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摘　要　知识图谱转译文本(GraphＧtoＧText)是知识图谱领域中一个新的任务,旨在将知识图谱转化为描述该知识的可读性文

本.随着近年来研究的不断深入,知识图谱转译文本的生成技术已经被应用于商品评论生成、推荐解释生成、论文摘要生成等

领域.现有方法中的转译模型均采用先规划后实现的方式,未能根据已生成文本动态调整规划且未按静态内容规划对知识进

行跟踪,导致文本前后语义不连贯.为了提高生成文本语义的连贯性,文中提出了基于动态记忆和双层重构强化的知识图谱至

文本转译模型,通过静态内容规划、动态内容规划和双层重构机制这３个阶段,弥补了知识图谱与文本之间的结构化差异,在生

成文本的同时侧重关注各三元组中的重要内容.与现有的生成模型相比,该模型不仅能缓解知识图谱与文本之间的结构化差

异,还提高了定位关键实体的能力,从而使生成的文本具有更强的事实一致性和语义连贯性.在 WebNLG数据集上进行了广

泛实验,结果表明,在知识图谱转译文本的任务上,所提模型与现有模型相比,内容规划更加准确,生成文本语句间的逻辑合理

且关联性更强,在BLEU,METEOR,ROUGE,CHRF＋＋等指标上优于现有模型.

关键词:知识图谱文本转译;自然语言生成;记忆网络;重构机制;结构化数据
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Abstract　KnowledgeGraphＧtoＧTextisanewtaskinthefieldofknowledgegraph,whichaimstotransformknowledgegraphinto
readabletextdescribingtheseknowledge．Withthedeepeningofresearchinrecentyears,thegenerationtechnologyofGraphＧtoＧ

Texthasbeenappliedtothefieldsofproductreviewgeneration,recommendationexplanationgeneration,paperabstractgeneraＧ

tionandsoon．ThetranslationmodelintheexistingmethodsadoptsthemethodoffirstＧplanＧthenＧrealization,whichfailstodyＧ

namicallyadjusttheplanningaccordingtothegeneratedtextanddoesnottrackthestaticcontentplanning,resultinginincoheＧ

rentsemanticsbeforeandafterthetext．Inordertoimprovethesemanticcoherenceofgeneratedtext,aGraphＧtoＧTextmodel

basedondynamicmemoryandtwoＧlayerreconstructionenhancementisproposedinthispaper．Throughthreestagesofstatic

contentplanning,dynamiccontentplanningandtwoＧlayerreconstruction mechanism,thismodelmakesupforthestructural
differencebetweenknowledgegraphandtext,focusingonthecontentofeachtriplewhilegeneratingtext．ComparedwithexisＧ

tinggenerationmodels,thismodelnotonlycompensatesforthestructuraldifferencesbetweenknowledgegraphsandtexts,but

alsoimprovestheabilitytolocatekeyentities,resultinginstrongerfactualconsistencyandsemanticsinthegeneratedtexts．In

thispaper,experimentsareconductedontheWebNLGdataset．Theresultsshowthat,comparedwiththecurrentexisＧtingmodels

inthetaskofGraphＧtoＧText,theproposedmodelgeneratesmoreaccuratecontentplanning．Thelogicbetweenthesentencesof

thegeneratedtextismorereasonableandthecorrelationisstronger．TheproposedmodeloutperformsexistingmethodsonmeＧ

tricssuchasBLEU,METEOR,ROUGE,CHRF＋＋,etc．
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１　引言

近年来,知识图谱逐渐流行,在从“感知智能”迈向“认知

智能”的过程中扮演着重要角色.知识图谱由相互连接的节

点和边组成,节点表示概念或者对象,边表示它们之间的关

系.知识图 谱 可 以 由 资 源 描 述 框 架 (ResourceDescription
Framework,RDF)表示.RDF 以三元组‹subject,predicate,

object›的形式描述实体与实体之间的关系或实体和属性的关

系,这些关系即知识.知识图谱这种结构化数据可以容纳大

量知识信息,无论是特定领域的专业知识或是日常生活中的

常识信息都可以以知识图谱的形式保存,并且其应用范围广

泛,如搜索引擎、金融风控、智能推荐、智慧客服等[１].知识图

谱已经成为自然语言处理领域的热点[２],对知识图谱进行研

究具有重大意义.

知识图谱富含丰富的知识信息,而 RDF等的表现形式极

其复杂且可读性低[３],非专业人员难以在短时间内清楚了解

知识图谱包含的全部内容,并且人工将知识图谱转译为文本

需要耗费大量的时间和精力.因此,产生了一个新的研究任

务“知识图谱转译文本”(GraphＧtoＧText),旨在自动将输入的

结构化知识图谱转化为描述这些知识的非结构化文本.例

如,如图１所示,该三元组集形成了一个关于宇航员 Alan
Bean的知识图谱与其对应的描述文本.随着近年来研究的

不断深入,知识图谱向文本转译的生成技术已经被应用于商

品评论生成、推荐解释生成、论文摘要生成等场景.

图１　样例数据:知识图谱与其描述文本

Fig．１　Exampleofdata:knowledgegraphanditsdescriptiontext

知识图谱、表格都属于结构化数据,Puduppully等[４]将

结构化数据转文本系统定义为３个独立的模块:１)内容规划,

即选择将要描述的数据知识;２)句子规划,即决定所选数据知

识在生成文本中的顺序;３)文本生成,即将句子规划的结果转

化为文本.这３个阶段模拟写作过程确定写作内容、确定写

作大纲和落笔写作,基本上成为了之后文本生成系统的范式.

由此可见,转述信息的内容和组织规划对生成文本的效果都

起到了至关重要的作用.现有的知识图谱转文本生成模型

中,许多模型都在编码器中显式编码图结构,未对解码器进行

进一步的改进,降低了解码器从编码结果中抽取关键信息的

能力,导致部分信息缺失.

