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摘 要

摘 要

知识图谱是结构化储存人类知识的数据库，在信息检索、问答系统和智能对

话等人工智能相关任务中广为运用。而基于分布式表示的知识表示学习，构建了

从知识图谱到知识驱动的应用之间的关键桥梁。

本文旨在充分利用多源信息辅助构建更好的知识表示，从而提高知识表示学

习相关任务的性能。这些多源信息包括了实体描述的文本信息，实体层次类型的

结构化信息，以及实体图像的视觉信息等多模态的信息，能够作为知识图谱三元

组结构化信息的有效补充，具有重要的研究意义。

经典的知识表示学习模型往往仅关注知识图谱自身的三元组结构信息，而忽

略了蕴含在多源信息中的丰富知识。因此，我们针对实体描述、实体层次类型和

实体图像等多源信息，基于平移模型的思想分别设计了不同的模型，尝试将多源

信息引入知识表示中。在融合实体描述时，我们对每个实体建立两种表示，并使

用神经网络模型构建实体基于描述的表示；在融合实体层次类型时，我们通过基

于类型层次结构的映射矩阵，构建实体在不同类型下的不同表示，同时使用了实

体类型限制进一步提升知识表示性能；在融合实体图像时，我们通过图像表示模

块和图像映射模块构建图像的特征表示，并使用注意力机制进行实体图像的多实

例学习，构建实体基于图像的表示。

我们在知识表示学习的经典任务，如知识图谱补全、三元组分类、实体类型

分类等任务上，将模型与经典的基线模型进行对比评测。实验结果充分说明，多

源信息中蕴含着的丰富信息能够辅助建立更好的知识表示，也说明了我们融合多

源信息的知识表示学习模型能够充分利用以上多源信息，在实际知识表示学习任

务中取得了更好的实验效果。

关键词：知识图谱；知识表示学习；实体描述；实体层次类型；实体图像
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Abstract

Abstract

Knowledge graphs store structural information of human knowledge, which have
been widely used in various tasks of artificial intelligence including information retrieval,
question answering and dialogue systems. Knowledge representation learning (KRL),
which is based on distributed representations, becomes the essential bridge between
knowledge graphs and knowledge-driven applications.

This work aims to fully utilize multi-source information for constructing better
knowledge representations and improving knowledge tasks. The multi-source information
includes entity descriptions (textual information), entity hierarchical types (structural
information) and entity images (visual information), which is an effective supplementary
information for the structural information in triples.

Conventional KRL models only focus on the structural information in triples, ig-
noring the rich multi-source information. To use the multi-source information in entity
descriptions, hierarchical types and images, we propose different KRL models based on
translation assumption. For entity descriptions, we build two kinds of representations for
each entity, and use neural networks to build the description-based representations. For
entity hierarchical types, we assume that entities should have different representations in
different types with hierarchical type-specific projection matrices, and we also propose
type constraints for better performances. For entity images, we extract visual features with
image representation module and image projection module, and then introduce attention
for multi-instance learning of different images.

We evaluate our models on tasks like knowledge graph completion, triple classi-
fication and entity classification compared with classical baselines. Evaluation results
demonstrate that multi-source information contains significant information for better kno-
wledge representations. It also indicates that our models can well encode these kinds of
multi-source information into knowledge representations, and achieve better performances
in real-world KRL tasks.

Key words: knowledge graph; knowledge representation learning; entity description;
entity hierarchical type; entity image
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第1章 引言

第1章 引言

1.1 研究背景

知识库（knowledge base, KB）是将人类知识结构化形成的知识系统，其中包
含了基本事实、通用规则和其它有关信息，常用于人工智能领域的知识抽取、存

储与推理等任务。知识库是人工智能研究和智能信息服务中一项基础核心技术，

能够赋予智能体深度理解、精准查询与逻辑推理等能力，被广泛运用于搜索引擎、

问答系统、智能对话系统以及个性化推荐等知识驱动的任务。

为了高效地储存与使用知识，人们结合专家标注与机器自动标注等方法，构

建了大量开放领域和专有领域的知识库，如Wikidata [1]，Freebase [2]，DBpedia [3]，

YAGO [4]以及WordNet [5]等经典的知识库。以Wikidata为例，截止至2017年4月5日，
Wikidata中已经包含了超过2500万实体。与此同时，国内外各大互联网公司也推
出了众多基于知识库的产品，如谷歌知识图谱、百度知心和微软Bing Satori等，各
种知识驱动的智能应用背后更是少不了知识库的支持。图1.1给出了一些常用的大
规模知识库。

图 1.1 一些常用的大规模知识图谱 [2–5]

知识库将世界上的具象事物与抽象概念等表示为实体（entity），将实体之间
的联系表示为关系（relation）。目前，经典的知识库常常使用三元组（triple fact）
的形式对实体与实体之间的关系进行储存，类似于万维网联盟发布采用的资源描

述框架（resource description framework, RDF）。以“北京是中国的首都”这一知识
为例，知识库将此条信息储存为（北京，是...首都，中国），其中北京称为首实体
（head entity），中国称为尾实体（tail entity），是...首都称为关系（relation）。通过
众多三元组的链接，知识库中储存的知识形成了一张巨大的知识图谱（Knowledge
graph, KG），其中实体被看作知识图谱中的节点，而关系则被看作连接节点的边。

1
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在信息爆炸的时代，知识库中已有海量知识储存，同时每天都会产生新的知

识，已有知识也面临着补充与更新。如何更好地对知识进行储存与表示，更有效

率地利用知识，成为我们如今亟待研究的课题。近年来，基于知识图谱的知识表

示学习主要面临着两个难题：（1）计算效率低下：基于图结构的知识表示虽然简
洁直观，但是在利用知识图谱进行检索与多步推理时，常常需要设计专门的图算

法以完成任务。这些图算法往往计算复杂度较高，在目前的大规模知识图谱上难

以快速运行，且难以拓展至其它情况。（2）数据稀疏性：大规模知识图谱中的实
体与关系往往也存在着长尾分布，有很多实体只存在着极少数的关系与之相连。

对这些稀疏的实体和关系的预测与推理难以得到较高的准确率。

为了解决计算效率低与数据稀疏两个问题，知识表示学习（Knowledge repre-
sentation learning, KRL）技术被广泛研究与运用。知识表示学习基于分布式表示 [6]

（distributed representation）的思想，将实体（或关系）的语义信息映射到低维稠密
实值的向量空间中，使得语义相似的两个对象之间距离也相近。而传统对知识的

表示通常使用独热表示（one-hot representation），即将知识表示成为一个长向量，
只有该知识对应的特定维非零，而其它所有维度都为零。这种表示方式构建简单，

在自然语言处理的各个任务中被广泛使用。

与独热表示相比，分布式表示有着以下几点优点：（1）分布式表示学习到的
是低维向量。这使得实体与关系之间的语义联系能够在低维空间中得以高速计算，

显著提高计算效率。（2）独热表示基于所有对象相互独立的假设，所有向量之间
两两正交，丢失了大量对象之间的相似及关联信息。而分布式表示则能通过稠密

低维向量之间的相似度计算表达对象之间的关系，较好地缓解了数据稀疏带来的

问题。（3）分布式表示能够将多源异质信息映射到同一语义空间中，建立多源跨
模态的信息交互，且分布式表示也能更便捷地融入深度学习的模型框架中。近年

来，知识表示学习在知识图谱补全、知识获取、融合与推理等任务上被广泛运用，

显著地提高了知识驱动型应用的性能。

图1.2给出了一个知识驱动工程的简要流程图。底层的知识构建旨在从多源异
质的信息中抽取知识，并将其结构化储存，通常包括关系分类、信息抽取等任务；

顶层的知识应用旨在利用已构建好的知识库或知识表示，帮助更好地完成信息检

索、问答系统和智能对话系统等知识驱动的任务。而中间层的知识表示，则成为

连接底层知识构建与顶层知识应用的不可或缺的桥梁。知识表示学习具有提升计

算效率、缓解数据稀疏的影响、便于多源异质信息的交互融合等优点，正受到研

究者的广泛关注。
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多源异质信息

北京市是中华人民共和
国首都、直辖市和京津
冀城市群的中心...

知识图谱 知识表示

信息检索

问答系统

智能对话

知识驱动应用

知识构建 知识表示学习 语义交互

图 1.2 知识驱动工程的简要流程图

1.2 研究内容

世界是复杂且多元的，知识驱动的任务需要与多源信息，如文本、图像、结

构化类型等进行交互。多源信息能够帮助构建更加准确的知识表示，而知识表示

学习也能使得知识空间与其它多源信息空间的交互变得更为自然、便捷。本文关

注融合多源信息的知识表示学习，其中重点解决以下三个任务：（1）融合实体描
述信息的知识表示学习；（2）融合实体层次类型信息的知识表示学习；（3）融合
实体图像信息的知识表示学习。

第一个任务是融合实体描述信息的知识表示学习。知识库中的（头实体，关

系，尾实体）三元组储存的主要是实体之间的结构型知识。目前大多数知识表示

学习的模型仅仅关注这些基于三元组的结构知识，而忽略了丰富的基于实体描述

的文本知识。实体描述是一段对实体较详尽的文字性描述，通常包含几句话或者

一个段落。这些实体描述信息既可以来自于知识库构建时的人工填写，也可以从

互联网文本或者百科中自动抽取获得，来源十分丰富。目前，绝大多数知识库都

是以基于文字的形式储存获得的知识，并且知识库的构建也往往源于基于文本的

知识抽取。可以说，实体描述蕴含着丰富且重要的知识信息，同时也是天然能与

知识库进行交互的多源信息之一。在此任务中，我们探究了融合实体描述信息的

知识表示学习，提出了几种基于神经网络的模型构建知识表示。模型在知识图谱

补全、实体类型分类等任务上都取得了很好的效果，并且能够基于实体描述为知

识库中不存在的新实体构建知识表示。

第二个任务是融合实体层次类型信息的知识表示学习。现实世界中的实体往

往存在层次结构，而实体层次类型是人工定义的、符合人类认知的实体分类体系，

例如莎士比亚这个实体处于人——作家——英国作家的层次体系下。这种层次结

构信息符合人类对事物的认识习惯，能够辅助人对实体及实体之间的联系产生更

加深入的理解。一些广泛使用的大规模知识图谱，以及作为知识源的各种百科类

数据库中，常常维护着自己的实体层次类型信息。实体层次类型信息能够有助于

建立更好的知识表示，但是现有的绝大多数知识表示学习模型都未能充分使用层
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次结构的丰富信息。在此任务中，我们融合实体层次类型的信息，提出类型特化

的实体映射和实体类型限制两种方法，构建更好的知识表示。模型效果在知识图

谱补全、三元组分类等任务上得到了验证，同时在具有长尾分布特性的样例上也

得到了不错的效果。

第三个任务是融合实体图像信息的知识表示学习。实体图像指的是描述特定

实体的图片，能够提供描述实体的直观信息，如实体的外形、颜色等，也能提供

实体的行为、相关实体等侧面的信息。图像信息具有较大的信息量，也是人类认

知的重要方式之一。研究表明，人类每日接收的信息中，绝大多数来自于视觉。

实体的图像信息能够帮助我们从多角度更加全面深入地认识实体，学习更好的知

识表示。另一方面，这种跨模态的知识表示也能作为桥梁，将知识空间的信息引

入图像相关领域的任务。在此任务中，我们探寻知识空间和图像空间的联合，建

立跨模态的知识表示。模型在知识图谱补全、三元组分类等任务上取得了显著的

提升效果，证明了跨模型知识表示的可行性。

1.3 相关工作

知识表示学习旨在设计模型与算法，将实体或关系投影至低维连续向量空间

中，实现实体或关系的分布式语义表示。知识表示学习具有计算效率高、能缓解

数据稀疏性、便于实现多源异质信息融合等优点，在知识图谱补全、自动问答、

关系抽取等任务上均被广泛使用。近年来，研究者们提出了很多知识表示学习的

方法，如结构向量模型、语义匹配能量模型、隐变量模型、矩阵分解模型、神经

张量模型、平移模型等。本章将简单介绍以上知识表示学习模型。

1.3.1 知识表示学习符号体系

我们首先简要地介绍在知识表示学习中常用的符号表示。我们使用(h, r, t)表

示一个三元组，其中h代表头实体，t代表尾实体，而r代表关系。我们使用E表示

实体集合，R表示关系集合，T表示三元组集合。根据定义，我们有h, t ∈ E，r ∈

R以及(h, r, t) ∈ T。粗体的符号表示其对应的分布式表示。

1.3.2 知识表示学习经典模型

结构向量模型（Structured embedding, SE） [7]是知识表示学习较早的尝试。

在结构向量模型中，所有实体被投影至同一个低维的向量空间中。针对每一

个关系r，结构向量模型为头实体与尾实体分别设计了一个关系特定的映射矩

阵Mr,1和Mr,2，这些映射矩阵将会在训练过程中进行自动更新。模型对每个三元
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组(h, r, t)的损失函数定义如下：

E(h, r, t) = | |Mr,1h −Mr,2t| |. (1-1)

可以看出，结构向量模型将头实体与尾实体通过关系特化的映射矩阵投影至同一

向量空间中，并希望映射后向量距离越小时三元组存在的可能性越高。

语义匹配能量模型（Semantic matching energy, SME） [8]与结构向量模型不同，

使用低维向量表示实体及关系。在此之上，模型使用矩阵映射、点乘等操作，对

实体与关系的联系进行评估。具体地，语义匹配能量模型设计了线性形式与双线

性形式两种对三元组的评价函数：

E(h, r, t) = (M1h +M2r + b1)
>(M3t +M4r + b2). (1-2)

E(h, r, t) = ((M1h ⊗M2r) + b1)
>((M3t ⊗M4r) + b2). (1-3)

其中⊗表示按位相乘，M1, M2, M3, M4表示待学习的映射矩阵，b1, b2表示偏置向

量。此外，也有基于张量对语义匹配能量模型进行改进的模型 [9]。

隐变量模型（Latent factor model, LFM） [10,11]将实体表示成为低维向量，将

关系表示为双线性变换矩阵Mr，在知识表示学习效果与计算复杂度上都有显著改

善。模型的评分函数如下：

E(h, r, t) = h>Mr t. (1-4)

此外，也有方法将关系矩阵限定为对角阵对隐变量模型进行改进的模型，在降低

模型复杂度的情况下获得了更好的模型效果 [12]。

矩阵分解模型基于矩阵分解的方式进行知识表示学习，其中以RESCAL模
型 [13,14]和HOLE模型 [15]为代表。RESCAL模型使用一个三阶张量X ∈ Rd×d×k表示

三元组，其中d是实体的数量， k是关系的数量。如果Xhtr = 1，则表示三元
组(h, r, t)存在。设X = {X1, · · · , Xk}，则有矩阵分解：

Xi ≈ ARiA>. (1-5)
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其中A表示实体向量形成的矩阵，而Ri表示第i个关系矩阵。HOLE模型则使用了
循环相关运算改进RESCAL模型，进一步提升了计算效率与知识表示效果。
神经张量模型（Neural tensor network, NTN） [16]基于单层神经网络模型做出

改进，使用双线性张量代替原模型中的线性变换层。神经张量模型对一个三元

组(h, r, t)的评分函数如下：

E(h, r, t) = u>r tanh(h>Mr t +Mr,1h +Mr,2t + br ). (1-6)

其中Mr是三阶张量，Mr,1和Mr,2是投影矩阵。神经张量模型更精确地刻画了实体

与关系之间的联系，获得了更好的知识表示效果，但是复杂的模型也使得计算复

杂度提高，同时对知识图谱的稠密程度有更高的要求。

1.3.3 平移模型及其拓展模型

平移模型（TransE） [17]是Bordes等研究者在2013年提出的知识表示学习算法。
平移模型将实体和关系映射至同一个低维向量空间，将实体与实体之间的关系表

示为实体向量之间的平移操作。由于只考虑了向量之间的平移操作，平移模型的

计算复杂度大大降低，并且学到的知识表示在知识图谱补全等任务上的效果也得

到了显著的提升，在知识表示任务中被广为运用。

平移操作的思想在其他任务中早有运用。Mikolov等研究者于2013年提出了词
表示学习模型Word2vec [18–20]，并发现Word2vec学习到的词向量之间有着有趣的语
义平移现象，例如：

v(king) − v(man) ' v(queen) − v(woman). (1-7)

其中，v(x)表示x的词向量。这种语义平移现象表明了词和词之间的隐含语义关系

被成功地编码进了词向量中。

受到词空间语义平移现象的启发，平移模型将这种隐含语义关系显式地用关

系进行表示。具体地，对于给定的三元组(h, r, t)，平移模型将关系向量r看做是从
头实体h到尾实体t的平移向量，如图1.3所示。基于以上平移假设，平移模型希望
一个三元组内的实体与关系向量之间存在h+ r ' t的关系。形式化地，模型对三元
组(h, r, t)定义了如下的能量函数：

E(h, r, t) = | |h + r − t| |. (1-8)
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h

r

t

图 1.3 平移模型图示

在实际训练中，平移模型使用最大间隔方法，定义了如下评分函数进行优化：

L =
∑

(h,r,t)∈T

∑
(h′,r,t′)∈T ′

max(γ + E(h, r, t) − E(h′, r, t ′), 0), (1-9)

其中，T和T ′分别是正例三元组与负例三元组的集合，γ是正负例三元组得分的间

隔距离。平移模型通过最大化正负例三元组之间的得分差来优化知识表示。

尽管平移模型兼顾了效率与结果，被广泛运用于知识表示学习任务中，但平

移模型也仍然存在着以下改进与优化的空间：

第一，平移模型简捷高效，能够在大规模知识图谱上获得很好的效果。但是

过于理想化的平移假设，在对知识图谱中的复杂关系进行建模时往往存在问题。

根据Bordes的定义，知识图谱中存在一对多、多对一甚至多对多的复杂关系 [17]。

以是...职业关系为例，我们有（莎士比亚，是...职业，作家）和（鲁迅，是...职业，
作家）两条知识。但是莎士比亚和鲁迅仅应在谈论作家这一关系下有相似的表示，

而在其它属性，如作品风格、年代、国籍等关系上有较大区别。为了解决对复杂

关系建模的问题，TransH模型 [21]、TransR模型 [22]、TransD模型 [23]等基于平移模型

的改进方法相继被提出，使用向量空间投影与矩阵映射等方式，改进平移模型对

复杂关系的建模效果。

第二，平移模型仅仅关注知识图谱三元组的局部信息，而忽略了知识图谱网

络的全局结构与关系之间的推理逻辑。知识图谱中的多步关系路径蕴含着丰富的

信息，能够帮助我们进行知识推理。例如，如果我们知道（故宫，位于，北京）

与（北京，是...首都，中国）两条知识，我们很容易能够推理出（故宫，位于，中
国）这条知识。针对这个问题，PTransE模型 [24]在知识表示学习中引入了多步关系

