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领域知识图谱研究进展及其在水利领域的应用
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摘要: 首先总结现有领域知识图谱的研究现状。 其次,介绍领域知识图谱的发展趋势。 然后,梳理

水利领域知识图谱的构建难点,提出包含知识表示、抽取、融合、推理和存储等关键模块的水利领域

知识图谱研究框架,并简要概括上述各模块的研究内容。 最后,指出领域知识图谱构建存在的表示

形式单一、抽取样本稀少、多源知识冲突、规则表示困难和数据管理低效等问题,认为合理化表示、
准确全面抽取、实时性融合、可解释推理和高性能存储是下一步水利知识图谱的研究方向。
关键词:领域知识图谱;水利领域;大数据;知识表示;知识抽取;知识融合;知识推理;知识存储

中图分类号:TP391. 1摇 摇 摇 文献标志码:A摇 摇 摇 文章编号:1000 1980(2021)01 0026 09
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Abstract: Firstly, this study summarized the current research status of the domain knowledge graph. Secondly, the development trend
of the domain knowledge graph was introduced. Then, this study sorted out some difficulties in the construction of water conservancy
knowledge graph, proposed a research framework including main modules such as knowledge representation, extraction, fusion,
reasoning, and storage, and briefly summarized the research content of each module. Finally, the construction of domain knowledge
graph encountered some problems, such as the single representation, the extraction sample sparse, the multi鄄source knowledge
conflict, the rule representation difficulty, and the inefficient data management. Therefore, the rationalized representation, accurate
and comprehensive extraction, real鄄time fusion, interpretable reasoning, and high鄄performance storage are regarded as the next research
direction of water conservancy knowledge graph.
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随着人工智能研究的不断发展,人工智能的主要发展方向经历了从拥有快速计算和记忆存储能力的运

算智能,到拥有视觉、听觉、触觉等感知能力的感知智能,正在迈向拥有理解和思考能力的认知智能。 知识图

谱和以知识图谱为代表的知识工程系列技术是认知智能的核心。 知识图谱本质是一种揭示实体之间关系的

语义网络,可以对现实世界的事务及其相关关系进行形式化描述[1],它强大的语义处理和互联组织能力,对
有效描述数据间的关联关系进而打破信息孤岛的局面具有一定的现实意义。 目前,在一些领域已经出现了面

向领域的知识图谱,例如电影领域的 IMDB[2]、生物医学领域的 BMKN[3]、新闻领域的 ECKG[4]、健康领域的

SHKG[5]等。 从已有的领域知识图谱看,构建领域知识图谱需要借鉴通用知识图谱的方法,同时还需要依靠特
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定行业数据,具有特定的行业意义,领域知识图谱的构建是当前知识图谱研究的一个重要方向和趋势。
随着水利信息化及其水利信息技术的发展,水利领域长期业务实践积累了实时监测、遥感遥测、水文气

象、水利工程、社会经济等多源异构水利大数据,实现了水利监测从点到面的转变,从静态到动态的拓展。 随

着信息采集和传输技术的飞速发展和领域信息化的进程,领域数据不断更新,数据量日益增加,数据间语义

不一致也屡见不鲜。 多源异构数据呈现出海量、动态、内容多样、处理复杂的特点。 如何让分布存储管理的、
语义各异的数据能够互联,充分发掘领域数据价值,促进信息资源的高效利用,是推进智慧水利[6] 的关键,
也是水利信息资源查询推荐,语义搜索,智慧防汛[7鄄8] 和智慧水资源管理[9] 等应用的基础,对于提高水利领

