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摘 要：在关系抽取中，神经网络模型是目前最常用的技术之一，然而现有神经网络模型很少考虑句子

中两个实体之间的结构特征。该文针对关系抽取任务的特点，提出了基于神经网络模型的句子结构获

取方法。该方法通过对关系实例中两个实体的位置进行特殊标记，使神经网络模型能够有效捕获句子

中关于实体的结构信息。为了验证方法的有效性，分别采用两种主流的神经网络模型进行对比实验，

实验结果表明，该方法在ACE 2005中文关系抽取数据集上的抽取性能得到显著提升，超出对比工作约

11个百分点，表明该方法能有效提升关系抽取任务的性能。
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Abstract：Neural network model is one of the most commonly used techniques in relation extraction.
However， the existing neural network models seldom consider the structural features between two
entities in a sentence. Based on the characteristics of relation extraction task， this paper proposes a
sentence structure acquisition method on neural network model. In this method，the positions of two
entities in relation instance are marked so that the neural network model can effectively capturethe
structural information about the entities in sentences. In order to verify the effectiveness of the proposed
method， two mainstream neural network models are used for comparative experiments. Experiments
show that the performance is improved significantly on ACE 2005 Chinese corpus. The result has
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exceeded the comparison work by approximately 11 percentage points. That proves that this method can
significantly improve the performance of relation extraction.
Key words: relation extraction; structural features; natural language processing; entity marking

引 言

关系抽取（Relation extraction，RE）是自然语言处理（Natural language processing，NLP）领域中的一

项基础任务，该任务旨在识别并抽取文本中已知实体之间的语义关系，在中英文等多种语言中已有广

泛研究。例如：对于句子实例“任正非是华为公司总裁”，关系抽取系统能自动识别出实体“任正非”和

“华为公司”之间的语义关系是“雇佣”。关系抽取的研究成果在信息抽取［1］、问答系统［2‐3］、智能问答［4］

和知识图谱构建［5］等任务中都有广泛应用，然而关系抽取任务的研究主要基于句子级别，实例文本中包

含的文字数量通常较少，用仅有的文本信息难以获取足够的特征来支撑抽取实体之间的语义关系，造

成了严重的特征稀疏问题。如何利用有限的文本信息获取句子结构特征以解决特征稀疏问题，从而支

撑关系抽取任务是本文研究的重点。

首先，从语言层面来看，中西方思维方式存在差异，语言产生的背景环境不同等特点使得中英文的

语言结构不尽相同。语言有分析型和综合型之分，分析型语言语序固定，综合型语言语序灵活。英语

是综合型语言，在语言结构上较重视形式分析和逻辑推理，语法严格，从句形式较多，句子一般较长；中

文属于分析型语言，语序较为固定，没有曲折变化，其词语组合成句依靠语序和虚词，短句较为常见［6］。

英语等印欧语系语言的基本结构单位是词，汉语的基本结构单位是字，所以在中文的处理中，文字组合

的结构要求更为严格，如何将字组合成符合文本语境和语义的词非常关键。例如，对于句子实例“南京

市长江大桥位于南京市鼓楼区”，抽取实体关系时需要使关系抽取系统能够对文本中实体对进行感知，

得到完整且有效的实体表示，即组合成实体词的文字应尽量正确搭配，避免产生歧义和错义。然而，中

文基本结构单位的不同组合易使结果产生歧义和错义，因此对文字组合的结构性有较高要求。如上句

实例，基本结构单位组合的实体结果可能如下：“南京市”、“南京市长”，“江大桥”，“长江大桥”……。关

系抽取系统若无法正确地感知实例中实体对的位置及内容，就会对关系抽取结果产生影响。根据人类

知识库，句子实例中实体“南京市”与“长江大桥”之间存在一种地点之间的包含关系。若“江大桥”的文

字组合结果被关系抽取系统认为其具有人名类实体的相关属性信息，而“南京市鼓楼区”被关系抽取系

统判定为具有地点类实体的相关属性信息，则系统会抽取到两实体之间存在一种“人名‐地点”的关系。

可见，不同的句子结构能够使系统的识别结果发生变化。相反，将上述实例句用英文表达为“Nanjing
Yangtze River Bridge is located in Gulou District，Nanjing”，由于其语法严格，关系抽取系统会根据神经

网络学习到的词向量表示，将“Nanjing”、“Yangtze River Bridge”、“Gulou District”等基本结构单位的组

合识别为具有实体属性信息的词组，不易产生类似于中文中“南京市”、“南京市长”这样会造成实体关

系识别产生差异的组合结果。上述对比可知基本结构单位的不同组合使得文本实例有不同的句子结

构，从而影响实体关系识别的结果。

此外，实体类型信息也会影响实体对关系的识别。相同的基本结构单位组合得到的实体在不同语

境下可能有着不同的实体类型，在关系识别的时候就能体现出实体类型对结果的影响。例如：实例 1，
“中华人民共和国的开国大典在北京隆重举行”；实例 2，“北京当局宣布中国政府会永远站在中国人民

身边”。二者都包含由基本结构单位“北”和“京”组成的实体“北京”。但是实例 1中的“北京”是一个带

有地点属性类型的实体，实例 2中的“北京”是一个带有组织属性类型的实体。显然，如果没有实体类型

说明，关系抽取系统会将由相同基本结构单位组成但在不同语境下代表了不同含义的实体认为是同一
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实体，这是不合适的。因此，实体类型属性是实体信息中很重要的特征之一，能使神经网络有效获取句

