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基于实体可靠路径与语义增强的知识图谱对齐
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摘 要：针对知识图谱实体之间存在大量的多步骤关系路径以表明实体之间的语义关系，现有

的方法很少考虑路径信息，也忽略了知识图谱关系结构与属性结构之间的邻域异质性问题。

本文提出了实体可靠路径信息语义增强模型，该模型集成了知识图谱中的关系和路径结构信

息以及异构信息，设计了一种初始可靠路径推理算法，用于捕获和聚合对齐实体及其异构邻居

的多源信息，并将实体的关系结构、属性结构、实体名称路径集信息通过模型聚合进行语义增

强，由此解决知识图谱对齐邻域异质性问题。本文在 3 个数据集（WK31-15K、DBP-15K 和

DWY-100K）上评估了实体可靠路径信息语义增强模型，将该模型与其他较先进的实体对齐

方法进行比较，Hits@1 提升了 1.5%~3.2%，表明本文方法具有更好的性能。
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Abstract：There are numerous multi-step relationship paths between entities in the knowledge graph to 
indicate semantic relationships between entities， as well as the neighborhood heterogeneity between 
relationship structures and attribute structures. In response to this problem， An entity reliable path 
information semantic augmentation model is proposed in this paper， which simultaneously captures and 
aggregates multi-source information of aligned entities and their heterogeneous neighbors， an initial reliable 
path reasoning algorithm to generate. The model aggregates the relationship structure， attribute structure， 
and entity name information reliable path of the entities for semantic augmentation， which solves the 

收稿日期：2024⁃02⁃23.
基金项目：云南省重点研发计划项目（202202AD080003）.
作者简介：王红斌（1983-），男，教授，博士 . 研究方向：自然语言处理，信息检索和机器学习 .

E-mail： whbin2007@126.com
通信作者：线岩团（1981-），男，副教授，博士 . 研究方向：自然语言处理，信息检索和机器学习 .

E-mail： 195426286@qq.com



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

problem of domain heterogeneity in knowledge graph alignment. The paper evaluated the entity reliable 
path information semantic augmentation model on three datasets（WK31-15K， DBP-15K and DWY-

100K）show that this model is improved by 1.5%~3.2%compared with the state-of-art entity alignment 
method Hits@1， which shows that the proposed method has better performance.
Key words：knowledge graphs； entity alignment； reliable path information； attribute structures； semantic 
augmentation

