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融合外部知识的知识图谱问答方法研究

白云天，郝文宁，靳大尉，刘小语

（陆军工程大学 指挥控制工程学院，江苏 南京 210014）
摘 要： 知识图谱问答是自然语言处理领域的热门研究方向之一。现有方法主要存在两大挑战：一是难以理解复杂

的自然语言形式问题，二是实体表示通常只限于字面含义，缺乏深入的语义阐释。针对上述问题，提出一种融合外部

知识的知识图谱问答方法 DEK-KGQA。首先通过问题知识图谱子图和 QA 上下文构建联合图，其次利用预训练语言

模型计算联合图中节点的相关性评分，最后引入外部知识，以增强问答推理过程中的信息交互和推理能力。在 Com⁃
monsenseQA 数据集上进行实验验证，并与现有方法进行比较。实验结果表明，该方法在常识问答任务中取得了更好

的效果，验证了该方法的有效性。此外，通过消融实验验证了该方法中各个部分对整体性能的影响。
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Study on Knowledge Graph Question Answering Methods Incorporating 

External Knowledge
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Abstract： Knowledge graph question answering is one of the hot research areas in the field of natural language processing. Existing methods 
face two main challenges： difficulty in understanding complex natural language questions and limited semantic interpretation of entity repre⁃
sentations. To address these challenges， a knowledge graph question answering method called DEK-KGQA is proposed， which integrates ex⁃
ternal knowledge. First， a joint graph is constructed by combining the question knowledge graph subgraph and the QA context. Then， the rele⁃
vance scores of nodes in the joint graph are calculated using pre-trained language models. Finally， external knowledge is introduced to en⁃
hance information interaction and reasoning ability during the question answering process. Experimental validation is conducted on the Com⁃
monsenseQA dataset， comparing the proposed method with existing methods. The results demonstrate that the proposed method achieves better 
performance in commonsense question answering tasks， validating its effectiveness. In addition， ablation experiments are conducted to evalu⁃
ate the impact of each component on the overall performance.
Key Words： knowledge graph question answering； QA context； pre-trained language model； external knowledge

0 引言

近年来，知识图谱已成为自然语言处理领域的一个研

究热点。知识图谱是一个大规模、高维度的语义网络，其

中每个节点代表一个具体的实体或概念，每条边代表两个

实体之间的某种关系。现有的知识图谱包括 Wikidata［1］、
NELL［2］、Freebase［3］、Dbpedia［4］和YAGO［5］等。知识图谱问

答是指以自然语言形式的问题作为输入，利用知识图谱中

的结构化知识给出答案［6］。
基于知识图谱问答的方法通常分为两种：语义解析和

信息检索。语义解析方法的关键在于将非结构化的自然
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语言问题转换成计算机可以理解的结构化查询语句形式，

然后与知识图谱中的关系、实体进行匹配，得出最终答案。

该方法需要先对自然语言问题进行命名实体识别、实体消

歧等操作，其次将其转化为结构化查询语句，再与知识图

谱中的数据进行匹配。然而，如果实体未能正确识别和对

齐，可能导致查询错误，进而影响回答的准确性。信息检

索方法的关键在于将自然语言问题与知识图谱中的实体

和关系转化为特征向量，并使用相似度匹配的方式检索和

排序答案。该方法通过将问题和知识库中的实体与关系

映射到一个低维空间中，实现了问题与知识图谱的语义匹

配，从而能够有效地找到与问题相关的信息，并生成相应

的答案。该方法可以更好地捕捉语义信息。然而，由于实

体节点通常由简短的词汇构成，缺乏丰富的语义信息，导

致在实体匹配时往往只能进行简单的字符串匹配，难以捕

捉实体之间的深层次语义关系，从而影响了答案的准

确性。

因此，为了提高知识图谱问答的准确度，本文综合运

用语义解析和信息检索方法，提出 DEK-KGQA（DEscrip⁃
tive Knowledge for Knowledge Graph Question Answering）方