子结构特征。

最后，关系抽取中实体间的结构特征也是影响抽取结果的因素之一，这里用实体间的相对位置关

系来表示实体对结构特征，即实体 1相对于实体 2是处于其之前还是之后的位置描述。例如：句子实例

3“人类是能够制造并使用工具的高级生物”，此句中存在实体对“人类”和“工具”。理想情况下，关系抽

取系统应能够识别出实体“人类”与“工具”之间存在“制造”的关系。但相反，对于实体“工具”与“人类”

之间却不能存在“制造”类实体关系。可知，实体的相对位置信息对于获取以实体对为中心的句子结构

特征是有效的。

本文的主要贡献是基于句子结构特征和语义信息对实体关系抽取有重大影响的前提，提出

了一种面向关系抽取的句子结构特征获取方法。通过使用实体类型、实体相对位置和实体边界

构造标记符及分隔符来标记和分隔实体的方式突出文本结构，获取句子的结构特征，增强神经网

络对实体关系学习的能力。利用循环神经网络（Recurrent neural networks，RNN）的原理，结合 At‐
tention 机 制［7］，在 基 于 变 换 器 的 双 向 编 码 器 表 征 技 术（Bidirectional encoder representations from
transformers，BERT）预训练语言模型［8］以及卷积神经网络（Convolutional neural networks ，CNN）模

型上都能使神经网络对实例文本的实体对有更深刻的语义认识，达到提高中文关系抽取性能的

目的。实验数据显示，实体类型及相对位置信息标记的确能够获取以实体对为中心的句子结构

特征，取得更好的中文关系抽取性能，在 ACE 2005中文关系抽取数据集上使得关系抽取性能 F1
提升 9%~11%。

1 相关工作

关系抽取的研究通常包括基于规则、有监督学习、半监督学习和无监督学习等方法。早期的

关系抽取研究方法主要基于语法规则，通过分析句子的语法结构，找出尽可能多的在指定语法规

则中出现的实体对，将其作为实体关系发生的依据。但是该方法需要人工制定较为严谨的规则，

制定方法较为复杂，规则制定依赖较强的领域语言文学专业知识和语法知识，领域性强，普适

性低。

在关系抽取中应用的传统机器学习方法依赖于人工选择的大量特征，对研究者的领域知识有较高

要求。而深度学习技术能够通过大量的训练数据自动获取分类特征，因此成为关系抽取研究领域的重

要技术，其目的在于利用计算机建立模仿人脑分析学习机制的人工神经网络。构建人工神经网络是深

度学习研究中的重要部分，以其独特的结构组成和数据处理方式应用于许多领域并取得了显著成效。

在中文自然语言处理中，Liu等［9］首次使用 CNN模型在ACE 2005数据集［10］上研究关系抽取任务，提出

了用同义词编码方式表示具有相同语义的单词，取得良好效果，但该模型没有池化层，受噪声影响比较

明显。此外，基于特征工程或核函数的传统关系抽取方法也取得了很大进步［11‐12］，但这类方法需要人

工设计较为复杂且优良的特征，可移植性差。除了在公共领域研究实体关系，以达到普遍支持下游任

务的目的以外，在特定领域的实体关系抽取研究也十分有必要。文献［13］研究了司法领域的数据融合

与分析应用，其中关系抽取的研究可在司法领域知识图谱构建中有效应用。

在关系抽取任务中，实体对将句子分为 5个部分，是一种独特的句子结构。在该任务的研究过程

中，曾有许多研究者考虑过使用句子结构特征。王长有等［14］提出了一种基于句子结构特征的领域术

语上下位关系获取方法，该方法通过分析句法结构，融合句子结构特征进行关系抽取。Chen等［15］提

出了一种多通道深度神经网络的方法，利用句子结构特征获得同一词语的不同表示。Socher等［16］提

出了一种使用矩阵 ‐递归神经网络模型（Matrix‐vector recursive neural networks，MV‐RNN）的方法来
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进行关系抽取。该方法在关系抽取任务中考虑了句子的句法信息和语法结构信息，但是未能将以实

体对为中心的句子结构信息表达利用起来。

在捕获句子结构特征的研究中，最简单的是 Damashek［17］提出的 n‐gram 特征提取方法。通常将 n
设置为 1，2，或 3，当 n变大时，可能会捕捉到噪声特征，导致关系抽取性能降低。n‐gram特征可以与

语义或语法特征（如：潜在主题、位置特征）结合来生成组合特征［18‐19］，使得特征分布改变，得到偏斜

分布，有助于改善实验性能。刘娜娜等［20］基于中文短语成分结构对关系抽取有重大影响的理论，提

出使用短语成分分析模型MPARSER和关系抽取模型 PCNNATT获取短语结构提高中文关系抽取

的性能。

序列模型（隐马尔科夫模形（Hidden markov model，HMM），条件随机（Conditional random field，
CRF），长短期记忆网（Long short‐term memory，LSTM）等）常用于建模词语之间的依赖关系。给定一

