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摘　要　大多传统的知识表示学习方法只关注三元组中的结构化信息,无法很好地利用实体图像、关系路径、文本描述等附加

信息来学习知识表示或只融合一种附加信息.因此,提出同时融合实体描述和图像的多模态知识图谱嵌入方法,通过文本、图

像相互增强,可以提供更加全面的外部信息来弥补单个信息源的不完整性给知识表示学习带来的不足.首先进行实体描述和

图像建模,得到实体的文本表示和图像表示,并把它们作为 TransE中结构表示的补充,最后通过３种实体表示的联合训练实现

知识图谱和文本、图像的统一空间表示,提高实体和关系预测的准确性.实验结果表明,该模型实体预测的命中率比不融合附

加信息的方法提高了３．０９％,比只融合实体描述的方法提高了０．９７％,比只融合实体图像的方法提高了１．３２％.
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Abstract　Mosttraditionalknowledgerepresentationlearningmethodsonlyfocusonthestructuredinformationintriples,and

cannotmakegooduseoftheadditionalinformationsuchasentityimages,relationpathandtextdescriptionstolearnknowledge

representationorfuseonlyoneadditionalinformation．Therefore,amultimodalknowledgegraphembeddingmethodcombining
entitydescriptionsandimagesisproposed．Throughmutualenhancementoftextandimages,morecomprehensiveexternalinforＧ

mationcanbeprovidedtomakeupforthedeficiencyofknowledgerepresentationlearningcausedbytheincompletenessofasinＧ

gleinformationsource．Firstly,textrepresentationandimagerepresentationofentitiesareobtainedbymodelingentitydescripＧ

tionsandimages．Then,theyareusedasasupplementtothestructuralrepresentationinTransE．Finally,throughthejointtraiＧ

ningofthreeentityrepresentations,theunifiedspatialrepresentationofknowledgegraph,textandimageisrealizedtoimprove

theaccuracyofentityandrelationprediction．ExperimentalresultsshowthatthehitrateofentitypredictionofthismodelimＧ

provesby３．０９％comparedwiththemethodofwithoutadditionalinformation,improvesby０．９７％comparedwiththemethodof

fusingonlyentitydescriptions,andimprovesby１．３２％comparedwiththemethodoffusingonlyentityimages．

Keywords　Knowledgerepresentationlearning,Entitydescriptions,Entityimages,TextＧCNN,Jointtraining
　

１　引言

知识图谱(KnowledgeGraphs,KG)提供了有效的实体和

关系的结构化信息,已被成功应用于多个领域,大量的 KGs,

如Freebase[１],DBpedia[２],YAGO[３]和 NELL,已经被创建并

实现了许多实际应用,例如知识推理[４]、Web搜索和问答[５].

KG是由实体(节点)和关系(不同类型的边)组成的多关系

图,每条边都代表形如(头实体、关系、尾实体)即(h,r,t)的事

实,表示两个实体通过特定的关系连接在一起.

虽然三元组在表示结构化数据方面很有效,但是其底层

符号特性通常使 KGs很难操作.为了解决这个问题,知识图

谱嵌入[６]被提出,关键是将实体和关系嵌入到连续的低维向

量空间中[７],从而简化操作,同时保留 KG的原有结构.例如

TransE[８]为知识图谱实现了最先进的表示学习性能,尤其是

对于那些大规模和稀疏的 KG.

但大多数传统的知识表示学习方法只关注三元组中的结

构化信息,仅通过训练事实三元组来进行知识图谱嵌入.事

实上,可以通过融合附加信息来改进知识图谱嵌入,例如实体

图像、关系路径、文本描述以及逻辑规则.不同的附加信息通

常包含同一对象不同方面的知识,这些附加信息之间的知识



是互补的,如果能充分挖掘并关联不同附加信息中的知识,则

将使得不同附加信息之间相互增强.现有的融合附加信息的

知识图谱嵌入方法只实现了一种附加信息和三元组结构信息

的融合,来提高知识图谱表示的准确性,而没有注意到不同附

加信息之间相互补充可以提供更加全面的外部信息来帮助知

识图谱的表示学习.

