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摘　要: 在知识图谱的整合过程中, 实体对齐 (EA)任务至关重要. 最先进的研究引入了外部知识 (属性文本、时间

戳、图像信息等) 以及多模态方法, 取得了较高的精度, 但这些方法往往对特定结构有较强的依赖性, 这限制了它

们在不同结构知识图谱实体对齐任务中的适用性. 为了解决这一问题, 本文提出了一种通用的知识图谱实体对齐方

法, 该方法利用知识图谱共有的实体、关系与图结构等信息工作, 上述部分在知识图谱中可被直接观察到, 因此统

称为表层信息. 本文方法包含嵌入生成模块和对齐模块, 其中嵌入模块使用 Transformer模型捕捉实体的固有语义

及其邻居的贡献, 对齐模块则通过匹配算法实现高性能且稳定的对齐. 实验结果表明, 我们的方法在多个主流知识

图谱间的对齐场景中实现了最先进的性能, 展现出稳定和可解释性强的特点. 我们的代码可在 https://github.
com/zb1tree/TGEA获取.
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Abstract: Entity alignment (EA) tasks are pivotal in the integration of knowledge graphs. The most advanced research has
introduced external knowledge (attribute texts, timestamps, image information, etc.) and multimodal methods, achieving
relatively high accuracy. However, these methods often have a strong dependence on specific structures, which limits
their applicability in the entity alignment tasks of knowledge graphs with different structures. Therefore, this study
proposes a universal knowledge graph alignment approach that utilizes the information of shared entity, relationship, and
graph structure of knowledge graphs which are called surface information as they can be directly observed in knowledge
graphs. An embedding generation module and an alignment module are included in the proposed method, and the former
uses the Transformer model to capture the inherent semantics of entities and the contributions of their neighbors while the
latter achieves high-performance and stable alignment through a matching algorithm. Experiment results show that the
proposed method has achieved the best performance in the alignment scenarios among multiple mainstream knowledge
graphs, demonstrating stability and strong interpretability. The code used in this study can be obtained at https://
github.com/zb1tree/TGEA.
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知识图谱的概念自 2012年被谷歌提出以来, 始终

受到广泛的关注. 随着人工智能技术的发展和应用, 知
识图谱除了作为各类搜索引擎的数据库以外, 在智能

检索、智能问答、知识推理与个性化推荐等领域都获

得了广泛的应用.
随着知识图谱相关技术的发展, 很多机构都构建

了自己的知识图谱, 由于数据来源, 构建目的和构建方

法的不同, 这些知识图谱在结构上不可避免的是异质

的, 并且包含的信息通常是互补的, 例如 DBpedia[1]、
YAGO[2]、Freebase[3]. 知识图谱实体对齐旨在发现跨

知识图谱的等效实体, 同时解决不同命名约定、不同

语言和不同架构等挑战.
实体对齐相关研究致力于将跨知识图谱的实体映

射到同一空间中, 通过距离判断实体间等效的可能性.
近年来, 新的工作集中在使用属性图等辅助信息协助

发现等效实体, 以 MEAformer[4]为代表的多模态实体

对齐 (MMEA)方法使用包括文本描述与图像信息的多

模态融合方法实现了至今为止最高的精准度, 但是这

些方法严重依赖辅助信息, 同时忽略了辅助信息欠缺

与知识图谱异构的现实应用场景.
在这项工作中, 我们提出了一种通用的知识图谱

实体对齐方法, 可以在跨语言、跨架构的知识图谱上

工作, 仅需要知识图谱共有的结构即可工作. 我们提出

的方法包含嵌入生成模块和对齐模块, 嵌入模块使用

Transformer 捕捉实体的固有语义和来自邻居的贡献,
对齐模块使用匹配算法实现高性能且稳定的对齐. 综
上所述, 本文的贡献如下.

• 总结了现有方法的局限性, 并提出了在实际应用

场景中更加通用的实体对齐模型.
• 实现了一种基于 Transformer 和匹配算法的 EA

方法, 可以深入挖掘实体的表层与图结构包含的信息.
• 实验证明本文方法能够在多个主流知识图谱间

的对齐场景实现 SOTA性能, 结果稳定、可解释性强.
本文其余部分组织如下. 第 1 节介绍了相关工作

的进展及其不足. 第 2 节给出了本文对 EA 问题的形

式化定义. 第 3节介绍了本文方法的实现细节. 第 4节
讨论实验结果. 

1   相关工作 

1.1   实体对齐

早期的实体对齐受到Word2Vec[5]工作的启发, 假

设实体嵌入之间可以利用关系嵌入进行运算. 在此思

想指导下出现了实体对齐领域最具有代表性的模型

之一 TransE[6], 该模型将跨知识图谱的实体映射到同

一语义空间中, 通过非同源实体的距离判断其同质的

可能性. 在此基础出现了一系列变体, 例如针对复杂

关系处理的改进模型 TransH[7]、TransM[8]和 TransR[9],
挖掘实体间多跳关系的模型 PTransE[10], 使用极坐标

的模型 RotatE[11]等.
神经网络模型一般以 trans 系列表示方法为基础,

进一步聚合图结构信息从而取得更好的效果. ConvE[12]

通过将头实体和关系表示为二维向量, 利用多层图卷

积获取交互信息 ,  结合尾实体定义评分函数以判断

(头, 关系, 尾) 三元组的真实性. 随着 GCN[13]研究的深

入, 神经网络模型中出现了关系神经网络 (R-GCN)[14],
该模型在图卷积网络中通过特定关系转义来进行知识

图谱嵌入. RDGCN[15]构建实体之间的关系图时引入对

偶图的概念, 通过对偶图的限制增强对不同实体网络

结构的辨别能力.
由于表层信息噪声大、异构性强, 在早期方法中,

表层信息一般使用 Word2Vec 处理, 生成启发式的初

始嵌入, 其最终结果严重受限于初始化的精度. 然而,
Transformer的出现使得聚合异构信息生成统一实体表

示成为可能. 基于语义的实体对齐方法[16]通过属性图

蕴含的丰富文本信息生成实体嵌入, 多模态实体对齐[4]

吸收包括图像信息的泛属性图取得了目前最高的对齐

精度. 

