中心。这些关系是可以同时存在的。但是如果两个人本来是

夫妻关系，后来离婚了，他们就不是夫妻关系了，是前妻或者前夫的关系，这个类关系具有

时空性，不能单独存在，实体关系的复杂性是关系抽取的又一挑战。 

三、技术方法和研究现状 

实体关系抽取在过去的 20 多年里都有持续研究，主要以 MUC、ACE、SemEval、KBP 

等评测会议提出的任务展开，其技术方法也由人工标注语料、基于“特征工程”的机器学习方

法发展到利用远程监督自动标注语料、机器自动学习特征的深度学习方法 [Zeng et al., 2014]，

深度神经网络特别是 BERT[Devlin et al., 2019]、GPT[Radford et al., 2018] 等预训练语言模

型为实体语义关系抽取带来了新的突破，与传统的非神经网络方法相比性能显著提升，为自

动构建大规模知识图谱奠定带来了曙光，受到学术界和工业界的广泛关注，近年来在语义关

系表征、抽取数据处理和复杂关系建模等研究方向上涌现出一大批新的工作，以下分别介绍

具体： 

1. 语义关系表征 

目前，利用神经网络自动学习表征实体语义关系的特征是一种非常有效的方法，已得到
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研究者共识。早期工作主要采用流水线的方法，即先进行实体识别后语义关系分类，Zeng 等

[Zeng et al., 2014] 尝试使用卷积神经网络自动学习语义关系分类特征，之后研究人员陆续将

关系表示涉及的句法结构等信息引入进来，进一步提升了语义关系抽取的性能。流水线方式

忽视了实体识别和关系分类两个任务之间的关联性，并且不可避免地存在实体识别模块错误

传递。针对此问题，Li 等 [Li & Ji, 2014] 最早提出使用联合模型捕获语义关系之间错综复

杂的关联，并通过实验验证了联合抽取的可行性。 

最近几年实体语义关系表征方向上的研究热点是实体关系联合抽取，基本出发点是利用

实体识别任务帮助学习更好的语义关系特征。联合抽取又分为序列标注、表填充和序列生成

等三种方法。序列标注方法通常在循环神经网络或者预训练语言模型基础上接一个命名实体

识别序列标注网络，然后再接一个关系分类的网络。例如，Miwa 等 [Miwa & Bansal, 2016] 

等首先使用长短记忆网络编码输入的句子，然后通过序列标注进行实体识别，最后考虑实体

在依存句法树上的路径对检测到的实体进行关系分类，模型训练时利用实体标签和关系标签

联合更新网络参数。Katiyar 等 [Katiyar & Cardie, 2017] 针对 Miwa 等所提方法依赖依存句

法分析的问题，使用注意力机制帮助捕获实体对的语义关系特征，取得了更好的效果。Zheng 

等 [Zheng et al., 2017] 提出了一种新的标注策略，将实体识别和关系分类任务融入标注策

略，达到联合的目的，但是该标注策略无法处理三元组重叠的问题。Takanobu 等[Takanobu 

et al., 2019] 使用分层的强化学习标注框架来增强实体和关系之间的交互性，整个抽取的过

程被分解为高层和低层并分别用于关系判定和实体抽取。Fu 等 [Fu et al., 2019] 提出两阶段

图的方法，第一阶段使用多任务的方式找到实体和所有可能的关系得分，第二阶段构建实体

关系图建模实体和关系之间的交互，实验结果显示对重叠关系的预测比以前的序列方法有较

大的改进。Wei 等 [Wei et al., 2020] 提出了层级二值标注框架，首先通过序列标注的方式得

到头实体边界，然后每种关系使用一个二值序列标注器找到头实体在此关系中对应的尾实

体。上述方法共同特点是实体识别和关系抽取任务共享同一个网络编码，Zhong 等[Zhong & 

Chen, 2021] 认为命名实体识别和关系抽取表示特征应该不一样，底层共享一个表示层会限

制模型的表达能力，提出了两个编码器组成的模型。 

表填充方法最早由 Miwa 等 [Miwa & Sasaki, 2014] 提出，他们将句子中的词看作矩阵

的横纵坐标，实体识别转换为填充表格的对角线元素，关系分类任务是填充上三角或者下三

角矩阵，然后使用分类器填充表格元素。Gupta 等 [Gupta et al., 2016] 进一步使用循环神经

网络依次填充表格，建模表格之间的依赖关系，从而捕获三元组之间的交互。Zhang 等[Zhang 

et al., 2017] 利用句法信息全局优化表格填充帮助更好地进行关系抽取。Adel 等[Adel & 

Schütze, 2017] 根据实体的位置将句子分为三段，同时预测关系和实体的类型，利用条件随



 

 44 

机场模型建模实体类型与关系之间的依赖关系。上述表格填充方法要求每个元素只能填充一

个元素，无法处理三元组重叠的问题，受序列标注方法的启发，Bekoulis 等 [Bekoulis et al., 

2018] 提出基于多头选择的方法，该方法单独使用序列标注层检测实体，然后允许每个词在

表格中选择多个词构成三元组，从而解决了重叠三元组抽取的问题。上述方法在表填充时使

用多任务学习的思路，将填充过程分成了两个阶段，存在暴露偏置问题。Wang 等 [Wang et 

al., 2020] 使用单阶段解码，将抽取框架统一为字符对链接问题，同时解决重叠关系和暴露

偏置问题。 

序列生成最早由 Zeng 等 [Zeng et al., 2018b] 提出，将联合抽取问题看作是一个序列到

序列生成问题，使用带拷贝机制的编码器-解码器模型 CopyNet 解决此问题，解码时通过从

原句子中拷贝实体和预测关系得到三元组。CopyNet 存在着无法处理由多个词构成的实体

的问题，之后一系列改进序列到序列的模型相继被提出，Zeng 等 [Zeng et al., 2020a] 在其

编码器端增加序列标注模块识别实体，Nayak 等 [Nayak & Ng, 2020] 提出新的解码策略从

而避免无法处理词构成的实体。Ye 等 [Ye et al., 2020] 使用生成式 Transformer 并利用对比

学习的方式训练模型，进一步提升语义关系特征的有效性。上述基于生成的方法使用自回归

的方法解码，无法避免模型存在的暴露偏置问题。为此，Zhang 等 [Zhang et al., 2020a] 提

出一种树状解码的策略，使得解码长度不依赖于三元组的个数，有效减轻了暴露偏置的影响。

Sui 等 [Sui et al., 2021] 将联合抽取进一步看作是序列到集合问题，使用非自回归方法解码，

彻底消除暴露偏置的存在。 

2. 抽取数据处理 

目前性能占据主导地位的神经网络实体关系抽取是典型的“数据饥渴”模型，需要大量高

质量的标注数据，而人工标注数据费时费力、一致性差。为此，研究人员提出远程监督关系

抽取。从该任务诞生开始就被广泛关注的数据噪声问题最近几年仍然是研究重点，Zeng 等

[Zeng et al., 2015] 先利用分段卷积神经网络学习每个句子的表示，然后使用多示例学习避免

噪声的干扰。Lin 等 [Lin et al., 2016] 提出只选取每个包中一个句子作为包的表示会丢失信

息，提出使用注意力机制对包中的示例进行加权得到包的表示向量。Jiang 等 [Jiang et al., 

2016] 通过对包内所有的句子做最大池化操作，提取出示例之间的隐藏关联，并且针对实体

对之间可能存在多种关系的问题，设计了一种多标签损失函数，使用 Sigmoid 计算每一个

类别的概率，然后判断该包是否可能包含该类别。Zeng 等 [Zeng et al., 2018a] 利用强化学

习抽取包中每个句子的关系，然后使用句子中的关系帮助包中关系的确定。Ma 等 [Ma et al., 

2021] 采用负样本学习的方法，直接找出并过滤噪声样本。基于多示例学习的方法可以减轻

数据的噪声，但是包中句子中很多其他有益的信息未被关注到，Chen 等 [Chen et al., 2021] 
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以句子为单位，使用示例对比学习的方法挖掘其中丰富的语义信息。上述方法主要针对错误

正样本展开，由于知识库的不完备性，远程监督还面临着错误负样本类噪声，研究者也从正

样本-未标注样本学习角度展开了关系抽取的研究 [Yang et al., 2019, Xie et al., 2021]。 

远程监督为高效收集训练数据开启了新的纪元，但是真实场景中长尾知识而言，仍难以

通过远程监督机制来得到训练实例。针对上述问题，Han 等 [Han et al., 2018] 首次将小样

本学习引入到关系抽取，构建了小样本关系抽取数据集 FewRel，之后基于混合注意力机制

的原型网络 [Gao et al., 2019a]、多级匹配和整合策略 [Ye & Ling, 2019]、预训练语言模型

[Baldini Soares et al., 2019]、基于贝叶斯的元学习 [Qu et al., 2020] 等方法相继被提出来完成

该任务。Gao 等 [Gao et al., 2019b] 在 FewRel 基础上增加领域迁移和“以上都不是”检测任

务，提出了 FewRel 2.0 数据集。另外，很多领域的数据隐私性要求极高（例如：金融、医

疗、安全、军事等领域），无法直接获取数据。同时，针对真实应用场景中数据管理与隐私

保护的要求日益严格，而现有方法的训练过程需要暴露大量数据。为了解决这一矛盾，Sui 

等 [Sui et al., 2020a] 提出了联邦远程监督关系抽取任务，利用懒惰多示例学习算法通过跨

平台之间的协作缓解联邦远程监督关系抽取中的数据噪声问题，并利用基于集成蒸馏的联邦

训练框架降低联邦学习中的通信开销，增加了基于大规模预训练语言模型的关系抽取方法在

联邦设定下的实用性[Sui et al., 2020b]。传统的实体关系抽取研究主要面向非结构化文本，

近年来，随着大规模预训练语言模型的快速发展，研究者认为预训练的语言模型 (如 BERT 

等) 中，除包含的语言学知识外还包含了事实性的知识，因此可以将预训练语言模型当作一

个现成的、开放的知识库。 

Petroni 等 [Petroni et al., 2019] 对语言模型记忆知识的能力进行了探测，针对该问题提

出了语言模型分析（LAMA）任务，并基于多个知识源手工创建了单个词语的完形填空数据

集。由于 LAMA 的查询生成过程非常简单，Jiang 等 [Jiang et al., 2021] 认为 LAMA 只是

测量了语言模型所知道的下限，并提出了更高级的方法来生成更高效的查询，进一步挖掘模

型提取知识的能力。Roberts 等 [Roberts et al., 2020] 使用了一种更具有难度的闭卷问答任

务，让模型先在相关数据集上微调，在微调过程中模型需要学习如何挖掘之前预训练获得的

知识并加以利用，实验表明预训练语言模型不仅存储了大量的知识，并且可以将这些知识迁

移到下游任务中。Verga 等 [Verga et al., 2021] 在 BERT 架构基础上加入了一个实体记忆模

块和事实记忆模块，通过加入对实体、关系和三元组事实知识的编码信息来增强文本表示，

在一定程度上模块化地将模型中存储的事实知识分离出来。 

3. 复杂关系建模 

传统的关系抽取主要处理的是简单关系，复杂关系抽取试图提取涉及多个实体或在特定
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约束下的更复杂关系，该方向的研究目前呈现百花齐放状态，包括文档级、多元关系、跨文

档、增量式、多模态抽取等多个研究点。为了推动文档级关系抽取的研究，Yao 等 [Yao et 

al., 2019]提出了一个人工标注的大规模文档级语义关系抽取数据集 DocRED。 Christopoulou 

等[Christopoulou et al., 2011]利用以边为中心的图神经网络建模跨句之间的实体交互。Nan 等

[Nan et al., 2020] 使用图神经网络学习文档地潜在结构，逐步汇总多跳信息进行语义关系推

理。Zeng 等[Zeng et al., 2020b]使用两个图网络结构来实现语义关系抽取，一个图用于特征

传播，另外一个用于关系推理。除了使用图网络外，研究者也开始尝试直接使用大规模语言

模型建模文档，Zhou 等 [Zhou et al., 2021] 提出自适应阈值代替用于多标签分类的全局阈

值，并直接利用预训练模型的自注意力得分找到有助于确定关系的相关上下文特征。上述方

法主要关注文档中的二元关系，近年来也有工作探索多元关系抽取，Song 等 [Song et al., 

2018] 提出基于图 LSTM 的关系抽取网络抽取多个句子中存在的多元关系，Jia 等 [Jia et 

al., 2019] 提出多尺度神经结构进行多元关系抽取，所用方法同时考虑了不同尺度的文本跨

度和不同子关系的学习表示。 

除文档抽取外，实际应用中，还面临从多个文档、多轮对话等场景抽取关系。为此，Yao 

等 [Yao et al., 2021] 提出了一个新的跨文档抽取任务，并发布了数据集 CodRED。Zhang 等 

[Zhang et al., 2020b] 探索了如何在实际的医疗对话中抽取出症状、检查、手术、一般信息及

其相应的状态。另外，现有关系抽取任务设定一般假设有预先定义好的封闭关系集合，实体

间的新型关系无法被有效获取。为解决关系抽取中的超出预定义关系的问题，Cui 等[Cui et 

al., 2021] 提出基于关系原型表示的持续关系抽取方法。Zhao 等 [Zhao et al., 2021] 在预定

义关系数据集上预训练，然后通过最小化标记数据和未标记数据上的联合目标完成未标记数

据聚类，最后进行增量式学习。 

随着面向文本的关系抽取技术成熟，研究者也开始探索多模态关系抽取方法。Wan 等

[Wan et al., 2021] 提出基于小样本学习的方法，同时利用文本和面部图像进行社会关系抽取， 

并发布了由四部经典名著和相应的电视剧组成的多模态数据。Zheng 等 [Wan et al., 2021] 构

造了一个多模态的关系分类数据集，给定图像和单句及两个实体进行关系分类，并验证了可

以通过视觉信息帮助纯文本的关系分类。 

四、发展趋势 

实体关系抽取技术研究蓬勃发展，已经成为了信息抽取和自然语言处理的重要分支。这

一方面得益于系列国际权威评测和会议的推动，如消息理解系列会议（MUC，Message 

Understanding Conference），自动内容抽取评测（ACE，Automatic Content Extraction）和文本
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分析会议系列评测（TAC，Text Analysis Conference）。另一方面也是因为实体关系抽取技术

的重要性和实用性，使其同时得到了研究界和工业界的广泛关注。实体关系抽取技术自身的

发展也大幅度推进了中文信息处理研究的发展，迫使研究人员面向实际应用需求，开始重视

之前未被发现的研究难点和重点。纵观实体关系抽取研究发展的态势和技术现状，本文认为

实体关系抽取的发展方向如下： 

1. 新类别/开放类别上的小样本学习能力 

目前的小样本学习设定需要用一个巨大的训练集训练的，测试时只给出 N-way K-shot， 

在这 N*K 个样本上学习并预测，真实场景下的小样本学习不存在巨大的训练集。此外，真

实应用中还需要考虑如何自动发现新类别，迫切需要利用小样本实现模型在新类别关系上的

快速训练模型。从 GPT3 开始，预训练-提示 (Prompt) 学习范式受到研究者的关注，该范

式将下游任务也建模成语言模型任务，在只给出几条或几十条样本作为训练集，借助与大规

模预训练语言模型中蕴含的大量知识，取得了不错的小样本学习效果。此外，相对于传统的

Pretrain+Finetune 范式，Prompt 可以摆脱指数级的预训练参数量对巨大计算资源的需求，高

效的利用预训练模型。基于上述分析，本文认为实体关系抽取发展方向之一是利用预训练—

提示学习范式进行高效的新类别/开放类别上的小样本学习。具体包括：1）开放类别语义标

签自动生成与新类别的挂载；2）提示学习中关系抽取任务模板的设计与自动学习；3）预训

练-提示学习范式进行实体关系抽取的理论分析。 

2. 数据隐私保护下的关系可信抽取 

目前性能较好的实体关系抽取模型主要是基于有监督学习或者远程监督学习的。此类模

型需要将大规模的标注数据集中暴露给模型。但是在金融、医疗、安全、军事等应用场景中，

数据管理与隐私保护的要求日益严格，因此如何实现数据隐私保护下的实体关系抽取模型高

效训练是目前技术在真实应用场景中落地的主要挑战之一。基于上述分析，本文认为实体关

系抽取的发展方向之一是数据隐私保护下的关系可信抽取。具体包括：1）数据隐私保护下

的大规模实体关系抽取数据自动生成；2）含噪数据下的实体关系抽取模型鲁棒性训练；3）

数据隐私保护下的实体关系抽取模型高效训练。 

3. 多模态关系抽取 

目前实体关系抽取主要针对的是纯文本数据，而常见的文档具有多样的布局且包含丰富

的信息，以富文本文档的形式呈现包含大量的多模态信息。从认知科学的角度来说，人脑的

感知和认知过程是跨越多种感官信息的融合处理，如人可以同时利用视觉和听觉信息理解说

话人的情感、可以通过视觉信息补全文本中的缺失信息等，实体关系抽取技术的进一步发展
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也应该是针对多模态的富文档。基于上述分析，本文认为实体关系抽取的发展方向之一是多

模态信息的融合。具体包括：1）面向关系的多模态预训练模型的设计；2）多模态信息抽取

框架中跨模态对齐任务设计；3）多模态信息的提取和表示。 

4. 数据驱动和知识驱动融合 

现有的神经网络实体关系抽取方法依靠深度学习以数据驱动的方式得到各种语义关系

的统计模式，其优势在于能从大量的原始数据中学习相关特征，比较容易利用证据和事实，

但是忽略了怎样融合专家知识。单纯依靠神经网络进行实体关系抽取，到一定准确率之后，

就很难再改进。从人类进行知识获取来看，很多决策的时候同时要使用先验知识以及证据。

数据驱动和知识驱动结合是模拟人脑进行信息抽取的关键挑战。基于上述分析，本文认为信

息抽取的发展方向之一是构建数据驱动和知识驱动融合抽取技术。具体包括：1）神经符号

学习信息抽取框架的构建；2）学习神经网络到逻辑符号的对应关系；3）神经网络对于符号

计算过程进行模拟。 
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第五章 事件知识获取 

丁效 

哈尔滨工业大学 计算学部，哈尔滨 150001 

一、任务定义、目标和研究意义 

信息抽取任务随着互联网信息爆炸式的增长越来越凸显其重要性，而事件抽取又是信息

抽取中至关重要的一个研究点。它旨在将无结构化文本中人们感兴趣的事件以及事件所涉及

到的时间、地点、人物等元素准确地抽取出来并以结构化的形式存储下来，以供自动文摘、

人机对话、情感分析、话题检测等自然语言处理上层技术的使用和用户方便的查看。本章重

点介绍事件抽取、事件表示学习及事理图谱构建的相关研究工作。 

1. 任务定义 

根据美国国家标准技术研究所组织 ACE（Automatic Content Extraction）的定义

[Doddington et al. 2004]，事件由事件触发词（Trigger）和描述事件结构的元素（Argument）

构成，因此事件抽取任务主要包括以下两个步骤： 

（1）事件类型识别：触发词是能够触动事件发生的词，是决定事件类型的最重要特征

词。一般情况下，事件类型识别任务需要预先给定待抽取的事件类型。对于每一个检测到的

事件还需要给其一个统一的标签以标识出它的事件类型。ACE 2005/2007 定义了 8 种事件类

别以及 33 种子类别，如表 1 所示。 

（2）事件元素识别：事件的元素是指事件的参与者，ACE 为每种类型的事件制定了模

板，模板的每个槽值对应着事件的元素。 

表 1 ACE 事件的类别 

Types Subtypes 

Life Be-Born, Marry, Divorce, Injure, Die 

Movement Transport 

Transaction Transfer-Ownership, Transfer-Money 

Business Start-Org, Merge-Org, Declare-Bankruptcy, 

End-Org 

Conflict Attack, Demonstrate 

Contact Meet, Phone-Write 

Personnel Start-Position, End-Position, Nominate, Elect 

Justice Arrest-Jail, Release-Parole, Trial-Hearing, Charge-Indict, Sue, 

Convict, Sentence, Fine, Execute, Extradite, Acquit, Appeal, Pardon 
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图 1 给出了 ACE 2005 中定义的 Business 大类，Merge-Org 子类事件的一个详细描述的

例子，“购并”是这类事件的一个触发词。该事件由三个元素组成，“雅虎公司”、“9 号”、“奇

摩网站”分别对应着该类（Business/Merge-Org）事件模板中的三个角色标签，即：Org、Time-

Within 以及 Org。 

图 1 “购并”事件的基本组成要素 

1）公开评测和数据集 

⚫ 国际评测和相关语料资源 

最早开始信息抽取评测的是由美国国防高级研究计划委员会资助的 MUC (Message 

Understanding Conference) 会议（1987~1998）连续举办七届，MUC 会议不仅举办论文宣读，

poster 展示等形式的学术交流活动，还额外组织多国参加消息理解评测比赛。正是有了这一

会议的大力支持，信息抽取的研究达到了高潮。随后 MUC 会议停办，两年后美国国家标准

技术研究所组织 ACE（Automatic Content Extraction）会议，目前该会议已经成功举办八次

信息抽取评测（2000~2008）。 

值得一提的是，从 ACE 2003 开始引入中文事件抽取的相关评测，至今已经举行了四次

评测。但是很可惜，从 ACE 2008 年开始中文事件抽取评测不再是其中的一项评测。这个很

可能是因为目前的 ACE 事件抽取语料并不规范且任务过于复杂，很难有大的突破所致。 

MUC 会议和 ACE 会议定义了信息抽取研究中应有的各项任务，以及对这些任务的性

能评测方法。并且还组织大量人力标注语料供参赛者进行训练和测试。 

每一届 MUC 会议都会针对某个特定的场景提供训练语料和测试语料。在最开始的四届

评测中（MUC-1 到 MUC-4）只提供英文语料。随着非英语系国家的加入，MUC 会议逐渐

认识到多国语言的重要性，在第五届评测会议（MUC-5）中增加了对日文的评测。作为全世

界使用人数最多的汉语未能入选 MUC 会议应该算是一种遗憾，因此第六届评测会议（MUC-

6）中增加了中文的评测。从已发表的研究来看，MUC-6 语料使用的最多，一方面是因为中

文语料的引入，另一方面也是因为有了前五届的积累，语料的标注愈发正规和成熟。 

两年后 ACE 会议接力 MUC 会议，继续组织信息抽取的评测。ACE 会议从早期只有英

<type: Business,  subtype: Merge-Org> 

  Org:   雅虎公司 

  Time:  9号 

  Org:   奇摩网站 

雅虎公司  9号  宣布  购并  奇摩  网站。 
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语、阿拉伯语和中文的语料发展到现在融合了西班牙语系的评测语料。虽有补充，但每年补

充的语料幅度不大，ACE 2005 年的中文评测语料仅有 633 篇文章，共计 30 万词左右。而

ACE 2007 语料并没有任何的增加，基本上是沿用 2005 的语料。 

MUC 会议和 ACE 会议所提供的语料基本上是针对通用领域，还有一些特定域的语料

也引起了学术界的重视。 

卡耐基梅隆大学标注了 485 个电子板报构成的学术报告通知数据集：其中包含报告人、

时间、地点等相关信息。国内的北京语言大学也标注了 4 类突发事件（地震、火灾、中毒、

恐怖袭击）文本，每类事件标注 20 篇文本，共计 80 篇突发性事件语料。 

⚫ 评价方法 

MUC 会议，对系统总体性能的评价是通过衡量该系统的各个子任务的抽取结果来反映

的。MUC 的评价指标总结如下：准确率(Precision，P) 、召回率(Recall，R)和 F 值（F-Measure）。

F 值是综合考虑准确率和召回率后对系统性能的综合评价指数。具体的准确率、召回率和 F-

Measure 计算公式如下面公式（1）、（2）和（3）所示。 

P =
系统正确抽取结果的数目

系统抽取结果的总数
                        （1） 

R =
系统正确抽取结果的数目

语料中标注结果的总数
                        （2） 

2P R
F-Measure=

P + R
                                  （3） 

MUC 会议的评价标准相对而言比较简单、直观、透明、易于理解。ACE 在此基础上采

用了基于错误代价的评价策略，对系统的各部分错误赋予一定的权重分值，且不同的错误对

应不同的权重分值，然后从最大分值中减去错误的分值。通过对各个子任务分值的叠加得到

系统整体性能的分值，因此系统的各个子任务都会影响最后的得分。例如：事件识别与跟踪

（VDR，Event Detection and Recognition）的评价体系中，ACE 官方认为事件元素识别的还

会对系统的影响最大，因此，赋予，事件元素识别错误的惩罚分值也最高。该评价体系还可

以单独看评价当前测试模块的结果，不考虑其他模块的影响。下面介绍一下 ACE 中 VDR 子

任务的具体评价方法。 

_ ( _ ) / ( _ )i j

i j

VDR Value Value sys token Value ref token=          （4） 

其中，VDR_Value 即为系统的最终得分， ( _ )i

i

Value sys token 是系统关于事件抽取任

务的得分， ( _ )j

j

Value ref token 标注语料给出的总分，起到归一化因子的作用。 

其中， ( _ )iValue sys token 由公式（5）计算得到。 

( _ ) _ ( _ ) _ ( _ )i i iValue sys token Element Value sys token Arguments Value sys token= 
  

(5) 

由此可以看出，系统的得分有两部分计算所得，一部分取决于事件属性的识别，另一部
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分取决于事件元素的识别，只是这两部分所占最后总分的权重会有所不同。 

二、研究内容和关键科学问题 

事件知识获取是自然语言处理领域一项非常具有挑战性的工作，当前的研究热点已经不

局限于对于句子级事件类型的识别以及元素的抽取，其研究内容变得越来越丰富，包括但不

限于篇章级事件抽取、事件表示学习、事件/事理知识库构建、事件预测等研究任务。 

三、技术方法和研究现状 

1. 事件模式归纳 

通常情况下，事件抽取任务的事件类型以及每种事件类型对应的事件论元角色是预先定

义好的，如 ACE（Automatic Content Extraction）2005 评测[Doddington et al. 2004]共包括了

8 大类 33 小类事件，每类事件都定义了一定数量的事件论元角色。然而通过人工归纳并定

义事件类型及其所含事件论元角色不仅需要各个领域的专家知识，还需要耗费非常大的时间

和人力成本。因此，如何自动发现新的事件类型以及定义相应的事件论元角色有着重大的社

会价值和巨大的挑战性。本章介绍自动归纳事件类型及事件论元角色的研究，包括任务定义

以及相关解决方法。这种任务一般被称为事件模式自动归纳（Event Schema Induction）。 

1）事件模式自动归纳概述 

事件模式自动归纳，简称事件模式归纳（Event Schema Induction），事件模式归纳指从

无标注的文本中学习复杂事件及其实体角色的高级表示任务 [Chambers 2013]。 

表 2 事件模式实例 

事件类型 交通 威胁 

句子 1 法庭官员称 2008 年 3 月 18 日梁

女士对法官说她被一名不认识的

人用 15000 美元雇来向澳大利亚

运输海洛因。 

哥伦比亚政府感到震惊，因为铀是生

产大规模毁灭性武器的主要基础。 

事件 1 运输 震惊 

事件 1 元素 不认识的人（施事） 

澳大利亚（目的地） 

海洛因（受事） 

哥伦比亚政府（当事人） 

句子 2 官方媒体没有确认扎赫丹被绞死

的 2名罪犯的身份，但表示他们犯

有运输 5.25 公斤海洛因的罪名。 

人权组织批评集束炸弹，是因为它们

的无差别危害性，而且未爆炸的炸弹

对平民构成了类似于地雷的威胁。 

事件 2 运输 威胁 

事件 2 元素 他们（施事） 

海洛因（受事） 

炸弹（原因） 

平民（当事人） 
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现有的事件模式自动归纳研究可以分为两大类：模板型事件模式自动归纳和叙述型事件

模式自动归纳。模板型事件模式自动归纳主要建模事件的类型及对应的事件论元角色，归纳

出的事件模式可用于指导事件抽取；叙述型事件模式主要建模事件之间的关系。本章主要介

绍的是模板型事件模式自动归纳。狭义上讲，模板型事件模式即描述某类事件的通用模板，

包括该类事件的事件类型及其对应的事件论元角色。例如，对于“选举”事件的事件模式来

说，事件类型为“选举”，相应的事件论元角色包括：“日期”、“地点”、“胜者”、“败者”、

“职位”。 

事件模式中的事件类型名称及事件论元角色名称是人为定义，然而新闻中关于事件的描

述往往并不包含具体的事件类型名称及事件论元角色名称，由新闻文本直接精确归纳出这些

名称较为困难，但新闻中往往会包含可以描述事件类型及事件论元角色的隐含信息，如语料

中与事件相关的动词集合可以描述事件类型，事件论元对应的实体集合及其上下文中的语义

句法信息等可以描述事件论元角色。因此，目前学术界在事件模式归纳研究中对事件模式的

定义并不是简单的“事件类型名称+事件论元角色名称”的形式，而是“事件类型表示+事件

论元角色表示”的形式。具体的，事件类型的表示形式主要包括：事件类型对应的事件触发

词集合、事件类型的隐向量表示等；事件论元角色的表示形式主要包括：事件论元角色对应

的实体集合、事件论元角色语义语法表达式、事件论元角色的隐向量表示等。目前，事件模

式自动归纳仍然是一个极具挑战性的任务。 

归纳得到的事件模式与一些自然语言处理研究有很多关联，如框架（Frame）、脚本（Script）

以及信息抽取（Information Extraction）等。此外，事件模式还可以帮助事件抽取任务定义待

抽取的事件类型和相应的事件论元角色集合，以及作为技术基础来辅助构建以结构化事件为

节点的事理图谱。自动归纳的事件模式可以无需大量领域专家知识以及不需要耗费大量的人

力物力，从文字信息中自动归纳得到若干包括事件类型及相应的事件论元角色集合的事件模

式，如表 2 所示，相比于人工构建事件模式，自动归纳的事件模式能快速地迁移到新领域。 

（1）基于概率图的事件模式归纳 

概率图模型（Probabilistic Graphical Model）是指利用图表达概率相关关系的一类模型方

法来表示模型相关的一些变量的联合概率分布，是一种比较通用的对于不确定性知识的表示

和处理方法，贝叶斯网络、马尔科夫模型、主题模型等基于概率图的方法也应用于各种自然

语言处理问题中。概率图模型的研究方法基于端到端的概率模型，可以对隐含的事件结构进

行建模，将事件类型及事件论元角色建模并表示为概率模型的隐变量，进一步对事件类型的

隐含表示进行较好的建模可以得出不同类型事件的聚类。在解决事件模式归纳任务时，很多

学者借鉴了主题模型的方法，加以利用和改进后应用到这一任务上。主题模型（Topic Model），
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是以无监督学习的方式对文章的隐含语义结构进行聚类的统计方法，其常被用于文本收集、

文本分类与聚类、降维等研究中，其中，隐含狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA）

是一种常见的主题模型。 

 

图 2 隐含狄利克雷分布的图模型表示 

主题模型主要探索语料中主题与词分布的关系，隐含狄利克雷分布采用贝叶斯流派的思

想，认为模型中需要估计的参数即主题分布以及词分布不是常数，而是服从狄利克雷分布的

随机变量，在观测语料库中的样本后再对先验的狄利克雷先验分布的参数加以修正进而得到

后验分布，图 2 展示的是隐含狄利克雷分布的图模型表示。整个语料库的生成过程可以看为

对语料库中的每一篇文档获取到主题分布和词分布，然后从主题分布和词分布中对主题和词

进行采样，隐含狄利克雷分布方法需要求得主题分布和词分布的期望，所以可以通过吉布斯

采样等方法不断迭代计算获得主题分布和词分布的期望值。在给定主题数量这个超参数的前

提下，主题模型背景下的文档聚类可以很好地根据文章主题将文档分成不同的类型。简单来

说，主题模型假设语料库中每个文档的主题服从一定的分布，而对于每个主题，每个词语也

服从一定的分布，因而可以通过文章中词语出现的概率计算其属于某种主题的概率。类似地，

对于事件模式，可以类比认为语料库中文本所包含的事件类型也服从一定的分布，每个事件

类型中，每个事件论元同样服从一定的分布，由此，事件模式归纳任务可以看为对事件类型、

事件论元词等分布的期望计算过程。 

受启发于上述主题模型，Chambers 等人 [Chambers & Jurafsky 2011] 在 2011 年尝试将

朴素的隐含狄利克雷分布方法用于聚类事件，尽管在其研究工作中证明基于词汇距离的层次

聚类在聚合事件的效果上会更佳，但这种尝试为事件模式归纳工作打开了思路。而后，2013

年 Cheung 等人[Cheung et al. 2013]将隐马尔科夫模型引入框架归纳（frame induction）研究

工作，将框架、事件、事件参与者看做隐变量并学习其中的转移过程。同年，Chambers 

[Chambers 2013]首次将基于概率图生成模型的方法应用于事件模式归纳，通过实体的共指将
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事件论元链条化，并同时考虑语料中词汇的词法与句法关系，使生成模型首先选择谓词而后

预测其他的事件论元，实现了比隐马尔科夫更好的性能并且只需要更少的训练数据，但是其

上述工作，只采用了实体的核心词（head word）来代表实体，然而忽略了同样会传递重要信

息的对实体修饰限制的形容词等词，所以 Nguyen 等人 [Nguyen et al. 2015] 在其 2015 年的

工作中认为，前人工作仅仅依靠实体核心词进行事件类型或事件论元角色聚类的方法会导致

一些语义不明确的词汇所对应类型难以区分，如“士兵”在“袭击”事件中，可能存在“士

兵”是施事者也有可能是受事者的上下文，因此引入实体核心词周围的上下文来实现对实体

的消歧。近年来，深度神经网络的广泛应用也同样吸引了事件模式归纳工作的学者，Liu 等

人 [Liu et al. 2019] 在 2019 年将基于神经网络的方法引入概率图模型，利用预训练语言模

型和神经变分推断，并同时考量了新闻数据集中天然存在的冗余报道，提升了事件模式自动

归纳的连贯性和模式匹配指标。 

（2）基于表示学习的事件模式归纳 

上一节介绍了基于概率图模型的事件模式自动归纳方法，在聚合同类事件时除了基于概

率图的类主题模型方法外，在深度学习被广泛应用的当下，神经网络拥有强大的表示能力，

可以表示任意的文本。因此，通过神经网络可以对词语、事件或文本进行稠密的向量表示，

基于词语、事件或文本等的表示可以实现事件类型和事件论元角色的聚类（自动归纳）。在

向量化表示前，早期的一些研究基于词语共现的统计学方法，例如在 2013 年 Balasubramanian

等人 [Balasubramanian et al. 2013] 通过 Open IEv5 工具抽取得到关系三元组（元素 1，关系，

元素 2）并通过共现统计得到事件模式。在向量化表示被提出后，自然语言的向量化表示在

比较文本之间的相似度、计算文本间的相关性的效果上相比独热编码 （One-hot Vector） 有

着显著提升，而对于聚类同类事件，将事件和事件论元通过向量表示后计算事件或者是事件

论元之间的相似度是很直观的想法，同时，同一事件中的各种论元在这一事件中共现，不同

事件中同一论元也可能多次存在，因此，所有论元作为节点，若在同一事件共现则可形成节

点间的边，进而可以组成一张图，如对上述图结构进行分割，每个分割后结构可视为一个事

件模式，在这样的思路下，Sha 等人 [Sha et al. 2016] 于 2016 年借用图像分割的归一化分割

的方法实现对事件论元节点的聚类，此外模型通过词嵌入以及点互信息计算实体间的内部相

关性，并通过句中的存在性约束同时抽取模式和槽信息。在自然语言处理的多年发展过程中，

语言学家等领域专家对自然语言建立了相对完备的知识库，如 FrameNet、PropBank 等，其

中包括了谓词的各种语义角色信息，Huang 等人 [Huang et al. 2016] 也在 2016 年利用流水

线式的方法结合上述外部知识库和自然语言处理工具等，实现触发词与事件论元的联合聚

类，并通过距离度量选择中心词作为事件类型名并从外部信息中选择事件论元角色名。 
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（3） 事件图模式归纳 

 

图 3 事件图模式归纳 

事件图模式是在 2020 年由 Li 等人 [Li et al. 2020] 提出的一个新研究任务，既往的事件

模式归纳仅仅关心同一个事件类型下的事件模式，然而在实际的文字信息尤其是新闻信息会

包括多于一种类型的事件，而同篇文章中的不同类型的事件会共享一些事件论元，事件图模

式即针对两种事件类型构建一篇文档的事件模式路径的有向无环图，图中存在两个事件类型

节点和若干事件论元节点，两事件类型节点分别指向其事件中存在的事件论元节点，事件论

元节点之间通过一些关系连接，继而从一个事件类型节点出发，到另一个事件类型节点停止，

可以得到若干路径。如图 3 所示，(a) 和 (b) 是两个事件实例图，是分别从两个不同的文档

中获取到的，每个图都包含了 2 个类型的事件：“运输”和“攻击”，每个事件都有一系列

的事件论元角色以及对应的值，例如“攻击”事件的论元角色“武器”的值是“坦克”。由

于“运输”类型事件和“攻击”类型的事件在同一篇文章中会有事件论元的联系，比如“运

输”事件的目的地是“攻击”事件的目标，所以两个事件类型会形成一个有向无环图的结构，

通过“运输”事件类型和“攻击”事件类型组成的多个图，希望能归纳出一个 (c) 所示的事

件图模式，事件图模式中包含了 2 种事件类型以及它们的事件论元角色。Li 等人[Li et al. 

2020]首先使用现有的信息抽取工具或者是人工标注的方式，得到实体、实体间的关系，事

件以及事件论元，进行实例图的构建，然后经过处理得到显著的且连贯的路径，接着训练一

个路径语言模型 (Path Language Model) 实现对某一路径进行打分，某一路径的得分构成是

自身得分和邻居路径得分的加权，最后对于两个不同的事件类型，他们选取路径得分前 K% 

的路径来构成两个事件类型之间的图模式。Li 等人 [Li et al. 2021] 在 2021 年进一步提出

时间复杂事件模式 (Temporal Complex Event Schema) 的新概念：一种基于图的模式表示，
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包括事件、时间元素、时间连接和事件论元关系。并且他们发布了一个新的事件图模式学习

的语料库，人工事件图模式的黄金标准。最后通过模式匹配和实例图的复杂度进行内在评估，

证明了他们的概率图模式与线性表示相比拥有更高的质量。 

2. 事件识别和抽取 

1）句子级事件识别和抽取方法 

句子级事件抽取主流研究可以分为四个主要阶段：（1）早期发展阶段（上世纪 90 年代

之前），以语言学家或领域专家手动编写规则和模板为基础的基于知识工程的方法的信息抽

取，代表人物有 Riloff 和 Yangarber。（2）90 年代初到 2005 年，这段时间研究者们在不断反

思基于规则的信息抽取系统的弊端：很难胜任大规模复杂类型数据集上的信息抽取任务。因

此，基于统计和机器学习的方法被提出并开始在信息抽取领域广泛使用。（3）2005 年开始，

以 Heng Ji 为代表的一系列信息抽取研究集中在跨文档事件抽取方面的研究，这种方法为信

息抽取系统引入了更多的背景知识和语义知识，使得该系统功能更加丰富和智能。（4）为了

克服限定域事件抽取类型、数目有限且需要固定的模板槽等局限性，2007 年华盛顿大学 Oren 

Etzioni 等人提出了开放域信息抽取方法。下面先分四个部分介绍这四个阶段典型的代表研

究工作。 

⚫ 基于模式匹配方法的事件抽取 

模式是对信息表述的一种描述性抽取规则。模式可以分为平面模式和结构模式。一般来

讲，平面模式主要是基于词袋（bag-of-words）等字符串特征构成模式，由于不考虑相关句

子结构和语义特征，因此被称为平面模式。而结构模式则是相对于平面模式而言，这种模式

更多的考虑了句子的结构信息，融入句法分析特征。采用模式匹配方法的事件抽取系统工作

流程基本上要分两个步骤：模式的获取和模式的匹配。 

在模式的挖掘和构建过程中，非常重要的就是要找到高质量的模式，使得挖掘回来的模

式既能准确地召回事件所涉及的事件元素，又不过多的引入噪声。在应用该方法进行抽取前，

会将挖掘回来的模式进行打分排序，质量高的模式会获得一个更高的分数，从而在进行匹配

时会优先进行匹配。该方法如果需要获得比较高的召回率，需要挖掘出尽可能多的模式并且

将大部分的模式都用于事件元素的抽取；但是这样做的副作用就是排在后面的质量不是特别

高的模式在提高了召回率的同时，也会抽取出一些无关的噪声数据，从而降低了事件元素抽

取的准确率。 

在模式获取方面的研究，早年的学者尝试了各种方案。Riloff 1993 年提出了 AutoSlog 系

统[Riloff 2013]，基于知识工程的信息抽取系统在当时看来虽然取得了很大的成功，但是其

中有一个很大的问题就是这种方法过于依赖人工构造的领域词典，然而这些领域词典的构建
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过程并不是十分简单甚至会花费大量人力物力。因此，AutoSlog 系统通过 13 个启发式方法

获得 13 个模板，然后再用这些模板去匹配文本，从而自动构建出领域词典，值得一提的是

AutoSlog 系统是世界上第一个使用机器学习方法进行信息抽取系统模式获取的系统。 

Kim 和 Moldovan 1995 年提出了 PALKA 系统[Kim & Moldovan 1995]。这套系统也是基

于人工标注语料的信息抽取模式学习系统。这套系统成功的融入了 WordNet 词典语义信息，

从而使其更加擅长处理开放域信息抽取问题，而不仅仅局限于特定域的信息抽取。 

Riloff 和 Shoen1995 年在 AutoSlog 系统的基础上提出了 AutoSlog-TS 系统 [Riloff & 

Shoen 1995]。这个系统与 AutoSlog 系统最大的不同或改进就在于，AutoSlog 系统需要人工

标注的语料作为训练语料，然而构建这种语料时也是需要大量时间的。而 AutoSlog-TS 系统

则不需要人工标注的语料，它仅仅需要人工把语料进行一个分类即可，最终的结果与

AutoSlog 系统相当，却节省了大量人工标注工作量。 

Joyce Yue Chai 1998 年提出了 TIMES 系统[Joyce 1998]，这是一个基于 WordNet 和标注

语料的信息抽取模式学习系统。WordNet 与人工标注语料共同使用确实起到了很好的效果，

其系统抽取结果要好于以往的信息抽取系统，并且对于特定域与开放域语料均可以处理，但

是由于需要作为输入的外部资源过多也限制了其应用。 

Yangarber 2001 年提出了 ExDisco 系统[Yangarber 2017]，这个系统是基于种子模式的自

举信息抽取模式学习系统。系统首先给定一个初始化的手工构造质量较高的种子模板，然后

根据已有的模板在语料库上增量式的学习新的模板，经过几轮迭代后就获得了大量高质量模

板。 

姜吉发 2004 年在其博士论文中使用了一种称之为“GenPAM”的模板学习方法[姜吉发 

2004]。它的优势在于完全的无指导学习模板，对于标注语料几乎没有需求。这里人工干预

的部分在于给出要抽取的事件类型、事件元素及其所属角色。最后再人工地对模板的抽取质

量进行评价。经过以上步骤，事件抽取模板便可以自动学习出来。这对于模式学习来讲，大

大减少了人工工作量。 

⚫ 基于机器学习方法的事件抽取 

随着各大企业逐渐认识到信息抽取的重要作用，以及它们对信息产业的迫切需求，大力

推动了相关领域语料库的构建，有了这些语料库后，人们开始将研究重点转向基于统计和机

器学习的方法进行信息抽取。一些经典的统计模型被引入，这些模型有隐马尔科夫模型

（Hidden Markov Model，HMM）、朴素贝叶斯模型（Naïve Bayes Model, NBC）、最大熵模型

（Maximum Entropy Model，ME）、最大熵隐马尔科夫模型（Maximum Entropy Hidden Markov 

Model， MEMM）、支持向量机模型（Support Vector Machine，SVM）等。这种基于统计模
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型的机器学习方法将信息抽取看成是分类问题，其重点在于挑选合适的特征使得分类器更加

准确。另外，核（kernel）的引入也使得分类器的效果有了很大的提升，也有研究者分析和

开发新的核。 

H. L. Chieu 和 H. T. Ng 2002 年在进行事件元素抽取的研究中，大胆尝试引入最大熵分

类器，将事件元素的识别看成是一个分类问题。[Chieu & Ng 2002]。这套系统在 MUC 2002

评测中讨论发表会事件和工作交接事件抽取任务中获得了较好的结果。Chieu 在他的分类器

中采用了 unigram、bigram、命名实体、短语等简单特征，最终在卡内基梅隆大学标注的语

料库上进行实验验证，取得了 86.9%的 F 值，超过了当时的最好结果。 

Ralph Grishman 参加了 ACE 2005 的事件抽取任务评测，在参赛的系统中他们使用了最

大熵模型[Grishman 2005]。他们的系统共有四个模块（即四个分类器）：（1）基于事件触发

词分类的事件类型识别模块；（2）事件元素识别模块；（3）事件元素角色识别模块；（4）整

合已有的事件类型识别模块，事件元素识别模块，事件元素识别模块，并依据各个模块的输

出结果最终判定输入的句子是否为事件。 

Ahn 2006 年在提出了进行事件触发词及类别识别和事件元素识别这两个事件抽取主要

任务的研究中，尝试性地在其事件抽取系统中整合了 Timbl 和 MegaM 两种机器学习方法

[Ahn 2006]。Ahn 把事件类型识别看成事件触发词的识别，首先对输入的句子进行分词（就

英文而言只需根据空格分词），对每一个词抽取相关的词法特征、上下文词特征、WordNet 词

典特征以及上下文相关实体及其类型等特征，然后首先使用 MegaM 分类器对当前词进行二

元分类来判断其是否是触发词。如果当前词被判定为触发词，则使用多元分类器 Timbl 指定

当前词所属的事件类别及子类别。Ahn 的系统在 ACE2005 英文语料库上进行测试，实验结

果显示事件类别识别的 F 值达到了 60.1%，这一结果超过了分别单独使用 MegaM 和 Timbl

分类器的方法。另外，针对事件元素识别任务，这套系统把句子中出现的每一个实体都看作

是候选事件元素，抽取与实体相关的词法特征、事件属性特征、实体的修饰特征、依存句法

路径特征等，并为每一种事件训练一个分类模型，专门用来确定事件元素的角色。该系统在

ACE 2005 英文语料上进行事件元素识别的测试，结果为：F 值达到了 57.3%。 

Z. Chen 2009 年打破原有的将事件抽取看做分类问题的思维模式，而是将事件类型识别

及元素识别看做序列标注问题，采用最大熵隐马尔科夫模型（Maximum Entropy Hidden 

Markov Model，MEMM），选择一般特征和中文独有的特征，在 ACE 2005 中文语料上测试，

其 F-Measure 高于当前最好的中文事件抽取系统[Chen 2009]。 

⚫ 基于跨文档方法的信息抽取 

传统的基于模式匹配的方法与基于统计机器学习的方法，实际上都是在做句子级的信息
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抽取，这里很少考虑篇章和丰富的背景知识。在基于“One Trigger Sense for Cluster”和“One 

Argument Role for Cluster”的思想基础上，Heng Ji 于 2008 年提出了跨文档事件抽取系统框

架[Heng & Grishman 2008]。在这个框架下，对于一个句子级的抽取结果不仅要考虑当前的

置信度，还要考虑与这个待抽取文本相关的文本对它的影响。作者共设置了 9 条推理规则定

量的度量相关文本对当前抽取结果的影响，从而帮助人们修正原有的句子级事件抽取结果。

这个系统最后在 ACE 2005 英文语料上进行评测，事件类型识别最终 F 值达到 67.3%，事件

元素识别最终 F 值达到 46.2%，均超过了目前最好的英文事件抽取系统。 

Heng Ji 的这项研究一经发表后，引起了很多人的关注，后来学者借鉴她成功的引入篇

章和背景知识的思想，相继出现了跨语言事件抽取系统 [Heng 2009]，跨文本事件抽取的改

进 [Liao & Grishman 2010]，跨实体事件抽取系统[Hong et al. 2011]等相关研究。 

⚫ 开放域事件抽取 

为了解决大规模语料信息抽取的问题，开放域事件抽取任务被首次提出，其主要抽取的

是事件三元组（施事，事件词，受事）。在开放域事件抽取这一研究方向，华盛顿大学人工

智能研究组做出了很多杰出的工作，并且开发出了一系列开源信息系统： TextRunner， WOE

和 ReVerb 等。TextRunner 是第一个对于关系名称进行抽取的开放域信息抽取系统，它首先

利用启发式规则从语料库中获取句法特征，然后训练分类器判断两个元组之间是否存在某种

语义关系，再利用海量互联网数据帮助评估抽取到的三元组是否正确。 WOE 则充分利用

Wikipedia 中大量人工填写的 InfoBox 信息，从中获取大量训练语料，从而训练信息抽取器

抽取更多的信息三元组。 ReVerb 在 TextRunner 基础上提出了句法和词汇的限制条件，进而

提高了三元组的抽取精度，使其更加实用，并且值得一提的是 ReVerb 用动词词组描述两个

元组之间的语义关系，这非常符合事件的定义。 

2）篇章级事件识别和抽取方法 

篇章级事件抽取任务的目标是在文档中识别预先指定类型的事件及相对应的事件元素。

近年来，随着金融、法律、公共卫生等各个领域数字化进程的发展，文档级事件抽取已成为

这些领域业务发展的越来越重要的加速器。以金融领域为例，持续的经济增长见证了数字化

金融文本的爆炸式增长，例如对特定股票市场中的大量金融公告文档进行文档级事件抽取，

能够帮助人们提取有价值的结构化信息，预知风险并及时发现获利机会。同时，为促进信息

检索和文章摘要等下游应用的发展，对文档级的事件抽取技术展开研究也是必不可少的。 

传统的基于模式匹配的方法与基于统计机器学习的方法，实际上都是在做句子级的信息

抽取，很少考虑篇章和丰富的背景知识。在基于“One Trigger Sense for Cluster”和“One 

Argument Role for Cluster”的思想基础上，Heng Ji 于 2008 年提出了跨文档事件抽取系统框



 

 68 

架[Heng & Grishman 2008]。在这个框架下，对于一个句子级的抽取结果不仅要考虑当前的

置信度，还要考虑与这个待抽取文本相关的文本对它的影响。作者共设置了 9 条推理规则定

量的度量相关文本对当前抽取结果的影响，从而帮助人们修正原有的句子级事件抽取结果。

这个系统最后在 ACE 2005 英文语料上进行评测，事件类型识别最终 F 值达到 67.3%，事件

元素识别最终 F 值达到 46.2%，均超过了目前最好的英文事件抽取系统。Heng Ji 的这项研

究一经发表后，引起了很多人的关注，后来学者借鉴她成功的引入篇章和背景知识的思想，

相继出现了跨语言事件抽取系统 [Heng 2009]，跨文本事件抽取的改进 [Liao & Grishman 

2010]，跨实体事件抽取系统[Hong et al. 2011]等相关研究。 

此外，最近的部分工作探索了采用 Pipeline 框架来解决文档级事件抽取任务，该结构为

每种类型的事件及事件元素训练单独的分类器，并通过上下文来增强模型性能，以学习事件

类型识别及事件元素抽取策略。GLACIER [Patwardhan & Riloff 2009]在概率模型中同时考虑

了跨句信息以及能够作为依据的名词短语以提取角色填充物。TIER [Huang & Riloff 2011]则

提出首先使用分类器确定文档类型，然后在文档中识别事件相关的句子并填充事件元素槽。

2012 年 Riloff 等人[Huang & Riloff 2012]则提出了一种自下而上的方法，该方法首先根据词

汇句法模式特征来识别候选的事件元素，然后通过基于语篇特征的分类器来移除与事件无关

的句子中的候选事件元素。 

上述方法存在跨不同 Pipeline 阶段的错误传播问题，同时需要大量的特征工程（例如，

用于候选事件元素发现的词汇句法模式特征、用于在文档级别检测与事件相关的句子的语篇

特征），而且这些特征需要针对特定领域手动设计，又有一定的领域专业知识门槛。然而神

经端到端模型已证明在命名实体识别、ACE 句子级事件抽取等句子级信息提取任务上表现

出色。 

因此，Du 等[Du et al. 2020]于 2020 年提出将文档级事件抽取任务作为端到端神经序列

标注任务来解决。作者认为文档级事件抽取任务无法利用句子层面的抽取方法得到解决，其

最主要的原因是一个事件的论元分散在了不同的句子当中，因此如何获取跨句子信息就显得

较为重要。由于文档的长序列特点，捕获长序列中的远距离依存关系是文档级神经端到端事

件抽取的一项基本挑战，该工作对输入的上下文长度与模型性能之间的关系进行了研究，找

到了最合适的长度来学习文档级事件抽取任务。此外该工作还提出了一种新颖的多粒度特征

抽取器，以动态汇总在不同粒度（例如句子级和段落级）学习到的神经表示所捕获的信息。

在 MUC-4 事件提取数据集所提出的方法上比以前的工作表现更好。 

文档级事件抽取的另一个主要障碍是培训数据的缺乏。由于基于远程监督技术来自动生

成训练数据的方法已取得了大量进展，一些研究试图通过远程监督来缓解该问题。例如，考
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虑到经典的事件抽取任务所要求的触发词信息在知识库中并没有出现 Chen 等[Chen et al. 

