
投稿系统网址:http://gxkx.ijournal.cn/gxkxyxb/ch

*国家自然基金项目(61962006)和广西创新驱动重大项目(AA18118047)资助。

【作者简介】

覃 晓(1973—),女,副教授,主要从事人工智能、图像处理研究。

【**通信作者】

元昌安(1964—),男,博士,教授,主要从事人工智能与数据挖掘研究,E􀆼mail:68852917@qq.com。

【引用本文】

覃晓,廖兆琪,施宇,等.知识图谱技术进展及展望[J].广西科学院学报,2020,36(3):242􀆼251.

QIN
 

X,LIAO
 

Z
 

Q,SHI
 

Y,et
 

al.Progress
 

and
 

Prospect
 

of
 

Knowledge
 

Graph
 

Technology
 

[J].Journal
 

of
 

Guangxi
 

Academy
 

of
 

Sciences,2020,

36(3):242􀆼251.

知识图谱技术进展及展望*

覃 晓1,廖兆琪1,施 宇1,元昌安2**

(1.南宁师范大学,广西南宁 530299,2.广西科学院,广西南宁 530007)

摘要:随着大数据的发展,知识图谱(Knowledge
 

Graph)关键技术及其应用成为人工智能最热门的研究领域之

一。本文从知识图谱的定义、架构以及常见的知识库出发,对知识图谱构建的知识表达和知识自动获取技术进

行总结和回顾,讨论其研究要点和发展趋势,介绍知识图谱技术常见的应用场景,并结合本团队的研究对知识

图谱的发展趋势进行展望。
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0 引言

  知识图谱(Knowledge
 

Graph)的研究最早可追

溯到1977年,在第五届国际人工智能会议上,美国计

算机科学家Feigenbaum
 

B.A.首次提出知识工程

(Knowledge
 

Engineering)的概念。知识工程即针对

用户提出的问题用知识库中已有的知识来求解的系

统,其中最经典的是专家系统。

  2012年5月17日,谷歌(Google)发布知识图谱

项目,并宣布以此为基础构建下一代智能化搜索引

擎[1]。该项目通过对客观真实世界中各种实体及其

关系的描绘,形成一张巨大的语义结构网络图,使各

种庞杂无关的知识联系起来,从而达到便捷地获取知

识的目的。
  如果按使用范围划分,知识图谱可划分为领域知

识图谱和通用知识图谱。对于特定领域知识,通过知

识库的理论进行组织和管理较为有效。根据全球机

构库统计网站开放获取知识库名录的数据,截至

2014年4月,大约有2
 

616个知识库已在该网站注

册,其 中 包 含 机 构 知 识 库 2
 

212 个,占 总 数 的

84.56%。在国内,始建于2007年的中国科学院知识

库为全民提供大量的知识学习资源。另外,许多高校

也开始构造或已经构造自己的知识库系统。

  通用知识图谱指的是由世界知识构成的语义网

络。从2006年开始,随着大规模百科资源的出现以

及知识提取方法的进步,知识工程取得重大进展。典

型的例子是谷歌收购Freebase后在2012年推出的

知识图谱。最具代表性的大规模网络知识获取工作

包括DBpedia、Freebase、KnowItAll、WikiTaxonomy
和 YAGO,以 及 BabelNet、ConceptNet、DeepDive、
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NELL、Probase、Wikidata、XLORE、Zhishi.me、

CNDBpedia等。这些知识图谱遵循RDF数据模型,
包含数以千万级或者亿级规模的实体,并且这些实体

被组织到各种客观世界的概念中。

1 知识图谱研究基础

1.1 知识图谱定义

  知识图谱是将大量收集的数据整理成机器能处

理的知识库,并实现可视化的展示。知识图谱本质上

是一种大规模的语义网络,其主要目的是对真实世界

里实体或概念之间的关联关系进行描述。

  三元组是知识图谱的一种基本表示方式,即G=
(E,R,S),其中E ={e1,e2,…,e E }是知识库中

的实 体 集,共 包 含 E 种 实 体;R ={r1,r2,…,

r E }是知识库中的关系集合,共包含 R 种关系;