1.2   分配问题

分配问题又称指派问题, 是一种特殊的组合优化

问题, 可以直观解释为: n 个工人需要完成 n 个任务, 每
个任务只能分配给一个工人. 不同工人完成不同任务

的成本不同, 需要得出一个分配方案使总成本最小. 形
式上该问题可表示为求解式 (1):

arg min
P∈PN
⟨P,X⟩F (1)

⟨·⟩F

O
(
n3
)

其中 ,  P 是排列矩阵 ,  X 是代价矩阵 ,   表示矩阵

Frobenius 内积. 解决分配问题最常用的方法是匈牙利

算法, 该算法时间复杂度为 .
 

2   问题定义

G = {E,R,T } E R e

我们将知识图谱定义为一个三元组的集合 ,  即
, 其中 ,  分别表示实体  (entity) 与关系
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r

T ⊆ {E×R×E}

eh et

t = {eh,r,et}
G1 = {E1,R1,T1} G2 = {E2,R2,T2}

(
e1,e′1

)
⊂ KG1×KG2 e1 ∈ E1,e′1 ∈ E2

 (relation)的集合. 实体是知识图谱中表示现实世界中

具体对象或概念的节点 ,  它们可以是人、地点、组

织、事件及概念等, 而知识图谱中的关系对应现实对

象之间的关系, 在知识图谱中以实体间的边形式出现.

表示关系三元组的集合, 知识图谱中的

每个三元组可被称为一条知识. 一般而言, 知识图谱中

的关系存在指向性, 因此用 表示头实体,  表示尾实

体, 一条知识的形式化表示为 . 给定两个知

识图谱,   和 , 知识图谱

实体对齐的目标是识别对应着相同现实世界对象的实

体对 , 其中 .
 

3   方法 

3.1   挑战

知识图谱具有高度的模糊性和强烈的噪声, 而这

必然对实体对齐造成影响. 图 1 是 DBP15K 数据集

ZH-EN 部分“李光耀”词条的局部, 我们将以此为例解

释本文方法抗噪声的能力. 图 1 中红色为“李光耀”实

体, 蓝色表示通过相同关系链接对应实体的尾实体, 黄

色表示存在对应实体但是链接的关系不同的尾实体,

灰色表示无对应的尾实体.

∃
⟨
e{h1},r1,e{t1}

⟩
· · ·
⟨
e{h1},rm,e{t1}

⟩
,
⟨
e{h1},r1,1) 冗余: 

e{tn}
⟩
∈ G1 , 一个实体可能存在多个指向同一相邻实体

的关系, 也存在对应同一关系的多个相邻实体, 在传统

的嵌入生成模块中, 如果没有对关系的区分能力, 这种

现象会导致混乱.
∃
⟨
e{h1},r1,e{t1}

⟩
,
⟨
e{h1},r2,e{t1}

⟩
∈ G1

r1 ≈ r2

2) 混淆:  , 其中

, 存在意义相近的关系在本质相同的实体对之间

被混淆使用, 如图 1中的“successor”关系与“after”关系

存在交叉, 因此在<李光耀, 吴作栋>实体对中被混用.
对于有区分关系能力的方法, 这种现象会导致有效信

息缺失.

∃
⟨
e{h1},rt1 ,e

{
tt1
}⟩ ,⟨e{h1},rt2 ,e

{
tt2
}⟩ ∈ G1

t1 t2 e{tt1 } e{tt2 }
3) 时空重叠:  ,

其中,  和 表示不同的时间,  和 表示不同时

间的尾实体. 知识图谱的基础结构中不包含时间戳, 因
此会导致不同时间的知识堆叠在知识图谱中. 李光耀

先后担任内阁资政和新加坡总理, 但是在中文数据库

中未收录 〈李光耀, 新加坡总理〉 这一知识. 这种现象会

导致混乱.

∃
⟨
e{h1},r1,e{t1}

⟩
∈ G1,∄

⟨
e{h′1},r′1,e{t′1}

⟩
∈ G2

e{h′1},e{t′1} e{h1},e{t1}

4) 空置:  ,

其中 对应于 , 知识图谱中实体的相邻

实体并非一一对应, 因此必然会出现空置. 而传统方法

不能判断邻居实体为空置的无效信息并将其丢弃, 大
量的空置将会对结果造成影响.

