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摘　要：在大数据智能化时代，知识已成为驱动技术发展的根源动力。大数据知识融合通过关联多源碎
片化数据构建统一知识体系，是增强知识完备性、提升认知智能水平的关键支撑。立足于基本范式与经典方

法，系统归纳了知识表示学习、知识对齐匹配及知识冲突消解三大关键环节的研究现状。同时，深入探讨了

大数据背景下的新进展，涵盖时序知识融合、跨模态知识融合及大模型知识融合等前沿方向。在此基础上，

展望未来发展趋势，重点分析了符号化与参数化知识融合、跨模态时序知识融合等潜在研究问题。全景式梳

理基础环节与新兴范式，旨在为大数据知识融合领域的理论扩展与技术演进提供重要借鉴与指导。
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　　知识是对客观世界规律的认知与总结，是指
导实践的根本。２０世纪７０年代，专家系统之父、
斯坦福大学爱德华·费根鲍姆教授首创知识工程

这一概念，其目的是将人类专家的知识输入到计

算机中并建立推理机制，让机器也拥有知识并能

进行计算和推理，从而解决实际问题［１］。传统知

识工程中的知识获取来源主要是领域专家，且知

识多以本体、规则、逻辑表达式等形式存在。传统

知识工程在各领域都发挥了显著作用，但在知识

规模不断增长的大数据时代，这种知识管理方式

不仅人工成本高，且受制于专家经验，难以有效应

对复杂多变的动态环境［２］。

为解决上述问题，大数据知识工程应运而生，

其旨在从跨模态、跨域的大数据中挖掘碎片知识，

并融合成结构化知识，实现知识生产自动化，建立

结果可溯因、证据可解释的智能推理机制［３］。与
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自上而下、专家先验知识驱动的传统知识工程不

同，大数据知识工程的知识获取和融合过程以机器

为主、人工为辅，采用知识与数据驱动相结合的方

式自下而上地构建知识体系。最具代表性的知识

图谱（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ，ＫＧ）技术，便是从海量半结
构化、非结构化数据以及存量结构化数据中抽取得

到结构化知识［４］。大数据知识工程的研究范畴一

般包含数据知识化、知识体系化和知识可推理三个

部分［３］，其中，知识体系化主要借助大数据知识融

合技术，将跨域的碎片知识融合成知识体系，为求

解特定工程问题的知识推理提供支撑。

大数据知识融合旨在将不同来源的各类知识

进行对齐、合并，从而形成全局统一的知识体系。

现有相关研究主要集中在知识图谱间的融合，一

般先通过表示学习技术将符号化的知识转换成向

量表示，随后在向量空间中进行知识对齐匹配以

建立多源知识之间的关联［５］，最后借助冲突消解

等技术消除不同知识之间的冲突，实现知识的合

并［６］，形成准确一致的知识体系。近年来，大数

据知识融合的研究范畴也进一步扩展：一方面，时

序知识、多模态知识等多样化知识形态的涌现，对

知识融合能力提出了更高要求［７］；另一方面，大

语言模型（ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＬＬＭ）等生成式人
工智能技术的出现，引入了“参数化知识”这一全

新的知识类型［８］，催生了对参数化知识与传统符

号化知识间融合方式的新探索［９］。

本文旨在在大数据知识工程的背景下，系统

性地阐述大数据知识融合的一般流程和技术，概

述代表性工作，同时进一步扩展综述的范围，介绍

时序知识融合、跨模态知识融合，以及涉及大模型

的知识融合等方向的最新进展，以期为读者们提

供前沿和全面的介绍。表１总结了传统知识工
程、大数据知识工程与大数据知识融合的技术演

进脉络。

表１　知识工程与知识融合技术演进脉络
Ｔａｂ．１　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｌｉｎｅａｇｅｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｕｓｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

维度 传统知识工程 大数据知识工程 大数据知识融合（本文聚焦）

时间 ２０世纪７０年代—２１世纪初 ２１世纪１０年代至今 ２０１５年至今

研究范畴 领域专家的知识
领域专家的知识＋
大数据蕴含的知识

领域专家的知识＋
大数据蕴含的知识＋
大模型蕴含的知识

主要技术 规则挖掘、模式匹配、本体融合等
知识抽取、表示学习、

实体对齐、图谱推理等

（时序、多模态）表示学习、

对齐匹配、冲突消解、知识编辑等

　　尽管目前已有部分知识融合相关的综述性研
究，但尚缺乏对大数据知识融合相关技术较全面

的综述。具体地，文献［７，１０－１１］综述了本体、
数据库等形式的知识融合框架及算法，而忽视了

知识图谱融合的相关工作；文献［１２］对多源环境
下的知识图谱融合技术进行了综述，但未涉及冲

突消解相关工作，且综述的文献均发表于２０２０年
之前；文献［１３－１６］则对知识融合中的表示学习
及实体对齐方法进行了综述，同样没有涉及冲突

消解相关工作；文献［１７］综述了知识融合的支撑
理论，不涉及具体方法和技术的介绍；文献［１８］
综述了知识图谱融合中的表示学习和冲突消解技

术，但未涉及对齐匹配方法的相关工作；此外，目

前尚未有将近年来涌现的新类型知识纳入综述范

围的相关文献。

总结而言：①针对现有相关综述覆盖范围不

够全面，特别是普遍忽视了知识融合的冲突消解

环节的情况，按照“表示学习—对齐匹配—冲突

消解”三个环节进行了更全面的梳理；②突破了
局限于一般知识图谱融合的传统视角，纳入近年

新兴的时序知识、多模态知识和参数化知识的融

合等内容，拓展了大数据知识融合的范畴；③在综
述现有工作基础上，进一步展望了大数据知识融合

未来研究方向，凝练了相关研究问题的未来挑战。

１　大数据知识融合基础

传统知识工程中，知识大多为人工提取，以逻

辑表达式、语义网络等形式表示和存储，而知识融

合则通常通过专家编写的规则实现［１９］。例如，

Ｇａｒｎｅｒ等将求解特定问题的知识表示为“问题地
图”（ｐｒｏｂｌｅｍｍａｐｓ），其中包含了特定问题的求解
路径［２０］，通过在统一的目标空间中整合不同专家

·７９２·
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的求解路径，实现了专家知识的融合。Ｔｈｎｅ等
将知识建模为概念之间的关联，以一个值在 ０
到１之间的小数表示每条知识的不确定性，并
提出了一系列逻辑规则以融合这种不确定知

识［２１］。后续研究逐渐使用本体来建模知识，而

知识融合也随之发展为一项旨在发现不同知识

本体中等价的类、属性及关系，以实现模式层对

齐的任务［２２］。早期的本体对齐方法主要以基于

规则的匹配技术为主，后来逐步发展出融合语

言学特征、结构特征与外部资源等多种策略。

例如，ＶＤｏｃ（ｖｉｒｔｕａｌｄｏｃｕｍｅｎｔ）模型结合字符级相
似度以及向量空间表示，实现属性映射，进而识别

相似 属 性［２３］；ＡｎｃｈｏｒＰＲＯＭＰＴ［２４］ 与 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
Ｆｌｏｏｄｉｎｇ［２５］分别从路径结构和节点相似性传播的
角度提升了本体对齐效果。此外，一些研究还引

入了跨语言本体对齐、演化模型、概率建模和深度

匹配等新兴手段，以增强本体对齐的鲁棒性与可

扩展性［２６－２７］。

进入大数据时代后，知识图谱成为组织和表示

知识的主流形式，而大数据知识融合的研究重心也

落在面向知识图谱的融合。知识图谱融合相关研

究通常包含三个核心环节：知识表示学习、知识对

齐匹配和知识冲突消解。知识表示学习将符号化

的实体和关系映射到低维连续的向量空间中，为衡

量不同知识源之间的关联提供基础。知识对齐匹

配旨在识别多个知识源中语义等价或相近的实体

与关系。知识冲突消解则评估并处理融合过程中

出现的矛盾和不一致（例如，同一实体的属性值冲

突），以保证最终融合后的知识体系的逻辑一致性

与事实准确性。上述三个环节协同作用，构成了大

数据知识融合的基础框架。本节将围绕这三个关

键环节，对相关技术及其最新进展进行概述，其中

一些具有代表性的基础方法及时间轴示意图详见

表２［２８－５６］及图１［２８－４６，５０，５３－５４，５６－５８］。

表２　大数据知识融合基础方法
Ｔａｂ．２　Ｂａｓｉｃｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｂｉｇｄａｔａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｕｓｉｏｎ

环节 分类 代表性工作 描述 适用场景 典型局限

知识

表示

学习

基于平移 文献［２８－３２］
利用向量平移建模实

体与关系间的关联

适用于以简单关系模

式为主的场景
表达复杂关系能力受限

基于图

神经网络
文献［３３－３６］

利用图结构聚合邻接

节点与边的特征以建

模实体上下文

适用于以复杂多跳关

联关系为主的场景

异构、稀疏图场景下效

果受限

知识

对齐

匹配

基于得分

优化
文献［３７－４２］

通过改进相似度度量

方式优化相似度得分

适用于对齐匹配中相

似度偏差显著的场景
可能得到局部最优结果

基于全局

对齐
文献［４３－４６］

在匹配过程中施加全

局对齐约束以实现更

准确的对齐匹配

适用于有全局对齐约

束的场景

对复杂动态对齐场景的

适应性不足

知识

冲突

消解

基于规则

与概率
文献［４７－５１］

依赖逻辑推理和统计

概率模型等消解冲突

适用于领域规模可控、

知识边界清晰的场景

依赖符号信息，拓展性

较差

基于表示

学习
文献［５２－５６］

基于知识语义和结构

的向量表示消解冲突

适用于大规模、多源噪

声场景

可解释性较差，计算成

本与训练难度较高

１．１　知识表示学习
知识表示学习旨在将不同知识图谱中原本异

构且离散的符号信息转化为统一的向量表示，同

时保留其语义和结构等关键信息，为后续对齐匹

配与冲突消解提供基础［５９］。与当前主流的知识

表示学习方法类似，面向知识融合的表示学习方

法主要也分为基于平移与基于图神经网络（ｇｒａｐｈ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）两大类。

基于平移的方法将关系看作是知识图谱向量

空间中从头实体到尾实体的一种平移，代表性方

法为ＴｒａｎｓＥ［６０］。在面向知识融合的知识表示学
习中，ＭＴｒａｎｓＥ首先提出利用 ＴｒａｎｓＥ系列模型学
习实体表示进而用于实体对齐［２８］，其在 ＴｒａｎｓＥ
思想的基础上，将不同知识图谱分别映射到单独

的向量空间中，再通过轴校准、平移向量或线性变

换等方式建立不同向量空间之间的映射关联，使

得不同空间中的向量变得可比，如图２所示。其
中，线性转换策略采用如下的损失函数：

·８９２·
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图１　大数据知识图谱融合部分代表性方法时间轴
Ｆｉｇ．１　Ｔｉｍｅｌｉｎｅｏｆｐａｒｔｉａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｂｉｇｄａｔａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｆｕｓｉｏｎ

Ｌ＝ ∑
（ｔｒ１，ｔｒ２）∈Ｓｔ

Ｍｅｉｊｈ１－ｈ２ ＋ Ｍｒｉｊｒ１－ｒ２ ＋　 Ｍｅｉｊｔ１－ｔ２

（１）
其中：Ｍｅｉｊ和 Ｍ

ｒ
ｉｊ分别是可学习的实体和关系线性

变换矩阵；Ｓｔ是两个知识图谱间预先已对齐的关
系三元组的集合；ｔｒ１＝（ｈ１，ｒ１，ｔ１），ｔｒ２＝（ｈ２，ｒ２，
ｔ２）分别代表源和目标知识图谱中的三元组且 ｈ１
与ｈ２、ｔ１与ｔ２分别为同一实体，ｒ１与 ｒ２为同一关
系，而加粗符号则代表三元组中实体和关系对应

的向量表示，· 为 Ｌ１或 Ｌ２范数。通过最小化
损失函数，该策略能够使得转换后的源知识图谱

与目标图谱中已对齐的实体和关系向量尽可能接

近，进而辅助推理出其他对等的实体或关系。

图２　ＭＴｒａｎｓＥ方法框架图［２８］

Ｆｉｇ．２　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＭＴｒａｎｓＥ［２８］

相比之下，ＩＰＴｒａｎｓＥ不再为不同知识图谱分
别构建独立的向量空间，而是通过设计跨图谱的

嵌入策略（如参数共享），直接将多个知识图谱映

射到同一向量空间中［２９］；ＴｒａｎｓＥｄｇｅ则针对
ＴｒａｎｓＥ中关系表示与实体表示相互独立的局限，
提出以关系为中心的建模方式，将头尾实体信息

融入关系表示，有效增强了模型对复杂关系的表

示能力［３０］；ＢｏｏｔＥＡ利用初始训练集对实体进行
联合表示学习，并采用数据增强与自举策略迭代

式地扩展训练集，在 ＤＢＰ１５Ｋ［６１］、ＤＷＹ１００Ｋ［３１］等
基准上，相较早期平移类方法，其在 Ｈｉｔｓ＠１核心

指标上表现出更明显的提升，最高分别提升

１７４７％和１８２４％［３１］；近年来，仍有一系列研究

继续扩展与优化面向知识图谱融合的知识表示

方法［３２，６２－６３］。

基于图神经网络的方法为进一步挖掘知识图

谱中实体间的邻接特征与多跳关联，研究者引入

了图神经网络框架，通过聚合实体邻接节点与边

的特征进行知识表示学习。典型方法包括图卷积

网络［６４］（ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）、关系
图卷 积 网 络［６５］（ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＧＣＮ）、图 注 意 力 网 络［６６］ （ｇｒａｐｈ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＴ）等，它们通过图卷积操作
及注意力机制，有效增强了模型对结构复杂知识

图谱的表示能力。ＧＣＮＡｌｉｇｎ首次将图神经网络
模型引入知识图谱融合任务［３３］，模型框架如图３
所示。该方法基于一个核心假设：不同知识图谱

中相同的实体具有相似的邻接结构和属性特征。

为此，ＧＣＮＡｌｉｇｎ利用 ＧＣＮ聚合邻域信息以学习
实体表示，并设计了一个对齐损失函数，促使两个

知识图谱中相同实体的向量表示尽可能接近，进

而通过训练，使得不同知识图谱实体表示具有可

比性。为缓解知识图谱间结构差异大的问题，多

通道图神经网络 （ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭｕＧＮＮ）从不同的邻域层次和关系维度
对实体进行多视角编码，更充分地捕捉异构知识

图谱中的语义和结构信息，从而提升跨图谱融合

的性能［３４］。Ｍａｏ等指出现有方法通常假设不同
知识图谱中的实体表示分布具有相似性，但这些

方法在神经网络中引入的非线性映射操作往往会

破坏这种分布相似性，从而削弱表示学习的效

果［３５］。为此，其提出的一种关系反射实体对齐方

法（ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＲＲＥＡ）设
计了能保留这种相似性的关系映射转换操作以学

·９９２·
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习更准确的知识表示。近几年的工作主要通过添

加约束和改进损失函数等方式提升表示学习的效

果［３６］，或是探索采用其他模型如预训练语言模型

进行知识表示学习［５７－５８］。

图３　ＧＣＮＡｌｉｇｎ框架图［３３］

Ｆｉｇ．３　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＧＣＮＡｌｉｇｎ［３３］

１．２　知识对齐匹配

知识对齐匹配旨在统一的特征空间中，找到

不同知识图谱中指向同一现实世界对象的元素，

是知识融合的核心环节。由于大数据时代下实体

数量井喷，当前知识对齐匹配主要集中在实体间

的对齐［５］。现有方法通常基于知识表示学习所

得到的向量表示，计算不同知识图谱中实体表示

的相似度，进而判断实体间的对应关系［６７］。这一

过程通常分为两个主要步骤：首先，计算源知识图

谱与目标知识图谱中实体对的相似度，现有方法

通常采用余弦相似度［３１］、曼哈顿距离［３３］等指标；

其次，依据这些相似度，推理得到实体间的匹配关

系，现有方法多采用最近邻或贪心策略，为每个源

实体选择相似度最高的目标实体作为匹配结

果［６８］。然而，这些方法往往只关注单个实体的局

部最优匹配，忽略了知识图谱整体匹配的约束和

影响［３７］。

针对上述局限，近年来研究者提出了两类改

进思路：一类是基于得分优化的方法，通过改进相

似度的计算方式，生成更准确、可反映整体情况的

相似度矩阵［３８－４１］；另一类是基于全局对齐推理的

方法，在匹配阶段通过显式施加全局约束或设置

联合优化目标，使整体匹配结果在全局范围内得

到优化，从而避免局部贪心选择带来的局

限［４３－４４］。下面分别介绍这两类优化方法的代表

性研究。

基于得分优化的方法侧重改进实体相似度的

计算方式，以更好地刻画不同知识图谱间实体的

相关程度。例如，传统的相似度度量方法往往受

到向量空间中实体表示分布不均的影响而产生匹

配偏 差。为 缓 解 这 一 问 题，Ｓｕｎ等 提 出 的
ＯｐｅｎＥＡ［３８］在实体对齐推理中首次引入跨域相似
局部标度（ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｌｏｃａｌｓｃａｌｉｎｇ，