针对上述问题,本文提出了一种基于内容规划机制与双

层重构的知识图谱至文本转译模型.所提模型将内容规划与

生成记忆相结合,追踪生成文本与静态内容规划的关系,把握

句间描述重点的转移;提出双层重构机制,均以生成文本为出

发点,重构静态规划并还原知识图谱,从多个角度引导解码器

捕捉输入知识图谱的特征.

本文将基于“先内容规划后文本生成”的范式,采用端到

端(EndＧtoＧEnd)的方式训练知识图谱至文本转译模型[５Ｇ６],将

其应用于 WebNLG数据集[７].WebNLG数据集提供了知识

图谱与对应的描述该知识图谱的参考文本,其中知识图谱由

RDF三元组表示并且所有数据皆来源于 DBPedia.与之前的

模型相比,所提模型优于同类现有工作,其 BLEU 值达到了

６５．０７,METEOR值达到了４６．８４,RougeＧL值达到了７４．８４.

综上所述,本文的贡献主要有以下３点:

(１)提出将静态内容规划与记忆模块结合,联系已生成文

本信息调整记忆权重,选择符合上下文语境的“中心节点”,进

一步生成与中心节点相关的词汇,提高上下文语义连贯性.

(２)为了充分利用解码之前各模块的信息,本文提出了基

于双层重构驱动的解码器,促进解码器全面、准确地获取编码

器中蕴含的本质特征,促进生成文本向静态内容规划对齐并

提高生成文本与知识图谱的事实一致性.

(３)所提模型在 WebNLG数据集上的表现优于之前的模

型,内容规划更加准确,生成文本语句间的逻辑合理且关联性

更强,在BLEU,METEOR,ROUGE,CHRF＋＋等指标上优

于现有方法,取得了最优效果.

本文第２节回顾了相关工作;第３节介绍了本文方法;第

４节分析了实验结果;最后总结全文.

２　相关工作

知识图谱转译文本(GraphＧtoＧText)的问题属于结构化

数据转译文本(DataＧtoＧText)问题下的一个分支,旨在将结构

化数据转化为描述这些数据的可读性文本[８].结构化数据转

译文本问题由来已久[９],其中还包括表格转译文本(TableＧtoＧ

Text)问题[１０]和抽象语义表示转译文本(AMRＧtoＧText)问

题[１１]等,理解这些问题对本文研究也具有参考意义.现有方

法均采用“编码器Ｇ解码器”的模型架构搭建知识图谱转译文

本模型,可以将模型按照模型结构分为两类,即基于端到端结

构(EndＧtoＧEnd)与基于流水线结构(Pipeline).其中 EndＧtoＧ

End是忽略具体化步骤,直接学习由输入向输出的映射,利用

一个神经网络整合所有步骤;而 Pipeline则将任务分解成多

个子任务,并根据各子任务分别建立模块化神经网络.

２．１　基于端到端结构

２．１．１　基于序列到序列的网络

早期研究者将知识图谱进行线性处理,以融入图结构

(Graph)信息,利用循环神经网络按三元组输入顺序对知识图

谱进行编码.Distiawan等[１２]将知识图谱根据输入三元组的顺

序展开成词汇序列编码.Li等[１３]提出了一种基于自适应指针
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生成器网络的知识图谱转译模型,突出输入信息中的重点实

体和重点关系.Chen等[１４]利用自注意力机制对三元组中的

字符进行层级编码,以获取三元组和实体嵌入,将图结构信息

融入到三元组和节点表示中.Gao等[１５]利用拓扑排序遍历

图,运用循环神经网络对拓扑路径进行编码来反映图的拓扑

结构信息,而将知识图谱按照三元组线性化排列处理,但仍然

会丢失部分图结构信息.

２．１．２　基于图神经网络

随着图神经网络的兴起,研究者将图神经网络(Graph

NeuralNetworks,GNN)[１６]与序列化模型相结合进行编码,

有效利用了图结构信息.Guo等[１７]通过深度图卷积网络

(GraphConvolutionNetworks,GCN)捕获更多非局部信息,

同时采用残差网络来保留局部信息进行编码.Beck等[１８]采

用了一种基于门控图神经网络的编码器,它可以在不丢失信

息的情况下整合完整的图结构.KoncelＧkedziorski等[１９]将图

注意力机制(GraphAttentionNetworks,GAT)代替 TransＧ

former中的自注意力机制,将序列编码器应用于图结构化的

输入.Shi等[２０]在 GraphWriter的基础上,根据图的邻接特

征强化指针网络,从而提高已生成节点的邻接节点在后续解

码步被选择的概率,并与覆盖损失函数相互配合,解决生成文

本中信息重复或遗漏的状况.Gao等[２１]分别对节点和关键

路径进行编码,同时关注三元组内部信息和全局长范围依赖

关系.Ribeiro等[２２]运用 GAT,从局部和全局角度对知识图

谱的节点编码并用 Transformer生成文本.上述工作直接在

原有知识图谱上采用图神经网络,重点关注知识图谱中的实

体信息,但忽略了关系信息,丢失了部分语义信息.

２．１．３　基于预训练的语言模型

最近,大规模预训练语言模型因泛化效果好,微调速度快

而受到越来越多研究者的青睐[２３].大量工作[２４Ｇ２６]显示,T５,

BART等预训练语言模型受益于在预训练或微调期间看到的

类似事实,即使在少样本的情况下仍然能够表现优异.RiＧ

beiro等[２４]证明,大规模预训练语言模型即使未对图结构进

行显式编码也能获得良好的效果.Li等[２６]将预训练模型所

得实体表示与图结构编码所获的实体表示对齐,并运用预训

练语言模型BART生成文本,在小规模数据条件下也能生成

描述准确的转译文本.而有工作证明,大规模预训练模型在

语言的记忆能力、语言理解能力,甚至是其安全性方面还存在

诸多缺陷[２７Ｇ２８].

