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摘　要　为提升知识图谱在羽毛球领域的应用价值,首先对补全模型的研究现状进行了分析,其次结合深度学习技术和注意力

机制,基于图卷积神经网络构建子图结构解耦的知识图谱补全模型,最后对模型的改进性能进行评估.结果表明,所提模型在

所有子数据集都取得了良好的结果,与最佳基线模型相当;在实验中选择的３个数据集上,两个测试指标都有不同程度的降低,
这表明了实体特征解耦的有效性;只需３个或８个基底就足以表达模型中不同关系的特征.本研究得到了改进效果良好的知

识图谱补全模型,为知识图谱在羽毛球领域的推广奠定了基础.
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１　引言

２０１２年５月,Google提出了知识图谱这一概念,并在其

搜索引擎中应用了 Google知识图谱,以达到增强搜索结果的

目的.在随后的一段时间里,知识图谱得到了工业界与学术

界研究者们的广泛关注[１Ｇ２].用数据结构对知识进行表示是

知识图谱的本质目的,这一思想来源于１９５０s万维网之父

BernersＧLee,该学者提出了“语义网络”,随后 BernersＧLee还

提出了“链接数据”,知识图谱便是基于这些技术发展起来

的[３].我们可以将知识图谱看作一张规模庞大的图,图中的

节点代表实体或概念,边代表实体或概念之间的关系,通过这

种方法对真实世界中的实体或概念进行描述.要对特定知识

的相关概念及知识之间的关系进行识别与挖掘,达到知识互

联的目的,那么对自动化构建知识覆盖面广、质量高的知识

图谱进行研究就变得十分必要[４Ｇ５].

特定领域的知识图谱和通用领域的知识图谱是知识图谱

的两个 大 的 分 类.特 定 领 域 知 识 图 谱 (DomainSpecific
KnowledgeGraph,DSKG)的语义网络构建以特定实体或关

系为基础,这些实体及实体之间的关系来源于特定领域的数

据资源[６].该类型图谱中所包含的知识针对性和专业性较

强.由于特定领域知识图谱广泛应用于对某个专业领域进行

深入研究,因此对 DSKG的准确性也提出了较高要求.与特

定领域知识图谱相比,通用领域知识图谱(UniversalKnowＧ
ledgeGraph,UKG)的知识是具有通用性质的,没有划分领

域[７Ｇ８].Cai等[９]利用知识图谱对国外体育法学近十年的研

究热点及研究现状进行了分析,从研究机构、地域分布等方面

进行了总结,并对近年来国外体育法学的发展趋向和发展脉

络进行了较为清晰的描述,指出国际体育法、反兴奋剂、运动
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员权益、预防、反垄断等是国外体育法目前研究的重点问题.

如今,大多数知识图谱由半自动形式或人工形式构造,容易出

现实体信息不完整的现象[１０].实体信息的缺乏会导致知识

图谱稀疏,使得实体之间的许多语义链接没有得到反映,这将

影响基于知识图谱的下游任务的效果.

随着科研体系的不断成熟和完善,而羽毛球运动与科技

结合的基础理论的研究还不够丰富,极易导致科研发展的滞

后,从宏观角度对羽毛球运动的发展进行整体把握,同时对羽

毛球运动发展过程中面临的挑战进行分析,是目前研究的一

个重点方向.本研究的创新点在于在知识图谱补全模型中引

入基底表示不同语义,并采用语义相关注意力机制进行特征

更新.本文首先对羽毛球知识图谱构建的相关代表性研究进

行了分析,对目前应用较为广泛的两类基于深度学习的羽毛

球知识抽取技术进行了阐述;其次介绍图神经网络,并在此基

础上提出了知识图谱补全模型;最后对改进模型进行了验证.

本研究最终得到了可行的研究方法,研究结果为知识图谱赋

能的深度学习技术发展提供了一定思考.

２　相关工作

知识图谱通过从各种渠道对信息进行收集,达到增强搜

索引擎的目的,是谷歌及其服务使用的知识库.三元组是知

识图谱的基本组成形式,通过实体间的相互关系对其进行联

结,从而构成复杂的网状知识结构.图１给出了一个简单的

知识图谱网络模型.

图１　知识图谱网络模型实例

Fig．１　Exampleofaknowledgemappingnetworkmodel

根据知识覆盖领域的差异,可以将知识图谱细分为领域

知识图谱和通用知识图谱.Yang等[１１]从知识组织、表示及

应用这３个方面对特定领域的知识图谱和开放领域的知识图

谱进行了对比,如图２所示.