路径的信息，KALE模型 [25]也引入了逻辑规则，提高了平移模型的效果。

第三，平移模型只关注了知识图谱自身的网络结构信息，忽略了众多多源异
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质的丰富信息，如文本、实体类型与图像等信息。这些多源信息既能辅助知识表

示学习模型更好地学习已有的结构化知识，也能提供在知识图谱结构信息之外的

多模态信息。目前研究者对如何将多源信息融入知识表示学习的探索还仅仅处于

初期阶段，而这也是本文的主要研究课题。

1.4 章节结构

本论文的整体章节结构安排如下：

第一章：引言

引言部分主要从整体阐述了论文的研究背景、相关概念定义与选题意义，介

绍了融合多源信息的知识表示学习的研究内容，同时简要介绍了知识表示学习的

相关工作与目前存在的问题。

第二章：融合实体描述信息的知识表示学习

在此章节，我们将详细介绍融合实体描述信息的知识表示学习研究工作，包

括研究背景，实体描述的定义与作用，主要问题与挑战，利用文本信息辅助知识

表示学习的相关工作，本文提出的实验模型与算法原理，以及实验任务和实验结

果的展示与分析等。我们设计了不同的神经网络模型，从实体描述中构建实体基

于描述的知识表示，在知识图谱补全、实体类型分类等任务上进行评测，同时探

索模型在构建新实体知识表示任务上的效果。

第三章：融合实体层次类型信息的知识表示学习

在此章节，我们将详细介绍融合实体层次类型信息的知识表示学习研究工作，

包括研究背景，实体层次类型的定义与作用，主要问题与挑战，利用实体类型信

息辅助知识表示学习的相关工作，本文提出的实验模型与算法原理，以及实验任

务和实验结果与分析等。我们探索了实体层次类型辅助映射矩阵构建以及作为类

型限制信息时的可能使用方式，并在知识图谱补齐、三元组分类等任务上进行评

测与实验结果分析，也观察了模型在长尾分布数据上的效果。

第四章：融合实体图像信息的知识表示学习

在此章节，我们将详细介绍融合实体图像信息的知识表示学习研究工作，包

括研究背景与意义，实体图像的相关定义，主要问题与挑战，结合图像与文字等

跨模态信息的相关工作，本文提出的实验模型与算法原理，以及实验任务和实验

结果展示与分析等。我们设计神经网络模型，构建知识基于图像信息的跨模态表

示，在知识图谱补全、三元组分类等任务上进行评测，同时在样例分析中直观感

受了基于图像的知识表示效果。

第五章：总结与展望
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第1章 引言

在此章节，我们对全文融合文本、层次类型与图像信息的知识表示学习工作

进行总结，分析知识表示学习仍存在的挑战，并展望未来工作。
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第2章 融合实体描述信息的知识表示学习

2.1 引言

融合实体描述信息的知识表示学习任务，主要关注如何将实体的描述信息与

知识图谱自身的结构信息更好地结合起来，从而提升知识表示的性能。文字是知

识传承与发展的重要载体之一，人类的交流与社会活动常常离不开文本信息的帮

助。目前，绝大多数大规模知识库都是基于文字的形式进行储存，而这些知识库

的构建也往往源自从广袤文本数据中的筛选与获取。可以说，以实体描述为代表

的文本信息蕴含着丰富且重要的知识，是天然且直观地能与知识空间进行交互的

多源信息之一。

实体描述是对实体相关信息较详尽的文字性描述，通常由几句话或者一个段

落组成，可以看做是对实体自身信息的浓缩精炼的文字性介绍。实体描述的来源

十分丰富，既可以来源于知识库构建时的人工填写，也可以融合百科类数据库的

既有信息，亦能从丰富互联网文本中进行抽取。图2.1给出了在维基百科中关于威
廉·莎士比亚的一段实体描述节选。从图中我们可以看到，威廉·莎士比亚的实体描
述中蕴含关于实体各个方面的丰富信息，如国籍、职业、作品、出身地等，可以

很好地作为知识图谱中已有结构化信息的辅助与补充，提供更加深入的细节描述，

甚至能挖掘知识图谱中可能遗漏的新知识。

威廉·莎士比亚...是英国文学史上最杰出的戏剧家，也是西方文艺史上最杰出的作家之一，全世
界最卓越的文学家之一。他流传下来的作品包括38部戏剧、154首十四行诗、两首长叙事诗和其他
诗歌。...莎士比亚在雅芳河畔斯特拉特福出生长大，18岁时与安妮·哈瑟维结婚，两人共生育了
三个孩子...莎士比亚崇尚高尚情操，常常描写牺牲与复仇，包括《奥赛罗》、《哈姆雷特》、
《李尔王》和《麦克白》，被认为属于英语最佳范例。

威廉·莎士比亚

图 2.1 实体描述节选示例

实体描述中蕴含着丰富的实体信息，这些信息能够作为知识图谱中置信度较

高的结构化信息的辅助，帮助模型构建更准确的知识表示。例如，给定三元组

（威廉·莎士比亚，写作，哈姆雷特）和相关实体描述，如图2.2所示，在威廉·莎士
比亚与哈姆雷特的实体描述中，都有文字暗示了三元组表达的信息。如果能够将

此部分信息智能地抽取并融入知识表示学习中，无疑能使知识表示的性能得到提

升。但目前大多数知识表示学习模型都仅仅关注知识图谱内部基于三元组的结构
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化信息，而忽略了实体描述对于知识表示学习的潜在作用。我们本章的工作重点

即集中在如何充分利用实体描述的文本信息，提升知识表示学习的性能。

威廉·莎士比亚...常常描写牺牲与复
仇，包括《奥赛罗》、《哈姆雷特》、

《李尔王》和《麦克白》...

（  威廉·莎士比亚  ， 写作  ，  哈姆雷特  ）

《哈姆雷特》...是莎士比亚于1599年至
1602年间的一部悲剧作品，是他最负盛名

和被人引用最多的剧本...

图 2.2 实体描述辅助三元组结构化知识的示例

融合实体描述信息的知识表示学习主要有着以下难点与挑战：首先，如何从

实体描述中自动抽取高质量的实体相关知识。根据实体自身信息量的差异，实体

描述往往长短不一，包含的有效文本信息与噪声形式也不尽相同。而根据实体描

述构建方式的不同，实体描述的质量往往也参差不齐。另外，由于实体描述基于

文本，自然语言的复杂性与灵活性也极大地增加了模型对实体描述文本理解的难

度。融合实体描述信息需要考虑以上差异化的文本输入，设计算法自动地从实体

描述中获取高质量的知识信息，同时减少文本中无用信息的干扰。其次，当模型

抽取到高质量的实体相关知识后，如何将这些基于实体描述的文本信息与基于知

识图谱三元组的结构化信息融合。基于实体描述信息学得的表示属于文本空间，

而基于三元组结构信息学得的表示属于知识空间。我们需要提出假设并设计算法，

实现文本空间与知识空间的对齐与联合训练。

为了解决以上难点与挑战，我们设计了一种融合实体描述的知识表示学习模

型（Description-embodied knowledge representation learning, DKRL） [26]。DKRL模
型沿用平移模型的假设与学习框架，同时考虑知识图谱的结构化信息与实体描述

的文本信息。具体地，DKRL模型为每个实体设置了两种知识表示：基于结构的
表示和基于描述的表示。其中，基于描述的表示使用两种神经网络模型，直接从

实体描述中进行构建。我们在知识图谱补全与实体类型分类等任务上对两种实体

知识表示进行了评测，并进一步探索了DKRL模型在新实体上的表示效果。概括
起来，本章工作的主要创新点有以下几点：

• 与经典的知识表示学习模型相比，我们创新性地在知识表示学习任务中考虑
了实体描述的文本信息，直接基于实体描述构建知识表示。

• 我们设计了一个全新的融合实体描述的知识表示学习模型，为实体设置基于
结构和基于描述的两种知识表示，并使用神经网络模型构建实体基于描述的

知识表示。
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• 我们的模型学习到的两种知识表示在知识图谱补全和实体类型分类等任务
上表现出较好的效果，并证明了模型对新实体的表示能力。

2.2 相关工作

实体描述信息是实体本身精炼的文字性介绍，本质上是一类文本信息。由于

文本和知识的天然联系，传统的知识工程相关任务，如知识构建、知识推理等任

务中，就有一些与文本结合的相关工作 [27–29]。而在知识表示学习任务中，也有一

些模型在学习中引入了文本信息。

神经张量模型 [16]是较早使用文本信息的知识表示学习模型之一。它使用组成

实体名字的每个词的词向量平均作为此实体的向量。例如对于孟加拉虎（Bengal
tiger）这个实体，神经张量模型使用词向量孟加拉（Bengal）和虎（tiger）的平均
向量对实体进行表示。这种融合文本和知识的表示学习方法直观且简单，能够挖

掘实体名字中有相同单词的相似实体之间可能存在的潜在关系，提高了知识表示

的效果。

Wang等研究者提出了联合知识图谱和文本的知识表示学习模型 [30]。该模型

基于平移模型 [17]与Skip-gram模型 [18]的思想，对知识空间与文本空间分别进行建

模，学习实体向量、关系向量与词向量。同时，该模型设计了对齐模块，使用维

基百科锚文本信息或者实体名字信息，实现了知识空间与文本空间的对齐。

Zhong等研究者基于以上联合知识图谱和文本的知识表示学习模型做出了改
进 [31]。在对齐模块中，该模型引入了实体描述文本辅助对齐，认为实体向量应与

实体描述中的所有词向量尽可能接近。Zhang等研究者也尝试使用实体名字与实
体描述的词向量均值表示实体向量 [32]。

与我们提出的DKRL模型相比，以上和文本结合的知识表示学习模型仅孤立
地考虑词级别的文本信息，忽略了篇章级别重要的语序语义信息。为了解决这些

问题，我们使用神经网络模型整体考虑实体描述的语义信息，直接基于实体描述

构建实体的知识表示，同时能够对新实体构建合理的知识表示。

2.3 算法模型

融合实体描述信息的知识表示学习旨在将实体的描述信息与知识图谱的结构

信息有机结合起来，从而学习到更好的知识表示。我们提出了一种融合实体描述

的知识表示学习模型，模型流程图如图2.3所示。
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基于神经网络
的描述编码器

获得实体基于
描述的表示

结合文本信息
与结构信息的
联合训练

实体描述
信息

图 2.3 融合实体描述的知识表示学习模型流程图

2.3.1 符号体系和重要概念

我们首先介绍本章所用的符号体系。在知识图谱方面，我们使用(h, r, t)表示

一个三元组，其中h代表头实体，t代表尾实体，而r代表关系。我们使用E表示实

体集合，R表示关系集合，T表示三元组集合，并有h, t ∈ E，r ∈ R以及(h, r, t) ∈ T。

在实体描述方面，我们使用d = (x0, x1, · · · , xn)表示实体描述，其中xi表示实体描述

中第i个词，而n表示实体描述的长度。

我们为每个实体构建两种表示向量。第一种是基于结构的表示，使用hS

和tS分别表示头实体和尾实体基于结构的表示。这种表示向量完全由知识图谱的
结构信息决定，与之前平移模型学习到的分布式向量相似。第二种是基于描述的

表示，使用hD和tD分别表示头实体和尾实体基于描述的表示。这种表示向量受到
两种信息的联合影响，直接从实体描述中构建所得。

2.3.2 模型整体架构和学习框架

图2.4给出了DKRL模型整体架构的简单图示。如图所示，DKRL模型以实体
描述为输入，通过实体描述编码器得到实体基于描述的表示。在顶层，基于描述

的表示与基于结构的表示被统一在平移模型的框架下进行学习。学习到的信息通

过反向传播更新实体描述编码器的参数和所有向量。

DKRL模型沿用了平移模型的假设，认为三元组内的实体与关系向量之间应
该具有h + r ' t的关系。形式化地，我们为DKRL模型的定义了如下能量函数：

E(h, r, t) = α1 | |hS + r − tS | | + α2 | |hS + r − tD | | + α3 | |hD + r − tS | | + α4 | |hD + r − tD | |.

(2-1)

其中α1, α2, α3, α4是控制各项权值的超参数。在能量函数中，| |hS + r − tS | | 部分与
平移模型的能量函数类似，而| |hS + r − tD | |，| |hD + r − tS | |和| |hD + r − tD | |三项则
加入了基于描述的实体向量影响。这样，通过混合项的软限制，DKRL模型将实
体的两种向量映射到了同一语义空间中，并共享相同的关系向量。

DKRL使用以上改进的能量函数，在训练中也参考了平移模型的学习框架。
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头实体 尾实体关系+

+

=

=

头实体的描述 尾实体的描述

实体描述

编码器

x1 x2 xn

实体描述

编码器

x1 x2 xn

hS

hD

tS

tD
r

图 2.4 融合实体描述的知识表示学习模型示意图

我们使用了最大间隔方法，定义了如下评分函数对模型进行优化：

L =
∑

(h,r,t)∈T

∑
(h′,r′,t′)∈T ′

max(γ + E(h, r, t) − E(h′, r ′, t ′), 0). (2-2)

其中，(h′, r ′, t ′)是负例三元组，γ是表示正负例三元组得分的间隔距离的超参数。

与平移模型不同，此处三元组得分的能量函数E(h, r, t)包括了两种实体向量表示的

四种组合项。最大间隔方法希望正例三元组的能量函数得分比负例三元组的能量

函数得分至少小γ。T ′是负例三元组的集合，由于知识图谱中没有显式的负例三元

组，对于给定的正例三元组(h, r, t)，我们设置负例三元组的集合如下：

T ′ = {(h′, r, t)|h′ ∈ E} ∪ {(h, r, t ′)|t ′ ∈ E} ∪ {(h, r ′, t)|r ′ ∈ R}, (h, r, t) ∈ T . (2-3)

这表示所有负例均由正例三元组中任一实体（或关系）随机替换成另外的实体

（或者关系）产生。需要注意的是，我们还在负例生成时加上了以下限制条件：

∀(h′, r ′, t ′) ∈ T ′, (h′, r ′, t ′) < T . (2-4)

以避免随机替换后生成的负例三元组中存在真正的正例。

为了从实体描述中尽可能完整地抽取到重要的文本信息，同时减少文本信息

中可能存在的噪音，我们设计了两种实体描述编码器，分别是连续词袋模型和卷
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积神经网络模型。我们会在下面两节详细介绍这两种模型的框架及设计思路。

2.3.3 连续词袋模型

连续词袋模型（Continuous bag-of-words encoder, CBOW）是简单且有效的对
文本描述建模的方法。CBOW模型基于以下假设：相似的实体之间应该具有相似
的文本描述，也应该具有相似的关键词。实体描述中的关键词能够很好地概括描

述中的文本信息，且一定程度上能够过滤掉文本信息中的噪声。实体之间的联系

与潜在关系能够从实体描述中的关键词中得到体现。

具体地，连续词袋模型以实体描述为输入，首先抽取实体描述中排序前k的关

键词。我们可以使用一些经典的文本特征，如词频、TF-IDF值等，对描述中的词
进行排序。然后，我们忽略词序信息，直接将这些关键词的词向量进行加和，从

而得到实体基于描述的表示。形式化地，我们用X ′ = {x1, x2, · · · , xk} 表示实体e的

前k个关键词集合，则有：

eD = x1 + x2 + · · · + xk . (2-5)

其中eD表示实体在连续词袋模型模型下基于描述的表示。图2.5给出了连续词袋模
型的整体示意图。

头实体 尾实体关系+ =

头实体描述关键词 尾实体描述关键词

+ =

图 2.5 连续词袋模型示意图

2.3.4 卷积神经网络模型

连续词袋模型简单有效，在自然语言处理相关任务上使用广泛。但是连续词

袋模型使用关键词构建的实体表示仅关注了词级别的语义信息，忽略了重要的语

序信息，且知识表示的效果严重受限于抽取关键词的质量。因此，我们使用卷积

神经网络模型构建实体基于描述的表示。
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卷积神经网络（Convolutional neural network, CNN）模型是一种经典高效的神
经网络模型，最初在图像分类 [33]、人脸识别 [34]等图像领域的任务上被广泛使用。

近年来，CNN模型在自然语言处理的各种任务上大放异彩，例如句子分类 [35]、关

系抽取 [29,36]、词性标注和命名实体识别 [37]等。CNN模型能够通过卷积操作和池化
操作，充分考虑词本身与词序的语义信息，在自动抽取变长输入中的有效信息的

同时，智能地过滤掉输入中的噪声。

图2.6给出了卷积神经网络的模型示意图。从图中可以看出，为了兼顾实验结
果与效率，我们使用了两层卷积层与对应的池化层及非线性层对实体描述进行建

模。接下来，我们将从预处理和词表示、卷积层、池化层三个方面详述卷积神经

网络模型。

1st卷积层

1st池化层和非线性层

2nd卷积层

2nd池化层和非线性层

头实体 尾实体关系+

+

=

=

头实体的描述 尾实体的描述

图 2.6 卷积神经网络模型示意图

预处理和词表示关注如何将实体描述处理成适合卷积神经网络的输入。在预

处理步骤，我们首先根据停用词词表去除了实体描述中的停用词，并统一了英文

的大小写字符。由于部分实体名字由多个词组成，分开成多个词难以抓住整个实

体的信息，我们还将实体描述中的所有实体名称看做一个“词”。例如孟加拉虎

（Bengal tiger）这个实体名字，在描述中被看做一个整体，而不是孤立的两个词孟
加拉（Bengal）和虎（tiger）。我们使用了Word2vec模型 [18]在大规模语料（如维基

百科文本）上训练得到词向量，作为卷积神经网络模型的输入。形式化地，卷积

神经网络模型的输入使用X = {x1, · · · , xn}表示，其中n表示预处理之后实体描述的

长度。

卷积层（convolution）是卷积神经网络的核心操作。在一个卷积神经网络中通
常会使用多层卷积层叠加，以此增加模型的表达能力。由于我们在融合实体描述

的知识表示学习任务中，处理对象是文本序列，所以我们使用的是一组长度为k的
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一维卷积核。形式化地，我们使用X (l)表示第l层输入序列的矩阵，Z (l)表示第l层的

