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用于知识库扩充的在线百科表格知识获取与融合
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摘  要：互联网中的HTML表格蕴含着丰富的结构化或半结构化知识，是知识库构建与扩充的重要数据资源。然

而如何对HTML表格进行正确解析并获得三元组知识用于扩充知识库，则是一个很有挑战的问题。首先，HTML表格的

结构各有不同。其次，表格与知识库中的实体和属性的表示不同，需要统一，即实体链接与属性对齐。本文首先提出了

一个基于知识库的在线百科表格解析与知识融合框架，该框架可针对不同类别的表格进行知识抽取；并提出了基于知识

库的表格实体链接和属性对齐方法，用以将表格中的知识与知识库进行匹配与融合。实验使用了126万在线百科表格数

据为CN-DBpedia扩充约1000万三元组。
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Abstract:HTML tables in WWW have been flooded with (semi-)structured knowledge,which is an important source 
for knowledge base augmentation.However,it is a challenging problem to parse and extract triples in a correct way for 
knowledge base augmentation.Firstly,HTML tables have different types.Secondly,the descriptions of entities and attributes 
in different tables may be inconsistent with knowledge base,which needs to be matched and fused,i.e.,entity linking and 
property alignment.This paper first designs a table parse and knowledge fusion framework for the knowledge base,which is 
able to parse and extract knowledge in different types of tables.Additionally,an entity linking and property alignment method 
is proposed based on the knowledge base,to match and fuse the RDF triples with knowledge base.1.26 million tables in 
online encyclopedias are used in the experiment to augment 10 million triples for CN-DBpedia.
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1   引言(Introduction) 
迄今为止，所有基于在线百科构建的通用知识图谱[1-4]

并未提出一种完全自动化的方法从在线百科的表格中挖掘知

识，扩充知识库。现有的工作，如CN-DBpedia[4]，加入了端

到端的深度学习模型从百科文本中挖掘知识，但是它并未挖

掘百科表格知识。还有很多工作[5-9]致力于从整个互联网的表

格中挖掘知识进行知识库的扩充，但是，他们仅仅使用单一

类型的表格数据集[10,11]。比如这两个数据集ACSDb[10]和WDC 

Web Tables corpus[11]分别是英文和跨语言数据集，它们只含

有关系表。关系表包含了多个实体(以行为单位)，一个实体有

多个属性(以列为单位)。现有的表格数据集在类型不上并不完

备，并且其中蕴含的知识可信度低。对此，我们研究了如何

充分地使用在线百科表格扩充知识库。

2   问题分析(Framework overview) 
使用百科表格扩充知识库面临的第一个挑战是表格类型

的多样性问题。现有的工作[12]将互联网表格分成了10种类型，

包括八种类型的知识表和两种类型的非知识表。而我们发现

百科表格主要含有一种类型的非知识表和三种类型的知识

表。其中，知识表如图1—图3所示，分为关系表、键值对表

和枚举列表。目前最有效的表格分类方法[12,13]，选取表格特征

信息和样本集来训练分类(识别)器。虽然它们能够精准地区别

知识表和用于布局或导航的非知识表，但是在区分知识表的
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具体类型时，表现并不理想。为了精准地识别知识表的具体