域智能化管理水平、辅助管理者进行决策分析具有非常重要的意义[10]。 因此,水利领域知识图谱研究既具

有重要的理论意义,也具有显著的实用价值。
本文总结领域知识图谱构建的研究现状,包括构建方式、应用现状等方面的进展;介绍近年来领域知识

图谱构建的发展趋势;对水利领域知识图谱构建工作进行展望,提出研究框架和具体的研究内容。

1摇 领域知识图谱构建研究现状

知识图谱按照覆盖范围可分为通用知识图谱和领域知识图谱。 通用知识图谱面向通用领域,以常识性

知识为主,其构建过程高度自动化。 其关联的大多数是静态的、客观的、明确的三元组事实性知识。 领域知

识图谱面向某一特定领域,以行业数据为主,其构建过程半自动化。 其关联的不仅包含静态知识,也涉及一

些动态知识。 本文主要探讨领域知识图谱构建。
1. 1摇 领域知识图谱的构建方式

在领域知识图谱的构建方式方面,目前主要有自顶向下和自底向上 2 种构建方式。 自顶向下方式是针

对特定的行业,由该行业专家定义好顶层本体与数据模式,再将抽取到的实体加入到知识库中。 国内外现有

的本体建模工具以 Prot佴g佴、PlantData 为代表。 Prot佴g佴 是一套基于 RDF(S),OWL 等语义网规范的开源本体

编辑器,拥有图形化界面,适用于原型构建场景。 PlantData 是一款商用知识图谱智能平台软件。 该软件提

供了本体概念类、关系、属性和实例的定义和编辑,屏蔽了具体的本体描述语言,用户只需在概念层次上进行

领域本体模型的构建,使得建模更加便捷。 自底向上方式主要依赖开放链接数据集和百科网站,从这些结构

化的知识中进行自动学习,直接将抽取数据中发现的实体、关系以及属性合并到知识图谱中[11]。 自顶向下

的方法有利于抽取新的实例,保证抽取质量。 而自底向上的方法则能发现新的模式。 因此,目前大部分领域

知识图谱的构建方式是自顶向下和自底向上相结合的方式。
1. 2摇 领域知识图谱的应用现状

领域知识图谱通常用来辅助各种复杂的分析应用或决策支持。 目前,在大多数领域中均存在领域知识

图谱的应用。 因为应用场景和应用目的不同,不同领域的应用形式也有所不同。 下面将从知识应用的角度

出发,介绍相关领域知识图谱的应用现状。
a. 电商知识图谱的应用。 电商知识图谱的主要应用场景就是导购。 导购就是让消费者更容易找到他

想要的东西。 为此,电商知识图谱学习了大量的行业规范与国家标准,对一些专业词汇进行了更细致的解

决。 另外,它还可以从公共媒体和专业社区中识别出近期热词。 当消费者输入相关热词之后,可以出现跟热

词相关的商品。 与此同时,电商知识图谱还可以通过场景构建,实现与场景相关的商品推荐。
b. 医疗知识图谱的应用。 医疗知识图谱的主要应用包括医疗过程智能辅助、医学科研以及患者服务等

方面。 其中医疗过程智能辅助是通过医疗知识图谱实现临床辅助决策、合理用药等智能服务。 医学科研是

基于医疗知识图谱,辅助医务工作者实现疾病风险预测、药物研发等应用服务。 患者服务是根据患者过去的

就医记录以及相关的医疗知识,为患者提供健康知识推送和健康评估等日常服务。
c. 企业知识图谱的应用。 企业知识图谱通过异常关联挖掘、最终控制人等方式为行业客户提供风险管

理。 其中异常关联挖掘是通过路径分析、关联探索等操作,挖掘企业之间的异常关联,减少企业经营风险和

资金风险。 最终控制人是寻找持股比例最大的股东,最终追溯至自然人或者国有资产管理部门,向行业用户

提供更准确的智能服务。
d. 创投知识图谱的应用。 创投知识图谱主要应用包含知识检索和可视化决策支持。 其中知识检索是

由机器完成用户搜索意图识别,向用户提供准确检索答案。 可视化决策支持是通过图谱可视化技术对公司
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的全方位信息,投资机构的投资偏好等进行展示,为投融资决策提供支持。
总的来说,知识图谱与各行业的深度融合已经成为一个重要趋势。 在这一过程中,涌现出一系列的领域

应用,可以解决行业痛点问题。

2摇 领域知识图谱构建的发展趋势

领域知识图谱构建的主要过程包括知识表示、知识抽取、知识融合、知识推理和知识存储等 5 个方面。
尽管目前相关原理和应用都已经取得了较好的成果,但仍在快速发展之中。 近年来,领域知识图谱的发展趋

