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基于联合知识表示学习的多模态实体对齐

王会勇, 论 兵, 张晓明†, 孙晓领
(河北科技大学信息科学与工程学院，石家庄 050018)

摘 要: 基于知识表示学习的实体对齐方法是将多个知识图谱嵌入到低维语义空间,通过计算实体向量之间的相
似度实现对齐.现有方法往往关注文本信息而忽视图像信息,导致图像中实体特征信息未得到有效利用.对此,提
出一种基于联合知识表示学习的多模态实体对齐方法 (ITMEA).该方法联合多模态 (图像、文本)数据,采用TransE
与TransD相结合的知识表示学习模型,使多模态数据能够嵌入到统一低维语义空间.在低维语义空间中迭代地学
习已对齐多模态实体之间的关系,从而实现多模态数据的实体对齐.实验结果表明, ITMEA在WN18-IMG数据集
中能够较好地实现多模态实体对齐.
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Multi-modal entity alignment based on joint knowledge representation
learning
WANG Hui-yong, LUN Bing, ZHANG Xiao-ming†, SUN Xiao-ling

(College of Information Science and Engineering，Heibei University of Science and Technology，Shijiazhuang 050018，
China)

Abstract: Knowledge representation learning (KRL) based entity alignment represents multi-knowledge graphs (KGs) as
low-dimensional embeddings and realizes entity alignment by measuring the similarities between entity vectors. Existing
approaches, however, frequently primarily focus on the text information but ignore the image information, and lead
entity feature information of the image to being underutilized. To address this problem, we propose an approach for
image-text multi-modal entity alignment (ITMEA) via joint knowledge representation learning. The approach joints
multi-modal (image and text) data, and embeds multi-model data into a uniform low-dimensional semantic space by a
knowledge representation learning model which combines the translating embedding model (TransE) with the dynamic
mapping matrix embedding model (TransD). In low-dimensional semantic space, the link-mapping relations among the
aligned multi-modal entities can be learned iteratively from the seed set. The learned link-mapping relations can be
applied to unaligned entities. In this way, the multi-modal entity alignment can be implemented. Experiment results
on WN18-IMG datasets show that the ITMEA can achieve the multi-modal entity alignment, and it is useful for the
construction and completion of the open knowledge graph.
Keywords: multi-modal data；knowledge representation learning (KRL)；knowledge graphs (KGs)；multi-modal entity
alignment；translating model；seed set

0 引 言

知识图谱 (knowledge graphs, KGs)存储着大量结
构化知识,这些结构化知识已成功地应用于知识推
理[1]、问答[2]和推荐[3]等领域.目前,出现了一些典
型的大规模知识图谱,如YAGO[4]、 DBpedia[5]和

Freebase[6].在这些知识图谱中,结构化知识可表示

为三元组 (h, r, t),表示其头实体h与尾实体 t之间存

在关系r.但随着知识图谱中数据量的不断增加,长
尾效应、推理困难和计算量巨大等问题也随之产

生[7].为了解决这些问题, Bordes等[8]提出了知识表

示学习模型 (knowledge representation learning, KRL).
KRL的关键思想是将知识图谱中结构化三元组表示
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为低维向量 (称为嵌入),同时保留原有三元组之间的
语义信息.由于知识表示学习方法在低维语义空间
中能够高效计算实体和关系的语义联系,使大规模知
识图谱得到更有效的利用,受到学术界和工业界的高
度关注.
现有知识表示学习方法更关注于单个知识图

谱的嵌入,但随着知识图谱应用环境更加多样化,
单个知识图谱中的知识可能很难满足各种需求.因
此,一些研究工作将不同来源的知识图谱 (如YAGO、
DBpedia)嵌入到低维空间,通过计算实体之间的相
似性实现实体对齐,并取得了较好的效果.然而,大部
分基于知识表示学习的实体对齐方法仅使用单一模

态的数据 (如文本),而忽视了其他模态的数据 (如图
像),导致其他模态数据中的实体特征信息未被有效
利用.为了弥补实体对齐数据模态较为单一的不足,
本文将多模态实体对齐作为主要研究内容.多模态
实体对齐的研究能够帮助实现多模态知识图谱的构