ＣＳＬＳ）方法［６９］。该方法旨在同时缓解向量空间

中的“枢纽现象”（Ｈｕｂｎｅｓｓ）与“孤立现象”
（Ｉｓｏｌａｔｉｏｎ）：前者指部分向量在众多实体的最近
邻中频繁出现，形成过度集中的“枢纽点”；后者

则表现为部分实体在匹配过程中长期处于孤立状

态，难以找到对应对象。ＣＳＬＳ通过对相似度计算
进行局部密度标准化，有效削弱了枢纽点带来的

干扰，并提升了孤立实体的匹配机会，从而减少

了向量空间中邻域密度不均带来的相似度偏

差；Ｆｅｙ等利用 Ｓｉｎｋｈｏｒｎ算法引入全局约束，通
过行列归一化迭代将相似度矩阵转化为双随机

矩阵，从而隐式引入一对一匹配约束（即每个源

实体仅与一个目标实体匹配），改进相似度计

算［４２］；Ｚｅｎｇ等则将实体对齐建模为互惠推荐过
程，通过双向偏好聚合来更准确地建模实体间

的互惠偏好，优化实体相似度计算方式，并提出

无排序整合和渐进式分块两种方法来提升推理

过程的效率［３７］。

图４　ＣＥＡＦＦ框架图［４６］

Ｆｉｇ．４　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＣＥＡＦＦ［４６］

部分研究者提出了基于全局对齐的方法，通

过在对齐推理过程中施加全局对齐约束，提升对

齐匹配的效果。一种典型方法是引入基于线性匹

配的 Ｈｕｎｇａｒｉａｎ算法［４３，７０］及其 ＪｏｎｋｅｒＶｏｌｇｅｎａｎｔ
改进版本［７１］，在一对一匹配约束下最大化全局相

似度总和，联合优化所有实体的配对决策，从而求

解整体相似度最高的全局匹配方案［４３］。Ｄｏｅｒｎｅｒ
等提出的ＳＭａｔ方法［４５，７２］则在相似度得分的基础

上生成偏好排序，引入 ＧａｌｅＳｈａｐｌｅｙ算法［７３］实现

稳定匹配，以兼顾整体最优与匹配稳定性［４５］。考

虑到上述方法通常依赖固定的优化目标，难以适

应复杂动态的对齐场景，Ｚｅｎｇ等提出了基于强化
学习的实体对齐框架（ＣＥＡＦＦ），首次将实体对齐
建模为序列决策问题，引入如图４所示的强化学
习框架进行对齐推理［４６］。在该框架下，实体匹配

过程被建模成智能体与环境交互的过程：环境由

待对齐的实体集合、邻接矩阵和相似度矩阵构成；

状态包括当前实体的特征、上下文关系以及与其

他实体的相似度等；行动则是从候选实体中选择

·００３·
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一个目标实体；奖励是根据选择的合理性给予反

馈，考虑相似度得分最大化等影响。同时设计

Ｃｒｉｔｉｃ网络负责评估状态和行动的价值，指导
Ａｃｔｏｒ不断改进决策。通过这种方式，ＣＥＡＦＦ能
在复杂的搜索空间中不断试错和学习，逐渐找到

更优的匹配策略。

１．３　知识冲突消解

知识冲突消解旨在从多个知识源中推断出正

确知识，消除知识冗余和矛盾，有效整合不同来源

的知识，形成一致、可靠的知识体系［２７，５６，７４］，主要

方法包括基于规则与概率的方法和基于表示学习

的方法。

基于规则与概率的方法通常利用逻辑推理方

法和统计概率模型，在符号特征层面进行知识冲

突消解。早期研究通过构建本体显式表示冲突个

体及其冲突类型（如基数冲突、不相容冲突），并

结合元数据信息辅助冲突判定与消解［４７－４８］。为

实现更大规模和自动化的知识冲突消解，Ｂｒｙｌ等
提出自动规则选择策略，通过从维基百科修订历

史中抽取代表性元数据以优化规则适用性，并采

用相应规则进行冲突消解，从而减少人工干预并

提升规则驱动方法的泛化能力［４９］。Ｂｅｌｔｈ等则提
出通过候选规则的生成、排序、筛选和细化以挖掘

多源知识间的潜在不一致性，以此辅助冲突的检

测与消解［５０］。此外，还有部分研究将冲突消解任

务形式化为概率推理问题，通过统计学习与推理

确定正确知识，摆脱对人工规则和预定义权重的

依赖，具备更高的灵活性［５１］。然而，这些方法整

体上仍主要依赖符号层面的信息，在知识图谱更

新频繁、表达多样化的开放环境中表现不佳。

近年来，部分知识冲突消解研究也开始利用

表示学习技术挖掘知识图谱的语义与结构信息，

以辅助对知识冲突的识别与消解。早期的代表性

工作ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＶａｕｌｔ尝试将冲突消解任务与表
示学习相结合，为每个抽取的三元组构建特征向

量并进行打分，同时引入高质量知识图谱作为先

验信息，用以估计三元组的正确概率［５２］。在此基

础上，后续研究进一步优化置信度建模，如 Ｊｉａ等
提出一种知识图谱三元组置信度度量模型

（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｔｒｉｐｌｅ ｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｉｎｅｓｓ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｏｄｅｌ，ＫＧＴｔｍ），从实体、关系和知识
图谱整体三个层次分别设计评估器以衡量三元组

置信度，并通过基于多层感知机（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）的融合模型对不同层次的置信
度进行整合，从而生成更准确的知识置信度［５３］。

Ｈｕａｎｇ等提出的可信图谱补全模型（ｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ，ＴＫＧＣ）则关注到实际
场景中属性值类型的多样性，针对数值型（如长

度）和字符串型（如名称）等不同类型属性分别设

计特定的处理策略与评分函数，更加细粒度地评

估知识置信度［５４］。然而，上述方法缺乏对不同知

识来源可信度的有效建模。为此，Ｐｅｎｇ等提出如
图５所示的 Ｎａｒｉ框架，通过负样本感知学习与多
源 可 靠 性 推 断 （ｎｅｇａｔｉｖｅａｗａｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅ），在融
合多源知识的同时动态评估知识来源的可信度，从

而更好地实现冲突消解［５５］。其中负样本感知学习

通过识别形式上合理但语义上错误的负样本，结合

对比学习策略增强模型对错误知识的判别能力；多

源可靠性推断则基于“可靠来源提供的知识更可

信”与“提供可信知识反映来源的可靠性”这两个

核心假设，迭代动态评估并更新来源的可靠性，从

而更准确地辨别多源知识中的正确知识。

图５　Ｎａｒｉ框架图［５５］

Ｆｉｇ．５　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＮａｒｉ［５５］

２　大数据知识融合新进展

近年来，随着时序、多模态等复杂类型数据的

不断涌现，多源知识间的碎片化和异构程度进一

步加剧，这些知识难以形成统一、连贯的知识体

系，因而催生了有效融合这些新类型知识的迫切

需求［７５－７６］。与此同时，以大语言模型为代表的生

成式人工智能的崛起，促使学术界和工业界开始

关注其内部所蕴含的“参数化知识”（ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ），也引发了对知识融合的新探索［７７］。