2017]采用额外的语言资源及预先定义的词典来标记触发词。 

在金融领域，文档级事件抽取技术可以帮助用户获得竞争对手的策略，预测股票市场并

做出正确的投资决策，然而在中文金融领域中，没有待标记的文档级事件抽取语料库。Yang

等[Yang et al. 2018]则针对中文金融领域文档级事件抽取的文档级建模及数据缺乏两大挑战

展开研究。该工作提出了 DCFEE 框架，该框架将文档级事件抽取任务视为序列标注任务，

基于远程监督技术自动生成大量带伪标签的数据，并通过关键事件检测模块和事件元素填充

策略，从财务公告中提取文档级事件。 

对于财务文档以及许多其他业务领域中的文档而言，事件元素分散和多事件的特点给文

档级事件抽取带来了挑战。第一个挑战是一个事件的事件元素可能散布在文档的多个句子

中，而另一个是一个文档可能包含多个事件的信息。Zheng 等[Zheng et al. 2019]针对上述挑

战提出了一种新颖的端到端模型 Doc2EDAG，Doc2EDAG 的关键思想是将事件信息转换为

基于实体的有向无环图，该形式可以将原本的表格填充任务转换为更易于处理的多路径扩展

任务。为了有效地生成 EDAG，Doc2EDAG 对文档中的实体基于上下文进行编码，设计了

一种适用于路径扩展任务的存储形式。此外该工作还改进了文档级事件抽取的标记体系，删

除了触发词标记，这种无须触发词的设计不依赖任何预先定义的触发词集或启发式方法来筛

选触发词，并且不改变文档级事件抽取的最终目标。其整体模型分四个模块：预处理模块、

文档级信息融合模块、文档级信息记忆模块、路径扩展模块。首先预处理模块利用 transformer

编码器将输入文本转换为词向量序列，并添加 CRF 层，利用经典的 BIO 标注方案训练模型

进行实体识别。其次，文档级信息融合模块为了有效地解决论元分散的挑战，利用全局上下

文来更好地识别一个实体是否扮演特定的事件角色，该模块的训练目标是上下文对预处理中

提取的实体提及进行编码，并为每个实体提到的内容生成实体向量，为了提高对文档级上下

文的认识，作者使用了第二个 transformer 模块，以方便所有实体和句子之间的信息交换。

模型中还增加了句子的嵌入位置来指示句子的顺序。在这个模块之后，获得了文档级上下文

相关的实体和句子表示，并对每种事件类型进行了事件触发分类。然后，文档级信息记忆模

块考虑到依次生成基于实体的有向无环图时必须同时考虑文档级上下文和路径中已经存在

的实体，采用了一种内存记忆机制，更新图结构时需要追加已经识别的实体嵌入。最后，路

径扩展模块在扩展事件路径时对每个实体进行二分类，结合当前路径状态、历史上下文和当

前角色信息判断是否对当前实体进行展开。在由大规模的财务公告组成的真实数据上

Doc2EDAG 的表现超过了以往的工作。 
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3. 事件关系获取 

事件是由特定人、物、事在特定时间和特定地点相互作用的客观事实。然而，事件的发

生往往不是孤立现象，一个事件的发生必然存在与之相关的其他事件，例如与该事件相关的

原因事件、结果事件、并发事件等。事件与其相关事件之间相互依存和关联的逻辑形式，称

之为事件关系。事件关系抽取以事件为主题元素，通过分析事件文本的结构信息及语义特征，

挖掘事件之间深层的逻辑关系，进而辅助事件的衍生、发展以及信息的推理与预测。本章主

要对以下几种公认的事件关系即事件因果关系、事件时序关系、子事件关系和事件共指关系

进行介绍。 

1）事件因果关系获取 

事件因果关系不仅是语篇理解的重要组成部分，对于问答等各种自然语言处理应用也具

有重要意义。它包括两个部分，原因和结果。例如:“公共汽车没能出现。因此，我开会迟到

了”。这里的原因是“公共汽车没有出现”，而结果是“我开会迟到”。因果关系可以是显式

的，也可以是隐式的。通常，显式因果模式可以包含相关的触发词，如原因（cause）、结果

（effect）、结果（consequence），也可以包含模糊的触发词，如生成（generate）、诱导（induce）

等。隐式因果关系比较复杂，涉及基于语义分析和背景知识的推理。一个隐式因果关系的例

子：“飓风卡特里娜星期一早上沿着墨西哥湾海岸向海岸肆虐。早些时候有报道说沿岸有建

筑物倒塌”，这里飓风的“肆虐”导致了建筑物“倒塌”。因此，因果关系的抽取极其复杂和

困难1。该任务常用的评价指标有：准确率（Acc）、精确率（P，precision）、召回率（R，recall）、

F1 值。 

当前，已有工作涵盖基于监督/无监督的抽取方法，包含针对语言模式、统计方法和监

督分类器等建模方式，从文本语料中获取事件因果关系的知识。例如 Kaplan 等人[Kaplan & 

Rogghe 1991]提出基于手工编码的、特定领域的知识推理从文本中提取句子间隐含的因果关

系，但在实际应用中较难扩展。Khoo 等人[Khoo et al. 2000]使用预定义的语言模式（linguistic 

patterns）从商业和医学报纸文本中识别明确的因果关系，而不需要任何基于知识的推理。

Girju 等人[Girju et al. 2003]设计出了一种自动检测表达因果关系的词汇句法模式的方法。使

用名词-动词-名词的词汇-句法模式来捕捉“蚊子引起疟疾”这样的例子，其中提到的因和果

是名词，不一定是事件。Do 等人[Do et al. 2011]设计了一种最小监督方法，利用因果线索和

事件间的统计关联识别语境中的事件因果关系。基于 Do 等人的工作，Riaz 和 Girju 等人[Riaz 

 

1该任务涉及到许多因素，如事件的上下文特征(如词汇项（lexical items）、动词时态、动词的论元

等)、事件的语义和语用特征、背景知识、世界知识、常识等。 



 

 71 

& Girju 2013]探究了哪些类型的知识有助于动词（事件）间的因果关系识别。他们提出了一

种无监督方法，基于一套知识丰富的度量来学习动词（事件）之间因果关系。利用这些度量

标准，能够自动生成一个知识库(KB)，其中标识三种类型的动词对:强因果的、模糊的和强

非因果的。和 Do 等人[Do et al. 2011]提出的 CEA 相比，Riaz 和 Girju 等人[Riaz & Girju 2013]

引入了知识丰富的关联度量指标，利用自动生成的训练语料库的监督来学习因果关系。同时，

针对无监督方法，定义了3种涵盖显式、隐式因果关联的评价指标。Hashimoto等人[Hashimoto 

et al. 2014]提出一种利用事件的词汇语义信息建模的有监督方法（基于大量的手工特征训练

有无因果关系的二分类器）。利用该方法能够从互联网上抽取得到如“从事刀耕火种的农业”

导致“加剧沙漠化”的因果关系。这些关系可被看作是未来可能发生的事件进而帮助人类实

现情景规划（scenario planning）。Gao 等人[Gao et al. 2019]Error! Reference source not found.

针对文档级别的因果关系进行建模，抽取了包含句内和跨句的所有因果关系。因果具有方向

性，文中仅识别两个事件是否存在因果关系，并不对二者间的方向做判断。针对事件因果关

系的稀疏问题且很少显式表达，使用 ILP 分别从全局和细粒度方面对因果结构进行建模（产

生约束条件）。具体地，全局建模基于一个观察，即因果关系（尤其跨句）往往涉及文档中

的一两个主要事件（可看作故事的焦点，通常在文章标题中提到，并在整个文档中反复提到）。

细粒度方面分别从特定的句子句法关系、篇章关系、事件因果关系和事件相关关系角度进行

建模。由于句内因果和句间因果在本质上的不同，分别构建两个独立的分类器分别用于句内

/句间的因果关系检测。 

现有工作仅利用了标注数据，缺乏使用有助于该任务的相关外部知识的能力，通常对新

的、以前未见过的数据表现不佳。针对这个问题，Liu 等人[Liu et al. 2020]提出带知识感知的

因果推理机（knowledge-aware causal reasoner），利用 ConceptNet 引入外部知识进行推理，

很大程度丰富事件表示。又由于知识库本身具备不完备的缺陷，Liu 等人提出指称掩码推理

机（mention masking reasoner）挖掘与事件无关的，基于特定上下文的模式，能够大幅增强

模型处理新的，之前未见过的数据的能力。这里基于一种假设：在包含因果关系的表述中，

往往包含事件无关的语言模式，这对识别新事件的因果关系很有帮助。在此基础上，提出细

心哨兵模块（attentive sentinel）对以上两个推理机进行权衡，是一个句子级别的两两事件间

的因果抽取模型。 

除了基于外部知识库作为知识源，另一种常被作为知识源的是被广泛使用的语言模型。

Kadowaki 等人[Kadowaki et al. 2019]提出一种基于 BERT 的方法抽取事件因果关系，作为基

于大语料进行预训练的语言模型，BERT 在预训练过程中可以学习到一些事件因果关系的背

景知识。此外，在标注事件因果关系时，关系标签的确定通常需要对多个标注结果（来自多
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个标注者）依照多数投票方式确定。这种标注方式忽略了每个标注者的独立判断结果。通过

训练多个分类器捕捉每个注释者的标注策略，结合产生的分类器输出来预测最终标签能够进

一步提升模型性能。Li 等人[Li et al. 2021]提出预训练模型 CausalBERT，通过将因果知识注

入预训练语言模型，使预训练模型具备因果推理能力。具体地，通过设计因果对分类任务实

现为 BERT 等预训练模型注入因果知识。利用 CausalBank 语料[Li et al. 2020]，构建正负例

因果对，并采用合页损失函数作为训练目标。 

2）事件时序关系获取 

事件时序关系抽取是一项重要的自然语言理解任务，对后续任务如问答、信息检索和叙

事生成等都有重要的作用。该任务可以被建模为针对给定文本构建一个图结构，图中节点表

示事件，边被相应地标记为事件时序关系，如图 4 所示。已有工作一般将该任务分为两个独

立的子任务，即事件抽取和事件时序关系分类。这种做法假设在训练关系分类器时，已经给

定了正确抽取的事件结果。该任务包含以下三种常用的评价指标： 

⚫ 准确率（Acc） 

⚫ 精确率（P，precision）、召回率（R，recall）、F1 值 

⚫ 时序意识得分（temporal awareness score）：从精度（precision，P）、召回率（recall，

R）和 F1 值方面捕捉标注的时序意识（temporal awareness），能够更好的捕捉事件

时序图有多“有用”。精度，召回率计算公式如下所示： 

𝑃 =
|𝐺𝑠𝑦𝑠

− ∩ 𝐺𝑡𝑟𝑢𝑒
+ |

|𝐺𝑠𝑦𝑠
− |

, 𝑅 =
|𝐺𝑡𝑟𝑢𝑒

− ∩ 𝐺𝑠𝑦𝑠
+ |

|𝐺𝑡𝑟𝑢𝑒
− |

 

其中𝐺+表示图 G 的闭包，𝐺−表示图 G 的约简，即去掉图中的冗余关系。∩表示两图中

时序关系的交集，|𝐺|表示图 G 中边的数量（时序关系的个数）。给定两个系统 1 和 2，如果

系统 2 仅为系统 1 的传递闭包，两个系统会产生相同的评价结果。这里，时序间的模糊关系

（vague）常被视作不存在的时序边，且在评价过程中不被考虑在内。 
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图 4 事件时序关系图 

近年来，事件时序关系抽取在自然语言处理领域引起了广泛关注。该任务的一个标准数

据集是基于 TimeML 标准1标注的 TimeBank（TB）语料。在此之后，一系列的时序关系数据

集被收集起来，包括但不限于 Bethard 等人[Bethard et al. 2007]利用动词从句对 TB 的扩展，

TempEval1-3数据集，TimeBank-Dense（TB-Dense）数据集，EventTimeCorpus数据集，MATRES

数据集以及同时包含时序关系和其他类型关系的多标注数据集（例如，包含事件共指关系和

因果关系）如 CaTeRs，RED 等。 

现有的标注方法均采用事件在时序上的区间表示，令[𝑡
开始
1 ，𝑡

结束
1 ]和[𝑡

开始
2 ，𝑡

结束
2 ]分别表

示两个事件对应的事件区间（隐含𝑡开始 ≤ 𝑡结束的假设）。在两个区间之间共包含 13 种时序关

系，如图 4 所示。为了进一步缓解标注负担，一些工作经常仅使用 13 种关系约简后的集合。 

3）子事件关系获取 

给定事件对（A, B），如果事件 B 是事件 A 的子事件，需要满足以下条件：（1）A 是一

个复杂的活动序列，大部分由相同(或兼容的)代理（agent）执行;（2）B 是活动序列中的一

个；（3）B 与 A 发生在同一时间和地点。这里 A 扮演了一种事件集合的角色。这种关系使

得不同的事件间形成了一个典型的事件序列（或脚本）。例如：“伊斯梅尔说，这场持续了几

天的战斗加剧了，因为效忠伊戈尔的伊萨克人哈巴尔·阿瓦尔部族的部队袭击(E12)了他主要

的反对派对手的一个民兵据点，…。声称自己是国防军的伊加勒民兵说，他们占领(E15)了

反对派的两个哨所，杀死(E16)了和打伤(E17)了许多战士，摧毁(E18)了三辆技术车(武装皮

卡)，没收(E19)了大炮和各种弹药。”进一步，将例子中的事件构建了一个事件图，如图所示。

图 5 中，事件 E15 是事件 E12 的子事件。事件 E15，E16，E17，E18，E19 在它们的父事件

E12 下形成了一个聚类。箭头表示从父事件指向子事件的一个子事件关系。该任务常用的评

 

1 查看 http://www.timeml.org 获取语言规范和注释指南 
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价指标有：BLANC、精确率（P，precision）、召回率（R，recall）、F1 值。 

 

图 5 一个子事件关系的例子 

子事件关系抽取常用的评估语料有 HiEve 语料，IC 语料，SeRI 语料。HiEve 语料关注

于新闻故事中的子事件关系。由于新闻故事中包含大量表示不同时空粒度的真实事件，新闻

故事中的叙述通常描述一些粗糙的具有空间、时间粒度的现实世界事件及其子事件。Glava�̌�

等人[Glava�̌� et al. 2014]基于新闻故事，提出了 HiEve 语料，一个识别事件之间时空包容关系

的语料库。在 HiEve 中，叙事被表示为基于时空包容关系(即父事件-子事件关系)的事件层

次，事件关系主要包含：父子事件关系（SUPERSUB），表示事件对中的第一个事件在空/时

间上包含第二个事件；子父事件关系（SUBSUPER），和父子事件关系对称；共指关系

（COREF），表示两个事件指称表示了现实世界中的同一事件；无关系（NORELATION），

表示两个事件既无空时包含，也无共指关系。语料中包含了 100 篇文档，包含 1354 个句子，

33273 个词。Hovy 等人[Hovy et al. 2013]标注了一个情报系统(intelligence community, IC)语

料库，包含暴力事件领域(爆炸、杀戮、战争等)的文本。鉴于部分共指类型的稀疏性，语料

中注释了事件完全共指、子事件和成员关系的实例。除了新闻领域等限定域，Ge 等人[Ge et 

al. 2018]基于英文维基百科中特有的关系模板（partof）及规则构建一个 SeRI 语料，包含了

3917 篇事件文章，共 7373 个候选子事件对。该语料中共包含三种关系：父子事件关系，子

父事件关系，无关系。可以用做从百科全书中挖掘子事件关系的模型的训练及评估语料。 

4. 事件表示学习 

由于传统的 One-hot 高维特征表示方式会使得事件特征异常稀疏，从而不利于后续的研

究和应用，因此，Ding 等人提出了两种全新的事件表示方式。第一种离散模型是基于语义

词典对事件元素，进行泛化，进而缓解事件的稀疏性。第二种连续向量空间模型则为每一个

事件学习一个低维、稠密、实数值的向量进行表示，从而使得相似的事件具有相似的向量表

示，在向量空间中相邻。 
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由于历史上发生的事件大多数都很难以再次发生，因此会导致事件具有严重的稀疏性，

离散模型的目标是对同一事件的不同表达进行归一和泛化。例如，“微软以 72 亿美元价格吞

并诺基亚移动手机业务”和“微软出资 72 亿美元收购诺基亚移动手机业务”表达的是同一事

件。为了完成这一目的，可以利用几个广泛应用的语义词典 WordNet、HowNet 和 VerbNet

等对事件元素进行泛化。具体而言，泛化过程包含两个步骤。首先，从 WordNet 中找到事件

的施事者和受事者中名词的上位词将其泛化。例如，利用“微软”的上位词是“IT 公司”将其替

换掉。随后，找到事件元素中的动词，并用 VerbNet 中该动词所属类别的名词替换掉改动词，

从而对其进行泛化。例如，“增加”在 VerbNet 中所属的动词类别名称为 multiply。下面给出

一个事件泛化的完整例子，给定句子“Instant view: Private sector adds 114,000 jobs in July.”，

可以抽取出事件（Privatesector, adds, 114,000 jobs）将其泛化后的结果是（sector, multiply class, 

114,000job）。类似方法也曾被 Radinsky[126]提出用来做因果事件预测任务上。 

离散模型方法简单且有效，但是也存在着两个重要的局限性： 其一，WordNet， VerbNet

等语义词典词覆盖有限，很多词难以在语义词典中找到相应记录。其二，对于词语的泛化具

体到哪一级不明确，对于不同应用可能会有不同要求，很难统一。此外，即使对事件进行了

泛化还是无法解决 One-hot 的特征表示带来的维度灾难（curse of dimensionality）问题。例

如，假设词典中有 10,000,000 个词，那么就需要用 10,000,000 维特征表示一个词。由此带来

的特征稀疏问题，会导致后续的应用难以取得较好结果。并且超高维度的特征空间也会消耗

大量的实验时间和空间存储，增加了计算成本。 

为了解决这一问题，Bengio 首先提出了为词汇学习一个分布式表示（即 word embedding），

用低维、稠密、实数值向量表示一个词汇。为了学习这样一个词汇向量（向量维度一般是 30，

60，100，200 等），Bengio 训练一个神经网络模型将该词汇的大规模上下文语义信息都融入

到词汇向量中。由于语义上相似的两个词汇应该会有相似的上下文，因此，相似的词汇也应

该会学习到相似的词汇向量。 

事件的分布式表示学习动机与词汇的分布式表示学习动机是一样的，Ding 等人提出学

习低维、稠密、实数值事件向量表示，从而相似的事件在向量空间中具有相邻的位置。该任

务与知识库中的多元关系数据分布式表示学习相近似，关系数据的分布式表示学习是为关系

三元组(e1, R, e2)学习一个连续向量，其中 e1和 e2 是命名实体，R 是这两个命名实体之间的

关系类型。然而，事件的表示学习与关系的表示学习也有着显著的不同之处，主要体现在两

个方面。 

第一，知识库中的关系类型数量有限。因此大多数关系数据的分布式表示学习模型都将

某一个特定关系类型用一个矩阵或者张量建模学习。然而，抽取的是开放式事件元组，因此，
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事件类型是开放的，也就是无限的，这样就导致无法用一个矩阵或张量建模某一个事件类型，

因为这样的代价太高了。为了解决这一问题，Ding 等人[Ding et al. 2015]将事件词 P 也表示

成与施事者 O1和受事者 O2具有相同纬度的向量，从而摆脱了事件类型无限多的限制。 

第二，关系的表示学习目的是能够指出两个命名实体(e1, e2)是否具有某一确定的关系 R。

当 R 是一个正定矩阵时，命名实体是可以互换位置的，也就是说这时候关系是没有方向性

的。然而，事件元素都是有特定角色的，其具有很强的方向性，谁是事件的施事方，谁是受

事方是不可以随便变化的，一旦改变则事件就完全不同。 

基于以上的分析，Ding 等人[Ding et al. 2015]设计了一个全新的张量神经网络来学习事

件的结构化向量表示，事件的每一个元素及其所扮演的角色都会被显式地建模学习。如图 9-

2 所示，两个张量 T1和 T2被分别用来建模学习施事者 O1与事件词 P 以及受事者 O2与事件

词 P 之间的关系。 O1T1P 和 PT2O2则被用来分别生成两个事件角色相关的向量 R1和 R2。第

三个张量 T3 则被用来将 R1和 R2进行最后的语义合成并生成事件 E = (O1, P, O2)最终的向量

U。 

 

图 6 基于张量神经网络的事件表示学习模型 

张量神经网络（Neural Tensor Network， NTN）的输入是词向量，输出是事件向量。可

以利用 Mikolov 提出的 Word2Vec 模型中的 skip-gram 算法，从大规模的新闻语料中学习到

最初始的词向量（维度为 d = 100）。由于事件元素可能会包含多个词汇，可以采用各个词汇

向量的平均值来生成最终的事件元素初始向量，这样做的好处是可以让无论是短语还是单一

词汇都具有同样维度的向量表示(例如， 诺基亚移动手机业务和诺基亚)。 

从图 6 中可以看出， 𝑅1∈ℝ𝑑是由下式计算得到： 

𝑅1 = 𝑓(𝑂1
𝑇𝑇1

[1:𝑘]
𝑃 + 𝑊 [

𝑂1

𝑃
] + 𝑏) 

其中， 𝑇1
[1:𝑘]

∈ ℝ𝑑×𝑑×𝑘是一个张量，并且双线性张量乘积𝑂1
𝑇𝑇1

[1:𝑘]
𝑃结果是一个向量r ∈

ℝ𝑘，其中每一个向量维度都由一片张量计算得到(𝑟𝑖 = 𝑂1
𝑇𝑇1

[𝑖]
𝑃, 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑘)。张量神经网络中

的其他参数都是反向传播神经网络中的常规参数，其中W ∈ ℝ𝑘×2𝑑是权重矩阵， b ∈ ℝ𝑘是偏

… …

O1 P O2

…

T1 T2

T3

R1 R2

U
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置向量，f = tanh 是激活函数。R2和 U 的计算方式与 R1完全一致。 
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第六章 知识融合 

胡伟 1, 漆桂林 2 

1. 南京大学 计算机软件新技术国家重点实验室，南京 210023 

2. 东南大学 计算机科学与工程学院，南京 211189 

一、任务定义、目标和研究意义 

知识图谱以符号化的方式描述真实世界中的实体及其属性和相互关系，并将它们组织成

事实三元组的结构。时至今日，知识图谱已成为各类知识驱动人工智能方法的重要资源，涵

盖了包括社交网络、生物医学、地理信息、电子商务、电影音乐等众多领域，支撑语义搜索、

智能问答、推荐系统、大数据分析等智能应用。 

知识图谱可能由不同的机构和个人构建，同时，构建知识图谱的数据可能有各种来源，

导致不同的知识图谱之间存在多样性和异构性。例如，对于不同的相关领域（甚至是相同领

域），通常会存在多个不同的实体指称真实世界中的相同事物。 

知识融合旨在将不同知识图谱融合为一个统一、一致、简洁的形式，为使用不同知识图

谱的应用间的交互建立互操作性。知识融合常见的研究内容包括：本体匹配（也称为本体映

射）、实体对齐（也称为实例匹配、实体消解）、真值发现（也称为真值推断）以及实体链接

等，面临的核心挑战主要包括大规模、异构性、低资源等问题。 

知识融合是知识图谱研究中的一个核心问题。知识融合研究有助于提升基于知识图谱的

信息服务水平和智能化程度，推动人工智能、自然语言处理、语义网、数据库等相关领域的

技术进步，具有重要的理论价值和广泛的应用前景，可以创造巨大的社会和经济效益。 

二、研究内容和关键科学问题 

图 1 展示了一个知识融合的常见流程，下面将分别概述主要研究内容和近期发展趋势。 

 
图 1 知识融合的常见流程 

输入
知识图谱

预处理

配置

本体匹配

输出结果
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⚫ 预处理主要包括预先对输入的知识图谱进行清洗和后续步骤的准备。清洗主要为了

解决输入的质量问题，而后续步骤的准备通常使用分块（blocking）技术，通过对

索引的设计，可以避免在匹配环节达到知识图谱规模的平方级复杂度。这里的一个

关键问题是对分块大小和数量的权衡，在尽量不丢失可能结果的情况下使分块尽可

能的小。 

⚫ 根据匹配对象的不同，匹配一般分为本体匹配、实体对齐以及实体链接等方面。本

体匹配侧重发现知识图谱模式层的等价或相似的类、属性或关系，实体对齐侧重发

现指称真实世界相同个体的实例，而实体链接则将自然语言文本中的实体提及

（mention）链接到知识图谱中的实体节点。如何从语义上消解对象之间的异构性

是匹配环节待解决的关键科学问题。 

⚫ 在匹配的基础上，真值推断的主要目标是从不一致的数据中推测出真值，以实现多

源异构知识的关联与合并，最终形成一个一致的结果。研究的关键在于如何综合判

断数据源的可靠性和数据值的可信度。 

三、技术方法和研究现状 

受限于篇幅，本节仅介绍知识融合方向的近期研究动向和一些代表性技术方法，更早的

工作请参见《知识图谱发展报告（2018）》以及其他研究综述。 

1. 本体匹配 

本体匹配的目标是建立不同本体概念之间的语义映射[Euzenat & Shvaiko, 2013]。近年

来，关于本体匹配的研究进展不多。早期的一些代表性工作包括 RiMOM [Li et al., 2008]、

Falcon-AO [Hu & Qu, 2008]等。值得一提的是，LogMap [Jiménez-Ruiz & Grau, 2011]获得了

2021 年语义网科学联盟（SWSA）颁发的十年最具影响力论文奖。LogMap 是一个高度可扩

展的本体匹配系统，总体流程如图 2 所示。它可以高效地匹配包含数万（甚至数十万）类别

的本体，也可以利用复杂的推理和修复技术来减少逻辑不一致性的数量，还可以在匹配过程

中支持用户的可视化干预。近年来，LogMap 也将表示学习技术集成到本体匹配任务中。 
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图 2 本体匹配方法 LogMap [Chen et al., 2021] 

2. 实体对齐 

1）基于表示学习的实体对齐 

近年来，以知识图谱表示学习为基础的实体对齐方法逐渐成为主流。如图 3 所示，基于

表示学习的实体对齐框架主要包含 2 个主要模块[Sun et al., 2020; Zhao et al., 2020]：表示学

习模块将单个知识图谱嵌入到向量空间，多数方法采用基于几何运算的模型，也有工作使用

图神经网络等。对齐模块使用先验知识或人工标注得到少量先验对齐进行训练，再使用常用

的向量度量函数对齐实体的表示，或者寻找全局最优的集体实体对齐结果。还有一些工作采

用迭代的方式不断选择新发现的实体对齐来扩充训练样本。表示学习模块与对齐模块之间存

在两种典型的交互方式：一种是将不同知识图谱嵌入到统一的向量空间，另一种则是学习不

同知识图谱向量空间之间的映射关系。 

 
图 3 基于表示学习的实体对齐框架[Sun et al., 2020] 

Dual-AMN [Mao et al., 2021] 是近期的一个代表性方法，其在降低模型计算复杂度的情

况下保持了对知识图谱内和知识图谱间信息的建模。具体地，Dual-AMN 设计了一个基于关

系型注意力的卷积层用于捕捉单个知识图谱内的结构信息。针对知识图谱间的对齐信息，

Dual-AMN 设置了一组代理向量隐式地表示图谱之间的对齐关系，并通过代理匹配注意力机

制来捕捉。 
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除了面向常规实体对齐场景的方法，一些研究工作也尝试考虑更具挑战性的新场景。

DiNGAl [Yan et al., 2021]首次提出了动态实体对齐任务，改变了常规场景中知识图谱是静态

的假设，认为图谱事实是会动态演变的，因此表示学习模型需要针对不断变化的图结构信息

对实体表示进行更新。针对该挑战，DiNGAl 先基于拓扑无关的掩码门控机制得到静态的实

体表示，再采用局部更新策略对动态过程中受影响的实体表示进行修正。由于动态过程中也

会出现新的先验对齐，DiNGAl 将这部分新的对齐作为正例进行训练，从而对所有实体表示

进行更新，避免了从头训练的开销。 

知识图谱中的事实具有时效性，而现有的实体对齐方法完全忽视了时间信息。针对该问

题，TEA-GNN [Xu et al., 2021]提出了面向时序知识图谱的实体对齐任务，使用开始时间戳

和结束时间戳表示时间信息，并基于图神经网络将不同知识图谱中的实体、关系、时间戳嵌

入到统一的向量空间中，整体框架如图 4 所示。TEA-GNN 首先为关系和时间戳分配不同的

正交矩阵用于获得实体的邻居信息，然后在聚合时使用了一种时间感知的注意力机制来区分

不同邻居的重要性。为了进一步集成时间信息，TEA-GNN 还将实体表示和相邻的时间表示

之和进行拼接，从而得到最终的实体表示。 

 
图 4 面向时序知识图谱的实体对齐方法 TEA-GNN [Xu et al., 2021] 

2）基于人机协作的实体对齐 

基于人机协作的实体对齐方法通过付出较小的人工代价来获得丰富的标注数据，从而提

高模型的性能。 

常见方法先构建实体对标签的推断结构，然后由用户标注推断效用最大的未知实体对，

并进行推断。Power [Chai et al., 2018]计算每对实体在不同属性上的相似度并将它们拼接成

相似度向量，通过向量划分算法构造偏序结构，让用户标注偏序中前驱和后继总数最多的实
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体对。Remp [Huang et al., 2020]将实体对用对齐好的关系连接构成实体消解图，再基于实体

对之间的关系建立概率传播模型，通过错误容忍的真值推断策略以及最优化问题选择算法来

最大化收益期望。 

近年来，一些工作也尝试将深度神经网络和人机协作方法相结合。DTAL [Kasai et al., 

2019]基于迁移学习初始化模型参数，并根据深度模型输出的熵挑选出候选对齐用于标注。

ActiveEA [Liu et al., 2021a]提出了一种结构感知的不确定性采样策略，用于度量每个实体的

对齐不确定性以及对周围邻居的影响程度。考虑到有些孤立实体在对应知识图谱内不存在可

与之对齐的实体，ActiveEA 还设计了一种孤立实体识别器，从而减少对这部分实体采样而

造成的偏差。 

RAC [Zeng et al., 2021] 进一步探索了深度强化学习与主动学习技术的结合，整体框架

如图 5 所示。基于度数、PageRank 值和信息熵，RAC 设计了 3 种查询策略。考虑到不同迭

代轮次中不同查询策略的重要性会有所不同，且单个查询策略不能满足所有数据集的需要，

RAC 采用多臂老虎机策略自适应地混合 3 种查询策略，并挑选出最优查询供人工标注。 

 
图 5 基于人机协作的实体对齐方法 RAC [Zeng et al., 2021] 

考虑到潜在的人工标注成本，有工作开始探索不利用任何标签信息的实体对齐方法。

SelfKG [Liu et al., 2022] 设计了一种自监督实体对齐算法，其利用预训练语言模型将不同知

识图谱中的实体映射到一个统一的向量空间中，并以此捕捉实体的语义相似度。为了避免利

用标签信息，SelfKG 拉远随机采样到的负例实体对的表示，以此达到拉近潜在正例实体对

的效果。为了避免随机采样出假负例，其只在实体所在的知识图谱中进行负例采样。在基准

数据集上，该方法优于众多监督方法，展现了将自监督学习应用于实体对齐的潜力。 

3）多模态实体对齐 

考虑到图像特征可以在一定程度上帮助消歧，近期一些工作引入图像模态，并将多种模

态的信息进行融合，基于多模态的实体对齐逐渐成为一个新的研究热点。 
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MMEA [Chen et al., 2020] 较早地在实体对齐中考虑了图像特征空间。总体框架如图 6

所示，主要包含两个模块：多模态知识嵌入用于获得实体在不同模态下的向量表示，其中使

用 TransE 生成结构特征，使用 VGG16 获得图像特征。MMEA 还额外考虑了数值型属性，

并利用径向基函数（radial basis function）神经网络生成该模态的向量表示。在多模态知识融

合模块，MMEA 认为每个模态下的向量表示来自于不同的特征空间，因而设置了一个公共

特征空间，并要求不同模态下的向量表示与公共空间下的向量表示尽可能接近，以此实现不

同模态信息的互补。 

 
图 6 基于多模态的实体对齐方法 MMEA [Chen et al., 2020] 

EVA [Liu et al., 2021b] 采取了类似的建模思路，使用 ResNet-152 对图像特征进行初始

化，并基于 HMAN [Yang et al., 2019a]得到关系特征与属性特征。进一步地，EVA 设计了一

种基于注意力机制的多模态加权策略以实现多模态信息融合。此外，EVA 还探索了多模态

技术在无监督实体对齐场景下的可能性，实验结果表明仅利用图像相似度生成初始实体对的

性能能够逼近有监督场景下的表现。 

3. 真值发现 

真值发现一般通过冲突检测、真值推断等技术消除知识融合过程中的冲突，再对知识进

行关联与合并，最终形成一个一致的结果。如何处理多源数据中的冲突是真值发现的主要研

究问题[Li et al., 2015]。例如，不同数据源可能对珠穆朗玛峰的高度有不同的描述，其中有

些可能是不准确的，需要推断。常见的方法包括 3 类：第一类是迭代方法，例如 TruthFinder 

[Yin et al., 2008]、Investment [Pasternack & Roth, 2010]和 ACCU [Dong et al., 2009]，其将数

据来源纳入考量，迭代评估数据源的可靠性与数据值的可信度直至收敛。第二类是优化方法，
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例如[Li et al., 2014a; Li et al., 2014b; Aydin et al., 2014]，其通过最小化带权整体推断误差，使

得真值向可靠性高的数据源所提出的值靠近，同时距离较远的数据源会在优化过程中被分配

较小的权重作为其可靠性。最后一类是概率图模型，例如 SimpleLCA [Pasternack & Roth, 2013]

和 OKELE [Cao et al., 2020]，其对影响数据源可靠性的潜在因素进行假设并利用贝叶斯网络

等模型对随机变量及其依赖关系进行建模。由于迭代和优化方法中的一系列计算规则以及概

率图方法中的各种影响因素需要人为设置，常常不能真实反映各种场景下的潜在数据分布与

影响。 

近年来一些工作运用深度学习探索真值推断问题。CASE [Lyu et al., 2019]基于数据源—

数据值、数据源—数据源以及真值—数据值之间的关联来构建异构信息网络，将真值发现建

模成异构信息网络的表示学习问题，即通过节点的表示来拟合节点之间边的存在性。同时，

CASE 根据数据源的表示来建模它们在不同目标上数据值的相似性，并使用 beta 分布来解

决数据稀疏性问题。最终，CASE 利用已知真值进行半监督学习得到网络元素的表示，将与

真值的表示最接近的数据值选作真值。 

BAT [Liu et al., 2021c] 将数据源和推断目标及其之间的关联建模成二部图，基于图自编

码器和数据源之间的关联性得到数据源的初始特征，基于预训练文本或图像信息编码器得到

带推断目标的初始特征。BAT 先通过注意力机制计算节点之间的关联性，再使用二部图卷

积网络同时聚合这些信息得到数据源、推断目标和边的信息。最后，基于图卷积网络聚合的

信息预测推断目标的真值，并通过真值进行训练。 

此外，还有工作针对批量或流式数据研究快速更新数据源可靠性和实体真值的方法。

EvolveT [Zhi et al., 2018]注意到同一推断目标在不同时间点的真值之间具有关联性，因此引

入了马尔可夫模型，即下一时刻的真值可以通过当前真值和一个固定的转移矩阵来确定。

EvolveT 基于卡尔曼滤波与平滑器设计了一种线性时间的在线参数估计算法，实现快速高效

地估计真值。 

4. 实体链接 

实体链接通常建立在实体识别任务之上，需要预先识别文本中的命名性实体的提及文本，

然后根据该提及枚举知识图谱中可能的候选实体，并利用排序的方式从中挑选出最符合当前

语境的实体作为链接结果[Shen et al., 2014]。由于自然语言的多样性和模糊性，实体的表述

往往具有较高的歧义性，这使得实体链接方法通常需要处理“一词多义”和“多词同义”两

种歧义性问题。“一词多义”是指同一个实体名称可以表示多个实体的情况，例如，给定自

然语言文本“苹果发布了最新的手机产品 iPhone 13”，实体链接方法需要将其中的“苹果”

链接到实体“苹果 Apple（企业）”，而非实体“苹果（水果）”。“多词同义”则是指一
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个实体可以用多个名称来表示的情况，例如，“自然语言处理”和“NLP”都可以用来表示

“自然语言处理（领域）”这个实体。 

一个完整的实体链接方法通常包括 4 个步骤：（1）实体提及识别，即利用字符串比较、

机器学习等方法，从给定的文本序列中识别出描述实体的单词或短语。（2）候选实体生成，

即根据已识别出的实体提及，从海量的实体集合中选出有限数量的候选实体，可以划分为基

于字符串匹配、基于资源扩展别名以及基于先验概率计算 3 种方法。（3）候选实体排序，即

结合上下文语境，对实体提及和候选实体进行相似度判断，并按照相似度得分进行排序，可

以划分为基于统计的方法和基于深度学习的方法。（4）不可链接提及预测。由于知识图谱的

不完备性，部分实体在知识图谱中并不存在，因此需要判断实体提及是否链接到不存在的实

体。下面介绍近期的一些代表性方法： 

BLINK [Wu et al., 2020] 是由 Facebook 提出的一种两阶段零样本实体链接模型。其首先

使用双向编码器来编码文本提及和实体描述，并使用两个独立的 BERT 来分别获得提及和

实体的表示向量，将二者的点积作为候选实体得分。接着，使用一个基于 BERT 的交叉编码

器来同时编码提及和实体，随后接入一个线性层计算出最后的实体得分并进行排序，取得分

最高的候选实体作为预测的链接结果。 

CHOLAN [Ravi et al., 2021] 使用 Transformer 编码器来进行端到端的实体链接，其架构

如图 7 所示。CHOLAN 认为现有的预训练模型（例如 BERT）虽然在大型语料库上进行了

预训练，但是在具体任务中仍需考虑额外的上下文信息。CHOLAN 首先利用 BERT 识别输

入句子中的提及，然后利用工具 Falcon [Sakor et al., 2019] 和 DCA [Yang et al., 2019b] 为每

个提及生成为知识库中的实体候选，最后将实体提及、句子、实体候选以及 Wikipedia 中关

于实体的描述信息拼接起来输入另一个 BERT，从而预测出链接的实体。 

 
图 7 端到端实体链接方法 CHOLAN [Ravi et al., 2021] 
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REL [van Hulst et al., 2020] 利用先进的命名实体识别模型 Flair [Akbik et al., 2018] 来识

别实体提及。针对候选生成，REL 首先利用 Wikipedia 和 CrossWikis 的超链接数量来预估每

个(提及,实体)对的先验概率，然后根据该概率选取排名靠前的实体作为候选实体。之后，再

利用相似度度量函数，从提及的附近单词中选取相似度最大的几个实体作为候选实体。最后，

基于先验的重要程度、上下文相似度以及文档中其他实体链接的一致性，对所有候选实体进

行排序与消歧。EntQA [Zhang et al., 2022] 将提及检测和实体消歧两个子任务的顺序进行颠

倒，并将整个链接任务建模为一个开放域问答任务。EntQA 采用 Retriever-Reader 的框架，

利用知识图谱中实体的标题和描述来建模实体。Retriever 模块计算文本片段和实体之间的相

似性评分，快速地生成多个候选实体；Reader 模块以文档、文本片段和候选实体为输入，建

模出候选实体对应于提及的概率以及该候选实体为正确实体的概率，进而预测出实体链接结

果。 

5. 工具软件和评测数据集 

就本体匹配而言，一些常见的本体匹配工具和系统可以从 OAEI1（Ontology Alignment 

Evaluation Initiative）网站上获得。面向实体对齐，OpenEA2是一个最新的基于表示学习的实

体对齐开源软件库，总体框架如图 8 所示。OpenEA 目前集成了 12 种代表性实体对齐方法，

同时它使用了一个灵活的软件架构，可以较容易地集成大量现有的表示学习模型。另一个类

似的开源软件库是 EAkit3。而面向真值发现，CrowdTruthInference4集成了 17 种真值推断算

法，支持是否判断、单项选择和数值估计 3 种类型任务的真值推断。 

 
图 8 基于表示学习的实体对齐开源软件库 OpenEA [Sun et al., 2020] 

 

