
ＤＯＩ：１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０１７．０６．００２

朱木易洁１ 　 鲍秉坤１ 　 徐常胜１

知识图谱发展与构建的研究进展

摘要
近年来知识图谱技术引起了广泛的

关注和研究，本文介绍了近期知识图谱
的发展、构建方法、详细的构建过程，并
对知识图谱在交叉学科领域的应用和未
来的研究方向做了总结．本文详细介绍
了构建文本知识图谱、视觉知识图谱、多
模态知识图谱的关键技术，比如信息提
取、知识融合、知识表示等．作为知识工
程的重要组成部分，知识图谱，尤其是多
模态知识图谱的发展对大数据时代的高
效知识管理、知识获取、知识共享有着重
要的意义．
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０　 引言

　 　 知识图谱的起源可以追溯到 ２０ 世纪 ５０ 年代末 ６０ 年代初语义网

（ｓｅｍａｎｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ）的诞生．当时的语义网是一种基于图的用于存储知

识的数据结构，图的节点代表实体或者概念，图的边代表实体或概念

间的关系，主要应用于机器翻译和自然语言处理中．到 ２０ 世纪 ８０ 年

代，知识工程和基于规则的专家系统被提出并成为研究的重点．２０ 世

纪 ９０ 年代，机构知识库的概念被提出，知识表示和知识组织开始被深

入研究，并广泛应用到各机构单位的资料整理工作中．
互联网在 ２１ 世纪蓬勃发展，随着信息量的爆炸式发展和搜索引

擎的出现，人们开始期望更加快速、准确地获得所需的信息．２０１２ 年

１１ 月，谷歌公司提出知识图谱（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ）项目，该项目的关键

技术包括从互联网的网页中抽取实体、实体属性信息及实体间的关

系，旨在解决自动问答、个性化推荐和智能信息检索方面的问题．谷歌

公司宣布要以此为基础构建下一代智能搜索引擎，既能分析也能理

解用户真正的需求，而不仅仅只是基于关键词的搜索．在谷歌知识图

谱的基础上，知识图谱的概念正式提出，定义为把所有不同种类的信

息连接在一起得到的一个关系网络．通过对知识进行这种更加有序、
有规律的组织，可以给用户提供更加智能的信息获取和管理．

知识图谱本质上可以算作一个语义网，具有语义网的很多特性，
但又有所不同．知识图谱和语义网的目标都是实现人与计算机的无障

碍沟通，让计算机能理解语言和概念，能够理解逻辑并拥有判断和推

理能力，也就是使计算机更加智能化、自动化和人性化．语义网通过建

立能够被计算机所理解的语义“元数据（ｍｅｔａ ｄａｔａ）”，使网络上的信

息能通过统一的标准成为一个通用的信息交换媒介，从而大大提高

网络的搜索效率和推理理解能力，知识图谱则是以图谱的形式达到

相同的目的．但是知识图谱的数据来源可以是百科类的半结构化数据

和各种网络数据，关注的更多是知识清洗、知识融合和知识表示技术．
早期语义网则多是靠人工构建，关注重点也不一样［１］ ．

目前一些比较大的知识图谱有谷歌公司的“谷歌知识图谱”，用
多种语言对知识图谱中的实体、属性和关系进行描述，以达到提高搜

索质量的目的；百度公司的“知心”，通过筛选、整合搜索结果，达到直

接搜索到答案的效果；搜狗公司的“知立方”通过“语义理解”网上的

碎片信息和优化结果，可以向用户显示最符合的信息［２］ ．　 　 　 　



　 　 本文的第 １ 部分将进一步阐述知识图谱的一些

基本概念和概况，第 ２ 部分至第 ４ 部分依次详细介

绍文本知识图谱、视觉知识图谱、多模态知识图谱的

构建框架、关键技术及应用，第 ５ 部分介绍知识图谱

目前面临的挑战及未来的研究方向并对全文内容进

行总结．

１　 知识图谱简介

１􀆰 １　 基本概念

知识图谱作为结构化的语义知识库，使用“资源

描述框架（ＲＤＦ，Ｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ）”来
描述数据，包括一系列的节点、边和属性，基本模型

