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摘　要　面向电力计量领域,文中提出了一种基于语义关联的跨媒体知识图谱构建方法.不同类型媒体的低层特征之间存在

语义鸿沟,难以直接关联,但描述同一实体的不同类型媒体在高层语义上具有相同的语义标签信息,即存在语义关联.文中基

于电力计量领域的知识特点,通过语义分析与特征提取、语义关联挖掘、跨媒体本体构建等核心步骤来完成跨媒体知识图谱.

实验结果表明所提构建方法有效,并且可以支持电力计量领域的跨媒体检索应用.
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１　引言

随着科技的发展,信息资源的载体逐渐从单一媒体变为

多种类型的媒体,如文本、图像、声音、视频等,各种媒体类型

的资源呈现出多样化、混合化的态势.当人们要协同综合处

理多种媒体形式并从中获取信息时,就涉及到跨媒体领域的

研究.

跨媒体资源的表现[１]为:多种复杂的媒体对象混杂并存;

各种媒体对象间存在复杂的联系;不同类型媒体对象之间高

度交融.因此,跨媒体资源的特征可以归纳为多样性、异构性

以及语义关联.当相同语义在多种媒体上以不同形式表达

时,可以借助该种媒体的高层语义标签进行分辨[２].如今各

搜索引擎基于文本内容构建知识图谱并实现检索功能的技术

已经十分成熟,但目前还没有搜索引擎能够实现对跨媒体资

源的完全检索.这是因为跨媒体数据存在异构性,各种类型

的媒体数据之间存在“语义鸿沟”,传统的单一类型信息提取算

法无法进行跨媒体信息的提取与融合[３].因此,从语义层面分

析跨媒体数据之间存在的关联并获取信息成为研究的重点[４].

一种解决方法是基于语义关联技术建立跨媒体知识图

谱[５].跨媒体知识图谱是从海量的多种类型媒体数据中挖掘

有价值的知识,通过相关构建技术组织而成的知识图谱.相

比传统的知识图谱,跨媒体知识图谱能够高效组织跨媒体资

源,实现语义关联分析、计算、推理、检索等功能.

构建跨媒体知识图谱时,需要在不同类型的媒体数据间

建立转换机制并分析关联[６].可以通过分析全体数据资源,

对不同类型资源从不同维度进行特征提取,从语义角度[７]对

这些低层特征进行分析,有利于消解异构数据间存在的语义

鸿沟,实现跨媒体数据的关联挖掘.因此,对于跨媒体资源间

存在的同一种语义,可以使用同一种标识进行反映,实现将跨

媒体数据用统一数据描述格式进行分析表达的目标.为了将

异构媒体数据网络转变成语义关联的知识网络,进而实现跨

媒体知识图谱构建,研究重点在于从异构的跨媒体数据中提

取实体并建立关系.

本文的创新点在于,从知识图谱的构建技术架构出发,基

于语义关联分析跨媒体知识图谱的构建技术,构建了电力计

量领域的跨媒体知识图谱.



２　电力计量领域的跨媒体知识图谱

２．１　电力计量领域

电力计量,又称电能计量[８],是通过电力计量装置确定电

能量值的技术,能够使电能的计量单位统一、量值准确可靠.

在电网系统中,电力计量技术与发电、输电、配电、用电等一系

列过程密切相关,是保障电能生产、销售和电网安全运行的重

要环节[９].

２．２　电力计量领域中的跨媒体资源

在电力计量领域,以往表示知识的形式较为单一,如电表

的记录数据、电力计量系统运行故障记录、电力计量装置的说

明等,大多以文本形式存在.但随着智能电网的发展,电力计

量领域的数据资源已扩展到多种媒体类型,包括文本、图像、

声音、视频等.例如,存储了电力计量相关概念与知识的网

页、文档;电力计量系统或设备运行故障的文字、画面、声音记

录;各种电能计量装置(电能表、电流互感器、电压互感器等)

的视频介绍;计量设备使用现场的画面、视频等.