1 http://oaei.ontologymatching.org/ 

2 https://github.com/nju-websoft/OpenEA 

3 https://github.com/THU-KEG/EAkit 

4 https://zhydhkcws.github.io/crowd_truth_inference 

Embedding module

Embedding initialization Loss functions Negative sampling

Unit Uniform Orthogonal Xavier Marginal Logistic Limited Uniform Truncated

Relation embedding Attribute embedding

Triple-based Path-based Neighborhood-based Attribute-based Literal-based

Interaction between modules

Combination modes Learning strategies

Transition Calibration Sharing Swapping Supervised Semi-supervised Unsupervised

Alignment module

Distance metrics Alignment inference strategies

Cosine Euclidean Manhattan CSLS Greedy Collective

Input: KG1, KG2, seed alignment, pre-trained word embeddings, configurations

Output: An alignment of entities

http://oaei.ontologymatching.org/
https://github.com/nju-websoft/OpenEA
https://github.com/THU-KEG/EAkit
https://zhydhkcws.github.io/crowd_truth_inference
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标准的评测数据集对于知识融合也十分重要，它们提供了一个横向比较各种方法性能优

劣的平台。随着知识融合研究的蓬勃发展，除了传统的 OAEI 评测数据集，也出现了一些新

的数据集，简单介绍如下： 

⚫ 面向实体对齐，DBP15k 数据集包含 3 个从多语言版本 DBpedia 构建的跨语言数据

集，分别是中文到英文、日语到英文以及法语到英文。DYW100k 则包含两个从

DBpedia、Wikidata 和 YAGO3 抽取出的大规模数据集 DBP-WD 和 DBP-YG。由于

上述这些数据集缺乏悬挂实体[Sun et al., 2021]，一个新的基于多语言版本 DBpedia

的实体对齐数据集 DBP 2.0 被构建。 

⚫ 实体链接技术的重要性和实用性得到了工业界和学术界的广泛关注，通过 AIDA、

AQUAINT、ACE 等评测竞赛构建了 AIDA CoNLL-YAGO、TAC KBP 等经典数据

集以及 WNED-CWEB、WNED-WIKI 等新数据集，同时也催生出 TagMe [Ferragina 

& Scaiella, 2010]、AGDISTIS [Usbeck et al., 2014]、REL [van Hulst et al., 2020]等优

秀的开源实体链接框架。 

⚫ 另外，一批公开的面向图像、文本、数值等不同领域和任务类型的真值发现数据集

可以从如下网站访问：http://dbgroup.cs.tsinghua.edu.cn/ligl/crowddata。 

四、技术展望 

在过去的几年里，表示学习技术被广泛运用于知识融合相关研究，未来可能的研究方向

包括： 

⚫ 预训练语言模型在自然语言处理领域中取得了巨大成功。受此启发，针对大规模知

识图谱进行预训练成为了未来的一个潜在研究方向，预训练得到的知识同样可以迁

移至下游诸多任务。例如在实体对齐中，大规模知识图谱的表示学习可以得到实体

的通用知识信息，一定程度缓解了下游实体对齐中知识不充分的问题，如实体缺失

部分模态信息。同样地，在多语言实体链接中，预训练得到的高资源语言知识可以

间接帮助低资源语言的实体链接。然而相关技术的探索也存在一定挑战，例如如何

利用知识融合技术对异构的知识图谱进行融合从而在更大规模的知识图谱上开展

预训练很值得研究。 

⚫ 知识融合的研究问题近年来也有了一些新设定。例如，知识可能会随着时间变化，

未来的工作可以考虑面向流式数据的动态实体对齐和真值发现技术，得到更多准确

的事实，用来补充动态知识图谱。又如，也可以考虑利用动态知识图谱表示学习技

术为动态真值发现提供真值的先验知识，以提高真值发现的准确性。 

http://dbgroup.cs.tsinghua.edu.cn/ligl/crowddata
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⚫ 在评测数据集方面，现有的研究工作主要基于一些小规模数据集进行评测，比如实

体对齐的 DBP15K 数据集、实体链接的 TAC KBP 数据集等。然而，这些数据集的

构建已有一段时间，已经显现出一定的滞后性；同时数据集的规模较小，覆盖面较

窄，与真实世界存在一定的差别。因此，未来需要考虑如何结合现阶段的研究进展，

针对诸如多模态实体对齐、复杂事实真值推断、跨语言实体链接等新任务，开发出

规模更大、质量更高的大规模评测数据集，从而更专业、更全面地评测知识融合领

域的工作。 
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第七章 知识推理 

张小旺 1、李炜卓 2、张文 3、漆桂林 4 

1. 天津大学 智能与计算学部，天津市 300350 

2. 南京邮电大学 现代邮政学院，江苏省 南京市 210003 

3. 浙江大学 软件学院，浙江省 宁波市 315048 

4. 东南大学 计算机科学与工程学院，江苏省 南京市 211189 

一、任务定义、目标和研究的意义 

知识图谱推理在每个知识图谱的发展演变过程中有重要的作用。随着知识图谱研究的深

入，人们发现图谱在实际应用中仍存在两类主要的问题： 

一类是知识图谱的不完备性问题，即知识图谱中有些关系会缺失或者有些属性缺少值，

比如说一个人的职业信息缺失。这类问题可能是因为构建知识图谱的数据本身就是不完备

的，也可能是信息抽取算法无法识别到一些关系或者抽取到属性值。 

另一类则是知识图谱中存在噪声问题，即错误的事实声明，比如人物知识图谱中可能包

含错误的人物关系。这类问题可能是因为构建知识图谱的数据存在错误，也可能是因为知识

图谱构建时采用了基于统计的方法，而统计方法很难保证学习的知识是绝对正确的。 

这两类问题对于智能问答等应用有较大影响，对于问答来说，前者会导致提出的问题没

有答案, 而后者会导致系统给出的答案是错误的。知识图谱之所以被认为是实现人工智能的

一个重要研究方向，是因为知识图谱上的推理使之能够支撑人工智能的很多应用，而这也是

知识图谱区别于传统关系数据模型的关键所在。 

知识图谱推理指的是从给定知识图谱推导出新知识或者检测知识图谱的逻辑冲突。它的

核心技术手段主要可分为两大类，即：演绎系列，如：基于描述逻辑语言、逻辑规则的符号

推理；归纳系列，如：基于嵌入表示学习、规则学习的统计推理。基于符号的推理技术被广

泛用于生物医学中术语定义和概念分类、电商数据的不一致检测和查询重写等应用，有助于

消除知识图谱中的噪声。基于统计的推理技术则对知识图谱进行补全，有效地缓解知识图谱

中存在的不完备问题。近期研究表明，两类技术的相互融合可以有效地提升知识图谱推理方

法的鲁棒性、可迁移性、可解释性、可应用性等，进一步支持智能问答等图谱应用。 
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二、技术发展脉络和进展 

1. 基础知识 

描述逻辑：描述逻辑（Description logics, 简称 DLs）是一类被广泛研究和应用于知识表

示和推理的逻辑。DLs 是标准 Web 本体语言 OWL 和 OWL 2 的基础。在 DLs 中，域中的元

素被编译成概念(对应于一阶语言中的一元谓词)，它们的属性通过角色的方式被结构化(对

应于一阶语言中的二元谓词)。复杂的概念和角色表达式由原子概念名和原子角色名组成。

这些名称由合适的构造符连接起来。可用构造符的集合取决于特定描述逻辑的语义。描述逻

辑包含的构造符越丰富，描述逻辑可以捕获的语义就越复杂。描述逻辑知识库𝒦由 TBox (𝒯)

和 ABox (𝒜)组成。TBox 由一系列公理组成，描述概念和角色间的包含关系。TBox 的语义

受构造符的影响。在 ABox 中，可以表达对象的概念和对象间的角色关系1。 

逻辑规则：逻辑规则的形式是 H ← B1 ∧ B2 ∧...∧ Bn其中，H 代表规则的头部（Rule 

Head），B1∧B2∧...∧Bn是规则的体（Rule Body），它是带有原子（atom）的合取范式。一种

典型的逻辑规则是路径规则，其中规则的体是从规则的头部的头变量到尾部变量的路径；比

如 r(X，Z)← r1(X，Y) ∧ r2(Y，Z)是以从变量 X 到 Z 的路径为主体的路径规则，这里规则

体中原子数量也称为规则的长度。在知识推理中，我们熟知的三元组(h, r, t)均可以转换为规

则原子实例化后的形式即 r(h, t)用于激活规则来进行推理。 

2. 研究内容 

1）基于本体物化的推理 

本体物化算法是一种基于前向链的本体推理算法。物化算法根据本体对原始数据集进行

演绎推理，将隐含的本体信息表达为显式推理得到的新知识，扩充原始输入数据集。本体物

化的目标是使用高表达性的本体语言尽可能地丰富原有数据集，从而在后续基于本体的查询

问答技术中得到更完整的答案。不同的本体语言，如 OWL，相较于 RDFS 等语言拥有更强

的知识表达能力，更适合于复杂域的描述。因为知识表达语言的表达能力不同，导致基于不

同语言的物化算法的物化效率不同。 

一般地，随着语言表达能力的增强，物化的时间复杂度会显著增加，因此如何在完备性

与高效率之间达到平衡是目前面临的较大挑战；除此之外，当本体中表达循环依赖关系时，

 

1 对于一个知识图谱的而言，可以将其数据分为术语层 TBox 和实例层 ABox，其中术语层(Schema)包

含了当前知识图谱中的概念层次以及关系约束等抽象知识，用于指导实例层数据的构建，实例层包含了描

述了用三元组表示的实体和实体之间关系，其中实体则对应概念的实例。 
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基于物化算法计算得到的 RDF 数据集可能是无穷的。查询改写[Calvanese et al. 2017]通过使

用虚拟 RDF 图谱技术来避免无穷物化，但是查询重写方法需要线上的查询改写时间，并且

查询改写中的映射输入需要人工干预；gOWL[Meng et al. 2018]提出了一种部分物化方法避

免无穷物化。但 gOWL 只解决不包含循环结构的非布尔合取查询，不支持实际应用中广泛

存在的布尔查询和循环查询,并且具有较高的时间和空间复杂度。因此如何提出高效的物化

算法来处理无穷物化问题也是一个较大的挑战。 

2）基于神经网络和本体表示学习的知识推理 

基于神经网络和本体表示学习的知识图谱可以分为作用于实例层的神经网络推理以及

作用于本体层的本体表示学习推理，其中基于神经网络的推理又可分为基于图神经网络的知

识图谱推理以及基于知识图谱嵌入和预训练的推理。下面简单介绍一下这三类研究技术的问

题定义： 

⚫ 基于知识图谱嵌入与预训练的推理：给定知识图谱的实例层𝐴𝐵𝑜𝑥 = {𝐸, 𝑅, 𝑇}，其中

𝐸, 𝑅和𝑇分别表示实体、关系和三元组的集合，知识图谱嵌入与预训练的目标是通

过学习实体和关系嵌入矩阵𝑬和𝑹，通过设定的打分函数𝑓对三元组进行真值打分，

同时使得𝑬和𝑹在向量空间中捕捉潜在的不同实体和关系之间的相似性和逻辑蕴含

性。知识图谱嵌入方法多用于知识图谱补全，而预训练方法则多用于知识图谱相关

的下游任务 

⚫ 基于图神经网络的知识图谱推理：给定一个三元组(ℎ, 𝑟, 𝑡)以及实体的邻居信息

𝑁ℎ/𝑁𝑡，基于图神经网络的知识图谱推理方法通过聚合函数𝑔基于实体的邻居信息

得到实体的表示𝒉/𝒕，然后基于聚合得到的实体表示和关系表示，通过打分函数𝑓对

当前的三元组进行真值打分，从而完成对未知三元组的真值判断。由于考虑了实体

周围的邻居信息，基于图神经网络的推理方法比基于嵌入和预训练的方法往往具有

更好的可解释性潜力。 

⚫ 基于本体表示学习的知识图谱推理：给定知识图谱的实例层和术语层，可以表示为

一个本体𝑂 = {𝐴𝐵𝑜𝑥, 𝑇𝐵𝑜𝑥}，本体表示学习对本体𝑂中包含的概念、关系、属性等

进行表示学习，使得表示学习结果不仅需要满足 ABox 中的三元组真值判断，还满

足 TBox 中定义的该概念层次以及公理约束。因此本体表示学习方法的逻辑表达能

力要求比基于嵌入和预训练的推理方法以及基于图神经网络的推理方法更高。 

3）基于符号逻辑与嵌入表示的混合推理 

符号逻辑推理与嵌入表示推理一直是知识图谱推理的主流技术。前者将问题形式化为语

义框架，通过一些预定义的规则推出图谱中潜在的知识，后者则设计合适的统计模型来适配



 

 99 

已有的数据，通过训练得到的参数模型来预测出知识图谱中实体之间的潜在关系。两者在实

际的知识图谱应用中各具优缺点。符号逻辑推理依赖于规则和本体这类难获取的知识，嵌入

表示推理这种数据驱动的方法无法得到精确的预测同时无法提供良好的解释。为此，基于知

识图谱的混合推理应运而生，致力于让两种方法优势互补[Li et al., 2020] [Chen et al., 2020] 

[Zhang et al., 2022] 。本节将基于知识图谱混合推理的研究技术大致分为以下三类: 

⚫ 嵌入表示模型中融入逻辑规则的混合推理：这类方法是将符号知识（如：规则、路

径等）约束融入到嵌入表示模型中，以此来增强嵌入表示模型在知识图谱中推理的

效果。 

⚫ 逻辑推理中融入嵌入表示的混合推理：这类方法是将嵌入模型训练得到的实体与关

系向量表示应用到符号推理过程中，将符号推理的过程进行“软化”，以此来缓解知

识图谱自身不完备所导致的推理链中断问题。 

⚫ 其他知识图谱混合推理：这类方法主要汇总了多跳推理(Multi-hop reasoning)、模式

归纳(Schematic induction)、流推理(Streaming reasoning)等相关混合推理技术，它们

更多是将广义符号推理与统计推理的方法进行融合，为下游任务提高性能的同时，

也为推理结果提供有效的解释。 

不同的符号逻辑推理方法与嵌入表示推理方法在近年来的知识图谱推理发展中呈逐渐

融合的趋势。而基于知识图谱的符号推理主要采用的是开放世界假设，而嵌入表示推理的方

法则主要是依赖（半）封闭世界假设。如何在保证方法融合过程中精度提升的同时，使其具

备更好的鲁棒性、可迁移性、可解释性则是当下知识图谱混合推理的重要挑战。 

 

三、技术方法和研究现状 

1. 基于本体物化的推理 

1）基于部分物化算法的查询问答系统-SUMA 

部分物化算法是一种为了解决物化算法中结果可能无穷尽的问题，通过计算多步通用模

型得到有穷尽结果集的本体推理算法。但是，部分物化算法限制查询必须包含自由变量并且

不能包含循环结构，因此不能支持包含循环结构的根查询和不包含自由变量的布尔查询。然

而，根查询和布尔查询对于查询图中的循环结构和可满足性十分重要。 

Qin 等人[Qin et al. 2021]提出了一种基于查询分析算法的扩展部分物化算法。该扩展部

分物化算法能在DL − Liteℎorn 
N 中可靠完备地支持根合取查询和包含循环结构或者叉形结构

的布尔合取查询。另外，该工作还通过应用改写和近似技术可靠地扩展部分物化算法支持高



 

 100 

表达性的本体语言 OWL 2 DL，并通过等价角色和逆角色改写算法，进一步优化物化效率和

物化空间消耗。该物化算法和角色改写算法最终集成于查询问答系统 SUMA 中，如图 1 所

示。该系统效果与 Pellet 齐平，并在部分测试数据上优于 PAGOdA。特别地，SUMA 是高度

可扩展的。其物化流程如图 2 所示。 

 
图 1 SUMA 系统架构图 

 

 
图 2 SUMA 物化流程图 

2）基于查询改写的本体推理 

查询重写[Xiao et al. 2019, Han et al. 2022]是一种解决物化算法结果无穷化问题的常用方

法，一般基于虚拟知识图谱（VKG）实现，如图 3 所示。虚拟知识图谱的核心思想为：底层

一般采用现有的商用关系型数据库对数据进行存储，顶层则为本体描述。二者通过映射层来
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连接。其“虚拟”表现在，并没有实际存储如 RDF 等形式的图数据，而是通过本体和数据源

之间的映射来描述图数据。因此在本体推理中，可以通过 VKG 来避免物化，取而代之的推

理运算步骤如下：在本体层应用有本体推理能力的 OWL 2 QL 作为其本体语言，并通过本

体层对 SPARQL 查询进行重写，继而利用映射层将查询转换为数据层支持的查询语言。得

到结果后，通过映射层转换为 SPARQL 查询结果返回。即采用查询改写算法并不根据本体

显式计算出所有隐含知识，而是通过本体和映射对查询进行重写，使得查询显式包含本体中

的隐含信息。但是，查询重写方法需要线上的查询改写时间，并且查询改写中的映射输入需

要人工干预。特别地，重写的查询可能是原始查询的指数级别大小。 

 

图 3 虚拟知识图谱系统实例 

3）基于本体推理的本体中介查询回答技术 

本体中介查询回答(OMQA-Ontology-Mediated Query Answering)是人工智能、数据库和

语义 Web 领域的数据管理发展趋势，旨在回答知识库上的数据库查询。因为它是自动化推

理和数据库查询评估的复杂组合，因此主要带来了性能上的挑战。本体介导的查询回答

[Bienvenu et al. 2016](OMQA)相当于回答知识库(KB)上的数据库查询，即由建模应用程序领

域背景知识的本体所描述的数据。它超越了数据库查询回答，后者只从数据中生成答案，通

过在本体的帮助下对数据进行推理来识别额外的答案。OMQA 最近已经成为人工智能、数

据库和语义 Web 社区的一个热门话题，特别是在连接查询（用描述逻辑表示的 KB 上的核

心项目-连接数据库查询），在此基础上构建了 W3C 的 Web 本体语言（OWL 2），以及密

切相关的数据日志与存在规则。 

OMAQ 三种常见技术：通过重新制定或重写[Chortaras et al. 2011,Thomazo et al. 2013, 

Bursztyn et al. 2016]在查询中编译本体知识，通过饱和化或物化[Leone et al. 2019]，或通过组

合或混合方法（如：[Kontchakov et al. 2010]）将 OMQA 简化为标准的关系数据库查询评估。
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基于查询重构的 OMQA 技术是迄今为止研究最多和使用最多的一种技术。它被引入

[Calvanese et al. 2007]并包括使用 KB 的本体将每个传入的联合查询(CQ) q 重新构造为联合

查询(UCQ) q'，以便评估对(SQLized) q'的标准数据库在 KB 存储的数据上在关系数据库中产

生对 q 的正确答案。至关重要的是，这样一个重构的查询 q' 在它的并集中列举了 q 相对于

所有（最坏情况下成倍增加）专业本体论的知识。在实践中，重构查询的可能性很大，在这

种情况下，关系数据库管理系统(RDBMS)，即使是现代的，也无法有效地回答它们（UCQ 中

的所有 CQ 都被评估）。 

线性时序逻辑中本体中介查询的一阶可重写性[Xiao et al.2021]：研究基于本体的数据访

问时间数据，考虑在离散时间上解释的线性时间逻辑 LTL(Liner Temporal Logic)中给出的时

间本体(ℤ , <)。查询以 LTL 或 MFO(<)，具有内置线性顺序的一元一阶逻辑给出。关注由时

间本体和查询组成的本体中介查询（OMQ）的一阶可重写性。考虑本体中使用的时间运算

符并区分完整 LTL 及其核心、Krom 和 Horn 片段中给出的本体，证明可重写为 FO(<)，一

阶具有内置线性顺序逻辑，或 FO(<)，使用标准算数谓词 x≡0(mod n)，扩展了 FO(<)，对于

任何固定的 n>1，或 FO(RPR)，它扩展了 FO(<)与关系原语递归。在复杂性方面，FO(< ，

≡)-和 FO(RPR)-可重写性保证 OMQ 在𝐴𝐶0和𝑁𝐶1的查询应答中统一。 

4）基于本体物化推理的高效可扩展引擎-PAGOdA 

PAGOdA[Zhou et al. 2015]是目前采用物化方式的推理引擎中的佼佼者，由牛津大学研

发，使用 JAVA 语言开发。系统架构图如图 4 所示。 

 

图 4 PAGOdA 系统架构图 
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为解决完全 OWL 2 DL [Horrocks et al. 2006]推理机可扩展性差的缺点，PAGOdA 采用

了一种组合方式进行高效可扩展的本体推理。该引擎整合了 Datalog 推理机 RDFox [Nenov 

et al. 2015]和完全成熟的 OWL 2 推理机 HermiT [Motik et al. 2009]，使之成为“黑盒子”为

PAGOdA 提供功能支持实现细节对用户透明。PAGOdA 提升本体推理效率的主要核心思想

是将大量的计算负载委托给高可扩展的 Datalog 引擎并且只有特定关键情况才会求助于运行

代价较高的 OWL 2 推理机。 

PAGOdA 完成整个查询问答的过程可以分为 5 个步骤: 加载本体和数据、物化处理、计

算查询边界、提取子集以及完全推理。图中的每个框表示 PAGOdA 的一个组件，任何外部

系统都可以调用该组件。原则上，PAGOdA 可以使用任何基于物化的 Datalog 推理器来完成

CQ 评估和事实的增量添加，以及使用任何完全成熟的 OWL 2 DL 推理器来支持事实蕴涵，

也就是说，RDFox 和 HermiT 并非是唯一的选择。  

给定知识库𝒦和查询q的前提下，PAGOdA 按照以下算法进行查询回答： 

第一步通过 Datalog 推理机计算给定查询 q 的答案的一个下界，这个下界是可靠的但可

能是不完备的，和一个上界完备的但可能不可靠。  

第二步如果上界和下界都返回不满足，则推理机返回不满足。如果上界和下界推理机都

返回查询可满足，并且上界和下界推理机返回答案一致，则推理机返回最终结果。其它情况，

进入下一步处理。 

第三步针对在上界中存在的而不在下界中存在的答案，通过 Datalog 推理机抽取相关知

识库数据。 

第四步对第三步中的每一个答案，通过 OWL 推理机来检测是否可满足。为了减少 OWL 

推理机的计算负载，采用摘要技术(Summarization)有效减少备选答案数。最终返回所有可满

足答案。 

5）本体物化推理的其他应用 

Ahmetaj 等人[Ahmetaj et al. 2021]采用来自语义 Web 社区和数据交换社区的方法和技

术，开发了一个灵活的、开源的框架，用于关系数据库上的查询回答，使用来自数据交换社

区的物化过程来实现一个通用的解决方案，可用于回答企业医疗数据库上的查询。在此过程

中，确定了一类新的行为良好的无环 EL 本体，并扩展了角色层次结构、适当限制的功能角

色和域/范围限制，它们涵盖了这篇工作的用例。证明了这样的本体物化过程在多项式时间

内终止。 
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Li 等人[Li et al. 2022]提出了一种协同提升框架(CBF)，以迭代方式将数据驱动的深度学

习模块和知识引导的本体推理模块结合起来。深度学习模块采用 DSSN 架构，将原始图像和

推断通道的整合作为 DSSN 的输入。此外，本体推理模块由分类内推理和分类外推理组成。 

万物互联和语义网可以通过为普遍系统提供更多智能来加入。为此，即使是资源非常有

限的嵌入式设备也应该具有启用推理的能力。Ruta 等人[Ruta et al. 2022]提出了 Tiny-ME

（Tiny Matchmaking Engine），它是一种用于 Web 本体语言 (OWL) 的匹配和推理引擎，采

用紧凑且可移植的 C 内核设计和实现。主要特点是高资源效率和多平台支持，涵盖容器化

微服务、桌面、移动设备和嵌入式板。 OWLlink 接口已扩展为在 Web、云和边缘计算中启

用非标准推理服务以进行匹配。提出了原型评估，包括对 Pixhawk 无人机(UAV)自动驾驶仪

和性能亮点的案例研究。 

2. 基于神经网络和本体表示学习的知识推理 

在本小节中，我们将从不同方法欲解决的推理问题角度对三类推理方法在近些年的进展

进行展开介绍。 

基于知识图谱嵌入与预训练的推理     

与词向量的思想类似，知识图谱嵌入推理将实体和关系映射到向量空间，称为实体或关

系的嵌入表示，嵌入表示支持通过计算获得实体或关系的语义信息，例如，实体的相似度、

关系的性质以及实体和实体之间的关系等。作为最早的知识图谱嵌入表示学习方法之一

TransE[Bordes et al., 2013]将头实体到尾实体的映射看作向量的平移翻译，模型简单有效，但

对复杂的关系表达能力不足，例如，关系的自反性、可逆性、传递性以及组合性等，随后众

多可编码关系多样语义的模型被提出[Wang et al., 2014][Théo et al., 2016]，改善了嵌入模型

对关系的多对多关系、关系的对称型、关系的非对称性、关系的传递性等语义的表达能力。

近年来，学者提出了一些表达能力更强的嵌入表示模型，探索了更加多样和丰富的关系语义。

这里介绍两个代表方法 RotatE [Sun et al., 2019]和 BoxE[Ralph et al., 2020]。RotatE 将知识图

谱嵌入到复数空间，并将实体表示为复数向量，将关系表示为对实体复数向量的空间旋转操

作，将头实体向量旋转至尾实体的表示。BoxE 用两个向量表示实体，一个基本向量和一个

平移向量，将关系表示为一个矩形，并假设如果三元组成立，那么基于头尾实体基本和平移

向量的组合表示应落在关系矩形内。下表中展示了不同嵌入模型对不同推理模式的表达能

力。 

 

 

https://scholar.google.com/citations?user=xxBeKlIAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra
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表 1. 不同嵌入模型对不同推理模式的表达能力 

 
从表中可以看出，目前常被考虑的推理模型有关系的对称性、关系的非对称性、逆关系

对、关系的组合性、关系的上下位、关系的交集推理以及关系的互斥性。同时可以看出，目

前的尚无模型可以覆盖所有的推理模式，因此尽管嵌入模型具有较好的推理能力，但就表达

能力而言，依然弱于符号表示，表达能力有待进一步提升。 

近年来，大规模预训练语言模型在自然语言处理领域取得卓越的进步，在文本分类、情

感分析、关系抽取等任务均实现了突破性提升。其核心理念是在大规模数据上进行自监督的

预训练，并在少量下游任务数据上进行微调，即可实现良好的下游任务效果。类似的，大规

模知识图谱场常常被用于各种不同的下游任务。例如，金融知识图谱会广泛被用于智能客服、

金融产品推荐、金融趋势分析等任务，因此，基于“预训练+服务”理念的知识图谱预训练模

型被提出[Zhang et al., 2021]，其核心思想是在大规模知识图谱上进行嵌入学习，使得预训练

模型具有知识图谱补全的能力，并在下游任务中为每个实体提供多个可以反映其关系和属性

的服务向量，并设计了统一的在多种在下游任务中融合服务向量的方法，使得知识图谱的信

息可以轻松融入并增强下游任务，实现了知识图谱嵌入推理方法的实用化，基于其补全和推

理的能力为下游知识图谱应用任务提供更好的知识服务。 

2）基于图神经网络的知识图谱推理  

受到图神经网络在同构网络研究上的启发，应用于知识图谱推理的图神经网络主要基于

知识图谱的图结构进行学习。与之不同的是，知识图谱推理还需要考虑节点和边的语义类型

信息以支持更复杂的逻辑推理。对比可以隐含地捕获图结构的基于图谱嵌入的推理，基于图

神经网络的推理会显式地对图结构以及节点特征进行编码，因而可以有效地利用实体的邻居

实体信息和连接关系进行推理。此类典型的算法有 R-GCN[Schlichtkrull et al., 2018]以及

CompGCN[Vashishth et al., 2020]等。其中 R-GCN 为每个关系学习了一个聚合函数，用不同

关系连接的邻居通过不同的聚合函数得到实体表示并融合为一个实体表示，R-GCN 采用编

码解码器结构，将聚合邻居信息得到实体表示的过程看作是实体编码过程，解码器通常根据

任务进行设定。例如，对于实体分类，解码器是一个以实体向量为输入的多分类器，对于链

接预测，解码器是一个知识图谱嵌入模型。为了解决模型 R-GCN 过参的问题，CompGCN
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设计了实体和关系的组合表示算子，在邻居聚合过程中允许各种实体和关系的交互，从而通

过同样的聚合函数完成不同关系类型的邻居实体聚合，具有参数少但灵活的特点。 

 
图 5 R-GCN 和 CompGCN 模型聚合过程示例 

由于图神经网络可以通过实体的邻居得到实体的表示，具有一定的对零样本实体进行推

理的能力，因此近年来被广泛应用于零样本实体的知识外推任务中。传统的链接预测假设测

试时的实体在训练过程中都是见过的，但这个设定过于理想化，在实际应用中，随着时间的

推移，知识图谱在不断变化和扩增，总是有新的实体被加入知识图谱中，也会有进行不同知

识图谱间的知识迁移的需求，因此 inductive 关系推理任务近年来被广泛研究，致力于研究

如何对训练过程中从未见过的实体进行关系预测。其中的代表性工作有 GraIL[Komal et al., 

2020]和 CoMPILE[Sijie et al., 2021]。其核心思路分为三步，首先是子图抽取，根据要预测的

实体对，抽取其在知识图谱中子图。其次是对实体进行特征表示，通过图上的特征，例如，

距离头实体和尾实体的最短距离，为每个子图中的每个实体节点赋予一个特征向量。最后，

通过图神经网络，根据子图节点的特征表示聚合得到实体和关系的表示并进行打分。

CoMPILE是GraIL模型的改进工作，在子图抽取过程中进一步考虑了被预测关系的方向性，

并在子图聚合过程中也融合了目标关系的嵌入表示以及方向信息。 

 

图 6 GraIL 和 CoMPILE 处理 inductive 关系推理的思路 
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基于图神经网络的知识图谱推理已广泛应用于长尾关系抽取、实体对齐、零样本图像识

别、对话生成以及推荐系统等应用中。随着知识图谱规模不断扩大，大图数据的处理，也就

是基于大数据的计算引擎的图计算也是需要深入研究和考虑的技术问题。 

3）基于本体表示学习的知识图谱推理 

三元组和图结构信息能较好地支持简单直接的知识图谱推理，而复杂的推理往往依赖于

知识框架，又称为本体，其中的实体以概念与属性为主。本体嵌入表示主要侧重于将概念层

次体系、概念之间的逻辑组合关系、属性的层次体系、概念和属性之间的逻辑组合以及属性

自身的性质（如：传递性、对称性、自反性）等这类抽象的知识编码到稠密、连续的语义空

间中，即如何将本体语义和逻辑表达进行向量化表示。典型的本体嵌入模型是 EL 

Embedding[Kulmanov et al., 2019]，该模型将轻量级的 EL 本体利用高维的球形空间来表示，

用球心之间的位置来编码概念之间的关系。现有的本体表示学习研究较多的是概念之间的层

次关系以及连接关系，对于更复杂的逻辑表达包括组合语义（或/且/非）、存在量词和全称量

词涉及较少。 

 
图 7 EL Embedding 可视化的概念表示 

从上图中我们可以看出，本体表示学习结果可以捕捉到概念层次之间的关系，例如

<Person>作为一级概念，又可细分出<Male>,<Female>,<Parent>,<Father>和<Mother>等的子

概念，并且<Mother>又是<Female>的子概念，<Father>是<Male>的子概念，<Parent>与<Male>

和<Female>均有交集。 

近年来，受益于近些年来复杂知识库问句查询的研究[Ren et al., 2020a]，本体表示学习

[Chen et al., 2021]在向量空间的逻辑表达能力得到了进一步的探索。 

3. 基于符号逻辑与嵌入表示的混合推理 

1）嵌入表示中融入逻辑规则的混合推理 

尽管嵌入表示方法在一些下游的推理任务中取得了巨大的成功，但它们在复杂语义表示

与稀疏数据的表现上仍存在不足。在嵌入表示的模型中融入逻辑规则的混合推理，不仅可以
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增强模型在知识推理上表现，还可以有效地缓解知识图谱存在的数据稀疏等问题[Niu et al., 

2020]。 

根据规则融合的时间可以分成三个阶段。1) 模型训练之前：即在学习嵌入模型之前进

行规则推理进行一定的知识补全。这样的逻辑规则推理通常会影响嵌入表示学习中训练样

本，如：正确三元组与错误的三元组。2) 在模型训练之中：即在嵌入学习时注入逻辑规则。

该方式会影响到嵌入模型自身损失函数定义，形成相应的逻辑约束，如：对具有逻辑性质的

关系加上规则或关系语义性质约束。3）在模型训练之后：即在嵌入学习完成模型之后，将

规则作为错误事实验证的过滤器，来进一步优化推理结果。下面我们主要对模型训练之中融

入逻辑规则的方式进行介绍。 

逻辑规则通常表示为 horn 子句，例如，∀x，y (x，首都，y) → (x，位于，y)声明由关系

“首都”链接的任何两个实体也应该满足关系“位于”。Guo 等人[Guo et al., 2016]提出了一个联

合模型 KALE，它将事实知识和逻辑规则嵌入到统一的框架，其中逻辑规则被解释为通过将

基础原子与逻辑连接词(如：“∧”和“→”)相结合而构建的复杂公式，并采用 t-范数的模糊逻

辑来度量每一个基础原子和规则实例化原子的真值分数。在此基础上，他们进一步改进了该

模型，新提出的模型 RUGE [Guo et al., 2018]可以更好地对知识图谱中已有的三元组、带权

重的逻辑规则以及借助规则推理出的三元组进行联合建模，并形成迭代。Zhang 等人[Zhang 

et al., 2019]针对知识图谱中存在数据稀疏现象提出了一种新型的迭代嵌入学习框架 IterE。

它采用迭代方式使得模型通过实例化规则得到较多出未标记三元组，从而可以有效地缓解训

练数据中实体与关系关联不足的问题。 

 

图 8 IterE 中详细的推理过程 

除了规则的满足约束，Wang 等人[Wang et al., 2018]提出的 TARE 模型则更强调规则中
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的传递性和不对称性，这使得模型中规则之间关系的顺序变得十分重要，作者通过分量式不

等式对逻辑规则中关系类型的顺序进行了有效建模。 

2）逻辑推理中融入嵌入表示的混合推理 

尽管符号逻辑推理经过了多年的研究，具有较为广泛应用，它自身仍然存在一些局限。

一方面，逻辑的构造通常依赖于领域专家，会耗费大量的时间和人力，加之真实的数据往往

存在固有的噪声与不确定性，因此，大多数逻辑应用程序在实际推理的覆盖度上会存在一定

的限制。另一方面，逻辑表达过于复杂化则会导致较高的推理复杂度，因此其推理的规模上

也会面临可扩展性的问题。相对而言，基于嵌入表示的推理的特点是将实体与关系映射在连

续、稠密的向量空间，且无需预定义的归纳推理逻辑，因此，将嵌入表示模型融入到逻辑推

理中可以较好地弥补逻辑推理中不确定性、泛化性等不足的问题。目前将嵌入表示融入逻辑

推理的方法，主要有两种策略。1) 在逻辑推理之前：即在逻辑推理任务之前将嵌入模型相

应的预测结果加入。2) 在逻辑推理之中：即在逻辑推理过程加入嵌入表示模型，来学习逻

辑中的推理模式并优化推理的效率，以此更好地完成推理任务。查询问答与定理证明是逻辑

中常见的两项推理任务。 

在查询问答方面，最初研究者仅考虑最简单的查询问句类型。Guu 等人[Guu et al., 2015]

基于 TransE 和随机游走的策略实现了对软边遍历算子的向量表示，并递归地将其应用于预

测合成路径查询。受益于嵌入表示思想，学者们对更多复杂的查询问句形式（如：合取逻辑

查询，含存在量词的一阶问句）进行了深入的研究。Hamilton 等人[Hamilton et al., 2018]基于

知识图谱嵌入表示的思想对逻辑问句进行了建模，提出了 GQE 模型。GQE 将实体作为向量

嵌入，将关系看作实体嵌入的投影算子，同时将合取逻辑查询中的“∧”作为交集算子。模型

将每个查询编码成一个向量，并根据查询和候选实体嵌入之间的相似性给出答案。Ren 等人

提出的模型 Query2box[Ren et al., 2020b]可以通过将查询中的析取(∨)转换成析取范式(DNF)

来进一步支撑知识图谱的查询推理，并且它为每种量化类型定义了向量空间运算符以达到更

好的查询效果。Arakelyan 等人提出的模型 CQD [Arakelyan et al., 2021]采用嵌入表示模型

ComplEx [Trouillon et al., 2016]来定义投影算子，同时作者借助 t-范数的模糊逻辑来量化查

询问句中的量词，以此来支持常用的一阶逻辑运算，包括合取(∧)、析取(∨)和求反(¬)。近

期，Kotnis 等人提出的模型 BiQE[Kotnis et al., 2021]能够将连接查询翻译成序列，并通过双

向的 Transformer Encoder 对其进行编码，这种双向注意力机制的嵌入表示可以有效地捕捉

查询中所有元素之间的交互。刘等人[Liu et al., 2021]通过嵌入表示模型进一步支持了逻辑运

算不等于(≠)的查询，在支持更多复杂的查询问题种类的同时可以保证较高的推理效率。此

外，也有部分学者尝试用嵌入表示学习来提高逻辑推理的查询效率。例如，Wei 等人[Wei et 
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al., 2015]提出的 INS-ES 模型主要是采用数据驱动的推理算法 INS 与马尔科夫逻辑网进行符

号推理，在此基础上通过 TransE 模型能够进一步缩小查询的候选集。 

 
图 9 GQE 的算法框架概览 

在定理证明方面，使用嵌入表示模型在一定程度克服了可微定理证明中符号证明器在推

广到问句相似但符号不相同的查询限制。例如，Rockt¨aschel 与 Riedel 提出的模型

NTP[Rockt¨aschel and Riedel, 2017]可以使 Prolog 能够学习知识图谱中实体和关系的嵌入表

示以及它们之间的相似性。它使变量绑定的符号遵循 Prolog 的推理语法，同时支持实体符

号能够用与嵌入表示向量相似的实体进行替代。因此，NTP 可以在没有预定义的情况下学

习特定于领域的规则，并进行无缝推理。为了提升 NTP 推理过程中枚举与评分所产生的效

率问题。Minervini 等人则进一步提出了 GNTP 模型[Minervini et al., 2020a]，模型基于学习

得到的事实的嵌入表示来选择用于证明子目标的顶部最近邻事实声明，并使用关系的嵌入向

量表示来选择需要扩展的顶部规则。此外，他们还提出了另一种建模方法 CTP[Minervini et 

al., 2020b]。该模型是使用键-值记忆网络，将证明的目标、关系和常数的嵌入向量作为条件，

在每一轮推理步骤中考虑动态地生成的极小规则集来提高推理效率。 

 
图 10 基于 NTP 计算图的示例性构造案例 
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3）其他知识图谱混合推理 

本节主要对多跳推理、模式归纳、流推理等相关的混合推理技术进行汇总，它们更多是

将广义符号推理与统计推理的方法进行融合，为下游任务提高性能的同时，也为推理结果提

供有效的解释。 

由于为问答定制的语义解析模型[Abujabal et al., 2017]和嵌入表示模型[Hao et al., 2017]

均受限于数据标注和推理效率等局限，仍不足以解决多跳推理的任务场景。为此，不少学者

尝试借助混合推理的来提高性能，并使这些结果可以解释。Zhang 等[Zhang et al., 2018]]提出

了一种多跳问答的概率建模框架，模型可以处理不确定的主题实体，并实现问答的多跳推理。

作者在知识图谱上引入了一种新的传播体系结构，使得逻辑推理可以在概率模型中执行。

Zhou 等人设计了一个可解释的推理网络 IRN[Zhou et al., 2018]。它可以动态地决定在每一跳

应该分析输入问题的哪一部分，并预测出对应于解析结果的关系。因此，IRN 在推理预测的

中间实体和关系可以构建可追踪的推理路径为答案提供解释。Vakulenko 等人[Vakulenko et 

al., 2019]为复杂问答设计了一种基于无监督消息传递的方法。该方法通过利用一系列的稀疏

矩阵乘法来模拟局部子图上的连接与消息的传递，通过解析输入问题，并将知识图谱中的术

语与一组可能答案进行匹配来传播置信度得分，因此，它可以应用于 DBpedia 这种大型的知

识图谱。此外，Saxena 等人提出了 EmbedKGQA 模型[Saxena et al., 2020]用于在稀疏知识图

谱上回答多跳问答。模型的基本思想为：主题实体向量+关系路径向量≈主题实体向量+问题

向量，即表示问题的语义在问答方法中，与关系路径的语义是大体一致的。基于该思想，作

者引入嵌入表示模型 ComplEx [Trouillon et al., 2016]将知识图谱中的实体和关系投射到复数

空间，并基于预训练模型 RoBERTa[Liu et al., 2021]建立前馈神经网络对问题进行编码。

EmbedKGQA 通过将主题实体向量和问题向量相加，并在复数空间寻找与该向量最接近的实

体向量，并将该实体为预测答案进行输出。 

 

图 11 EmbedKGQA 的框架概览 



 

 112 

模式归纳方法是从知识图谱中学习模式或者规则，并发现发现潜在的(概率的)逻辑。 例

如，AMIE [Gal´arraga et al., 2015]和 Any-BURL [Meilicke et al., 2019]则是基于符号的典型模

式归纳方法。然而，仅从显式三元组中学习较多高质量的模式与规则是存在一定困难的。嵌

入表示模型的引入，可以有效地帮助传统模式归纳方法跳出图谱存在噪声以及自身不完全性

的困境。Ho 等人采用嵌入表示方法的基础上提出了 RuLES 模型[Ho et al., 2018]。模型在原

有知识图谱的基础上，扩展了带有一定可信度的三元组，并采用迭代方式从原始的知识图谱

三元组与扩展带有可信度的三元组归纳出更多的规则。另一种方式则是通过在向量空间中，

采用端到端可微的方式进行规则挖掘，该类方法使用知识图谱中“关系”的嵌入表示模块来学

习使用规则中每个操作算子的权重[Sadeghian et al., 2019]。Yang 等人提出的模型 NeuralLP 

[Yang et al., 2017]将一阶逻辑规则的参数和结构学习共同建模在端到端可微分的模型中。作

者设计了一种学习组合这些操作的神经控制器系统来将推理任务编译成可微操作的序列，以

此实现一阶逻辑规则的规则学习。Cohen 等人提出的概率逻辑 Tensorlog[Cohen et al., 2020]

则是将一阶规则的推理和稀疏矩阵乘法之间建立了联系。模型将某些类型的逻辑推理任务编

码成一系列可微的数字矩阵运算，从而进一步学习到带概率的规则。Wang 等人[Wang et al., 

2020]则围绕知识图谱定义了一种可微分的知识框架，该框架能挖掘具有数值特征的规则。

此外，嵌入表示模型还可以进一步提升规则学习的效率。例如，Omran 等人提出的模型

RLvLR[Omran et al., 2018]利用嵌入表示模型 RESCAL[Nickel et al., 2011]在模式归纳的过程

中起到了空间搜索剪枝的作用。 

 

图 12 RuLES 的框架概览 

为了解决概念漂移中学习和预测问题，Chen 等人[Chen et al., 2017]将嵌入表示模型生成

的向量重新建模为语义特征(如：一致性向量与蕴涵向量)。这种嵌入表示模型生成的向量可

以在监督流学习的环境中被利用来学习统计模型，对于概念漂移具备一定鲁棒性。此外，他

们探索了一种基于本体的知识表示和推理框架[Chen et al., 2018]，用于迁移学习的解释。框

架可以用表达力丰富的 OWL 本体对迁移学习中的学习域进行建模，并对学习域中的常识知

识进行补充。作者设计了一个相关的推理算法来推断三种解释证据，以解释一个学习领域的
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积极特征或消极迁移。Lécuéet 等人则讨论了迁移学习表达中语义设置等问题[Lécuéet al., 

2019]。针对现有的基于实例的迁移学习方法，作者通过利用语义可变性、可迁移性以及一

致性来处理迁移的对象以及迁移的时机。 

 
图 13 基于本体的迁移学习增强框架 

四、技术展望与发展趋势 

近十年，大数据和人工智能得到了快速发展，知识图谱和本体等知识表达模式逐渐在复

杂语句问答、查询问答等研究领域被广泛应用。本章从知识图谱推理的应用层面出发，对基

于本体物化推理、基于神经网络和本体表示学习的知识推理以及基于符号逻辑与嵌入表示的

混合推理进行了介绍。虽然，这些知识图谱上的推理技术已经取得了很多进展，但是总体来

说大部分推理技术离实际应用还有一段距离，存在一些问题需要完善解决。 

1．本体物化推理技术的展望与发展趋势 

在本体物化推理方法层面，部分物化算法和查询重写是解决物化过程中本体推理得到的

结果集无穷问题的常用方法。通过查询应用改写和近似技术可靠地扩展部分物化算法支持表

达性的本体语言。再通过等价角色和逆角色改写算法，提升物化效率。此外，查询分析算法

扩展物化算法在保证物化方法的可靠完备性问题也是未来的研究热点。 

在本体物化推理应用层面，将数据驱动的深度学习模块和知识引导的本体推理模块结合

提升本体推理能力将是此类研究的热点问题。此外，在物联网边缘传感器中嵌入具有推理能

力的感应器能大大提升设备感知能力，推进人工智能从感知阶段迈向认知阶段。 

2．基于神经网络和本体表示学习的知识推理的展望与发展趋势 

从推理方法来说，知识图谱嵌入与预训练模型可以学习实体和关系的表示，本体嵌入表

示可以学习类的层次关系以及各种公理和规则，图神经网络方法可以充分捕获图的邻接信息

以及子图结构，这些仍将是当前知识图谱推理的研究热点。同时为了完成更高层次的推理，
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多种方法需要同时运用，进一步深挖更复杂的逻辑规则结构，因此，将神经网络方法与逻辑

表示集成的混合推理方法也将是未来的研究热点。 

从应用角度分析，目前的知识图谱推理方法在中等规模的标准数据集上取得了不错的效

果和明显的进步，但面对超大规模、低资源以及人机协作的应用依然面临众多挑战。例如，

在超大规模应用上提升推理方法的易用性和推理效率，在低资源应用中提升推理方法的鲁棒

性和可迁移性，在人机协作应用中提升可解释性和人可介入性都是在把知识图谱推理实用化

的道路上需要重点关注的问题。而在工业应用中，如何将不同的推理进行有效的融合，以此

实现知识图谱中缺失知识补全、错误的信息矫正、高质量的规则挖掘，从而提升意图识别、

实体链接、实体推荐等任务的实际效果，仍是诸多工业界关注的核心问题。 

3．基于符号逻辑与嵌入表示的混合推理的展望与发展趋势 

从推理方法来说，逻辑和嵌入表示集成的一个关键挑战在于符号逻辑的多样性。目前的

大多数混合推理模型只考虑特定种类的逻辑规则与查询语句，因此，未来研究的热点一方面

仍是探索更多的逻辑形式与嵌入表示进行混合推理。例如，探究如何利用嵌入表示模型来支

撑常数的规则、全称量词(∀)、逻辑不一致检测的推理任务。另一方面，如何利用符号逻辑的

表示与推理来增强嵌入表示模型的可解释性仍是未来研究的重点。只有当这些嵌入表示向量

的含义被正确解释时，系统才具有更高的安全性、可信性和公平性，才能使得知识图谱推理

方法在未来得到更广泛的应用。 

从推理应用层面来看，相应算法的平台化和工具化也是未来知识图谱推理亟需完善的方

向。即便现今存在较多前沿的工作，但我们发现部分工作仍缺少类似于 OpenKG 这样友好

的平台来进行推广。例如，大多模式归纳算法的实现缺少友好的用户界面，也缺少相应的平

台将其他的相似功能的方法进行整合，因此，期待有更多的团队能将这些知识图谱推理算法

进行集成、维护，形成友好的项目工具，为知识图谱推理算法的应用与普及做出贡献。 
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第八章 知识图谱的存储和查询 

彭鹏 1 邹磊 2 

1. 湖南大学 信息科学与工程学院，湖南省 长沙市 410082 

2. 北京大学 王选计算机研究所，北京 100080 

“知识图谱”就是以图（Graph）的方式来展现“实体”、实体“属性”，以及实体之间

的“关系”。目前知识图谱普遍采用了万维网联盟（W3C）所发布的 RDF1（Resource Description 

Framework，资源描述框架）模型来表示数据。RDF 被设计为一种通用的网络资源描述方法，

被广泛地应用在表示知识图谱。本章将从数据管理的角度去介绍基于 RDF 模型的知识存储

和查询方面的研究和应用问题。 

一、背景和任务定义 

RDF 是用于描述现实中资源的 W3C 标准。现实中任何实体都可以表示成 RDF 模型中

的资源，比如大学的名称、地点、建校时间以及校长。资源以唯一的 IRI（国际化资源标识

符——Internationalized Resource Identifiers）来表示，不同的资源拥有不同的 IRI。这些资源

可以用来作为知识图谱中对客观世界的概念、实体和事件的抽象。 

图 1 给出了一个 RDF 数据实体示例，用来表示现实中一个著名欧洲哲学家亚里士多德

（Aristotle）。在 RDF 数据模型中，亚里士多德就能通过亚里士多德头像上方所示的 IRI 来

进行唯一标识。客观世界的概念、实体和事件很多都是有属性的。图 1 中亚里士多德头像下

方给出的属性和属性值描述了亚里士多德这个资源所对应的人的名字是“亚里士多德”。此

外，客观世界中不同概念、实体和事件相互之间可能会有各种关系，所以 RDF 模型中不同

资源之间也是会存在关系。比如，图 1 给出了亚里士多德和另一个表示希腊城市卡尔基斯

（Chalcis）所对应的资源通过一个 placeOfDeath 关系连接了起来，描述了亚里士多德死于卡

尔基斯这个事实。 

 

图 1 示例 RDF 资源 

 

1 https://www.w3.org/RDF/ 

Aristotle

placeOfDeath

name "Aristotle"@en

Chalcis
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利用这些属性和关系，很多资源就被连接起来形成了 RDF 数据集。每个资源的一个属

性及属性值，或者它与其他资源的一条关系，都被称为一条知识。上述属性以及关系就能表

示成三元组。每一条三元组又可被称为一条陈述。一条陈述包含三个部分，通常称之为主体、

谓词和客体。其中主体一定是一个被描述的资源。谓词可以表示主体的属性，或者表示主体

和客体之间某种关系。当谓词表示属性时，客体就是属性值，通常是一个字面值；否则，客

体是另外一个资源。 

图 2 的展示了一个著名 RDF 数据集 DBpedia[Jens Lehmann et al, 2015]的片段。这个片

段中包括 15 条陈述，描述了欧洲哲学家 Aristotle（亚里士多德）和 Boethius（波伊提乌）所

对应的实体及其相关陈述。 

 

图 2 示例 RDF 三元组 

面向 RDF 数据集，W3C 提出了一种结构化查询语言 SPARQL1，它类似于面向关系数

据模型的查询语言 SQL，是一种描述性的结构化查询语言。用户只需要按照 SPARQL 定义

的语法规则去描述其想查询的信息即可，而不需要明确指定系统进行查询执行的具体步骤。

对于一个 SELECT 语句中，SELECT 子句指定查询应当返回的内容，FROM 子句指定将要

使用的数据集，WHERE 子句一组三元模式组成用以指定所返回的 RDF 知识图谱数据片段

需要满足的条件。 

图 3(a)给出了一个针对哲学家的 SPARQL 查询，目标在于查询出所有“受过亚里士多

德影响的伦理学相关的哲学家”。这个查询在图 2 所示 RDF 数据集上所对应的匹配如图 3(b)

 

1 http://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/. 
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所示，即“受过亚里士多德影响的伦理学相关的哲学家”有波伊提乌（Boethius）。 

 
图 3 示例 SPARQL 查询 

RDF 数据也可以被表示成图的形式。其中，每个实体或者字面值可以被视为图上的点，

每个陈述视为连接主体及客体的有向边，而陈述中的谓词就可以视为有向边上的标签。从语

义角度上看，RDF 数据本质上就是通过预先定义的语义构成的一个或多个连通图。

V.Bönström 等人提出[Valerie Bonstrom et al, 2003]，相比于将 RDF 数据视为 XML 格式数据

或三元组的集合，RDF 的图模型可以更好地体现 RDF 数据中涵盖的语义信息。 

图 4 展示了图 2 所示 RDF 知识图谱数据集所对应的 RDF 数据图。图 4 中所有的资源

都是椭圆，而字面值都是矩形。 

 

图 4 示例 RDF 数据图 

与 RDF 数据的图形式表示类似，一个 SPARQL 查询可以表示为一个查询图。查询中

每个变量或者常量对应一个查询图上的点，每个 WHERE 子句中的三元模式对应一条边。

图 5 给出了一个图 3(a)所示 SPARQL 查询所对应的查询图。 

 
图 5 示例 SPARQL 查询图 

SELECT  ?x ?n  WHERE {

?x mainInterest Ethics.

