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摘 要：实体关系抽取旨在从无结构的文档中检测出实体和实体对的关系，是构建领域知识图谱的重要步

骤。针对现有抽取模型语义表达能力差、重叠三元组抽取准确率低的情况，研究了融合预训练模型和注意力

的实体关系联合抽取问题，将实体关系抽取任务分解为两个标记模块。头实体标记模块采用预训练模型对句

子进行编码，为了进一步学习句子的内在特征，利用双向长短时记忆网络（BiLSTM）和自注意力机制组成特征

加强层。采用二进制分类器作为模型的解码器，标记出头实体在句子中的起止位置。为了加深两个标记模块

之间的联系，在尾实体标记任务前设置特征融合层，将头实体特征与句子向量通过卷积神经网络（CNN）和注

意力机制进行特征融合，通过多个相同且独立的二进制分类器判定实体间关系并标记尾实体，构建出融合预

训练模型和注意力的联合抽取模型（JPEA）。实验结果表明，该方法能显著提升抽取的效果，对比不同预训练

模型下抽取任务的性能，进一步说明了模型的优越性。
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Abstract: Entity relationship extraction aims to detect the relationship between entities and entity pairs from unstruc-

tured text. It is an important step in constructing domain knowledge map. In view of the poor semantic expression

ability of the existing extraction models and the low accuracy of overlapping triples extraction, this paper studies the

joint extraction of entity relationships by integrating pre-trained model and attention, and divides the entity relation-

ship extraction task into two tag modules. The head entity tagging module uses a pre- trained model to encode sen-

tences. In order to further learn the internal characteristics of sentences, bi-directional long-short term memory and self-

attention mechanism are used to form a feature enhancement layer. The binary classifier is used as the decoder of

the model to mark the start and end positions of the head entity in the sentence. In order to deepen the relationship

between the two marking modules, a feature fusion layer is set up before the tail entity marking task. The head

entity features and sentence vectors are fused through convolutional neural networks (CNN) and attention

mechanism. The relationship between entities is determined and the tail entity is marked through multiple identical
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知识图谱 [1]一词在 2012 年被 Google 公司首次提