0 引  言

知识图谱以结构化信息表示现实世界中的事

实［1］，针对不同的需求构建不同知识图谱（例如

DBpedia［2］、YAGO［3］、Freebase［4］、Probase［5］），广

泛应用于智能检索、推荐与问答［6-8］、机器翻译等

邻域［9-12］。然而这些知识图谱仍然远远不够完

整。实体对齐（也称为实体匹配［13-15］）旨在识别

不同知识图谱中的相同实体。传统的实体对齐

方法［16］利用字符串相似度或者规则挖掘等方

法［17］实 现 对 齐 。 目 前 方 法 使 用 图 神 经 网 络

（GNN）（GCN［18］和 GAT［19］）通过嵌入实体并聚

合相邻特征对齐［15］。

但是目前方法仍存在局限性。一是基于

GNN 的模型（HGCN［20］、RDGCN［21］、NMN［22］）没

有考虑知识图谱的属性结构，而常见的知识图谱

有关系结构和属性结构。二是现有方法很少考虑

知识图谱的路径信息（即对齐实体的间接邻域）。

本文通过路径信息挖掘对齐实体之间更多相似特

征，使其单独作为一个模块进行嵌入。三是现有

方法忽略了知识图谱的异质性。不同知识图谱中

相同实体的邻域信息差距较大，被称为知识图谱

邻域异质性。知识图谱之间的异质性会影响对齐

性能。

本文提出了实体可靠路径信息语义增强模型

（EPSA），该模型将实体的三元组分为关系三元

组与属性三元组，挖掘实体路径信息提高对齐判

断的准确性和鲁棒性；同时通过知识图谱语义增

强模型强化并聚合实体名称路径信息、关系结构、

属性结构信息解决实体异构邻域中的异质性问

题。本文主要贡献总结如下：

（1）提出了实体可靠路径信息语义增强模型

（EPSA），该模型考虑了知识图谱实体的属性结

构与路径信息（即对齐实体的间接邻域）。通过实

体的路径信息作为第三个维度嵌入聚合，有助于

提高对齐判断的准确性和鲁棒性。

（2）设计了一种聚合多方异构信息的知识图

谱语义增强模型，该模型将实体的名称路径信息、

关系结构、属性结构三方面信息通过模型聚合进

行语义增强，强化实体各结构之间的联系解决实

体异构邻域中的异质性问题。

（3）本 文 方 法 在 3 个 数 据 集（WK31-15K、

DBP-15K 和 DWY-100K）上进行实验，实验结果

表明 EPSA 显著优于目前 9 种最先进的方法。

1 相关工作

1. 1　基于翻译模型

基于翻译的模型 TransE［23］将实体映射到低

维向量以获得实体语义，MTransE［24］使用两个

TransE 模型分别训练两个知识图谱的向量空间，

通过实体训练线性变换对齐这两个向量空间。

在基于翻译模型的基础上，有些方法（例如 IP⁃
TransE［25］、BootEA［26］、AHAB［27］）开始专注于迭代

发现更多新的对齐实体。IPTransE［25］采用迭代方

法识别不同知识图谱的相同实体。BootEA［26］通过

寻求所有标记和未标记实体的最大对齐可能性。尽

管如此，迭代过程产生的不正确对齐实体会影响后

续迭代的准确性。

1. 2　基于 GNNs的实体对齐

基于 GNN 的方法主要使用 GCN 或 GAT 获

得 两 个 知 识 图 谱 之 间 的 相 似 结 构 信 息 ，例 如

RDGCN［21］、NMN［22］、MuGNN［28］）。 其 中 基 于

GAT 的模型（NAEA［29］、KECG［30］）采用自注意力

机制聚合实体的相邻特征。基于 GCN 的模型

（GCN Align［31］ 、 HMAN［32］ 、 VR-GCN［33］ 、

GMNN［34］）使用卷积算子来聚合实体邻居的嵌入，

并 最 终 使 对 齐 实 体 对 的 嵌 入 彼 此 接 近 。

MuGCN［28］将邻域结构图与实体嵌入相融合，但它

没有明确地利用关系结构的邻域信息。 Mul⁃
tiKE［35］模型基于多视图学习方法将实体描述视图

映射到不同的向量空间。然而，现有方法大多不考

虑知识图谱的属性结构，只考虑关系结构，没有考
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虑实体的邻域路径信息，实体路径信息有助于提高

对齐判断的准确性和鲁棒性。

1. 3　考虑属性结构的实体对齐方法

为了获得更多实体的邻域信息，已有方法开

始考虑实体的属性结构。例如，图 1 中蓝色方框

表示关系三元组结构，绿色方框表示属性三元组

结构。JAPE［36］是第一个同时考虑关系和属性结

构 的 模 型 ，后 来 AttrE［37］、MultiKE［35］、GCN 
Align［31］、HMAN［32］、AttrGNN［38］、COTSAE［39］和

JarKA［40］也同时考虑了关系和属性结构。 KD⁃
CoE［25］和 HMAN［32］考 虑 了 实 体 描 述 信 息 ，IP⁃
TransE［31］和 HMAN［30］考虑了实体的拓扑特征。

RDGCN［31］、HGCN［30］、MultiKE［35］和 AttrGNN［33］

考虑了实体名称信息作为实体的输入特征。但上

述方法未考虑知识图谱异质性。

2 问题定义

关于符号的使用。本文将一个知识图谱表示

为 6 个 部 分 KG = ( E，P，R，M，V，X，Y )，其 中

E、P、R、M、V 分别表示实体、实体路径信息、关

系、属性与属性值。X ⊆ E × R × E 表示关系三

元组的集合；Y ⊆ E × M × V 表示属性三元组的

集合；T path ⊆ E × P × E 表示路径三元组的集合。

KG 1 = ( E 1，P 1，R 1，M 1，V 1，X 1，Y 1 )、 KG 2 = ( E 2， 
P 2，R 2，M 2，V 2，X 2，Y 2 )表示要对齐的两个知识图

谱。本文将 KG 1 与 KG 2 合并成一个原始知识图

谱 KGa = ( Ea，Pa，Ra，M a，V a，Xa，Y a )，其中，Ea =
E 1 ∪ E 2，其他相关属性同理。最终目标是找到一

组对齐的实体 L ={( ei，ej )∈ E 1 × E 2|ei ≡ ej}，其
中 ≡ 表示为实体对齐。本文使用粗体小写字母

表示嵌入向量，使用粗体大写字母表示嵌入矩阵，

表 1 列出了具体符号及其说明。

3 本文方法

本文提出了一种用于实体对齐的实体可靠路

径信息语义增强模型（EPSA），该模型挖掘了不

同知识图谱实体的邻域路径信息，考虑了知识图

谱实体的路径信息，将实体的关系结构、属性结

构、实体名称路径信息三方面通过模型聚合进行

语义增强。该模型既提高了对齐判断的准确性和

鲁棒性，又通过增强实体各结构之间的联系解决

了实体异构邻域中的异质性问题。图 2 显示了本

文 EPSA 模型的总体架构，本文模型分为 6 个部

分：（1）实体嵌入。将知识图谱的实体名称、实体

路径集、属性值进行预对齐嵌入，将嵌入的实体信

息分为实体名称嵌入、实体路径嵌入、关系三元组

嵌入与属性三元组嵌入模块。（2）实体路径匹配

嵌入。分别将实体的名称与路径集嵌入并进行实

体路径匹配，获得对齐实体相应路径信息。（3）关

表 1　符号与说明

Table 1　Notations and descriptions

符号

X e_init

X pt

X v_init

X at

Rd

L

X e

X r

X v

X e in

⊙
σ
X p

X rt

X m

X eout

∥
η

说    明
实体名称嵌入初始矩阵

实体路径集输出嵌入矩阵

属性值嵌入初始矩阵

基于注意力感知属性三元组的输出嵌入矩阵

d 维矩阵空间

Linear连接函数

实体名称嵌入矩阵

关系嵌入矩阵

属性值嵌入矩阵

关系三元组与属性三元组语义增强输入矩阵

乘法运算

ReLU 函数

实体路径嵌入矩阵

基于注意力感知关系三元组的输出嵌入矩阵

属性嵌入矩阵

基于多头注意力感知聚合的语义增强输出矩阵

矢量连接

LeakyReLU 非线性函数
Dean Devlin The Visitor

3600.0

1997-09-19

1998-01-16

1

13

1955-11-10
Roland Emmerich

Fox Broadcasting
Company

Roland Emmerrich

Le Visiteur

Stuttgart
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(série télévisée)
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Roland Emmerich
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1955-11-10

