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摘要：实体链接技术在知识组织、信息检索、语义出版等诸多领域有着重要研究意义和实践价值，可

广泛应用于知识库扩容、机器翻译、自动问答等。本文论述了实体链接的主要研究问题，并对近年来

实体链接的关键技术进行总结。此外，本文对基于短文本的实体链接技术也进行了介绍。最后，本文

指出了实体链接研究目前的局限之处以及未来研究发展趋势。
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引言

由于计算机很难像人一样理解自然语言表

达的复杂性，常常不能识别文本中的实体名称

所指的对象或概念。这往往会影响到问题理

解、知识库构建、知识点解释等一系列任务的

正确性。因此，实体链接一直是自然语言处理、

知识组织、信息检索、文本挖掘、语义出版等

领域共同关心的问题。实体链接是将文本中代

表实体的指称与特定知识库中的条目相链接，

也被称为命名实体链接 [1]、实体消歧、实体共

指消解等。其中，建立链接的重要依据是指称

所在的文本上下文与特定知识库中实体的匹配

程度，特定知识库包括 DBpedia[2]、YAGO[3]、

TAP[4]、Freebase[5]、维基百科 [6] 以及自建的知

识库等。随着各领域迅速发展，很多研究会根

据具体的问题域，在维基百科等大型开放知

识库基础上补充领域词条自行构造知识库，如

Zhishi.me ①、CN-Dbpedia ②、Xlore ③等。它们主

要是从百科网站等文本页面中提取信息，经过

滤、融合、推断形成高质量的结构化数据，并

在更新维护中逐渐完善和扩充。这些知识库在

相关研究和实践中具有重要作用，可以支撑实

体搜索、个性化推荐等智能服务。在互联网环

境下，利用实体链接技术将网络文本与知识库

桥接，从海量信息识别有用对象，还有助于实

现语义互联。

本文主要贡献在于：总结实体链接的主要

研究问题，对短文本实体链接研究进行了较为

详细地阐述；对近年实体链接技术使用的新方

法进行了归纳和梳理；论述实体链接研究中的

不足之处以及发展趋势。

1　实体链接研究问题

实体链接的任务是将给定文本中出现的实体

指称与目标知识库中若干候选实体关联起来。研

究中应用较多的工具有 TAGME[7]、Wikifier[8]。

实体链接主要包括实体识别和实体词义消歧两

个阶段。实体识别 [9] 也叫做指称识别，指称包

括具有特定意义的名词，例如人名、地名、专

有名词术语等。实体识别的难点在于：从自然

语言文本中确定实体的边界和类别；一些开放

性任务在识别阶段不限定实体类型，在链接知

识库阶段再根据实体所在上下文确定其类别信

息。另外，由于自然语言中普遍存在一词多义

和别名现象，识别出的实体指称在大多数情况

下并不能唯一确定其在知识库中所链接的目标

实体，因此需要利用给定实体指称所在的上下

文语义来消除其在指代概念上的歧义。总而言

之，实体识别是实体消歧的输入和前提；实体

消歧是实体链接映射的过程和结果。

1.1　实体识别

实体识别在 1995 年第六届消息理解会议

（MUC-6）中被设立为一种独立的信息提取任

务。此后，实体类别由人名、地名和组织机构

名扩充到产品名、书名、项目名以及领域术语等；

已有的类别也被进一步细分，例如地名被细分

为城市、州和国家等。

① http://zhishi.me/
② http://kw.fudan.edu.cn/cndbpedia/search/
③ https://xlore.org/
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实体识别主要可以借助规则、字典以及结