建和补全,并且有利于基于知识图谱应用技术的提
升[9-10].
多模态实体之间不可避免地存在着异构性,因

此,如何消除多模态数据之间的异构性成为一项关键
挑战.现有的多源知识图谱实体对齐任务大部分使
用多源实体来实现[11-14].由于能够对齐的多源实体
之间具有相同或相似的语义信息,将其嵌入到连续的
低维向量语义空间中,实体对齐任务变成了一种向量
平移问题.通过计算两个实体之间的相似度便能实
现多源知识图谱实体对齐,同时还能保留原有的语义
信息.因此,本文遵循基于知识表示学习的多源实体
对齐方法,使用多模态实体对 (图像-文本实体对),在
统一低维语义空间中计算多模态实体之间的相似性

以实现多模态实体对齐.但如果训练集中能够实现
对齐的多模态实体全部由人工进行标注,则是不可
能完成的任务且造成巨大的浪费.为了解决这一问
题,受Bootstrapping算法[15]的启发,本文设置一个小
型的由人工进行标注的多模态对齐种子集合.
本文的主要贡献如下:
1) 提出一种联合知识表示学习模型 (joint

knowledge representation learning, JKRL),使得多模态
三元组知识能够嵌入到统一的低维语义空间.该模
型结合TransE[8]和TransD[16]两种知识表示学习模型

中实体距离计算方法,并为这两种距离计算方法设置
相应的权重,利用各自模型中的优点实现多模态知识
的最优嵌入.

2) 提出一种迭代实体对齐规则 (iterative entity
alignment, IEA).通过迭代地学习已对齐多模态实体

间的链接映射关系,并将这种关系应用到未对齐实体
上以发现更多可对齐的多模态实体,这些新发现的对
齐多模态实体可以用来帮助下一轮次的对齐学习.

1 相关工作

1.1 实体对齐

实体对齐又称为实体匹配或实体解析,用于判断
两个相同或不同知识库中的实体是否指代同一个对

象.传统实体对齐方法通常需要大量人工对数据进
行标注或精心设计对齐特征. Yago3方法[17]通过人

工精心设计了对齐特征,使Wikipedia中的实体与已
有YAGO中的实体实现对齐,并取得了较高的对齐准
确率.基于网络语义标签的多源知识库实体对齐模
型[18]利用多种实体标签,实现中文实体对齐并取得
了较高的准确率和召回率.这类传统实体对齐方法
可以实现较高的实体对齐效果,但使用人工进行数据
标注会造成时间的大量浪费和高昂的劳动力成本,同
时,设计出的实体特征往往扩展性较差,不具备普遍
适用性.
近些年,也有一些方法专注于在不同知识图谱中

使用异源、异构知识进行实体对齐.通过概念标注实
现多源实体对齐的方法[19]利用概念注释来丰富知识

图谱中的内部链接,迭代预测新的多源知识对.使用
这种迭代对齐的方法虽然可以达到较高的准确率,但
常常需要消耗大量的训练时间.随着知识表示学习
方法的提出, MTransE方法[20]直接使用已知的知识

三元组实现英语-法语的多语言知识对齐. IPTransE
方法[21]使用共享参数实现知识嵌入,并使用一种软
规则的方法实现实体对齐. HolisticEM方法[22]只使

用知识图谱中的结构化信息实现三元组知识的向量

化表示,并迭代地实现多源实体对齐. JAPE方法[23]

在统一的语义空间中学习实体的嵌入以及不同知识

图谱之间的关系,该方法利用实体属性来细化实体嵌
入,但当不同知识图谱之间的相关实体属性不同时,
实体嵌入的效果会大大下降.
与以往实体对齐模型相比,本文为了克服训练集

中多模态对齐实体数量的不足,提出一个多模态对齐
种子实体集合.通过学习集合内已对齐多模态实体
之间的链接映射关系,标记可能的对齐多模态实体并
迭代地将其添加到种子集合中以帮助多模态数据的

嵌入.