２．３　构建电力计量跨媒体知识图谱的意义

随着智能电网的发展,每天产生的电力计量相关数据越

来越多,如果能充分提取这些数据中的信息并加以分析与利

用,将会更大程度地促进智能电网发展.但是这些海量信息

还存在质量良莠不齐、组织异构无序、信息过剩等一系列问

题,大量有价值与无价值的信息融合在一起,严重影响了对有

价值数据的获取效率.

因此,需要采取有效措施对海量数据进行整合,进行内容

的筛选过滤.当用户需要某方面的信息时,能够提供全方位

的相关信息.目前,电力计量领域知识图谱的数据来源仅限

于文本数据,没有充分利用其他类型的海量数据,造成了其他

媒体类型信息的浪费.因此,跨媒体知识图谱亟待建立,从多

种类型媒体角度来分析挖掘语义关联,从而获取跨媒体知识,

以补充和拓展已有的基于文本的知识系统[１０].

３　电力计量跨媒体知识图谱构建

使用跨媒体数据主要面临的３个挑战[１１]为:１)使用单一

媒体进行数据表示时只具备低级特征,当用这些低级特征解

释复合的高层特征时,会存在离散值分布在多个维度的问题,

从而导致各媒体之间不可消解的语义鸿沟问题;２)传统的低

级特征向量在表示特征时是串联的、异构的,无法直接进行

关联;３)在表示多模态的跨媒体数据时,每种类型媒体的

低层特征向量维度不同,简单的串联分析会产生复杂的高

维向量,造成维度灾难,从而降低计算机对跨媒体信息的

理解能力.

因此构建跨媒体知识图谱的关键在于,如何高效关联异

构数据的低级特征,即从不同模态的媒体数据中进行实体的

抽取与关系的建立,从而构建跨媒体本体,实现跨媒体知识图

谱的构建.本文基于语义关联技术[１２]进行了跨媒体知识图

谱构建,其构建过程分为４个主要步骤:１)语义分析与特征提

取;２)语义关联挖掘;３)跨媒体本体构建;４)跨媒体知识图谱

构建,如图１所示.

图１　跨媒体知识图谱构建流程框架

Fig．１　FrameworkofcrossＧmediaknowledgegraphconstruction

process

３．１　语义分析与特征提取

对于一个相同的语义,不同类型的媒体有不同的表示形

式,由此产生了“语义鸿沟”问题,难以直接实现语义关联.跨

媒体数据之间的语义鸿沟也可以认为是“内容鸿沟”.例如,

给定一张智能电表的图片和一段电表警报的声音,虽然人类

可以通过思考得知这两个数据都表示智能电表的相关概念,

但由于它们分别属于图像与音频,这两种类型的媒体对智能

电表这一语义进行表达时,低层特征在维度与属性上都不相

同,使得计算机无法根据数据的低层特征直接分析媒体内容,

这就是跨媒体数据之间异构性问题的来源.

图２　从跨媒体数据中提取语义元数据的流程

Fig．２　ProcessofextractingsemanticmetadatafromcrossＧmediadata

本文构建的语义分析与提取框架如图２所示.以图像与

声音两种类型的媒体为例进行分析,对于这两种不同模态的

数据,１)用SIFT方法[１３]提取图片特征,获得１２８维视觉特征

向量,提取语音特征参数 MFCC[１４],获得１３维声音特征向

量,其中SIFT方法与 MFCC特征参数提取是获得稳定的异

构低层特征向量的有效技术手段;２)如果两个媒体的低层向

量的分布频率较为一致,则认为它们具有相同的语义标签,就

能装进同一个多模态语义文档 (ModalitysemAnticDocuＧ

ment,MAD)中;３)通 过 GMＧPLSA(Gaussian Multinational

ProbabilisticLatentSemanticAnalysis)主题模型[１５]学习潜在

的语义主题,构建主题语义空间,实现多模态媒体的语义标

注;４)获得语义标注后,结合电力计量领域知识库与专家经验

知识库,实现单模态媒体信息中媒体特征概念与关系抽取,接

着以 RDF三元组形式编码后存放到语义元数据知识库中,为

后续的语义关联挖掘做基础准备.

