MMEA: Entity Alignment for Multi-modal Knowledge Graph 
摘要：实体对齐在知识图集成中起着至关重要的作用。虽然对不同知识图之间的关系嵌入关系进行了大量的探索，但在实际应用场景中，这些关系嵌入关系无法有效地描述和集成多模态知识。为此，在本文中，我们提出了一种新的解决方案，称为多模态实体对齐(MMEA)，以解决在多模态视图下实体对齐问题。具体来说，我们首先设计了一种新的多模态知识嵌入方法来分别生成关系知识、视觉知识和数字知识的实体表示。沿着这个思路，通过一个多模态的知识融合模块，将不同类型的知识的多种表示形式集成在一起。在两个公共数据集上的大量实验清楚地证明了MMEA模型的有效性，与最先进的方法相比有显著提升。
（实体对齐：判断两个或者多个不同信息来源的实体是否为指向真实世界中同一个对象）
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1. 介绍
知识图，由关系事实和关联的实体组成，对AI相关的系统例如推荐系统，问答，信息检索都很有用。然而大多数知识图是为特定目标和单语言设置的，导致了不同知识图对于同一概念的描述会有很大差距。因此，急需实体对齐技术，通过链接相同的实体来整合不同的知识图。
沿着这个思路，已经做了很多努力来探索不同知识图的关联，通过实体对齐完全查询知识。通常，现有技术科分为两类，基于相似性的方法和基于嵌入的方法。早期研究大部分聚焦于属性相似性，例如字符串相似性和数字相似性。然而这些方法往往存在属性异构问题，导致了实体对齐出错。最近，知识图嵌入迅速发展，很多研究人员尝试使用基于嵌入的方法解决实体对齐问题。尽管现有的技术很重要，但现有研究主要集中于语义或概念知识图对齐，忽略了真实场景中的多模态知识。
实际上，真实场景中，知识图通常被总结为不同的形式，例如关系三元组，数字属性和图像。这些不同的知识形式不仅扮演了重要角色，作为知识图完备的额外证据，也高度支持了实体对齐任务。……。不幸的是，利用多模态知识来解决实体对齐问题并不容易。一方面在大规模知识图上，对齐任务面临巨大挑战，在计算复杂性，数据质量和对齐数据获取问题上；另一方面，不同模态之间的异构也使学习和融合知识表示非常困难。因此，传统技术在处理这个问题上可能会失败。
为了克服这个挑战，在这篇文章中，我们提出了一个效应的解决方案，称为MMEA，为了对多模态知识图的关联建模，找到相同真实实体之间的关联。具体来说，我们首先提出一个多模态知识嵌入方法，生成三种不同类型知识的知识表示。如三元关系，可视化内容，数字属性。然后，为了利用多模态知识实现实体对齐任务，我们设计了一个多模态融合模型来整合多模态的知识表示。在两个大规模真实数据集的大量实验证明了MMEA不仅在利用多模态知识实现实体对齐任务上提供了深刻见解，也比目前先进的基线方法表现更好。
2. 相关工作
2.1 实体对齐。早期研究局教授不同知识图之间的内容相似度进行实体对齐。最近基于知识图嵌入表示的方法流行起来。目前的方法通常将实体嵌入到低维空间中，独立不同实体嵌入的相似性。基于嵌入的方法集中于概念和语义，通常有更好的分析能力。……。然而，这些方法忽略了来自真实场景中的多模态知识。
2.2 多模态知识图。在不同领域，研究人员们研究多种多模态学习，提取多种模态中的语义信息。如家哦狗和视觉特征等多模态信息对实体对齐有重大意义。……。总的来说，多模态知识图仍是一个新颖的问题，实体对齐也没有被充分讨论。
3. 方法论。介绍多模态知识图的实体对齐任务，给出模型的概览。然后描述MMEA的细节。
3.1 初步工作和技术框架
3.1.1 符号和问题定义。用G = (E, R, I, N, X, Y, Z)表示多模态知识图。前三项为实体，关系，图像和数字的集合。xyz表示关系三元组，实体-图像对和数字三元组。用Er，Ei，En作为相关，可视化，和数字信息的实体嵌入。G1和G2是两个不同的知识图，H表示两个知识图中对齐的实体。
3.1.2 框架概览。MMEA模型主要包含两部分，MMKE（多模态知识嵌入）和MMKF（多模态知识融合），在MMKE中，提取相关，视觉和数字信息来补充有用实体特征的缺失。然后，在MMKF中，我们提出了一个新颖的多模态知识融合方法，最小化两个不同知识图中的对齐实体的距离，并设计了一个交互训练阶段，优化MMEA的端到端。