个句子，序列模型可以得到一个最大的标签序列以指定句中的语言单元，通过假定标签之间的高阶相

关性，达到有效捕捉句子结构信息的目的。但是序列模型通常难以捕捉到具有长期依赖关系的文本相

关性，即两个间隔很远的语言单元很难互相影响。有些自然语言处理任务需要得到的信息可能分散在

整个较长的文档中，故很难用序列模型捕获到全局信息，而且序列模型也不适用于某些嵌套型信息抽

取任务，如嵌套命名实体识别［21］。

解析树和依赖树是获取更细粒度句子结构的建模方法，从句法理论出发，提供了一种自然语

言研究方法。基于解析树的方法广泛应用于句子级别的信息抽取任务［22‐24］，该方法存在的问题

主要是不正确的分块或解析，数据的零碎嘈杂异构等特点可能导致性能不佳。因此，相对于解析

整个句子，在特定语言单元中解析局部依赖的上下文关系对关系抽取更为有效。在深度学习模

型架构中，字的位置向量特征和解析树都可以获得句子的结构特征。关系抽取研究中常用的位

置向量是根据实例文本中每个字与两实体的相对距离产生的，将其坐标转换为分布式表示，最后

将位置向量与字向量直接拼接送入神经网络。Zeng等［25］使用卷积神经网络，首次提出了使用位

置特征（Position features，PF）编码当前词与目标词对的相对距离，同时说明位置特征是比较有效

的特征。

例如，在 ACE 2005中文数据集中有这样一个句子：“南韩总统金大中以及高层人士”，句中两个

实体分别是“南韩”，“金大中”，称为目标词。在 BERT中，每个字的位置向量是由该字在句中出现的

位置下标决定的，如例句中的“南韩总统”4个字所对应的位置分别为“0”，“1”，“2”，“3”，以此类推。

而关系抽取研究中，常用的位置特征获取方法是根据当前字与两标记实体的相对位置决定的。实例

文本中除两实体以外的所有字相对于两个实体均存在两个距离值，规定实体左边取负值，在实体右边

取正值，将这两个相对距离作为位置向量映射的自变量，位置向量是映射的因变量，即向量值。如例

句中“南韩总统”所对应的位置分别为“( 0，- 4 )”、“( 0，- 3 )”、“( 1，- 2 )”、“( 2，- 1)”，以此类推随后将

其映射成一个低维度的向量 d1和 d2，然后从位置向量的查找表中将位置映射为向量表示，最终将两

者串联得到最后的位置特征 PF=［d1，d2］。可通过文中实体词与非实体词之间的相对位置关系来获

取句子的结构特征。

在使用位置向量获取句子结构特征的基础上，许多研究者提出了更多神经网络结构。Sahami
等［23］使用卷积神经网络，直接拼接词向量和位置向量。Santos等［26］首先从词向量和位置向量中

探究句子的表示形式，然后将每一个句子的表示与矩阵相乘去对每一个关系类别进行预测评分。

Zeng等［27］提出了一个分段获取句子结构信息的方法，利用句子中的两个实体将句子分割，对每

部分内容进行池化操作，获取更多特征。另外，注意力机制方法也多应用于位置向量获取信

息［28］。 2018年，Devlin等［8］提出的 BERT采用表义能力更强的双向 Transformer网络结构训练语
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言模型。

BERT预训练语言模型直接训练一个位置向量用于保留字的位置信息，每个位置随机初始化一个

向量，加入模型训练，然后得到一个包含位置信息的位置向量，最后 BERT将位置向量和字向量直接拼

接。本文在中文关系抽取的实验上引入了 CNN神经网络模型和基于 Transformer的 BERT预训练语

言模型，使用实体类型标记的方法获取句子的结构特征。实验显示本文方法有效提高了中文关系抽取

的性能，在ACE 2005中文数据集上取得了 0.898的 F1值。

2 句子结构获取方法

本文所采用的数据集是 ACE 2005中文数据集［10］，其数据以分层结构存储于文件中。对于分层结

构的数据，最自然的表示方法是使用树表示整篇文章，树中的节点表示实体、关系等元素，故采用树形

结构解析的方法从文件中获取关系提及实例、实体内容、实体类型和关系类型等信息。

首先从大量非结构化文本中提取出带有两个或两个以上实体的句子，然后将整篇存储了句子实例

文本、实体内容和实体中心词等诸多元素信息的文档进行树形解析，提取出数据集中标注了实体关系

类型的句子作为正例使用。与整个文档的交互（读取和写入文件）是在树及元素节点级别上完成的，使

用树形结构解析 ACE 2005数据集中的文档，从中提取出句子实例文本、实体内容、实体类型和关系类

型等信息。在取得整篇文章之后使用逗号、句号、冒号、分号、问号 5种标点符号将其分割为句子，将包

含了实体对且未在正例中出现的实例文本作为负例使用。

获取到实例文本之后，将句子中多余的空格、换行等在实验中认为无意义的字符予以割除。最后

按照句中实体对出现的相对位置不同，将其分为“嵌套”和“独立”两种类型的相对位置关系。“嵌套”关

系包括了“实体 1出现在实体 2内部”“实体 2出现在实体 1内部”两种位置关系；“独立”关系包括了“实

体 1出现在实体 2之前”“实体 2出现在实体 1之前”两种位置关系。最终从数据集中整理得到数据为形

如“实体 1 实体 2 实体 1类型 实体 2类型 实体提及句子 关系类型”的实例集合。据统计，在 ACE 2005
中文数据集的关系抽取实例中，包含“嵌套”实体对的实例文本占总数据量的 29.80%，这说明了对能够