1.2 知识表示学习

近些年,以深度学习为代表的知识表示学习方
法迅速发展并取得了巨大进步.目前,知识表示学习
方法从形式上来讲主要分为基于结构的知识表示
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学习和基于语义的知识表示学习 (如: neural tensor
networks (NTN)[24]、semantic space projection(SSP)[25]

等).本文使用结构化三元组知识进行知识表示学习,
因此,将详细介绍基于结构化的知识表示学习方法.
1.2.1 基于翻译模型的方法

TransE是基于翻译模型的代表,该方法将实体和
关系嵌入到连续低维空间,并将关系视为头实体到尾
实体的一种翻译. TransE在处理一对一的问题上表
现出了显著的优越性,但在处理复杂关系(如: 1-N、N-
1、N-N)时存在适用性不足的问题.为了解决TransE
处理复杂关系不理想的问题, TransH方法[26]在嵌入

空间中设置了一个超平面,所有关系均在超平面上,
并在超平面上进行向量计算,即头实体和尾实体投
影到超平面上并进行平移. TransE和TransH模型都
将实体和关系嵌入到相同语义空间中,但实体和关系
是不同属性的对象,不能简单地嵌入到相同的语义空
间中.为此, TransR/CTransR方法[27]为每种关系设置

了不同的语义空间. CTransR是对TransR的进一步改
进,把关系细分为多个子关系并为每个子关系学习相
应的向量表示. TransR/CTransR方法区分了实体和关
系,在处理复杂关系上得到了较大的提升,但由于需
要进行矩阵乘法操作,导致计算量较大、耗时较长.

1.2.2 基于卷积模型的方法

目前除了翻译模型外,也出现了一些其他的知识
表示学习模型,其中基于卷积模型的方法在部分问题
的处理上优于翻译模型. ConvE方法[28]将嵌入得到

的向量重构成n维矩阵,通过卷积神经网络的方法提
取特征,根据提取的特征实现知识的表示. ConvKB
方法[29]通过卷积神经网络的方法捕获实体和关系在

嵌入空间中的全局关系和过渡特征,更好地实现知识
图谱的补全.但由于卷积神经网络需要进行卷积计
算,训练成本远远高于翻译模型,且进行卷积操作需
要的训练数据量也较为庞大.
考虑到训练数据量及训练成本问题,本文使用

基于翻译模型的方法实现多模态结构化知识的嵌

入.与以往基于翻译模型的知识表示学习方法不同,
本文提出的联合知识表示学习模型,能够同时将文本
知识和图像知识嵌入到相同的语义空间中,消除二者
之间的异构性,在同一个低维语义空间中利用相似度
计算来实现对齐,提高了计算效率.

2 问题描述

本文研究的重点问题是如何利用知识表示学习

模型来消除多模态实体间的异构性,并基于迭代对齐
规则实现多模态实体对齐.值得提出的是:以往多源
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知识图谱实体对齐是在相同模态 (如文本)下实现多
个知识图谱的融合;而本文任务是挖掘不同模态、不
同结构知识间实体的链接映射关系,从而实现多模态
实体的对齐.现有基于实体图像的知识表示学习方
法大多使用单实体图像,即图像中只有一种实体,这
样便于实体识别;同时,对实体的领域也进行了限制,
大部分使用易于视觉描述的实体[30-32].本文将使用
动物、植物等领域实体实现多模态实体对齐.
本文提出的基于联合知识表示学习的多模态实

体对齐 (ITMEA)方法的总体框架如图1所示,以图像
数据集 ImageNet[33]和文本数据集WordNet[34]作为输

入源,并将这两个数据集进行联合.其中,假设在新
构建的多模态数据集中,已知图像实体S1与文本实

体I1 (“灯芯草雀”)为已对齐的多模态实体,但图像
实体S2与文本实体 I2 (“雀科”)能否实现对齐尚不
确定.因此,对联合数据集中的图像实体使用图像特
征提取方法得到相应的图像实体初始向量,文本实
体则通过初始化嵌入得到相应的文本实体初始化向

量.对得到的图像实体和文本实体的初始化向量按
照结构化三元组的形式再次嵌入到统一低维语义空

间,使图像实体向量和文本实体向量具有相应的语义
关系,消除了图像与文本之间的异构性.通过迭代学
习图像实体S1与文本实体 I1之间的链接映射关系,
发现图像实体S2与文本实体I2也能够建立这样的链

接映射关系,同时将新发现的多模态对齐实体添加到
种子集合中,并指导下一轮次的多模态知识嵌入.

3 基于知识表示学习的多模态实体对齐

方法

首先,对本节中使用到的符号进行介绍.其中:S
代表图像实体集合; I代表文本实体集合;R表示
所有关系的集合;E表示所有实体的集合,即E ∈
S, I .本文将嵌入维度表示为n,将初始化实体转换矩
阵表示为M .

