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基于贝叶斯高斯模型的多本体映射算法
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（中南大学 信息科学与工程学院，湖南 长沙４１００８３）

摘　要：语义网中，本体映射是解决本体异构的关键．在面对多本体模型同时映射的情况时，提出一种新的基于贝

叶斯高斯模型的本体映射算法ＩＯＢＧＭ（ＩｍｐｒｏｖｅｄｏｎｔｏｌｏｇｙＢａｙｅｓｉａｎＧａｕｓｓｉａｎｍｏｄｅｌ）．该方法首先将本体模型转换

成贝叶斯网络模型，接下来结合传统基于贝叶斯网络模型的本体映射方法，采用混合高斯模型对混合节点群进行

聚类判定．最后运用了迭代映射模式，在获得初步映射节点对相似度的情况下通过迭代模块来对其他隐性相似节

点进行二次相似度判定，从而减少结果误差．实验结果表明，ＩＯＢＧＭ系统在本体查全率方面有较为突出的表现，在

多本体映射的情况下具有一定的应用优势，其稳定性和效率能够满足实用需求．
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１　引言

语义网是现阶段网络发展的新趋势．本体和本

体映射是语义网的基础．本体映射是从确定的知识

中获取信息来推导可能的结果的过程．本体异构导

致了语义网不能 整合成一个有机的整体．为了解决

本体异构的问题，当前提出了多种本体映射的方法，

如基于概念相似度的本体映射算法，基于现有映射

的本体映射方法等．

目前，有一些方法将贝叶斯网络模型引入到本

体映射中，如文献［１］提出的ＯＭＥＮ方法，文献［２］

提出的ＢＡＹＯＷＬ方法，如文献［３］提出的 ＯＭ

ＯＢＮ方法．但是大多数提出的方法主要针对于双本

体映射的问题，而现今语义网中多本体映射问题更

为显著．在多本体映射领域，现今国内外研究者主要

提出的方法有基于参考本体［４］的映射方法等，但此

类方法在寻找参考本体时过程复杂，并且很多领域

没有可以选择的参考本体．因此，本文在双本体贝叶
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斯模型映射的基础上，运用高斯模型，提出一种针对

