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摘要：实体链接是自然语言处理中的核心任务之一，广泛应用于多种下游任务。

在科技信息领域，由于缺乏大规模、高质量的公开数据集，现有模型在准确性上

仍存在明显差距，尤其是在处理专业术语和缩略语等短语时，模型难以有效捕捉

语义关联，导致链接效果不理想。为解决这一问题，本研究基于Wikipedia的科技

信息相关文章，设计数据处理框架，包括原始数据获取（文章爬取与数据清洗）、

候选集生成（提及提取与检索、图片爬虫、相似度计算）及最终数据集（人工验

证）。通过该框架，构建了 SI-MEL（Science Information -Multimodal Entity Linking）

数据集，涵盖组织（1415条）、人物（4932条）和专业（8693条）三个主题。实

验结果表明，通过不同的模型输入扩充策略，数据集的结构化和多样性显著增强

了链接效果。SI-MEL的发布为科技信息领域的多模态实体链接提供了重要的研

究资源，具有推动该领域发展的重要意义。
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数据库（集）基本信息简介

数据库（集）名称 基于科技信息的多模态实体链接数据集 SI-MEL

数据通信作者 胡明昊（huminghao16@gmail.com）；白晓颖（baixy@aibd.ac.cn）

数据作者 王芳、胡明昊、白晓颖

地理区域 全球

数据量 2.49 GB

数据格式 *.json

数据服务系统网址 https://doi.org/10.57760/sciencedb.j00001.01301

基金项目 国家自然科学基金（62476283、62376284）

数据库（集）组成
数据集包含15040条科技信息实例，包含组织、人物、专业等主题。数

据实例主要有名称、数据Qid、中英文属性、视觉信息、候选实体集。

引 言

实体链接（Entity Linking）是指通过计算机技术将文本中的提及（Mention）

与知识图谱中相应的实体进行链接的过程[1]，也是支撑自然语言处理（Natural

Language Processing）领域各个下游任务的重要技术。实体链接已经取得了长足的
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发展，从早期基于规则的方法，到中期基于统计学习的方法，再到目前主流的基于深度学习的方法。

值得注意的是，基于深度学习的实体链接方法在模型训练阶段高度依赖大规模高质量的数据资源。

在语料资源丰富的领域（如人物、新闻及电影等），目前已构建了多个多模态实体链接数据集，包

括Wikiperson、WikiDiverse、MEL等代表性数据集。这些数据集的详细内容如表 1所示。

表 1 多模态实体链接数据集的简要情况

Table 1 An overview of the multi-modal entity linking dataset

数据集名称 来源 主题 大小 构建方式

Snap[2] Freebase Social Media 12K captions 人工标注

Twitter[3] Twitter users Social Media 4M tweets

半自动标注

Movie[4] Wikipedia Movies 1K reviews

Weibo-MEL[5] Weibo Social Media 25K samples

Wikidata-MEL[5] Wikidata News 18K samples

Richpedia-MEL[5] Richpedia encyclopedia 17K samples

WikiDiverse[6] Wikipedia News 8K captions 人工标注

WikiPerson[7] Wikipedia Person 50K images 人工标注

经调查发现，面向科技信息领域的多模态实体链接数据集在公开可用资源方面存在显著不足。

与人物、新闻及电影等领域的多模态实体链接数据集相比，科技信息领域的实体链接模型性能相对

较差，在一定程度上制约了多模态实体链接技术的进一步发展。具体而言，在实际链接过程中，实

体表达形式较为简洁，但可能蕴含丰富的深层语义信息。然而，现有实体链接模型难以有效捕捉和

解析此类语义信息，如图 1所示。由于实体表达形式的高度简化和“一词多义”现象，模型对实体

语义的理解能力受限，降低了链接准确率。因此，面向科技信息构建含有实体的上下文、属性以及

视觉等不同粒度语义信息的多模态实体链接数据集，为实体链接模型提供必要的补充语义信息。

图 1 实体链接主要流程示意图

Figure 1 The main workflow of entity linking

本研究基于大规模科技信息的原始文章，采用多模态实体链接数据集的系统化构建流程，构建

了基于科技信息领域的多模态实体链接数据集。本数据集遵循统一的标准规范进行结构化存储，涵
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盖实体的标签、属性信息（包括描述、别名等）、视觉信息以及候选实体集合等。本数据集的构建不