是三元组，一般为“实体⁃关系⁃实体”三元组．其中，节
点表示物理世界中的实体或概念，边表示各种关系．
实体（ ｅｎｔｉｔｙ）指的是实际存在的事物，比如一个人

物———奥巴马、一个国家———中国、一个城市———广

州．概念（ｃｏｎｃｅｐｔ）是比实体更抽象的表达，比如人、
颜色、天气．关系（ ｒｅｌａｔｉｏｎ）是实体与实体、实体与概

念之间的结构或联系，包括层级关系，比如“属于”、
“一部 分 ”， 和 非 层 级 关 系， 比 如 属 性 等． 本 体

（ｏｎｔｏｌｏｇｙ）在知识图谱的概念中也总是被提及，它属

于知识表示的概念，来源于哲学的“本体论”．“知识

本体”最初研究世界上各种事物以及代表这些事物

的范畴的形式特性，并对其进行分类、建立规范，后
来在计算机科学中，“知识本体”有了科学定义，表
示概念体系的明确规范，使其概念明确、形式简单、
容易共享，比如生物学领域知识本体就是生物学领

域知识的抽象．同样地，“本体”是对领域实体存在本

图 １　 各种数据模式的发展情况［３］

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［３］

质的抽象，强调实体间的关联，并用多种知识表示元

素表达出来，构造本体的目的就是为了实现一定程

度的知识共享和重用．本体强调实体间或概念间的

关联关系，知识图谱在本体的基础上，增加了更多关

于实体的信息．也就是说，本体描述了知识图谱的数

据模式（ｓｃｈｅｍｅ），给知识图谱构建数据模式相当于

给它建立了本体．

１􀆰 ２　 数据存储

知识图谱的数据存储主要有 ２ 种方案：ＲＤＦ 存

储和图数据库存储．
ＲＤＦ 存储又称三元组（ ｔｒｉｐｌｅ）存储，使用唯一的

ＵＲＩ 标示一个资源（ ｒｅｓｏｕｒｃｅ），一个资源通常又标示

一个事物 （ ｔｈｉｎｇ），资源与资源间的关系用属性

（ｐｒｏｐｅｒｔｙ）来描述，３ 种资源可以组成三元组，一般格

式为 （ 主 语 （ ｓｕｂｊｅｃｔ ）， 谓 语 （ ｐｒｅｄｉｃａｔｅ ）， 宾 语

（ｏｂｊｅｃｔ））．三元组模式的查询、归并和连接都非常高

效，但因为其自身索引方式的问题，空间开销比较

大，更新维护的代价也大，目前更多的 ＲＤＦ 数据库

使用列式存储，查询效率也逐渐得到了提高．
相对来说，图数据库可以提供完善的图查询语

言、支持各种图挖掘算法，但是图数据库的分布式存

储使得大节点处的处理开销高，数据更新速度慢，整
体的实现代价比较高．图 １ 展示了各种数据存储模

式近几年的发展情况［３］，可以看出基于图存储的数

据库的数量一直保持领先，是存储方式中的主流，其
中 Ｎｅｏ４ｊ 最为流行，而 Ｊｅｎａ 是 ＲＤＦ 领域内目前最流

行的存储框架．

１􀆰 ３　 构建方式和方法

知识图谱的构建主要包括自底向上（ｂｏｔｔｏｍ⁃ｕｐ）
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和自顶向下（ｔｏｐ⁃ｄｏｗｎ）２ 种方式．自底向上就是先获

得知识图谱的实体数据，然后再构建本体，即先得到

具体 再 得 到 抽 象 的 概 念， 最 典 型 的 是 谷 歌 的

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｖａｕｌｔ．自顶向下的方式则是先定义或得到

本体的数据，再逐渐将具体的实体加入到知识图谱

中，典型的有 Ｆｒｅｅｂａｓｅ．目前大多数知识图谱都是采

用自底向上的方式进行构建，知识图谱大致的构建

流程如图 ２ 所示．知识图谱的构建主体包括知识获

取、知识融合、知识加工和知识更新 ４ 个方面，根据

数据来源的不同构建流程也会有些许区别．

图 ２　 知识图谱的构建流程
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知识图谱的构建方法有完全的专家手工构建、
利用众包构建（比如 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ 和 Ｆｒｅｅｂａｓｅ）、半自动

