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摘 要： 针对现有研究将事件检测过程分解为触发词识别和分类两个阶段性任务，从而引发误差传递

的问题，本文提出一种基于类型语义提示的事件检测方法。通过将事件类型作为提示信息来引导模型

从事件文本中抽取与事件类型对应的触发词，从而并行执行触发词的识别和分类，缓解任务间误差传

递的问题。首先利用跨注意力机制处理事件文本表征和事件类型提示模板，获得融合事件文本信息的

提示表征；然后计算提示表征与事件文本表征间的余弦相似度，得到与事件类型对应的触发词在事件

文本中位置的概率分布；最后基于位置的概率分布确定触发词的位置，从而同时实现触发词的识别与

分类。在 ACE2005 和 MACCROBAT⁃EE 数据集上的实验结果表明，本文方法在事件检测任务中的 F1

值均有提升。
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Abstract： Addressing the issue of error propagation in existing research that decomposes the event 
detection process into two staged tasks of trigger recognition and classification， this paper proposes an 
event detection method based on type⁃semantic prompts. This method uses event types as prompt 
information to guide the model in extracting triggers corresponding to the event types from event text. It 
enables the parallel execution of trigger recognition and classification tasks， thereby mitigating the issue of 
error propagation between tasks. Firstly， the cross⁃attention mechanism is utilized to process the 
representation of the event text and the prompt template consisting of event types， obtaining a fused 
prompt representation that integrates the event text information. Then， the cosine similarity between the 
prompt representation and the event context representation is computed to obtain the probability 
distribution of the trigger positions corresponding to the event types in the event text. Finally， the position 
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of the trigger corresponding to the event type is determined based on the probability distribution of 
positions， thus achieving parallel execution of trigger recognition and classification tasks. Experimental 
results on the ACE2005 and MACCROBAT⁃EE datasets demonstrate an improvement in the F1 score of 
the proposed method in event detection tasks.
Key words: event detection; prompt learning; cross⁃attention mechanism; cosine similarity; probability 
distribution

引   言

事件抽取旨在从非结构化或半结构化文本中抽取出结构化的信息，可以为网络舆情分析、知识图

谱构建和智能问答等任务提供有力支持。事件抽取包括事件检测（Event detection， ED）和事件论元抽

取两个子任务。其中，事件检测的目标是识别出事件文本中的触发词并确定触发词所属的事件类型，

即触发词识别和触发词分类［1］。图 1 为一段 ACE2005 数据集中的事件文本［2］，用红框标注的文本“sen⁃
tence”为事件触发词。事件检测的任务之

一是触发词识别，即确定“sentence”在文本

中的起始和终止位置，图中第一个“sen⁃
tence”的识别结果为“起始：21 终止：22”，
第二个“sentence”的识别结果为“起始：35 
终止：36”。第二个任务是触发词分类，即

为触发词分配相应的事件类型，图中“sen⁃
tence”的事件类型为“Justice⁃sentence”。

当前主流的事件检测模型［3⁃4］通常采用两阶段的任务执行策略，即首先识别出给定事件文本中的触

发词，然后将被识别出的触发词归类到相应的事件类型中。然而，由于任务之间的串联性质，使得触发

词识别阶段的错误会逐渐传递并影响触发词分类任务，从而导致误差累积现象。

针对这一问题，本文提出了一种基于类型语义提示的事件检测方法（Type⁃semantic prompts， 
TSP）。TSP 将提示学习方法引入到事件检测过程，即使用事件类型作为事件检测过程中的提示信息，