3.2 多模态知识嵌入。有三种类型的数据模态：相关，视觉和数字数据。分别是关系三元组，图像和属性值。
3.2.1 相关知识表示。关系三元组是知识图的主要部分，对判断来自不同知识图的实体之间的关联非常关键。在关系数据中，我们采用最有代表性的平移距离模型：TransE。假设(h, r, t)∈X, h和t可以在低维连续向量空间中与r相关联。
3.2.2 可视化知识表示。视觉特征比相关知识更直观生动地描绘了实体的外观，能够将Fuji Mountain和Fujifilm区别开来，因为一个是山，一个是logo。视觉特征是多模态知识图的重要部分，一定程度上消除了相关信息的歧义。
为了提取视觉特征，进行了图像的向量化，将图像嵌入到一个向量中，并进一步投影到相实体嵌入向量中。根据VGC16模型学习图像嵌入。卷积层叠加的滤波器接受区域为3*3，使用了13个卷积层，在不同的结构中有不同的深度。接下来是3个全连接层，但去掉了最后一个全连接层和softmax层，得到所有实体图像的4096维嵌入。
3.2.3 数字知识表示。数字三元组。属性键和数值组成的键-值对用来描述实体。数字特征补充了一些不能由关系实体表示的信息。例如，“Fuji”的“height”是3775.63，“Fuji Mountain”的“height”是3776.24，因此我们推断它们可能是引用了相同的东西。
连续值需要特殊处理，稀疏值需要拟合为简单的参数分布，RBF正好符合需求。RBF网络能够逼近任意非线性函数，处理数据规律性分析问题。有较好的泛化能力和较快的收敛速度。
3.3 多模态知识融合。三种模态的特征不能被直接提取到同一空间中，因此提出了MMKF模块来整合多模态知识表示。将多模态知识嵌入才分离的空间迁移到公共空间中。
4. 实验。
本节中，在两个真实数据集上评估MMEA，证明了MMEA在实体对齐任务上能够很好地利用多模态知识，比当前最先进的基线表现更好，
4.1 实验设定
4.1.1 数据集。两个多模态数据集，FB15K-DB15K and FB15K-YAGO15K。FB15K是从Freebase知识库中提取的一个有代表性的子集。每个数据集分别提供20%、50%和80%的参考实体对齐作为训练集。
4.1.2 评价指标。用余弦相似性来计算两个实体的形似度，并使用Hits@n、MRR和MR作为评价所有模型的指标。1是前n相似度的正确率，MR是正确实体的等级，MRR是正确实体的倒数等级。1、2越高，3越低，表示方法的表现越好。
4.1.3 实现细节。所有实验都参与了两个数据集。采用小批量的方法，批大小为5000，300时期之后每10时期做一次验证，当指标MRR在验证集中下降时停止训练。
公共空间的学习率是0.004，其他学习率是0.01，最大时期设置为600。使用随机梯度下降(SGD)优化所有损失函数。
4.2 比较方法。与其他TransE，MTransE，IPTransE，SEA，GCN，IMUSE，PoE等方法进行对比，证明MMEA框架在实体对齐上的出色表现。
4.3 结果和分析。分别将数据集划分为20，50，80的训练集，其余为测试集。
4.3.1 性能比较
结果看出，MMEA的性能优于所有其他方法，MMEA更适用于真实场景下的多模态知识图；大多数情况下，具有多模态知识的解决方案比单一模态知识的解决方案有更好的结果；随着数字和视觉知识的增加，多模态知识的效果得到了证实；我们对多模态知识的建模更有效，有公共空间的多模态融合方法更有效。在只有20%数据时比其他方法也好很多，证明了MMEA的鲁棒性和有效性。
4.3.2 消融研究。提出了两个变体，MMEA-R和MMEA-RN，通过与MMEA的比较，仍然是MMEA更有效，表明多模态知识弥补了有用实体特征的缺失，多模态知识融合方法能够利用多模态知识进行实体对齐。
5. 结论
针对多模态知识图的实体对齐问题，我们提出了一种新颖的解决方案，基于知识嵌入整合了不同类型的多种表示形式。此外，还设计出一种多模态融合方法，把不同空间中的特征迁移到公共空间中。两个真实数据集上的大量实验证明了我们解决方案在多模态实体对齐上的鲁棒性和有效性，比当前最先进的一些基线方法表现好得多。