２．２　基于流水线结构

Ferreira等[２９]针对知识图谱转译文本任务,采用基于流

水线结构(Pipeline)的神经网络模型进行内容规划后再进行

文本生成,最终也能生成高质量的转译文本.因此,越来越多

的研究者开始探索运用深度网络进行内容规划,将文本生成

过程分解为内容规划阶段与文本实现阶段,以有效弥补了知

识图谱结构化数据和文本非结构之间的差距[３０].因此,本文

模型将静态内容规划作为辅助任务,进一步深入研究内容规

划对生成效果的影响.

２．２．１　静态内容规划

Moryossef等[３１]将内容规划定义为树结构并用线性化方

式表示,穷举所有可能的内容规划并根据 ProductＧofＧExperts

(PoE)模型进行打分,选择最适合的规划.Zhao等[３２]通过规

划器生成内容规划,以弥补结构化数据和线性文本之间的差

距,同时运用图神经网络对所有节点编码获取全局信息,两种

编码方式协同作用转译文本.Puduppully等[３３Ｇ３４]认为,待转

译的结构化数据量较大时,句子级别的内容规划无法很好地

选择内容与排序,因此提出段落规划策略,以学习更高级别的

段落内部关系,从而提升文本转译质量.Shao等[３５]针对转译

文本词汇表达多样性不足的问题,将变分编码(Variational

Encoder)引入内容规划阶段,增加长文本语句间的连贯性和

表达的多样性.Su 等[３６]利用线性链条件随机场(LinearＧ

ChainConditionalRandomFields)对三元组排序,并利用预训

练语言模型BART[３７]生成转译文本.

２．２．２　动态内容规划

动态内容规划建立在静态内容规划的基础上,根据已生

成文本内容对规划顺序进行微调,使生成文本更加合理通顺.

Chen等[３８]在文本生成过程中根据生成内容动态修改输入数

据的隐层表示.与先规划后生成不同,Iso等[３９]利用循环神

经网络进行追踪规划,在文本生成的过程中显式动态决定是

否需要转移写作重点与选择要被提及的数据.而Puduppully
等[４０]利用实体记忆机制在生成过程中调整各个实体的权重

来确定重要描述实体.Shen等[４１]将数据与文本进行对齐,生

成文本时只关注对应的实体记录,便于控制输出文本的结构,

从而逐段生成文本.

虽然上述方法都能生成较好的文本,但现有方法大多采

用先规划后实现的方式,未能根据已生成文本信息对现有规

划进行调整;或是将动态规划建立在静态规划的基础上,但未

在文本生成过程中对静态内容规划进行跟踪,可能导致语义

不连贯.本文提出的知识图谱至文本转译模型能够根据生成

信息动态调整静态内容规划,根据记忆力机制捕捉符合上下

文语义的“中心节点”,观察语句间的重点语义转换,以提高语

句之间的连贯性.

３　基于动态记忆和双层重构强化的知识图谱至文

本转译模型

３．１　任务定义

GraphＧtoＧText任务旨在将知识图谱转译为准确描述该

知识图谱的可读性文本,生成文本应语句通顺,尽可能反映所

给知识图谱蕴含的全部知识信息并与给定知识图谱保持事实

一致.本文以 RDF数据表示知识图谱.输入为 RDF三元组

集合,其中三元组‹subject,predicate,object›分别表示‹主语,

谓语,宾语›.因此,定义知识图谱为三元组集合{Vtri}１－k,三

元组中包含{Vsubject,Vpredicate,Vobject}１－k,k为三元组个数.目标

输出结果是描述该知识图谱的可读性文本,以Reference表示

数据集给出的参考描述文本.例如,图１给出了宇航员 Alan

Bean的知识图谱与其对应的描述文本,并仿照数据集输入罗

列了知识图谱包含的 RDF三元组.

针对现有解码器抽取信息能力较弱而导致部分信息缺失

的问题,本文提出了知识图谱至文本转译模型.首先对知识

图谱进行内容规划,并根据记忆转移机制捕捉符合上下文语

义的“中心节点”以动态调整内容规划,在生成文本后通过双层

４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



重构机制引导解码器提取隐藏状态中关键信息的能力,保证

解码器所获信息的准确性.GraphＧtoＧText模型的整体架构

如图２所示.数据集给出‹知识图谱Ｇ文本›对,给定知识图谱

中的事实数据,以三元组集合作为输入,通过静态内容规划、

动态记忆解码和双层重构机制这３个阶段,根据所给定的数

据事实产生描述该知识图谱的文本内容.

图２　所提 GraphＧtoＧText模型的整体架构图

Fig．２　GraphＧtoＧTextmodelarchitecturediagram

３．２　静态内容规划

静态内容规划是所提模型的第一阶段,如图２中的下半

部分所示.静态内容规划可以分为两部分:第一部分为内容

编码器,获取输入知识图谱中的实体和关系的表示;第二部分

为静态内容规划器,清晰的内容规划有助于文本生成效果的

提升,为模型指明描述的对象和描述顺序.

图２中,内容编码器将输入的知识图谱转化为类二部图

(BipartiteGraph),即将原知识图谱中的关系转化为节点,将

关系和节点以同样的方式进行编码.受 KoncelＧkedziorski
等[１９]的工作的启发,向类二部图中加入了全局节点,将类二

部图中的所有节点与全局节点相连接,使得对某一节点的

编码不仅仅关注该节点的邻接节点信息,同时也关注整个图

的拓 扑 结 构 信 息.因 此,图 谱 可 以 定 义 为 三 元 组 集 合

{Vtri}１－k,三元组中包含{Vsubject,Vpredicate,Vobject}１－k,k为三元

组的个数.由于类二部图的特性,将所有三元组中的实体和

关系都定义到同一语义空间,均将其转化为节点,记为node.