多本体映射的贝叶斯高斯模型方法．

２　模型转换原理

ＩＯＢＧＭ的第一个主要模块为模型转换．本体的

定义为一个五元组犗＝ ｛犆，犎犆，犚，犐犗，犃犗｝其中犆

表示概念名称集合，犎犆 表示关系集合，犚表示概念

间的非分类关系，犐中包括了现实世界中具体的、唯

一的个体即实例集合，犃犗 表示公理集合．贝叶斯网

络的定义如下．

定义１

设贝叶斯网络模型的定义为一个三元组ＢＮ＝

｛犞，犃，ＣＰＴ｝，其中：犞：顶点集合，代表贝叶斯网络

中的随机事例的集合，一个随机事例可以表示为一

个关于狏的变量犘（犞）．

Ａｒ：弧集合，表示贝叶斯网络中点与点之间的

因果关系的集合，即一个点确定值的概率对其他点

的影响．

ＣＰＴ：条件概率表集合．在贝叶斯网络中，存在

一个包含所有节点的概率表，该表用以表示各个节

点出现可能值得概率．

定义２

在文献［５］中将本体贝叶斯网络模型的形式化

定义为以下形式，本文对其进行引用：ＯＢＮ＝｛犌＝

（犖，犈），犘，犐，犃，θＳＴ｝

犌中包含双元素，即犌＝（犖，犈）．其中，犖与犈

分别代指网络中节点与边的集合．对应到本体中的

元素，犖对应于概念集合犆，犈对应于关系集合犎犆．

犘：节点的属性集合．由转换规则犢可得到关于

犘的变量集合，犢（犚）＝犘．

犐：节点的实例集合．由转换函数犑可得到关于犐

的变量集合，犢（犐犗）＝犐．

犃：本体贝叶斯网络模型的公理集合．与源本体

和目标本体类似，犃代指本体中所有的公理集．通过

转换函数犑本体模型与本体模型的公理集可实现切

换，即有犢（犃犗）＝犃．

θＳＴ：节点的相似度表集合．将节点相似度表称

为ＳＴ（ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔａｂｌｅ），由此以结合ＰＮ与ＩＮ得到

关于节点的相似度表集合ＳＴ．ＳＴ存储了源本体贝

叶斯网络模型节点与其他贝叶斯网络模型中相关节

点之间的相似度值．

在ＩＯＢＧＭ系统中运用转换规则犢，将本体模型

中的元素分别转换成本体贝叶斯网络模型元素，

对应关系为：犢（犆）＝犖，犢（犎犆）＝犈，犢（犚）＝犘，

犢（犐犗）＝犐，犢（犃犗）＝犃．犢 转换规则如下：在本体

ＯＷＬ文件中：

规则一：＜ＯＷＬ：Ｏｎｔｏｌｏｇｙｒｄｆ：ａｂｏｕｔ＝＂狓狓狓＂

＞标签标注本体模型的名称“犗”，贝叶斯网络模型

与本体模型之间是一一对应的关系；

规则二：本体中名称为“狓狓狓”的概念名称集合

也就是节点名称犆 用标签 ＜ ＯＷＬ：Ｃｌａｓｓｒｄｆ：ＩＤ

＝＂狓狓狓＂＞标注；

规则三：本体中节点间的上下位关系边集合

犎犆 用 标 签 ＜ ｒｄｆｓ：ｓｕｂＣｌａｓｓＯｆｒｄｆ：ｒｅｓｏｕｒｃｅ ＝

″狓狓狓″／＞标注；

规则四：非分类关系 犚 用标签 ＜ ＯＷＬ：

ｏｎｐｒｏｐｅｒｔｙｒｄｆ：ｒｅｓｏｕｒｃｅ＝″狓狓狓″／＞标注得到贝叶

斯网络中的犘；

规则 五： 实 例 集 合 犐犗 用 标 签 ＜ ｒｄｆ：

Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｒｄｆ：ＩＤ＝＂狓狓狓＂＞标注；

规则六：本体中所有完整的ＯＷＬ文件片段都

属于公理类．因此公理集犃犗可以通过规则二、三、四

来实现．

３　多本体同时映射相似度表的建立

本节主要讨论的是在多个本体模型同时进行映

射时，如何建立合理的相似度表．ＩＯＢＧＭ针对多本

体节点相似度表构建稍作调整，引入混合高斯模型．

以下分析中，仅就节点的文本信息的描述特征进行

详细介绍．

在多本体贝叶斯网络模型同时映射时，在得到

每个模型中相关节点关于标签及其注释的向量矩阵

犞犼
→
犽 ＝（狊１犽，狊２犽，…，狊犼犽）后，将其转化为犽个犼维的列

向量犡
→

＝（狓１，狓２，…，狓犽），使用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法

求得来源占比犪犼，再代入到混合高斯模型中获得其

概率密度，由混合高斯模型运算器选取高密度节点

对作为映射节点，从而确定映射节点对之间的相似

度表．文献［６］中提及，贝叶斯网络模型通过聚类来

进行节点分类，ＩＯＢＧＭ的设计与该方法类似．节点

相似度表建立这一阶段的流程，如图１所示．

３．１　节点基于矩阵的描述形式

ＩＯＢＧＭ中仅就节点的文本信息的描述特征对

其进行分析［７８］．

本体中各节点的所包含的实体的文本信息描述

信息通常用标签及注释的方式进行说明，当描述信

息类似时，那么实体之间有可能存在某些联系，也可

以说包含该实体的节点具备某种关系．将本体的每

４２
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图１　混合高斯模型编译器内部运作图

个节点所包含的实体描述信息表示成向量的形式

有：犞犼
→
犽 ＝（狊１犽，狊２犽，…，狊犼犽）．

其中犼为该节点下的不重复标签的个数，犽为该

关键词相关的注释出现的个数，犼、犽∈（０，＋!