知识图谱的补全方法大致可分为基于符号推理、路径发

现、强化学习、元学习和表示学习的方法.其中,基于符号推

理的方法对规则本身进行建模,并通过知识图集中实体和关

系的符号直接完成推理.基于路径搜索的知识图谱完成方法

通过随机游走对实体之间的路径进行建模,构造路径特征并

训练分类器,从而预测实体之间的潜在关系[１２].基于强化学

习的知识图谱完成方法改进了路径发现方法,将路径查找过

程表示为序列决策,并在向量空间中编码;通过设置各种奖励

函数,路径发现过程比随机行走更灵活、可控.基于元学习的

知识映射完成方法不再直接学习数据到标签的映射,而是学

习数据到函数的映射,从而使模型获得“学习”的能力[１３].基

于路径查找和符号推理的方法存在准确率和补全效率低的问

题,往往无法对结构复杂或规模较大的知识图谱进行处理.

基于元学习和强化学习的方法目前在复杂任务处理中的研究

较少.但已有研究表明,基于表示学习的知识图谱补全方法

具有良好的特征表达能力和计算效率[１４].

图２　领域知识图谱与通用知识图谱对比

Fig．２　Comparisonofdomainkonwledgemappingandgeneric

konwledgemapping

基于表示学习的知识图完成方法使用向量来表示实体和

关系,在连续向量空间中学习它们的最终表示,然后根据评分

函数计算和排序候选三元组的评分结果,从而实现知识图完

成.根据评分函数的不同,这些方法可具体分为基于平移距

离的方法、基于语义匹配的方法和基于神经网络的方法.研

究人员对距离平移方法的研究发现,该方法可以将实体空间

中的实体映射到不同关系空间中进行不同关系对实体属性的

关注偏好的学习[１５].基于语义匹配的方法中,目前的研究已

引入负值嵌入,以简化任务的复杂度[１６].基于神经网络的方

法通过循环神经网络建模以得到不同的关系路径特征.表示

学习方法通常需要在训练阶段获得所有实体的特征表示,但
在“测试集包含训练集中没有的新实体(OutofKnowledge
Base,OOKB)”问题中,新实体不会出现在训练过程中,因此

通用表示学习方法不适用于 OOKB 问题的知识图完成任

务[１７].要解决这个问题,可以从知识地图的路径信息中提取

语义规则,这些语义规则独立于实体,因此可以用于改进

OOKB问题下的知识映射完成任务.

通过对知识地图完成研究现状进行分析,可以看出基于

表示学习的方法仍然占主导地位.在众多表示学习方法中,

基于图神经网络的方法因其强大的图特征处理能力而备受关

注[１８].对于OOKB问题,与在训练阶段直接学习所有实体的

特征表示的一般表示学习方法不同,它需要学习独立于实体

的语义规则或为实体设置一般初始特征,以便未经历训练阶

段的新实体也可以获得高质量的特征表示[１９].

３　基于深度学习的羽毛球知识图谱相关技术

３．１　图神经网络

图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNN)是对保持图

２２０９００２０５Ｇ２
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对称性的图的所有属性的可优化转换.对称信息指的是把这

个顶点进行另外一种排序后,整个结果不会变.GNN被用于

非欧几里得数据图结构的特征提取[２０].图卷积神经网络

(GraphConvolutionNetworks,GCN)是图神经网络的重要分

支.GCN根据卷积方式的不同可分为基于空域和基于谱域

两种.基于谱域的图卷积方法借鉴了数字信号处理的思想:

通过傅里叶变换将时域信号变换为频域信号进行分析,然后

再完成一些在时域信号中不方便完成的操作后将其逆变换回

来.基于谱域的图卷积方法不支持图结构的动态变化,因此

受到的限制较大[２１].基于空域的图卷积方法与卷积神经网

络从卷积核中提取图像局部特征的思路类似.基于空域的图

卷积方法可以分为消息传递和特征更新两个步骤[２２].

