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摘　要: 知识图谱补全任务旨在根据已有的事实三元组 (头实体、关系、尾实体)来挖掘知识图谱中缺失的事实三

元组. 现有的研究工作主要致力于利用知识图谱中的结构信息来进行知识图谱补全任务. 然而, 这些工作忽略了知

识图谱中蕴含的其他模态的信息也可能对知识图谱补全有帮助. 并且, 由于基于特定任务的知识通常没有被注入

通用的预训练模型, 因而如何在抽取模态信息的过程中融合任务的相关知识变得至关重要. 此外, 因为不同模态特

征对于知识图谱补全的贡献不一样, 所以如何有效地保留有用的多模态信息也是一大挑战. 为了解决上述问题, 提
出一种融合任务知识的多模态知识图谱补全方法. 利用在当前任务上微调过的多模态编码器, 来获取不同模态下

的实体向量表示. 并且, 通过一个基于循环神经网络的模态融合过滤模块, 去除与任务无关的多模态特征. 最后, 利
用同构图网络表征并更新所有特征, 从而有效地完成多模态知识图谱补全任务. 实验结果表明, 所提出的方法能有

效地抽取不同模态的信息, 并且能够通过进一步的多模态过滤融合来增强实体的表征能力, 进而提高多模态知识

图谱补全任务的性能.
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Task Knowledge Fusion for Multimodal Knowledge Graph Completion
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Abstract:  The  task  of  completing  knowledge  graphs  aims  to  reveal  the  missing  fact  triples  within  the  knowledge  graph  based  on  existing
fact  triples  (head  entity,  relation,  tail  entity).  Existing  research  primarily  focuses  on  utilizing  the  structural  information  within  the
knowledge  graph.  However,  these  efforts  overlook  that  other  modal  information  contained  within  the  knowledge  graph  may  also  be  helpful
for  knowledge  graph  completion.  In  addition,  since  task-specific  knowledge  is  typically  not  integrated  into  general  pre-training  models,  the
process  of  incorporating  task-related  knowledge  into  modal  information  extraction  becomes  crucial.  Moreover,  given  that  different  modal
features  contribute  uniquely  to  knowledge  graph  completion,  effectively  preserving  useful  multimodal  information  poses  a  significant
challenge.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  a  multimodal  knowledge  graph  completion  method  that  incorporates  task
knowledge.  It  utilizes  a  fine-tuned  multimodal  encoder  tailored  to  the  current  task  to  acquire  entity  vector  representations  across  different
modalities.  Subsequently,  a  modal  fusion-filtering  module  based  on  recurrent  neural  networks  is  utilized  to  eliminate  task-independent
multimodal  features.  Finally,  the  study  utilizes  a  simple  isomorphic  graph  network  to  represent  and  update  all  features,  thus  effectively
accomplishing  multimodal  knowledge  graph  completion.  Experimental  results  demonstrate  the  effectiveness  of  our  approach  in  extracting
information  from  different  modalities.  Furthermore,  it  shows  that  our  method  enhances  entity  representation  capability  through  additional
multimodal filtering and fusion, consequently improving the performance of multimodal knowledge graph completion tasks.
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知识图谱, 如 FreeBase[1]和WordNet[2], 已被广泛应用到人工智能领域中, 包括智能问答 [3]、信息抽取 [4]、推荐

系统 [5]等, 因而其重要性不言而喻. 众所周知, 知识图谱中结构化的知识通常表示为事实三元组 (头实体、 关系、

尾实体). 但是, 现存的知识图谱通常是稀疏的, 并且大多数是不完整的 (两个实体之间缺少对应的关系). 因此, 在
知识图谱研究领域, 知识图谱补全 (knowledge graph completion, KGC)是一项非常重要的工作. KGC任务是利用

现有知识图谱中的事实三元组, 将实体和关系的表示映射到低维向量表示空间中, 通过实体向量和关系向量来评

估每个预测出的三元组的合理性.
然而, 以往大部分的研究 [6−8]都专注于使用知识图谱的结构信息进行建模, 通过知识图谱中的有效事实三元组

来不断更新随机初始化的实体向量和关系向量. 实际上, 这些方法都忽视了知识图谱中与实体相关的语义信息, 例
如实体对应的文本描述和图像信息. 如图 1 所示, 单纯地通过已有的三元组信息很难判断实体“Joe Biden”和
“Donald John Trump”之间的关系, 但是根据图片中两者类似的背景、年龄、装扮, 以及文本描述中重复的相关词

汇“46th”“45th”“president of the United States”, 我们可以很容易预测出两者存在“竞争”关系. 受此启发, 我们可以利

用图像和描述信息来建模实体的多模态向量表示, 从而进一步提升多模态知识图谱补全的完整度和正确度.
  

实体: Joe Biden

描述: an American politician who is the 46th

           president of the United States.

实体: Donald John Trump

描述: a businessman who served as the 45th

          president of the United States.