?x influencedBy Aristotle.

?x name ?n. 

}

(b)(a)

?x Boethius

?n "Boethius"

Boethius

Pavia

placeOfDeath

Religion

mainInterest

Italy

country

27100

postalCode

"Boethius"

name

Aristotle

Chalcis

EthicsmainInterest

Greececountry

341 00

postalCode

influencedBy

Plato

influencedBy

"Aristotle"

name
mainInterest

"Plato"

name

Chalkida .JPG

imageSkyline

placeOfDeath

Physics

Aristotle

?x ?nname

influencedBy

Ethics

mainInterest
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现有 RDF 数据存储与查询的基本问题就是：给定一个 RDF 数据集 G 和 SPARQL 查询

Q，找出 Q 在 G 上的匹配。当 RDF 数据和 SPARQL 查询都转化成图的形式，SPARQL 查

询语句的查询结果就是其所对应的查询图在 RDF 数据图上的子图匹配[Lei Zou et al, 2011, 

Lei Zou et al, 2014]。 

研究内容和挑战问题 

由于 RDF 结构的灵活性，现在 RDF 数据的应用范围日益广阔。越来越多的数据开始

表示成 RDF 格式。比如，德国的莱比锡大学和柏林自由大学合作从维基百科上抽取结构化

数据形成的知识图谱 DBpedia[Jens Lehmann et al, 2015]已将近有 24 亿条边；另外，德国马

克斯普朗克研究所结合维基百科以及 wordnet 所形成的 RDF 知识图谱 YAGO[Fabian M. 

Suchanek et al,2008 , Johannes Hoffart et al,2013 , Farzaneh Mahdisoltani et al,2015 ]也已经有将

近 2 亿条边；而由用户编辑和维基百科中信息抽取共同形成的 RDF 知识库 Freebase1也已经

有 19 亿条边。 

因此 RDF 数据管理的挑战问题是如何对上述大规模 RDF 知识图谱进行高效的存储和

查询。在查询处理过程中，我们需要将 SPARQL 查询图中变量与 RDF 数据图上点进行绑

定以得到所有 SPARQL 查询图在 RDF 数据图上的子图匹配。学术界和工业界当前已经构

建了不少高效的 RDF 数据管理系统来进行 SPARQL 查询处理。 

二、技术方法和研究现状 

知识图谱数据管理的挑战问题是如何对大规模 RDF 知识图谱进行高效的存储和查询。

总的来说，有两套完全不同的思路。第一种思路是利用已有的成的关系数据库系统来存储和

管理 RDF 知识图谱数据，同时将面向 RDF 数据的 SPARQL 查询转换为面向关系数据库的

SQL 查询，利用已有的关系数据库产品或者相关技术来回答查询。这里面最核心的研究问

题是如何构建关系表来存储 RDF 数据，并且使得转换的 SQL 查询语句查询性能更高；其二

是直接开发面向 RDF 知识图谱数据的 Native 的知识图谱数据存储和查询系统（Native RDF

图数据库系统），考虑到 RDF 数据管理的特性，从数据库系统的底层进行优化。针对以上两

个方面的思路，我们分别加以介绍。 

1. 基于关系数据模型的 RDF 数据存储和查询 

在数据管理方面，关系数据模型自提出以来取得了巨大成功。市面上已经产生了大量成

熟的关系数据库。而 RDF 数据的三元组模型可以很容易完成对于关系模型的映射。因此，

 

1 http://www.freebase.com/. 

http://www.freebase.com/
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不少研究者都尝试使用关系数据模型来设计 RDF 存储方案。下面介绍几种经典的方法。 

1）简单三列表 

现在已经有不少比较成熟的系统来利用关系数据库进行数据管理，包括 Jena[Kevin 

Wilkinson et al,2003 , Kevin Wilkinson, 2006]、Oracle[Eugene Inseok Chong et al, 2005]、

Sesame[Jeen Broekstra et al, 2003 , Jeen Broekstra et al, 2002]、3store[Stephen Harris & Nicholas 

Gibbins, 2003]以及 SOR[Jing Lu et al, 2007]。这些系统通过维护一张巨大的三元组表来管理

RDF 数据。这张三元组表包含三列。这三列分别对应存储主体、谓词和客体（或者主体、属

性和属性值）。当系统接收到用户输入的 SPARQL 查询时，这些系统将 SPARQL 查询转化为

SQL 查询。然后，根据所得 SQL 查询，这些系统通过对三元组表执行多次自连接操作以得

到最终解。 

虽然这种方法具有很好的通用性，但最大的问题是查询性能差。首先这张三列表的规模

可能非常庞大。而且这种方法可能会产生大量的自连接操作，而在关系数据库系统中自连接

操作非常耗时，特别是对于那些数据规模很大的表而言。所以这些方法都有很大的局限。 

2）水平存储 

水平方法（Horizontal Schema）[Zhengxiang Pan & Jeff Heflin, 2003] 是将知识图谱中的

每一个 RDF 主体（subject）表示为数据库表中的一行。表中的列包括该 RDF 数据集合中所

有的属性。这种的策略的好处在于设计简单，同时很容易回答面向某单个主体的属性值的查

询，即星状查询。然而这种水平存储方法的缺点也是很明显的：其一，因为属性数目很可能

超过当前数据库能够承受的数量，所以表中存在大量的列；其二，因为主体并不在所有的属

性上有值，所以表中将存在大量空值；。其三，因为主体在属性上可能有多个值，所以水平

存储存在多值性的问题；其四，数据的变化可能带来很大的更新成本。在实际应用中，数据

的更新可能导致增加属性或删除属性等改变，但是这就涉及到整个表结构的变化，水平结构

很难处理类似的问题。 

3）属性表 

为了降低自连接操作次数，Jena[Kevin Wilkinson et al,2003 , Kevin Wilkinson, 2006]和

Oracle[Eugene Inseok Chong et al, 2005]在单张大三元组表之外还支持利用属性表进行 RDF

数据管理。具体而言，Jena 通过聚类的方式将一些类似的三元组聚类到一起，然后将每一

个聚类的三元组统一到一张属性表中进行管理，这种方式下的属性表也被称之为聚类属性

表；而 Oracle 利用 RDF 资源的类型信息将三元组进行分类，相同类的三元组放到同一张

表中，这种方式下的属性表也被称之为分类属性表。对于上述两种情况，由于 RDF 数据表

示的灵活性，会存在部分三元组无法放入任何一个属性表示。此时，Jena 和 Oracle 将这个
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三元组另起一张表来进行管理。 

属性表也有着一些先天性的缺陷。其一，虽然属性表对于某些查询能够提高查询性

能，但是大部分的查询都会涉及多个表的连接或合并操作。其二，RDF 数据由于来源庞

杂，其结构性可能较差，从而属性和主体间的关联性可能并不强，类似的主体可能并不包

含相同的属性，于是空值的问题就出现了；其三，在现实中，一个主体在一个属性上可能

存在多值，然后用 RDBMS 管理这些数据时就带来麻烦。 

4）垂直划分策略 

针对属性表的问题，SW-Store[Daniel J. Abadi et al,2009]提出了对 RDF 数据按照谓词（或

属性）分割成若干表的方法。具体而言，SW-Store 将 RDF 三元组按照谓词（或属性）的不

同分成不同的表，每张表能保存在谓词（或属性）上相同的三元组。SW-Store 称这种方法为

垂直分割。这种方法的优势在于能避免大量的自连接操作，而变成不同表之间的连接。因为

在现有的关系数据库中不同表之间的连接操作要快于自连接操作，所以 SW-Store 能一定程

度提高效率。但是，垂直分割缺点在于无法很好地支持 SPARQL 查询中某个三元组模式在

谓词（或属性）上是变量的情况。 

5）全索引策略 

如前所述，简单的三列表存储的缺点在于自连接次数较多。为了提高简单三列表存储

的查询效率，目前一种普遍被认可的方法是“全索引（exhaustive indexing）”策略。如

Hexastore [Cathrin Weiss et al,2008]和 RDF-3x[Thomas Neumann & Gerhard Weikum, 2008 , 

Thomas Neumann & Gerhard Weikum, 2010a , Thomas Neumann & Gerhard Weikum, 2010b]。

它们为了加速 RDF 三元组在 SPARQL 查询处理过程中的连接操作速度都将三元组在主

体、谓词、客体之间各种排列下能形成各种形态构建都枚举出来，然后为它们构建索引。

这样建立的索引恰好是六重索引。 

虽然用全索引策略可以弥补一些简单垂直存储的缺点，但三元存储方式难以解决的问

题还有很多。其一，不同的三元组其主体/属性/属性值可能重复，这样的重复出现会浪费

存储空间。其二，复杂的查询需要进行大量表连接操作，即使精心设计的索引可以将连接

操作都转化为合并连接，当 SPARQL 查询复杂时，其连接操作的查询代价依然不可忽略。

其三，随着数据量增长，表的规模会不断膨胀，系统的性能下降严重；而且目前此类系统

都无法支持分布式的存储和查询，这限制了其系统的可扩展性。其四，由于数据类型多

样，无法根据特定数据类型进行存储的优化，可能会造成存储空间的浪费(例如，客体的值

可能多种多样，如 IRI、一般字符串或数值。客体一栏的存储空间必须满足所有的取值，

而无法进行存储优化)。为了解决这个问题，目前的全索引方法都是利用字典方式将所有的
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字符串和数值映射成一个独立的整数 ID。但是这种字典映射的方法很难支持带有数值范围

约束和字符串中的子串约束的 SPARQL 查询。 

2. 基于图模型的 RDF 数据存储和查询 

如前文所述，通过将 RDF 三元组看作带标签的边，RDF 数据自然地符合图模型结构。

因此，很多研究者从 RDF 图模型结构的角度看待 RDF 数据。RDF 数据的图模型可以最大

限度地保持 RDF 数据的语义信息，也有利于对语义信息的查询。在这种情况下，SPARQL 

查询就可以视为在 RDF 数据图上进行子图匹配运算。子图匹配运算是图数据库中一个比较

经典的问题，其问题定义在于给定一个数据图和一个查询图，找出数据上所有与查询图子图

同态的位置。这个问题已被证明是一个 NP 难问题。 

针对 RDF 数据的 SPARQL 查询已经有一些基于图模型的查询处理系统，如 gStore[Lei 

Zou et al, 2011 , Lei Zou et al, 2014] 、 dipLODocus[RDF][Marcin Wylot et al, 2011] 和

TurboHOM++[Jinha Kim et al, 2015]。它们都是利用 RDF 数据图的特点来构建索引。 

gStore[Lei Zou et al, 2011 , Lei Zou et al, 2014]是由北京大学计算机科学技术研究所数据

管理实验室实现并维护的一个基于图的 RDF 知识图谱数据管理系统1。gStore 根据每个资

源的所有属性和属性值映射到一个二进制位串上。图 6 显示 gStore 对一个 RDF 数据图进

行二进制编码的示例。然后，gStore 将所有位串按照 RDF 背后对应的图结构组织成一棵签

章树——VS*-tree。VS*-tree 被分为若干层，每一层都是整张 RDF 数据图的摘要。基于 VS*-

tree，gStore 可以完成高效的数据存储、更新与查询操作。当 SPARQL 查询进入时，将每个

查询点在这个 VSTree 上进行检索，找到相应候选解，然后再将这些候选解通过连接操作拼

接起来。 

图 7 展示了在 3-5 亿规模的三元组的国际标准测试集（LUBM 和 WatDiv）上，gStore 系

统和目前使用最为广泛的 RDF 知识图谱存储查询系统 Virtuoso 和 Apache Jena 之间的查询

性能对比情况。由于基于图结构方法的索引可以考虑到查询图整体信息，因此总的来说查询

图越复杂（例如查询图的边越多），gStore 相对于对比系统的性能会更好，有的可以达到一

个数量级以上的性能优势。gStore 的分布式版本的在 10 台机器组成的 Cluster 上可以进行

50-100 亿规模的 RDF 知识图谱管理的任务。 

 

1 gStore 项目主页：http://www.gstore.cn/pcsite/index.html  
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图 6 gStore 进行二进制编码的示例 

 
(a) 在 WatDiv 3 亿边规模数据上的评测结果 (b) 在 LUBM 5 亿边规模数据上的评测结果 

图 7 在国际通用 RDF 测评数据集上的比较结果 

dipLODocus[RDF]
 [Marcin Wylot et al, 2011]提出一个同时利用 RDF 图结构与考虑数据分

析需求的混合存储模式。所谓利用 RDF 数据图结构，就是挖掘出在 RDF 图中若干存储模

式，然后将 RDF 数据图中满足这些存储模式的结构存在一起。所谓考虑数据分析需求，就

是利用列存储技术存储数值型数据，即将满足某个存储模式的所有结构中特点位置的数值按

列存储组织在一起以方便聚集性查询处理。 

TurboHOM++[Jinha Kim et al, 2015]将子图匹配的技术应用到了 SPARQL 查询处理上。具

体而言，TurboHOM++首先将 RDF 数据图基于每个资源的类信息转化为一般的普通数据图。
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然后，TurboHOM++在 SPARQL 查询图上从一个选定查询点出发做宽度优先搜索，得到一颗树

宽度优先搜索树。同时，TurboHOM++在数据图上从选定查询点的候选出发结合宽度优先搜索

树深度做深度优先搜索，得到选定查询点候选的候选区域，并在这个候选区域中结合一定匹

配顺序找到最终 SPARQL 查询的解。 

3. 基于新硬件的 RDF 数据存储和查询 

随着 GPU、RDMA 等新型硬件的广泛使用，基于这些新型硬件的 RDF 数据查询处理方

法也被提了出来。典型的包括 TripleID-Q [Chantana Chantrapornchai & Chidchanok Choksuchat, 

2018]、Wukong [Jiaxin Shi et al, 2016 , Zihang Yao et al, 2022]等。 

针对 GPU 上的 SPARQL 查询处理，TripleID-Q[Chantana Chantrapornchai & Chidchanok 

Choksuchat, 2018]提出了一个压缩的 RDF 数据表示方式——TripleID。TripleID 本质是一个

基于字典编码的三元组表。整个三元组表都是可以载入到 GPU 中去的。在 SPARQL 查询处

理阶段，每个三元组模式通过 GPU 扫描 TripleID 来得到结果。然后，其他的 Union、Join、

Filter 等操作在三元组模式的 GPU 扫描结果基础上进行实现。 

Wukong [Jiaxin Shi et al, 2016 , Zihang Yao et al, 2022]是一个上海交通大学陈海波教授团

队开发的一个基于 RDMA 的 RDF 数据管理系统。Wukong 基于一个 RDMA 上已有的分布

式键值数据库 DrTM-KV 来存储 RDF 数据图的邻接表并实现 SPARQL 查询处理。之后，针

对 GPU 读取数据带宽大但 GPU 本地内存容量小的特点，该团队进一步开发来 Wukong+G

来支持 GPU 对 Wukong 的优化。 

4. 基于最坏情况下最优连接的查询优化 

如前文中所介绍，知识图谱结构化查询处理可以转化为查询图在知识图谱上进行子图匹

配，所以知识图谱上的查询处理任务往往包含大量的连接操作。因此，如何优化这些连接操

作的执行方式以及顺序对于查询任务处理性能优化至关重要。近十年来，关于连接操作执行

方式以及顺序的研究，数据库领域出现了一个最新的研究成果——最坏情况下最优连接技术

（Worst-case Optimal Join）。该技术最早提出并应用在关系数据库领域，最近也开始应用到

RDF 数据管理方法中。 

所谓最坏情况下最优连接技术是针对关系数据库上多表连接操作来提出。Albert Atserias、

Martin Grohe 和 Dániel Marx 三位研究者在他们的论文[Atserias A et al, 2008 , Atserias A et al, 

2013]针对多表连接最坏情况下的结果数量给出了一个上界，也就是 AGM 界（AGM 为三位

作者的姓氏首字母）。之后，所有保证执行过程中满足 AGM 界的多表连接技术称为最坏情

况下最优连接技术。最著名的满足 AGM 界的最坏情况下最优连接技术就是通用连接
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（Generic Join）技术[Ngo H. Q. et al, 2014 , Ngo H. Q. et al, 2018]。所谓通用连接技术，它会

首先确定一个关系边中属性的顺序，然后按照这个顺序依次对每个属性通过多路交集操作来

实现多路连接。Jena-LTJ[Aidan Hogan et al, 2019]开始将最坏情况下最优连接技术整合到单

机知识图谱查询处理引擎 Jena 中。 

三、技术展望与发展趋势 

因为 RDF 模型的灵活性，越来越多的知识图谱数据提供方将自身的知识图谱数据表示

成 RDF 格式并发布到互联网上。这些发布在互联网上的 RDF 数据之间通过 IRI 相互链接

起来，共同构成了一个庞大的覆盖整个互联网的知识图谱。这个庞大的覆盖整个互联网的知

识图谱描述了整个互联网上的知识。这样，互联网就由一个文档的网络转化成一个数据的网

络，而且是一个计算机可以理解的数据网络。为了让这个数据的网络更加的丰富和完善，

W3C 在积极推进 LOD （Linked Open Data）项目1。这个项目目的就是将网络上的 RDF 数

据集相互链接起来以增强数据可用性。当前，LOD 已成功令上千个 RDF 数据集相互链接

在一起。图 8 展示了 LOD 项目中相互连接的数据集。 

 
图 8 关联数据 

 

1 http://linkeddata.org/home. 
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随着互联网上 RDF 知识图谱数据集的数量与规模日益增长，互联网上的 RDF 知识图谱

数据集已经远超了现有单机系统能力。于是，利用分布式数据库系统相关技术来进行 RDF

数据上的查询处理成为了未来研究的趋势。 

现阶段，部分研究人员也已经有设计并实现了一些针对 RDF 数据的分布式查询处理方

法。这些方法可以被分为三类：一类是基于已有云平台的分布式查询处理方法；一类是基于

数据划分的分布式查询处理方法；还有一类是联邦型分布式 RDF 数据查询处理方法。 

1. 基于已有云平台的分布式 RDF 数据查询处理方法 

所谓基于已有云平台的分布式 RDF 数据查询处理方法都是利用已有云平台存储管理系

统进行关联数据的存储，并利用这些已有云平台上成熟的任务处理模式进行查询处理。现有

被利用来进行查询处理的云平台系统包括 Hadoop1、Spark2、Trinity[Bin Shao et al, 2013]等

等。 

因为 Hadoop 是目前最受欢迎的云计算平台，所以很多研究人员在研究如何利用 Hadoop

进行 RDF 数据上的查询处理。在进行数据预处理的时候，现有基于 Hadoop 的 RDF 数据上

的分布式查询处理方法将 RDF 数据转化为平面文件存储在 HDFS 上。在进行查询处理的时

候，这些方法将查询分解成若干子查询。每个子查询通过在 HDFS 上的扫描得到候选解，

然后用 MapReduce 将候选解连接起来以得到最终解。不同方法之间主要区别就是不同的

RDF 数据转化 HDFS 平面文件的方式。 

SHARD[Kurt Rohloff et al, 2010]以 RDF 数据中的主体为核心进行数据划分。SHARD 把

一 个 主 体 相 关 的 所 有 三 元 组 聚 集 在 一 起 并 存 储 成 HDFS 文 件 中 的 一 行 。

HadoopRDF[Mohammad Farhan Husain et al, 2011]和 P-Partition[Xiaofei Zhang et al, 2012]都是

以 RDF 数据中的属性为核心进行存储。它们把有相同属性的所有三元组聚集一起并存储于

一个 HDFS 文件中。 

除了基于 Hadoop 的方法之外，现阶段还有部分研究工作是基于其他的云平台系统的。

比如基于 Trinity[Bin Shao et al, 2013]系统的 Trinity.RDF[Kai Zeng et al, 2013]和 Stylus[Liang 

He et al, 2017]、基于 Parquet3的 Sempala[Alexander Schätzle et al, 2014]、基于 Spark[Matei 

Zaharia et al, 2010]的 S2RDF[Schtzle A. et al, 2015]、Sparklify[Claus Stadler et al, 2019]、

WORQ[Amgad Madkour et al, 2018]、S2X[Alexander Schätzle et al, 2015]。 

 

1 https://hadoop.apache.org/ 

2 https://spark.apache.org/ 

3  http://parquet.apache.org/. 

https://hadoop.apache.org/
https://spark.apache.org/
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Trinity.RDF[Kai Zeng et al, 2013]提出了利用 Trinity[Bin Shao et al, 2013]进行 RDF 数据

管理的方法。Trinity 是微软研发的一个基于内存的分布式图数据管理系统。Trinity.RDF 将

RDF 数据图的邻接表载入 Trinity 的内存云中。当用户提交查询之后，Trinity.RDF 依次对查

询中每个变量 v 的候选点 u 进行图搜索直到得到解。为了进一步提升基于 Trinity 进行 RDF

数据管理的性能，Stylus[Liang He et al, 2017]针对 RDF 数据图中的同类实体通常有着相近的

谓词组合的特点，将每个实体的邻接表按照谓词组织到一个叫 xUDT 的数据结构中。具体而

言，每个 xUDT 对应一类实体，这类实体的邻接表里包含同样的谓词集合，而且这些谓词按

序组织成一个序列。当利用 xUDT 对每个点（实体）的邻接表进行组织时，每个实体的邻居

信息按照 xUDT 的谓词序列顺序排放。 

Sempala[Alexander Schätzle et al, 2014]利用一个基于列存储的云存储系统 Parquet 进行

RDF 数据管理。Sempala 将 RDF 数据转化成基于属性的关系数据表存储在 Parquet 上。在查

询处理阶段，Sempala 将查询改写成能在 Parquet 上 SQL 语句以执行得到结果。 

目前已经有一系列研究工作基于 Spark 开发了分布式 RDF 图数据管理系统，比如

S2RDF[Schtzle A. et al, 2015]、Sparklify[Claus Stadler et al, 2019]、WORQ[Amgad Madkour et 

al, 2018]、S2X[Alexander Schätzle et al, 2015]。其中，S2RDF[Schtzle A. et al, 2015]、

Sparklify[Claus Stadler et al, 2019]、WORQ[Amgad Madkour et al, 2018]都是利用 Spark 的关

系数据库接口 Spark SQL 接口来进行 RDF 数据存储。它们将大规模 RDF 数据按照垂直划分

的方式进行划分，然后每个垂直表利用 Spark SQL 接口来进行存储。在此基础上，S2RDF 物

化了部分垂直划分数据表之间的连接结果并存储在关系数据表中。而 WORQ 主要是用

Bloom Filter 来加速 Semi-join。WORQ 将 Semi-join 过程中传输连接变量投影改成传输连接

变量候选值的 Bloom Filter，然后利用 Bloom Filter 过滤一些无用候选值后再连接。此外，

S2X[Alexander Schätzle et al, 2015]利用 Spark 的图计算接口 GraphX 来进行 RDF 图数据存储

和查询处理。 

总的来说，因为基于已有云平台的查询处理方法利用了现有的云计算框架，所以这些方

法都有很好的可扩展性与容错性。但是，由于之前云计算框架很多并未针对 RDF 数据管理

进行特殊的优化，所以这些方法进行查询处理的效率不高。 

2. 基于数据划分的分布式 RDF 数据查询处理方法 

基于数据划分的分布式 RDF 数据查询处理方法首先将 RDF 数据划分成若干子数据集，

然后将这些子数据集分配到不同计算节点上。各个计算节点安装单机的 RDF 数据管理系统

以管理被分配来的子数据集。当查询输入这些系统中后，这些方法首先将查询也划分成若干

子查询，然后这些方法将这些子查询分配到各个计算节点上执行得到部分解，最后这些方法
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收集所有部分解通过连接得到最终解。不同基于数据划分的查询处理方法的主要区别在于数

据划分时采用的策略不一样。现有划分方法按照是否采用查询日志的情况可以分为两类：数

据驱动的方法和查询日志的方法。 

1）数据驱动的方法 

Jiewen Huang 等人提出的方法 [Jiewen Huang et al, 2011] 使用现有成熟工具

METIS[George Karypis & George Karypis, 1998]来对 RDF 数据划分，划分出来每个子图对应

一个数据分片，进而对应一个系统中的工作节点。在每个工作节点内部，使用已有的单机

RDF 数据管理系统对数据分片进行管理。SemStore[Buwen Wu et al, 2014]则是提出了一种叫

有根子图的特殊结构来作为划分基本单元对 RDF 知识图谱数据进行划分。所谓 RDF 数据图

上点 v 的有根子图就是从 v 出发做遍历得到的所有点构成的子图。SemStore 首先找出能覆

盖整个 RDF 数据图的一个有根子图集合，然后将这些有根子图聚成若干类。每一个类里面

所有的作为有根子图一个分块被分配到一个对应的机器。 

华中科技大学袁平鹏老师研究组还提出了一种基于 RDF 数据图上路径的划分方法

[Buwen Wu et al, 2015]。这个方法[Buwen Wu et al, 2015]首先在 RDF 数据图上定义出“源点”

和“沉入点”，其中源点指 RDF 数据图上没有入度的点，沉入点指 RDF 数据图上没有出度

的点。然后在源点和沉入点基础上定义出“末端到末端路径”，即从源点或者图上环中没有

进入环的边的点到沉入点或者末端到末端路径已经路过点的路径。该方法首先找出覆盖全图

的末端到末端路径集合，然后将覆盖全图的末端到末端路径集合分成 k 份，每份作为一个分

块存储到一台机器上。 

MPC[Peng Peng et al, 2022]提出一种基于最小谓词割的图数据划分方法。如果在 RDF 图

数据划分的时候可以保证一些谓词不可能是跨分片谓词，那么只包含这些非跨分片谓词的查

询就是可以不涉及跨计算节点连接。由于真实查询里面三元组模式中谓词常常是常量，判定

一个查询是否只包含非跨分片谓词往往可以在查询解析阶段完成。因此，MPC 研究一个可

以使得跨分片谓词数量最小化的点划分策略。这样的点划分策略可以使得不涉及跨计算节点

连接的查询的数量最大化。 

2）查询日志驱动的方法 

随着 RDF 数据被越来越多地应用在各个领域，针对这些 RDF 数据集的 SPARQL 查询

日志也越来越多地被发布出来。针对上述查询日志，很多研究讨论了如何从这些查询日志中

发现频繁的查询模式并基于这些模式进行 RDF 图数据划分。 

WARP[Katja Hose et al, 2013]首先利用 METIS[George Karypis & George Karypis, 1998]来

对 RDF 数据的划分。然后，WARP 从查询日志中挖掘并选取出频繁被查询的模式并将它们
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称为频繁查询模式。之后，WARP找出这些频繁查询模式的匹配，并把这些匹配复制到METIS

划分结果中。 

北京大学王选计算机研究所数据管理研究室与湖南大学合作提出了一种基于查询日志

的分布式 RDF 数据图查询处理方法[Peng Peng et al, 2016b, Peng Peng et al, 2019a]以提高分

布式 SPARQL 查询处理的效率。该方法从查询日志中挖掘并选取出频繁被查询的模式并将

它们称为频繁查询模式。基于该方法所选取的频繁查询模式，该方法将 RDF 数据图划分成

若干分片。该方法提出了三种数据划分方式：垂直划分、水平划分和混合划分。三种的数据

划分方式针对于三种不同的查询处理目标。垂直划分就是将所有满足相同频繁查询模式的结

构划分到相同分片以利用查询局部性提高系统整体吞吐量；而水平划分就是通过扩展关系数

据库中“小项谓词” 的概念来将满足相同频繁查询模式的结构尽可能划分到不同分片以利

用系统并行性提高查询处理效率；混合划分就是将垂直划分和水平划分进行融合。该方法还

提出了一个数据分配方法将划分出的分片分配到不同机器上。查询处理阶段，用户输入的 

SPARQL 查询也基于频繁查询模式被分解成若干子查询。然后，每个子查询根据其所对应

的频繁查询模式被传输到不同机器上去执行以找出匹配。所有子查询的匹配最终通过连接操

作合并成最终匹配。 

总的来说，基于数据划分的 RDF 数据上的分布式查询处理方法要求按照自身的算法设

计进行 RDF 数据的划分与分配，以减少查询处理阶段的通信代价。但是，这些方法的系统

受制于数据划分方法的性能。 

3. 联邦型分布式 RDF 数据查询处理方法 

随着 LOD 的发展，现在越来越多的数据发布者都愿意将数据表示成 RDF 数据格式并

链接入关联数据上。其中很多数据发布者在将数据表示成 RDF 数据格式之外还提供

SPARQL 查询接口来让别人使用它的数据。这些 SPARQL 查询接口都属于“自治”的系统，

即能各自独立地接收 SPARQL 查询并计算出匹配。每一个包含一定 RDF 数据和 SPARQL 

查询接口的机器被称为一个 RDF 数据源。这些“自治”的 RDF 数据源被集成到一个系统平

台下就形成了所谓的联邦型分布式 RDF 数据管理系统。 

针对联邦型分布式 RDF 数据管理系统，现阶段也有一些研究在讨论来其上的查询处理

技术。在联邦型分布式 RDF 数据管理系统中，因为各个 RDF 数据源之间相互独立地自治，

所以系统在查询处理阶段无法中断各个 RDF 数据源的处理进程。因此，在联邦型分布式

RDF 数据管理系统中，系统需要提前将 SPARQL 查询分解成若干子查询并传送到它们对应

的 RDF 数据源，以让这些对应的 RDF 数据源对子查询独立地进行处理并得到部分解。之

后，系统将这些部分解收集起来并通过连接操作得到最终解。在这个过程中，不同方法之间
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的主要区别在于如何进行查询分解并确定每个子查询对应的 RDF 数据源。 

DARQ[Bastian Quilitz & Ulf Leser, 2008]是最早讨论如何在联邦型分布式 RDF 数据管理

系统上的进行 SPARQL 查询处理。当 SPARQL 查询输入以后，DARQ 根据一个叫服务描述

的索引进行查询分解并确定出相关的 RDF 数据源。所谓服务描述，其中包含若干所谓的性

能值。每个性能值对应一个数据源，其中包含若干元组 t = (p, r)，其中 p 表示该数据源有 p 

这个属性，r 对应于当属性为 p 时主体或者客体若干限制。此外，在查询处理过程中，DARQ

还讨论了两个子查询结果连接方式：一是嵌套循环连接，就是一般的自然连接；二是绑定式

连接，就是一个子查询先找出解，然后将解传输到另一个子查询那里，然后将解绑定到第二

个子查询进行过滤。 

在 DARQ 的服务描述之外，还有 SPLENDID[Olaf Görlitz & Steffen Staab, 2011] 、

HiBISCuS[Muhammad Saleem et al, 2014]等方法。其中，SPLENDID 根据每个数据源的 VOID 

信息建立一个倒排索引。这个索引将每个属性和类型信息映射到一个数据对（d, c），其中 d 

表示属性或类型信息所在的 RDF 数据源，c 表示在 d 这个数据源上属性或类型信息的数量。

HiBISCuS[Muhammad Saleem et al, 2014]也构建了与 DARQ 类似的索引。只是，在确定各个

子查询的相关 RDF 数据源阶段，HiBISCuS 将查询图建模成一个有向带标签的超图，并利

用这个有向带标签的超图进一步减少每个子查询的候选 RDF 数据源。 

不同于上述利用索引来确定相关 RDF 数据源的方法，FedX[Andreas Schwarte et al, 2011] 

可以在查询处理阶段实时确定相关数据源。当查询输入以后，FedX[Andreas Schwarte et al, 

2011] 首先将查询中每个三元组模式都传到所有 RDF 数据源上并通过 SPARQL 查询语义中

的 ASK 来确定相关数据源。之后，以三元组模式为单位进行查询优化，进而将若干三元组

模式聚集在一起并得到连接操作顺序。FedX 所使用的连接方式也是和 DARQ 相似的绑定

式连接，但是 FedX 在传输中间结果的时候不再是一个一个传，而是若干个中间结果合在一

起传。 

北京大学王选计算机研究所数据管理研究室与湖南大学合作讨论了在联邦型 RDF 数

据库上的多 SPARQL 查询优化问题[Peng Peng et al, 2019a , Peng Peng et al, 2018]。该方法提

出了一个基于查询重写的多查询优化技术。这个多查询优化技术利用 OPTIONAL 操作符、

UNION 操作符、 FILTER 操作符和 VALUES 操作符将每个 RDF 数据源上所涉及的查询

进行重写以降低了查询执行过程中的远程调用次数并提高了系统性能。 

此外，北京大学王选计算机研究所数据管理研究室与湖南大学合作针对关联数据上被预

先划分好的 RDF 数据还曾提出过一个基于“局部计算-再合并”的分布式 RDF 数据管理方

法[Peng Peng et al, 2016a]——gStoreD 。gStoreD 也是不干预 RDF 数据图预先定义的划分，即
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假设数据已经被划分并分布在不同的计算节点上。系统中每台机器根据自身上所存储的 

RDF 数据计算出整个 SPARQL 查询的局部匹配。所找出的局部匹配被定义为本地局部匹

配。然后，所有被找出的本地局部匹配被归并起来并通过连接操作合并成最终匹配。之后，

针对本地局部匹配的特点，gStoreD 还研究并定义了本地局部匹配等价类（LEC），并基于本

地局部匹配等价类过滤掉若干不必要掉本地局部匹配[Peng Peng el at, 2019b]。 
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第九章 通用和领域知识资源 

王昊奋 1，曹征晖 2，林俊宇 3 

1. 同济大学 设计创意学院，上海 200092 

2. 复旦大学 计算机科学技术学院，上海 200438 

3. 中国科学院 信息工程研究所，北京 100093 

一、通用知识资源与领域知识资源 

1. 定义与概述 

在知识图谱领域，知识资源包括现有完整的知识图谱以及前文所涉及的知识建模、知识

获取、知识融合、知识存储、知识计算五大知识图谱生命周期[王 & 胡, 2017]中使用的数据

集、评测基准、模型、工具和平台等。根据知识资源本身的特性与其适用的应用场景可将知

识资源分为通用知识资源和领域知识资源。 

通用知识资源以通用（领域无关）知识图谱为主要载体，同时还包括基于通用任务的数

据集、模型与工具平台等。通用知识图谱可以形象地看成一个面向“通用领域的结构化的百

科知识库”，其中包含了现实世界中大量的常识性知识，覆盖面极广[Aminer.Org, 2019]。知

识通常以静态的、客观的、明确的三元组[肖, 2019]的形式表示，在知识建模、获取以及融合

过程中涉及大量的互联网开放数据，数据经过处理和筛选，形成可供知识图谱使用的信息资

源，而数据处理的过程也被整理和抽象为图谱构建过程中的实用工具与平台。 

领域知识资源则包括特定领域知识图谱和针对特定领域任务的数据集、评测基准、模型

等。领域知识图谱又叫行业知识图谱或垂直知识图谱，通常面向某一特定领域，可看成是一

个“基于语义技术的行业知识库”。领域知识图谱通常有着严格而丰富的数据模式，对该领域

知识的深度、知识准确性有着更高的要求，包含静态知识和动态知识两类知识。 

2. 区别与联系 

现实世界的知识丰富多样且极其庞杂，不同类型的知识资源存在广泛的区别和联系。由

于知识资源中数据集、模型、工具等均是围绕知识图谱的构建和应用，故通用与领域知识资

源的区别与联系主要集中在知识图谱的区别与联系之中。从知识图谱全生命周期的具体子过

程来看，通用知识图谱和领域知识图谱存在以下区别： 

从知识建模角度来看，通用知识图谱中知识的主要表示形式是多个互相关联的事实型知

识三元组。领域知识图谱则需要对专家经验知识、行业文本的语义信息进行表示，通常额外
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包含较为复杂的本体工程和规则型知识等内容。 

从知识抽取角度来看，通用知识图谱注重知识的广度，覆盖粗粒度的知识。其在实体抽

取层面，关注更多的实体，准确度不高；在关系抽取层面，多采用面向开放域的关系抽取。

领域知识图谱注重知识的深度，覆盖细粒度的知识。其在实体抽取层面，关注具有特定行业

意义的领域数据，准确度高；在关系抽取层面，多采用预定义关系抽取。 

从知识融合角度来看，由于通用知识图谱对知识抽取的质量有一定容忍度，因此需要通

过知识融合来提升数据质量。领域知识图谱从领域内部的结构化数据、半结构化数据、非结

构化数据中抽取知识，并且有一定的人工审核校验机制来保证质量，需要通过融合多源的领

域知识来扩大数据层的规模。 

从知识计算角度来看，由于通用知识图谱的知识覆盖范围较宽，深度较浅，从而导致图

谱上的推理路径相对较短。而领域知识图谱的知识相对密集，这就导致图谱上的推理路径相

对较长。当然，也存在一些特殊情况，例如 DBpedia 具有丰富的推理规则，推理路径比某些

只有少量推理规则的领域知识图谱长[Hang et al., 2021]。 

从知识应用角度来看，通用知识图谱主要应用在信息搜索和自动问答方面。领域知识图

谱的主要应用除了上述方面，还包括决策分析、业务管理等。 

综上所述，可以看到在图谱的构建方式上，通用知识图谱主要强调知识的广度，因此运

用百科数据自底向上地进行构建，通过对互联网开放的数据进行关系抽取等步骤的处理，逐

步扩大数据规模。领域知识图谱由于面向不同的领域，其数据模式各不相同，应用需求也有

所差异，因此没有一套通用的标准和规范来指导构建，需要基于特定行业通过工程师和业务

专家的不断交互定制实现。而在实际的工程实践中，往往需要利用通用知识图谱的广度结合

领域知识图谱的深度，合理地优化平衡，使两者相互支撑，才能够形成更加完善的知识图谱。 

3. 问题与挑战 

随着近年来知识图谱技术的蓬勃发展与越来越多新需求的提出，大量新的知识图谱、数

据集、模型等知识资源应运而生，也给知识图谱领域的发展带来了新的任务和挑战。如何有

的放矢地利用现有知识资源，融合多模态、事件等知识，为具体需求构建高质量知识图谱，

实现深度知识推理，以及提高大规模知识图谱计算效率，是当前所面临的挑战。 

二、通用知识资源 

国内外多个研究机构建立了一些大型通用知识图谱，根据所描述知识对象、内部知识单

元的不同可以将其分为传统的语言类知识库、常识类知识库、世界百科类知识库以及当前发

展迅速的多模态类知识库和事理类知识库等类型。 
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1. 传统的通用知识资源 

在 2012 年知识图谱概念正式被 Google [Singhal, 2012] 提出之前，就已经涌现了一批高

质量的知识资源。本文将按照语言类知识资源、世界百科类知识资源、常识类知识资源以及

针对中文的开放知识资源四大类对传统的通用知识资源进行介绍。 

1）语言知识资源 

语言知识是使用人类语言应当具备的词法、句法、语义或语用等方面的知识，语言类知

识库包括作为知识工程开发的 WordNet 词汇知识库、BabelNet 多语言词汇库以及 HowNet 义

原知识库等。WordNet [Miller, 1995]主要定义了名词、动词、形容词以及副词之间的语义关

系，如典型的名词之间的上下位关系；当前，WordNet 3.0 已经包含了超过 15 万个词以及 20

万个词之间的语义关系，成为了目前处理英文最多的一类词典知识库，主要用于词义消歧等

任务。BabelNet [Navigli & Ponzetto, 2012]是一个多语词汇语义网络和本体，与 WordNet 类

似，并在此基础上引入了“跨语言”和“百科”的双重特点，成为了当前规模最大的一种多

语言百科词典知识库；最新的 Babelnet 5.0 [Navigli et al., 2021] 中包括 500 种语言，2,000 万

个同义词词组，以及 3.8 亿个与 Wikipedia 的链接关系，总计超过 19 亿个 RDF 三元组 

[Babelnet.Org, 2013]。另外，国外研究者主导构建的语言类知识资源还有英语单词同义词与

反义词词库 Roget [Roget, 2020]、框架语义网 FrameNet [Baker et al., 1998]、语义隐喻库

MetaNet [Dodge et al., 2015]、动词词库 VerbNet [Schuler, 2005]等等。由中国学者构建的“知

网”HowNet [Dong & Dong, 2003]是一个以汉语和英语的词语所代表的概念为描述对象，以

揭示概念与概念之间以及概念所具有的属性之间的关系为基本内容的大型语言知识库。通过

多年的发展逐渐构建出一套以义原为核心的知识体系，基于 HowNet 的义原语言知识，清华

大学发布了开源版本 OpenHowNet [Qi et al., 2019]首次将 HowNet 的核心数据开源，并且开

发了丰富的调用接口，实现义原查询、基于义原的词相似度计算等功能，近年来也发表了知

识表示、知识获取、知识计算等一系列算法、工具，在国内外具有较大的影响力。然而当前

针对中文的语言知识库或语言知识图谱还是相对较少，除了 HowNet，还未有大型的语言知

识库出现。 

2）世界百科知识资源 

世界百科知识是指现实世界中各实体间关系的事实知识，对于世界百科类知识资源，国

外的 DBpedia [Auer et al., 2007]最早于 2007 年被提出，是一种基于本体映射的知识图谱，为

近 10 年来知识图谱研究领域的核心数据集，目前社区知识共享依然充满活力[王 et al., 2022; 

Lehmann et al., 2015]；DBpedia 使用固定的模式从维基百科中抽取信息实体，当前拥有 127

种语言的超过 2.28 亿实体以及数十亿个 RDF 三元组，涵盖地理信息、人、基因、药物、图
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书、科技出版社等多个领域，用户可方便地下载其核心数据集与本体模式[Dbpedia.Org, 2014]，