3.1 基于VGGNet的图像特征提取

图像中包含着重要的语义信息,对实体外形和特
征等信息的传递比文本知识更加直观、形象.因此,在
本文方法中使用图像知识作为其中一个输入源.
为了更好地实现图像特征提取,本文对每个图像

实体进行图像特征表示,使图像实体初始化嵌入成
4 096维的向量,实现图像特征向量化表示.但此时图
像特征的维度较高,无法直接与文本实体建立一定的
链接关系,因此需要进行图像特征投影,把4 096维的
图像特征向量映射为n维的实体嵌入向量.其中,图
像特征表示采用图像实体识别方法VGGNet[35],图像

特征投影则由包含n个神经元的单层神经网络来完
成.
3.1.1 基于VGGNet的图像特征表示
图像特征表示的目的是对图像实体特征进行提

取.本文使用基于卷积神经网络的图像实体识别模
型VGGNet,该模型由 5个卷积层、3个全连接层和
1个 softmax层组成.在图像预处理阶段,本文受
Shutova等[36]和Xie等[37]的启发,把图像的中心和边
缘重构成224 × 224的尺寸,将VGGNet方法的第2个
全连接层(fc7)输出的向量作为图像实体特征向量.
3.1.2 基于神经网络的图像特征投影

图像特征投影的目的是把通过图像特征表示

得到的图像特征向量投影到实体空间,便于进行图
像-文本实体对齐.本文通过神经网络的方法在图像
特征空间与实体特征空间之间搭建一个桥梁,即将图
像特征的4 096维转换为实体空间的n维,其定义为

P (ds,di, Ei) = Ei ·R(ds,di). (1)

其中:R(ds,di)是一个转换矩阵,ds表示图像特征维

度,di表示实体特征维度,Ei表示第 i个实体得到的

图像特征表示.

3.2 联合知识表示学习

以往知识表示学习方法是在单一模态 (如:文本、
图像)或单一数据源 (如: WordNet、DBpedia等)中进
行嵌入化表示.但由于图像知识与文本知识之间存
在异构性,如果分别对二者进行单独嵌入,则会使实
体对齐变得极为困难[37].因此,本文提出一种多模态
联合知识表示学习模型,旨在将图像知识和文本知识
能够嵌入到统一的低维语义空间,消除两者之间的
异构性.如图2所示,该联合知识表示学习模型结合
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图 2 联合知识表示学习模型
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TransE和TransD中实体距离计算方法,使图像知识
和文本知识能够同时嵌入到统一的低维语义空间.

TransE模型使用简单的向量平移 (翻译)思想实
现知识三元组的表示,但这种思想处理简单关系更
为实用.与TransE相比, TransD模型设置了一个动态
映射矩阵,将知识三元组按照关系映射到不同低维空
间,对复杂问题的处理更为有效.本文认为图像与文
本的对齐关系是一种简单关系,而图像实体之间与文
本实体之间更多的是复杂关系.多模态知识仅使用
TransE模型或TransD模型并不能很好地实现实体和
关系的准确嵌入,因此,在本文提出的JKRL方法中结
合使用TransE模型和TransD模型,并设置了相应的
权重,从而更好地实现多模态知识的嵌入.具体来说,
本模型为距离计算方法设置权重α, α的取值范围为

[0.00, 1.00],采用网格搜索算法得到最优权重,设置网
格搜索的步长为k. JKRL的距离计算方法定义为

fr(h, t) =

∥α(h⊥ + r − t⊥) + (1− α)(h+ r − t)∥22. (2)

其中:h⊥ + r − t⊥为TransD的距离计算方法,h⊥和

t⊥分别为h⊥ = Mrhh和h⊥ = Mrtt,Mrh和Mrt

则分别表示头实体和尾实体所对应的空间转换矩

阵. TransD模型为每个关系设置了一个不同的映射
矩阵,使得实体通过映射矩阵嵌入相应关系空间,这

样,不同属性的同一实体将会表示为不同向量. h +

r − t为TransE的距离计算方法.损失函数定义为

L =
∑

E={ES ,EI}

l, (3)

l =
∑

(h,r,t)∈T

∑
(h′,r,t′)∈T ′

[γ + fr(h, t)− fr(h
′, t′)]+.