S⊆E×R×E 代表知识库中的三元组集合。三元组

的主要结构是实体-关系-实体,以及各种概念、属
性和属性值等,其中实体是其最基本的元素。概念主

要指集合、类别、对象类型等;属性主要指对象可能具

有的属性、特征、特性等;属性值主要指对象指定属性

的值。实体可以通过特有的标签来表示,关系则用来

联系两个实体[2]。

1.2 知识图谱架构

  知识图谱的体系架构是指构造该图谱模型的结

构,如图1所示。其中虚线框内的部分为知识图谱的

模块构造过程。

图1 知识图谱的体系架构

Fig.1 Architecture
 

of
 

the
 

knowledge
 

graph

  知识图谱主要有自顶向下与自底向上两种构造

方式。自顶向下指的是先定义所需要的模式,再将各

种实体知识加入知识库中。自底向上指的是先从各

种数据中抽取实体,再筛选出置信度较高的实体去构

造顶层的模式[3]。
  知识图谱的体系架构展现了构造知识图谱的几

个关键步骤,包括数据采集、知识抽取、知识融合、知
识加工、知识更新等过程,其中,从数据采集到知识抽

取还需要恰当的知识表达技术。本文着重就知识表

达和知识抽取两个关键技术进行阐述。
1.3 知识图谱研究常见的知识库

  为了高效存储与利用结构化知识,人们结合专家

手工标注与计算机自动标注等方式,面向开放领域和

垂直领域构建了各种大规模知识图谱。如来自罗马

萨皮恩萨大学的 Roberto
 

Navigli是BabelNet的创

始人[4],BabelNet目前是最大的高质量多语言百科

全书计算机辞典,一个覆盖广泛的大型多语言语义网

络。BabelNet网络能够自动将最大的多语 Web百

科全书———维基百科,链接到最常用的英语计算词典

WordNet。除此之外,机器翻译也能够让所有语种的

词汇信息资源等更丰富,已有的BabelNet(v3.7)已
覆盖271种语言,包括全部的欧洲语言、大多数亚洲

语言及拉丁语。在新的标准数据集和现有的标准数

据集上进行实验,结果也证明这个资源具有很高的品

质和很广的覆盖范围。
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  来自 Max􀆼Planck信息学研究所的 Hoffart等[5]

提出的 YAGO2,是 YAGO 知识库的一个拓展;实
体、事实和事件在YAGO2知识库里都被按照时间和

空间的顺序进行排序;YAGO2涵盖980万个实体的

4.47亿个事实,这些事实数据都在GeoNames、维基

百科以及 WordNet上自动构建形成,经过专家的评

估确认,其中有95%的事实是正确的。

  此外,还有 WikiData[6]、Freebase[7]、DBpedia[8]、

WordNet[9]等经典知识库。以 WikiData为例,目前

其已经包含5
 

700多万个实体。与此同时,国内外各

大互联网公司也均有各自的知识图谱产品,如谷歌知

识图谱、百度知心、同方、搜狗知立方和微软(Mi-
crosoft)

 

Bing
 

Satori
 

等。

2 知识图谱关键技术研究现状

2.1 知识表示技术

  知识表示是知识图谱研究首先需要讨论的技术。
鄢珞青[10]对知识表达方面的相关知识做了细致的研

究,提出知识点的概念并讨论了各种知识表达的类型

等。王知津等[11]在对知识组织各个方面进行分析后

提出多维性原则、科学性原则等十大原则。王军

等[12]着重对互联网环境下知识的组织结构进行系统

化讨论,针对网络知识组织系统的各种应用层面进行

细致的介绍。知识表达组织需要根据整个知识库系

统的需求及其框架来确定。当今,比较常用的知识表

达框架主要基于面向对象,将知识分解为实体与实体

间的关系。

  近年来,知识表示学习由于深度学习的发展也获

得了相应的成果,并逐渐成为前沿研究的热点。知识

表示学习主要是对知识库中的实体以及它们之间的

关系进行学习,将其中的语义知识信息向量化,从而

在低维空间中实现高效计算实体和关系的语义联系,
不但有效解决数据稀疏的问题,而且使知识获取、融
合和推理的效果更为有效。国外关于知识库的研究

更侧重实践方面,并且主要针对网络知识组织系统进

行相关的研发工作,例如对在线图书馆的研究等[13]。

2.1.1 知识表示学习经典模型

  (1)神经张量模型

  神经张量模型[14]的基本思想:在不同维度下,将
实体联系起来,表示实体间复杂的语义联系。模型为

知识库中的每个三元组 (h,r,t)定义了以下形式的

评价函数:

  fr h,t  =μT
rg(lhMrlt+Mr,1lh +Mr,2lt+br),

式中,μT
r ∈Rk 为关系r的向量化表示;g()为tanh

函数;Mr ∈Rd×d×k 是一个三阶张量;Mr,1、Mr,2 ∈
Rd×k 是通过关系r定义的两个投影矩阵。

  神经张量模型在构造实体的向量表示时,是将该

实体中的所有单词的向量取平均值,这样一方面可以

反复使用单词向量构造实体,另一方面将有利于增强

低维向量的稠密程度以及实体与关系的语义计算。

  (2)矩阵分解模型

  通过矩阵分解的方式可得到低维的向量表示,因
此 相 关 模 型 被 开 发 出 来,其 中 的 典 型 代 表 是

RESACL模型[15]。

  在RESCAL模型中,知识库中的三元组 (h,r,

t)集合被表示为一个三阶张量,如果该三元组存在,
张量中对应位置的元素被置为1,否则置为0。通过

张量分解算法,可将张量中每个三元组(h,r,t)对应

的张量值Xhrt 分解为双线性模型中的知识表示形式

lT
hMrlt,并使|Xhrt-lT

hMrlt|L2
尽量小。

  (3)翻译模型

  受 平 移 不 变 现 象 的 启 发,有 研 究 团 队 提 出

TransE模型[16],即将知识库中实体之间的关系看成

是从实体间的某种平移,并用向量表示。关系lr 可

以看作是从头实体向量lh 到尾实体向量lt 的翻译。
对于知识库中的每个三元组 (h,r,t),TransE都希

望满足以下关系:lh +lr ≈lt ,其损失函数为

  fr h,r,t  =|lh +lr -lt|L1/L2
,

即向量lh +lr 与Lt 的L1 或L2 距离。该模型的参数

较少,计算的复杂度显著降低,并且该模型具有较好

的性能与扩展性。

2.1.2 知识表示学习改进模型

  尽管知识表示学习经典模型具有很好的效率和

结果,并被广泛应用于知识表示学习任务中,但经典

模型仍存在难以表达复杂关系、未充分利用多步关系

路径信息的不足。有研究人员尝试将复杂关系、多步

路径关系信息进行嵌入表达,如Tang等[17]针对知识

表示学习中的复杂关系建模进行研究,提出一种基于

距离的链接预测知识图嵌入方法。这个方法先是使

用正交关系变换把RotatE拓展到高维空间上,然后

把图结构的信息集成到距离评分函数中,用于训练和

推理过程中度量三元组的相似性。Nguyen等[18]提

出基于关系记忆网络的Embedding模型,这个模型

充分利用三元组之间潜在的依赖关系,其中包含多头

注意力机制编码,并且在三元组分类中验证了模型的

效果比当前最新的模型好。Zhang等[19]提出一种名
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为CrossE的新型知识图谱嵌入,该模型可以正确地