出，它是一个结构化的语义知识库，可以组织海量信

息，用于描述客观世界中的概念以及它们之间存在

的关系。知识图谱不仅在语义搜索、深度问答等通

用领域发挥着重要作用，在金融、医疗、城市规划等

垂直领域中也有着广阔的应用前景 [2]。知识图谱的

构成单位是关系三元组，因此从非结构化文本中抽

取出关系三元组对构建知识图谱十分重要。

实体关系抽取任务的提出就是为了解决关系三

元组抽取问题。例如，在句子“姚明出生于上海”中，

可以提取出关系三元组（姚明，出生于，上海），其中

“姚明”和“上海”分别称为头实体和尾实体，“出生

于”称为这两个实体之间的关系。实体关系抽取任

务最初采用基于规则和模板的方法[3]，由于人工和时

间等因素的限制，逐渐发展为基于统计机器学习的

方法 [4]。近年来，由于深度学习发展迅速，基于深度

学习构建实体关系抽取模型已成为信息抽取领域新

的研究方向[5]，这一方向认为抽取任务应被划分为流

水线方法和联合学习方法，这两种方法都基于卷积

神经网络（convolutional neural networks，CNN）、循环

神经网络（recurrent neural network，RNN）、长短时记

忆网络（long short-term memory，LSTM）这三种网络

架构进行组织和扩展 [6]。流水线方法是在已经抽取

出实体的基础上，对每个实体对之间的关系进行分

类的方法。虽然采用流水线的方式会使每个子任务

更加集中，更容易解决问题，但两个子任务之间的完

全分离可能会遇到错误传播问题，同时也忽略了它

们之间的相互依赖性 [7]。联合学习方法是指在执行

两个子任务时，使用同一个编码层，联合检测实体及

其关系。联合学习方法能够学习到实体和关系之间

潜在的联系，从而在两个子任务中获得更好的性能。

目前多数联合抽取模型使用 BERT（bidirectional

encoder representations from transformers）[8]进行预训

练，它能为联合模型提供一种通用的融合上下文信

息的词向量表示。随着自然语言处理任务的发展，

研究人员对 BERT 进行了一系列改进，RoBERTa

（robustly optimized BERT pretraining approach）[9]是其

中一种变体，相比原生 BERT，RoBERTa 预训练模型

使用了更多的数据集并且训练得更加充分。尽管之

前的实体关系抽取工作已经取得了很大的成功，但

在以往的多数模型中，关系都被看作需要分配给实

体对的离散标签。事实上，在提取出的所有实体对

之间，大多都没有形成有效的关系，这导致了很多负

样本的产生。另外，如果没有足够的训练样本，分类

器很难判断实体参与的关系，导致重叠关系三元组提

取不完整。因此，本文提出一种 JPEA模型（joint model

based on pre-trained encoder and attention mechanism）。

本文的工作主要包括以下几点：

（1）针对此前大多数实体关系抽取方法在语义

特征表示和重叠关系提取方面的缺陷，提出了融合

预训练模型和注意力的联合抽取模型 JPEA。

（2）为了更准确地抽取出头实体，将预训练模型

编码的结果输入 BiLSTM 网络和自注意力机制进行

深层次特征提取，获得更细粒度的语义。

（3）为了增强两个标记模块的依赖性，将提取的

头实体特征作为条件信息，利用 CNN 和注意力模块

融合到句子特征向量中，为关系及尾实体的标记增

强实体表达能力。

（4）分别在公开的数据集纽约时报（the New York

Times，NYT）和 WebNLG（Web natural language gene-

ration）上针对不同预训练模型进行测试，实验表明，

不同预训练模型下 JPEA 模型的各项评价指标均有

较好的表现，F1值最高分别可达到 92.4%和 92.9%。

1 相关工作
根据实体关系抽取的发展来看，该任务主要可

以分为基于规则和模板的方法、基于统计机器学习

的方法和基于深度学习的方法。

1.1 基于规则和模板的方法
实体关系抽取任务最初通常采用基于规则和模

板的方法 [10]，在该传统方法中，语法和语义规则往往

需要通过人工构造的方式获取。这种方式有两个明

显的缺点：（1）一般只有对特定领域有深入认知的人

员才有资格手动编写模板和规则，这会造成大量的

and independent binary classifiers. A joint model based on pre-trained encoder and attention mechanism (JPEA) is

constructed. Experimental results show that this method can significantly improve the extraction effect, and the

performance of extraction tasks under different pre-trained models is compared, which further illustrates the superio-

rity of the model.

Key words: domain knowledge graph; pre-trained model; self-attention mechanism; feature fusion
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人力和资源消耗；（2）手动制定的规则具有较差的可

移植性，一般难以拓展到其他领域。

1.2 基于统计机器学习的方法
通过早期的相关研究结果可以发现，以特征工

程为核心的有监督抽取方法是实施基于统计机器学

习的抽取方法的主流 [11]。这类方法虽然理论基础已

经趋于完善，但是仍然离不开人力的参与，适合用于

模型训练的特征集仍需要通过大量的特征工程人工

筛选获得。因此，近些年来学术界的研究重点转向

了半监督和无监督的抽取方法。Shinyama 等人 [12]提

出了抢占式信息提取的概念，其关键在于找到文本

中多个实体之间的并行对应关系，并使用聚类的方

式抽取信息。Carlson 等人 [13]提出的耦合分类和关系

实例抽取器的半监督学习方式，能够预防与引导学

习方法相关的语义漂移问题，提高抽取精度。Zhang

等人 [14]提出了基于 MBL（memory-based learning）的

统一框架，采用无监督学习方法，实现了对实体间多

元关系的精准识别。

1.3 基于深度学习的方法
近年来，人们提出了大量的深度神经网络模型

来完成实体关系抽取任务，基于深度学习的抽取方

法主要采用 CNN[15]、RNN[16]和 LSTM[17]的变体或组合

结构。Socher等人 [18]首次在分类任务中引入 RNN 模

型来全面处理词向量空间中的组合性，句法树中的

每个节点会被分配到一个向量和一个矩阵，分别用

来学习该处的词向量和相邻单词或短语的含义，但

是该模型没有考虑实体对的位置信息。Zeng 等人 [19]