Ended
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Stuttgart

Dean Devlin

David Arnold

0118509
关系三元组数量:5
属性三元组数量:10

知识图谱1(EN):The Visitor(TV series)

关系三元组数量:4
属性三元组数量:9

知识图谱2(FR):The Visiteur(série télévisée)

omdbId

creator

status
Executive Producer

name
runtime

releaseDate

Executive Producer

composer
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numberOfSeasons
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图 1　不同知识图谱的相同实体对比

Fig.  1　Comparison of identical entities in different 
knowledge graphs
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系三元组与属性三元组感知注意力嵌入。本模块

使用一种变体注意力机制模型，分别在关系结构

与属性结构模块上聚合实体的异构邻域特征。（4）
GCN 聚合模块。使用搭配 Highway gates 的双层

GCN 模型进一步聚合异构邻域的结构信息，并分

别输出实体的路径结构、关系结构、属性结构的嵌

入结果。（5）知识图谱语义增强。本模块将路径结

构、关系结构、属性结构的两个嵌入结果进行语义

增强，强化实体各部分之间的联系并聚合其输出

结果。（6）实体对齐与训练。通过计算两个实体之

间语义增强输出矩阵的曼哈顿距离实现实体对

齐。训练的目的是使类似的多语言实体对尽可能

对齐，并且通过替换头尾实体产生负三元组，通过

训练增大负三元组与正确对齐三元组的曼哈顿距

离。本文代码与数据集已公开至 Githubhttps：∥
github. com/tanghaodong/EPSA. git。
3. 1　实体嵌入

实体的名称都是由单词或字符序列组成，所

以我们将使用 Skip-Gram［42］中的文字嵌入预嵌入

实体与属性值。

EM ( w )=
ì
í
î

word_embed ( w )， w具有词嵌入

char_embed ( w )， 其他

（1）
式中：EM（w）为已获得单词嵌入的嵌入函数； 

word_embed (⋅) 为 预 训 练 的 单 词 嵌 入 ；char_ 

embed (⋅)为预训练的字符嵌入的平均向量。

设定 Hei
=(w1，w2，⋯，wn )表示实体名称的集

合，ei ∈ εa，构建实体名称嵌入 xe
i ∈ X e_init ∈ R || εa × d 如

下所示：

xe
i = com ( )∑

w j ∈ H ei

EM ( wj ) （2）

式中：com（⋅）为 SUM 组成函数，同样属性值嵌入

xv
i ∈ X v_init ∈ R || νa × d 也使用这种方法进行构造。

在实体嵌入后将嵌入的模块信息分为实体名

称嵌入、实体路径嵌入、关系三元组嵌入和属性三

元组嵌入 4 个模块。将实体名称嵌入 xe 和实体路

径嵌入 xp 放入实体路径匹配模块，实体名称嵌入

xe 和关系三元组放入关系模块，将实体名称嵌入

xe、属性值嵌入 xv 和属性三元组放入属性模块。

3. 2　实体路径匹配嵌入

通过实体嵌入模块获得实体名称与实体路径

集嵌入。由于已知预对齐实体的小范围邻域之间

匹配次数高的路径可以被认为是可靠的，其可以

用来匹配其他实体大范围路径的判断［37］。图 3 为

实体路径匹配架构图。

通过建立每个预对齐实体对之间的路径邻域

匹配，推导出匹配路径，最后选择匹配次数较多的

路径形成可靠路径集。图 4 为预对齐实体之间的

路径邻域匹配示意图。

实体对齐

Xi
ptXi

atXi
rt

语义增强

编码并输入

嵌入结果输入层

知识图谱语义增强

e
语义增强输出矩阵Xi out

解码并输出

关系三元组嵌入输出矩阵Xrt

属性三元组嵌入输出矩阵Xat

实体名称路径集嵌入输出矩阵Xpt

GCN

Highways gates实体路径匹配
属性三元组感

知注意力嵌入

关系三元组感

知注意力嵌入

关系三元组 属性三元组 实体名称 实体间路径

知识图谱2知识图谱1 预对齐

知识图谱输入

关系三元组

嵌入Xi
r

属性三元组

嵌入Xi
m

实体名称嵌

入Xi
e

实体路径

集Xi
p

图  2　EPSA的总体架构

Fig.  2　Overall architecture of EPSA model
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首先，获得预对齐实体对 ( e1
a，e2