使得模型能够根据事件类型提供的语义信息直接从事件文本中提取对应触发词的跨度，从而实现并行

执行触发词识别和分类任务的目的，缓解任务之间误差逐渐传递的现象，提高事件检测的准确率。本

文基于 BART（Bidirectional and auto⁃regressive transformer）预训练语言模型，首先获取事件上下文的语

义表征，然后使用跨注意力机制处理事件上下文表征和事件类型提示模板，获得包含事件上下文语义

信息的提示表征。然后计算事件上下文表征与提示表征之间的余弦相似度，得到某一事件类型对应的

触发词在事件文本中起始和终止位置的概率分布。最后，通过阈值调优和启发式规则对概率分布进行

解码，确定事件类型下触发词起始和终止位置，实现触发词识别及分类任务的并行执行，提高事件检测

的准确率。本文的主要贡献包括：

（1） 与主流的事件检测方法不同，本文采用单阶段性处理方法来执行事件检测任务。该方法通过

直接解码出事件文本中与事件类型相对应的触发词跨度信息，实现了触发词识别和分类任务的并行处

理，缓解了任务之间误差逐渐传递的现象，从而提高事件检测的准确率。

（2） 提出了一种基于事件类型语义提示的事件检测方法。该方法采用了提示学习的策略，将事件

类型作为事件检测过程中的提示信息，并使用 BART 模型对提示信息与文本进行编解码，提升对于事

件的语义分析和关系建模，从而改善事件检测结果的准确性和模型的泛化能力。

图 1　事件检测示例

Fig.1　Example of event detection
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1 相关工作  

1. 1　事件检测　

近年来，事件检测受到了国内外学者的广泛关注。在早期的研究中，事件检测方法主要围绕特征

工程展开。例如，文献［3］利用多级门限注意力机制来提取句子级和文档级事件之间的特征。文献［5］
在事件抽取的过程中将预训练字符向量和词性标注向量作为特征输入模型，并利用长短期记忆（Long 
short⁃term memory，LSTM）网络获得事件文本的语义增强特征。然而，由于基于特征工程的方法需要

依赖人为选择和设计特征，导致此类方法需要消耗大量的成本且相关模型的通用性较差。

随着深度学习的发展，人们开始将基于神经网络的方法应用于事件检测任务中。例如，Qiu 等［6］在

文本特征提取模块中，将社交媒体不同类型的数据作为关系图的节点，从而更好地挖掘事件文本中的

语义信息并提高事件检测的准确率。文献［7］使用卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）

和双向门控循环单元（Bidirectional gated recurrent unit， BiGRU）来提取局部特征，并运用注意力机制提

取全局特征。文献［8］在模型中以图的形式融合了实体类型及事件要素信息，实现了多语义信息的融

合。相较于基于特征工程的方法，深度学习模型具有更加强大的自动特征学习能力。然而，深度学习

模型通常需要大量的标注数据进行训练，以获得良好的性能。如果训练数据有限，可能会导致模型的

泛化能力下降。

1. 2　预训练语言模型和提示学习　

BART 是一种基于 Transformer 架构的预训练语言模型，其采用了双向和自回归的训练方式，这种

训练方式使得 BART 学习到更全面和多样的语言表示。基于 BART 模型的编解码特点，Lewis 等［9］提

出将 BART 模型应用于文本生成和理解任务当中。此后，越来越多的研究者将 BART 模型应用于文本

生成任务。例如，Lu 等［10］将 BART 模型应用于问答任务中，为事件抽取任务设计了动态的问题模板。

Ma 等［11］将事件论元抽取定义为文本生成任务，利用 BART 的双向和自回归的训练方式来生成与论元

角色对应的事件论元。

预训练语言模型的兴起，使得提示学习在自然语言处理领域引起了广泛的关注。例如，Nguyen
等［12］在事件论元抽取任务中通过构造图来捕获文本中实体之间的关系，再根据图中的信息设计软提

示；Dai 等［13］构建了前向迭代提示加后向迭代提示模型，为事件论元抽取提供更多的提示信息；Wang
等［14］在事件检测过程中设计了多步骤提示模块，并在模块当中引入了知识增强本体。相较于基于深度

学习的事件检测方法，基于提示学习加预训练语言模型的方法具有更好的上下文感知及泛化能力。Liu
等［15］以预训练语言模型为基础，并将提示信息置于事件文本之前，根据事件类型的不同动态生成不同