），狊犼犽

为该节点描述信息同时包含犼标签及犽关键词的实

体出现的次数，犼、犽的设置由专家判定及机器经验

给出．当该节点中不包括犼、犽对应的实体时狊犼犽为０，

反之为１．从而形成了一个犼×犽的矩阵，如表１所

示．进而将计算节点相似度的问题转移到计算矩阵

相似度上来．

表１　节点基于描述信息的矩阵形式

犽１ 犽２ 犽３ … 犓犿

犑１ １ ０ １ … ０

犑２ ０ ０ ０ … ０

犑３ １ １ ０ … １

… … … … … …

犑狀 ０ １ １ … ０

　　表１中，有狀×犿矩阵，表示了节点犞犼
→
犽 ＝（狊１犽，

狊２犽，…，狊犼犽）的矩阵形式，其中行向量犑代指不重复

标签的个数，列向量犽代指与关键词相关的注释出

现的个数，“０”代表该节点不同时具备该标签和关

键词注释，“１”反之．

３．２　高斯模型

在得到各个本体节点列向量之后，使用 Ｋ

ｍｅａｎｓ算法求出各个本体的来源占比．

在多个本体模型同时进行映射时，用混合高斯

模型来计算节点相似度．给出高斯模型及混合高斯

模型的参数计算分析．

高斯模型（ＳＧＭ）是有向无环模型的一种，是贝

叶斯网络模型的拓展，可避免节点概率重叠．将高斯

模型定义为以式子，多维向量犡服从高斯分布时，

它的概率密度函数为：

犖（狓；狌，犮）＝１／ ２（ ）π 犱槡 犆

ｅｘｐ－
１
２
狓－（ ）狌 犜犆－１ 狓－（ ）［ ］狌

（１）

式中，犱是向量维度，μ是列向量的数学期望，犆为列

向量的协方差矩阵，犆 是犆的行列式，犆－１表示犆

的逆矩阵，狓－（ ）狌 犜 是 狓－（ ）狌 的转置矩阵．

混合高斯模型（ＧＭＭ）
［９］是单一高斯概率率密

度函数的延伸．ＧＭＭ是一种聚类算法模型，即在只

有样本点，不知道样本分类的情况下，计算出模型参

数．例如：有狀个观察向量犡
→

＝（狓１，狓２，…，狓犽），构成

狀个犼维的列向量，由于数据的复杂程度加大，单一

的高斯密度函数无法描述多类别数据点．因此引入

新的模式，即假设每个矩阵均来源一个单一高斯分

布，先忽略其分布的相关参数问题，从而有一组关于

数据点的高斯模型，其中任意狓犻来哪个高斯模型暂

且不考虑，单个模型在混合中占的占比犪犼未知，将

所有的狓犻合并后得到的分布就是混合高斯分布．

这些数据的概率分布密度函数可以通过加权函

数表示，设ＧＭＭ共有狀个ＳＧＭ，可通过采样样本集

来估计ＧＭＭ：θ＝（ＳＧＭ１，ＳＧＭ２，…，ＳＧＭ狀），样本

犡的概率公式为：

（）犘狓 ＝∑
狀

犻＝１
α犻犖犼 狓犻；狌犻，犆（ ）犻 ，∑

狀

犻＝１
α犻＝１

（２）

α犻为混合高斯模型中单个高斯模型的占比参

数，在狀个犡
→

＝（狓１，狓２，…，狓犽）中各个数据点分类

已知的情况下，α犻＝犖犻／狀．在建立起模型并求出各

个参数以后，根据需要给出模型阈值犜，由此来确定

选择出来的相似度范围．

下面给出混合高斯模型编译器实现算法伪代

码．算法犌犞：

Ｉｎｐｕｔ：向量空间组犡
→

＝（狓１，狓２，…，狓犽）

Ｏｕｔｐｕｔ：高相似度节点对犃（狆）＝（犘１，犘２，犘３，…，犘狀）

ＦｏｒＥａｃｈ狓∈（狓１，狓２，…，狓犽）

　　犖犼＝犖（狓，狌，犮）

　　α犼＝犖犼／狀

　　狆犼（狓）＝犘（狓）

　　ＦｏｒＥａｃｈ　狓∈狆犼（狓）

　　　　狆犼（狓）＞犜

　　　　狆犼（狓）∈犃（狆）

ＥｎｄＦｏｒＥａｃｈ

ＥｎｄＦｏｒＥａｃｈ

该算法由两重循环构成，外循环的步骤是输入

５２
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向量空间组，根据高斯和混合高斯模型公式，求出其

概率密度和概率．内循环是对于每一个节点进行判