凸显实体对的句子结构信息抽取方法的研究很有意义。

关系抽取实例文本中包含的实体个数并不固定，舍弃文本中少于两个实体的句子，当句子中实体

个数大于等于 2时，按照其实体的不同顺序两两组合，该实体对间可能存在某种语义关系，或者不存

在。在关系抽取模型中，可由实体存在的上下文语境，结合多种特征识别该实体对在当前语境中蕴含

的实体关系类型。可用特征包括位置、词性等。在关系抽取研究中，句子级别和文档级别的研究是当

前较为主流的两个分支，句子级别的关系抽取研究更加广泛，但是句子实例中包含的词量一般较少，

可利用的原子特征不足，特征稀疏问题十分严重。因此，怎样利用神经网络获取到句子中以实体对为

中心的句子结构特征是研究目的，借此可以解决句子级关系抽取中特征稀疏的问题。关系抽取实例

文本中包含两个或两个以上已识别出的实体，以其中要识别其关系类型的两实体边界为分隔，将文本

句子分为“左、实体 1、中、实体 2、右”，共 5个部分，用实体类型标记符对两实体的开始和结束进行

标记。

对于实体类型标记及分隔方法，设置了如图 1（b~f）所示的 5种不同的实体标记构成方法。实

验中，除了使用实体类型标记符标记实体的开始和结束边界，用于获取句子中以实体对为中心的结

构特征。还使用了实体对复用的方法，将实例文本中的实体对前置至句首处，并用字符“0”对复用

实体对进行分隔，加强实体语义信息的表达能力，使得神经网络模型获取以实体对为中心的句子结

构特征。

（1）原对照文本。图 1（a）所示文本处理方法为原始文本输入，不对句子做任何处理，保留句子中实
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体及除标点符号以外的其他全部内容作为对照实验。

（2）实体对复用。图 1（b）所示的文本处理方法是将句子中的实体对前置至句首，起到实体对语义

增强的作用。

（3）实体对标记。图 1（c）所示的文本处理方法为将句子中被识别其关系的实体对分别使用由实体

类型和实体相对位置构成的实体标记符作标记处理。这种处理方法是本研究中获取句子结构特征的

主要方法。

（4）实体对标记与复用结合。图 1（d~f）所示的方法是将（2，3）中的实体对标记与复用相结合的组

合方法，同时利用实体对增强的语义信息和实体对标记的方法获取句子的结构特征。

图 1中的符号“L”“E1”“M”“E2”“R”“<ET_1>”“</ET_1>”“<ET_2>”“</ET_2>”分

别代表的含义为，L：实例文本中实体 1左边部分的文本；E1：实体 1；M：实例文本中实体 1与实

体 2之间部分的文本；E2：实体 2；R：实例文本中实体 2右边部分的文本；“<ET_1>”：实体 1的

开始标记；“</ET_1>”：实体 1的结束标记；“<ET_2>”：实体 2标记；“</ET_2>”的结束标

记。且图 1中不同颜色的方块代表了不同的输入与输出，一一对应。蓝色方块表示一般文本内

容的输入与输出，绿色方块表示实体标记符的输入与输出，白色方块表示实体分隔符的输入与

输出。

在实体标记的处理过程中，当实体 1与实体 2的相对位置关系为“嵌套”时为较为特殊的实体相对

位置关系。首先将处于内部的实体使用标记符标记，然后将外围的实体进行标记，此时即内部的实体

标签已经被外围的实体标签包裹住。当出现两实体完全重合的情况，先后进行实体 1、2的标记，以达到

获取句子结构特征的目的。

以图 1（c）所示的实体对标记方法为例：当实例文本满足一般格式，即句子中存在两个实体，且实体

1左边的部分（L）存在，实体 1与实体 2之间的部分（M）不为空，实体 2右边的部分（R）也存在，则原始语

句 S可以表示为

S=( s1，s2，…，si，si+ 1，…，si+ k，si+ k+ 1，…，sj，sj+ 1，…，sj+ t，sj+ t+ 1，…，sn ) （1）
式中：si+ 1，…，si+ k和 sj+ 1，…，sj+ t分别表示实例文本中的两个实体；s1，s2，…，si表示实例文本中实体 1的
左边文本；si+ k+ 1，…，sj表示实例文本中实体 1与实体 2之间的文本；sj+ t+ 1，…，sn表示实例文本中实体 2
右边文本。将句子 S用本节中提出的实体类型标记方法（图 1（c））处理为

图 1 实体标记及分隔方法

Fig.1 Method of entity marking and separation
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S_=( s1，s2，…，si，E_T 1 Begin，si+ 1，…，si+ k，E_T 1 End，si+ k+ 1，…，sj，E_T 2 Begin，sj+ 1，…，

sj+ t，E_T 2 End，sj+ t+ 1，…，sn ) （2）
式中：实体 1的开始和结束标记分别用 E_T 1 Begin和 E_T 1 End表示，实体 2的开始和结束标记分别用 E_T 2Begin
和 E_T 2 End表示，用于表示实体边界。本实验中使用的实体边界标记符是由实体类型及实体相对位置复

合而成，作为实例文本中要抽取其关系的实体对，实体类型必会影响实体间语义关系，故使用实体类型

对实例文本中的实体对进行标记。实例文本中两个实体的位置顺序会影响实例文本的结构组成，故使

用阿拉伯数字“1”和“2”对两实体之间的相对位置关系进行标记说明。定义其标记规则为：以<实体 1
类型_1>和</实体 1类型_1>作为实体 1的开始和结束，以<实体 2类型_2>和</实体 2类型_2>作