法。首先用预训练语言模型对问题—选项对进行特征提

取，以捕获问题与答案之间的语义关系和上下文信息，然

后结合知识图谱构建联合图，利用预训练语言模型计算联

合图中每个三元组（头实体、关系、尾实体）的相关性分数，

并选择得分最高的三元组。此外，引入外部知识库中的知

识来增强实体的语义理解和具体解释。最后，将问题、选

项、选择的三元组和定义输入到预训练语言模型 albert中，

计算每个选项作为正确答案的概率。

1 相关工作

传统基于规则的语义解析方法通过预定义的语法和

语义规则将自然语言转换成机器可理解的形式。Hakimov
等［7］使用基于依赖关系解析树的推理和建议生成方法，通

过迭代局部搜索、结合实体链接和查询构造的方法，生成

问题的语义表示和对应的查询语句。Unger 等［8］、Walter
等［9］使用基于词汇树邻接语法的语义解析方法解释用户

查询，并生成对应的 SPARQL 查询，从而从知识图谱中检

索相关信息。但上述方法在处理大规模数据集和复杂查

询时存在一些限制。为了解决此问题，Yih等［10］提出使用

查询图来解析问题，并将其与知识库的图结构进行匹配。

查询图是一种图形化表示，与知识库的图形结构类似，可

以更好地表示复杂的多跳和约束问题。在对候选解析结

果的评分上，Zhu等［11］使用树状编码器对候选查询结构进

行建模，并编码实体和关系在查询中的顺序，以更好地区

分给定问题的候选查询。然而，上述方法未能很好地捕捉

到句子中的语义关系，导致生成的查询结果不够准确。

基于信息检索的方法通常使用关键词匹配和相关性

排序来检索与用户输入问题相关的知识图谱实体、属性及

关系。例如，使用模块化双向注意力记忆网络（BAMnet）
来完成知识图谱问答任务［12］。该方法将问题和知识图谱

编码为一个共同的嵌入空间，通过问题实体与候选答案实

体之间的答案路径和子图的表示，获取与问题最相关的信

息。由于该方法仅考虑了与问题主题实体直接相关的候

选答案实体，对于涉及多跳推理的问题，可能无法捕捉到

答案所需的间接关系。为了解决此问题，研究者们从知识

库中提取相关信息，构建子图进行推理［13］。然而，推理路

径可能非常复杂，正确路径可能不在子图中，从而导致推

理困难和子图的不完整性。为了提高推理效果，Xu 等［14］

提出 DEKCOR 模型，利用完整知识图谱和从 Wikipedia 等

文本语料中提取与问题相关的信息来回答常识问题，通过

从知识图谱中检索相关观念的描述，并将文本信息作为上

下文信息融合到实体表示中，以获得更精确的常识推理。

Yasunaga 等［15］构建异构图，将语言模型和知识图谱相结

合，通过基于注意力机制的图神经网络（Graph Neural Net⁃
works，GNN）多轮消息传递捕捉节点之间的关系。Sun
等［16］使用双向注意力模块融合来自语言模型和图神经网

络的编码表示，并设计了一个剪枝模块从子图中删除无关

节点。Wang 等［17］设计了一种交互方案，通过初始化的交

互表示，使语言模型和图神经网络的每一层都可以进行双

向信息交换。Choi 等［18］提出一种称为掩蔽实体模型分类

机制的方法，用于预测知识图谱中三元组的掩蔽实体，以

解决知识图谱不完整的问题。

本文综合考虑上述方法，提出融合外部知识的知识图

谱问答方法DEK-KGQA。按照Feng等［19］的方法获取知识

图谱子图，加入问题中的相关实体以构建联合图，通过语

言模型获取问题实体与知识图谱子图中各个实体的相关

程度，以获取得分最高的三元组（头实体，关系，尾实体），

并参考文献［14］中引入外部知识的方法，将其作为预训练

语言模型的额外输入。通过对外部知识的引入，可以扩展

模型的知识范围，丰富模型对知识的理解。

2 方法实现

2.1　相关概念及问题描述

知识图谱 G 是一个有向图（V，E），其中 V 表示实体的

集合，E表示关系的集合。对于每个关系 r∈E，存在一对有

序实体（h，t）∈V×V，称为三元组，其中 h 是头实体，t是尾实

体，一个三元组可以表示为（h，r，t）。

给定一个自然语言问题 q、一个知识图谱 G 和一个候

选答案集合 A=｛a1，a2，...，an｝，知识图谱问答任务是找到一

个答案 a∈A，使得 a是 q在G中的正确答案。

表 1给出了本文方法用到的符号及其表示。

2.2　方法概述

DEK-KGQA架构如图 1所示。对于某个问题 q及其某
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个答案选项 a，可以拼接为一个 QA上下文节点 c的初始信