图注意力网络属于基于空域的图卷积方法.神经网络中

的注意力机制(AttentionMechanism)是在计算能力有限的情

况下,将计算资源分配给更重要的任务,同时解决信息超载问

题的一种资源分配方案.在神经网络学习中,一般而言,模型

的参数越多则模型的表达能力越强,模型所存储的信息量也

越大,但这会带来信息过载的问题.那么通过引入注意力机

制,在众多的输入信息中聚焦于对当前任务更为关键的信息,

降低对其他信息的关注度,甚至过滤掉无关信息,就可以解决

信息过载问题,并提高任务处理的效率和准确性[２３].图注意

力网络(GraphAttentionNetworks,GAT)的关键即是图注意

力层,图注意力层的处理对象即为整张图的每个结点,如对于

N 个结点,每个结点特征维度为F 的一张图,通过图注意力

层得到的输出即为 N∗F.如图３所示.

图３　GAT中的注意力机制

Fig．３　AttentionmechanisminGAT

图神经网络中编码解码结构的基本思想是将输入数据转

换为图结构数据,这也被广泛应用于知识图集的各种任务中.

根据学习方法的不同,图编解码结构可分为具有自监督学习

的图自编码器和具有监督学习的图形编解码模型[２４].图自

动编码器(GraphAutoＧEncoder,GAE)是一种自编码模型,由
编码器和解码器组成.编码器负责学习输入图的邻接矩阵中

的结构信息,并将其转换为中间向量Z;解码器负责将中间向

量Z恢复到输出图的邻接矩阵,这称为解码.该模型的训练

目标是使输入邻接矩阵和输出邻接矩阵尽可能相似.整个训

练过程属于自监督学习.

在现有的基于图神经网络的知识映射完成方法中,更多

的是使用有监督学习的编码Ｇ解码模型.其中,编码器部分通

常通过图形神经网络提取图形数据中的结构特征,并获得三

元组的嵌入特征[２５].解码器使用翻译距离或语义匹配对三

元组的嵌入特征进行解码,并输出三元组分数.有监督学习

的编解码模型通常需要使正样本分数大于负样本分数,并相

应地训练编码器和解码器.

３．２　知识图谱补全

知识图补全是在知识图中完成不完整的三元组,在现有

实体集和关系集的基础上向知识图中添加三元组并确保添加

的三元组不与现有事实三元组冲突,从而解决知识图中普遍

存在的数据稀疏问题[２６].基于表示学习的知识图完成方法

通过表示学习模型获得相似的潜在知识或语义规则,并判断

候选三元组属于正确三元组的可能性,从而完成知识图.根

据补全对象的不同,知识图谱补全可分为实体预测任务和关

系预测任务.

基于表示学习的知识图谱补全方法使用向量表示所有实

体和关系,并不断优化连续向量空间中实体和关系的表示.

最后,通过评分函数计算所有候选三元向量表示的得分,并选

择得分最高的候选三元中的元素作为完成结果.根据评分函

数的不同,现有的基于表示学习的知识图完成方法可分为基

于翻译距离的方法、基于语义匹配的方法和基于神经网络的

方法.基于表示学习的知识图谱补全方法整体流程为:首先

根据正样本进行负采样;然后通过模型计算正负样本三元组

得分;最后排序正负三元组得分,计算损失并进行训练[２７].

前文提到的 OOKB问题可以通过重新训练来解决,但重

新训练整个知识图的成本太高.实体拥有的其他信息,如图

像描述和文本描述,也可用于生成实体特征,但这种情况需要

额外的 存 储 空 间 和 数 据 来 提 供 描 述 支 持.因 此,目 前 对

OOKB的研究主要集中在如何为实体生成高质量的嵌入特

征,而不需要完全的再训练和附加信息.对于一般知识图谱

补全任务,当测试集中的实体已经包含在训练集中时,它实际

上正在进行传导学习,即直接将从训练集中学习的知识扩展

到测试集中.在 OOKB问题下完成知识图完成任务的过程

本质上是归纳学习.由于训练集不再包含测试集中的实体,

因此不可能将知识直接扩展到测试集.它只能总结训练集中

的知识模式,然后将它们应用于新的测试集.

４　基于子图结构的知识图谱补全模型构建

４．１　基于子图结构的知识图谱补全模型框架

本研究提出的基于子图结构解耦的知识图谱补全模型共

包含４个部分,分别是子图抽取、特征初始化、多维度特征更

新及特征融合,如图４所示.