并基于此获取定制知识库以支持增强搜索、推荐和智能问答等应用；Yago [Suchanek et al., 

2007]是与 DBpedia 同时期的另一个大型百科类知识图谱，它整合 Wikipedia 与 WordNet 的

大规模本体[Rebele et al., 2016]，如 Schema.org [Guha et al., 2016]，拥有关于人、城市、国家、

电影和组织的一般性知识；最新的 Yago 4 [Pellissier Tanon et al., 2020]拥有约 5,000 万个实

体，20 亿个事实，并且该知识库也是完全开源的。Wikidata [Vrandečić & Krötzsch, 2014]是

一个可以众包协作编辑的多语言百科知识库。截至 2022 年，Wikidata 能够支持近 350 种语

言、9,000 万个实体及一亿两千万条声明[Wikidata.Org, 2013]，数据规模仍在持续增长中，支

持数据集的完全下载。国内的 Zhishi.me [Niu et al., 2011]从开放的百科数据中抽取结构化数

据，当前已融合了包括百度百科、互动百科、中文维基三大百科的数据，拥有 1,000 万个实

体数据、一亿两千万个 RDF 三元组。以通用百科为主线，结合垂直领域的 CN-DBPedia [Xu 

et al., 2017]，则从百科类网站的纯文本页面中提取信息，经过滤、融合、推断等操作后形成

高质量的结构化数据，目前的 CN-DBpedia 2 [Xu et al., 2019]包含超过 900 万的百科实体以

及 6,700 万的三元组关系，在问答机器人、智能玩具、智慧医疗、智慧软件等领域均有应用；

XLore [Wang et al., 2013]则是基于中文维基百科、英文维基百科、百度百科、互动百科构建

的大规模中英文知识平衡知识图谱，其包括 200 万的概念，2,600 万的实体以及 50 万的关

系，并应用于知识图谱自动化构建平台“柏拉图”[Xlore.Cn]、知识图谱表示工具 OpenKE 

[Han et al., 2018]中。 

3）常识知识资源 

常识知识泛指普通人应当具备的基本知识信息，常识知识的缺失被认为是制约未来人工

智能发展的重要瓶颈问题[唐, 2021] ，在过去的几十年中，国内外研究人员设计和构建了许

多包含常识知识的资源。传统的常识知识库以 Cyc、ConceptNet、NELL 为典型代表。Cyc 

[Lenat, 1995]的主要特点是基于形式化语言表示方法来刻画知识，支持复杂推理，但是也导

致扩展性和灵活性不够。Cyc 提供开放版本 OpenCyc，最新的 Cyc 知识库包含有 50 万条术

语和 700 万条断言组成。ConceptNet [Liu & Singh, 2004]是一个利用互联网众包、专家创建

和游戏三种方法构建地常识知识图谱，其本质为一个描述人类常识的大型语义网络，

ConceptNet 5 [Speer et al., 2017]版本已经包含有 2,800 万关系描述。与 Cyc 相比，ConceptNet

采用了非形式化、更加接近自然语言的描述，而不是像 Cyc 那样采用形式化的谓词逻辑。

ConceptNet 完全免费开放，并支持多种语言。国内也有学者整理了 ConcptNet 5 中包含的 60

多万条中文数据[Openkg.Org, 2017]。NELL（Never-Ending Language Learner）[Carlson et al., 

2010]是卡内基梅隆大学基于互联网数据抽取而开发的三元组知识库。它的基本理念是给定
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少量初始样本（少量概念、实体类型、关系），利用机器学习方法自动从互联网学习和抽取

新的知识，目前 NELL 已经抽取了 400 多万条高置信度的三元组知识。除上述典型的常识知

识库外，还有包括：ATOMIC [Sap et al., 2019]、GLUCOSE [Mostafazadeh et al., 2020]、WebChild 

[Tandon et al., 2017]、Quasimodo [Romero et al., 2019]、SenticNet [Cambria et al., 2020]、

HasPartKB [Bhakthavatsalam et al., 2020]、Probase [Wu et al., 2012]、IsaCore [Lee et al., 2017]

等常识类知识图谱资源。 

4）中文开放知识资源 

OpenKG [Openkg.Org]是一个面向中文域开放的知识图谱社区项目，其主要目的是促进

以中文为核心的知识图谱数据的开放、互联与众包，以及知识图谱工具、算法和平台的开源

开放与互联。 

OpenKG 聚集了大量开放的中文知识图谱数据、工具及文献。除了前文提到的百科类

Zhishi.me、CN-DBpedia、XLore，还有很多优秀的中文开放知识资源。例如，北京大学中文

百科知识图谱 PKU-PIE [Openkg.Org, 2016]，PKU-PIE 从维基百科、DBpedia、百度百科等多

个来源自动收集知识形成的知识库，有自己的类别体系和谓词体系，并且和 DBpedia 等常见

的数据库进行关联；浙江大学大规模细粒度中文概念图谱 OpenConcepts [Openkg.Org, 2019]，

OpenConcepts 拥有 440 万概念核心实体，以及 5 万概念和 1,200 万实体-概念三元组，包括

了常见的人物、地点等通用实体。目前数据还在不断更新中，OpenConcepts 实现了为智能推

荐、智能问答、人机对话等应用提供数据支持。 

OpenKG 对这些主要开放开源数据进行了链接计算和融合工作，并通过 OpenKG 提供开

放的 Dump 或开放访问 API，完成的链接数据库也免费向公众开放。此外，OpenKG 还对一

些重要的知识图谱开源工具进行了收集和整理，包括知识建模工具 Protégé、知识融合工具

Limes、知识问答工具 YodaQA、知识抽取工具 DeepDive 等。 

2. 多模态知识资源 

在大数据环境和新基建背景下，数据对象日益丰富，交互方式也在发生变化。然而，大

多数传统知识图谱是基于纯符号表示知识，这类早期的大规模通用知识图谱仅仅停留在对文

本实体表示的层面，这无疑限制了机器理解现实世界的能力[Zhu et al., 2022]。多模态知识图

谱凭借其非结构化多模态的数据组织形式，很好的满足了对异构型数据建模的新需求，目前

较为有代表性的多模态知识资源包括 IMGpedia、MMKG、OpenRichpedia 等。 

IMGpedia [Ferrada et al., 2017]是一个 2017 年 5 月向公众发布的关联数据集，它整合了

来自维基共享资源数据集的图像的视觉信息，汇集了 1,500 万张图像的视觉内容的描述符，

这些图像之间的 4.5 亿个视觉相似性关系，来自 DBpedia Commons 的图像元数据链接，以



 

 146 

及与单个图像相关的 DBpedia 资源链接。IMGpedia 的具体用例很多：例如，可以直接查询

两张图像的视觉相似关系，根据最近邻计算找到颜色、边缘或者强度相似的图像；可以使用

SPARQL 查询执行图像的视觉语义检索，通过链接到 DBpedia 将图像的视觉相似性与语义

元数据结合起来，为了获得更准确的结果，可以使用 SPARQL 属性路径来包括层次分类。

同时，IMGpedia 还链接了 DBpedia 和 DBpedia Commons，通过语义信息来提供语义上下文

和进一步的元数据。 

MMKG [Liu et al., 2019]主要用于联合不同知识图谱中的不同实体和图像执行关系推理，

MMKG 是一个包含所有实体的数字特征和（链接到）图像的三个知识图谱的集合，以及对

知识图谱之间的实体对齐，MMKG 的提出有利于多关系链接预测和实体匹配的发展。

MMKG 选择在知识图谱补全相关工作中广泛使用的数据集 FREEBASE-15K（FB15K）作为

创建多模态知识图谱的起点。MMKG 同时也创建了基于 DBpedia 和 YAGO 的版本，称为

DBpedia-15K（DB15K）和 YAGO15K，通过将 FB15K 中的实体与其他知识图谱中的实体对

齐。其中基于 DBpedia 的版本主要构建了 sameAs 关系，为了创建 DB15K，提取了 FB15K

和 DBpedia 实体之间的对齐，通过 sameAs 关系链接 FB15K 和 DBpedia 中的对齐实体；构

建关系图谱，来自 FB15K 的很大比例的实体可以与 DBpedia 中的实体对齐。MMKG 有潜力

促进知识图谱的新型多模态学习方法的发展。 

上述的两个多模态知识图谱仍存在一些问题。例如，在 IMGPedia 中关系类型稀疏，关

系数量少，图像分类不清晰等，在 MMKG 中图像并没有作为单独的图像实体存在，而是依

赖于相应的传统文本实体。这些问题限制了它们在多模态任务中的应用。维基数据和

DBpedia 等大规模知识库是语义搜索和问答的强大资产，大多数知识图谱的构建工作都集中

在组织和发现结构化的文本知识上，而很少关注网络上大量的非文本资源，从而损失了大量

有价值的信息。为了改善这种情况，东南大学、同济大学等研究人员提出多模态图谱

Richpedia [Wang et al., 2020]，旨在通过在 Wikidata 的文本实体中分配足够多的、多样化的

图像来提供一个全面的多模式知识图谱。并发布了首个多模态开放知识图谱 OpenRichpedia 

[郑 et al., 2021] 从构建过程的数据采集部分看，OpenRichpedia 分析发现文本知识图谱实体

对应的图像资源存在大量长尾分布问题，在 Wikipedia 中每一个文本实体只有很少的视觉信

息。因此团队研究人员基于现有的传统文本实体，从 Wikipedia、Google、Bing 和 Yahoo 四

大搜索引擎中获取文本实体相应的图像，每张图像都作为知识图谱中的一个实体存储于

OpenRichpedia 中。由于 Wikidata 已经为每个文本知识图谱实体定义了唯一的统一资源标识

符，因此同时也将这些统一资源标识符添加到 OpenRichpedia 作为文本知识图谱的实体。对

于图像实体，可以直观地从 Wikipedia 上收集图像，然后在 OpenRichpedia 中创建相应的统
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一资源标识符。对于图谱构建过程中比较关键的关系抽取部分，研究团队主要利用基于规则

的关系抽取模板，借助 Wikipedia 图像描述中的超链接信息生成图像的多模态语义关系。 

多模态实体链接是多模态数据处理的基础任务之一，旨在将多模态数据中的实体链接到

知识图谱中，在多模态数据理解、多模态知识图谱、多模态问答中具有广泛应用意义。东南

大学团队发布的多模态实体链接数据集 MELBench [汪 et al., 2021]包含 3 个任务：Weibo-

MEL、Wikidata-MEL 和 Richpedia-MEL 数据集，数据源分别包含来自社交媒体、百科知识

和多模态知识图谱等领域，分别包含 25,602、18,880 和 17,806 条多模态实体链接数据，每

条数据均为人工标注，包含与目标实体相关的文本信息和视觉信息。该数据集能够为多模态

实体链接（MEL）任务提供基准数据支持。 

3. 事件知识资源 

自 2018 年首次被提出[刘 & 薛, 2018]，事理图谱的研究与应用在近年来已经有了一定

的发展，主要体现在事理图谱基本轮廓的确定与传播、领域事理图谱雏形 Demo 的研制与应

用探索、事理图谱在领域的复制与延伸三个方面。 

事件的演变和发展有其自身的基本原则，这些原则使事件按顺序发生。发现事件中的这

种演化规律对事件预测、决策和发展系统的情景设计具有重要价值。传统的知识图谱主要关

注实体和它们之间的关系，忽略了现实世界中的事件逻辑联系和时间上的先后顺序。因此，

哈尔滨工业大学刘挺教授团队提出一种新型的知识库——事件逻辑图（Event Logic Graph，ELG）

[刘 & 薛, 2018; Ding et al., 2019]，它可以揭示现实世界事件的演化规律和发展逻辑。具体

来说，ELG 是一个有向循环图，其节点是事件，边代表事件之间的顺序、因果、条件或超名

词（is-a）关系。目前该团队构建了两个 ELG：金融 ELG，由 150 多万个事件节点和 180 多

万条有向边组成；旅游 ELG，由大约 3 万个事件节点和 234 万条有向边组成。实验结果表

明，ELG 对脚本事件预测的任务是有效的。事理图谱技术对机器人传动系统中高效、有序的

故障诊断具有重要的指导意义，也具有实际应用价值。Jianfeng Deng 以机器人传动系统的历

史维修日志为研究对象，提出了一种自顶向下的故障诊断事件逻辑知识图谱构建方法[Deng 

et al., 2022]，实验表明，该方法可以提高事件论证实体和关系联合提取的效果，最后构建了

机器人传动系统故障诊断的事件逻辑知识图，为机器人传动系统的自主故障诊断提供决策支

持。中文突发事件语料库是由上海大学（语义智能实验室）所构建。根据国务院颁布的《国

家突发公共事件总体应急预案》的分类体系，从互联网上收集了 5 类（地震、火灾、交通事

故、恐怖袭击和食物中毒）突发事件的新闻报道作为生语料，对其进行文本预处理、文本分

析、事件标注以及一致性检查等处理，最后将标注结果保存到语料库中，CEC 合计 332 篇，

以支持事件抽取任务。大规模实时（事件逻辑与概念）事理知识库“学迹”[Datahorizon.Cn, 
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2020]包括事件概念抽取、事件因果逻辑抽取、事件数据关联推荐与推理。截至目前，“学迹”

已经积累事件概念描述三元组 500 余万，因果事件三元组两千余万，概念上下位三元组一百

余万。“学迹”为三元组提供了一个搜索入口，围绕事件，提供事件的前序原因、后续结果，

事件的关联概念，事件关联产业链的搜索。 

三、领域知识资源 

和强调知识广度的通用知识图谱不同，领域知识图谱面向特定领域，突出专业深度，通

过数据和知识双重驱动，从问题建模分析为出发点，对特定行业场景的多源异构信息进行整

合和分析。行业数字化的推进促使越来越多的行业知识图谱落地。但行业数据来源相对狭窄，

且部分脱离互联网，主要依赖专业领域的书籍、专利、模型和专家经验，不同领域的构建方

案与应用形式也有所不同，面临知识稀疏、知识分散以及构建成本较高的挑战。因此如何利

用现有成熟的知识图谱以及高质量开源的数据集、模型、工具和平台等，助力垂直行业落地

和应用知识图谱技术也是研究者们所重点关注的。本文将以特殊的社会公共卫生事件新冠疫

情相关领域、以及传统的金融、电商、医疗这四个领域为代表介绍领域知识资源的发展情况。 

1. 新冠图谱 

自 2019 年新型冠状病毒（COVID-19，下文简称新冠）爆发以来，人们的生活乃至生命

健康都受到了极大的影响。随着近年来关于新冠疫情的不断发展，有关疫情的各类信息也在

不断更新。为更好地助力抗“疫”，分析疫情发展始末，OpenKG 紧随疫情发展，联合国内数

所顶级高校和科研机构、企业，构建出针对多种应用场景的知识图谱资源。 

新冠百科图谱[Openkg.Org, 2020a]以病毒、疾病、细菌为主体，以百度百科、中文维基

百科、互动百科等作为主要数据源，并扩展治疗，疾病等相关内容，构建出实例规模 5,000

余个，三元组 35,000 余组，总计包含 250 余个类别的知识图谱，可用于面向新冠相关术语

的语义检索、智能问答，以及相关文档的智能搜索和推荐。新冠科研图谱[Openkg.Org, 2020b]

搜集、整理并关联与新冠病毒相关的科研基础数据和科研文献，以 NCBI（美国国家生物技

术信息中心网站）中的 Taxonomy 板块为基础构建知识图谱，实例超 20 万，三元组数量接

近 200 万的规模，可用于病毒的生物学分类、病毒变异性、潜在治疗药物，病毒传播途径与

种类等的预测任务，具有很强的潜在应用价值。目前仍在不断进行数据补充和完善，扩展出

病毒分类图谱，新冠基本信息图谱，抗病毒药物图谱，病毒亲缘关系图谱等具体细分图谱。

新冠临床图谱[Openkg.Org, 2020c]从目前已有的规范文件入手，基于诊疗规范、研究进展、

发病统计，以新冠肺炎为核心延展至病毒、治疗方案、症状、方剂等各类概念，形成新冠临

床知识图谱，实现可基于该图谱进行知识问答的应用落地。新冠英雄图谱[Openkg.Org, 2020d]
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包括了医疗专家组、因公殉职英雄、武汉当地和全国各地的意见领袖等，涉及生平事迹和基

本属性，并与新冠百科、新冠科研、新冠临床等图谱中的一些概念或实体关联。图谱以新冠

病毒专家为核心延展至履历、成果、事件、战役等各类概念，形成新冠英雄知识图谱，可基

于图谱进行英雄人物动态展示。除此之外，OpenKG 还开源了新冠热点事件图谱[Openkg.Org, 

2020e]，新冠健康图谱，新冠物资图谱，新冠流行病学图谱等。上述提及的新冠领域知识图

谱的快速构建和上线，极大程度便利了学界与一线人员的抗疫工作，助力社会早日战胜疫情。 

2. 金融领域 

金融领域积累了丰富的数据，且行业直接需求与知识图谱的核心价值十分契合，是数据

智能最早落地并产生价值的行业，在目前行业知识图谱市场的份额占比也是最大的。金融领

域的知识资源主要包括企业图谱、专利图谱、产业链图谱等，通过构建图谱以实现多源异构

数据的知识整合。 

文因互联用深度语义分析技术，将非结构化金融文档转为知识图谱，并基于推理机和知

识库管理系统技术，实现大规模金融知识建模和流程机器人，在上交所、北交所、投行、评

级、资管多个场景成功落地。明略科技的金融知识图谱以某行近十年的全量数据构建了包括

“企业、个人、机构、账户、交易以及行为数据”在内，规模达十亿节点百亿边的知识图谱数

据库，通过知识图谱平台建设来帮助该银行风控体系建立了完整的客户关系网及资金流转全

貌，支持该行非现场审计、系统性风险管控、精准营销等多项应用。 

在 OpenKG 中也开源了数种不同的金融领域知识资源，例如：DuEE-fin [Baidu.Com, 2022]

是百度发布的金融领域篇章级事件抽取数据集，包含 13 个事件类型的 1.17 万个篇章，同时

存在部分非目标篇章作为负样例。事件类型来源于常见的金融事件，数据集中的篇章来自金

融领域的新闻和公告，覆盖了真实应用场景中诸多难以解决的问题。大规模金融研报知识图

谱大规模金融研报知识图谱数据集 FR2KG包含 10 个实体类型，19 个关系类型和 6 种属性，

总计 17,799 个实体，26,798 对关系三元组以及 1,328 个属性。金融时序超图（Finanical 

Temporal Hypergraph Ontology，FTHO）[Ontoweb.Wust.Edu.Cn, 2021]面对金融领域多元关系

表示的困境和时序事件表示需求，结合超图概念和事件 5W（When，Where，Why，What，

Who）定义，构建了可通用化的金融时序超图模型。除此之外，还有创新投资领域知识图谱

[宗, 2021]、基金知识图谱[Openkg.Org, 2021]等。 

3. 电商餐娱领域 

电商领域的知识图谱，需要以用户需求为核心，建立起商品，用户，购买意愿之间的联

系。商品信息天生就拥有知识卡片，但知识生产源头较多，且涉及到较深的商品知识，所以
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需要用更标准化的逻辑语言去描述。商品知识图谱对到底要构建哪些知识，缺乏清晰定义，

所以在构建电商知识图谱时，一定要明确知识的交付终态。 

阿里巴巴的电商知识图谱——新零售电商认知图谱不仅包含了以商品为中心的知识图谱

（Product Graph），还包含了以用户需求的显式节点为中心的概念图谱（Concept Net）。形成

了以概念、商品、标准产品、标准品牌等为核心，利用实体识别、实体链指和语义分析技术，

整合关联了例如舆情、百科、国家行业标准等 9 大类一级本体，包含了百亿级别的三元组，

以人、货、场为核心形成了巨大的知识网。此外阿里巴巴另一个开放数字商业知识图谱

AliOpenKG [Alibaba.Com, 2021]包含了超过 18 亿的三元组，多达 67 万的核心概念，2,681 类

关系，目前还在持续维护与扩展。基于图谱中的商业要素知识，有利于深度理解零售数据，

有利于数智驱动商品运营、商家成长，优化市场供需匹配，产生更多贴近场景需求的智能应

用。 

美团 NLP 中心构建的大规模餐饮娱乐知识图谱——美团大脑，则是一个场景知识图谱。

大众点评作为中国最大的在线本地生活服务平台，覆盖了餐饮娱乐领域的众多生活场景，连

接了数亿用户和数千万商户，积累了宝贵的业务数据，蕴含着丰富的日常生活相关知识。美

团依托这一平台，充分挖掘关联各个场景数据，抽取用户评论数据，理解用户在菜品、价格、

服务、环境等方面的喜好，以商户、商品、用户等为主要实体，其基本信息作为属性，商户

与商品、与用户的关联为边，挖掘出人、店、商品、标签之间的知识关联。美团大脑知识图

谱目前有数十类概念，数十亿实体和数千亿三元组。由于美团跨场景推荐的业务较多，所以

知识图谱的可解释性极大地助力了这项关键业务。 

4. 医疗领域 

目前，越来越多的医疗领域知识图谱数据集开源，从细分内容来看，现有的医学数据集

可分为电子病历数据集、中医疗法剂方数据集、专科疾病数据集和常见疾病数据集等。 

高效规范地书写病历，一直是医务工作者的痛点。Yidu-S4K [Yiducloud.Com, 2019a]和

Yidu-N7K [Yiducloud.Com, 2019b]是由医渡云提出的标准化电子病历数据集，两个数据集根

据真实病例分布再经过医学人工编辑而成，前者面向中文电子病历的命名实体识别任务，包

含医疗命名实体识别和医疗实体及属性抽取两个子任务，后者针对临床术语标准化子任务，

是语义相似度匹配任务的一种。目前国内最大规模的电子病历知识图谱由之江实验室提供，

覆盖了 18 大类医学标准术语集、包含 479 万医学概念实例、3,531 万概念相互关系以及 9,600

万篇文献知识关联，临床术语覆盖范围达到国际领先水平。此外，为了推动 CNER 系统在中

文临床文本上的表现，CCKS 从 2017 年开始，每年都组织了面向中文电子病历的命名实体

识别评测任务，并推出了相应数据集[Ccks, 2017; Ccks, 2018; Ccks, 2020]。 
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由中医科学院中医药信息研究所搭建的中医药知识服务平台在中医理论的指导下，从中

医古籍文献、病案中提取经典名方及其治法，系统收集中医理论和方法，集成八大知识库，

包含中医药领域的信息标准、领域本体、术语系统、文献库、知识库等多种知识资源，内容

涉及中药、方剂、针灸、临床、养生等领域，提供知识检索、知识问答、知识浏览、知识推

荐等多种服务。例如，中成药知识图谱（TCMLS）是一个包含 10 余万个中医概念以及 100

余万个语义关系的大型语义网络，基本覆盖了中医药学科的概念体系，在完整性方面处于中

医界的领先地位。它以中成药领域海量文献为基础，构建了以中成药应用为主题的大规模知

识库，建立了以病、症、证为核心的囊括组成、适应症、禁忌属性等属性的中成药知识图谱，

设计了面向中成药推荐的全局最优图谱路径算法，研发了中成药知识问答系统，同时嵌入中

医临床辅助系统进行探索应用，有助于实现中成药准确性、有效性、经济性、安全性的应用

目标。 

疾病数据集的典型代表有 DiaKG（糖尿病知识图谱数据集）、Disease KG（常见疾病信

息知识图谱）等。DiaKG 由两位经验丰富的内分泌专家设计标注指南，侧重“实体”和“关

系”，定义了 18 类实体类型和 15 类医学关系，从 41 篇公开发表的糖尿病指南中收集了共计

22,050 个实体和 6,890 个关系，涵盖了近年来糖尿病垂直领域的热点研究内容。DiseaseKG

从“寻医问药”医疗网站上爬取原始数据，对爬取的数据进行预处理后筛选适合做知识存储

的相关信息，共定义了 8 类实体（4.4 万实体量级），7 类疾病属性和 11 种关系（31 万关系

量级），覆盖了常见的疾病。 

目前依托医疗知识图谱和其他ＡＩ技术建立的医疗互联网产品包括百度的“灵医智惠”，

阿里巴巴的“医知鹿”、“DoctorYou”，腾讯的觅影，中国平安的“平安好医生”和丁香园的

丁香医生等。以中国平安为例，平安智慧医疗推出的中文医疗指示图谱集成了 60 万医学概

念，530 万医学关系，千万医学数据，覆盖了医学核心概念。基于此医疗知识图谱，平安医

疗提供多个智能服务场景，包括疾病预测、智能预诊/分诊、智能影响筛查、智能随访追踪、

智能质量控制等。 

四、工具与平台 

1. 工具 

在知识资源的构建和应用过程中，实用的工具包括：知识建模工具、知识获取工具、知

识融合工具、知识图谱存储工具、知识推理工具、图挖掘分析工具、语义搜索和智能问答工

具。下文将针对每种工具类型进行简单介绍。 

知识建模工具，Protégé 和 NeOn Toolkit。Protégé 是一个本体编辑器，其基于 RDF（S）、
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OWL 等语义网规范提供 PC 图形化界面和在线 Web 版本——WebProtégé，通常适用于原型

场景构建。NeOn Toolkit 是一个适用于本体工程生命周期的工具，其以 Eclipse 插件的方式

为用户提供服务。 

知识获取工具，从结构化数据中获取知识的目标通常是把关系数据库中的数据转换成

RDF 形式的知识，W3C 为此制定了从关系数据库映射到 RDF 数据集的标准语言 R2RML。

典型的开源工具有 D2RMAP和 D2RQ。D2RQ [Bizer & Seaborne, 2004]是一个将关系数据库

转换为虚拟的 RDF 数据库的平台，主要包含 D2R Server [Bizer & Cyganiak, 2006]，D2RQ 

Engine 和 D2RQ Mapping Language 3 个组件。从半结构化数据中获取知识通常是指使用包装

器的方法从网页数据中获取知识，如 Lixtio [Baumgartner et al., 2001]提供了一种用户可视化

配置的方式进行半自动化生成网页包装器的工具，WIE 是一个通过网页自动分析从而辅助

生成包装器的工具，适用于抽取目标数据中的表格信息。Deepdive 与 Snorkel 提供了一套面

向特定关系的、基于远程监督学习的抽取框架，使用现有知识库和规则定义来自动生成语料，

框架自动完成模型的训练过程，并使用机器学习算法来减少各种形式的噪音和不确定性，用

户可以使用简单的规则来影响（反馈）学习过程以提升结果的质量。DeepKE 是浙江大学开

发的基于深度学习方法的开源中文关系抽取工具，使用了包括卷积神经网络、循环神经网络、

注意力机制网络、图卷积神经网络、胶囊神经网络以及语言预训练模型等在内的多种深度学

习算法，但该工具同样仅用于关系的抽取。上述工具主要针对关系的抽取，未提供针对概念

实体、事件等知识的抽取功能。 

知识融合工具 DBpedia Mapping Tool 是一个用于把从 Wikipedia 中抽取的信息通过映射

融到 DBpedia 中的工具，其以可视化的方式让用户进行 DBpedia 中本体（类、实体、数据类

型等）和信息模块的映射。Knowledge vault [Dong et al., 2014]是谷歌推出的一个互联网规模

的知识库，它融合了海量的从互联网中基于先验知识库抽取的信息，并通过监督学习的方法

对这些知识进行融合。这些融合工具通常是针对特定场景设计的，通用性和可配置程度比较

低，难以实现复杂多变场景下的知识整合。 

知识图谱中最主要的数据结构为基于图的结构，因此，知识图谱存储方式也即图结构数

据的存储主要有 RDF存储和图数据库两种方式。Neo4j 是第一代图数据库的代表，它使用了

原生图存储结构，但不使用 schema（即 schema free）是一种自由的图数据管理方式，同时

它还支持 ACID事务的处理，并提供 Cypher 査询语言。Janus Graph 是在 Titan 的基础上发展

起来的第二代图数据库的代表，设计原理是在现有的成熟存储（如 NOSQL）上实现对图的

存储逻辑，底层存储的分布式能力使其天然具备分布式能力。在数据量大规模增长与实时查

询分析要求不断提高的背景下，基于原生、并行图设计的图数据库逐渐成为新兴发展方向，
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也被称为第三代图数据库。其中的代表产品为商业数据库 Tiger Graph 与 Plantgraph，它们能

够有效地支持 OLTP 和 OLAP 等多种应用场景，解决大规模图数据场景下的多步连接问题。

目前，第三代图数据库还只在一些拥有大数据量与高性能要求的商业场景下得到使用，尚未

有开源的产品出现。 

RDFox是一个本体知识推理工具，支持共享内存并行 OWL2RL推理。RDFox支持 Java、

Python 多语言 APIs 访问，还支持一种简单的脚本语言与系统的命令行交互，但 RDFOX 完

全基于内存对硬件要求较高，在超大规模数据场景下难以使用。Dros 是一个使用 Java 语言

开发的基于 RETE 算法（一种前向推理算法）业务规则推理弓擎，其使用“If-Then”句式和

事实的定义，使引擎的使用非常直观，同时还支持将 Java 代码直接嵌入到规则文件中。Link 

prediction Tool 是一个在大规模网络中自动发现缺失的链接的工具，主要用于社交网络中的

链接预测。SNAP（Stanford Network Analysis Platform）是斯坦福大学研发的个通用高性能大

规模网络分析与操作平台，能够高效地实现大规模网络中的链接预测。 

上文提到的多数图数据相关工具只支持 OLTP 模式的图查询功能以及一些简单的图算

法，对于大规模的图挖掘分析支持较少。基于图数据库实现图挖掘分析的模式需要集成第三

方的图挖掘分析工具，如 Spark graphx、Graphlab 和 Giraph 等。最常用的为 Spark graphx，

它是在实时计算引擎 Spark 上为图计算设计与实现的一套计算框架，方便用户通过统一的模

式进行图算法编程，但由于其基于通用的计算框架来实现图计算，因此性能较图分析的专用

系统要低。Plato 是腾讯开源的一个支持十亿级别节点的超大规模图计算框架，其基于自适

应图计算引擎，能够根据不同类型的图算法，提供自适应计算模式、共享内存计算模式和流

水线计算模式等多种计算模式。但它是一个重量级的图计算框架，集成成本相对较高，并且

开发者需要基于其独特的底层 AP 编程，定制化开发成本也较高。Euler 是阿里开源的大规

模分布式图表示学习框架，内置 Deep Walk、Node2Ⅴec等业界常见的图嵌入算法。 

知识链接是支持语义搜索的重要方法，知识实体链接工具有 Wikipedia miner 和 DBPedia 

Spotlight 等。这些早期的工具通常是以开放的知识图谱（Wikipedia、DBpedia 等）为知识链

接的目标知识库使用字符串匹配、向量相似度等算法进行计算；当前，基于深度学习、知识

图谱表示学习的方法已经成为知识链接的最新发展方向智能问答方向知名的开源工具有

Active QA 和 gAnswer 等。Active QA 是谷歌开源的一款使用强化学习来训练 AI 智能体进行

问答的研究项目，在强化学习框架的推动下，智能体逐步学会提出更具针对性的具体问题并

理解、问答问题，从而得到所寻求的结果。gAnswer 是一个基于知识图谱的自然语言问答系

统，能够将自然语言问题转化成包含语义信息的査询图，并将查询图转化成标准的 SPARQL

查询，将这些查询在图数据库中执行，最终得到用户的答案上述问答工具只适用于特定的场
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景（如 gAnswer用于 KBQA），而在复杂企业级的场景中通常需要支持所有类型的问答任务。 

2. 平台 

在现阶段的工业级应用场景中，国内外越来越多的企业和研究机构开始引入平台化方案，

即围绕生命周期构建相应的行业知识图谱服务平台，在平台的基础上进行应用的构建，实现

一个功能完整的知识图谱信息系统来支撑知识图谱的应用落地。 

知识图谱服务平台主要负责构建知识图谱和提供具体场景应用服务，将来自上游数据提

供方的初步结构化数据进行信息抽取、知识融合、知识加工，逐步构建起知识图谱，再为下

游最终用户提供具体场景下基于知识图谱的数据智能化应用服务，可显著提高各行业中知识

图谱的落地效率和效果，应用领域包括金融、客服、工业、科研、医疗等。 

目前，国外主流的知识图谱平台有：Palantir 可拓展大数据分析平台、IBM Watson 

Discovery 服务及其相关产品所使用的知识图谱框架 Knowledge Studio、Oracle 知识图谱平

台、Metaphactory 知识图谱信息系统解决方案平台，以及开源知识图谱项目 LOD2。 

表 1 国外知识图谱平台 

 

同时，传统解决方案商旗下知识平台和初创型知识服务平台以其在具体领域中的垂直深

耕，并整合了知识图谱的设计、构建、编辑、管理、应用等全生命周期实现，在市场上也具

有一定的竞争力。这类典型的知识平台有：明略知识图谱信息系统 SCOPA，其提供了基于

知识图谱技术的知识管理和洞察分析平台，实现从客观数据汇聚到抽象知识沉淀的认知跃

迁，为组织提供知识驱动的辅助决策；柯基数据的认知智能引擎提供全周期的知识图谱构建

和运维管理平台，平台通过动态本体实现多源异构数据的知识获取与融合存储，可构建复杂

的多模态知识图谱，提供从基础数据到知识管理、知识应用的全方位智能服务，赋能医药、

军工、能源、金融等行业的数智化转型。PlantData 知识图谱管理系统（Knowledge Graph 
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Management System，KGMS），以行业知识图谱全生命周期为理论指导，结合多行业、数十

个项目实战经验，打造全流程一体化的管理平台。星环科技的知识图谱全场景解决方案，内

置全套数据组件，使用 3D空间图实现知识图谱的可视化，并提供了成熟的行业模板；渊亭

DataExa-Sati 认知智能平台，可帮助客户打造行业知识图谱，帮助企业快速生成成熟的解决

方案；此外还有包括达观数据、东软、北大医信、鼎富科技等等一批知识图谱平台提供商。

企业级的知识图谱信息系统、知识工作自动化平台、知识图谱平台软件服务等方案相继被各

厂商提出，正快速成为以知识图谱为核心的新一代信息系统发展的有力支撑。 

表 2 国内知识图谱平台 
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五、应用 

知识图谱于 2012 年被谷歌正式提出的初衷是为了改善搜索，基于谷歌知识图谱的搜索

不是简单地返回网页的超链接，而是真正理解用户请求并将其链接到现实世界认知概念的指

代，然后返回指代的相关结果，可大幅度提升用户的搜索体验。截至目前，谷歌的知识图谱

涵盖了广泛的主题，包括超过 10 亿个实体和 700 亿条事实。与之同时期的，微软必应（Bing）

知识图谱也针对搜索场景，它包含了物理世界的知识，如人物、地点、事物、组织、位置等

类型的实体，以及用户可能采用的行为。当用户输入搜索文本时，如果知识图谱中存在相关

的知识时，必应搜索引擎将显示来自必应知识图谱的知识面板，可充分展示用户感兴趣的内

容。领英图谱（LinkedIn graph）也是微软公司旗下的知识图谱应用，其中包括人员、工作、

技能、公司、位置等实体，可实现更加有效的职场社交。脸书（Facebook）公司拥有全球最

大的社交知识图谱，该图谱以用户为中心，同时包括用户关心的其他信息如兴趣爱好、从事

行业等信息，基于图谱的知识资源可增加用户对脸书产品的体验，包括内容搜索和兴趣推荐

等。在搜索及社交应用场景中，国内与国外相同，有相应的大型互联网厂商提出的知识图谱，

例如百度、搜狗的面向搜索的知识图谱，以及面向社交场景的微博图谱。 

经过近 10 年的发展，当前知识图谱的应用俨然远超其最初的搜索场景，由相对通用的

搜索、问答、推荐等场景向核心业务决策过程转变。在行业应用方面，随着面向不同行业的

知识图谱落地应用，以信息系统为载体的知识图谱典型应用（包括智能问答、推荐系统、个

人助手等）也逐渐走进各个行业领域。 

知识图谱在国外有着较为成熟的行业应用积累，如 IBM Watson 最早被研发应用于医疗

领域，随着产品的不断延伸也逐步应用于金融等其他领域中。Palantir 相关产品已经分别应

用于国防安全与金融领域，形成包括反欺诈、网络安全、国防安全、危机应对，保险分析、

疾病控制、智能化决策等解决方案。国内人工智能及知识图谱在产业中地落地也呈现井喷得

态势，知识图谱在国内的行业应用落地已经处于世界领先水平，在金融、情报分析、能源电

力、医疗、工业、教育、政务、公安、营销和客服等场景均得到了广泛应用。 
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表 3 知识图谱行业应用 

 

六、总结与展望 

知识对于大数据智能具有重要意义，通用知识资源和领域知识资源已经在多个场景展现

了其研究和应用价值，但是知识图谱的作用主要还是体现在增强搜索、推荐和智能问答的效

果。另外，大规模知识图谱在深度问答（特别是基于语义分析和推理的问答系统）、演化分

析、对话理解等方面的应用还处于初级阶段。如何快速构建高质量知识图谱，融合多模态、

事件等知识，利用知识图谱为主的知识资源实现深度知识推理，以及提高大规模知识图谱计

算效率，是当前知识图谱发展所面临的挑战。借助知识图谱强大知识库的深度知识推理能力

和逐步扩展的认知能力，相关行业从业者将能够对特定的问题进行分析、推理、获得决策支

持，从而在各行各业中解放生产力，助力业务转型。 
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第十章 知识图谱质量评估与管理 

李直旭 1， 王萌 2， 漆桂林 2， 阮彤 3 

1. 复旦大学 计算机科学技术学院，上海 200438 

2. 东南大学 计算机科学与工程学院，江苏 南京 215556 

3. 华东理工大学 信息学院，上海 200237 

一、任务背景与定义 

1. 任务背景 

在当前的大数据时代背景下，各领域的数据量与知识量呈爆炸式增长，知识图谱的构建

都在追求尽量自动化。因此,对知识图谱的质量评估与管理成为知识图谱构建与应用中必不

可少的一环[肖仰华 et al, 2020]。知识图谱的质量评估与管理工作是知识图谱应用落地效果

的重要保障。在知识图谱的构建层面，高质量的知识图谱是图谱构建的目标；在知识图谱的

应用层面，知识图谱的质量也将直接影响其在具体应用场景中的效用[肖仰华 et al, 2020]。 

2. 任务定义 

知识图谱中的质量的考察对象主要是概念、实体、属性这三类个体知识对象，以及概念

之间的关系、概念与实体之间的关系、实体之间的关系等三类关系知识对象。为了对知识图

谱进行质量评估与管理，本着“尽早发现，尽早维护，尽早解决”的原则，我们需要在图谱

构建的每个阶段做出努力[肖仰华 et al, 2020]。 

具体来说，按照[肖仰华 et al, 2020]中的划分方法，知识图谱的质量管理任务可以分为

知识图谱构建前、中、后三个阶段实施。如图 1 所示：构建前的质量管理主要在于对数据来

源的质量管理，即对于获取知识的数据源头做质量评估与管理；构建中的质量管理主要是知

识获取手段和知识融合阶段的质量管理；构建后的质量管理指的是在知识图谱完成初步构建

后，对知识图谱的质量进行进一步的完善与常规维护。例如，补全缺失的知识，发现并纠正

错误知识，发现并更新过期知识等。 
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图 1 知识图谱质量管理全周期概览 

1）图谱构建前：数据来源的质量管理 

知识图谱构建前的质量控制主要关注数据来源的质量。在新闻和传播领域很早就开始关

注信息来源（信源）的可信度评估问题，并提出衡量信源可信度最关键的两个因素专业

（Expertise）和可信赖（Trustworthiness）[肖仰华 et al, 2020]。“专业”衡量的是信源在某领

域的专业性，而“可信赖”衡量信源所提供内容的可靠性。知识图谱中的知识来自各种各样的

知识源（或数据源），最常见的如新闻媒体、知识库、数据库、互联网上的各类网站以及用

户贡献的知识等。在知识图谱构建之初，如何对数据来源进行可信度评估，不仅是知识图谱

构建的起点，更是重点所在[肖仰华 et al, 2020]。 

2）图谱构建中：知识获取的质量风控 

知识图谱的构建过程需要不断从各种知识源获取知识。知识源不同，获取知识的手段不

同，所需的质量控制方法也不同[肖仰华 et al, 2020]。当前，面向自然语言文本的自动化知

识获取技术仍然是知识获取技术的主要阵地，主流方法包括基于模式、基于机器学习和基于

深度学习模型的知识获取技术，另外今年来随着大规模预训练模型的兴起，基于大模型的知

识获取技术也受到广泛关注。具体分类来说：对于基于模式的知识获取技术，重点要关注的

是所获取模式本身的质量以及其可能引入的噪音，尤其是在自举式迭代抽取过程中可能发生

的“语义漂移”问题[Paşca et al, 2006]。而对于基于机器学习、深度学习模型的知识获取技术，
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则需要关注于相关模型方方面面的数据和性能问题，包括：训练数据的质量问题、小样本或

者零样本问题、样本不均衡问题、过拟合问题等等。近年来，随着大规模预训练模型的快速

发展，很多知识获取技术都依托于预训练模型来进行，包括抽取式模型、生成式模型等等。

虽然模型的性能得到了大幅提升，但依然有引入噪音知识的风险，仍然需要尽力做好质量的

风险控制[肖仰华 et al, 2020]。 

3）图谱构建后：知识图谱的质量维护 

虽然在前期阶段做出了必要的质量管理工作，但自动构建而成的知识图谱不可避免地还

是会存在质量问题，具体包括知识缺失、知识错误和知识过期等[肖仰华 et al, 2020]。因此，

知识图谱构建后的质量维护仍然十分必要。比较核心的工作主要包括：1）缺失知识的发现

与补全； 2）错误知识的发现与纠正；3）过期知识的检测与更新[肖仰华 et al, 2020]。 

二、知识图谱质量评估体系与机制 

1. 评估度量维度 

表 1 知识图谱评估度量维度 

维度名称 描述 常见度量 

精确性 [Wang et al, 

1996] [Naumann et al, 

2002] 

数据的正确、可靠

程度 
RDF 文档的语法有效性[Hogan et al, 2010]  

文字、单词的句法有效性[Guns et al, 2013] 

三元组语义有效性[Zaveri et al, 2015]  

可信度 [Wang et al, 

1996] [Zaveri et al, 

2015]  

数据的正确、真实

和可信程度 
图谱级可信度[Zaveri et al, 2015]  

语句级可信度[Zaveri et al, 2015]  

空值与未知值设置[Zaveri et al, 2015]  

一致性[Mecella et al, 

2002] [Paulheim et al, 

2017] 

数据中的两个或

多个值不会相互

冲突矛盾 

在插入新数据时检查图谱模式层限制约束

[Zaveri et al, 2015]  

类一致性约束[Bechhofer et al, 2016] 

关系一致性约束[Bechhofer et al, 2016] 

相关性 [Wang et al, 

1996] [Bizer et al, 

2007]  

数据对当前任务

的适用和帮助程

度 

1. 语句级排序[Zaveri et al, 2015]  

 

完整性 [Wang et al, 

1996][Mendes et al, 

2012] [Luggen et al, 

2019]  

数据具有足够的

广度和深度 
模式层完整性[Pipino et al, 2002] 

属性完整性[Pipino et al, 2002] 

整体完整性[Hogan et al, 2020] 
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可链接完整性[Darari et al, 2018]  

时效性 [Wang et al, 

1996] [F¨arber et al, 

2018]  [Zaveri et al, 

2015]  

数据的时效 
图谱的更新频率[Zaveri et al, 2015]  

语句的有效期[Zaveri et al, 2015]  

语句的修改日期[Zaveri et al, 2015]  

易于理解性[Wang et 

al, 1996] 

数据清晰、无歧义

和容易理解的程

度 

资源描述符[Heath et al, 2011] [Hogan et al, 2012] 

多语言标签[Zaveri et al, 2015]  

可解释的 RDF 序列化[Zaveri et al, 2015]  

自描述 URLs[Zaveri et al, 2015]  

可访问性[Wang et al, 

1996] [Naumann et al, 

2002] [Zaveri et al, 

2015]  

数据可用或快速

检索的程度 

    

资源的可引用性[Jain et al, 2010]  

公共 SPARQL 节点配置[Zaveri et al, 2015]  

RDF 导出配置[Zaveri et al, 2015]  

图谱的元数据[Heath et al, 2011] 

许可性 [Zaveri et al, 

2015]  

授予使用者重用

数据的权限 
机器可读的许可信息[Hogan et al, 2012]  [Heath 

et al, 2011] 

互联性 [Zaveri et al, 

2015]  

同一概念的实体

相互链接的程度 
通过 owl:sameAs 关系互联[Hogan et al, 2012]  

外部 URIs 的有效性[Zaveri et al, 2015]  

唯一性 [Zaveri et al, 

2015]  

数据在广度、深度

和范围上无冗余

的程度 

冗余类的比例[BEHKAMAL et al, 2014] 

相似属性的比例[BEHKAMAL et al, 2014] 

冗余实例的比例[BEHKAMAL et al, 2014] 

属性值冗余的比例[BEHKAMAL et al, 2014] 

安全性 [Flemming et 

al, 2011] 

数据不受更改和

误用的保护程度 
使用数字签名[Flemming et al, 2011]  

数据的真实性[Flemming et al, 2011]  

性能[Flemming et al, 

2011]  

性能是一个影响

信息系统或搜索

引擎质量的维度，

而不是影响数据

集本身 

低延时[Flemming et al, 2011]  

高吞吐量[Flemming et al, 2011]  

数据源的可扩展性[Flemming et al, 2011]  
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通用性 [Zaveri et al, 

2015] [Flemming et al, 

2011]  

以不同的表示和

国际化的方式提

升数据的可用性 

以不同的序列化格式提供数据[Flemming et al, 

2011]  

以不同种语言提供数据[Flemming et al, 2011] 

[Auer et al, 2010] [Gayo et al, 2012] 

代表性[Ricardo et al, 

2018]  

知识图谱中是否

包含高层次偏差 
数据偏差[Hogan et al, 2020] 

模式层偏差[Hogan et al, 2020] 

数据丰富度[Ruan  et 

al, 2018] 

数据内容丰富程

度 
类与实例数目[Ruan  et al, 2018] 

网络链接度[Ruan  et al, 2018] 

使用质量[Ruan et al, 

2016]  

基于使用上下文

的数据质量度量 
用户构造查询的难易程度[Ruan et al, 2016]  

基于特定上下文用户可获得的信息[Ruan et al, 

2016]  

