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摘  要 实体对齐(Entity Alignment)旨在发现不同知识图谱(Knowledge Graph)中指代相同事物的实体，是知识图谱融合的关

键技术，近年来受到了广泛的关注。早期，研究者们使用字符串的各种特征来进行实体对齐工作。近年来，随着知识表示学

习(Knowledge Representation Learning)技术的不断发展，研究者们提出了许多基于知识表示学习的实体对齐方法，效果明显

优于传统方法。然而，实体对齐的研究仍然存在着许多亟待解决的问题与挑战，比如数据质量、计算效率等。 

本文从实体对齐的定义、数据集和评价指标出发，详细深入地综述和比较了传统实体对齐方法和基于知识表示学习的实

体对齐方法。针对传统方法，分类介绍了基于相似性计算和基于关系推理的实体对齐方法，并深入研究了每类方法对字符特

征、属性特征、关系特征的利用，同时深入分析了不同方法之间的优势与不足。针对基于知识表示学习的实体对齐方法，本

文进行了重点讨论、分析和对比。首先，本文将该类实体对齐方法抽象为由三个模块(即嵌入模块、交互模块和对齐模块)组

成的统一框架，依据三个模块对每个方法进行了详细的综述。进一步地，根据方法所利用的信息种类的不同，将已有方法划

分为基于结构信息、属性信息、实体名信息、实体描述信息和综合信息等八类方法，对每一类方法进行了详细的综述。然后，

对基于知识表示学习的实体对齐方法进行了深入对比分析。最后，讨论了实体对齐工作的主要挑战，包括稀疏知识图谱的处

理、标注数据的缺乏和噪声问题、方法的效率问题等，并对该工作的未来进行了展望。 
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Abstract Entity alignment, which aims at finding entities that refer to the same thing in different knowledge 

graphs, is a key step of knowledge graph fusion. The traditional methods used various characteristics of strings to 

align entities. In recent years, with the continuous development of knowledge representation learning technology, 

researchers have proposed many entity alignment methods based on knowledge representation learning, the 

effect is obviously better than the traditional methods. However, there are still many problems and challenges in 

the research of entity alignment, such as data quality, computational efficiency and so on.  

Starting from the concept, datasets, and evaluation criteria of entity alignment, this paper makes a detailed 

and in-depth overview about traditional entity alignment methods and entity alignment methods based on 

knowledge representation learning. The traditional entity alignment methods are classified into the methods 

based on similarity calculation and based on relation reasoning. The character feature, attribute feature and 

relation feature in each method are investigated in detail, and also the advantages and disadvantages of different 
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methods are analyzed and compared. In particular, the paper emphatically discusses the entity alignment methods 

based on knowledge representation learning, and abstracts these entity alignment methods into a unified 

framework, which includes three main modules: embedded module, interaction module, and alignment module. 

Also, the methods are further classified into eight categories according to the structure information, attribute 

information, entity name information, entity description information, and integrated information. Further, this 

paper makes a deep comparison and analysis of these methods. Finally, the main challenges and further 

directions of entity alignment are discussed and summarized, including the processing of sparse knowledge 

graph, the lack and noise problems of annotation data, and the efficiency of the method.  

Key words Knowledge Graph; Entity Alignment; Knowledge Graph Fusion 
 

 

 

1   引言 

近几年，互联网的快速发展促使各领域建立了

越来越多包含互补信息的大规模知识图谱

(Knowledge Graph)。同时，随着链接数据(Linked 

Data)
1计划的发展，网络上语义数据的数量不断增

加，而各应用领域面临的主要挑战之一就是集成越

来越多独立设计且存在于不同知识图谱中的实体，

使得大规模的知识图谱之间可以高效协调。因此，

如何发现不同知识图谱实例之间的链接成为各个

领域亟待解决的重要问题[1]。 

尤其是，随着近几年知识图谱的快速发展，涌

现出大量的知识图谱[2]。然而，目前很多的知识图

谱由不同机构和个人构建，这些知识图谱的需求特

定，设计和构建并不统一，因此互相之间存在异构

和冗余问题。知识融合旨在将知识图谱中的异构和

冗余等信息进行对齐和合并，形成全局统一的知识

标识和关联[1]。实体对齐(Entity Alignment，EA)
[3], [4]

是知识图谱融合过程的关键技术，主要目的是发现

不同知识图谱之间的等价实体。由于不同知识图谱

的知识内容存在来源各异和人为理解不同，指代同

一个事物的文字表达会各有不同。这是不同知识图

谱融合集成的显著问题，影响共享数据的实现。因

此，针对基于知识图谱的知识融合研究，对后续大

数据集成统一的技术探索和发展意义重大[5]。 

实体对齐一般可以分为本体对齐和实例对齐，

本体对齐重点关注类、属性和关系，而实例对齐则

更加注重真实世界中指代的具体事物[2]。早期的相

关工作主要集中在本体对齐方面，近几年随着机器

学习和深度学习的发展，也逐渐向实例对齐方向发

展。本体对齐相对于实例对齐而言更加笼统概括，

                                                                 
1https://lod-cloud.net 

主要针对包含相似实例的一类实体；而实例对齐对

信息的精细程度要求更多，也更加复杂。此外，实

体对齐任务与传统的实体消歧(链接)任务存在差

异，传统的实体消歧需要将文本内容中提及的实

体，链接到知识图谱或知识图谱中的实体。然而实

体对齐，是将两个或者多个结构化的知识图谱或知

识图谱中的实体进行等价对齐[6]。 

随着实体对齐技术的发展，许多学者提出了不

同种类的实体对齐方法，涌现出大量的实体对齐研

究文献。早期，研究者们使用字符串的各种特征来

进行实体对齐工作。近些年，随着知识表示学习

(Knowledge Representation Learning)技术的快速发

展，研究者们提出了许多基于知识表示学习的实体

对齐方法，这些方法取得了比传统方法更好的效

果。然而，截止目前仍然缺少有关实体对齐技术全

面而深入的方法综述。已有的综述文献[7]主要概括

了传统实体对齐方法；文献[8]仅针对基于图神经网

络(Graph Neural Network，GNN)的实体对齐方法进

行了简略介绍；文献[5]和[9]从实验的角度，对部分

实体对齐方法在数据集上的性能进行了深入比较

分析。与上述已有综述不同，本文从方法和技术层

面，更加全面深入地综述和比较了传统实体对齐方

法和基于知识表示学习的实体对齐方法，对这些已

有方法进行了详细的划分与综述。针对传统方法，

本文深入分析研究了每类方法对字符特征、属性特

征、关系特征的利用，进而对比了不同方法之间的

优势与不足。针对主流的基于知识表示学习的实体

对齐方法，本文深入挖掘并研究了每种方法所利用

的知识图谱信息，根据所利用信息种类的不同将已

有方法细分为八个类别，同时进行了详细的综述和

对比分析。 

基于以上分析，本文将实体对齐方法分为两大

类，一类是传统的实体对齐方法，一类是基于知识
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表示学习的实体对齐方法。在给出实体对齐的问题

定义、数据集和评价指标的基础上，进一步详细深

入地综述和比较了这两大类方法。主要贡献如下： 

 针对传统方法，分类介绍了基于相似性计算和

基于关系推理的实体对齐方法，并深入研究了

每类方法对字符特征、属性特征、关系特征的

利用，同时深入分析了不同方法之间的优势与

不足。 

 针对基于知识表示学习的实体对齐方法，本文

进行了重点讨论、分析和对比：（i）本文将该

类实体对齐方法抽象为由三个模块(即嵌入模

块、交互模块和对齐模块)组成的统一框架，依

据三个模块对每个方法进行了详细的综述；

（ii）根据方法所利用的知识图谱信息种类的

不同，将已有方法细分为基于结构信息、属性

信息、实体名信息、实体描述信息和综合信息

等八类方法，并对每类方法进行了详细介绍和

分析；（iii）进一步对基于知识表示学习的实体

对齐方法进行了深入对比分析。分析结果表

明，科学有效的迭代方法和对多种信息的利用

都能够提升方法的性能等。 

 讨论了实体对齐工作的主要挑战和未来方向，

包括稀疏知识图谱的处理、标注数据的缺乏和

噪声问题、方法的效率问题等。 

本文后续章节安排如下：第 2 节给出实体对齐

的问题定义、数据集和评价指标；第 3 节介绍传统

实体对齐方法；第 4 节综述基于知识表示学习的实

体对齐方法；第 5 节概括实体对齐工作的主要挑战

和未来方向；最后给出本文总结。 

2 问题定义、数据集和评价指标 

2.1 问题定义 

知识图谱 G = (E, R, T)是一个有向图，其中包

括实体的集合 E、关系的集合 R 和三元组的集合 T 

⊆E×R×E
[1]。给定源知识图谱 G1 = (E1, R1, T1)、目

标知识图谱 G2 = (E2, R2, T2)以及已对齐实体对(训

练集)S = {(u, v) | uE1, vE2, u≡v}，其中≡代表等

价，即实体 u 和实体 v 指向的是同一个事物，实体

对齐任务的目标就是发现这两个知识图谱中等价

的实体对。如图 1 所示，实体对齐任务的目标是发

现等价实体对。 

尖峰时刻

成龙

香港特别行政区 中国

尖峰时刻

陈港生

香港 中华人民共和国

预对齐实体

知识图谱1 知识图谱2
 

2.2 数据集 

传统的实体对齐主要集中在本体对齐，所以传

统方法的性能测评主要是基于本体对齐评估计划

(OAEI, Ontology Alignment Evaluation 

Initiative)Error! Reference source not found.所提供的评

测系统。此外，部分数据集也是由互联网数据构建

而成。传统实体对齐方法主要的数据集如表 1 所示。 

基于知识表示学习的实体对齐数据集的构建

方法主要分为两种：基于已有的知识图谱和基于互

联网信息构建的数据集。下面 2.2.1 和 2.2.2 节分别

对这两种数据集进行详细介绍。 

2.2.1  基于已有知识图谱构建的数据集 

许多实体对齐数据集都是基于 DBpedia
2、

Wikidata
3、YAGO

4等知识图谱构建的。DBpedia 是

一个从多种语言版本的 Wikipedia 中提取结构化知

识的大型知识图谱。YAGO 是由德国马普所构建的

包含了来自 Wikipedia、WordNet
5、GeoNames

6
(免

费的全球地理数据库)等多个不同数据源的多语言

知识图谱。 

文献[18]使用 DBpedia 不同语言版本(英语-汉

语、英语-日语、英语-法语)构建了实体对齐数据集

DBP15K，包含三个子版本数据集 DBP15KZH-EN、

DBP15KJA-EN、DBP15KFR-EN，如表 2 所示。 

此外，部分方法使用的数据集是基于多个知识

图谱构建而成。文献[19]建立的实体对齐数据集是

基于 DBpedia、LinkedGeoData(一个来源于公开地

图 OpenStreetMap 的空间知识图谱)、GeoNames 和

YAGO 构建而成，该文献将 DBpedia 与其它三个知

                                                                 
2https://wiki.dbpedia.org/ 
3https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page 
4https://www.mpi-inf.mpg.de/departments/databases-and-infor

mation-systems/research/yago-naga/yago 

 
5https://wordnet.princeton.edu/ 
6http://www.geonames.org/ 

图 1实体对齐任务示意图 
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识图谱分别进行实体对齐，数据集的详情如表 3 所 示。 

表 1 传统实体对齐数据集 

文献 数据来源 数据集 实体数 

Cohen 等人(2002)
[11]

 Cora projects Cora 1916 

Organization names OrgName 116 

Restaurant guide Restaurant 864 

National park name lists Parks 646 

Sarawagi 等人(2002)
[12]

 CiteSeer Bibliography data 254 

Local telephone company of Pune in India Address data 300 

Jean-Mary 等人(2009)
[13]

 OAEI(2008) OAEI(2008) - 

Arasu 等人(2010)
[14]

 Internet organization records QRG 2×10
6
(records) 

Publication domain PUB 1.1×10
6
 (records) 

Suchanek 等人(2011)
[15]

 YAGO YAGO 2795289 

DBpedia DBpedia 2365777 

IMDb IMDb 4842323 

Lacoste 等人(2013)
[16]

 YAGO YAGO 1.4M 

IMDb IMDb 3.1M 

Freebase Freebase 474K 

Song 等人(2016)
[17]

 ACM、DBLP、CiteSeer、 

EPrints、IEEE、Newcastle、ECS 

RKB 8.2×10
7
(三元组) 

CiteSeer、DBLP SWAT 2.6×10
7
(三元组) 

表 2 DBP15K
[18]数据集详情 

数据来源 数据集 实体数 关系数 属性数 关系三元组 属性三元组 

DBpedia DBP15K 

Chinese 66,469 2,830 8,113 153,929 379,684 

English 98,125 2,317 7,173 237,674 567,755 

Japanese 65,744 2,043 5,882 164,373 354,619 

English 95,680 2,096 6,066 233,319 497,230 

French 66,858 1,379 4,547 192,191 528,665 

English 105,889 2,209 6,422 278,590 576,543 

文献 Error! Reference source not found.使用

的数据集是基于 FB15K 和 DBpedia 的英语版、法

语版、德语版构建而成。其中 FB15K 是由 Freebase

建立的一个稠密的知识图谱，通常在知识表示学习

任务中作为基准。该文献基于上述两个知识图谱构

建了三个数据集：En-Fr、En-De和 Fb-Db。其中En-Fr

是基于 DBpedia 的英语版和法语版，En-De 是基于

DBpedia 的英语版和德语版，Fb-Db 是基于 FB15K

和 DBpedia 的英语版。 

 

表 3 DBP-LGD、DBP-GEO、DBP-YAGO
[19]数据集详情 

数据来源 数据集 实体数 关系三元组 属性三元组 

DBpedia(DBP), DBP-LGD LGD 24,309 10,084 90,054 
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LinkedGeoData(LGD), 

GeoNames(GEO), YAGO 

DBP 22,748 19,594 166,008 

DBP-GEO 

GEO 21,794 17,410 98,790 

DBP 22,748 19,594 166,008 

DBP-YAGO 
YAGO 30,628 38,451 173,309 

DBP 33,627 36,906 184,672 

 

文献[21]指出，上述已有实体对齐数据集的分

布较为稠密，而真实世界中知识图谱的分布往往是

稀疏的。为此，文献[21]提出了四个数据集，分别

是 EN-FR、EN-DE、DBP-WD、DBP-YG，这四个

数据集来源于 DBpedia、Wikidata 和 YAGO3。文献

[22]使用了该数据集测试了所提出的基于重排序的

迭代式实体对齐方法。 

文献[23]也基于 DBpedia、Wikidata 和 YAGO3

构建了两个实体对齐数据集 DBP-WD 和 DBP-YG，

每个数据集都包含 100k 个已对齐的实体对。 

2.2.2 基于互联网信息构建的数据集 

部分实体对齐数据集是基于互联网中的信息

构建而成，包括网站中的信息、一些公开的数据集

等。 

文献[24]和[4]构建了两个数据集，第一个数据

集来自于英文的 Cora
7，记为 Cora1。Cora 记录的是

科技论文的书目信息，每个实体包含作者、题目等

属性。文献[24]和[4]将含义相同的两个实体分别分

配到两组中，独特的实体被随机分配到两组其中的

一组中，这些独特的实体被看作是噪声实体。第二

个数据集来自于中文的百度和豆瓣影视信息，记为

Baidu_Douban_M/TV。文献[25]使用的数据集的来

源也是 Cora、百度和豆瓣影视信息。文献[26]根据

Wikidata、Freebase、IMDB
8和 Amazon Music

9，构

建了 Movie Dataset 和 Music Dataset。基于互联网信

息构建的实体对齐数据集如表 4 所示。 

 

