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知识图谱研究综述
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摘　要：知识图谱以结构化的方式描述客观世界中概念、实体及其间的关系，将互联网的信息表达成更接近人类认

知世界的形式，提供了一种更好地组织、管理和理解互联网海量信息的能力。知识图谱与大数据和深度学习一起，

正在成为推动人工智能发展的核心驱动力。文章概述了当前已有的重要知识资源，对知识图谱关键技术———知识

表示、知识图谱构建和知识图谱应用进行了综述，并对知识图谱未来发展的挑战和趋势进行了总结展望。
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０　引言

知识图谱（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｇｒａｐｈ，ＫＧ）旨在描述客观世界的概念、实体、事件及其间的关系。其中，概念是
指人们在认识世界过程中形成的对客观事物的概念化表示，如人、动物、组织机构等；实体是客观世界中的具
体事物，如篮球运动员姚明、互联网公司腾讯等；事件是客观世界的活动，如地震、买卖行为等。关系描述概
念、实体、事件之间客观存在的关联，如毕业院校描述了个人与其所在院校的关系，运动员和篮球运动员之间
概念和子概念的关系等。谷歌于２０１２年５月推出谷歌知识图谱，增强其搜索引擎的搜索结果，标志着大规
模知识在互联网语义搜索中的成功应用。
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知识图谱将互联网的信息表达成更接近人类认知世界的形式，提供了一种更好地组织、管理和理解互联
网海量信息的能力。知识图谱给互联网语义搜索带来了活力，同时也在智能问答、大数据分析与决策中显示
出强大威力，已经成为互联网基于知识的智能服务的基础设施。知识图谱与大数据和深度学习一起，成为推
动人工智能发展的核心驱动力之一。

知识图谱技术是指在建立知识图谱中使用的技术，是融合认知计算、知识表示与推理、信息检索与抽取、

自然语言处理与语义 Ｗｅｂ、数据挖掘与机器学习等技术的交叉研究。知识图谱研究，一方面探索从互联网
语言资源中获取知识的理论和方法；另一方面促进知识驱动的语言理解研究。随着大数据时代的到来，研究
从大数据中挖掘隐含的知识理论与方法，将大数据转化为知识，增强对互联网资源的内容理解，将促进当代
信息处理技术从信息服务向知识服务转变。具体地，知识图谱技术包括知识表示、知识图谱构建和知识图谱
应用三方面的研究内容。

知识表示研究客观世界知识的建模，以方便机器识别和理解，既要考虑知识的表示与存储，又要考虑
知识的使用和计算；

知识图谱构建解决如何建立计算机算法从客观世界或者互联网的各种数据资源中获取客观世界的知
识，主要研究使用何种数据和方法抽取何种知识；

知识图谱应用主要研究如何利用知识图谱建立基于知识的智能服务系统，更好地解决实际应用问题。

１　现有知识图谱资源

知识图谱经历了由人工和群体智慧构建，到面向互联网利用机器学习和信息抽取技术自动获取的过程。

根据信息来源和获取方式的不同，目前的知识图谱分为以下几类。

依靠人工构建的知识资源：早期知识资源通过人工添加和合作编辑获得，如英文 ＷｏｒｄＮｅｔ［１］和Ｃｙｃ项

目［２］以及中文的 ＨｏｗＮｅｔ。Ｃｙｃ是一个通用的世界知识库，始建于１９８４年，其目的是将上百万条知识编码
为机器可处理形式，并在此基础上实现知识推理等人工智能相关任务，共包含了五十万实体，近三万个关系
以及五百万事实。

基于群体智能的知识图谱：维基百科是至今利用群体智能建立的互联网上最大的知识资源，因此出现了
很多使用维基百科构建知识库的项目，如ＤＢｐｅｄｉａ［３－４］、ＹＡＧＯ［５－６］和Ｆｒｅｅｂａｓｅ［７］等。ＤＢｐｅｄｉａ以构建本体的
形式对知识条目进行组织。ＹＡＧＯ融合 ＷｏｒｄＮｅｔ良好的概念层次结构和维基百科中的大量实体数据。