 
 

吴作栋

新加坡总理

李显龙

李显扬

李玮玲

陈庆炎

新加坡财政部

李光耀

Lee_Hsien_Loong

Goh_Chok_Tong
Toh_Chin_Chye

Goh_Keng_Swee

nce_(Singapore)

Lee_Kuan_yew

_of_Singapore
Tony_Tan

Inaugural
Successor

After Successor

Children Party

Primeminister
Predecessor

prime_minister

Deputy

minister_for_fina-

Title Title
People’s_Action_Party

 
图 1    DBP15K ZH-EN数据集“李光耀”词条的局部
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3.2   设计

(1) 聚合相邻实体信息. 利用相邻实体信息的程度

决定 EA 的效果上限, 基于以下观察到的现象, 我们设

计了嵌入生成模块.

r−

(e1,r,e2)
(
e2,r−,e1

)
r r−

ei Nei =
{
e j|
(
ei,r,e j

)
∈ G,r ∈ R

}
ei

Nei =
(
e j|
(
ei,r,e j

)
∈ G∨

(
e j,r,ei

)
∈

G,r ∈ R)

1) 反向关系. 定义关系 , 如果存在一种关系 r 使
得 成立, 则 成立, 称 与 互为反向关

系. 定义 的相邻实体集合:  .

如果利用反向关系对原本的知识图谱进行扩展, 则 的

相邻实体定义扩展为: 

, 增加了实体可从知识图谱中聚合的信息量.
以图 1 中文知识图谱的“李光耀”词条为例, 该词条缺

失了标志性的 〈李光耀, title, 新加坡总理〉 三元组, 这
会在对齐时大大增加不确定性. 但是将反向关系纳入考

虑, 我们观察到知识图谱中存在 〈新加坡总理, inaugural,
李光耀〉 三元组, 将其反向关系形式化表示为 〈李光耀,
inaugural–, 新加坡总理〉 , 这一三元组可以与英文知识

图谱中的 〈Lee_Kuan_yew, title, prime_minister_of_
Singapore〉 进行比较得出“李光耀”与“Lee_Kuan_yew”
的相同本质. 如果正确处理反向关系, 可以增强对齐的

稳定性.
2) 关系贡献. 我们注意到, 不同的关系链接到的邻

居对实体对齐的贡献是有差异的. 关系可以大致分为

两类:一般关系和特定关系. 一般关系往往链接到大量

的实体, 代表了一类实体所共有的属性, 如人物实体的

birthplace 关系一般只能提供所在地信息, 链接到 9 216
个实体, 而 knownFor 关系只链接到 638 个实体, 它可

以提供职业、标志性成就等信息. 一般地, 我们认为一

个关系链接的实体越少, 则其一般性往往越弱, 对特定

实体对齐的贡献也就越强.
3) 近似语义. 知识图谱之间并不是严格同构的, 考

虑到跨架构的知识图谱实体对齐, 将实体的邻居一一

对应并不现实, 但是不对应的实体依然可能在语义上

存在关联. 仍然以图 1 为例, 英文知识图谱中收录了

Lee_Kuan_yew所在的党派是 People’s Action Party, 虽
然在中文知识图谱中没有实体与之对应, 但它暗示了

该实体对应现实中一名新加坡政治人物. 对于这类无

法在图结构上直接对应, 但是在语义上对实体对齐有

贡献的相邻实体, 我们希望在聚合相邻实体的过程中

将其纳入考虑.

总的来说, 我们应当为不同的相邻实体赋予不同

的重要性, 连接到相对特定关系的实体对实体对齐的

贡献更大, 在嵌入生成时应当做出更多贡献. 相应的,

相对一般的关系连接到相邻实体应考虑其连接数量,

削弱它对嵌入的影响. 考虑到反向关系对实体对齐可

能存在的影响, 在生成嵌入时应将反向关系与其他关

系进行相同的处理. 由于近似语义的存在独立于结构

上的相似性, 因此在聚合相邻实体信息时应当减少对

图结构的依赖性. 为了充分地捕获语义, 我们选择基于

Transformer设计嵌入生成模块, Transformer已经被证

明在捕获词之间的联系上拥有强大的效果. 为了量化

不同相邻实体的贡献, 我们引入了注意力机制来学习

不同相邻实体的贡献.
(2) 去除噪声. 在实体嵌入生成之后, 本质相同的

实体从嵌入角度往往更接近. 但是鉴于知识图谱固有

的模糊性, 即第 3.1节初步的嵌入包含大量可能影响对

齐准确性的噪声. 我们认为预对齐机制可以有效减少

噪声, 提高最终对齐效果.
1) 知识差异. 我们将源知识图谱相对目标知识图

谱的非同构部分称为噪声. 噪声有多种来源, 其中最主

要的来源是不同知识图谱覆盖的现实世界知识存在差

异. 例如图 1 中文知识图谱收录了李光耀的子女信息

(冗余), 但是忽略了他的职位信息 (空置), 并且两个知

识图谱均将李光耀不同时间的信息一同收录 (时空重

叠). 虽然在嵌入生成的过程中考虑语义信息可以一定

程度上减少噪声, 但是不能完全避免信息差对嵌入产

生的负面贡献.
2) 错误知识 .  一个庞大的知识图谱往往包含了

一定的错误知识. 如图 1 中文数据库包含了 〈李光耀,
religious_reliefs, 不可知论〉 , 该词条并非现实世界的

真实知识, 也没有被其他知识图谱收录, 因此会对实体

对齐产生负面影响. 在知识图谱实体对齐的过程中, 知
识的错误与空置邻居实体无法从本质上区分开, 我们

必须考虑这种情况的存在并降低错误在实体嵌入中的

负面贡献.