                                                                 
7 https://linqs-data.soe.ucsc.edu/public/lbc/cora.tgz 
8 https://www.imdb.com/ 
9 https://music.amazon.com/ 
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表 4 基于互联网信息构建的实体对齐数据集 

数据集 来源 包含 文献 

Cora 
科学论文引文中提取的科

学论文书目信息 
作者、标题、出版商 

SEEA(2019)
[24]、融合语义和结构信息的实体对齐方法

(2019)
[4]、自适应属性选择的实体对齐方法(2020)

[27] 

、基于重排序的迭代式实体对齐(2020)
[22]

 

百度 百度网站电影条目 
名称、演员、导演、

类型、发布时间 

SEEA(2019)
[24]、融合语义和结构信息的实体对齐方法

(2019)
[4]、自适应属性选择的实体对齐方法(2020)

[27] 

、基于重排序的迭代式实体对齐(2020)
[22]

 

豆瓣 豆瓣网站电影条目 
名称、演员、导演、

类型、发布时间 

SEEA(2019)
[24]、融合语义和结构信息的实体对齐方法

(2019)
[4]、自适应属性选择的实体对齐方法(2020)

[27] 

、基于重排序的迭代式实体对齐(2020)
[22]

 

Movie 

Dataset 
IMDB 和 Freebase 

电影名称、人物、特

征、类型 
CG-MuAlign(2020)

[26]
 

Music 

Dataset 
Amazon Music 和 Wikidata 

歌曲名称、专辑、演

唱者 
CG-MuAlign(2020)

[26]
 

 

2.3 评价指标 

实体对齐方法使用的评价指标主要分为两类，

接下来对这两类评价指标分别进行介绍。 

2.3.1  Hits@k, MR, MRR 

Hits@k是指结果排名前k个中存在正确实体的

情况所占的比例，Hits@k 越大方法的效果越好。 

MR(Mean Rank)代表的是正确对齐实体排名的

平均值，MR 越小方法的效果越好。 

MRR(Mean Reciprocal Rank)代表的是正确对

齐实体排名的倒数的平均值，MRR 越大方法的效

果越好。 

已有的实体对齐方法使用这三个指标中的一

个或多个对结果进行评价。例如，文献 Error! 

Reference source not found.使用 Hits@k 进行评价；

文献[18], [19],[28]和[29]使用 Hits@k 和 MR 进行评

价；文献[22]和[30]使用 Hits@k 和 MRR 进行评价；

文献[23]和[31]使用Hits@k、MR和MRR进行评价。 

2.3.2Precision, Recall, F1-measure 

精确率(Precision)表示对齐结果的准确程度，定

义为公式(1)所示： 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑁𝑠𝑢𝑐𝑐𝑒𝑠𝑠
𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

 (1) 

其中 Nsuccess表示算法对齐的正确实体对数量，

Ntotal 表示算法对齐的实体对总数。 

召回率(Recall)的定义如公式(2)所示： 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑁𝑠𝑢𝑐𝑐𝑒𝑠𝑠
𝑅𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

 (2) 

其中 Nsuccess表示算法对齐的正确实体对数量，

Rtotal 表示所有真实存在的关系数量。 

F1 值(F1-measure)用于综合反映整体效果，定

义如公式(3)所示： 

 𝐹1 =
2 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 
 (3) 

例如，文献[25], [4]和[24]等使用了上述三个指

标进行评价。 

3 传统实体对齐方法 

传统的实体对齐方法大多数都集中在句法和

结构上，尤其是早期的实体对齐和映射技术主要侧

重于计算实体之间标签和字符的距离。传统的实体

对齐方法主要从两个角度解决实体对齐问题：一类

是基于相似度计算来比较实体的符号特征[11]，另一

类是基于关系推理[32]，最近的研究还使用统计机器

学习来提高准确性。本节将详细综述已有的传统实

体对齐方法，同时深入研究每类方法对字符特征、

属性特征、关系特征的利用，并进行对比分析。 

3.1 基于相似性计算的实体对齐方法 

基于相似度计算来进行实体对齐的方法，主要
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利 用 词 频 - 逆 文 档 频 率 (TFIDF, Term 

Frequency-Inverse Document Frequency)
[11]，主动学

习和机器学习分类器以及 NGram匹配/编辑距离/数

字匹配等[12]，同义词集和语义验证[13]，以及过滤机
[14]等技术计算实体之间的相似性，实际上就是在相

似性计算的基础上加入了机器学习分类器[12]、主动

学习[12], [14]、语义验证[13]以及过滤阻塞[14]等技术来

提高实体对齐算法的性能。 

3.1.1 基于 TFIDF 的实体对齐方法 

TFIDF是统计学方法的一种，常用于信息检索。

词频(TF, Term Frequency)代表了一个词语在文档中

出现的次数，通常进行归一化处理。如公式(4)所示： 

 𝑇𝐹𝑖 =
词语𝑖出现的次数

文件中的总词数
 (4) 

逆文档频率(IDF, Inverse Document Frequency)

的核心思想是若包含某个词语的条目越少，则这个

词语具有很好的条目区别性，则 IDF 的值越大。计

算如公式(5)： 

 𝐼𝐷𝐹𝑖 = 𝑙𝑜𝑔  
文件中条目总数

包含词语𝑖的条目数 + 1
  (5) 

TFIDF 的计算如公式(6)所示： 

 𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹𝑖 = 𝑇𝐹𝑖 ∗ 𝐼𝐷𝐹𝑖  (6) 

Cohen等人[11]使用TFIDF来计算实体名称之间

的距离，距离在阈值范围则表示二者匹配。通过遍

历所有实体对𝐸1 × 𝐸2来获得候选实体对集，训练二

分类函数来进行实体对齐。算法示意图如图2所示。 

知识图谱1

知识图谱2

计算实体间TFIDF

距离
在阈值范围？

匹配实体对

训练二分类函数

标签为+？

待匹配实体对

去除

获得对齐实体对

否

是

是 否
去除

 

图 2 TFIDF 实体对齐示意图 

算 法 的 目 标 是 获 得 一 组 匹 配 实 体 对 集

𝑦={(𝑒1, 𝑒1
′ ), (𝑒2, 𝑒2

′ ), … , (𝑒𝑛 , 𝑒𝑛
′ )}，𝑒1和𝑒1

′分别是𝐸1和

𝐸2 中 的 实 体 ， 且 𝑦 ⊆ 𝐸1 × 𝐸2 。 𝑦∗ = {(𝑒1
∗, 𝑒1

′∗),

(𝑒2
∗, 𝑒2

′∗), … (𝑒𝑛
∗ , 𝑒𝑛

′∗)}表示一组已对齐的正确实体对

集，损失函数定义如公式(7)： 

𝐿𝑜𝑠𝑠 ≡  { 𝑒𝑘 , 𝑒𝑘
′  ∈ 𝑦 ∶  𝑒𝑘 , 𝑒𝑘

′  ∉ 𝑦∗} + 

|{(𝑒𝑘
∗ , 𝑒𝑘

′∗) ∈ 𝑦∗: (𝑒𝑘
∗, 𝑒𝑘

′∗) ∉ 𝑦}|(7) 

3.1.2 基于机器学习和主动学习的实体对齐方法 

Sarawagi 等人[12]指出在构建实体对齐数据集

时，由于利用人工来手动发现覆盖全面的实体匹配

对非常困难，而且人工筛选费时费力，限制了算法

的可扩展性。 

为此，Sarawagi 等人[12]提出了基于主动学习的

方法，使得系统能够交互发现机器难以识别的实体

对，从而提升了系统的性能。此外，Sarawagi 等人

认为实体对的匹配问题可以看作分类问题，即匹

配、非匹配和模糊匹配。因此，使用机器学习构造

了三个分类器来进行实体对齐，分别是决策树

(Decision Tree)
[33]、朴素贝叶斯(Naive Bayesian)

[34]

和支持向量机(SVM, Support Vector Machine)
[35]。针

对三个分类器的训练，为了加速训练同时提高精

度，设立了委员会机制。假设三个分类器的分类结

果一致，则作为匹配实体对；若结果出现差异，则

使用人工交互的方式对此类实体对进行标记。使用

机器学习和主动学习的示意图如图 3 所示。 

再者，对于大型知识图谱，实体对𝐸1 × 𝐸2的大

小可能会超出控制范围，考虑到算法的可扩展性，

Sarawagi 等人[12]在候选匹配实体对集的生成过程

中进行了简单的过滤操作(即当实体对的首字母相

同时，进行匹配操作)，并通过对数据进行采样来减

少整体数据集的大小。同时在计算生成的候选匹配

实体的相似性时，进一步利用了实体的文本属性(包

括 NGram 匹配、重叠单词分数、编辑距离)、数字

匹配、以及空匹配填充等技术。 
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训练数据

匹配实体对

决策树 朴素贝叶斯 支持向量机

一致分类结果
非一致分类结果

人工标注

 

图 3基于机器学习和主动学习进行实体对齐示意图 

3.1.3 基于同义词集和语义验证的实体对齐方法 

Jean-Mary 等人[13]提出了 ASMOV(Automated 

Semantic Matching of Ontologies with Verification)算

法，该算法在实体词法特征上使用额外的同义词典

进行相似性计算，同时使用语义验证进一步对实体

语义加以考虑。 

对于两个知识图谱中的实体对 𝑒, 𝑒 ′ ，每个实

体包含的标签、ID 和注释信息进行词法特征相似性

𝑆𝑙计算，假设额外的词典集为Γ，同义词集为

𝑠𝑦𝑛 𝑤 ，反义词集为𝑎𝑛𝑡 𝑤 。词法特征相似性计算

𝑆𝑙如公式(8)所示： 

𝑆𝑙 𝑒, 𝑒 ′ = 

 

 
  
 

  
 

1.0,   𝑖𝑓 𝑤 = 𝑤 ′

 0.99,   𝑖𝑓𝑤 ′ ∈ 𝑠𝑦𝑛(𝑤)

 0.0,   𝑖𝑓 𝑤 ′ ∈ 𝑎𝑛𝑡(𝑤)

 𝐿𝑖𝑛(𝑤,𝑤 ′),   𝑖𝑓 𝑤 ∈ 𝛤⋀𝑤 ′⋀𝛤⋀𝑤 ′ ∉ 𝑠𝑦𝑛(𝑤)

𝑡𝑜𝑘 𝑤 ∩ 𝑡𝑜𝑘 𝑤 ′ 

𝑚𝑎𝑥  𝑡𝑜𝑘 𝑤  ,  𝑡𝑜𝑘 𝑤 ′   
,   𝑜𝑡𝑕𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

  
 

(8) 

其中𝐿𝑖𝑛 𝑤,𝑤 ′ 表示由 Lin 等人提出的信息相

似性计算方法[36]，tok(w)代表 w 中的有序字符串，

|tok(w)|表示有序字符串的数量。进一步地，大于相

似性阈值的实体对需要再次通过语义验证来确定

是否存在语义矛盾，即通过制定多实体对齐、交叉

对齐、不相交假设等语义规则，进一步严格处理已

对齐实体，从而得到更精准的对齐实体。 

3.1.4 基于过滤机制和主动学习的实体对齐方法 

Arasu 等人[14]认为以往的主动学习方法无法保

证用于训练的数据质量，并且没有标准接口，从而

得到的结果有很强的不可预知性。其次，由于遍历

实体集𝐸1 × 𝐸2时，输入扩展性差，无法处理大型知

识图谱。再者，他们指出实体对齐问题可以简单地

看作是二分类问题，即匹配和非匹配。但实体对齐

与分类问题的主要区别在于：数据集中非匹配的数

据量远远超过匹配的数据量。如何在候选匹配实体

中平衡匹配数据与非匹配数据显得尤为重要。为

此，Arasu 等人[14]提出了结合过滤机制和主动学习

的实体对齐方法。 

Arasu 等人[14]提出将二分类函数ℬ同实体分类

函数ℳ相结合的方式，进行端到端训练，即对输入

实体对先进行二分类函数筛选，通过的实体对再进

行详细计算。将过滤机制同主动学习结合，可以减

少对标记数据的需求。 

过滤机制使用的二分类函数如公式(9)所示： 

 ℬ: 𝐸1 × 𝐸2 ⟶ 𝑡𝑟𝑢𝑒, 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒  (9) 

对于知识图谱实体对齐过程中只需要对

ℬ 𝑒1, 𝑒2 = 𝑡𝑟𝑢𝑒的实体对进行后续详细计算。两个

候选实体进行相似性计算时，利用实体的属性信息

计算 Jaccard 距离[37]。如公式(10)和(11)所示： 

 𝒥 =
 𝑒1 ∩ 𝑒2 

 𝑒1 ∪ 𝑒2 
#  (10) 

 𝑑𝒥 𝑒1, 𝑒2 = 1 − 𝒥 𝑒1, 𝑒2  (11) 

3.2 基于关系推理的实体对齐方法 

基于关系推理的实体对齐方法，主要利用了知

识图谱中实体之间的关系，通过构造概率函数[15]、

关系相似函数[16]、关系可比性函数[17]来推理关系之

间的语义等价性，进而实现关系相应的实体之间的

对齐。 

3.2.1 基于概率函数的实体对齐方法 

Suchanek 等人 [15]提出了 PARIS(Probabilistic 

Alignment of Relations, Instances, and Schema)算法，

该算法通过将关系进行函数化，进一步基于关系推

理原则进行概率计算，将实体对齐概率化，进而实

现实体的对齐任务。 

首先对实体之间的关系进行函数化，假设两个

实体之间的关系用三元组来表示： 𝑒1, 𝑟, 𝑒2 ，则存

在函数关系 𝑥, 𝑟, 𝑦 ，且定义𝑓𝑢𝑛 𝑟, 𝑥 为： 

 𝑓𝑢𝑛 𝑟, 𝑥 =
1

 𝑦: 𝑟 𝑥, 𝑦  
 (12) 

其中 𝑦: 𝑟 𝑥, 𝑦  表示当头实体 x 确定时满足关

系 r 的尾实体的数量。然后，定义关系逆函数为： 

 𝑓𝑢𝑛−1 𝑟, 𝑥 = 𝑓𝑢𝑛 𝑟−1, 𝑥  (13) 
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最后定义关系函数𝑓𝑢𝑛 𝑟 ： 

 𝑓𝑢𝑛 𝑟 =
 𝑥: ∃𝑦: 𝑟 𝑥, 𝑦  

 𝑥, 𝑦: 𝑟 𝑥, 𝑦  
 

 

(14) 

