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摘  要 

本文提出结合属性信息的对偶图实体对齐算法针对基于关系感知的双对偶关系图算法中没有考虑到的属

性信息进行优化，对属性结构嵌入向量使用图卷积神经网络算法对邻居节点抽取信息，并使用对偶关系

图和注意力机制抽取实体对中的关系信息，最后通过结合实体对的关系信息和属性信息的相似度，判断

是否为同一实体。针对原算法中识别效率不高的异构知识图谱实体对提升效果明显。在数据集DBP15K
的三个跨语言数据集ZH-EN，JA-EN，FR-EN上实验，实验结果验证了对偶注意力以及属性信息对实体对

齐方法的有效性。 
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Abstract 
In this paper, we propose the dyadic graph entity alignment algorithm DAI combining attribute 
information to optimize the attribute information that is not considered in the dual dyadic rela-
tional graph algorithm RDGCN based on relationship awareness, use the graph convolutional 
neural network algorithm for attribute structure embedding vector to extract information from 

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2023.135114
https://doi.org/10.12677/csa.2023.135114
https://www.hanspub.org/


姚荣 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.135114 1167 计算机科学与应用 
 

neighbor nodes, and use the dyadic relational graph and attention mechanism to extract the rela-
tional information in entity pairs, and finally by combining the relational. The similarity of rela-
tionship information and attribute information of entity pairs is finally judged whether they are 
the same entity or not. The improvement effect is obvious for the heterogeneous knowledge map-
ping entity pairs which are not recognized efficiently in the original algorithm. Experiments on 
three cross-lingual datasets ZH-EN, JA-EN, and FR-EN of dataset DBP15K are conducted, and the 
experimental results verify the effectiveness of pairwise attention and attribute information on 
entity alignment methods. 
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1. 引言 

实体对齐是指对于异构数据源知识图谱中的多种实体，找到物理世界中的同一实体指代对象。随着

信息技术的高速发展，网络资源也越来越多，知识图谱中的实体可以从网络百科页面抽取出实体，并对

不同来源的实体进行对齐，构建高质量的异构知识图谱。实体对齐就是解决如何从各个来源的数据中找

到同一实体，并对进行知识融合的答案。 
传统的实体对齐主要是针对句法和实体结构采用相似度对齐的方法[1]，利用实体之间的标签或者字

符距离映射到同一空间进行相似度对比。Bhamidipaty 等研究人员通过人工标注的方法来标记不方便对齐

的实体[2]。Laccoste 等提出了 SiGMa 方法，该方法的本质是使用了贪心算法的思想，通过对实体属性和

机构化信息进行局部搜索来完成实体对齐的任务[3]。Scharffe 等学者通过匹配模糊实体字符串，对单词

的关系使用分类来进行实体对齐[4]。Bizer 等人通过使用规范的实体语法定义来进行对齐任务[5]。这类

方法的缺点在于需要根据实体对齐任务有针对性地使用不同的相似度函数，因此会耗费大量的人力资源，

同时极大地增加工作量。 
随着知识图谱嵌入方法的快速发展，越来越多的研究人员开始使用知识图谱嵌入向量来完成实体对

齐任务。这类方法主要思路是将知识图谱中实体和关系嵌入到同一个低维度的向量空间，并在该空间中

通过向量来计算相似度系数[6] [7] [8]。翻译距离模型TransE首先被提出用于知识图谱的嵌入表达任务中，

其表达方式是将每一个知识图谱三元组都表达成头实体向量和关系向量向尾实体向量的映射，但是该模

型难以处理各种错综复杂的关系映射。于是，研究人员陆续提出一系列的翻译距离模型来进行改进[7]。
IEAJKE 模型则是利用共同嵌入的方式来进行对齐后再用迭代训练优化模型，其目的在于增强模型的实体

对齐效果[8]。Guan 等学者提出了 SEEA 模型，该模型使用自学习的方式来进行实体对齐[9]。Sun 和其他

学者建立模型利用迭代的方式进行实体对齐，把实体对齐任务变成分类任务进行求解[10]。Sun 等人为了

对多种特征进行利用，提出了一种实体对齐模型 JAPE，该模型从知识图谱的结构嵌入方式和属性嵌入方

式这两个两方面来学习实体特征，进一步优化实体对齐的准确率[11]。AttrE 模型也是以知识图谱嵌入向

量为基础，提出了一种融合实体结构信息与属性信息的方法[12]。He 等学者使用属性三元组来实现实体

对齐与属性对齐的信息交互，从而产生大量优质对齐实体对[13]。这说明实体的属性信息包含了很多未被
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挖掘的内容，但这些方法仍然不能充分地利用属性，知识图谱嵌入向量中还存在很多深层次特征，值得