类型，需要构造相应表格的特征。我们发现百科表格中的属

性与infobox的属性相似，属性集合与由知识库中属性构成的

模式库有交集。因此，可以利用这个性质构造模式特征。与

此同时，我们利用表格属性扩充模式库，更新特征值，这是

一个迭代的过程。进而，我们提出了一种迭代扩充模式库、

在线更新特征的表格识别器训练算法。

图1 关系表

Fig.1 Relation table

图2 键值对表

Fig.2 Attribute/value table

图3 枚举列表

Fig.3 Enumeration table

使用百科表格扩充知识库面临的第二个挑战是如何将表

格中抽取的知识与知识库中的知识融合的挑战。从键值对表

中抽取知识时，每个三元组(即<s,p,o>)的主语(s)即所在百

科页面的标题，通常一对一映射到知识库实体名称，不需要

实体链接。谓语(p)和宾语(o)，对应表中每一行的键值对。比

如图2中抽取的三元组<华为Mate 20，运行内存，6GB>。对

于枚举列表，百科页面的标题作为主语，同样不需要实体链

接。然而，关系表则需要进行实体链接和属性对齐。现有的

将关系表与知识库匹配的算法框架TableToKnowledge,简称

T2K[11]，采用迭代的方式进行实体链接与属性对齐。然而，

它有两个不足：第一，T2K算法框架中并未考虑将表格内容

整合[14,15]，它仅仅将单独的关系表与知识库进行匹配。然而，

由于单一的表格实体数量少，属性稀疏，并且属性值常有缺

失，这些表格不能直接与知识库匹配。于是，我们在T2K框

架的基础上加入了整合表格内容的过程，提出了一个基于概

念(本体)树的表格聚类算法。第二，T2K算法框架未采用有

效方法生成实体链接候选集。它选择每个实体的候选实体集

所属频率最高的概念，过滤不属于这些概念的候选实体。由

此带来的后果是，长尾概念下的实体不能有效地进行实体链

接，而这些实体对应的三元组往往是知识库所需要扩充的知

识。于是，我们提出了基于“公共上位概念”的实体链接候

选集生成方法。利用“公共上位概念”，我们不仅能够过滤

无关概念下的实体，还能不遗漏长尾概念下的实体。

此外，本文针对在线百科表格数据集提出了一个知识融

合策略。现有的互联网表格数据集体量大，热点知识出现次

数多并形成偏态分布，通常以知识的交叠数量为特征训练知

识融合模型。因此，同一条知识被抽取的次数越多，它的可

信度越高。而百科表格中的知识分布均匀，有交叠的知识数

量少，不能将交叠数作为特征。于是，我们提出了一种基于

表格识别和实体链接准确率的融合策略。

综上，本文的主要贡献有：

我们提出了一种面向知识库扩充的在线百科表格知识获

取与融合框架，可以一站式处理各类百科表格，抽取相关知

识并融入知识库中。

为了对各种类型的表格进行对应的解析与处理，我们提

出了一种表格识别算法。该算法可基于特征在线更新的表格

识别器进行训练。

我们在T2K[11]算法框架的基础上增加了表格内容整合的

过程，并利用“公共上位概念”生成实体链接候选集。

在本文的实验中，我们首先整合了百度百科和互动

百科中126万个HTML表格，并将这些表格最终融入CN-

DBpedia知识库中，实验表明本文的方法能够扩充约1000

万三元组知识。

 

图4 系统框架图

Fig.4 System framework

表1 表格类型定义

Tab.1 Table type taxonomy

名称 定义1—3

键值对表 固定列数为2，第一列为属性，第二列为属性值

关系表
第一行为属性名，至少存在一个主键，该列对应实体名称；第二

行开始每一行是一个实体，除主键所在列外每一列表示一个属性

枚举列表

每个单元格，即行和列交叉的位置为实体名称，所有实体同属于

一个概念,并与头实体(百科页面的标题)满足某个关系，如存在

<caption>标签，则选择它作为每个三元组的谓语
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3   框架概述(Key techniques analysis)
如图4所式，我们提出了一种用于知识库扩充的在线百科

