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摘　要　随着 Web技术的不断发展和 LinkedOpenData等项目的相继开展,关联图谱已被广泛应用于互联网智能搜

索、图书馆书目管理、医学、智能制造等领域,并取得了显著的成果.文中深刻阐述了关联图谱的定义、架构以及构建

的关键技术,包括实体抽取、实体间关系抽取和知识融合等方面的研究进展,并深度分析了当前关联图谱分析与研究

所面临的若干挑战问题.
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１　引言

近年来,随着公开的关联数据集等项目的开展,关于关联

图谱的研究也逐渐深入[１].关联数据已成为国际互联协会

(W３C)推荐的一种规范,用以发布和链接各类数据、信息和知

识.到２０１０年底,基于互联网的关联数据集已经有１００多

种,覆盖了生物、地理、文化、智能制造等多个领域.
在此背景下,关联图谱的研究得到了迅速发展.在搜索

领域[２],以 Google[３]、百度[４]、搜狐为首的搜索引擎公司以此

为基础,构建出描述各种实体和实体之间丰富关系的关联图

谱[５];图书管理领域以作者和图书信息的关联数据为基础,建

立起图书书目的关联图谱[６],达到信息重用和数据开放互联

的目的[７];在医学领域,构建了大量的疾病、基因以及蛋白质

之间形成的关联图谱[８]等.

本文从关联图谱构建核心技术的研究进展的角度,全面

而深刻地介绍关联图谱,包括关联图谱的定义、逻辑架构和体

系架构.同时,从实体抽取、实体间关系抽取以及知识融合等

方面对关系图谱中的关键技术进行了全面的综述.此外,还
对关联图谱研究中的热点和难点问题进行了详细的分析和总

结,帮助读者全面而清晰地理解关联图谱,从而更加客观地做

出评价和使用.

２　关联图谱的定义与架构

２．１　关联图谱的定义

“图谱”[９Ｇ１０]一词,源于数学中的图概念.在数学中,一个

图(G)可以定义为一个二元组(V,E),记为:

G＝(V,E)
其中,V 表示顶点的非空有限集合,E是V 中顶点与顶点的关

系集合.
关联图谱即复杂的关联图[１１],通常展现了两个可变量之



间关系的图表,其中,每个变量沿着互相垂直的一对轴中的另

一个变量来度量.三元组是关联图谱的普遍表示形式,记为:

G＝(V,E,S)
其中,V 和E 与图谱定义中的含义相同,S表示实体与实体之

间的关联关系集合.
实体是关联图谱的基本构成元素,关联图谱的实体可以

是客观世界中的一切事物.不同的实体具有不一样的属性和

属性值.属性指的是实体可能具有的特征,属性值指的是特

征的参数.不同的实体之间存在着不同的关系,在关联图谱

中使用关系来连接两个实体,以刻画实体之间的关系,从而构

成复杂的关联图谱.
目前,关联图谱已被广泛应用于各种大规模的实体关系

中,它的 具 体 存 在 形 式 有 很 多 种,例 如 Google的 知 识 图

谱[１２Ｇ１３]、Facebook的社交图谱等.关联图谱是广义上的知识

图谱,旨在将各种知识通过相互之间的关系连接在一起,如基

因图谱、视频图谱等.狭义的知识图谱指的是 Google建立的

知识图谱.

２．２　关联图谱的架构

关联图谱是由自身的逻辑结构以及体系架构两个部分

组成.

２．２．１　关联图谱的逻辑架构

关联图谱的典型应用依赖于自身的逻辑结构,如图１所

示.其中,第一层即为关联图谱的应用层,第二层为关联图谱

自身的核心模块.

图１　关联图谱的逻辑架构

关联图谱的第一层应用层(ApplicationModules)包括行

业关联图谱和通用关联图谱.行业关联图谱往往需要依赖特

定行业的专业知识来构建,形成具有行业特色的关联图谱,如
基因图谱(GeneGraph).通用关联图谱的信息来源广泛,可
以融合更多的实体,描述实体的精确度相对于行业关联图谱

而言 略 低,但 是 覆 盖 的 范 围 大,应 用 广 泛,例 如 问 答 系 统

(QuestionAnswer)以及搜索引擎中的知识图谱(Knowledge
Graph)等.

关联图谱从逻辑上可以分为两大层:模式层和数据层.
其中,数据层是由一系列以事实为单位的知识组成.一般采

用三元组(事实,属性,事实)描述知识,也可以利用四元组(事
实,属性,事实,关系)进行描述;而模式层构建于数据层之上,
利用已有的实体约束和规范数据层中抽象出来的知识.在关

系图谱中,本体是结构化的概念模板.
关联图谱模式层的构建方式[１２]一般采取自顶向下(TopＧ

Down)或自底向上(BottomＧUp)的方式.自顶向下的方式是

指依赖已有的本体编辑器(OntologyEditor)预先构建本体,
当关联图谱中不存在本体时,需要依赖一些百科类或其他结

构化的数据,从结构稳定的高质量数据中提炼出实体的模式

信息,完成从无到有的过渡.自底向上的方式则是通过实体

识别、关系识别等相关技术[１４]从各种数据源(如搜索日志)中
发现实体、属性以及实体和实体之间的关系,并将提取结果中

置信度高的结果并入已有的关联图谱中[１５],利用实体对齐等

算法进行合并.未能匹配的模式可以作为新模式并入关联图

谱,并适当加入人工干预.
自顶向下的方式在保证抽取质量的前提下,有利于从信

息中抽取新实体;而自底向上的方式有利于发现新的模式.
因此,在实际的研究分析过程中,经常将二者结合使用,如

Google公司的知识图谱模式层的构建.