定，当其在混合高斯模型中的概率大于事先指定的

阈值时，将其加入到高相似度节点对的范围之内．经

过该算法后，将选出来的多个节点加入到高相似度

节点对数组中，进行下一步映射表的建立．

３．３　映射相似度表的建立

通过以上两个步骤，得到了高密度相似度节点

对．在进行映射时，本文根据图２多个本体节点相似

度示例关系图，将高密度节点对的相似度通过二维

数组来表示，从而形成多个关于节点坐标的相似度

矩阵．

图２　多个本体节点相似度示例关系图

为了更好的表述，假设有多个本体分别为

ＯＢＮ１、ＯＢＮ２、ＯＮＢ３，取第一个本体和第二个本体

做详细分析．其中ＯＢＮ１的节点集合为犖１＝ ｛犃１，

犅１，犆１｝，ＯＢＮ２的节点集合为犖２＝ ｛犃２，犅２｝，其中

ＯＢＮ１任一点都可能与ＯＢＮ２中的任一点存在映射

关系，取相似度值最高的节点对，从而有相似度矩阵

ＳＭ（Ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘ）表２．
表２　相似度矩阵ＳＭ

犃１ 犅１ 犆１

犃２ ｓｉｍ 犃１，犃（ ）２ ｓｉｍ 犅１，犃（ ）２ ｓｉｍ 犆１，犃（ ）２

犅２ ｓｉｍ 犃１，犅（ ）２ ｓｉｍ 犅１，犅（ ）２ ｓｉｍ 犆１，犅（ ）２

　　从表２中可以看到本体中所有的节点的相似

度．如果需要ＯＢＮ１中的节点相似度，则只需将表２

做纵向分析，从而得到关于ＯＢＮ１的节点相似度表

θＳＴＡ１＝｛Ｓｉｍ（犃１，犃２），Ｓｉｍ（犃１，犅２）｝，

θＳＴＢ１＝｛Ｓｉｍ（犅１，犃２），Ｓｉｍ（犅１，犅２）｝，

θＳＴＣ１＝｛Ｓｉｍ（犆１，犃２），Ｓｉｍ（犆１，犅２）｝．

如上示例，将多个本体的节点进行分析，为任意

两组有关系的本体节点建立相似度矩阵．由此，本文

将多个本体映射相似度表进行了综合筛选，得到了

多本体的多个相似度表集合．

４　相似度迭代映射推理

在两个模块的共同作用下得到贝叶斯高斯网

络模块，称此时的模块为初始状态．初始状态经过迭

代映射推理模块时，基于相似度节点表中的节点对

进行二次推理映射，继续更新相似度表．即该模块首

先从相似度表中寻找相似度突出的且未建立映射关

系的节点对，根据所含的概念建立映射关系；利用该

节点对所建立的映射关系进行第二阶段推理映射，

以此反复直至没有新的映射关系被发现为止．

在ＩＯＢＧＭ中采取基于相似度传播的迭代映射

方式．如果两个节点一一对应具备映射关系，则它们

周围的节点，包括其Ｐａｒｅｎｔ类、Ｃｈｉｌｄｒｅｎ类、Ｐｒｅｄｉ

ｃａｔｅ类均具备相互对应的映射可能性．

相似度传播算法的过程如下，在文献［１０］中对

通过吸收临近信息来进行逻辑判定有详细描述．判

断相似度传播算法大致分为三个阶段．

图３是两个已存在映射关系的节点对（犪，犫）．首

先是编译器基于前文所述的确定映射关系的初始相

似节点对以及其临近关系构建一个节点连接图，如

图４所示．

图３　相似度传播算法节点对

图４　相似度传播算法节点连接图

接下来为每条边构建一个逆传播线路，定义一

个以节点之间边为依据的传播系数φ，其规则是认

为相似度以边的多少为标准，均匀的分配给临近点，

如图５．

φ 犪１，犫（ ）１ ，犪，（ ）［ ］犫 ＝φ 犪２，犫（ ）１ ，犪，（ ）［ ］犫 ＝１／２

φ 犪１，犫（ ）２ ，犪２，犫（ ）［ ］１ ＝１；

最后，对于该节点连接图中所的节点都有可能

存在映射关系，它们的相似度在原有前文提及的相

似度基础上再加上由初始相似节点对传递而来的那

部分相似度，在完成所有传递后所得的值除以最大
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图５　相似度传播算法逆传播线路