(4)

其中:L表示损失函数,损失函数趋近于零时,模型
效果最优;E表示图像实体EI和文本实体ES的集

合; γ是正例与负例之间的最小间隔,正例表示知识
图谱中已有的结构化三元组,负例表示训练过程中随
机生成的错误三元组,其形式化定义为

T ′ = {(h′, r, t)|h′ ∈ E}
∪
{(h, r, t′)|t′ ∈ E}; (5)

[x]+表示当得到的值为正值时取原值,否则为零,这
样能够使得正例与负例区分开.

3.3 迭代实体对齐

实体对齐的目的是构造图像实体特征向量与文

本特征向量间的链接映射关系.本文在联合嵌入结
果的基础上,根据多模态实体在低维语义空间中的距
离,实现图像-文本多模态实体对齐.本文提出的 IEA
方法的距离计算公式为

d(eS , eI) = ∥eS − eI∥22, ∀eS ∈ ES , eI ∈ EI . (6)

本文的对齐规则如图3所示.

'&()*+,-

'&()

*+,-!
"
#
$
%

&
'
(

)n

./01
234#
$1%&

!"#$%&

‖ ‖ <e e θ
S I
-

‖ ‖e e
S I
-

2

2

e
In

e
In -1

e
I2

e
I1

. .
.

E
I

e
S

图 3 对齐规则

对于未对齐的图像实体 eS ,会遍历整个文本实
体集合,计算每个文本实体向量与该图像实体向量之
间的距离,对计算结果进行升序排列,并取前m个实

体组成候选对齐实体集合ÊI ,并设定一个距离阈值θ

作为超参数.如果d(eS , êI) < θ, êI ∈ ÊI ,则认为 êI

与 eS能够实现对齐,否则认为两个实体之间不能够
实现对齐.逐个将新对齐的图像-文本实体(eS , êI)添

加到对齐种子集合L中,将不能实现对齐的图像-文

本实体对进行舍弃,且每迭代完一次后,根据对齐结
果更新多模态对齐种子集合,此时,多模态对齐种子
集合中所有实体对均为已对齐实体对.

3.4 算法描述

ITMEA方法使用结构化多模态三元组 {(hS , r,

tS), (hS , r, tI)}和 {(hI , r, tS), (hI , r, tI)}作为数据输
入.在数据初始化过程中,将正确三元组的头实体或
尾实体进行替换以形成负例,并使正例与负例的数量
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相等.首先,利用距离计算公式∥α(h⊥+r−t⊥)+(1−
α)(h + r − t)∥22,计算头、尾实体间的距离,得到嵌入
向量;然后,根据∥eS − eI∥22 < θ找到更多的对齐实体

对;最后,更新损失函数,将新找到的对齐实体对添加
进对齐种子实体对集合L中,并进行下一轮的迭代训
练.算法描述如下:

step 1:训练集S={(hS , r, tS), (hS , r, tI)}
∪
{(hI ,

r, tS), (hI , r, tI)}//文本实体集合EI ,图像实体集合
ES ,关系集合R,最小间隔γ,嵌入维度k;

step 2: 对齐种子集合L = (eS , eI) // eS ∈ ES ,

eI ∈ EI ;
step 3: r ←每种关系r ∈ R初始化嵌入;
step 4: e←每个实体e ∈ {EI ,ES}初始化嵌入;
step 5: M ← re⊤ + Im×n;
step 6: e⊥ ←Me+ Im×n;
step 7: Sbatch ← Sample(S, b)//小批量取样;
step 8: Tbatch ← ∅//初始化三元组集合;
step 9: for (h, r, t) ∈ Sbatch do

(h′, r, t′) ← Sample(S′(h, r, t)) //打破
正确三元组,生成负例

Tbatch ← Tbatch
∪
{(h, r, t), (h′, r, t′)}

d(h+ r − t) = ∥α(h⊥ + r − t⊥)∥22+

∥(1− α)(h+ r − t)∥22;

step 10: for eS ∈ ES do
for eI ∈ EI do //为每个图像实体遍历文

本实体集合并计算距离

d(eS , eI) = ∥eS − eI∥22;

step 11: Align ← (minn d(eS , eI)) < θ //对计算
结果进行排序;

step 12:嵌入向量

w.r.t
Tb∑
0

SGD[γ+d(h+r − t)−d(h′+r−t′)]+

//使用SGD随机梯度下降方法优化参数;
step 13:实体对齐种子集合L← L

∪
Align;

step 14: hS ,hI , tS , tI , r //此时得到的图像实体
表示向量和文本实体表示向量都带有相应的语义信

息和对齐信息.