合机器学习的方法实现。在对文本进行分词和

词性标注后，基于规则的方法通常依据设定的

拼写规则、构词规则、指示词、前后缀字串定

义模板来识别实体指称边界；基于词典的方法

则是直接采用已有词典中的词条来识别实体指

称。由于规则难以涵盖所有的语言现象、不同

规则之间易产生冲突，而词典则受限于词条规

模、前期建设成本很高，所以，这两种方法

虽然准确率较高，但是可移植性较差。基于

机器学习的方法一般通过预先标注的语料对

模型进行训练，通过概率模型学习实体类别

参数，并以此计算和预测测试语料中的实体

所属类别信息，从而对实体进行识别。这种

方法更加灵活、鲁棒性好，但需要依赖标注

语料，且当训练语料较少时，数据稀疏问题

会影响模型的学习效果。

1.2　实体消歧

歧义性和多样性是自然语言的固有属性，

多个实体可能存在相同的实体指称，一个实体

也可能存在多个实体指称。实体链接研究目前

所面临最主要的困难就是实体歧义问题，它影

响着整个实体链接系统的性能。实体消歧的主

要目标是根据实体指称及其所在上下文，对候

选实体集中的实体进行排序，选出最恰当的实

体。生成候选实体集的方法主要包括借助外部

词典 [10-11]、字面形式扩展 [12] 以及借助搜索引擎

返回结果 [13] 等。外部词典虽然并不总是可得，

但词典中往往包括实体的多种表达方式，包括

变体、缩写、混淆名称等，例如维基百科实体

的消歧页面、重定向页面可以提供多种匹配依

据。利用指称词汇直接与词典中的实体进行匹

配准确率高，但是适用范围受限。基于字面形

式扩展的方法是识别实体指称所在的相关文档

中的其他可能的扩展变体，并利用这些扩展形

式来生成候选实体集 [14]。还有方法 [13,15] 将实体

指称输入搜索引擎，检索出相关度高的词条类

页面作为确定候选实体的依据。

在实体消歧中，可以利用上下文独立的特

征和上下文相关的特征。基于上下文独立特征

的方法只考虑实体指称与候选实体集的匹配关

系，如根据候选实体使用率 [16,17]、实体类型 [13]、

实体间名称相似度等。在维基百科中进行实体

消歧时，实体使用率是指某个候选实体可以链

接到维基百科页面词条的概率。实体类型主要

依据实体指称与候选实体集中实体的类型，且与

实体指称类型相同的实体成为最终目标实体的概

率较大。实体间名称相似度利用编辑距离 [18]、

Dice 系数 [15]、左右 Hamming 距离 [13] 等比较字

符串。基于上下文相关特征的方法在考虑实体

本身特征的同时，结合实体所在上下文背景知

识，主要包括文本相似度、实体映射的一致性 [14]

等。将实体指称所在的文本上下文以及与候选

实体相关的文档中包含的语义特征或统计特征

用向量的形式表示，通过计算两种向量之间的

相似度进行排序，从而确定其在特定知识库中

对应的实体。其中，常用于衡量相似度的方法

是余弦相似度 [6,11,13] 等。

2　实体链接技术方法

目前，相关研究对实体链接技术方法有多

种划分方式：根据模型的不同可以划分为基于
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统计模型、基于规则模型；根据是否依赖人工