传递相似度值，得到最终结果，如图６所示．

图６　相似度传播算法总相似度

在ＩＯＢＧＭ系统中的相似度传播步骤如下：

１、设在前面两个模块下获得了ＯＢＮ１与ＯＢＮ２

中的一对映射节点对（犪，犫）；将犪和犫临近的点设为

犪′，（ ）犫′ ；

２、然后判断依据相似度传播算法计算 犪′，（ ）犫′

获得相似度后将其存储于相似度表中用以更新；

３、以同样的方法对 犪′，（ ）犫′ 的临近节点对进行

迭代推理，并更新相似度表．

以上提出的方法只修改了映射节点对其周围节

点相似度值，而与该节点不相邻的点则不在考虑范

围．因此，减少了推理计算量，从而减少了运算时间．

且由于迭代模块的存在，也避免了因信息丢失而导

致结果的不准确．

通过以上三个模块来对本体贝叶斯网络模型

的节点进行相似度匹配，从而完成节点相似度表的

建立，根据相似度值来判断本体之间是否具备相似

的可能．

５　实验与分析

５．１　实验环境

在此选取ＯＡＥＩ竞赛中专用测试集Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ

（２０１１）来对系统进行测试．该测试集包含１１０个测

试用例，大致分为以下的五类，其中１０１号本体是参

考本体，用于其他各本体与参考本体进行类比映射，

１０１～１０４号用例要么完全一样要么完全相异．２０１

～２１０号用例修改了语言学特征但未修改结构特

征，２２１～２４７号用例语言学特征未变而结构发生了

变化．２４８～２６６号用例语言学特征以及结构特征均

进行了修改．３０１～３０４号用例组采用了现实世界的

用例，以测试系统实际使用价值．

由于本次实验主要针对多本体同时映射，而系

统的测试集主要是双本体，因此在实验过程中，将输

入本体改为输入多个测试本体．对＃１０１～１０４、＃

２０１～２０２（共十个小类）、＃２２１～２３３（共十个小类）、

＃２４８～２５９（共五十个小类）、＃３０１～３０４号本体分

五组，每组内部本体元素打散后进行同时映射，以验

证在多本体环境下系统的效率．

５．２　系统结构图

根据上述提出的思路，ＩＯＢＧＭ系统结构图如７

所示．

图７　系统结构图

５．３　实验结果及分析

本实验所用的评估方法是现今对本体映射系统

测试通用的评判标准，即通过查全率、查准率以及

Ｆｍｅａｓｕｒｅ
［１１］对系统进行评估．其计算公式如下：

查全率：Ｒｅｃａｌｌ犚、（ ）犐 ＝
犚∩犐
犚

（３）

查准率：ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ犚、（ ）犐 ＝
犚∩犐
犐

（４）

犉－ｍｅａｓｕｒｅ犚、（ ）犐 ＝
２×ｐｒｅ犚、（ ）犐×ｒｅｃ犚、（ ）犐
ｐｒｅ犚、（ ）犐＋ｒｅｃ犚、（ ）犐

（５）

式中，犚为参考结果，犐为系统ＩＯＢＧＮ的测试结果．

７２
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实验分析过程如下，表３为一般双本体映射实

验数据，表４为多本体映射实验数据，每组得到的结

果为映射后的平均值．本次实验选择以双本体映射

为基础，提出多本体的映射思路，并进行实验验证．

从实验结果来看，ＩＯＢＧＮ系统在多本体同时映射时

其查全率以及查准率已经可以达到基准要求．在查

全率上，多本体映射比双本体映射有明显上升．说明