研究学者进一步研究。 

2. 研究动机 

RDGCN (Relation-Aware Entity Alignment for Heterogeneous Knowledge Graphs)基于关系感知双图卷

机网络主要是通过构造对偶图来实现以关系作为顶点的对偶关系图，并通过对偶注意力机制来捕获原始

的知识图谱和关系对偶图的之间的相互关系，然后通过多层的图神经网络来捕获邻居顶点的结构信息，

增强感受野，然后再对通过最终表示结构来判断实体对中两个实体的相似度。 
RDGCN 使用关系对偶图的目标是为了捕捉实体之间的关系表示，通过以关系为顶点的对偶图通过

对偶注意力机制来加强实体对齐的可靠性，并通过对偶关系图的关系注意力机制和原始图的图注意力机

制来共同加强关系结构的特征表达，最后将融入关系注意力机制的实体表达送入到多层的图卷积神经网

络中，通过图卷积对齐的思想实现实体对齐，因此 RDGCN 模型是属于实体对齐分类中的基于图神经网

络模型的实体对齐算法，其本质还是使用了图神经网络算法模型来进行实体对齐，并在此基础上通过对

偶关系图和注意力机制捕获关系结构的表达。 
 

 
Figure 1. Isomorphic entity alignment schematic 
图 1. 同构实体对齐示意图 

 
因此本文在分析 RDGCN 模型时，实体对齐主要考虑在图卷积神经网络中实体嵌入向量的表达，如

图 1 所示是多个需要待对齐的实体对，假设根据初始化种子条件知道，顶点 A 的实体与顶点 a 的实体已

经对齐，顶点 B 的实体与顶点 b 的实体已经对齐和顶点 C 的实体与顶点 c 的实体已经对齐，用向量来表

示就是 0 0
A aV V= ， 0 0

B bV V= ， 0 0
D dV V= ，其中 0

AV 代表顶点 A 在经过图卷积聚合前的向量表示，而 1
AV 代表顶

点 A 在经过一次图卷积聚合操作之后的向量表示，由于通过训练种子得到已经对齐的实体对，因此也可

以知道 1 1
A aV V= ， 1 1

B bV V= ， 1 1
D dV V= ，根据图神经网络的传播公式，如公式(1)可知 

( ) ( ) ( )
1 1

1 2 2l l lV D AD V Wσ
− −+  

=   
 

                                 (1) 

其中 A 是邻接矩阵和单位矩阵的和矩阵，D 是度矩阵，W 是权重矩阵，因此我们可以通过图神经网

络的传播公式可以推断出各个层次间的实体向量表示关系，其中可知 ( ) ( )( )01 0 0 0 0 4A A B D EV W V V V Vσ= + + + ，
( ) ( )( )01 0 0 0 3B A B CV W V V Vσ= + + ，同理对齐实体中也存在 ( ) ( )( )01 0 0 0 0 4a a b d eV W V V V Vσ= + + + ， 
( ) ( )( )01 0 0 0 3b a b cV W V V Vσ= + + ，因为实体对(A, a)，(B, b)和(D, d)已经完成了对齐，因此可知实体 E 和实
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体 e 应该对齐，同时可知实体 C 和实体 c 应该完成对齐，因此可以通过这个实例看出，在部分实体已经

对齐的情况下，如果待对齐的实体对邻居顶点的关系结构是同构的，那么可以使用图神经网络的方法来

完成知识图谱的实体对齐。 
同理，我们可以推断出，假如待对齐的实体对之间的邻居顶点关系图不是同构的，是否可以和上述

方式一样的推断出实体对齐的实体对，如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Heterogeneous entity alignment schematic 
图 2. 异构实体对齐示意图 

 
当前我们已经部分实体对已经对齐，实体 A，实体 B 和实体 D 与异构知识图实体 a，实体 b 和实体

d 已经对齐，但是由于此时知识图是异构的，因此我们可以通过公式发现 
( ) ( )( )01 0 0 0 0 4A A B D EV W V V V Vσ= + + + ， ( ) ( )( )01 0 0 0 0 4a a b d eV W V V V Vσ= + + + ，同理可以通过已对齐的实体知道