a )，相似矩阵 S

表示路径邻域 PN ( e1
a )与 PN ( e2

a )之间的相似度，

其中 PN (⋅) 表示实体的路径邻域。如图 4（a）所

示，先选取 S的每一行相似度最大的实体作为匹

配邻居，例如 e1
1 的相似度最高的匹配邻居为 e2

1，但

是可能存在多个相互匹配的实体，例如 e1
1 和 e1

m - 1

与 e2
n - 1 同时匹配，因此邻居匹配需要一对一的约

束条件：

（1）实体匹配邻居的相似度必须达到一定的

阈值；

（2）将满足阈值的相似度值由高到低排序，

进行一对一匹配。由此可得，如果 e1
2 与 e2

n - 1 相似

度比 e1
m - 1 与 e2

n - 1 相似度低，那么选择 e1
m - 1 与 e2

n - 1

相互匹配。显然，并不是所有的实体都能找到匹

配的邻居。

其次，根据匹配的实体对 ( e1
i，e2

j )，对其实体路

径进行匹配得到 ( p1
k，p2

t )∈ X p，如图 4 ( b )所示：

e1
i ↔ e2

j ⇒ ( e1
a，p1

k，e1
i ) ↔ ( e2

a，p2
t，e2

j ) ⇒ p1
k ↔ p2

t（3）
式中：↔ 为匹配关系；( e1

a，p1
k，e1

i ) ↔ ( e2
a，p2

t，e2
j )为路

径三元组。

最后，统计每条匹配路径的匹配次数，p1
k ↔ p2

t

选择匹配次数较多的路径形成实体路径集输出嵌

入矩阵 X pt。

3. 3　关系三元组感知注意力嵌入

关系三元组感知注意力模块。X r ∈ R || Ra × 2d

表示关系三元组的嵌入矩阵，t表示第 t个实体，实

体的关系 rt 的嵌入通过从关系三元组中平均其头

部实体 H t 和尾部实体 Tt 的嵌入近似，如下所示：

X r
t = σ

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ∑
ei ∈ H t

b1
i xe

i

|| H t

∥
∑
ej ∈ Tt

b2
j xe

j

||Tt

ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

ú
（4）

式中：xe
i、xe

j ∈ X e_init 为实体的名称嵌入 ei 与 ej；|H t |
与 |Tt | 分别为关系三元组中头实体与尾实体的集

合大小；b1 ∈ R |εa | 为头实体的权重向量参数，是为

了分辨不同的头实体对关系 rt 的不同贡献。同理

b2 表示尾实体的权重向量参数。

本文使用了感知注意力机制 GATs学习与关

联实体中具有不同关系的邻居的权重，将邻域间

的关系添加到了注意力系数的计算中，公式如下：

er
ij = GATsrelation ( ei，ej；G r

ij ) （5）
式 中 ：GATsrelation (⋅) 为 关 系 感 知 注 意 力 模 块 ；

G r
ij ∈ γa 为 头 实 体 ei 与 尾 实 体 ej 的 关 系 三 元 组

集合 γa。

如式（5）所示，注意力系数不但取决于实体的

特征，还取决于实体之间关系的特征。由于不同

知识图谱之间同一实体的邻域不对称性，从实体

ei 到 ej 与实体 ej 到 ei 的关系会有很大的区别，这是

知识图谱异质性的一个关键特性。所以通过注意

力 系 数 er
ij 通 过 soft max 的 函 数 进 行 细 化 和 归

一化：

ar
ij = ψ

ì
í
î

ïï
ïï

η ( ∑
( ei，rt，ej )∈ G r

ij

er
ij ( [ xe

i ||xe
j ] ⊙X r

t )
ü
ý
þ

ïïïï

ïï
（6）

ar
ij 为 soft max 系数，通过 soft max 系数 ar

ij 的

实体邻域之间不同实体邻居的不同重要性聚合邻

域属性。结合 soft max 系数 ar
ij，可以得到结合邻

域实体 ei 的关系邻域结构矩阵：

X rt
i = σ ( ∑ej ∈ N r

i

ar
ij xe

j ) （7）

本文通过混合实体的名称嵌入和关系感知注

意力嵌入 X rt 获得最终输出，其中 X rt 为关系邻域

结构矩阵 X rt
i 集合，β1 为最终结果中平衡 X rt 与

X e_init 的权衡参数。

X rt = β1X rt + X e_init （8）
3. 4　属性三元组感知注意力嵌入

属性三元组感知注意力嵌入模块与关系三元

知识图谱1 知识图谱2

路径匹配

预对齐

路径匹配

r2

r3

r1

r4 r4
r3

r2
r1

图  3　实体路径匹配架构图

Fig. 3　Overall architecture of entity path 
matching model
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图  4　预对齐实体之间的路径邻域匹配示意图

Fig.  4　Illustration of the path neighborhood matching 
between the pre-alignment entity
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组的相似。X m ∈ R ||Μ a × 2d 表示属性三元组的嵌入矩