噪声在知识图谱中广泛存在, 且难以在数据层面

识别去除噪声. 这类非真实三元组产生的效果接近于

非目标对抗攻击产生的“负三元组”, 文献[17]指出负三

元组对基于规则的实体对齐方法存在较大影响, 错误

的嵌入可能在对齐的迭代过程中累计错误导致误差加

大. 参考对抗攻击方法, 知识图谱中存在的错误等噪声
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在大部分情况下可以视为微小的扰动. 在此基础上进

行一次预对齐可以减少噪声在对齐过程中的干扰. 我

们注意到实体对齐包含二部图与图节点一一对齐的特

征, 与分配问题存在很大的相似性, 但是源知识图谱与

目的知识图谱的异构性与分配问题存在冲突. 我们选

择了改进的匈牙利算法, 这个算法不需要限制输入的

两个图重构. 我们计算实体在嵌入空间中的欧氏距离,

实体间的欧氏距离越短则它们内蕴的现实世界对象相

同的可能性越大.
(3) 嵌入对齐. 在经过预对齐后阶段后, 实体的嵌

入产生了偏移. 直观地说, 部分指向相同现实对象的实

体嵌入被对齐, 但是也存在部分实体被混淆. 在最终嵌

入生成时, 需要将当前的实体嵌入与实体 relation都纳

入考虑, 区分被混淆实体.

e j ei ei

我们选择了 GRU 捕获邻居信息并生成最终的实

体嵌入, 若 是实体 的邻居, 则它对 的贡献受到所

有的邻居影响. Bidirectional GRU (BiGRU)[18]可以同时

处理正向和反向信息, 它能够提取到更多的特征信息,
这使得 BiGRU 在处理复杂任务时具有更强的特征提

取能力. 在我们的问题中, BiGRU模型可以捕获实体不

同邻居的相关性, 根据上下文 (邻居) 为同一个邻居对

不同实体的不同贡献进行建模. 

3.3   系统结构

e

e′

e− e

基于以上考虑, 我们提出了 Transformer-based
generic entity alignment (TGEA). 如图 2所示, 其中 与

表示源图与目标图中对应现实对象相同的实体, 而
表示与 本质不同的实体. TGEA 包括嵌入生成模

块、预对齐模块和实体对齐模块. 我们的框架将为源

图与目标图的实体生成最终的嵌入, 并作为对齐的基

础. 在本节中, 我们将在第 3.3.1 节介绍实体的初始嵌

入生成方法, 第 3.3.2 节介绍我们进行预对齐的方法,
在第 3.3.3 节中我们介绍聚合邻居信息并生成最终嵌

入的方法. 

3.3.1    嵌入生成模块

嵌入生成模块从知识图谱通用的表层信息中生成

实体的初始嵌入, 在知识图谱模型中, 只有实体名称是

通用的表层信息. 为了获取足够的信息量, 我们聚合邻

居实体的名称作为生成初始嵌入的依据.
Transformer 对于实体名称的顺序并不敏感, 为规

避知识图谱之间的异构性, 我们只需将实体名称按照

相同规则进行排列形成一个整体, 由 Transformer捕获

其细粒度语义. 在我们的模型中, 我们将嵌入生成形式

化为 Transformer的代表性模型 BERT[19]的下游任务.

Ô (R) =
[
r1,r2, · · · ,r|R|

]
(
e,entity_name,e

)
T (e) e

Ô (R) T̂ (e)

T̂ (e) =
[(

e,r1,er1

)
,
(
e,r2,er2

)
, · · · ,
(
e,r|T (e)|,er|T (e)|

)]
T̂ (e) e

Ê (e) =
[
e1,e2, · · · ,e∣∣∣T̂ (e)

∣∣∣
]

e

S (e)

我们将实体 e 的邻居实体名称转换为序列, 该序

列可以被视为一系列令牌送入 BERT 模型中. 不同关

系在知识图谱中的出现频次有很大差异, 不妨将关系

的出现频次称为普遍程度. 首先我们按照关系的普遍

程度生成一个有顺序的关系集合 .

为了利用实体本身的名称, 我们将实体名视为一个关

系, 相应的三元组为 , 显然该关系是最

为普遍的关系.  定义为全部以 为头实体的三元组

的集合, 将其根据 的顺序组织为有序集合 ,

即 .  最

后我们提取 中的尾实体名称形成实体 的有序邻

居集合 , 由该标记序列生成 的

令牌序列 .

S (Lee_Kuan_yew)
以图 1 所展示的英文局部为例, title、successor、

party、 primeminister 和 deputy 对应的普遍程度分别为

11 592、6 436、2 083、1 713和 940. 则该局部会以图 3
方式生成 .

S (e) e S (e)

S ′ (e)

C (e) eemb

我们使用预训练的 BERT 模型和 MLP 层通过

生成实体 的初始嵌入. 首先在序列 的开头添

加序列开端标记“[CLS]”, 得到符合 BERT 要求的输入

序列 . 将该序列输入 BERT 得到实体的中间向量

表示 , 最后通过 MLP 获得初始向量表示 . 形

式上表示如下:

S (e) = “e1,1 · · ·e1,m1 · · ·en,1 · · ·en,mn” (2)

S′ (e) = “[CLS]” ||S (e) (3)

C(e) = BERT (S ′(e)) (4)

Hs(e) = MLP(C(e)) (5)
 

3.3.2    预对齐模块

|E1| ⩽ |E2|
P ∈ P|E1 |

预对齐模块基于嵌入生成模块产生的源图与目标

图的实体嵌入进行一次最大似然的对齐. 此模块会寻

找一个最佳的图级匹配, 从而使源图与目标图的对齐

代价达到最小. 我们将寻找图级匹配形式化为分配问

题, 为了简化表示, 我们假设 , 则任务可转化

为寻找一个排列矩阵 , 使排列矩阵与代价矩阵

的 Frobenius内积最小.
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arg min
P∈p|E1 |

⟨P,X (E1,E2)⟩ (6)

P|E1 | X (E1,E2)其中,  表示源图的排列矩阵,  表示源图与

目标图的代价矩阵. 实体嵌入的对齐代价与基于嵌入

的实体对齐方法一致, 使用欧氏距离计算:

X(i, j) = ||Hs(ei)−Hs(e′j)||2 (7)

ei ∈ E1,e′j ∈ E2其中,  .
 