的前缀提示；针对实体之间的长距离依赖关系，Liu 等［16］提出了采用 BART 加链路预测的方式来联系各

实体。

尽管现有的事件检测方法已取得一定进展，但仍有不足。现有方法通常采用两阶段式的任务处理

方式，即先进行事件触发词识别，再对识别出的触发词进行分类，导致出现误差逐渐传递的现象。此

外，现有模型过度关注上下文信息的获取，忽视了外部知识的辅助作用，导致模型泛化性有待提升。本

文在事件检测任务中，将事件类型作为模型的提示信息，提示模型直接从事件文本中抽取出与事件类

型对应的触发词，从而实现触发词识别与分类任务的并行处理，在缓解事件检测模型误差累积现象的

同时提升模型的泛化性能。

2 本文方法  

本文提出了一种基于类型语义提示的事件检测方法 TSP，其整体结构如图 2 所示。
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2. 1　任务定义　

TSP 方法采用单阶段性处理策略来执行事件检测任务，即使用事件类型作为提示文本，提示模型

直接从事件文本中抽取出与该事件类型对应的触发词位置信息，从而同时完成触发词识别及触发词分

类任务。

类型语义即事件类型 e所对应的语义信息。假设数据集中的事件类型集合为 E，则有 e∈ E。本文

使用一个 n 维向量表示每个事件类型，对于事件类型 e∈ E，可以表示为一个 n 维向量 E ( e )∈ R n。

2. 2　提示生成　

本文基于事件类型文本设计了两种类型的提示模板，分别是类型独立性模板和类型相关性模板，

并进一步在 ACE2005 数据集上对这两个模板的性能进行了验证。如表 1 所示，ACE2005 数据集当中共

标注了 8 种事件类型、33 种事件子类型。

（1） 类型独立性模板

从任务角度考虑，本文模型的最终任务是确定事件文本中每个事件类型对应的触发词及其位置。

为了实现这一目标，采用了较为直接的方法，即从每个事件子类型入手，设计了每个事件子类型相互独

立的类型独立性模板 P͂。该模板的生成过程为

P͂ = f ͂prompt ( e )= {( Be⁃Born )， ( Marry )， ( Divorce )， ( Injure )， ( Die )，…} （1）

式中 f ͂prompt 表示类型独立性模板的创建函数，“Be⁃Born”“Marry”“Divorce”“Injure”及“Die”等为数据集当

中给出的事件子类型文本。

（2） 类型相关性模板

根据表 1的数据，可以观察到每个事件类型下都存在多个与之对应的事件子类型。因此，可以通过将

图 2　TSP 结构

Fig.2　Structure of TSP
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所有事件子类型拼接的方式来隐式建模事件类型之间的相关性。本文将 33种事件子类型作为提示文本

的基本单元，并采用直接拼接的方式将这些事件子类型组合成一个提示文本 P，拼接过程为

P = fprompt ( e )= { Be⁃Born    Marry    Divorce    Injure    Die… } （2）
式中：fprompt 表示类型相关性模板的创建函数；“Be⁃Born”“Marry”“Divorce”“Injure”及“Die”等为数据集

