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基于图卷积网络的多源本体相似度计算方法 
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摘  要：在信息时代，数据量呈指数式增长，而不同数据源存在难以统一表示的异构问题，给数据共享、

重用造成不便。语义网络的迅速发展，使本体映射成为解决该问题的有效手段，其核心是本体相似度计

算，提出了一种基于图卷积网络的计算方法。将本体建模为异构图网络，再使用图卷积网络学习文本嵌入

规则，得到全局统一表示，完成多源数据的融合。实验结果表明，所提方法计算准确性高于其他传统方

法，有效地提高了多源数据融合的准确度。 
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Abstract: In the information age, the amount of data is growing exponentially. However, different data sources are 

heterogeneous, which makes it inconvenient to share and multiplex data. With the rapid development of semantic 

network, ontology mapping is an effective method to solve this problem. The core of ontology mapping is ontology 

similarity calculation. Therefore, a calculation method based on graph convolution network was proposed. Firstly, 

ontologiesare modeled as a heterogeneous graph network, then the graph convolution network was used to learn the 

text embedding rules, which made ontologies were definedin global unified representation. Lastly, multisource data 

fusion was completed. The experimental results show that the accuracy of the proposed method is higher than other 

methods, and the accuracy of multi-source data fusion was effectively improved. 
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1  引言 

随着信息技术的发展和数据库技术的普及，

越来越多的领域开始使用信息技术来管理数据信

息，这在一定程度上提高了工作效率，但不同领

域独立管理数据源，不同管理者对数据的描述存

在差别，导致信息只能在内部交换，给数据共享

和信息交流方面带来极大不便[1]。由于数据量巨

大且分散，为了建立多源数据的全局统一表示，

提高数据利用率和集成度，数据融合工作成为亟

待解决的问题[2]。 
语义网络和集成技术的不断发展，使本体映

射成为多源数据融合的有效手段。本体映射的过

程如图 1 所示，通过相似度计算方法得到与目标

本体相似的源本体，形成映射关系，进而得到统

一的全局表示，从而实现多源数据的有效融合。

本体映射的核心是本体语义相似度计算，相似度

结果的准确性决定着本体映射工作的科学性，因

此，如何提高其准确性逐渐成为本体映射、数据

融合等领域的研究热点，具有重要的研究意义和

价值。 

 
图 1  本体映射的过程 

Figure 1  The flow chart of ontology mapping 

本文在对传统本体语义相似度计算方法进行

分析研究的基础上，提出一种基于图卷积网络

（GCN，graph convolution network）进行实体相似

度计算方法。该方法将要处理的本体建模为异构

图网络，并使用 GCN 学习文本及文档的嵌入规

则。该方法在不使用预先训练的文本和外部知识

的情况下，相似度准确性优于目前的语义相似度

计算方法。 

2  相关工作 

基于本体的相似度计算方法的研究，大体上

可以分为 5 类：基于语义距离的相似度计算方法；

基于信息内容的相似度计算方法；基于概念属性

的相似度计算方法；混合式语义相似度计算方法

[3]；基于深度学习的相似度计算方法[4]。 
2.1  传统相似度计算方法 
2.1.1  基于语义距离的相似度计算方法 

Rada[5]提出一种基于语义距离的相似度计算

方法，它的基本思想是预设本体结构树中的权重

大小相等，根据概念节点词在本体结构树中的位

置语义距离来衡量相似度，语义距离越大说明相

似度越低，语义距离越小说明相似度越大，该方

法计算公式如下： 

 

1sim( , )
dis( , )

i j
i j

=
 (1) 

其中，sim(i, j)表示概念节点 i 和 j 之间的相似度，

dis(i, j)表示概念节点 i 和 j 之间的语义距离。该

方法的优点是计算复杂度不高，计算速度快，不

足之处在于该方法有个前提是本体结构树中的每

条边的权重大小是相等的，没有考虑到边的类型、

位置信息等因素的影响。 
2.1.2  基于信息内容的相似度计算方法 

基于信息内容的相似度计算方法的主要思想

是求概念节点之间的熵，熵值越大，代表节点之

间共享信息越多，相似度也就越大。在一棵本体

结构树中，任意一个子概念节点都可以包含其祖

父节点的全部信息内容。故 Sun[6]提出任意两个

概念节点的相似度可以通过计算最邻近祖父概念

节点的信息量和出现频率来求得，本体中任意两

个概念节点之间的语义相似度计算公式如下： 
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其中，Lcan (ci, cj)表示本体结构树中概念节点 ci, cj