阵，实体的属性 xg 的嵌入X m
g 通过从关系三元组中

近似平均其有关联的头部实体 H g 和尾部属性值

V g的嵌入构建属性三元组嵌入X m
g ，如下所示：

X m
g = σ

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ∑
eh ∈ H g

c1
h xe

h

|| H g

∥
∑

vk ∈ V g

c2
k xv

k

||V g

ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

ú
（9）

式中：xe
h 和 xv

k 分别为头实体 en 与尾属性值 vk；|H g |
与 |V g |分别为属性三元组中头实体与尾属性值的

集合大小；c1 与 c2 分别为头实体与尾属性值的权

重向量参数。

使用属性感知注意力机制 GATs学习与关联

实体中具有不同关系的邻居权重，公式如下：

vm
pq = GATsattribute ( ep，vq；G m

pq ) （10）
式 中 ：GATsattribute (⋅) 为 属 性 感 知 注 意 力 模 块 ；

G m
pq ∈ Μ a 为头实体 ep 与尾属性值 vp 的属性三元组

集合。注意力系数 vm
pq 通过 soft max 的函数进行细

化和归一化：

am
pq = ψ

ì
í
î

ïï
ïï

η ( ∑
( ep，mg，vq )∈ G m

pq

vm
pq ( [ xe

p ||xv
q ] ⊙X m

g )
ü
ý
þ

ïïïï

ïï
（11）

am
pq 为 soft max 系数，通过 soft max 系数 am pq 

的实体邻域之间不同实体邻居的不同重要性聚合

邻域属性。结合 soft max 系数 am
pq，可以得到结合

邻域属性 vp 的属性结构邻域矩阵：

X at
p = σ ( ∑

vq ∈ N m
p

am
pq X rt

p ) （12）

本文通过混合实体的名称嵌入和属性感知注

意力嵌入 X at 获得最终输出，其中 X at 为属性结构

邻域矩阵 X at
p 集合，β2 为最终结果中平衡 X at 与

X e_init 的权衡参数。

X at = β2 X at + X e_init （13）
3. 5　GCN聚合

本文得到了分别包含两个知识图谱的实体路

径信息、关系结构信息、属性结构信息的实体嵌入

X pt、X rt、X at。分别将 3 种结构的嵌入结果使用添

加 Highway gates 的双层 GCN 模型聚合对应的异

构邻域结构信息。而添加 Highway gates 的目的

是控制多层神经网络中传输到节点的邻域信息的

噪声［43］。

X ( f，l ) = σ ( D͂A͂D͂X ( f，l - 1 )W ( f，l ) ) （14）
T ( X ( f，l ) )= ψ ( X ( f，l )W T

( f，l ) + b ( f，l )
T ) （15）

X ( f，l + 1 ) = T ( X ( f，l ) ) ⊙X ( f，l ) +( 1 -
T ( X ( f，l ) ) ) ⊙X ( f，l - 1 ) （16）

式中：f ={ pt，rt，at}表示各模块嵌入；A͂= A+ I

为关系结构的邻接矩阵，I为单位矩阵；D͂为 A͂的

对角度数矩阵；W ( f，l ) 为 GCN 中表示第 l层的相关

参数；X ( f，l ) 为第 l层的输出；W T
( f，l ) 与 bT

( f，l ) 分别为

权重矩阵和偏差向量。将实体路径结构、关系结

构、属性结构的结果分别输入 GCN 中聚合不同特

征以便进行语义增强时更好地聚合三者之间的联

系与特点。

3. 6　知识图谱语义增强

本文设计了一种新的实体对齐模型，称为知

识图谱语义增强模型。该模型通过结合实体各异

构信息并通过语义增强强化实体各结构之间的联

系以解决知识图谱的异构邻域问题。首先将实体

路径结构、关系结构、属性结构的输出结果 X pt、

X rt、X at 使用 MFSA［44］中的模型编码器方法将其

嵌入并进行上下文编码，关系结构为：

H rt
i =[ LSTM f ( X rt

i )，LSTM b ( X rt
i ) ] （17）

关系结构的输出通过两层 BiLSTM 捕获来

自不同方向的邻域信息进行编码形成最终的上下

文表示。BiLSTM 模型可以自动有效地从输入序

列中学习知识图谱邻居特征。使用 BiLSTM 模

型编码可以为后文语义增强并聚合提供便利。路

径结构与属性结构的输出 X pt、X at 也用同样的方

法进行编码。

EPSA 为每个实体构建更小的子图，将实体

各结构的编码结果 H i
pt、H i

rt、H i
at 放入矩阵空间构

建更小的子图，从而通过语义增强强化实体各结

构之间的联系实现更精细的实体对齐。以下是语

义增强的公式：

w i = exp ( cos ( H rt
i ，H at

i ) )
∑k

exp ( cos ( H rt
k ，H at

k ) )
（18）

X e in
i = σ{L ( wi [ H rt

i ∥ H at
i ] )} （19）

式中：w i 为语义增强权重参数，用来平衡关系结

构和属性结构的编码结果之间的差异。得到实体

路径结构、关系结构、属性结构的编码结果 H i
pt、

H i
rt、H i

at 之间的语义增强权重参数后，将其放入

矩阵空间构建更小的子图，然后通过 Linear 连接

函数进行连接聚合并使用 Re LU 函数激活。

使用 MFSA［44］中的解码器方法将语义增强

后的结果进行解码并输出 X eout
i 。
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3. 7　实体对齐与训练