该方法对于多本体映射有较好的结果．在映射时间

方面，该系统对应的多本体同时映射，其用时明显少

于双本体分别映射［１２１３］．

表３　ＩＯＢＧＭ在双本体中的实验结果

Ｔｅｓｔ ＥｘｉｓｔＦｏｕｎｄＦｏｕｎｄＣｏｒｒｅｃｔ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅ． Ｆｍ．

１０１ ９７ ９７ ９７ １．０００ １．０００ １．０００

１０３ ９７ ９７ ９７ １．０００ １．０００ １．０００

１０４ ９７ ５９ ５９ ０．６０８ １．０００ ０．７５６

２０１２ ９７ ７０ ７０ ０．７２２ １．０００ ０．８３８

２０１４ ９７ ９４ ９２ ０．９６９ ０．９７９ ０．９７４

２２１ ９７ ９６ ８０ ０．９２８ １．０００ ０．９６３

２４８ ９７ ５６ ５６ ０．５７７ １．０００ ０．７３２

３０１ ５８ ５８ ５８ １．０００ １．０００ １．０００

表４　ＩＯＢＧＭ在多本体映射分组实验结果

Ｔｅｓｔ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅ． Ｆｍ．

１０１１０４ １．０００ １．０００ １．０００

２０１２０２ ０．９１５ ０．９３９ ０．９２７

２２１２３３ ０．９３１ ０．９０４ ０．９１７

２４８２５９ ０．９０４ ０．８１９ ０．８５９

３０１３０４ １．０００ １．０００ １．０００

ＡＶＥ ０．９１８ ０．８６３ ０．８９０

６　结束语

本文提出一种基于贝叶斯高斯的多本体映射方

法，将高斯模型引入本体映射中去．现阶段研究本体

映射主要集中在两个本体之间，多本体映射的方法

还比较少，且没有统一的测试集，故本文提出的系统

无法有效的同其他系统进行比较．

目前对于高斯模型的利用普遍聚集在视频图像

处理方面，本文探索式的将其用于本体映射领域．在

查准率方面虽然有一定的不足，但因高斯模型其独

特的聚类能力，使得系统在查全率方面提升显著，这

也是新方向的一次探索．未来在多本体映射方面，还

可以进一步优化混合高斯模型，以保证查全率的同

时提高查准率．
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　　从表３可以看出，使用加权与差分融合参数大

大提高声纹识别率．这说明由［△ＭＦＣＣ；ＷＭＦＣＣ］

得到的融合矩阵可以分析声纹信号中帧与帧之间的

短时动态特性，还能有效增强个人声纹特性上的分

辨率，因此本文获取的融合参数具有更高的识别率

和稳定性．

５　结束语

本文的实验数据和表格都是在实验室环境下基

于ｍａｔｌａｂ的平台实现的，利用多个说话人建立声纹

样本，利用ＶＱ的声纹识别模型，在不同类型的的码

本和码本容量下，采用单一特征参数和融合特征参

数进行多个码本容量的实验参数．在特征参数的计

算上，本文采用增减阶数法计算特征参数中每个倒

谱特征参数对声纹识别系统正确率的重要度，选择

倒谱特征矩阵中对声纹识别重要度高的组成新的融

合特征矩阵．最后，根据实验可得出，本文获取的融

合特征参数可以使得识别率提升，在以后声纹识别

中将具有更好的优化与应用．
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