文章[F¨arber et al, 2018] 将度量分成了内在的（Intrinsic）、上下文相关（Contextual）、表

示（Representation）和可访问性（accessibility）等 4 个类别，又进一步分成了 11 个维度。

其中，内在类别（Intrinsic category）包含了精确性、可信度与一致性三个维度，而上下文相

关列别（Contextual ）的包括了相关性、完整性和时效性三个维度。而表示类别分为易理解

和互操作两个维度，可访问性包含了可访问，许可性与互联性三个维度。每个维度都包含了

多个度量。表 1 全面阐述了知识图谱的各评估维度，并给予了定义以及解释。 

1）度量的类别与维度   

首先，数据质量被称为”适用性 fitness for use“，因此，数据是否满足需求，是和应用需

求有关的。而在上下文相关类别中，相关维度和度量隐含的定义了需求，比如说需要哪些类

别，需要哪些属性，而 completeness 维度的类别完整性与属性完整性隐含了这样的需求。其

次，外部人员使用数据的便利程度，是通过可访问性（accessibility）类别来度量的。这个特

性大量的和开放链接数据的标准有关，比如说，是否有 SPARKQL 节点配置，或者运行节点

是否可以导出数据等等。再者，开放链接数据的表示，一般基于 RDF 语言，而对 RDF 特定

语言设施的使用，会对理解和互操作造成影响。比如说，描述字段和多语言字段描述，会增

加理解。而使用空白节点，可能会降低互操作性。最后，常见的数据的正确性，数据间的一

致性等等，可以看作是数据的本质特征，放在内在（Intrinsic）类别中。 

也有文献定义了其他维度，如安全性，性能，通用性、代表性、丰富性、可使用性等等。

安全性和性能可以分到可访问性类别，性能与使用过程的用户体验有关，而安全性代表了对

数据访问过程的某种保护。通用性指的是主要是可以用不同方式输出和表达数据，可以放在

表示类别里面。代表性指的是总样本很大，数据集合只是整体的一个采样的情况下，该数据
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集合是否代表了整个分布，这个可以放在上下文维度，可以看作是完整性的一个侧面。丰富

性代表的是数据大小，可以看作是内在特征，而可使用性的两个维度，参考了软件工程领域

有关外部质量、内部质量与使用质量（quality in use）的划分， 提出了可查询性和信息性，

前者指的是基于数据集合构造一个查询的难易，而后者指的是在这个查询下的信息量，前者

可以放在可访问性（accessibility）类别里面，而后者可以作为上下文相关的数据完整性度量，

可以放在完整性里面。 

2）常见维度与主要度量 

由于维度和度量诸多，此处选择最为常见的或是本质的一些度量，如准确性，一致性，

完整性，唯一性。下一部分描述与开放链接数据知识表示相关性密切的一些维度和度量。 

语法准确性关注知识图谱中每一条三元组在语法层面上正确与否。我们说一条三元组在

语法上是正确的，则其实体所对应的概念是符合此关系或属性的特性的。比如说，<大海，

颜色，黄色>这样一个三元组，虽然与事实不符，但却并没有违背属性/关系的规则，这是一

个语法上正确的三元组。又如属性<始于>需要跟一个时间类型<xsd:dateTime >，而图谱数据

中错误地将其用字符串类型< xsd:string >表达。 

语义准确性强调三元组所表述的语义信息与真实世界的事实的接近程度。一般来说，我

们将三元组的语义准确性分数限制在 0-1 之间，语义准确性分数越接近 0 代表三元组表述越

有违事实，越接近 1 则代表三元组所表述事实在语义层面越接近真实情况。基于语义准确性

分数，三元组可以在某个划分阈值下被分为正确的或者是错误的三元组。举例来说，<大海，

颜色，黄色>从语义角度评估一定是一个低准确性得分的三元组，相应的，<大海，颜色，蓝

色>则能正确的表述客观事实。 

完整性关注的是是否所有领域所需知识都被知识图谱所表达出来。Wang 等人[Wang et 

al, 1996]将完整性描述为数据对于目标任务具有足够广度、深度以及范围的程度。Pipino 等

人[Pipino et al, 2002]指出完整性可以分为本体完整性、属性完整性以及数量完整性。本体完

整性指的是本体中的类目与属性在图谱中的呈现出来的程度。属性完整性指的是图谱中某个

类别下某个属性的缺失程度。数量完整性关注本体中某个概念的实体在图谱中出现的情况与

真实世界实体个数的比例。 

代表性又可以称为图谱的偏向性，其在一个较高的视角关注图谱的知识偏向问题。图 2-

1 展示了完整性与代表性的区别。代表性在默认知识图谱的不完整性的基础上，认为知识图

谱是所谓“完美”知识图谱的一个子集，并讨论这个子集偏向哪方面的知识。如图所示，完整

性与代表性关注的侧重点不同，代表性总是更加关心知识图谱中的数据更偏向哪一个层面。

具体来讲，由于数据本身具有偏向性，并且人们的思想本身也存在偏见，那么无论是由原始
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数据中抽取的知识，又或是人工编写的知识都无法避开偏向性的问题。既然在知识图谱中本

身的知识是不完整的，那么去衡量其在各个角度上的知识偏向也就成为了一个重要的问题。 

 

图 2 完整性 vs 代表性[Soulet et al, 2018] 

可信度被定义为评估知识正确、真实和可信的程度。比起准确性，该指标更强调主观的

一些判断。例如，图谱级可信度度量，主要对图谱的数据来源进行可信评估。来源可分为三

类：知识是否来自于领域专家；知识是否来自于社区贡献者；知识是否从数据源自动提取。

再如，语句级可信度度量，可以通过 dcterms:provenance、dcterms:source 等信息标明数据来

源，提升数据的可信度。一个比较有意思的度量是空值可信度度量，即如果图谱的空值或未

知值，也代表了某种逻辑含义，则可信度增高。比如说，空值表示某人没有后代。空值赋予

含义，说明图谱做得非常细致。 

 一致性被定义为数据中的两个或多个值不会相互冲突的程度。准确性侧重于评估数据

的语义正确性，而一致性通过逻辑的相关性，找到数据噪音或是数据质量问题。文章中定义

的几个一致性度量还是比较简单的，本质上是通过图谱模式约束检查，减少图谱中数据不一

致的错误。如数据类型是否符合预期、插入实体的类型是否有效、实体与其所属概念是否矛

盾等，实例数据与指定类的一致性程度，实例数据与指定关系的一致性程度等等。 

时效性被定义为数据的时效。时效性是一个相对的概念，取决于实际应用场景。对于描

述现实世界中事物的常识性知识图谱，无需频繁刚更新迭代便能满足时效性要求，而对于一

些基于公共热点事件建模的领域知识图谱，则需要定时更新维护才能满足时效性要求。该指

标可通过图谱的更新频率、语句的有效期和修改日期进行度量。 

唯一性衡量数据在广度、深度和范围上无冗余的程度。可以从类、属性、实例和属性值

多个角度衡量冗余程度。对于大规模知识图谱，由于数据集合可能是通过自动抽取以及多源

数据融合获得，因此，会有相同类不同名称，相同属性不同名称，或是同一个实例多次出现

等各种情况。  

3）与 RDF 规范密切相关的维度与度量 

易理解性被定义为数据清晰、无歧义和容易理解的程度。该维度用于评估使用者对数据
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源的可理解程度。基于 RDF 规范，数据源的可理解性能通过资源描述符、多语言标签、可

解释性的RDF序列化和自描述URLs等多种方式来提升。例如，引入 rdfs:label和 rdfs:comment

增强数据的可理解性；插入诸如 rdfs:label、skos:prefLabel 等标签信息，以人可读的方式描

述数据资源，或是多语言标签可以让不同国家的使用者理解数据资源。 

可访问性被定义为数据可用或快速检索的程度。该维度也包含了很多度量，如公共

SPARQL 节点配置，允许用户在图谱上执行复杂查询任务。或是 RDF 导出配置，当 SPARQL

节点使用不便时，用户可导出转存 RDF 数据。 

互联性概念体现了知识图谱的特点，指不同数据集合之间的实体可以互相链接的程度。

这些互联通常是在实例层上通过 owl:sameAs 链接建立。因此，可以计算链接到外部知识图

谱的 owl:sameAs 关系比率来度量实例级的互联率。另外，图谱中可能包含引用 RDF 资源或

Web 文档链接，通常由 owl:sameAs、owl:equivalentProperty 和 owl:equivalentClass 关系完成。

可以通过评估外部 URLs 是否存在超时相应、客户端错误和服务器端错误来衡量其有效性。 

2. 评估流程与方法 

不失一般性，知识图谱数据评估流程一般分为一下几个步骤： 

⚫ 确定应用需求。即前文所说的应用场景或是应用上下文。 不同的应用上下文需要

的数据质量是不一样的。 

⚫ 基于应用上下文，确定需要进行评估的维度和度量，确定度量计算方法。 

⚫ 导入需要评估和比对的一到多个数据集合。 

⚫ 度量计算 

◼ 如果是机器评估，则编写程序进行度量。 

◼ 如果是人工评估，基于全量数据，或是对数据进行采样、分组，分发到多个评

估人员。 

⚫ 执行度量，获得度量结果。 

⚫ 基于结果进行统计分析。 

这个过程比较复杂的在于基于应用上下文确定度量，以及度量的具体的计算方法。大多

数度量的计算方法还是比较简单和直接的，通过检查系统的某些状态信息，匹配一些既定义

的规则，或是数据的统计即可获得，在论文[F¨arber et al, 2018] 中，几乎所有的度量都可以

用上述方法获得。相比而言，比较复杂的在于语义层面上的度量，即数据本身的准确性、一

致性的探测以及数据对于应用需求的完整性的覆盖。因此，下文重点阐述这些维度上的度量

计算方法。 

1）语法准确性评估： 
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语法准确性的评估需要使知识图谱中图谱的三元组表达符合其规则的定义，正如前文所

说可以基于一些即定义的规则进行简单的评估。例如对于<foo:gender>这样的属性，其值只

能被限定在如 mail, femail 这样的词语之间。现有的语法纠错工具如 w3c 提供的 rdf validation 

service 提供了丰富的语法验证服务。如图 3 所示，基于语法验证工具，可以轻松的对三元组

进行语法解析与验证。 

 

图 3 RDF 验证服务 

除此以外，基于手工设计的规则，Fürber 等人[Fürber et al, 2011] 提出 SWIQA 框架，以

此来对数据质量进行量化评估。SWIQA 利用一些手工设计的规则来判断三元组的正确与否，

基于在某个维度上语法正确的三元组个数，可以计算其在此规则上的知识图谱语法准确性得

分。表 2 中列出了框架中的一些语法规则，我们可以运用或设计这样的规则来进一步评估知

识图谱的语法准确性。除了语法层面的规则外，也涵盖了部分语义准确性、完整性的规则以

在多个维度衡量图谱质量。由于规则设计的不全面性，SWIQA 这样的框架可以在语法准确

性评估中发挥一定作用，但却不能很好的在其他维度评估知识图谱。可以看出，语法准确性

的度量是可以轻松依据语法规则实现的。我们在评估相关知识图谱语法准确性时，最有效的

方式也是定义当前知识图谱需要关注的语法规则。 

表 2 SWIQA 框架语法准确性规则 

语法规则名 定义 举例 

句法规则 Syntactic Rules 定义了字符的

类型或文字值的模式。 

属 性 <foo:country-name> 的

值必须只包含字母。 

合法值规则 Legal Value Rules 是对某一属

性的允许值的明确定义。 

属性 <foo:gender>只能包含

值" male "， " female "， 

" m "或" f "。 

合法值域规则 Legal Value Range Rules 是对

数值属性允许的值范围的明确定

义。 

属性 <foo:population>必须

只包含大于 0的值。 
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2）语义准确性评估 

基于知识图谱表示学习的方法： 知识图谱表示学习基于特定视角建模，学习实体与关

系的向量表示，有着较高的学习效率，可以应对大型的知识图谱。在评估三元组的语义准确

性方面，可以利用其得分，衡量三元组的置信程度。经典的表示学习方法可以为三元组的语

义准确性给出打分，但由于其得分函数的不一致，我们可以在计算语义准确性时修改最后得

分函数，如使用一些非线形函数将值限制在[0-1]之间或修改损失函数重新优化模型，以量化

其语义准确性。也可以基于原先的得分与判定阈值相差的多少来判定三元组语义层面的正确

与否。传统的表示学习方法有基于翻译模型的方式[Bordes et al, 2013]，基于张量分解的方式

[Trouillon et al, 2016]等。除了单一的表示学习建模方式外，也有方法在知识图谱表示学习的

基础上，融入其他信息，增强模型性能。Xie 等人[Xie et al, 2018] 提出的 CKRL 是一种基于

知识图谱表示学习进行可信度判断的算法。该方法定义了局部三元组可信度和全局路径可信

度来检测知识图谱中的噪声三元组，结合了三元组的内部语义信息和知识图谱的全局推断信

息。 PRGE[Bougiatiotis et al, 2020]将路径信息添加到模型中，并通过引导损失函数，将三元

组置信度注入 TransE 的损失函数中引导模型关注可能正确的三元组。KGTtm[Jia et al, 2019]

利用交叉神经网络结构检测知识图谱中的错误，从知识图谱语义信息、整体结构信息及路径

信息来评价三元组的可信度。如图 4 所示，其融合了各方面信息来评估三元组准确性。 

 

图 4 多信息融合模型 KGTtm[Jia et al, 2019] 

基于证据搜索的方法：这类方法在文本中搜索支持三元组成立的证据，但这会花费很多

时间，所以它们通常处理的是像 FactBench[Gerber et al, 2015]这样的小规模数据集。这些方

法的缺点是难以适应较大的数据集，且过于依赖外部语料库和搜索引擎。例如，
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Defacto[Esteves et al, 2017]使用像谷歌这样的搜索引擎，并根据网页找到证据。它利用 BOA

自然语言的模式[Gerber et al, 2012]来获取三元组对应的自然语言语句，并以语句作为输入。

然后，它试图通过在Web中搜索文本信息来寻找支持三元组有效性的证据[Gerber et al, 2015] ，

使用互联网上的信息的效率并不高，并且依赖于搜索引擎 API，其中许多开放的 API 如

Google 现在已经关闭，这也导致这样的方法显露出更多不足。FactCheck[Syed et al, 2018]首

先将三元组语料转化为自然语言，然后在静态语料库中搜索这些自然语句。 如图 5 所示，

其从最初搜索的文档中提取特征，并将这些特征输入到像 Naïve Bayes 这样的机器学习模型

中，以获得三元组的语义准确性分数。 

 
图 5 证据搜索模型 FactCheck[Syed et al, 2018] 

3）完整性评估 

如表 3 中所示的完整性规则，基于规则的 SWIQA 框架也在完整性评估方面定义了相关

概念，通过面相具体的任务，制定此任务下某些类所必要的属性，来评估知识图谱的属性完

整性。除此以外，本体完整性也可以通过筛查本体中类与关系在图谱的缺失程度，来计算其

完整性。这些都可以依靠我们对数据指定的完整性规则，来进一步的评估其完整性。数量完

整性在很多时候比较难以进行评估，我们很难界定具有怎样规模的知识图谱才是一个“完美”

的知识图谱。那么在这样的情况下，完整性也很难被量化出来。也有一些工作进行了这方面

的研究，Fariz 等人[Darari et al, 2018]研究了如何去描述完整性，并且提出了一种理论框架，

基于此能够以三元组的形式去表达知识图谱中的完整性。Luis[Galárraga et al, 2016]等人解释

了什么样的数据是完整的，提出了许多对完整性的假设，并在这些定义之下计算知识图谱的

完整性。对于解决完整性问题，描述完整性的金标准还是需要去定义的，在此基础上才能更

好的讨论知识图谱的完整性。 
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表 3 SWIQA 框架完整性规则 

语法规则名 定义 举例 

强制属性规则   如果目标任务需要，则一些属性

将成为强制性的。 

为了能够导航到每个位置，所有

< foo:Location>类的地理坐标

属性都必须被明确 

4）代表性评估 

代表性或者偏向性的评估通常也需要给出一定的评价标准，以一定的视角来看待图谱是

否具有明显的偏向。典型的工作如 Arnaud 等人[Soulet et al, 2018] 提出的基于数学统计定律

的方法，其以 Benford’s Law 为理论数据分布，将其扩展到知识图谱的数据上，进行代表性

的评估。除此以外，不少工作从不同角度来指出图谱的偏向性。Ricardo[Ricardo et al, 2018]

指出了偏见的问题，并对现有数据偏见做了分类，使我们意识到网络数据中的偏见问题。

Janowicz 等人[Janowicz et al, 2018]用已知分布如地理，人口的分布来评估偏向性。 用语言

分布来分析多语言知识库中的偏向性。Kaffee 等人[Kaffee et al, 2017]用社会中敏感问题如性

别问题，用现有社会男女分布来分析知识库男女分布。由此可见，代表性可以针对某一个问

题，在一定的角度上，借助现有的真实数据分布以及知识图谱中的知识分布来进一步分析知

识图谱的代表性或者是偏向性。 

三、知识图谱质量维护方法 

如本章任务定义中所示，知识图谱构建的各阶段都存在引入质量问题的风险。对于知识

图谱的质量维护工作应该本着“应早尽早”的原则：尽量从“源头”上预先发现和解决质量问题，

把各阶段可能产生的质量风险控制在萌芽阶段，以免该质量问题在后续阶段变得更加难以识

别，且产生级联放大的后果[肖仰华 et al, 2020]。 

对于知识图谱构建所需数据来源的质量管理，以及各类知识获取技术的质量风控，由于

更多涉及到其他领域的研究工作，在此不做赘述。我们接下来主要介绍一下关于知识图谱构

建完成后的质量维护方法。特别说明：本小节主要框架与内容部分摘录于电子工业出版社出

版、肖仰华老师主编的《知识图谱：概念与技术》[肖仰华 et al, 2020]中由李直旭老师主笔

撰写的知识图谱质量控制章节。 

1. 缺失知识的发现与补全 

1）实体类型补全 

实体类型补全（或实体判型）是对知识图谱中某些尚未挂载到对应上位概念的实体找到

其所对应的上位概念。早期的实体判型方法主要依赖于启发式先验概率模型。该类方法主要
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通过构建一些启发式规则或概率模型来实现实体类型补全。例如基于三元组谓词的启发式实

体判型方法 SDType[Paulheim et al, 2013]首先统计出所有谓词的头尾实体的类型分布，从而

再根据每个实体所搭配的谓词的三元组情况，来具体估算出每个实体的类型分布概率；还有

一些工作如 Probase+[Liang et al, 2017]则考虑利用协同过滤的思想补全上下位关系，基本思

想是认为相似语义的元素倾向于在概念图谱中共享上位词/下位词。也取得了不错的效果。 

当前较为主流的实体判型工作是深度实体分类模型，尤其是对于细粒度的实体判型任务，

其挑战来自于其大规模和细粒度的实体标签集。现有的很多方法使用预定义的标签层次[Ren 

et al, 2016] [Shimaoka et al, 2017] [Abhishek et al, 2073] [Chen et al, 2020] [Ren et al, 2020]或来

自训练数据的标签共现统计[Rabinovich et al, 2017][Xiong et al, 2019][Lin et al, 2019]作为外部

约束。然而，这些方法需要预定义的标签结构或来自训练数据的统计数据，因此很难扩展到

新的实体类型或领域。超细粒度的标签集也导致了长尾问题。为了解决相互依赖的和长尾的

实体难以细粒度分类的问题，Liu 等人[Liu et al, 2021]认为标签之间隐含的外在和内在的依

赖关系可以提供关键的知识，并基于此提出了与上述方法不同的标签推理网络（LRN），通

过发现和利用数据中隐含的标签依赖性知识来顺序推理细粒度实体标签。 

 

图 6 Liu 等人提出的 LRN 框架[Liu et al, 2021] 

具体来说，LRN 首先通过一个上下文敏感的编码器对实体提及进行编码，然后通过两

种标签推理机制，即利用外在依赖关系的演绎推理和利用内在依赖关系的归纳推理，依次生

成实体标签。在 Seq2Set 框架中，标签依赖性知识可以有效地在 LRN 的参数中建模，从训

练数据中自动学习，并在连续的标签解码过程中自然利用。如图 6 所示，将 mention 编码以

后，首先通过外在依赖的演绎推理，得出标签“person”，此时“person”的属性“human”被激活，

接着通过归纳推理，得出标签“scientist”。这种方法能够有效地以端到端的方式对复杂的标签

依赖关系进行建模、学习和推理。 

除了利用实体类型之间的隐含依赖关系，也有工作通过改变嵌入方式捕捉类型之间的层

次。Onoe 等人[Onoe et al, 2021]就利用了盒式嵌入，在高维空间中表示实体类型。如图 7 所
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示，实体的提及和上下文都通过 BERT 被嵌入到盒子空间中，然后每一种类型的概率都使用

软体积计算的方法来计算。这种方法可以自然捕捉实体类型之间的复杂依赖关系，从而很好

地完成实体的细粒度分类。 

 
图 7 Onoe 等人提出的基于盒子嵌入的框架[Onoe et al, 2021] 

上述方法基于分类范式，往往将实体分类到一组预定义的类型。然而预定义的类型集合

是有限的，因此这些方法无法将实体分配给预定义集之外的类型。此外少样本和零样本的问

题也没能得到充分解决。针对这些问题，Yuan 等人[Yuan et al, 2023]提出了一种新颖的生成

式实体类别标记任务，即给定一个带有实体提及的文本，实体在文本中扮演的角色的多种类

型是使用预训练语言模型生成的。具体来说，如图 8 所示，首先构建输入，去指导基于预训

练语言模型的模型学习。接着课程指导模块负责衡量训练数据中每个样本的难度，然后为模

型训练过程设计合适的课程。最后根据设计好的课程，模型被进一步训练，在这一步中，课

程通过自定进度的学习（SPL）进行自我调整，使模型能够动态地调整其学习进度。 

 
图 8 Yuan 等人提出的框架[Yuan et al, 2023] 

与基于分类的实体类型方法相比，基于预训练语言模型的生成式实体类别标记可以为实

体生成超出预定义集合的类型；此外，由于预训练语言模型在预训练期间编码了大量知识，

因此该方法能够进行概念推理并处理少样本和零样本的困境。作者还使用了课程学习的训练
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策略，将类型长度和数据类别作为先验知识诱导预训练模型可以生成高质量细粒度的类型。 

2）实体关系补全 

实体关系补全是对知识图谱中不完整的关系三元组（头实体, 关系, 尾实体）进行补全。

相关方法大体可以分为三类：1）概率图模型：大致做法是为知识图谱上的每一条候选知识

附上一定的概率用以此衡量该候选知识的合理性，通过概率推理发现缺失关系[Richardson et 

al, 2006][Chen et al, 2014]；2）路径排序算法；基本思想是用连接两个实体的路径作为特征，

来预测两个实体间的关系[Lao et al, 2010][Gardner et al, 2015]。然而这些方法泛化能力都不

够，难以达到较好的补全结果。 

当前主流的实体关系补全模型是基于表示学习的补全模型。首先要在低维向量空间中对

知识图谱中的实体和关系进行表示，表示形式包括向量、矩阵或张量形式[Paulheim et al, 

2015][Wienand et al, 2014]。之后，在每个知识条目上定义打分函数，来判断三元组成立的可

能性。推理阶段也会根据打分函数等进行推理。最初知识图谱中的知识表示用到的信息源主

要是三元组信息，之后实体的类别、关系路径、实体的描述文本，以及简单的逻辑规则等也

被融入表示学习过程中，这样可以学习到更为准确和全面的表示，从而提升推理补全任务的

准确度[肖仰华 et al, 2020]。 

考虑到三元组重要的邻居信息，为更好地进行关系补全，Nathani 等人[Nathani et al, 2019]

提出使用编码器-解码器模型，并在编码时采用多头图注意力网络，从而获得不同实体的多

跳邻居信息。由于实体在与不同关系关联时角色并不相同，因此 Nathani 等人扩展图注意力

机制，在注意力机制中考虑多跳邻居的实体和关系特征，通过学习与实体相关联的所有邻居

三元组表示来更新实体的表示。最后通过解码器对缺失的关系进行补全。 

 
图 9 Nathani 等人提出的模型框架图[Nathani et al, 2019] 

另一方面，知识图谱的层次结构和逻辑关系也受到了人们的关注，ATTH[Chami et al, 

2020] 提出利用双曲空间对于知识图谱层次结构的建模优势，在双曲空间中采用基于注意力

的几何操作学习知识图谱，提升补全效果。在双曲空间中，ATTH 采用双曲平移变换建模层

次结构。在建模逻辑关系时，ATTH 对于对称关系采用反射几何操作，对于非对称关系或合

成关系采用旋转几何操作，考虑到知识图谱中存在各类复杂的关系，ATTH 采用注意力机制

平衡反射和旋转这两个操作。在实体补全例如尾实体补全时，首先将头实体与关系进行逻辑
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模式编码和层次结构建模，再通过计算其与尾实体之间的双曲距离进行尾实体补全。 

为获得更好的补全效果，除了使用三元组作为信息源进行知识表示，人们也将其他重要

信息融入表示学习中，例如 CyGNet[Zhu et al, 2021]将三元组的有效时间信息融入表示学习

中，采用复制-生成的模式利用历史上已发生过的事实提升补全效果。对于实体补全任务，

CyGNet 采用复制模式基于其相关的历史词表计算历史词表中各实体的概率，并采用生成模

式基于所有实体词表计算各实体概率，最后综合复制模式与生成模式的预测概率进行实体补

全。 

 

图 10 CyGNet 模型推理机制[Zhu et al, 2021] 

3）实体属性补全 

实体缺失属性的补全具体分为俩个子任务。其一是实体的缺失属性发现，该子任务往往

被转化为某种实体类型下的实体的必有属性判定问题。即如果已知一个概念的必有属性有哪

些，而这一概念下的某一个实体并没有这些属性和对应的属性值，则可以判定实体缺失这些

属性；其二是对实体所缺失属性的属性值进行补全[肖仰华 et al, 2020]。 

必有属性判定：早期的概念必有属性发现方法往往通过统计此概念下已有实体的属性

分布情况来判定[肖仰华 et al, 2020]。比如，如某种实体类型的所有实体拥有某属性的比例

超过给定阈值（如 70%），则认为该属性为这类实体的必有属性[Moser et al, 1992]。此外，

还有一些方法会基于一些特定假设来建立检查实体属性或属性值完整程度的判定机制。常见

的判定规则包括[Razniewski et al, 2018]：考察属性的重要程度；参考同一概念下的其他实体；

参考相似实体；以及做一些实体与属性的模式挖掘与规则匹配等。 

近年来，基于深度学习和表示学习的必有属性判定模型成为主流的技术。有学者认为实

体的属性可以通过它的概念类别来获得，实体可以作为它的概念类别的实例并继承它们的属

性。相比于用一个单词来描述概念，他们使用概念路径来表示实体概念的层次结构，使得概

念得到细化，并且更加准确。同时，实体往往具有多个概念，概念路径可决策实体的不同概
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念。例如“苹果”和“橘子”均具有颜色的属性，是由其二者均具有“水果/植物/生物/物”这一概

念路径决定的，并且，对于实体“苹果”来说，不同的概念路径区分其不同概念，例如概念“水

果”、“公司”、”电影“等等。受到知识图谱表示学习的启发，他们将图谱所具有的层次化概念

体系和属性集合中的属性映射到连续的向量空间，从而将属性获取问题转化为链接预测任

务，即从属性集合中为图谱中的实体预测合适的属性。 

 

图 11 LSTM 对概念路径编码 

首先对于概念路径，如图 11 所示，他们通过 LSTM 来实现获取概念路径的表示。由于

实体的属性由其概念路径决定的，他们基于注意力来学习实体的概念体系和属性之间的映射

关系，如图 12 所示。最后基于翻译模型的思想来预测实体的属性，即当某概念路径 p 拥有

属性 a 时，他们之间的距离较短，反之，距离较长。 

 
图 12 属性预测整体框架 

另外，Fu 等人[Fu et al, 2013]设计一种基于属性密度的关联属性聚合模型来生成概念的

向量表示，挖掘多属性之间的共现关联特征。他们认为，属性 p 是知识图谱中所有含有属性

p 的实体组成的虚拟概念 cp 的必要属性，当知识图谱中的具体概念 c 与 cp 越相似，就认为

p 越有可能是 c 的必有属性。具体来说，在判定属性 p 是否为概念 ci 的必有属性的过程中，

为了充分利用图谱中不同概念下属性间的共现关联性来判定概念的必有属性，他们首先设计

一个基于属性密度的关联属性聚合模型来生成虚拟概念 cp 和具体概念 ci 的向量表示，如图

3 所示，对于具体概念 ci 来说，收集概念 ci 下所有实体，进而获取这些实体所拥有的所有

属性（除了属性 p）；同样，对于虚拟概念 cp 来说，收集图谱中含有属性 p 的所有实体，进

而获取这些实体所拥有的所有属性（除了属性 p），接着按照属性的密度大小定义权值来加



 

 180 

权聚合属性表示，用以获取概念的表示。 

 

图 13 关联属性聚合框架[Fu et al, 2013] 

获取了属性 p 的虚拟概念表示 vcp 和具体概念表示 vci 之后，通过余弦相似度计算两者

相似度，vcp 与 vci 越相似，则 p 是 ci 的必有属性概率越大。同时，将图谱中概念的上下层

次结构信息融入，即当属性 p 同时以高概率被判定为概念 ci 及其子概念 cs 的必有属性时，

则 p 以高概率被判定为 ci 的必有属性。 

属性值补全：属性值按照数据类型可以粗分为：可计量类型数据如年龄、收入、年份等；

和不可计量类型数据如代表作、国籍、工作单位等[肖仰华 et al, 2020]。对于可计量类的属

性值，传统的统计学方法会采用近似补全的方法，如取平均值法、最大似然估计法等，然而

此类统计学方法得到的结果并非真实值，并不适用于知识图谱的场景。因此，知识图谱中的

属性值补全通常把可计量类型数据也当做不可计量类型数据进行补全。常见的补全方法包

括：基于众包的补全法、基于搜索引擎的补全法和基于文本的补全法等，即主要通过人力补

全，或者借助于外部资源来进行检索补全。具体方法不再赘述。 

 

图 14 属性值预测的传播示例[Bayram et al, 2021] 

近年来，属性值的预测更加自动化。Bayram 等人[Bayram et al, 2021]提出多关系属性传

播算法 MRAP 通过迭代式地在知识图谱的多关系结构中传播信息来预测实体的属性值。具
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体来说，它利用多个回归函数，对应根据节点之间的连接关系和属性的类型，从一个节点预

测另一个节点的属性。对于中心实体自身来说，它还对中心实体内部的属性对采用另外一组

回归函数用于预测。每个回归函数具有不同的权重，用于加权多个预测结果。如图 14 所示，

中心实体为 Francis Ford Coppola，有两种信息传播方式：（1）实体外部多个邻居结点的传播：

将邻居 Sofia Coppola、The Godfather III 的属性、关系信息传播进来；（2）实体内部属性对

之间的传播：将属性 date_of_birth 的信息传播过来。这两种信息传播的方式联合预测中心实

体 Francis Ford Coppola 的属性 date_of_death 的属性值。 

2. 错误知识的发现与纠正 

知识图谱中的错误知识的发现与纠正主要集中在发现与实体相关的错误知识，包括实体

的概念、实体间的关系、实体属性值等。下面分别介绍一些相关工作。 

1）错误实体类型检测 

在知识图谱构建初步完成后，对于知识图谱中错误实体类型的检测，一方面可以采用 

“概念互斥”原则，即同一个实体不应该出现在俩个互斥的概念之下，他不可能既是一个“城

市”，也是一个“演员”；另一方面，则需要依赖知识图谱中的知识来推断可能出错的实体类

型[肖仰华 et al, 2020]。比如根据知识图谱计算实体的属性及属性值与实体概念之间的概率

关系，从而根据属性来推断其概念。例如：一个实体有“代表作”这一属性多半是书籍，则其

概念是“作家”的可能性较大，是“导演”的可能性较小。 

2）错误实体关系检测 

传统的错误实体间关系的检测研究大致分为两类：基于知识图谱内部数据的检测方法和

借助知识图谱外部数据的检测方法[肖仰华 et al., 2020]。基于知识图谱内部数据的检测方法

期望从图谱内部数据的关联关系中挖掘和建立错误关系判定规则。如[Dong et al, 2014]将知

识图谱建模为图，从任意实体出发进行随机游走，如果能够通过一条路径到达目标实体，就

将此路径记为一条可行路径。如果一对待考察实体对间的语义关系能在知识图谱中找到很多

条可行路径，那么这对实体间的该语义关系则大概率是正确的[肖仰华 et al, 2020]。另一类

代表性方法[Paulheim et al, 2014]使用数据的分布特征来发现错误实体关系：如果一个关系为

p 的三元组，其头实体和尾实体的类型都分别落在关系 p 的已有三元组的先验头/尾实体类

型的高频分布区域，则正确概率较大，否则错误风险较大[肖仰华 et al, 2020]。借助外部数

据的错误关系检测方法主要依托于互联网或外部本体库资源进行检测[肖仰华 et al, 2020]。

比如基于互联网的检测方法[Li et al, 2012]主要利用搜索引擎获得三元组相关的页面，再训

练监督模型来基于页面的置信度和上下文信息等来判定三元组是否正确。而利用外部本体库
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进行错误实体关系检测的方法则通过可以通过将三元组中的关系和实体上升到本体层来考

察其搭配上是否存在问题[Paulheim et al, 2015]。然而这些传统方法都只能处理一些容易发现

的错误，很多没有显著类型矛盾的错误则难以发现。 

近年来，基于知识图谱表示学习 TransE[Bordes et al, 2013]及其各类变种[Wang et al, 

2014][Lin et al, 2015][Ji et al, 2015]的错误关系发现方法成为主流。然而，大部分的知识图谱

表示学习方法仅仅集中于三元组的结构信息，忽略了实体中丰富的层次类型结构，针对这一

不足，论文[Xie et al, 2016]提出了 TKRL 模型。层次类型结构是指在不同的场景下，实体可

能具有不同的角色，这对知识图谱的表示学习有着很重要的作用。为了改进知识图谱表示的

创建过程， [Guo et al, 2018]提出了一种新的知识图谱分布式表示学习方法――规则引导嵌

入（rule-guided embedding，简记为 RUGE）。RUGE 借助软规则的迭代引导完成知识图谱表

示学习。所谓软规则，就是那些不总是成立、带置信度的规则。这类规则可以经由算法从知

识图谱中自动抽取。RUGE 模型已被[Hong et al, 2020]用于生成规则增强的噪声嵌入，用于

低质量错误检测，重点是检测实体类型错误。[Cheng et al, 2018]提出了一种基于规则的错误

检测方法，该方法引入了一组简单图的自动修复语义模式，称为图修复规则（GRR），其关

注知识图谱中冲突的知识和冗余错误检测。[Ho et al, 2018]的工作方向相反，使用嵌入来指

导规则学习，而[Zhang et al, 2019]的工作是迭代的，因此嵌入和规则可以相互指导。最重要

的是， [Belth et al, 2020]提出了一种有趣的统一图形摘要和细化方法，开发了一组图形模式

形式的软规则，以识别各种异常类型。由此产生的模型规定了节点标签之间关系的归纳规则，

并优于基于知识图谱表示的错误检测方法，如 TransE 等。 

除此之外，知识图谱中的实体之间的多步关系路径也蕴含了丰富的语义信息。 比如(小

明，出生地，山东)，(山东，位于，中国)隐含了实体小明和实体中国之间的“国籍”关系。为

突破现有 TransE 等模型孤立学习每个三元组的局限性，考虑关系路径对知识表示学习的帮

助，方法[Lin et al, 2015]以 TransE 作为基础进行扩展，提出 Path-based TransE（PTransE）模

型，将知识图谱中的关系路径融入到知识表示学习模型中。考虑到并不是所有关系路径都是

可靠并且对知识表示学习是有意义的，该方法提出关系路径的置信度，设计了基于路径约束

的资源分配算法来选择关系路径。同样，[Xie et al, 2018] 提出了一个新的基于噪声的置信度

感知知识表示学习框架(CKRL)。更具体地说，CKRL 模型遵循了 TransE 提出的基于翻译的

框架，以三元组置信度的方式学习知识表示。同时考虑了局部路径信息和全局路径信息，提

出了三种三元组置信度。为了使三元组置信度具有更好的通用性和灵活性，该方法只考虑知

识图谱内部的结构信息以获得更好的全局一致性。 

3）错误属性值检测 
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属性值的错误问题与关系的错误类似，传统方法采用统计离群值检测技术，发现与相关

数据分布不相符的离群值作为可能的错误[肖仰华 et al, 2020]。但这种方法容易受到异常值

的影响[Wienand et al, 2014]，可能的解决方案是使用多种相互独立的异常值检测方法来检测

错误值[Fleischhacker et al, 2014] 。当然，也可以利用互联网等外部信息源来发现与纠正错误

属性值，但为了提升搜索的召回率，需要设计不同的查询词来查找期望得到的属性值[Liu et 

al, 2015]。 

3. 过期知识的检测与更新 

知识图谱的更新问题是知识图谱的长期质量维护问题。传统方法可以采用定期全局更新

机制，即设定一个时间跨度（如 1 个月）将知识图谱的所有内容进行一次全面的重新构建，

然而显然这种方法的更新代价极大[肖仰华 et al, 2020]。之后，DBpedia 提出了基于更新流

的改良方案[Hellmann et al, 2009]：每当维基百科产生一个更新，都将产生一条记录并主动推

送给 DBpedia 进行更新[肖仰华 et al, 2020]。然而，提供更新流的数据源很少，这种被动更

新的机制往往难以实施。近年来，局部更新机制成为主流，即每次只更新知识图谱的局部知

识，其关键挑战在于如何识别出发生了变化的知识[肖仰华 et al, 2020]。大量的研究围绕变

化知识的识别或者知识更新的预测展开，大体可分为以下几类：基于更新频率预测的更新机

制、基于时间标签的更新机制、以及基于热点事件发现的更新机制。 

1）基于更新频率预测的更新机制 

理想状况下，如果我们知道每一种知识的更新频率，再根据更新频率来设定每一种知识

的更新机制，则可以实现最小代价的更新。然而，知识图谱构建方往往无法获取完整的更新

日志，因此这种机制需要根据有限的采样观测来准确估计知识的更新频率，从而实现主动局

部更新[Cho et al, 2003]。然而，上述方法只有在观测频率不低于知识更新频率时才能做出较

为准确的评估。如果知识更新频率比我们的观测频率要高，则观测到的更新次数比实际的更

新次数要少，那么该方法得到的估计量也比实际的值小，我们对值的评估也就不再准确。为

了应对这一状况，可以通过分析的期望值来近似拟合出一个更为精确的值。此外，如果可以

得知每次观测前知识发生更新的最后时间，可以根据这一信息进一步提升更新频率估计的准

确度，这些具体改进方法详见文献[Cho et al, 2003]。 

2） 基于时间标签的更新机制 

此类更新机制[Jiang et al, 2016]主要利用事实间的时序关系来预测即将更新的事实知识。

例如，对于一个人，与其相关的事实存在以下时间序列关系：出生→求学→工作→死亡。较

早（较晚）发生的关系被称为先验（后续）关系[肖仰华 et al, 2020]。用于发现事实间的时

序关系的有两种：一种是基于时间序列信息的时间感知模型，其结合事实发生的时间，将时
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序信息在特定向量空间进行表示学习，使得训练得到的向量表示能够自动分离先验关系和后

续关系，从而确定事件间的时序关系；另一种则利用时间相关的语义约束作为整数线性规划

的约束，构造相应的推理模型[肖仰华 et al, 2020]。此类模型考虑了以下三种约束：（1）时

间分离约束，即具有相同头实体和相同函数关系的任意两个事实的时间间隔是不重叠的。比

如，一个人在同一时间段内只能是一个人的配偶；（2）时间顺序约束，即对于某些时间顺序

关系，一个事实总是先于另一个事实发生。比如，一个人必须在他毕业之前出生；（3）时间

跨度约束，即某一事实在知识图谱的时间范围之外的其他时间段内无效。比如，奥巴马在

2009—2017 年期间担任美国总统，而从 2017 年起他不再是美国总统[肖仰华 et al, 2020]。

以上两种模型可互为补充。此类基于时间标签的更新机制不仅能对时间敏感的数据做出较为

准确的更新预测，还广泛应用于知识图谱查错等领域，但其适用范围仅限于时间敏感的数据。 

3）基于热点事件发现的更新机制 

基于热点事件发现的更新机制[Liang et al, 2017]主要适用于通用知识图谱，即认为知识

图谱中需要更新的实体往往会被社会大众关注到，成为热搜，即会伴随一些热点事件或热词

出现。因此，该机制提出对互联网上的热词进行实时监控，识别出热门实体并将其百科页面

信息同步到知识库中[肖仰华 et al, 2020]。此外，文献[Acosta et al, 2013]也提出了一种根据

百科各种语义特征构建的词条更新频率预测器。该机制可以以较高的准确率预测出需要更新

的实体，从而以较低的代价对知识图谱进行实时更新。 

四、问题与展望 

总体而言，知识图谱质量评估与管理任务目前还处于起步阶段，仍有大量需要解决的问

题亟待解决。具体而言： 

在知识图谱的质量评估指标方面，现有的评估度量维度已经比较丰富，每种度量都刻画

了数据质量的一个特点，然而评估度量指标的设计与最终确保图谱质量的目标仍然存在一定

差距，其原因在于质量度量与构建过程的分裂，即度量结果与质量原因，无法自动或半自动

的对图谱构建过程产生影响。另外，图谱的核心质量属性，如图谱的正确性和一致性，无法

通过廉价方式获得。其他方面数据质量的提升，虽然重要但不本质。从长远来说，利用多源

数据构建大规模领域语言模型，交叉验证图谱的深层质量属性，再辅以人工校验，可能是可

行的一个方向。 

在知识图谱的质量评估流程和方法方面，针对不同的评估度量维度存在不同的度量方法。

整体上看，基于符号规则及数学统计的方法问题在于效率瓶颈，基于知识图谱表示学习的方

法问题在于欠缺考虑除了知识图谱本身结构之外的语义信息，而基于传统证据搜索的方法问
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题在于外部证据的覆盖率不能保证每一条细粒度的三元组评估需求。在未来，如何结合神经

符号推理、大规模预训练语言模型相关的最新技术，提升质量评估过程中的特征学习效果和

效率是值得探索的方向。 

特别地，各类垂域智能化应用场景（金融、医疗、工业制造等）对知识图谱的质量要求

往往更高。而领域当中实体和关系类型的非规范性以及上下文特性，导致人工都难以评估。

因此，需要首先明确定义图谱使用上下文需求，才能给出领域图谱的质量定义和评估，而评

估重点应放在依据而不是量化的结果上。对垂域知识图谱的质量评估与管理目前还主要依赖

于专家的手动维护，效率低、成本高。未来希望可以有较为完善的、可操作性强的框架、工

具及系统来对知识图谱质量控制降本增效[肖仰华 et al, 2020]。 
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第十一章 基于知识的问答与对话 

何世柱，张元哲，刘康 

中国科学院自动化研究所 模式识别国家重点实验室，北京 100190 

一、任务定义、目标和研究意义 

问答系统（Question Answering）和对话系统（Dialogue System）是知识图谱典型应用

场景，它们能够接受自然语言形式描述的用户需求，通过问句分析、知识获取、知识推理、

答复生成等操作自动得到精确答案，是新一代信息检索系统的重要形式 [Etzioni and Oren 

2011]。问答系统是指让计算机自动回答用户所提出的问题，是信息服务的一种高级形式。

不同于现有的搜索引擎，问答系统返回用户的不再是基于关键词匹配的相关文档排序，而是

精准自然语言形式的答案。对话系统是能够以自然语言与人类进行对话的计算机系统，它旨

在让计算机能够“听懂”人类语言，并对于用户所提的消息返回准确、流利、一致的回复，甚

至完成特定的操作 [赵军 et al. 2022]。问答是信息获取的高效方式，对话是人机交互的自然

形式，问答可以看作一种需求明确的单轮对话。知识图谱是问答和对话系统的重要基础，其

包含大量描述精准的结构化语义内容，有助于问答和对话系统为用户提供精准的知识服务。 

问答与系统系统一直伴随的人工智能技术的发展。一方面，问答与对话能够用来评估计

算机系统的语言理解能力和智能发展程度，自图灵测试提出以来，它就是人工智能和自然语

言处理的长远目标之一；另一方面，相较于传统搜索引擎只能返回一个网页集合，问答与对

话系统可以用自然语言直接与用户进行交互，并且在多轮对话中通过答复、确认、反馈等操

作完成信息获取，不再需要仔细浏览搜索引擎返回的多个冗余信息。近些年，问答系统更是

取得一系列倍受关注的成果。2011 年，IBM Watson 自动问答机器人在美国智力竞赛节目 

Jeopardy 中战胜人类选手，在业内引起了巨大的轰动。同年，苹果公司在其智能手机中集成

了移动生活助手 Siri，它能够以语音交互的方式帮助人们完成预定闹钟、查询天气等任务，

引起了人们对问答系统广泛应用的无线遐想。2014 年开始，微软在中国推出了一个拟人化

的智能聊天机器人，能够与人类就任何话题进行情感化对话。随着人工智能技术的突飞猛进，

以及问答与对话系统在精准营销、情感陪护、智能教育等方面有着巨大商业价值，各大 IT 

巨头更是相继推出以问答系统为核心技术的产品和服务，如移动生活助手（Siri、Google Now、

Cortana、小冰等）、智能音箱（Echo、叮咚音箱、公子小白、百度度秘、天猫精灵等）等，

这似乎让人们看到了黎明前的阳光，甚至认为现有的问答与对话技术已经十分成熟。特别是

近些年，随着人工智能热潮到来，无论是学术界还是产业界，都给予其极大关注和投入。因
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此，对其开展研究具有非常重要的学术和实际意义。 

尽管 IBM Watson 系统在 Jeopardy 中战胜了人类选手，但是其核心并没有突破传统基

于“检索 + 匹配”和“检索 + 抽取”的技术模式，缺乏对于文本语义深层次的分析和处理，

难以实现知识的深层逻辑推理，无法达到人工智能的高级目标。Watson、Siri、Echo 等应用

的成功也已经被证明仅仅局限于限定领域、特定类型的问题，离语义的深度理解以及智能问

答还有很大的距离；微软小冰等开放域对话系统也存在类似的问题，不能够做到举一反三和

良好的泛化能力。因此，面对已有问答与对话系统的不足，为了提升信息服务的准确性与智

能性，研究者近些年逐步把目光投向知识图谱（Knowledge Graph），鉴于知识图谱以规范化、

体系化、规模化方式描述各领域的通用知识内容，研究人员希望知识图谱的引入能够提高问

答与系统的智能化水平，能够更好地做到举一反三、可解释等能力。本章把基于知识图谱的

问答与对话系统分别称为知识问答（Knowledge Graph based Question Answering）和知识对

话（Knowledge Powered Dialogue System）。 

二、 研究内容和关键科学问题 

知识问答与对话是一类需要综合利用自然语言处理、知识工程、规划、决策等多个领域

技术的综合性计算机应用系统，在响应用户需求的时候，系统首先需要正确理解用户所提的

自然语言问题，在感知交互环境下抽取其中的关键语义信息，然后在已有知识系统中通过匹

配、检索、推理等手段获取相关知识内容，最后生成满足背景知识和应用场景的答复内容返

回给用户。其中所涉及的关键技术包括：语义分析、信息检索、知识推理、语言生成等。传

统问答与对话系统多集中在限定领域，针对特定类型的简单需求进行答复。然而伴随大规模

数据的积累和深度学习技术的快速发展，已有知识图谱的规模在不断增大，建模知识类型不

断延伸，所涉及的领域不断增多。现有研究趋于向处理更复杂类型问题、更深层次知识推理、

更自然友好交互形式等问答与对话系统构建。总体来讲，主要面临如下三个关键科学问题。 

1. 问句语义解析 

在利用知识图谱作为知识载体响应用户需求的时候，由于知识图谱与用户需求在知识结

构的组织和知识内容的表达上存在较大差异，因此将用户描述的自然语言问句转换为知识图

谱可以接受形式是首要科学问题。问句语义解析就是完成上述目标的任务，它把问句映射为

确定性的形式化语义表示的过程，这种形式化语义表示可以被计算机理解和识别，从而转化

为可执行的形式化查询语句，进而在知识图谱管理系统中执行该查询语句就能够得到答案返

回给用户。例如，对于自然语言问句“路遥写的哪本书获得了矛盾文学奖？”，语义解析模

型需要转换为“λx. 作者 (x, 路遥 _ 中国当代作家), 获奖 (x, 矛盾文学奖 ). ”这类形式化
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语句。具体过程需要分析问句中的词、短语等语义单元与知识图谱中的实体、概念、关系等