势发生了一系列的变化,主要表现在:
a. 在知识表示方面,现阶段一般采用三元组表达事实知识。 但是,在决策、推理等相关应用中,需要依

赖于大量专家知识、动态知识进行辅助判断,而专家知识的表示已经超出了常规知识表示的范畴。 在大数据

的赋能下,知识表示的重心将逐步过渡到动态知识是必然趋势。
b. 在知识抽取方面,现阶段的研究主要集中在纯文本信息抽取方面。 在训练样本较为丰富的情况下,

基于神经网络的抽取模型可以取得较好的抽取效果。 但是,领域知识多数处于小样本、零样本以及面向开放

域的抽取环境下,知识抽取的重心将逐步过渡到小样本、零样本信息抽取是必然趋势。
c. 在知识融合方面,现阶段的研究主要聚焦于知识融合过程中的某一部分或者只关注知识融合的模

式,冲突检测、实体对齐、属性对齐和属性真值发现过程的研究缺乏连续性。 另外,随着大量新增知识的更

新,知识融合的重心将逐步过渡到新增知识的实时融合是必然趋势。
d. 在知识推理方面,现阶段的研究主要采用基于规则、逻辑的方法挖掘领域图谱中隐含的知识或纠正

错误的知识。 但是,该方法对规则的依赖度高。 图神经网络是连接主义与符号主义的有机结合,不仅使深度

学习模型能够应用在图这种非欧几里德结构上,还为深度学习模型赋予了一定的因果推理能力[12]。 知识推

理的重心将逐步过渡到面向图结构的深度推理是必然趋势。
e. 在知识存储方面,现阶段一般利用传统的关系型数据库存储领域知识图谱。 但是,针对低选择性、复

杂查询效率低的问题,知识存储的重心将逐步过渡到分布式 RDF 查询优化是必然趋势。

3摇 水利领域知识图谱构建

3. 1摇 水利领域知识图谱构建的难点

a. 在水利知识表示方面,领域应用不仅需要静态知识,也需要动态知识。 如何对抽取出来的静态知识

和动态知识进行合理表示是当前面临的主要技术难点。 另外,有很多知识和事实有时间和空间条件,从时空

纬度扩展知识表示也是需要解决的技术难点。
b. 在水利知识抽取方面,纯文本信息抽取是当前面临的主要难点。 部分文本抽取算法在公共数据集上

取得了较好的实验结果,但普遍存在应用到水利领域中扩展性不好等问题。 难点在于如何根据领域知识图

谱的小样本特性,构建基于小样本的有效模型。
c. 在水利知识融合方面,主要存在以下难点:(a)实体对应不准确,同一实体名在不同数据源中常含有

歧义,数据源中存在严重的多源指代问题[11];(b)不同数据源关于相同实体的相同属性存在表述差异[13];
(c)不同数据源为同一实体的同一属性提供的属性值存在冲突[11]。

d. 在水利知识推理方面,由于现有水利领域的应用需要高准确性地从图谱中获取信息,因此基于描述

逻辑和规则的推理方法能有效用于水利知识推理。 难点在于如何设计基于一阶谓词逻辑的推理规则用于知

识推理。
e. 在水利知识存储方面,主要存在以下难点:(a)随着水利数据不断丰富,RDF 数据规模日益增加,现有

的集中式数据管理系统难以满足对大规模 RDF 数据的存储和查询性能需求,需要高性能的分布式数据管理

系统[14]来实现对大规模 RDF 数据的存储、索引和查询处理;(b)现有的分布式数据管理系统,对特定类型的

查询进行了优化[15],但对水利领域常涉及的低选择性、大直径查询的查询效率低;(c)现有的分布式数据管

理系统不能动态适应工作负载[16]的变化。
3. 2摇 水利领域知识图谱的总体框架

为解决上述水利领域知识图谱构建研究的 5 个难点,并实现建立水利领域知识图谱的目标,本文提出了
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如图 1 所示的研究框架。 在该研究框架下,首先对水利知识表示进行研究,建立 2 种不同的表示形式;其次,
针对不同类型的水利数据,研究相对应的水利知识抽取方法;然后,研究了水利知识融合和推理的具体方法;
最后,在充分利用水利大数据和相关存储技术的基础上,对水利领域知识进行存储,支撑相关应用。