当中给出的事件子类型。

通过直接拼接的方式设计提示模板，可以将每个事件子类型的信息融合在一起，从而更好地捕获

各个事件子类型之间的隐式交互，形成一个更全面、更综合的提示文本。在该模板中，每个事件子类型

都以其独立的形式存在，这意味着模型在解读提示模板时也能够将每个子类型的信息视为独立的特

征，从而体现事件子类型之间的独立性。

2. 3　编解码　

由于 BART 模型中的跨注意力机制能使解码后的表征包含更多的语义信息，这一特点为事件检测

任务提供更多的语义支持，因此 TSP 使用 BART 作为预训练语言模型。

在 TSP 方法中，分别将事件文本 X 和提示模板 P 输入到预训练语言模型 L 的编码器（Encoder）和解

码器（Decoder）中进行处理，其中 X = { x1，x2，…，xn } ∈ D 且 xi 为 X 当中的第 i 个单词。其中集合 D 为

ACE2005 数据集。

在编码阶段，编码器对事件文本 X 中的每个单词 xi 及其位置进行编码，将其转化为对应的向量表

示 c i，得到事件文本表征H encoder
X ，这一过程可以表示为

H encoder
X = L encoder ( X )= { c1，c2，…，cn } （3）

然后将H encoder
X 作为解码器输入，并获得了语义增强的事件上下文表征H decoder

X ，该过程为

H decoder
X = Ldecoder ( H encoder

X ； H encoder
X ) （4）

在解码阶段，解码器接收事件文本表征H encoder
X 作为一个输入，同时接收提示模板 P 作为第二个输

入。在解码过程中，对事件上下文表征和提示模板进行跨注意力交互计算，得到特定事件文本感知的

提示模板表征H decoder
P 。该过程实现对提示模板中不同事件类型和事件文本信息的融合，最终生成特定

事件文本感知的提示模板表征，从而提高模型对特定事件文本的感知能力和表征学习效果。此过程为

H decoder
P = Ldecoder ( H encoder

X ； P )= { p1， p2，…， pn } （5）
式中 pi为经过解码后的提示模板中第 i个单词的表征。

由于提示模板中的一个事件子类型可能会被分词器分割成多个单词，因此需要通过平均池化操作

表  1　ACE2005数据集中的事件类型及事件子类型

Table 1　Event types and event subtypes in ACE2005 dataset

事件类型

Life
Movement
Transaction

Business
Conflict
Contact

Personnel

Justice

事件子类型

Be⁃Born, Marry, Divorce, Injure, Die
Transport
Transfer⁃Ownership, Transfer⁃Money
Start⁃Org, Merge⁃Org, Declare⁃Bankruptcy, End⁃Org
Attack, Demonstrate
Meet, Phone⁃Write
Start⁃Position, End⁃Position, Nominate, Elect
Arrest⁃Jail, Release⁃Parole, Trial⁃Hearing, Charge⁃Indict, Sue, Convict, Sentence, 
Fine, Execute, Extradite, Acquit, Appeal, Pardon