构建（比如预先人工设定规则或正则，然后从半结构

化的信息中再进行自动构建）和完全从非结构化的

信息中自动构建．

１􀆰 ４　 数据来源与知识库

知识图谱的数据来源主要包括结构化数据、半
结构化数据、非结构化的数据，结构化的数据指已经

组织好的 ＲＤＦ 数据．目前有很多已经构建好的知识

库，它们包含半结构化、非结构化的数据，是知识图

谱的重要数据来源之一，比较有名的有 Ｆｒｅｅｂａｓｅ［４］、
Ｗｉｋｉｄａｔａ［５］、ＤＢｐｅｄｉａ［６］、ＹＡＧＯ［７］、ＩＭＤＢ［８］，前 ４ 个是

开放的链接知识库，ＩＭＤＢ 是典型的垂直行业知识

库，即只描述特定领域知识的知识库．
Ｆｒｅｅｂａｓｅ 知识库现在是谷歌知识图谱的重要组

成部分，它的数据主要依靠人工构建，其他数据主要

来自维基百科、ＮＮＤＢ 和 ＭｕｓｉｃＢｒａｉｎｚ 等网站或语料

库，２０１５ 年 ６ 月宣布整体迁移至 Ｗｉｋｉｄａｔａ．Ｗｉｋｉｄａｔａ
是维基百科基金会主持的一个自由的协作式多语言

辅助知识库，作为 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、Ｗｉｋｉｖｏｙａｇｅ、Ｗｉｋｉｓｏｕｒｃｅ
中结构化数据的中央存储器，数据主要以文档的形

式存储，每个文档都有唯一的数字标识．ＤＢｐｅｄｉａ 是

由莱比锡大学和曼海姆大学共同创建的多语言综合

型知识库，它从多种语言的维基百科中抽取结构化

的信息，并将其以关联数据的形式发布到互联网上，
提供给在线网络应用、社交网站或其他在线知识库

使用．ＹＡＧＯ 是德国马普研究所（ＭａｘＰｌａｎｃｋ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，
ＭＰＩ）的科研人员构建的综合型知识库，它的数据来

自维基百科、ＷｏｒｄＮｅｔ、ＧｅｏＮａｍｅｓ 等网站，通过将维

基百科中的分类体系和 ＷｏｒｄＮｅｔ 的分类体系相融

合，ＹＡＧＯ 构建了一个复杂的类别层次结构体系，
２０１２ 年推出的 ＹＡＧＯ２ｓ 拥有超过 １ ０００ 万个实体和

超过 １􀆰 ２ 亿个事实． ＩＭＤＢ 是一个关于电影演员、电
影、电视节目、电视明星、电子游戏以及电影制作的

在线数据库，资料按类型进行组织．

１􀆰 ５　 分类

１） 按照研究对象的规模分类，知识图谱可以分

为基于单样本的知识图谱和基于样本集的知识图

谱，比如文本上的就可以分为基于单文本的知识图

谱和基于文本集的知识图谱，视觉上可以分为基于

单幅图片的知识图谱和基于图片集的知识图谱．
２） 按照研究内容的领域来分类，知识图谱可以

分为一般化知识图谱，比如百度公司的知心、搜狗公

司的知立方，和领域知识图谱，比如影视领域的

ＩＭＤＢ、金融领域的文因互联．
３） 按照研究内容来分类，知识图谱可以分为文

本知识图谱、视觉知识图谱、多模态知识图谱，后面

将逐个进行详细介绍．

２　 文本知识图谱

２􀆰 １　 文本知识图谱的构建

文本知识图谱指以文本为主要研究内容，由文

本样本构造，且节点和边均有文本表示的知识图谱．
如图 ３ 所示，文本知识图谱在构建中分为信息表示、
知识融合、知识加工、知识更新 ４ 个部分．

信息表示包括知识抽取和知识表示 ２ 部分，知
识抽取又包括实体抽取、关系抽取和属性抽取，针对

不同的数据有不同的知识抽取方式，对于结构化的

数据一般基于规则进行抽取，对于非结构化的数据

则一般基于学习抽取，比如使用 ＳＶＭ 分类或结合使

用 ＲＮＮ 和 ＣＲＦ．知识表示现在比较多的使用翻译嵌

入（Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ），即将知识嵌入到一个低

维空间中，获得知识的对应向量后就可以使用各种

数学工具进行分析，比如一个三元组实例（中国，首
都，北京），将其分别换成特征向量 （Ａ，Ｂ，Ｃ） 后，可
以研究 Ａ ＋ Ｂ ＝ Ｃ 这种或其他翻译的情况并分析．