0 0
A aV V= ， 0 0

B bV V= ， 0 0
D dV V= 和经过一次图卷积后的向量关系 1 1

A aV V= ， 1 1
B bV V= ， 1 1

D dV V= ，不难得出异构

知识图谱中实体 E 和实体 e 的实体对齐关系是相等的，但是对于待对齐实体对(C, c)就很难判断实体是否

对齐，已知 ( ) ( )( )01 0 0 0 3B A B CV W V V Vσ= + + ，而此时 ( ) ( )( )01 0 0 0 0 4b a b c eV W V V V Vσ= + + + ，通过实体对齐已知

关系，我们并不能得出 0 0
C cV V= ，因此直观上来看并不能直接得到实体对齐的信息，虽然因为实体对的邻

居结构相似，向量表示的相似度较高，可能最后通过结果计算可以判断出实体对(C, c)存在一定的相似度，

但依然可以证明，只通过关系结构相似度来判断实体对齐存在片面性不足之处。 
因此本文考虑使用知识图谱中的属性结构来辅助关系结构对实体对齐进行判断。但是使用属性信息

又会存在一定的矛盾和冲突，常见的属性三元组一般表示为(实体名称，属性，属性值)，但是知识图谱的

属性值描述可能存在一定的差异性，因为属性值一般是使用字符类型进行存储的，一般是没有固定的格

式规范的，例如(墨石公园景区，门票价格，60 元起)和(墨石公园，门票价格，成人票 60 元)，从中可以

看出来虽然这两个属性三元组描述的事实约定是相同的，但是属性值不经过一定的约束和格式化，是无

法进行使用的，因此本文考虑只使用属性信息来进行编码判断，不使用属性值进行约束。即构造属性图，

两个实体之间不考虑关系之间的结构联系，只考虑属性之间的联系，两个实体之间如果有相同的属性，

则在两个实体之间存在一条属性边，这条属性边的名称就是该属性的名称。如图 2 所示，使用到前面的

关系结构图神经网络传播异构表示中，我们可以知道如果只使用关系结构很难知道实体 C 和实体 c 的实

体对齐关系，但是我们引入了属性结构提取特征，可以提取到实体 C 和实体 c 中存在大量相同的属性，

因此实体 C 和实体 c 的属性表征向量的相似度很高，并结合关系结构向量表征的相似度计算，就可以大

大提高异构实体对的实体对齐相似度。 
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3. 本文算法 

3.1. 算法整体框架 

知识图谱 ( ), , , ,KG E R T A V= 是一个有向图，其中包括所有实体集合 E、所有关系集合 R、所有三元

组集合 T、所有实体属性 A 以及对应的属性值 V。给定源知识图谱 ( )1 1 1 1 1 1, , , ,KG E R T A V= ，目标知识图谱

( )2 2 2 2 2 2, , , ,KG E R T A V= 以及已对齐实体对种子 ( ){ }1 2, | , ,S u v u E v E u v= ∈ ∈ ≡ ，其中 u v≡ 代表实体 u 和实

体 v 等价，也就是两个实体对指向的是现实世界中同一个物体，实体对齐任务的主要目的就是找到两个

知识图谱中等价的实体对。如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Entity alignment illustration 
图 3. 实体对齐图示 

 
本文根据 RDGCN 模型中没有对实体属性信息进行利用这一不足之处，提出了基于结合属性信息的

对偶图实体对齐算法(Alignment Algorithm of Dual Graph Entities Combining Attribute Information, DAI)。
DAI 算法使用知识图谱的对偶图构造出关系图，关系图的顶点表示关系，通过多个注意力机制使得关系