表格知识获取与融合框架，主要分为：

(1)网络爬虫：爬取不提供转储文件的在线百科，获取

每个百科实体页面中的表格。由于百科表格的格式规范，以

<table>标记的表格对象为主，因而百科表格数据集未考虑非

<table>标记的表格对象。

(2)非知识表过滤：以<table>标记的表格对象分为带有

知识的表格，和用于页面布局或导航的非知识表格，互联网

中88%的HTML表不含有知识。借鉴互联网表格分类工作中的

方法[12,13]，我们使用梯度提升树模型GBDT，作为非知识表过

滤器。

(3)表格解析：将HTML格式的表格解析为csv格式，在内

存中以二维数组的形式表示。同时在另外的数组中存储了单

元格中的属性，如span和href。我们把带span属性，跨行跨列

的单元格拆分。对于带href属性的单元格，我们使用其所指页

面的标题作为链接实体。

(4)知识表类型识别：关系表和键值对的识别，采用了我

们提出的基于模式特征在线更新的识别器训练算法，在识别

的过程中，在线更新特征值，重新训练识别器。枚举列表的

识别采取基于概念(分类)树辅助的启发式方法。

(5)关系表与知识库匹配：我们使用T2K[11]算法对关系表

进行实体链接和属性对齐。此外，加入了我们提出的表格聚

类算法，以及使用我们提出的“公共上位概念”进行候选集

生成。

(6)三元组抽取：根据表1给出的三种表格的定义，按照相

应的规则抽取知识。对于键值对表，所在百科页面的标题就

是每个三元组的主语，表中每一行的键值对就是三元组的谓

语和宾语。对于关系表，表格实体以行为单位，所链接的实

体是每个三元组的主语，除主键所在列外每一列对齐到的属

性是谓语，属性值是宾语。对于枚举列表，百科页面的标题

就是每个三元组的主体，而表格中的每个实体名称则是每个

关系三元组的宾语(尾实体)，尾实体链接采用与关系表实体链

接相同的方法。谓语通过每个实体对在知识库中存在谓语的

数量投票决定。

(7)融合模型：采用我们提出的针对百科表格数据集的融

合策略。

4   关键技术分析(Key technical analysis)
在这一节，我们介绍了框架中三个关键技术的细节，它

们是(1)知识表类型识别；(2)关系表与知识库匹配；(3)融合模

型。

4.1   知识表类型识别
这一节中我们提出了识别三种表格类型的方法。表格

中有两种类型的信息，属性信息和属性值信息。如果已知一

些表格属性，那么我们可以利用它来识别表格的结构，从而

能够帮助我们把属性对应到正确的属性值单元。由于表格是

半结构化的数据，它的属性通常连续地出现在一整行或一整

列。定位表格的属性会帮助我们识别表格正确的结构。对于

键值对表和关系表，我们发现，表格属性与知识库中的属性

有相同处，并且表格属性集合与由知识库属性构成的模式库

存在交集。对此，我们将表格属性属于模式库的比例和个数

作为模式得分特征，为键值对表和关系表分别训练了一个单

层决策树，作为初始的表格识别器。在使用表格识别器识别

表格后，将会含有一些不属于模式库的属性出现在表格中，

但这些属性可能是其他表格的属性。于是，我们使用这些属

性扩充模式库。模式库扩充后，训练集中表格的模式得分特

征可能发生变化，需要更新，进而分类器模型又需要重新训

练。如此往复，这是一个迭代的过程。如算法1所示，我们提

出了基于特征在线更新的表格识别器训练算法。

算法1基于模式特征在线更新的识别器训练

输入：模式库predictkg，知识表模式集合Predicttable，单

层决策树DStump

输出：单层决策树DStump，扩充后的模式库predictkg

1.next_iteration=False

2.for predicttable in Predicttable¬ do

3.  computer Scoretable

4.  if DStump(Scoretable) is True then

5.    if  then

6.     