竞争

图 1　实体的多模态信息表示
 

虽然已有一些研究 [9−11]开始考虑将文本模态信息或者图像模态信息应用到知识图谱补全任务中, 但是他们依

然存在一些缺陷. 一方面, 这些方法在预抽取文本和图像特征的过程中使用的是两个通用且独立的文本和图像编

码器. 在预抽取特征过程中, 通用的特征编码器无法自动适应知识图谱补全任务的特征特点, 并且无法很好地综合

多模态特征, 进而导致各模态之间的特征无法根据任务进行动态调整. 另一方面, 由于知识图谱中实体的数量很

大, 在匹配相关图片的过程中, 很容易引入过多不相关信息, 造成辅助知识图谱补全的信息质量下降, 也影响到知

识图谱补全任务的发展.
因此, 为了解决上述挑战, 本文提出了一种融合任务知识的多模态知识图谱补全方法. 具体而言, 首先本文使

用一个基于多模态知识图谱补全 (multimodal knowledge graph completion, MMKGC)任务的多模态编码器来获取

实体的文本向量表示和图像向量表示. 通过这种方式, 与知识图谱补全任务相关的信息已经被融合进文本和图像

的向量表示中. 其次为了进一步增强结构向量、文本向量和图像向量的表征能力, 本文使用一个基于循环神经网

络的多模态融合过滤模块, 保留与任务相关的多模态特征信息.
在此基础上, 为了更好地使用图卷积网络 [12]来聚合邻居节点和边的信息, 本文使用多种不引入额外参数的聚

合算子来聚合邻居节点和边, 从而将异构图网络转换为同构图网络, 简化图网络结构. 接着使用图卷积算法更新节

点的多模态融合向量表示, 从而将知识图谱三元组之间的结构信息融入到实体的向量表示当中.
实验结果表明, 本文提出的融合任务知识的多模态知识图谱补全方法在性能上要显著优于最先进的基线方

法, 包括一些基于结构特征的知识图谱补全方法和一些最新的基于多模态特征的知识图谱补全方法. 其中, 在指
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标 MRR (mean reciprocal rank)上, 与基于结构特征的知识图谱补全方法中表现最优的方法 ConvE相比, 我们方法

的性能在两个数据集上分别提升了 3.6%和 1.0%; 在基于多模态特征的知识图谱补全方法中, 与在 FB15k-237数
据集上表现最优的方法MKGformer和在WN9数据集上表现最优的方法 VisualBERT相比, 我们的方法的性能分

别提升了 1.7%和 32.6%.
综上所述, 本文的主要贡献总结如下.
(1) 探索了一种融合任务知识的多模态编码方式, 来适应多模态知识图谱补全任务中多模态向量表示.
(2) 提出一种基于循环神经网络的模态融合过滤方法, 来提纯对任务有效的不同模态的信息.
(3) 本文在两个公开的多模态知识图谱数据集上进行了实验. 实验结果表明本文提出的方法在多个指标上都

大幅优于基准方法.
本文第 1节对知识图谱补全的相关工作进行概述, 并系统地介绍与之对应的计算方法. 第 2节介绍本文构建

的融合任务知识的多模态知识图谱补全模型. 第 3节通过主要的对比实验, 验证所提出的模型相比以前的研究工

作展现出明显的优势. 第 4节给出进一步的分析与讨论, 来说明我们所提出方法的重要性和有效性. 第 5节针对我

们的贡献, 总结全文. 

1   相关工作

与本文的研究最相关的工作是基于结构信息的知识图谱向量表示和基于模态信息的知识图谱向量表示, 以及

图神经网络表示学习, 具体内容如下. 

1.1   基于结构信息的知识图谱向量表示

近期, 研究者们提出了各种各样的知识图谱向量表示方法. 这些方法通过随机初始化实体和关系的结构向量,
利用知识图谱中事实三元组来得到实体和关系的最终向量表示. 根据实体和关系的交互方式, 这些方法大致可以

分为 3 种: 1) 基于距离 [6,13]的方法. 此类方法通过比较实体和关系的距离来衡量事实三元组存在的合理性. 例如,
TransE[6]基于向量空间存在的平移不变性, 将实体和关系映射到同一向量空间中, 采用头实体向量和关系向量相加

的方式来为事实三元组打分. 2)基于语义匹配 [7,8]的方法. 此类方法通过匹配实体和关系的潜在语义关系来衡量事

实三元组存在的合理性. 例如, ComplEx[8]在复数空间中向量化实体和关系, 对反对称关系进行建模. 3)基于卷积神

经网络 [14,15]的方法. 此类方法通过卷积神经网络引入较少的参数来学习实体和关系深层次的特征, 对复杂关系进

行建模. 例如, ConvE[14]首次使用二维卷积来完成知识图谱补全任务.
但是, 上述方法仅使用知识图谱的结构信息来得到实体和关系的向量表示, 几乎都忽略了知识图谱中与实体

相关的其他模态信息对实体和关系向量表示的影响. 