对偶图和原知识图谱进行信息的交换，然后通过带有高速路神经网络门控的双层 GCN 来合并邻居结点的

结构信息，扩大感受野。DAI 算法不仅使用对偶图来对关系信息进行提取，还使用了图卷积神经网络对

实体的属性进行分析，将属性作为节点来及进行分析，得到属性结构信息的嵌入向量，最后再将关系嵌

入向量和属性嵌入向量计算距离得分函数，得到实体是否一致的结果。该算法模型可以分为三个部分：

1) 对偶图关系结构提取模块，主要是通过对偶图和注意力机制来计算实体的关系嵌入向量。2) 图卷积属

性结构提取模块，主要是通过图卷积神经网络来计算实体的属性嵌入向量。3) 联合对齐模块，主要是通

过关系提取模块和属性提取模块得到的结果来计算实体是否对齐。算法的模型示意图如图 4 所示。 

3.2. 对偶图关系结构提取模块 

对偶图关系结构提取模块主要是通过构造对偶关系图，然后通过注意力机制将关系图和原知识图谱

进行信息交换，最后通过 RGCN 网络获取相邻节点的信息，并对干扰噪声信息过滤，将邻居信息聚合给

实体向量。构造对偶关系的过程就是将源知识图谱 1KG 和目标知识图谱 2KG 放在一起作为输入知识图谱

mergeKG ，其中 mergeKG 的实体和关系就是 1KG 和 2KG 的实体和关系的总和。构造对偶关系图 dualKG 时，

应该遵守以下规则： 
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Figure 4. DAI model structure diagram 
图 4. DAI 模型结构图 
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mergeKG 中的每一个关系在对偶图 dualKG 中都有一个节点进行表示，因此 dualKG 的节点集合就是

mergeKG 的关系集合。 
如果在 mergeKG 中存在两种关系 ir 和 jr 共享同一个实体，那么在对偶图 dualKG 中应该构建一条边 r

iju 来

连接这两个关系节点，其中这条边 r
iju 的权重值 r

ijw 计算公式如(2)~(4)，其中 iH 和 iT 分别对应的是关系 ir 的
头实体集合和尾实体集合。 

( ) ( ), ,r
ij i j i jw H r r T r r+=                                 (2) 

( ), i j
i j

i j

H H
H r r

H H
=





                                  (3) 

( ), i j
i j

i j

T T
T r r

T T
=





                                   (4) 

构造得到对偶图 dualKG 后，与原知识图谱 mergeKG 一起作为输入数据，进行注意力机制的信息交换。

在 DAI 模型算法中，主要使用了两种注意力机制算法，分别是针对对偶图的对偶注意力机制和针对知识

图谱的原始注意力机制。 
1) 对偶注意力机制 
将关系信息引入对偶关系图中，把关系信息和原始图相结合进行关系特征描述，并采用统一的向量

来进行表示。将图注意力机制用于选代地得到对偶关系图与原始图中节点间的向量表示，在该向量表示

中注意力机制有利于促进关系图与对偶图之间的信息交互，其中包括两层注意力机制，分别是对偶注意

力层与原始注意力层。 
其中对偶注意力机制首先构造 2r m dX R ×∈ 为输入知识图谱的对偶关系顶点表示矩阵，其中矩阵中的

每一行都对应着对偶关系图中的一个关系顶点。利用原始注意力机制生成的节点向量特征来计算对偶注

意力分数 

( )r
i

r r r r
i ij jj Nx xσ α

∈
= ∑                                (5) 

( )( )
[ ]( )( )

exp ||

exp ||r
i

r r
ij i jr

ij r r
ik i kk N

w a c c

w a c c

η
α

η
∈

  
=
∑

                          (6) 

在公式可以看到， r
ix 表示对偶关系顶点 r

iv 处结合注意力分数的输出向量表示， r
jx 表示在顶点 r

jv 的

对偶关系表示向量； r
iN 表示顶点 r

iv 的所有领域顶点集合； r
ijα 表示对偶注意力机制的权重值， ra 表示为

全连接层， rσ 是指非线性激活函数 ReLU，η指的是非线性激活函数 Leaky ReLU； ic 代表的是从原始注

意力层获取的关系 ir 的嵌入向量表现。通过对知识图谱中的平均头实体和尾实体近似表示 ir 的关系为 ic ，

ic 由原始注意力层求得，其公式如(7)所示： 

||
ˆ ˆ

i i

e e
k lk H l T

i
i i

x x
c

H T
∈ ∈

 
 =
  

∑ ∑
                            (7) 

ˆe
kx 和 ˆe

lx 指的是从原始注意力层中关系 ir 第 k 个头节点和第 l 个尾节点的输出向量表示。 
2) 原始注意力机制 
本层是对原始知识图中应用图注意力机制，根据对偶关系图中的关系顶点表示来计算原始注意力得

分 e
qtα ，其目的是通过对偶注意力层的关系向量表示来计算原始实体图顶点嵌入向量表示，如公式(8)所示。

输入原始知识图中顶点的向量表示矩阵 e n dX R ×∈ ，原始知识图中实体 qe 的嵌入向量表示 e
qx 的计算方式如
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公式(9)所示： 

( )( )( )
( )( )( )

exp

expe
q

e r
qte

qt e r
qkk N

a x

a x

η
α

η
∈

=
∑





                            (8) 

( )e
q

e e e e
q qt tt Nx xσ α

∈
= ∑                                 (9) 