4 实验分析

4.1 数据集

本文构建一个包含图像和文本的多模态数

据集WN18-IMG. WN18-IMG中的文本数据来自于
文本知识库WordNet,图像数据来自于图像知识库
ImageNet,并将WN18-IMG随机分为训练集、测试集

和验证集.为了保证能够实现多模态实体对齐,应使
WN18-IMG中所有的图像实体都有对应的文本实
体.由于在构建WN18-IMG数据集时没有设置明显
的负例,本文将遵循以往知识表示学习模型[8,16,25,37]

的负例生成方法,把三元组中的头实体和尾实体随机
替换形成负例,且使正例与负例数量相等.同时,为了
能够验证本文所提出的方法具有普遍适用性,还使用
WN9-IMG[37]进行了对比实验.数据集统计信息如表
1所示.

表 1 数据集统计信息

数据集 关系 实体 训练集 验证集 测试集

WN18-IMG 18 5 684 13 634 466 766

WN9-IMG 9 6 555 11 741 1 337 1 319

4.2 实验设置

本文使用VGGNet实验中得到的图像识别最优
参数,这样可节省大量数据预处理时间.此外,本文
采用随机梯度下降法 (SGD)对上述方法的值进行
最优化处理.对于本文提出的 JKRL模型中正例、负
例之间最小间隔γ设置为 {0.5, 1.0, 1.5, 2.0},经验学
习率设置为 0.001[8,21],迭代次数设定为 {500, 1 500,
2 500, 3 500, 4 500}, θ 设置为 {0.5, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0},
对于网格搜索的步长k设置为{0.05, 0.10, 0.15, 0.20}.
在实验中用于对比实验的TransE和TransD模型的参
数依据原论文进行设置.在本文中,图像特征向量di

为 4 096,关系和实体嵌入维数n设置为 100.通过实
验得到本模型的最优参数为γ = 1.0, k = 0.5, θ =

1.0.
本文的实验是在配置了 Intel Xeon E5-1620

3.6 GHz的CPU, Nvidia GeForce GTX 1070 Ti的GPU
和 32 GB内存的个人工作站上进行的,操作系统为
Ubuntu.

4.3 多模态实体对齐

4.3.1 评价标准

多模态实体对齐任务的目的是判断不同模态

数据中相同或相似的实体能否建立一定的对齐关

系.以往实体对齐任务使用正确实体得分函数的平
均排名 (mean rank of correct entity, MR)和预测结
果前 10项 (Hit@10)、前 1项 (Hit@1)实体的准确率
作为评价标准,因此,本文也使用Hit@10、Hit@1和
MR作为多模态实体对齐的评价标准.为了进行对比
实验,本文使用MTransE效果较好的两个模型 (基于
翻译的模型和基于线性变化的模型).同时,在传统表
示学习模型TransE和TransD对多模态数据进行嵌入
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的基础上,使用迭代对齐规则 (IEA)实现多模态实体
对齐的实验来进一步验证 ITMEA方法的有效性.本
文将MTransE的两个模型分别命名为MTransE(T)
和MTransE (L),将使用迭代对齐规则的 TransE和
TransD模型命名为TransE+IEA和TransD+IEA.
4.3.2 实验结果

表 2中给出了在多模态数据集WN18-IMG和
WN9-IMG上Hit@10、Hit@1和MR的结果.从表2中
可以看出:

1) TransE+IEA、TransD+IEA和ITMEA的结果优
于MTransE (T)和MTransE (L)方法.由此可以说明,
通过迭代学习少量已对齐的多模态之间的关系便能

够对实体对齐的结果有所提升,且能够大大减少标注
数据的工作量.

2) 在使用迭代对齐规则的方法中, ITMEA的结
果与TransE+IEA和TransD+IEA的结果相比,在一定
程度上有所提升.这也验证了本文之前介绍的传统
表示学习模型在对多模态数据进行嵌入表示时,在
一定程度上会损失掉一些视觉信息从而影响对齐结

果.同时,结合多种表示学习模型的优点能够实现更
加精准的实体对齐.