仅为自然语言处理的下游任务提供了高质量的资源支持，还可作为外部知识库，为大语言模型的训

练与优化提供重要的语义补充，从而进一步提升模型在科技信息领域的理解与应用能力。

1 数据采集和处理方法

1.1 数据采集

科技信息的原始语料来源于Wikipedia（https://www.wikipedia.org/）页面，通过爬虫技术获取涵

盖组织、人物和专业等主题的所有相关文章内容，并对其进行清洗与处理。具体处理步骤包括：1）

数据筛查与去重。通过对标题和正文内容的哈希值进行比对，识别并删除重复的条目。此外，使用

算法检查内容相似度，剔除内容雷同的数据，以保证数据的多样性和覆盖度；2）标题有效性筛选。

通过正则表达式和自然语言处理技术，对标题进行严格筛选，删除标题为单字符、特殊符号或乱码

的数据，以确保标题的规范性和有效性；3）Wikidata跳转链接验证。通过遍历所有数据，验证其是

否包含有效的Wikidata（https://www.wikidata.org/）跳转链接。缺乏有效链接的数据将被剔除，因为

Wikidata 链接为每个数据条目提供了进一步的知识和结构化信息，有助于提升数据的可信度和语义

关联性。最终获得科技信息的原始数据，共计 27650个 JSON文件，原始数据大小 557MB，包含标

题和正文内容。

1.2 数据处理

为保障数据准确性，采用图 2所示的三阶段处理流程。首先，基于原始数据中Wikipedia页面的

超链接定向跳转至Wikidata，以提取对应的属性信息。接着，使用Wikidata检索，选取前 100个搜

索结果的关键属性（如 QID、名称及描述等）构建初始候选实体集合。最后，构建多源图像爬取框

架（包括Wikidata、Wikipedia及Wikimedia等），利用预训练模型 CLIP（ViT-B-32）[8]的图文多模

态相似度计算，筛选文本描述与图像信息均完备的候选实体集合。

图 2 数据采集及处理方法

Figure 2 Data collection and processing workflow

2 数据样本描述

2.1 数据结构

SI-MEL数据集的总大小为 2.49 GB，涵盖了组织、人物和专业三个主要主题，数据集详情如表

2所示，详细列出了每个子主题的实例数、文件大小、图片数量及总数据量。
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表 2 数据集基本情况