7.    next_iteration=True

8.   end if

9. end if  

10.end for

11.if next_iteration is True then

12.  update training set with new Scoretable and  

resume the training

13.  if DStump performs better in testing set then

14.    repeat 1 to 10

15    end if

16.else return DStump and predictkg

17.end if

在算法1的输入中，模式库初始化为知识库中属性的集

合；每个知识表的模式按行或按列获得(以属性表为例，它

的模式由第一列中的每个属性构成)；识别器采用单层决策

树模型，使用初始的得分特征进行训练。算法1的第3行计算

了表格的两个模式得分，一个是属性属于模式库的比例，即

,另一个是属性属于模式库的个数。算法的

第2行到第10行，计算每个未识别知识表的模式得分，如果有

新的表被识别，则扩充模式库。每经过一轮迭代，都会重新

训练一次识别器，原来的假负例在模式得分提高后会被识别

为真正例，识别器的召回率会得到提升。当经过若干轮迭代

后，模式库属性数量不再增加或识别器F1值不再提高时，我

们将识别器和模式库返回。另外，可以在使用算法1完成弱学

习器的训练后引入剩下的表格特征(如布局特征和内容特征)，

通过boosting的方式训练一个更强的识别器。考虑到需要多次

重复训练，于是我们选择单层决策树这样一个弱学习器作为

识别模型，并且不引入其他特征。

在剩下未识别的知识表中，我们使用强规则识别枚举列

表。我们把表格中每个单元格的内容假设为实体名称，通过

知识库查找该实体名称对应的实体(实体和实体别称满足多对

多的关系)，若每个实体别称都能映射到至少一个实体，则启

发性地认为该表格为枚举列表。
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4.2   关系表与知识库匹配
这一节，在T2K算法框架[11]中加入我们提出的基于概

念(本体)树的表格聚类和基于公共上位概念的候选集生成

方法。

 