内容编码器利用图注意力机制(GraphAttentionNetwork,

GAT)对类二部图编码,将关系和实体定义在同一表示空间

内.GAT通过自注意力机制对一阶邻居节点进行聚合,实现

对不同邻居节点的权值自适应匹配,如式(１)－式(３)所示:

αij＝Softmaxj(Att(W􀅰Vnodei
,W􀅰Vnodej

)) (１)

Vnodei ＝σ(∑
j＝Ni

αij􀅰W􀅰Vnodej
) (２)

Vtrik ＝Vsubjectk ＋Vpredicatek ＋Vobjectk (３)

其中,nodej 为nodei 的一阶相邻节点,Att(􀅰)是利用注意力

机制计算两个节点相关度的函数.在获得了权重系数α之

后,仿照注意力机制加权求和的方式聚拢其他相邻节点信息,

获取节点i的隐藏表示Vnodei
.内容编码器通过 GAT获取实

体和关系的表示,并且式(３)将三元组中实体和关系表示求和

作为三元组的表示.

静态内容规划器根据三元组内容进行排序,通过线性内

容规划补足知识图谱结构化数据与文本非结构之间的差距.

规划器生成的三元组序列记作静态内容规划SP.静态内容

规划阶段采用长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)生成三元组序列,在生成文本前规划描述文本需描述

的内容及词语(节点)顺序.上一步选择的三元组表示作为下

一步 LSTM 的输入,以全局节点表示Vglobal作为初始隐藏

状态.

P(SPt＝trik|ht,Vtrik
)∝exp(ht􀅰W􀅰Vtrik

) (４)

式(４)用于计算循环神经网络的隐藏状态ht 与第k 个三

元组表示Vtrik
之间的相关性,表示下一步选择第k个三元组

的可能性,SP 记为生成的静态内容规划序列.静态内容序列

通过双向门控循环神经网络(GateRecurrentUnit,GRU),将

静态内容序列的前后序列关系融合到三元组表示中,如式(５)

所示:

e１－|SP|＝BiGRU(h１－|SP|) (５)

其中,|SP|表示静态内容规划的序列长度.

３．３　动态记忆解码器

动态记忆解码是所提模型的第二阶段,如图２中的中间

部分所示,具体如图３所示.

图３　动态记忆解码器的结构

Fig．３　Structureofdynamicmemorydecoder

　　传统的深度学习模型使用循环神经网络的隐藏状态或 注意机制作为其记忆功能,但这些方法的记忆容量有限,无法
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准确记录给定数据所表达的所有内容.也就是说,在将输入

编码为密集向量时丢失了很多特征.而记忆网络能够显式记

录显著内容,解码器可以在每个时间步从记忆网络中提取重

要结点.

因此,本文将规划内容与记忆转移模块相结合.记忆模

块用于存储固定时间窗口内的实体上下文,从而在解码的每

一步引入动态调整后的上下文注意力权重,以判定当前解码

位是否为上下文“中心节点”,并结合已生成文本信息调整记

忆,从内容规划中捕获符合上下文语境的“中心节点”.

总体而言,记忆网络包括３部分:记忆更新、记忆抽取、循
环迭代.本文中,记忆网络按规划顺序存储实体的内容,通过

解码器的隐藏状态更新记忆内容,并使用注意力机制通过当

下生成状态与三元组的关系实现记忆抽取.在每一个时间步

循环上述记忆更新与抽取过程,以捕获符合上下文语境的“中
心节点”.

为了在实体和关系层面进一步对描述重点进行细粒度捕

获,记忆转移模块将三元组e１－|SP|映射实体和关系进行存储.

首先,考虑到生成内容会动态影响静态规划,记忆网络利用生

成解码器 LSTM 的隐藏状态dt 更新实体记忆u,具 体 如

式(６)－式(１０)所示:

u－１,k１,u－１,k２,u－１,k３＝W􀅰ek (６)

其中,式(６)利用静态内容规划序列的三元组隐藏表示e投影

至每一个三元组中涉及到的实体和关系进行初始化记忆,记
为u－１,三元组在记忆模块中的存储顺序与静态内容规划的

顺序一致,k指代静态内容规划中的第k 个三元组.记忆网

络在每一个时间步均对记忆库中的所有内容进行更新.

γt＝Softmax(W􀅰dt＋bγ) (７)

δt,k＝γt☉Softmax(W􀅰dt＋bd＋W􀅰ut－１,k＋bu) (８)

式(７)结合生成部分的隐藏状态dt 计算门控γ,由门控γ
决定记忆是否需要被修改;式(８)计算记忆ut－１,k需要被修改

的程度δt,k,由解码隐藏状态dt 和上一个时间步的记忆ut－１,k

决定.

u~t,k＝W􀅰dt (９)

ut,k＝(１－δt,k)􀅰ut－１,k＋δt,k􀅰u~t,k (１０)

式(９)定义修改内容与解码隐藏状态dt 有关.式(１０)根

据修改内容u~t,k与记忆修改程度δt,k对前一时刻的实体记忆

ut－１,k进行更新.

Ψt,k∝exp
k＜t

(dT
t 􀅰W􀅰et,k) (１１)

qt＝∑
k
Ψt,k[ut,k１＋ut,k２＋ut,k３] (１２)

式(１１)通过注意力机制观察生成部分 LSTM 的隐藏状

态dt 与静态内容序列的隐藏状态e,得到注意力系数 Ψt,k,该
系数仍然停留在三元组层面,引导解码器关注重要的三元组.

式(１２)将三元组重要性系数Ψt,k与对应三元组内部的记忆内

容ut,k１,ut,k２,ut,k３相乘,得到记忆上下文向量qt.记忆转移模

块通过调整三元组的权重与修改记忆存储中实体关系内容,

在生成文本的同时对静态内容规划进行调整.