２．２．２　关联图谱的体系架构

关联图谱的体系结构意为构建关联图谱的模式结构,如
图２所示.构建关联图谱的数据来源丰富,可以利用结构化

的数据,这类数据的结构明确、数据质量高且更新速度慢.同

时,构建关联图谱也可以利用各种半结构化或非结构化的数

据,抽取实体的属性键值对,以丰富对已有实体的描述.

图２　关联图谱的体系架构

从各种类型的数据源中识别出构建关联图谱需要的各种

元素,即实体、实体的属性、实体和实体之间的关系等,从而形

成多个相互孤立的抽取图谱(ExtractionGraphs).将抽取图

谱中的实体进行归并,使其具有全局唯一标识,通过标识可以

获得更多信息的实体对象,并将这些实体对象添加至关联图

谱中.对所有抽取图谱中的实体进行实体对齐,融合相关知

识,最终将抽取图谱融合成关联图谱.
模式是对知识的高度提炼,经过知识融合完成数据层的

构建,对知识进行提炼,形成知识标准,然后在此基础上制定

关联图谱的模式层标准.从本质上说,模式层的构建相当于

在关联图谱中建立本体.关联图谱中的本体元素包括:概念、
概念层次、属性、属性值类型、关系、关系定义域概念集以及关

系值域概念集.

３　关联图谱的关键技术、定义与方法

本文主要从实体抽取、关系抽取和知识融合３个方面分

析关联图谱构建的关键技术与方法.

３．１　实体抽取

一个固定的原始数据集由大量的实体构成,每个实体可

用一个元组集合U＝(u１,u１,􀆺,un)表示,其中ui 是第i个实

体对应的元组,它描述了对应实体的某个特征.通常,实体抽

取方法通过在元组集合U 上进行一个划分R＝(R１,R１,􀆺,

Rm)(m≤n),将代表同一实体的多个元组组织在一个簇中.

Rj(j＝１,２,􀆺,m)⊆U 是元组U 的子集,包含Rj 中元组的实

体可以指代为同一实体,包含Rj 和Rk 中元组集的实体被判

定为不同实体.
现有的实体提取方法主要有基于规则的方法、基于距离

函数的方法和基于机器学习的方法等.

２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



３．１．１　基于规则的实体抽取

基于规则的实体提取方法[１６]针对已有实体的形式特征

制定相应的规则,使得系统可以依赖这些信息自动生成精确

抽取实体生成的位置和实体属性等信息.文献[１５]提出了从

XML存储形式的数据[１７]中抽取现实生活中有具体意义的物

理实体的方法.该方法基于规则的实体抽取技术,首先利用松

弛技术自动获得大量包含实体抽取的候选查询集合,再利用相

似度计算的方法剔除候选集合中不适用于实体抽取的查询.
通常地,一 组 属 性 相 似 的 实 体 可 以 表 示 为e＝ (qL,

qa１,􀆺,qak),qL 为所抽取实体在 XML中的节点位置,所抽

取的实体通过k个属性特征qai 来描述.由此,实体的抽取

过程可被看作寻找到qL 和{qai}的过程.在此基础上,可将

基于规则的实体抽取的基本思路归纳为:

１)根据用户的行为兴趣规则量化实体特征{qai},并利用

给定规则蕴含的语义信息自动抽取实体;

２)给定规则φ,自动生成初始位置查询qφ 和属性查询集

合Aφ,并使用松弛技术扩充候选集C,以提高查询能力;

３)从C中选择所要提取的目标实体位置Q,并对Q 中的

每个位置抽取对应的属性集合.

３．１．２　基于距离函数的实体抽取

文献[１８]中提出了一种基于欧氏距离的实体抽取方法.
该方法考虑到字符串中的不同词语具有不同的重要性,且不

同词语之间存在着相关性[１９],提出了基于词特征的距离度量

方式,以达到识别实体的目的.在基于距离度量的实体抽取

方法中,为生成输入的每个数据集中的词序列的特征向量,利
用分类器对词向量矩阵进行分类处理,其中在样本上使用的

距离函数,即是从样本中抽取实体.
在基于欧氏距离度量的实体抽取方法中,首先对实体的

元组信息进行再提取,形成元组的词特征向量、标签以及描述

实体之间的距离测度.给定数据集用n个元组表示,即 D＝

(r１,r２,􀆺,rn).其中,第i个元组ri 的词特征向量记为xi
→
＝

(a１,a２,􀆺,am),ri 所指代的实体为e(ri).词特征向量的分

量定义如下:

ak＝
０,tk∉ri

１,tk∈ri
{ ,１≤k≤m

那么,∀ri∈D,存在相应的词特征向量xi,则称 XD ＝
(x→１,x→２,􀆺,x→n)为数据集D 上的词特征矩阵.基于词特征矩

阵构建元组的距离度量,元组的距离度量采用传统的欧氏距

离来定义.因此,对于数据集D 中的两个元组ri 与rj,其词

特征向量分别为x→i 和x→j,则两个元组之间的距离度量dist
(ri,rj)等于两个词特征向量差值的２Ｇ范数:

dist(ri,rj)＝‖x→i－x→j‖２
２

结合D 的词特征矩阵XD 和D 在每个元组的标签,利用

上述距离度量函数dist(ri,rj)学习得到一个距离度量矩阵

L,对词特征矩阵进行线性变换L×XD,利用分类器对变换后

的词特征矩阵进行分类,即可得到实体的划分结果.