1.2   基于模态信息的知识图谱向量表示

对于多模态知识图谱, 知识图谱中的其他模态信息, 包括以实体和关系描述为代表的文本信息和以实体图像为代

表的图像信息, 直观来说, 也需要被纳入考虑. 例如, KG-BERT[9]将三元组结构信息与文本描述信息视为一个序列, 将
知识图谱补全任务转化为一个序列分类任务. MKGformer[16]在 KG-BERT的基础上增加了实体的图像信息和文本图

像融合模块来进一步挖掘不同模态之间的有效信息, 并且使用掩码语言模型来预测缺失实体的类别. RSME[10]则使用

3个门控模块来去除无用的图像信息. 而MANS[17]则通过探索不同的负样本采样方法来增强向量表示的鲁棒性.
但是, 这就面临两个问题: 一方面, 这些方法将知识图谱中的事实三元组独立为一个个样本, 并没有考虑到知

识图谱中事实三元组之间的网络结构, 在训练过程中并没有利用知识图谱中隐藏的结构信息. 另一方面, 它们大多

数使用通用型预训练模型来抽取文本和图像特征, 并利用一个线性网络将不同模态的特征映射到与结构信息相同

的向量表示空间, 而这样就缺少微调这一关键步骤, 忽略了与知识图谱补全任务相关知识的作用, 导致预抽取的多

模态特征可能并不能很好适应多模态知识图谱补全任务. 

1.3   图卷积神经网络表示学习

随着深度学习技术的发展, 图卷积神经网络的关系型建模能力引起了越来越多的研究者的注意, 在许多领域
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都得到了广泛的应用, 比如视觉问答 [18]、对话中情感检测 [19]和文本表示学习 [20]. 但是, 上述任务都是在同构图网

络上应用图卷积神经网络, 他们只需要考虑节点的不同, 不需要考虑边的类别. 而知识图作为一种多关系的异构图

结构, 包括不同的实体节点和不同类型的边. 传统的图卷积神经网络无法有效聚合异构图中边的关系, 因此

Schlichtkrull等人 [21]提出了关系图卷积神经网络, 通过枚举每一个实体和关系的组合来表示知识图中可能存在的

(节点, 边)的类型, 从而将异构图网络转换为同构图网络, 如图 2所示. 图 2(a)和图 2(b)的差异在于边的类型的个

数, 同构图网络的边类型个数为 1, 异构图网络的边类型个数大于 1. 但这么做会导致随着关系个数的增加, 参数量

也因而急剧上升, 这就限制了其在大规模知识图上的应用. Vashishth 等人 [22]放弃了枚举实体和关系组合的方法,
采用聚合算子的方式将边的信息融合到实体当中, 也成功地将原来的多种关系类型转换为一种关系类型, 实现了

异构图向同构图的转化.
  

节点 边

(a) 同构图网络 (b) 异构图网络

图 2　同构图网络和异构图网络
 

受到以上工作的启发, 为了更好地融合各个模态之间的信息, 并且利用知识图谱这一天然的图网络结构, 本文

提出了一种基于图卷积网络的融合任务知识的多模态知识图谱补全模型, 从融合任务知识编码和利用图网络结构

信息两个方面来增强多模态实体关系的向量表示. 

2   方　法

本节将详细介绍本文提出的基于图网络结构的融合任务知识的多模态知识图谱补全方法, 模型整体框架如

图 3所示. 模型首先使用一个多模态编码器进行文本和图像的多模态特征提取. 并且, 结合循环网络结构保留对任

务有用的多模态特征信息. 然后, 使用图卷积神经网络对知识图谱进行实体和关系信息的传播和聚合, 得到最终的

实体和关系的向量表示. 接着, 使用被广泛使用的解码器来对给定实体和关系的三元组进行特征融合. 最后, 将最

终特征输入分类器预测新的三元组, 从而补全原来的图谱.
  

Used for catching large

fish or whales

Hotpot, a stew of meat

and potatoes cooked in a

tightly covered pot

Fruit tree, tree bearing

edible fruit

Newborn infant, a baby

from birth to four weeks
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图 3　本文所提出的模型的结构示意图 
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2.1   符号和任务定义

G = {E,R,T ,V} E = {e1,e2, . . . ,eN}
R = {r1,r2, . . . ,rM} T = {x1, x2, . . . , xN} V = {v1,

v2, . . . ,vN} e

D = {(p,k,q)|p,q ∈ E,k ∈ R} G N M

在形式上, 一个多模态知识图谱可以表示为   , 其中   代表知识图谱中的实体集

合,    代表知识图谱中的关系集合,    代表与实体相关联的描述文本集合,  
 表示与实体相关联的图像集合. 其中每个实体    拥有 1 个描述文本和 u (≥0) 张图像. 同时, 本文使用

 表示知识图谱   中事实三元组集合,    表示实体的个数,    表示关系的个数.

query = {p′,k′,?}基于此, 给定一组查询: 头实体 p'和某个关系 k' (   ), 我们的多模态知识图谱补全任务就是将所

有可能的尾实体排序, 找到最合适的尾实体, 来匹配给定的头实体和关系. 本文就是为了学习一个多模态模型来达

到此目的: 

y =MΘ (query,D) (1)

M Θ y其中,     表示我们计划学习出的多模态模型,    代表所要学习的所有参数,    表示所有可能满足要求的实体的概率.

hs
i , ht

i, hv
i ei ∈ E rs

j

r j ∈ R
另外, 本文分别使用   来表示实体   的结构向量表示、描述文本向量表示和图像向量表示. 使用 

来表示关系   的结构向量表示. 