例如从知识图谱的附加信息实体文本描述和实体图像的

角度来看,实体刘梅、刘星都有文本描述和图像两种附加信

息,实体文本描述中包含关于实体的丰富语义信息,然而文本

描述的语义特征只对三元组(刘梅,是􀆺的母亲,刘星)的表示

学习有帮助,对三元组(刘梅,长相相似,刘星)无效.实体图

像提供的重要视觉信息给出了实体外观和行为的描述,但光

从图像入手,获取到的视觉信息即刘梅和刘星的外貌特征仅

能帮助学习三元组(刘梅,长相相似,刘星),对三元组(刘梅,

是􀆺的母亲,刘星)没有帮助.同时利用文本描述和实体图像

中丰富的外部信息可以更好地帮助知识表示学习,因此本文

提出了一种能够实现事实三元组和文本描述、实体图像融合

的新的知识图谱嵌入方法,即文本Ｇ图像增强的多模态知识图

谱嵌入方法(MultimodalKnowledgeGraphEmbeddingwith

TextＧImageEnhancement,MKGE).

在该模型中,实体嵌入有３种,即基于结构的表示、基于

文本的表示和基于图像的表示.首先提出文本编码器,它由

卷积神经网络实现,用于对实体文本描述建模以获得描述的

语义特征,并把它作为实体基于文本的表示;其次利用图像编

码器对实体图像进行建模,具体地,它使用 AlexNet[９]作为特

征提取器,并通过投影矩阵把图像特征从图像空间投影到实

体空间,得 到 实 体 基 于 图 像 的 表 示;然 后 使 用 经 典 的 RL
(RepresentationLearning)方法基于平移的模型(如 TransE)

对事实三元组进行建模,把关系看作是头实体到尾实体的平

移操作,融合实体的文本表示和图像表示,得到实体基于结构

的表示以及关系嵌入;最终联合学习知识表示.实验结果证

明,该方法获取到的实体描述文本信息和实体图像视觉信息

有助于学习到更加准确的知识图谱嵌入,即知识表示.

２　相关工作

２．１　融合事实信息的知识图谱嵌入

基于平移的方法在知识表示学习(KnowledgeRepresenＧ

tationLearning,KRL)方面既是有效的又是高效率的,因此近

年来受到了广泛关注.Mikolov等[１０]通过 word２vec词表示

学习模型发现词向量空间存在平移不变现象.受到该平移不

变现象的启发,Border等提出了 TransE模型,将每个事实三

元组(h,r,t)中的实体和关系编码到同一低维连续向量空间

中,把关系r视为低维空间中从h到t的平移操作,即h＋r＝

t,其中h和t是实体嵌入,r是关系嵌入.TransE具有良好

的性能与可扩展性,但是 TransE 不能对复杂的关系进行

建模.

为了解决 TransE模型在处理一对多、多对一、多对多复

杂关系时的局限性,TransH[１１]模型提出将关系建模为超平

面,并将头、尾实体投影到关系特定的超平面,让实体在不同

的关系下拥有不同的表示.TransR[１２]使用关系特定的投影

矩阵将实体投影到对应的关系空间中,然后建立从头实体到

尾实体的平移关系.TransM[１３]模型允许实体在涉及不同关

系时具有不同的嵌入,并为每个事实三元组分配特定的关系

权重.

然而,这些方法只关注三元组中的结构化信息,而没有考

虑到丰富的附加信息可以帮助 KG 的表示学 习.我 们 在

TransE的基础上提出的文本Ｇ图像增强的知识图谱嵌入方法

同时考虑了实体文本描述和实体图像,实现了结构信息、文本

信息和图像信息的融合.

２．２　融合附加信息的知识图谱嵌入

与使用 KG中观察到的事实来执行嵌入任务的研究方法

(如基于平移的方法)不同,融合附加信息的方法可以通过合

并附加信息来改进知识表示任务,例如实体类型、关联路径、

实体文本描述、实体图像以及时序信息等.