Ｆｒｅｅｂａｓｅ是基于维基百科，使用群体智能方法建立的包含６　８００万实体的结构化数据的知识图谱。清华大
学和上海交通大学通过利用互动百科、百度百科，建立大规模知识图谱ＸＬＯＲＥ［８］和Ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ［９］。ＸＬＯＲＥ
以英文维基百科为桥梁，通过跨语言链接技术，建立融合了四大中英文百科数据的跨语言知识库。

基于互联网链接数据构建的知识资源：国际万维网组织 Ｗ３Ｃ于２００７年发起的开放互联数据项目
（Ｌｉｎｋｅｄ　Ｏｐｅｎ　Ｄａｔａ，ＬＯＤ），为实现网络环境下的知识发布、互联、共享和服务提供了创新技术，为智能搜
索、知识问答和语义集成提供了创新源动力。Ｓｅａｎ　Ｂｅｃｈｈｏｆｅｒ［１０］等人在科学领域自建了一个近似于Ｌｉｎｋｅｄ
Ｄａｔａ的语义数据资源，该资源包含更准确的学术用语，并能很好地反映研究者的影响力。

基于机器学习和信息抽取构建的知识图谱：从互联网数据自动获取知识是建立可持续发展知识图谱的发
展趋势。这类知识图谱构建的特点是面向互联网的大规模、开放、异构环境，利用机器学习和信息抽取技术自
动获取 Ｗｅｂ上的信息构建知识库。如华盛顿大学图灵中心的ＫｎｏｗＩｔＡｌｌ［１１］和ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ［１２］、卡内基梅隆大学

的 “永不停歇的语言学习者”（Ｎｅｖｅｒ－Ｅｎｄｉｎｇ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｌｅａｒｎｅｒ，ＮＥＬＬ）［１３］都是这种类型的知识库。

２　知识表示

知识表示技术可以分成符号主义和联结主义。符号主义的基础是纽威尔和西蒙提出的物理符号系统假

设［１４］，认为人类认知和思维的基本单元是符号，而认知过程就是在符号表示上的运算。联结主义认为，人的
认知就是相互联系的具有一定活性值的神经单元所形成网络的整体活动，知识信息不存在于特定的点，而是
在神经网络的联结或者权重中。具体的表示方法可以分为三类。
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２．１　基于符号逻辑的知识表示
基于符号逻辑进行知识表示和推理，主要包括逻辑表示法（如一阶逻辑、描述逻辑）、产生式表示法和框

架表示等。逻辑表示与人类的自然语言比较接近，是最早使用的一种知识表示方法。基于符号逻辑的知识
表示技术虽然可以很好地描述逻辑推理，然而机器生成推理规则的能力很弱，往往需要大量的人力，而且传
统方法对数据的质量要求较高。因此，在目前大规模数据时代，基于符号逻辑的方法已经不能很好地解决知
识表示的问题。

２．２　万维网内容的知识表示

Ｔｉｍ　Ｂｅｒｎｅｒｓ－Ｌｅｅ在其著作《Ｗａｖｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｗｅｂ》［１５］中提出了语义网（Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｗｅｂ）的概念。在语义网
中，网络内容均有确定的意义，而且可以很容易地被计算机理解、获取和集成。互联网信息的描述主要包括
基于标签的半结构置标语言ＸＭＬ、基于万维网资源语义元数据描述框架ＲＤＦ和基于描述逻辑的本体描述
语言ＯＷＬ等。ＸＭＬ通过为内容置标，便于数据交换；ＲＤＦ通过三元组（主体，谓词，客体）描述互联网资源
之间的语义关系；ＯＷＬ构建在ＲＤＦ之上，是具有更强表达及解释能力的语言。这些技术使我们可以将机
器理解和处理的语义信息表示在万维网上，当前在工业界大规模应用的是基于ＲＤＦ三元组的表示方法。