2.2   融合任务知识的多模态编码

首先, 因为知识图谱中的实体数量和硬件设备的限制, 本文提前抽取所有实体的文本向量表示和图像向量表

示. 同时, 为了将 MMKGC 的相关知识融入到多模态实体向量表示中, 本文在一个多模态编码器的基础上使用

MMKGC任务对其进行微调. 然后使用微调后的多模态编码器 (multi-modal encoder, MME)来抽取实体的文本向

量表示和图像向量表示. 

ht
i,h

v
i = MME(xi,vi), ht

i,h
v
i ∈ Rd1 (2)

ht
i i hv

i i d1其中,    表示   个实体的文本描述向量表示.    表示第   个实体的图像向量表示.    表示向量维度, 本文设置为 768.
MME使用的是MKGformer[16], 它是一种基于 Transformer[23]的多模态视觉-文本表示模型, 该模型在 CLIP[24]模型

的基础上在最后几层 Transformer中进行模态间的交互融合, 该模型能高效地抽取视觉和文本特征并应用于各种

自然语言处理任务, 如: 多模态命名实体识别 [25]和多模态关系抽取 [26]等.
ei ∈ E ht

i hv
i

hs
i

接着, 我们使用两个线性变换分别将实体   的文本向量表示   和图像向量表示   映射到与结构向量表示

 相同的向量空间. 

ĥt
i =W tht

i +b1, ĥt
i ∈ Rd (3)

 

ĥv
i =Wvhv

i +b2, ĥv
i ∈ Rd (4)

W t, Wv ∈ Rd×d1 b1, b2 ∈ Rd d其中,    是可训练的权重矩阵,    是可训练的偏置.    表示统一的向量空间维度, 本文设置为 200.
Ht,Hv,H s Hr最终, 得到所有实体的 3种模态下的向量表示   以及关系的结构向量表示   . 

Ht = {ĥt
1, ĥ

t
2, . . . , ĥ

t
N}, ĥt

i ∈ Rd (5)
 

Hv = {ĥv
1, ĥ

v
2, . . . , ĥ

v
N}, ĥv

i ∈ Rd (6)
 

H s = {hs
1,h

s
2, . . . ,h

s
N}, hs

i ∈ Rd (7)
 

Hr = {hr
1,h

r
2, . . . ,h

r
M}, hr

i ∈ Rd (8)

N M其中,    表示知识图谱中实体的个数,    表示知识图谱中关系的个数. 

2.3   多模态信息融合过滤

为了更好地获得实体在多个模态下全局向量以增强实体的表征能力. 同时, 根据Wang等人 [10]的实验, 并不是

所有的多模态特征都对任务有效. 并且, 模态两两交互的顺序对于模态融合效果也有一定的影响 [27]. 因此, 本文使

用基于序列的循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)结构, 利用其中的门控机制来过滤不同模态向量表示

中的噪声, 同时保留适合当前任务的多模态信息. 

Ĥt, Ĥv, Ĥ s = RNN(Ht,Hv,H s) (9)
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其中, RNN在本文中指的是长短期记忆网络 (long short term memory, LSTM)[28]和门控循环单元 (gated recurrent
unit, GRU)[29]. 每个模态的向量表示作为一个时间步的输入, 也就是把 3个模态看成一个序列, 每两个模态都可以

在一个时间步中充分交互. 值得注意的是, 这么做既可以满足双模态两两交互, 也可以完成三模态同时交互, 这也

是我们采用循环融合结构的动机之一. 

2.4   基于聚合算子的实体关系融合

⊗

在经过多模态信息融合之后, 为了简化后续操作, 我们将边类型不同的异构知识图 [30]转换为边类型相同的同

构知识图, 即通过将知识图中不同类型的节点 (实体)和所连接的边 (关系)进行聚合. 同时, 为了降低模型对硬件

设备的要求, 根据 Vashishth等人 [22]的实验, 使用 3种不引入额外参数的聚合算子: 乘法 (multiplication, Mult)、减

法 (subtraction, Sub)、循环相关 (circular correlation, Corr)[31], 用   代替, 每次实验选择一种算子. 

zt
pk = ĥt

p⊗hr
k (10)

 

zv
pk = ĥv

p⊗hr
k (11)

 

zs
pk = ĥs

p⊗hr
k (12)

p ∈ [1, . . . ,N] k ∈ [1, . . . ,M]其中,    表示事实三元组中已知实体向量的索引,    表示事实三元组中关系向量的索引.

zpk

Z

最后, 当前三元组中已知的节点和关系融合后的向量表示   如公式 (13)所示. 并最终得到所有事实三元组中

已知节点和关系融合后的实体向量表示集合   . 

zpk =
zt

pk + zv
pk + zs

pk

3
(13)

 

Z = {zpk | (p,k,q) ∈ D} (14)
 

2.5   实体和关系向量的更新

Z

He Hr

对于融合节点和关系的实体向量表示   , 我们使用同构图卷积网络来聚合邻居节点的信息, 并获得最终的实

体特征表示   . 同时使用一个线性层来更新关系向量   . 

He =GCN(D,Z) (15)
 

Ĥr =W rHr +b (16)

D G W r ∈ Rd×d b ∈ Rd其中,    表示知识图谱   中事实三元组集合.    是一个可训练的参数矩阵,    为可训练的偏置. GCN
表示图卷积神经网络 (graph convolutional network). 

2.6   解码过程

He Ĥr He Ĥr

B

在通过编码器获得节点和关系的向量表示   和   之后, 将   和   输入到解码器中来对当前一批次事实三

元组   中所有可能存在的三元组进行评分. 