为实体 2的开始和结束。实验所用数据集 ACE 2005 中包括了 VEH、WEA、GPE、FAC、PER、LOC、
ORG等 7个类别的实体类型。

图 1（b~f）所示的 5种实体标记及分隔方式是相互并行的同级关系，是不同的句子结构获取方式，

但结构获取方法的核心思想是相同的——利用实体类型及相对位置关系复合而成的实体标记符在神

经网络中获取句子结构特征。图 1（b，d~f）这种实体对复用的方法是为了避免当句子中的“L”“M”或者

“R”3部分中有为空的情况下，句子长度可能会受到影响，当句子长度变短时，句中的语义信息就会减

少，造成特征损失，特征稀疏问题更加严重，影响关系抽取性能，故而采用此方法增强实体语义，获取以

实体对为中心的句子结构特征。以实体类型及实体相对位置关系复合作为实体标记符，以“0”作为分

隔符的方式为句中的实体对赋予无实际语义信息的边界标识符号，能够有效获取句子中以实体对为中

心的句子结构特征，支持实体关系抽取任务。

3 模型结构

本部分重点介绍实体标签标记部分的研究。本文提出一种利用实体类型和实体相对位置等信息

对关系抽取实例文本中的实体对进行标记和分隔、通过神经网络获取句子中以实体对为中心的句子结

构特征的方法。本文认为句子结构特征能有效提高中文关系抽取任务的性能，故将这种获取句子结构

特征的方法在 CNN和 BERT等神经网络模型上进行了实验和验证。实验结果表明，该方法可以有效

提升中文关系抽取性能。

将实体标记方法与神经网络模型结合抽取句子结构特征，其过程如图 2所示。图 2描述了使用实

体标记实例文本进行关系抽取研究的整个过程，将其分为“实例输入”“实体标签标记”“神经网络”“结

果输出”4个部分。

图 2 模型总图

Fig.2 Model overview
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实例输入：从数据集中获取的带有实体对的句子。

实体标签标记：根据句子中实体的类型及位置关系进行标签标记。

神经网络：将标签标记的文本输入神经网络，获取句子结构特征，进行关系抽取，在研究中分别使

用了 CNN和 BERT两种神经网络模型。

结果输出：得到关系识别的最终结果。

3. 1 实体标记下的CNN模型

CNN是一种包含卷积计算且具有深度结构的前馈神经网络，是深度学习代表算法之一，在自然语

言处理和计算机视觉领域中均有广泛应用。CNN的结构组成包括了输入层、隐藏层和输出层。通常隐

藏层中又包括了卷积层、池化层和全连接层等 3种常见的神经网络构筑层，通过 CNN可获取文本抽象

特征。

本文采用的 CNN网络模型结构由输入层、词嵌入层、卷积层、池化层、全连接层及输出层组成，模

型结构如图 3所示。其神经网络的各部分都各司其职，共同作用抽取抽象特征，用于关系抽取任务。该

模型的重点和特别之处在于输入层对关系实例文本进行的处理，首先获得实体类型，然后根据文本中

实体对间的位置关系等信息确定该实体对的实体标签类型，最后对实例文本中的实体对进行标记，利

用神经网络获取句子结构特征。

在 CNN的输入层，使用式（1）中 S代表包含实体对的实例文本，其中 si ( i∈ (1，n ) )表示句子 S中第 i

个字。通过第 2章表述的实体标记方法对实体对进行标记，将实例 S标记成为 S_的形式，来获取句子结

构特征。

图 3 实体标记的 CNN模型结构图

Fig.3 Architecture of entity-marked CNN model
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字嵌入层中，通过字向量查找表We对实例文本 S_中每一个字进行向量映射，得到字表示。以

x i ∈ RH作为 si的字向量表示，H代表向量的维度，该网络结构中将 H设为 300。如果字典的大小为 V，

则W e ∈ RH × V为向量映射层的参数矩阵。由于 CNN需要固定输入文本的长度，故对长于或短于固定

长度的实例文本分别进行裁剪或扩充。假设实例文本预定义长度为 L，将句子 S_映射为向量序列，表

示为 X =[ x1，x2，…，xL ]。将该过程形式化表示为

X = Embedding ( S )=[ x1，x2，…，xL ] （3）
在神经网络的卷积层对向量矩阵 X进行卷积操作，该模型在卷积层运用了 15个 7×7的卷积核，通

过这样的方法获得文本的抽象化特征，对该序列进行的卷积操作形式化表示为

c i= fc (W T
C ⋅X T + b ) （4）

上述过程中W c ∈ RK× H是卷积运算的滤波器，b是一个偏置值，fc是一个非线性函数（如：双曲正切

函数）。c i的维度为H，当对 [ x1，x2，…，xL ]迭代卷积运算时，此步形式化表示为

c=Conv ( x ) （5）
CNN中卷积运算能够有效捕捉句子局部特征，它将一个 K‐gram 向量矩阵 [ xi，xi+ 1，…，xL ]映射到

一个高阶特征表示中，能够学习到 K‐gram的语义或句法信息 [ wi，wi+ 1，…，wL ]。为了获取对关系抽取

任务更有效的特征，在神经网络的池化层中，对每一个卷积结果 c都实现最大池化操作，可将其形式化

表示为

p= Pooling ( c )= Max ( c1，c2，…，cL ) （6）
在池化层之后，利用全连接层进行全局调节，Softmax层输出各类别上的概率值。该过程可形式化