从语义的角度分析提取跨媒体特征,能够将单一模态媒
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体低层特征映射到多模态媒体高层语义空间,避免了维度灾

难,解决了语义鸿沟的问题,进而提升跨媒体多模态信息表达

的可靠性.
获得单模态的低层特征后,要把具有相同语义标签的媒

体类别归类到一个多模态语义文档(MAD)中,例如,表示智

能电表外观的图片与记录智能电表报警声音的音频文件应该

归类在同一个 MAD中.设MADU 表示所有 MAD的合集,共
含有cnt个语义类别,则可以表示为:

MADU ＝ ∑
x∈cnt

MADx (１)

其中,一个代表x语义类别的 MAD可以表示为:

MADx＝ ∑
m∈M

　 ∑
i∈nm

feam
i (x) (２)

M 表示所有模态总类,nk表示单一模态下的实例个数,

feak
i(x)表示在第m 个模态下第i个多媒体对象实例中语义

为x 的特征.
对于图片模态I,首先用SIFT算法抽取语义类别x中图

像模态的低层特征FEAI
x,然后使用向量Vec 描述图片实例

P,该向量由特定语义下的特征和特征出现频率表示:

Vec(P)＝((FEAI
１,f(FEAI

１)),􀆺,(FEAI
x,f(FEAI

x)),􀆺,
(FEAI

cnt,f(FEAI
cnt)) (３)

同样,对于音频模态S,可以使用向量Vec(S)进行描述:

Vec(S)＝((FEAS
１,f(FEAS

１)),􀆺,(FEAS
x,f(FEAS

x)),􀆺,
(FEAS

cnt,f(FEAS
cnt)) (４)

其中,FEAS
x表示语义类别x 中提取的音频特征参数 MFCC.

通过上述表示方法,一个 MAD可以通过一个NI
x＋NS

x维

度的向量Vec(MADx)表示:

Vec(MADx)＝{(MADx,Vec１(P)),􀆺,(MADx,VecnP

(P)),(MADx,Vec１ (S)),􀆺,(MADx,

VecnS (S))} (５)
因此,对于给定的跨媒体数据,可以由一组 MAD表示,

格式统一为Ncnt×(NI＋NS)的矩阵MADU .这种表示方法具

有通用性,除了本文所提及的图片、声音媒体,其他类型的媒

体文件也能用这种方法进行表示.
获得多模态文档的统一表示以后,本文采用 GMＧPLSA

主题模型进行潜在语义主题的学习,对于一个待测试的对象,
可以通过训练学习得到该对象的主题分布,从而获得语义

标注.

３．２　语义关联挖掘

在对跨媒体数据资源开展语义关联分析时,可以参考现

有的领域本体以及领域内的专家经验知识[１６],其有利于挖掘

更深或更多层次的语义关联信息.本文根据电力计量领域的

跨媒体数据资源特征,采用分层的树结构[１７]作为语义关联知

识挖掘过程的总框架.构建跨媒体知识语义关联树的过程就

是不断挖掘关联信息的过程;对关联树层次的调整和叶节点

的修剪,可以通过对关联知识的合并、删除等操作完成.
在具体的构建过程中,目标是尽可能多地获取海量跨媒

体数据中的有效语义关联,因此要保证树中的每个节点都是

高关联度频繁关系组.具体构建时参考电力计量领域较为成

熟的本体,借助其丰富的层次结构,初步构建出语义关联知识

树.构建时按照层次结构逐层进行,首要目标始终是挖掘高

关联度频繁关系组,可以通过计算关系的支持度获取节点之

间的关联性,保留关联性最高的子节点.因此,在算法１中,
通过对所有节点关联度进行计算,删除低关联度的冗余节点

之后,就可以获得所有的跨媒体语义关联知识 AK.在优化

语义关联树时,可以借助领域的专家知识和先验知识,利用其

中的上下位关系等进行推理与学习,寻找重复节点,删除浅层

次节点.当语义关联知识树建成时,每个节点与子节点之间

都是高关联度的频繁关系组,也就达到了语义关联挖掘的目

的.具体的关联挖掘过程用伪代码描述如算示１所示.
算法１　语义关联挖掘算法

在获得所有跨媒体语义关联知识 AK前,循环

{

　从语义元数据知识库 MD中抽取一个三元组t;

遍历 MD,对每个三元组计算t的关联度t．corr

　如果t．corr不小于预定义的关联度阈值

　　将t定义为语义关联树的顶层子节点;

对于t,如果存在子节点不是强关联的关系组,循环

{

　选取t的一个子节点cn

　如果t的概念范围包含cn,则删除cn;

　如果t与cn关联度相同,则用t与cn的并集代替节点t;

　任意选取一个未遍历过的t的子节点,与cn进行合并,将并集作

为新子节点;

}

}

３．３　跨媒体本体构建

跨媒体本体的构建技术框架如图３所示.