ŷ = Decoder(He, ĥr,B) (17)

其中, 本文中的 Decoder表示目前在知识图谱补全任务中被广泛使用的 3个解码器, 包括 DistMult[7]、ComplEx[8]

和 ConvE[14], 具体计算方式依次如公式 (18)–公式 (20)所示: 

ŷ j = He
p ∗ Ĥr

k ∗He
q (18)

∗ j j p,k,q其中,    表示乘法操作.    表示第   个的可能存在的三元组.    分别代表一个三元组中的头实体, 关系和尾实体. 

ŷ j =
(
Re
(
Ĥr

k

)
∗Re
(
He

p

)
− Im

(
Ĥr

k

)
∗ Im
(
He

p

))
∗Re
(
He

q

)T
+
(
Re
(
Ĥr

k

)
∗ Im
(
He

p

)
+ Im

(
Ĥr

k

)
∗Re
(
He

p

))
∗ Im
(
He

q

)T
(19)

Re (·) Im (·) ∗ He,Hr

He,Hr

其中,    函数取出复数的实部,    函数取出复数的虚部.    表示乘法操作. 在本文中,    的向量维度为

200, 因此在使用 ComplEx编码器的过程中,    的 [0, 100]维度表示复数实部, [101, 200]维度表示复数虚部. 

ŷ j = σ
(
vec
(
σ
([

Ĥr
k ,He

p

]
⊙ω
))

W
)T

He
q (20)

σ vec (·) Ĥr
k ,He

p Ĥr
k ,H

e
p ⊙其中,    表示 ReLU激活函数,    函数将张量转化为向量,    分别表示   的 2D重塑张量,    表示卷积
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ω W操作,    为一组滤波器,    为一个可训练的权重矩阵. 

2.7   训练过程

本文将存在于知识图谱中的三元组的标签值设置为 1, 将不存在于知识图谱中的三元组的标签值设置为 0, 使
用的目标函数是二分类交叉熵函数 (binary cross entropy, BCE). 

L = −
|D|∑
d

N∑
i

(yd
i log (ŷd

i )+ (1− yd
i ) log (1− ŷd

i )) (21)

D G N yd
i ∈ {0,1} d i

ŷd
i d i

其中,    表示知识图谱   中事实三元组集合,    表示整个数据集中的实体个数,    表示第   个样本中第 

个三元组的标签值,    表示第   个样本的第   个三元组的预测得分. 

3   实验结果
 

3.1   数据集

本文选取了两个公开的数据集 FB15k-237[32]和WN9[33]. 其中 FB15k-237数据集来自于 FreeBase[1], 共包含 14 541
个实体和 237个关系, 该数据集的关系主要有对称关系、非对称关系和组合关系. WN9数据集来自于WordNet[2],
共包含 6 555个实体和 9个关系, 该数据集的关系主要有对称关系、非对称关系和反转关系. 在实验中, 如果一个

实体只有文本信息而没有图像信息, 本文使用随机向量来初始化图像信息. 数据集类别等具体信息如表 1所示.
  

表 1　数据集的统计学信息
 

数据集 实体 关系 图像 训练集 验证集 测试集

FB15k-237 14 541 237 14 297 272 115 17 535 20 466
WN9 6 555 9 6 547 11 741 1 337 1 319

  

3.2   参数设置

在实验中, 模型采用 Adam[34]优化器, 初始学习率设置为 0.001. 另外, 为了防止模型在训练过程中出现过拟合

现象, 模型使用 Dropout[35], 其他一些重要神经网络参数如表 2所示.
  

表 2　实验参数信息
 

参数 值

Batch size 128
Dropout 0.3

RNN网络层数 1
RNN网络输出维度 200
图卷积网络层数 1

图卷积网络输出维度 200
  

3.3   评价指标

K

在测试阶段, 给定一个实体和一个关系, 如果和预测出的实体组成的三元组存在于知识图谱当中, 则预测正

确, 反之则预测错误. 本文中的实验性能通过 Hit@K[36]和 MRR[37]两种指标进行评估. 前者表示预测正确实体的得

分在所有实体的预测得分中的降序排名前   的比例. 后者表示所有预测正确实体排名的倒数的均值. 具体计算方

式如公式 (22), 公式 (23)所示: 

Hit@K =
1
|S |

|S |∑
i=1

f (ranki ⩽ K) (22)
 

MRR =
1
|S |

|S |∑
i=1

1
ranki

(23)

|S | ranki i f (·)其中,    表示数据集中事实三元组的个数,    表示第   个事实三元组的预测排名.    表示如果条件为真则为
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K = 1,3,101, 否则为 0.    . 