语义单元进行链接，通过分析问句语义单元之间的关系，将知识图谱中对应的实体、概念、

关系进行组合，形成面向目标知识图谱的形式化语义表示形式。实现上述目标不仅需要利用

词法分析、句法分析，还需要实体链接、关系预测等技术。传统问答语义解析面向单一领域

的小规模知识图谱，所涉及的语言词汇和表达方式有限，对应的实体、概念、关系规模较小，

通常可以采取人工定义映射辞典、组合模板等方式进行语言的理解和语义的组合，或者利用 

SVM、对数线性模型等传统机器学习方法训练语义解析模型。但是，面对大规模、多领域知

识图谱，不仅需要面对更加开放的用户问句表达，并且随着实体、概念、关系规模的继续增

大，语义解析算法的复杂度也呈指数增加，因此，传统依赖人工模板规则和统计机器学习方

法面临着句法挑战。近年来，随着大规模语义解析标注数据集的构建和深度学习模型的发展，

人们开始利用 Seq2Seq、强化学习、Transformer 等模型与技术实现端到端的语义解析，基

于编码器-解码器框架，这类神经语义解析方法以黑盒方式直接将用户问句自动转换为目标

形式化语句。尽管神经语义解析自动生成形式语言的序号序列，但是他们依然面临多方面挑

战。首先，与机器翻译、自动摘要等序列生成任务不同，形式语言具有确定性的语法，其他

表达不仅具有层次性，还具有明显的结构；其次，大量形式语言表达复杂且存冗余的符号表

达；再者，问句语义的理解非常依赖目标知识图谱，相同表达在不同知识图谱下语义完全不

同；最后，神经语义模型作为数据驱动的方法难以处理领域泛化和组合泛化问题。因此，如

何解决上述问题实现高质量问句语义解析是知识问答与对话的首要科学问题。 

2. 大规模知识推理 

知识图谱的不完备性阻碍了知识问答与对话的应用，人们在构建知识资源的时候难免会

利用常识、领域等背景知识，因此，现有知识图谱中有大量知识未显式表示，而这些隐含的

知识在回答用户问题时候至关重要。例如，知识图谱中描述了一个人的工作“所在地”信息，

但是未对其“出生地”进行描述（虽然知识图谱的 Schema 中约定了人物类型实体包含“出生

地”属性，但大量实体缺乏“出生地”属性的描述，这种不完备广泛存在于当前知识图谱中），

即无法直接回答诸如“某某人出生于哪里?”这样的问题。但是一般情况下，在中国，一个

人的“父母”的“所在地”所属的国家就是他/她的“出生地”。这些隐含知识天然存在于人

的知识体系中，但在当前知识图谱中，由于原始数据不完备、人工构建时遗漏信息、知识获

取技术不足等问题，所构建的知识图谱中存在大量内容缺失的现象。因此，在利用知识图谱

进行知识服务过程中，就需要通过知识推理来实现隐含知识的发现以支撑更智能化的问答和

对话。长期以来，推理的研究主要关注基于符号匹配和逻辑演算的推理模式，例如，一阶谓

词逻辑、描述逻辑等。但是，基于符号表示的知识推理完全依赖于符号间的严格匹配，难以
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克服符号间语义鸿沟的影响，不便于知识的泛化和推理的大规模计算。近年来，以知识图谱

表示学习为核心的推理模式受到越来越多的关注，人们直接利用原始图谱数据基于深度神经

网络和自监督学习方式得到符号的数值化表示，符号之间的关联蕴含在数值空间中，通过数

值计算能够利用快速计算平台处理大规模数据。尽管当前方法取得了不错的效果，但是在真

实问答和对话场景中依然面临不少问题，首先，大规模知识图谱涉及的实体、关系、概念非

常多，知识推理中采用的符号逻辑方法计算效率较低和表示学习方法推理精度不足，无法在

大规模知识图谱中实现即快速计算又推理精准；其次，当前很多方法仅仅关注独立地运用知

识图谱和语言文本，没有充分利用它们各自的优势，以至于在事实分类、链接预测等推理任

务中难以取得较好性能；最后，真实应用往往需要处理持续出现的新概念、新事实等新知识，

知识推理在增量学习中常常会遗忘原有知识。因此，如何解决上述问题实现大规模高效率的

精准知识推理是支撑问答和对话的关键科学问题。 

3. 融合知识图谱的文本生成 

在利用知识图谱进行知识服务过程中，普通用户乐于接受更友好的交互形式，即问答和

对话系统不仅需要接受用户使用自然语言表达的意图，还需要提供自然语言形式的答复内

容，该目标的实现需要利用融合知识图谱的文本生成技术。例如，对于问题“洛国富是哪儿

人”，系统需要生成“洛国富出生于巴西，他现在是中国人。”这类文本型答复返回给用户。

为了回答上述问题并生成文本答复，系统不仅需要识别实体词“洛国富”，还通过实体链接

和知识匹配从知识图谱中搜索相关内容，并融合利用所对应的“出生地”和“国籍”等知识

内容生成流利的自然语言文本。生成自然语言文本作为答复形式是对话系统的长期目标，早

期为了通过图灵测试研发的对话系统和近年来发展迅猛的聊天机器人，都是针对用户提出的

消息（包括疑问句、陈述句等多种形式）返回流利自然的回复。早期的系统首先从原始消息

中提取关键词，然后利用消息-回复模板，采取信息槽填充的方式最终合成自然语言的回复。

近年来，随着机器学习的发展和网络大规模数据的充沛，人们利用深度神经网络模型从大规

模自然语言的消息-回复数据集中自动学习对话模式，虽不再需要人工构建显式的模板，但

是这类系统仍然只能进行闲聊式交互，难以提供有内容的知识性回复。因此，如何通过融合

知识图谱的文本生成，兼顾答复内容的丰富性和语言表达的多样性，是实现问答和对话更广

泛应用的另一个科学问题。 

三、技术方法和研究现状 

近年来，知识问答与对话技术发展迅猛，下面根据技术路线的不同分别介绍知识问答和

知识对话的技术方法和研究现状。对于知识问答，主要包括：基于语义解析的知识库问答方
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法、基于检索排序的知识库问答方法，以及融合知识图谱的文本问答方法这三类技术路线。

对于知识对话，主要包括：基于对话语义理解的任务型对话方法和融合知识图谱的生成式对

话方法两类技术路线。 

1．基于语义解析的知识库问答方法 

语义解析方法则将用户的问句转译为形式化的查询语言。代表性的语义解析技术有归纳

逻辑编程、同步上下文无关语法和依存组合语义等。近年来，基于组合范畴语法的方法和基

于深度学习的方法较为突出。组合范畴语法使用句法范畴来组合语义，在语言学研究中有很

深的历史渊源，这种方式可以有效处理如长距离依赖 [Steedman 1997] 等自然语言处理的难

点，被很多语义解析工作 [Zettlemoyer and Collins 2005, Misra and Artzi 2016] 所采用。此外，

使用现成的句法解析结果作为语义解析的输入 [Ge and Mooney 2009] 也是研究热点之一，

有助于在低资源语言上实现语义解析。 

基于深度学习的方法是语义解析的最新方法，它以黑盒方式直接将用户问句输入映射为

目标形式化语言。为了保证形式语言的合法性，相关研究均为神经网络添加不同的语法约束、

语义约束 [Ge and Mooney 2009, Dong and Lapata 2016, Yin and Neubig 2018]。但当问题趋于

复杂时，一步到位生成目标语言较为困难，Hu 等人 [Hu et al. 2018] 以语义查询图为媒介，

运用基于转移的方法生成操作序列构造语义图，最后使用子图匹配或生成 SparQL 的方法

即可在知识库上查询答案。除了语义图之外，也有工作专注于使用模板作为中间媒介，包括

手工设计模板 [Jia et al. 2018]、动态生成模板 [Abujabal et al. 2017]、以及用持续学习的方法

适应并获取无标注领域的新模板 [Abujabal et al. 2018] 等。另一方面，从问句端要识别复杂

问题的语义组合关系也较为困难，Luo 等人 [Luo et al. 2018] 使用依存句法分析结果来增强

问句的语义表示，并将依存结果用于语义子图的消歧。针对现有依存分析工具可能引入噪音

的问题，Sun 等人 [Sun et al. 2020b] 定义了一种骨架依存语法，并额外标注了数据，以大规

模预训练模型实现了该语法的各个分析步骤，所得的分析结果可以很容易地具化（grounding）

到知识库上。受到上述复杂问句组合分析、目标语言媒介设计等既有工作的启发，有的工作

更进一步，使用结构敏感的编码器表征目标实体以强化它与问句的联系 [Zhu et al. 2020]，

或优先完成问句的抽象分析再约束形式语言生成  [Chen et al. 2020b]。Kapanipathi 等人 

[Kapanipathi et al. 2021] 分别为问句和目标语言选择了 AMR 和一阶逻辑表示，由于 AMR 

是领域无关的，他们通过实体链接、关系链接及基于路径的图转换模块得到逻辑表示，最终

再转化为 SparQL 语句。Das 等人 [Das et al. 2021] 则另辟蹊径，通过从训练集中检索出有

用的问句及其对应的 SparQL 语句，使用基于案例的推理方法，在面向复杂问题的数据集 

ComplexWebQuestion 上取得了很好的结果，并可以泛化到未训练的实体或关系上。 
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2．基于检索排序的知识库问答方法 

基于检索排序的知识库问答方法把知识库问答看做是一个语义匹配的过程。通过表示学

习，基于检索的方法能够将用户的自然语言问题转换为一个低维空间中的数值向量（分布式

语义表示），同时知识库中的实体、概念、类别以及关系也能够表示成为同一语义空间的数

值向量。这样一来，知识库问答任务就可以看成问句语义向量与知识库中实体、边的语义向

量相似度计算的过程。基于检索排序的知识库问答方法最初由 Bordes 等人在 2014 年提出 

[Bordes et al. 2014]，在此之后得到了持续和广泛的关注和研究。基于检索排序的方法回避了

语义分析的难题，一般只需要问题-答案对的标注即可采用端到端的形式进行训练，泛化性

强，有效缓解了规范语义表达式难以标注的问题，但是其缺点是可解释性较差 [Lan et al. 

2021]。基于检索排序的方法核心在于问题和候选答案的表示，以及排序打分模块的设计。

为此，一种思路是利用问题和知识库中实体之间的交互信息来增强表示，例如，Dong 等人 

[Dong et al. 2015]利用多列卷积神经网络、Hao 等人 [Hao et al. 2017] 利用问题和候选答案

之间的交互注意力，来增强问题和候选实体表示。另一种思路是挖掘其他形式的信息来增强

知识库中的实体表示，从相关文本语料中找到非结构化知识作为补充证据。例如，Han 等人 

[Han et al. 2020] 提出利用图神经网络，将检索到的文本信息融合到知识图谱实体表示中，

以缓解知识图谱不完备的问题。Saxena 等人 [Saxena et al. 2020] 提出利用预训练的知识库

表示来增强实体表示，以提高多跳问答的性能。近年来，更多的研究工作开始围绕回答复杂

问题展开。He 等人 [He et al. 2021] 针对多跳问答缺少中间步骤监督信号的问题，提出一种

教师-学生模型，其中，学生模型用于预测答案，教师模型则用于提供中间步骤监督信号，

有效提升了多跳知识库问答的性能。在排序网络方面，主流技术已经从原来的简单打分网络，

演化到图神经网络等复杂网络，这使得问句和答案候选的表示也和排序网络的优化高度融合

在一起。 

3．融合知识图谱的文本问答方法 

在文本问答的过程中引入知识图谱中的结构知识，一直以来都是研究人员的关注重点。

从机器阅读理解数据集角度，从 2018 年以来，已经有多个数据集涉及到常识问答，这些很

多都是需要背景知识图谱的支撑。例如，CommonsenseQA[Talmor et al. 2019] 是一个多项选

择题的常识问答数据集，每个问题都包含来自 ConceptNet[Liu and Singh 2004] 的一个实体， 

ConceptNet 是一个大型常识知识图谱，可以提供人类世界的常识信息，帮助机器回答问题。

CosmosQA[Huang et al. 2019] 数据集包含 35600 个问题，其中约 94％需要常识，其专注于

解决需要上下文的推理问题。Social IQA[Sap et al. 2019] 是首个面向社交常识推理的问答数

据集，包含 38000 个覆盖日常社交情感的问题，其问题包括在特定情境中完成对人物行为
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的推理等。OpenBookQA 包含大约 6000 个问题，需要结合科学事实或常识知识来回答。

OpenBookQA 提供了约 1300 个科学事实的 “open book”，每个事实都与问题直接相关，

期望模型能够合理使用这些知识来正确回答问题。 

在方法层面，有以下几种典型的方法来利用外部知识：首先是在预训练语言模型中融合

知识。例如，Ye 等人 [Ye et al. 2019] 自动构造了一个常识相关的多项选择问答数据集用于

预训练语言表示模型。另一种思路是使用图神经网络来融合知识，例如，Feng 等人 [Feng 

et al. 2020] 提出了一种多跳图关系网络 MHGRN，把基于路径的推理方法和图神经网络统

一在一起，通过引入结构化关系注意力机制，对消息传递路径进行建模，实现了更好的解释

性和泛化性。 

4．基于对话语义理解的任务型对话方法 

任务型对话系统通过与后台知识图谱交互，辅助用户完成特定领域的任务，如订餐、查

询天气或导航等。其核心步骤为对话语义理解，也称为对话状态跟踪，主要包括意图识别和

对话状态识别 [Liu and Lane 2016]。例如，对于用户需求“帮我订一张明天去北京的机票”，

意图识别需要从固定类别集合中正确预测“订机票”这个意图，对话状态识别需要对预定义的

“目的地”、“日期”等若干槽抽取“北京”、“明天”等值。根据解决方案的不同，现有的任务型

对话系统可以分为两大类，流水线式任务型对话系统和端到端式任务型对话系统。流水线式

任务型对话系统依次建模对话意图识别、对话状态识别等多个模块。端到端式任务型对话系

统使用一个模型完成整个对话任务。随着数据驱动的深度学习技术的进步，任务型对话系统

逐步从基于规则的或基于传统机器学习的方法向基于深度学习的方法发展。在流水线任务型

对话中，早期方法使用判别式模型识别意图和对话状态 [Jang et al. 2016, Mrksic et al. 2017]，

它将预定义的值作为类别，每次预测选择一个预定义的值作为输出。尽管判别式对话状态跟

踪方法在简单的数据集上能够取得不错的效果，但是它无法处理未登录值，即不在预定义列

表中的值。为了解决未登录值问题，生成式对话状态跟踪方法从对话历史中抽取文本片段作

为值 [Rastogi et al. 2017, Xu and Hu 2018]。目前，对话状态跟踪任务在不断地往多领域发展，

以希望模型能够具备处理多领域对话状态跟踪的能力。在多领域对话状态跟踪任务

[Budzianowski et al. 2018] 中，领域转换和槽间关系建模等问题成为重要的研究内容。 

流水线式任务型对话系统由多个独立的模块组成，这增加了研究人员设计、开发和维护

任务型对话系统的成本。因此，很多研究人员开始研究端到端式任务型对话系统 [Eric et al. 

2017, Rojas-Barahona et al. 2017]。这类系统通过一个端到端的深层神经网络模型完成整个对

话任务。如何有效地融合知识库是这类系统的核心问题。为此，之前的工作主要在两方面进

行优化，即如何表示知识库以及如何从知识库中检索知识。Eric 等人 [Eric et al. 2017] 使用
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键值对（key-value pairs）的形式表示知识库，这种方法可以建模实体以及它的一跳关系信息。

Madotto 等人 [Madotto et al. 2018] 使用内存网络表示知识库，该方法可以在内存单元中存

储实体的相关信息以提升实体表示能力。Reddy 等人 [Reddy et al. 2019] 使用多层内存网络

将知识库表示为查询语句、查询到的实体和键值对形式的知识，以融合多层级的信息促进富

含知识的回复的生成。Wen 等人 [Wen et al. 2018] 将对话状态的隐层表示融入到查询向量

中，该方法可以提升知识检索的准确率。Wu 等人 [Wu et al. 2019a] 提出全局-局部指针网

络，它可以利用全局指针筛选实体，以去除与回复不相关的实体。 

近年来，随着大规模预训练语言模型及提示学习（Prompt Learning）学习范式的进展，

很多研究人员开始研究基于预训练模型的端到端任务型对话系统。现有工作主要可以分为如

何利用现有预训练模型构建对话系统和如何设计适用于任务型对话的预训练模型这两类研

究思路。Le 等人 [Le et al. 2020] 和 Hosseini-Asl 等人 [Hosseini-Asl et al. 2020] 将多个对

话子任务联合建模为一个统一的序列生成任务，并使用 GPT-2 预训练语言模型 [Radford et 

al. 2019] 学习该任务。Peng 等人 [Peng et al. 2020] 在对话语料上预训练对话系统，并使用

自回归语言模型学习多个对话子任务。Mehri 等人 [Mehri et al. 2019] 设计了多个预训练任

务，如下句检索、下句生成和掩盖句子检索等，以预训练对话系统。Wu 等人 [Wu et al. 2019b] 

设计了基于对话顺序的自监督任务以预训练模型，并采用生成对抗网络从预训练模型中学习

有效的信息。Yang 等人 [Yang et al. 2022] 利用提示学习实现少样本的对话状态跟踪。 

5．融合知识图谱的生成式对话方法 

构建能够与人类进行自然交流的对话系统是人工智能和自然语言处理的长远目标之一，

受限于技术和资源瓶颈，对话系统提出后的较长一段时间内发展缓慢。近年来，以循环神经

网络 [Mikolov et al. 2010]、Transformer[Vaswani et al. 2017] 等为基础的自然语言生成模型可

以根据原始数据自动学习生成目标序列，如文本序列，这种生成模型开始在对话系统等众多

任务中崭露头角，表现出了优异性能。同时，互联网上广泛存在着大规模人与人之间的原始

对话数据，结合计算机的运算能力显著提升，生成式对话方法逐渐普及，它是在编码器-解

码器（encoder-decoder）[Cho et al. 2014] 框架下自动习得对话的回复生成模式。在这个框架

下，编码器可以将对话历史（上下文）编码成为数值化的分布式表示方式，解码器基于编码

结果与目前已经生成的词语，逐词生成目标词语序列。 

上述完全数据驱动的端到端对话生成模型容易生成通用无意义的答复，因此，在生成式

对话系统中引入知识，一方面可以提高回复内容的知识性和质量，另一方面也可以增强模型

的可解释能力。例如，为了对需求“洛国富是哪儿人”并生成答案“洛国富出生于巴西，他

现在是中国人”，需要融合利用“洛国富”的“性别”、“出生地”、“国籍”等知识内容。为
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了实现上述目标并推动相关研究，人们构建了多个富含知识信息的对话数据集并提出了大量

融合知识图谱的生成式对话方法。在数据集构建方面，不同机构基于 Wikipedia 文本、结构

化知识图谱等资源，利用众包等方式，构建了覆盖电影等不同领域的 Wizard[Dinan et al. 

2019]、CMU_DoG[Zhou et al. 2018b]、Holl-E[Moghe et al. 2018]、DoConv[Zhou et al. 2020]、

DyKgChat[Tuan et al. 2019]、NaturalConv[Wang et al. 2021] 等知识型人机对话数据集。在模

型方面，人们针对不同知识类型并针对不同目标提出了各种融合知识图谱的生成式对话方

法。为了捕获通用的背景知识，Vougiouklis 等人 [Vougiouklis et al. 2016] 先在带有类别的

维基百科上预训练了一个句子表示模型，以此作为背景知识模型，对话生成时用预训练的模

型获取当前输入上下文的表示，再拼接到普通 Seq2Seq 解码器的隐状态中生成回复。此外，

Yin 等人 [Yin et al. 2016] 和 He 等人 [He et al. 2017] 将问答任务与对话生成任务结合，弥

补了传统对话生成任务中存在知识匮乏的问题，他们在 Seq2Seq 框架下提出了生成式的问

答模型 GenQA 和 COREQA。Zhou 等人 [Zhou et al. 2018a] 在对话生成中引入了常识知识

库，常识知识也被表示成三元组的形式如“(玻璃，属性，易碎)”，采用静态注意力机制增强

输入上下文的表示，并利用动态注意力机制按一定权重选取常识知识图谱中的知识来生成回

复，取得了不错的效果。近年来，人们开始在预训练语言模型中融入知识图谱 [Liu et al. 2020, 

Sun et al. 2020a]，致力于对话回复生成等知识密集型任务的性能的提升 [Petroni et al. 2021]。 

四、 技术展望与发展趋势 

纵观知识问答和对话研究发展的态势和技术现状，以下研究方向或问题将可能成为未来

整个领域和行业重点关注的方向： 

1. 回答多跳、时间推理等复杂类型问答 

问答系统是知识图谱乃至人工智能领域的重要应用，它能够利用大量文本、知识库、问

答对话等异构数据，通过匹配、推理等手段为用户返回精准答案。目前，简单事实型问答已

经取得明显进展，例如，最新方法在每个问题“仅需利用一个事实”的 SimpleQuestions 数

据集已经取得 95.7% 的准确率；基于大规模预训练的问答模型在“文本抽取型”简单问答

数据集 SQuAD 中已能超越人类水平。但是，在需要多个事实、涉及逻辑推理的复杂问答任

务中，当前方法性能不佳，例如，在典型复杂问答数据集 ComplexWebQuestions 上，最新

的使用结构化知识库和非结构化文本的问答模型分别只能取得 70.4% 和 34.2% 的准确率，

离人类水平还有非常大的距离，而当前在医疗、司法、国防、生活等真实应用场景中亟需复

杂问题的求解能力。为了提升问答系统的服务范围，人们从最初的简单事实型问答任务开始

往多事实问答、路径类问答、时间推理类问答、数值计算类问答等类型更多样、难度更复杂、
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更接近真实应用场景的复杂问答任务，例如，2015 年提出的 SimpleQuestions 数据集关注

简单事实型问答，后续提出的 WebQuestionsSP、ComplexWebQuestions、LC-QuAD、KQA Pro 

等问答数据集开始关注包含多个事实的复杂问题，2020 年提出的 DuSQL 和 2021 年提出

的 CRONQUESTIONS 数据集分别关注数值计算类和时间推理类问题。 

2. 文本、图谱、表格等多元知识的联合利用 

随着问答研究的深入，人们愈发意识到问答已经不再局限于某个单一的知识来源，因此，

结合文本、知识图谱、表格等多元知识的混合式问答近年来得到了更多的关注。在数据集层

面，2020 年，Chen 等人 [Chen et al. 2020a] 提出了文本、表格混合数据集 HybridQA，包

含了 13000 个表格和 293269 篇文章，其中表格和文章的对应关系是已知的。该数据集需

要同时处理表格和文本信息才能回答问题，因此需要模型同时具备表格和文本理解能力，并

且，有的问题需要多跳才能回答，增加了数据集的难度。OTT-QA[Chen et al. 2021] 在 

HybridQA 数据集的基础上，不再提供表格、文章问题之间的对应关系，需要模型检索获得，

进一步提高了模型对于检索和理解的能力要求。在方法层面，Hybrider 模型以表格中的单元

格为单位，将相应文章的信息扩充到表格信息中，然后将表格信息线性化，计算和问题的相

关程度。OTT-QA 模型分为检索器（Retriever）和阅读器（Reader）两部分。模型首先对每

个表格检索相关的文章，然后将文章和表格拼接在一起形成一个块，作为检索的基本单位。

阅读器将所有检索到的块拼接起来，使得不同块之间的信息可以相互补充，最后送入模型中

得到结果。DuRePa[Li et al. 2021] 模型将表格和文章分开处理，可以在某些问题上利用生成

的 SQL 语句，更好地利用表格信息中的结构化信息。 

3. 符号推理与数值计算相结合的问答方法 

知识问答与对话利用知识图谱对用户信息需求产生精准答复内容，从技术路线上看可以

分为基于符号逻辑（知识驱动）的方法和基于数值运算（数据驱动）的方法。通过对现有工

作的总结，可以发现：针对限定域的知识图谱，基于符号逻辑的技术得到了广泛的使用；而

随着互联网上知识图谱规模的不断增长，问答与对话利用的知识图谱逐渐从限定域转向大规

模多领域上，基于数值运算的技术可扩展性强，受到了更多的重视。这类方法的优势在于把

传统问答与对话的复杂步骤转变为一个可学习的过程，虽然取得了一定的效果，但是训练过

程容易受到训练数据质量的影响，缺乏已有知识的约束，学习的数值模型无法应用于新的领

域（领域泛化问题），也无法处理新的语义组合（组合泛化问题）。因此，如何将深度学习等

数值计算与符号语义组合等传统语义分析方法想结合，使这两种技术路线相互融合、相互约

束，提升知识问答与对话的效果，是一个很值得深入研究的方向。 
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4. 更鲁棒、更具解释性的问答对话模型 

随着深度学习在人工智能的各个领域取得一系列的进展，各项任务的性能得到了长足的

进步，在很多问答场景下，机器在评价指标上的表现已经超过了人类。但是，仍然有两个问

题不容忽视，需要在未来研究中加以重视。一方面，深度学习模型的不透明性也成为了人们

关心的重要问题，这也使得问答对话模型无法获取足够的信任，人们迫切地需要更具可解释

性的问答对话模型。另一方面，复杂的模型十分脆弱，在受到对抗攻击时，表现欠佳，即便

是看似简单的干扰也会使得模型的输出发生不可预测的变化，人们迫切地需要更加鲁棒的模

型。 

5. 跨模态真实场景的知识服务 

互联网信息的不断丰富已经使人们不再满足于单纯的文本形式的问答，其他诸如图像、

声音等多模态的信息也是用户信息需求的一部分，跨模态的知识服务亟需进一步研究。视觉

问答是在跨模态方面得到最多研究的一项任务，要求和回答图片相关的自然语言问题。一个

好的视觉问答数据集应该足够大，以捕捉真实世界场景中问题和图像内容的各种可能性。目

前，很多数据集都包含来自 Microsfot COCO[Lin et al. 2014] 的图像，该数据集包含 328000 

张图片，91 种对象类型，共有 250 万个标注实例。DAQUAR 数据集 [Malinowski and Fritz 

2014] 和  VQA 数 据 集  [Antol et al. 2015] 等 都 是 研 究 人 员 常 用 的 数 据 集 。

MULTIMODALQA[Talmor et al. 2021] 是一个跨模态问答数据集，需要结合图像、文本和表

格来回答问题。该复杂问答场景符合知识服务的未来趋势。 

五、总结 

问答与对话系统不仅是知识图谱和自然语言处理的典型应用，也是验证系统智能水平的

有效评测手段，其研究可以追溯至人工智能诞生伊始。与人工智能发展历史类似，问答与对

话系统也经历从知识驱动（如专家系统）到数据驱动（如检索式问答、社区问答等），以及

到目前的知识与数据联合驱动的发展历程。整体上，问答与对话技术的发展趋势是从限定领

域向开放领域、从回答简单问题到处理复杂问题、从单独问答到多轮对话、从应用单模态单

结构知识内容到融合利用多模态多结构知识系统、从浅层语义分析向深度知识推理不断推

进。我们有理由相信，随着大规模多领域知识资源和问答对话学习数据的不断积累，以及自

然语言处理、深度学习、知识工程等相关技术的飞速发展，知识问答与对话技术在未来有可

能取得相当程度的突破和应用。 
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第十二章 基于知识的搜索与推荐 

程龚 

南京大学 计算机科学与技术系，南京 210023 

一、任务定义、目标和研究意义 

我们几乎每天都在使用搜索和推荐服务，包括百度、必应、谷歌等通用搜索引擎，电商、

新闻、学术等垂直领域网站和 App 的搜索和推荐功能，个人计算机和手机等设备操作系统

内置的搜索功能等。尽管搜索和推荐的应用场景十分多样，其核心任务是相通的：如何准确

捕获用户意图及喜好，返回相匹配的结果。 

“知识”很早便被应用于搜索和推荐，例如，基于语言学知识库 WordNet 对用户提交的

关键词查询进行同义词扩展，以提高查全率，但这并非本章关注的重点。在本章中，我们将

“知识”的范围主要限定于描述世界知识或领域知识的知识图谱，其描述的实体及其关系本

身往往就是搜索和推荐的对象，同时也可作为辅助资源用于增强搜索和推荐服务的能力。 

“基于知识的搜索与推荐”是较为广泛的研究主题，可以从不同的角度进行细分。我们

根据用户需求的不同目标类型，将现有工作主要分为以下三类。 

（1）实体搜索与推荐：目标是从知识图谱中找出用户需要的实体。这是目前最常见、

应用最广泛的一类工作，例如，电商领域的商品搜索与推荐，学术领域的论文搜索与推荐，

电影和音乐的搜索与推荐等，都属于这类工作。 

（2）实体关系搜索：目标是从知识图谱中找出用户关注的一组实体之间的关系。目前，

这类工作的典型应用包括：商业领域的企业关系搜索，社交领域的人际关系链推荐，安全领

域的特定目标关系搜索等。 

（3）基于关键词的知识探索：目标是从知识图谱中找出用户感兴趣的子图。这是上述

两类工作的泛化形式，主要应用场景是帮助用户探索和理解知识图谱的内容和结构，寻找用

户感兴趣的信息。 

上述三类工作以知识图谱的组成元素作为搜索和推荐的目标。与之不同的是，还有一类

工作将知识图谱作为一种外部辅助资源，用于增强传统搜索引擎和推荐系统的能力，这些内

容不作为本章的重点。 

二、研究内容和关键科学问题 

上述三类工作的具体任务目标不同，因此，其研究内容和面临的关键科学问题也有所差
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异，以下分别阐述。 

1. 实体搜索与推荐 

实体搜索通常可以追溯到 2003 年发表在 WWW 上的一篇论文[Guha et al., 2003]，这篇

论文描述了一个实体搜索原型系统，可以视作如今谷歌知识图谱的雏形。实体搜索与推荐的

输入可以是表达用户需求的一组关键词，也可以是表达用户兴趣的一个或一组实体；输出是

用户可能要找的一个排序的实体列表。 

实体搜索与推荐的现有研究主要关注以下问题。 

（1）实体搜索与推荐模型：即如何将用户输入映射为实体输出，例如，如何将关键词

与实体描述进行语义匹配，或者如何从用户感兴趣的实体发现更多的相似实体。 

（2）实体排序算法：在上述的模型中通常已经考虑了与输入相关的排序，这里的排序

主要指与输入无关的排序，例如，如何度量实体自身的重要性。 

（3）实体集探索方法：当用户需求不够精确时，如何提供便捷的交互手段帮助用户对

输出的大量实体进行探索，例如，如何对实体分组以便批量过滤掉无关实体。 

（4）实体摘要算法：对于输出的每个实体，除了实体名称以外，还应当选择呈现哪些

属性作为其完整描述的摘要，以便用户快速判定相关性，甚至直接满足用户需求。 

2. 实体关系搜索 

在知识图谱中，实体之间不仅可以通过边直接相连，也可以通过路径、子图等更复杂的

结构间接相连，统称为实体关系[Gong Cheng, 2020]。实体关系搜索通常可以追溯到 2003 年

发表在 WWW 上的一篇论文[Anyanwu and Sheth, 2003]，这篇论文定义了实体在知识图谱中

的多种语义关系。实体关系搜索的输入是用户感兴趣的两个或多个实体，输出是这些实体之

间的关系。 

实体关系搜索的现有研究主要关注以下问题。 

（1）实体关系搜索算法：即实体关系应定义为何种图结构，以及如何在大规模知识图

谱中高效地搜索实体关系。 

（2）实体关系排序算法：如何计算实体关系的重要性并排序。 

（3）实体关系集探索方法：当用户需求不够精确时，如何提供便捷的交互手段帮助用

户对输出的大量实体关系进行探索，例如，如何对结果分组以便批量过滤掉无关结果。 

3. 基于关键词的知识探索 

用户表达需求较为便捷的方式是关键词查询，其目标可能是实体，可能是实体关系，也

可能并没有明确目标，而是试图探索和理解知识图谱的内容[Lissandrini et al., 2020]。因此，
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作为知识图谱搜索的最一般形式，基于关键词的搜索的输入是一组关键词，输出是知识图谱

中包含这些关键词的子图。 

基于关键词的知识探索的现有研究主要关注的问题是：子图应定义为何种图结构，以及

如何在大规模知识图谱中高效地搜索子图。 

三、技术方案和研究现状 

1. 实体搜索与推荐 

1）实体搜索与推荐模型 

对于用户输入的关键词查询，最直接的搜索方法是关键词匹配。然而，用户很少在查询

中直接指明目标实体的名称，更多的是通过关键词描述目标实体的属性。因此，在为实体构

建索引时，需要索引实体的全部属性，构成实体的虚拟文档[Cheng and Qu, 2009]，继而可以

采用传统的文档搜索技术，如向量空间模型（VSM）和词频-反文档频率（TF-IDF）等实现

实体搜索。这种做法的局限性是无法区分实体的不同属性。为此，可以采用 BM25F 模型

[Blanco et al., 2011]，这是经典的 BM25 模型的一种扩展，支持为不同的属性赋予不同的权

重。类似地，也可采用 FSDM 模型[Zhiltsov et al., 2015]，这是序列依赖模型（SDM）的一种

扩展，也支持对属性加权。这些模型面临的共同问题是如何确定属性的权重。进一步地，可

以采用排序学习技术，将上述模型输出的实体得分作为特征，综合得到实体的最终得分[Chen 

et al., 2016]。此外，还可以利用知识图谱的图结构，例如，采用激活传播技术对实体排序[Rocha 

et al., 2004, Lukovnikov and Ngomo, 2014]，通过主题模型统一表示实体的文本和结构信息

[Hong et al., 2020]，或者基于随机游走扩充实体的表示[Takahiro Komamizu, 2020, Nikolaev 

and Kotov, 2020]。也有一些模型专门利用了实体的类型层次[Ma et al., 2018, Lin and Lam, 2018, 

Lin et al., 2018]。目前，实体搜索的常用评测集是 DBpedia-Entity v2[Hasibi et al., 2017]。 

用户也可能输入一个或一组实体，需要推荐与之相似或相关的其它实体。对于相似实体

的推荐，一类方法从用户输入的实体出发，在知识图谱中随机游走，计算到达其它实体的稳

态概率作为相似度[Balmin et al., 2004]，并且可以限制随机游走遵循具有指定模式的路径或

子图以表达特定的相似关系[Sun et al., 2011, Xiong et al., 2015, Shi et al., 2017, Huang et al., 

2016]。另一类方法从知识图谱中抽取用户输入的实体集共同具有的结构特征，例如共同的

类型和属性[Metzger et al., 2017]，到其它类型实体的距离[Lim et al., 2013]，共同关联的路径

模式等[Yu et al., 2012, Zhang et al., 2017, Chen et al., 2018, Shi et al., 2021]，再据此扩展实体

集。对于相关实体的推荐，通常假设相关关系可以被表示为一组路径模式（称作元路径），

根据用户输入的正例自动学习元路径的权重，元路径可以预定义[Bu et al., 2014]，也可以自
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动生成[Lao and Cohen, 2010, Wang et al., 2016, Meng et al., 2015, Gu et al., 2019]，后者对于富

模式的知识图谱（例如实体和关系类型多样的百科领域）尤为关键。也有一些方法采用了图

嵌入技术[Liu et al., 2017, Liu et al., 2018]或者生成模型[Rastogi et al., 2019, Zhou et al., 2020]。 

从更广的涉及多用户的视角来看，基于知识图谱的实体推荐方法总体上可以分为三类

[Guo et al., 2020]：基于嵌入的方法[Zhang et al., 2016, Huang et al., 2018, Wang et al., 2019, Cao 

et al., 2019, Liu et al., 2021, Tu et al., 2021]采用图嵌入技术将知识图谱编码到低维向量，推荐

系统的用户也表示为知识图谱中的顶点；基于路径的方法[Xian et al., 2019, Sun et al., 2018, 

Anelli et al., 2021]将用户和被推荐实体之间的关系表示为图，分析实体间的连通模式；上述

两类方法可以融合[Wang et al., 2019, Wang et al., 2018, Wang et al., 2019, Wang et al., 2021, 

Wang et al., 2021, Cao et al., 2021]，将嵌入表示沿着图的结构传播并迭代优化。也有工作将

推荐转化为基于知识图谱的问答[Chen et al., 2021]。此外，还有一些新闻推荐的工作利用知

识图谱来增强新闻文本的表示[Wang et al., 2018, Liu et al., 2020, Lee et al., 2020, Qi et al., 2021]。 

2）实体排序算法 

实体除了与用户输入的相关性之外，其自身的重要性在排序中也需要考虑。实体作为知

识图谱中的顶点，可以通过度量顶点在图结构中的中心性作为实体的重要性。常见的中心性

度量方法包括顶点的度、介度以及 HITS[Jon M. Kleinberg, 1999]、PageRank[Page et al., 1999]

等算法：度表示顶点关联的边的数量；介度表示经过顶点的其它顶点间最短路的数量；HITS

和 PageRank 算法认为与重要顶点相邻的顶点才重要，并分别设计了迭代式的中心性计算方

法。其中，PageRank 基于随机游走的思想，对游走目标的选择是等概率的，可以对这个模

型进行扩展[Diligenti et al., 2004]，用概率值来表达某种有助于重要性计算的其它信息。进一

步地，可以采用排序学习技术，将上述各种重要性作为特征，学习得到实体的最终排序[Dali 

et al., 2012]。 

在基于语义网和链接数据规范的知识图谱中，实体以全局唯一的国际化资源标识符（IRI）

作为标识符，因此，不同的知识图谱可以方便地描述同一个实体。在这种场景下，实体重要

性的度量就超越了单个知识图谱的范围，需要综合考虑多个知识图谱。一种直接的方法是

[Harth et al., 2009]：将实体的重要性定义为所有提及该实体的知识图谱的重要性之和，为此，

构建了知识图谱之间的引用关系图，边表示一个知识图谱提及了另一个知识图谱中定义的实

体，在这个图上运行 PageRank 算法计算知识图谱的重要性。进一步地，跨知识图谱的实体

关系可能有多种，参考 TF-IDF 的思想对关系加权，局部频繁而全局不常见的关系更重要，

在随机游走中被赋予更高的概率[Delbru et al., 2010]。还可以构建一种混合图，包括所有知

识图谱的全部内容，将每个知识图谱也作为一个顶点加入图中，并与其提及的实体通过边相
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连，这个混合图便同时表示了知识图谱内部和知识图谱之间的关系，在这个图上运行

PageRank 算法对实体排序[Hogan et al., 2006]。 

3）实体集探索方法 

不够精确的用户需求可能搜索到或者推荐出大量的实体，对这些实体的进一步浏览和筛

选是一种探索式搜索[Gary Marchionini, 2006]。 

比较常见的一种探索式搜索模式称作分面搜索（faceted search），即按属性值对实体进

行分组，用户选择特定的属性值对分组进行筛选过滤。对于电商等垂直领域，用于分组的属

性可以预先设定；对于开放域场景，用于分组的属性的选取及其取值的呈现方式有多种自动

化方法。例如，一种简单通用的做法是按照类型对实体进行层次化的分组[Cheng and Qu, 

2009]。也可以由用户通过拖拽等方式自由选取属性用于分组[Schraefel et al., 2006]，但当可

选属性较多时，比较难以操作。为此，可以自动选取用于分组的属性，这样的属性具有三个

特征[Oren et al., 2006]：不同取值对应的实体数量分布较为均衡，这样分组过滤的效率较高；

不同取值的种类不多，否则用户难以选取；实体集内的大部分实体都有该属性，否则过滤的

覆盖面不足。考虑到一些属性的取值是比较长的文本，不宜整体作为分组项，可以从文本中

提取词作为分组项[Sinha and Karger, 2005]。对于数值型属性，可以根据取值的分布情况，从

均衡的角度自动分段作为分组项[Wagner et al., 2011]。对于取值为实体的属性，可以采用实

体的类型作为粒度更大的分组项[Hildebrand et al., 2006]。还有一些方法允许按属性序列分组

[Arenas et al., 2016, Sherkhonov et al., 2017]，可以表达多跳关系。对于大规模知识图谱，当

可选属性与取值较多时，分面搜索可能面临性能问题，需要预先对图谱做一些离线分析

[Moreno-Vega and Hogan, 2018]。 

另一种较常见的探索式搜索模式是对搜索结果自动聚类成为分组，目前这类工作还比较

少[Cheng et al., 2010, Zheng et al., 2018]，主要难点既包括如何计算实体的相似性，也包括如

何为聚类生成有明确含义的、用户可以理解的分组标签。 

4）实体摘要算法 

搜索和推荐的每个实体，在知识图谱中可能有大量的属性描述，在结果呈现时从中自动

选取一个最优子集的方法称作实体摘要[Liu et al., 2021]。不同的实体摘要方法，利用了实体

的不同特征，并采用不同的框架组合特征。总体而言，特征可以分为通用特征和特定特征：

通用特征包括与频率和中心性有关的特征，与信息量有关的特征，与多样性有关的特征等；

特定特征包括与特定领域、特定上下文以及特定用户等有关的特征。组合多种特征的框架更

是种类繁多，以下介绍一些代表性方法。 

LinkSUM[Thalhammer et al., 2016]对实体的所有属性根据其在知识图谱中的出现频率排
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序，属性值则采用 PageRank 等方法排序。RELIN[Cheng et al., 2011]采用了加权的 PageRank

算法，将每个属性值作为一个顶点，计算属性值的信息量和属性值之间的相关度作为在属性

值之间随机游走的概率。CES[Yan et al., 2016]是对 RELIN 的扩展，在计算概率时加入了与

当前会话上下文的相关性。DIVERSUM[Sydow et al., 2013]避免选取同一个属性的不同取值，

以增强摘要的多样性。FACES[Gunaratna et al., 2015]及其扩展版本 FACES-E[Gunaratna et al., 

2016]基于文本特征对属性值聚类分组，尽量从不同分组中选取属性值以提高多样性，组内

排序主要基于属性值的信息量和频率。MMR-QSFS[Zhang et al., 2012]贪心地迭代选取属性

值，每轮选取与查询相关性最大并且与其它已选属性值相似性最小的一个属性值。还有一些

方法将实体摘要建模为组合优化问题，例如，ESSTER[刘庆霞 et al., 2020]采用二阶背包模

型，最大化属性值的重要性和可读性，最小化冗余性；  C3D+P[Cheng et al., 2015]、

REMES[Gunaratna et al., 2017]、COMB[Cheng et al., 2015]采用二阶背包、二阶多维背包等模

型同时为多个实体生成摘要，选取的属性值侧重于关联或者区分不同实体。 

随着深度学习技术的广泛应用，近年来也出现了一些基于深度神经网络的实体摘要方法。

例如，ESA[Wei and Liu, 2019]采用 TransE 和 BiLSTM 编码属性及属性值，再通过注意力机

制对属性值排序。DeepLENS[Liu et al., 2020]则忽略了知识图谱的图结构，只对属性和属性

值的文本编码。NEST[Li et al., 2020]同时编码文本和结构，继而分别计算属性值的重要性和

摘要的多样性，并且不同于上述有监督方法在训练时对标记数据的依赖，NEST 利用知识图

谱 DBpedia 和维基百科之间的对应关系自动生成大量的标记数据用于训练，是一种弱监督

方法。此外，还有方法利用用户反馈，基于深度强化学习技术持续优化实体摘要的质量[Liu 

et al., 2020]。 

目前，实体摘要的常用评测集是 ESBM[Liu et al., 2020]。 

2. 实体关系搜索 

1）实体关系搜索算法 

在知识图谱中，两个实体之间的关系通常被定义为连接两个顶点的路径。对于需要快速

搜索出任意一条实体关系的应用，一种简单的做法是离线计算并存储知识图谱的广度优先搜

索树，在线搜索时便可以通过拼接两个顶点到树根的路径得到一条实体关系[Lehmann et al., 

2007]。更多的应用需要搜索最重要的实体关系，重要性可以通过边权来表达，问题便转化

为带权图上的最短路问题，可以通过经典的 Dijkstra 算法找出最短路；需要注意的是，考虑

到大规模知识图谱往往存储于磁盘等不支持随机存取的存储器中，Dijkstra 算法的具体实现

有不少性能优化技巧[Gubichev and Neumann, 2011]。还有一些应用需要搜索出所有的实体关

系，当然，考虑到两个顶点之间的路径数量是指数级的，通常只搜索限定长度的所有路径，
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可以采用双向搜索算法[Janik and Kochut, 2005]。除了路径以外，两个实体之间的关系还有