首次把 CNN 应用到关系分类任务中，词汇和句子层

面的特征均通过卷积深度神经网络获取，并提出位置

特征来指定期望分配关系标签的实体对。Cai等人[20]

将 CNN 和双通道递归神经网络与 LSTM 单元相结

合，同时沿 SDP（the shortest dependency path）前向和

后向学习具有方向信息的关系表。

上述研究所采用的模型都应用于流水线抽取任

务中，近些年，研究人员开始致力于联合抽取模型的

研究。Miwa 等人 [21]首次将 LSTM-RNNs 神经网络结

构应用于联合抽取任务。Zheng 等人 [22]提出了一种

新颖的标记方式，把联合抽取问题建模为端到端的

序列标注模型，但是该方法在重叠关系的识别上仍

存在不足。Yu等人 [23]将联合抽取任务分解为相互关

联的两个子任务，采用合理的分解策略，充分捕获不

同步骤之间的语义相关性。Wei 等人 [24]打破了传统

的思路，从新的角度理解信息抽取任务，并提出了一

个新的级联二进制标记框架，着重处理重叠问题。

但该框架抽取头实体时对语义信息获取不够充分，

且仅将抽取出的头实体向量与各词向量进行了简单

的拼接，忽略了头实体和其他单词之间的细粒度语义

关系，存在特征丢失问题。因此，本文在此基础上提

出了一种融合预训练模型和注意力的联合抽取模型。

2 融合预训练模型和注意力的联合抽取模型
由于联合抽取方法经常遇到关系重叠和实体嵌

套的问题，无法对非结构化文本进行合理的抽取，甚

至出现漏抽取的问题。另外，由于静态编码模型无

法准确捕获序列时序位置信息，常造成三元组抽取准

确率偏低。针对此问题，采用预训练模型动态编码能

够有效表述句子序列内在特征的特点，并利用注意力

机制捕获头实体信息，提出了一种融合预训练模型和

注意力的网络模型用于联合抽取实体关系三元组。

在之前的 Seq2seq 方法中，关系三元组抽取任务

通常建模为式（1），即先抽取头实体 s，然后结合主实

体抽取出对应的尾实体 o，最后根据抽取出的实体对

预测关系 r。

P(s, r,o) = P(s)P(o|s)P(r|s,o) （1）

本文提出的 JPEA 模型将三元组抽取过程整体

建模为式（2）：

p((s, r,o)|x) = p(s|x)p((r,o)|s,x)    = p(s|x)∏
r ∈ T

pr(o|s,x) （2）

其中，x 是输入的句子，T 是所有关系类型的集合。

通过式（2）将三元组的抽取问题转变为指针标注问

题，这种建模方式允许模型一次提取出多个关系三

元组：首先通过头实体标记器检测出句子中所有的

实体，这些实体都是潜在的头实体，即都有可能与其

他实体构成关系三元组，然后针对每一个潜在的头

实体，通过关系及尾实体标记器来查找所有与该头

实体有关的关系和对应关系下的尾实体，若句子中

不存在与该头实体有相关关系的尾实体，则舍弃该

头实体，最终完整地抽取出句子中包含的三元组。

JPEA 模型通过预训练模型编码词向量，采用自

注意力机制和 BiLSTM 网络结合来丰富语义特征，捕

获更重要的语义信息，再通过归一化标记出所有头

实体；其次将多层 CNN网络与注意力机制融合，提取

头实体特征，计算每个头实体相对于句子中每个词

向量的权重，并将加权后的头实体特征与句子向量

进行拼接，用于标记与每个头实体之间存在合适关

系的全部尾实体及正确的实体间关系。模型总体架

构如图 1 所示，其中预训练模型为 RoBERTa，s_start
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和 s_end 分别表示头实体的起始和结束，o_start 和

o_end分别表示尾实体的起始和结束，1/0标记表示该

位置是否对应起始或结束位置。以图中抽取出的第

一个歌曲实体“All Too Well”为例，在“be_composed_by”