 

H(e) Hr(e) Hs(e)
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图 2    本文所提方法的框架

 

 
 

 
图 3    令牌序列生成示例
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cost_matrix cost_matrix (i, j)

ei e′j

算法 1 描述了我们进行预对齐的过程, 我们会依

据最佳的图级匹配使源图与目标图的实体在嵌入空间

中的投影保持一致. 首先根据源图与目标图的初始嵌

入 计算对齐代价矩阵 . 其中

表示源图实体 与目标图实体 的对齐代价, 用欧氏距

离计算:

cost_matrix(i, j) = ||Hs(ei)−Hs(e′j)||2 (8)

marked_matrix

marked_matrix (i, j) ei e′j

我们采用匈牙利算法得到满足式 (3) 的排列矩阵

, 其每行及每列至多有 1 个被标记的元

素, 若元素 被标记, 则表示 与 是

一对最大似然匹配.

算法 1. Hugary Pre—alignment algorithm

E1 E1 E2

E2

输入:  : the set of embeddings of entities in  ;  : the set of
embeddings of entities in  .

E1 E1 E2

E2

输出:  : the set of pre-aligned entities in  ;  : the set of pre-aligned
entities in  .

ei ∈ E11. for   do
e j ∈ E22.　 for  do

∥ei−e j∥23.　　 cost_matrix(ij)=
4.　 end
5. end
6. step 1:

∈7.　 for row   cost_matrix do
8.　　 find the smallest element and subtract it from every element in
its row
9. step 2:

∈10.　 for element   cost_matrix do
11.　　 find a zero (Z) in the resulting matrix
12.　　 if there is no starred zero in its row or column
13.　　　 star Z
14. step 3:

∈15.　 for row  cost_matrix do
0∗16.　　 if the row contain a 

17.　　　 cover the row
|E1 |18.　 if   rows are covered

19.　　 goto RESULT
20. step 4:
21.　 find a noncovered zero and prime it

0*22.　 if no   in the row containing this primed zero
23.　　 goto step 5
24.　 else
25.　　 for exists uncovered zero do
26.　　　 cover this row

0*27.　　　 uncover the row containing the 
28.　　 save the smallest uncovered value
29.　　 goto step 6
30. step 5:

0′ 0∗31.　 for a   that has   inits column do

0′32.　　 Let Z0 represent the uncovered   found in step 4
0∗33.　　 Let Z1denote the   in the column of Z0
0′34.　　 Let Z2 denote the   in the row of Z1 (there will always be one)

0∗35.　 unstar each 
0′36.　 star each 

37.　 erase all primes
38.　 uncover every line in the matrix
39.　 goto step 3
40. step 6:
41.　 add the value found in step 4 to every element of each covered
row
42.　 subtract it from every element of each uncovered column
43.　 goto step 4
44. RESULT:

marked_matrix(i, j) =

 1, if cost_matrix(i, j) = 0*
0, else

45.　 

i∈|E1 |46. for   do
e j ∈ E2 E147. 　append   to  , where marked_matrix(i, j)=1

E2=E248. 
 

3.3.3    实体对齐模块

实体对齐模块为实体生成最终嵌入, 将源图与目

标图实体映射到相同的向量空间, 并依据实体间的欧

氏距离判断两个实体指向相同现实对象的可能性, 距
离越短, 可能性越大. 下面我们将介绍生成最终嵌入和

对齐的细节.

e t xt t

ht rt

BiGRU 由两个方向的 GRU 网络组成, 可以同时

处理正向和反向的信息. 其中每个 GRU都包含一个重

置门和一个更新门. 重置门控制忽略前一刻信息的程

度, 更新门控制前一刻状态对当前状态的影响程度. 给
定实体 , 记该实体的第 个邻居嵌入为 , 第 个隐藏单

元的输出向量为 . 重置门 会丢弃对确定相关性不重

要的邻居信息, 形式化表示为:

rt = σ(Wr xt +Uzht−1+br) (9)

h̃t = tanh(Wxt)+U(rt ⊙ht−1+bh) (10)

W U b σ

h̃t zt

其中,  ,  ,  为可训练矩阵参数,  表示 Sigmoid函数,
是重置门产生的隐态. 更新门 会引入当前邻居嵌入

的重要特征, 形式化表示为:

zt = σ(Wzxt +Uzht−1+bz) (11)

ht = (1− zt)⊙ht−1+ zt ⊙ h̃ (12)

BiGRU 采用注意力机制识别邻居实体的重要性,
该部分以 BiGRU的输出作为输入, 并输出一个权重向

量, 权重向量中的每个元素表示对应邻居实体的贡献,
即注意系数. 给定实体的邻居实体嵌入, 注意力系数的
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计算方法如下:

αt =
exp(wt)

|N(e)|∑
i=1

exp(wi)

(13)

wt表示邻居实体的贡献评分, 可以由下式计算:

wt = hT
t · ĥ (14)

ĥ h|N(e)|其中,  由 BiGRU 的最后一个输出即 获得, 计算

方法为:

ĥ = MLP(hN(e)) (15)

hr (e)

我们的模型在聚合邻居实体信息后生成实体 e 的

关系嵌入 :

Hr(e) =
|Ne |∑
t=1

αt ·ht (16)

Hc (e)

Hc (e)

我们额外计算了一个嵌入 联合实体表层信

息和邻居信息, 并将得到的 3 个嵌入联合作为实体的

最终嵌入.  的计算方法为:

Hc(e) = MLP(Hs(e)|Hr(e)) (17)

Hent

基于表层信息, 关系信息以及表层信息与关系信

息的间接关系的联合信息, 我们生成了最终的实体嵌

入 :

Hent(e) = Hr(e)|Hs(e)|Hc(e) (18)

其中, |表示嵌入向量的连接. 我们将最终嵌入的欧氏距

离视为实体的相似性, 并以此为依据为实体间对齐的

可能性排序. 