实体类 型 即 实 体 所 属 的 语 义 类 别,语 义 平 滑 嵌 入[１４]

(SSE)模型要求相同类型的实体在嵌入空间中彼此邻近.关

联路径即实体之间的多跳关系,PTransE[１５]将 TransE扩展

到对关系路径建模.在大多数 KGs中对实体都有简明的描

述,DKRL[１６]将基于平移的嵌入方法扩展为文本增强模型,以

便更好地融合实体描述.Jiang等[１７]观察到 KGs事实通常对

时间是敏感的,基于此他们提出了时间感知嵌入模型,在时间

敏感的关系对上加入时间顺序约束.

但是这些方法 只 融 合 了 一 种 附 加 信 息,而 MKGE充

分利用文本描述和实体图像互补的知识来提高知识表示

的准确性.

３　系统框架

对于给定的KG＝(E,R,T),其中E 是实体集合,R 是关

系集合,T 代表事实三元组集.每个三元组(h,r,t)∈T 表示

在h∈E和t∈E之间存在一个关系r∈R.对于实体、关系、

文本描述和实体图像,我们使用 Rk 来表示其相应的低维

向量.

为了同时利用事实三元组结构信息、实体描述文本信息

和实体图像视觉信息,我们提出了３种实体表示类型:结构表

示、文本表示和图像表示.对于给定的知识三元组(h,r,t),

hs 和hs 分别代表头实体和尾实体基于结构的表示,这种表示

通常来自现有的基于平移的模型(如 TransE).hd 和td 分别

代表头实体和尾实体基于实体描述构建的文本表示,下文会

介绍构造这种表示的文本编码器.hi 和ti 分别代表头尾实

体利用图像编码器训练对应的实体图像所得的图像表示.结

构表示可以更好地捕获知识图谱中事实三元组的结构信息,

文本表示和图像表示则可以相互补充,更加完整地表示出实

体的语义信息.

如图１所示,MKGE模型包含４个关键部分:１)文本编

码器,对实体描述建模生成实体的文本表示;２)图像编码器,

对实体图像建模生成实体的图像表示;３)实体/关系表示建

模,通过合并文本嵌入和图像嵌入,表示出文本Ｇ图像增强的

实体/关系嵌入;４)表示的联合训练,使用基于平移的优化

４６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



方法来联合训练实体/关系嵌入.

图１　多模态知识图谱嵌入的结构

Fig．１　Structureofmultimodalknowledgegraphembedding

３．１　文本编码器

文本编码器借鉴 Kim[１８]提出的用于文本分析的 CNN即

TextＧCNN来对实体的描述性文本进行编码,从而获得实体

基于文本的表示.

文本编码器的整体结构如图２所示.该结构以随机初始

化的词向量或 word２vec预训练得到的单词嵌入作为输入,在

经过卷积和最大池化后,最终输出实体的文本表示向量.

图２　文本编码器的结构

Fig．２　Structureoftextencoder

３．１．１　输入层

首先从 WordNet语料库的注解文件中提取出实体的文

本描述,然后去除实体文本描述中所有的停用词,最后使用预

训练的 word２vec得到所有词向量.

３．１．２　卷积层

将文本描述经过预处理后得到的词向量{x１,x２,􀆺,xn}

作为卷积层的输入,首先通过一个h词的滑动窗口实现h 个

词向量的连接,滑动处理的过程如下:

xi:i＋h－１＝xi􀱇xi＋１􀱇􀆺􀱇xi＋h－１ (１)

其中,􀱇是连接运算符,xi∈Rk 是文本中第i个单词的k 维词

向量.将卷积操作应用于句子中的每个滑动窗口,以生成新

特征.

ci＝f(w􀅰xi:i＋h－１＋b) (２)

其中,ci 表示从窗口xi:i＋h－１中生成的特征,w∈Rhk 表示卷积

核,b∈R表示偏置项,f是非线性函数如tanh函数.最后,所

有滑动 窗 口 {x１:h,x２:h＋１,􀆺,xn－h＋１:n}生 成 的 特 征 组 成 特

征图.

c＝[c１,c２,􀆺,cn－h＋１] (３)

其中,c∈Rn－h＋１,c中的这些特征具有相同的权重,这大大减

少了参数的数量.上文描述了使用一个卷积核提取一个特征

向量的过程,我们使用多个卷积过滤器来获取多个特征向量

(c１,c２,􀆺,ck).