输出矩阵。其中，实体经过预处理后的描述序列X = {x1, · · · , xn}即为第一层卷积

层的输入。

卷积层主要有两步操作。首先，卷积层将会进行窗口操作。对于第l层的输入

序列X (l) = {x(l)1 , · · · , x(l)n }，我们有以下窗口操作：

x′(l)i = x(l)
i:i+k−1 = [x

(l)
i

>
, x(l)i+1

>
, · · · , x(l)

i+k−1
>
]>. (2-6)

其中x′(l)i 是窗口操作后得到矩阵的第i个向量， k是窗口大小，与输入维数联合

决定了此层卷积核的大小。可以看出，窗口操作即将输入序列的第i个向量到

第i + k − 1个向量共k个向量依序头尾相接，连接成一个长向量，作为下一步输入

矩阵的第i个向量。由于输入序列可能是变长的，所以我们采用补零的方法（zero
padding）在序列后补上全零向量。
在窗口操作后，卷积层将会联合卷积核得到输出结果。设Z (l) = {z(l)1 , · · · , z

(l)
n }，

我们有：

z(l)i = σ(W
(l)x′(l)i + b(l)i ). (2-7)

其中z(l)i 表示第l层的第i个输出向量，W(l)表示第l层的卷积核，b(l)表示第l层的偏置

矩阵。σ表示非线性函数，通常可以使用tanh函数或者ReLU函数。需要注意的是，
在前向和反向传播的时候，输入序列的补零向量对结果都不产生影响。

池化层（pooling）通常接在卷积操作之后，用于减小特征空间，同时过滤噪
声。针对我们对文本描述建模的特殊任务，我们对卷积神经网络模型中不同层

的池化使用了不同的池化策略。在第一个池化层，我们使用的是m-最大池化策略
（m-max pooling）。具体地，设第一层通过卷积层和非线性层后的输出矩阵Z(1) ∈
Rn1×n2，其中n1为输入描述序列的长度。我们将此输出矩阵按行均等分为窗口大小

为m的向量组，不能整除时在序列尾部补上全零向量，每个向量组大小为m × n2。

在每个向量组中，针对每一维，我们在m个元素中选择最大的一个组成大小为1 ×
n2输出向量。形式化地，我们有：

x(2)i = max(z(1)n ·i, · · · , z
(1)
n ·(i+1)−1). (2-8)

其中max操作表示按位取最大值。通过m-最大池化策略，我们选择了局部区域中
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最强烈的特征信号，同时将描述的表示缩小成原来的 1
m
，达到了减少特征空间并

过滤噪声的效果。

在第二个池化层，我们使用平均池化策略（mean pooling）代替m-最大池化策
略。由于我们需要获得实体基于描述的表示，所以此池化层应该输出一个向量。

具体地，我们有：

x(3) =
1
n2

n2∑
i=1

z(2)i . (2-9)

其中x(3)即表示卷积神经网络模型得到的实体基于描述的表示，而n2表示第二个池

化层的输入矩阵长度。以上公式说明，平均池化层将输入矩阵Z(2)按行取均值构成
了输出向量，综合考虑了所有输入向量的信息。

如上所述，我们针对文本描述编码的特定任务，在两个池化层设置了不同的

池化策略。这是因为文本描述通常包括多个句子，我们认为卷积层对于每个句子

内部的局部信息抽取特征时，可能会有一定的冗余和噪声，所以在第一个池化层

进行m-最大池化操作，仅使用局部特征最强烈的值作为整个局部的代表。而在第
二个池化层，我们认为描述中的每个句子都应该对最后的知识表示产生影响，所

以使用了平均池化的策略综合考虑所有的局部信息。这种不同的池化策略设置，

使得卷积神经网络模型能够在尽可能抽取高质量的文本信息的同时，减少模型复

杂度与需要训练的参数量，最终建立更好的实体基于描述的知识表示。

2.3.5 模型优化与具体实现

如前所述，我们的模型按照图2.4的整体框架，基于平移模型的假设进行联合
学习。在实际训练中，DKRL模型需要学习以下的参数组：θ = (X,E,R,P)。其
中X表示词向量，E表示实体基于结构的表示向量，R表示关系向量，P表示实体
描述编码器的相关参数，主要包括卷积神经网络的卷积核和偏置项等参数。模型

使用Mini-batch随机梯度下降（stochastic gradient descent, SGD）优化算法进行训
练，使用链式法则对神经网络参数以及对应向量进行更新。

DKRL模型有一些实现细节：在初始化时，卷积神经网络模型各层的卷积
核随机初始化，而使用的词向量X则是在大规模语料库（如维基百科）上使
用Word2vec工具预训练得到。知识向量E和R可以随机初始化，或者使用平移模
型预训练后的向量结果。根据模型的具体需要，基于结构的表示可以在预训练后

固定或者进行微调。为了提高模型计算效率，我们实现了一个基于多线程的卷积

神经网络模型。
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2.4 实验设计与结果分析

在本章节，为了测试融合实体描述的知识表示学习模型的效果，我们进行了

知识图谱补全和实体类型分类等实验，并验证了在零样本环境下DKRL模型对于
新实体的知识表示构建效果。实验结果证明了实体描述中蕴含的丰富文本信息能

够辅助知识表示的构建，同时也证明了我们的模型能够充分抽取实体描述中的有

效信息，甚至能够较好地构建训练集中未出现的新实体的知识表示。

2.4.1 实验数据集

在实验中，我们使用一个在知识表示学习中广泛使用的经典数据集——

FB15K [17]——作为我们的实验所用的知识图谱数据。FB15K抽取自一个经典的大
规模知识图谱Freebase [2]。我们直接使用Freebase中维护的实体描述信息作为我们
模型输入的实体描述，这些实体描述均抽取自实体对应的维基百科页面中的第一

个段落。在经过大小写转换、去除停用词及实体名字处理等预处理后，这些实体

描述的平均长度为69个词，而最长的实体描述有343个词。为了保证实体描述有
较丰富的意义，我们从FB15K中去除了在预处理后实体描述短于3个词的共47段
实体描述及其对应实体。最终，我们在实验中使用的FB15K数据集中一共含
有14,904个实体，1,341个关系。我们直接使用Bordes对FB15K的划分 [17]，最终数

据集中训练集有472,860个三元组，验证集有48,991个三元组，测试集有57,803个
三元组。FB15K的数据统计详见表2.1。

表 2.1 FB15K的统计数据

数据集 #关系 #实体 #训练集 #验证集 #测试集

FB15K 1,341 14,904 472,860 48,991 57,803

为了测试DKRL模型对新实体的知识表示构建效果，我们在FB15K的基础上
进行扩展，构建了FB20K的数据集。我们沿用了FB15K中过滤后的1,341个关系作
为FB20K的关系集，使用FB15K中过滤后的14,904个实体作为种子集。然后，我
们在Freebase全网中抽取所有和种子集中的任意实体有关系相连的实体作为扩展
候选。我们从以上的扩展候选实体中随机选择新实体，并且将所有和新实体相

关的三元组（包括新实体之间的三元组）抽取出来，作为FB20K中的测试集。需
要注意的是，FB20K中的所有关系仅指在关系集中的关系。综上所述，FB20K中
的关系、训练集与测试集与FB15K相同，实体数增加到19,923个，测试集增加
到88,293个。为了进一步对测试集进行区分，我们根据三元组的头实体/尾实体是
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否出现在训练集中，将测试集中的三元组分为四组：e − e 组表示头实体和尾实

体都在训练集中，d − e组表示仅尾实体出现在训练集中，e − d组表示仅头实体

出现在训练集中，而d − d组表示头实体和尾实体都未出现在训练集中。第一组即

为FB15K中的原测试集，而另外三组则是FB20K新增加的三元组。FB20K的数据
统计详见表2.2。

表 2.2 FB20K的统计数据

数据集 #关系 #实体 #训练集 #验证集 #e − e #d − e #e − d #d − d

FB20K 1,341 19,923 472,860 48,991 57,803 18,753 11,586 151

2.4.2 实验与模型参数设置

我们使用了两种实体描述编码器对实体描述进行建模，使用连续词袋的模型

记录为DKRL(CBOW)，而使用卷积神经网络的模型记录为DKRL(CNN)。为了充
分展示融合实体描述的知识表示学习模型的效果，我们实现了平移模型（TransE）
作为基线模型，与基于连续词袋和卷积神经网络的模型在多个任务上进行比

较。需要注意的是，为了更公平地与DKRL模型进行对比，我们通过加入关系
负例等方法改进了平移模型的训练，获得了比原论文中报告更好的结果。另外，

我们还报告了使用基于结构的表示与基于描述的表示进行联合预测的结果，使

用DKRL(CNN)+TransE进行表示。为保证公平，所有模型的知识表示向量维数都
保证一致。

针对DKRL模型，我们探索了不同参数对实验结果的影响。我们基于随机梯
度下降进行模型训练，使用了固定的学习率λ，在λ = {0.0005, 0.001, 0.002} 的范
围进行尝试，训练时的最大间隔参数γ在{0.5, 1.0, 1.5, 2.0} 中进行尝试。我们将实
体向量与关系向量设置成了相同维数nk，在nk = {50, 80, 100}的范围中进行尝试。
我们还探索了整体能量函数中两种实体表示的四种组合模块的比例αi。最终，我

们在实验中选择了如下最优参数：λ = 0.001，γ = 1.0，nk = 100，α1 = 1.0，
α2 = 0.4，α3 = 0.4，α4 = 0.1。
对于连续词袋模型，我们尝试了不同的选择关键词的策略。最后，我们使

用TF-IDF值作为各关键词的评分进行排序，并选择了前20个关键词构建实体表示
（如果描述长度少于20，则选择描述中全部的词作为关键词）。对于卷积神经网络
模型，我们也对卷积层与池化层的不同设置进行了组合与尝试。最终的模型在第

一层池化层使用4-最大池化策略，在第二层池化层使用平均池化；第一层卷积层
的输入向量维数（即词向量维数）为nw = 100，第二层卷积层的输入向量维数（即
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第一层卷积核的个数）为n f = 100，窗口大小为2。卷积神经网络的所有非线性层
均使用tanh函数。

2.4.3 知识图谱补全结果与分析

知识图谱补全是知识表示学习的经典评测任务 [8,17,22]，可以被看做是知

识图谱上的链接预测任务。具体地，知识图谱补全任务要求模型在给定三元

组(h, r, t)的某一实体或关系丢失的情况下，利用另外两个对象正确预测出丢失的

实体或关系。根据具体丢失的对象，知识图谱补全可以细分为实体预测与关系预

测两个任务。知识图谱补全任务旨在验证所学知识表示的准确性，同时也与现实

中问答系统的实际任务相呼应。如需补全三元组（？，写作，哈姆雷特），即相当

于回答“谁写了《哈姆雷特》这本书？”这个问题。

2.4.3.1 实验设计

我们使用DKRL模型和基线模型在训练集上学习到的知识向量，对测试集样
例进行知识图谱补全。对于测试集中的每个三元组，我们分别隐藏其头实体、关

系和尾实体来进行实体预测和关系预测。由于DKRL模型和基线模型都基于平移
假设，所以我们直接使用评分函数S(h, r, t) = | |h+r−t| |进行补全。例如给定三元组
的h和r，我们首先使用h+r得到一个向量，然后在所有实体集合E中按照和h+r向
量的距离进行排序，得到预测结果。为了更好地展示两种实体表示的效果，在评

测中，DKRL(CBOW) 模型和DKRL(CNN)模型均只使用实体基于描述的表示进行
预测，而DKRL(CNN)+TransE模型使用实体基于描述和基于结构的两种知识表示
联合进行预测。

在评测中， 我们参考了Bordes论文中提出的评测方法， 使用了Mean
Rank和Hits@N两个指标进行评测 [17]。其中，Mean Rank表示所有测例中正确
答案的平均排序，关注知识表示的整体效果；而Hits@N表示排名前N的答案中有
正确答案的测例比例，关注在实际任务中模型补全的实用性。特别地，我们在关

系预测任务中使用Hits@1，在实体预测任务中使用Hits@10对模型进行评测。
需要注意的是，由于知识图谱中存在大量一对多、多对一甚至多对多的关系，

仅仅依靠排序直接进行统计可能会存在一些问题。例如，针对（莎士比亚，写

作，？）这个三元组补全，尾实体有多个正确答案，如哈姆雷特、罗密欧与朱丽

叶、仲夏夜之梦等。那么在评测时，即使最好情况下这三个实体排名前三，这些

样例的Mean Rank值也只有2，这将与我们的评测初衷相违背。针对这个问题，我
们仿照Bordes的设置，构造出“Raw”和“Filter”两个指标 [17]。其中“Raw”表
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示不进行额外的处理，而“Filter”表示在评测实体时，不考虑其它所有正确的实
体。如果某正确实体排名第4，而排序前3的实体中有2个也是知识图谱中已有的正
确答案，那么在“Raw”的设定下，这个实体的Mean Rank 值为4，而在“Filter”
的设定下，这个实体的Mean Rank值为2。

2.4.3.2 实验结果与分析

我们在实体预测与关系预测两个子任务上都进行了评测，实体预测的结果详

见表2.3，关系预测的结果详见表2.4。从结果中，我们可以得到以下一些结论：

表 2.3 FB15K上实体预测的评测结果

评测指标
Mean Rank Hits@10(%)
Raw Filter Raw Filter

TransE 210 119 48.5 66.1
DKRL(CBOW) 236 151 38.3 51.8
DKRL(CNN) 200 113 44.3 57.6

DKRL(CNN)+TransE 181 91 49.6 67.4

（1）在实体预测与关系预测两个任务上，DKRL(CNN)+TransE模型在所有评
测指标上都取得了最好的结果。这个结果说明了实体描述中确实蕴含着丰富的文

本信息，而这些文本信息能够帮助构建更好的知识表示。同时，这也说明了卷积

神经网络编码器能够智能地选择实体描述中有信息量的特征，自动过滤可能的噪

声。具体地，在Mean Rank评测指标上的提升，说明DKRL模型学到的知识表示整
体效果较好；而在Hits@N评测指标上的提升，则说明DKRL模型对于知识图谱的
补全任务的推荐质量更高。

（2）我们对比两种实体描述编码器的模型结果，发现DKRL(CNN)模型的结
果在实体预测的Mean Rank和Hits@10指标，以及关系预测的Hits@1指标上，都显
著地优于DKRL(CBOW)模型。在关系预测的Mean Rank指标上，二者的结果也是
相近的。这是因为与连续词袋模型相比，卷积神经网络不仅抓住了词级别的语义

信息，同时也通过卷积操作获得了局部的词序信息。另外，最大池化操作也使得

编码器能够更关注局部特征的强信号，避免长篇描述中的噪声干扰。综上所述，

虽然DKRL(CBOW)模型更加简单快速，但DKRL(CNN)模型能够在知识图谱补全
任务上获得更好的效果。

（3）进一步地，我们还通过样例分析证实了有时仅通过结构信息是难以抓住
实体相关的知识细节的。例如，如果知识图谱中没有直接提及，我们是很难仅通
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过有限的三元组信息回答一个球员到底是前锋还是守门员这种细节问题。而如果

通过实体描述，我们就可以在文字信息中挖掘可能相关的知识细节（例如球员在

比赛中的表现），从而给出正确的回答。

（4）融合实体描述的知识表示在某些评测指标上，相比基线模型的提升似乎
不太明显。这是因为对于一些三元组的补全任务，仅依靠结构信息就能达到不错

的效果。另外，由于实体描述中存在较长的文本，仅使用卷积神经网络还是很难

智能地抓住实体相关的每个细节信息。使用更好的实体描述编码器，或者使用更

好的实体基于描述的表示方法，可能会是模型未来的提升点。除此之外，DKRL模
型也在新实体的零样本知识表示构建任务上展示出了它的能力，而这是传统基于

结构信息的知识表示学习模型难以做到的。

表 2.4 FB15K上关系预测的评测结果

评测指标
Mean Rank Hits@1(%)
Raw Filter Raw Filter

TransE 2.91 2.53 69.5 90.2
DKRL(CBOW) 2.85 2.51 65.3 82.7
DKRL(CNN) 2.91 2.55 69.8 89.0

DKRL(CNN)+TransE 2.41 2.03 69.8 90.8

2.4.4 实体类型分类结果与分析

实体类型分类任务旨在预测一个实体的所有类型，可以被看做一个多标签分

类的问题，在以往的工作中也常被研究 [38]。目前，大多数大规模百科或知识库都

维护有自己的实体类型信息（entity type）。例如在Freebase中，莎士比亚这个实体
即有作家、艺术家和获奖提名人等实体类型。实体类型分类任务能够从实体类型

的粒度上证明知识表示的有效性。

2.4.4.1 实验设计

我们首先从Freebase中抽取FB15K训练集中所有实体的全部实体类型，共得
到4,054个实体类型。由于这些类型分布具有长尾性，有相当的实体类型仅仅出现
了很少的次数，所以我们按照这些实体类型在对应数据集实体中的出现频次从高

到低排序，选择了频次前50的实体类型作为我们待分类的实体类型集（我们去除
了common/topic这个类型，因为它几乎出现在所有实体的类型列表中）。前50的实
体类型覆盖了13,445个实体，我们随机将这些实体分为训练集与测试集，其中训
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练集含有12,113个实体，测试集含有1,332个实体。表2.5展示了排名前5的实体类
型及其对应频次。

表 2.5 FB15K中实体类型及其对应频次

排名 实体类型 频次

1 /people/person 4,507
2 /award/award_nominee 4,042
3 /award/award_winner 3,571
4 /film/actor 3,381
5 /location/location 3,184

在训练时，我们使用基线模型和DKRL模型训练得到的知识表示作为实体的
特征向量，使用逻辑斯蒂回归算法（Logistic regression）作为分类器，并使用一对
其它（one-versus-rest）的训练策略训练多标签分类的逻辑斯蒂回归分类器。在评
测中，DKRL(CBOW)模型和DKRL(CNN)模型同样只使用实体基于描述的表示作
为特征向量。为了充分显示DKRL模型的优势，我们还实现了一个基于文本的经
典词袋模型（BOW）作为补充基线模型。这个模型基于词袋模型，使用实体描述
中词的TF-IDF值构建特征向量，然后使用逻辑斯蒂回归算法进行分类。
在评测指标上，我们参考相关工作的设定，使用平均准确率均值（Mean

average precision, MAP）作为评测指标 [38]。MAP是多标签分类任务中常用的评测
指标之一，在信息检索等领域被广泛使用，其公式如下：

M AP =
∑ |Q |

i=1 AveP(i)
|Q |

. (2-10)