在此基础上，根据公式(15)中的关系推理公式，

进一步将实体匹配概率化，也就是计算两个实体可

能匹配的概率。 

∃𝑟, 𝑦, 𝑦′ : 𝑟 𝑥, 𝑦 ⋀ 𝑟 𝑥′ , 𝑦′ ⋀ 𝑦 ≡

                      𝑦′  ⋀ 𝑓𝑢𝑛−1(𝑟) 𝑖𝑠 𝑕𝑖𝑔𝑕 ⟹ 𝑥 ≡ 𝑥′ (15) 

将上面的推理公式概率化可以得到如公式(16)

所示的实体可能匹配的概率公式𝑃𝑟1 𝑥 ≡ 𝑥
′ ： 

𝑃𝑟1 𝑥 ≡ 𝑥′ ≔ 

 
1 −   1 − 𝑓𝑢𝑛−1 𝑟 

𝑟 𝑥,𝑦 ,𝑟 𝑥 ′ ,𝑦 ′  

× 𝑃𝑟 𝑦 ≡ 𝑦′   

(16) 

其中概率𝑃𝑟1表示两个实体可能匹配的概率。

由于在实际推理过程中同样存在不匹配的情况，所

以需要进一步定义两个实体不匹配的概率𝑃𝑟2，相

应的关系推理公式如(17)所示： 

 
∃𝑟, 𝑦:  𝑥, 𝑦  ⋀  ∀𝑦′ : 𝑟 𝑥′ , 𝑦′ ⋀𝑓𝑢𝑛(𝑟) 𝑖𝑠 𝑕𝑖𝑔𝑕

⟹ 𝑦 ≢ 𝑦′ ⟹ 𝑥 ≢ 𝑥′  
(17) 

将上面推理公式概率化可以得到两个实体不

匹配的概率公式(18)： 

 

𝑃𝑟2 𝑥 ≡ 𝑥′ ≔ 

  1− 𝑓𝑢𝑛 𝑟   1

𝑟 𝑥 ′ ,𝑦 ′  𝑟 𝑥,𝑦 

− 𝑃𝑟 𝑦 ≡ 𝑦′    

(18) 

最后综合将两个概率公式(16)和(18)合并得到

最终的实体对齐概率𝑃𝑟3，如公式(19)所示： 

 
𝑃𝑟3 𝑥 ≡ 𝑥′ ≔ 𝑃𝑟1 𝑥 ≡ 𝑥

′ 

× 𝑃𝑟2 𝑥 ≡ 𝑥′  
(19) 

通过最后的概率值𝑃𝑟3来确定两个实体是否对

齐。 

3.2.2  基于关系相似函数的实体对齐方法 

Lacoste 等人[16]提出了 SiGMa(Simple Greedy 

Matching for Aligning LargeKnowledge Bases)算法，

该算法采用贪心思想，利用实体的字符串、属性和

结构信息进行局部搜索来完成不同知识图谱之间

的实体对齐。实体对齐过程主要分为两个部分：(i)

构造基于属性信息的相似性函数；(ii)利用已匹配的

实体对构建邻接图。SiGMa 算法利用了实体的属性

信息和关系信息，对属性三元组和关系三元组进行

计算，来获取对齐实体。 

假设对于两个知识图谱的实体集𝐸1 × 𝐸2，用矩

阵𝑦表示，则𝑦𝑖𝑗 =  𝑖, 𝑗 : 𝑖 ∈ 𝐸1, 𝑗 ∈ 𝐸2，若两个实体

i、j 为匹配实体，则𝑦𝑖𝑗 = 1，否则𝑦𝑖𝑗 = 0。在实体

匹配过程中需要计算实体相似性𝑆𝑖𝑗和关系相似性

𝐺𝑖𝑗，构造实体匹配目标函数𝑜𝑏𝑗 𝑦 如下公式(20)： 

 

𝑜𝑏𝑗 𝑦 ≐ 

 𝑦𝑖𝑗   1 − 𝛼 𝑆𝑖𝑗 + 𝛼𝐺𝑖𝑗  𝑦  
 𝑖,𝑗  ∈𝐸1×𝐸2

 

𝑤𝑕𝑒𝑟𝑒   𝐺𝑖𝑗 ≐  𝑦𝑘𝑙
 𝑘,𝑙 ∈𝒩𝑖𝑗

𝑤𝑖𝑗 ,𝑘𝑙  

(20) 

其中𝛼是在实体相似性和关系相似性之间的平

衡参数，实验中设置为 0.25；𝒩𝑖𝑗表示实体 i 和 j 的

局部邻接实体集；𝑤𝑖𝑗 ,𝑘𝑙表示已知实体 k 和 l 匹配的

情况，是计算关系相似性𝐺𝑖𝑗的权重参数，需要根据

邻接实体的贡献程度确定权重𝑤𝑖𝑗 ,𝑘𝑙，计算公式如

(21)所示： 

 𝑤𝑖𝑗 ,𝑘𝑙 = 𝛾𝑖𝑤𝑖𝑘 + 𝛾𝑗𝑤𝑗𝑙  (21) 

其中𝛾𝑖和𝛾𝑗是正则化参数，假设𝒩𝑖表示实体 i

在知识图谱𝐺1中的邻接实体集，则正则化参数的计

算如公式(22)所示： 

 𝛾𝑖 ≐
1

2
 1 +  𝑤𝑖𝑘

𝑘∈𝒩𝑖

 

−1

 

 

 

(22) 

 𝛾𝑗 ≐
1

2
 1 +  𝑤𝑗𝑙

𝑙∈𝒩𝑗

 

−1

  

实体的相似性𝑆𝑖𝑗的计算分为两部分：实体及属

性字符串相似性 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔 𝑖, 𝑗 和属性集相似性

𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑖, 𝑗 ，公式如(23)所示： 

 
𝑆𝑖𝑗 =  1 − 𝛽 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔 𝑖, 𝑗 

+ 𝛽𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑖, 𝑗  
(23) 

其中𝛽是平衡参数，实验中设置为 0.25。假设

实 体 𝑒1 包 含 属 性 𝑝1, 𝑝2 , … , 𝑝𝑛1
， 且 属 性 值 为

𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛1
，实体𝑒2包含属性𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑛2

，且属

性值为𝑙1, 𝑙2, … , 𝑙𝑛2
。字符串相似性𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔 𝑖, 𝑗 和属

性集相似性𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑖, 𝑗 计算公式如(24)所示： 



10 计算机学报  

 

 

𝑠𝑡𝑟𝑖𝑛𝑔 𝑖, 𝑗 

=
  𝑤𝑣

1 + 𝑤𝑣
2 𝑣∈ 𝒲𝑖⋂𝒲𝑗  

𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡𝑕𝑖𝑛𝑔 +  𝑤𝑣
1

𝑣∈𝒲𝑖
+  𝑤𝑣 ′

2
𝑣 ′∈𝒲𝑗

 

 

 

 

 

(24) 

𝑝𝑟𝑜𝑏 𝑖, 𝑗 

=
 (𝑤𝑝𝑎 ,𝑣𝑎

1 + 𝑤𝑞𝑏 ,𝑙𝑏
2 )𝑆𝑖𝑚𝑝𝑎 ,𝑞𝑏 (𝑣𝑎 , 𝑙𝑏)(𝑎,𝑏)∈𝑀12

2 +  𝑤𝑝𝑎 ,𝑣𝑎
1𝑛1

𝑎=1 +  𝑤𝑞𝑏 ,𝑙𝑏
2𝑛2

𝑏=1

 

其中𝒲𝑖表示实体 i 中的词语集，𝑤𝑣
1表示词语 v

在实体集𝐸1中的逆文件频率 IDF(见 3.1.1 节)，

𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡𝑕𝑖𝑛𝑔是加在分母中的平滑项，使得长字符串

中尽可能地包含更多的共现短单词。𝑀12代表已对

齐的属性集，𝑤𝑝𝑎 ,𝑣𝑎
1 表示实体𝑒1属性值的 IDF，𝑤𝑞𝑏 ,𝑙𝑏

2

表示实体𝑒2属性值的 IDF，𝑆𝑖𝑚𝑝𝑎 ,𝑞𝑏 (𝑣𝑎 , 𝑙𝑏)是一个

[0,1]函数，若𝑣𝑎 = 𝑙𝑏则为 1，否则为 0。 

3.2.3  基于关系可比性函数的实体对齐方法 

Song 等人[17]提出了两种可扩展的实体对齐算

法 HistSim(Candidate Selection Based On Instance 

Matching History)和 DisNGram(Candidate Selection 

Using DiscriminatingPredicate N-Grams)。HistSim 主

要依靠一组启发式方法执行筛选，从而去除匹配可

能性很小的实例对；DisNGram 不依赖于任何实际

的实体匹配算法来筛选不匹配的实例对，它以无监

督的方式学习候选实体对，并采用索引技术可伸缩

地选择类似的实例对，并且通过附加更细粒度的字

符级相似性度量来生成最终候选实例对。 

对于一个实体序列{𝑒1, 𝑒2, … , 𝑒𝑚 }，HistSim 从第

一个𝑒1开始依次同后面的实体进行对比，若两实体

相似则加入相似实体集合𝐻 𝑒1 。为了避免实体对

重复比较，每一个实体只同其后面实体进行匹配计

算。若两实体的字符串前缀匹配，并且余弦相似性

大于指定阈值，则加入相似实体集合，𝐻 𝑒1 中的

实体根据相似性进行降序排序。对比两实体(𝑒1, 𝑒2)

的相似性时，计算𝐻𝑆𝑖𝑚 𝐻 𝑒1 , 𝐻 𝑒2  ，如公式(25)

所示。若两实体(𝑒1, 𝑒2)的相似实体存在很大程度的

相似性(通过构建 sigmoid 函数动态控制阈值)，则得

到实体对齐结果。 

𝐻𝑆𝑖𝑚 𝐻 𝑒1 , 𝐻 𝑒2   

=  
+∞,   𝐻 𝑒1 =  ∅ 𝑜𝑟 𝐻 𝑒2 =  ∅
 𝐻 𝑒1 ∩𝐻 𝑒2  

 𝐻 𝑒1 ∪𝐻 𝑒2  
 ,              𝑜𝑡𝑕𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (25) 

DisNGram 算法主要分为两部分：(1)学习具有

区分性的关系谓词。(2)根据学习的关系选择可能匹

配的实例。 

(1) 学习具有区分性的关系谓词 

知识图谱中的关系三元组 𝑒1, 𝑟, 𝑒2 ，需要计算

关系 r 的可区分性𝑑𝑖𝑠 𝑟 和覆盖性𝑐𝑜𝑣 𝑟 。假设𝐶𝑒1

表示实体𝑒1的同类实例组合，则可区分性𝑑𝑖𝑠 𝑟 和

覆盖性𝑐𝑜𝑣 𝑟 的计算如下公式(26)和(27)所示： 

 

𝑑𝑖𝑠 𝑟, 𝐶𝑒1
, 𝐺 

=
|{𝑒2|𝑡 =< 𝑒1, 𝑟, 𝑒2 >∈ 𝐺 ⋀𝑒1 ∈ 𝐶𝑒1

}|

 𝑡 𝑡 =< 𝑒1, 𝑟, 𝑒2 >∈ 𝐺 ⋀𝑒1 ∈ 𝐶𝑒1
 

 
(26) 

 

𝑐𝑜𝑣 𝑟, 𝐶𝑒1
, 𝐺 

=
|{𝑒1|𝑡 =< 𝑒1, 𝑟, 𝑒2 >∈ 𝐺 ⋀𝑒1 ∈ 𝐶𝑒1

}|

 𝐶𝑒1
 

 
(27) 

(2) 选择可能匹配的实例 

通过学习到的具有区分性的关系谓词 r，选择

此关系的三元组 t，对实例三元组进行字符级比较。

给定两个不同三元组 𝑡, 𝑡 ′ ，字符级比较计算如下公

式(28)所示： 

 

𝑆 𝑡, 𝑡 ′ 

=
 𝑛𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑡 ⋂𝑛𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑡 ′  

𝑚𝑖𝑛  𝑛𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑡  ,  𝑛𝑔𝑟𝑎𝑚 𝑡 ′   
 

(28) 

为了进一步对实例进行比较，对实例的属性信

息进行了相似性𝑆𝑖𝑚和比率𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜计算。对于两个属

性 𝑝1, 𝑝2 的计算如公式(29)和(30)： 

 

𝑆𝑖𝑚 𝑝1, 𝑝2 

=
 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠𝑒𝑡 𝑝1 ∩ 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠𝑒𝑡 𝑝2  

𝑚𝑖𝑛  𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠𝑒𝑡 𝑝1 , 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠𝑒𝑡 𝑝2   
 

(29) 

 

𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 𝑝1, 𝑝2 

=
𝑚𝑖𝑛  𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠𝑒𝑡 𝑝1 , 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠𝑒𝑡 𝑝2   

𝑚𝑎𝑥  𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠𝑒𝑡 𝑝1 , 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠𝑒𝑡 𝑝2   
 

(30) 

其中𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛𝑠𝑒𝑡 𝑝1 表示三元组中所有以属性𝑝1

为谓词的主语（也就是三元组中的 objects）的集合。 

3.3 传统实体对齐方法的对比分析 

正如上文所述，传统实体对齐方法主要集中在

本体对齐，因此在实体对齐任务上也没有统一的性

能比较。表 5 对传统实体对齐方法进行了对比分析。 

从上述方法可以看出，由于实体对齐过程中，

实体的各种属性不同以及涉及的领域也不同，很难

给出统一的相似度计算函数。同时这种离散的属性

信息忽略了多方面隐含的语义信息(例如属性之间

的关联语义以及三元组结构之间的语义信息等)，使
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得对齐效果有限。因此，近年来，越来越多的学者

开始提出新的实体对齐技术(详见第 4 节)。 

 

表 5 传统实体对齐方法对比 

 文献 构造候选实体 特征计算 优势 不足 

基

于

相

似

性

计

算 

Cohen 等人 

(2002)
[11]

 
𝐸1 × 𝐸2 

TFIDF，字符串，前

缀 
复杂性低，易计算 输入扩展性差 

Sarawagi 等人 

(2002)
[12]

 

𝐸1 × 𝐸2首字母和

采样过滤 
机器学习+主动学习 

对输入数据集简单过滤，

提升了对大规模数据的

处理能力 

人工标注种子实体：匹

配和非匹配 

Jean-Mary 等人 

(2009)
[13]

 
𝐸1 × 𝐸2 

标签、ID、注释+同

义词集+语义验证 

多种相似性计算，提升实

体对齐的精度 

计算复杂，依赖实体大

量的额外信息，对大型

数据处理性能差 

Arasu 等人 

(2010)
[14]

 

𝐸1 × 𝐸2阻塞函数

过滤 

属性集+机器学习+

主动学习+过滤机制 

集成阻塞函数和匹配函

数，减少对标记数据的需

求，运行速度加快 

只考虑实体的属性信

息，未加入结构信息 

 文献 构造候选实体 关系利用 优势 不足 

基

于

关

系

推

理 

Suchanek 等人 

(2011)
[15]

 
𝐸1 × 𝐸2 

关系等价推理概率

化 

不仅仅对齐实体，同时对

齐关系和类 
只能处理一对一的关系 

Lacoste 等人 

(2013)
[16]

 

迭代预对齐种子实

体的邻接实体 

根据实体间关系构

建邻接图 

利用了实体的属性信息

和结构信息 

需要预先对齐实体、关

系和属性，需要大量标

记数据 

Song 等人 

(2016)
[17]