图４　补全模型整体架构

Fig．４　 Overallarchitetureofthecomplementarymodel

对于子图提取,需要选择头部和尾部实体的k跳邻域中

的实体以形成子图,作为模型后续操作的基础.特征初始化

通过编码等步骤为关系和实体设置通用初始特征,以满足归
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纳学习的要求.多维特征更新是指在解耦后将实体特征映射

到不同的语义空间,并结合语义相关性分别更新特征.最后,
考虑到不同语义的待预测关系的偏好程度不同,我们通过组合

选通循环单元,聚合多语义空间中的结果,并提取实体排列之

间的序列特征,最后将特征输出到评分函数以获得预测结果.
在预测两个实体之间的关系时,并非所有实体连接都有

助于关系预测,并且,彼此远离的实体很少携带有助于进行关

系预测的语义信息.因此,该模型需要处理原始知识图集中

的数据集,并且只考虑两个实体之间的局部子图.考虑到隐

藏在知识图结构中的规则信息,可以从子图结构的角度构造

实体的初始特征[２８].
为了获取子图中的潜在信息,本研究对子结构进行了解

耦,具体如式(１)－式(３)所示:

A＝xu􀅰M－１
base (１)

hu,i＝aiMbase,i (２)

Xu＝[hu,１,hu,２,􀆺,hu,m１
] (３)

其中,A 为实体,x为初始特征,Mbase,i为基地矩阵的伪逆.h
为实体特征,i为语义空间序号,a为元素值,X 为输出特征,

m 为实体更新次数.
在得到实体特征在不同语义空间的映射后,使用图神经

网络对子图进行实体特征更新,并对各语义空间注意力系数

进行计算.计算过程如式(４)和式(５)所示:

sk
(u,v,j)＝f１(hk

(u,j),hk
(v,j),M(rel,uv,j),M(rel,label,,j)) (４)

αk
(u,v,j)＝softmax(sk

(u,v,j))＝ exp(sk
(u,v,j))

∑
(v′)∈N(u)

exp(sk
(u,v′,j))

(５)

其中,k表示图神经网络层数,f 为全连接层.h为语义空间

的特征,u和v 表示实体,j表示语义空间,M(rel,uv,j)为连接两

个实体的特征,αk
(u,v,j)为注意力系数.不同基底的实体特征更

新如式(６)所示:

hk
(u,j)＝ ∑

v∈Nr(u)
αk－１

(u,v,j)Wrhk－１
(v,j)＋hk－１

(u,j) (６)

最终得到的不同基底下的特征如式(７)所示:

Xk
u＝[h

∧
k
(u,１),h

∧
k
(u,２),􀆺,h

∧
k
(u,m１)] (７)

则三元组得分为式(８):

scorei＝f２((xhead
i ＋xrelation

r,i －xtail
i )‖xavg

i ) (８)

其中,xhead
i 为头实体,xtail

i 为尾实体,i为基底,xrelation
r,i 为关系r

在基底i上的特征,xavg
i 为平均特征.不同基底得分在该类型

关系预测中的权值att如式(９)所示:

att＝abs(Wrel(r)) (９)

其中,Wrel为系数矩阵,r表示关系;abs为取绝对值操作.不

同基底上的权值代表的偏好程度不同,最终的得分结果如式

(１０)所示:

score＝att∗[score１,score２,􀆺,scorem１
] (１０)

４．２　模型训练与实验设置

由于需要保证训练出的模型在正样本上的评分高于负样

本,因此本研究采用边际损失函数来训练模型.结合伯努利

负采样随机替换三元组尾部或头部,使用随机梯度下降优化

公式进行分析[２９],如式(１１)所示:

L＝∑
|ε|

i＝１
max(０,score(ni)－score(pi)＋γ) (１１)

其中,ε为三元组样本集合,pi为正三元组,ni为负三元组,γ
为边距超参数.

本研究中使用的数据集为 ３ 个常用知识图谱数据集

wn１８rr,fb１５kＧ２３７和nellＧ９９５.将每个数据集划分为４个子

数据集,每个子数据集都含有测试图和训练图.
本研究使用 AUCＧPR和 Hits＠n指标对模型的补全能

力进行评估.Hits＠n指标为命中率,表示正确三元组在排

名结果中小于n的占比率,n的值一般取１,３或１０.该指标

越大模型性能越好.计算公式如式(１２)所示:

Hits＠n＝ １
|S|∑

|S|

i＝１
I(ranki≤n) (１２)

AUCＧPR表示精度和召回率曲线图.计算过程如式(１３)
所示:

AP＝∑
n
(Rn－Rn－１)Pn (１３)

其中,R表示召回率,P 表示精度,n表示阈值序号.
本研究使用的优化器为 Adam,batchsize设置为１６.数

据集 wn１８rr,fb１５kＧ２３７和nellＧ９９５的损失函数边距分别设置

为８,１６,１０,基底数为３,３２,１６,学习率均为０．０１.所有模型

最大训练轮数为１０,实体特征和关系特征的嵌入维度为３２.