模拟交叉交互。它不仅能像大多数已有方法一样为

每个实体和关系学习生成一个通用嵌入,还为这两者

之间生成多个三重特定的嵌入,即交互嵌入。通过对

典型链接预测任务上的嵌入评估,发现CrossE可以

在很复杂的数据集上得到良好效果。同时从新的角

度评估嵌入,然后对头尾实体之间的可靠闭合路径给

出解释,完成三元组的预测。Lin等[20]提出将关系路

径信息嵌入知识表示学习模型PTransE。PTransE
提供一种知识图谱的新型表示方法,通过编码关系路

径将实体和关系嵌入一个低维空间之中,与传统方法

相比,PTransE在知识图谱补全和文本关系抽取任

务上取得了显著的改进效果。

  复杂关系知识表示模型TransR和关系路径知

识表示PTransE是关系表示学习的成功改进模型。

  (1)复杂关系知识表示模型TransR
  经典知识表示模型的三元组(h,r,t)中,关系r
仅代表一种语义。但实际情况下,同一个实体在不同

的关系场景下具有的语义是有区别的。比如“绣球”
在民族文化语义中是广西壮族手工艺品,是壮家人的

定情物和吉祥物,但在植物科目中“绣球”却是蔷薇目

虎耳草科植物;“韦启初”是环江韦氏仿古壮族铜鼓铸

造厂厂长,又是广西壮族自治区级非物质文化遗产

“壮族铜鼓铸造技艺”代表性传承人。为扩展经典知

识表示模型复杂关系的表达能力,Lin等[21]提出

TransR模型,该模型基于复杂关系知识表示建模,为
每一种关系r定义单独的语义空间,并使用不同的映

射矩阵Mr将经典模型中的实体映射到关系空间中

(图2)。

图2 实体空间到关系空间映射

Fig.2 Mapping
 

from
 

entity
 

space
 

to
 

relation
 

space

  以翻译模型TransE为基础,考虑复杂关系的知

识表示模型,在关系r所在的空间中,hr 和tr 满足的

损失函数与TransE相同。即

  fr h,r,t  =|lhr +lr -ltr|L1/L2
。

  (2)关系路径知识表示模型PTransE
  知识图谱嵌入的主要目的是学习实体和关系的

分布式表示形式,而交叉交互有助于再预测新的三元

组时选择相关信息。经典知识表示模型往往只考虑

实体之间的直接关系,但现实世界中,知识图谱中的

实体具有多步路径关系现象,且多步路径关系包含大

量的语义信息。 例如:关系路径 h
(文化传承人)

→

e1
(文化所属民族)

→e2
(民族所属地)

→e3
(城市归属)

→t 隐

含实体h 和t的居住地关系,即(h,居住地,t)。可

见,将关系路径的特征表达嵌入知识表示中,是知识

表示的一个重要研究工作。

  PTransE为关系三元组定义的损失函数考虑实

体间多步关系路径信息:

  fh,r,t  =E h,r,t  +E(h,P,t),
其中,E(h,r,t)代表实体h 和t之间直接关系的相

关性,而E(h,P,t)则刻画多步路径所蕴含的关系信

息。PTransE模型将P 看作是多条关系路径p 的嵌

入表示,每一条关系路径p 看作多步关系信息得到

的实体间关系的近似。于是 E(h,P,t)就可以定

义为

  E h,P,t  =∑p∈P(h,t)R p|h,t  E(h,

p,t),
其中,R(p|h,t)表示路径p 上信息量,而E(h,p,t)
为p 与r的接近程度,E h,p,t  =p-r L1/L2

。

2.2 知识自动获取技术

  近年来,尽管很多大型知识图谱,如Freebase、

DBpedia、YAGO等在问答系统、文本检索等领域取

得显著效果,但是这些大型知识图谱所涵盖的知识,
与现实世界无穷无尽的知识比较起来,是不够完善

的。因此,知识自动获取成为丰富知识图谱知识和提

高知识获取效率的重要课题。在知识的自动获取技

术上,关系抽取是其核心。关系抽取的目标是解决实

体间语义链接的问题,最初的关系抽取是通过人为构

造规则的方法,随后,实体间的关系模型逐渐替代人

工预定义的语法与规则。文献[22]提出面向开放域

的信 息 抽 取 框 架 (Open
 

Information
 

Extraction,

OIE)。但OIE方法在对实体的隐含关系抽取方面

性能低下,因此部分学者提出基于马尔可夫逻辑网

(Markov
 

Logic
 

Network,MLN)以及基于本体推理

的深层隐含关系抽取方法[23]。
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2.2.1 传统的关系抽取模型