 

根据对齐的关系谓

词选择 
量化关系谓词 

不依赖任何相似性计算

方法，无监督学习，不需

要标注数据 

需要提前获取实体类别

属性信息，构建候选实

体速度慢 

4 基于知识表示学习的实体对齐方法 

表示学习又叫做表征学习 (Representation 

Learning)，其目的是利用机器学习技术将描述对象

表示为低维稠密的向量，两个向量之间的距离反映

的是两个对象之间的语义关系。将表示学习应用于

知 识 表 示 中 ， 即 知 识 表 示 学 习 (Knowledge 

Representation Learning)，目的是实现知识图谱中实

体和实体之间关系的向量表示，通过降低高维实体

和关系，得到低维向量的数值表示。 

基于知识表示学习技术能够将实体和关系表

示为低维向量空间的能力，许多研究者们提出了基

于知识表示学习的实体对齐方法，该类方法也成为

目前解决实体对齐问题的主要技术。通过深入研究

这些方法，本文概括并抽象出一个统一的实体对齐

框架，如图 4 所示。其基本思想就是首先通过知识

表示学习技术对知识图谱进行嵌入，即嵌入模块；

之后根据已对齐的实体对将不同知识图谱的嵌入

空间映射到同一个向量空间中，即交互模块；最后

根据向量空间中实体之间的距离或者相似度得到

实体对齐结果，即对齐模块。此外，大多数方法还

引入了迭代机制，将实体对齐结果添加至已经对齐

的实体对中。 

本节接下来将对基于知识表示学习的实体对

齐方法进行重点介绍、对比分析和总结。首先，依

据图 4 提到的三个模块(即嵌入模块、交互模块和对

齐模块)对每一种方法进行了详细介绍。同时，本文

通过深入研究，对所有方法根据其利用的知识图谱

信息的不同进行了详细的分类(见 4.2 节)。然后进一

步对该类方法进行了详细的对比，并对结果进行了

深入的分析(见 4.3 节)。 

下面 4.1 节首先简单介绍现有的知识表示学习

技术，然后后续几节重点综述基于知识表示学习的

实体对齐方法，并进行深入的对比分析。 
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KG1

KG2

嵌入模块

已经对齐的实体对

交互模块

知识图谱的嵌入

KG1 KG2

对齐模块

对齐结果

迭代

 

4.1 知识表示学习技术 

目前主要的知识表示学习技术可以分为三类：

翻译模型、语义匹配模型、深度模型[38], [39]。 

4.1.1 翻译模型 

基于 word2vec 的词向量模型，Mikolov 等人发

现训练得到的词向量在词向量空间进行平移操作

之后，可以保持不变[40], [41]。例如 C(king) - C(queen) 

≈C(man) - C(woman)，其中的 C(w)表示 word2vec

模型学习到的单词 w 的词向量，研究者们受此现象

启发提出了多种翻译模型。具有代表性的翻译模型

包括 TransE
[42]及其扩展模型，这类模型将关系视为

头实体到尾实体的翻译。 

在 TransE
[42]中，对于每个三元组（h, r, t），将

关系看作是头尾实体的连接，并且关系存在方向，

TransE 也被叫做翻译模型。具体地，如图 5 所示，

对于每个三元组（h, r, t）来说，TransE 希望

𝑕 + 𝑟 ≈ 𝑡。 

 

h

r t

 

 

在 TransE 中，三元组（h, r, t）的评分函数如

下公式(31)，在计算得分时采用 L1 或 L2 距离： 

𝑓𝑟 𝑕, 𝑡 =  𝑕 + 𝑟 − 𝑡 𝐿1/𝐿2
 (31) 

美国

h

+

总统

r

特朗普

奥巴马

 

t1

t2

 

 

然而，TransE 仍然存在着诸多局限性，包括： 

(1) 处理复杂关系时的局限性，这里的复杂关系

指的是 1-N、N-1 和 N-N。图 6 所示的就是一个典

型的 1-N复杂关系，美国的总统会指向多个尾实体，

而 TransE 会使得这些尾实体的表示相同，然而事实

上，“特朗普”实体和“奥巴马”实体存在着诸多

不同，这就降低了 TransE 对实体的区分性。 

(2) TransE 孤立学习每个三元组，没有考虑多

步关系路径，而关系路径中蕴含着许多有用信息。 

针对这些局限性，研究者们提出了许多 TransE

的扩展模型。针对复杂关系处理，TransH
[43]让同一

个实体在不同关系下的表示不同，TransR
[44]让不同

的关系拥有不同的语义空间，TransA
[45]将评分函数

中的距离改为马氏距离，并为每一维学习不同的权

重。针对多步关系路径，提出了 PTransE
[46]，如图

7 所示，在 PTransE 中，如果一个关系路径起到的

作用和一个关系相同，那么就将这个关系路径看做

是一个关系。 

+ =

马云 杭州市 浙江省 中国
出生城市 位于的省 位于的国家

合并

 

图 7 PTransE 模型 

图 4基于知识表示学习的实体对齐方法基本框架 

图 6 1-N 复杂关系示例 

 

图 5 TransE 模型 



 张富, 杨琳艳, 李健伟, 程经纬：实体对齐研究综述 13 

 

4.1.2 语义匹配模型 

语义匹配模型主要使用基于相似度的方法来

推断关系事实，包括 DistMult
[47]、ComplEx(Complex 

Embeddings)
[48]、HolE(Holographic Embeddings)

[49]

等。 

DistMult
[47]采用关系特定的双线性形式来考虑

实体和关系之间的联系，三元组（h, r, t）的评分函

数如下公式(32)： 

 𝑓𝑟 𝑕, 𝑡 = 𝑕𝑇𝑀𝑟𝑡 (32) 

其中 Mr 是关系 r 对应的矩阵，为了减少关系参

数的数量，DistMult 将 Mr限制为对角矩阵。 

ComplEx
[48]在嵌入时考虑了复数值，这使得

ComplEx 能够对各种二元关系进行建模。在

ComplEx 中，三元组（h, r, t）的评分函数如公式(33)： 

 𝑓𝑟 𝑕, 𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑋𝑕𝑟𝑡   (33) 

当三元组存在时得分应为 1，不存在时得分应

为-1。Xhrt 的计算方法如下公式(34)： 

 

𝑋𝑕𝑟𝑡 =< 𝑅𝑒 𝑤𝑟 , 𝑅𝑒 𝑕 , 𝑅𝑒 𝑡 

> + 

< 𝑅𝑒 𝑤𝑟 , 𝐼𝑚 𝑕 , 𝐼𝑚 𝑡 > +

< 𝐼𝑚 𝑤𝑟 , 𝑅𝑒 𝑕 , 𝐼𝑚 𝑡 > +

< 𝐼𝑚 𝑤𝑟 , 𝐼𝑚 𝑕 , 𝑅𝑒 𝑡 > 

(34) 

其中 wr 是关系对应的复数向量，Re(x)表示 x

的实部，Im(x)表示 x 的虚部。 

HolE
[49]使用向量的循环相关来表示实体对，循

环相关*：𝑅𝑑 × 𝑅𝑑 → 𝑅𝑑的计算方法如下公式(35)： 

  𝑎 ∗ 𝑏 𝑘 =  𝑎𝑖𝑏 𝑖+𝑘 mod  𝑑

𝑑−1

𝑖=0

 (35) 

在 HolE 中，三元组（h, r, t）的评分函数如公

式(36)所示： 

 𝑓𝑟 𝑕, 𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑟𝑇 𝑕 ∗ 𝑡   (36) 

4.1.3 深度模型 

深度模型主要使用深度学习技术进行知识表

示学习，包括 ProjE(Projection Embedding)
[50]、

ConvE(Convolutional 2D Embeddings)
[51] 、

R-GCN(Relational Graph Convolutional Networks)
[52]

等(如表 6 所示)。其中 ProjE 利用多层感知机进行

建模；ConvE 利用卷积和全连接层对实体和关系的

联系进行建模；R-GCN 则利用图卷积网络(GCN)
[53]

进行建模；ConvKB
[54]将实体和关系建模为相同大

小的嵌入向量，对每个三元组的嵌入连接到一个输

入矩阵；ConvR
[55]用不同位数的一维向量表示实体

嵌入和关系嵌入，三元组的得分是通过点积结合神

经网络输出得到的；CapsE
[56]采用胶囊网络(Capsule 

networks, CapsNets)
[57] 进行实体和关系建模；

RSN
[58]使用随机游走方式选择实体并学习三元组

的关系路径。 

表 6 部分深度模型 

深度模型 核心思想 损失函数 

ProjE
[50]

 
给定两个输入嵌入，将预测任务看作

排序问题 

成对排名 

(Rank) 

ConvE
[51]

 二维卷积嵌入链接预测 交叉熵 

R-GCN
[52]

 多关系数据的图卷积神经网络 交叉熵 

ConvKB
[54]

 关系建模、二进制分类器 负对数似然 

ConvR
[55]

 对关系进行充分卷积 交叉熵 

CapsE
[56]

 使用胶囊网络进行建模 负对数似然 

RSN
[58]

 随机游走采样在实体之间传递信息 交叉熵 

有关翻译模型、语义匹配模型、深度模型的详

细介绍可参见文献[38]和[39]。 

4.2 基于知识表示学习的实体对齐方法 

基于知识表示学习的实体对齐方法已经成为

目前解决实体对齐问题的主要技术，并取得了较好

的效果，其中绝大多数方法都使用翻译模型或图神

经网络(Graph Neural Network, GNN)
[59]进行知识表

示学习，因为它们有着较强的鲁棒性和泛化能力。 

通过分析可以发现，这些方法具有相似框架

（如上文图 4 所示）：首先利用翻译模型、GNN 等

知识表示学习技术对知识图谱进行嵌入(即嵌入模

块)，此时不同知识图谱的嵌入空间是不同的。之后

根据已对齐的实体对将不同知识图谱的嵌入空间

映射到同一个向量空间中。有些方法通过在数据准

备阶段融合不同知识图谱中的元素，进而直接将不

同知识图谱映射到同一个向量空间中(即交互模

块)。最后根据向量空间中实体之间的距离或者相似

度得到实体对齐结果(即对齐模块)。 

本文根据每种方法在进行实体对齐时所利用

的知识图谱信息的不同，将已有方法细分为八类，

如表 7 所示。下面将详细介绍每一类方法，并进行

深入的对比分析。 

4.2.1 利用结构信息进行实体对齐 

该类实体对齐方法借助知识图谱结构信息进
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行实体对齐。具体来说，结构信息包括：(1)知识图

谱中的关系三元组，格式为（E, R, E），例如（中国，

首都，北京）。(2)关系路径。(3)邻接信息。 

值得注意的是，对实体对齐任务来说，结构信

息非常有价值。目前绝大多数实体对齐方法都利用

了结构信息。当然，当知识图谱中的结构信息不足

时，对齐的效果可能比较有限。 

(1) 使用关系三元组作为结构信息的方法 

该类方法在关系三元组中捕捉结构特征，使用

的知识表示学习方法通常为翻译模型，许多方法在

利用结构信息时都采用此策略。 

文献[60]提出了一个跨语言知识图谱嵌入模型

MTransE，该模型主要包括两个部分： 

a) 使用 TransE 模型根据关系三元组分别对

两个知识图谱的实体和关系进行嵌入，两

个知识图谱的嵌入空间是相互独立的。 

b) 构建出两个知识图谱的嵌入空间之间的

转换方法，损失函数如下公式(37)： 

 𝐿 =  𝑆𝑎 𝑇, 𝑇 ′ 

 𝑇,𝑇 ′  ∈𝛿 𝐺1 ,𝐺2 

 (37) 

其中，G1 和 G2 代表的是两个不同语言的知识

图谱，𝛿 𝐺1, 𝐺2 代表的是两个知识图谱中已经对齐

的三元组对组成的集合，𝑆𝑎 𝑇, 𝑇 ′ 是对已经对齐的

三元组对进行评分的方法。该模型提出了三种评分

的方法，第一种是基于距离的轴校准，根据两个三

元组之间的距离对其进行评分；第二种是平移向

量，即将跨知识图谱的对齐也视为一种关系，这种

关系也视为翻译的过程；第三种是线性变换，即定

义转移矩阵，两个对齐的三元组之间通过转移矩阵

进行转换。最后再根据知识图谱的嵌入进行实体对

齐，实验结果表明，线性变换的效果最好。 

 

表 7 基于知识表示的实体对齐方法对比 

类别 利用的信息 模型 

Ⅰ 结构信息 

模型 具体利用 

MTransE
[60]

 关系三元组 

BootEA
[61]

 关系三元组+自举训练 

Multi-mappingRelations
[62]

 关系三元组+路径 

MuGNN
[63]

 邻接信息+交叉注意力 

KECG
[64]

 邻接信息+关系权重 

SSP
[65]

 邻接信息+关系三元组 

TransEdge
[66]

 关系三元组+关系嵌入 

AliNet
[67]

 邻接信息+远距离实体 

MRAEA
[68]

 邻接信息+关系方向 

VR-GCN
[30]

 邻接信息 

SelfAttention-GCN
[69]

 邻接信息+距离区分 

Ⅱ 属性信息 Schema-Agnostic
[70]

 

Ⅲ 结构信息、属性信息 

JAPE
[18]

 

CTEA
[31]

 

GCN(SE+AE)
[71]

 

SEEA
[24]

 

COTSAE
[72]

 

AttrGNN
[73]

 

JarKA
[74]

 

AttrE
[19]

 

融合语义和结构信息的实体对齐方法[4]
 

自适应属性选择的实体对齐方法[27]
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Ⅳ 结构信息、实体名信息 

Cross-KGError! Reference source not found. 