4   实验

我们进行了大量的实验, 并与最先进的方法进行

比较. 在本节中, 我们将首先介绍我们的实验设置, 然
后给出我们的实验结果和分析. 

4.1   实验数据

为评估本文方法, 我们在两个广泛使用的数据集

上进行了实验: DBP15K[20]和 SRPRS[21]. DBP15K是最

常用的跨语言 EA 数据集, 构建自 DBpedia. DBpedia
是世界上最大的多领域知识库之一, 在其庞大的知识

内容和丰富的领域范围下, 也成为了谷歌, 雅虎等搜索

引擎检索的支持. DBpedia从维基百科的词条里抽取出

结构化信息, 以加强维基百科的搜索能力, 并将其他知

识库链接至维基百科. 这种结构化信息类似于一个开

放的知识图谱, 可供互联网上的每个人使用. DBP15K

包含从 DBpedia 中提取的 3 个多语言数据集, 包括中

文-英文 (ZH-EN)、日语-英文 (JA-EN) 和法语-英文

(FR-EN). 每个数据集包含 15 000 个跨语言链接 (对齐

种子) 用于训练和测试. DBP15K 有两个版本, 完整版

和精简版, 精简版是从完整版中提取得到的. 为了更方

便地与已有研究进行比较, 我们选择精简版进行试验.
SRPRS 也是一个被广泛使用的实体对齐基准数据集,
包含两个跨语言数据集 EN-DE和 EN-FR, 以及两个跨

架构数据集 DBP-WD (DW)和 DBP-YG (DY). 其中跨

语言数据集也是从 DBpedia 中提取, 跨架构数据集分

别提取自 DBpedia、Wikipedia[22]和 YAGO. Wikipedia
的数据提取自Wikidata, Wikidata是一个免费、协作、

多语言的数据库, 通过收集结构化数据以支持各种应

用的使用. Wikidata中的数据在发布之后, 允许在许多

不同场景中复制、修改、分发, 甚至无需申请许可就

用于商业目的. 其中的数据由维基数据编辑输入和维

护, 他们决定内容创建和管理的规则. 并且数据是多语

言的, Wikidata 鼓励使用任何语言进行编辑. YAGO
由德国马普研究所于 2007 年研制, 集成了维基百科、

wordNet 和 GeoNames 这 3 个来源的数据, 是 IBM 沃

森大脑的后端知识库之一. YAGO 利用规则对维基百

科实体的 infobox 进行抽取, 通过实体类别推断构建

“概念-实体”“实体-属性”间的关系. 表 1 展示了基准数

据的参数.
  

表 1    基准数据
 

Datasets Type Language Entities Relations Triples

DBP15K

ZH-EN
ZH 19 388 1 701 70 144
EN 19 572 1 323 95 142

JA-EN
JA 19 814 1 299 77 214
EN 19 780 1 153 93 484

FR-EN
FR 19 661 903 105 998
EN 19 993 1 208 115 722

SRPRS

EN-FR
EN 15 000 221 36 508
FR 15 000 177 33 532

EN-DE
EN 15 000 222 38 363
DE 15 000 120 37 377

DBP-WD
DBP 15 000 253 38 421
WD 15 000 144 40 159

DBP-YG
DBP 15 000 223 33 748
YG 15 000 30 36 569

  

4.2   评估指标

我们使用 Hits@1, Hits@10 以及 MRR  (mean
reciprocal ranking)作为评价指标. Hits@k (k=1, 10)准
确率是用来计算预测结果中概率最大的前 k 个结果

包含正确标签的占比, 形式化表示为:
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Hits@k =

∣∣∣{ei|ei ∈ E1∧ ranki ⩽ k
}∣∣∣

|E1|
(19)

ranki ei其中,  表示源实体 对应的目标实体在结果列表

中的排位, 这个值越高越好. MRR 定义为结果列表中正

确匹配的排位倒数的平均值, 形式化表示为式 (20), 这
个值同样是越高越好.

MRR =
1
|E1|
∑|E1 |

i=1

1
ranki

(20)
 

4.3   实验设置

在每个数据集中, 我们以 1:2:7 的比例划分验证

集、训练集和测试集. 在实验中, 我们将 BERT输入序

列的最大长度固定为 128. 属性嵌入模块的批大小为 8,
关系嵌入模块的批大小为 256. 当验证集中的 Hits@1
连续 5次不增加时, 训练过程终止. 

4.4   比较方法

我们对截至 2022年以 DBP15k和 SRPRS为基准

的方法进行了总结, 并基于此评估我们的方法. 为了增

加挑战性, 我们的对比对象中包含了多个多模态实体

对齐 (MMKG) 方法, 包括 SDEA[16]、BERT-INT[23]、

EVA[17]、MSNEA[24]和MEAformer[4], 旨在评估我们的

方法在保证通用性的前提下是否可以接近特定领域方

法的准确度, 为公平起见, MMEA 方法的结果不参与

结果比较. 这种方法同样使用 Transformer生成原始嵌

入, 并且利用了两个主流基准配套的属性图, 在实体对

齐领域取得了显著优于传统方法的效果. 