521



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 2, 2025

获得该事件子类型对应的表征。该平均池化过程表示为

E i = MeanPooling ( H decoder
P [ E i

start：E
i
end + 1 ] ) （6）

式中：E i 为提示模板中第 i 个事件子类型的表征；E i
start 和 E i

end 分别表示第 i 个事件子类型经过分词后得

到的起始位置和终止位置。

2. 4　基于跨度抽取的训练目标　

本文将事件检测任务定义为跨度抽取任务，旨在抽取出与提示模板中事件子类型对应的触发词起

始和终止位置，因此分别设定了触发词起始位置和终止位置的训练目标。

针对某一事件子类型的表征 E i，本文分别为 E i 的起始位置和终止位置设定参数矩阵，目的是获得

该事件子类型对应的起始位置和终止位置的查询向量Q i
start、Q

i
end，计算过程为

Q i
start = E i*W start （7）
Q i

end = E i*W end （8）
式中：W start 和W end 为可学习的参数矩阵；“∗”表示点积操作。

分别计算查询向量 Q i
start、Q

i
end 和事件上下文表征 H decoder

X 的余弦相似度，以获得事件子类型对应在

事件文本中的触发词位置概率分布 P i
start 和 P i

end，计算过程为

P i
start = Cos ineSimilarity (Q i

start， H decoder
X ) （9）

P i
end = Cos ineSimilarity (Q i

end， H decoder
X ) （10）

由于本文方法能够同时抽取出某一事件子类型对应的多个触发词，且数据集中仅有约 24.5% 样本存

在多种事件子类型的情况，其余每条样本下出现的事件子类型数量大多只有一种，即存在严重的类别不

平衡现象。因此，本文方法采用了基于 softmax 和交叉熵的多标签分类损失函数，避免了多次超参数

调优。

触发词起始和终止位置的损失函数分别为 Loss i
start 和 Loss i

end，参照文献［17］进行推导可得

Loss i
start = ln ( )1+ ∑

j ∈ Ωneg

eP j
start + ln ( )1+ ∑

k ∈ Ωpos

e-P k
start （11）

Loss i
end = ln ( )1+ ∑

j ∈ Ωneg

eP j
end + ln ( )1+ ∑

k ∈ Ωpos

e-P k
end （12）

式中：j 为属于该事件子类型下的除真实触发词起始位置外的所有位置；k 为属于该事件子类型下的真

实触发词起始位置；Ω pos 和 Ω neg 分别表示样本的正、负类别集合。

最后将所有类型对应的损失函数进行求和，得到最终的损失函数 Loss total，计算过程为

Loss total = ∑
i = 0

32
Loss i

start + ∑
i = 0

32
Loss i

end （13）

式中：i表示从 0 到 32，涵盖了所有事件子类型。

2. 5　触发词跨度推理规则　

对于 2.4 节中得到的每种事件子类型对应触发词的起始位置和终止位置概率分布 P i
start 和 P i

end，本文

采用启发式的规则进行推理。

对于每个事件子类型对应的触发词，首先通过 sigmoid 函数将其起始位置概率分布和终止位置概

率分布 P i
start 和 P i

end 分别转化为预测值 Startpreds 和 Endpreds，默认阈值设置为 0.5。计算过程为

Startpreds = sigmoid( P i
start )> 0.5 （14）

Endpreds = sigmoid( P i
end )> 0.5 （15）

然后，将起始预测值 Startpreds 为 1 的位置保存在列表中，并从该位置出发遍历 K 个跨度内的终止预

测值 Endpreds 为 1 的位置，并结合起始预测值保留进列表内，其中 K 的选择是根据数据集中所有触发词
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的最大跨度来设计的。通过这样的推理方式，避免了重复枚举起始位置和终止位置，从而提高了模型

推理的效率。

3 实验与结果分析  

3. 1　实验数据集及评价指标　

本文选用了在事件抽取领域应用广泛的 ACE2005 数据集［2］和医学领域的 MACCROBAT⁃EE 数据

集［18］进行实验。ACE2005 数据集由语言数据联盟发布，涵盖了 2003~2005 年期间新闻、博客和广播等

多个领域的事件文本，包括实体、关系和事件注释。该数据集包含 599 篇不同领域的文档，涵盖 33 种事

件类型。MACCROBAT⁃EE 是一个临床事件抽取数据集，包含来自 PubMed 公司的 200 个临床病例文

档，共定义 13 种数据类型。ACE2005 和 MACCROBAT⁃EE 数据集的具体划分比例如表 2 所示。

本文选取了与 Du 等［19］工作中相同的评价指标：如

果事件触发词的偏移量与标准触发词的偏移量相匹配，

则该触发词被正确识别；如果事件类型也与标准触发词

的事件类型匹配，则该触发词被正确分类。触发词识别

和分类的结果使用精确率 p、召回率 R 和综合评估指标

F1进行评估。

3. 2　模型参数设置及实验环境　

本文选择了 BART 作为预训练语言模型，并使用了两种

不同规模的模型。其中，BART⁃base 模型采用 6 层的 Encoder
和 Decoder 结构，而 BART⁃large 模型则采用 12 层的 Encoder
和 Decoder 结构。在实验中，设置了批次大小为 16 的训练批