HGCN
[75]

 

RDGCN
[76]

 

DGMC
[77]

 

NMN
[78]

 

RREA
[79]

 

RNM
[80]

 

DAT
[81]

 

CEA
[82]

 

基于重排序的迭代式实体对齐[22]
 

Ⅴ 结构信息、实体描述信息 一种基于实体描述和知识向量相似度的跨语言实体对齐模型[28]
 

Ⅵ 结构信息、属性信息、实体描述信息 HMAN+BERT
[83]

 

Ⅶ 结构信息、属性信息、实体名信息 
MultiKE

[23]
 

EPEA
[84]

 

Ⅷ 属性信息、实体名信息、实体描述信息、 BERT-INT
[85]
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文献[86]提出了 AKE(Adversarial Knowledge 

Embedding)模型，在使用 TransE 进行嵌入过程中加

入了对抗学习，使用了 GAN(Generative Adversarial 

Network)
[87]模型进行实体频率采样。AKE 模型如图

8 所示。虚线表示生成器和对抗模块提供的敌对反

馈框架包括三个模块，即表示模块、映射模块和对

抗模块。表示模块使用两个独立的编码器来学习源

知识图谱和目标知识图谱的实体表示；映射模块通

过种子信息采用线性变换训练实体对齐；对抗模块

维护嵌入分布的对齐。 

···

种子实体

生成器

源知识图谱 目标知识图谱

表示模块

源编码 目标编码

采样 采样

源嵌入 目的嵌入

映射模块

嵌入转换
负样例

正样例

·
·
·

·
·
·

对抗模块

 

图 8AKE 模型 

文献[88]提出了 OTEA(Optimal Transport-based 

Entity Alignment) 模 型 ， 借 鉴 Optimal 

transport(OT)
[89]的方法，在实体对齐的交互模块平

移矩阵上添加了最优转换的约束。文献 [62]将

TransE 和 ComplEx 结合起来进行实体嵌入，能够

处理除一对一之外的复杂关系。文献[90]在使用

TransE 进行嵌入表示时，对实体频率进行了区分。

文献[66]使用 TransE 进行实体嵌入时，加入了对实

体之间关系的嵌入计算。 

(2) 使用关系路径作为结构信息的方法 

该类方法在关系路径中捕捉结构特征，使用的

知识表示学习方法通常也是翻译模型。 

文献[29]提出了基于联合知识嵌入和迭代机制

的实体对齐算法，算法包括 3 个部分： 

a) 分别根据知识图谱中的关系三元组和关

系路径使用翻译模型对实体和关系进行

嵌入，该算法分别尝试了这两种策略，并

进行了对比。对于使用关系三元组进行嵌

入的情况，该算法使用的是 TransE；对于

使用关系路径进行嵌入的情况，该算法使

用的是 PTransE。实验表明，使用 PTransE

时的效果更好。 

b) 根据已对齐的实体将不同知识图谱中的

嵌入空间映射到同一个语义空间中，该算

法提出了三种模型并分别进行了实验。第

一种是基于翻译的模型，将实体对齐看作

是一种特殊的关系；第二种是线性转移模

型，定义一个转移矩阵，对齐的实体之间

通过转移矩阵进行转换；第三种是参数共

享模型，让对齐的实体拥有相同的嵌入。

实验表明，参数共享模型的效果最好。 

c) 计算出不同知识图谱的实体之间的语义

距离，具体的计算方法与第二步使用的模

型有关，根据语义距离进行对齐，之后，

使用高置信度的新对齐的实体对集合对

联合嵌入进行迭代更新。迭代更新的策略

有两种，即直接对齐和软对齐。直接对齐

只适用于参数共享模型，直接将高置信度

的新对齐的实体对加入到已对齐实体对

中。然而，当引入错误对齐时，直接对齐

存在错误传播的问题，因此提出了软对

齐，为每个高置信度的新对齐的实体对设

置一个可靠性评分，软对齐适用于第二步

中所有模型。实验表明，软对齐效果更好。 

(3) 使用邻接信息作为结构信息的方法 

这类方法假设不同知识图谱中表达含义相同

的实体具有相似的邻接信息，这类方法大多使用图

神经网络(Graph Neural Network, GNN)
[59]进行嵌

入。 

文献 [30]使用 VR-GCN(Vectorized Relational 

Graph Convolutional Network)模型对知识图谱中的

实体和关系进行嵌入，该模型综合考虑了 GCN 的

优点和知识图谱的平移性质。该算法通过累加相邻

实体和关系的嵌入来更新实体的嵌入，通过整合头

实体和尾实体的嵌入来更新关系的嵌入。该算法可

以应用于神经网络，多层的网络可以捕捉到更灵活

的结构信息。算法提出的卷积函数能够区分不同角

色的实体，并利用知识图谱的平移性质来学习实体

和关系的嵌入，从而有效捕捉了结构信息。之后，

该文献进一步提出了基于 VR-GCN 模型的实体对

齐框架 AVR-GCN，框架的流程分为两步： 
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a) 根据已对齐的实体对生成更多的三元组，

添加到知识图谱中，从而使得嵌入更加科

学，进而提升在对齐任务上的表现。 

b) 利用 VR-GCN 模型分别得到两个知识图

谱的嵌入，再根据已对齐的实体对计算出

转移矩阵，利用转移矩阵将两个知识图谱

的嵌入映射到同一个语义空间中，最后根

据嵌入之间的距离进行对齐。 

与上述文献[30]的思想类似，一些方法也提多

了基于 GNN 的实体对齐方法。文献 [75]提出

HGCN(Highway-GCN)模型，在 GCN 的基础上添加

了 高 速 门 机 制 。 文 献 [76] 提 出 了

RDGCN(Relation-aware Dual-Graph Convolutional 

Network)模型，使用 GCN 进行嵌入表示，又针对

实体之间的关系构建了对偶关系图， 提出

GAT(Graph Attention Mechanism)，使用图注意力机

制对实体之间的关系分配不同的权重。文献[63]提

出 MuGNN(Multi-channel Graph Neural Network)模

型，在 GNN 基础上添加了自注意力机制和图交叉

注 意 力 机 制 。 文 献 [64] 提 出 了

KECG(KnowledgeEmbedding model and 

Cross-Graph model)模型，通过使用投影矩阵约束图

注意力机制 GAT 构建交叉图模型，并且结合 TransE

学 习 知 识 图 谱 的 向 量 表 示 。 文 献 [65] 提 出

SSP(Structure and SemanticsPreserving)模型，使用文

献[75]中的 HGCN 进行全局结构嵌入，并结合

TransE 对邻接实体之间的关系进行表示学习。文献

[65]提出 AliNet(KG alignment network)模型，使用

GCN 进行结构信息嵌入，并加入注意力机制选择远

距离邻接实体。文献[68]提出MRAEA(Meta Relation 

AwareEntity Alignment)模型，使用 GNN 嵌入结构

信息，对实体之间的关系进行类型、方向和逆向的

区分，采用注意力机制对实体之间的关系分配不同

的权重。文献[78]提出 NMN(Neighborhood Matching 

Network)模型，在 GCN 嵌入时，使用跨图注意力

机制来获取邻接实体的差异。文献 [91] 提出

REA(Robust Entity Alignment)模型，使用 GNN 嵌

入，重点加入了噪声数据的处理和检测。文献[77]

提出 DGMC(Deep Graph Matching Consensus)模型，

使用 GNN 来进行知识图谱局部特征匹配，并提出

了同步消息传递迭代来更新实体的邻域信息，将不

符 合 的 邻 接 实 体 去 除 。 文 献 [79] 提 出

RREA(Relational Reflection Entity Alignment)模型，

将 GNN 和翻译模型结合，并将关系嵌入和实体嵌

入进行结合来完成实体对齐。文献 [26] 提出

CG-MuAlign(Graph neural network for Multi-type 

entity Alignment)模型，使用 GNN 对不同类型的实

体进行联合对齐，采用节点注意力机制和边注意力

机制，对邻接实体和实体间关系进行权重区分。文

献[69]提出邻接实体的短距离差异和长距离依赖，

使用 GCN 和自注意力机制捕获短距离差异和长距

离依赖信息。 

4.2.2  利用属性信息进行实体对齐 

上述 4.2.1 中的方法使用知识图谱中的结构信

息，对不同知识图谱的模式和结构有一定的限制。

然而真实世界存在大量异构的知识图谱。因此文献

[70] 提 出 了 模 式 无 关 的 实 体 对 齐 方 法

(Schema-Agnostic)。将实体对齐看作是分类问题，

生成候选实体对的标签(匹配或非匹配)。将实体的

属性值连接，使用 BERT(Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers)进行训练。模型

如图 9 所示。 

𝐸 =  𝑒1, … , 𝑒𝑚  和𝐸′ =  𝑒1
′ , … , 𝑒𝑛

′  表示两个来

自不同知识图谱的实体集；通过过滤操作之后获得

候选实体对 𝑐1, … , 𝑐𝑘 ，并将其属性连接起来，其中

 𝐴1, … , 𝐴𝑥 ∈ 𝐴𝐸， 𝐴1′, … , 𝐴𝑦 ′ ∈ 𝐴′𝐸′ 。[CLS]表示

序列的开始，[SEP]表示序列的结尾，经过 BERT

分类器最后预测标签。 

4.2.3 利用结构信息和属性信息进行实体对齐 

上述 4.2.1 和 4.2.2 节中的方法分别利用了知识

图谱的结构信息和属性信息进行表示学习。仅利用

结构信息时，忽略了知识图谱的属性信息，而属性

信息具有准确度更高的特点，能够提升实体对齐效

果。但是只使用属性信息又忽略了知识图谱的结构

和实体之间的联系。为此，一些方法提出了综合利

用结构信息和属性信息进行实体对齐。 

具体来说，属性信息指的是知识图谱中的属性

三元组，格式为（E, A, V），例如（John，年龄，24）。

一些实体对齐方法引入了属性信息以补充结构信

息，主要分为以下两种。 

(1) 利用结构信息和属性的名称 

属性相关性嵌入考虑了属性之间的相关性，如

果多个属性经常一起用于描述一个实体，那么就认

为它们是相关的。例如，经度和纬度相关，因为它

们通常组合成为坐标，用于描述一个地点。 
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文献[18]假设相似实体具有相似相关属性，该

算法包括两个模块，分别是根据关系三元组得到的

结构嵌入(Structure Embedding, SE)和根据属性三元

组得到的属性嵌入(Attribute Embedding, AE)，最后 

A1 ... Ax

E

e1

em

...
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图 9 Schema-Agnostic 模型图 

将 SE 和 AE 结合起来得到两个知识图谱中所有实

体的嵌入，该算法 JAPE 的框架如图 10 所示。 

具体分为以下三个步骤： 

a) SE：首先，将已有的关系三元组作为训练

的正例，再根据正例生成反例，之后根据

正例和反例进行训练，得到实体和关系的

嵌入。值得注意的是，在训练时已对齐的

实体对共享相同的嵌入。 

b) AE：该算法假设已对齐的实体对的属性之

间是相关的，且相关的属性的嵌入之间是

相近的，根据这两个假设得到属性的嵌

入。该算法并未利用属性的具体值，而只

利用了属性的名称。 

c) 根据属性嵌入计算实体之间的相似度，之

后将得到的相似度矩阵与结构嵌入结合

得到最终的嵌入，根据最终的嵌入进行对

齐。 

文献 [31] 提出了 CTEA(Context and Topic 

Enhanced Entity Alignment)框架，如图 11 所示。 

CTEA 框架包括三个步骤： 

a) 根据实体的属性信息为每个源实体生成

候选集。具体地，该框架在实体的属性信

息中捕获实体主题信息，使用主题模型

BTM(Biterm Topic Model)
[92] 的改进版

BTM4EA 对实体主题进行建模，之后根据

JS 距离（Jensen-Shannon divergence）选出

候选集。由于属性值的复杂性，该框架没

有利用属性的具体值。 

b) 根据实体的结构信息生成实体结构嵌入

和实体上下文表示。对于实体结构嵌入，

该框架使用的是 TransE 模型，根据关系三

元组生成实体的结构嵌入，其中已对齐的

实体对共享相同的嵌入；对于实体上下文

表示，该框架使用的是引入注意力机制的

多通道卷积神经网络 CNN(Convolutional 

Neural Networks)模型，根据实体的邻接信

息生成实体的上下文表示，其中模型的输

入还包括实体和关系的结构嵌入，用于对

模型的参数进行优化。 

c) 根据实体结构嵌入和上下文表示分别计

算出对应的相似度矩阵，将两个相似度矩

阵加权相加得到最终的相似度矩阵，进而

在对应的候选集中找出对齐结果。 
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(2) 引入属性的具体值 

一些方法在利用结构信息和属性名称的基础

上，进一步引入了属性的具体值。 

文 献 [24] 提 出 了 SEEA(Self-learning and 

Embedding based method for Entity Alignment)算法，

该算法将实体对齐看做是一种特殊的跨网络关系，

并且该算法中仅有这一种关系类型。该算法根据关

系三元组和属性三元组对实体、属性和属性值进行

嵌入，同时对属性引入了权重机制，重要的属性会

拥有更高的权重，之后通过迭代机制进行实体对

齐，根据算法对齐的结果对嵌入进行迭代更新。 

文献[19]也提出一种 AttrE 方法对属性值进行

字符级嵌入，这样在训练时就能够处理没有见过的

属性值。AttrE 框架如图 12 所示。 

具体地，AttrE 算法包括三个部分： 

a) 谓词（关系）对齐：找出两个知识图谱中

含 义 相 同 的 关 系 ， 例 如 “bornIn” 和

“wasBornIn”，这里使用的是编辑距离且设

置相似度阈值为 0.95，之后将含义相同的

关系重新命名为相同的名字，从而使得两

个知识图谱的关系嵌入在同一个向量空

间中。 

b) 嵌入学习：对于结构嵌入，该算法使用

TransE 模型，且在学习结构嵌入时更重视

包含已对齐谓词的三元组，具体做法是在

学习结构嵌入时增加权重机制。对于属性

嵌入，该算法把属性三元组也看作是翻译

图 11 CTEA 方法框架 

图 10 JAPE 框架图 
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的过程，h 表示实体，将属性名称看作是

谓词（关系）r，由于相同的属性值在不同

知识图谱中的表示形式可能不同，例如

50.9989 和 50.9988889，因此该算法对属

性值进行字符级的嵌入，之后使用函数

𝑓𝑎 𝛼 将所有的字符嵌入合并为一个向量，

相似的属性值具有相似的向量表示，其中

𝛼表示属性值的所有字符嵌入，如下公式

(38)： 

 𝑕 + 𝑟 ≈ 𝑓𝑎 𝛼  (38) 

 该算法定义了三个函数，第一个是 SUM，

即将所有字符嵌入相加；第二个是 LSTM，

即使用 LSTM 网络对字符嵌入进行编码；

第三个是 N-gram。最后，通过在训练时尽

量让同一个实体的结构嵌入和属性值嵌

入接近。 

c) 实体对齐：使用余弦相似度根据实体的嵌

入进行对齐。 

此外，该算法还使用了传递性规则进一步丰富

实体属性信息，使得属性嵌入更加科学。然而，这

种算法在处理跨语言的实体时可能会导致错误。 

 

 

 

文献[4]提出了将实体语义信息同结构信息、属

性信息结合的方法。使用协同训练框架，将特征分

为语义视角和结构视角，在两个视角下分别训练基

于两个图谱联合表示学习(Joint Embedding)的实体

对齐模型，不同视角下的实体对齐结果互相辅助参

考，实现语义信息和属性信息的融合，从而提升实

体对齐的效果。同时，提出使用属性强约束，限制

协同训练过程中产生的漂移，即根据表示学习和人

工指定的部分属性对实体对进行评分，选出最可能

对齐的实体对。该算法除了利用语义信息外，还利

用了属性信息，并在属性多的数据集上能够获得更

好的效果。之后，该作者在文献[27]中又提出了一

个算法，与文献[4]中算法不同的是，该算法提出自

适应的决策树模型，根据任务本身的特征选择不同

部分信息占据的权重，不再需要人工指定属性进行

评分，减少了人工先验知识的不准确性，节约了人

力成本。 

文献[71]提出使用 GCN 将实体结构和实体属

性进行联合嵌入，分别构建了实体的结构特征和属

性特征，作为 GCN 的输入。文献 [72] 提出

COTSAE(CO-Training of Structure and Attribute 

Embeddings)模型，使用 TransE 进行结构嵌入，将

属性类型和属性值进行字符级别嵌入，同时加入联

合注意力机制区分重要程度。 

文献[73]提出 AttrGNN(Attributed Graph Neural 

Network)模型，对结构信息和属性信息进行联合编

码，使用 GNN 结构嵌入，然后针对实体的不同属

性，采用注意力机制获得不同的权重。文献[74]提

图 12 AttrE 方法框架 
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出 JarKA(Jointly model the attributes interactions and 

relationships for cross-lingual Knowledge Alignment)