本文通过知识图谱语义增强模块聚合得到结

果 X eout
i 后，使用曼哈顿距离 L 1 测量候选实体对的

相似性。曼哈顿距离越小，表示候选实体对对齐

的概率越高。为了捕捉实体各个方面的特征，先

前的方法（例如 HGCN［20］、HMAN［32］和 NMN［22］）

通常将实体的多个嵌入连接起来，然后在损失函

数中用连接的嵌入。本文对比不同知识图谱的两

个实体之间最终输出结果之间的曼哈顿距离判断

是否实体对齐，以下为损失函数 df ( e1，e2 )：
df ( e1，e2 )= xf

e1 - xf
e2

L1

（20）

式中：实体 e1 与实体 e2 分别来自知识图谱 G 1 与知

识图谱 G 2；f ={ }X eout
i 。

本文的训练目标是保持对齐实体对（正对）的

嵌入距离尽可能小，而未对齐实体对的嵌入距离

（负对）尽可能大。K⁃nearest［45］最近邻采样是最

常用的负三元组生成方法，生成基于关系感知嵌

入，属性感知嵌入、语义增强嵌入输出的负三元组

L ′pt、L ′rt、L ′at、L ′eout，最大化负对和正对之间的距离。

在训练数据的指导下，通过反向传播对模型进行

优化，以学习实体的嵌入。损失函数为：

L= ∑
( a，b，c )∈ k，( a′，b′，c′)∈ L ′pt

a ′+ + θ.+

∑
( a，b，c )∈ L，( a″，b″，c″)∈ L ′rt

a″+ + θ.+

∑
( a，b，c )∈ L，( a‴，b‴，c‴)∈ L ′at

a″+ + θ.+

∑
( a，b，c )∈ L，( a‴′，b‴′，c‴′)∈ L ′eout

a‴+

（21）

式中：：[ ⋅ ]
+
表示 max{0，⋅}；L为对齐实体的集合；

γ1、γ2、γ3、γ4> 0 表示用于分辨正三元组与负三元

组的超参数；θ 为平衡 3 个损失部分的折衷参数。

4 实验结果与分析

4. 1　数据集

本 文 在 WK31-15K［30］ 、DBP-15K［35］ 和

DWY-100K［45，18］ 3 个知识图谱对齐常用的数据集

上评估了 EPSA 模型。表 2 列出了所有数据集的

统计数据。

WK31-15K 包含从 DBpedia 收集的 2 个跨语

言数据集：英语-德语（EN-DE）、英语-法语（EN-

FR。每对跨语言知识图谱有 2 个版本：V1 是稀疏

的，V2 的密度是 V1 的 2 倍。WK31-15K 数据集

包含 4 个子集：EN-DE（V1）、EN-DE（V2）、EN-

FR（V1）和 EN-FR（V2）。

DBP-15K 也像 WK31-15K 一样地收集来自

跨语言知识图谱 DBpedia 中的实体，包含 3 个子

集：中文-英语（ZH-EN）、日语-英语（JA-EN）和

法语-英语（FR-EN）。而 DBP-15K 中 ZH-EN 的

属性值无法获取，无法构建属性三元组，因此在模

型中只能使用 JA-EN 和 FR-EN 2 个数据集。为

了区别于 WK31-15K，将这 2 个子集分别标记为

JA-EN（DBP）和 FR-EN（DBP）。

DWY-100K 包含 2 个大型单语言知识图谱：

DBpedia 和 Wikidata（DBP-WD）、DBpedia 和  
YAGO3（DBP-YG），每个知识图谱都有 100K 个

对齐的实体对。

表 2　数据集统计

Table 2　Statistics of datasets

数据集

WK31-15K

DBP-15K

DWY-100K

EN-DE（V1）

EN-DE（V2）

EN-FR（V1）

EN-FR（V2）

JA-EN（DBP）

FR-EN（DBP）

DBP-WD

DBP-YG

EN
DE
EN
DE
EN
FR
EN
FR
JA
EN
FR
EN
DBpedia
WikiPedia
DBpedia
YAsGO3

实体

15 000
15 000
15 000
15 000
15 000
15 000
15 000
15 000
19 814
19 780
19 661
19 993

100 000
100 000
100 000
100 000

关系

215
131
169
96

267
210
193
166

1 299
1 153
903

1 208
330
220
302
31

关系三元组

47 676
50 419
84 867
92 632
47 334
40 864
96 318
80 112
77 214
93 484

105 998
115 722
463 294
448 774
428 952
502 563

属性

286
194
171
116
308
404
189
221

5 311
4 791
4 136
5 844
356
730
341
33

属性值

49 956
57 661
45 805
57 652
45 783
39 772
36 391
32 412
84 814
71 948
93 680
88 202

310 728
765 610
365 617
567 597

属性三元组

837 555
156 150
81 988

186 335
73 121
67 167
66 899
68 779

216 841
199 917
212 609
259 496
622 331
990 517
760 062
827 671
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4. 2　DBP-15K 和 WK31-15K 上的整体性能对