  (1)开放式实体关系抽取

  开放式实体关系抽取可分为二元开放式关系抽

取和n 元开放式关系抽取。在二元开放式关系抽取

中,早期的研究有KnowItAll[24]与TextRunner[25]系
统,但是表现一般。Suchanek等[26]提出一种基于

Wikipedia的OIE方法———WOE,经自监督学习得

到提取器,准确率较TextRunner有显著提高。

  (2)基于联合推理的实体关系抽取

  联合推理的实体关系抽取中的典型方法是马尔

可夫逻辑网 MLN[27],其最核心的思想即将马尔可夫

网络与逻辑相结合,同时也是在 OIE中融入推理的

一种重要实体关系抽取模型。基于该模型,Liu等[28]

提出一种无监督学习模型StatSnowball,不同于传统

的OIE,该方法可自动产生或选择样例生成提取器。
在StatSnowball的基础上,杨博等[22]和Liu等[28]提

出一种实体识别与关系抽取相结合的模型EntSum,
该模型主要由扩展的CRF命名实体识别模块与基于

StatSnowball的关系抽取模块构成,在保证准确率的

同时也提高了召回率。

  (3)有监督的实体关系抽取

  传统的有监督的实体关系抽取模型主要基于统

计方法,包括特征工程方法[29􀆼31]、核函数方法[32􀆼34]、
图模型方法[35􀆼37]等。有监督的实体关系抽取模型虽

然取得有目共睹的效果,但是这些方法大多依赖于大

量的标注数据,而取得大规模标注数据需要极高代价

的人力和物力。为取得大规模的标注数据用于关系

抽取模型的训练,Mintz等[38]提出远程监督模型,用
于自动标注训练数据。远程监督模型基于一个强假

设条件来标注数据,即假设在一个小型的知识图谱

中,两个实体之间存在某种关系R,那么远程监督模

型认为,现实世界中只要这两个实体同时出现在一个

句子中,则两个实体间的关系就一定是R。

  远程监督的强假设条件不可避免地造成数据的

错误标注问题。为了解决远程监督数据集的噪声问

题,Bunescu等[39]将弱监督学习与多实例学习相结

合,并将其扩展到关系抽取上。Riedel等[40]将远程

监督的关系抽取问题形式化为多实例单标签问题。
但这些方法还是基于传统的自然语言处理工具生成

特征,其效果仍然受到特征提取错误的附加影响。

2.2.2 关系抽取学习模型

  伴随着深度学习的快速发展,基于深度学习的关

系抽取模型得到广泛关注和研究。有监督的关系抽

取深度学习模型的研究,主要受计算机视觉任务中各

种卷积神经网络的启发,诸多基于变种卷积神经网络

的关系抽取模型相继被提出[41􀆼43],研究人员同时也关

注了深度学习应用与消除远程监督模型噪声数据的

研究。

  (1)句子级别的关系抽取深度学习模型

  深度学习中注意力(Attention)机制可以使神经

网络具备专注于其输入(或特征)子集的能力:选择特

定的输入。Lin等[44]将注意力机制应用于远程监督

等关系抽取任务中,提出一种基于句子级别选择性注

意力机制等神经网络模型(ATT)。ATT为每个句

子计算注意力得分,并以该得分衡量句子在表达实体

间关于关系的信息量。假设S(h,t)为包含n 个句子

的集合,其中每一个句子中都含有实体对(h,t),即

S(h,t)={s1(h,t),…,sn
(h,t)}。 为便于计算句子si

(h,t)中