本节旨在梳理大数据知识融合的前沿进展，重点

介绍时序知识融合、跨模态知识融合以及大模型

知识融合三个新兴方向的代表性研究。

２．１　时序知识融合

传统知识融合研究多聚焦于静态知识，然而

现实世界中的知识往往会带有时间属性，并处于

动态演变之中［７５，７８］。因此，这种能更真实反映现

实世界的时序知识，逐渐成为新兴的研究热

点［７９－８１］。时序知识融合旨在将带有时间属性的

知识进行关联与整合。由于现有时序知识大多以
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时序知识图谱（ｔｅｍｐｏｒａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ，ＴＫＧ）的
形式存储，相关研究主要集中于时序知识图谱的

融合，特别是时序实体的对齐，即识别不同时序知

识图谱中指向现实世界同一对象的实体节点［８２］。

如前文所述，在静态知识图谱中，常通过建模实体

邻接结构特征以进行实体对齐；而在时序知识图

谱中，实体间的关系和结构会随时间变化，若仅依

靠结构相似性，容易将在不同时刻具有相似邻接

关系的实体误判为同一对象。为此，现有时序知

识融合方法主要通过对时间信息的有效建模，实

现更准确的时序知识融合［８２－８５］。根据时序信息

建模方式的不同，现有方法可分为基于时序符号

特征建模与基于时序向量空间建模两大类。

基于时序符号特征建模的方法直接利用时序

知识图谱中的符号化时序信息以辅助实体对齐。

具体来说，该类方法通常将时间信息建模为离散

的、可枚举的符号特征（如时间戳、时间间隔等），

并通过度量时序特征的相似性，实现时序知识融

合。如ＳＴＥＡ（ｓｉｍｐｌｅｔｅｍｐｏｒａｌｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ）方
法直接利用实体的时间戳信息计算实体间的时序

特征相似度［８６］；而 ＴＳａｌｉｇｎ（ｔｅｍｐｏｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ａｗａｒｅｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ）方法进一步引入时间间隔
作为补充，不仅保留了时间戳的精确定位，还能建

模“实体之间的时间距离”和事件的持续性，从而

更精细地捕捉实体间的时序关联模式［８７］。实验

结果表明，这些方法在基于综合危机早期预警系

统（ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｒｉｓｉｓｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＩＣＥＷＳ）
构建的ＩＣＥＷＳ１４、ＩＣＥＷＳ０５－１５［８８］等主流时序知
识图谱对齐数据集上，相较仅利用静态结构特征

的方法，在对齐准确率指标上取得了稳定提升。

基于时序向量空间建模的方法主要通过对时

间特征进行编码得到时间的向量表示，从而将时

间信息融入知识表示学习过程中以提高融合效

果。如 ＴｅｍＥＡ（ｔｅｍｐｏｒａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型采用长短期记忆网络学习知识间
的时序关系，并将其与图结构嵌入结合，增强对结

构化时序知识的理解能力，进而提升时序融合效

果［８９］。进一步地，部分方法提出采用注意力机

制，分别提取并聚合关系与时间特征，以实现有效

的时序融合［９０－９１］。ＤｕａｌＭａｔｃｈ方法则引入跨图注
意力机制，在无监督条件下，融合多视角信息以捕

获图谱间的时序演化模式，进一步提升了时序对

齐的准确性［９２－９３］。近年来，融合大语言模型的时

序实体对齐方法逐渐兴起，如 ＣｈａｔＥＡ方法在时
序编码基础上引入微调后的大语言模型，以提升

对时序知识的语义理解能力，进而增强时序知识

融合效果。在多个时序实体对齐数据集上的实验

表明，引入大语言模型后，模型在语义歧义消解和

复杂时间关系建模方面具有更强的鲁棒性，从而

带来了整体对齐性能的进一步提升［９４－９５］。

进一步地，考虑到真实场景中的时间信息往

往具有多粒度特性（如“年”“月”“日”等不同粒

度的时间表达），ＨｙＤｒａ框架（ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈｄｒｉｖｅｎ
ｄｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋ）框架
采用多尺度超图检索增强生成的时序知识融合框

架［９６］。具体流程如图６所示，首先，ＨｙＤｒａ通过
自适应解耦机制处理多粒度时序知识的复杂关

系，构建尺度对齐的多尺度时序超图，用以捕捉跨

尺度的时序依赖并对齐不同粒度的时间特征；随

后，将多尺度时序信息映射至统一的向量空间，并

通过检索增强生成的方式，检索最相关的时序信

息以提升时序知识融合的整体效果。实验结果显

示，该方法在包含多粒度时间表达的 ＢＥＴＡ、
ＷｉｌｄＢＥＴＡ［９６］数据集上，相较单一时间粒度建模
方法，在整体性能上表现更加稳定，尤其在复杂时

间依赖场景下优势更为明显。

图６　ＨｙＤｒａ框架图［９６］

Ｆｉｇ．６　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＨｙＤｒａ［９６］

２．２　跨模态知识融合

大数据时代下，单一模态数据中包含的信息

和知识往往难以满足复杂场景的需求，因此跨模

态知识融合相关研究逐渐兴起，旨在整合文本、图

片、视频等多种模态数据，进一步提升知识的完备

程度［７６，９７－９８］。部分研究者提出将多模态信息纳

入知识图谱，形成多模态知识图谱［９９］。这些多模

态知识图谱大多将多模态数据视为图谱中实体的

属性，常称作属性多模态知识图谱（ａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ，ＡＭＭＫＧ），且多模态
数据以图片数据为主［１００］。现有多模态知识图谱

融合方法主要可分为三个步骤：首先用不同的编

码器对不同模态知识进行特征表示学习，然后将

多模态特征进行融合得到实体特征表示，最后利

用融合后的实体特征表示进行对齐推理。

针对多模态表示学习，现有研究主要通过消除

视觉噪声或补全图像缺失等方法提升表示学习的
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质量。其中，ＭａｓｋｅｄＭＭＥＡ（ｍａｓｋｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型采用图像分类技术有效消除
视觉噪声［１０１］；面向模态缺失场景的多模态实体对

齐模型（ＵＭＡＥＡ）则通过引入多尺度模态混合和缺
失模态预测网络以缓解视觉模态缺失的问题［１０２］。

针对多模态特征融合，现有方法主要通过对模态间

的层级结构与互补关系进行建模来优化融合效果，

如 ＭＣＬＥＡ（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型借助对比学习强
化模 态 内 一 致 性 建 模［１０３］。在 此 基 础 上，

ＭＥＡｆｏｒｍｅｒ （ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｅｎｔｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）模型创新性地引入元学习机制，实现了
实体层级的模态融合［１０４］；ＬｏｇｉｎＭＥＡ（ｌｏｃａｌｔｏ
ｇｌｏｂａｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型则进一步提出两阶段融合框架，先
进行局部多模态交互获取实体嵌入，再通过全局关

系交互实现细粒度融合［１０５］；ＰＭＦ（ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｌｙ
ｍｏｄａｌｉｔｙｆｒｅｅｚｉｎｇ）方法则设计了渐进式模态冻结策
略，通过过滤无关特征显著提升了跨模态交互效

果［１０６］。针对跨图谱对齐推理，ＧＥＥＡ（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｂａｓｅｄｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ）模型通过变分
自编码器和分步对齐将对齐结果向前反馈，从而

不断优化用于对齐推理的特征表示学习的质

量［５８］；ＤＦＭＫＥ（ｄｕａｌｆｕｓｉｏｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）框架则是对模态特征分别进行
早期融合和晚期融合，并对两种融合结果分别计

算损失函数以进行对齐推理［１０７］。

现有多模态知识图谱融合相关研究将多模态

数据视为实体的属性特征，如一张图片与其对应

的实体通过“是……的图片”关系连接，却忽略了

图片数据本身与常见的文本实体存在丰富的语义

关联，如图７所示的美国国旗图片和美国这个文
本实体存在“是……的旗帜”的语义关联［１０８］。因

此，部分研究提出将多模态数据建模为知识图谱

中的实体节点，即节点多模态知识图谱（ｎｏｄｅ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ，ＮＭＭＫＧ），进而更充
分地建模多模态知识间的关联［１００］。由于节点多