3.4   基准方法

为了验证基于融合任务知识的多模态知识图谱补全方法的有效性, 本文使用了以下几种最新的基准方法与之

进行比较.
p+ k ≈ q p k

q

(1) TransE[6]. 该方法将实体向量和关系向量近似于一种向量运算关系   , 其中   为头实体向量,    为关

系向量,    为尾实体向量.
(2) DistMult[7]. 该方法使用对角矩阵来表示关系矩阵, 通过头实体向量、关系向量和尾实体向量三者的内积

来计算三元组的得分.
(3) ComplEx[8]. 该方法首次将复数空间引入到知识图谱补全任务中, 将 DistMult模型拓展到复数空间, 能够同

时解决对称和非对称关系.
(4) ConvE[14]. 该方法使用二维卷积网络在实体向量和关系向量上预测知识图谱中缺失的三元组.
(5) RGCN[21]. 该方法将图卷积网络应用到异构图中, 提出了一个异构图中多关系融合的方法.
(6) KG-BERT[9]. 该方法于 2019年提出了一个使用大规模预训练语言模型来融合实体上下文信息的知识图谱

补全模型, 该模型将实体和关系拼接为序列, 将知识图谱补全任务转换为序列分类任务.
(7) RSME[10]. 该方法于 2021年提出了一个通过门控机制自动过滤对任务无关的视觉信息的多模态知识图谱

补全模型, 该模型可以保留有效的视觉信息, 从而增强编码能力.
(8) VisualBERT[38]. 该方法于 2019年提出了一个单流的多模态表征模型, 依靠注意力机制将输入文本和图像对齐.
(9) ViLBERT[39]. 该方法于 2019年提出了一个双流的多模态表征模型, 使用共同注意力 Transformer层完成图

像和文本的交互.
(10) MKGformer[16]. 该方法于 2022年提出了一个通用的多模态表征模型, 在 CLIP[24]模型的基础上增加了跨

模态交互模块, 促进了文本信息和图像信息地充分融合. 然后利用掩码语言模型来对缺失实体的类型进行预测.
(11) MANS[17]. 该方法于 2023年提出了一个模态已知的负采样模型来对齐结构信息和模态信息, 进而学习对

多模态知识图谱补全有价值的向量信息.
需要注意的是, 上述基准实验中的前 5种方法都是基于结构向量独立完成知识图谱补全任务, 因此无法使用

文本模态信息和图像模态信息.
第 2组剩余 6种方法则是在结构信息的基础上增加了文本模态信息或者图像模态信息. 其中, KG-BERT方法

只使用了文本模态信息, 其他 5种方法则同时使用了文本模态信息和图像模态信息. 

3.5   主实验分析

如表 3 所示, 在 FB15k-237 数据集和 WN9 数据集上, 本文比较了知识图谱补全领域 11 个基准方法的性能.
从表 3, 我们可以得出如下结论.

(1)对于基准模型, 在数据集 FB15k-237上, 基于结构信息的方法和基于模态信息的方法的性能不分伯仲: 就
Hit@1和 Hit@3而言, 基于结构信息的方法相对有优势, 特别是 TransE模型. 而对于指标 Hit@10和 MRR, 基于模

态信息的方法相对更好, 特别是MKGformer展现出绝对的优势. 另外, 在WN9数据集上, 基于结构信息的方法性

能明显强于基于模态信息的方法. 这主要因为该数据集规模较小, 比较依赖图谱中的结构信息. 这同时表明如何有

效地利用多模态信息来提升知识图谱补全性能变得至关重要, 与我们的研究动机完全一致.
(2)整体来讲, 本文所提出的融合任务知识的多模态知识图谱补全模型均优于 11个基准方法, 这表明了本文

所提出方法的优越性. 具体而言,
1)与结构向量信息的基准实验相比, 本文提出的方法相较于 5个基准实验性能均有一定的提升. 同时, 相较于

使用 ConvE的方法, 我们所提出方法的 MRR指标在两个数据集上分别提高了 3.6%和 1.0%. 而这主要归结于我

们的方法能够充分利用模态信息来获得较好的实体向量表示.
2) 与基于模态信息的基准实验相比, 在 FB15k-237 数据集上, 本文提出的方法相较于表现最好的基准方法
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MKGformer在 MRR指标上提升 1.7%, 在 Hit@10指标上提升 3.3%. 而在WN9数据集上, 本文提出的方法相较于

表现最好的基准方法MANS-T在 MRR指标上有 33.3%的大幅度提升, 在 Hit@10指标上也提升了 3.5%. 而这主

要归结于我们的方法能够有效利用多模态特征编码器中隐藏的先验任务知识和知识图谱中三元组之间的结构信息.
 
 

表 3　本文方法与其他基准方法的对比实验结果
 

信息类型 方法
FB15k-237 WN9

Hit@1 Hit@3 Hit@10 MRR Hit@1 Hit@3 Hit@10 MRR

结构信息

TransE[6] 0.198* 0.376* 0.441* － 0.861 0.904 0.920 0.886
DistMult[7] 0.205 0.310 0.442 0.284 0.538 0.875 0.900 0.708
ComplEx[8] 0.209 0.312 0.442 0.287 0.900 0.904 0.911 0.903
ConvE[14] 0.233 0.354 0.499 0.321 0.900 0.906 0.912 0.904
RGCN[21] 0.153* 0.258* 0.414* 0.248* 0.864 0.906 0.914 0.886

模态信息

KG-BERT[9]
－ － 0.420* － 0.136 0.285 0.560 0.262

RSME[10] 0.242* 0.344* 0.467* － － － － －

VisualBERT[38] 0.243 0.356 0.497 0.327 0.484 0.651 0.773 0.588
ViLBERT[39] 0.233* 0.335* 0.457* － － － － －