在解码 过 程 中 引 入 图 结 构 增 强(GraphStructureEnＧ
hancedMechanism,GSEM)的 复 制 机 制 生 成 文 本.GSEM
利用图的邻接特性加强相邻节点的生成概率,有效避免了

生成过程中实体信息的丢失,提高了生成文本与知识图谱

所反映事实的一致性.

datt
t ＝tanh(W􀅰[dt􀱇qt]) (１３)
式(１３)利用记忆上下文向量qt 输入指针生成网络与解

码器中的LSTM 隐藏状态dt,协同指导解码.其中,􀱇表示

两向量的拼接操作.

Pgen(yt|y＜t)＝Softmax(W􀅰datt
t ＋batt) (１４)

式(１４)根据解码上下文向量datt
t 计算得到词汇概率分布

Pgen(yt).

at,z∝exp(datt
t 􀅰W􀅰Vz) (１５)

Pcopy(nt)＝ ∑
yt←z

at,z (１６)

式(１５)、式(１６)将所有实体词作为复制词汇词表,解码上

下文向量datt
t 与样本中出现的实体表示Vz,计算注意力系数,

并投影注意力权重系数到复制词表,成为复制概率.

β＝Softmax(W􀅰[dt􀱇qt]＋bβ) (１７)

mt＝λgsemPgsem
t－１ ＋(１－λgsem)mt－１,m０＝０ (１８)

Pgsem
t (nt)＝β􀅰Pcopy(nt)＋(１－β)􀅰A􀅰mt (１９)

式(１７)根据解码隐藏状态dt 和记忆上下文向量qt 计算

权重,用于调节图结构增强的程度.式(１８)记录以往生成词

汇的概率.每一个时间步都通过上一个时间步的 GSEM 增

强的复制概率更新实体记忆m,其中λgsem为超参数.相邻的

实体节点下一次被选择的可能性更高,因此利用邻接矩阵A
与以往概率记忆m 相乘对相邻接点的概率进行增强.

θ＝Sigmoid(W􀅰dt＋bd) (２０)

P(yt)＝θ􀅰Pgsem
t (nt)＋(１－θ)􀅰Pgen(yt|y＜t) (２１)

式(２１)采用条件复制将生成概率和复制概率相结合.将

生成概率和图结构增强的复制概率进行融合,得到最后的概

率分布.

３．４　双层重构机制

双层重构机制是所提模型的第三阶段,如图２中的上半

部分所示.准确描述知识图谱的生成文本中一定蕴含了丰富

的知识特征,而这些知识以不同形式的方式隐藏在转译文本

中.受自编码器的启发,本文采用不同角度的重构以抽取输

入信息的不同特征,促进解码器准确全面地获取编码器中蕴

含的本质特征,进一步提高生成文本对信息描述的可靠性.

如图２所示,本文采用两种重构,分别将生成文本重构为静态

内容规划和知识图谱,确保生成文本中内容描述顺序与静态

内容规划基本一致,并且保证各实体之间的关系与给定知识

图谱相同.值得注意的是,本文所论述的重构机制仅在训练

阶段辅助解码器获取信息,而不在测试阶段使用.

３．４．１　重构１:静态内容规划重构

如图２所示,重构１根据生成文本重构静态内容规划,即
将生成文本过程中解码器的隐藏状态利用循环神经网络解码

还原静态规划,监督生成解码器,抽取静态内容规划中的潜在

特征.将指针生成网络最后的隐藏状态作为重构解码器的初

始隐藏状态.重构１的具体过程如式(２２)－式(２４)所示:

arec１
i ∝exp(di,hrec１

t ) (２２)

qrec１
t ＝∑

T

i
arec１

i 􀅰di (２３)

Prec１(SP＝trik)＝Softmax(W􀅰qrec１
t ＋b) (２４)

式(２２)将重构１LSTM 的隐藏状态hrec１
t 作为出发点,观

察生成文本解码器所有时间步的隐藏状态di,其中t为重构
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LSTM 中的时间步,i∈[１,T]表示生成解码器 LSTM 中的所

有时间步.式(２３)通过注意力机制计算文本上下文向量

qrec１
t .式(２４)计算选择节点的概率.因此,生成文本恢复至静

态内容规划的重构的损失函数可以定义为:

Lrec１＝－ １
|SP|∑

|SP|

i＝１
(logPrec１(SP＝trik)) (２５)

其中,|SP|表示静态内容规划的序列长度.损失函数旨在根

据生成的描述文本提取出先前的静态规划,促使文本尽可能

以静态内容规划的顺序生成.

３．４．２　重构２:知识图谱关系预测重构

如图２所示,本文将生成文本重构为知识图谱的问题转

换为根据解码器解码过程中实体的隐藏状态编码预测实体之

间的关系.通过重构２促使生成文本中实体之间的关系仍然

与原始输入知识图谱一致,即保证了知识图谱与生成文本的

事实一致性.重构２的具体过程如式(２６)－式(２８)所示,通
过参考文本定位实体位置来获取实体对应的隐藏表示,根据

三元组内的实体顺序标记为hsub,hobj.

h
~
＝Sigmoid(W􀅰(hsub􀱇hobj)) (２６)

P(rz|hsub,hobj)∝exp(h
~􀅰W􀅰rz) (２７)

式(２６)对hsub和hobj进行拼接变换后得到实体间的关系

隐藏表示h
~.式(２７)采用注意力机制,根据实体间的关系隐

藏表示h
~

来观察真实关系表示rz,所得注意力系数即为预测

两实体之间关系为z的概率.

Lrec２＝－１
K ∑

K

i＝１
(logP(rz|hi,sub,hi,obj)) (２８)

其中,K 表示样本给出的三元组个数.融入知识图谱重构后,

模型能够进一步匹配实体和关系之间的语义信息,提高生成

文本的事实一致性.

３．５　文本转译损失函数

本文提出的知识图谱转译模型通过静态内容规划、动态

记忆解码和双层重构机制这３个阶段,实现了图结构到文本

的转译.其中,静态内容规划、动态记忆解码和双层重构均有

各自的目标函数.