4.5   实验结果

本节给出了我们的实验结果. 在表 2 中我们给出

了在 DBP15K数据集上的实验结果并与其他 EA方法

进行了比较, 并且提供了一种典型的MMEA方法的实

验结果作为对比. 在表 3 中我们给出了在更有挑战性

的 SRPRS 数据集上的实验结果, 同样给出了与其他

EA方法及MMEA方法的对比.
 
 

表 2    在 DBP15K上的实验结果
 

类别 方法
ZH-EN JA-EN FR-EN

Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10 MRR

Trans series

MTransE 20.9 51.2 0.31 25 57.2 0.36 24.7 57.7 0.36
JAPE-Stru 37.2 68.9 0.48 32.9 63.8 0.43 29.3 61.7 0.4
JAPE 41.4 74.1 0.53 36.5 69.5 0.48 31.8 66.8 0.44
NANE 38.5 63.5 0.47 35.3 61.3 0.44 30.8 59.6 0.4
BootEA 61.4 84.1 0.69 57.3 82.9 0.66 58.5 84.5 0.68
TransEdge 75.3 92.4 0.81 74.6 92.4 0.81 77 94.2 0.83

Long-term dependency
IPTransE 33.2 64.5 0.43 29 59.5 0.39 24.5 56.8 0.35
RSN4EA 58 81.1 0.66 57.4 79.9 0.65 61.2 84.1 0.69

GCN based

GCN 39.8 72 0.51 40 72.9 0.51 38.9 74.9 0.51
GCN-Align 43.4 76.2 0.55 42.7 76.2 0.54 41.1 77.2 0.53
MuGNN 47 83.5 0.59 48.3 85.6 0.61 49.1 86.7 0.62
KECG 47.7 83.6 0.6 49.2 84.4 0.61 48.5 84.9 0.61
HMAN 56.1 85.9 0.67 55.7 86 0.67 55 87.6 0.66
RDGCN 69.7 84.2 0.75 76.3 89.7 0.81 87.3 95 0.9
HGCN 70.8 84 0.76 75.8 88.9 0.81 88.8 95.9 0.91

Literal
CEA 71.9 85.4 0.77 78.5 90.5 0.83 92.8 98.1 0.95

TGEA (Ours) 88.9 95.9 0.91 83.3 92.9 0.86 98.3 99.7 0.99
w/o pa. 83.3 94.4 0.87 80.4 92.2 84.6 96.2 99.2 0.97

MMEA

BERT-INT 81.4 83.7 0.82 80.6 83.5 0.82 98.7 99.2 0.99
MSNEA 85.8 93.5 0.89 92.1 97.3 0.93 95.3 99 0.97
EVA 88.3 96.7 0.91 93 98.5 0.97 96.8 99.5 0.97
SDEA 87 96.6 0.91 84.8 95.2 0.89 96.9 99.5 0.98

MEAformer 94.9 99.3 0.96 97.8 99.9 0.98 99.1 100 1
 

(1) 基线 .  我们将 16 个基线按照技术路线分为

4组, 第 1组是 Trans系列, Trans系列通常基于翻译模

型将实体名称映射到同一个嵌入空间, 并且基于嵌入进

行实体对齐. 这类方法将实体与关系的嵌入解释为可

进行几何计算的矢量, 如 TransE 方法认为三元组对应

(h,r, t) h⃗+ r⃗ = t⃗ h⃗ r⃗

t⃗

在嵌入空间的中的关系为 .  其中 、 、

为头实体、关系、尾实体对应的嵌入向量. MTransE[25]、

JAPE[20]与 NAEA[26]均为 TransE 方法的变体, 但是研

究[15]指出这类方法对复杂关系 (如一对多、循环等)难

以处理, 因此对齐精度较低. BootEA[27]采用了 Boot-
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strap策略获取更优的嵌入, TransEdge[28]方法采用半监

督方法优化了对复杂关系的处理, 取得了相对较好的

结果.
第 2组是基于长期依赖的方法, 这类方法在 Trans

系列的基础上通过路径预测实体间的对应关系, 但是

这类方法并不能解决本文提到的各类挑战, 无法达到

较为理想的结果.
第 3组是基于图神经网络的方法, 与 Trans系列类

似, 同样把实体映射到嵌入空间, 但是并不对实体与关

系进行计算而实聚合多种信息寻找准确的嵌入. GCN[29]

与 GCN-Align[29]均只考虑了实体间的连接而不考虑连

接对应的关系类型, 因此效果较差. MuGCN[30]、KECG[31]

和 HMAN[32]都尝试捕获异构图中的实体与关系信息,

取得了较好的性能. RDGCN构建了对偶图将实体与关

系分别视为点与边, 并且进行交叉迭代从而充分利用

图信息. HMAN通过在不同层次上进行图卷积操作, 逐
步聚合和更新节点的表示, 从而学习到更丰富的实体

特征.
第 4 组利用了实体的表层特征, CEA[33]使用多种

技术从图结构与语义中获取信息. 我们引入的 MMEA
方法同样是利用了语义信息, 但是除了通用的表层信

息外, 这两个方法还是用了属性图提供的额外语义强

化对齐效果.
(2) 结果分析. 表 2显示我们的方法在 DBP15K中

的所有指标都优于传统方法, 在 Hits@1 指标上达到

了 5%–17%不等的提升, 与MMEA方法相当.
 