次，并使用学习率为 2e-5 的优化器进行训练。此外，还设置

了权重衰减为 0.01，并使用 AdamW 优化器进行参数更新。

整个训练过程共进行了 1 000 个步骤。本文的实验环境如表

3 所示。

3. 3　对比试验　

为了评估本文模型的性能，选取了在事件检测领域较先进的模型作为对比模型进行实验：

（1） DMCNN［20］：提出了动态多池化卷积神经网络，使用动态多池层来保存关键的信息。

（2） JRNN［21］：使用了双向的循环神经网络（Recurrent neural network，RNN），提取更多的语义

信息。

（3） JMEE［22］：使用自注意力机制构建图神经网络，提升事件检测的准确率。

（4） OneIE［23］：设计了联合神经网络模型，结合文本的全局信息，通过构造全局最优图来进行信息

抽取。

（5） EEQA［19］：首次将事件抽取问题表述为问答/阅读理解问题，以端到端的方式进行事件抽取。

（6） DEGREE（ED）［24］：提出了一种基于条件生成的少样本端到端的事件提取模型，通过融合事件

文本和提示文本当中的信息进行事件抽取。

（7） IFPT［25］：一种融合实体信息、实体类型信息作为提示的模型。

（8） PromptLoc［26］：提出了触发词定位公式，并且通过对比学习的方式来区分上下文中真实的触

发词。

TSP方法与对比模型均在 ACE2005数据集上进行实验，TSP使用的提示模板为类型相关性模板。为

表 2　数据集划分比例

Table 2　Dataset partition ratio

数据集

ACE2005
MACCROBAT⁃EE

训练集

529
160

验证集

30
20

测试集

40
20

表  3　实验环境

Table 3　Experimental environment

类型

操作系统

CPU
GPU

Pytorch 版本

CUDA 版本

详细配置

Windows 11(64 位)
intel(R)Xeon(R)Gald 5218

RTX 4090(24 GB)
2.1.1+CU121

12.0
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了体现实验的公正性，本文分别基于 BART⁃base 和 BART⁃large 预训练语言模型（Pre⁃trained language 
model， PLM）设计了TSP模型。实验结果如表 4所示。

由表 4 中的实验数据得出以下结论：

（1） TSP 方法在触发词识别和分类任务上的准确率均有显著提升，表明该方法在事件检测任务中

的有效性。此外，与基于 BART⁃base 的实验结果相比，TSP 模型在基于 BART⁃large 的实验结果中表现

更为出色。

（2） 与基于深度学习的 DMCNN、JRNN 和 JMEE 模型相比，TSP 方法在事件检测任务中表现出最

优的性能。这是因为相比于 DMCNN、JRNN 和 JMEE 模型，TSP 方法在获取事件上下文语义信息的同

时，还利用事件类型的语义信息作为模型的提示信息。因此，该方法的整体性能优于其他 3 种方法。

（3） 与对比模型中性能最优的 OneIE 模型相比，TSP 方法的整体性能有显著提升。提升的主要原

因是 OneIE 模型采用两阶段处理策略执行事件检测任务，导致触发词识别阶段的误差传递并影响触发

词分类阶段。而 TSP 方法的单阶段处理策略避免了这种误差累积现象，从而提高了事件检测的准

确性。

（4） 与基于提示学习的 EEQA、DEGREE（ED）、IFPT 和 PromptLoc 四种模型相比，TSP 方法的性

能均有提升。这是由于 TSP 模型通过交叉注意力机制实现事件文本和提示文本之间的信息交互，使得

TSP 模型能够挖掘更多的语义信息，从而为事件检测任务提供更加全面的信息，进而实现更好的效果。

此外，基于 BART⁃base 和 BART⁃large 的 TSP 模型处理每条样本的平均时间分别为 0.014 s 和

0.052 s，这表明 TSP 模型在处理样本时间上具备优异的性能，能够在短时间内高效地完成大量样本的处

理任务。

3. 4　消融实验　

为了研究 TSP 方法各个组成部分的作用，本节在 ACE2005 数据集上进行消融实验，包括以下几个

实验设置：

（1） w/o prompt 表示删除类型相关性提示模板，该过程首先使用 BART 编码器编码事件文本，再

对事件类型进行独热编码，利用两个线性层将事件文本表征映射为事件类型起始位置和结尾位置的概

率分布，最后计算损失函数并进行推理。

表  4　ACE2005数据集上的对比实验结果

Table 4　Comparative experimental results on ACE2005 dataset %

模型

DMCNN
JRNN
JMEE
OneIE
EEQA

DEGREE(ED)
IFPT

PromptLoc
TSP(Ours)
TSP(Ours)

PLM

-
-
-

BERT
BERT

BART⁃base
BART⁃base

BERT
BART⁃base
BART⁃large

触发词识别

p

80.4
68.5
80.2
-

74.3
-
-
-

80.6
83.0

R

67.7
75.7
72.1
-

77.4
-
-
-

81.4
81.1

F1

73.5
71.9
75.9
78.2
75.8
-

75.1
-

81.0
82.0

触发词分类

p

75.6
66.0
76.3
74.9
71.1
-
-

73.6
75.2
78.7

R

63.6
73.0
71.3
74.5
73.7
-
-

74.2
75.9
76.9

F1

69.1
69.3
73.7
74.7
72.4
73.3
71.9
73.9
75.6
77.8
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（2） w/o prompt（With scattered templates）表示将 TSP 中的类型相关性提示模板替换为类型独立