的最近邻公共祖先节点，IC(ci) 、IC(cj)分别表示

概念节点 ci, cj 的信息量。 
算法的不足之处在于当两个概念次节点属于

同一个本体结构时，不仅需要计算被比较概念次

节点的共享信息，还要计算两个概念本身的信息

熵之和。 
2.1.3  基于概念属性的相似度计算方法 

基于概念属性的相似度计算方法的主要思想

是根据概念节点的属性来说明概念节点的特征，

Tversky[7]提出可以通过计算两个概念节点公共属

性对的数量来计算相似度，具体公式如下。 
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Sim( , ) X ( ) Y ( ) Z ( )i j i j i j j ic c f c c f c c f c c= − − − −∩  (3) 

其中， ( )i jf c c∩ 表示概念节点 ci, cj具有的公共属

性集， ( )i jf c c− 表示概念节点 ci 具备而 cj 不具备

的属性集， ( )j if c c− 表示概念节点 cj 具备而 ci

不具备的属性集。该算法的缺点是仅考虑了概念

节点的属性，而完全忽略了概念节点之间位置、

内容信息。 
2.1.4  混合式语义相似度计算方法 

单一的相似度计算方法导致相似度计算结果

线性程度低，故混合式语义相似度计算方法成为

了研究的一个方向。Zheng[8]针对相似度进行人工

加权计算时效率低的问题，设计了一种自适应的

主动加权相似度计算方案。Lu[9]提出一种综合相

似度计算模型，构建了一种新的语义相似度度量

方法的组合框架和参数调整方案，有效组合了 3 种

相似度度量方法来确定高质量的本体匹配结果。

该方法考虑因素比较全面，计算结果比较准确且

稳定，不足之处在于考虑的因素过多，导致计算

复杂度大大增加，降低了计算效率。 
2.2  基于深度学习的相似度计算方法 

随着语义网络、知识图谱等新兴技术的发展，

基于语义网的词语相似度计算方法开始广泛应

用。传统的语义相似度计算方法并没有考虑语义

和词语进行有效组合，后来 WordNet 计算方法被

提出，该方法主要通过 WordNet 义原进行分类，

利用义原计算概念之间的相似度。Guo[10]对其进

行了一定的优化。Li[11]等运用相似实体推荐及知

识推理来计算实体间的相似度，实验效果较好。

Xu[12]针对现有本体概念相似度计算模型中存在

的精度不高问题，提出了基于模拟退火改进 BP
（SA-BP，simulated annealing back propagation）神

经网络算法的相似度综合计算模型，利用 BP 网

络可以对复杂相似度计算模型的算术因子进行模

拟，但一般的神经网络模型存在收敛速度过慢的

问题，导致最后计算结果会陷入局部最优解。另

外，大多数相似度计算模型的权重对领域专家和

历史数据依赖性较大，存在主观性、滞后性，且

对不同本体适用性较差，不适合拓展。以上所提

及不得相似度求解方法的优缺点如表 1 所示。 
也有些研究尝试用 GCN 进行文本分类、异

常检测[13]相关方面的工作，它们将一份文档或者

一句话视为图的一个节点[14]，或用不常用的引用

关系构建图网络[15]，而检索未发现将 GCN 应用

到本体相似度计算方面的研究。本文将单词和文

档都视为节点，构建出大型的异质图网络，不需

要利用文档间的关系，有效地提高了相似度计算

的准确性。因此，本文提出一种基于 GCN 的计

算模型来计算本体之间的语义相似度。 

3  基于图卷积网络多源本体相似度算法 

3.1  图卷积网络 
GCN 模型是通过对相邻节点的特征进行卷

积来对图进行操作的，最早是由Kipf[16]提出来的，

相较于卷积神经网络，GCN 模型计算效率更高，

在 GCN 模型中，输出的特征与节点本身及邻近

节点有密切关系，这体现了 GCN 模型是在图的

基础上进行特征的学习并输出的。 
GCN 模型的结构包含三层，分别是输入层、

隐藏层、输出层。输入层的输入主要有网络节点

的特征矩阵和邻接矩阵，特征矩阵描述了网络中

各个节点的特征之间的区别；邻接矩阵是为了方

便网络节点之间的信息传播。隐藏层的作用是线

性划分不同类型的数据，其中，经常使用 ReLu
作为激活函数，引入 dropout 是为了防止过拟合。

输出层的作用是将隐藏层学习的抽象特征转化为

表 1  不同相似度求解方法的优缺点对比 
Table 1  Comparison of advantages and disadvantages of different similarity methods 