３．１．３　关联图谱的体系架构

基于机器学习的方法也被广泛应用于实体抽取中,例如

条件随机场方法可以达到在文本数据中进行实体识别的

目的[２０].
通常有监督的机器学习算法需要大量标注训练数据,同

时训练数据的规模会直接影响识别效果.因此,一些基于规

则的策略被提出,这在一定程度上突破了这一制约.例如,利

用实体库(字典等)可以大大提高抽取的准确率和召回率.
针对需要从少量的实体中抽取实体识别的模式,从而达

到在海量文本中表现出极好的效果的实际需求,有研究者提

出了迭代扩展的策略,通过利用少量的实体来建立实体抽取

的特征模型,将其广泛地应用于新的数据集,从而得到新的实

体.根据新实体,再次更新特征模型.基于朴素贝叶斯模型

的实体抽取算法[２１]就是其中最经典的一种方法,其主要借助

WordNet识别文档中的实体.

WordNet是由普林斯顿大学认识科学实验室建立和维

护的英文字典,它根据单词的意义对单词进行分组,每个分组

则代表一个概念,称为一个语义单元,每个概念之间由各种错

综复杂的关系链接.利用概念在关系链接网络中的距离和层

级,可以定义单词之间的距离和深度.借助 WordNet提供的

查询接口量化单词之间的距离L(w１,w２)和深度D(w１,w２),
单词之间的距离越小,深度越深,单词间的语义一致性程度就

越高.综合单词之间的距离和深度,挖掘不同实体内部单词

对之间的相同点和不同点,然后将共同特征占总特征的比重

作为衡量不同实体单词对之间的相似度.其相似度建模框架

如图３所示.

图３　单词语义相似度建模[２１]

将单词wi 和wj 的共同特征量记为V１,不同特征量记为

V２,则单词之间的语义相似度计算如下:

Sim(wi,wj)＝
αV１

αV１＋βV２

α＝∑
i
LW(i)∑

j
DW(j)

β＝∑
i
(１－LW(i))∑

j
(１－DW(j))

其中,α和β为调整因子.
在利用朴素贝叶斯模型度量单词语义相似性度的过程

中,首先依据训练集数据生成不同实体的距离及深度的均值

函数LW(i)和DW(j),如图４所示,并利用均值函数计算实

体在不同类别(即不同的词语序列)C下的条件概率分布P(L
(wi,wj)|C)和P(D(wi,wj)|C),同时计算调整因子α和β,
最后针对特定的单词对wi 和wj,计算在不同类别C(即不同

的词语序列)下L(wi,wj)与 D(wi,wj)分别取得的条件概

率,再根据条件概率量化单词对wi 和wj 的语义相似性.其

实体抽取过程与基于距离的实体方法类似,利用分类器来获

得最优的划分结果.

图４　基于单词语义的实体分析方法[２１]

３．２　关系抽取

３．２．１　基于有监督学习的关系抽取

基于监督学习的关系抽取方法主要包括:基于特征的方

法、基于核函数的方法和基于知识库的方法.

１)基于特征的方法

首先抽取与样本相关的特征并形成特征向量,然后运用
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机器学习的方法训练关系抽取模型.基于SVM 的实体关系

抽取[２２]是一种典型的基于特征向量的机器学习算法.基于

SVM 的实体关系抽取的关键在于对实体关系的准确描述,不
仅要对实体关系的类别有准确的识别能力,还要在输入文本

中准确确定实体的边界.其关系抽取流程如图５所示.

图５　基于SVMＧKNN的实体关系抽取流程[２２]

目前,该算法只考虑一个句子中不同实体之间的关系,而
不考虑多个句子之间的实体关系.根据对训练数据的分析,

实体的类型对确定实体关系的类型有较大的作用;另外,两个

实体在上下文中出现的顺序(前后、包含/被包含)也是实体关

系识别的重要因素;最后,位于描述实体关系周围的 w 个词

也属于较好的特征.在给定数据集的任意实例中,两者之间

的关系与处于实体关系描述词周边的第k个位置的词和词性

有着密切的关系.将由每个句子实例的属性特征构成的特征

向量作为SVM 支持向量机的输入,将实体关系的类别作为

预测输出,完成对句子中实体关系的抽取.

２)基于核函数的方法

首先,获得两实体所在句子的结构特征,形成结构树并计

算它们之间的相似度;然后,训练支持核函数的分类器进行关

系抽取.

基于树核函数的关系提取[２３]是基于核函数中的典型方

法,其中需要解决的核心问题是将实体之间的关系结构化.

为了提高实体关系抽取的性能,在实体关系的抽取过程中考

虑实体相关的语义特征,生成一棵包含实体大类 TP、子类ST
以及引用类型 MT 等信息的语义信息扩展树(SemanticExＧ
tendedPT,SEPT),如图６所示.

图６　实体语义信息扩展树SEPT

同时,去除输入文本信息中冗余的结构信息,如修饰语、

并列结构等,生成去除修饰语冗余树(ModificationRemoved
PT,MRPT),提高实体关系识别的准确率,如图７所示.

图７　去除修饰语冗余树

最后,将生成关系时忽略的所有格后面的中心语信息补

充完整,生成所有格扩充树(PossessiveExtendedPT,PEPT),
如图８所示.

图８　所有格扩充树 PEPT

３)基于知识库的方法

通过外部的知识库(如维基百科等)进行实体关系的抽取.
关系抽取是构建知识库的重要组成部分.知识库建成

后,利用已有知识库中蕴含的实体关系,在大量未标注的语料

上抽取实体之间的关系,从而达到更新已有知识库的目的.

Mintz等[２４]充分使用Freebase中已经提取出来的实体关系,
训练关系抽取的分类器,从维基百科文章中抽取出新的实体

及实体之间的关系.
在基于知识库的方法中,关系抽取的结果对知识库的完

备性提出了较高要求,且知识库在处理跨领域问题时效果

欠佳.