和“be_sung_by”关 系 条 件 下 对 应 的 尾 实 体 均 为

“Taylor Swift”，在其他的关系条件下没有对应的尾

实体，因此头实体“All Too Well”可以抽取出（All Too

Well，be_composed_by，Taylor Swift）和（All Too Well，

be_sung_by，Taylor Swift）两个三元组。

2.1 RoBERTa编码层
传统的文本编码模型在语义表征能力上有所欠

缺，而 RoBERTa模型在大量训练数据的基础上，能够

准确高效地表达句子的潜在信息。RoBERTa是基于

多层双向 Transformer 的语言表示模型，它通过对每

个单词的左右语境进行联合训练来学习深度表征，

在许多下游任务中都有着高效的表现，因此所提模

型采用RoBERTa预训练模型编码句子向量。

JPEA模型的两个实体标记模块共享同一个编码

层，RoBERTa 模型从待分析句子序列中提取出语义

特征，并将特征传递给两个实体标记模块。首先将

输入的文本序列表示成向量形式，对于处理后的文

本序列中的第 i个字符的向量表示如式（3）所示：

ei =W token(si)+W seg(segi)+Wpos(i) （3）

其中，W token 、W seg 、Wpos 分别为 token 嵌入、分句嵌入

和位置嵌入。然后通过 RoBERTa模型对嵌入结果进

行编码，最后一层 Transformer 输出的值即是文本编

码的最终结果，如式（4）所示：

X = RoBERTa(E) （4）

其中，E ={e1,e2,⋯,en} 为待处理文本序列的向量表示

形式，n 表示文本序列长度，X ={x1,x2,⋯,xn} 为经过

RoBERTa编码得到的具有上下文信息的句子向量。

2.2 特征加强层

传统的循环神经网络在处理时序数据时虽然不

受数据长度的限制，但由于无法很好地捕获反向语

义，存在严重的信息丢失问题，无法准确描述句子特

征。BiLSTM 网络是一种特殊的循环神经网络，能够

实现从后往前编码，通过利用句子中比较靠后的重

要信息，能够很好地捕捉双向的语义依赖。故本模

块选取 BiLSTM 网络对 RoBERTa编码层提取的句子

向量进行进一步的特征表示。具体操作为：将向量

矩阵 X 输入 BiLSTM 网络进行编码，每一时刻 t的输

入除了词向量外还有上一时刻的输出向量，每一时

刻得到的输出向量 h t 均为前向编码向量和后向编码

向量拼接而成。上述过程如式（5）所示：

h t = BiLSTM(x t,h t - 1) （5）

其中，x t 表示 t时刻输入的词向量。经过 BiLSTM 网

络编码后得到的向量为 H ={h1,h2,⋯,hn}。
为了增强模型的辨别能力，研究人员通常会在

神经网络模型中加入自注意力机制，通过为输入信

息的每个部分赋予不同的权重，可以抽取出关键信

息，使模型做出更加准确的判断。自注意力机制的

计算如式（6）所示：

A( )Q,K,V = softmaxæ
è
çç

ö

ø
÷÷

QK
T

dk

V （6）

其中，Q、K、V 分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩

图 1 JPEA 实体关系联合抽取模型架构

Fig.1 JPEA entity relationship joint extraction model structure
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阵， dK 是键矩阵第一维度的平方根，用以维持梯度