表示为

y= Soft max ( conn ( p ) ) （7）
综上，在给出标记实例文本 S_的前提下，利用传统的 CNN进行关系抽取的整体过程可以表示为

y= Soft max ( Conn ( Pool in g ( Conv ( Embedding ( S_) ) ) ) ) （8）

3. 2 实体标记下的 BERT语言模型

BERT是在大规模语料库上训练所得到的预训练语言模型。它会根据文本中字出现的位置不同，

给每一个字赋予位置向量，根据其在句中出现的位置不同具有不同的语义信息结合字向量、文本向量

和位置向量作为模型输入［8，29］。

近年来，研究人员使用深度神经网络在大量非特定领域的文本数据集上训练语言模型，得到在横

向任务上效果较好的预训练语言模型，然后在预训练语言模型的基础上针对特定领域纵向训练。比较

典型的语言模型是对于一个给定的文字字符串，从左到右计算下一个字出现的概率，如式（9）所示［30］，S

表示特定排列的字串 [ w 1，w 2，…，wm ]，其中wi ( i∈ (1，m ) )表示字串中的第 i个字，由贝叶斯公式可得字

串 S出现的概率表示公式为

p ( S )= p (w 1，w 2，…，wm )= ∏
i= 1

m

p (wi |w 1，w 2，…，wi- 1 ) （9）

本文中的方法主要是通过实体类型及实体相对位置关系等信息作为实体的边界标记，用分隔符将

实体对分隔处理，最后利用神经网络获取句子的结构信息。相对于不添加实体标记符的文本实验，该

方法在 CNN及 BERT语言模型上均有较好的表现，使得关系抽取性能得到大幅度提升。BERT模型结

构如图 4所示。
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4 实验与分析

4. 1 实验数据集

本文选取ACE（Automatic Content Extraction）2005中文数据集［10］进行关系抽取的测试和分析。该

数据集是开放信息抽取任务上的公共数据集，根据关系抽取任务的特点及需求，筛选掉不规范的文档

（句子级关系抽取任务基于实例文本中包含两个或两个以上实体的事实，进而使用关系抽取系统

抽取两个实体之间的语义关系，故舍弃数据集中实体个数小于 2的句子，以及不包含关系实例的文

档。），实验 1共用到 628个文档。该数据集共包含 6个实体关系类别。由于实体对间的关系是有方向

的，例如：实体对（A，B）在实例文本中存在“PART‐WHOLE”关系，但是反过来实体对（B，A）在数据集

中就不存在这样的关系，故给予（B，A）实体对关系标记为“Negative”。或者句中出现的实体之间不存

在任何关系，同样将这样的实体文本标记为“Negative”，称为负例。

现有关系抽取任务的研究分为句子级别与文档级别［31‐32］两大类，当前的研究工作主要聚焦于句子级关

系抽取，也就是根据句子呈现的短文本内容识别实体关系。ACE 2005数据集中的实例文本是以句子的形

式存储于树形结构文本中的。在取得整篇文章之后按照逗号、句号、冒号、分号、问号 5种标点符号将其分割

为句子，将包含了实体对且未在正例中出现的实例文本作为负例，将其设定为负例实例文本。经过筛选，最

终得到的实验数据有 107 384个包含两个或两个以上实体的例句，其中包括 9 244条正例和 98 140条负例。

4. 2 实验设置

实验中，将 107 384条数据按照 6∶2∶2的比例切分为训练集、验证集和测试集。由于着重解决特征

稀疏问题，同时也要控制特征噪声问题，所以文本固定长度的设定尤为重要。首先对实例文本长度进

行分析，发现长度在 15~35的实例频数在 2 000以上，长度在 5~15、40~50以及 100~200区间的实例频

图 4 实体标记的 BERT模型结构图

Fig.4 Architecture of entity-marked BERT model
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数在 1 000~2 000区间内，为了减少特征噪声对模型预