息［q：a］。基于文献［15］的方法，首先利用预训练语言模

型对 c进行特征提取，得到其初始化表示，并针对 q从知识

图谱中检索出子图 g；接着，将QA上下文节点 c和 g中的问

题实体、选项实体相连，形成一个联合图 U。为了动态地

捕捉QA上下文节点 c和联合图U中所有其他节点的关系，

本文使用预训练语言模型计算每一对节点的相关性分数，

并将该得分作为每个节点的额外特征，由此从知识图谱中

获得得分最高的三元组。在找到所有选项的最优三元组

后，基于信息检索方式，从外部知识库中得到问题实体、选

项实体和三元组实体的描述信息，将问题选项对、问题描

述、选项描述、三元组和三元组描述拼接成一个输入序列，

并在输入序列起始位置添加［CLS］标记，每个输入文本的

末尾添加［SEP］标记，最终将完整序列输入到 albert 模型，

利用基于注意力的加权求和以及 softmax 层产生一个表示

该选项是正确答案可能性的分数［20］。

2.3　联合图表示

首先，从问题选项对中识别实体提及，并将其链接到

知识图谱中的实体，以此初始化节点集 V；然后，将出现在

任意两个提及实体之间两跳路径中的所有实体添加到 V
中，保留V中节点之间的所有边，形成知识图谱子图 g。

为了将知识图谱和QA上下文之间的关系显式地表示

在同一个图形结构中，本文引入一个新节点 c代表QA上下

文，并通过两种新的关系类型 rc，q 和 rc，a 将 c 与知识图谱子

图 g中的每个主题实体 Vq，a 连接起来形成联合图。具体而

言，rc，q 表示 QA 上下文 c 与某一问题实体 Vq 之间的关系，

rc，a 表示QA上下文 c与某一选项实体Va 之间的关系。联合

图U=（Vu，Eu），其中有：

Vu = Vq，a∪{ c } （1）

U中每个节点类型为以下 4种节点类型之一：QA上下

文节点 c、问题节点Vq、选项节点Va 和其他节点。本文使用

text（c）表示QA上下文节点的文本，text（v）表示知识图谱子

图节点 v ∈ Vsub 的文本。使用掩码语言模型 RoBERTa来初

始化 QA 上下文节点 c 的嵌入（zLM = fenc ( text (c ) )），并通过

实体嵌入来初始化知识图谱子图 g中的每个节点［21］。
数据集 CommonsenseQA 中某个问题的联合图如图 2

所示［22］。QA上下文节点 c为灰色节点，“find”“hamburger”
为问题节点 Vq（阴影），“pizza”“fast food restaurant”为选项

节点 Va（黑色），其他节点为白色节点，rc，q 为稀疏虚线，rc，a 
为密集虚线。

2.4　相关性评分

为了提高推理效率和推理的准确性，本文采用节点相

Table 1　Symbols and their descriptions in this paper
表1　本文符号及其描述

符号

G
V
E
h
r
t
q
a
g
c

Vq，a

Vq

Va

U
rc，q

rc，a

Vsub

描述

知识图谱

实体集合

关系集合

某个三元组中头实体

某个三元组中关系

某个三元组中尾实体

自然语言问题

答案选项

知识图谱子图

QA上下文节点

主题实体

问题实体

答案实体

联合图

c与某一Vq之间的关系

c与某一Va之间的关系

G中实体

问题选项对
[q:a]

知识图谱
检索

语言模型编码

联合图

相关性
得分

知识图谱子图g

上下文节点c

联合图U

问题选项对
[q:a]

知识图谱
检索

语言模型编码

联合图

相关性
得分

知识图谱子图g

上下文节点c

联合图U

预训练语言模型 外部知识库

知识图谱

选项描述

三元组描述

问题描述

问题选项对

三元组

albert

attention

-based 

weighted 

sum

选项1

softmax问题选项对
[q:a]

知识图谱
检索

语言模型编码

联合图

相关性
得分

知识图谱子图g

上下文节点c

联合图U

选项2
选项N

 
Fig. 1　DEK-KGQA architecture

图1　DEK-KGQA架构
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关性评分的方法，具体如图 3所示。