在测试阶段和训练阶段生成子图时,K 值设置为３[３０].对于

不同的指标,Hits＠n的测试在每个三元组随机采样５０个负

样本的前提下进行,计算完成后,查看测试样本排名是否在前

１０内.AUCＧPR指标通过对比每个测试三元组随机匹配的

一个负样本大小来实现.每个子数据集下均对模型进行了３
次训练,选取测试结果的平均值为最终性能.结果分析部分

将具体分为３个实验,分别是本文模型与基线模型的对比分

析、模型各组件消融实验分析以及基底数目对比分析.

５　知识图谱补全模型结果分析

５．１　本文模型与基线模型的对比分析

本研究选择了３个常见基线模型与本文构建模型进行不

同数据集下的对比分析,这３个模型分别是DRUM(DifferenＧ
tiableRule Mining)、Compile和 RPCＧIR(RemoteProcedure
CallＧInformationRetrieval)[３１].如图５所示.

(a)AUCＧPR

(b)Hits＠n

图５　本文模型与基线模型的对比

Fig．５　Comparisonbetweenthemodelinthispaperand

thebaselinemodel

图５ 中,W,F,N 分别 表示 wn１８rr,fb１５kＧ２３７ 和 nellＧ
９９５,数字１－４为它们的子集.本文模型在所有子数据集上
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都取得 了 良 好 的 结 果,与 最 佳 基 线 模 型 相 当.特 别 是 在

wn１８rr数据集上,本文方法的 AUCＧPR指数与最佳基线相比

平均增加了０．５％.Hits＠１０指标在大多数子数据集上达到

了第二.另一方面,fb１５kＧ２３７和 nellＧ９９５的性能不一致,在
某些子数据集上仍然可以达到最佳效果,但在某些数据集上

性能较差.这可能是因为:在由每个子数据集的训练集生成

的子图中存在断开连接的结构.

５．２　模型各组件消融实验分析

为验证本文模型的改进有效性,在不同数据集上进行了

消融实验,结果如图６所示.

图６　消融实验结果

Fig．６　Resultsofablationexperiment

从图６中可以得到,当实体解耦操作从模型中移除时,在
实验中选择的３个数据集上,两个测试指标都不同程度地下

降,这表明实体特征解耦的有效性.当 GRU 模块从模型中

移除时,Hits＠１０指标在３个子数据集中仍呈下降趋势,而
在 AUCＧPR指标nellＧ９９５中,第一个小数据集分类的指标值

反而增加.出现这种现象的原因可能是nellＧ９９５的子数据集

中的知识图相对稀疏,导致生成的子图上的连接较少,使得

GRU无法从子图中提取有效序列特征,破坏 了 原 始 特 征

分布.

５．３　基底数目对比分析

分别选取 wn１８rr,fb１５kＧ２３７和nellＧ９９５数据集中的一个

子数据集.对基底数目在模型中产生的影响进行分析,结果

如图７所示.

(a)AUCＧPR

(b)Hits＠n

图７　不同基底数目对比

Fig．７　Comparisonofthenumberofdifferentsubstrates

由图７可以发现,不同的子数据集对不同的碱基数有不

同的性能结果,其中 wn８rr的子数据集在基底数为３或８时

可以达到最佳效果,然后随着碱基数的增加,模型的效果逐渐

变差.fb１５kＧ２３７的子数据集在基底数为３２时效果最佳,而

nellＧ９９５的子数据集在基底数为１６时效果最佳.本文分析出

现这种情况的原因与不同子数据集中包含的关系数不同有

关,其中 wn１８rr的子数据集至少包含９条关系数目,因此,只

需３个或８个基底就足以表达不同关系的特征.更多的基底

将使模型难以熟悉不同特征下的关系.