测的影响，同时降低因特征稀疏造成的性能下降等问

题，将句长设置为 180。实验证明这样的参数设置对

ACE 2005中文数据集上的关系抽取性能有好的影响。

数据集中实例文本长度分布如图 5所示。

采用 NLP技术常用评测指标准确率（P），召回率

（R），综合评价指标（F1）等对实验结果进行分析和判

定。P和 R是广泛用于信息检索和统计学分类领域的

两个度量值，用来评价结果的质量。在关系抽取任务

中，P是模型预测结果中预测正确的关系类别数与预测

总数的比率，衡量预测系统的准确性；R是指模型预测

结果中每个类别的正确数与被预测数据中该类别出现

的个数的比率，衡量检索系统的查全率。综合评价指标

F1=正确率 P × 召回率 R × 2 /（正确率 P +召回率 R），F1是正确率和召回率的调和平均值，是综合

二者指标的评估指标，用于综合反映整体性能的指标。

4. 3 实验结果与分析

本文使用第 2章中描述的句子结构获取方法进行实验研究，利用语义表达能力较强的 BERT预训

练语言模型和能自动获取抽象特征的 CNN模型分别在ACE 2005 中文数据集进行关系抽取，实验性能

如表 1所示。

对表 1中实验数据加以详细分析。

（1）第 1组实验对照。该组实验不对实例文本中的实体对做特殊标记或说明，未凸显句子结构

特征。

（2）第 2组实验，实体对复用。将实例文本中的实体对复制并前置至句首，使用“0”字符进行实体

分隔，通过实体语义增强的方式获取句子结构特征。在 BERT中，表义能力较强的预训练字向量使得

实例文本获得更好的语义表示，性能有较大提升。CNN中采用随机初始化的向量表示，其表义能力较

弱，因此实体对复用方法在 CNN上没有取得性能的大幅度提升。但实体对复用能在神经网络下提升

关系抽取的性能，此方法适用于在语义表示能力更强的文本表示的情况下来获取句子结构特征。

（3）第 3组实验，实体标记。实体标记方法是本文阐述的获取句子结构特征的核心方法，也是研究

图 5 ACE 2005中文数据集句子长度分布折线图

Fig.5 Lengths of sentences in ACE 2005 Chinese
dataset

表 1 实验结果

Table 1 Experimental results

实验组

1
2
3

4
5
6

BERT宏平均

准确率 P

0.841
0.889
0.926

0.924
0.922
0.920

召回率 R

0.769
0.838
0.871

0.869
0.870
0.868

F1
0.803
0.863
0.898

0.896
0.895
0.893

CNN宏平均

准确率 P

0.750
0.772
0.821

0.842
0.798
0.844

召回率 R

0.615
0.619
0.743

0.718
0.748
0.723

F1
0.675
0.687
0.780

0.775
0.772
0.779

615
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动机。实体标记符由实体类型，实体相对位置复合而成，并通过字符“<”和“/”结合区分实例文本中实

体的开始与结束。由引言对实体类型及实体相对位置关系的论述可知该类型的实体标记方法在关系

抽取中的重要性，能使神经网络获取句子结构特征，改善句子级别关系抽取任务中特征稀疏问题带来

的不良影响。结果表 1中的“2”“3”行分别对应“实体对复用”和“实体对标记”的模型性能。第 3组实验

相对于第 2组实验，BERT上有 3%的提升，相对于第 1组实验有近 10%性能的提升，使得性能达到最

高。在 CNN中，由于实体对复用未能使神经网络获取到较强的实体对语义表达，性能提升不明显，但

实体对标记方法却能在 CNN中同样获得 10%的性能提升。因此可以看出，利用实体类型及实体相对

位置说明得到的实体对标记在获取句子结构特征，提升句子级中文关系抽取任务的性能中占据主导

地位。

（4）对于第 4~6这 3组实验，由于实体标记方法已经最大限度地利用其结构特征改善特征稀疏

问题，在解决特征稀疏带来的不良影响方面已尽其所能，无法通过实体标记及实体复用结合的方法

使得关系识别性能得到更大幅度的提升，甚至会因为特征过多且并非优质特征而带来噪声对性能

产生少许不良影响，导致实验性能下降。实体对标记方法已经使得神经网络获取到以实例文本中

实体对为中心的句子结构特征，且该特征能够显著提升实验性能，使得此方法下的特征获取达到瓶

颈。因此，实体对标记与实体对复用方法进行结合以后，导致性能比单独使用实体标记方法的性能

稍微差一点。

通过观察表 1中的实验结果，最明显的比对来自于第 1组（未使用任何标记和分隔）和第 3组（使用

实体类型与实体相对位置信息标记）。在神经网络上使用实体类型和实体相对位置复合标记符对实例

文本中的实体对作标记，能够使实验性能相对于未使用实体标记的方法提高 9%~11%。说明在实体

标记中引入实体类型和实体相对位置等信息能使得神经网络学习到文本中以实体对为中心的句子结

构特征和句子语义特征，更好地表达文本特征，同时也验证了前文所述的基本结构单位的组合、实体类

型、实体间的结构特征等信息的确能够在句子级中文关系抽取中有效获取句子结构特征和语义特征，

解决句子级中文关系抽取中的特征稀疏问题。在该 CNN模型下，使用的字向量由一定范围内随机生

成的查找表得到，语义表示能力相对较差，故而性能相对于 BERT较低。本文的创新点是利用实体类

型及实体相对位置信息标记和分隔的方法，使用神经网络获取句子的结构特征，在ACE 2005数据集上

取得更好的中文关系抽取性能。

在 BERT模型和 CNN模型中实验性能宏平均 F1最高的均是第 3组实验，即单使用实体标记方法，

得到每个关系类别上的 P、R、F1值分别如表 2所示。

表 2 各大类实验性能

Table 2 Experimental results on main relation types

关系类型

PHYS
ART

GEN‐AFF
ORG‐AFF

PART‐WHOLE
PER‐SOC
Negative
Macro‐F1

BERT
准确率 P

0.885
0.919
0.921
0.950
0.885
0.931
0.993
0.926

召回率 R

0.705
0.803
0.864
0.911
0.929
0.890
0.998
0.871

F1
0.785
0.857
0.892
0.930
0.906
0.910
0.995
0.898

CNN
准确率 P

0.627
0.807
0.854
0.921
0.818
0.739
0.982
0.821

召回率 R

0.436
0.620
0.767
0.825
0.857
0.706
0.991
0.743

F1
0.515
0.701
0.808
0.871
0.837
0.722
0.987
0.780
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为了进一步验证该实体标记方法的有效性，做了对比实验，结果见表 3。

虞欢欢等［33］提出了一种基于树核函数的方法获取句子信息。利用实体语义信息，构造合一句法和

实体语义关系树来有效捕获结构化信息和语义信息，从而提高关系抽取的性能，作者在ACE 2005中文

数据集上 F1达到了 0.67。
语义信息在实体间语义关系抽取任务中具有重要作用。刘丹丹等［34］利用基于树核函数的方法，以

《同义词词典》为例子，探讨了词汇的语义信息对中文关系抽取的影响，证明了无论在实体类型是否已

知的情况下，语义信息都能提高某些关系抽取的性能。文章作者在 ACE 2005中文数据集上 F1达到了

0.668。
Nguyen等［35］利用多核卷积网络来自动提取句子的特征，使用了预训练的词向量和位置向量作为

卷积网络的输入。由于文中作者使用的数据集与本文使用的数据集不同，因此按照作者论文中的方法

复现了他的方法，不过文中使用位置向量，我们未在复现的时候使用位置向量，除此之外，均使用文中

说明的方法构建 CNN网络模型，并用在ACE 2005中文数据集中，得到 F1为 0.673。
Zhou等［36］依据 LSTM网络能够从较长文本中获取上下文语义依赖信息的特点，提出了一种基于