联合图中阴影节点表示问题实体 Vq，黑色节点表示选

项实体 Va，白色节点表示其他实体。将 QA 上下文节点 c
与联合图中任一实体拼接后，通过预训练语言模型计算相

关性分数，得到每个实体分数。在获取实体分数后的联合

图中，颜色的深浅表示联合图中实体与 QA 上下文节点 c
之间相关性的强弱。通过此方法可以排除与当前QA上下

文无关的节点，从而减小联合图的规模。该方法使用预训

练语言模型评估每个知识图谱子图节点 n在给定 QA上下

文时的相关性。

对于每个节点 v ∈ Vsub，将其对应的知识图谱子图节点

文本 text（v）和 QA 上下文节点文本 text（c）进行拼接，并通

过预训练语言模型计算相关性分数 pc。具体计算方式如

公式（3）所示：

pc = fcorr ( fenc ( [ text (c )；text ( v ) ]) ) （3）
其中，使用基于 RoBERTa 架构的掩码语言模型作为

fcorr，使用RoBERTa模型作为 fenc。

对于知识图谱子图中的所有三元组，从知识图谱Con⁃
ceptNet［21］中得到三元组权重 pt，通过相关性分数 pc、三元

组权重 pt 和自定义的关系类型权重 pe 对知识图谱子图中

的每个三元组 t进行评分，得到每个三元组的得分 p。具体

计算方式如公式（4）所示：

p = pc1*pc2*pt*pe = pc1*pc2*pt* Ntr

N （4）
其中：pc1 表示某个三元组中头实体节点 e h 的相关性

分数，pc2 表示同一三元组中尾实体节点 e t 的相关性分数，r

表示某个三元组 t 的关系类型，N 表示检索到的知识图谱

子图中的三元组个数，Ntr表示检索到的三元组中具有关系

Fig. 2　Joint graph of a question in CommonsenseQA
图2　CommonsenseQA中某个问题的联合图

Where are you likely to find a hamburger?