图 1摇 水利领域知识图谱构建研究框架

Fig. 1摇 Modeling framework of domain knowledge graph in water conservancy

3. 3摇 水利领域知识图谱构建的研究内容

水利领域知识图谱的构建流程可以被归纳为 5 个模块,即水利知识表示、水利知识抽取、水利知识融合、
水利知识推理以及水利知识存储。 水利知识表示是将水利知识表达成计算机可存储、可计算的结构化知识。
水利知识抽取可以从大量结构化、半结构化和非结构化的水利数据中提取知识要素。 水利知识融合可以消

除实体、关系、属性与对象之间的歧义,并为水利知识图谱更新旧知识或补充新知识。 水利知识推理是在已

有水利知识的基础上进一步挖掘隐含知识或者缺失事实,从而丰富、扩展水利知识库。 水利知识存储是设计

有效的存储模式来支持对水利数据的有效管理。
3. 3. 1摇 水利知识表示

三元组是知识图谱的一种通用表示形式[17],由 2 个具有语义连接关系的水利实体和实体间关系组成,
是水利知识的直观表示。 三元组的基本形式主要包括(实体 1,关系,实体 2)和(实体,属性,属性值)等。 概

念主要指水利对象类,例如水资源分区、流域分区、湖泊、测站、河流、水库及水电站等;实体是知识图谱中的

最基本元素,例如湖西区、长江流域、汾湖、吴江水厂、太浦河、青山水库、龙头水电站等;关系存在于不同实体

之间,例如属于、位于、流入、包含等;属性主要指对象可能具有的特征及参数,例如湖泊代码、湖泊名称、跨界

类型等;属性值指对象特定属性的值,例如 FH407、FHBA1B00000M、跨省等。

表 1摇 太湖描述的三元组表示

Table 1摇 Triple representation of Taihu Lake

基本形式 实体 1 关系 实体 2

(实体 1,关系,
实体 2)

太湖流域
太湖流域
太湖流域
太湖流域

包括
包括
包括
包括

苏南地区
杭嘉湖地区

上海市大陆部分
宣城的小部分地区

基本形式 实体 属性 属性值

(实体,属性,
属性值)

太湖流域
太湖流域
太湖流域
太湖流域
太湖流域
太湖流域
太湖流域
太湖流域

总面积
水面积

河道总长
河道密度

地形
地势

河道比降
水流流速

3. 69 万 km2

5 551 km2

12 万 km
3. 3 km / km2

碟状
平坦
小

缓慢

通过一个全局唯一的 ID 号来标识实体,实体间

内在特征通过属性 属性值来进行刻画,实体之间的

关联通过关系来描述。 三元组的存在表示一个已有

的事实。 例如关于太湖的描述为:太湖流域包括江苏

省苏南地区、浙江省杭嘉湖地区、上海市大陆部分(不
含崇明、长兴、横沙三道)和安徽省宣城的小部分地

区,总面积 3. 69 万 km2。 流域水面积 5 551 km2;河道

总长约 12 万 km,河道密度达 3郾 3 km / km2。 流域地

形呈周边高、中间低的碟状地形,地势平坦,河道比

降小,水流流速缓慢。 太湖的描述可以通过表 1 的

三元组进行表示。
所有三元组合可以并构成一个图(图 2),其中

节点表示实体,有向边表示实体之间的关系,不同的

关系边的标签不同。
3. 3. 2摇 水利知识抽取

在水利信息技术飞速发展的今天,水利知识大量存在于水利信息系统的结构化数据、半结构化的表格、
网页以及非结构化的文本数据中。 针对不同类型的水利数据,采用不同的知识抽取方法。 对于结构化数据,
研究基于 D2R 技术的知识图谱构建方法,利用信息系统中的结构化对象数据,抽取出静态对象及其相关关
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图 2摇 水利知识表示示意图