４)基于开放域的关系提取

基于开放域的关系提取主要是利用高可扩展性的方式,
跨领域地从提供的信息中抽取实体与实体之间的关系.

目前第一代开放域的关系提取方法已经发展到第二代.
第一代的关系提取方法,如 POS(PartＧofＧSpeech)[２５]模型,利
用非文本向量化的特征建立线性链式模型,从而对实体关系

进行提取.但是,第一代开放域关系的提取方式无法突破交

叉领域(如新闻、博客、百科等)在大规模数据量上对关系提取

的需要.第二代的是基于开放域关系提取模型,如 TextRunＧ
ner[２６],StatSnowBall[２７],WOE[２８],ReVerb[２９]等.大多基于

开放域的模型都包括以下３个主要步骤:１)中等程度的分析;

２)学习模型的建立;３)可视化的展示[３０].
第一代和第二代信息提取方式主要存在的区别如表１

所列[３０].

表１　第一代和第二代信息提取方式主要存在的区别

第一代提取方式 第二代提取方式

输入 句子和被标记的关系 句子

关系 提取指定关系 随机发现

提取 指定的关系 相互独立的关系

３．２．２　基于半监督学习的关系抽取

典型的基于半监督学习的关系抽取方法是种子模式的自

扩展.先人工标注一定数量的实体,再将这些实体实例作为初

始种子,使用自动训练的方法学习已有实例中的模型,并对一

定量的语料进行学习;当种子集合达到一定规模时,即可利用

从种子集合中抽取出来的种子集合的模式进行关系提取[３１].

Sergey[３２]利用种子模式的自扩展,将其进行扩展,在书

籍和作 者 的 关 系 提 取 中 表 现 出 了 较 高 的 准 确 性.后 来,

Agichtein[３３]对关系提取的实体进行标注,通过限定实体的类

型达到提高关系提取的准确性和灵活性的目的.
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１)基于弱监督学习的实体关系抽取[３３].不同领域的知

识库给基于弱监督学习的实体关系抽取提供了基础,从知识

库中抽取固定结构的关系三元组[３４],即‹主体,关系,客体›,
同时抽取出具有实体关系的上下文文本信息用于建立训练

集.在用训练集学习分类器的过程中,需要对抽取的实体关

系进行特征定义,采用nＧgram特征可以有效捕捉局部范围内

部词语之间的关系.令n＝１,２,３:

１Ｇgram:１个词语＋词性(wordi/posi);

２Ｇgram:２ 个 连 续 词 语 ＋ 词 性 (wordi/posi,wordi＋１/

posi＋１);

３Ｇgram:３ 个 连 续 词 语 ＋ 词 性 (wordi/posi,wordi＋１/

posi＋１,wordi＋２/posi＋２).
定义实体关系特征后,采用基于朴素贝叶斯的句子分类

器[３５]来解决由于利用固定的实体关系从知识库中抽出的训

练语料数量不能够满足弱监督学习算法的学习要求从而导致

特征提取不够充分的问题,能从未标注的数据中获得更多的

训练语料.

２)基于改进信息增益的关系抽取算法[３６].黄卫春等人

基于弱监督的方法,根据人物关系自身的特点,提出了一种基

于信息增益的中文人物二元关系的抽取算法.
根据关系描述词,即关系特征计,算每个实体对候选集在

上下文信息的信息增益.在有多个候选实体对时,则取信息

增益值最大的实体对与其余所有候选实体对进行模糊匹配,
找到每两个实体和其各自属性共同出现的实体的信息增益值

进行匹配,当所有的匹配结束时则完成了实体对关系的抽取,
如图９所示.

图９　基于信息增益的人物关系提取方法[３６]

３．２．３　基于无监督学习的关系抽取

２００４年,Hasegawa等[３７]首次提出了一种基于无监督学

习的实体关系抽取方法.首先将实体及其上下文收集起来,

然后将实体的上下文信息作为实体的特征进行全连通聚类,

最后连接具有相同关系的实体,再根据实体所具有的特征明

确实体之间的关系类型.但是,这种方法会受到关系出现次

数的直接影响,出现次数较少的关系往往会被忽略.为了改

进无监督的关系提取方法,Hasegawa等[３８]提出了StatSnowＧ
Ball模型,该模型不同于传统的面向开发域的信息提取框架,

可自动产生抽取器的模板.在StatSnowBall模型的基础上,

又有研究者将实体识别加入关系提取中,有效地提高了关系

提取的准确性和召回率.

当前,无论是半监督式或强监督式的实体关系抽取方法,

都需要建立关系类型体系作为抽取模型的标签进行学习.为

了避免建立复杂的关系类型体系,使用两个实体的上下文的

关键信息作为实体关系[３９].同样地,使用关系三元组来描述

实体关系,即‹entiry１,relation,entity２›.为了挖掘三元实体

关系侯选组以便进一步筛选,使用如下两个指标.

１)距离.距离用来衡量两个实体之间的词距.随着词距

的增加,候选关系三元组的数量也会增多,需要给定两个实体

的关系出现的最大词距 maxDistance.同时,两个实体之间

还会存在其他实体会干扰主要目标实体关系抽取,因此还需

给定两个实体之间的最大其余实体个数maxEntityDistance.

２)关系指示词.将出现在两个实体的上下文的名词和动

词作为两个目标实体的候选指示词,为下一阶段的筛选奠定

基础.

由于挑选的候选关系指示词存在较大的噪声,因此需要

对候选关系指示词进行再抽取.从信息论的角度来说,信息

熵能够衡量某个关系特征在三元实体对中的信息量,故利用

信息增益计算每个关系指示词对实体关系类型的区分度,区
分度越高的词语越有可能是两个实体间的实体关系类别.