A. fast food restaurant                   B. pizza

C. ground up dead cows                D. mouth

E. cow carcus 

联合图中某个实体

计算相关性分数
预训练语言模型

QA上下文

fast food restaurant

pizza

junk

junk food

hamburgers

fast food

联合图

find

hamburger

fast food restaurant

pizza

junk

junk food

hamburgers

fast food

获取实体分数后的联合图

find

hamburger

 
Fig. 3　Process of calculating relevance in the joint graph

图3　联合图中相关性计算过程

·· 59



2024 年软 件 导 刊

类型 r 的三元组个数。最后选择得分最高的三元组 tbest =
(eh，rbest，et )，该三元组反映了在给定的 QA上下文中与问题

和选项最相关的知识。

2.5　上下文信息

在知识图谱中，实体的表示仅限于其字面含义，而缺

乏深入的语义阐释或上下文相关的具体解释。该现象可

能导致信息的不完全性和解读的歧义性，因为没有足够的

信息来揭示实体的复杂性和多维度的含义。为了解决这

一问题，本文采取一种构建性的方法，即从维基词典这一

公认的、全面的知识库中引入相关外部知识。该策略旨在

通过维基词典中丰富的信息，进一步增强现有知识图谱中

实体的语义理解和具体解释。

对于问题实体、选项实体以及最优三元组中的头实体

和尾实体，先按照转换为小写和去除标点两种方法进行处

理。然后按照以下形式找到与维基词典中相符合的概念：

①原始形式；②通过 Spacy 的词形还原形式；③最后一个

词。对于每个实体，用 dq 表示问题实体 e q 的词义，用 dc 表

示选项实体 ec 的词义，用 dh 表示最优三元组头实体 eh 的词

义，用 dt表示最优三元组尾实体 et的词义。

本文方法将问题选项对、问题描述、选项描述、三元

组、三元组描述按照以下格式输入ALBERT模型中，［CLS］
q：c［SEP］e q：dq［SEP］ec：dc［SEP］triple［SEP］eh：dh

［SEP］et：dt。

图 2 中同一问题的解析如图 4 所示。其中，粗体表示

正确答案，斜体表示数据集CommonsenseQA中增加的额外

干扰项。首先，模型利用知识图谱 ConceptNet排除干扰项

“cow carcus”，然后通过三元组知道汉堡是在快餐店中，从

而选择了正确答案。

2.6　推理

在基于 albert 的模型中，本文使用基于注意力机制的

加权求和以及 softmax 层计算问题与选项之间的相关性得

分。具体来说，假设 albert的输出表示为（x0，x1，……，xm），

其中每个 xi 都是一个 d维向量。首先通过一个线性映射和

tanh 激活函数将这些嵌入转化为 keys，然后计算这些 keys
与一个查询向量 u的点积，得到每个嵌入的注意力权重：

qi = tanh (uT*xi ) （5）
然后，通过 softmax函数对每个嵌入的权重 qi 进行归一

化，得到最终的注意力权重αi：

αi = soft max (q i ) （6）
将注意力权重αi 应用于原始的嵌入，通过加权求和得

到最终的上下文向量 v：
v = ∑i = 0

i = m αi xi （7）
其中，αi 是 xi 的注意力权重。问题和选项之间的相关

性得分是通过将该上下文向量通过一个线性层并应用

softmax函数得到的：

s = soft max ( vTb) （8）
其中，b ∈ Rd 是线性层权重，softmax 函数用于计算交

叉熵损失函数的所有选项，从而得到每个选项作为正确答

案的概率。

3 实验结果及分析

3.1　数据集

本文使用的常识领域数据集为 CommonsenseQA 数据

集。CommonsenseQA 是一个大规模的常识推理问答数据

集，包含 12 102 个问题，每个问题都有 5 个候选答案。本

文遵循文献［13］的数据划分进行实验，其中训练集包含

9 741个问题和 48 705个答案，验证集包含 1 221个问题和

问题
Where are you likely to find a 

hamburger?

选项
A) fast food restaurant    B) pizza

C) ground up dead cows    D) cow carcus

问题实体 hamburger

问题描述

A hot sandwich consisting of a patty of 

cooked ground beef or a meat substitute, 

in a sliced bun, sometimes also 

containing salad vegetables, condiments, 

or both.

选项实体 restaurant

选项描述

An eating establishment in which diners 

are served food, usually by waiters at 

their tables but sometimes (as in a fast 

food restaurant) at a count.

三元组
(hamburger, at location, fast food 

restaurant)

头实体 hamburger

头实体
描述

A hot sandwich consisting of a patty of 

cooked ground beef or a meat substitute, 

in a sliced bun, sometimes also 

containing salad vegetables, condiments, 

or both.

尾实体 restaurant

尾实体
描述

An eating establishment in which diners 

are served food, usually by waiters at 

their tables but sometimes (as in a fast 

food restaurant) at a count.

 

Fig. 4　Example questions and analysis in CommonsenseQA
图4　CommonsenseQA示例问题及解析
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6 105个答案，测试集包含 1 140个问题和 5 700个答案。

3.2　知识图谱

本文使用的知识图谱为 ConceptNet，ConceptNet 是一

个通用的领域常识知识图谱，其数据源主要来自于 Wik⁃
tionary、WordNet 和 Open Mind Common Sense。ConceptNet
包含实体总数为 799 273，关系总数为 2 487 810，并包含 42
种实体关系类型，例如 is a、is used for、made of、has a 和 has 
property等。