Lsp＝－ ∑
|SP|

t＝１
logP(SPt＝triz∧|dt,VSPt－１

),triz∧ ∈GoldSP

(２９)

式(２９)表示生成静态内容规划的负对数似然损失函数,促
使生成静态内容规划尽可能与样本中给出的参考序列一致.

Llm＝－１
T ∑

T

i＝１
(logP(y

∧
t)),y

∧
t∈Reference (３０)

式(３０)表示生成文本的负对数似然损失函数,促使生成

文本尽可能与样本中给出的参考文本一致.此外,为了进一

步提高转译文本效果,本文还引入了有监督复制和覆盖机制.

Lsupervised_copy＝－１
T ∑

T

i＝１
(‖θ－θ︵‖２) (３１)

如式(３１)所示,有监督复制旨在根据参考文本中的实体

位置,指导生成文本在每一个时间步选择性生成词表词汇或

复制实体词.其中θ︵ 用于判断参考文本中的词汇属于生成词

表还是复制词表.若词汇属于生成词表,则θ︵ ＝０,若词汇属

于复制词表,则θ︵＝１.

Lcoverage＝－１
N

(∑
T

i＝１
Pgsem－１) (３２)

如式(３２)所示,为了使生成文本尽可能全面反映输入三

元组中的所有实体,模型引入覆盖机制.覆盖机制促使样本

中所有的实体词生成且仅生成一次.其中∑
T

i＝１
Pgsem为生成过程

中所有时间步各实体复制概率的总和,N 为实体数,T 为最大

时间步.值得一提的是,有监督复制与覆盖机制仅在训练阶

段辅助解码器优化,而在测试阶段对生成文本没有影响.

最终,如式(３３)所示,本文提出的知识图谱至文本转译模

型损失函数由三模块中的静态规划损失、生成文本损失、双层

重构损失以及有监督复制损失和覆盖损失共同组成,其中

λ１~λ６ 均为超参数.

LTOTAL＝λ１􀅰Lsp＋λ２􀅰Llm ＋λ３􀅰Lrec１＋λ４􀅰Lrec２＋λ５􀅰

Lsupervised_copy＋λ６􀅰Lcoverage (３３)

４　实验分析

４．１　数据集与实验设置

本文针对 WebNLG数据集进行实验,数据集中的知识图

谱以三元组集合的形式作为输入,每一个知识图谱都给出了

对应描述该知识图谱的文本.数据集中包含９６７４个三元组

集合与２５２９８条描述文本,其中知识图谱中三元组数最大为

７,具体各三元组数目的样本数量分布如图４所示.数据集对

多个类进行了描述,包括飞机场、宇航员、建筑、城市、漫画人

物、食物、纪念碑、运动队伍、大学、著作.实验在相同的域内

进行训练和测试,并采用与文献[１５]相同的 WebNLG 版本,

该版本还给出了与生成文本对应的三元组描述顺序,便于检

验中间阶段内容规划生成效果.

图４　不同三元组数的样本数目

Fig．４　Sample_numberofdifferenttriple_sizes

本文中实验的详细参数设置 如 表 １ 所 列.本 文 使 用

word２vec对词向量进行预训练,实验词典大小为５３０１,词嵌

入维度为２５６,隐藏层向量为２５６.

表１　实验参数设置

Table１　Experimentalparametersetting
参数 取值

优化器 Adam
Learning_rate ０．０００５
Hidden_dim ２５６

Embedding_dim ２５６
Max_dec_step ５９
Vocab_size ５３０１
Batch_size ２０

Decoder_layer ３

λgsem ０．５

λ１－６ １/６

７１马廷淮,等:基于动态记忆和双层重构强化的知识图谱至文本转译模型



　　本文使用 BLEU,METEOR,ROUGE,CHRF＋＋,CTＧ

ER作为评价指标[４２].BLEU是一种对机器翻译的结果进行

自动评估的方法,通过计算共现词频率来衡量两句话的一致

程度,强调句子的准确性和流畅性.ROUGE基于召回率评

价转译文本的质量,即查看参考译句中的词组出现在转移文

本中的比例.METEOR考虑了同义词匹配,基于语料库计算

转译文本准确率和召回率.CHRF＋＋在字符级对生成文本

质量进行评估,侧重字符级别的准确率与召回率.CTER通

过计算生成文本与参考文本之间的字符级编辑距离进行评

估,该值越低说明转译文本与参考文本越接近,侧重生成文本

和参考文本之间的相似度.

４．２　所提方法自身讨论

４．２．１　训练效果

本文在解码器模块加入了记忆转移机制、覆盖机制、有监

督复制机制与双层重构.图５分别给出了训练过程中生成文

本的准确率与静态内容规划的准确率的变化情况,以及生成

文本、静态内容规划、覆盖机制、有监督复制机制、双层重构机

制的损失变化.通过图５可以看出,各个机制的损失都在不

断下降,生成文本与静态内容规划的准确率最终都达到了

０．８以上.

(a)训练阶段生成文本准确率变化 (b)训练阶段静态内容规划准确率变化 (c)训练阶段总损失变化

(d)训练阶段生成文本损失变化 (e)训练阶段静态内容规划损失变化 (f)训练阶段有监督复制损失变化

(g)训练阶段重构１机制损失变化 (h)训练阶段重构２机制损失变化 (i)训练阶段覆盖机制损失变化

图５　训练阶段精度变化与损失变化

Fig．５　Accuracyandlosschangesduringtraining

　　

４．２．２　静态内容规划效果

静态内容规划为模型指明了三元组的描述顺序.针对静

态内容模块,本文通过 BLEUＧ２,CO,Accuracy这３个指标对

静态内容规划效果进行了评价.BLEUＧ２旨在评判生成三元

组序列中前后三元组顺序是否与参考内容规划顺序一致,考

虑前后片段的语义相关性.内 容 顺 序 (ContentOrdering,

CO)运用归一化的 DamerauＧLevenshtein编辑距离评判生成

内容规划与参考内容规划之间的差距,CO 值越趋向于１,表

示两文本越相近[３].准确率(Accuracy)通过比较对应位置的

三元组是否与参考顺序一致来评判生成的内容规划效果.