有关实体对(h,t)之间关系的信息量,ATT将句子集

合S(h,t)表达为句子向量si
(h,t)的加权平均,即

  S(h,t)=∑iαisi
(h,t),

其中的αi 在ATT模型中由选择性注意力机制定义。

  ATT模型通过从远程监督的噪声数据识别有效

实例,减轻远程监督中错误标注带来的影响。但这种

仅对每一类关系使用单独模型来处理噪声数据的方

法,忽略了实体关系间丰富的关联信息,而这些关联

信息对关系抽取具有重要意义。

  Yang等[45]在ATT模型基础上引进关系的层次

信息,提出层次注意力模型的关系自动抽取模型

(HATT)。与 ATT模型相比较,HATT模型引入

关系内在的层次结构,并规定底层关系具有特定的关

系特征(如宁明花山景点),而高层关系则为泛化概

念,较为笼统和普遍(如地域)。HATT模型在关系

层次上逐层计算包含同样实体对的句子权重,因而在

不同层次的关系上具有不同粒度的信息选择与噪声

处理能力。与传统的去噪模型相比,注意力机制通过

学习句子关系信息量的权重,能够动态降低噪声句子

的影响,有效提升关系抽取的性能。而层次注意力机

制能够更好地利用关系间丰富的联系,进一步提升关

系抽取模型的整体效果。

  (2)多语言关系抽取

  在互联网时代,承载信息的自由文本资源来源丰

富,实体间的关系不仅存在于一种语言文本中,而且

常常是多语言的。如同一个景区景点的介绍,常常存

在多国语言版本,因此,不同语言文本之间,实体关系

642



广西科学院学报,2020年,36卷,第3期
 

Journal
 

of
 

Guangxi
 

Academy
 

of
 

Sciences,2020,Vol.36
 

No.3

覃晓等.知识图谱技术进展及展望

具有潜在的互补性和一致性。Lin等[46]基于实体关

系通常在各种语言中存在不同的表达模式这个事实,
基于当前存在的单语言关系抽取方法,提出一个基于

多语 言 交 叉 Attention 机 制 实 体 关 系 抽 取 方 法

(MNRE),即针对不同语言中实体间关系的不同表

达模式,设计相应的关系权重计算方法,可以充分利

用不同语言中的关系模式,从而增强关系模式的学

习。Wang等[47]针对MNRE模型不能够很好地捕捉

不同语言间关系模式的一致性和多样性的问题,将对

抗网络引入多语言关系抽取模型学习中,提出基于对

抗训练的多语言神经关系抽取模型(AMNRE)。该

模型将不同语言文本映射到相应的特有语言空间进

行语言特性的提取,并采用对抗机制以保证能够有效

抽取出语言一致性特征,从而解决关系模式一致性和

多样性的学习问题。

3 知识图谱的应用及发展趋势

3.1 知识图谱的应用

3.1.1 基于知识图谱的对话系统

  对话系统,传统上分为目标导向 Agent和闲聊

Agent两种。所谓目标导向Agent,即帮助用户去完

成某项任务,例如帮忙预定餐桌或安排代驾等。闲聊

Agent即智能对话,具有互动性、娱乐性和话题性。

  近年来涌现出太多关于深度神经网络构建端到

端(不需要特定通道)对话系统的工作。然而,现在越

来越明显的趋势是,无论在目标导向 Agent还是闲

聊Agent中都需要拥有一些知识,前者需要领域知

识,后者需要常识知识。知识图谱将提高 Agent对

话的可解释性。在实际应用中,一个任务型对话系统