３．２．４　基于实体相关性的关系抽取

关联数据在搜索引擎中有着重要的意义,这主要是因为

网络搜索引擎可以吸引有兴趣的用户参与.给用户一个机会

探索实体的信息,探索的结果与他们最初的意图有关,例如谷

歌、雅虎.

现有的知识图(如 DBpedia和Freebase)是由几个实体通

过一个给定的实体关系显式地连接在一起.然而,实体可以

连接许多不同的实体,由于没有任何量化的连接强度产生的

知识基础,因此形成了一个庞大的连接网络,导致其很难跟踪

和遍历.

Nitish等[４０]提出了实体关联图(ENRG),其为一个给定

的实体提供了相关实体的排名,同时利用 DBpedia类型对齐

进行聚类.此外,ENRG可以发现两个实体之间的内在关系
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的出处并探索没有明确地包含在可用的知识库中的弱关系.
实体关联图(ENRG)通过计算各实体对之间的关联度来

构建实体之间的关系.利用维基百科的分布式语义实体关联

性(diser)[１３]可以建立一个实体语义分布的高维概念空间.

diser以每一篇维基百科文章为载体,生成一个高维向量尺

寸,从而确定目标实体.简单地计算了它们对应的两个实体

之间的余弦值[４１]得分diser向量来作为两个实体之间的语义

关联性,从而生成检索相关的维基百科概念的列表,并根据给

定的实体的关联性得分对它们进行排名.
此外,还有研究者提出了一种基于知网和术语相关度的

关系抽取方法[４２].实体关系的抽取流程是利用句法规则提

取实体的上下文信息,并利用自然语言处理技术和互信息的

方式来计算不同术语之间的相关度,使用提取的关键特征作

为关键词,在知网语义关系框架中定位关系所处的位置,最后

为实体关系指明具体的标签.
两个术语的互信息表示两个术语在概念上的相似性和联

系的紧密程度,用如下公式表示:

mi(x,y)＝ p(x,y)
p(x)p(y)

其中,线x和y 表示两个不同的术语概念,p(x,y)是两个术

语在某语境中的共现频率,p(x)和p(y)则代表两个术语在语

境中独立出现的频率.
在自然语言处理领域的上下文假设,即若两个概念相近

的术语,则上下文特征相似,对于术语的上下文,通过句法分

析抽取对不同的上下文特征模式进行抽取,都会抽取出一系

列的词组集,用该词组集定义该术语的上下文特征向量,则两

个术语之间的相似度用余弦相似度来计算.

cos(x,y)＝ xy
|x||y|

综合两个术语的互信息与上下文特征,计算两个术语的

相关度:

correlation(x,y)＝
cos(x,y), ifmi(x,y)＞α
０, otherwise{

其中,α是预先设定的阈值,只有当计算出的相关度大于该阈

值时才说明两个术语之间存在一定程度的相关性,这有效避

免了互信息在两个术语处于低频时的突变缺陷.

３．３　知识融合

关联图谱中的信息来源广泛,实体覆盖范围广,存在着信

息重复、实体信息不全、实体之间关联关系不明确等问题.知

识融合是在关联图谱中输入信息,进行更高层次的知识组织,
使得异构数据得到清洗、加工、整合等清洗和提取处理,并将

得到的信息与人的思想相融合,从而形成高质量的关联图谱.

３．３．１　基于贝叶斯的知识融合

完全依靠模型自学习的方式构建 Bayes网络,会因为数

据学习算法的搜索空间过于庞大而导致搜索效率很低[４３].
因此,需要收集领域专家知识[４４],根据这些领域专家知识得

到被探测的实体的先验知识,同时结合相关理论,确定数据之

间的关联关系.由于融合背景和融合目的的不同,可以通过

不同的数学模型计算从知识来源处获得输出数据的条件

概率[４５].
知识融合的本质是一个多维的决策问题,利用 Bayes准

则,可以利用各个输入知识的先验概率和后验概率来确定决

策的结果.Bayes融合的核心是最大后验概率(Maximuma

Posteriori,MAP)的利用.

Bayes方法的核心是构建Bayes网络,而Bayes网络通常

用一个二元组B＝(G,Θ)来描述.其中,知识融合框架中的

定性知识部分用有向无环图 G＝(X,E)来描述,X＝(X１,

X２,􀆺,Xn)表示所描述领域的变量集合,而A 为网络节点之

间的有向弧集合,有向弧aij描述了两个领域变量之间的依赖

关系,为因果推理提供基础;Θ＝(θ１,θ２,􀆺,θn)表示网络中的

条件概率的参数集合,是对知识部分的定量描述,θi＝P(Xi|π
(Xi))为给定领域知识 Xi 的父节点的状态集合下领域知识

Xi 的条件概率分布.因此,Bayes网络能够用图和条件概率

的参数集合来表述不同领域的联合概率分布:

P(X１,X２,􀆺,Xn)＝∏
n

i＝１
P(Xi|π(Xi))

知识融合就是学习给定数据集C＝{X１,X２,􀆺,Xn}时的

最优Bayes网络结构[４６].设Sh 表示对 Bayes网络结构的假

设,即找到使p(Sh|C)最大化的网络结构.通过Bayes定理,
可以推导出:

p(Sh|C)＝p(Sh,C)
p(C) ＝p(C,Sh)

p(C)

当前,基于独立性的检验方法与基于“评分＋搜索”的算

法是Bayes网络结构的主流学习算法.基于独立性的检验方

法的计算量小,收敛速度快,但是网络结构的准确性较差.而

基于“评分＋搜索”的算法的准确率高,但随着网络规模的增

加,搜索空间呈指数级增长,因此增加专家领域经验来确定部

分网络结构能够大大缩小搜索空间,从而除去不必要的网络

结构.为了避免不同专家领域的主观性,采用 DEMPSTER
合成法则对领域知识进行融合,具体融合思路如下:

１)基于潜在的链接关系,建立有向完全图,代表不同领域

变量之间存在相互依赖的关系;

２)选择m 个专家对潜在的完全有向关系图中的任何一

组变量Xi 与Xj 的因果关系进行可信度分配;

３)采用 DEMPSTER合成法则对领域知识进行融合,同
时决定不同变量之间的因果关系,对不必要的网络结构拓扑

进行裁剪,使之能够近似最优网络结构;

４)搜索状态空间,计算每个节点的当前评分,当所有节点

的评分不再发生变化时,最优 Bayes网络的拓扑结构构建

完成.
基于专家知识融合的Bayes网络结构学习方法在一定程

度上可以解决由于数据驱动学习的Bayes网络搜索状态空间

过大造成的效率过低的问题,利用专家的领域知识能够识别

网络中原有的因果关系,通过不同领域专家的意见,一方面避

免了主观性,另一方面能够缩小搜索空间,同时利用证据理

论,综合多个领域专家的意见,提高了知识融合的效率.

３．３．２　基于证据组的知识融合

根据知识源提供的数据和先验知识,利用数据挖掘、实验

测试等手段获取识别框架上的基础概率分配函数或者信任函

数,为后续的证据组合[４７]处理提供不确定性的数学描述.证

据组合按照基础概率分配的基本组合规则,导出其他组合规

则,实现知识融合[４８].
根据融合得到的基础概率分配,选择最大支持度的假设

作为最优判断.根据基础概率分配计算信任函数和合理性函

数,利用这两个函数可以描述证据对于可能性的支持度,并将

它们作为上下界而构成不确定性区间.
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研究者提出了一种基于可靠度的直觉模糊数排序方法的

模糊多属性决策的证据可靠性评估方法.利用该方法对时域

信息序列中相邻的时间节点的证据可靠性进行评估,再基于

证据折扣运算和 Dempster证据组合规则提出一种基于复合

可靠度的时域证据组合方法[４９].

基于 DＧS证据理论的知识融合[５０]算法主要包含以下３
个过程[５１].

１)确定知识融合问题的识别框架,同时给定不同知识在

识别框架上的基础概率分配.令F 表示成功,F
－

表示失败,

则知识识别框架为:

Θ＝{F,F
－}

在该知识框架下的基础概率分配为:

mj(F)＝pF(１－mj(Θ))

mj(F
－)＝(１－pF)(１－mj(Θ))

利用信息熵计算知识的不确定性:

mj(Θ)＝－k[pFlnpF＋(１－pF)ln(１－pF)]

其中,k∈(０,１)为调节因子.

２)知识融合过程即计算证据组合后知识识别框架下的基

础概率重分配问题.设有 M 个证据在Θ 下的基础概率分配

分别为m１,m２,􀆺,mM ,则其计算公式如下:

m(F)＝
∑

∩Xji＝F
　∏

M

j＝１
mj(Xji)

１－ ∑
∩Xji＝F

　∏
M

j＝１
mj(Xji)

m(F
－)＝

∑
∩Xji＝F－

　∏
M

j＝１
mj(Xji)

１－ ∑
∩Xji＝F－

　∏
M

j＝１
mj(Xji)

３)根据知识融合的结果,通过选择合适的判别准则识别

方案的支持度,并作出相应决策.

３．３．３　基于模糊集理论的知识融合

模糊集理论放宽了概率论公理中的限制条件,具有更广

泛的应用空间.基于模糊集理论的模糊逻辑和模糊积分,很
好地解决了知识融合的问题.

在求得各种知识源组的模糊测量值后,将此值作为知识

源组合的可靠性.利用模糊积分计算出不同知识源提供的最

大一致度.模糊积分中的隶属函数根据实际情况而定,实现

知识源测量值的模糊化.根据融合后得到的结果,判断最优

的假设,选择最大值或者最小值作为评价标准[５２].

基于模糊积分的知识融合的实现思路如下:首先,计算模

糊测量gλ,模糊测量是为了度量不同知识库进行组合的可靠

性,其值通过专家先验知识得出;然后,根据如下公式计算不

同知识库下的模糊测量值,其中参数λ根据具体问题附加的

特定规则选择不同的值.

gλ(I)＝１
λ

(∏
i∈I

(１＋λgi)－１)

１)清晰化.清晰化过程是将融合的信息转换成人们能够

理解的概念.例如,将一个已经经过知识融合后的处于[０,１]

间的数值映射到它本身的特征空间,即恢复出数据原有的知

识特征.

２)基于改进型混合粒子群优化算法的模糊知识融合.此

融合算法过程包括３个部分:构造合适的模糊知识库编码方

式、模糊知识融合算法、融合知识库的评估.目前很多学者将

多模糊知识库的融合问题转化为多目标优化问题[５３].改进

型的混合粒子群可有效避免传统粒子群优化算法容易陷入局

部最优的缺陷,提高了算法的效率和准确性.

模糊知识融合算法是知识融合的核心,算法过程包含两

个步骤:模糊知识库编码与基于粒子群算法的模糊知识融合.

在编码阶段,粒子由３部分组成:第一部分对模糊规则的输入

采用二进制编码,第二部分对模糊函数采用实数编码,第三部

分对模糊规则的输出采用实数编码.

对模糊加权融合模型进行研究,将隶属度和融合权值进

行比较,确定利用模糊贴近度方法求得的融合权值具有高实

用性、可靠性和精确性.