知识分为无监督、半监督、有监督方法。本文

从技术发展和演变的角度对实体链接主流方法

分为基于统计模型的方法、基于深度学习的方

法和基于多源知识的方法。本章主要阐述各类

技术方法的本质和思路，以及不同方法所使用

的核心特征。

2.1　基于统计模型的方法

基于统计模型的方法是早期实体链接研究

中常用的方法。该类方法往往利用一些统计特

征将实体指称和候选实体表示为特征向量，通

过余弦相似度等计算方法进行实体排序和选择。

基于统计模型方法主要是源于传统信息检索的

文本建模方式，将文本看作词袋，统计词汇的

特征。但这样容易割裂文本的上下文语境，缺

乏对实体语义层面的考量。

在实体识别方面，最常用到的机器学习方

法包括隐马尔可夫模型（HMM）、相对熵（KL）

等，如利用最大熵马尔可夫模型（MEMM）将

实体识别转换为字符串的分类任务，利用支持

向量机（SVM）将实体识别转化为二分类问题，

利用条件随机场（CRF）将问题转化为序列标

注任务等。在这些方法中，通常将可能包含实

体指称的文本作为输入，期望预测并输出候选

实体及其类别信息。其中，统计模型对输入和

输出之间的关联进行建模，机器学习算法对所

建模型的参数进行学习 [19]。例如，基于 HMM

的实体识别中，HMM 是一个生成模型，遵循

特征分布独立假设，根据输入的已标注训练文

本，统计其中关于文本序列、文本标注序列、

状态转移概率、初始概率等信息，并根据这些

统计值计算测试语料中文本序列背后的标注序

列，从而得到文本中的实体指称 [20]。而基于

CRF 的实体识别中，CRF 是一个判别式模型，

无特征分布独立假设，引入了实体本身特征和

实体所在上下文的特征。CRF 对输入的文本序

列及其标注序列的条件概率进行建模，并利用

这个模型对测试语料中文本序列的标注结果进

行预测，从而识别其中的实体指称 [21]。

在实体消歧中，一般采用实体相关的统计

信息、实体分布信息、实体相似度、文本主题

信息等特征改善候选实体排序。Gottipati 等 [22]

利用上下文信息和全局信息扩展实体指称和候

选实体的语言模型，并通过计算两者之间的 KL

距离对候选实体进行排序和筛选。Zhang 等 [23]

利用词法特征、词 - 类别对、实体类型等特征，

采用支持向量机分类器进行实体消歧，并构造

基于词袋和实体共现的特征向量，计算实体指

称与候选实体间的余弦相似度，选择得分最高

的候选实体。武川等 [24] 利用候选实体上下文指

称相似度特征进行实体排序和消岐提升了实体

链接效果。谭咏梅等 [25] 基于上下文信息，对实

体指称进行扩充，在维基百科中检索候选实体

列表，利用 ListNet 排序学习算法对候选实体进

行排序。主流的实体排序方法包括二分类方法、

Learning to Rank 和基于图的方法等。一些系统

将候选实体排序问题表述为二分类问题。这是

一种监督学习的方法，使用二元分类器来确定给

定的一对实体指称和候选实体是否存在指向关

系。该方法用人工标注作为训练集进行分类，如

果实体指称可以表示实体，则为正例，反之为负

例。典型的二元分类器包括支持向量机 [26-27]、向

量空间模型（VSM）和 K 近邻分类器等。但

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2020.06.005
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是当实体指称的多个候选实体都被二分类方法判