其中|Q |是测试集的样例数，AveP(i)是第i个测试样例的平均准确率，我们有：

AveP(i) =
∑n

k=1(Pi(k) × correcti(k))
mi

. (2-11)

其中n是候选类型的个数， mi是第i个测试样例真实拥有的实体类型数。 在

计算AveP(i)时，我们首先将各候选类型的得分从高到低排好序，然后依序

判断是否是正确答案。 Pi(k)是第i个测试样例截止至第k个候选类型时的准确

率，而correcti(k)函数是一个指示函数，当且仅当第k个候选类型是正确答案

时correcti(k)为1，其余情况下为0。
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2.4.4.2 实验结果与分析

表2.6给出了模型在实体类型分类任务上的评测结果， 我们分析模型
在FB15K数据集上的结果，得到了以下结论：
（1）DKRL(CBOW)模型和DKRL(CNN)模型在MAP评测指标上均能显著超过

两个基线模型。这个结果从另一个侧面证明了实体描述中的丰富文本信息能够帮

助模型建立更好的知识表示，从而为实体类型分类任务提供更加准确的指导信息。

我们认为DKRL模型在实体类型任务上的优势主要来源于联合知识图谱的结构信
息与实体描述的文本信息。这是由于与DKRL模型相比，TransE模型使用的知识
表示中仅编码了知识图谱三元组的结构信息，而BOW模型也仅编码了实体描述中
的文本信息，所以DKRL模型学习到的知识表示在类型分类任务上更加有效。

（2）DKRL(CNN)模型在实体类型分类任务上的表现要优于DKRL(CBOW)模
型。这个结果也进一步证明了卷积神经网络模型能够更准确地对实体描述信息进

行编码与表示。在实验过程中我们也发现，对于一些描述较长的测试样例，使

用DKRL(CNN)模型的准确率通常要高于DKRL(CBOW)。

表 2.6 FB15K上实体类型分类的评测结果

评测指标 MAP

TransE 87.9
BOW 86.3

DKRL(CBOW) 89.3
DKRL(CNN) 90.1

2.4.5 零样本知识表示学习

为了充分展示DKRL模型学到的基于描述的知识表示的效果，我们还探索了
模型在零样本环境下的知识表示学习任务表现。零样本学习（Zero-shot learning）
是人工智能、特别是深度学习领域的研究热点之一，关注于对新样例的建模。在

大数据时代，文字、图像或知识等领域上的模型通常是数据驱动的，而这往往需

要在训练时对某类样例进行成百上千的学习。例如在知识表示学习任务上，以往

的模型大都要求测试集中的实体曾出现在训练集中，以学得实体的知识表示。然

而，在信息爆炸时代，每天都有新实体与新知识的出现，传统知识表示模型无法

自动获得新实体的表示，可拓展性差。我们提出的DKRL模型，能够根据实体的
描述信息（实体描述信息广泛存在于互联网文本中），构建知识图谱中没有的新

实体基于描述的知识表示，是零样本知识表示学习的新思路。
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我们使用FB20K数据集模拟零样本知识表示学习的环境，在知识图谱补全与
实体类型分类两个任务上进行零样本环境的评测。FB20K与FB15K有着相同的训
练集与验证集，而在测试集中，FB20K有着5,019个训练集中未出现的新实体。对
这些新实体，我们使用其基于描述的表示作为知识表示。在知识图谱补全任务中，

我们主要关注对存在新实体的三元组的补全情况。在实体类型分类任务中，我们

主要关注新实体的分类情况。

2.4.5.1 零样本知识图谱补全结果与分析

在零样本知识图谱补全任务中，我们仅关注测试集中存在新实体的三元组的

结果，即FB20K数据集中的d − e，e − d和d − d三类三元组。由于传统的平移模型

无法对新实体进行表示，所以我们仅测试了DKRL(CBOW)模型和DKRL(CNN)模
型的表示效果。在测试时，对于所有新实体，我们均使用其基于描述的表示作为

知识表示，而对于测试集中出现在训练集中的实体，我们使用其两种表示分别进

行测试。综上，我们在测试中一共使用了4种模型设定，其中CBOW表示测试中所
有实体均使用基于描述的表示，而Partial-CBOW表示在训练集中有的实体使用基
于结构的表示。同理，CNN和Partial-CNN也分别表示在卷积神经网络模型下使用
实体基于描述和基于结构的表示的模型。我们在实体预测与关系预测任务上分别

进行了测试，并且展示的不同三元组类的Hits@10（对实体）和Hits@1（对关系）
的实验结果。

表2.7展示了模型在零样本环境下实体预测的结果，表2.8展示了模型在零样本
环境下关系预测的结果。从这些结果中，我们可以得到以下结论：

（1）在实体预测与关系预测两个任务上，基于CNN的模型在整体结果与各个
子分类上均取得了最佳结果。对于训练集中未出现的新实体，仅依靠其基于描述

的表示，即能在关系预测任务上达到将近60%的准确率。这说明DKRL模型学得的
基于描述的表示即使在零样本情境下也能获得不错的效果，体现了实体描述文本

信息的重要性。需要指出的是，d − d类三元组中头实体和尾实体均为新实体，是

理论上最为困难的测试样例类。然而d − d类在零样本实体预测任务中却取得远超

其它三元组分类的准确率。这是因为d − d类中有很大部分是自环型的关系，即实

体自身相连的关系，所以实体预测反而更加容易。

（2）CNN模型在两个任务上的表现均优于CBOW模型。具体地，CNN模型在
实体预测任务上比CBOW模型提高约4.2%，在关系预测任务上提高约7.9%。这说
明卷积神经网络模型与连续词袋模型相比考虑了词序信息，能够更好地抓住实体

描述中关键的文本信息。
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（3）Partial-CBOW模型和Partial-CNN模型在两个任务上也得到了不错的效
果。这是因为DKRL 模型的能量函数是由实体两种表示的四种组合联合形成的。
通过| |hS + r − tD | |，| |hD + r − tS | |两个混合项的软限制，实体基于描述和基于结构
的表示倾向被学习到同一个语义空间中，理性状态下能够相互替换。我们在实验

过程中尝试过使用更为严格的限制（如强制实体的两种知识表示相等）强化这种

语义空间的可替代性，但是这会使得模型在其它任务上的表现下降。最后我们在

模型中仅保留了混合项的软限制，在确保知识表示质量的前提下，一定程度维护

了实体两种表示的可替代性。

表 2.7 FB20K上零样本实体预测的评测结果

三元组类型 d − e e − d d − d Total

Partial-CBOW 26.5 20.9 67.2 24.6
CBOW 27.1 21.7 66.6 25.3

Partial-CNN 26.8 20.8 69.5 24.8
CNN 31.2 26.1 72.5 29.5

表 2.8 FB20K上零样本关系预测的评测结果

三元组类型 d − e e − d d − d Total

Partial-CBOW 49.0 42.2 0.0 46.2
CBOW 52.2 47.9 0.0 50.3

Partial-CNN 56.6 52.4 4.0 54.8
CNN 60.4 55.5 7.3 58.2

2.4.5.2 零样本实体类型分类结果与分析

在零样本实体类型分类实验中，我们仿照2.4.4节的实验设计，将前50类型覆
盖的全部13,445个实体（这些实体在FB20K的训练集中出现过）作为训练集，使
用实体基于描述的表示作为实体特征向量，采用逻辑斯蒂回归训练分类器。我们

将FB20K中4,050个被前50类型覆盖的新实体作为测试集，依旧使用MAP作为评测
指标。我们测试了DKRL(CBOW)和DKRL(CNN)模型，由于平移模型无法对新实
体进行表示，我们沿用了2.4.4节的BOW模型作为基线模型。
实验结果在表2.9中展示。从结果中我们可以发现，DKRL(CNN)模型取得了

最佳结果，比DKRL(CBOW)模型和BOW模型分别提高了9.9%和4.4%。这个结果
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再次验证了卷积神经网络构建的基于描述的实体表示较好地将结构信息与文本信

息进行了编码。

表 2.9 FB20K上实体类型分类的评测结果

评测指标 MAP

BOW 57.5
DKRL(CBOW) 52.0
DKRL(CNN) 61.9

2.5 本章小结

在本章中，我们提出DKRL模型实现了融合实体描述的知识表示学习任务。
我们基于平移模型的思想建立知识表示学习框架，并创新性地为每个实体设置了

两种知识表示——基于结构的表示与基于描述的表示。我们使用连续词袋模型与

卷积神经网络模型两种实体描述编码器对实体描述进行建模，从实体描述中学习

实体基于描述的知识表示。模型在知识图谱补全和实体类型分类等任务上进行了

评测，均取得了超过基线模型的效果，同时也在零样本情境下验证了模型对新实

体的表示能力。实验结果充分证明了实体描述中蕴含的丰富文本信息能够帮助建

立更好的知识表示，同时也说明我们提出的融合实体描述的知识表示学习模型能

够准确地对实体描述和三元组结构信息进行联合建模。
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第3章 融合实体层次类型信息的知识表示学习

3.1 引言

融合实体层次类型信息的知识表示学习任务，主要关注如何充分利用知识库

中实体具有层次结构的类型信息，从而帮助知识表示的构建，提升知识表示相关

任务的性能。现实中的实体往往存在着层次结构，有着不同粒度的类型，而人类

对于世界的认知往往也是存在层次结构的。层次化的认知系统能够帮助我们自动

建立实体之间的联系，并通过实体所属的类型信息先验地判断实体可能存在的属

性。实体具有层次结构的类型信息，能够在知识图谱的结构化信息基础上提供体

系化的类型知识，从而帮助构建更加精准的知识表示。

实体层次类型信息指的是实体所属类型的信息，这类信息往往具有人工定义

的结构化体系。一些广泛使用的大规模知识图谱，如Freebase、DBPedia等，以及
一些常见的百科类数据库，如维基百科等，都维护有自己的一套实体层次结构类

型信息。实体类型提供了实体结构化的先验知识，这些层次化的先验知识由人工

精心构建，能够在知识图谱三元组的结构信息上提供准确的辅助信息，加深模型

对实体与三元组的理解。

(     威廉·莎士比亚      ,       写作     ,      罗密欧与朱丽叶     )

music award book TV

artist award_nominee author written_work TV_subject

图 3.1 实体层次类型信息示例

图3.1给出了Freebase中样例实体的层次类型结构示意图。图中给出了三元
组（威廉·莎士比亚，写作，罗密欧与朱丽叶）及其头实体和尾实体所属的类
型。实体类型由自顶向下至实体的一条路径进行表示，如music/artist表示一个
实体类型，其中music和artist表示实体不同粒度的子类型。在此分类体系下，一
个实体可能属于多个类型，而这些类型具有层次结构，例如威廉·莎士比亚属
于music/artist，award/award_nominee和book/author等类型，而罗密欧与朱丽叶则
属于book/written_work与TV/TV_subject等类型。
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平移模型基于h+ r ' t的平移假设，将实体与关系映射到同一低维连续向量空
间中构建知识表示。这种模型虽然简单高效，在大规模知识图谱表示任务上取得

了较好的效果，但是在处理复杂关系，如一对多、多对一和多对多关系时往往会

出现问题。这是由于有些实体拥有多种类型，需要在不同情境下突出实体不同方

面的属性（如威廉·莎士比亚拥有的不同身份），而平移模型仅对每个实体学习了
一个实体表示，一定程度上限制了模型对复杂实体的表达能力。

为了解决这个问题，我们尝试通过实体类型信息的帮助，辅助建立实体在不

同情境下的多个表示。我们认为在特定关系下的实体应该有更需要突出的实体类

型，而实体在突出不同类型时应该有不同的知识表示。以图3.1为例，我们发现在
写作这个关系下，威廉·莎士比亚更应突出book/author这个类型，而罗密欧与朱丽
叶更应突出book/written_work这个类型，这些相对重要的实体类型在图中以实线进
行连接。所以，对于图中的三元组，应该由威廉·莎士比亚在book/author上的知识
表示与罗密欧与朱丽叶在book/written_work上的知识表示进行交互。
融合实体层次类型信息的知识表示学习主要有着以下难点与挑战：首先，如

何在不同情境下根据实体的不同表现类型对实体进行不同的表示。大多数实体都

拥有着复数的类型，如何判断一个实体在特定三元组中突出了哪些类型特征，是

一个挑战性的问题。其次，实体类型往往具有层次结构，这些层次结构信息能够

帮助我们建立实体、类型之间的联系。例如通过人类——作家——英国作家这条

层次类型，我们可以得知莎士比亚与简·奥斯汀同属英国作家，而与爱因斯坦只是
同属人类，其知识表示应该更与前者接近。然而，由于各个知识库维护的类型层

次结构在层次深度、分类粒度和分类标准等方面不尽相同，如何设计一个普适且

高效的算法，充分利用实体类型的层次结构信息，也是一个值得研究的课题。

为了解决以上难点与挑战，我们设计了一种融合实体类型的知识表示学习模

型（Type-embodied knowledge representation learning, TKRL） [39]。TKRL模型基于
平移模型的假设，并在考虑知识图谱结构信息的同时引入实体层次类别信息。具

体地，TKRL模型认为每个实体在不同关系下应该突出不同的实体类型，并通过
类型特化的映射矩阵，使得实体拥有不同的基于类型的实体表示。为了充分利用

实体类型的层次结构信息，我们设计了两种层次类型编码器帮助建立实体类型特

化的映射矩阵。另外，我们还在经典的最大间隔学习框架中加入了软类型限制，

进一步提高了知识表示的性能。我们在知识图谱补全和三元组分类等任务上对模

型进行了评测，在多种实验设定下进行详细的对比分析，并探索了模型在长尾分

布数据上的效果。概括起来，本章工作的主要创新点有以下几点：

• 我们创新性地在知识表示学习任务中使用实体的类型信息构建类型特化的
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映射矩阵，同时在训练过程中提出了软类型限制，使实体在不同类型下拥有

不同的知识表示。

• 我们设计了两种层次类型编码器，充分利用了实体类型的层次结构信息，提
高了知识表示的效果。

• 我们的模型在知识图谱补全和三元组分类等任务上，相比基线模型均获得了
显著的效果提升。

3.2 相关工作

实体层次类型信息通过人工构建的分类体系，对实体进行细致准确的划分与

归类。层次结构的信息由于其高质量与结构化的优势，被广泛用于词语上下位关

系挖掘 [40]、实体表示 [41]等任务。在知识表示领域，融合实体类型信息的知识表

示学习工作还比较初步，其中比较有代表性的是krompaß等研究者的工作 [42]。这

篇工作将实体类型信息引入了多种知识表示学习的模型中，提升了知识表示的效

果。具体地，在RESCAL模型中，krompaß将实体特征矩阵根据其对应的类型进行
了限制；而在平移模型中，krompaß对最大间隔策略中的三元组负例选取，根据实
体类型进行了硬限制。与我们提出的TKRL模型相比，上述工作并没有实现实体
在不同类型下的多种表示，同时也没有考虑到实体类型具有的层次结构信息。另

外，选取负例时使用实体类型进行硬限制，往往使得实体评测结果严重依赖于实

体类型的质量与完整度。我们在实验中会对这种情况进行详细分析，并给出可能

的改进方法。

我们使用了类型特化的映射矩阵帮助构建实体在不同类型下的知识表示。为

了解决平移模型对复杂关系的建模问题，也有一些基于平移假设的模型为实体构

建了多种表示。TransH模型 [21]在关系向量之外，为每个关系设置了一个超平面。

头实体和尾实体先被投影至关系对应的超平面上，然后再进行相关的平移操作。

TransR模型 [22]更进一步，为实体与关系设置了不同的语义空间。在学习实体之

间的平移关系时，需要将头实体与尾实体从实体空间映射到特定的关系空间中。

TransR模型还将关系细分为多个子关系，提出了CTransR模型，进一步提升了知识
表示的效果。TransD模型 [23]基于TransR的思想使用映射矩阵建立实体在不同关系
下的不同表示，并且使得映射矩阵与实体和关系均相关。与这些工作相比，我们

使用了实体层次类型作为外部信息指导映射矩阵的生成，充分利用了层次类型拥

有的实体之间的隐含信息，使得实体在不同类型下的知识表示更为合理。
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3.3 算法模型

融合实体层次类型信息的知识表示学习旨在充分利用实体具有层次结构的类

型信息，帮助知识表示的构建。我们使用了类型特化的实体映射与训练中的软类

型限制两种策略，将实体类型信息编码进知识表示。模型流程图如图3.2所示：

基于类型特化
映射矩阵下的
实体映射

实体类型限制
的训练框架

结合层次类型
信息与结构信
息的联合训练

实体层次
类型信息

图 3.2 融合实体层次类型的知识表示学习模型流程图

3.3.1 符号体系与重要概念

我们首先介绍本章所用的符号体系。在知识图谱方面，我们使用(h, r, t)表示

三元组，其中h代表头实体，t代表尾实体，r代表关系。我们使用E 表示实体集

合，R表示关系集合，T表示三元组集合，且h, t ∈ E，r ∈ R以及(h, r, t) ∈ T。

在实体类型方面，我们使用C表示实体类型集合。如图3.1所示，实体类型存
在层次结构。我们认为一个实体层次类型c是一条自顶向下的由实体子类型组成的

路径，使用c = {c(k) → c(k−1) → ...→ c(1)}进行表示，其中c(i)表示实体层次类型c自

底向上的第i个子类型，即c(1)表示实体最细粒度的子类型，而c(k)表示最粗粒度的

子类型，而k表示实体类型的层次数。在Freebase的分类体系下，每个子类型c(i)最

多只有一个父亲子类型c(i+1)。

我们定义了一种关系特化的类型信息，用以确定实体在不同关系下应该表现

出的实体层次类型。例如，此信息会告诉我们在写作这个关系下，头实体应该表

现出book/author这个类型，而尾实体应该表现出book/written_work这个类型。关系
特化的类型信息可以直接从知识图谱中获取，也可以通过统计等方法进行整理。

3.3.2 模型整体架构与学习框架

融合实体类型的知识表示学习模型基于实体层次类型信息构建类型特化的映

射矩阵，为实体在不同类型下建立不同的知识表示。TKRL模型基于平移模型h +
r ' t的假设做出改进，设计了如下能量函数：

E(h, r, t) = | |Mr,h,1h + r −Mr,t,2t| |. (3-1)
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其中Mr,h,1表示实体h的类型特化映射矩阵，由h在关系r上作为头实体时所突出的