模型，该模型使用一种基于交互的属性模型来捕获

属性级别的交互，以估计实体的相似性。 

4.2.4 利用结构信息和实体名信息进行实体对齐 

目前，大部分实体对齐方法都是根据结构信息

和属性信息进行推断，但是在真实世界知识图谱中

大部分实体含有的结构信息和属性信息往往很有

限。为此，一些方法提出进一步使用实体名信息来

进行实体对齐。 

文献 Error! Reference source not found.提出

了 Cross-KG(Cross-Knowledge Graph)算法，该算法

利用知识图谱中的结构信息和实体名信息进行对

齐。此外，作者指出通过合并稀疏知识图谱和稠密

知识图谱的信息，可以实现对稀疏知识图谱进行更

科学地嵌入。该算法将稠密知识图谱作为源知识图

谱 G1，将稀疏知识图谱作为目标知识图谱 G2，Θ

为两个知识图谱中的所有实体和关系的嵌入，该算

法定义的目标函数如下公式(39)： 

 
𝑃 𝐺1, 𝐺2 𝛩 

= 𝑃 𝐺1 𝛩 𝑃 𝐺2 𝐺1, 𝛩  
(39) 

具体地，该算法包括三个步骤： 

(1) 对源知识图谱中的实体和关系进行嵌入。如

下公式(40)： 

 𝑃 𝐺1 𝛩 =  𝑃  𝑕, 𝑟, 𝑡  𝛩 
 𝑕,𝑟,𝑡 ∈𝐺1

 (40) 

其中，(h, r, t)为源知识图谱 G1 中的关系三元

组，分别为头实体、关系和尾实体。在嵌入时，该

算法使用的是翻译模型，由于篇幅的限制，该文献

只探讨了模型为 TransE 和 TranSparse 时的有效性。 

(2) 通过整合源知识图谱的信息，对目标知识图

谱中的实体和关系进行嵌入。目标知识图谱中的部

分实体与源知识图谱的实体存在链接，记为 M={(e, 

f)|e 为 G1 中对应的实体，f 为 G2 中对应的实体}，

如下公式(41)： 

 

𝑃 𝐺2 𝐺1, 𝛩 

∝  𝑃  𝑠, 𝑝, 𝑜  𝛩 
 𝑠,𝑝,𝑜 ∈𝐺2

 𝑃 𝑓 𝑒, 𝛩 

 𝑒,𝑓 ∈𝑀

 (41) 

其中，(s, p, o)为目标知识图谱 G2 中的关系三

元组，分别为头实体、关系和尾实体。该算法只利

用了两个知识图谱的实体之间的链接，因为关系之

间的链接能够被关系三元组的嵌入捕捉到。 

(3) 将实体的结构信息和字符串匹配信息结合

起来，计算不同知识图谱的实体之间的相似度。对

于字符串匹配信息，该算法使用 Jaro-Winkler 距离

(一个度量两个字符序列之间的编辑距离的字符串

度量标准)计算实体名字之间的相似度；对于结构信

息，该算法定义了两种链接相似度，分别根据连入

的关系三元组和连出的关系三元组计算相似度。最

后的综合相似度如下公式(42)： 

 

𝑆𝐼𝑀 𝑓, 𝑒 

= 𝛼

∗ max⁡(𝑠𝑖𝑚𝑖𝑛  𝑓, 𝑒 , 𝑠𝑖𝑚𝑜𝑢𝑡  𝑓, 𝑒 )

+  1 − 𝛼 𝑠𝑖𝑚𝐽𝑎𝑟 𝑜—𝑊𝑖𝑛𝑘𝑙𝑒𝑟 (𝑓, 𝑒) 

(42) 

其中 f 和 e 分别为两个知识图谱 G2和 G1中的

某个实体，α为超参数。 

文献[22]也引入了实体名信息，将其与结构信

息结合进行实体对齐，提出了一种基于重排序的迭

代式实体对齐方法，如图 13 所示。具体地，首先，

利 用 图 卷 积 网 络 GCN(Graph Convolutional 

Network)捕捉结构特征得到结构嵌入，再利用平均

词向量的方法捕捉实体名特征得到实体名嵌入，其

中词向量模型使用的是 FastText
[93]。之后，根据结

构嵌入和实体名嵌入分别计算出结构嵌入的距离

和实体名嵌入的距离，将这两个距离加权相加得到

实体间的距离，进而实现实体对齐。接着又提出了

基于课程学习的迭代策略，模仿人类学习的特点，

从易至难地选择高置信度实体对集合对训练集进

行扩充，其中的难易程度由实体节点度数高低来刻

画，度数较高的实体的结构信息更丰富，更易于对

齐，而度数较低的实体则相对而言有一定难度。最

后，在迭代结束后，使用词移距离模型进一步对实

体名信息进行挖掘，将对齐结果进行重排序，提升

实体对齐的准确率。具体地，在迭代结束时，为每

一个待对齐实体保留多个候选实体，之后利用词移

距离模型重新计算出实体名之间的距离，再结合结

构嵌入计算出最终的对齐结果。 

文 献 [81] 提 出 DAT(Degree-Aware Entity 

Alignment In Tail)模型，使用了 RSNs(Recurrent 

Skipping Networks)
[58]知识表示模型进行结构嵌入，

将实体名称进行了字符级别嵌入，通过计算两个实

体的结构相似性和实体名称相似性，并采用注意力

机 制 将 两 者 按 照 权 重 结 合 。 文 献 [82] 提 出

CEA(Collective Entity Alignment)模型，使用 GCN

进行结构信息嵌入，并将实体名称词向量取平均值

进行嵌入。 
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输入：两个知识图谱以及已对齐
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输出：最终对齐结果
 

 

4.2.5 利用结构信息和实体描述信息进行实体对齐 

一些实体对齐方法也充分利用了实体的描述

信息。部分知识图谱提供了实体的描述信息，例如

Wikidata 中实体“bus”的描述信息为“large road 

vehicle for transporting people”。 

文献[28]提出了一种结合结构信息和实体描述

信息进行跨语言实体对齐的模型。主要分为三部

分。 

(1) 该模型利用 TransE 训练得到基于结构信息

的知识向量，之后利用共享参数模型将不同知识图

谱的知识向量集成到同一个语义空间，共享参数模

型的策略是使得不同知识图谱的已对齐实体共享

相同的嵌入，进而找到可能被对齐的实体对。 

(2) 结合实体描述信息选出最终的对齐实体。具

体地，首先使用 CBOW(Continuous Bag Of Words)

模型分别训练各语言的词向量，再学习不同语言词

向量之间的线性映射，将不同语言的词向量空间集

成到同一个语义空间中，之后使用改进后的最优对

齐方法来计算不同语言实体描述之间的相似度，进

而选出最终的对齐实体。 

(3) 通过迭代对齐的方式重复前两个步骤，以找

到更多的实体对。其中，为了缓解错误传播问题，

该模型采用了两种策略，一是每一轮迭代中都将知

图 13 基于重排序的迭代式实体对齐方法框架 
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识向量重新初始化再进行训练，二是软对齐，即为

每一个新对齐的实体对设置一个评分。 

4.2.6 利用结构信息、属性信息和实体描述信息进行

实体对齐 

文献[83]提出使用多方面信息综合进行实体对

齐，如：实体标签、拓扑信息、关系类型、属性和

文本描述等。在利用 GCN 嵌入结构信息的同时加

入多方面信息，提出 HMAN(Hybrid Multi-Aspect 

Alignment Network)模型，将拓扑信息、关系和属性

这三方面信息同时作为 GCN 的输入，而不是仅仅

作为外部辅助信息。最后将文本描述信息利用

BERT 嵌入学习，将结构嵌入和文本描述信息嵌入

相结合，综合进行实体对齐，模型如图 14 所示。

使用多层 GCN 来获取知识图谱的拓扑信息，使用

全连接层和高速门机制来进行关系和属性嵌入，最

后将拓扑信息、关系信息和属性信息连接起来。 

4.2.7 利用结构信息、属性信息和实体名信息进行实

体对齐 

文 献 [23] 提 出 了 MultiKE(Multi-view KG 

Embedding)框架，同时利用了结构信息、属性信息

和实体名信息。对于实体名，首先对其中的每个单

词分别进行嵌入，为了捕捉单词在不同表达方式下

的语义信息，如果单词有词嵌入则使用词嵌入，否

则使用字符嵌入的平均作为嵌入，最后将所有单词

的嵌入进行连接再以无监督的方式压缩为一个名

称嵌入。对于实体之间的关系，该框架使用 TransE

得到关系嵌入。对于实体的属性，该框架使用卷积

神经网络 CNN(Convolutional Neural Networks)捕捉

属性及其值中的信息，首先将属性名嵌入和属性值

嵌入横向连接起来，再输入到 CNN 中得到压缩后

的属性嵌入。 

拓扑信息 关系特征 属性特征

GCN 全连接层 全连接层

GCN 高速门机制 高速门机制

L2范数

老板

工人

合伙人

属性

出生日期 ---
姓名 ---
宗教 ---
职业 ---

···

 

图 14 HMAN 模型图 

为了将这三个嵌入组合生成实体的嵌入，该框

架提出了三种策略。第一种是基于权重机制进行组

合，将三个嵌入加权相加作为实体的嵌入。第二种

是基于共享空间进行组合，将每个嵌入的空间通过

正交映射矩阵映射到同一个空间中。第三种则是在

训练时对所有嵌入进行联合训练，使得在同一个嵌

入空间中的实体嵌入和这三个嵌入之间的一致性

尽可能大。 

此外，为了更好地学习两个知识图谱之间的联

系，该框架提出了两种跨知识图谱的推理方法，根

据已对齐的实体、关系和属性进行推理，以生成更

多的三元组。 

文 献 [84] 提 出 EPEA(entity-pair embedding 

approach) 模 型 , 用 成 对 实 体 连 接 图 (pair-wise 

connectivity graph, PCG)来学习实体嵌入表示，使用

卷积神经网络(CNN)进行属性特征提取，进一步构

建边缘注意力的 GNN 传递实体间特征相似性。 
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图 15 成对连接图(PCG) 

如图 15 所示，表示两个知识图谱 G1 和 G2 的

成对连接图 PCG，𝑒𝑖和𝑟𝑖表示 G1 中的实体和关系，

𝑒′𝑖和𝑟′𝑖表示 G2 中的实体和关系。PCG 的节点是由

两个知识图谱中的实体对组成，而边则是由关系对

组成。在实际操作中，为避免产生不必要的实体对

节点，EPEA 模型只考虑实体名和属性特征高度相

似的实体对。 

在 PCG 生成实体对之后，通过 CNN 自动捕获

实体之间的属性特征相似性，将属性特征矩阵作为

CNN 的输入，学习实体对的嵌入向量表示。EPEA

针对两个实体的属性对统一看作字符串处理，计算

属性值的 Jaccard 相似性。而实体名被作为一种特

殊的属性，同 CNN 的输出特征进行连接。 

最后，构建基于注意力机制的特征传播。利用

GNN 加入边缘注意力机制，通过递归聚合邻居节点

的特征向量学习节点的向量表示，这些特征向量能

够将图中的节点特征和结构信息结合起来。为了进

一步强化实体嵌入时原始属性特征，在 GNN 模型

的输出层加入了剩余连接。 

如图 16 所示是特征提取和特征传播的框架图，

𝐴𝑖代表 G1 中𝑒𝑖实体的属性值，𝐴′ 𝑖代表 G2 中𝑒 ′ 𝑖实体

的属性值，𝑥𝑖表示 CNN 输出特征向量，𝑧𝑖表示实体

名特征，𝑕𝑖表示 GNN 的节点特征，𝑕′𝑖经过 GNN 之

后生成的新的节点特征。 
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图 16 特征提取和特征传播框架图 

 

4.2.8 利用结构信息、属性信息、实体名信息和实体

描述信息进行实体对齐 

文 献 [85] 综 合 以 上 所 有 信 息 ， 提 出

BERT-INT(BERT-based INTeraction model)，与文献

[70]不同的是，并没有使用属性信息作为 BERT 的

输入，而是使用实体名称和实体描述信息作为输入

训练实体的嵌入表示，利用实体之间的邻接信息、

关系和属性信息计算相似性。与文献[83]的不同在

于没有将所有信息来训练嵌入表示。主要分为两个

模块：BERT 嵌入模块（BERT-INT-1，如图 17 所示

使用实体名称和实体描述信息作为输入信息训练
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嵌入向量）和基于 BERT 的交互模块（BERT-INT-2，

如图 18 所示）。 

BERT-INT 模型首先使用 BERT 作为基本的表

示单元来嵌入实体的名称/描述、属性和值，并建立

邻居视图和属性视图交互模型来计算这些嵌入之

间的交互。假设两个实体集𝐸和𝐸′分别来自不同的

知识图谱，其中 𝑟1, … , 𝑟𝑛 和 𝑒1, … , 𝑒𝑛 表示实体集𝐸

的关系和实体， 𝑟1′, … , 𝑟𝑛 ′ 和 𝑒1′ , … , 𝑒𝑛 ′ 表示实体集

𝐸′的关系和实体； 𝑎1, … , 𝑎𝑛 和 𝑣1, … , 𝑣𝑛 表示实体

集𝐸的属性和属性值， 𝑎1′, … , 𝑎𝑛 ′ 和 𝑣1′, … , 𝑣𝑛 ′ 表

示实体集𝐸′的属性和属性值。在属性信息交互模块，

需要输入候选实体对的属性和属性值，𝐶 𝑎𝑖 和

𝐶 𝑣𝑖 ；在邻接信息交互模块需要输入关系和实体，

𝐶 𝑟𝑖 和𝐶 𝑒𝑖 。最终基于 BERT 的交互模块结合了实

体邻接信息、邻接实体关系和属性信息综合计算实

体相似性来完成实体对齐。 
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图 17 BERT-INT-1 模型图 
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4.3对比分析 

本节针对基于通用数据集(DBP15K)和非通用

数据集的实体对齐方法进行总结(如表 8 和表 9 所

示)，并进一步对基于通用数据集的不同方法模型的

实验效果和模型效率进行深入对比分析。 

4.3.1 模型效果对比 

首先，根据所利用信息的不同，将基于知识表

示学习的实体对齐方法分为只利用结构信息、利用

结构信息和额外信息(属性信息、实体名信息、实体

描述信息等)、只利用额外信息三类。然后，按照嵌

入方法的不同，进一步细分为基于 TransE、GCN

和 GNN 三类。 

只利用结构信息： 

(1) 基 于 TransE 结 构 信 息 的 利 用 ，

TransEdge(2020)
[66]获得了最好的效果，说明对

知识图谱的嵌入表示时，不仅仅要对头尾实体

进行向量嵌入，加入对实体之间的关系嵌入可

以更好地表示知识图谱。TransEdge(2020)
[66]、

Multi-mappingRelations(2019)
[62] 和

KECG(2019)
[64]均对实体之间的关系进行了考

虑，三者之中利用 GAT 标注关系权重的

KECG(2019)
[64] 获得的实验效果最差。而

Multi-mappingRelations(2019)
[62]考虑了实体之

间的多关系，在 MTransE(2017)
[60]的基础上通

过对 TransE 得分函数和损失函数的改进，同时

在嵌入表示时加入 ComplEx 对多关系进行语

义表示，从而在实验效果上获得了显著提高。

BootEA(2018)
[61]通过加入自举训练的策略，来

缓解训练过程中标注数据缺乏的问题，虽然缺

图 18 BERT-INT-2 模型图 
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乏 对 实 体 之 间 的 关 系 考 虑 ， 但 是 同