别为正例时，必须利用其他技术继续进行选择，

从而确定最佳候选实体。同时，为避免二元分类

器中忽略候选实体集和实体指称的候选实体之间

的关系，许多实体链接系统 [10,13,22] 利用 Learning 

to Rank[28] 对候选实体集排序，这种方法考虑同

一实体指称的候选实体之间的关系。Learning to 

Rank 也是一种监督学习方法，可以根据训练数

据自动构建排序模型。这种方法中用于学习排

名模型的训练数据包括了实体指称对应的候选

实体集列表且其中部分实体已指定顺序，另外也

对正确映射的实体位置进行了约束。一般研究利

用 Ranking SVM 框架来学习排序模型。例如，

Ratinov 等 [29] 构建了局部特征和全局特征，通过

Ranking SVM 训练得到排序模型；Manahan[15] 也

采用了 Ranking SVM 解决了实体链接中候选实

体排序问题。基于图的方法将文本中的所有实

体构建为图，并且图中包含实体间的关系、候选

实体间的关系、实体指称与候选实体间的关系。

这种方法全局模拟了文本中不同实体之间主题相

互依赖性，与 PageRank 算法相类似，能够更好

地利用知识库中实体间的语义关联关系，但在上

下文信息不充分的情况下，较难区分语义相近的

实体。例如，张涛等 [30] 利用维基百科中概念之

间的类别关系和链接关系构建了维基概念图模

型，用随机游走算法来衡量实体指称与候选实体

间的相似度，并根据相似度进行排序实现了实体

链接。另外，还有一些研究结合实体链接与实体

聚类的方法 [31] 来提升实体消歧效果。

2.2　基于深度学习的方法

深度学习是基于多层人工神经网络的复杂

机器学习，主要学习样本数据的内在规律和不

同层次的特征，并且广泛应用于计算机视觉、

语音识别、自然语言处理等诸多领域。很多研

究逐渐采用基于深度学习的方法来提升实体链

接任务的效果 [32]。相比于统计模型方法，基于

深度学习方法无需人为构造特征，通过神经网

络算法对文本标注序列进行训练，学习实体、

实体指称、上下文及其相互之间的关联关系，

在低维稠密空间为不同实体及实体之间的语义

关系构建统一表示，通过语义向量相似度排序

得到目标实体。该方法主要优势在于表示了实

体以及实体间的语义特征。

目前，利用卷积神经网络（CNN）、长短

时记忆网络（LSTM）、双向长短时记忆网络

（BiLSTM）等神经网络 , 与条件随机场（CRF）

相结合的架构 [33] 进行实体识别是一种有效的手

段。这类方法将该任务转化为序列标注问题，

利用有监督的方法标注输入文本，用神经网络

进行特征训练，并将输出的特征向量通过 CRF

计算出最优联合概率，得到全局最优的标注序

列，从而识别其中包含的实体指称及其向量表

示。很多研究都单独或结合使用这些神经网络

模型以提高识别效率，如 LSTM 与 CRF 相结

合的模型，将实体的词向量表示和实体字符

的向量表示相结合输入 LSTM 神经网络，并

通过 CRF 层对 LSTM 的输出结果进行实体识

别 [34]；由于单向 LSTM 不能融合前后向信息，

而 BiLSTM 神经网络与 CRF 相结合的模型在进

行实体标注时能提高准确率并减少对词嵌入的

依赖 [35]；BiLSTM-CNNs-CRF 模型既结合了文

本长序列的前后向信息，又具有一定的并行能

力，不需要特征工程或数据预处理就可以得到
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序列标注 [36]。张聪品等 [37] 构建内嵌条件随机