３．１．３　池化层

CNN中,卷积层后的池化操作可以有效地减少参数数

量,加快计算速度并防止过拟合.为了捕捉每个特征向量中

最重要的特征,我们在特征图上使用最大池化操作.

mi＝max{ci} (４)

其中,mi 是特征图ci 中最显著的特征值,也是最终对应于第i
个卷积核的特征.最后得到对应于k个卷积核的特征向量

m＝{m１,m２,􀆺,mk}作为实体的文本表示,其维度与句子长

度无关.

３．２　图像编码器

图像编码器使用经典的卷积神经网络 AlexNet为实体图

像构造图像特征表示,以进一步获得实体基于图像的表示.

图３给出了图像编码器的结构框架.首先使用 AlexNet
作为实体图像的特征提取器,再通过投影矩阵得到实体空间

的图像特征,最后计算所有图像特征的平均值,并把它作为实

体的图像表示.

图３　图像编码器的结构

Fig．３　Structureofimageencoder

图像 编 码 器 的 输 入 是 每 个 实 体 的 多 个 图 像 {img１,

img２,􀆺,imgn}.首先,使用深度学习框架 PyTorch[１９]和预

训练的 AlexNet来提取实体图像的特征.AlexNet是由５个

卷积层、２个全连接层和１个softmax层组成的深度 CNN.

借鉴Shutova等[２０]的做法,我们将softmax之前的４０９６维嵌

入即第二个全连接层(fc７)的输出作为图像特征表示.

在通过特征提取器获得每个图像的特征表示之后,使用

可训练的共享投影矩阵将图像特征表示从图像空间投影到实

体空间,得到实体空间的图像特征.第i个图像实体空间的

图像特征为:

pi＝M􀅰f(imgi) (５)

其中,f表示特征提取函数即上述的卷积网络,M∈Rdi×ds 是

可训练的投影矩阵,di 表示图像空间中图像特征的维度,ds

表示实体的维度.注意,在训练期间不学习特征提取函数,只

学习编码器的参数 M.

最后,为了构造实体基于图像的表示,我们为每个实体挑

选出最多１０个图像.由于从ImageNet中提取的图像质量非

常高,存在的噪声较少,通过对实体相应的图像在实体空间的

特征表示进行算数平均,来获取实体的图像表示.

５６１肖桂阳,等:一种文本Ｇ图像增强的多模态知识图谱嵌入方法



３．３　实体/关系表示建模

TransE把一对多/多对一关系中的尾/头实体表示为嵌

入空间中非常接近的点,而这些实体本身并不相近,因此无法

为这些实体创建合适的表示,而文本表示和图像表示会让语

义特征和视觉特征相似的实体在嵌入空间相互靠近,从而比

单独的结构嵌入更具鲁棒性.

因此,基于学习到的文本表示和图像表示,实体/关系表

示模型将文本信息和图像视觉信息融入到知识图谱的表示学

习中.该表示模型基于传统的基于平移的方法,以 TransE
为例,评分函数的定义如下:

f(h,r,t)＝Es＋μEd＋ηEi (６)

其中,μ和η 是超参数,Es 代表结构表示的评分函数,其与

TransE的评分函数‖h＋r－t‖相同,头尾实体都是基于结

构的表示,即:

Es＝‖hs＋r－ts‖ (７)

其中,Ed 代表文本表示的评分函数,为使Ed 的学习过程与

Es 兼容,Ed 的定义如下:

Ed＝d(hs,r,td)＋d(hd,r,ts)＋d(hd,r,td) (８)

d(hs,r,td)＝‖hs＋r－td‖ (９)

d(hd,r,ts)＝‖hd＋r－ts‖ (１０)

d(hd,r,td)＝‖hd＋r－td‖ (１１)

其中,d(hs,r,td)和d(hd,r,ts)表示头实体和尾实体中一个使

用文本表示,另一个使用结构表示,d(hd,r,td)中h和t都使

用基于文本的表示.