图5 T2K算法框架

Fig.5 T2K framework

4.2.1   T2K匹配框架

T2K算法框架将每个关系表视为一个小型关系型数据

库，将关系表中的实体、属性和概念与知识库匹配。图5描述

了T2K算法框架的主要步骤。它首先从知识库中获得候选实

体，通过基于属性值的匹配得到候选实体的实体链接得分。

然后以列为单位，选择属性值相似度的和最高的属性作为属

性相似度，并计算这个属性对应的每个概念的得分，用得分

最高的概念过滤候选实体。在过滤掉一些实体后，属性相似

度发生了变化，需要重新选择，这是一个迭代的过程。T2K

算法的先进之处在于，不同于传统数据库模式匹配，它在匹

配过程中加入了概念(本体)的匹配，而概念(本体)是实体和属

性的迭代匹配的桥梁。

4.2.2   基于概念的表格聚类

根据HTML表格与知识库匹配的经验，表格中实体数量

越大，它们与知识库匹配的效果越理想。于是，在T2K框架

的基础上将关系表内容整合。表格内容整合分为表格聚类和

表格合并两个部分，前者采取了我们提出的算法2的方式，后

者则是利用表格聚类的结果，将同类表格中相似属性合并到

同一表格。这一节重点介绍了我们提出的基于概念的表格聚

类算法。

此聚类算法以表格实体所属概念为特征，首先将每个表

格表示为一个向量 ，其中j是知识库中概念的数

量。每一个维度对应的计算公式为： ，其中,Ti
.E

表示表格Ti的实体名集合，I(Cj)表示知识图谱中概念Cj的实体

名集合。接着，我们计算表格向量间的余弦相似度，然后采

用如算法2所示的方法将表格聚类。

算法2基于概念(本体)树的表格聚类

输入：表格集合Table,相似度阈值threshold

输出：聚类簇C

1.Initialize clusters C=

2.for table in Table do

3.  get vector Ti for table

4.  initialize flag f=False

5.  for cluster c in C do

6.    get vector Tc of the first table in c

7.    if  then 

8.      add table to c

9.      f=True

10.     break

11.   end if

12.  end for

13.  if f=False then

14.    initialize new cluster c={table}

15.    add c to C

16.  end if

17.end for

18.return C

可见，算法2是一种简单且有效的聚类算法，它的时间复

杂度为O(m×n)，其中n是表格的总数，m是聚类簇的数目，

它远小于n。

4.2.3   基于公共上位概念的候选集生成

T2K[11]算法在候选集生成中，首先通过计算表格实体名

与知识库实体名的相似度为每个实体生成top k个候选实体；

然后为每个实体选择所属频率最高的概念，过滤不属于这些

概念的初始候选实体。根据百科表格数据知识分布的特点，

系统偏向于扩充长尾概念下的知识，使用高频概念不能有效

地过滤初始候选实体。于是，我们提出了使用“公共上位概

念”过滤初始候选实体的方法。

定义4(公共上位概念Cp)在概念树T中，如存在一个概

念，其子概念构成的集合Cp.children与由每个候选实体集合Ei对

应的概念集合Ci构成的集合Ciset都存在交集，我们把这个概念

称为公共上位概念Cp，形式化为下列公式： 

     

    

以图6为例，表格中存在中国、法国、日本三个实体名

称，它们的候选实体集Ei分别为：{中华人民共和国}{法国(法

兰西共和国)，法国(APA publications主编图书)}和{日本(日

本国)，日本(山名)}，对应的概念集合Ci分别为分别为{东亚国

家}{其他山脉，东亚国家}和{西欧国家，历史书籍}，则“国

家”是这三个实体的公共上位概念Cp。而地形概念下的实体

数量更多，它更可能成为高频概念。技术上，我们采用回溯算

法遍历概念树得到Cp，过滤掉不属于Cp的候选实体。

 

图6 一个公共上位概念的例子

Fig.6 Example of common superordinate concept

4.3   融合模型
由于互联网资源可信度较低，以往的工作在融合策略上
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采用了基于知识库[21]或者网页排名的先验信任机制。而百科表