方法 优点 缺点 

基于语义距离的相似度计算方法 计算复杂度较低 考虑因素单一，使结果准确性不高且不稳定 

基于信息内容的相似度计算方法 结果较准确 针对完备性不高的语料库，算法不具备鲁棒性 

基于概念属性的相似度计算方法 结果较准确 针对不同本体，算法不具备普适性 

混合式语义相似度计算方法 结果较客观准确 计算复杂度高 

基于深度学习的相似度计算方法 结果准确 收敛性差 
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预测值输出[17]。 
GCN 模型可以通过层之间的相互叠加来实

现不同空间的信息传播及特征提取[18]，提取的特

征表示为 

 1

( )

1( )
deg( ) deg( )

l l l
v u

u N v

h h
v u

σ −

∈

=
⋅

∑W
�

 (4) 

式(4)中，设定一个图 G=(V, E) ，V 表示图中

的节点集合，E 表示图中的边集合。 l
vh 代表节点

v 在第 l 层的输出特征，σ 代表非线性激活函数，
lW 代表学习的参数矩阵， ( )N v� 代表节点 v 和其

最邻近节点的集合，deg( )代表某个节点的度， l
vh

代表节点 u 在第 l−1 层的隐藏特征。 
3.2  基于图卷积网络多源本体相似度计算方法 

基于 GCN 的本体相似度计算过程如图 2 所

示，算法具体步骤如下。 

 
图 2  基于 GCN 的本体相似度计算过程 

Figure 2  The process diagram of similarity calculation method 
multisource ontology based on graph convolution network 

输入  来源于数据库 1 的数据集 A，字段为

{A1,A2,A3,…,An}；来源于数据库 2 的数据集 B，
字段为{B1,B2,B3,…,Bm}。 

输出  来源于数据库 1 的本体 x 与来源于数

据库 2 的本体 y 的相似度。 
步骤 1  数据预处理 
获取数据集 A 和数据集 B 之后，将获取的数

据保存在 mysql 中。为了提高计算的精确度，在

计算前对数据进行分词、停用词过滤、词干提取、

保留相似属性字段、删除不同属性字段等预处理

操作。得到数据集 A'{C1,C2,C3…}，数据集 B'{C1, 
C2,C3…}。两个数据集再经 protégé 处理后分别转

化为本体集 X{x1,x2,x3,…,xn}、Y{y1,y2,y3,…,ym}，
以 RDF 格式存储。 

步骤 2  构建拓扑图 
利用步骤 2 得到的本体集构建拓扑图，拓扑

图的节点数就是本体的数量，用单位矩阵 I 来表

示特征矩阵 X，向量形式采用 one-hot 稀疏矩阵，

这样的形式扩充了本体的特征，使特征的距离计

算更加合理；邻接矩阵A使用点互信息PMI表示，

具体公式如下。 

 ,

0,
PMI( , ),
1,

x y

x y
x y

x y

≠⎧
⎪= ⎨
⎪ =⎩

A 其他

 

(5) 

点互信息的计算公式如下。 

 ( , )PMI( , )=log
( ) ( )
p x yx y

p x p y⋅
 (6) 

 
# ( , )( , )

#
W x yp x y

W
=   (7) 

 # ( )( )
#
W xp x

W
=  (8) 

#W(x,y)表示节点 x 和节点 y 特征向量相同的

个数，#W(x)表示节点 x 的特征向量在所有本体中

出现的个数。 
由以上步骤所得的每个节点的特征矩阵及邻

接 矩 阵 可 以 构 建 出 两 个 无 向 网 络 拓 扑 图

G1=(V1,E1)、G2=(V2,E2)。 
步骤 3  实例化张量 
对构建好的拓扑图节点进行实例化张量，需

要实例化的张量包括特征矩阵 X、邻接矩阵 A、
节点的度 degree、节点的标签 label，无向图 G1

实例化后的张量可以表示为[X1, A1, degree1, la-
bel1]，无向图 G2 实例化后的张量可以表示为[X2, 
A2, degree2, label2]。 

步骤 4  构建 GCN 
为了防止构建的 GCN 模型过拟合，特引入

dropout 层，构建两层 GCN 模型，非线性激活函

数使用 LeakyReLu, 损失函数采用 SoftMax 函数，

优化器采用 ADAM，如式(9)、式(10)所示，GCN
模型如图 3 所示。 

 0ReLu( )H AXW= �  (9) 

 Output SoftMax( )lAHW= �  (10) 

步骤 5  训练数据集 
将无向图 G1 中的一部分本体概念节点 V1 和

无向图 G2 中的一部分本体概念节点 V2 作为训练

数据，将概念节点通过人工评价得到的相似度以
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及分别基于语义距离、信息内容、概念属性、混