同理,将图像表示的评分函数Ei 定义为:

Ei＝d(hs,r,ti)＋d(hi,r,ts)＋d(hi,r,ti) (１２)

其中,Es,Ed,Ei 共享关系嵌入,并把基于结构、文本和图像的

实体表示投影到同一个连续的低维向量空间中,通过联合学

习使这３种表示之间相互影响.

在实验中,为了方便训练并避免过拟合,我们对嵌入h,

r,t的L２范数施加约束来对向量做归一化处理,即‖hs‖２≤

１,‖ts‖２≤１,‖hd‖２≤１,‖td‖２≤１,‖hi‖２≤１,‖ti‖２≤

１.

另外,该实体/关系表示模型很容易扩展到其他基于平移

的方法,例如 TransH 和 TransR.TransH 把实体嵌入h和t
投影到wr 的超平面,因此将模型评分函数中的hs 变换成

hs－wT
rhswr,ts 变换成ts－wT

rtswr.同样,TransR通过投影矩

阵 Mr 将实体嵌入h和t投影到关系空间中,将评分函数中的

hs 和ts 变为hsMr 和tsMr 即可.

３．４　表示的联合训练

本文模型可以表示为参数集θ＝(E,R,X,W(１),W(２),

M),其中 X,E,R 分别代表单词、实体和关系的嵌入,W(１),

W(２)代表文本 CNN 中不同层的卷积核,M 代表图像编码器

中的投影矩阵.X 通过随机初始化或由 word２vec预训练得

到,E和R 通过随机初始化或由现有的 RL模型预训练得到,

W(１),W(２)和 M 通过随机初始化得到.

为了优化参数,共同学习实体、关系、文本和图像的表示.

基于上述评分函数,将训练目标定义为最小化如下基于间隔

的损失函数:

L＝ ∑
(h,r,t)∈S

　 ∑
(h′,r,t′)∈S′

[γ＋f(h,r,t)－f(h′,r,t′)]＋ (１３)

其中,γ＞０是间隔超参数,[x]＋ 表示保持x的正数部分,S是

正确三元组的集合,S′是S 的负采样集即错误三元组的集合.

S′＝{(h′,r,t)|h′∈E}∪{(h,r,t′)|t′∈E} (１４)

S′的构造方法是通过基于概率的实体替换破坏正确的三

元组(h,r,t),来构造错误的三元组(h′,r,t′),简单地说,就是

根据“unif”或“bern”策略使用另一个实体随机替换正确三元

组中的头实体或尾实体.特别地,如果替换后的三元组属于

S,则不能把它加入到S′中.由于h和t有３种类型的表示,

因此损失函数中的实体也有３种表示,即基于结构的表示、基

于文本的表示和基于图像的表示.

损失函数希望达到的理想情况是正确triple的f(h,r,t)

尽可能小,而错误triple的f(h′,r,t′)尽可能大,这样才能让

总体的loss趋向于０.因此,根据随机梯度下降更新三元组

对,保证正确三元组的距离越来越小,而错误三元组的距离越

来越大,不断优化实体和关系的向量表示.

４　实验

４．１　实验数据集

在实验中,由于需要把两种附加信息即实体文本描述和

实体图像融合到知识图谱嵌入任务中,因此需要构造既带有

实体文本描述又带有实体图像的多模态知识图谱数据集.

在图像方面,我们借鉴 了IKRL[２１]中 的 数 据 集 WN９Ｇ

IMG,其三元组部分是 WN１８数据集的子集,图像部分是根

据实体相应的 wnid(ImageNet[２２]中的类别)从ImageNet中获

取的图像,因为ImageNet是根据 WordNet[２３]组织的图像数

据库.但由于在ImageNet下载图像时部分实体的图像下载

失败且少量下载的图像是单通道的,因此最终数据集的实体、

图像和三元组数量与 WN９ＧIMG有偏差.