 

表 3    在 SRPRS上的实验结果
 

类别 方法
EN-FR EN-DE D-W D-Y

Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10 MRR

Trans series

MTransE 21.3 44.7 0.29 10.7 24.8 0.16 18.8 38.2 0.26 19.6 40.1 0.27
JAPE-Stru 24.1 53.3 0.34 30.2 57.8 0.30 21.0 48.5 0.30 21.5 51.6 0.32
JAPE 24.1 54.4 0.34 26.8 54.7 0.31 21.2 50.2 0.31 19.3 50.0 0.30
NANE 17.7 41.6 0.26 30.7 53.5 0.26 18.2 42.9 0.26 19.5 45.1 0.28
BootEA 36.5 64.9 0.46 50.3 73.2 0.48 38.4 66.7 0.48 38.1 65.1 0.47
TransEdge 40.0 67.5 0.49 55.6 75.3 0.63 46.1 73.8 0.56 44.3 69.9 0.53

Long_term dependency
IPTransE 12.4 30.1 0.18 13.5 31.6 0.20 10.1 26.2 0.16 10.3 26.0 0.16
RSN4EA 35.0 63.6 0.44 48.4 72.9 0.57 39.1 66.3 0.48 39.3 66.5 0.49

GCN based

GCN 24.3 52.2 0.34 38.5 60.0 0.46 29.1 55.6 0.38 31.9 58.6 0.41
GCN-Align 29.6 59.2 0.40 42.8 66.2 0.51 32.7 61.1 0.42 34.7 64.0 0.45
MuGNN 13.1 34.2 0.20 24.5 43.1 0.31 15.1 36.6 0.22 17.5 38.0 0.24
KECG 29.8 61.6 0.40 44.4 70.7 0.54 32.3 64.6 0.43 35.0 65.1 0.45
HMAN 40.0 70.5 0.50 52.8 77.8 0.62 43.3 74.4 0.54 46.1 76.5 0.56
RDGCN 67.2 76.7 0.71 77.9 88.6 0.82 97.4 99.4 0.98 99.0 99.7 0.99
HGCN 67.0 77.0 0.71 76.3 86.3 0.80 98.9 99.9 0.99 99.1 99.7 1.00

Literal
CEA 93.3 97.4 0.95 94.5 98.0 0.96 99.9 1.0 1.00 99.9 1.0 1.00

TGEA (Ours) 97.8 98.7 0.98 97.1 98.3 0.98 82.8 87.8 0.85 99.9 1.0 1.00
w/o pa. 93.8 97.0 0.95 96.4 98.6 0.97 63.2 72.7 0.66 99.9 1.0 1.00

MMEA

BERT-INT 97.1 97.5 0.97 98.6 98.8 0.99 99.6 99.7 1.00 100.0 100.0 1.00
MSNEA 87.0 94.5 0.90 89.6 96.9 0.92 94.2 98.6 0.96 97.1 99.8 0.98
EVA 93.7 99.1 0.96 95.6 99.3 0.97 97.9 99.8 0.99 99.5 99.9 1.00
SDEA 96.6 98.6 0.97 96.8 98.9 0.98 98.0 99.6 0.99 99.9 1.0 1.00

MEAformer 96.2 99.8 0.98 97.3 99.8 0.98 99.1 100 1.00 99.6 100 1.00
 

表 3显示本文方法在 4个数据集中的 3个上效果

领先于传统方法. 值得注意的是, SRPRS 数据集相比

DBP15K更加稀疏, 因此 Trans系列方法、基于长效依

赖的方法与基于 GCN的方法均产生了严重的下滑, 意

味着这些方法对图结构信息有着较强的依赖. 与此相

反, 基于语义的方法效果显著提升, 这体现了基于表层

信息方法在处理信息不足时的稳定性, 同时也暗示这

些方法在稠密的知识图谱下更容易受到噪声干扰.

(3) 消融实验. 在表 2和表 3中, 我们用 w/o pa. 展

示了消融实验结果. 相比完整版本, w/o pa. 版本消除了

预对齐模块, 结果表明在没有预对齐模块的情形下, 本

文方法依然在大部分数据集中领先于基线. 在加入预

对齐模块后, 我们的结果几乎都获得了进一步提升. 

5   结语

本文中深入探讨了知识图谱实体对齐的挑战, 并
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提出了一种创新的通用方法——Transformer-based
generic entity alignment (TGEA). 该方法通过利用知识

图谱共有的基础结构, 不依赖于特定的属性信息, 有效

地解决了跨语言和跨架构的知识图谱对齐问题. 本文

方法包含嵌入生成模块、预对齐模块和实体对齐模块,
其中嵌入模块利用 Transformer 模型捕捉实体的固有

语义及其邻居的贡献, 预对齐模块通过改进的匈牙利

算法减少噪声干扰, 而实体对齐模块则通过 BiGRU和

注意力机制生成最终的实体嵌入.
通过在主流知识图谱间的对齐场景中的实验, 我

们证明了 TGEA方法在多个评估指标上均实现了先进

性能, 展现了其在不同数据集上的稳定性和可解释性.
此外, 消融实验进一步验证了预对齐模块在提升对齐

效果中的重要作用.
总的来说, TGEA 方法为知识图谱的实体对齐任

务提供了一种新的视角和解决方案, 其通用性和高效

性使其在实际应用中具有广泛的价值. 我们期望这一

研究能够推动知识图谱融合技术的发展, 并为未来的

研究者提供新的思路和工具.
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