表 2 多模态实体对齐结果

方法

WN18-IMG WN9-IMG

Hit@10 Hit@1 MR Hit@10 Hit@1 MR

MTransE(T) 61.0 38.5 237.7 79.2 46.1 419.2

MTransE(L) 35.4 13.6 547.7 62.4 30.8 647.6

TransE+IEA 62.3 35.4 30.0 84.7 58.9 138.9

TransD+IEA 72.4 47.7 27.1 84.3 50.2 159.9

ITMEA 79.7 52.8 38.4 86.7 61.9 139.3

图 4 展示了在 WN9-IMG 数据集上, 不同模
型迭代相同次数的耗时情况.从图 4中可以看出
MTransE(T)耗时最短,而本文提出的 ITMEA方法
耗时最长. MTransE(T)模型直接进行不同模态实体
间的相互计算,且使用TransE进行训练,其时间复杂
度为O(Nt).同样,进行不同模态实体间相互计算的
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图 4 不同算法时间消耗

MTransE(L)模型由于需要进行线性变换,其时间消
耗比MTransE(T)长.然而,本文提出的 ITMEA方法
由于结合了TransE和TransD两种距离计算方法且迭
代对齐不同模态实体,其时间复杂度高于对比模型,
导致耗时较长.

4.4 三元组分类

4.4.1 评价标准

三元组分类任务的目的是判断给定的三元组

(h, r, t)是否正确,其本质是一个二分类问题.本文为
每种关系设置一个专用的阈值δr,使用验证集对阈值
δr进行优化.在测试阶段,使用3.2节中提出的损失函
数对测试集中每个三元组进行计算,当得分小于阈值
时判断为分类正确,否则认为错误.同时,为了验证添
加图像信息是否有助于三元组分类的效果,使用未添
加图像信息的WordNet的子集WN11来进行对比.
4.4.2 实验结果

表 3中给出了 TransE、 TransD和 JKRL知识表
示学习模型,在WN11、WN18-IMG和WN9-IMG三
个数据集上进行三元组分类的实验结果.纵向对比
表3中的结果可以看出:在WN18-IMG和WN9-IMG
多模态数据集上, JKRL模型均优于TransE和TransD
模型;但在纯文本数据集上, JKRL模型优于 TransE
模型但低于TransD模型.这是由于 JKRL模型为每
种模态的数据分别学习了相应权重,但对单模态数
据进行嵌入时损失了部分信息,从而造成三元组分
类结果降低.横向对比三元组分类结果可以发现,任
意一种知识表示学习模型在多模态数据集WN18-
IMG和WN9-IMG上得到的结果均优于单模态数据
集WN11.由此表明,向文本中添加图像信息能够提
升三元组分类任务的准确率.

表 3 三元组分类结果

模型 WN11 WN18-IMG WN9-IMG

TransE 75.9 89.4 90.8

TransD 86.4 90.6 92.4

JKRL 81.6 91.7 93.8
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图 5 三元组分类准确率



2862 控 制 与 决 策 第35卷

图5展示了在WN18-IMG多模态数据集中,三元
组分类结果随迭代次数的变化情况.可以看出,随着
迭代次数的增加,三元组分类的准确率不断提升,但
迭代3 500次之后,增长的趋势有所减缓.

4.5 链接预测

4.5.1 评价标准

链接预测的目的是当结构化三元组中缺失头实

体、关系或尾实体中的任意一个时,均能够成功预测
缺失的实体或关系.链接预测主要关注的是实体预
测,这个任务被广泛应用于知识表示学习模型的评
价中.本文使用两种评价标准作为评测指标: 1)正
确实体得分函数的平均排名 (mean rank of correct
entity, MR); 2)前 10个实体的正确率 (Hit@10).此外,
本文还遵循TransE模型中使用的“raw”和“filter”两
个评估指标.其中:“raw”表示原始未经处理的数据,
而“filter”表示删掉负例生成环节中产生的正确三元
组数据(也称“污染”三元组).与其相比,在本文实验
中还使用了文献 [38]提出的无类型约束 (TransE(N)、
TransD(N)、JKRL(N))和有类型约束 (TransE、TransD、
JKRL)两个指标作为评价标准.其中,有类型约束指
的是为每种关系固定好头实体和尾实体的类型.
4.5.2 实验结果