一般会涉及多个领域的知识,分别对应不同领域的知

识库。这些知识库往往有着不同的来源。这些不同

的知识源往往由不同的技术人员进行维护,且具有异

构的分布和属性。这会导致知识库很难甚至无法直

接应用于任务型对话系统中。所以,需要借助于知识

融合模型,将这些异源的知识库融合为一个知识库,
然后再 将 融 合 后 的 知 识 库 应 用 于 任 务 型 对 话 系

统中[48]。

3.1.2 知识图谱情报案例分析

  漆桂林实验团队的前沿研究现状是对知识图谱

在情报案例中的分析[49]。该团队为推动知识图谱发

展,强调中文开放知识图谱联盟 OpenKG发展的必

要性。该联盟旨在推动中文知识图谱的开放与互联,
推动知识图谱技术在中国的普及与应用,为中国人工

智能的发展以及创新创业做出贡献。

  该实验团队举例的情报案例分析包括股票投研

情报分析、公安情报分析、反欺诈情报分析。对于股

票投研情报分析,主要是从各种股票相关的半结构化

及非结构化数据中批量自动抽取股票相关人员的信

息,构建公司知识图谱,为投资研究人员做更深层次

的分析与决策提供可视化的分析依据。对于公安情

报分析,主要是构建融合企业与个人信息的资金关系

知识图谱,通过分析资金流向,为公安人员判断是否

为非法集资提供分析依据。对于反欺诈情报分析,主
要是通过融合来自不同数据源的信息构成知识图谱,
同时引入领域专家建立业务专家规则,利用构建的知

识图谱分析识别可能潜在的诈骗风险[49]。

3.1.3 基于知识图谱的产品案例

  除上述将知识图谱技术应用于辅助特定业务分

析之外,国内有关知识图谱技术应用的成熟智能产品

也在市场中不断涌现。其中科大讯飞、云知声等企业

的基于知识图谱的智慧产品在市场中表现尤为活跃。

  科大讯飞基于学生学情、学科教学内容等数据,
构建教育领域知识图谱,借助教育知识图谱,帮助老

师预设教学重点,打造课前、课中、课后以生为本的教

学闭环场景,构建实时线上互动的智慧课堂,显著提

升教学效率,实现精准教学。同时,知识点图谱与自

适应推荐引擎可为学生构建线上线下可视化的自主

学习场景,支持学生按图索骥式学习,从而实现因材

施教,提升学习效率,达到自主学习的目的。而通过

构建基于司法案件宗卷数据的司法领域知识图谱,科
大讯飞实现了智慧司法的产品研发和实际应用。在

公安、检察机关、法院以及政法业务等领域,提供多种

一体化智慧建设方案,实现案件宗卷语义理解,规范

司法管理流程,打通公检法司数据流程,服务各级机

关执法办案,确保办案证据标准符合法定定案标准。

  与科大讯飞相比,云知声的AI能力始于智能语

音处理技术,在知识感知、表达、理解、分析和决策等

认知技术广泛部署,并朝着多模态人工智能系统方向

发展。同样是智能教育方案,云知声专注于利用自然

语言理解技术,构建自然语言语义及语音的关系知识

库,并联合应用语音评测技术、云计算技术等,为用户

提供智能化的语言学习产品后台服务。云知声在智

能家居、智慧医疗等行业,将领域知识与语音识别、语
音交互技术有效结合起来,有效解决现实领域内智能

服务产品的技术实现,真正带给用户良好流畅的交流

体验和卓越的应用价值。如云知声提供的智慧医疗
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方案,能够实现智能语音交互的知识问答和病例查