KECG(2019)
[64]相比获得了更好的效果。 

(2) 基于 GCN 结构信息的利用，SSP(2020)
[69]的实

验 表 现 效 果 明 显 优 于 AliNet(2020)
[70] 。

SSP(2020)
[69]不仅对全局结构信息进行考虑，

同时考虑实体之间的关系，结合翻译模型加入

更细粒度的关系语义信息，而 AliNet(2020)
[70]

并没有加入关系信息，而是对多跳实体区分考

虑，但对直接邻接实体则统一对待，表明在结

构信息的利用中，加入对实体之间关系的考虑

在实体对齐任务中可以获得更好的效果。 

(3) 基于 GNN 结构信息的利用，MuGNN(2019)
[63]，

MRAEA(2020)
[68]和 RREA(2020)

[79]均对实体

之间的关系进行了考虑，其中 RREA(2020)
[79]

的 实 验 效 果 最 好 。 MuGNN(2019)
[63] 和

MRAEA(2020)
[68]均使用注意力机制对实体之

间的关系分配权重，MRAEA(2020)
[68]针对实体

之间的关系进一步对类型、方向和可逆性进行

了考虑，并加入多头注意力机制，所以在实验

效 果 上 优 于 MuGNN(2019)
[63] 。 此 外

MuGNN(2019)
[63]在训练中不仅仅需要预先对

齐实体，还需要对齐关系，在标记训练数据时

耗费时间和人力。RREA(2020)
[79]通过对多跳

邻接实体的考虑，进一步对实体之间的关系转

换映射，仅利用结构信息就获得了较好的对齐

效果。 

从以上分析可以看出，仅利用结构信息的实体

对齐方法，基于 TransE 的嵌入方法整体上效果表现

较差，主要原因是使用 TransE 构建关系三元组，缺

乏对知识图谱整体结构信息的考虑，从而丢失部分

结构信息。此外，从基于 GCN/GNN 的方法可以看

出，相比于 MuGNN(2019)
[63]和 MRAEA(2020)

[68]，

RREA(2020)
[79]在利用结构信息的实验效果上获得

了最好的结果，说明基于 GCN 或者 GNN 的嵌入表

示方法，在表示实体和关系嵌入时，若不加任何限

制和约束，会导致变换后的结果破坏原有知识图谱

结构信息的相似性，从而在实体对齐任务上表现较

差。 

利用结构信息和额外信息： 

(1) 基于 TransE 的嵌入方法中，CTEA(2020)
[31]在

Hits@10 上表现最好，表明使用卷积神经网络

学习邻接实体的上下文信息，进而计算实体相

似性发挥了一定的作用。JarKA(2020)
[74]对于属

性信息的利用上不同于 JAPE(2017)
[18]，后者在

嵌入表示时加入属性三元组联合学习表示向

量，而 JarKA(2020)
[74]则利用属性三元组以及

属性值信息训练机器翻译模型获得高置信度

的预对齐实体，加入结构嵌入训练中，从而获

得了更好的实验表现效果。 

(2) 基 于 GCN 的 嵌 入 方 法 中 ，

GCN(SE+AE)(2018)
[71]使用 GCN 对结构信息

和属性信息进行嵌入，缺乏对实体之间的关系

考虑，将所有邻接实体统一对待，因此实验效

果 最 差 。 其 中 RDGCN(2019)
[65] 、

HGCN(2019)
[63] 、 NMN(2020)

[72] 和

CEA(2020)
[82]使用的额外信息均为实体名，并

且都在初始化时采用了实体名的预训练词向

量。RDGCN(2019)
[65]和 NMN(2020)

[72]都采用

了注意力机制，由于 NMN(2020)
[72]通过划分子

图采用跨图注意力机制，选择性考虑中心实体

的邻接实体，而 RDGCN(2019)
[65]对所有邻接

实体之间的关系分配权重，导致了错误传播，

因此表现效果较差。NMN(2020)
[72]不仅仅在初

始化时使用实体名信息，并且使用实体名预训

练向量对邻接实体进行筛选，实验效果优于

RDGCN(2019)
[65]和 HGCN(2019)

[63]，表明并不

是所有直接相邻实体都对实体嵌入表示有贡

献。而 CEA(2020)
[82]提出在使用实体名嵌入的

同时，加入了实体名字符串处理，并且提出了

延迟接受算法(deferred acceptance algorithm, 

DAA)来进行稳定匹配，取得了更好的效果。

尤其在 DBP15KJA-EN 的表现上得到了很大提

高，这表明基于实体名字符串的方法，在语言

差 异 小 的 数 据 集 上 更 加 适 用 。

RDGCN(2019)
[65] 、 HGCN(2019)

[63] 、

RNM(2021)
[80]和 HMAN+BERT(2019)

[87]均对

实体之间的关系进行表示嵌入，并且都使用了

高速门机制缓解 GCN 中的错误传播，而

HGCN(2019)
[63]和 RNM(2021)采用了自举训练

策略，因此 HGCN(2019)
[63]

的效果略优于

RDGCN(2019)
[65]，而 RNM(2021)

[80]不仅仅使

用关系信息进行嵌入，并且通过划分子图，同

时匹配邻接实体和关系，放大关系信息在结构

中的作用，在实验效果上获得了显著提高。

HMAN+BERT(2019)
[83]不仅仅考虑了实体之间

关系，实体属性信息，还加入了实体的描述信
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息，并利用 BERT 预训练模型训练嵌入向量，

在实验效果上获得了显著提高，这得益于额外

信息和 BERT 的利用。 

(3) 基于 GNN 的嵌入方法中，EPEA(2020)
[84]的表

现效果最好，这表明成对连接图(PCG)、CNN

捕获属性特征，再加以 GNN 边缘注意力传播，

这种嵌入方法递归聚合邻居节点的特征向量，

可以兼顾属性信息和结构信息，很好的利用了

知识图谱中的数据信息。而加入了实体名信息

的 RREA(text)(2020)
[79]表现次之，表明使用

GNN 进行嵌入变换操作的约束限制，可以很好

的 保 留 原 有 知 识 图 谱 的 结 构 信 息 。

DGMC(2020)
[77]利用软对齐和同步消息传递策

略 ， 在 Hits@1 的 实 验 效 果 略 优 于

AttrGNN(2020)
[73]，而在 Hits@10 上较差。表

明 AttrGNN(2020)
[73]通过属性信息划分子图，

然后根据子图来嵌入的方法，可以将实体对齐

的标准结果很好的划分在一定区域，但是准确

性不够，因此 Hits@1 的得分较低。 

基于以上分析，利用结构信息和额外信息的实

体对齐方法，基于 GNN 的嵌入方法加入实体额外

信息之后的整体表现较好。在考虑结构信息和属性

信息来看，GCN 的表现效果略优于 TransE，其中

HMAN+BERT(2019)
[83]的实验效果表现最好，分析

可知，只有 HMAN+BERT(2019)
[83]使用了实体的描

述信息，并采用 BERT 对描述信息进行训练，而实

体的描述信息来自数据库 DBpedia，通过描述信息

可以很好的获取实体的语义信息，从而获得更好的

区分度。 

只利用额外信息： 

从表 8 中可以看到，BERT-INT(2020)
[85]在整体

效果上获得了显著提高，表明通过实验数据集之外

的额外信息，能够很准确的获得实体语义信息。

HMAN+BERT(2019)
[83]在使用结构信息的基础上，

也 使 用 了 额 外 描 述 信 息 ， 但 效 果 远 不 如

BERT-INT(2020)
[85]，这表明额外信息比结构信息更

利于实体对齐。 

此外，由表 8 可以看到，对于使用预训练词向

量的模型，如 RDGCN(2019)
[65]、HGCN(2019)

[75]、

NMN(2020)
[72] 、 RNM(2021)

[80]
、

HMAN+BERT(2019)
[87] 、 DGMC(2020)

[74]
、

AttrGNN(2020)
[82]

、 RREA(text)(2020)
[75] 和

BERT-INT(2020)
[88] ，这些模型的实验效果在

DBP15KFR-EN 的效果明显高于 DBP15KZH-EN 和

DBP15KJA-EN，这表明法语和英语的相似性，使

得预训练词向量在结果上更加接近，从而匹配效果

较好。 

表 8 基于 DBP15K 数据集的实体对齐方法 

嵌入方法 模型 
DBP15KZH-EN DBP15KJA-EN DBP15KFR-EN 

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

只利用结构信息 

TransE 

MTransE(2017)
[60]

 30.83 61.41 27.86 57.45 24.41 55.55 

KECG(2019)
[64]

 47.77 83.50 48.97 84.40 48.64 85.06 

BootEA(2018)
[61]

 62.94 84.75 62.23 85.39 65.30 87.44 

Multi-mappingRelations(2019)
[62]

 68.07 86.74 65.53 85.90 67.70 80.84 

TransEdge(2020)
[66]

 73.5 91.9 71.9 93.2 71.0 94.1 

GCN 
AliNet(2020)

[65]
 53.9 82.6 54.9 83.1 55.2 85.2 

SSP(2020)
[65]

 73.9 92.5 72.1 93.5 73.9 94.7 

GNN 

MuGNN(2019)
[63]

 49.4 84.4 50.1 85.7 49.5 87.0 

MRAEA(2020)
[68]

 75.70 92.98 75.78 93.38 78.04 94.81 

RREA(2020)
[79]

 80.1 94.8 80.2 95.2 82.7 96.6 

利用结构信息和额外信息 

TransE 

JAPE(2017)
[18]

 41.18 74.46 36.25 68.50 32.39 66.68 

JarKA(2020)
[74]

 70.58 87.81 64.58 85.50 70.41 88.81 

CTEA(2020)
[31]

 - 90.5 - 91.4 - 92.3 
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GCN 

GCN(SE+AE)(2018)
[71]

 41.25 74.38 39.91 74.46 37.29 74.49 

RDGCN(2019)
[76]

 70.75 84.55 76.74 89.54 88.64 95.72 

HGCN(2019)
[75]

 72.03 85.70 76.62 89.73 89.16 96.11 

NMN(2020)
[78]

 73.3 86.9 78.5 91.2 90.2 96.7 

CEA(2020)
[82] 78.7 - 86.3 - 97.2 - 

RNM(2021)
[80]

 84.0 91.9 87.2 94.4 93.8 98.1 

HMAN+BERT(2019)
[83]

 87.1 98.7 93.5 99.4 97.3 99.8 

GNN 

AttrGNN(2020)
[73]

 79.60 92.93 78.33 92.08 91.85 97.77 

DGMC(2020)
[77]

 80.12 87.47 84.80 89.74 93.34 96.03 

RREA(text)(2020)
[79]

 82.2 - 91.8 - 96.3 - 

EPEA(2020)
[84] 88.5 95.3 92.4 96.9 95.5 98.6 

只利用额外信息 

BERT BERT-INT(2020)
[85]

 96.8 99.0 96.4 99.1 99.2 99.8 

表 9 非通用数据集的实体对齐方法 

模型 嵌入方法 数据集来源 评价指标 

MTransE (2017)
[60]

 TransE DBpedia、WK3l Hits@10、MR 

SEEA(2019)
[24]

 TransE Cora、百度、豆瓣 Precision、Recall、F1-measure 

AttrE(2019)
[19]

 TransE 
DBpedia、LinkedGeoData 

Geonames、YAGO 
Hits@k、MR 

融合语义和结构信息的实体

对齐方法(2019)
[4]

 
TransE Cora、百度、豆瓣 Precision、Recall、F1-measure 

AKE(2019)
[86] TransE DBpedia Hits@k、MR 

VR-GCN(2019)
[30] GCN DBpedia Hits@k、MRR 

REA(2020)
[91] GNN DBpedia Hits@k、MRR 

自适应属性选择的实体对齐

方法(2020)
[94]

 
TransE Cora、百度、豆瓣 Precision、Recall、F1-measure 

Cross-KG(2017)Error! 

Reference source not 

found. 

TransE DBpedia Hits@ k 

基于重排序的迭代式实体对

齐(2020)
[22]

 
GCN Cora、百度、豆瓣 Precision、Recall、F1-measure 

一种基于实体描述和知识向

量相似度的跨语言实体对齐

模型(2019)
[28]

 

TransE DBpedia Hits@k、MR 

MultiKE(2019)
[23]

 TransE DBpedia、Wikidata、YAGO3 Hits@k、MR、MRR 

OTEA 最优运输 2019
[88]

 TransE DBpedia、WK3l Hits@k、MRR 

SEA(2019)
[90]

 TransE DBpedia、WK3l Hits@k、MRR 

CG-MuAlign(2020)
[26]

 GNN IMDB、Freebase Hits@1、PRAUC 
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Wikipedia 

Amazon Music 

(Precision-Recall Area Under 

Curve) 

F1-measure 

SelfAttention-GCN(2020)
[69]

 GCN DBPedia、YAGO3、Wikidata Hits@k、MRR 

Schema-Agnostic(2020)
[70]

 BERT 
the publicly 

available datasets on Github
10

 
Precision、Recall 

COTSAE(2020)
[72]

 TransE DBpedia,、Wikidata、YAGO3 Hits@k、MRR 

DAT(2020)
[81]

 RSNs DBpedia Hits@k、MRR 

 

 

                                                                 
10https://github.com/anhaidgroup/deepmatcher/blob/master/Datasets.md 
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此外，基于注意力机制在知识图谱各项任务中

的重要作用，本文对基于知识表示学习的实体对齐

方法中采用了注意力机制的方法也进行了对比(如

表 10 所示)。需要说明的是，这些方法并未在相同

数据集上进行实验，因此目前表 10 仅列出了每种

方法在使用注意力机制时的异同，并未给出实验性

能数据。在未来工作中，本文将进一步进行基于注

意力机制的实体对齐实验对比分析。 

 

 

表 10 采用注意力机制的实体对齐方法 

模型 嵌入方法 注意力权重 

RDGCN(2019)
[76]

 GCN 图注意机制(GAT)，给邻接实体分配权重 

MuGNN(2019)
[63]

 GNN 
自注意力机制和知识图谱交叉注意力，给邻接实体和关

系分配权重 

KECG(2019)
[64]

 TransE 自注意力机制，给相关实体分配权重 

CTEA(2020)
[31] TransE 在卷积层加入注意力机制给邻接实体分配权重 

AliNet(2020)
[65]

 GCN 注意力机制，给远距离实体分配权重 

MRAEA(2020)
[68]

 GNN 自注意力机制，给关系分配权重 

NMN(2020)
[78]

 GCN 跨图注意力机制，给邻接实体分配权重 

CG-MuAlig(2020)
[26]