类型决定；而Mr,t,2则相应地表示尾实体t的类型特化映射矩阵。我们提出了两种

层次类型编码器，用以构建实体的类型特化映射矩阵，并在关系特化的类型信息

帮助下进行匹配和训练。

在训练过程中，我们使用最大间隔策略。这种方法并不是直接优化能量函数

的绝对值，而是尝试使得正例的能量函数得分与负例得分之间产生差距。形式化

地，我们设计了如下基于最大间隔的优化函数：

L =
∑

(h,r,t)∈T

∑
(h′,r′,t′)∈T ′

max(γ + E(h, r, t) − E(h′, r ′, t ′), 0). (3-2)

其中(h′, r ′, t ′) ∈ T ′表示负例三元组，T ′是负例三元组的集合，γ是最大间隔方法控

制正负例得分间隔的超参数。需要注意的是，此处三元组的能量函数E(h, r, t)与

原始平移模型相比，增加了基于类型特化的矩阵映射操作。对于给定的正例三元

组(h, r, t)，我们从以下的三元组负例集合中选择负例：

T ′ = {(h′, r, t)|h′ ∈ E} ∪ {(h, r, t ′)|t ′ ∈ E} ∪ {(h, r ′, t)|r ′ ∈ R}, (h, r, t) ∈ T . (3-3)

即将正例三元组中任一实体（或关系）随机替换成另外的实体（或关系），以此产

生负例三元组。我们每次从T ′中选择一个负例三元组，与正例联合进行成对训练。

需要注意的是，我们还在负例生成时加上了以下限制条件：

∀(h′, r ′, t ′) ∈ T ′, (h′, r ′, t ′) < T . (3-4)

保证随机替换后生成的负例三元组中不存在真正的正例。我们还基于实体类型限

制，对最大间隔训练时的负例选择进行了进一步限制，以提升知识表示的精确度。

这一点将在后面的章节进行详细阐述。

为了充分利用实体类型具有的层次结构信息，我们设计了两种层次类型编码

器，基于子类型矩阵连乘与加权和等形式，构建实体的类型特化映射矩阵。

3.3.3 层次类型编码器

层次类型编码器旨在充分利用实体类型的层次结构信息，并在关系特化的类

型信息帮助下构建实体在不同类型下的不同知识表示。在本节，我们首先介绍实

体在特定关系下类型映射矩阵的一般形式，然后分别介绍递归层次编码器和加权

层次编码器两种对层次结构的不同编码策略。
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3.3.3.1 类型映射矩阵的一般形式

我们对每一个层次类型c设置一个类型映射矩阵Mc。给定三元组(h, r, t)，如前

所述，我们需要构建头实体和尾实体在关系r下的类型映射矩阵Mr,h,1和Mr,t,2。对

于Mr,h,1，我们可以根据关系特化的类型信息，获得h在关系r下的头实体位置所应

该突出的类型集合，以Cr,h,1 = {c
(r,h,1)
1 , c(r,h,1)2 , · · · , c(r,h,1)n }进行表示。同理，对于尾

实体，我们用Cr,t,2 = {c
(r,t,2)
1 , c(r,t,2)2 , · · · , c(r,t,2)n }表示t在r和尾实体位置上应该突出的

类型集合。综上，我们定义头实体在三元组(h, r, t)中类型映射矩阵Mr,h,1的一般形

式如下：

Mr,h,1 = α1Mc
(r,h,1)
1
+ α2Mc

(r,h,1)
2
+ · · · + αnMc

(r,h,1)
n

. (3-5)

其中c(r,h,1)i 表示h在r上应该突出的第i个类型。αi表示c(r,h,1)i 类型在这个关系中的重

要程度，可以通过类别频次、互信息等统计量进行度量。同理，尾实体类型矩

阵Mr,t,2也有类似的表示：

Mr,t,2 = α1Mc
(r, t,2)
1
+ α2Mc

(r, t,2)
2
+ · · · + αnMc

(r, t,2)
n

. (3-6)

由于实体类型具有层次结构，各子类型之间存在着上下级关系、兄弟关系等

重要隐藏信息。我们参考Hu等研究者的工作思想 [41]，为每一个子类型也设置一个

映射矩阵，使用这些子类型的映射矩阵联合构建层次类型的映射矩阵。我们设计

了递归层次编码器和加权层次编码器两种方法，基于层次结构信息构建类型映射

矩阵Mc。

3.3.3.2 递归层次编码器

递归层次编码器（Recursive hierarchy encoder, RHE）是一种简单直观的利用
子类型映射矩阵构建层次类型映射矩阵的方法。递归层次编码器自顶向下，通

过子类型映射矩阵的递归连乘构建层次类型的映射矩阵。形式化地，对于一个具

有m层子类型的类型c，递归层次编码器构造其类型映射矩阵如下：

Mc =

m∏
i=1

Mc(i) =Mc(1)Mc(2) · · ·Mc(m) . (3-7)

其中，c(m)表示c的层次结构中最粗粒度的子类型，c(1)表示c最细粒度的子类型，

而Mc(i)表示子类型c(i)对应的映射矩阵。
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递归层次编码器具有合理的物理意义：以（莎士比亚，写作，哈姆雷特）这

个三元组为例，莎士比亚在写作关系的头实体位置应该表现出人类——作家——

英国作家这个层次类型的属性。在递归层次编码器中，莎士比亚的实体向量首先

通过人类对应的子类型映射矩阵，从实体空间映射到人类这个子类型的空间中，

得到莎士比亚在人类这个子类型下的表示。然后，映射后的表示将被依序映射到

更细粒度的子类型空间中，得到莎士比亚在作家下的表示，最终得到了莎士比亚

在英国作家语义空间中更精确的知识表示。莎士比亚在英国作家上的表示最终将

与哈姆雷特在英文小说上的表示一起进行平移操作，更新编码器的参数与对应的

知识向量。图3.3左图给出了递归层次编码器的结构示意图。

h

t

r

Mch
(m) Mct

(m)

Mch
(m-1) Mct

(m-1)

Mch
(1) Mct

(1)

hch

tct

h

t

r
hch

tct

iβiMch
(i) iβiMct

(i) 

递归层次编码器 加权层次编码器

图 3.3 两种层次类型编码器示意图

3.3.3.3 加权层次编码器

递归层次编码器基于矩阵连乘的形式，使实体从粗粒度到细粒度依次映射到

对应的类型空间中。但是，在层数较多的复杂分类系统下，连乘运算的计算复杂

度较高，而且也未能考虑各层子类型对于实体不同程度的影响。针对这些问题，

我们提出了加权层次编码器（Weighted hierarchy encoder, WHE），采用矩阵加权和
的形式，通过子类型的映射矩阵构建层次类型的映射矩阵，针对实体不同粒度的

子类型映射矩阵设定了不同的权值。对于一个具有m层子类型的类型c，加权层次

编码器的具体公式如下：

Mc =

m∑
i=1

βiMc(i) = β1Mc(1) + · · · + βmMc(m) . (3-8)
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其中Mc(i)表示子类型c(i)对应的映射矩阵，βi表示c(i)对应的权值。我们认为实体越

细粒度的子类型对实体的表示影响越大，其对应的权值也应该越大，并据此设计

了一个等比例下降的加权策略。我们有：

βi : βi+1 = (1 − η) : η,
m∑
i=1

βi = 1. (3-9)

其中η ∈ (0, 0.5)以保证细粒度子类型的权值更大。
加权层次编码器将实体层次结构的子类型综合起来进行考虑，根据类型的层

次结构，为更细粒度的子类型映射矩阵设置更大的权值。另外，通过矩阵加权和

而不是矩阵连乘的方法对映射矩阵进行构建，仅使用一步映射便能获得实体在层

次类型下的知识表示。实验结果证明，使用加权层次编码器的方法能够在保证知

识表示性能的前提下提高计算效率。

3.3.4 基于实体类型的限制

在上一小节，我们介绍了如何充分利用实体类型的层次结构，构建实体类型

特化的知识表示。而除此之外，实体类型信息还能在模型中作为类型限制，帮助

在知识表示任务中获得更好的结果。在本节，我们将分别介绍实体类型限制在训

练中与测试中的使用。

3.3.4.1 训练中的实体类型限制

在融合实体类型的知识表示学习模型中，我们使用最大间隔方法，通过最大

化正例三元组和负例三元组的得分间隔对知识表示进行学习。而由于知识图谱中

并没有显式的负例三元组，我们按照公式3-3中的方法构建负例。在构建负例的
实体替换中，我们将原三元组(h, r, t)替换成(h′, r, t)，其中h′仅需要满足h′ ∈ E以

及(h′, r, t) < T即可。在这种情况下，拥有相似关系的实体（这些关系往往拥有相

似的类型）由于分布式表示学习的假设，在最终的实体语义空间中倾向于聚在一

团。由于没有直接针对这些拥有相似类型的实体进行更加精准的学习，这些相似

的实体在向量空间中往往难以区分，成为知识图谱补全和三元组分类等任务的主

要错误来源之一。

为了解决这个问题，krompaß等研究者曾尝试使用硬类型限制控制负例三元
组的生成模式 [42]。具体地，他们认为在生成(h, r, t)的负例时，替换的实体h′必须

满足h′ ∈ Ec ⊆ E。其中，Ec表示一个实体集，在此实体集中的所有实体都必须有

类型c，而类型c是实体h在关系r的头实体位置所属于的类型。这种硬类型限制方
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法强制负例三元组中替换的实体与被替换实体属于同一类型，强化了拥有相同类

型的实体之间的差异，在一定程度上能够解决相似实体的知识表示难以区分的问

题。但是，硬类型限制方法过于强调相似实体之间的差异，可能扰乱实体向量空

间中相似实体的正常聚类现象，甚至可能导致在知识图谱补全和三元组分类等任

务上效果的下降。

我们改进了这种硬类型限制方法，在负例选择中提出了软类型限制（Soft type
constraint, STC）的方法。这种方法并不是强制所有负例实体满足类型限制，而是
以一定比例选择同类型的实体作为替换。在负例选择中替换的实体e′属于被替换

实体e同类型的比例如下式：

Pr(e′ ∈ Ec) =
(k + 1)|Ec |

|E | + k |Ec |
, k ∈ N. (3-10)

其中c是实体e在此三元组中所属的类型， |Ec |和|E |分别是对应实体集合的大小。

k是控制同类型替换比例的超参数，k越小时说明实体类型限制越不严格。这个公

式意味着在选择实体的负例时，属于被替换实体同一类型的实体被选中的概率，

比不属于同一类型的实体被选中概率多k倍。在训练中使用软类型限制时，我们

既能够保持实体向量空间中相似实体的正常聚类现象，也能够强调拥有同类型的

相似实体之间的差异，使得实体的知识表示更为精确。

我们使用一个实例对软类型限制的意义进行阐述。对于正例三元组（莎士比

亚，写作，哈姆雷特），软类型限制会以一定比例提高负例实体属于同一类型的概

率，即选择简·奥斯汀作为负例的概率大于选择足球作为负例的概率。在这种情况
下，最大间隔法学习到的更多是“简·奥斯汀没有写过哈姆雷特”，而这样的信息
比起“足球没有写过哈姆雷特”更有信息量。但是，软类型限制也会产生非同类

型的实体负例，也能通过知识图谱的整体学习，使得语义向量空间中莎士比亚和

简·奥斯汀的实体表示接近。

3.3.4.2 测试中的实体类型限制

在训练中进行的软类型限制之外，我们也尝试了测试中的类型限制（Type
constraint in evaluation, TCE）对知识表示的影响。测试中的类型限制比较直观，
即在知识图谱补全任务中，将所有违反了实体类型限制的候选实体从候选集中删

除。具体地，如对（莎士比亚，写作，？）进行补全，不进行类型限制的方法将所

有实体集中的实体作为候选实体填入尾实体位置，计算能量函数并排序；而类型

限制方法直接根据关系特化的类型信息，得到在关系r的尾实体位置实体应该表达
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的类型，只对拥有这些类型的实体计算能量函数。这样，模型在补全样例时只会

选择属于文学作品类型的实体，去除了绝大部分类型不符的错误答案。

测试中的实体类型限制在测试时加入严格的限制条件，大大减少了知识图谱

补全时的实体候选数量。然而这种实体类型限制的效果对实体类型的完整度与准

确度要求很高。当实体类型完整且准确时，测试中的实体类型限制去除的都是错

误答案，测试结果理论上不可能下降；然而，当实体类型信息不完整时，测试中

的实体类型限制可能错判而将正确答案去除，这样对知识图谱补全等任务是致命

的。我们在实验中详细分析了实体类型限制在各个模型上的测试结果，并进行了

具体分析。

3.3.5 模型优化与具体实现

融合实体类型的知识表示学习模型使用类型特化的矩阵映射以及类型限制等

方法，在平移模型的框架下学习知识表示。在实际训练中，TKRL模型需要学习以
下参数组：θ = (E,R,M)。其中E代表实体在实体空间的向量表示，R代表关系向
量，M表示所有子类型的映射矩阵。TKRL模型使用Mini-batch随机梯度下降算法
进行训练，并根据链式法则反向传播更新所有需要学习的参数。

TKRL模型有以下实现细节：在初始化时，E和R可以随机初始化，或者由平
移模型进行预训练，所有子类型的映射矩阵均被初始化成单位矩阵。为了提高模

型计算效率，我们实现了一个基于多线程的模型版本。

关系特化的类型信息能够确定实体在不同关系下所应该重视的实体类型，对

模型效果影响很大。在实验中，我们可以直接使用知识图谱维护的关系特化的类

型信息（例如Freebase中的rdf-schema#domain和rdf-schema#range信息），也可以基
于局部封闭世界假设（local closed-world assumption, LCWA） [43]，根据观测到的

三元组信息进行统计。具体地，局部封闭世界假设认为所有出现在同一关系同一

位置（头实体或尾实体）的实体具有同一类型，并且这个类型与具体关系和实体

所处位置对应。

3.4 实验设计与结果分析

在本章节，为了测试融合实体层次类型的知识表示学习模型的效果，我们进

行了知识图谱补全和三元组分类等实验，并探索了模型在具有长尾分布的数据上

的表现效果。实验结果证明了实体层次类型信息可以很好地作为知识图谱自身三

元组结构信息的补充，辅助构建更好的知识表示，同时也证明了我们的模型能够

充分利用实体层次类型信息，构建实体在不同情境下的不同知识表示，在真实分
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布的数据集上也能取得较理想的效果。

3.4.1 实验数据集

我们在实验中使用了FB15K数据集 [17]作为知识图谱数据集。FB15K抽取自
大规模知识图谱Freebase，共拥有14,951个实体， 1,345个关系和592,213个三元
组。我们沿用了Bordes论文中对FB15K的划分，将这些三元组划分为训练集、
验证集和测试集 [17]。对于实体类型信息，我们在Freebase中通过type/instance域
收集了FB15K中所有实体的层次类型信息，同时通过rdf-schema#domain和rdf-
schema#range域收集了所有关系对应的关系特化类型信息。进一步地，我们删除
了未出现在抽取的关系特化类型信息中的所有实体类型信息，因为这些类型并未

对FB15K中的三元组产生直接影响。综上，我们一共得到了571个实体层次类型，
并保证FB15K中所有实体都至少属于其中一个类型，而每个实体平均属于8个类
型。FB15K的统计数据详见表3.1。

表 3.1 FB15K和FB15K+的统计数据

数据集 #关系 #实体 #类型 #训练集 #验证集 #测试集

FB15K 1,345 14,951 571 483,142 50,000 59,071
FB15K+ 1,855 14,951 806 486,446 50,000 62,374

真实世界中的知识图谱往往具有长尾分布的特征，低频的实体与关系占据了

知识图谱中大部分比例。而FB15K数据集在构建时设置了实体与关系在Freebase中
的最低频次，并去除了那些低频的实体与关系。为了测试TKRL模型在真实世界
中对长尾分布数据的效果，我们在FB15K的基础上构造了FB15K+的数据集，用以
模型真实世界的长尾分布。具体地，我们基于FB15K中的实体集，从Freebase中
抽取了所有存在于这些实体之间的频次大于1的关系（因为只出现1次的关系并
不能同时出现在训练集与测试集中，所以我们并未抽取这些关系）。这样，我们

在FB15K的基础上增加了510个新关系，并根据这些实体与关系新抽取了6,607个
三元组。我们将这些三元组随机划分至FB15K的原始训练集与测试集中，并保
证所有关系均在训练集中出现过。对于新增加的关系，我们同样抽取了它们

的关系特化类型信息与层次类型信息，最后FB15K+中一共包含806个层次类型。
FB15K+的统计数据详见表3.1。

3.4.2 实验与模型参数设置

在实验中，我们使用了两种层次类型编码器对实体类型的层次结构进行建
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模，使用递归层次编码器的模型记录为TKRL(RHE)，使用加权层次编码器的模
型记录为TKRL(WHE)。我们将训练中使用了软类型限制的模型加上(+STC)的标
志，将测试中使用了类型限制的模型加上(+TCE)的标志。为了充分展示融合实体
层次类型信息的知识表示学习效果，我们实现了平移模型（TransE） [17]和基于平

移模型改进的TransR模型 [22]，作为实验的基线模型，并加入了关系负例改进了基

线模型的训练。为保证公平，基线模型均以其最佳参数进行训练，并保证了知识

表示向量维数的一致。另外，我们还报告了其它基线模型的结果，如RESCAL模
型 [13,14]、结构向量模型（SE） [7]、语义匹配能量模型（SME） [8]、隐变量模型

（LFM） [10,11]等。由于实验设定的一致，我们直接给出了Lin等研究者在论文中报
告的结果 [22]。

我们使用随机梯度下降算法对TKRL模型进行训练，训练时的最大间隔参
数γ在{0.5, 1.0, 1.5, 2.0}中进行尝试。对于学习率，我们仿照之前的知识表示学习
模型尝试了固定值的学习率。另外，我们也设计了一种随迭代轮次上升而自适

应下降的学习率策略。对于加权层次编码器，我们尝试了不同的权值下降超参

数η，在{0.1, 0.15, 0.2}进行取值。对于训练中的软实体限制超参数k，我们尝试

了k = {5, 10, 15}。最终，我们选择了以下最优参数进行结果展示：γ = 1.0, η = 0.1,
k = 10，模型学习率λ使用一种线性下降的策略，在迭代中从0.0025线性下降
到0.0001。在初始化中，我们使用平移模型预训练的知识向量作为我们模型中实
体与关系向量的初始值。为了方便实现模型之间的比较，所有模型均在知识向量