MKGformer[16] 0.256 0.369 0.506 0.340 0.426 0.644 0.828 0.562
MANS-S[17] 0.151 0.283 0.448 0.249 0.208 0.786 0.875 0.503
MANS-T[17] 0.174 0.297 0.446 0.265 0.348 0.804 0.891 0.581
MANS-H[17] 0.184 0.310 0.460 0.276 0.236 0.831 0.899 0.534
MANS-A[17] 0.184 0.311 0.463 0.277 0.216 0.824 0.906 0.523
Oursw/GRU 0.265 0.389 0.538 0.356 0.908 0.915 0.926 0.914
Oursw/LSTM 0.266 0.389 0.539 0.357 0.906 0.915 0.926 0.913

注：*表示此项数据来自于MKGformer[16]
 

综上所述, 本文提出的方法能够更好地利用多模态信息增强实体的表征能力, 有效提升模型在多模态知识图

谱补全任务中的表现. 

4   分析与讨论

为了验证方法中不同模块的有效性, 本节主要进行 7个消融实验, 来研究以下几个问题.
(1) 相较于使用不经过微调的通用文本和图像编码器所抽取的描述文本和图像特征, 使用融合任务知识的编

码器进行特征抽取能否获得更好的预测效果? (第 4.1节)
(2) 模态过滤融合模块的使用与否是否会造成模型性能的差异? (第 4.2节)
(3) 考虑到 RNN本身是一种基于序列的结构, 3种模态过滤融合的顺序是否对模型性能产生影响? (第 4.3节)
(4) 模态过滤融合模块的深度是否会对性能产生影响? (第 4.4节)
(5) 不同的聚合算子会对模型性能产生怎样的影响? (第 4.5节)
(6) 不同的解码器会对模型性能产生怎样的影响? (第 4.6节)
(7) 图卷积神经网络的深度是否对性能产生影响? (第 4.7节) 

4.1   任务知识融合模块的影响

为了验证特定任务知识融合模块的有效性, 本文使用 VGG16[40]、ResNet50[41]、ResNet101[41]、ResNet152[41]

和 Vision Transformer (ViT)[42]这 5个图像编码器抽取实体相关联的图像特征. 使用 BERT[43]文本编码器抽取实体

相关联的文本特征. 结果如表 4所示, 我们可以观察到使用通用的图像编码器和文本编码器会造成模型明显的性

能损失. 这主要是因为通用的模态信息编码器产生的特征编码不能很好地适应多模态知识图谱补全任务的特点,
无法利用任务知识来增强模态信息的表征能力, 进而表明本文提出的任务知识融合模块的必要性.
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表 4　任务知识融合模块对于实验结果的影响
 

图像编码器

FB15k-237 WN9
LSTM GRU LSTM GRU

Hit@10 MRR Hit@10 MRR Hit@10 MRR Hit@10 MRR
ResNet50 0.527 0.348 0.531 0.349 0.921 0.909 0.921 0.908
ResNet101 0.534 0.352 0.530 0.350 0.918 0.907 0.921 0.907
ResNet151 0.530 0.351 0.529 0.349 0.919 0.907 0.919 0.907
VGG16 0.524 0.348 0.532 0.353 0.918 0.905 0.922 0.905
ViT 0.534 0.351 0.531 0.351 0.917 0.906 0.918 0.908
Ours 0.539 0.357 0.538 0.356 0.926 0.913 0.926 0.914

  

4.2   多模态融合过滤模块的影响

为了验证多模态融合过滤模块的有效性, 我们移除了模态融合过滤模块, 直接将 3种模态的实体向量进行求

和后求均值的操作, 通过实验得到在不同聚合算子下的性能, 结果如图 4所示. 可以发现, 使用了多模态融合过滤

之后, 各个指标下的性能均有所提升. 我们认为这得益于本文提出的模态融合过滤模块可以充分过滤掉不同模态

中与任务无关的信息, 融合和保留对当前任务有效的信息.
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图 4　多模态融合过滤模块对实验的影响
  

4.3   模态序列顺序的影响

根据模态两两交互的顺序对于模态融合效果可能存在影响. 我们采用基于序列结构的 RNN网络, 因而我们改

变多模态融合过滤模块中不同模态的输入顺序, 来进一步验证顺序对性能的影响. 结果如表 5所示, 从表 5中可以

发现, 采用 S-I-T 顺序可以带来最佳性能, 但是实际不同顺序带来的差异较小, 所以我们没有进一步深入分析. 在
实际应用中, 通常选择其中一种就可以达到相对较好的性能.
  

表 5　模态顺序对于实验结果的影响.
 