结束语　基于能够在羽毛球领域获得更多发展的目的,

本文基于深度学习技术和补全方法,对羽毛球知识图谱构建

进行了研究.首先对目前的研究工作进行了总结分析,然后

构建了基于子图结构解耦的知识图谱补全模型,最后对模型

进行了改进有效性评估.本研究为知识图谱的发展提出了未

来的研究方向,即该补全知识图谱将推广至羽毛球领域.但

本研究还存在一定不足.在与基线模型的对比分析中,本研

究选择了３个常见基线模型,对比模型的数量较少;对于羽毛

球领域的应用阐述较少,未结合羽毛球知识图谱进行案例分

析.未来研究中,将加入更多的基线模型进行对比,并添加更

多关于羽毛球知识图谱的内容,使知识图谱相关研究在羽毛

球领域得到进一步发展.

参 考 文 献

[１] YAOB,LIANG N．Asmartpositionoptimizationschemefor

badmintondoublesbasedonhumanＧcomputerinteractivetrainＧ

inginwirelesssensornetworks[J]．EURASIPJournalonWireＧ

lessCommunicationsandNetworking,２０２０,２０２０(１):１Ｇ１６．
[２] CAOZ,LIAOT,SONGW,etal．Detectingtheshuttlecockfora

badmintonrobot:AYOLObasedapproach[J]．ExpertSystems

withApplications,２０２１,１６４:１Ｇ１１．
[３] WANG H,KLÄSER A,SCHMID C,etal．Densetrajectories

andmotionboundarydescriptorsforactionrecognition[J]．InＧ

ternationalJournalofComputerVision,２０１３,１０３(１):６０Ｇ７９．
[４] SANG S,YANG Z,WANG L,etal．SemaTyP:aknowledge

graphbasedliteratureminingmethodfordrugdiscovery[J]．

BMCBioinformatics,２０１８,１９(１):１Ｇ１１．
[５] WANG C,MA X,CHEN J,etal．Informationextractionand

knowledgegraphconstructionfrom geoscienceliterature[J]．

Computers& Geosciences,２０１８,１１２(MAR．):１１２Ｇ１２０．
[６] ZHU H,TIANF,WUK,etal．AmultiＧconstraintlearningpath

recommendationalgorithmbasedonknowledgemap[J]．KnowＧ

ledgeＧBasedSystems,２０１８,１４３:１０２Ｇ１１４．
[７] NATTHAWUT K,RYUTARO I．An Automatic Knowledge

GraphCreationFrameworkfromNaturalLanguageText[J]．IeＧ

iceTransactionsonInformation & Systems,２０１８,１０１(１):９０Ｇ

９８．
[８] YUJ,ZHANGY,WUY,etal．ResearchonthePracticalAppliＧ

cationofVisualKnowledgeGraphinTechnologyServiceModel

andIntelligentSupervision[J]．JournalofPhysics:Conference

Series,２０２１,１９８２(１):０１２０４０．
[９] CAIZD,TANGJL,YURJ,etal．SituationandFrontsofInＧ

ternationalSportsLawResearchBasedonKnowledgeMapping
[J]．JournalofBeijingSportUniversity,２０１６,(６):４４Ｇ５０．

[１０]WANG S,LEEJ,KIM W J,etal．LiDAR Depth Completion

２２０９００２０５Ｇ５

陈玉珏,等:基于深度学习的羽毛球知识图谱补全模型构建



UsingColorＧEmbeddedInformationviaKnowledgeDistillation
[C]∥IEEE TransactionsonIntelligentTransportationSysＧ

tems．２０２１．
[１１]YANGB,YANG MF．OverviewofAtlasandItsApplicationin

RiskManagement[J]．JournalofChineseMiniＧMicroComputer

Systems,２０２１,４２(８):９．
[１２]MEIY,GEY,ZHANGY,etal．ResearchonDrillingandComＧ

pletionDesign KnowledgeBaseSystem basedon Knowledge

Map[C]∥２０２２IEEE２ndInternationalConferenceonElectroＧ

nicTechnology,CommunicationandInformation．IEEE,２０２２:

４９３Ｇ４９６．
[１３]HWANG S,LEEJ,KIM W,etal．LiDAR Depth Completion

UsingColorＧEmbeddedInformationviaKnowledgeDistillation
[J]．IEEETransactionsonIntelligentTransportationSystems,

２０２１,１６:２２１．
[１４]WANGH,YANGX,SUNY．ResearchonrelationshiperrordeＧ

tectionandknowledgecompletionmethodsofknowledgeatlas
[J]．Computeranddigitalengineering,２０２２,５０(７):１５３４Ｇ１５３９．