询,从而进行健康风险预测等患者病例分析,能够从

真正意义上实现病例的精准录入。

3.2 知识图谱的发展趋势
 

  知识图谱在未来的智能机器中将发挥大脑的作

用,对自然语言处理、信息检索以及人工智能的发展

将产生深远的影响。知识图谱关键技术及应用研究

将会在很长一段时间成为大数据、人工智能的热门研

究方向。未来的知识图谱关键技术及应用仍需针对

以下3个方面展开深入研究。

  第一,高质量知识的获取。如何在互联网大数据

以及其他纷繁浩瀚的数据来源里面获取高质量的知

识,是构建知识图谱的难题之一。目前在抽取知识的

准确率、有效性和效率等方面都不尽如人意,影响知

识图谱系统构建的有效性。在旅游文化知识图谱中,
文化知识的来源主要为百科科普型网站、旅游网站以

及相关的书籍等,各方面来源的知识汇聚到一起使得

知识量非常庞大,出现冗余或者错误的知识比较普

遍,因此如何构建知识图谱的本体成为难题,这时需

要旅游相关的专家来进行实体的定义。如何定义实

体并建立实体之间的关系,以及用什么方法把实体在

知识中抽取出来,这些都是建立知识图谱非常关键的

过程。同时为了保证知识的高质量,在实体抽取的过

程中需要大量的人力资源进行校对修改。因此,如何

有效地获取高质量的知识,应作为知识图谱的重要研

究主题。

  第二,知识的融合。从不同来源获取的知识可能

存在大量的噪声或者冗余,不同语种中对同类型知识

也可能存在不同的描述方式,使用什么方法把这些知

识有效地融合到一起,以建立更大规模的知识图谱,
是完成大数据智能的必经之路。在旅游文化知识图

谱系统中,某个实体或者概念在知识库中可能存在不

同的描述信息,在现实中也存在相同事物有多种不同

叫法的情况。为了确保知识图谱系统的质量,以便于

给用户提供准确的信息,需要把多个来源同一个实体

或者概念的不同描述信息进行融合映射,这需要解决

实体命名模糊、数据格式不一致等问题。同时,因为

知识量过于庞大,如何准确有效地把知识进行融合映

射也是其中的难点之一。

  第三,民族文化知识图谱构建及应用。知识图谱

在智能产品中的应用案例分析,揭示了知识图谱是从

大数据到人工智能实现的技术桥梁这一事实。知识

图谱的构建为领域数据分析提供具有可解释性的推

理过程,因而基于知识图谱的解决方案更符合人类认

知的规律。目前已有基于教育、司法、医疗、交通等诸

多领域知识图谱的成功应用案例公开报道,但是关于

民族文化知识图谱的研究还非常匮乏。民族文化知

识是世界知识的一个子集,构建民族文化知识图谱对

于丰富世界知识图谱具有重要意义。

  民族文化知识图谱的构建能够应用于数字文化

旅游中的特色文化推荐、同源文化演变分析,以及文

化跨媒体数据有效管理和检索等场景,具有重要的应

用价值。民族文化知识图谱的构建工作同样在于知

识库中实体类型、属性、实体关系类型和属性的定义,
以及海量知识数据的标注。民族文化知识本身的多

样性和丰富性,使得文化知识的实体类型、关系类型

及其属性的定义存在较大难度,需要通过阅读大量文

献,并与领域专家共同探讨进行约定。同时,承载文

化知识的媒体数据繁多,如何有效降低数据标注的人

工成本,研究文化知识数据自动标注方法,是当前知

识图谱领域的一个研究热点。

  笔者所在研究团队针对上述民族文化知识图谱

构建中的两个主要工作———民族文化知识实体、实体

关系及其属性的定义和文化知识数据标注展开深入

研究。目前对旅游行业的景观文化、民族服饰等不同

类型的文化实体、实体关系进行定义,构建关于广西

旅游景区文化知识、壮族服饰和瑶族服饰等几类小型

知识图谱,并基于广西民族文化旅游知识图谱,设计

相应的问答系统。后续将针对民族文化知识数据深

入研究其知识表达和知识自动获取关键技术,提高民

族文化知识图谱构建效率,拓展民族文化知识图谱的

应用场景,使其在地方经济建设,特别是旅游产业建

设中发挥重要作用。
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覃晓等.知识图谱技术进展及展望

Progress
 

and
 

Prospect
 

of
 

Knowledge
 

Graph
 

Technology

QIN
 

Xiao1,LIAO
 

Zhaoqi1,SHI
 

Yu1,YUAN
 

Chang'an2
(1.Nanning

 

Normal
 

University,Nanning,Guangxi,530299,China;2.Guangxi
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China)

Abstract:With
 

the
 

development
 

of
 

big
 

data,
 

the
 

key
 

technology
 

and
 

application
 

research
 

of
 

knowledge
 

graph
 

have
 

become
 

one
 

of
 

the
 

most
 

popular
 

research
 

fields
 

of
 

artificial
 

intelligence.
 

Based
 

on
 

the
 

definition,architec-
ture

 

and
 

common
 

knowledge
 

base
 

of
 

knowledge
 

graph,
 

this
 

article
 

summarizes
 

and
 

reviews
 

the
 

knowledge
 

representation
 

and
 

automatic
 

knowledge
 

acquisition
 

technology
 

constructed
 

by
 

knowledge
 

graph,and
 

discus-
ses

 

its
 

research
 

points
 

and
 

development
 

trends.Then
 

the
 

common
 

application
 

scenarios
 

of
 

knowledge
 

graph
 

technology
 

are
 

introduced.
 

Finally,
 

combined
 

with
 

the
 

research
 

of
 

the
 

team,
 

we
 

discuss
 

the
 

trends
 

of
 

knowl-
edge

 

graph.
Key

 

words:
 

natural
 

language
 

processing,knowledge
 

graph,knowledge
 

representation,knowledge
 

extraction,
 

model
 

improvement
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