场的长短时记忆神经网络模型，使用长短时神

经网络隐含层的上下文向量作为输出层实体的

特征，用内嵌的条件随机场模型表示实体间的

约束关系，从而能够有效识别出中文命名实体，

为自动构建医疗知识图谱奠定了基础。针对深

度学习对少量数据学习能力不足的问题，武惠

等 [38] 基于迁移学习用已有的知识源域数据构

建出新的目标域数据集，并通过词向量、BiL-

STM、CRF 等融合上下文语义信息，克服了对

人工特征和专家知识的依赖。针对实体消歧任

务，有研究利用 CNN 捕获实体指称上下文和候

选目标实体之间的语义对应关系的模型，同时

利用多种粒度的主题信息衡量实体指称与候选

实体在表征同一主题的能力以及它们之间的相

似度特征，从而有效消除实体链接中存在的消

歧问题 [39]。Huang 等 [40] 提出了一种基于深度神

经网络（DNN）和语义知识图（KGs）的新型

深度语义关联模型（DSRM），用于测量实体

的语义相关性，并将深度学习模型训练得到的

实体间语义相关度作为图中节点连边的权重。

除此之外，面对实际应用中各种任务和场

景的切换，学者们致力于研究越来越多可移植

性高、更加快速简便、适用于多种任务的模型。

如注意力机制（attention）[41] 是神经网络的变

形，能够依据应用场景将注意力集中到文本序

列更重要的部分上，更好的提取上下文信息，

常应用于基于词向量的文本处理任务中；基于

迁移学习的思想 [37] 可以与神经网络结合，实

现跨语言、跨任务、跨领域的序列标注任务。

一些新兴的基于深度学习的方法在实体表示、

相似度计算等方面也进行了改进，如利用多源

异构文本信息进行实体的向量表示学习 [42]；通

过实体类型、实体在知识库中的描述及其所在

上下文的联合编码进行实体链接 [43]；通过神经

网络计算文本细粒度相似性实现跨语言实体链

接 [44] 等。另有学者从三个不同方面利用 Deep-

Match、DeepType、DeepCosine 三种模型来进

行完成实体链接任务 [45]。其中，DeepMatch 方

法将实体链接问题转化为文本语义匹配问题，

把实体之间的关系也纳入到向量嵌入中，对实

体、实体指称、关系构成的元组进行嵌入学习 [46]；

DeepType[47] 方法在上下文相关字向量基础上，

将实体候选序列中首尾两个字的向量连接在一

起，最后进行全连接输出到各个候选实体类型

进行多分类；DeepCosin 方法 [48] 将知识库中的

三元组作为句子，获取实体的嵌入表示并进行

实体预测。

2.3　基于多源知识的方法

在实体链接过程中往往依赖于背景知识库，

而知识库的优劣在一定程度上也影响着实体识

别和实体消歧的效果和性能。在实体链接研究

中，特定知识库提供的背景信息对实体识别和

消歧有着极其重要的作用。以维基百科为例，

结构化的标题、锚文本等等页面信息对实体识

别有很大的帮助，而详细文本描述信息则有助

于实现上下文相似度对比，有利于进行实体消

歧。目前，很多研究利用维基百科页面等信息

提取语义知识来进行实体消歧 [49-50]。然而，在

实体链接研究中，仅仅采用一种知识库会存在

实体数量有限、实体更新不及时、实体获取来

源单一等局限性。主要表现在：维基百科等知

识库虽然被广泛认可和使用，但是也存在实体
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缺失，信息并非全面完善；一些新实体往往存