模态知识图谱中节点的模态是不同的，节点间的

关系具有模态异构性，无法直接采用现有方法学

习复杂的图结构特征表示；此外，对齐推理过程中

需比较不同模态实体间的相似程度，且实体间可

能存在多对多的关系。上述问题给节点多模态知

识图谱融合带来了更大的挑战。

节点多模态知识图谱融合的相关研究还处于

起步阶段，一项代表性工作 ＣｒｏｓｓＥＡ通过设计模
态元路径的邻居聚合机制和符号反转策略，尝试

解决上述挑战［１０８］，其思路如图８所示。ＣｒｏｓｓＥＡ
在表示学习阶段构建模态元路径，并通过单跳邻

居聚合、多跳衰减聚合以及多路径融合学习图结

构特征，有效地解决了多模态实体关系类型复杂

的问题。在对齐推理阶段，其利用符号反转策略，

将视觉实体的特征表示向量取负，文本实体取正，

图７　ＮＭＭＫＧ融合任务示例［１０８］

Ｆｉｇ．７　ＥｘａｍｐｌｅｏｆＮＭＭＫＧｆｕｓｉｏｎｔａｓｋ［１０８］

图８　ＮＭＭＫＧ融合任务挑战及解决思路示意［１０８］

Ｆｉｇ．８　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎｔｈｅＮＭＭＫＧｆｕｓｉｏｎｔａｓｋａｎｄｓｏｌｕｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ［１０８］
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进而在计算相似度时可以根据正负号对不同模态

匹配相似度分开排序，有效解决了跨模态实体对

齐推理过程中的挑战。

跨模态知识融合并不局限于多模态知识图谱

融合这一种形式，对于文本、图像、音频等原始数

据中所包含的知识的融合也属于跨模态知识融合

的范畴［１０９］。这些方法通过在数据层面、特征层

面或决策层面将多模态数据进行融合，形成更完

整的多模态知识，支撑服务特定的下游任务。例

如，ＦｅｄＥＰＡ框架通过无监督模态对齐将多模态
特征分解为对齐特征与上下文特征，并借助对比

学习和动态门控实现多模态融合［１１０］；在特征对

齐基 础 上，ＧＦＤＭＦ（ｇｒｏｕｐｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｄｒｉｖｅｎ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｓｉｏｎ）方法通过分组视觉特征提取并
与文本实体动态匹配，构建跨模态注意力机制以

捕捉隐含关联［１１１］；ＯＧＦ２Ｎｅｔ（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｇｕｉｄｅｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）利用正交损失和双
流网络提取并解耦２Ｄ与３Ｄ特征，再通过矩阵正
交化实现多模态特征互补融合［１１２］。

２．３　大模型知识融合

近年来，随着大语言模型技术的快速发展，大

模型中隐含的参数化知识引起了广泛的关注。一

般而言，参数化知识是指模型通过深度学习从训

练数据中学得的知识，以模型参数权重的形式存

在于模型中［７７］。与显式的符号化知识不同，模型

中的参数化知识无法直接被人类理解。现有部分

大模型相关的研究工作中，涉及大模型参数化知

识和符号化知识之间的融合，因此本综述也将这

些工作纳入大数据知识融合范畴，以期为后续研

究提供一定的借鉴。

围绕知识图谱融合，最近的工作提出利用大

模型进一步提升融合的效果。如图 ９所示，
ＣｈａｔＥＡ设计“知识图谱 －代码”转换模块，通过
类初始化和函数将知识图谱结构转换为大模型可

以理解的代码格式。其设计了两阶段实体对齐策

略，借助大模型的多步推理能力，在对话中进行迭

代推理，综合名称、结构、实体描述和时间信息来

评估实体间的对齐概率，进而利用大模型中丰富

的参数化知识提高实体对齐准确度［９５］。ＥａｓｙＥＡ
则将大模型运用于实体对齐全流程，先结合图谱

中的关系属性等信息，令大模型生成实体的文本

描述，随后使用大模型生成实体的表示并得到初

步的候选对齐实体对，最后利用大模型对候选对

齐实体对进行筛选［１１３］。ＬＬＭ４ＥＡ（ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｆｏｒｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ）框架则利用大模型生成
的伪标签训练对齐模型，并通过基于概率推理的方

法动态选择可靠的伪标签［１１４］。针对结构、规模和

重叠率差异显著的异构时序知识图谱融合，Ｚｈａｏ
等提出首个基于多智能体协作的无监督知识融合

方法，通过整合大、小模型的优势，有效地解决了实

体结构和语义关联问题［１１５］。ＣＲＤＬ则将大模型运
用于知识冲突消解任务，利用大模型丰富的参数化

知识辅助判断冲突知识［１１６］。Ｚｈａｎｇ等提出了一种
结合大模型的知识图谱准确性评估框架，利用大模

型辅助知识图谱的正确性检验［１１７］。

图９　ＣｈａｔＥＡ框架图［９５］

Ｆｉｇ．９　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＣｈａｔＥＡ［９５］

　　为解决大语言模型存在的幻觉问题，检索增
强生成（ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＲＡＧ）技术
从外部知识源中检索与给定问题相关的信息，然

后将这些信息作为上下文输入给大模型，进而辅

助进行更准确的推理［１１８］。在大模型的推理过程

中，这些以外部输入形式存在的符号化知识，会与

大模型内部的参数化知识进行隐式的融合，从而

引导大模型生成更为准确、可靠的回复。大多数

ＲＡＧ方法将外部知识与问题查询拼接后一同输
入给大模型，由大模型将输入文本转换为向量表

示并在大模型内部进行融合［１１８］。部分工作探索

了不 同 的 融 合 方 式，如：ＤｙＰＲＡＧ（ｄｙｎａｍｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ）框架训
练了一个轻量级的网络，将检索到的外部符号化
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知识转换为向量嵌入，再与大模型内部参数直接

融合，共同参与生成过程［１１９］；ＤｅｃｏｕｐｌｅｄＲＡＧ框架
则将外部符号化知识与问题查询分别转换为向量

嵌入，之后采用交叉注意力的方式融合外部知识

的向量与大模型内部参数［１２０］。为了能够利用符

号化知识中的关联关系，ＧｒａｐｈＲＡＧ框架通过引
入外部结构化知识图谱，为生成高质量的回答提

供更丰富、更具关联性的符号化知识［１２１］。

上述在大模型内部完成符号化和参数化知识

融合的方式，由于大模型的内部机制复杂且不透

明，难以直观呈现其具体的运行逻辑，缺乏可解释

性。因此有少数工作提出将该过程转移到符号空

间 下 进 行，如 Ｚｈａｎｇ 等 提 出 的 ＣＯＭＢＯ
（ｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙｏｒｉｅｎｔｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍｅｒｇｉｎｇｆｏｒｂｅｔｔｅｒ
ｏｐｅｎｄｏｍａｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ）框架，首先使大模
型生成输入问题的相关段落，将大模型的参数化

知识通过其所生成的符号化文本来表示，然后通

过预训练的判别器评估大模型生成的知识与检索

到的知识之间的兼容性，通过语义匹配和逻辑验

证，为内外知识源的合并找到锚点，建立统一的知

识关联结构［１２２］。这种在符号空间对齐符号化和

参数化知识的融合模式使得 ＣＯＭＢＯ能够生成更
加可靠的回复。

尽管检索增强生成有效地提高了大模型的输

出质量，但这种形式的知识融合是临时性的，且依

赖于上下文的质量，并未从实质上修正大模型中

过时的参数化知识。为此，知识模型编辑

（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｅｄｉｔｉｎｇ，ＫＭＥ）通过直接
修改大模型参数，精准地将特定的知识注入大模

型，同时确保在其他无关知识上的表现不受影

响［１２３］。该过程可认为是直接将符号化知识融入

大模型的参数化知识中。例如，ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＮｅｕｒｏｎ
通过归因分析识别出与特定知识最相关的“知识