在实体描述方面,我们从 WordNet中收集数据.WordＧ

Net是一个基于认知语言学的大型英语词汇数据库,每个实

体都是一个由多个单词组成的同义词集合(synset),代表不

同的词义,关系定义了它们之间的词汇关系.从 WordNet的

Prolog数据库中可以获取到synset的简要定义,并将其作为

WN９中实体的文本描述.表１列出了我们在 WN９ＧIMG 基

础上构造的同时包含文本描述和实体图像的知识图谱数据集

WNＧIＧD的统计情况,包括实体、关系和三元组的数量.

表１　实验数据集的统计情况

Table１　Statisticsofexperimentaldatasets

数据集 实体 关系 训练集 验证集 测试集

WNID ５８２５ ９ １０５４８ １２２２ １１８０

４．２　实验设置

我们按照相关论文中的实验设置在 WNＧIＧD数据集上实

现 TransE和 TransR,把它们作为基线,把实体和关系嵌入的

维度ds 设置为５０,词嵌入的维度dw 为１００.从{１,２,４}中选

择间隔超参数γ,从{０．０００２,０．００５,０．００１}中选择学习率λ.

为了使文本编码器达到最佳性能,我们把卷积层的滑动窗口

大小h设置在{１,２,３}中.根据验证集上的实验结果确定最

佳配置:λ＝０．００１,γ＝４,h＝２,μ＝１,η＝１.
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４．３　评价指标

本文在两项任务上对模型进行评估:链接预测和关系预

测.链接预测旨在根据关系和另一个实体的嵌入来预测三元

组中缺失的实体.对于每个缺失的实体,该任务是从知识图

谱中给出候选实体的排名列表,而不仅仅是给出最佳答案.

对于每个测试三元组(h,r,t),用知识图谱中的每个实体替换

h或t,并将这些实体按照评分函数f 计算出的分数升序排

列.我们希望(h,r,t)的得分比任何被替换后的三元组都小.

基于实体的排名列表,通过聚合所有的测试三元组采用如下

两种评价指标:１)正确实体的平均排名,表示为 MeanRank
(MR);２)正确实体排名前１０的比例,表示为 Hits＠１０.值

得注意的是,被替换后的三元组可能有一些存在于知识图谱

中,这样的预测应该被认为是正确的,因此在得到排名列表

前,过滤掉存在于训练集、验证集或测试集中的被替换后的三

元组.将未过滤的情况命名为“Raw”,将经过过滤的情况命

名为“Filter”.在这两种情况下,MR越低或 Hits＠１０越高,

表示模型的性能越好.

与链接预测相似,关系预测的目的是根据头尾实体的嵌

入来预测知识三元组中缺失的关系,即在给定一个三元组

(h,?,t)时我们需要预测h和t之间的关系.该任务根据评

分函数计算出的分数进行关系排序,但由于关系的数量比

实体的数量少得多,因此使用正确关系排名第１的比例即

Hits＠１作为评价指标.

４．４　实验结果与分析

４．４．１　链接预测

MKGE模型的实体有结构表示、文本表示和图像表示,

因此基于这３种表示报告了５种预测结果:SR表示实体使用

结构表示,TR 和IR 分别表示使用文本表示和图像表示,

STR表示通过加权结构表示和文本表示进行预测,SIR表示

使用结构表示和图像表示的加权平均.除了将这５种预测结

果与基线模型进行比较外,我们还将 MKGE和 TKGE,IKGE
相同表示类型下的预测结果做了对比,TKGE和IKGE分别

表示模型只融合了实体描述和图像.

链接预测的结果如表２－表５所列,可以观察到如下结

果.１)MKGE模型的５种表示类型在 MR和 Hits＠１０上的

评估结果均显著优于基线模型,其中 MKGE(SIR)在 MR上

表现最好.这表明模型已经成功地把实体描述的文本信息和

图像的视觉信息融合到知识表示中,提高了知识图谱嵌入的

准确性.２)MKGE中学习的结构表示与 TransE相似,但预

测结果SR却远远超出了TransE.这说明本文模型利用附加

信息不仅可以构造实体的另外两种表示,还提高了结构表示

的性能.３)相同表示类型下,MKGE在 MR和 Hits＠１０方

面的表现均比 TKGE和IKGE更好.这意味着同时融入两

种附加信息,为知识图谱的表示学习提供更加全面的补充是

有效的.