图６给出了不同三元组数目下的静态内容规划效果.三

元组数目越大,内容规划器的难度就更大.当三元组数目为

２时,BLEU达到了０．８,CO 接近于１,这说明模型基本能够

准确识别三元组的先后描述顺序.当三元组数目增加至７,

所生成的内容规划准确率为０．４,BLEU与CO仍然能够接近

０．５,这说明所提模型虽然生成规划与参考规划的对应位三元

组不同,但仍能够在多个三元组中分析得到各三元组之间的

逻辑相关性且与参考内容规划相近.

图６　不同三元组数目的静态内容规划效果对比

Fig．６　Comparisonofstaticcontentplanresultsofdifferentnumbers

oftriples
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４．２．３　消融实验分析

本文以静态内容规划与基于循环神经网络的序列到序列

网络结合的生成模型(LSTMＧSeq２Seq)作为基线,为了明确各

机制的实质作用,采用累加的形式进行消融实验,依次向

Seq２Seq网络中加入记忆转移机制(＋MemoryShift)、重构１
机制(＋Rec１)、覆盖机制(＋Coverage)、有监督复制(＋SuＧ

pervised_copy)、重构２机制(＋Rec２).所提模型消融性实验

的具体结果如表２所列,表２中Ablation列缩进表示为在已有

组合基础上的叠加机制.LSTMＧSeq２Seq加入记忆转移机制

后,BLEU和 METEOR指标提高了６．３９％和４．５７％,CTER下

降了０．２,这说明模型可以捕捉语句与语句之间的重点中心词

的转移,增强了语义之间的关联性,转译文本与参考文本更加

接近.在此基础上加入重构１机制,重构１机制由生成文本隐

藏状态提取静态内容规划的机制,强化了模型从静态内容规划

中抽取符合描述文本序列顺序特征的能力,因此 BLEU 和

METEOR指标提高了０．７３％和３．６９％.在记忆转移机制与

重构１机制之上加入覆盖机制,BLEU提高了２．７３％,METEＧ

OR指标提高了０．５３％,RougeＧL指标提高了１．５３％,这说明生

成文本能够提及更多知识图谱中包含的内容.在记忆转移机

制与重构１机制之上加入有监督复制机制,CTER指标降低了

１．１３％,这说明有监督复制机制能够指导模型在恰当的时间步

复制实体信息.在记忆转移机制与重构１机制之上同时加入

覆盖机制与有监督复制机制,BLEU和 METEOR分别提高了

１．２１％和０．９％.在覆盖机制和有监督复制机制基础上,加入

由生成文本隐藏状态恢复为知识图谱的重构２机制后,BLEU
略微下降,而 METEOR提高了２．４７％,CHRF＋＋指标提高了

４．８３％,可见重构２机制进一步匹配了实体和关系之间的语义

信息,提高了生成文本的事实一致性.

表２　消融实验结果

Table２　Ablationresults

Ablation BLEU/％ METEOR/％ ROUGEＧ１/％ ROUGEＧL/％ CHRF＋＋/％ CTER↓
　LSTMＧSeq２Seq ５２．４８ ３７．１６ ６４．３１ ６１．０７ ５８．１６ ０．６２４９
　＋MemoryShift ５８．８７ ４１．７３ ６６．５９ ６６．９９ ６８．４７ ０．４２４７
　　＋Rec１ ５９．６０ ４５．４２ ７１．９９ ７２．８５ ７３．４９ ０．４１９７
　　　＋Coverage ６２．３３ ４５．９５ ７３．８２ ７４．３８ ７４．３５ ０．４５００
　　　＋Supervised_copy ６４．２７ ４３．４７ ６７．６３ ６７．６１ ７０．０５ ０．４０８４
　　　＋Coverage＋Supervised_copy ６５．４８ ４４．３７ ６９．２２ ６９．１３ ７３．８６ ０．４０５７
　　　　＋Rec２ ６５．０７ ４６．８４ ７４．０７ ７４．８４ ７８．６９ ０．３９４０

４．３　对比实验

本文选择以下方法进行实验对比.

(１)GMP[２１]利用自注意力机制对三元组中的字符进行层

级编码,将图结构信息融入到三元组和节点表示１).

(２)CGWＧLW[１９]运用 GAT从局部和全局角度对知识图

谱的节点编码并用 Transformer生成文本２).

(３)KGPT[１４]引入外部知识库并运用 GPT预训练模型,

生成描述文本３).

(４)T５/BART[２４]没有显式编码图结构,直接运用现有的

预训练模型解码４).

对比实验中选取各个实验的角度各有不同,GMP对知识

图谱进行线性化编码,CGWＧLW 采用图神经网络编码,KGＧ

PT引入外部知识库,T５和BART采用大规模预训练模型生

成文本,旨在从不同角度与所提模型进行对比,凸显所提模型

的优越性.WebNLG数据集非常适合短文本的生成.所提

模型中静态内容规划对应于图谱内容选择与计划模型;记忆

转移和解码模块分别对应于图谱重要内容定位和生成模型.

模型仅在Seen域上进行比较,即测试集和训练集中数据类别

相同.生成结果比较的具体指标结果如表３所列,所提模型

在BLEU和 METEOR等多个指标上均优于其他模型.其中

BLEU提高了至少１．４９％,CHRF＋＋提高了至少０．４７％,

证明记忆机制结合从内容规划中捕获的符合上下文语境的

“中心节点”,提高了生成文本的语义连贯性;CTER 低于除

T５small之外的所有模型,证明静态内容规划机制能够通过合理

的内容规划降低生成文本与参考文本之间的差异,且仅高于大

规模预训练模型T５small不到０．０１.并且所提模型参数量明显

小于大规模预训练模型,说明所提模型的效率更高,其各个机

制能够有效强化描述文本的生成,以弥补参数量上的差距.