比分析

在 DBP-15K 和 WK13-15K 数据集上，将 EP⁃
SA 与之前的 9 种先进的比对模型进行了比较：

MTransE［24］、IPTransE［23］、JAPE［36］、BootEA［26］、

AttrE［37］、RDGCN［21］、NMN［22］、RAGA［46］、RH⁃
GT［47］。在数据集 WK31-15K 和 DBP-15K 中，为

减少训练时间，本文只选择 20% 作为训练数据，

并将剩余部分留给每次运行的验证（10%）和测试

（70%）。嵌入维度大小=300。在训练期间，每

10 个训练周期为每个实体生成 50 个最接近的候

选者作为负样本。其他配置为：学习率=0. 01，β1

=β2=1，γ1=γ2= 5， θ= 0. 5。使用了 100 次训练

周期的耐心早期停止策略，即如果验证损失在

100 个连续时期内没有减少，则停止训练。EPSA
所有比较模型在跨语言数据集上的比较结果如表

3 所示。

表 3显示了 EPSA和所有比较模型在跨语言数

据集上的比较结果，每个表格加粗的数字表示为当

前数据集最佳性能。在 WK31-15K 中由 2 个跨语

言数据集中实体稀疏密度不同的 4个数据集组成，

每个数据集分别由 2个不同语言知识图谱组成。由

于英语、法语、德语语种上类似，而目前预嵌入中会

将数据集统一翻译成英文进行嵌入对齐，其跨语言

数据集中实体相似度高，所以本模型 WK31-15K上

取得较好结果。而 DBP-15K 中日语、中文与英文

语义差距较大，并且此数据集三元组数量与结构不

统一，难以实现精准对齐，目前此数据集性能仍有较

大提升空间。如表 3 所示，EPSA 在所有数据集中

与目前其他较优方法比较实现了最佳性能。

4. 3　DWY-100K上的整体性能对比分析

由于只有少数模型在 DWY-100K 数据集上

进行了评估，本文将 EPSA 与以下模型进行了比

较 ：MultiKE［35］ 、RDGCN［2］ 、NMN［22］ 、COT⁃
SAE［39］、RHGT［47］，在数据集 DWY-100K 中，由

于与上述数据集相同的原因，选择 30% 作为训练

数据，将剩余部分用于测试（70%）。并使用与

表 3　所有模型在 WK31-15K和 DBP-15K数据集上的交叉验证结果

Table 3　Cross-validation results of all models on WK31-15K and DBP-15K datasets %

模型

MTransE

IPTranE

JAPE

BootEA

AttrE

RDGCN

NMN

RAGA

RHGT

EPSA

模型

MTransE

IPTranE

JAPE

BootEA

AttrE

RDGCN

NMN

RAGA

RHGT

EPSA

EN-DE（V1）
Hits@1

30.70

35.00

28.80

67.50

57.12

81.98

85.57

87.90

92.18

94.93

EN-FR（V2）

Hits@1

24.02

23.63

29.24

66.00

53.51

87.12

89.29

88.95

94.95

96.57

Hits@5

51.85

51.54

51.27

82.00

68.74

87.56

90.45

94.28

96.32

97.17

Hits@5

43.60

44.91

52.48

85.00

74.62

92.88

94.28

95.36

98.00

98.60

MRR

40.73

43.00

39.45

74.00

59.74

84.60

87.70

90.80

94.40

96.09

MRR

33.69

33.97

40.23

74.54

63.10

89.80

91.57

91.90

96.30

97.66

EN-DE（V2）
Hits@1

19.37

47.64

16.72

83.35

65.09

81.61

85.18

81.34

93.80

97.06

JA-EN（DBP）

Hits@1

20.41

27.92

23.86

52.71

35.96

81.22

84.29

79.29

88.64

89.56

Hits@5

35.21

67.82

32.93

91.25

81.65

86.98

89.57

89.15

97.20

98.84

Hits@5

40.52

52.72

44.59

71.89

60.31

87.98

90.47

89.12

94.30

95.93

MRR

27.42

57.15

25.00

86.99

72.62

84.10

87.10

84.9

95.30

97.88

MRR

30.36

39.61

34.00

61.68

47.52

84.40

87.00

83.80

91.20

92.28

EN-FR（V1）
Hits@1

24.77

16.92

26.24

50.70

48.16

80.53

85.12

82.71

90.92

93.57

FR-EN（DBP）

Hits@1

19.74

31.22

22.98

57.61

40.21

80.88

83.46

85.27

88.92

89.82

Hits@5

46.77

32.00

49.71

71.82

67.12

87.66

90.74

91.55

95.54

96.22

Hits@5

40.37

57.42

45.22

77.27

66.09

88.08

90.10

93.17

95.59

95.64

MRR

35.16

24.32

37.20

60.34

56.90

83.70

87.66

86.70

93.00

94.84

MRR

29.72

43.46

33.66

66.62

52.22

84.20

86.40

88.90

91.90

92.25
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NMN ［17］模型中相同的实体初始名称嵌入。为