 GNN 节点级别注意力机制和边级别注意力机制 

SelfAttention-GCN(2020)
[69]

 GCN 多头注意力机制，给长距离实体分配权重 

COTSAE(2020)
[72]

 TransE 
双层 GRU，根据属性类型和属性值使用联合注意力，

给属性分配权重 

AttrGNN(2020)
[73]

 GNN 注意力机制，给属性信息分配权重 

DAT(2020)
[81]

 RSNs 注意力机制，给结构相似性和实体名相似性分配权重 

EPEA(2020)
[84] GNN 边缘注意力机制，对两实体边缘类型分配权重 

 

4.3.2 模型效率对比 

为了对模型的效率进行比较分析，本文将基于

通用数据集DBP15K的模型在同一平台上进行了实

验。每个模型在 DBP15KZH-EN数据集上运行五次获

得平均运行时间，通过运行结果对比分析了不同模

型的效率。实验统一使用 IntelXeon E5 2.10GHz 的

CPU、64G 内存、以及一个 NVIDIA GeForce GTX 

1080Ti GPU，并在 MANJARO 环境下运行。 

如图 19 所示为不同模型在同一数据集

DBP15KZH-EN 上运行时间对比。其中蓝色表示只利

用结构信息的模型，橙色表示利用结构信息和额外

信息的模型，由浅至深分别代表基于 TransE、GCN

和 GNN 的模型。*HGCN、*RDGCN、**RDGCN

分别表示词向量嵌入维度为 100 时的 HGCN、词向

量嵌入维度为 100 时的 RDGCN、以及词向量嵌入

维度为 200 时的 RDGCN(源代码的嵌入维度均为

300)。 

其中 HGCN、RDGCN 和 NMN 的源代码，在

运行时出现内存溢出的情况，说明这三个模型的空

间复杂度高，对空间的需求大于其他模型。将维度

降低为 200 时，只有 RDGCN 可以运行；降低为 100

时 HGCN 可以运行，NMN 仍不可运行。由此也可

以间接说明空间复杂度 NMN>HGCN>RDGCN>其

他模型。上述结果也与每个模型的特点相吻合，正

如 4.3.1 节也提到，其中 NMN 需要划分子图并且对

邻接实体采用注意力机制进行筛选，进而需要更大

的空间；而 HGCN 采用自举策略进行迭代，扩充种

子实体对，因此需要的空间大于 RDGCN。 

此外，由图 19 也可以看到，利用结构信息和

额外信息的实体对齐模型的运行时间整体上大于

只利用结构信息的模型。这表明引入额外信息的同

时会使得模型的复杂度变高，从而增加运行时间。 

另外，按照知识表示的嵌入方法分类来看，基

于 GCN 和 GNN 模型运行时间，要小于基于 TransE

的模型。实验中本文发现基于 TransE 的模型，使用
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GPU 资源都较少，较多的运算使用 CPU，速度慢，

但对空间需求小；而 GCN 和 GNN 大量使用 GPU

计算，运算速度快，但对空间需求大。 

再者，从图 19 中可以看出，使用迭代自举策

略的模型运行时间较长，如 BootEA 和 HGCN，这

表明迭代机制增加了种子实体对，同时也增加了模

型运算量，从而增加搜索复杂度。HGCN 和 RDGCN

的空间复杂度和时间复杂度较高，在降低嵌入维度

的情况下运行时间仍然较长，该类模型不适合大型

知识图谱的应用场景。 

 

 

 

总体来看，综合模型整体效果和时空复杂度来

看，RNM 的表现较好。在使用较少空间和较少时

间的情况下达到了不错的效果。这表明基于关系的

子图匹配，并且对邻接实体进行概率计算，很适合

知识图谱实体对齐任务。对于基于 BERT 的两个模

型，HMAN+BERT 和 BERT-INT 并未列入图 19 中。

因为利用 BERT 加入描述信息进行微调的时间远大

于其他模型，使用 BERT 的模型虽然有效地提高了

实体对齐效果，但是模型的普适性有待提高，且需

要较准确的实体描述信息，这在实际应用中往往不

易满足。 

5 存在的问题与展望 

正如上文所述，近年来实体对齐任务受到了广

泛关注，同时也出现了多种实体对齐技术。然而，

随着不同领域的应用需求，实体对齐技术仍然存在

许多问题亟待解决。 

5.1 存在的问题 

5.1.1 稀疏知识图谱的处理 

目前，主流的实体对齐方法都主要借助知识图

谱的结构信息进行对齐，这些方法在人工构建的数

据集上取得了最好的实验效果。但是，正如文献[21]

中也指出，人工构建的数据集中的知识图谱比真实

世界中的知识图谱更稠密。具体来说，在如今存在

的知识图谱中，绝大多数实体的邻接实体只有一个

或两个，称为长尾实体(long-tail entities)，目前知识

图谱中大部分实体都是长尾实体，这是研究实体对

齐工作的一大障碍，因为大多模型借助的结构信息

不再丰富。 

除了借助结构信息，一些方法也引入了属性信

息以补充结构信息，这类模型都有一个统一的前提

就是属性三元组均存在。但是，正如文献[95]中指

出，大多数的知识图谱中实体包含的属性信息存在

不同与缺乏的问题。此外，虽然实体描述也能够提

供额外信息，但是大多数的实体并没有丰富的描述

信息，这就使得这类模型方法有很差的通用性。文

献[22]提出了利用实体名称的预训练向量，使得长

2830.41
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图 19 不同模型在同一数据集 DBP15KZH-EN 上运行时间对比 
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尾实体带来的问题得到了一定程度的缓解。此外，

在互联网中提取额外的信息以对长尾实体的相关

信息进行补充也有可能成为一种缓解方案[94]。但

是，到目前为止，还未发现直接解决长尾实体对齐

问题的有效方法。 

5.1.2 标注数据的缺乏 

为了搭建连接两个知识图谱的桥梁，需要大量

的标记的预对齐实体对。然而，存在的标注好的数

据是少量的，人工标注需要的工作量又往往很大。 

为了解决这个问题，一些方法引入了迭代机

制，从算法得到的结果中选出高置信度实体对，用

于下一轮训练。文献[29]在算法对齐的结果中选出

高置信度实体对，不断扩充预对齐实体对。并提出

使用软对齐策略缓解错误传播的问题，这使得模型

训练时间长，复杂度高。文献[94]提出了自举训练

(bootstrapping)框架，为了提高扩充训练集的准确

率，该框架使用了全局优化目标，但是这个策略会

大大降低算法的效率。 

此外，在面向大型真实知识图谱时，这些采用

迭代的方法只能得到少量高置信度的实体对，这就

导致模型的表现得不到显著地提升。目前，还没有

发现直接解决标注数据缺乏问题的方法。 

5.1.3 标注数据中的噪声处理 

目前的大多数实体对齐方法都需要根据标注

数据(已对齐实体对)进行对齐，这些方法都假设标

注数据是正确无误的。然而，如图 20 所示，标注

数据中也可能会存在错误的数据，即噪声，这在很

大程度上影响了对齐的效果。这些噪声数据的来源

主要有两个，一个是人工标注时产生的错误数据，

另一个是在迭代过程中产生的错误数据，部分实体

对齐方法引入了迭代机制以解决标注数据缺乏的

问题，但是迭代过程中生成的实体对并不一定都是

正确的。 

1

3
5

2 4

1

3

5

2 4

正确的对齐

噪声

 

图 20 噪声数据（编号相同的实体具有相同的语义，应该被

对齐） 

针对噪声数据问题，文献[91]提出了REA框架，

由于标注数据可能存在错误，该框架为每个实体对

都设置一个置信度，该框架包括两个模块：噪声感

知实体对齐模块和噪声检测模块。该框架引入了迭

代机制，在迭代之前，首先初始化已标注实体对的

置信度，具体地，将一定正确的实体对的置信度初

始化为 1，将不确定是否正确的实体对的置信度初

始化为 0。每轮迭代的步骤如下： 

(1) 噪声感知实体对齐模块：使用图神经网络

GNN(Graph Neural Networks)结合实体对的置信度

对知识图谱的结构信息进行嵌入，得到知识图谱中

实体的嵌入。 

(2) 噪声检测模块：该模块首先根据正确的实体

对生成一些噪声实体对，之后使用这两部分实体对

对噪声检测模型进行训练。这两个步骤是相互补充

的，生成的噪声实体对用于噪声检测模型的训练，

而噪声检测模型又能对生成噪声实体对的策略进

行优化，使得生成的噪声实体对不容易被现有的噪

声检测模型识别。 

(3) 每轮迭代的最后，使用训练好的噪声检测模

型对实体对的置信度进行更新。 

进行多轮迭代直到整个模型收敛，最后根据实

体的嵌入进行对齐。 

该框架能在一定程度上识别出标注数据中的

噪声，然而该框架仍然存在着两点不足。第一，在

迭代之前需要初始化已标注实体对的置信度，为了

保证对齐的效果，此处的已标注实体对只能通过人

工的方式标注，将正确的实体对标注出来；第二，

噪声检测模型识别的结果并不一定全部正确，从而

影响了对齐的效果。 
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5.2 展望 

从上述已有方法可以看出，目前基于知识表示

学习的实体对齐方法主要包括三个模块，分别是嵌

入模块、交互模块和对齐模块。嵌入模块目前主要

有三种方法，一种是利用 TransE 及其改进系列进行

关系结构信息嵌入；一种是使用 GNN 构建邻接关

系图进行嵌入；一种是使用 GNN 的改进模型 GCN

进行结构信息嵌入。嵌入模块利用的信息主要有两

种，即结构信息和属性信息。交互模块的作用主要

是将两个不同的知识图谱映射到同一向量空间，使

得向量的计算在同一空间。目前联系两个知识图谱

的桥梁主要是预对齐的实体对，通过预对齐的实体

对在不同向量空间的转换和校准，统一两个知识图

谱。对齐模块的作用主要是根据已经嵌入的实体向

量来计算距离，此外，还能通过一些推理策略选择

待对齐的实体。 

值得注意的是，虽然基于知识表示学习的实体

对齐方法取得了较为不错的效果，但是这并不意味

着传统的实体对齐方法不具有研究价值。正如文献

[5]也指出这两类方法是相辅相成的，结合起来考虑

会有可能取得更好的效果。 

随着知识图谱的不断完善，许多知识图谱都变

得越来越复杂，规模也越来越大，原有的实体对齐

算法需要进一步考虑执行效率和准确率。为了解决

这个问题，并行处理技术受到了越来越多地关注。

目前研究工作将并行处理技术应用到实体对齐任

务中的是极少数[7]，有关大规模知识图谱的实体对

齐问题仍然需要进行深入的研究和探索。 

通过 4.3 节的对比分析，可以看到针对知识图

谱结构信息的利用还有待于继续研究探索，无论是

邻接实体还是实体间的关系，均对知识图谱的更准

确表示起着至关重要的作用。使用神经网络嵌入知

识图谱的结构信息时，如何缓解错误信息的传播至

关重要。目前普遍使用高速门机制，使得错误传播

的问题得到了一定程度的缓解，但是对于单跳和多

跳实体的计算和信息传播仍需继续研究。 

此外，在知识图谱结构信息嵌入表示方面，大

多数实体对齐模型是以实体为中心，多方面信息辅

助嵌入，在以后的研究中可以提高关系信息的占

比，甚至可以以实体之间关系为中心研究嵌入表

示，进而更深入地挖掘知识图谱的结构信息。除了

结构信息，加入原知识图谱中的实体描述信息使得

实体对齐效果显著提高，如 BERT-INT，甚至可以

忽略结构信息。但是在真实大型知识图谱中，很多

实体缺乏具体准确的描述信息，所以对结构信息以

及其他未挖掘的信息有待于进一步深入研究。再

者，在实体对齐任务中，大多数模型方法在通用数

据集 DBP15K 数据集上获得了不错的效果。然而在

实际大型真实知识图谱的表现一般，因此如何进一

步提出不同种类的数据集也成为实体对齐领域的

重要研究问题。 

6 总结 

本文给出了一个详细全面的实体对齐方法综

述，详细深入地综述和比较了传统实体对齐方法和

基于知识表示学习的实体对齐方法。首先对实体对

齐的相关概念进行了介绍，之后对实体对齐数据集

和评价指标进行了全面的概括。在此基础上，进一

步详细深入地综述和比较了两大类实体对齐方法

(即传统实体对齐方法和基于知识表示学习的实体

对齐方法)。对每一类方法，进行了详细的划分和概

括，并进行了对比分析。最后对实体对齐的未来研

究方向进行了展望。目前，实体对齐任务越来越受

到研究者们的关注，但是其中仍然存在着许多问题

与不足，未来将会有更多实体对齐方法被提出，从

而建立起多个知识图谱之间的链接，推动知识图谱

领域的进一步发展。 

在未来工作中，本文将进一步搭建实验基准模

型，然后通过引入不同类别的信息（正如本文 4.2

节指出的结构信息、属性信息、实体描述信息等），

通过实验数据进一步深入对比分析不同类别信息

在实体对齐任务上的作用和实用场景。同时进一步

进行基于注意力机制的实体对齐方法的实验对比

分析。 
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Background 

With the rapid development of knowledge graphs in recent 

years, a large number of knowledge graphs have emerged. 

However, there are serious heterogeneity and redundancy 

between knowledge graphs. Knowledge graph fusion aims to 

align and merge the heterogeneous and redundant information 

in the knowledge graph to form a global unified knowledge 

identification and association. Entity alignment is a key 

technology in the fusion process of knowledge graphs. The 

main purpose is to construct entity mappings between different 

knowledge graphs, which will refer to the same entities for 

matching. 

In the early days, researchers used various characteristics 

of strings to perform entity alignment. In recent years, with the 

rapid development of knowledge representation learning 

technology, researchers have proposed many entity alignment 

methods based on knowledge representation learning, using 

deep learning to mine the structural information, attribute 

information, and description information of the knowledge 

graph. However, up to now, there is still a lack of 

comprehensive and in-depth methodological reviews on entity 

alignment technology.This article reviews and compares 

traditional entity alignment methods and entity alignment 

methods based on knowledge representation learning in detail. 

Aiming at traditional methods, the classification introduced 

entity alignment methods based on similarity calculation and 

relational reasoning, and in-depth study of the use of character 

features, attribute features, and relationship features in each 

type of method. At the same time, the advantages and 

disadvantages of different methods are deeply analyzed. 

Aiming at the entity alignment method based on knowledge 

representation learning, this article focuses on discussion, 

analysis and comparison. First of all, this paper abstracts this 

type of entity alignment method into a unified framework 

composed of three modules: embedded module, interaction 

module and alignment module, and gives a detailed overview 

of each method based on the three modules. Further, according 

to the different types of information used by the method, the 

existing methods are divided into eight types of methods based 

on structure information, attribute information, entity name 

information, entity description information, and comprehensive 

information, and each type of method is described in detail. 

Then, an in-depth comparative analysis of entity alignment 

methods based on knowledge representation learning is carried 

out. Finally, the main challenges of the entity alignment work 

are discussed, including the processing of sparse knowledge 

graphs, the lack of labeled data and noise issues, the efficiency 

of the method, etc., and the future of the work is prospected. 

 

 

 

 