表３　对比实验生成结果

Table３　Generationperformancecomparisonsofdifferentmethods

Model BLEU/％ METEOR/％ ROUGEＧ１/％ ROUGEＧL/％ CHRF＋＋/％ CTER↓ Paramaters
GMP ５５．８４ ４０．７８ ６６．７９ ６６．０７ ６６．９９ ０．４７４６ ８．５９×１０６

CGWＧLW ６１．８２ ４４．０３ ６８．１０ ６５．４５ ７５．３１ ０．４４６２ １０．５０×１０６

KGPT ６３．２１ ４６．７０ ７１．７３ ７４．５８ ７４．９８ ０．３９４８ １７７．３２×１０６

T５small ６３．５５ ４５．６９ ７２．３２ ７４．３３ ７８．２２ ０．３８５６ ６０．４９×１０６

Bartbase ６３．３８ ４４．６８ ７１．９９ ７３．７４ ７６．３０ ０．３９４４ １３９．４２×１０６

Ours ６５．０７ ４６．８４ ７４．０７ ７４．８４ ７８．６９ ０．３９４０ １７．４７×１０６

１)https://github．com/Nicoleqwerty/RDFＧtoＧText
２)https://github．com/UKPLab/kg２text

３)https://github．com/wenhuchen/KGPT
４)https://github．com/UKPLab/plmsＧgraph２text

　　内容规划结果的具体指标结果如表４所列,指标与４．２
节中讨论自身方法内容规划的指标一致.对其他模型的转译

文本首先按逗号、句号或and、whose等词汇划分为短句,并通

过最小编辑距离与各输入三元组匹配,去除重复的三元组序
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号以生成对应的内容规划.可见,所提模型在内容规划上的

效果均优于其他模型,BLEUＧ２提高了至少４．４９％,CO 提高

了至少３．５８％,说明静态内容规划机制能够产生更加合理准

确的内容规划,为模型转译文本指明描述的对象和描述顺序.

表４　对比实验内容规划结果

Table４　Contentplanperformancecomparisonsofdifferentmethods

Model BLEU Accuracy CO
GMP ３４．２４ ３８．２７ ０．６７８５

CGWＧLW ６０．６５ ６４．５９ ０．６８１７
KGPT ５５．５９ ５５．３７ ０．５６４９
T５small ４８．６１ ４９．０５ ０．４８６４
Bartbase ４８．０６ ４９．３０ ０．５００５
Ours ６５．１４ ５９．５７ ０．７１７５

与CGWＧLW 模型表现相比,所提模型的 Accuracy降低

了５．０２％,而BLEU提高了４．４９％,CO 提高了３．５８％,说明

虽然所提模型的生成规划与参考规划存在位置偏差,但其生

成规划的前后关联与参考规划更加一致,进一步提高了生成

文本的语义连贯性.

４．４　生成效果分析

根据表３所列的结果,选取对比方法中两个表现最佳的

模型所转译的文本与本文模型转译文本进行比较分析,具体

结果如图７所示.本文列举了两个例子,生成文本下不同颜

色区域对应不同的三元组.可以发现,在示例２中,语义上

deceased应与deathplace,deathdate更加相近,而 T５转译文

本首先描述deceased,然后描述 wasselectedbyNASA,语句

间的逻辑薄弱;KGPT 转译文本描述deathplace与deathdate
之间插入了对birthdate的描述,句间语义相关性较弱.而所

提模型生成文本由于静态内容规划机制(见图２),使得转译

前后短句之间的相关性更强,描述逻辑更加合理.

(a)示例１转译文本效果展示

(b)示例２转译文本效果展示

图７　转译文本效果对比分析

Fig．７　Generationcomparisonanalysis

　　示例１中的生成文本对三元组的内容规划顺序与参考文

本的内容规划一致,示例２中,仅birthdate与nationality顺序

对调,生成语句仍然通顺且逻辑完整.由于静态内容规划与

记忆机制相结合,如图３所示,模型可以根据已生成文本信息

对静态内容规划进行微调,去捕获与当前关注三元组最相关

的信息.对比示例２,在三元组数目为 ７的知识图谱转译
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文本上,其他模型容易遗漏部分三元组信息,而所提模型通过

式(３２)所示的覆盖机制可以描述更多的三元组.而从图７(a)

中可以观察到,与 KGPT,T５模型相比,本文模型转译文本并

未清楚表述出 “therunwaylengthis３０４８”,分析其原因是本

文模型的参数量少于 KGPT 和 T５,模型解码器能力仍然有

待提高.因此,在未来我们将尝试使用大规模预训练语言模

型改进解码器.

结束语　本文提出了基于内容规划机制与双层重构的知

识图谱生成文本模型,通过静态内容规划、动态内容规划和双

层重构机制三阶段完成知识图谱向文本的转译.静态内容规

划提前规划出对应知识的描述顺序,将结构化数据向文本进

行线性转化,补足结构化数据和非结构化文本之间的差距;动

态内容规划将实体记忆机制与生成过程相结合,追踪生成文

本与静态内容规划的关系,把握句间描述重点的转移;利用双

层重构机制,根据生成文本重构静态规划并还原知识图谱,从

多个角度引导解码器捕捉知识图谱中的本质特征.实验结果

表明,本文模型与现有同类的转译模型相比,内容规划更加准

确,生成文本语句间的逻辑合理且关联性更强.在实验中发

现,所提模型泛化能力较弱,在训练集未出现类别的知识数据

上,转译文本的效果并不理想.因此,未来将尝试使用大规模

预训练语言模型,在保持现有转译文本效果的同时,进一步提

高模型对未见过的知识的理解能力.
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