神经元”，并对这些神经元进行操作，注入外部知

识以更新其存储的特定事实表征，进而实现知识

模型编辑［１２４］。ＲＯＭＥ（ｒａｎｋｏｎｅｍｏｄｅｌｅｄｉｔｉｎｇ）和
ＭＥＭＩＴ则将隐藏状态层视为知识融合的关键位
置，通过因果追踪定位到存储特定知识的权重，并

以最小化优化的方式将新知识融入其中［１２５－１２６］。

此外，也有研究开始探索在大模型其他部分进行

知识注入的可能性，如 ＰＭＥＴ（ｐｒｅｃｉｓｅｍｏｄｅｌ
ｅｄｉｔｉｎｇｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）便尝试在注意力头中进行
知识融合，拓宽了知识编辑的潜在路径［１２７］。

３　总结及展望

大数据时代下，知识融合通过关联不同来源、

不同形式的知识，构建形成更完备的知识体系，有

效支撑下游任务。融合过程一般可分为三个核心

步骤：知识表示学习为异构知识提供统一的向量

化表示；知识对齐匹配旨在识别并关联不同来源

的等价实体；知识冲突消解通过解决知识矛盾与

不一致性，确保最终生成知识体系的质量。近年

来，随着知识类型的日益丰富，知识融合的研究也

呈现新的发展趋势，本文着重综述了时序知识融

合、跨模态知识融合以及大模型知识融合三个方

向的最新进展。未来的大数据知识融合将呈现更

加多维度、多层次的发展态势。其中，符号化知识

与参数化知识的深度融合以及跨模态时序知识融

合两个方向尤为值得关注。

从检索增强生成技术的广泛应用可以看出，

符号化知识与参数化知识的融合能够为下游任务

提供更完备的知识支撑。然而，这一过程中多源

知识的并存不可避免地引入了冲突问题，包括不

同外部符号化知识之间的不一致、外部符号化知

识与大模型固有的参数化知识之间的冲突，以及

大模型自身的参数化知识内部存在的冲突等多种

形式［１２８］。因此，需要建立一套完备的知识冲突

消解框架，有效进行冲突检测、知识源可信度评估

以及最终的知识冲突消解。具体地，一种可行的

未来研究方向是自适应的冲突消解方法，更灵活

地对不同类型、不同领域的知识冲突进行消解；另

一种可行的方向是将符号推理与大语言模型技术

结合，增强大语言模型推理能力，提高冲突消解准

确性与可解释性。评测基准与指标方面，当前工

作普遍通过下游问答任务的准确性来评估消解效

果，但大多使用现有数据集构造含噪数据，难以反

映真实世界的应用场景。因此，未来的研究亟须

构建更真实、含噪的冲突评测数据集，并设计在复

杂开放式问答场景下的新评估指标，以更全面地

衡量冲突消解技术在实际应用中的表现。

当前带有时序特征的跨模态数据（如视频、

音频、时序事件文本）日益增多，融合这些跨模态

时序数据已成为知识融合领域的重要方向。跨模

态时序知识融合旨在关联和整合来自不同时间段

的视觉、听觉、语言等多源信息［１２９］。其核心难点

在于多模态数据的时间异步性，即不同模态在时

间维度上采用异质的表征方式。例如，视频以帧

率采样（如３０ｆｐｓ），其本质是由静态图片（帧）按
序列连续呈现，通过离散帧序列记录连续信息；音

频以采样率记录（如４４．１ｋＨｚ），本质是连续的波
形，采样率决定每秒记录多少个声音数值点，通过

密集采样点捕捉声波变化；时序事件文本以事件
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时间标记（如“２０２５年９月２０日”），通过时间戳
描述离散事件。这种不同模态采用的异构时序表

征形式，造成了模态间的时间维度不一致。基于

上述分析，跨模态时序知识融合仍有必要进一步

明确其核心研究问题。未来研究可重点围绕以下

几个方面展开：①跨模态时间对齐问题，即在不同
采样率和时序表征机制下，如何建立统一且灵活

的时间映射关系；②跨时间尺度语义一致性问题，
如何在短时信号与长时事件之间实现语义层面的

有效关联；③时序噪声与异步偏移的鲁棒性问题，
如何适应时间标注不完备和不精确的真实场景。

与此同时，跨模态时序知识融合仍急需系统化的

评测基准与评价指标支持。未来可构建显式包含

时间异步性与多时间尺度语义的数据集，并在下

游任务性能之外引入反映时间对齐质量与跨模态

事件一致性的评价指标，从而为相关方法的有效

性提供更全面、可复现的验证依据。
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ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７：１５１１－１５１７．

［２９］　ＺＨＵＨ，ＸＩＥ Ｒ Ｂ，ＬＩＵ ＺＹ，ｅｔａｌ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔｖｉａｊｏｉｎｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２６ｔｈ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７：４２５８－４２６４．

［３０］　ＳＵＮＺＱ，ＨＵＡＮＧ ＪＣ，ＨＵ Ｗ，ｅｔａｌ．ＴｒａｎｓＥｄｇｅ：
ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃ
ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１９：６１２－６２９．

［３１］　ＳＵＮＺＱ，ＨＵＷ，ＺＨＡＮＧＱＨ，ｅｔａｌ．Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔｗｉｔｈｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２７ｔｈ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８：４３９６－４４０２．

［３２］　ＺＨＵＱＮ，ＺＨＯＵＸＦ，ＷＵＪ，ｅｔａｌ．Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄａｗａｒｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９：１９４３－１９４９．

［３３］　ＷＡＮＧＺＣ，ＬＶ Ｑ Ｓ，ＬＡＮ Ｘ Ｈ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｖｉａ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，
３４９－３５７．

［３４］　ＣＡＯＹＸ，ＬＩＵＺＹ，ＬＩＣＪ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌｇｒａｐｈ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
５７ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１９：１４５２－１４６１．

［３５］　ＭＡＯＸ，ＷＡＮＧＷＴ，ＸＵＨＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ
ｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈ ＡＣＭ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２０：１０９５－１１０４．

［３６］　ＧＵＯＬＢ，ＺＨＡＮＧＱ，ＳＵＮＺＱ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０２２．

［３７］　ＺＥＮＧＷＸ，ＺＨＡＯＸ，ＬＩＸＹ，ｅｔａｌ．Ｏｎｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔａｔ
ｓｃａｌｅ［Ｊ］．ＴｈｅＶＬＤＢＪｏｕｒｎａｌ，２０２２，３１（５）：１００９－１０３３．

［３８］　ＳＵＮＺＱ，ＺＨＡＮＧＱＨ，ＨＵＷ，ｅｔａｌ．Ａｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ
ｓｔｕｄｙｏｆｅｍｂｅｄｄｉｎｇｂａｓｅｄｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０２０，
１３（１２）：２３２６－２３４０．

［３９］　ＭＡＯＸ，ＷＡＮＧＷＴ，ＷＵＹＢ，ｅｔａｌ．Ｂｏｏｓｔｉｎｇｔｈｅｓｐｅｅｄｏｆ
ｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ１０×：ｄｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍａｔｃｈｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｈａｒｄｓａｍｐｌｅｍｉｎｉｎｇ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｅｂ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２１：８２１－８３２．

［４０］　ＧＥＣＣ，ＬＩＵＸＺ，ＣＨＥＮＬ，ｅｔａｌ．Ｍａｋｅｉｔｅａｓｙ：ａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｅｎｄｔｏｅｎｄ ｅｎｔｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２０２１：
７７７－７８６．

［４１］　ＴＡＮＧＪＨ，ＺＨＡＯＫＦ，ＬＩＪ．ＡｆｕｓｅｄＧｒｏｍｏｖＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＡＣＬ２０２３，２０２３：３３２０－
３３３４．　

［４２］　ＦＥＹＭ，ＬＥＮＳＳＥＮＪＥ，ＭＯＲＲＩＳＣ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｇｒａｐｈ
ｍａｔｃｈｉｎｇｃｏｎｓｅｎｓｕｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ），２０２０．

［４３］　ＭＡＯＸ，ＷＡＮＧＷ Ｔ，ＷＵＹＢ，ｅｔａｌ．Ｆｒｏｍａｌｉｇｎｍｅｎｔｔｏ
ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ： ｆｒｕｓｔｒａｔｉｎｇｌｙ ｓｉｍｐｌｅ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２１：
２８４３－２８５３．　