对于每个问题，从该知识图谱中检索一个大小不超过

200个节点的知识图谱子图，通过该子图获得三元组，计算

相关性评分，保留前 5个得分最高的三元组。

3.3　实验环境设置

实验所用的操作系统为Ubuntu20.04，GPU使用 2张显

存为 32GB 的 v100 显卡，Python 版本为 3.8，Pytorch 版本为

2.0.1。实验的超参数具体设置如表 2所示。

3.4　基准方法比较

在CommonsenseQA数据集上，将本文方法和不同的基

准模型进行比较，实验结果如表 3所示。从实验结果可以

看出，本文方法相较于其他基准方法准确率明显提升，和

同组模型 HeadHunter 相比，准确率提高了 3.0%［24］。组 1
中的方法均为预训练语言模型，不同模型的性能存在差

异。这是因为随着模型参数量和训练数据的增加以及模

型结构的改进与优化，模型可以学习到更多的语言知识和

语言表征。组 2中均为大型语言模型，BloombergGPT［25］专
注于金融领域，金融领域训练语料占 51.27%，而 PaLM2［26］

的训练数据包含来自多种语言和领域的文本数据，更为多

样化，且模型参数量远大于 BloombergGPT，因此取得了最

佳表现。组 3方法 STaR未引入外部知识，而是利用与训练

语言模型GPT-J的推理能力，用少样本提示的方法迭代引

导模型生成高质量的解释［27］。组 4 中的方法将知识图谱

用于问答，通过微调编码器（KagNet［28］）、删除图中不相关

节点（MHGRN［29］、GrapeQA［30］），取得了不同效果。组 5中

的方法均引入了多种外部知识（包括：文本知识和知识图

谱），因此组 5方法的性能均优于组 4。本文方法相较于组

5 中的其他方法，在计算相关性评分中考虑不同权重对三

元组分数的影响，能够有效地捕捉 QA 上下文与知识图谱

之间的关系。此外，其考虑了文本知识和知识图谱以增强

文本的语义信息，进而提高了回答的准确性。在对比组 2
中的大型语言模型PaLM2时，本文方法虽然在知识覆盖范

围上无法与 PaLM2 相媲美，但其在模型规模较小的情况

下，提供了模型的可解释性，并在资源利用和成本效益方

面展现出明显优势，因而在实验中取得了相对不错的

效果。

3.5　消融实验

消融实验结果如表 4所示。在DEK-KGQA中，分别移

除外部知识的引入和联合图中的节点相关性评分，考察不

同模块对本文方法的影响。若不使用维基词典来增强实

体理解，准确率下降到 72.3%，说明外部知识对方法的性能

有着显著的正向影响。通过补充外部知识，模型能够更好

地理解实体含义。若直接使用所有知识图谱子图中的节

点作为输入，准确率下降至 78.7%，说明节点相关性评分在

过滤无关的 QA 上下文节点方面存在一定作用，在移除后

会引入噪声，降低模型的准确率。

4 结语

本文提出一种融合外部知识的知识图谱问答方法

DEK-KGQA。首先，本文通过连接问题、选项和知识图谱

构建一个联合图，以更好地表示问题与知识之间的关系。

然后，使用语言模型计算节点之间的相关性分数，并选取

评分最高的三元组获取问题和选项最相关的知识。最后，

通过引入外部知识源（维基词典）以增强实体的语义理解。

实验结果表明，在 CommonsenseQA 数据集上，本文方法相

较于其他基准方法准确率有所提升。

当前方法将输入文本汇集成单一向量，这在一定程度

上可能忽略了文本中的细节和上下文信息，影响了 QA 上

Table 2　Hyperparameter settings
表2　超参数设置

参数

Batch size
Max seq length

Lr
Weight decay

Warmup proportion
Loss Function

Optimizer

设置

8
192

1e-5
0.15
0.1

CrossEntropy Loss
Adam

Table 3　Comparison results with different baseline models on devel⁃
opment set and test set

表3　在开发集和测试集上与不同基线模型比较结果

组别

组1

组2
组3

组4

组5

模型

BERT
RoBERTa
ALBERT

T5
BloombergGPT

PALM2
STaR

KagNet
MHGRN
GrapeQA
DRAGON

Headhunter
DEK-KGQA

开发集准确率/%
58.3
78.5
80.1

-
-
-

72.5
73.5
74.4

-

83.3
81.6

测试集准确率/%
56.7
72.1
73.5
78.1
65.5
90.4
72.3
69.0
71.1
73.5
78.2
78.4
81.4

Table 4　Ablation experiments
表4　消融实验

id
1
2
3

消融实验

DEK-KGQA
No Wiktionary Data

No Joint Graph

准确率/%
81.6
72.3
78.7

增量/%
/

-11.4
-3.5
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下文的推理能力。为了解决此问题，未来工作可以考虑引

入更复杂的文本表示方法，例如使用多头注意力机制来捕

捉不同词语之间的依赖关系和重要性，从而提升问答的准

确性。

为了进一步拓宽模型的知识广度，未来研究还可以考

虑引入更多类型的外部知识资源。例如，结合专家知识

库、领域特定数据库等，可以提供更精准和细粒度的知识，

从而提高模型在专业领域问答的准确性。此外，探索多源

知识融合的方法，如知识图谱增强、异构数据整合等，也有

助于提升问答系统的性能和泛化能力。
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