７７５
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图 ３　 文本知识图谱的构建
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２０１３ 年 Ｂｏｒｄｅｓ 等［９］ 提出了基于实体和关系的分布

式向量表示的 ＴｒａｎｓＥ，它将每个三元组实例中的关

系看作是从头实体到尾实体的翻译（Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ），并
将实体和关系投影到一个平面中．虽然 ＴｒａｎｓＥ 简单

又高效，但在自反性上却有致命缺陷．因此，ＴｒａｎｓＨ
在 ２０１４ 年被提出，它采用超平面的思路，直接将关

系翻译向量放在关系超平面上，使实体在不同关系

三元组中有不同的角色，也就是有分布式的表示，可
以进行一对多、多对一和多对多关系的建模［１０］ ．２０１５
年又 衍 生 出 了 ＴｒａｎｓＤ［１１］、 ＴｒａｎｓＡ［１２］、 ＴｒａｎｓＧ［１３］、
ＴｒａｎｓＲ［１４］、 ＫＧ２Ｅ［１５］， ２０１６ 年 Ｊｉ 等［１６］ 提 出 了

ＴｒａｎＳｐａｒｓｅ，利用稀疏矩阵研究知识图谱关系和实体

的不均匀性，作者对不同难度的实体和关系使用不

同稀疏程度的矩阵进行表示，从而防止了对简单关

系的过拟合或对复杂关系的欠拟合．
知识融合包括实体链接和实体合并．就文本语

义来说，存在诸如“苹果”既可能指“一种水果”也可

能指“苹果公司”这种歧义，在实体链接部分就要将

这种具有歧义的实体链接到给定的确切的知识上，
这一步有时也被称作“实体消歧”．实体合并则是针

对一些不同的词汇实际上是一个语义的情况，将语

义相同的实体合并到一起，比如“贝克汉姆”、“Ｂｅｃｋ⁃
ｈａｍ”、“碧咸”其实指的是同一个人，具体操作是将

多异构的数据源实体归并为一个具有全局唯一标识

的实体对象．在判断是否是需要合并的实体过程中

一般使用基于规则或基于上下文提取词特征向量的

方法．
知识图谱并非一开始就是完整的，而是随着知

识加工步骤，也就是随着知识推理和知识更新步骤

来进行补全、扩充的，这样既可以丰富知识图谱，也

可以增强机器的理解力．知识推理是利用现有的知

识进行推理，可以基于模板推理，也可以利用关系机

器学习．关系机器学习中常用的方法有矩阵分解、因
子图和神经网络等．知识更新则是对新来的知识进

行处理，可以分为全面更新和增量更新．全面更新需

要根据新增量重新计算所有的知识表示，增量更新

则只需要将新数据添加到已有的知识表示当中去．
Ｄｅｓｐａｎｄｅ 等［１７］专门写了一篇论文以 Ｋｏｓｍｉｘ 知识库

和 ＷａｌｍａｒｔＬａｂｓ 为例，从工业角度展示了一个真实的

知识图谱案例，详细系统地介绍了如何在数据管理

应用方面构建、维护和使用一个知识库，其中知识数

据的补充使用的就是增量更新．

２􀆰 ２　 文本知识图谱的应用

１） 文本知识图谱的主要应用是语义检索，这在

谷歌搜索和百度搜索中有鲜明的体现．传统的基于

关键词的搜索是将用户给予的输入进行切分得到关

键词，再用关键词和数据进行匹配，最终将排序后的

匹配结果返回给用户以供选择，这种方法一旦遇到

稍微复杂一些的语句就无法理解用户的输入而返回

一些不相关的结果．基于知识图谱的语义检索则能

更好地理解用户的输入，并且在输入复杂的情况下

也能返回准确的信息，甚至直接返回答案．用户提供

输入后，语义检索分为以下步骤：识别输入中的概

念、实体、属性和关系，结合知识图谱对识别的结果

进行理解，在数据集上搜索理解得到的结果并返回

信息．比如，当用户搜索“姚明的身高”，搜索引擎第 １
条可以直接返回身高的具体数值，而不只是提供一

些相关网页让用户自己选择．
２） 文本知识图谱的另一项应用是深度搜索，或

叫知识导航．相比于传统的基于关键词的搜索方式，
使用知识图谱的深度搜索可以不只是提供用户输入

的相关答案，还能提供用户输入的相关深度信息，也
就是提供相关的知识导航供用户了解学习．比如在

搜索“罗志祥”后，搜索引擎会在右侧栏显示人物相

关的知识卡片，提供用户输入的“实体”、“概念”的

相关关联信息，比如“与罗志祥合作过的艺人”、“罗
志祥主演的作品”、“台湾歌手”等．在搜索电影时，同
样，相关的影视作品、相关的主演以及电影的相关武

器都会被直接显示出来供用户选择．
３） 文本知识图谱在情报分析方面也有广泛的

应用．在股票投研中，可以通过建立公司间的知识图

谱以供券商分析师等进行深层次情报分析并进行更

好的决策．公安人员可以利用企业和个人的资金交

８７５
朱木易洁，等．知识图谱发展与构建的研究进展．

ＺＨＵ Ｍｕｙｉｊｉｅ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｎ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ．