模态顺序

FB15k-237 WN9
LSTM GRU LSTM GRU

Hit@10 MRR Hit@10 MRR Hit@10 MRR Hit@10 MRR
S-I-T 0.539 0.357 0.538 0.356 0.926 0.913 0.926 0.914
S-T-I 0.537 0.355 0.530 0.352 0.920 0.909 0.921 0.909
T-S-I 0.535 0.356 0.536 0.356 0.923 0.913 0.922 0.911

注: S表示实体的结构向量表示, I表示图像向量表示, T表示文本描述向量表示
  

4.4   RNN 层数的影响

本文通过改变 RNN 的层数来观察模态融合过滤模块中 RNN 层数变化对于性能的影响, 实验结果如图 5 所

示. 从结果可以看出, 随着 RNN层数增加, LSTM和 GRU模型的两个评价指标均出现降低的现象. 我们认为随着

RNN的层数的增加, 不同的模态的实体向量表示逐渐趋于平滑, 实体之间的差异性降低, 甚至会引入噪声, 从而导

致模型性能的下降. 所以, 采用 1层 RNN网络对于多模态知识图谱补全任务就已经足够.
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图 5　RNN层数对于实验结果的影响
  

4.5   聚合算子的影响

考虑到知识图谱包含的三元组数量巨大, 为了降低对显存的要求, 本文使用 3种常规的不引入额外参数的聚

合方法: 减法 (Sub), 乘法 (Mult), 共现 (Corr), 实验结果表 6所示. 根据实验结果可知, 在 FB15k-237数据集上使用

ConvE解码器的情况下, 就指标 MRR而言, 采用 LSTM结构融合过滤, 使用乘法算子相较于减法算子和共现算子,
性能分别提升了 0.4%和 0.5%; 采用 GRU模态融合结构, 使用乘法算子相较于减法算子和共现算子, 性能分别提

升了 0.3%和 0.2%. 在WN9数据集上, 采用 LSTM和 GRU结构, 乘法算子同样都是明显优于减法和共现算子. 这
些结果表明乘法聚合算子对于本文提出的方法是一个不错的选择.
 
 

表 6　聚合算子和解码器对于实验结果的影响
 

数据集 解码器

Sub Mult Corr
LSTM GRU LSTM GRU LSTM GRU

Hit@10 MRR Hit@10 MRR Hit@10 MRR Hit@10 MRR Hit@10 MRR Hit@10 MRR

FB15k-237
D 0.519 0.340 0.515 0.336 0.517 0.337 0.517 0.338 0.521 0.341 0.519 0.354
C 0.517 0.340 0.519 0.339 0.521 0.339 0.521 0.340 0.519 0.339 0.519 0.339
CE 0.534 0.353 0.538 0.353 0.539 0.357 0.538 0.356 0.530 0.352 0.534 0.354

WN9
D 0.915 0.770 0.917 0.771 0.920 0.759 0.912 0.771 0.914 0.766 0.915 0.760
C 0.925 0.909 0.925 0.906 0.923 0.911 0.922 0.909 0.903 0.910 0.926 0.910
CE 0.920 0.910 0.924 0.913 0.926 0.913 0.926 0.914 0.923 0.910 0.920 0.909

注: D、C、CE依次表示DistMult, ComplEx, ConvE
  

4.6   解码器的影响

为了验证本文提出的编码器结构在不同解码器 (DistMult, ComplEx, ConvE)下的性能表现, 我们将编码器与

不同的解码器进行拼接, 实验结果如表 6 所示. 根据实验结果, 以乘法聚合算子和 LSTM 模态过滤融合为例, 就
MRR指标而言, 相比于 DistMult 和 ComplEx, ConvE 解码器在 FB15k-237 数据集上的性能分别高了 2.0% 和
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1.8%. 在WN9数据集上的性能分别提升了 15.4%和 0.2%.
值得注意的是, 1)对于在两个数据集上性能提升的差异, 我们认为WN9数据集相比于 FB15k-237数据集在难易

程度上相对容易, 使用简单的方法就可以得到很好的效果, 因此在WN9数据集上提升幅度较小. 2) ConvE在 3个解

码器中表现最优, 我们认为这是由于 ConvE解码器中使用卷积操作对实体和关系向量进行了更复杂的融合所导致的. 

4.7   图卷积网络层数的影响

本文通过改变 GCN 层数来观察实体聚合深度对于性能的影响, 实验结果如图 6 所示. 由结果可知, 随着

GCN层数增加, 两个评价指标在两个数据集上均出现降低的现象, 其中在 FB15k-237数据集上性能出现了显著下

降. 一方面, 我们认为随着 GCN 层数的增加, 同一个实体确实能聚合更多邻居节点 (一阶邻居、二阶邻居、…、

五阶邻居)的信息, 但是不同节点之间邻居的重合度也会不断升高, 导致节点的可判别性降低, 从而造成模型性能

的下降. 另一方面, FB15k-237数据集相比于WN9数据集, 剔除了反向关系, 对特征的要求更高, 所以在本实验中

在 FB15k-237数据集上的性能降低幅度高于在WN9数据集上的性能降低幅度.
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5   总　结

本文提出了一种融合任务知识的多模态知识图谱补全方法, 用于更好地从不同模态信息中获取与任务相关的

有效信息, 来增强知识图谱中节点的表征能力. 具体而言, 该方法首先通过融合该领域内其他方法来提取节点的多

模态特征表示, 其次通过多模态融合过滤网络来进一步取出冗余信息, 筛选有效的多模态特征信息, 然后使用多种

聚合算子来将关系和节点进行聚合, 进而将异构图网络转换为同构图网络以便更有效利用图卷积网络来完成多模

态知识图谱补全任务. 实验结果表明, 本文提出的基于融合任务知识的多模态知识图谱补全方法能够有效地利用

其他方法的特点以及更好地融合过滤多个模态的全局信息来提高多模态知识图谱补全方法的性能.
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