４　关联图谱的垂直应用

关联图谱将大量、异构、动态变化的数据有效地组织在一

起,提供了一套快速且高效的数据管理、分析与应用的结构,

因而被广泛地应用在搜索引擎、基因序列分析、图书管理、智
能制造等领域,成为了这些领域发展的动力.

４．１　语义搜索

语义搜索的概念最早是由 TimBernersＧLee于２００１年在

ScientificAmerican上发表的一篇文章中提出来的.

语义搜索引擎中的核心是知识图谱.维基百科中对知识

图谱的定义如下:知识图谱是 Google用于增强其搜索引擎功

能的知识库[５４].本质上,知识图谱是一种解释了实体之间关

系的语义网络[５５].

然而,仅依靠语义搜索让搜索结果更加符合用户的真实

需求是不行的.对于 Google而言,知识图谱还考虑了实体在

Web上的声誉、实体的权威性以及其他人对该实体的信任程

度.为此,还需要其他相关图谱的协助,包括以下类型.

１)社交图谱[５６](SocialGraph).社交图谱中描述了一个

实体和其他实体在 Web上可以找到的所有联系.这些联系

主要包括一方到另一方的直接链接、个人的联系、共享的群组

动态以及从内容分享角度而言更加直接的互动.

２)链接图谱[５７](LinkGraph).链接图谱包含了 Google
通过PageRank所积累下来的所有信息,主要包括一个网页

以何种方式链接到其他网页,以此作为两个网页实体之间关

系的重要性和一个网页对另一个网页重视程度的决定因素.

３)交流图谱[５８](EngagementGraph).交流图谱描述了

实体与实体之间交流的级别,包括评论、交流、＋１、赞和踩等.
社交图谱和交流图谱的区别在于互动程度的不同.

社交图谱、链接图谱、交流图谱和知识图谱这４个图谱作

为一个整体,每天协助 Google解决大约十亿个用户问题.

４．２　图书馆书目图谱

图书馆的书目索引本质上满足关联数据的特性.关联数

据[５９]是国际互联协会推荐的一种规范,用来发布和链接各类

数据、信息和知识.２００６年,Tim 基于语义网首次提出了关

联数据的概念,并总结了对实体进行语义描述及其相互关系

需要满足的特性:

１)可以作为任何事物的标志、名称;

２)全局唯一的名称;

３)访问标志名称时,可以获得有用的信息;

４)访问标志名称时,有途径可以获得更多的相关信息.
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２００８年,瑞典基于关联数据的形式,开始共享链接数据,

发布了 LIBRIS国家书目(libris．kb．se),并利用 LIBRIS和

DBPedia之间的关系将两个数据库的书目进行关联,形成了

多个图书馆书目关联的数据集[６０Ｇ６１].使用的链接数据信息

包括英国国家书目(bnb．data．bl．uk)和 OpenLibrary.这两

个数据库均使用了链接数据的相关格式(RDF,JSON和 TurＧ
tle)来记录书籍和作者的信息,极大地方便了信息的重用[６２].

２０１０年被 Antoine称为图书馆关联数据元年,源于多种

基于关联数据的词表和 KOS涌现,积累了大量有质量的内容

实体以及实体和实体之间的关系.此后涌现出了大量相关研

究[６３],大量的图书馆开始考虑如何将已有的 MARC数据转

化为链接数据.如图１０所示,截止到２０１４年４月,基于链接

数据原则将图书馆中以文档为中心的信息转换原则转换为以

数据为中心的对象,从而创建了一个新的图书信息世界.

图１０　截止到２０１７年４月开放出版物的链接数据集[６４]

４．３　医学关联图谱

控制生物信号转导、正常代谢和基因调控的生物网络在

许多生命体的基本机制中发挥着关键的作用,如生长、发育和

环境反应.在这些生命网络中包含着成千上万的基因、蛋白

质、化合物和 RNA等,它们共同进行着复杂的相互作用.

元素之间的相互作用即构成了元素之间的相互关系.基

于生物学功能,将这些关系分为:

１)蛋白质Ｇ蛋白质相互作用(PPI);

２)化合物Ｇ蛋白质相互作用(CPI);

３)转录基因(TF)或小的非编码 RNA(sRNA)对于游靶

基因的调节作用;

４)酶对于其底物/产物化合物的化学反应;

５)转运蛋白与其底物之间的关系.

这些元素是医学关联图谱中的基本构成元素,元素与元

素之间复杂的相互作用即为关联图谱中的边,从而建立起了

生物世界的关联图谱———生命网络的基本信息.

大量已发表的论文、高通量数据集和第三方数据库都基

于生命元素以及生命元素之间的相互关系来构建关联图谱,

并取得了突破性进展[６５].

在蛋白质之间的相互作用方面,已有研究利用拟南芥蛋

白质相互作用构建关联图谱(AtPIN)[６６].通过在拟南芥蛋

白质关联图谱中进行实验验证或者计算预测,得到了关于拟

南芥PPI的信息.

在蛋白质与基因之间相互作用方面,利用关联图谱进行

基于计算的预测技术,同时为理解关联图谱中元素的交互作

用提供了有价值的线索.利用运输者分类数据库(TCDB)[６７]

承载每个转运蛋白家族的标准序列,能够通过结构域连接将

转运蛋白与相应的底物连接,或基于同源的预测.微 RNA
(miRNA)靶预测工具以高可信度连接 miRNA 和潜在靶基

因[６８].

基于基因和基因组的关联图谱,有利于对基因所控制的

相关性状以及基因分组进行研究.在公共存储库中提供以太

字节和PB级转录数据,例如 ArrayExpress,NCBI(国家生物

技术信息中心)[６９]以及基因表达综合征数据库等的建立,使
研究人员能够通过表达分析对具有相似表达模式的基因进行

分组.