易、出行、住宿、税务等信息建立“公司⁃人⁃资金帐

户”的知识图谱，辅助进行刑侦、线索侦查、同伙挖掘

等．通过检测来自不同数据源信息构建的知识图谱

的一致性可以识别潜在的欺诈风险，也就是可以进

行反欺诈情报分析等．

３　 视觉知识图谱

视觉知识图谱是以图像为主要研究内容，由视

觉样本构造，且节点和边均有视觉表示的知识图谱．
如图 ４ 所示，视觉知识图谱由于视觉和图像信息的

特点，相比于文本知识图谱在构建中少了知识融合，
只有信息表示、知识加工、知识更新 ３ 个部分，这 ３
部分的步骤和文本知识图谱的构建没有差别，只是

研究对象和方法有所不同．

图 ４　 视觉知识图谱的构建

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

视觉知识图谱在实体抽取上存在以下几个难

点：实体列表难以获取、实体对应的视觉图像难以获

取、一词多义（也就是需要实体链接）、概念主体在

图片上的位置未知．实体列表一般采取预定义或数

据挖掘的方式获得，实体对应的视觉图片一般利用

搜索引擎的返回图片筛选得到，一词多义可以使用

聚类解决，概念主体在图片上的位置则需要用到物

体检测．２０１３ 年提出的 ＮＥＩＬ［１８］ 通过对所有的图片

进行物体检测，再通过聚类找到每个实体的聚类中

心点，最后用训练分类器对所有的实体样本进行分

类，这整个过程中使用的就是预先定义的的实体，所
以如果要添加新的图片就需要更新检测器．２０１５ 年

Ｊｏｈｎｓｏｎ 等［１９］ 提出先对图像中的每一个物体区域和

区域内对应的实体进行标注，再利用所有标注区域

来训练物体检测器的方法，但这种方法的所有数据

都需要完全的手工标注．预先定义的实体也可以不

很具体，Ｄｉｖｖａｌａ 等［２０］就使用了预先定义的较为笼统

的实体列表，他们利用文本搜索引擎获得丰富的实

体列表，再利用图片搜索引擎得到实体的图片样本，
随后对图片进行聚类、筛选实体，最后训练分类器．

视觉内容的关系抽取方面的难点包括实体间的

关系复杂，难以建模；实体间关系的视觉样本呈现多

样化；概念主体在图片上的位置未知．针对复杂的视

觉实体间关系，Ｃｈｅｎ 等［１８］ 使用了混淆矩阵（Ｃｏｎｆｕｓｅ
Ｍａｔｒｉｘ）对关系进行建模，但这种方法只能抽取较为

简单的关系．Ｓａｄｅｇｈｉ 等［２１］提出了视觉知识提取系统

（Ｖｉｓｕａｌ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＶｉｓＫＥ），使用了预定义

主谓宾关系的方法，利用关系短语中名词间的动词

分析文本和图像，研究其空间一致性．关系建模过程

中，作者用搜索引擎分别检索不同的关系结构，对每

一类搜索结构训练一个分类器，最后构建了一个因

子图来代表主谓宾的视觉关系．针对一般化的视觉

关系，Ｌｕ 等［２２］ 结合视觉特征和语言模型先验知识

（即可能的视觉关系）来确定视觉关系，可以实现在

一张图中探测多种视觉关系，并且在只有几张训练

样本的前提下也能探测，甚至是用于 ｚｅｒｏ⁃ｓｈｏｔ 预测

中．但该方法不仅需要质量较高的标注数据，而且只

能表示单幅图像中的 ２ 个物体对应的关系．
在视觉属性抽取上，对于形状、颜色等物体属

性，Ｋｒｉｓｈｎａ 等［２３］ 对每一类属性都训练了一组分类

器．对于整幅图像的属性，可以使用深度卷积网络和

评价损失函数相结合的方法抽取， Ｓｏｕｒｉ 等［２４］ 在

２０１６ 年提出了一种预测图像属性相关性的方法，结
合使用了 ＣｏｎｖＮｅｔ 和 ｒａｎｋｉｎｇ ｌａｙｅｒ，作者使用 ＣｏｎｖＮｅｔ
来学习图像特征，ｒａｎｋｉｎｇ ｌａｙｅｒ 用来给图像评分．该
方法在各种或粗糙或精细的数据集上，在相关属性