Table 2 Basic information of the dataset

主题 子主题 实例数 文件大小 图片数量 总大小

组织
机构 462 1 MB 1848

2.49 GB

高校 953 2.1 MB 3812

人物
科研 2096 4.5M 8384

政治 2836 6.2 MB 11344

专业
软件 3189 7.1 MB 12756

硬件 5504 12.3 MB 22016

在组织类别中，子主题包括“机构”和“高校”。“机构”类别包含 462个实例，文件大小为 1

MB，图像数量为 1848张；而“高校”类别则包含 953个实例，文件大小为 2.1MB，图像数量为 3812

张。在人物类中，子主题包括“科研”和“政治”。“科研”类别包含 2096个实例，文件大小为 4.5

MB，图像数量为 8384张；“政治”类别则包含 2836个实例，文件大小为 6.2MB，图像数量为 11344

张。在专业类中，子主题包括“软件”和“硬件”。“软件”类别的实例数量为 3189，文件大小为

7.1MB，图像数量为 12756张；而“硬件”类别包含 5504个实例，文件大小为 12.3MB，图像数量

为 22016张。

各子主题的详细信息为后续的数据分析和模型训练提供了扎实的基础，尤其是在数据量、文件

大小及图像数量上的分布，能够为训练过程中的多样性和数据丰富性提供有力支持。

2.2 数据实例

每条数据以字典形式存储，共有 6个项，对应文件中的每一个关键词分别为提及名称、数据 Qid、

中英文属性信息、图片信息、候选实体集合以及数据难度。数据样本如图 3所示。

其中，“提及名称”表示实体在现实世界中的实际名称；“Qid”是Wikidata为每个实体分配的

唯一标识符。数据构建过程中，主要采集英文相关属性信息，但在爬取过程中，如果发现完整的中

文信息，也会将其保留。图片信息则表示与实体相关的视觉数据，作为该实体的多模态表示之一。

候选集经过检索和筛选，确保其包含高质量的实体候选，满足多模态实体链接任务的需求。数据难

度指标用于评估候选集中的实体是否包含正确答案。

3 数据质量控制和评估

3.1 质量控制

基于Wikipedia（https://www.wikipedia.org/）页面获取科技信息初始数据时，首先对原始文本进

行去噪处理，网页信息会出现不完全符合规范的内容，含有部分空、乱码等页面，通过语义匹配将

这些无用页面去除，获得原始页面信息；接着对原始页面信息进行对照检查，去除图片乱码以及单

字符标题的页面，获取科技信息的原始数据。

在数据处理过程中，首先，通过解析Wikipedia页面内嵌的Wikidata超链接，利用爬虫代码精准

提取实体属性信息；接着，利用搜索引擎Wikidata检索提及，对每个提及返回的 Top-100 搜索条目

进行关键属性（QID唯一标识符、实体名称、多语言描述等）的提取，形成初始候选实体集合；最
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后，整合Wikidata、Wikipedia及Wikimedia的跨模态数据资源，通过爬虫技术获取图片信息，将候

选实体的文本描述与对应的图像输入 CLIP（ViT-B-32）模型，利用模型的文本-图像对比学习机制，

评估文本和图像之间的相似性。在此基础上，设定了超参数相似度阈值 s，最终筛选出图文描述匹配

度高于阈值的优质候选实体集合。这一过程有助于去除无关或低质量的实体，从而确保数据集中包

含的实体与实际任务高度相关，提高了数据集的质量和有效性。

图 3 数据样本示例图

Figure 3 Examples of data samples

3.2 效果评估

为了验证本数据集在提升科技信息多模态实体链接效果方面的有效性，选择了多个具有代表性

的基线模型，包括 ALIGN[9]、BLIP-2[10]、CLIP[8]、FLAVA[11]、OWL-ViT[12]、SigLIP[13]、Qwen-VL[14]

和MiniCPM-V[15]。这些模型涵盖了多种最新的视觉-语言预训练架构，能够较好地反映当前多模态实

体链接领域的主流研究进展。

在实验设计方面，为了评估不同输入信息扩充策略对模型性能的影响，设定四种不同的输入信

息扩充策略。1）无扩充（对照组）。基线模型仅使用原始的文本或图像输入数据进行评估，没有任

何额外的语义信息扩充，主要用于衡量模型在标准输入条件下的基本性能表现。2）上下文扩充。为

每个实体添加上下文信息，并将其与原始文本一起作为模型的输入。3）实体描述扩充。为每个实体

添加具体描述信息，并将其与原始文本一起作为模型的输入。4）上下文与实体描述联合扩充。为每

个主题同时使用上下文和实体描述进行扩充。通过这些不同的实验设置，能够全面评估每种扩充策

略对模型性能的提升效果。
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在评测指标方面，使用了准确率（ACC）作为主要评估标准，以量化不同扩充方式对多模态实