因此,综合基于生物功能的这些异质生物相互作用的关

联图谱,无论是基于网络路径还是网络水平,都将是研究基因

功能的有价值的资源.

５　关联图谱研究面临的挑战

５．１　实体抽取方面面临的挑战

实体抽取的挑战主要源于两个方面:自然语言的复杂性

和实体抽取任务的开放性.

自然语言的复杂性主要体现在３个方面:

１)自然语言的歧义性,即在不同的语言环境中,相同的词

语会有不同的含义;

２)自然语言的多样性,即相同的意思,可以用不同的方式

表达;

３)自然语言中特有的语法结构.
实体抽取任务的开发性主要由两个部分组成:

１)实体抽取任务面向的对象是多种多样的,即实体信息

需要从不同数据中抽取得到;

２)使用实体抽取的网页开发,不同的网站使用的信息抽

取技术往往是不相同的.

目前,普遍采用弱监督或者半监督的方式,但是这些处理

方式仍无法解决由上述两种问题带来的挑战,例如:自然语言

在不同的应用场景面对的难点差别很大;不同文化环境下的

自然语言存在着较大的文化差异;抽取不同语言中的相同实

体对象具有较大的难度.因此,解决实体抽取仍是一项长期

而艰巨的任务.

５．２　知识融合方面面临的挑战

关联图谱的发展与更新需要不断融合新知识.在过去的

１０年中,数据的产生方式不断扩充和发展.虽然关联数据提

供了统一的数据格式,但是如果在应用中直接使用关联数据,

会出现大量由数据质量导致的问题.

１)数据不完整;

２)利用关联数据建立的索引无法检索到相关数据;

３)相同操作获得的数据是不同的;

４)不同数据源的数据不一致;

而且在大数据的情况下,数据呈现出一些新的特征.

１)多元性:数据的类别多样、数据内容维度多样以及数据

和知识之间的“立体关系”.
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２)演化性:数据随着时间的变化而变化,因此知识融合体

现出动态演化的特性.

３)真实性:数据源于真实的生活环境,直接原因是自然语

言的多样性.真实性增加了知识融合的复杂性,但也正是真

实知识的佐证为演化和融合提供了支撑.
大数据下的知识融合,可以有效地从海量数据中提取出

高品质的信息,最大程度地发挥大数据的作用.但是,大数据

下的知识融合是一个跨领域的研究问题,已有的融合方法已

经无法适应,这需要各领域的研究人员广泛参与,并提出更深

更广的研究思路和方法,从而实现更深层次的融合.

５．３　应用层面临的挑战

关联图谱已被广泛运用于搜索、推荐、智能问答等多个领

域,但是这些领域中建立的关联图谱不够完善,仍存在着亟需

解决的问题.利用关联图谱进行智能语义搜索,需要解决结

果展示以及优化搜索结果的问题;利用关联图谱进行音乐推

荐,需要构建和完善曲库;利用关联图谱进行智能客服,需要

解决自动客服帮助有限的问题;利用关联图谱进行智能问答

操作,需要更多的尝试和完备的学科知识库等.
同时,在很多重要的领域中,并没有建立相应的关联图

谱,尤其是在现代军事领域中,将装备研制作为军用装备产品

寿命的起始,结合军用装备的特点实施标准化要求,在不同的

军用装备产品的生产周期中,需要进行的论证、研制、实验和

使用等步骤应遵循的标准是不同的;每一个技术活动是否存

在相应的标准作为依据;每一个标准中的条目可以解决的决

策问题等.这些问题的解决需要建立基于标准的关联图谱,这
些关联图谱被广泛应用在具体的装备或者工作上,为其找到应

贯彻的标准以及标准中具体对应的条目.关联图谱的建立对

实现武器装备的先进性、实用性和经济性有着巨大的作用.
关联图谱具有应用价值和经济价值,我们应最大可能地

应用关联图谱的价值,但是,关联图谱对于输入数据的利用和

理解还很有限,利用三元组的方式描述关联图谱的表现力不

足,关联图谱应用“深”比“广”更加困难的问题还需解决.
结束语　本文对关联图谱的定义、架构、关键技术和垂直

应用等方面做了全面而深刻的综述,深入地阐述了关联图谱

构建中的实体抽取、关系抽取和知识融合方面的核心技术;概
括地介绍了关联谱图在搜索引擎、图书馆书目管理以及医学

方面发挥的巨大作用;总结了目前研究关联图谱所面临的挑

战,以及未来应研究的一些问题.关联图谱的重要性不仅在

于它拥有强大的数据组织、知识管理和知识融合的能力,还在

于它是一把利剑,能为相关科学领域拓展出一条新的有效的

研究道路.在未来的数年内,关联图谱的相关研究仍是各个

科研领域中的前沿研究问题.
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量训练构建图像的数字化字典,对大量未标记的遥感图像数

据分类.
对于包含海量信息的遥感图像,如何充分挖掘信息以更

贴合遥感图像分类要求成为了研究的重点.遥感图像涵盖的

纹理特征、光谱特征和空间特征都可以单独作为图像分类的

依据,然而图像的这些特征信息在图像分类时尚未充分利用.
对提取的这３类特征进行多角度充分利用,并将其共同作为

分类依据,结合深度神经网络的训练模型,来提高遥感图像的

分类精度,成为了该领域目前的研究热点.
结束语　本文首先介绍了遥感图像分类的相关概念,分

析遥感图像分类目前存在的问题,并对深度神经网络的历史、
原理进行简要介绍,探讨了几种深度神经网络的原理结构;然
后分别对遥感图像分类的研究现状和深度神经网络对遥感图

像分类的研究现状做出阐述;最后总结了深度神经网络对遥

感图像分类的发展趋势.
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