［４４］　ＸＵＫ，ＳＯＮＧＬＦ，ＦＥＮＧＹＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ｆｏｒｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，
３４（５）：９３５４－９３６１．

［４５］　ＺＥＮＧＷＸ，ＺＨＡＯＸ，ＴＡＮＧＪＹ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔｖｉａａｄａｐｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
３６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ），
２０２０：１８７０－１８７３．

［４６］　ＺＥＮＧＷ Ｘ，ＺＨＡＯＸ，ＴＡＮＧＪＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｅｎｔｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，
２０２１，３９（３）：１－３１．

［４７］　胡晓，胡洁，彭颖红，等．语义级知识融合中的冲突消解
方法［Ｊ］．上海交通大学学报，２００９，４３（１１）：１７３０－
１７３３．　
ＨＵＸ，ＨＵＪ，ＰＥＮＧＹＨ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｃｏｎｆｌｉｃｔｓ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｓｅｍａｎｔｉｃｌｅｖｅｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
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ＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００９，４３（１１）：１７３０－１７３３．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４８］　ＮＩＫＯＬＯＶＡ，ＵＲＥＮＶ，ＭＯＴＴＡＥ．Ｔｏｗａｒｄｓｄａｔａｆｕｓｉｏｎｉｎａ
ｍｕｌｔｉｏｎｔｏｌｏｇｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＷＷＷ ２００９），
２００９：２０－２４．

［４９］　ＢＲＹＬＶ，ＢＩＺＥＲＣ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｆｌｉｃｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒ
ｃｒｏｓｓｌａｎｇｕａｇｅＷｉｋｉｐｅｄｉａｄａｔａｆｕｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ，２０１４：
１１２９－１１３４．

［５０］　ＢＥＬＴＨＣ，ＺＨＥＮＧＸＹ，ＶＲＥＥＫＥＮＪ，ｅｔａｌ．Ｗｈａｔｉｓｎｏｒｍａｌ，
ｗｈａｔｉｓｓｔｒａｎｇｅ，ａｎｄｗｈａｔｉｓｍｉｓｓｉｎｇｉｎａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ：
ｕｎｉｆｉｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｖｉａｉｎｄｕｃｔｉｖｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２０：１１１５－１１２６．

［５１］　ＤＵＴＴＡＡ，ＭＥＩＬＩＣＫＥＣ，ＰＯＮＺＥＴＴＯＳＰ．Ａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｓｏｕｒｃｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１４：２８６－３０１．

［５２］　ＤＯＮＧＸ，ＧＡＢＲＩＬＯＶＩＣＨＥ，ＨＥＩＴＺＧ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｖａｕｌｔ：ａｗｅｂｓｃａｌｅａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｆｕｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ，２０１４：６０１－６１０．

［５３］　ＪＩＡＳＢ，ＸＩＡＮＧＹ，ＣＨＥＮＸＪ，ｅｔａｌ．Ｔｒｉｐｌｅｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｉｎｅｓｓ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１９：２８６５－２８７１．

［５４］　ＨＵＡＮＧＪＣ，ＺＨＡＯＹ，ＨＵＷ，ｅｔａｌ．Ｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｄｎｏｉｓｙｄａｔａ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２２：９５６－９６５．

［５５］　ＰＥＮＧＨ，ＺＥＮＧＷＸ，ＴＡＮＧＪＹ，ｅｔａｌ．Ｏｐｅｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｗｉｔｈｎｅｇａｔｉｖｅａｗａｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，
２０２５，１１５：１０２７２９．

［５６］　韩婷婷．多域知识图谱冲突检测与消解技术研究［Ｄ］．西
安：西安电子科技大学，２０２２．
ＨＡＮＴＴ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｎｆｌｉｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆｒｏｍ
ｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ［Ｄ］． Ｘｉ′ａｎ： Ｘｉｄｉａｎ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５７］　ＺＨＯＮＧＺＹ，ＺＨＡＮＧＭＨ，ＦＡＮＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｄｒｉｖｅｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ３８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ），２０２２：２１２７－２１４０．

［５８］　ＬＩＧＹ，ＳＵＮＺＱ，ＨＵＷ，ｅｔａｌ．Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｗａｒｅｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，
２０２３，３５（８）：１１５８０－１１５９４．

［５９］　陈晓雨．基于图神经网络的知识表示学习方法研究［Ｄ］．
济南：齐鲁工业大学，２０２４．
ＣＨＥＮＸＹ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｄ］．Ｊｉｎａｎ：Ｑｉｌｕ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６０］　ＢＯＲＤＥＳＡ，ＵＳＵＮＩＥＲ Ｎ，ＧＡＲＣＩＡＤＵＲ?Ｎ Ａ，ｅｔａｌ．
Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ｄａｔａ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３：２７８７－
２７９５．　

［６１］　ＷＵＹＴ，ＬＩＵＸ，ＦＥＮＧＹＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌａｔｉｏｎａｗａｒｅｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＴｗｅｎｔｙＥｉｇｈｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９：５２７８－５２８４．

［６２］　ＳＵＮＺＱ，ＣＨＥＮＭＨ，ＨＵＷ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎ
ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ），２０２０：５７０４－
５７１６．　

［６３］　ＧＵＯＬＢ，ＣＨＥＮＺ，ＣＨＥＮＪＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｓｉｔａｎｄｏｕｔｓｔｒｉｐ
ｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ：ａｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｗｅｌｆｔｈ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ），２０２４．

［６４］　ＫＩＰＦＴＮ，ＷＥＬＬＩＮＧＭ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
（ＩＣＬＲ），２０１７．　

［６５］　ＳＣＨＬＩＣＨＴＫＲＵＬＬＭ，ＫＩＰＦＴＮ，ＢＬＯＥＭＰ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａｗｉｔｈｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＥＳＷＣ
２０１８，２０１８：５９３－６０７．

［６６］　ＶＥＬＩＣ̌ＫＯＶＩＣ＇Ｐ，ＣＵＣＵＲＵＬＬＧ，ＣＡＳＡＮＯＶＡＡ，ｅｔａｌ．
Ｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０１８．

［６７］　张清恒．基于多视图知识图谱嵌入的实体对齐技术研
究［Ｄ］．南京：南京大学，２０２０．
ＺＨＡＮＧＱＨ．Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒ
ｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２０．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６８］　ＺＨＡＮＧＱＨ，ＳＵＮＺＱ，ＨＵＷ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＴｗｅｎｔｙＥｉｇｈｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９：５４２９－５４３５．

［６９］　ＬＡＭＰＬＥＧ，ＣＯＮＮＥＡＵＡ，ＲＡＮＺＡＴＯＭ，ｅｔａｌ．Ｗｏｒｄ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｐａｒａｌｌｅｌｄａｔａ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０１８．

［７０］　ＫＵＨＮＨ Ｗ．ＴｈｅＨｕｎｇａｒｉａｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ
ｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．ＮａｖａｌＲｅｓｅａｒｃｈＬｏｇｉｓｔｉｃｓＱｕａｒｔｅｒｌｙ，１９５５，
２（１／２）：８３－９７．

［７１］　ＪＯＮＫＥＲＲ，ＶＯＬＧＥＮＡＮＴＡ．Ａｓｈｏｒｔｅｓｔａｕｇｍｅｎｔｉｎｇｐａｔｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ａｎｄ ｓｐａｒｓｅ ｌｉｎｅａｒ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，１９８７，３８（４）：３２５－３４０．

［７２］　ＤＯＥＲＮＥＲ Ｊ， ＥＶＡＮＳ Ｄ， ＳＨＥＬＡＴ Ａ． Ｓｅｃｕｒｅｓｔａｂｌｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇａｔｓｃａｌｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＡＣＭ
ＳＩＧＳＡＣ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｓｅｃｕｒｉｔｙ，２０１６：１６０２－１６１３．