维度n = 50的情况下进行训练。

3.4.3 知识图谱补全结果与分析

知识图谱补全是知识表示学习的经典评测任务，要求知识表示模型在测试集

三元组中某一实体或关系丢失的情况下，利用三元组剩下的信息正确预测出丢失

的实体或关系。知识图谱补全根据需要预测的对象，可以分为实体预测与关系预

测两个任务。

3.4.3.1 实验设计

我们使用融合实体层次类型的知识表示学习模型和基线模型在训练集上学到

的实体与关系向量，对测试集中的三元组样例进行知识图谱补全。对于测试集中

的每个样例，我们分别隐藏其头实体、关系和尾实体，用于进行实体预测和关系

预测。在测试时，我们将全部实体（或关系）作为候选集，根据各模型的能量函

数为每一个候选三元组进行评分。具体地，对于平移模型，我们使用S(h, r, t) =
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| |h + r − t| |的评分函数；对于TransR模型，我们使用S(h, r, t) = | |Mrh + r −Mr t| |的
评分函数；而对于TKRL模型，我们使用S(h, r, t) = | |Mr,h,1h+ r−Mr,t,2t| |的评分函
数。我们根据三元组得分的进行升序排列，完成知识图谱补全。

我们参考Bordes论文中的评测方法，使用Mean Rank和Hits@N作为评测指
标 [17]。Mean Rank表示正确实体（或关系）的平均排序，旨在对知识表示的整体
效果进行评估；而Hits@N表示排名前N的结果中有正确答案的概率，旨在说明模
型在知识图谱补全中的实用性。由于候选实体的数量大大超过了关系数量，我

们使用Hits@10评测实体预测任务，而使用Hits@1评测关系预测任务。我们也仿
照Bordes的设定使用了“Raw”和“Filter”两个指标对知识图谱补全任务进行更
精确的评测。

3.4.3.2 实验结果与分析

我们在实体预测与关系预测两个任务上进行了测试，实体预测的结果详见

表3.2，关系预测的结果详见表3.3。分析实体预测与关系预测的结果，我们可以
得到以下结论：

表 3.2 FB15K上实体预测的评测结果

评测指标
Mean Rank Hits@10(%)
Raw Filter Raw Filter

RESCAL 828 683 28.4 44.1
SE 273 162 28.8 39.8

SME(linear) 274 154 30.7 40.8
SME(bilinear) 284 158 31.3 41.3

LFM 283 164 26.0 33.1
TransE 238 143 46.4 62.1
TransR 199 77 47.2 67.2

TKRL(RHE) 184 68 49.2 69.4
TKRL(WHE) 186 68 49.2 69.6

TKRL(RHE+STC) 202 89 50.4 73.1
TKRL(WHE+STC) 202 87 50.3 73.4

（1）在实体预测与关系预测两个任务中，TKRL(RHE)模型与TKRL(WHE)模
型在所有评测指标上超过了所有的基线模型。这说明了实体层次类型蕴含着丰富

信息，能够帮助模型学到更加准确的知识表示。同时也说明了我们设计的递归层

次编码器与加权层次编码器能够很好地对实体类型的层次结构进行建模，将实体
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层次类型信息顺利地融入知识表示中。

（2） 我们将TKRL模型与同样基于平移假设的基线模型进行比较。
与TransE模型相比，TKRL模型在所有评测指标上的提升都十分显著。这从侧面
证实了实体在不同类型下应该有不同知识表示的假设，一定程度上也解决了平移

模型框架对于复杂关系建模难的问题。另外，TKRL模型与TransR模型相比也获得
了不少提升。TransR模型使用了关系特化的映射矩阵，使实体在不同关系下拥有
不同的表示，而我们的模型充分利用了实体层次类型信息以及关系特化的类型信

息，使得各个层次类型之间能通过层次结构和共享的子类型产生关联。实体预测

上的实验结果也证明，这种基于类型先验知识的映射矩阵融合了更多的信息，从

而在实体表示上取得了更好的结果。

表 3.3 FB15K上关系预测的评测结果

评测指标
Mean Rank Hits@1(%)
Raw Filter Raw Filter

TransE 2.79 2.43 68.4 87.2
TransR 2.49 2.09 70.2 91.6

TKRL(RHE) 2.12 1.73 71.1 92.8
TKRL(WHE) 2.22 1.83 70.8 92.5

TKRL(RHE+STC) 2.38 1.97 68.7 90.7
TKRL(WHE+STC) 2.47 2.07 68.3 90.6

（3）TKRL(WHE+STC)模型在实体预测Hits@10, Filter的评价指标上取得了
最好的实验结果，在TKRL(WHE)模型的基础上又提升了约3.8%。而训练中的软
类型限制方法在递归层次编码器模型上也能带来相似的提升。这是因为在训练时，

软类型限制能够增大拥有同类型的实体被选中组成负例三元组的概率。这样的训

练方式与之前的方法相比，能够使得拥有相同类型的实体向量之间差异度更高，

从而在测试时得以对相似实体进行更精确的区分。然而，使用软类型限制的方法

在Mean Rank指标上会稍稍下降。这是因为类型限制方法不可避免地减弱了相似
实体在向量空间中的聚类现象，增加了极端错误的可能性，而Mean Rank指标较
容易受到极端错误结果的影响，最终导致了结果的降低。

（4）比较基于递归层次编码器和基于加权层次编码器的模型，我们发现，前
者在关系预测上表现较好，而后者在实体预测上表现较好，但是两者相差较小。

这一部分是因为我们在实验中使用的是基于Freebase的实体类型层次结构，而这
些层次结构大都较浅，无法充分体现两种层次编码器的差别。但是在运行速度上，
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基于加权层次编码器的模型还是明显快于基于递归层次编码器的模型。

3.4.3.3 测试中的实体类型限制分析

测试中的实体类型限制也能提高模型在知识图谱补全任务上的性能。由于测

试中的实体类型限制方法受限于实体类型的完整度与准确度，为了显示模型的鲁

棒性，我们仅将此部分结果单独作为辅助实验，并对测试中实体类型限制的效果

进行详尽分析。

我们在TKRL(RHE+STC)模型和TKRL(WHE+STC)模型上加入测试中的实体
类型限制，得到了TKRL(RHE+STC+TCE)模型和TKRL(WHE+STC+TCE)模型。需
要注意的是，与krompaß等研究者的测试设定不同 [42]，我们在测试中仍使用实体

集合中全部实体作为候选集（即与传统知识表示学习的测试设定相同）。为了更

充分地展示我们模型的优势，我们为基于平移假设的基线模型也增加了训练和测

试中的实体类型限制。实验结果详见表3.4。将表3.4的结果与表3.2中对应模型的
结果进行比较，我们可以得到以下结论：

表 3.4 测试中的实体类型限制在实体预测上的效果

评测方法
Mean Rank Hits@10(%)
Raw Filter Raw Filter

TransE+TCE 212 116 46.9 63.4
TransR+TCE 182 60 47.9 68.6

TransE+STC+TCE 203 104 49.8 69.9
TransR+STC+TCE 185 63 48.5 71.7

TKRL (RHE+STC+TCE) 169 56 51.4 75.4
TKRL (WHE+STC+TCE) 170 55 51.3 75.6

（1）包括TKRL模型、平移模型和TransR模型在内的所有模型，在加入测试
中的实体类型限制时，实体预测的效果都有提升。其中TKRL(WHE+STC+TCE)模
型在Hits@10, Filter评测指标上达到了75.6%，比不使用测试时类型限制的模型进
一步提升了2.2%。这是因为测试中的实体类型限制去除了违反类型限制的候选实
体，在实体类型较完整与准确时，能够缩小候选范围并较少地引入错误，从而提

升实体预测的效果。

（2）对于基于平移假设的基线模型，在训练中使用软类型限制能够进一步
提升测试中类型限制的效果。以TransE模型为例，使用测试中的类型限制能够使
得TransE模型在Hits@10, Filter评测指标上的结果提高1.3%。而再加上训练时的软
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类型限制，TransE+STC+TCE模型能够进一步提高6.5%。这是因为训练中的软类
型限制能够使得相似实体间的差异明显化，在联合使用测试中的实体类型限制时

能够获得更好的效果。

（3）对比所有使用了训练/测试中实体类型限制方法的模型，TKRL模型仍然
能够取得最佳的结果。这充分说明了根据实体层次类型建立类型特化映射矩阵的

重要性与我们模型的鲁棒性。

3.4.3.4 长尾分布数据上的结果与分析

由于真实世界中的知识图谱往往具有长尾分布，所以我们构造了FB15K+数
据集，用以测试模型在长尾分布下实体预测与关系预测的效果。与FB15K相比，
FB15K+中增加了510个关系，而这些关系往往都具有较低频次。我们根据各关
系在FB15K+的三元组中出现的频次对测试集划分成组，展示了模型在实体预测
与关系预测中各组测试集的Hits@N, Filter评测指标的结果。为了便于展示，我
们仅对TransE模型、TransR模型与TKRL(WHE)模型的结果进行比较。实验结果在
表3.5中给出。我们可以得到以下结论：

表 3.5 长尾分布数据集FB15K+上的实体预测与关系预测结果

关系频次
实体预测 Hits@10(%) 关系预测 Hits@1(%)

TransE TransR TKRL(WHE) TransE TransR TKRL(WHE)

<=10 28.0 32.4 38.1 (+5.7) 13.2 17.0 21.5 (+4.5)
<=100 49.9 54.5 57.9 (+3.4) 45.7 50.5 54.3 (+3.8)
<=1000 66.1 69.1 71.6 (+2.5) 70.9 75.4 77.8 (+2.4)
全部 61.9 67.2 69.2 (+2.0) 80.4 88.8 89.7 (+0.9)

（1） TKRL(WHE)模型在所有频次测试组中的实体和关系测试结果均好
于TransE模型和TransR模型，这充分证明了融合实体类型信息的知识表示学习模
型在真实的长尾分布数据上相对于基线模型也能具有显著优势，也进一步说明了

模型的有效性与鲁棒性。

（2）通过观察我们发现，TKRL(WHE)模型在低频关系下实体和关系预测的
结果相比高频提升更大。表中TKRL(WHE)模型的结果后面标注了其相对TransR模
型的提升结果。在关系频次小于等于10的分组下，TKRL(WHE)模型在实体预测
和关系预测上分别比TransR模型提高了5.7%和4.5%；而在全部测试集上的结果，
TKRL(WHE)模型在实体预测和关系预测上仅比TransR模型提高了2.0%和0.9%。
这是因为尽管TKRL模型与TransR模型都使用了映射矩阵的方法构建实体在不同
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情境下的表示，但是TKRL的构建基于实体层次类型，而TransR的构建基于关系。
在对拥有低频关系的实体进行建模时，TransR模型较容易受到数据稀疏及训练不
充分的影响；而TKRL模型能够充分利用实体层次类型之间的联系，对低频关系
下的实体也能较好地建立表示。

3.4.4 三元组分类结果与分析

三元组分类任务是知识表示学习中又一经典任务 [16,21,22]。三元组分类要求在

给定一个三元组的情况下，判断这个三元组是否是正例，本质上是一个针对三元

组的二分类任务。三元组分类能够对实体和关系向量的质量进行评估，同时也与

现实问答系统中的实际任务相呼应。如需判断三元组（莎士比亚，写作，哈姆雷

特）是否是正例，即相当于回答“莎士比亚是否写了《哈姆雷特》？”这个问题。

3.4.4.1 实验设计

我们使用FB15K的测试集进行三元组分类的评测，然而知识图谱中并没有显
式的负例三元组。我们参考Socher等研究者在三元组分类任务上的设定 [16]，基于

测试集自动构建负例。具体地，对于测试集中每一个正例三元组(h, r, t)，我们随

机替换掉其中的头实体或者尾实体，组成负例三元组(h′, r, t)或者(h, r, t ′)。为了使

三元组分类任务更具挑战，更大程度上展示模型的性能差异，我们使用了实体类

型限制的方法，强制要求替换的负例实体和被替换的原实体拥有相同的类型。例

如，（莎士比亚，写作，哈姆雷特）的负例中头实体应该也是一位作者，因为拥有

错误类型的负例三元组很容易就会被知识表示学习模型检测出来，从而失去评测

意义。在实验中，对于验证集和测试集中的每一个三元组，我们以均等概率随机

替换头实体或尾实体，产生对应的负例，这保证了三元组分类任务中正负例的数

量一致。

我们使用TransE模型和TransR模型作为基线模型，与TKRL模型进行比较。
在评测时，我们仍然使用在知识图谱补全任务中各模型对应的三元组评分函

数S(h, r, t)进行判定。具体地，我们会为每一种关系设定一个阈值δr，当S(h, r, t) >

δr 时，三元组被判断为负例，而当S(h, r, t) < δr时，三元组被判断为正例。我们在

验证集上进行优化，得到各关系所对应的阈值δr，用于对测试集进行评测。

3.4.4.2 实验结果与分析

三元组分类的结果在表3.6中给出。从结果中我们可以发现以下结论：
（1）TKRL模型的准确率超过了所有的基线模型，其中TKRL(WHE+STC)模
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型得到了最好的结果。这从另一个角度说明了融合实体类型的知识表示学习模型

能够学到更准确的知识表示，从而帮助三元组分类等任务。

（2）加上训练中的软类型限制方法后，递归层次编码器模型和加权层次编码
器模型都能获得进一步的提升。这说明了软类型限制能够学习到相似实体之间的

差异，从而在三元组分类任务上获得更加精确的结果。

表 3.6 FB15K上三元组分类的评测结果

模型 准确率(%)

TransE 85.7
TransR 86.4

TKRL(RHE) 86.9
TKRL(WHE) 87.1

TKRL(RHE+STC) 88.4
TKRL(WHE+STC) 88.5

3.5 本章小结

在本章中，我们提出了TKRL模型，融合实体层次类型信息辅助知识表示学
习。我们在平移模型的思想上做出改进，提出实体在不同类型下应该具有不同知

识表示的假设，构建类型特化的映射矩阵，并使用递归层次编码器和加权层次编

码器对类型的层次结构进行建模。我们还提出了软类型限制的策略，并在训练与

测试中分别使用了类型限制的方法，进一步提高知识表示的精确度。模型在知识

图谱补全和三元组分类等任务上进行了评测，均取得了超过基线模型的效果，同

时也在具有长尾分布的数据集上验证了模型对低频关系的表示效果。实验结果充

分证明了实体层次类型中蕴含了丰富的信息，能够帮助建立更精确的知识表示，

同时也说明我们提出的融合实体层次类型信息的知识表示学习模型能够有效地联

合编码并学习到实体类型的知识。
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第4章 融合实体图像信息的知识表示学习

4.1 引言

融合实体图像信息的知识表示学习任务，主要关注将实体相关的图像信息与

知识图谱的结构信息结合起来，构建知识的跨模态表示，提升知识表示的性能。

图像信息是人类能够自然接收并认知的信息之一，以图像形式储存的信息往往更

加灵活，且信息密度高。研究结果也表明，人类每日从外界进行的信息获取与交

互行为中，很大一部分是通过视觉来完成的。通过图像信息的帮助。我们往往得

以从多角度全方位地理解实体在文字或结构化信息之外的知识细节。

实体图像是主体部分描述指定实体的图像，能够提供对应实体自身外形、行

为和其它相关实体的视觉信息。实体图像信息来源十分丰富，一些通用知识库

（如维基百科等）往往会有对应实体的图像信息，而专门的图像数据集更是储存

着海量的实体相关图像信息。例如基于WordNet [5]的经典图像数据集ImageNet [44]，

截止至2017年4月已包含超过1400万的实体图像信息。实体图像蕴含着极丰富的
实体相关视觉信息，能够帮助我们全方位地理解实体，从而提高知识表示的性能。

同时，这种跨模态的知识表示学习也能够对知识空间与图像空间的交互进行深入

探索，从而为知识和图像的联合应用提供可能。

头盔盔甲

拥有...部分

图 4.1 三元组中实体图像信息示例

图4.1给出了三元组中实体及其对应的实体图像的示例图，直观地展示了实体
图像信息对知识表示的帮助。我们分别为盔甲和头盔展示了三张实体图像，对于

三元组（盔甲，拥有...部分，头盔）这个知识，我们可以直接从实体图像中得到
确认。实体图像包含海量有效的视觉信息，但是目前绝大多数知识表示学习模型

在学习知识表示时都忽略了这些图像信息。我们在本章中将尝试融合实体图像中

的丰富信息，建立跨模态的知识表示，提升知识表示相关任务的性能。

融合实体图像信息的知识表示学习主要有着以下难点与挑战：首先，图像信

息与知识信息是异质的，表达形式也存在巨大的差异。如何对图像信息进行合理
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的建模，使之能够与知识信息进行交互与联合学习，是我们首先需要解决的问题。

其次，现在的大规模图像数据库中，一个实体往往有成千上万张实体图像。这些

实体图像质量良莠不齐，对实体描述的粒度与角度也不尽相同，甚至可能出现噪

声与错误标注。如何自动地从这些图像候选中选择信息量较大、质量较高的实体

图像进行联合学习，也是一项巨大的挑战。例如对于高尔夫这个实体，有些图像

样例给出了高尔夫球的特写，有些图像样例给出了运动员在打高尔夫球的场景，

也有些图像给出了高尔夫球场的全景。这些实体图像提供的实体相关信息角度都

不相同，选取更有信息量的图像与知识空间进行交互，显然能够进一步提升联合

模型的知识表示效果。

为了解决以上难点与挑战，我们设计了一种融合实体图像的知识表示学习模

型（Image-embodied knowledge representation learning, IKRL） [45]。IKRL模型沿用
平移模型的学习框架，尝试融合实体图像信息学习实体跨模态的知识表示。具体