２．３　表示学习
表示学习的目标是通过机器学习或深度学习，将研究对象的语义信息表示为稠密低维的实值向量。对

不同粒度知识单元进行隐式的向量化表示，以支持大数据环境下知识的快速计算，主要包括张量重构［１６－１７］和
势能函数［１８－２１］的方法。张量重构综合整个知识库的信息，但在大数据环境下张量维度很高，重构的计算量较
大。势能函数方法认为，关系是头实体到尾实体一种平移变换，Ｂｏｒｄｅｓ等人提出的ＴｒａｎｓＥ模型［１９］是平移
模型的代表。之后有大量的工作对ＴｒａｎｓＥ进行扩展和应用，如通过优化向量化表示模型［２２］、结合文本等外
部信息［２３－２５］、应用逻辑推理规则［２６］等方法，提升表示学习效果，以表示更复杂的关系［２７－２８］。相比传统方法，
知识表示学习方法可以显著提升计算效率，有效缓解数据稀疏性，更容易实现不同来源的异质信息融合。

３　知识图谱构建技术

知识图谱中知识的来源有两类，一类是互联网上分布、异构的海量资源；一类是已有的结构化异构语义
资源。从第一类资源中构建知识图谱的方法根据获取知识的类型分为概念层次学习、事实学习等，而针对第
二类资源进行的工作是异构资源的语义集成。

３．１　概念层次学习
概念是人们理解客观世界的线索，是人们对客观世界中的事物在不同层次上的概念化描述，概念层次是

知识图谱的“骨骼”。概念层次学习就是通过合理的技术，抽取知识表示中的概念，并确定其上下位关系。概
念层次学习多采用基于启发式规则的方法，其基本思路是根据上下位概念的陈述模式，从大规模资源中找出
可能具有上下位关系的概念对，并对上下位关系进行归纳。另一类是基于统计的概念层次学习方法［２９］，假
设相同概念出现的上下文也相似，利用词语或实体分布的相似性，通过定义计算特征学习概率模型来得到概
念结构。

３．２　事实学习
知识图谱中事实以三元组的形式表示，事实数量决定了知识图谱的丰富程度。按照知识图谱构建时采

用的机器学习方法可以分为有监督、半监督及无监督的知识图谱构建方法。
有监督的事实知识获取方法需要有已标注文档作为训练集，可以分为基于规则学习、基于分类标注和基

于序列标注方法等。基于规则学习的语义标注方法从带语义标注的语料中自动学习标注规则，利用规则对
数据资源进行语义标注，适合比较规范资源上的知识获取；基于分类的知识获取方法将知识获取转化为分类
问题，根据确定的标注特征从标注语料中学习标注模型；基于序列模式标注的方法同时考虑多个语义标注之
间的关系，可以提高标注的准确率。另外还包括其他（如考虑层次关系的）语义标注的方法等。
半监督的知识获取方法主要包括自扩展方法和弱监督方法。自扩展方法［３０－３１］需要初始的种子实体对，

根据这些种子实体对，发现新的语义模板，再对语料进行迭代抽取以发现新的实体对，其主要问题是语义漂
移；弱监督方法使用知识库中的关系启发式地标注文本，其主要问题在于训练实例中本身带有大量噪音。近
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年来，基于深度学习的知识获取越来越受到研究者的青睐，涌现出一批优秀的研究工作［３２－３３］。
无监督的知识获取方法主要是开放信息抽取，使用自然语言处理方法，无须预先给定要抽取的关系类

别，自动将自然语言句子转换为命题，这种方法在处理复杂句子时效果会受到影响。代表性的系统有之前提
到的ＫｎｏｗＩｔＡｌｌ，该系统具有领域无关特性，可以使用自扩展的方式从大规模互联网信息中抽取语义信息，
同时会自动地对抽取信息进行评估。