的稳定。

自注意力机制不会增加模型的计算开销和结构

的复杂度，同时还可以有效弥补 BiLSTM 网络在解决

长距离依赖问题上的缺陷。根据上述原理描述，本

模块在 BiLSTM 层之后拼接一层自注意力网络，根据

上下文信息为每个词向量训练相应的权重，以更准

确、完整地标记出头实体。操作过程可描述为：Q、K、

V 通过参数矩阵WQ 、WK 、WV 进行线性变换，再通过自

注意力运算得到各个位置的注意力大小，最后经过线

性变换得到更加丰富的语义信息，这里的 Q、K、V 为

上一步的输出向量 H 。如式（7）所示，M ={m1,m2,⋯,
mn}为经过自注意力层编码后得到的结果。

M = Attention( )QWQ,KWK,VWV W
o （7）

2.3 头实体标记器
头实体标记器用来识别输入句子中所有可能的

头实体，它是通过对特征加强层的输出结果M进行解

码实现的。头实体标记器由两个相同且独立的二进

制分类器组成，可以通过为每个位置分配 0/1 标记来

分别检测头实体的开始和结束位置。具体操作如下：

ps_start
i = σ(W s

startm i + b s
start) （8）

ps_end
i = σ(W s

endm i + b s
end) （9）

其中，m i 是输入句子中第 i个单词经特征加强层处理

后的向量，ps_start
i 和 ps_end

i 均表示第 i个单词向量经解

码层处理后的输出值，两个输出值都是概率值。如

果该值大于实验设置的某一限定值，那么该单词所

在位置将被分配到标记 1，否则将被分配到标记 0。

可在模型训练的过程中不断调整参数，为头实体标

记器确定一个最佳限定值，本文实验在多次调整后

将该限定值设为 0.5。 W (⋅) 和 b(⋅) 分别表示训练权重

和偏置向量，s 指代头实体，σ 代表 sigmoid 激活函

数。实验设定采用指针对就近匹配原则解决一个句

子中存在多个头实体的问题，并且不考虑单词的结

束位置在开始位置前面的情况。

2.4 头实体特征融合
为了加强 JPEA 模型的两个实体标记模块之间

的依赖性，在抽取尾实体和实体对间关系之前，还需

要对标记出的头实体进行特征处理，但是将头实体

表示与句子向量进行简单的拼接不能完整地表达特

征信息。本文采用 CNN与注意力机制进行头实体与

句子向量的融合。首先，获取头实体的起始和结束标

记之间所有单词的特征表示 Xhead ，将向量输入到一个

多层CNN网络中学习实体级别的特征表示，使用最大

池化操作得到最终的特征向量 xhead ，如式（10）所示：

xhead = MaxPooling(CNN(Xhead)) （10）

本文认为，头实体的特征对尾实体标记任务的

影响主要与当前位置词有关，于是在特征融合的过

程中加入了注意力机制，如式（11）所示：

T i =[X i ; (X T
i xhead)xhead] （11）

首先，将编码层输出的句子向量 X与头实体特征

向量 xhead 做点积运算，运算结果即是注意力权重；其

次，计算该权重与头实体特征向量相乘的结果；最后，

把加权的头实体向量与当前位置的词向量拼接在一

起，经过特征融合后得到的向量为 T ={T1,T2,⋯,Tn}。
2.5 关系及尾实体标记器

关系及尾实体标记器采用多层二进制分类器，

在进行尾实体标记时，首先需要预定义若干种关系，

关系的数量即为二进制分类器的层数。关系及尾实

体标记器的输入是融合了头实体特征的句子向量

T ，在对向量 T 进行解码时，对于所有可能的关系，标

记器将同时为每个检测到的头实体标记出相应的尾

实体。详细操作如下：

po_start
i = σ(W o

startT i + bo
start) （12）

po_end
i = σ(W o

endT i + bo
end) （13）

T i 是第 i个单词的编码向量经过特征融合后的向

量表示，po_start
i 和 po_end

i 均代表第 i个融合向量经解码

层处理后的输出值，两个输出值都是概率值，W (⋅) 和
b(⋅) 分别表示关系条件下训练的权重矩阵和偏置值，

o指代尾实体，σ 代表 sigmoid激活函数。

2.6 损失函数
本模型的损失函数可以表示为头实体抽取损失

和关系及尾实体抽取损失值的加和，因为两个任务

均采用二进制分类器，所以在模型中采用二分类交

叉熵损失函数。具体可由式（14）表示：

Loss =∑
j ∈ J

- 1
n∑i = 1

n (y j

i ⋅ lb p j

i +(1 - y
j

i ) ⋅ lb(1 - p
j

i )) （14）

其中，J = { }s_start, s_end,o_start,o_end ，n 代表句子的

长度。 y
j

i 表示句子中第 i 个单词是实体的开始或结

束位置的样本标签，p
j

i 表示二进制分类器预测开始

或结束位置样本标签为正例的概率。

3 实验

3.1 数据集与评价指标
本文选择在 NYT和 WebNLG两个公开语料库上
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进行实验。NYT 是摘自 New York Times新闻文章的

