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基于隐马尔可夫模型的本体映射

尹康银１　宋自林１　徐　平２

（１解放军理工大学指挥自动化学院，南京２１０００７）
（２海军电磁兼容研究检测中心，上海２００２３５）

摘要：当前本体映射方法主要考虑结构映射而且映射精度较低，根据统计理论思想，提出了一种基于

隐马尔可夫模型的异构本体映射方法．该方法将概念表示为隐马尔可夫模型、概念的特性、关系、上下
文、兄弟、规则等表示为隐马尔可夫模型的状态，通过对实例的学习建立隐马尔可夫模型．利用Ｖｉｔｅｒｂｉ
算法确定实例所对应的状态序列，然后采用极大似然估计法确定该实例所对应的模型，从而建立异构

本体之间的映射．实验表明，该方法有效地提高了异构本体映射的精度．
关键词：本体异构；本体映射；隐马尔可夫模型；语义ｗｅｂ
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