［７３］　ＲＯＴＨＡＥ．Ｄｅｆｅｒｒｅｄａｃｃｅｐｔａｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ｈｉｓｔｏｒｙ，ｔｈｅｏｒｙ，
ｐｒａｃｔｉｃｅ，ａｎｄｏｐｅｎｑｕｅｓｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＧａｍｅＴｈｅｏｒｙ，２００８，３６：５３７－５６９．

［７４］　ＺＨＡＯＸＪ，ＪＩＡＹ，ＬＩＡＰ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｆｕｓｉｏｎ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ，２０２０，２３：２５６７－
２５９２．　

［７５］　ＭＩＲＴＡＨＥＲＩＭ，ＲＯＳＴＡＭＩＭ，ＧＡＬＳＴＹＡＮ Ａ．Ｈｉｓｔｏｒｙ
ｒｅｐｅａｔｓ：ｏｖｅｒｃｏｍｉｎｇｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆｏｒｅｖｅｎｔｃｅｎｔｒｉｃ
ｔｅｍｐｏｒａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：
ＡＣＬ２０２３，２０２３：７７４０－７７５５．

［７６］　ＬＵＹＨ，ＹＵＷ Ｊ，ＪＩＮＧＸ，ｅｔａｌ．ＨｙｐｅｒＦＭ：ｆａｃｔｃｅｎｔｒｉｃ
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ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２４，３８（８）：８９５７－８９６５．

［９８］　ＷＡＮＧＺＨ，ＺＨＡＮＧＺ，ＣＨＥＮＧＸＺ，ｅｔａｌ．ＦｒｅｅＢｉｎｄ：ｆｒｅｅ
ｌｕｎｃｈｉｎｕｎｉｆｉｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｐａｃｅｖｉａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｕｓｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，２０２４：５２２３３－５２２４６．

［９９］　ＬＩＵＹ，ＬＩＨ，ＧＡＲＣＩＡＤＵＲＡＮＡ，ｅｔａｌ．ＭＭＫＧ：ｍｕｌｔｉ
ｍｏｄａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ
ＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１９：４５９－４７４．

［１００］　ＺＨＵＸ Ｒ，ＬＩＺＸ，ＷＡＮＧ Ｘ Ｄ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２４，３６（２）：７１５－７３５．

［１０１］　ＷＡＮＧＭ，ＳＨＩＹＨ，ＹＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｂｉｎｇｔｈｅｉｍｐａｃｔｓ
ｏｆｖｉｓｕａｌｃｏｎｔｅｘｔｉｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｄａｔａ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，８（２）：１２４－１３４．

［１０２］　ＣＨＥＮＺ，ＧＵＯＬＢ，ＦＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｕｎｃｅｒｔａｉｎｌｙ
ｍｉｓｓｉｎｇａｎｄａｍｂｉｇｕｏｕｓｖｉｓｕａｌｍｏｄａｌｉｔｙｉｎｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２３：１２１－１３９．

［１０３］　ＬＩＮＺＸ，ＺＨＡＮＧＺＨ，ＷＡＮＧＭ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ２９ｔｈ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２２：２５７２－２５８４．

［１０４］　ＣＨＥＮＺ，ＣＨＥＮＪＹ，ＺＨＡＮＧＷ，ｅｔａｌ．ＭＥＡｆｏｒｍｅｒ：
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｍｅｔａｍｏｄａｌｉｔｙ
ｈｙｂｒｉｄ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２３：３３１７－３３２７．

［１０５］　ＳＵＴＹ，ＺＨＡＮＧＸＨ，ＳＨＥＮＧＪＷ，ｅｔａｌ．ＬｏｇｉｎＭＥＡ：
ｌｏｃａｌｔｏｇｌｏｂａｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２４：１１７３－１１８０．

［１０６］　ＨＵＡＮＧＹ Ｎ，ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｆ，ＺＨＡＮＧ Ｒ Ｃ，ｅｔａｌ．
Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｌｙ ｍｏｄａｌｉｔｙ ｆｒｅｅｚｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６２ｎｄＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆ
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ｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２４：３４７７－
３４８９．

［１０７］　ＺＨＵＪ，ＨＵＡＮＧＣＱ，ＤＥＭＥＯＰ．ＤＦＭＫＥ：ａｄｕａｌｆｕｓｉｏｎ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２０２３，９０：１１１－１１９．

［１０８］　ＸＩＡＯＧＣ，ＺＥＮＧＷＸ，ＺＨＡＮＧＳＱ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｍａｔｔｅｒ： ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２５：８７１４－
８７２４．　

［１０９］　ＡＴＲＥＹＰＫ，ＨＯＳＳＡＩＮＭ Ａ，ＥＬＳＡＤＤＩＫＡ，ｅｔａｌ．
Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｓｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎａｌｙｓｉｓ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．
ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＳｙｓｔｅｍｓ，２０１０，１６（６）：３４５－３７９．

［１１０］　ＺＨＡＮＧＹ，ＤＵ Ｑ Ｆ，ＬＶ ＪＱ．ＦｅｄＥＰＡ：ｅｎｈａｎｃｉｎｇ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｄａｌｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔｉｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆｔｈｅ Ａｄｖａｎｃｅｄ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ：ｔｈｅ２１ｓｔ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２５：１１５－１２４．

［１１１］　ＬＶＹＮ，ＴＡＯＪＱ，ＤＵＸＬ．Ｂｅｙｏｎｄｉｓｏｌａｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ：
ｇｒｏｕｐｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｄｒｉｖｅｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒｅｎｔｉｔｙ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２５，１４（８）：
１６８２．　

［１１２］　ＬＩＮＳＳ，ＢＡＩＭＣ，ＬＩＵＦ，ｅｔａｌ．Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ２Ｄ ＋３Ｄ ｆａｃｉａｌ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２１，２３：１５８１－１５９１．

［１１３］　ＣＨＥＮＧＪＷ，ＬＵＣＬ，ＹＡＮＧＬＹ，ｅｔａｌ．ＥａｓｙＥＡ：ｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｉｓａｌｌｙｏｕｎｅｅｄｉｎｅｎｔｉｔｙａｌｉｇｎｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＡＣＬ，２０２５：
２０９８１－２０９９５．

［１１４］　ＣＨＥＮＳＹ，ＺＨＡＮＧＱＧ，ＤＯＮＧＪＮ，ｅｔａｌ．Ｅｎｔｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３８ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ（ＮｅｕｒＩＰＳ２０２４），２０２４．

［１１５］　ＺＨＡＯＲＨ，ＺＥＮＧＷ Ｘ，ＴＡＮＧＪＹ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔｆｏｒｈｉｇｈｌｙ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ ４１ｓｔ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ），
２０２５：３７９２－３８０６．

［１１６］　ＰＥＮＧＨ，ＺＨＡＮＧＰＦ，ＴＡＮＧＪＹ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｔｈｅｎ
ｒｅｓｏｌｖｅ：ｅｎｈａｎｃｉｎｇｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｃｏｎｆｌｉｃｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２０２４，１２（１５）：
２３１８．　

［１１７］　ＺＨＡＮＧＭＴ，ＹＡＮＧＧＬ，ＬＩＵＹ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ： ａｎ ＬＬＭｅｎｈａｎｃｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
Ａｎａｌｙｔｉｃｓ，２０２５，２０：３０２１－３０３５．

［１１８］　ＧＡＯＹ Ｆ，ＸＩＯＮＧ Ｙ，ＧＡＯ Ｘ Ｙ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ： ａ

ｓｕｒｖｅｙ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－０３－２７）［２０２５－０８－１０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３１２．１０９９７．

［１１９］　ＴＡＮＹＱ，ＨＥＳＺ，ＬＩＡＯＨＸ，ｅｔａｌ．Ｂｅｔｔｅｒｗｉｔｔｈａｎ
ｗｅａｌｔｈ：ｄｙｎａｍｉｃｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｆｏｒｔｅｓｔｔｉｍｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－
０３－３１）［２０２５－０８－１０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｈｔｍｌ／
２５０３．２３８９５ｖ１．

［１２０］　ＤＯＮＧＱ，ＡＩＱ Ｙ，ＷＡＮＧ Ｈ Ｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｃｏｎｔｅｘｔ：ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｖｉａｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭｏｎＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０２５：４３８６－
４３９５．　
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