预测的实验中都取得了很好的效果．
对于视觉内容，因为在信息抽取时就已经将其

转化为视觉特征向量，所以不需要显示特征嵌入，可
以直接将视觉特征作为信息表示，也可以将所有的

特征组合成因子图的形式进行知识表示．视觉内容

的知识推理可以使用基于视觉特征的标签传播，也
就是根据相似性矩阵进行标签传播．Ｌｕ 等［２２］ 在进行

视觉知识推理时则是使用基于检测和分类模型的知

识补全，也就是将未知的实体、关系、属性等视觉内

容提取视觉特征后送到对应的检测和分类模型中去

预测结果．进行视觉方面的知识更新时，如果新来的

数据没有标注，就需要重新进行实体抽取、关系抽取

和属性抽取步骤，如文献［１８］；如果新来的数据有标

注，就可以根据标注数据更新视觉实体、关系、属性

及其影响到的推理．

９７５
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：５７５⁃５８２

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１７，９（６）：５７５⁃５８２



视觉知识图谱的主要应用是语义图像检索，即
根据用户的描述检索图像．传统的图像检索也是基

于关键词的检索，相似于文本知识图谱，在进行基于

视觉知识图谱的语义图像检索时，通过先分析输入

的“实体”、“属性”，理解输入的含义结果，再利用含

义结果进行图像检索，可以为用户返回更加相符和

准确的目标图像．
利用视觉知识图谱，还可以进行文本关系真假

的判断．一般来说，对于绝大部分文本描述的真实关

系都可以找到相匹配的图像与之对应，在进行文本

关系真假判断时，如果对应的图像并不存在或与同

类图像的一致性不符，就可以判断该文本关系为假，
相反则为真．

４　 多模态知识图谱

如图 ５，和视觉知识图谱基本相似，多模态知识

图谱在构建中分为信息表示、知识加工、知识更新 ３
个部分．

图 ５　 多模态知识图谱的构建

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

实体抽取一般是从多模态样本中自动抽取实体

列表．Ｓｕｎ 等［２５］提出利用相似文本和视觉集合来自

动提取视觉概念的方法．在视觉概念挖掘中，提供一

组相似的图像和文本描述后，作者首先挖掘文本数

据选出候选的概念．因为视觉世界和人类语言的丰

富性，候选概念池会非常大．然后用视觉数据过滤那

些没有视觉可辨识度的措辞，最后整合留下来的措

辞到简洁的概念聚类中去，并且使用语义相似度、视
觉相似度进行评分．作者在文本过滤时使用视觉上

相关图像的区别，组织文本时使用视觉和文本的相

似性．这种方法在图像和文本的双向概念获取任务、
图像标记任务上的表现都非常好．

Ｆａｎｇ 等［２６］则提出了一个基于公众分类图像来

自动建立视觉实体的框架，作者根据文本和视觉的

聚类结果来确定最终的视觉概念．利用大规模的用

户生成的图像自动建立视觉实体有 ３ 个关键方面：
概念搜索、概念关系提取、概念分级建立．概念搜索

时，作者基于维基百科从 Ｆｌｉｃｋｒ 的标签中分辨筛选

概念集．对那些已分辨得到的概念，就使用相关标签

的图学习出模型，这样可以通过扩展和识别新图来

自动更新结构化实体．概念关系提取时，不能直接获

取的概念关系先利用视觉模范相似度和标签一致性

提取出来．之后，类别关系就可以直接通过验证频度