图３　跨媒体本体知识库的构建框架

Fig．３　ConstructionframeworkofcrossＧmediaontology
knowledgebase

在实际的工作过程中,可以根据算法２进行跨媒体本体

知识库的构建.预先设定一个相似度的最小阈值 min,超过

这个阈值即判定为语义重复.根据算法２,先从语义元数据

知识库 MD中任选一个 RDF关系组,作为媒体特征本体的源

节点,其余关系组用于激活其他相关节点.针对这个源节点,
可以利用领域内的专家知识与先验知识等进行子节点扩展,
扩展的子节点为激活状态.对源节点与新激活的子节点进行

相似度计算,如果超过相似度阈值,就删除子节点,激活下一

个节点;如果未超过阈值,就以这个新激活的子节点为源节

点,继续激活其他节点.直到所有的节点都被激活,语义重复

节点也就被消除了,从而完成了跨媒体本体知识库的构建.
具体流程如算法２所示.
算法２　跨媒体本体知识库构建算法

循环 (构建跨媒体本体知识库)

{

　在语义元数据知识库 MD中任选一个 RDF关系组作为源节点S;

遍历S的相邻节点,如果存在节点与S的相似度超过预设阈值 min
{
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　存在语义重复,删除S;

　调用算法 A;

}

如果S中有能被激活的节点,循环

{

　利用语义关联知识 AK对S进行扩展;

　激活相关节点;

}

任选S的一个子节点,递归调用算法 A;

}

３．４　跨媒体知识图谱构建

在获得了跨媒体本体知识库之后,便可根据传统的知识

图谱构建算法进行跨媒体知识图谱的构建.构建流程如图４
所示.从知识库中抽取出跨媒体本体,在构建知识图谱前,还
需要经过质量评估过程.抽取得到的跨媒体知识元素可能存

在错误,而在电力计量领域,由于知识专业性较高,因此需要

通过行业专家对跨媒体知识元素进行评估.通过专家的经验

对知识的可信度给出权威的判断,得到知识的置信度,根据一

定的标准进行知识的删减,以保障知识库的质量.

图４　跨媒体知识图谱构建流程

Fig．４　ConstructionprocessofcrossＧmediaknowledgegraph

初步构建完成知识图谱之后,可以通过知识推理发现更

多新知识,建立实体间新的关联,以扩展知识图谱.

４　实验结果

４．１　跨媒体知识图谱示例

图５为使用本文方法所构建的电力计量领域知识图谱的

部分示意图.其中部分节点包含的主体包括文本、图像、声

音、视频等多种媒体,通过跨媒体知识图谱可以直观展现多种

媒体之间的关联关系.

图５　电力计量领域的跨媒体知识图谱构建实例

Fig．５　ExampleofcrossＧmediaknowledgegraphconstructioninelectricpowermetering

４．２　模型验证

利用图像与音频两种模态数据对本文构建方法的有效性

进行证明.通过分析采用本文的语义提取方法后同语义不同

模态数据的相似性来作为验证.

实验对象为３种电力计量装置:电能表、电压互感器与电

流互感器,从相关的数据库中收集这３种装置的图片５００张,

发生故障时的异常音频２００个.

先识别图像与音频两种对象的高层语义,并根据语义进

行分类,获得跨媒体语义训练集.为保证样本分类的准确性,

本文对图片与音频对象进行人工手动分类,将语义相同的图

片或音频归纳到同一类别,最终得到一个多模态训练集.分

类结果如图６所示.