Fig. 2摇 Schematic diagram of
knowledge representation in water conservancy

系。 结构化数据抽取如图 3 ( a) 所示,基本步骤包括:
(a)通过分析关系型数据库判断可以建立联系的 2 张表

是否有外键关联。 如果没有外键关联,需要人工设置外

键或者在映射文件中写入外键。 (b)建立了外键关系之

后,将 2 张表映射成 RDF 之后就可以实现语义互联。 通

过上述一系列操作,可以将 2 个实体之间存在的关系进

行合理表示。
对于半结构化数据,利用包装器将分布在互联网上

半结构化的 HTML 页面中的属性和属性值抽取出来。 半

结构化数据抽取如图 3 ( b ) 所示, 基本步 骤 包 括:
(a)HTML 页面清洗及解析。将页面转换为 DOM 树形结

构。 (b)页面去噪。 去除页面中与主题信息无关的其他

信息。 (c)包装器自动生成。 自动获取需求信息节点的 XPath 路径,定义规则模板,结合 XPath 路径表达式

实现抽取规则的自动构造。 通过上述一系列操作,可以抽取出与实体有关的属性和属性值信息。
对于非结构化数据,利用基于远程监督和神经网络的方法抽取出水利文本中的知识。 非结构化数据抽

取如图 4(c)所示,基本步骤包括:(a)采用远程监督的方法利用知识库自动生成标注数据,再通过离群点检

测的方法去除其中的错误标注。 (b)采用基于监督学习的神经网络方法,先在标注好的数据上进行训练,再
对未标注的数据进行测试,抽取出未标注文本中包含的实体和它们之间的关系。 通过上述一系列操作,可以

补充知识图谱中所需要的一些静态知识和动态知识。
3. 3. 3摇 水利知识融合

鉴于百科类网站具有一个页面围绕一个实体进行描述、页面组织结构相对统一、信息质量相对较高的特

点,百科类网站成为领域知识库进行知识融合的主要数据来源[18],其信息框中的关于实体的属性-属性值对

是对该页面实体信息的高度提炼。 对不同百科中描述相同实体的知识卡片进行融合,可以获得关于水利对

象的更全面、质量更高的知识。
针对前述关于多知识库融合的难点,研究基于中文维基百科、百度百科、互动百科的知识卡片的水利知

识融合方法。 图 4 所示为水利知识融合流程。 通过基于多特征的命名实体消歧、基于词典的属性对齐和基

于贝叶斯分析的属性真值发现模块,消除实体、关系、属性及其对象之间的歧义,最终获得跟水利对象有关的

属性及相应的属性值。
图 5 是三大百科以及本地知识库对于水利对象“太湖冶融合后的查询结果。 蓝色的方块代表初步形成

的水利领域知识图谱,红色的方块代表中文维基百科,黄色的方块代表百度百科,绿色的方块代表互动百科。
从“太湖冶的融合结果可以看出,本地水利领域知识图谱提供的信息资源具备良好的行业覆盖面和行业深

度,为水利知识图谱的构建提供了核心支撑。 中文维基百科则更多地从专业领域对其进行描述,提供的更多

是较严谨的知识。 百度百科和互动百科的知识卡片存在很多重复,且覆盖的属性更符合普通大众的娱乐需

要,如关于太湖的适宜游玩季节、建议游玩时长、门票价格等。
3. 3. 4摇 水利知识推理

知识推理旨在从图谱已有的知识推理得到新的事实[19]。 由于水利知识来源多样化,水利知识和数据的

收集局限于终端采集方式而缺乏整体性,需要结合水利知识推理方法,来对相关知识进行补充。 例如,水利

领域知识图谱中存在由不同数据源得到的 2 个三元组:(太湖,出口,太浦闸)和(太浦闸,属于,太浦河),可
以利用知识推理来获取新的事实知识(太湖,流入,太浦河)。 目前主要的领域知识推理的方法有:基于规则

推理的方法[20]、基于本体推理的方法[21鄄22]、基于表示模型的方法[23鄄25]、基于神经网络的方法[26]。
通过对水利领域的业务需求进行分析,可以发现水利领域知识图谱需要为即时查询、决策提供支撑,因