了降低训练的复杂性，本文设置了嵌入大小 d=
100，并学习线性变换以获得实体和属性值在

DWY-100K 中 的 初 始 名 称 嵌 入 。 学 习 率 为

0. 005，其他配置与上述相同。DWY-100K 上所

有模型的性能结果如表 4 所示。

由于 DBpedia 和 YAGO 都源自维基百科，导

致 77. 60% 的已发布等效实体的名称完全相同，

而其余实体的名称非常相似，因此 Hits@1 在表 4
中基本能达到 90% 以上。而由于目前的最新性

能已经接近于 1，提升空间已经很小了，本文模型

也只能接近于最新性能。

4. 4　消融实验

表 5 显示了 EPSA 模型不同变体的消融实验

的性能比较。EPSA“w/o EP”是对实体路径信息

模块的消融实验，EPSA“w/o SA”是对知识图谱

语义增强模块的消融实验，以分别证实本文实体

路径信息模块与知识图谱语义增强模块性能的提

升。当删除实体路径信息模块时，性能会下降，

Hit@1 下降 0. 9%~1. 6%。但通过知识图谱语义

增强模块聚合不同异质信息性能后，相比目前最

佳模型效果依然得到提升；当删除知识图谱语义

增强模块时，性能 Hit@1 下降 0. 7%~1. 8%。但

通过实体路径信息模块获得实体路径匹配信息

后，相比目前最佳模型效果依然得到提升。

4. 5　EN-DE(V2)上的性能对比分析

为了更好地评估 EPSA 的有效性，本文测试

了 EN-DE（V2）上的 Hits@［1，3，5，10，50，100］的

性能对比，实验结果如图 5 所示。

由图 5 可知，EPSA 在所有评估指标上优于

其他模型。尤其是当 Hits@≤ 0 时，EPSA 明显优

于其他模型。

为了进一步分析不同大小训练数据集下 EP⁃
SA 对比试验的有效性，本文以 EN-DE（V2）数据

集为例进行进一步评估。本文将训练数据集的比

例从 5% 改变到 30%，每一次增长 5%，验证数据

集保持在 10%，实验结果如图 6 所示。

图 6 说明了不同比例的训练数据集的 Hits@
［1，5］性能。EN-DE（V2）上所有 Hits@1 的性能

表 4　DWY-100K数据集上所有模型的总体性能

Table 4　Overall performance of all models on 
DWY-100K datasets %

模型

MulitiKE

RDGCN

NMN

COTSAE

RSA

RHGT

EPSA

DBP-WD
Hits@1

91.86

97.90

98.12

92.68

98.54

99.26

99.42

Hits@5

96.26

99.13

99.20

97.86

99.29

99.86

99.27

MRR

93.55

—

—

94.57

—

99.50

99.77

DBP-YG
Hits@1

88.03

94.75

96.00

94.39

97.20

96.58

98.72

Hits@5

95.32

97.34

98.27

98.74

97.90

98.86

98.91

MRR

90.68

—

—

96.14

—

97.40

99.25

表 5　EPSA不同模块的消融实验

Table 5　Ablation experiments on different modules of EPSA %

模型

EPSA
RHGT

（w/o EP）
（w/o SA）

模型

EPSA
RHGT

（w/o EP）
（w/o SA）

模型

EPSA
RHGT

（w/o EP）
（w/o SA）

EN-DE（V1）
Hits@1
94.93
92.18
93.31
93.75

EN-FR（V2）
Hits@1
96.57
94.95
95.10
95.25

DBP-WD
Hits@1
99.42
99.26
98.49
98.21

Hits@5
97.17
96.32
96.51
96.85

Hits@5
98.60
98.00
98.14
98.58

Hits@5
99.27
99.86
99.27
99.59

MRR
96.09
94.40
95.50
95.08

MRR
97.66
96.30
96.80
97.11

MRR
99.77
99.50
99.60
99.57

EN-DE（V2）
Hits@1
97.06
93.80
95.21
95.73

JA-EN（DBP）
Hits@1
89.56
88.64
86.95
87.32

DBP-YG
Hits@1
98.72
96.58
98.94
98.55

Hits@5
98.84
97.20
97.80
98.47

Hits@5
95.93
94.30
92.69
92.86

Hits@5
98.91
98.86
98.99
99.26

MRR
97.88
95.30
96.90
96.96

MRR
92.28
91.20
89.65
89.82

MRR
99.25
97.40
98.45
98.36

EN-FR（V1）
Hits@1
93.57
90.92
92.21
92.45

FR-EN（DBP）
Hits@1
89.82
88.92
87.23
87.65

Hits@5
96.22
95.54
96.15
95.89

Hits@5
95.64
95.59
93.31
93.72

s
94.84
93.00
94.50
94.62

MRR
92.25
91.90
90.50
91.25
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都随着比例的提高而提高，而 EPSA 的性能依然

保持了领先，并且 EPSA 具有很强的鲁棒性，模型

在较少的训练数据下仍能获得令人满意的结果。

5 结束语

对齐实体不仅具有相似的关系结构，还存在

大量的多步骤关系路径，以表明实体之间的语义

关系。本文提出一种用于实体对齐的实体可靠路

径信息语义增强模型（EPSA），该模型挖掘不同

知识图谱实体的邻域路径信息，考虑了知识图谱

实体的路径信息，将实体的关系结构、属性结构和

实体名称路径信息三方面通过模型聚合进行语义

增强。该方法考虑了知识图谱实体的路径信息，

提高对齐判断的准确性和鲁棒性，同时将每个实

体的关系结构、属性结构、实体路径结构的输出结

果进行编码并嵌入低维空间中，然后使用语义增

强模型聚合实体信息，由此增强实体各结构之间

的联系，以解决实体异构邻域中的异质性问题。

与最先进的方法相比，该模型在各种情况下都能

获得最佳的对比结果，在 Hits@1 上高于性能最佳

的模型。
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