图６　基于语义的分类结果

Fig．６　SemanticＧbasedclassificationresults

随后进行单模态低层特征的提取,根据提取结果可以对

样本进行相似性计算.对于图像模态,采用 SIFT 算法进行

特征提取,以“电能表”类别中的２０号图片为例,提取结果如
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图７所示.图８为提取的特征描述子的二维矩阵,大小为

１６７３∗１２８.

图７　使用SIFT算法进行图像特征提取

Fig．７　ImagefeatureextractionwithSIFTalgorithm

图８　图像特征描述子构成的矩阵

Fig．８　Matrixcomposedofimagefeaturedescriptors

对于音频模态,提取语音特征参数 MFCC.以“电能表”

类别中的１２号音频为例,提取结果如图９所示,提取的 MFＧ

CC的声谱二维数组如图９所示,数组大小为１５４∗１３.根据

得到的各个音频模态的数组,可以进行矩阵相似度计算,从而

得到音频单模态之间的相似性.

图９　语音特征参数 MFCC的声谱二维数组

Fig．９　TwoＧdimensionalarrayofsoundspectrumofphonetic

featureparametersMFCC

以图片模态为例,对训练样本进行相似性计算,结果如图

１０所示.

图１０　图片对象的SIFT特征描述子之间的相似矩阵

Fig．１０　SimilaritymatrixbetweenSIFTfeaturedescriptorsofpicture

objects

从相似矩阵中可以观察到,同语义的图片对象相似度要

高一些.因此,采用本文方法分析语义关联性具备合理性.

最后,选取验证集进行验证.选取训练集之外的１００段

故障音频,来源可能为电能表、电流互感器与电压互感器.人

工分类结果如表１所列.

表１　音频故障来源分类情况

Table１　Classificationofaudiofaultsources

故障音频来源 编号

电能表 ２,７,８,􀆺,９６,９７
电压互感器 １,３,９,１０,􀆺,９９,１００
电流互感器 ４,５,６,􀆺,９５,９８,９９

提取它们的语音特征参数 MFCC获得低层特征,随后用

本文的语义相关性分析方法,对这些对象进行分析测试,得到

分类结果并记录,计算分类准确率,验证本文基于语义关联的

分析方法是否正确.验证集数据的分类情况如表２所列.根

据图中的准确率,可以证明本文方法的可行性.

表２　分类结果及分类准确率

Table２　Classificationresultsandclassificationaccuracy

分类结果 编号 准确率/％
电能表 ２,８,１４,１５,􀆺,９２,９７ ８６

电压互感器 １,９,１７,２０,􀆺,９０,９９ ８３
电流互感器 ５,１１,１８,２５,􀆺,８８,９５ ８９

４．３　跨媒体知识图谱的应用

上传并输入音频record_alarm．wav,在跨媒体知识图谱

中进行检索,得到的输出如图１１所示,系统地展示了相关联

的有用信息.

图１１　知识图谱检索结果１

Fig．１１　Retrievalresults１ofknowledgegraph

输入文字“如何安装电表”,得到的输出结果中,相关的信

息包含电表安装技术的注意事项、介绍视频、常见外观等.如

图１２所示.

图１２　知识图谱检索结果２

Fig．１２　 Retrievalresults２ofknowledgegraph
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结束语　本文提出了一种在电力计量领域基于语义关联

分析构建跨媒体知识图谱的方法.首先对每一种媒体数据进

行特征提取,学习语义主题,在专家经验与领域知识库的指导

下进行语义关联挖掘,进而动态构建跨媒体本体,最终实现电

力计量领域的跨媒体知识图谱构建.在实际应用方面,进行

了跨媒体检索的操作,得到了较好的结果.目前学术界对跨

媒体知识图谱的研究还处于起步阶段,许多算法还需要进一

步改善.本文研究构建的基于电力计量领域的知识图谱还存

在一些不足,如更多类型的跨媒体资源的高效融合,知识图谱

的更新与维护等.在未来工作中,将研究分析更多类型的跨

媒体资源融合,在已有的文本、音频、图像、视频的基础上,还

可以增加如３D模型等媒体的知识来源,使知识图谱更详实.

同时,目前知识图谱的维护与更新需要较多地依赖人工与专

家经验,能否采用更加自动化的方法来实现跨媒体知识图谱

的本体构建、知识推理和质量评估,将会是未来的工作重点.
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