此决定了水利领域知识图谱构建的高准确性要求。 另外,水利领域知识图谱的层次性较强,根据管理单位、
地理空间、河网管网的分层关系可以在实际应用场景中将图谱切分,以降低搜索空间。 结合水利知识图谱存

在的高准确性要求和可切分特点,最适合的知识推理方法是基于规则推理的方法。 该方法通过结合现有的一

些水利领域知识,手工定义一些推理规则,去服务水利知识推理。其具体过程如下:(a)在概念层,通过一阶谓
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图 3摇 水利知识抽取示意图

Fig. 3摇 Schematic diagrams of knowledge extraction in water conservancy
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图 4摇 水利知识融合流程

Fig. 4摇 Flow chart of knowledge fusion in water conservancy

图 5摇 水利知识融合示意图

Fig. 5摇 Schematic diagram of knowledge fusion in water conservancy

表 2摇 水利知识推理规则

Table 2摇 Rules of knowledge reasoning in water conservancy

编号 推理规则 含义

1 (河流,流入,水库),(水电站,属于,水库)寅
(水电站,位于,河流)

水电站在水库所在
的河流上

2
(泵站,拥有,取水口),(泵站口,位于,湖泊),
(湖泊,属于,流域分区)寅 (取水口,属于,流域
分区)

取水口属于泵站所
在湖泊的流域分区

3 (桥梁,位于,河段),(河段,属于,河流)寅
(桥梁,横跨,河流)

桥梁横跨河段所属
的河流

词逻辑表示定义相关推理规则。 (b)在
实例层,再通过实例去实例化推理规则,
找到符合推理规则的关系事实。 表 2 为

部分推理规则及其相关含义。
3. 3. 5摇 水利知识存储

水利知识存储的优化目标是减少冗

余数据的存储,提高查询的效率。 为了

达到上述目标, 采用以下处理手段:
(a)针对集中式系统难以满足对大规模水利 RDF 数据的存储和查询处理的问题,采用了一个无共享的集群,
以分布式的方式处理大规模 RDF 数据。 (b)针对水利领域涉及的低选择性、大直径查询效率低,对查询工

作负载伸缩性差的问题,研究了基于垂直划分和哈希划分的混合关系存储模式。 通过监控查询工作负载中

的频繁模式,使用频繁模式指导水利 RDF 数据进行增量重划分,以提高对查询工作负载的伸缩性。 (c)通过

设置代价评估模型,进行代数优化和连接顺序优化,从而优化分布式查询的效率。
水利知识存储流程如图 6 所示。 该流程首先对经过质量评估后的水利知识进行基于主语的哈希划分形

成三元组表(TT);然后,对哈希划分后的三元组表进行垂直划分,形成只包含主语-宾语列的垂直划分表

(VP);最后,通过查询监控器监控查询工作负载,挖掘频繁模式,对频繁模式所对应的垂直划分表进行半连

接计算,形成频繁谓词扩展垂直划分表(FP鄄ExtVP)。 上述不同类型的表都以 Parquet 格式存储到集群的各
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个节点上。 图 6 中红色模块代表三元组表,橙色模块代表垂直划分表,蓝色模块代表频繁模式所对应的垂直

划分表,绿色模块代表频繁谓词扩展垂直划分表。

图 6摇 水利知识存储流程

Fig. 6摇 Flow chart of knowledge storage in water conservancy

4摇 结摇 摇 语

随着水利信息化水平的逐步深入,水利领域积累了大量水利数据。 通过构建水利领域知识图谱,可以为

全面认知水利数据提供一种技术手段,其具有重要的理论和实际价值。 本文对领域知识图谱构建的研究现

状和发展趋势进行了全面调研和深入分析,并结合水利领域知识图谱构建过程中存在的难点,提出水利领域

知识图谱的整体框架和主要研究内容。
知识图谱在水利领域的意义不仅仅在于它是一个水利大数据的知识库,也是支撑水利业务管理的一个

主要技术手段,它能够推进水利数据自动化和智能化处理,实现水利对象的全面互联,智能应用,从而促进水

利行业水利现代化。
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