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学术论文

研究背景

知识图谱在众多人工智能应用中发挥着关键作
用，其中实体对齐（Entity Alignment）对于
跨异构知识图谱整合重叠实体至关重要。
传统的EA方法通常依赖结构化数据和文本描述
，而多模态实体对齐（Multi-Modal Entity 
Alignment）则利用多样化的模态以提供更丰
富的语义信息。
然而，现有的MMEA方法主要关注显式的多模态
特征相似性，忽视了隐含的类别关系，从而可
能导致语义上不同但外观相似的实体被错误对
齐。

研究贡献:
u提出CateEA框架，引入实体的隐含类别信息以增强多模态实体表示的语义区分能力。
u利用聚类生成伪类别标签，引入辅助分类任务，提升实体嵌入的判别性。
u在测试阶段引入类别感知的相似度调整策略，使对齐结果更符合语义类别一致性。
u在公开基准数据集MMKG和DBP15K上开展实证与消融实验，验证了方法的有效性与鲁棒性。

研究内容

• 多模态编码器（Multi-Modal Encoder）
利用文本、图像与图结构信息，分别提取对应模态特征后进行融合，构建统一的实体嵌入空间，为后续学习打下基础

• 对比表示学习（Contrastive Representation Learning）：
采用多模态对比学习策略，最小化对齐实体对的距离、最大化非对齐实体对的距离，显著提升实体表示的对齐能力。

• 类别信息增强（Category Information Enhancement）：
类别嵌入增强：基于实体嵌入进行聚类生成伪类别标签，引入辅助分类任务，引导模型学习具有类别判别性的表示。
类别对齐增强：测试阶段使用训练好的分类器标注实体类别，并基于类别相似度调整实体相似度评分，提升语义一致实

体的对齐准确率。

应用场景
随着知识图谱的发展，为了
统一数据格式，消除知识冗
余和冲突，提升知识图谱的
质量和准确性，需要进行知
识融合

实体对齐(Entity 
Alignment)是知识融合的主
要手段。它指的是在不同的
知识图谱中识别和匹配表示
相同实体的节点。

实验结果
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