性模板。

（3） w/o cross⁃attention（With relevance template）表示删除了提示模板和事件上下文的跨注意力交

互，即直接将提示表征与文本表征进行余弦相似度计算。此时提示模板为类型相关性模板。

（4） w/o cross⁃attention（With scattered templates）表示删除了提示模板和事件上下文的跨注意力交

互，即直接将提示表征与文本表征进行余弦相似度计算。此时提示模板为类型独立性模板。

（5） w/o multi⁃label loss 表示将多标签损失函数替换为二元交叉熵损失函数。

（6） TSP 表示本文所提的完整模型，使用的提示模板为类型相关性模板。

对于以上 5 个实验设置，分别在相同的实验环境下进行实验，实验结果如表 5 所示。

由表 5 中的实验结果得出以下结论：

（1） 类型相关性提示模板对结果的影响较为显著。w/o prompt 和 w/o prompt（With scattered tem ⁃
plates）模型的准确率均有明显下降，体现了类型相关性模板的积极作用。该模板在保持每个事件类型

独立性的同时，实现事件类型间的语义交互，这种交互有助于模型更准确地理解和识别触发词，进而提

高事件检测的准确率。

（2） 交叉注意力层对结果也存在显著影响。w/o cross⁃attention（With relevance template）模型的 F1

值有所下降，这是由于缺少事件文本表征与提示模板表征间的跨注意力交互，导致模型的信息交互能

力下降。此外，w/o cross⁃attention（With scattered templates）模型的准确率下降幅度更为明显，这是因

为将事件子类型分散后，各个事件子类型未进行信息交互，导致获得的语义信息减少，从而降低了模型

的性能。

（3） 多标签损失函数对结果也存在的影响。基于 BART⁃base 的 w/o multi⁃label loss 模型的 F1值降

低，这是由于本文将事件检测定义为多标签分类任务，使用多标签损失函数能捕捉标签间的相关性和

样本的多样性，提高了模型性能。而基于 BART⁃large 的模型在触发词识别任务上的 F1值提升 0.1%，

这是因为 BART⁃large 的模型规模和参数量较大，具备更强的泛化能力和拟合能力。

表  5　ACE2005数据集消融实验结果

Table 5　Results of ablation experiments on ACE2005 dataset %

模型

w/o prompt

w/o prompt(With scattered templates)

w/o cross⁃attention(With relevance template)

w/o cross⁃attention(With scattered templates)

w/o multi⁃label loss

TSP(Ours)

PLM

BART⁃base
BART⁃large
BART⁃base
BART⁃large
BART⁃base
BART⁃large
BART⁃base
BART⁃large
BART⁃base
BART⁃large
BART⁃base
BART⁃large

触发词识别

p

77.3
80.3
78.9
76.1
82.4
79.8
76.1
76.1
79.8
80.5
80.6
83.0

R

80.9
83.1
76.9
74.9
74.4
80.1
80.6
79.7
79.4
83.9
81.4
81.1

F1

79.0
81.7
77.9
75.5
78.2
80.0
78.3
77.8
79.6
82.1
81.0
82.0

触发词分类

p

72.0
75.5
74.6
72.8
78.6
76.0
71.4
72.7
74.1
75.5
75.2
78.7

R

75.4
78.2
72.7
71.7
71.0
76.4
75.7
76.2
74.1
78.7
75.9
76.9

F1

73.7
76.8
73.6
72.2
74.6
76.2
73.5
74.4
74.6
77.0
75.6
77.8
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3. 5　模型泛化性验证实验　