表２　unif设置下链接预测的结果

Table２　Resultsoflinkpredictionwithunifsetting

实验设置 模型
MeanRank

Raw Filter
Hits＠１０/％
Raw Filter

unif

TransE １６５ １５９ ７７．５４ ８９．３２
TransR １４８ １４２ ７７．５４ ９０．１３

MKGE(SR) ２６ ２０ ８１．２７ ９２．８４
MKGE(TR) ２４ １９ ８１．６５ ９３．２２
MKGE(STR) ２４ １９ ８１．９９ ９３．０９
MKGE(IR) ２１ １５ ８０．６４ ９２．８０
MKGE(SIR) ２０ １４ ８１．２７ ９２．９７

表３　bern设置下链接预测的结果

Table３　Resultsoflinkpredictionwithbernsetting

实验设置 模型
MeanRank

Raw Filter
Hits＠１０/％
Raw Filter

bern

TransE １６５ １５９ ７８．３１ ８９．９６
TransR １４７ １４１ ７８．０５ ９０．３４

MKGE(SR) ２８ ２２ ８１．１９ ９２．８４
MKGE(TR) ２７ ２２ ８１．９９ ９２．８０
MKGE(STR) ２５ ２０ ８１．５７ ９３．０１
MKGE(IR) ２２ １７ ８０．９３ ９１．９１
MKGE(SIR) ２２ １７ ８１．６９ ９２．４６

表４　unif设置不同附加信息下链接预测的结果

Table４　Resultsoflinkpredictionwithdifferentadditionalinformationunderunifsetting

实验设置 模型
MeanRank

Raw Filter
Hits＠１０/％

Raw Filter

unif

SR(TKGE/IKGE/MKGE) ５１/３６/２６ ４５/３０/２０ ８０．２１/８０．５１/８１．２７ ９１．７８/９２．２５/９２．８４
TR(TKGE/MKGE) ４７/２４ ４１/１９ ８０．７６/８１．６５ ９１．８６/９３．２２
STR(TKGE/MKGE) ４８/２４ ４３/１９ ８０．９３/８１．９９ ９２．１２/９３．０９
IR(IKGE/MKGE) ２２/２１ １６/１５ ７６．６５/８０．６４ ８５．１３/９２．８０
SIR(IKGE/MKGE) ２２/２０ １６/１４ ８０．８９/８１．２７ ９１．６５/９２．９７

表５　bern设置不同附加信息下链接预测的结果

Table５　Resultsoflinkpredictionwithdifferentadditionalinformationunderbernsetting

实验设置 模型
MeanRank

Raw Filter
Hits＠１０/％

Raw Filter

bern

SR(TKGE/IKGE/MKGE) ５８/３３/２８ ５２/２７/２２ ８０．２５/８０．７６/８１．１９ ９１．４４/９２．４２/９２．８４
TR(TKGE/MKGE) ５１/２７ ４６/２２ ８０．３８/８１．９９ ９１．４８/９２．８０
STR(TKGE/MKGE) ５３/２５ ４８/２０ ８０．５５/８１．５７ ９１．４０/９３．０１
IR(IKGE/MKGE) ２５/２２ ２０/１７ ７６．２７/８０．９３ ８４．２４/９１．９１
SIR(IKGE/MKGE) ２４/２２ １９/１７ ８０．８９/８１．６９ ９０．６８/９２．４６

　　表６列出了每个关系头/尾实体预测的 Hits＠１０结果.

数据集中一共有 ９个关系,全部都属于 NＧtoＧN 类 型.从

表中可以看出,MKGE在所有关系上的预测结果都明显优于

基线,在大多数关系中也优于 TKGE和IKGE.这表明本文
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模型能够处理 NＧtoＧN 复杂关系的低性能问题,也证明了在 知识图谱嵌入任务中同时融合文本描述和实体图像的必要性.