体链接任务的影响。此外，为了确保实验的公平性，对各模型的超参数进行了统一设置。例如，文

本长度均为 512，并在相同的硬件条件下（A100 42G）进行评估。

从表 3中的实验结果可知，与不使用任何扩充方法的基线模型相比，使用上下文、描述进行语

义信息扩充的方法，可以有效提升多模态实体链接的性能。具体而言，使用语义信息扩充的模型，

与基线模型相比 ACC值最高提升了 7.5%，表明无论使用上下文还是实体描述作为辅助信息进行信

息扩充，都可以在一定程度上提高链接准确率。

表 3 SI-MEL数据集上的主要实验结果

Table 3 Primary experiment results on SI-MEL

任务 ALIGN BLIP-2 CLIP FLAVA OWL-ViT SigLIP

实体提及 0.681 0.724 0.755 0.663 0.492 0.717

提及+上下文 0.682 0.736 0.756 0.663 0.492 0.718

提及+描述 0.683 0.743 0.767 0.665 0.493 0.720

提及+上下文+描述 0.701 0.751 0.776 0.669 0.492 0.723

此外，对比表 3 和表 4 中的实验结果可知，小规模预训练基线模型（ALIGN、BLIP-2、CLIP、

FLAVA、OWL-ViT、SigLIP）在实体链接任务上的表现优于大规模多模态基线模型（Qwen-VL、

MiniCPM-V）。这是由于小规模模型的训练语料的数据适配性与目标函数的针对性，使其对该任务

的适应性更强，从而取得更优效果。最后，Qwen-VL和MiniCPM-V采用多轮对话机制（表格中用*

表示），相较于单轮对话，能够显著提升多模态实体链接的性能。

表 4 SI-MEL数据集在大模型上的实验结果

Table 4 The experiment results of LLMs on SI-MEL

任务
单轮对话 多轮对话

Qwen-VL MiniCPM-V Qwen-VL* MiniCPM-V*

实体提及 0.466 0.543 0.378 0.393

提及+上下文 0.468 0.551 0.381 0.419

提及+描述 0.523 0.558 0.396 0.467

提及+上下文+描述 0.524 0.562 0.397 0.468

4 数据价值

本数据集专注于科技信息领域，旨在提供包含实体上下文、属性、视觉信息等不同粒度语义信息

的多模态实体链接语料。它为实体链接模型提供了所需的丰富多模态数据，支持模型在理解和链接

科技领域实体时的性能提升。当前，科技信息领域的多模态实体链接数据集仍然相对匮乏，这在一

定程度上限制了实体链接模型在该领域的应用和发展，导致模型对实体语义的理解不足，进而影响

了链接准确率。本数据集的构建，填补了这一空白，为科技信息领域的实体链接研究提供了高质量

的训练和评测数据，帮助提升模型在科技领域实体的语义识别能力，推动多模态实体链接技术的进
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步。

此外，本数据集不仅在实体链接领域具有重要的应用价值，还可广泛应用于自然语言处理的其他

下游任务。例如，可用于支持多模态实体链接、知识图谱构建、科技文献的检索、智能问答系统的

构建等场景，为相关领域的研究提供强有力的支持。更重要的是，作为外部知识库，能够为大型语

言模型提供辅助信息，从而增强其在科技领域的应用效果。综上所述，本数据集在提升科技领域实

体语义理解、推动多模态实体链接技术发展以及促进相关应用的实际落地等方面，具有重要的研究

价值和实际意义。
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SI-MEL: A dataset of multi-modal entity linking based on

scientific information
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Abstract: Entity linking is one of the core tasks in natural language processing, and plays a crucial role in a

wide range of downstream applications, such as information extraction, knowledge graph construction, and

question answering. In the field of scientific information, however, due to the lack of large-scale, high-quality

public datasets have led to notable performance limitations. Especially when dealing with phrases such as

technical terms and abbreviations, these models often fail to effectively capture semantic relationships,

resulting in suboptimal linking accuracy. To address this issue, this study designs a data processing

framework based on Wikipedia articles related to scientific information. The framework includes raw data

acquisition (article crawling and data cleaning), candidate entity generation (mention extraction and retrieval,

image crawling, similarity computation), and final dataset construction (manual verification). Using this

framework, we constructed the Science Information - Multimodal Entity Linking ( SI-MEL), a multimodal

entity linking dataset covering three main themes: organizations (1,415 entries), people (4,932 entries), and

specialties (8,693 entries). Experimental results demonstrate that, through various input expansion strategies,

the enhanced structure and diversity of the SI-MEL dataset significantly improve entity linking performance.

The release of SI-MEL provides an important research resource for multimodal entity linking in the field of

scientific information and holds substantial significance for advancing research in this area.

Keywords: scientific information; multi-modal; entity linking; dataset

Dataset Profile

Title SI-MEL: A dataset of multi-modal entity linking based on scientific information

Data corresponding author HU Minghao (huminghao16@gmail.com); BAI Xiaoying (baixy@aibd.ac.cn)

Data authors WANG Fang, HU Minghao, BAI Xiaoying

Geographical scope Global

Data volume 2.49 GB

Data format .json

Data service system https://doi.org/10.57760/sciencedb.j00001.01301

Sources of funding National Natural Science Foundation of China (62476283, 62376284)

Dataset composition

The dataset comprises 15,040 entries of scientific information, covering various themes

including organization, people and specialty. The data items include the entity name,

Qid, Chinese & English attributes, images, and candidate entity sets.
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