其中， r
qtx 代表的是对偶关系图中获得的实体 qe 与实体 te 之间的关系 qtr 的对偶表示， e

qN 代表原始知识图

中实体 qe 的所有领域节点的集合， ea 则是表示全连接层， eσ 是原始注意力层的非线性激活函数。在该

模型中，原始节点的初始表示向量矩阵是通过实体名来进行初始化的，这为实体对齐的有效性提供了重

要依据。因此，实体嵌入向量的表示是通过叠加原始注意力层的输出向量和初始向量表示来进行修改的。 
3) 合并结构信息 
从 GCN 层的输出中收集最终的实体表示向量 X ，通过实体对之间的对齐距离作为得分函数，其公

式如(10)所示， 

( )
1 2 1

1 2, e e L
x xD e e = −                                (10) 

其中，
1e

x 表示知识图谱中实体 1e 的嵌入向量表示，
2ex 表示知识图谱中实体 2e 的嵌入向量表示， ( )1 2,D e e

则是代表两个实体 1e 和 2e 在 1L 范数规则空间的距离。 

3.3. 图卷积属性结构提取模块 

属性结构提取模块是根据图卷积神经网络进行实体对齐的思想将实体属性进行单独提取分析。属性

结构嵌入主要使用图卷积神经网络模型，构造实体属性矩阵，实体之间不考虑关系边的连接，将实体当

作顶点，从而形成以顶点为实体，使用属性边连接起来的属性图，如果两个实体拥有同一个属性，那么

这两个实体之间就有边进行连接，连接边称为属性边。因此在属性结构嵌入模块中只选用属性，不考虑

属性值的影响，同时排除实体和实体之间的关系连接，因为实体之间的关系结构已经在关系结构模块进

行了提取，因此在属性提取模块里，连接的是实体和属性的关系，实体相互间是没有关系边进行连接的，

实体所有属性边的总数作为属性矩阵的维度。属性提取结构采用和关系结构相同的卷积过程，属性模块

第一层的输入，用随机初始化的节点向量，其卷积过程如公式(11)所示， 

( ) ( ) ( )
1

1 2 ˆˆ ˆl l l
a a a a a aH D A D H Wσ

−+  
=   

 
                            (11) 

其中， ˆ a aN N
aA R ×∈ 代表属性图的结构信息， ( )l a aN N

aH R ×∈ 代表 l 层的特征向量； aN 表示所有属性的数量；

下标 a 表示属性结构的嵌入模块， ( )l
aW 是 l 层的权重矩阵。 

3.4. 联合对齐模块 

通过上述两个提取模块计算出知识图谱的关系相似度，也计算完属性结构相似度后，还要合并整体

计算出两个实体之间的相似度信息，首先计算出实体关系结构中实体对齐的结果，再计算实体属性结构

中实体对齐的结果，分别得到两个提取模块的实体相似性后，然后通过对两个提取模块中实体相似度加

权求和的方式，调节权重占比参数，以此设置关系结构与属性结构的比重大小，最后得到待对齐实体对

之间的相似度大小，往往在实际数据训练中，因为属性边相似的实体会更多一些，因此属性提取相似度

权重占比一般会比关系提取相似度权重占比小一些。公式(12)定义了实体相似度的得分函数，如下所示 

https://doi.org/10.12677/csa.2023.135114


姚荣 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.135114 1174 计算机科学与应用 
 

( )
( ) ( )( ) ( ) ( )( ), ,

,
s i s j a i a j

i j sa sa
s a

f h e h v f h e h v
D e v

d d
α β= +                   (12) 