样本，并由远程监督方法进行注释，共包含 56 195 句

用于训练，5 000 句用于测试。WebNLG 起初被应用

于自然语言构建任务，一些学者将其作为关系抽取

的数据集进行应用，其包含 5 019句用于训练，703句

用于测试。为了验证本文提出的 JPEA 模型在处理

重叠关系问题上有更好的表现，将句子类型划分成三

部分，分别为：正常（Normal）、实体对重叠（entity pair

overlap，EPO）、单一实体重叠（single entity overlap，

SEO）。具体划分情况如表 1所示。

实验通过准确率（ P）、召回率（ R）和调和平均

值（F1）三个指标来评估模型的效果，F1 为主要指

标，各指标的计算公式如式（15）~（17）。

P = 正确识别三元组个数
被识别的三元组个数

× 100% （15）

R = 正确识别的三元组个数
样本中的三元组个数

× 100% （16）

F1 = 2 × P × R
P + R

× 100% （17）

为了探究 JPEA 模型各个改进模块的效果，本文

针对各个设计做了消融实验，以展示通过 BiLSTM 与

自注意力结合获得语句特征表示、利用 CNN 与注意

力机制融合将头实体特征融入句子向量这两处设计

对实验的增益效果。

3.2 实验环境及参数设置
本文的所有实验均在 Windows 10 操作系统上完

成，处理器为 Intel® Core i7-10700K@3.80 GHz，显卡为

NVIDIA GeForce GTX3090Ti。使用的语言是python3.7，

预训练模型均使用 Base 版本，模型的优化器选择

Adam。模型的最优参数设置如表 2所示。

3.3 实验结果与分析
3.3.1 模型对比实验分析

为了验证 JPEA 模型的优越性，本文选取了几个

目前在重叠关系抽取方面表现较好的模型进行对比

分析，基线模型的实验结果直接摘自原始出版的论

文。为了评估引入不同的预训练模型对实体关系抽

取任务性能的影响，进一步做了一系列对比实验。

JPEABERT 代表预训练模型改用 BERT，JPEAALBERT 表

示编码器采用 ALBERT[25]预训练模型，JPEAELECTRA
表示在 ELECTRA[26]预训练模型的基础之上实例化实

体关系抽取框架。为了确保对比实验结果的准确

性，实验对此类关系抽取模型采用相同的输入，然后

比较模型的实验结果。对比情况如表 3所示，其中加

粗数字表示实验结果的最优值。

对比表 3 中的数据可以看出，在三个评价指标

上，本文提出的 JPEA 模型及其变体均取得了较好的

实验结果，体现了模型的优越性。CopyRE[27]在实体

关系抽取过程中采用动态解码的方式并首次尝试解

决重叠关系的抽取问题，但由于 RNN 展开的固有限

制，导致生成的三元组有限。GraphRel[28]在编码的过

程加入了 GCN（graph convolutional networks），同时

获得句子序列和区域依存词的特征，因此在两个数

据集上的实验结果都有一定程度的提高。CopyRRL[29]

在 CopyRE模型的基础上加入了强化学习，考虑了关

系三元组的提取顺序对抽取任务的影响，模型整体

表 2 模型参数值

Tabel 2 Model parameter values

参数

隐向量长度

最大输入长度

Batch_size

学习率

实体标记阈值

迭代次数

值

768

100

6

1E-5

0.5

60

表 3 不同模型在 NYT 和 WebNLG 数据集

上的实验结果

Table 3 Experimental results of different models on

NYT and WebNLG datasets 单位：%

模型

CopyRE[27]