地，IKRL模型为每个实体设置了两种知识表示，包括基于结构的表示和基于图像
的表示。我们使用基于卷积神经网络的图像表示模块和图像映射模块，从实体图

像中构造图像在知识空间的表示。然后，我们使用注意力模型自动选择高质量的

图像，组成实体基于图像的表示。为了评测模型的效果，我们在知识图谱补全和

三元组分类等任务上进行了评测，同时还探索了基于图像的表示在图像-知识空间
的语义平移现象，以及注意力机制自动选择高质量图像的效果。概括起来，本章

工作的主要创新点有以下几点：

• 我们创新性地在知识表示学习任务中引入图像信息，并提出一个全新的融合
实体图像的知识表示学习模型，建立了跨模态的知识表示。

• 我们在真实数据集上对模型进行了验证，在知识图谱补全和三元组分类等任
务上均获得了不错的效果。

• 我们探索了跨模态知识表示的语义平移现象，并基于实例研究了注意力机制
对模型效果的影响。

4.2 相关工作

图像是人类信息交互的重要媒介，而图像相关领域一直吸引着广大研究者。

在图像分类领域，LeCun等研究者提出基于卷积神经网络的LeNet模型，与传统方
法相比，效果得到了大幅提升 [46]。随着ImageNet数据集的建立与深度学习的崛起，
图像分类相关工作开始爆炸性地增长，其中具有代表性的就是Krizhevsky等研究
者的工作 [33]。他们的模型使用了多个卷积层和全连接层对图像建立表示，同时使

用了ReLU激活函数作为非线性层。随后，GoogLeNet [47]等工作在模型上提出了进
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一步改进，提高了图像分类的结果。在融合图像信息进行知识表示学习时，我们

将参考图像分类上的已有工作成果，构建实体图像的特征向量。

在图像领域也有很多跨模态的任务，其中具有代表性的是图像与文本融合的

任务。图像标题生成任务（Image caption generation）是经典的图像和文本空间
结合的任务，旨在对给定图像生成对应标题。Vinyals [48]和Xu [49]等研究者针对图

像标题生成任务，构建了基于神经网络和注意力机制的模型。图像问答系统任务

（Visual question answering）给定图像和与图像相关的问题，希望模型能够在图像
中发现问题的答案并生成回答 [50]。除此之外，Shutova等研究者 [51]联合图像信息

发现文字中的隐喻现象，Kiros等研究者 [52]尝试解决图像-句子排序任务，也尝试
了图像与文本信息的结合。尽管图像与文本融合的任务正在引起越来越多的研究

兴趣，但图像与知识结合，特别是融合图像信息的知识表示学习还少有人探究。

我们将以这些已有的图像文本联合学习模型为参考，设计新的融合图像信息的知

识表示学习模型。

4.3 算法模型

融合实体图像信息的知识表示学习旨在充分利用实体图像的视觉信息，提高

知识表示的性能，建立知识的跨模态表示。我们使用了图像编码器建立实体图像

的表示，然后引入注意力机制自动选择高质量的实体图像构建实体基于图像的表

示，最后在平移模型的框架下进行联合训练。模型流程图如图4.2所示：

图像表示模块
图像映射模块

结合注意力机
制的基于图像
的表示构建

结合图像信息
与结构信息的
联合训练

实体图像
信息

图 4.2 融合实体图像的知识表示学习模型流程图

4.3.1 符号体系与重要概念

我们首先介绍本章所用的符号体系。在知识图谱方面，我们使用(h, r, t)表示

三元组，其中h代表头实体，t代表尾实体，r代表关系。我们使用E表示实体集合，

R表示关系集合，T表示三元组集合，有h, t ∈ E，r ∈ R以及(h, r, t) ∈ T。在图

像方面，每个实体通常对应多个实体图像，第k个实体的图像集表示如下： Ik =

{img
(k)

1 , img
(k)

2 , · · · , img
(k)
n }，其中img

(k)
i 表示第k个实体的第i个图像。
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参考融合实体描述的知识表示学习模型，我们为每个实体构建两种表示向量。

第一种是基于结构的表示，使用hS和tS表示头实体和尾实体基于结构的表示。这
种分布式向量基于平移假设，完全由知识图谱三元组的结构信息决定。第二种是

基于图像的表示，使用hI和tI分别表示头实体和尾实体基于图像的表示。这种表
示向量结合三元组的结构信息与实体图像的视觉信息构建得来。

4.3.2 模型整体架构与学习框架

融合实体图像的知识表示模型整体示意图如图4.3。如图所示，对于一个三元
组，IKRL模型以其头实体和尾实体的所有实体图像作为输入，经过实体图像编码
器得到各个图像在知识空间的表示。由于一个实体往往有多张图像，我们使用注

意力机制对各图像表示进行整合，得到了实体基于图像的表示。最后，基于结构

和基于图像的表示被统一在平移模型的框架下进行学习，并通过反向传播更新知

识向量和实体图像编码器的参数。

关系+

+

=

=

att1 att2 att3 attn

头实体

img1 img2 img3 imgn

图像编

码器

图像编

码器

图像编

码器

图像编

码器

p1 p2 p3 pn

att1 att2 att3 attn

尾实体

img1 img2 img3 imgn

图像编

码器

图像编

码器

图像编

码器

图像编

码器

p1 p2 p3 pn

hS

hI

tS

tI

头实体的图像 尾实体的图像

图 4.3 融合实体图像的知识表示学习模型示意图

IKRL模型基于平移模型的框架，即认为三元组内的实体与关系向量之间应该
具有h + r ' t的关系。由于在IKRL模型中，每个实体都拥有基于结构和基于图像
的两种表示向量，我们将改进后的能量函数形式化如下：

E(h, r, t) = α1 | |hS + r − tS | | + α2 | |hS + r − tI | | + α3 | |hI + r − tS | | + α4 | |hI + r − tI | |.

(4-1)

其中α1, α2, α3, α4是控制各项权值的超参数。能量函数由实体两种表示进行组合，

一共分为四个部分：| |hS+r−tS | |部分即为平移模型的能量函数部分，| |hI+r−tI | |部
分仅参考基于图像的表示，而| |hS + r− tI | |和| |hI + r− tS | |则综合考虑了两种实体表
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示。通过以上能量函数混合项的限制，IKRL模型将实体的两种表示学习到了同一
语义向量空间中，并共享关系向量。

IKRL模型在训练时依旧使用最大间隔方法，评分函数如下：

L =
∑

(h,r,t)∈T

∑
(h′,r′,t′)∈T ′

max(γ + E(h, r, t) − E(h′, r ′, t ′), 0). (4-2)

其中T ′是负例三元组集合，(h′, r ′, t ′) ∈ T ′是负例三元组，γ 是表示正负例三元组得

分间隔距离的超参数。由于我们为每个实体设计了两种知识表示，此处三元组能

量函数E(h, r, t)即如前述，包含了两种实体表示的四种混合组合项。在构建负例三

元组集合时，我们也参考前述方法，对所有正例三元组随机替换掉其中任一实体

或关系，并保证替换后的负例三元组不存在于正例之中。形式化地，我们构造知

识图谱的负例三元组集合如下：

T ′ = {(h′, r, t)|h′ ∈ E} ∪ {(h, r, t ′)|t ′ ∈ E} ∪ {(h, r ′, t)|r ′ ∈ R}, (h, r, t) ∈ T . (4-3)

并保证：

∀(h′, r ′, t ′) ∈ T ′, (h′, r ′, t ′) < T . (4-4)

我们设计了一种实体图像编码器抽取实体图像中的视觉信息。由于图像空间

与知识空间是异质的，我们首先使用经典的神经网络模型抽取图像特征，然后通

过映射矩阵构建图像特征在知识空间的表示。我们在下节将详细介绍实体图像编

码器的构造与具体实现。

4.3.3 实体图像编码器

实体图像编码器旨在从实体图像中抽取图像关键特征信息，并形成实体图像

的表示。具体地，实体图像编码器以单个实体图像作为输入，使用基于神经网络

的图像表示模块抽取蕴含实体视觉信息的图像特征。由于知识与图像的异质性，

我们在图像表示模块后加入了一个图像映射模块，将图像特征从图像空间映射到

知识空间，最后形成实体图像在知识空间中的表示。图4.4给出了实体图像编码器
的流程示例图。
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图像表示模块 图像映射模块imgi

pif(imgi)

图像数据 图像空间 知识空间

图 4.4 实体图像编码器示例图

4.3.3.1 图像表示模块

图像表示模块负责从图像中抽取实体蕴含的关键视觉信息，建立实体图像的

特征向量。现在在图像分类等任务中，基于神经网络的图像特征抽取技术已经十

分成熟，其中比较经典的是Krizhevsky等研究者的AlexNet模型 [33]。

我们在实验中直接使用AlexNet模型抽取图像特征。图4.5给出了AlexNet模型
的简单示意图，可以看出AlexNet模型由五个卷积层和三个全连接层组成。首
先，输入图像经过一定预处理（如镜面复制等），并从图像中心和四个角处抽

取224×224大小的像素区域，作为AlexNet模型的输入。然后，输入像素矩阵经过
五层卷积层和两层全连接层，得到一个4,096维的向量表示，这个向量表示可以
被看做是输入图像经神经网络压缩后的特征表示。模型的非线性层使用ReLU函
数，也加入了dropout策略防止模型的过拟合。最后，这个4,096维的向量经过一
个softmax层得到1,000维的输出对应分类结果。在实体图像编码器中，我们使
用AlexNet模型中第二个全连接层后的4,096维输出向量作为实体图像的特征向量。
对于图像输入imgi，我们使用 f (imgi)表示实体图像的特征向量。

图 4.5 AlexNet模型示意图 [33]

4.3.3.2 图像映射模块

我们使用了AlexNet模型从实体图像中抽取图像特征，接下来就需要将这部分
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图像特征向量从图像空间转移到知识空间。为此，我们构造了一个图像映射模块，

使用映射矩阵构建图像在知识空间中的表示。我们有：

pi =M · f (imgi). (4-5)

其中M ∈ Rdi×ds是映射矩阵，di表示图像特征向量的维数，而ds表示知识空间向量

的维数。实体图像imgi经过图像表示模块得到图像特征向量 f (imgi)，然后再经过

图像映射模块得到实体图像在知识空间中的表示pi。

4.3.4 多实例学习中的注意力机制

实体在数据库中往往拥有成千上万的实体图像，这些图像的信息量与质量，

描写实体的粒度与角度，以及所处的背景都不尽相同。虽然简单地将这些信息平

均化考虑亦能获得一定量的信息，但是相应地也会给实体表示引入大量的噪声。

为了解决实体图像多实例学习中的问题，我们引入了注意力机制，使得模型能够

自动地选择高质量的实体图像组成更准确的实体基于图像的表示。

注意力机制是近年来深度学习领域的突破性进展之一，被广泛运用在图像分

类 [53]、文本摘要 [54]、机器翻译 [55]和语音识别 [56]等任务上，显著提升了各任务的

效果。在实体图像的多实例学习中，我们联合图像在知识空间的表示和实体基

于结构的表示，构建了实例层次上的注意力模型。具体地，对于第k个实体e(k)的

第i个图像向量表示p(k)i ，实例层次的注意力公式被定义为：

att(p(k)i , e
(k)
S ) =

exp (p(k)i · e
(k)
S )∑n

j=1 exp (p(k)j · e
(k)
S )

. (4-6)

其中e(k)S 表示e(k)基于结构的表示。随后，我们根据各实体图像所得的注意力，在

联合构建实体基于图像的表示时为各个图像实例赋上权值。实体基于图像的表

示e(k)I 由以下公式得到：

e(k)I =
n∑
i=1

att(p(k)i , e
(k)
S ) · p

(k)
i∑n

j=1 att(p(k)j , e
(k)
S )

. (4-7)

综合以上两个公式我们可以看出，当实体图像在知识空间的向量与其对应实体的

基于结构的表示越相似，注意力的结果就越高，这个实体图像在最终构建实体基

于图像的表示时影响就会越大。这样自动选择实体图像的策略符合我们模型的假
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设与期望。IKRL模型假设实体存在基于结构和基于图像的两种知识表示，并且
希望这两种表示能够尽可能一致。这一点在模型能量函数的两种实体表示的混合

项| |hS + r − tD | |和| |hD + r − tS | |中得到了体现。
为了充分体现注意力机制的效果，我们还实现了另外两种简单的多实例学习

策略。第一种是均值方法，使用所有实体图像在知识空间中的向量均值作为此实

体基于图像的表示，使用AVG进行表示。第二种是最大值方法，是注意力模型的
简化版，仅选择注意力值最大的实体图像在知识空间中的向量作为此实体基于图

像的表示，使用MAX进行表示。我们将会在实验中详细分析这些策略之间的表现
差异与可能原因。

4.3.5 模型优化与具体实现

融合实体图像的知识表示学习模型在平移模型的框架下学习知识表示，在训

练中需要学习以下参数组：θ = (E,R,W,M)，其中E 代表实体基于结构的表示向
量组，R代表关系向量组，W代表图像表示模块中神经网络的参数，而M代表图
像映射模块中的映射矩阵参数。IKRL模型使用Mini-batch随机梯度下降的方法进
行训练与参数更新。

在初始化上，E和R可以随机初始化或者由平移模型进行预训练得到，映射矩
阵M由随机初始化得到。对于图像表示模块中的AlexNet模型，我们直接使用了经
典深度学习工具Caffe [57]中的实现。Caffe中的AlexNet模型实现在Krizhevsky [33]原

始论文的基础上做了小改进，并在ILSVRC 2012 图像识别数据集上进行了训练。
由于预训练后AlexNet的模型参数具有图像识别上的物理意义，所以我们在联合训
练时将图像表示模块部分的参数进行固定。最后，为了提高模型计算效率，我们

在图像表示模块使用了GPU加速图像特征的提取，并实现了一个基于多线程的联
合训练模型版本。

4.4 实验设计与结果分析

在本章节，为了测试融合实体图像的知识表示学习模型，我们在知识图谱补

全和三元组分类等知识表示学习经典任务上进行了测试，同时在样例分析中详细

说明了实体基于图像的表示的有效性和注意力模型的提升效果。实验结果证明了

实体图像信息蕴含的丰富视觉信息能够很好地辅助构建更准确的知识表示，同时

也证明了我们的IKRL模型能够充分利用实体图像信息，暗示着跨模态知识表示在
实际运用中的可行性。
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4.4.1 实验数据集

我们将实体图像信息与知识图谱三元组信息联合进行学习，在实验中需要使

用两方面的数据。然而现在并没有构建好的包含丰富实体图像的知识图谱测试

集。因此，我们构建了一个包含三元组信息与实体图像信息的WN9-IMG数据集。
WN9-IMG数据集基于经典的知识图谱数据集WN18 [9]和图像数据集ImageNet [44]构

建而成，其中WN18数据集从WordNet [5]中抽取得来。ImageNet是在图像识别领域
被广泛使用的标准图像数据集，并且其图像所属的实体与WordNet数据集中实体
相互对应。为了保证构建数据集的三元组和图像质量，我们选择从ImageNet中获
取实体图像，并从WN18数据集中选择头实体和尾实体均在ImageNet中有实体图
像的三元组，构建WN9-IMG跨模态知识图谱数据集。为了平衡实体图像的多样性
与模型效率，我们对每个实体在ImageNet中抽取了最多10张实体图像。我们将三
元组按照固定比例随机分为训练集、验证集与测试集，并保证测试集和验证集中

的所有实体和关系均在训练集中出现过。最终，WN9-IMG中包含了6,555个实体
与63,225张图像。数据集的具体统计数据详见表4.1。

表 4.1 WN9-IMG的统计数据

数据集 #关系 #实体 #图像 #训练集 #验证集 #测试集

WN9-IMG 9 6,555 63,225 11,741 1,337 1,319

4.4.2 实验与模型参数设置

融合实体图像的知识表示学习模型基于平移模型的学习框架，也能运用于其

它基于平移假设的改进模型。为了对模型效果进行充分细致的分析，我们实现了

平移模型（TransE） [17]以及TransR模型 [22]作为基线模型。为保证公平，基线模型

均采用任务中的最佳参数进行训练，并保证所有模型的知识向量维数一致。

融合实体图像的知识表示学习模型采用随机梯度下降算法，基于最大间隔

方法进行优化。我们对最大间隔参数γ在{1.0, 2.0, 4.0}中进行了尝试，其中γ =
4.0时模型具有最佳结果。对于模型学习率的设定，我们尝试了固定学习率λ =
{0.0002, 0.0005, 0.001}，还设计了一种随迭代轮次上升自适应下降的学习率策略。
最终发现，当模型学习率使用随迭代轮次变化线性下降的策略，λ从0.001下降
到0.0002时， IKRL模型能得到最好结果。我们也探索了能量函数中两种实体表
示的四种组合不同的权值比例αi，最后使用了α1 = 1.0，α2 = 0.5，α3 = 0.5，
α4 = 1.0的比例。如前所述，每个实体最多拥有10个实体图像，每个实体图像的
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图像特征维数为di = 4, 096，所有模型的知识表示维数统一为ds = 50。

4.4.3 知识图谱补全结果与分析

知识图谱补全是知识表示学习领域的经典评测任务，要求模型在给定三元组

中某一实体或关系丢失的情况下，通过剩下的实体和关系以及模型学习到的知识

表示，正确预测出丢失的实体或关系。知识图谱补全根据预测对象的不同，常被

分为实体预测与关系预测两个任务。

4.4.3.1 实验设计

我们使用融合实体图像的知识表示模型和基线模型在训练集上学到的实体与

关系向量，对测试集中的三元组进行知识图谱补全。由于WN9-IMG测试集关系
较少，所以我们在实验中主要关注实体预测的结果。对于测试集中的每个测试样

例，我们隐藏其头实体和尾实体来进行实体预测。预测时，我们直接根据各模

型基于平移假设的能量函数，为每一个候选三元组进行评分与排序，最终得到预

测结果。由于IKRL模型为每个实体构建了基于结构和基于图像的两种实体表示
向量，在测试时，我们根据使用实体表示的不同报告了三种不同设定下的结果：

IKRL(SBR)模型代表测试时仅使用基于结构的表示进行预测，IKRL(IBR)模型代
表测试时仅使用基于图像的表示进行预测，而IKRL(UNION)模型则代表测试时使
用简单的加权策略，联合使用两种实体表示进行预测。

我们参考Bordes论文中的评测方法，使用Mean Rank和Hits@10作为评测指
标 [17]。其中，Mean Rank表示所有测试样例中正确结果的平均排序，旨在对知识
表示的整体效果进行评估；而Hits@10表示排名前10的结果中有正确答案的概率，
旨在说明模型在知识图谱补全中的实用性。同时，我们也仿照Bordes的设定，使
用了“Raw”和“Filter”两个指标对知识图谱补全任务进行更精确的评测。