在于时效性很强的网络中，而一些比较规范的

结构化知识库无法及时更新和补充。

因此，一些学者已经将基于多源知识的方

法应用在实体链接相关的研究工作中。基于多

源知识的方法本质是通过融合多种来源的知识

扩展候选实体集，从而提升实体识别和消歧的

准确性和全面性。一些研究在注重加强实体消

歧效果的时候，往往会忽略利用多源知识来识

别和构建候选实体集 [51]。一方面，可以利用多

源知识构造词典。例如，利用 WordNet、Sem-

Cor 在线词汇知识库，构造出基于图的词义表

示方法进行实体消歧 [52]；利用维基百科和 Free-

base 进行词典构建扩展实体识别结果 [53]。另一

方面，可以基于多知识库对实体查询扩展。例如，

昝红英等 [54] 把同义词词典、百科资源等知识与

词袋模型相结合实现了基于多源知识的实体链

接；周鹏程等 [55] 以 Wikipedia 和 Freebase 为例

融合多个知识库进行实体链接研究，表明了基

于多知识库的实体链接方法的有效性。另外，

Dredze 等 [13] 还利用谷歌搜索结果补充了相关度

较高的维基页面作为候选实体集合，扩展了外

部背景知识。

目前，把来自不同数据源的知识融合，并

将其与现有大规模知识库集成，使半结构化、

非结构化数据都能有效获取的方法是基于多知

识库算法的研究热点。虽然基于多源知识的方

法能够较好的提升实体识别的质量以及实体消

歧的效果，但在实体链接系统的整体性能方面

还有较大的提升空间。融合更多的知识源对实

体识别和实体消歧进行加强和补充，将进一步

提高性能。

3　短文本实体链接

短文本包括微博、搜索 Query、用户对话

内容以及文章标题等。由于缺乏充足的上下文

信息、口语化程度较大以及中文语言自身特点

等问题，基于短文本的实体链接在实体识别、

歧义消解中存在更大的困难。因此，基于短文

本的实体链接相关研究也很受重视。

以微博短文本为例，Meij 等 [56] 采用多种特

征识别微博信息中的实体，并将其链接到对应

的维基百科页面。向宇等 [57] 利用百度百科、实

体专家库对实体进行规范化处理，并基于百度

百科信息、微博数据、网络词语构建了消歧文

本数据库，最后结合 TF-IDF 算法和 FastNew-

man 聚类算法进行实体链接。李禹恒等 [58] 采用

迭代消歧策略，将用户微博中已经识别出的实

体作为先验知识来辅助后继的消歧任务，解决

了微博上下文信息不足导致的准确率不高的问

题。很多学者基于 2013 年和 2014 年自然语言

处理与中文计算会议（NLPCC）发布的中文微

博实体链接任务进行了短文本实体链接方法研

究。例如，朱敏等 [59] 改进拼音编辑距离算法和

后缀词表匹配法 , 提出实体聚类消歧与基于百

度百科词频的同类实体消歧相结合的消歧方法；

陈万礼等 [60] 利用 Ranking SVM 对候选实体集

合进行排序，从而得到目标实体；冯冲等 [61] 假

设微博中的实体位于相近的语义空间，在词向

量层面进行建模，并设计出一种基于词向量语

义分类的实体链接方法。

此外，一些实体链接的相关会议，如

2019 年全国知识图谱与语义计算大会（CCKS 

2019），也发布了面向中文短文本的实体链接
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测评任务 [62]。在此任务中，最佳解决方案通

过挖掘知识库中实体的描述文本获取实体的向

量表示，利用字典匹配得到短文本中的实体，

最后使用 BERT-EntityNameEmbedding（BERT-

ENE） 模型对结果进行筛选，从而实现实体识别。

在实体消歧部分使用基于 Transformer 的双向编

码器 BERT[63] 的二分类模型对候选实体进行预

测并排序。

4　研究不足与发展

尽管在实体链接技术方面已有较多的研究，

但是仍然存在以下一些局限和不足：

1）由于中文语言自身的歧义性和多样性，

对实体的表达不够规律，使得实体消歧存在一

定困难。

2）在上下文信息缺乏、短文本、跨语言、

跨领域等情况中，相对精准地进行实体识别的

方法不够完善。

3）不同领域、不同形式的训练和标注语料

的缺乏使得大部分依赖有监督模型的研究未能

取得足够好的效果。

4）语言的开放性和社会的发展将引起实体

规模的扩张和含义的演变，而现有的技术方法

并不能及时并全面地识别和抽取这些信息，且

很少有模型可以适应这些变化 [19]。

5）目前，缺少广泛认可的评价指标和评测

工具对不同实体链接研究进行有效比较。

因此，未来实体链接研究将会呈现以下的

发展趋势：

1）更多的国际会议在推动实体链接研究发

展的同时，逐步形成较为规范的实体链接技术

评测标准或框架。

2）更多的学者和研究将会关注短文本实体

链接研究，以及其他非文本类型的数据与知识

库的关联研究。

3）更多的研究将在实体消歧证据的挖掘、

消歧算法性能的提升、高覆盖度的实体引用表

的构建、信息自动抽取、迁移学习等方面有所

深入 [19]。

4）实体链接技术将应用于海量信息组织与

发现，改善和提升文本信息以及资源的组织方

式，从而提升自然语言处理任务性能和效果。

5）不同领域实体链接问题的解决使得多源

异构的知识相融合，与现有大规模知识库的进

行集成，推动更有效的实体链接系统的出现以

及语义网、知识图谱的改进。

5　结语

作为一项自然语言处理的热点研究内容，

实体链接与多种自然语言处理任务息息相关。

在很多实际应用中发挥重要作用。本文深入

介绍和分析了实体链接的主要研究问题、关

键技术核心及其特点，并对基于短文本的实

体链接相关研究进行了阐述。最后，本文总

结了实体链接研究面临的局限之处以及未来

研究发展趋势。
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