其中， ( ) 1,f x y x y= − ，代表计算实体之间的距离大小， sh 和 ah 分别表示实体对的关系嵌入向量和属性

嵌入向量， sd 和 ad 分别表示模型中关系嵌入向量和属性嵌入向量的维度大小。 saα 和 saβ 是平衡两种嵌

入方式相似度的重要超参数。 

4. 实验与分析 

4.1. 数据集介绍 

为了本文在实体对齐对比实验中使用的是 DBP15K 数据集(见表 1)，该数据集是由南京大学提出的一

个用于实体对齐的数据集，包含多种不同翻译语言的知识图谱对齐实例，该数据集是从 DBpedia 的知识

图谱中抽取出来的一个子集，DBpedia 是一个大规模的维基百科的语义网络，它包含着不同语言中丰富

的语义信息，不同语言之间的对应都有链接。DBpedia 的中文、英文、日文和法文版本的子集是通过一

定选择规则获取的。 
 

Table 1. Data set DBP15K information 
表 1. 数据集 DBP15K 信息 

 实体 属性 关系三元组 属性三元组 

ZH-EN 
Chinese 66,469 8113 153,929 379,684 

English 98,125 7173 237,674 567,755 

JA-EN 
Japanese 65,744 5882 164,373 354,619 

English 95,680 6066 233,319 497,230 

FR-EN 
French 66,858 4547 192,191 528,665 

English 105,889 6422 278,590 576,543 

4.2. 实验结果与分析 

4.2.1. 预测结果对比 
实验结果如表 2 所示，可以明显看出来经过改进后的结合属性信息的对偶图实体对齐算法 DAI 提升

效果较为明显。 
 

Table 2. Comparison results analysis of different entity alignment methods 
表 2. 不同实体对齐方法对比结果分析 

 
ZH-EN JA-EN FR-EN 

Hits@10 Hits@50 MRR Hits@10 Hits@50 MRR Hits@10 Hits@50 MRR 

JAPE 74.46 88.90 0.490 68.50 85.35 0.476 66.68 83.19 0.430 

GCN-Align 74.38 86.23 0.549 74.46 86.10 0.546 74.49 96.73 0.532 

RDGCN 84.55 93.40 0.749 89.54 96.10 0.812 95.72 97.24 0.908 

DAI 86.43 94.05 0.767 91.76 96.19 0.827 96.44 97.66 0.923 

 
可以从表中的结果看到使用了属性结构提取特征的对偶图实体对齐算法 DAI 相比于原来的 RDGCN

算法有了不错的提升效果，由于属性提取特征采用的是属性名称的方式来对比的，因此实体之间的类型
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种类越多，不同实体之间的包含属性差别越大，属性提取的比较效果越好。JAPE 模型同样也是使用关系

结构特征和属性结构特征的模型，在关系结构特征提取中使用的是 TransE 模型来进行判别，而属性结构

特征是使用 Skip-gram 模型，来获取不同属性之间的相关性。而 GCN-Align 模型是使用图神经网络来使

用属性特征和关系特征进行实体对齐的模型，RDGCN 是使用对偶图来构造关系特征图的，并使用注意

力价值加强关系特征提取的模型。图 5 是上述实体对齐方法的 Hits@K 可视化对比结果，主要是取了

Hits@10 和 Hits@50 的结果进行对比。 
 

 
Figure 5. Experimental results of Hits@K comparison with different modeling approaches 
图 5. 不同模型方法的 Hits@K 对比实验结果 

 

 
Figure 6. Experimental results of MRR comparison of different modeling approaches 
图 6. 不同模型方法的 MRR 对比实验结果 
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可以从可视化的对比实验中看到改进后的 DAI 算法比 RDGCN 算法在模型中有不错的提升，尤其是

在 Hits@10 的时候，提升程度较大；Hits@50 达到了一个瓶颈，提升程度并不是特别明显，但相较于原

算法和其他的属性提取算法的结果仍有着不错的提升效果。 
通过不同方法的 MRR 指标可视化展示，见图 6 可知，DAI 相比较于 ORGCN 在平均倒数秩上的差

别不大，有略微提升，可能主要还是因为该数据集中的实体属性区分不大，多个不同实体中包含多种同

样的属性关系，综合总体来分析可以看出结合属性信息的对偶图实体对齐算法具有不错的改进效果。 

4.2.2. 超参数选择实验 
本文将结合属性信息的对偶图实体对齐算法与其他同类型的算法进行对比实验，设置关系对偶注意

力层和原始注意力迭代交互两轮，即进行两轮对偶关系信息的提取。第一轮交互主要是提取关系注意力

的信息结构，减少原始注意力机制的叠加，因此混合向量权重参数为 0.1，第二轮交互增加原始注意力机

制的占比，混合向量权重参数为 0.3。嵌入向量的维度为 300，学习率为 0.003，训练迭代次数为 600 次，

关系结构提取参数为 0.9，属性结构提取参数为 0.1。 

5. 发展与展望 

本文使用的是基于属性增强的对偶图实体对齐算法，该算法通过属性增强信息能够辅助关系知识图

谱的实体对齐，但是本算法只使用了实体的属性类型，没有使用属性值的具体信息，因为实体的属性值

基本都是字符信息的输入，没有一定的规范化格式，在算法中不太好直接使用，以后的研究中希望能够

将属性值的信息进行规范化，并与属性类型结合起来，共同辅助关系知识图谱的实体对齐。 
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