4.4.3.2 实体预测结果与分析

实体预测的结果详见表4.2，从结果中我们可以得到以下结论：
（1）所有的IKRL模型在全部评测指标上实体预测结果都超过了基线模型，

其中IKRL(UNION)模型得到了最好的结果。这说明了实体图像中的丰富视觉信息
能够帮助我们更深入地理解实体，同时也说明我们的模型能够成功地将这些信息

编码进实体表示中，提升实体预测的性能。

（2）IKRL(SBR)模型和IKRL(IBR)模型在所有评测指标上都超过了基线模型。
IKRL(IBR)模型基于实体图像信息直接构建实体的表示向量，融合了实体视觉信
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息与实体在知识图谱中的结构信息，因此表示效果与基线模型相比得到了提升。

而IKRL(SBR)模型虽然使用的是基于结构的实体表示，但是这些表示向量通过能
量函数中两种表示的混合项训练，也间接学习到了一部分图像信息，从而使其表

示能力得到提高。

（3）所有的IKRL模型在Mean Rank评测指标上都得到了显著的提升。这是
因为Mean Rank评测指标关注实体表示在向量空间中的整体效果，对于错误样例
比Hits@10指标更加敏感。传统基于平移假设的模型仅考虑了知识图谱的结构信
息，当所预测的信息丢失时很容易错得比较离谱。而我们的模型通过融合实体图

像信息，能够间接地发现知识图谱中没有直接提起的实体潜在关系，从而使得知

识表示的整体效果得到提高。

（4）需要进一步说明的是，IKRL模型是基于平移模型的框架进行训练的，
而TransR模型则通过构建关系特化的映射矩阵改进了平移模型。在这种情况下，
IKRL模型在实体预测上的效果仍优于TransR模型，更说明了模型的优势与鲁棒
性。而融合实体图像的思想也能较容易地运用于基于平移模型的改进模型上。

表 4.2 WN9-IMG上实体预测的评测结果

评测指标
Mean Rank Hits@10(%)
Raw Filter Raw Filter

TransE 143 137 79.9 91.2
TransR 147 140 80.1 91.7

IKRL(SBR) 41 34 81.1 92.9
IKRL(IBR) 29 22 80.2 93.3

IKRL(UNION) 28 21 80.9 93.8

4.4.3.3 注意力机制的影响与分析

为了更深入地展示注意力机制对模型效果的影响，我们还具体分析了在构建

基于图像的表示时三种不同策略的影响。我们使用IKRL(ATT)表示使用注意力机
制加权图像表示的策略（即表4.2中给出的模型），使用IKRL(MAX)表示仅考虑注
意力最大的图像表示的策略，使用IKRL(AVG)表示使用所有图像表示均值的策略。
为了更全面地进行比较，我们展示了在以上三种策略下基于结构的表示和基于图

像的表示在实体预测任务上的评测结果。

表4.3展示了三种构建实体基于图像的表示的不同策略的实验结果，从结果中
我们可以得到以下结论：
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表 4.3 WN9-IMG上各组合策略的实体预测结果

表示类型 基于图像的表示 基于结构的表示

评测方法
Mean Rank Hits@10(%) Mean Rank Hits@10(%)

Raw Filter Raw Filter Raw Filter Raw Filter

IKRL(MAX) 59 52 79.8 92.1 62 55 81.0 92.3
IKRL(AVG) 29 22 79.3 92.9 43 36 80.7 92.8
IKRL(ATT) 29 22 80.2 93.3 41 34 81.1 92.9

（1）IKRL(ATT)模型的两种表示在所有评测指标上都得到了最好的结果。这
是由于注意力机制能够智能地从复数实体图像中选择高质量的图像样例，构建实

体基于图像的表示，在充分利用实体图像多样性的同时，保证了实体表示尽可能

少地受到低质量图像的噪声影响。

（2）尽管使用了简单的IKRL(MAX)和IKRL(AVG)策略，融合实体图像信息
的知识表示模型仍然能超过表4.2中基线模型的结果。这进一步说明了实体图像信
息对于知识表示构建的重要性，以及IKRL模型编码图像信息的鲁棒性。
（3）IKRL(AVG)策略比IKRL(MAX)策略的整体结果更好，在Mean Rank指标

上尤其如此。这是因为IKRL(AVG)策略综合考虑了所有的实体图像信息，虽然不
可避免地会引入一些噪声，但是仍比仅考虑质量最高图像的IKRL(MAX)策略具有
优势。这个结果一部分也是由于我们的实体图像是从ImageNet抽取得来，使得图
像整体质量较高的缘故。

（4）通过比较我们可以发现，IKRL(ATT)策略和IKRL(AVG)策略相比似乎优
势并不特别明显。这是由于我们构建评测数据集时，为了保证实体图像的质量，

选择从ImageNet中直接抽取实体图像的缘故。WN9-IMG数据集中的图像质量整体
较高，一定程度上导致了基于注意力机制的策略优势不明显，因为几乎所有图像

都能提供实体相关的正确信息，彼此应得的注意力相当。为了充分展示注意力机

制对模型的正面影响，我们在结果样例分析中进一步探索，给出了注意力机制从

复数实体图像中成功分辨出高信息量图像的实例。

4.4.4 三元组分类结果与分析

三元组分类是检测知识表示质量的另一经典任务，要求模型能够根据所学得

的知识表示判断给定三元组是正例或是负例。三元组分类任务也可以被看做是一

个针对三元组的二分类任务。
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4.4.4.1 实验设计

我们在WN9-IMG数据集上进行三元组分类的评测。由于知识图谱中不存在显
式的负例三元组，我们需要自己构建负例三元组。我们沿用Socher等研究者的实
验设定 [16]，随机替换测试集和验证集中正例三元组(h, r, t)的头实体或者尾实体，

生成负例三元组(h′, r, t)或者(h, r, t ′)。我们还保证负例三元组中的替换实体h′和t ′符

合对应关系的类别限制，保证负例三元组从实体类别的粗粒度上有成立的可能，

以此增加三元组分类任务的挑战性。对于验证集和测试集中的每一个三元组，我

们按照以上策略生成其对应的负例三元组，并保证正例和负例三元组样例数相等，

使得正负例标签平衡。

在测试时，我们依旧为每一种关系设置一个关系特化的阈值ηr。以IKRL模型
为例，当其三元组的评分函数| |h+ r− t| | > ηr时，三元组被判断为负例；而当| |h+
r− t| | < ηr时，三元组被判断为正例。其它模型也按照自己的评分函数进行分类判

断。关系特化的阈值ηr通过在验证集上的分类效果获得。为了使比较充分，我们

测试了IKRL(MAX)、IKRL(AVG)、IKRL(ATT)三种策略下的实验结果，在测试中
仅使用了基于图像的知识表示。

4.4.4.2 实验结果与分析

表4.4中给出了IKRL模型和基线模型在三元组分类上的评测结果，从结果中
我们可以发现：

（1）所有IKRL模型都获得了比基线模型更好的效果，这从另一个角度重新
证实了实体图像信息的重要性，也说明IKRL模型能够联合编码实体结构信息与视
觉信息，具有较高的鲁棒性。

（2）在三种组合策略中，IKRL(ATT)策略获得了最好的结果。这说明了注意
力模型能够自动选取信息量更高的实体图像组成基于图像的实体表示，在保证了

图像质量的前提下充分利用实体图像的多样性，获得实体相关更完整的视觉信息。

而IKRL(AVG)策略也获得了比IKRL(MAX)策略更好的效果，说明了综合考虑多个
实体图像所带来的模型效果提升。

4.4.5 结果样例分析

为了充分展示并深入分析融合实体图像的知识表示学习模型效果，我们在量

化评测的基础上还进行了细致的样例分析。在本节，我们将进行两个样例分析实

验：（1）图像-知识空间的语义规则探索；（2）注意力机制的影响。为了展示的方
便和明晰，我们在本节给出的图像样例对部分图像进行了截取操作，保留了图像
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表 4.4 WN9-IMG上三元组分类的评测结果

模型 准确率(%)

TransE 95.0
TransR 95.3

IKRL (MAX) 96.3
IKRL (AVG) 96.6
IKRL (ATT) 96.9

的主要实体相关内容。

4.4.5.1 图像-知识空间的语义平移规则

Mikolov等研究者提出广为使用的词表示学习工具包Word2Vec时 [18–20]，曾发

现了模型学到的词向量之间有趣的语义平移规则，例如：

v(king) − v(man) ' v(queen) − v(woman) (4-8)

其中v(x)代表x的词向量表示。从上式中我们发现，词向量v(king)和v(queen)词义

相近，而v(man)和v(woman)词义相近。在两组相近词向量之间的语义平移现象，

似乎说明了词向量之间具有某种隐藏的联系。Kiros等研究者随后也在图像-语义
空间上发现了类似的语义平移现象 [52]。这种语义平移现象蕴含了分布式表示的特

点，能够从另一个侧面说明模型学习到的向量表示的有效性。

受到以上工作的启发，我们尝试探索IKRL模型学到的跨模态知识表示是否也
具有这种语义平移现象。具体地，我们使用实体基于图像的表示进行了语义平移

规则的探索。实验结果表明，在跨模态的图像-知识表示空间里，语义平移规则也
是普遍存在的。图4.6展示了在图像-知识空间中的语义平移规则实例。
以图中的实例为例，设IBR(x)表示实体x的基于图像的表示，我们首先计

算IBR(柜子)-IBR(抽屉)+IBR(琴键)，得到一个向量，然后以整个实体集为候选，
根据实体与此向量的距离进行排序，发现最相近的实体向量是IBR(钢琴)。与之
前的工作不同，由于我们在跨模态图像-知识空间进行的测试，实体之间的向量
差IBR(柜子)-IBR(抽屉)、IBR(钢琴)-IBR(琴键)与真实的关系属于成功对应，将语
义平移规则中隐藏的联系显式地表现出来，展示了IKRL模型的有效性。
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- -  

柜子 抽屉 钢琴 琴键

-   -

猫科动物 老虎 齿鲸小目 海豚

v(属于)

v(上位)

  

  

图 4.6 图像-知识空间的语义平移规则示例

4.4.5.2 注意力机制的影响

为了深入探究注意力机制对模型的影响，我们分析了具有高注意力值和低注

意力值的实体图像的特点。实验结果显示，整体来说，具有高注意力值的实体图

像确实蕴含着更丰富、更准确的实体信息。图4.7给出了三组实体以及它们具有最
高和最低注意力值的实体图像。

高注意力值

低注意力值

手提电脑 高尔夫 水壶

图 4.7 注意力机制对选择实体图像的影响示例

对于第一组实体手提电脑，高注意力值的实体图像对应着真实的手提电脑，

而低注意力值的实体图像却是一个横着摆放的手机，实际上给出了错误的实体。

对于第二组实体高尔夫，高注意力值的实体图像显示一个人在打高尔夫的场面，

而低注意力值的实体图像显示的是高尔夫球场的远景，对实体本身的信息量和准

确度均不如高注意力值的实体图像。对于第三组实体水壶，高注意力值的实体图

像明确地给出了水壶的图片，而低注意力值的实体图像过于聚焦在了水壶的花洒

部分，反而难以对水壶的整体进行全局的认知。这些实例证明了注意力机制确实
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能够智能地选择质量更高的实体图像，从而使得基于图像的表示更加准确，甚至

暗示了我们的模型能够帮助图像数据库自动推荐高质量实体图像的可能。

4.5 本章小结

在本章中，我们提出了融合实体图像信息和知识图谱结构化信息的IKRL模
型，构建知识的跨模态表示。特别地，模型为每个实体设置了基于结构的表示和

基于图像的表示，在平移模型的学习框架进行联合训练。我们使用基于深度神经

网络的图像表示模块抽取实体图像的特征，然后将图像特征映射到知识空间中，

并针对实体图像的多样例学习提出基于注意力的模型，最终构建实体基于图像的

表示。模型在知识图谱补全和三元组分类等任务上进行了测试，实验结果验证了

实体图像蕴含的丰富视觉信息的重要性，也说明我们的模型能够较好地从多实例

实体图像中智能准确地抽取实体的相关知识以构建实体表示。我们还结合实例分

析，探索了图像-知识空间的语义平移现象和注意力机制对模型的影响。
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第5章 总结与展望

5.1 工作总结

知识图谱是将人类已有知识高度结构化形成的知识系统，凝结了人类千百年

积累的知识与智慧。知识图谱常被用于信息检索、问答系统和智能对话等知识驱

动的人工智能应用，辅助知识抽取、存储与推理，具有重要的实用价值与研究意

义。随着互联网时代信息的爆炸性增长，如何对知识图谱中存储的知识进行更好

地编码与表示，构建知识图谱到知识驱动的应用之间的桥梁，成为当下热门的研

究课题。为了解决计算效率与数据稀疏等问题，知识表示学习应运而生，它基于

分布式表示的思想，将实体和关系的语义信息在低维向量空间中进行表示，显著

提高了知识表示的灵活性和性能。现在，知识的分布式表示已被广泛运用于关系

抽取 [58]、语言模型 [59]和问答系统 [60]等知识驱动的任务中。

我们身处于复杂多元的世界，每时每刻都需要与各种多源信息，如文本、图

像和结构化信息等多模态信息进行交互。这些多源信息既是我们不可或缺的知识

来源，亦是我们反馈自身信息的对象与媒介。然而，传统的知识表示学习模型往

往重点关注知识图谱自身的高度结构化信息，忽略了丰富的跨模态多源信息。在

本文中，我们主要关注融合多源信息的知识表示学习，其中重点关注以下三个任

务：（1）融合实体描述信息的知识表示学习；（2）融合实体层次类型信息的知识
表示学习；（3）融合实体图像信息的知识表示学习。
在第二章，我们重点关注融合实体描述信息的知识表示学习。实体描述是对

实体自身凝练的文本描述，其中蕴含着实体各方面的丰富细节信息。这些文本信

息能够作为知识图谱结构化信息的补充，帮助构建更准确的知识表示。然而，联

合考虑实体描述面临着如何自动抽取描述中高质量的文本信息，以及如何融合结

构信息与文本信息进行联合学习等挑战，已有引入文本信息的知识表示模型也仅

仅孤立地考虑词级别的文本信息，而忽略了篇章级别语序语义信息的影响。为了

解决这些问题，我们基于平移假设提出了融合实体描述的知识表示学习模型，为

每个实体设置了基于结构与基于描述的两种表示，并使用神经网络模型对实体描

述进行建模。实验结果表明，我们的模型能够充分利用实体描述中的文本信息，

提升知识图谱补全和实体类型分类等任务的效果，在对新实体的知识表示上也有

较好的表现。

在第三章，我们重点关注融合实体层次类型信息的知识表示学习。实体层次

类型指的是实体所属不同粒度的类型信息，这些类型往往储存在层次化的结构中。
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实体类型信息能够帮助人类构建层次化的认知体系，提供实体结构化的先验知识，

也能暗示实体在不同情境下更应表现出的类型。然而，传统知识表示模型较少考

虑实体类型信息，也未能充分利用实体类型的层次结构信息。为了解决这些问题，

我们设计了融合实体层次类型的知识表示学习模型，提出实体在不同关系下应该

突出不同实体类型，并具有类型特化的实体表示。我们使用两种层次类型编码器

对实体类型的层次结构进行建模，构建映射矩阵，同时在训练与测试中进行了实

体类型限制，进一步提高知识表示的性能。实验结果表明，我们的模型能够充分

利用实体层次结构的类型信息，提升知识图谱补全和三元组分类等任务的效果，

并在长尾分布的数据集上也能得到超过基线模型的表现。

在第四章，我们重点关注融合实体图像信息的知识表示学习。实体图像能够

提供实体外形、行为和其它相关实体的视觉信息，可以帮助模型全方位地理解实

体。融合图像信息与知识图谱结构信息构建跨模态的知识表示，既能通过图像信

息提高知识表示的性能，也能将知识引入图像领域，为图像与知识的联合应用提

供基础。由于图像信息与知识信息在储存与表示上存在较大差异，如何联合两个

异质空间进行学习成为此任务的最大的挑战。另外，海量的图像信息质量良莠不

齐，选取的图像质量对知识表示结果也有较大影响。针对这些问题，我们提出了

融合实体图像的知识表示学习模型，构建实体基于描述和基于图像的两种知识表

示。具体地，我们使用基于神经网络模型的图像表示模块和图像映射模块构建图

像特征在知识空间的表示，然后引入注意力机制自动选择高质量的实体图像构建

实体基于图像的表示。实验结果证实了实体图像中的视觉信息能够帮助模型构建

更准确的知识表示，在知识图谱补全和三元组分类等任务上都表现出更好的效果。

经过实例分析，我们也证实了模型在图像-知识联合空间上的语义平移现象，以及
注意力机制对模型效果的正面影响。

5.2 工作展望

在本文中，我们针对融合多源信息的知识表示学习任务进行了研究，在知识

图谱的结构化信息之外，将实体描述的文本信息、实体层次类型的结构信息、以

及实体图像的视觉信息引入知识表示学习中。尽管联合模型显著提升了在知识表

示任务上的效果，但是本文的工作仍有可以改进的空间。未来，我们希望能够在

以下几个方面进行改进：

（1）在融合实体描述信息的知识表示学习中，我们可以尝试扩充文本信息的
来源，综合考虑整个互联网语料信息，而不是仅仅局限于实体描述。同时，我们

可以使用其它模型，如长短期记忆网络 [61,62]和注意力机制等方法，提升实体描述
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编码器的效果。最后，我们还可以尝试将融合实体描述的知识表示学习模型框架

扩展至其它知识表示学习的模型中，验证模型的鲁棒性与可拓展性。

（2）在融合实体层次类型信息的知识表示学习中，我们可以尝试改进现有的
层次类型编码器，进一步增加模型的表达能力，使模型能够更细致地对实体类型

的层次结构进行建模。同时，我们也可以让模型在其它更深层次的实体类型分类

体系下进行测试，以观察模型的鲁棒性，并根据结果提出可能的改进。

（3）在融合实体图像信息的知识表示学习中，我们可以改进已有的图像表示
模块和图像映射模块，并在联合训练时对其参数进行微调，以提升模型抽取实体

视觉信息的能力。我们还可以在模型中增加知识空间对图像空间的反馈机制，研

究如何将知识引入图像领域。在未来，我们还可以深入挖掘图像内部各实体之间

的语义关系，更加充分地利用图像信息建立知识的跨模态表示。

（4）在未来，我们将联合知识、文本、实体类型、图像等多源信息，在统一
的语义向量空间中建立知识的跨模态表示，在综合使用各种多源信息加强知识表

示性能的同时，也将知识引入文本、图像等多模态的领域，使跨模态的知识表示

能够更好地服务实际的知识驱动应用。
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