一些其它定义方法。例如，有一些工作认为某些特定的子图结构是必需且不可分解的，将其

作为实体关系搜索的目标[Fang et al., 2011]。 

对于多个实体之间的关系搜索，除了简单地搜索两两关系再拼接以外[Heim et al., 2010]，

目前有三类具有代表性的方法，采用不同的实体关系定义。第一类方法的搜索目标是连通所

有输入实体的极小子图，且子图直径不超过给定阈值[Cheng et al., 2016, Cheng et al., 2021]。

具体搜索算法是从每个输入实体同时开始搜索直至相遇于同一顶点，在此过程中，可以利用

直径上限进行剪枝。第二类方法的搜索目标是连通所有输入实体的最优极小子图，且包含的

顶点数量不超过给定阈值[Tong and Faloutsos, 2006, Chen et al., 2011]。这是一个 NP 难问题，

为了达到近似最优，具体搜索算法综合了运用贪心、动态规划、粒子群优化等技术。第三类

方法的搜索目标是连通所有输入实体的最小权子图，即斯坦纳树（Steiner tree）[Kasneci et al., 

2009]。这是图论中一个经典的 NP 难问题，相关研究较为丰富，具体搜索算法可以采用局部

搜索等技术。 

当用户输入的实体在知识图谱中的距离较远甚至不连通时，上述搜索算法有可能返回空

结果，对用户不够友好。为了解决该问题，一种解决方法是对输入的实体集进行松弛，在搜

索前先计算出一个（在限定直径内）可以连通的最大实体子集，再以该子集作为输入调用上

述搜索算法[Li et al., 2020, Li et al., 2020]。 

2）实体关系排序算法 

实体关系作为一个子图，其重要性通常被定义为包含的顶点和边的重要性之和。顶点即

实体的重要性在前面的章节中已经有所讨论，边的重要性有以下几种常见的度量方法。第一

种方法是计算边的类型在知识图谱中的出现频率[Tartari and Hogan, 2018]。第二种方法是计

算边的信息量[Anyanwu et al., 2005]。第三种方法是计算边的排他度[Hulpus et al., 2015]，即

边的类型在其关联的两个顶点上的出现频率。 

另一些方法并不注重于分别度量每个顶点或每条边的重要性，而是将子图作为一个整体

来评价。例如，一般认为规模越小的子图刻画了越紧密的关系，因此越重要。此外，还可以

分析顶点之间或者边之间的相互关系，例如，顶点实体之间的平均相似度、边类型的多样度

等。有实验表明[Cheng et al., 2017]，这些基于整体视角的排序算法的实际效果更显著。 

此外，也有一些基于机器学习的实体关系排序算法，采用了排序学习[Chen and Prasanna, 

2012]、主动学习[Bianchi et al., 2017]等技术，能在一定程度上满足用户的个性化需求。还有

方法通过选取包含不同顶点的实体关系，提高搜索结果的多样性[Aebeloe et al., 2018]。 

3）实体关系集探索方法 
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对于可能搜索到的大量的实体关系，其探索方法主要包括分面搜索和聚类搜索两种。 

分面搜索从实体关系中抽取特征作为分组过滤项。例如，可以由用户指定实体关系必须

包含的关键词[Zhou et al., 2011]，或者必须包含的顶点和边的类型[Cheng et al., 2014]，一些

方法还可以自动对用户指定的类型进行扩展[Giuseppe Pirrò, 2019]。 

聚类搜索目前主要根据顶点和边的类型，即本体中定义的类和属性，提取出实体关系的

本体图模式，将模式相同的实体关系聚为一类，并以模式作为聚类的标签。现有方法主要关

注选择哪些模式呈现给用户作为分组过滤项[Cheng et al., 2016, Cheng et al., 2021, Cheng et al., 

2014, Giuseppe Pirrò, 2015, Gu et al., 2018]。例如，重要的模式应当具有较高的频度；具有较

高的信息量，即由较具体的类和属性组成；并且相互之间的重叠度较低。进一步地，考虑到

类和属性在本体中具有上下位层次关系，模式也可以相应地组织为层次结构，即形成实体关

系的层次化聚类[Zhang et al., 2013, Zhang et al., 2013]。此外，还有一些工作关注性能问题，

即对于用户指定的模式，如何高效搜索出符合该模式的实体关系[Liang et al., 2016]。 

3. 基于关键词的知识探索 

早期的一些工作尝试解释关键词查询的含义，将关键词自动转化为知识图谱上的形式化

查询[Tran et al., 2007, Zhou et al., 2007, Wang et al., 2008, Tran et al., 2009, Tran et al., 2009, 

Ladwig and Tran, 2010, Fu et al., 2011, Fu and Anyanwu, 2011, Tran et al., 2011, Pound et al., 

2012]，如 SPARQL 查询，这类方法后来逐步发展为基于知识图谱的问答系统，在报告的其

它章节已有所讨论，这里不再赘述。其它工作则主要尝试直接从知识图谱中抽取包含关键词

的子图。 

这个问题可以建模为图论中的组斯坦纳树（group Steiner tree）问题，简称 GST 问题：

每个关键词匹配到知识图谱中的一组顶点，每条边的权值越小则越重要，目标是找出一棵边

权和最小的树，包含每组顶点中的至少一个顶点，即匹配所有关键词。GST 问题是一个 NP

难问题，其精确算法可以采用最佳优先搜索和动态规划[Ding et al., 2007]、A*搜索[Li et al., 

2016]等技术，但这些算法的性能难以适用于大规模知识图谱。为此，出现了很多近似算法，

大多以优化子图内顶点间的距离和为目标。例如，BANKS-II 采用双向搜索，并通过激活传

播技术来确定顶点的搜索顺序[Kacholia et al., 2005]。BLINKS 构建了距离索引，用于引导搜

索过程[He et al., 2007]。还有一些方法先找出权和较小的团，再从团中提取 GST[Kargar and 

An, 2011]。为了提高搜索性能，也可以利用知识图谱的本体模式作为摘要来辅助剪枝[Le et 

al., 2014]。最新的 KeyKG 算法则以距离和最短路计算作为核心步骤，并同时构建静态和动

态的中心标记索引实现高效的距离和最短路计算，用有限的空间代价换取了较高的搜索性能

[Shi et al., 2020]。 
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除了 GST 以外，还有一些其它的建模方式。例如，有的方法从查询中解析出答案类型、

修饰词等，进而相应地要求子图满足特定的条件[Shan et al., 2017]。有的方法要求子图具有

较高的内聚性，内聚性既可以指边的密集程度[Zhu et al., 2018]，也可以指顶点间的相似性

[Shi et al., 2021, Shi et al., 2021]。有的方法并不以一个最优子图作为搜索目标，而是按序搜

索出所有子图[Golenberg and Sagiv, 2016]。还有一些方法考虑了不同的应用场景，例如知识

图谱动态演化[Xu et al., 2013]、高并发搜索等[Yang et al., 2019]。此外，当返回多个子图时，

提高搜索结果的多样性至关重要[Qin et al., 2012]。而当关键词较多时，为了避免子图规模过

大导致用户难以阅读，可以预先对关键词进行松弛，自动识别并删除部分关键词[Cheng et al., 

2020]。 

四、技术展望和发展趋势 

实体搜索与推荐由于具有广泛而明确的应用场景，在各互联网企业的大力推动下，技术

相对已经较为成熟，未来的研究重点可能在于如何提高搜索和推荐结果的可解释性。实体关

系搜索尽管有着同样长的研究历史，但早期受搜索性能等因素的制约，应用发展较为缓慢，

如今随着技术成熟度的持续提高，有望成为知识图谱技术的新一轮应用增长点。 

本章讨论的搜索与推荐技术，大多局限于一个给定的知识图谱内部，显然这远未达到此

前研究者对于语义网和链接数据技术的预期。事实上，在网络开放环境下，搜索具体知识之

前，首先需要解决的问题是：应当选择哪个知识图谱来搜索？即知识图谱本身的搜索，而这

个问题的更一般形式便是数据集的搜索[Chapman et al., 2020]，目前，国内外均已经出现了

一些原型系统[Pietriga et al., 2018, Brickley et al., 2019, Wang et al., 2021, Wang et al., 2022]，

但其功能还远不能满足需要，并且尚未与实体搜索、实体关系搜索等功能实现整合，因此，

这个方向被认为具有广阔的研究空间。 

此外，搜索技术的下沉，也可能成为一个发展趋势。搜索已经成为一种必不可少的通用

技术，正逐步推动着知识图谱管理系统将搜索技术内化为其组成部分之一，知识图谱的分布

式搜索、并发搜索等相关问题的研究将愈发迫切。 
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第十三章 知识图谱交叉前沿 

张文 2，毕祯 1，朱渝珊 1，李娟 1，陈卓 1，陈华钧 1 

1. 浙江大学 计算机科学与技术学院，浙江省 杭州市 310007 

2.浙江大学 软件学院，浙江省 宁波市 315048 

一、知识图谱交叉前沿简介 

知识图谱技术是知识图谱建立和应用的技术，是语义 Web、自然语言处理和机器学习等

的交叉学科。在实际应用中，知识图谱在知识融合、语义搜索和推荐、问答和对话系统以及

大数据分析和决策等以数据为中心的应用中已经凸显出越来越重要的应用价值。不仅如此，

近年来知识图谱技术还被应用到了不同的学科中，帮助解决领域特定的问题。 

下面我们就知识图谱在区块链、物联网、软件工程以及视觉分析四个领域中的应用进行

知识图谱交叉前沿的介绍，每个部分包括领域简介、知识图谱赋能领域应用、业界应用案例

以及技术展望和发展趋势。 

二、知识图谱 + 区块链 

1. 区块链和分布式账本简介 

区块链使用分布式账本的技术，它可以在开放的 P2P 网络内对电子数据共享、复制和

同步。每个节点都可以参与监控交易的合法性，并为交易结果作证。区块链构成一个多中心

网络，对完整的交易日志和执行结果达成共识，具有不可变、可追溯和可确权的特点，为区

块链技术奠定了坚实的可信基础。 

利用分布式账本技术，区块链可以记录公开知识的产生、发展和推演，全面追踪公开知

识的价值和归属。比如多中心化的区块链网络提供可信的基础设施，跟踪开放知识发展的过

程，并保证数据的真实性。 

2. 知识图谱赋能区块链应用 

知识是对事实信息的描述，也是对世界的认识和理解。日常生活中，知识是通过感受发

现和学习获得的。随着万维网的蓬勃发展，将知识库作为开放数据发布已引起了极大的关注。

知识的生产、转化、交换和消费形成了社会知识的价值链。 

构建在去中心化分布式网络上的开放知识图谱会有诸多挑战，包括激励机制、所有权管

理、可追溯性、信任和隐私机制等。然而现有的知识图谱相关的平台没有考虑这些问题，既
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阻碍了知识的共享和互联，也无法保证知识的真实性和及时性。 

同时知识图谱的价值网络不仅包括知识的贡献者，还包括知识的使用者等。知识构建和

消费的全过程将逐步丰富知识网络，本质上增加知识价值。这一过程对多重粒度的知识奖励、

自主知识、对抗性攻击和知识问责等提出了新的要求。对于知识图谱赋能区块链应用，构建

信任价值链来支持知识的生命周期是核心问题。 

3. 业界应用案例 

⚫ Knowledge Market [Lin et al., 2019]是基于区块链技术的知识有偿共享平台。它使用

联盟链架构，知识商品是利用传感器获取的数据，经过训练的机器学习模型在链上

存储并且交易。 

⚫ OpenKG Chain [Chen et al., 2021]以 OpenKG 社区为主导，是国内首个基于区块链

技术开发的知识共享基础架构设施。它通过利用粗粒度知识（共享知识图谱数据集

和工具集平台 OpenKG.CN）和细粒度知识（知识众包平台 OpenBase），构建了基

于知识共享的区块链平台。OpenKG Chain 同时首次定义了知识衡量指标 K-Point

和参与贡献指标 OpenKG Token，其作为底层的基础结构目前已经应用在 OpenKG

社区中相关服务中。 

⚫ FactChain [朱 et al., 2022]是基于区块链技术的众包知识融合和知识管理系统。它使

用联盟链架构，在技术层面设计了适应区块链架构的置信度加权等算法，为去中心

化多源知识共享场景提出了新的解决方案。 

⚫ Knowledge Blockchain [Fill et al., 2018]用于以不可变和防篡改的方式存储企业模型

中表达的知识。区块链允许通过恢复分布式计算和加密技术以防篡改和不可撤销的

方式存储信息，Knowledge Blockchain 应用于知识管理领域，基于以企业模型的形

式对知识进行解释。 

⚫ EpiK Protocol 铭识协议是全球首个 AI 数据的分布式存储协议。EpiK Protocol 旨在

构建去中心化的超大规模知识图谱，通过去中心化存储技术、DAO 和通证经济模

型，组织并激励全球社区成员将人类各领域知识梳理成知识图谱。同时该协议设想

通过设计更合理的数据封装、更加宽容的惩罚措施，和 E2P 的数据上传模式等等

来解决算力竞赛的问题。 

4. 技术展望与发展趋势 

知识是有价值的，知识之间建立关联可以进一步增加知识的价值。知识图谱区块链技术

有极大的应用前景。从知识生产层而言，知识众包、知识抽取、知识校验、知识对齐融合、
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知识补全等过程，可以利用区块链的技术体系去完善知识生产的不确定性。当知识已经产生，

从知识传播层的角度来看，知识确权、知识溯源等也是结合设计区块链合约等所必须要考虑

的因素。最后从知识消费的角度来看，知识图谱与区块链的交叉应用未来将会在知识问答系

统、联邦知识学习等等与知识图谱相关的任务中拥有非常广阔的应用价值。 

三、知识图谱 + 物联网 

1. 物联网简介 

物联网（Internet of things，IoT）即“万物相连的互联网”，是互联网基础上的延伸和扩展

的网络，将各种信息传感设备与网络结合起来而形成的一个巨大网络，实现任何时间、任何

地点，人、机、物的互联互通。物联网是新一代信息技术的重要组成部分，物联网的发展为

各种物理对象提供无处不在的智能和普遍的互联。 

知识图谱可服务于物联网中的设备管理和数据管理、推荐系统、设备预测、智慧医疗等

领域。 

2. 知识图谱赋能物联网应用 

在物联网设备、数据的管理应用中，常常面临以下问题：不同的物联网设备无缝集成到

物联网系统中不同设备间存在通信鸿沟和异构性，Xie 等人提出了利用基于知识图谱的新型

多层物联网中间件方法，通过构建物联网设备到知识图谱的映射，以及物联网知识图谱服务

几个部分，完成复杂物联网系统中的物联网设备管理，消除了不同设备通信间存在的鸿沟和

异构性[Xie et al., 2021]；当前物联网设备产生的不同质量数据的评估方式并不通用，

Khokhlov 等人提出了一个基于知识图谱的通用数据质量（DQ）评估框架，可将 DQ 评估纳

入广泛的物联网应用程序[Khokhlov et al., 2020]，该框架支持选择 DQ 指标并实现它们的积

分计算，有助于在物联网应用程序设计中实现更高级别的 DQ 评估集成自动化；工业领域的

信息互动慢，机器维护过程困难，Hossayni 等人提出一种知识图谱 SemKoRe，旨在改善工

业领域的机器维护[Hossayni et al., 2020]。SemKoRe 与供应商无关，它帮助原始设备制造商

捕获、共享和利用其位于世界各地的客户机器产生的故障知识，并通过减少故障诊断时间和

集中由世界各地的专家和技术人员提供的机器维护知识，显著增强了维护过程。知识图谱作

为统一的数据管理方式，可以克服数据之间的异质性，进行统一的数据质量管控，快速进行

不同类信息的查询和检索。因此，知识图谱可应用于物联网设备、数据的管理。 

在物联网推荐系统中，和其他领域的推荐系统类似，在用户查询几个关键词的情况下，

准确找到本体类一直是个难题，同时新成立的物联网平台存在的冷启动问题，Wang 等人提
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出了一种基于语义和知识图谱构建的物联网本体类推荐方法来解决上述挑战[Wang et al., 

2021]。首先从科技期刊中收集与物联网相关的文章。然后通过从文章中提取实体和关系，

构建三元组，形成知识图谱。使用构建的知识图谱作为补充关系，以推荐与用户输入文本语

义不同但与之相关的本体类。最后通过整合基于语义的推荐和基于知识图谱的推荐，可以得

到最终推荐的物联网本体类。现有的推荐方法常常忽略了用户偏好与其他群组偏好之间可能

存在的相关性，忽略用户隐式偏好，难以满足用户的精准推荐需求，Yao 等人提出了一种基

于协同过滤和知识图谱的组发现方法[Yao et al., 2022]，首先利用注意力机制从知识图谱和用

户与服务的交互中学习服务实体的嵌入，从而实现用户自己的偏好嵌入。考虑到相似用户的

偏好将有助于获得准确的目标用户偏好，然后通过协同过滤和 word2vec 方法训练用户的最

终偏好嵌入。最后，通过两阶段聚类方法将用户划分为不同的组。知识图谱通过关联不同类

型的实体，构建实体间的关系，能够为推荐任务提供额外的背景知识，缓解新平台面临的推

荐冷启动问题，同时作为用户和群组信息组织的媒介，不同用户和群组在图上的连通性可以

用于挖掘用户和群组的偏好。 

在物联网设备运维中，在实现物联网的无人值守操作时，现有方法难以准确预测设备将

执行的动作并满足用户的个性化需求，You 等人提出了一种基于物联网时间知识图谱（TKG）

和长短期记忆（LSTM）模型来预测设备状态的新方法[You et al., 2020]。首先为物联网构建

了一个 TKG，它除了描述物联网静态对象的语义概念和关系，还将时间作为一个独立的维

度来描述物联网中不断变化的时间序列数据，为物联网中的对象和不断变化的时间序列数据

提供丰富的语义信息。然后，利用 LSTM 在序列学习方面的优势，学习 TKG 中语义信息的

时序特征，挖掘隐含在 TKG 语义信息中的用户行为习惯，实现对设备状态的智能预测；由

于设备、消费者或过程的动态性，难以准确预测设备状态并改进系统行为，Gómez-Berbís 等

人提出了一种基于物联网数据管理和知识图谱的语义数字孪生方法[Gómez-Berbís et al., 

2019]。该方法使用企业知识图来支持数字孪生，其基于物联网数据和知识图谱构建数字孪

生的方法步骤包括设置数字孪生参数、采集数据、在知识图谱中明确定义单元时间、速率和

生产流程等概念、定义算法、优化系统，最终实现预测设备状态并改进系统。在物联网设备

预测服务中应用动态知识图谱对应用场景进行建模，不仅可以捕捉单位时间内事物之间的关

联关系，还可以捕捉单位时间之间相同事物的变化状态，辅助准确的设备状态预测。 

物联网智慧健康领域发展迅速，但尚未形成稳定的作者和机构网络，该领域的知识库也

已初步形成，但基于此的研究尚不全面，Yang 等人采用文献计量法，基于 2003-2019 年该

领域 9561 份文献数据，对时间分布、空间分布、文献共引、关键词等方面的分析进行可视

化分析[Yang et al., 2020]。该研究为相关领域的研究人员提供全景知识支持，帮助他们了解
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基于物联网的智慧健康研究领域的研究现状、未来趋势和热点；目前还缺乏适用于远程医疗

或移动设备的中文综合医学知识图谱，Liu 等人提出了一种新的中国医疗保健知识图谱，可

用于基于物联网的移动设备[Liu et al., 2021]。该智能医疗知识图谱利用深度神经网络结合自

注意力生成，它不仅可以对疾病进行分类，还可以提出治疗建议。更重要的是，该医学知识

图谱可以在为患者和医生服务的远程会诊平台中应用到实践中，大大方便了疾病诊断和治

疗。 

3. 业界应用案例 

西门子艾闻达（原西门子物联网服务事业部）以知识图谱为抓手，结合机器学习的预测

性维护系统 SiePA，成功帮助企业推进数字化转型，为企业建立了涵盖智能预警到智能诊断

的生产管理闭环，保证了生产的可靠性和安全性。 

美国初创公司 Stardog 开发了企业级的知识图谱平台，具备高度的灵活性和可用性，结

合图形存储和虚拟化功能，Stardog 为企业提供了统一、查询、搜索和分析数据的一系列解

决方案，企业可以通过知识图谱来统一数据，实现高效的数据集。目前 Stardog 技术已经成

功应用于施耐德电气，构建了智能建筑领域的物联网知识图谱，融合了建筑物管理数据、建

筑物舒适度调节数据以及电源监控数据，集成了无数物联网传感器和系统的信息，帮助实现

更优化的智能建筑运营。 

4. 技术展望与发展趋势 

随着物联网（IoT）技术的飞速发展，知识图谱在赋能物联网的相关应用上发展着重要

作用，知识图谱在服务于物联网设备管理、设备预测、物联网推荐、智慧医疗等方面都非常

有帮助。在物联网设备和数据管理方面，基于知识图谱的物联网中间件提供了灵活的物联网

设备访问，有助于实现自适应远程监控，相关方案还可以应用于其他物联网相关行业，如环

境监测、保护区监测、山林、农村农业等。在物联网推荐系统中，利用时间因素来分析用户

的短期和长期利益，是未来值得研究的方法。在物联网设备预测服务中，针对智能家居的状

态预测是一个具有广泛前景的应用场景。在智慧医疗中，利用知识图谱为相应的患者推荐更

合适准确的医生仍然是一个需要解决的问题。此外，进行多模态智慧医疗知识图谱的图文数

据融合也是一个方向，模型加入图像数据有利于实现更全面的预测，为患者和医生服务。 
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四、知识图谱 + 软件工程 

1. 软件工程简介 

软件工程的概念于 1968 年 NATO（北大西洋公约组织）在德国 Garmish 召开的学术会

议上由 Feitz Bauer 首先提出。软件工程是运用工程的、数学的、计算机等科学的概念、方法

和原理来指导软件开发和维护的一门学科，或者说是研究如何开发软件的一门学科。现代软

件工程定义又包括：运用现代科学技术知识来设计并构造计算机程序及为开发、运行和维护

这些程序创建必需的相关文件资料；开发、运行、维护和修复软件的系统方法；建立并使用

完善的工程化原则，以较经济的手段获得能在实际机器上有效运行的可靠软件的一系列方法

等。其本质特征涵盖了关注于大型程序的构造、中心课题是控制复杂性、软件经常变化、开

发效率非常重要、和谐合作是开发软件的关键等多个方面。 

软件工程的目标有：付出较低的开发成本，达到要求的软件功能，取得较好的软件性能，

开发的软件易于移植，需要较低的维护费用，能按时完成开发工作，及时交付使用。此外，

软件工程的特点涉及到多学科、多目标、多阶段。其中多目标不仅关注软件成品的功能，并

且关注软件开发过程的成本、进度、可靠性以及可维护性。软件工程方法学中主要有三要素：

过程、方法和工具。过程指开发一个软件产品所需步骤、需完成的各项任务及对这些任务的

组织和管理；方法指完成软件工程项目的技术手段，如软件需求分析、设计、编码、测试和

维护等；工具指自动或半自动地支持软件的开发和管理文档的生成。软件生命周期则包含了

问题定义、可行性研究、需求分析、总体设计、详细设计、编码和单元测试、综合测试（集

成测试和验收测试）、使用与维护。 

2. 知识图谱赋能软件工程应用 

软件复用是软件开发中避免重复劳动的解决方案。虽然软件复用可提高软件开发效率，

但随着软件规模不断扩大以及软件复杂度日益提高，开发者的学习成本越来越高，复用软件

项目变难。为提高软件开发效率，如何有效利用软件项目整个生命周期中积累的大量数据，

如源代码、邮件列表、缺陷报告和问题文档等成为关键。针对这些多源异构数据呈分散形态，

缺乏全局、统一的组织整理，彼此之间也缺乏关联；大量信息是以无结构文本的形式表示的，

如代码标识符、代码注释、邮件、用户手册、缺陷描述，文本信息具有很高的随意性和模糊

性，复用者可以通过关键词来对无结构文本进行检索的效果不尽如人意等问题，为有效地组

织和利用多源异构软件大数据，更好地进行软件理解和复用，知识图谱赋能的软件工程应用

被关注。知识图谱赋能的软件工程应用主要包含软件项目知识图谱的构造方法，基于软件项

目知识图谱的智能问答方法，以及代码语义标签自动生成方法。 
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软件项目知识图谱的构建方法考虑针对种类繁多，而且可能层出不穷的各种扩展知识和

新来源、新格式的数据，如何设计一个框架以满足知识图谱构造的自动性和可扩展性。目前

的工作[邹 et al., 2021]设计了知识抽取和知识融合两个阶段，基于不同数据源，不同的知识

自动抽取算法对应到特定的数据类型，自动抽取实体和关系形成特定数据源的子图谱；这些

子图谱则通过不同知识融合手段建立跨数据源的关联，将原本独立的子知识图谱整合成一个

完整、统一的软件项目知识图谱。构建的知识图谱又可以通过知识推理方法推断更多可能的

知识。另一个方法[李 et al., 2017]则提出更完整的，覆盖了知识图谱应用的软件知识图谱构

建框架。该框架不仅是知识提取以及知识融合，也包括了知识图谱的存储管理模块与软件知

识检索模块构成，设计了形式化检索和文本检索两种机制展现检索结果。 

基于软件项目知识图谱的智能问答方法旨在将知识图谱融入机器对无结构文本的处理

过程中，从而为复用者提供准确有效的智能问答服务，进而提高软件复用过程效率和质量。

针对许多软件知识图谱的数据量较大、数据类型较多，开发人员在查询过程中存在较高的学

习成本等困难。早期工作提出通过构造推理子图实现基于自然语言的知识图谱查询方法，对

自然语言查询语句进行解析后与知识图谱中元素匹配，将自然语言转换为知识图谱上的推理

子图后，将推理子图转化为 Cypher 查询语句到 Neo4j 图数据库上执行。但基于关键词匹配

的方法不仅需要对大量搜索结果进行筛选且准确率低，智能问答方法的提出[邹 et al., 2021]

希望通过软件项目的知识图谱计算不同单词的潜在语义相关度对候选文本进行评估。该方法

识别出与一段软件文本相关的代码实体集合，将软件文本的语义结构化地表示为一个带权重

的代码实体的集合。基于知识图谱表示学习技术，以软件文本间语义相似度为核心，度量软

件文本间的语义相似度，选择最合适的文本片段返回给复用者。这种利用代码实体之间的结

构依赖关系实现了对文本之间的潜在语义关联的更直接、更有效的挖掘与利用，从而显著地

改进文档搜索的效果。 

代码语义标签自动生成方法考虑到代码是重要的软件开发资源，现有通过代码文本的信

息检索难以实现精准的代码搜索等问题，以及反映代码整体意图和主题的语义标签对于改进

代码搜索、辅助代码理解的重要意义，希望生成高质量的代码语义标签。该方法[邢 et al., 

2021]通过基于 API 文档和软件开发问答文本的概念和关系抽取构造软件知识图谱作为代码

语义标签生成的基础。针对给定的代码,该方法识别并抽取出通用 API 调用或概念提及,并链

接到软件知识图谱中的相关概念上。在此基础上,进一步识别与所链接的概念相关的其他概

念作为候选,然后按照多样性和代表性排序产生最终的代码语义标签。 

3. 业界应用案例 

目前已有部分公司针对企业关注的软件项目，构建了对应的软件项目知识图谱，并对数
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据来源，应用领域和知识图谱中实体和关系数作了相关统计。以神州数码信息系统有限公司

为例，该公司智慧城市公共信息服务开发平台规模大、功能繁多复杂、平台文档庞杂，这使

得软件开发人员熟练使用该平台进行软件项目开发的学习成本较高。通过对大规模软件项目

数据（源代码、需求文档、设计文档、测试文档、用户手册及参考文献）的知识化，有效提

高了智慧城市领域软件构造的效率与质量。除了公司，面向 Apache 开源社区的软件项目知

识图谱也通过[邹 et al., 2021]中提到的方法被构建，设计到的相关数据有：源代码、Git 版

本控制数据、邮件列表数据、JIRA 事务跟踪数据和 Stack Overflow 上的相关问答对。 

4. 技术展望与发展趋势 

当前知识图谱赋能软件工程项目的相关应用，对于软件项目的复用有着重要作用，因此

知识图谱和软件工程的结合必不可少。随着软件开发过程中的更多数据类型，软件知识图谱

中知识实体的扩充，实体之间更多语义关联的建立，探索更精准的交互式智能问答服务、智

能推荐服务以及挖掘更多跟软件复用强相关的应用等也十分重要。此外，由于软件知识图谱

的相关应用依赖于构建的图谱质量，高质量软件项目知识图谱的自动构建也是一个需要不断

突破的方向。 

五、知识图谱 + 视觉分析 

1. 视觉分析简介 

计算机视觉是人工智能界在 21 世纪进步最大、发展最快的领域之一。根据 Global VIEW

的研究，全球计算机视觉市场规模在 2020 的价值为 113 亿 2000 万美元，预计从 2021 到

2028 的复合年增长率为 7.3%。人工智能计算机视觉的使用案例几乎不计其数，其中最受欢

迎的是无人机以及自动和半自动车辆。此外，由于计算机视觉的最新进展，人工智能现在已

成为各个行业的必需品，例如教育、医疗保健、机器人、消费电子、零售、制造等。 

尽管自 20 世纪 60 年代以来计算机视觉已经取得了很大进展，但就研究和开发而言，它

仍然是一个很大程度上尚未开发的领域。这主要是因为人类视觉本身极其复杂，而计算机视

觉系统相比之下就受到了影响。即使是在不同的年龄段，人们也需要几秒钟的时间才能认出

照片中的朋友，我们记忆和存储面孔以供未来识别的能力似乎是无限的。然而，很难想象一

台计算机处理几乎相似的事情需要多少工作量。 

为了突破其在知识层面的瓶颈，很多研究者都将计算机领域的研究从纯感知层转向认知

层，也就是具有一定视觉推理能力，当然视觉推理在很多实际应用中也非常重要，而实现这

一目标的其中一个目前看起来会比较有效的方法就是结合知识图谱。具体来说，计算机视觉
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可以细分为多个方向，这其中，与知识图谱结合较紧密的，具有代表性的方向我们总结为一

个大类：视觉推理（Visual Reasoning）。 

2. 知识图谱赋能视觉分析应用 

视觉推理是一个很广泛的概念，凡是视觉领域涉及到逻辑/知识/推理的场景，我们均可

以归纳到视觉推理的范畴。下面对知识图谱有所应用的图像注释、视觉常识生成以及视觉问

答三种任务进行展开介绍。 

1）图像注释（Image Caption） 

Image Caption（图像注释）仅仅是对图片进行描述，目的只是把图片内容描述正确、清

楚，一般而言是不带有感情色彩的。在描述一张图片时，可能只利用图片上的知识是不够的。

知识图谱的建立与应用是迅速发展的一个领域，因此在 Image Caption 中通过知识图谱引入

外部知识是值得研究的一个方向。在这方面的尝试包括[Lu et al., 2018]，其采用类似于 Neural 

Baby Talk 的方法，先利用 Encoder-Decoder 获得一个含有实体空槽的语言模板，再使用实体

填槽。该工作采用将训练数据的标签相近的图片的描述作为上下文，从中抽取命名实体输入

知识图谱，选择图谱中概率最高的实体组合作为插槽输入。这种引入外部知识的方法大大提

高了语义丰富度。 

和图像注释不同，对 Visual Storytelling 而言讲故事是需要有前后逻辑和一定的想象力

的，对比 Image Caption,它的挑战大很多，不仅是对图像中的物体进行客观描述，还要找寻

图片和图片之间有关联物体的关系，即不能简单把图片客观翻译出来，而是要联系多张图片

的内容，找出之间的关联，再来写故事，就像我们小学的时候看图写话差不多，给你几张图

编一段故事。难点在于要让计算机去理解图片内容，并且联系起来，但是这几年也有一些这

方面的工作做的不错的，通过各种中间层来进行图片——故事的连接。KG-Story [Hsu et al., 

2020]把知识图谱加入到 Storytelling 的过程中从每张图片中提取一组单词，然后在知识图谱

中进行搜素，找出图像中词对之间的潜在关系，使用故事生成器，利用前两个阶段得到的所

有词汇和知识生成故事。在这过程中知识图谱起到一个知识库的作用。 

传统知识图谱以外，多模态知识图谱也发挥了很大作用。Zhao 等人研究了实体感知的

图像描述（看图说话）问题，旨在通过利用相关文章中的背景知识来描述与图像相关的命名

实体和事件[Zhao et al., 2021]。由于命名实体的长尾分布，很难建立命名实体和视觉信息之

间的关联。此外，从背景文章中提取细粒度的实体和关系以生成有关图像的描述非常具有挑

战性。为了应对这些挑战，这项研究构建了一个多模态知识图谱，将视觉对象与命名实体相

关联，并从网络收集的外部知识中同时建立实体之间的关系，然后对多模态知识图谱通过图

注意力机制集成到字幕生成模型中。 
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2）视觉常识生成（Visual Commonsense Generation） 

视觉常识生成任务是 2020 年新提出的任务，比看图说话要更难，因为需要常识推理来

预测给定图像之前或之后的事件。Xing 等人提出了一个知识增强的多模态 BART（KM-BART）

模型[Xing et al., 2021]，这是一种基于 Transformer 的 Seq2Seq 模型，能够从图像和文本的多

模态输入中推理常识知识。具体来说这项研究将生成式 BART 架构调整为具有视觉和文本

输入的多模态模型，并进一步开发了新颖的预训练任务，以提高视觉常识生成（VCG）任务

的模型性能。基于知识的常识生成的预训练任务通过利用在外部常识知识图谱上预训练的大

型语言模型中的常识知识，提高了 VCG 任务的模型性能。 

回答关于图像的复杂问题是机器智能的一个雄心勃勃的目标，它需要对图像、文本和常

识的联合理解，以及强大的推理能力。与视觉常识生成类似的，视觉常识推理任务（Visual 

Commonsense Reasoning, VCR）于 2018 年由华盛顿大学的研究人员首次提出，任务旨在将

图像和自然语言理解二者结合，验证多模态模型高阶认知和常识推理的能力，让机器拥有“看

图说话”的能力,例如 VCR 能够通过图片中人物的行为，进一步推理出其动机、情绪等信息。 

最近多模态 Transformer 在视觉常识推理任务上取得了很大的进展，通过跨通道注意力

层共同理解视觉对象和文本标记。然而，这些方法并没有利用场景的丰富结构和对象之间的

交互作用，而这些在回答复杂的常识问题时是必不可少的。Wang 等人提出了一个场景图增

强图像-文本学习（SGEITL）框架，将视觉场景图纳入常识推理[Wang et al., 2021]。为了利

用场景图结构，在模型结构层次上，作者提出了一种多跳图转换器来正则化各跳间的注意力

交互。在预训练方面，提出了一种场景感知的预训练方法，利用视觉场景图中提取的结构知

识。 

同时，现有的方法仅考虑了区域-词的相似性来实现视觉和语言域之间的语义对齐，忽

略了视觉概念和语言词之间的隐式对应（如词-场景、区域-短语和短语-场景）。Wu 等人提

出了一种层次语义增强方向图网络，设计了一个模态交互单元（MIU）模块，通过聚合层次

视觉-语言关系来捕获高阶跨模态对齐。同时提出了一种新颖的层次语义增强方向图网络用

于视觉常识推理任务，该网络能够捕获不同模式间的高阶相关性，并执行清晰的推理过程

[Wu et al., 2021]。 

3）视觉问答（Visual Question Answering，VQA） 

视觉的捕捉与理解，学习与感知知识，诸多信息促进着我们对世界的认知。VQA 作为

多模态领域的典型场景，目的是结合视觉的信息来回答提出的问题。其首次在 15 年提出，

涉及的方法从联合编码，到双线性融合，再到注意力机制，组合模型，场景图，从而引入外

部知识，进行知识推理，以及使用图网络，多模态预训练语言模型等，近年来发展迅速。传
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统 VQA 仅凭借视觉与语言信息的组合来回答问题，而近年来许多研究者开始探索外部信息

对于解决 VQA 任务的重要性。 

推理与知识的实际存储进行分离，是外部知识 VQA 相关论文所持的观点。Wu 等人提

出将自动生成的图像描述与外部的知识库融合，以实现对问题的预测[Wu et al., 2016]。其中

生成图像描述的方法流程如下：给定一张图像，先预测图像中各种属性，然后再将这些属性

代替之前的 CNN 图像特征，输入到 RNN 当中生成语句。这个简单的操作使他们的图像标

注模型在当年 COCO 图像标注大赛上排名第一。添加中介属性以减小双模态鸿沟的方法，

也用在了本文中。首先用 CNN 提取图片特征属性，然后利用这些检测到的属性，使用

SPARQL 查询语句从知识库比如 DBpedia 中提取出图像相关描述的一个段落，利用 Doc2Vec

对这些段落编码。同时，根据图片特征属性使用 Image Caption 方法形成图像对应的段落特

征表达。最后将上面两种信息以及编码的属性结合在一起并输入作为一个 Seq2Seq 模型的

初始初始状态，同时将问题编码作为 LSTM 的输入，利用最大似然方法处理代价函数，预测

答案。 

既然知识和推理对 VQA 都很重要，那么就可以考虑将它们两个结合在一起，进行显式

推理。和以往直接把图像加问题直接映射到答案不同，Wang 等人提出的模型的答案是可追

溯的，就是通过查询语句在知识图谱中的搜索路径可以得到一个显式的逻辑链[Wang et al., 

2018]。这也是一种全新的能够进行显式推理的 VQA 模型。并且，他们提出了一种涉及外部

知识的 VQA 任务。它首先会通过解析将问题映射到一个知识图谱查询语句从而能够接入到

已有知识库中。同时将提取的视觉概念的图链接到 DBpedia 里面，同期发表的 FVQA 是对

其的改进和梳理，并且贡献了这方面很重要的数据集：除了一般的图片、问题、回答以外，

这个数据集还提供了支撑这一回答的事实集合（参考数据来源于 DBpedia、Conceptnet、

WebChild 三个数据库），共包括 4216 条事实。某种意义上来说，该数据集是基于事实去针

对性构建的。在实际的数据中，事实以关系三元组的形式表示，其中的关系使用来自于数据

库中已有的定义。 

模型的第一部分检测图像中的视觉概念，然后将他们与知识库对齐并连接到子图中。第

二步将自然语言式的问题映射到一个查询类型，然后相应地确定关键的关系类型，视觉概念

和答案源。再根据上面的信息构建一个特殊的查询会去请求上一步当中建立好的图，找到所

有满足条件的事实。最后通过关键词筛选得到对应问题的答案。 

前文提出的方法大多类似于组合模型。此外，近几年也有涉及到图来解决外部知识 VQA

问题的方法[Narasimhan et al., 2018]。该文章的作者基于 FVQA 数据集，把之前深度网络筛

选事实的这一训练过程用图卷积网络代替，成为一个端到端的推理系统，用于具有知识库的
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视觉问题解答。一共分为七个步骤，给定图像和问题，首先使用相似性评分技术根据图像和

问题从事实空间获得相关事实。使用 LSTM 模型从问题预测关系，筛选事实来进一步减少

相关事实及其实体的集合。然后分别进行图像视觉概念提取，问题的 LSTM 嵌入，以及事实

词组的的 LSTM 嵌入，将图像的视觉概念 Multi-Hot 向量和问题的 LSTM 嵌入向量组合，并

与每一个实体的 LSTM 嵌入拼接，作为一个实体的特征表示，同时也是作为 GCN 模型里图

上的一个节点。图中的边代表实体之间的关系。最后将 GCN 输出的每一个实体节点特征向

量作为多层感知机二元分类模型的输入，最后输出的结果通过 argmax 得到最终的决策结果。 

在回答给定上下文（例如图像）的问题时，可以将观察到的内容与常识无缝结合在一起

[Narasimhan et al., 2018]。对于自然参与我们日常工作的自主代理和虚拟助手，在最常根据

上下文和常识回答问题的地方，利用观察到的内容和常识的算法非常有用。许多前述方法集

中在问题回答任务的视觉方面，即通过结合问题和图像的表示来预测答案。这与描述的类人

方法明显不同，后者将观察与常识相结合。为此，相关研究设计了一种从问题中提取关键字

并从知识库中检索包含这些关键字的事实的方法。但是，同义词和同形异义词构成了难以克

服的挑战。为了解决这个问题，作者开发了一种基于学习的检索方法。更具体地说，他们的

方法学习事实和问题图像对到嵌入空间的参数映射。为了回答问题，他们使用与所提供的问

题图像对最一致的事实。知识库中的事实是根据视觉概念（例如，对象，场景和从输入图像

中提取的动作）进行过滤的。然后将预测的查询应用于过滤后的数据库，从而获得一组检索

到的事实。然后，在检索到的事实和问题之间计算匹配分数，以确定最相关的事实。最正确

的事实构成了问题答案的基础。 

一些工作[Zhu et al., 2020]的出发点是将图像表示成一个多模态的异构图，其中包含来自

不同模态三个层次的信息（分别是视觉图、语义图和事实图），来互相补充和增强 VQA 任务

的信息。具体来说，视觉图包含了图像中的物体及其位置关系的表示，语义图包含了用于衔

接视觉和知识的高层语义信息，事实图则包含图像对应的外部知识，它的构造思想参考了

Out-of-the-box 模型。然后进行每个模态内的知识选择：在问题的引导下确定每个节点和边

在内部图卷积过程中的分数权重占比，然后进行常规的更新操作。也就是说在跨模态之前，

先独立选择单个模态内有价值的证据，让和问题相关性强的节点及边，在图内部卷积过程中

占更大的权重。这三个模态内部的卷积操作都是相同的，只是节点和边的表示不同。最后，

跨模态的知识推理是基于知识选择的结果。考虑到信息的模糊性，不同图很难显式地对齐，

所以作者采用一种隐式的基于注意力机制的异构图卷积网络方法来关联不同模态的信息，从

不同层的图中自适应地收集互补线索并进行汇聚。包括视觉到事实的卷积和语义到事实的卷

积。比如视觉到事实的卷积场景中，对于事实图中的每个节点 vi，计算视觉图中每个节点 vj
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和它在问题引导下的相似度注意力分数，越互补的节点它的相似度分数就越高，然后根据这

个分数对视觉图加权求和，得到事实图中每个节点来自视觉图层的事实互补信息。 

现有的许多方法采用流水线的模式，多模块分工进行跨模态知识处理和特征学习，但这

种模式下，中间件的性能瓶颈会导致不可逆转的误差传播（Error Cascading）。此外，大多数

已有工作都忽略了答案偏见问题——因为长尾效应的存在，真实世界许多答案在模型训练过

程中可能不曾出现过（Unseen Answer）。Chen 等人提出了一种适用于零样本视觉问答（ZS-

VQA）的基于知识图谱的掩码机制，更好结合外部知识的同时，一定程度缓解了误差传播对

于模型性能的影响[Chen et al., 2021]。并在原有 F-VQA 数据集基础上，提供了基于 Seen / 

Unseen 答案类别为划分依据的零样本 VQA 数据集（ZS-F-VQA）。实验表明，其方法可以在

该数据集下达到最佳性能，同时还可以显著增强端到端模型在标准 F-VQA 任务上的性能效

果。 

总而言之，形形色色的方法各有千秋。在实际应用中，可以根据不同方法的优劣和实际

场景的条件选择合适的 VQA 模型。目前来说解决 VQA 问题主要方向主要是三个大方向：

改善模型对于文本与图像的表达能力；可解释性与视觉推理；外部知识。其中知识图谱在这

三个方向中都有涉及。起到的作用分别对应于：用图网络来捕捉信息联系，通过三元组来提

供与描述事实并进行解释与答案追溯，以及引入外部语料库，组织实体关系和 SPARQL 查

询语句。此外，现有的模型默认训练集与测试集具有独立同分布的特质，但现实往往不尽如

人意，也就是说同分布的假设大概率要打破。正如三位图灵奖得主最近发表的文章 Deep 

Learning for AI[Bengio et al. 2021]中所强调的核心概念——高层次认知。将现在已经学习的

知识或技能重新组合，重构成为新的知识体系，随之也重新构建出了一个新的假想世界（如

在月球上开车），这种能力是人类天生就被赋予了的，在因果论中，被称作“反事实”能力。

现有的统计学习系统仅仅停留在因果关系之梯的第一层，即观察，观察特征与标签之间的关

联，借助知识图谱有望完成更高层次的事情。 

3. 业界应用案例 

⚫ 百度：多模态语义理解是人工智能领域重要研究方向之一，如何让机器像人类一样

具备理解和思考的能力，需要融合语言、语音、视觉等多模态的信息。百度在该领

域取得突破，首次将场景图（Scene Graph）知识融入多模态预训练，提出业界首个

融合场景图知识的多模态预训练模型 ERNIE-ViL[Yu et al., 2021]。百度研究者将场

景图知识融入到视觉-语言模型的预训练过程，学习场景语义的联合表示，显著增

强了跨模态的语义理解能力。ERNIE-ViL 还在包括视觉常识推理、视觉问答、引用

表达式理解、跨模态图像检索、跨模态文本检索等 5 项典型多模态任务中刷新了世
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界最好效果。并在多模态领域权威榜单视觉常识推理任务（VCR）上登顶榜首，并

在多模态领域权威榜单 VCR 上超越微软、谷歌、Facebook 等机构。为了验证场景

图预测任务是否有效果，作者对比加入场景图预测和不加入场景图预测的效果区别，

加入场景图后，效果有显著的提高。 

⚫ 阿里：将产品结构化知识作为一种独立于图像和文本的新的模态，称为知识模态，

即对于产品数据的预训练，考虑了三种模态的信息:图像模态（产品图像）、文本模

态（产品标题）和知识模态（PKG）。提出了一种在电子商务应用中新颖的知识感

知的多模态预训练方法 K3M[Zhu et al. 2021]。K3M 通过 3 个步骤学习产品的多模

态信息:（1）对每个模态的独立信息进行编码，对应 Modal-Encoding Layer，（2）

对模态之间的相互作用进行建模，对应 Modal-Interaction Layer，（3）通过各个模态

的监督信息优化模型，对应 Modal-Task Layer。并且在淘宝 4 千万商品上训练。结

果显示，饿了么新零售导购算法，离线算法 AUC 提升了 0.2%绝对值；在线 AB-

Test 实验，流量 5%，5 天：CTR 平均提高 0.296%，CVR 平均提高 5.214%，CTR+CVR

平均提高：5.51%；淘宝主搜找相似服务，离线算法 AUC 提升 1%，业务方反馈是

很大的提升；目前在线 AB 测试中；阿里妈妈年货节商品组合算法，在线算法，基

于 Embedding 的实验桶（5.52%）CTR 指标相较于另外 2 个实验桶（5.50%，5.48%）

分别提高 0.02%、0.04%的点击率，相对提高分别为 0.363%、0.73%；小蜜算法团

队低意愿下的相似商品的推荐，整体增加这一路的召回情况下，转化能有 2.3%到

2.7%左右的提升，相对提升 12.5%。之前版本相对提升 11%。后续扩展到其他场景。 

4. 技术展望与发展趋势 

随着人工智能技术的不断发展，知识图谱作为人工智能领域的知识支柱，以其强大的知

识表示和推理能力受到学术界和产业界的广泛关注。近年来，知识图谱在语义搜索、问答、

知识管理等领域得到了广泛的应用。多模态知识图谱与传统知识图谱的主要区别是，传统知

识图谱主要集中研究文本和数据库的实体和关系，而多模态知识图谱则在传统知识图谱的基

础上，构建了多种模态（例如视觉模态）下的实体，以及多种模态实体间的多模态语义关系。

多模态知识图谱的应用场景十分广泛，它极大地帮助了现有自然语言处理和计算机视觉等领

域的发展。多模态结构数据虽然在底层表征上是异构的，但是相同实体的不同模态数据在高

层语义上是统一的，所以多种模态数据的融合对于在语义层级构建多种模态下统一的语言表

示模型提出数据支持。其次多模态知识图谱技术可以服务于各种下游领域，例如多模态实体

链接技术可以融合多种模态下的相同实体，可应用于新闻阅读，同款商品识别等场景中，多

模态知识图谱补全技术可以通过远程监督补全多模态知识图谱，完善现有的多模态知识图
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谱，多模态对话系统可用于电商推荐，商品问答领域。 
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