GraphRel[28]

CopyRRL[29]

ETL-Span[23]

CasRel[24]

JPEA

JPEABERT

JPEAALBERT

JPEAELECTRA

NYT

准确率

61.0

63.9

77.9

85.5

89.7

91.6

90.8

91.9

92.3

召回率

56.6

60.0

67.2

71.7

89.5

92.5

91.6

91.3

92.6

F1
58.7

61.9

72.1

78.0

89.6

92.0

91.1

91.5

92.4

WebNLG

准确率

37.7

44.7

63.3

84.3

93.4

93.8

93.4

93.2

93.6

召回率

36.4

41.1

59.9

82.0

90.1

91.9

91.3

91.5

92.2

F1
37.1

42.9

61.6

83.1

91.8

92.8

92.3

92.4

92.9

表 1 数据集统计

Table 1 Statistics of datasets

数据集

Normal

EPO

SEO

ALL

NYT

训练集

37 013

9 782

14 735

56 195

测试集

3 266

978

1 297

5 000

WebNLG

训练集

1 596

227

3 406

5 019

测试集

246

26

457

703
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有着不错的效果，但其采用的复制机制仍未解决实

体复制不完整的问题。ETL-Span[23]模型将抽取任务

分解为序列标记问题，在 WebNLG 上的抽取结果有

了很大程度的提升。CasRel[24]更是在此基础上构造

了一个全新的指针标注框架，抽取效果达到了领域

内最优。在 NYT 和 WebNLG 数据集上，JPEABERT 模

型的 F1与 CasRel模型相比分别提高了 1.5个百分点

和 0.5 个百分点，说明对头实体标记器的输入向量做

特征加强和对关系及尾实体标记器的输入向量做实

体级特征融合对提升模型的抽取效果有很大的贡

献。 JPEA 的抽取性能优于 JPEABERT ，其原因在于

RoBERTa 采用了更多的数据进行训练，可以更充分

地学习句子的上下文信息。当编码器采用 ALBERT

预训练模型时，模型的整体表现相较于CasRel有微提

升，但与 JPEA相比存在差距。原因在于相较于BERT

的其他变体来说，ALBERT 模型的参数大大减少，导

致模型学习得不够充分，不过参数的减少在一定程

度上提升了训练的速度。 JPEAELECTRA 模型在两个数

据集上的 F1值都达到了最佳，因为 ELECTRA 模型

的预训练任务是替换标记检测，这对模型学习能力

的提升有一定程度的影响。图 2所示为 JPEA模型在

两个公开数据集上训练时损失函数的变化情况。可

以看出随着训练周期的增长，损失值保持下降状态，

最终均在第 50 个训练周期左右损失值降到最低，模

型根据早停机制停止训练。

3.3.2 消融实验分析

为了验证 BiLSTM 网络结合自注意力机制提取

特征和 CNN 与注意力机制特征融合两个模块对

JPEA 模型性能的增益作用，本文在两个公开语料库

上进一步做了消融实验，实验结果如表 4 所示。其

中，JPEA-BAM 表示将经过编码层得到的句子表征

直接进行头实体标记；JPEA-LAN 表示将所有头实体

向量的平均值与句子的表征直接拼接。

对比实验结果可以发现，两个模块组件都对

JPEA 模型性能的提高作出了积极贡献。JPEA-LAN

模型性能在 NYT数据集上下降了 1.3个百分点，对模

型的影响较大，这说明通过卷积神经网络提取头实

体特征并利用注意力机制加权进行特征融合，可以

有效地利用头实体信息辅助尾实体及关系标注，忽略

其他冗余信息，从而使最终抽取的三元组更加准确。

JPEA-BAM 模型在两个数据集上的 F1值与 JPEA 模

型均相差 0.2个百分点，可以得出，结合 BiLSTM 网络

与自注意力机制进一步学习句子的内在特征，能够

获得细粒度语义信息，更有利于头实体的检测。