格中的知识按领域分布均匀，属于长尾的较多，如果直接使

用先验信任机制，那么这些长尾知识(知识库中的孤立节点)都

不能被融合。考虑到百科资源具有很高的可信度，我们不需

要采用先验信任机制，而应该以抽取器的准确率为指标，即

识别器得分和实体链接相似度得分。我们将表格识别概率和

实体链接相似度得分作为特征，为每种类型的表格分别训练

一个逻辑回归模型。模型学习了两个特征的权重，以此得到

知识的可信度。由于枚举列表和键值对表不需额外进行实体

链接，他们的实体链接相似度得分均取1。

表2 表格识别结果评估

Tab.2 Table recognition assessment

内容
知识表 非知识表 关系表 键值对表 枚举列表

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

GBDT 0.983 0.972 0.977 0.962 0.977 0.969 0.717 0.720 0.719 0.767 0.764 0.766 0.523 0.549 0.536

算法1 　 　 　 　 　 　 0.992 0.802 0.887 0.989 0.762 0.861

强规则 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 0.825 0.673 0.741

5   实验 (Experiment)
本文提出的方法已用于国内某个中文百科知识库的构建

和扩充，采用的表格数据集来自百度百科和互动百科。由于

百度百科与互动百科不提供转储文件，本文通过网络爬虫获

得所有带<table>标签的HTML表格及对应页面信息。其中，

互动百科的infobox信息同样采用<table>标签标记。在剔除

互动百科340万个实体的infobox并过滤了15万个非知识表

后，我们得到126万个中文百科知识表。同时，为了在公开

数据集中验证实验有效性，本文使用中文百科格数据集扩充

CN-DBpedia[4]，并且将实验结果与Ritze[11]的方法进行比较。

5.1   表格识别结果评估
非知识表过滤器模型20折交叉验证了5000个公开的已标

注互联网表格和我们标注的1000个从中文在线百科中随机采

样的表格，共获得126万知识表和15万非知识表。各类型表格

识别器分别获得关系表34万，键值对表21万，枚举列表5万，

剩下66万个表格属于复杂类型或难以融入知识库的表格。实

验中，我们比较了使用算法1训练的单层梯度决策树表格识别

器和未使用模式特征的梯度提升树识别器[12,13](记为GBDT)。

我们的报告评估了准确率(P)、召回率(R)和F1值。表格识别评

估结果如表2所示，实验证明使用我们的方法训练的识别器效

果明显提升，尤其是准确率。

表3 表格实体链接算法比较

Tab.3 Table entity linking comparison

项目 P R F1

T2K 0.90 0.76 0.82

T2K+M 0.88 0.85 0.86

T2K+C 0.94 0.78 0.85

T2K+MC 0.92 0.84 0.88

表4  三元组抽取结果统计

Table 4 Knowledge extraction results

项目 关系表三元组 键值对表三元组 枚举列表三元组

百度百科 391万 168万 25万

互动百科 545万 223万 20万

总计 936万 391万 45万

5.2   关系表与知识库匹配结果评估
在4.2节中，我们在T2K[10]算法中加入了表格内容整合

和利用公共上位概念的候选集生成的步骤。与Ritze[11]的工

作不同的是，我们将中文百科表格与CN-DBpedia匹配。由

于WDC Web Tables corpus[11]是来自全网的跨语言表格数

据集，所以中文百科表格数据集可以认为是它的子集，同时

CN-DBpedia也可以认为是跨语言知识库DBpedia的子集。在

实验中，我们首先标注了100个关系表的实体链接结果，然后

分别比较了这两个步骤对T2K算法中实体链接的影响。表3中

T2K+M、T2K+C和T2K+MC表示分别加入表格内容整合，

利用公共上位概念和综合利用两个步骤的T2K算法。如表3所

示，表格内容整合使得更多的实体参与到与知识库的匹配过

程中进而提升了召回率，而利用公共上位概念可以为实体选

择语义相似度更高的候选实体集合，进而提升了准确率。

5.3   融合结果
如表4所示，我们挖掘出了近1400万的三元组知识。在最

终入库时，除了要保证三元组的可靠度，还需要去重。我们

采取了一个启发式方法，对于关系三元组(宾语是实体)，若

头实体链接的知识库实体不含该三元组的尾实体，则直接入

库。对于属性三元组(宾语不是实体)，若头实体链接的知识库

实体的属性或属性值，与该三元组的属性，或属性值在相对编

辑距离或基于字典的语义相似度上小于阈值则可以直接入库。

去重后，我们可以向CN-DBpedia扩充约1000万三元组。

6   结论(Conclusion)
我们的工作提出了基于在线百科表格数据的知识库扩

充框架，解决了表格识别和知识融合的挑战。实验结果证明

了从百科中抽取的三元组的数量和质量能够用于知识库的扩

充。
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创建多个线程，这些线程就可以完成每一个逻辑业务请求，

servlet程序始终保留在内存中，这样就可以非常迅速地响应客

户端，缩短逻辑业务处理时间，提高系统处理时间。

(5)如果JSP文件被修改了，服务器就可以针对文件进行重

新编译，将最新的编译结果保持在内存中，将最初的servlet程

序覆盖掉，同时继续业务处理过程。JSP处理效率非常高，只

需要在首次调用时进行转换和编译即可，这个过程中可能存在

一些延迟，但是后期调用的时候就会加快处理速度。

4   结论(Conclusion)
JSP技术可以根据用户需求，开发IE浏览器端或智能移

动设备端软件，并且适用于多种操作系统，比如Windows系

统、Android系统、Linux系统的，提高了互联网应用软件的

普适应和鲁棒性。JSP应用程序可以采用面向对象思想进行类

和对象设计，为客户端和服务器端实现应用程序开发，有效整

合互联网应用资源，进一步提高了分布式管理系统的开发便捷

性和效率性。JSP技术不仅可以利用引擎执行终端应用程序和

任务，而且不需要依赖服务器端的文件即可完成业务处理，建

立一个良好的软件开发和处理机制。
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