注意力的双向长短期记忆网络（Att‐BiLSTM）来捕获句子中最重要的语义信息。同样，该文也使用了

实体标记方法，与本文不同的是，该文作者实验中使用的方法是利用“<e1>”、“</e1>”等标记符作为

文本中实体对的位置指示器，从而对文本中的实体对进行标记。为了对比本文实验方法，我们同样使

用了 Att‐BiLSTM网络模型在 ACE 2005 中文数据集上进行关系抽取实验，其实验性能 F1可以达到

0.841。LSTM神经网络善于记忆长文本之间的语义依赖关系，而中文数据集中，单个字这样的基本组

成单位组合成词，然后词与词的连接使得句子长度较大，同时由于实体标记方法可以使得神经网络获

取到句子的结构特征等重要信息，故取得较好的实验结果。

Alt等［37］使用了 Transformer框架，将其应用在英文实体关系抽取任务上，使用 SemEval2010 ‐
Task8数据集和 TACRED数据集，并将其提出的模型框架取名为基于转换器的关系抽取模型（Trans‐
former for relation extraction，TRE）。作者的主要方法就是使用了预训练深度语言模型，捕获实体之间

的语义关系。除此之外，该文中也使用了将实体对复用前置至句首的方法来处理输入数据，使用

“［start］”和“［cls］”作为句子的开始与结束边界，使用“［sep1］”和“［sep2］”作为前置实体对的结束标记，

但文中并未做出与非处理数据的对比实验效果。该文中的实验有一个缺点是并未对实体嵌套以及实

体位置重叠的情况进行说明和相应处理。最终在两个数据集上 F1分别达到了 0.674和 0.871。使用该

表 3 模型对比

Table 3 Model comparison

方法

树核 [33]

树核 [34]

CNN[35]

Att‐BiLSTM[36]

TRE[37]

Ours (CNN)
Ours (CNN+结构特征)

Ours (BERT)
Ours (BERT+结构特征)

特征

实体类别、GPE角色、引用类型、LDC类型

实体大类、实体小类、词林词群

字向量、位置特征

字向量、实体标记特征

字向量、实体复用特征

字向量

字向量、结构特征

字向量、位置特征

字向量、位置特征、结构特征

F1
0.670
0.668
0.673
0.842
0.562
0.675
0.780
0.803
0.898

617
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模型且未使用预训练中文词向量的情况下在ACE 2005中文数据集上 F1达到了 0.562。
从表 3可以看出，通过对文本中实体对添加由实体类型及实体相对位置关系复合而成的标记符的

方法，利用神经网络获取句子的结构信息效果显著。表 3中第 2、第 3行使用了基于树核的方法，在使用

了大量原子特征的情况下，F1取得 0.67。
实验证明，本文提出的面向中文关系抽取的句子结构获取方法能显著提高中文关系抽取性能。虽

然使用 BERT模型得到的结果已经明显高于其他方法，但是本文方法的关键之处在于使用实体标记符

使得神经网络获取句子的结构特征，可以使中文关系抽取的 F1提高 9%~11%。从利用 CNN网络模型

在获取到句子结构特征与仅使用词向量特征实验的对比中发现，本文方法能显著提高关系抽取的性

能。在 BERT模型中，利用 Attention机制使得句中的所有文字都能学习到相对于两实体的相关信息，

能获取到句中不同维度的依赖特征，从而提升关系抽取性能。

5 结束语

中文实体语义关系抽取中，由于句子长度参差不齐，分析数据长度并合理设置相关参数可达到少

增加噪声信息，少丢失有用信息的目的，进而提高实验性能。实体类型、实体相对位置和实体标记等在

实体关系抽取任务中能有效获取句子中以实体对为中心的结构特征，提高关系抽取精度值。

实验证明，本文提出的面向中文关系抽取的句子结构获取方法，在仅使用 BERT模型的情况下，在

ACE 2005数据集上取得 F1为 0.803的抽取性能，再使用实体类型对句中的实体对进行标记和分隔，能

够使得性能提高到 0.898。在 CNN模型结构中，同样使用实体类型标记和分隔，能够使得性能提高

10.5%。由于实体对是关系抽取任务要识别的中心对象，利用实体标记可以获得以实体对为中心的句

子结构特征，且该标记方法中加入了可以获得实体对语义信息的实体类型，故而能够较好地获得句子

结构信息和语义信息，进而提升关系抽取的性能。

另一方面还发现句子的结构信息对正确理解句子至关重要，在特征提取到一定程度的时候，关系

抽取的性能达到瓶颈，很难得到大幅度提升，这是接下来的研究过程中要解决的关键问题，进一步提升

关系抽取的性能。之后将着重研究如何利用神经网络来提取句子的结构信息，并探究原子特征与结构

特征之间的融合方法，同时考虑实例文本中除了对实体对施加类型标记符以外，是否能够在实体以外

文本上通过其他方法获取更多特征信息，更有效地解决短文本带来的特征稀疏问题，达到更好更充分

的特征结合与利用。并探究如何使用有效的预训练词向量与 CNN结合，更好地获取句子结构特征，以

达到更好的抽取性能。
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