合式语义、SA-BP 算法得到的相似度作为模型的

输入，通过 GCN 模型的学习计算出针对本训练

集最合适的特征矩阵 Xbest 和邻接矩阵 Abest，以此

得到最稳定的计算模型。 

 
图 3  GCN 模型 

Figure 3  GCN model  

步骤 6  测试数据集 
得到稳定的计算模型后，将之应用于测

试数据集中，在本体集 X、Y 中选取需要融合

的本体概念节点 x、y 作为测试集，分别计算

测试数据集基于语义距离、信息内容、概念属

性、混合式语义、SA-BP 算法的相似度，将计

算结果代入稳定的 GCN 模型，进行正向计算，

输出的结果即本体概念节点 x、y 的相似度计算

结果。 

4  实验结果与分析 

4.1  算法运行环境 
集成开发环境为 PyCharm 2020.3，编码语言

为 Python 3.0，使用的框架为 TensorFlow。 
4.2  实验数据集 

本文的数据获取分别来自“The Movie Da-
tabase (TMDb)”和“豆瓣网电影排行榜”经过对

数据的去重、去噪、删除不同属性、保留相同属

性的处理，共计获得演员数量 1 982 位；电影数

量 91 369 部；20 类电影类型；人物与电影的关系

7 119 287 对；电影与类型的关系 196 354 对。 
对以上数据进行概念节点的构建，构建出

的电影本体概念节点的属性结构为{电影名

称，参演演员，电影评分，电影发行日期，电

影类型}。根据概念节点的属性构建出网络拓扑

如图 4 所示。 

 
图 4  网络拓扑 

Figure 4  Network topology 

4.3  实验结果分析 
从TMDb数据库和豆瓣数据库构建的概念节

点中，如图 4 所示。随机选取 1000 个本体概念

节点，组成 1 000 组概念节点对，其中 700 组用

作于训练数据集，剩下的 300 组作为测试数据集。 
实验共采用了 6 种算法对 300 组测试样本均

分为 6 组进行相应的相似度计算，最后将所得结

果进行分析对比，6 种算法分别为基于语义距离

的相似度计算方法、基于信息内容的相似度计算

方法、基于概念属性的相似度计算方法、基于混

合语义式的相似度计算方法、基于 SA-BP 算法的

相似度计算方法和基于 GCN 的相似度计算方法。

实验结果如表 2 所示。 
以人工评价作为参考标准，分别计算以上几

种算法得出的相似度与人工评价相似度的差值的

最大值、最小值、标准差并计算其准确度，得到

的结果如表 3 所示。为了更直观进行数据展示，

将实验数据绘制成柱状图，如图 5 所示。 
为了评估各种算法得出的相似度与人工评价

得出的结果的相关性，本文采用皮尔逊相关系数

作为参考指标，它在统计学中用于表征两个变量

之间的相关性，其值介于 0~1。值越大代表两者

相关性越大，定义如下。 

, 2 2 2 2

E( ) E( )E( )
E( ) (E( )) E( ) (E( ))

X Y
XY X Y

X X Y Y
ρ −

=
− −

 (11) 

其中，E( )表示某变量的期望。当皮尔逊的值

介于 0~0.4，表示两者极弱相关或者不相关；当皮

尔逊的值介于 0.4~0.6，表示两者弱相关；当皮尔
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逊的值介于 0.6~0.8，表示中等程度相关；当皮尔

逊的值介于 0.8~0.9，表示两者强相关；当皮尔逊

的值介于 0.9~1.0，表示两者极强相关。 

 
图 5  6 种算法结果对比 

Figure 5  Comparison of six algorithms 

从以上结果可以看出，本文提出的基于 GCN
的本体相似度计算方法得出的结果在皮尔逊系数

上是最大的，达到了 0.960 2，并且误差最大值、

误差平均值、误差标准差是最小的。这表明利用

本文提出的相似度计算方法的结果收敛性好，稳

定性强，准确率高。 
为了验证不同体量的多源数据集对算法准确

率的影响，将数据大小分别为 1 000 条、10 000
条、100 000 条的 3 组多源数据集作为单独任务应

用进行计算，计算得出的皮尔逊相关系数均在

0.94 以上，说明面对不同体量的数据，本文方法

依然具有很高的准确率，性能良好。 

5  结束语 

本文分析了几种计算本体相似度方法存在的

缺陷，并针对相应的问题，结合 GCN，提出一种

基于 GCN 的本体相似度计算方法，实验结果表

明，本文提出的方法较传统的计算本体相似度的

方法准确率更高。下一步工作是对 GCN 模型的

参数进行优化以提高模型的准确性及稳定性。 
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