差异、概念标签的分布计算出来．建立概念分级时，
作者通过计算概念熵来评估概念的语义阔度．该框

架能有效应对用户生成的噪声标签，通过利用文本

和视觉两方面的信息实现了图片和概念的不停

更新．
多模态样本中的关系分为同时出现关系和层级

关系，抽取关系时一般利用通用的概念比具体的概

念出现频率要高这一思想，通过计算实体的文本和

图片特征的统计关系进行抽取，Ｆａｎｇ 等［２６］就通过验

证频度差异和概念标签的分布来计算类别关系．目
前没有专门研究多模态属性抽取的提取方法，一般

是将属性当作实体概念的一种，和实体抽取采用相

同的方法．
多模态样本的知识推理可以使用基于多模态特

征的标签传播，比如 Ｆａｎｇ 等［２６］ 就根据相似矩阵和

图片相似矩阵进行标签传播；也可以使用因子图进

行推导和学习，比如 Ｚｈｕ 等［２７］ 就采用马尔科夫随机

场结合 Ｇｉｂｂｓ 采样学习因子图的权重进行知识推导

与学习．
因为多模态知识图谱的每一步构建过程都需要

所有的多模态样本，因此如果增加新样本就需要全

面更新，目前多模态知识图谱方面还没有增量更新

的相关论文．
相比于文本知识图谱和视觉知识图谱，多模态

知识图谱在生活中有更加广泛的应用，比如可以实

现基于本体的图像检索，也可以做视觉和文本相结

合的视觉知识问答．传统的基于分类的视觉问答，由
于进行的操作是分类和目标探测，这样对于简单问

题能够回答得不错，但只要问题稍稍复杂，回答就不

令人满意．目前针对大规模、多样性视觉问题任务的

研究，都是将视觉识别任务扔给能进行多样性推理

的模型，这种方法最大的好处就是避免了每次一出

现新一类问题就得训练新分类器的困扰．
Ｚｈｕ 等［２７］出于类似目的建立了一种新的大规模

０８５
朱木易洁，等．知识图谱发展与构建的研究进展．

ＺＨＵ Ｍｕｙｉｊｉｅ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｎ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ．



多模态知识库结构．作者通过将整幅图像及其具有

的所有文字信息当作一个整体，直接将图片特征及

其标注的文本内容作为实体，可以将大规模知识库

应用于视觉问答．其好处是知识库一旦建立好就可

以处理各种各样的视觉问答，而不用像以前一样为

了每一个专门的任务和目的单独训练模型．

５　 总结

近年来知识图谱逐渐受到了广泛的关注并获得

了众多的研究进展，通过将知识图谱应用于诸如语

义检索、深度搜索、信息推荐、自动问答等领域，很多

以前生活中的设想都已经成为可能．但是知识图谱

依然面临着很多问题，尤其是多模态知识图谱方面，
比如如何进行多模态的属性表达、如何进行复杂的

多模态关系的挖掘和统一表示、如何进行多模态知

识图谱的增量更新等．
作为知识工程的重要内容，知识图谱以语义网

为理论基础，结合数据挖掘、自然语言处理、机器学

习、知识表示等方面的内容，对大数据时代的高效知

识管理、知识获取、知识共享有重要的意义．由于文

本知识图谱和视觉知识图谱本身的局限性，未来知

识图谱的发展趋势主要会在多模态知识图谱上，这
方面的主要研究内容包括多模态的概念挖掘、概念

的统一表示、概念的简单关系的构建等．
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