３．３　语义集成
知识库间的异构性阻碍了知识在整个语义网上的共享。语义集成，就是在异构知识库之间，发现实体间

的等价关系，从而实现知识共享。由于知识库多以本体的形式描述，因此语义集成中的主要环节是本体映
射。主要方法包括：

基于文本的方法主要利用本体中实体的文本信息，例如实体的标签和摘要。通过计算两个实体字符
串之间的相似度来确定实体之间是否具有匹配关系。

基于结构的方法主要利用本体的图结构信息对本体进行匹配。其中较为代表性的方法有Ｓｉｍ－
Ｒａｎｋ［３４］和相似度传播［３５］，这些方法利用本体的图结构，对实体间的相似度进行传播，从而提高对齐的效果。

基于背景知识的方法一般使用ＤＢｐｅｄｉａ或 ＷｏｒｄＮｅｔ等已有的大规模领域无关知识库作为背景知识
来提高匹配效果。

基于机器学习的方法将本体匹配问题视为机器学习中的分类或优化问题，从而采取机器学习方法获
得匹配结果。例如，Ｎｉｅｐｅｒｔ等人将本体匹配转换为马尔可夫逻辑网络问题，将本体中的各种信息转化为各
种约束条件，并求出最优解［３６］。

４　知识图谱应用

Ｇｏｏｇｌｅ最初提出知识图谱是为了增强搜索结果，改善用户搜索体验，但知识图谱的应用远不止这些，基
于知识图谱的服务和应用是当前的一大研究热点。按照应用方式可以分为语义搜索、知识问答，以及基于知
识的大数据分析与决策等。
语义搜索：利用知识图谱所具有的良好定义的结构形式，以有向图的方式提供满足用户需求的结构化语

义内容，主要包括ＲＤＦ和ＯＷＬ的语义搜索引擎和基于链接数据的搜索等［３７］。语义搜索利用建立大规模
知识库对搜索关键词和文档内容进行语义标注，改善搜索结果［３８］，如谷歌、百度和搜狗在搜索结果中嵌入知
识图谱，包括实体的结构化信息和相关实体的描述。
知识问答：基于知识库的问答［３９－４１］通过对问句的语义分析，将非结构化问句解析成结构化的查询，在已

有结构化的知识库上获取答案。基于知识的问答依赖于语义解析器的性能，在面对大规模、开放域知识库时
性能较差。近年来很多研究者开始研究基于深度学习的知识库问答方法［４２－４６］，这类方法更具鲁棒性。
知识驱动的大数据分析与决策：利用知识图谱可以辅助行业和领域的大数据分析和决策。美国Ｎｅｔｆｌｉｘ

公司利用基于其订阅用户的注册信息和观看行为构建的知识图谱，分析了解到用户很喜欢Ｆｉｎｃｈｅｒ，Ｓｐａｃｅｙ
主演的作品表现都不错，以及英剧版的《纸牌屋》很受欢迎，因此决定拍摄了美剧《纸牌屋》，在美国及４０多个
国家成为热门的在线剧集。

５　结束语

知识图谱技术是人工智能知识表示和知识库在互联网环境下的大规模应用，显示出知识在智能系统中
的重要性，是实现智能系统的基础知识资源。纵观知识图谱研究发展的相关研究现状，以下研究将成为未来
知识图谱必须应对的挑战：１）研究知识表示和获取的新理论和方法，使知识既具有显式的语义定义，又便于
大数据下的知识计算；２）随着信息技术从信息服务向知识服务的转变，研究建立知识图谱构建的平台，以服
务不同的行业和应用；３）知识图谱虽然已经在语义搜索和知识问答等应用中展示出一定的威力，但是基于
知识图谱的应用研究远不止这些，如何进一步推进知识驱动的智能信息处理应用是十分有价值的研究。
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