3.3.3 重叠问题实验分析

为了进一步验证 JPEA 模型解决重叠三元组问

题的有效性，本文对 Normal、EPO和 SEO三种模式进

行扩展实验，并与基线模型进行对比，在两个数据集

上的 F1值对比情况如图 3所示。

由图 3 可见，在两个数据集上，JPEA 模型在三

种不同模式下的 F1值均有很好且较为一致的表现，

尤其是在 EPO 和 SEO 两种重叠模式下，F1 值有明

显的提高，说明本文所提出的模型在解决重叠关系

三元组的提取问题上有优异的表现。其次，可以观

察到大多数的基线模型在正常、EPO 和 SEO 三种重

叠模式下的抽取性能都呈现依次下降趋势，也就是

说，基线模型提取 EPO 和 SEO 两种重叠模式的能力

有所欠缺。而相比之下，JPEA 模型在三种重叠模

式下的表现都不一般。这是因为这些基线模型的

结构存在一定的缺陷，它们将实体对映射到关系或

者选择 Sequence-to-Sequence的模型架构。将实体对

映射到关系很容易产生冗余实体对问题，导致较高

的错误率，难以高效解决关系重叠的问题。并且

Sequence-to-Sequence模式设计复杂的解码架构使得

局部特征抽取不充分，导致抽取的三元组不够完

整。尽管 CasRel模型对于重叠关系三元组的提取有

图 2 训练损失值

Fig.2 Training loss value

表 4 在两个数据集上的消融实验结果

Table 4 Results of ablation experiments

on two datasets 单位：%

模型

JPEA-BAM

JPEA-LAN

JPEA

NYT

准确率

91.3

92.3

91.6

召回率

92.4

89.1

92.5

F1
91.8

90.7

92.0

WebNLG

准确率

93.0

93.2

93.8

召回率

92.2

90.6

91.9

F1
92.6

91.9

92.8
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着良好的表现，但相较于 JPEA 模型在处理复杂句

子方面仍有不足。因为除了采用分层指针标注策

略将头实体映射到关系和尾实体上之外，RoBERTa

模型改进了优化函数，使用了更大的数据集进行预

训练，更完整地提取语句的上下文信息，而 BiLSTM

网络结合注意力机制更是对句子表征向量进行了

深层次的学习。同时在尾实体及关系标记前利用

CNN 和注意力机制进行头实体特征与句子向量的

融合，增强了 JPEA 模型两个模块之间的依赖。综

上所述，JPEA 模型具有较强的处理复杂文本的能

力，且在解决重叠关系三元组问题上有着良好的高

效性。

4 结束语

本文基于预训练模型提出了一种可以解决实体

关系抽取过程中三元组重叠问题的 JPEA 模型。该

模型通过预训练模型编码得到包含上下文信息的句

子向量，再将句子向量输入 BiLSTM 网络和自注意力

机制得到更精确的句子级特征表示，在关系及尾实

体标记任务之前添加特征融合层，利用 CNN 和注意

力机制将头实体特征与句子向量融合，强化头实体

标记与关系及尾实体标记模块之间的内在联系。实

验结果表明，所提 JPEA 模型在重叠关系三元组的抽

取任务中有着良好表现，当选用不同的预训练模型

时，总体模型在两个数据集上执行的抽取工作都能

取得不错的结果，其中基于 ELECTRA 模型的效果

最佳。

本文所提模型虽然在抽取的准确率上有一定程

度的提升，但是模型的稳定性较差，一旦数据集中带

有错误标签的样本过多，JPEA 模型的性能就会受到

影响并产生波动。因此，在后续的工作中如何进一

步提升模型的性能、增强模型的稳定性是亟需解决

的主要问题。本文提出的模型目前主要针对公共数

据集进行测试，而近年来随着领域知识图谱构建技

术的发展，将实体关系抽取技术应用到垂直领域来

构建领域知识图谱变得更加有意义。特别地，结合

城市规划领域知识图谱对规划活动做决策提供辅助

至关重要，因此接下来将会深入城市规划领域对本

模型进行改进，为城市规划领域知识图谱的构建及

应用做好铺垫工作。
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