图 6展示了在WN18-IMG多模态数据集中,正
确实体得分函数的平均排名 (MR)随迭代次数的变
化趋势.可以看出,随着迭代次数的增加,正确实体
得分函数的平均排名 (MR)逐渐降低并趋于稳定.且
TransE、 TransD和 JKRL模型的值优于 TransE(N)、
TransD(N)、JKRL(N)的值.
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图 6 MR随迭代次数的变化

在WN18-IMG多模态数据集中, Hit@10准确率
随迭代次数的变化情况如图7所示.从图7中可以看
出,随着迭代次数的增加, Hit@10的准确率不断提升,
同时TransE、TransD和 JKRL模型的准确率均优于
TransE(N)、TransD(N)、JKRL(N)的准确率.

从图6和图7可以得出: 1) JKRL模型在处理实体
链接预测任务上优于TransE、TransD模型,说明对于

TransE TransE(N) TransD

TransD(N) JKRL JKRL(N)

5 15 25 35 45

!"#$ / 10
2

60

70

80

90

H
it

@
1

0
/%

%
&
'

图 7 Hit@10随迭代次数的变化

多模态数据的嵌入需要更加有效的知识表示学习模

型; 2)对实体的类型进行约束能够提升实体链接预
测的效果.

表4中进一步展示了MR和Hit@10在多模态数
据集WN18-IMG和WN9-IMG上取得的最优值.从表
4中可以发现: 1) JKRL模型在MR和Hit@10上取得
的结果均优于TransE和TransD模型,说明知识表示
学习模型 JKRL能够帮助多模态数据的嵌入; 2)在相
同数据集中,有类型约束的实验结果与无类型约束的
实验结果相比有较为明显的提升,说明对实体的类型
进行约束有助于提高知识表示学习的效果; 3)使用
任意一种知识表示学习模型对多模态数据进行嵌入,
删掉其他正确实体后的结果明显优于未经过处理的

数据,说明对数据进行预处理有助于实体链接预测结
果的提升.

表 4 实体链接预测结果

模型

WN18-IMG WN9-IMG

mean rank Hit@10 mean rank Hit@10

raw filter raw filter raw filter raw filter

TransE(N) 111.1 47.8 74.8 77.7 230.1 221.6 71.4 83.0

TransE 89.7 26.2 81.6 85.2 142.8 134.4 72.0 83.2

TransD(N) 166.1 61.7 63.9 74.5 260.8 252.9 72.3 84.2

TransD 141.5 34.1 70.3 82.3 175.1 167.3 75.0 85.9

JKRL(N) 147.5 47.2 74.3 79.3 236.0 227.7 74.0 84.7

JKRL 126.1 25.9 80.2 88.3 162.4 124.1 75.2 87.5

5 结 论

现有基于知识表示学习的实体对齐方法处理

数据模态较为单一,为此,本文提出了一种基于联
合知识表示学习的多模态实体对齐方法 ITMEA.在
理论价值方面, ITMEA使用联合知识表示学习模型
JKRL,将图像知识和文本知识嵌入到统一低维语义
空间,通过 IEA方法迭代学习对齐种子实体集合中已
对齐多模态实体间的关系,并将学习到的关系应用
到全部实体中以实现多模态实体对齐.实验结果表
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明,本文提出的多模态实体对齐方法与现有实体对
齐方法相比,对齐准确率在一定程度上有所提升.此
外,本文在多模态数据集上使用实体链接预测和三元
组分类对所提出的JKRL模型进行评价.实验结果显
示, JKRL模型优于基准线.在应用价值方面,本文提
出的多模态实体对齐方法有助于开放的多模态知识

图谱构建,同时为跨模态检索和视觉问答等领域提供
了新的思路和方法.

本文对迭代过程中新找到的对齐实体未进行置

信度评估,这可能会将错误的多模态实体对添加到种
子集合中,从而影响之后的迭代效果.为了解决这一
问题,后续工作将从以下几点入手: 1)引入软规则方
法对新对齐的实体对进行置信度评估; 2)探究更加
有效的知识表示学习模型,使多模态知识实现最优嵌
入; 3)研究更高效的图像特征提取模型并引入注意
力机制,从而实现图像实体特征的精确提取.
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