[１５]TANZ,CHENZ,FENGS,etal．KRACL:ContrastiveLearning

with Graph Context ModelingforSparse Knowledge Graph

Completion[J]．arXiv:２２０８．０７６２２,２０２２．
[１６]HOUJ,CHOUR,XUEJ,etal．Elevatorfaultpredictionbased

onknowledgemapembeddingandcompletion[J]．ComputerEnＧ

gineeringandDesign,２０２２,４３(１):２２４Ｇ２３０．
[１７]LATINJAKAT,HATZIGEORGIADISA．Theknowledgemap

ofsportandexercisepsychology:Anintegrativeperspective[J]．

Frontiersinpsychology,２０２１,１２:２３２０．
[１８]ZHANG D,WANG H,ZHONG W,etal．WGAN knowledge

mapcompletionmethodintegratingsoftrewardandexitmechaＧ

nism [J]JournalofZhengzhou University(ScienceEdition),

２０２２,５４(２):６７Ｇ７３．
[１９]LOVELACE J,NEWMANＧGRIFFIS D,VASHISHTH,etal．

Robustknowledgegraphcompletionwithstackedconvolutions

andastudentreＧrankingnetwork[J]．arXiv:２１０６．０６５５５,２０２１．
[２０]RENY,JIANGJ,NIQ．ResearchonfinancialcrisisearlywarnＧ

ingbasedongraphneuralnetworkmodelＧＧfromtheperspective

ofinformationspilloveracrosstheindustry [J]StatisticalreＧ

search,２０２２,３９(８):１４１Ｇ１６０．
[２１]JIANG W,LUOJ．Graphneuralnetworkfortrafficforecasting:

Asurvey[J]．ExpertSystems with Applications,２０２２,２８:

１１７９２１．
[２２]YANG X,JIN X,TAO J,etal．Textclassification based on

graphneuralnetworkanddependencyparsing[J]ComputersciＧ

ence,２０２２,１１:１Ｇ１３．
[２３]ASIFNA,SARKERY,CHAKRABORTTYRK,etal．Graph

neuralnetwork:AcomprehensivereviewonnonＧeuclideanspace
[J]．IEEEAccess,２０２１,９:６０５８８Ｇ６０６０６．

[２４]WANGD,XIANGC,PANY,etal．Adeepconvolutionalneural

networkfortopologyoptimizationwithperceptiblegeneralizaＧ

tionability[J]．EngineeringOptimization,２０２２,５４(６):９７３Ｇ９８８．
[２５]SULAIMAN A,OMAR K,NASRUDIM M F．Twostreams

deepneuralnetworkforhandwritingwordrecognition[J]．MulＧ

timediaToolsandApplications,２０２１,８０(４):５４７３Ｇ５４９４．
[２６]KIM M,BAEKS．ComDensE:CombinedDenseEmbeddingof

RelationＧawareand Common Featuresfor Knowledge Graph

Completion[J]．arXiv:２２０６．１４９２５,２０２２．
[２７]LIZ,DING Y,HUA Z,etal．A knowledge mapcompletion

modelcombiningtheimportanceoftriplets [J]．Computer

Science,２０２０,４７(１１):２３１Ｇ２３６．
[２８]CHEN H,WANG W,LI G,etal．The modelofknowledge

graphcomplementforQuaternionrelationrotation[J]．CompuＧ

terScience,２０２１,４８(５):２２５Ｇ２３１．
[２９]NAWAZ MS,SHOAIBB,ASHRAF M A．IntelligentCardioＧ

vascularDiseasePredictionEmpoweredwithGradientDescent

Optimization[J]．Heliyon,２０２１,７(５):e０６９４８．
[３０]HUY,GEL．Animproveddifferentialprivacyparametersetting

anddataoptimizationalgorithm [J]ComputerEngineeringand

Science,２０２１,４３(１０):１７５８Ｇ１７６５．
[３１]ESFAHANIAN,MOGHADDAM NB,MALEKIA,etal．The

knowledgemapofenergysecurity[J]．EnergyReports,２０２１,７:

３５７０Ｇ３５８９．

CHENYujue,bornin１９９８,Ph．D．Her
mainresearchinterestissportsandarＧ
tificialintelligence．

HUHe,bornin１９９９,postgraduate．His
mainresearchinterestisnaturallanＧ

guageprocessing．

２２０９００２０５Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３