表６　unif/Filter设置下每个关系头/尾实体预测的 Hits＠１０结果

Table６　Hits＠１０resultsofhead/tailpredictiononeachrelationunderunif/Filtersettings

关系
头实体预测

TransE TransR TKGE IKGE MKGE

尾实体预测

TransE TransR TKGE IKGE MKGE

derivationally_related_form ０．００ ０．００ ０．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ ０．００ １００．００ １００．００

member_meronym １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ ５０．００ １００．００ ５０．００ １００．００ １００．００

has_part ８１．９４ ８３．３３ ８７．５０ ８７．５０ ８７．５０ ８４．７２ ８３．３３ ９０．２８ ９０．２８ ９０．２８

member_holonym １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００

part_of ８０．２６ ８２．８９ ８８．１６ ８５．５３ ８８．１６ ８０．２６ ８１．５８ ８４．２１ ８４．２１ ８５．５３

hyponym ９０．６０ ９１．１７ ９３．８０ ９５．６８ ９５．６８ ８９．４７ ９０．６０ ９１．７３ ９０．２３ ９２．４８

member_of_domain_topic １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００

hypernym ９０．８７ ９１．４９ ９２．７４ ９１．４９ ９２．９５ ９１．２９ ９１．７０ ９４．４０ ９５．８５ ９６．２７

synset_domain_topic_of ７７．７８ ７７．７８ ８８．８９ ８８．８９ ８８．８９ ７７．７８ ７７．７８ ８８．８９ ８８．８９ ８８．８９

４．４．２　关系预测

与链接预测类似,我们报告了 MKGE的关系预测评估结

果,如表７和表８所列.可以看出,MKGE在 MR和 Hits＠１
方面优于基线、TKGE以及IKGE.这些结果进一步说明了

MKGE可以充分利用实体描述和图像中的外部信息,且文本

信息和图像信息相互补充,缺一不可.

表７　unif设置下关系预测的结果

Table７　Resultsofrelationpredictionwithunifsetting

实验设置 模型
MeanRank

Raw Filter
Hits＠１/％

Raw Filter

unif

TransE １．１８６ １．１８５ ９１．４４ ９１．４４
TransR １．１２６ １．１２５ ９３．８１ ９３．８１
TKGE １．０５９ １．０５８ ９６．６９ ９６．７８
IKGE １．０６４ １．０６４ ９６．２７ ９６．２７
MKGE １．０６５ １．０６４ ９６．７８ ９６．８６

表８　bern设置下关系预测的结果

Table８　Resultsofrelationpredictionwithbernsetting

实验设置 模型
MeanRank

Raw Filter
Hits＠１/％

Raw Filter

bern

TransE １．１６５ １．１６４ ９２．３７ ９２．３７
TransR １．１２４ １．１２３ ９３．９０ ９３．９０
TKGE １．０６７ １．０６６ ９６．０２ ９６．１０
IKGE １．０７１ １．０７０ ９６．５３ ９６．６１
MKGE １．０６２ １．０６１ ９６．８６ ９６．９５

结束语　本文提出了知识图谱嵌入方法 MKGE,该方法

能够实现事实三元组和实体描述、实体图像的融合,旨在同时

利用多种附加信息提高知识表示学习能力.

该方法中的实体嵌入除了传统的结构表示外,还包括由

CNN对实体描述和图像编码生成的文本表示和图像表示,融

合这两种表示使用 TransE对三元组建模并进行联合训练可

以得到实体和关系嵌入.

实验结果表明,MKGE模型优于基线模型以及只融合一

种附加信息的模型.这证明本文模型能够将文本信息和图像

信息同时编码到知识表示中,从而学习到更加准确的实体和

关系嵌入.

在未来的工作中,我们将尝试在知识表示学习中融合更

多的附加信息,如除实体描述外其他来源的文本信息、实体类

型等.此外,为了使模型更好地利用实体描述和图像,我们将

考虑更有效的深度学习模型来对文本和图像进行编码.
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