为了验证 TSP 模型的泛化能力，本文在医学领域的 MACCROBAT⁃EE 数据集上进行了对比及消

融实验，实验中所使用的提示模板为 MACCROBAT⁃EE 数据集中定义的 13 种数据类型的拼接文本。

3. 5. 1　对比试验　

实验引入 Lu 等［27］提出的序列到结构的生成模型 Text2Event，以端到端的方式进行事件抽取；Ma
等［18］提出的基于生成模型的 Vanilla DICE 方法，通过提及增强技术进行提及边界识别。对比实验结果

如表 6 所示。

由表 6 中的数据可知：TSP 方法在 MACCROBAT⁃EE 数据集上的实验结果明显优于对比模型，呈

现出较高的事件检测准确率。相较于在对比模型中表现最优的 Vanilla DICE 模型，TSP 方法在触发词

识别任务上的 F1值提升了 3.2%，在触发词分类任务上的 F1值提升了 3.3%，表明 TSP 方法具有出色的

泛化能力。

3. 5. 2　消融试验　

本节在 MACCROBAT⁃EE 数据集上进行消融实验，消融模型的配置与 3.4节相同。实验结果如表 7
所示。

由表 7 中的数据可知：在针对 TSP 方法进行的消融实验中，当移除事件相关性提示模板、交叉注意

力机制以及多标签损失函数这 3 个核心组件后，模型的性能均出现了不同程度的下降。这一实验结果

有力地验证了 TSP 方法中各个模块对于提升事件检测任务准确率的有效性。

3. 6　少样本下泛化性验证实验　

为了探究 TSP 在少样本情况下的泛化能力，本文继续在 ACE2005 数据集上进行了少样本实验，实

验使用 BART⁃base 模型，并分别采用 1%、2%、5%、10%、20%、50%、80% 和 100% 不同比例的训练数

据，实验结果如图 3 所示。

表  6　MACCROBAT‑EE数据集上的对比实验结果

Table 6　Comparative experimental results on MACCROBAT‑EE dataset %

模型

Text2Event
DEGREE(ED)
Vanilla DICE

TSP(Ours)

PLM

T5⁃large
BART⁃large

T5⁃large
BART⁃large

触发词识别

p

-
71.9
65.0
67.7

R

-
66.3
74.0
77.9

F1

-
69.0
69.2
72.4

触发词分类

p

66.6
67.5
60.5
63.8

R

60.5
62.5
70.2
73.5

F1

63.4
65.0
65.0
68.3

表  7　MACCROBAT‑EE数据集上的消融实验结果

Table 7　Results of ablation experiments on MACCROBAT‑EE dataset %

模型

w/o prompt(With scattered templates)
w/o cross⁃attention(With relevance template)

w/o multi⁃label loss
TSP(Ours)

PLM

BART⁃large
BART⁃large
BART⁃large
BART⁃large

触发词识别

p

62.2
65.0
64.0
67.7

R

81.3
77.7
80.0
77.9

F1

70.5
70.8
71.1
72.4

触发词分类

p

58.2
61.1
60.2
63.8

R

76.0
73.0
75.2
73.5

F1

65.9
66.5
67.2
68.3
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由图 3 的实验结果可以得出以下结论：随着训练数据比例的增加，TSP 模型在触发词识别和分类任

务上的性能逐渐提升。在最小的训练数据比例（1%）下，模型的性能较低；当训练数据比例增至 10%
时，模型的性能实现了显著的提升；当训练数据进一步增至 20% 时，模型性能同样得到了可观的提升。

这一系列的结果不仅说明了 TSP 模型在少样本学习中的稳健性，也进一步证实了其在少样本情况下的

良好泛化能力。

4 结束语  

针对当前主流事件检测方法存在任务间误差逐渐传递的问题，本文提出了一种基于类型语义提示

的事件检测方法 TSP。该方法在事件检测过程中引入交叉注意力机制，实现了事件文本与事件类型信

息的深度融合，促使模型综合考虑了事件上下文的语义信息和事件类型模板的提示信息，进而增强模

型对事件类别判断的准确性与可靠性。此外，TSP 能够并行完成触发词识别和分类任务，有效缓解了

任务间误差逐渐传递的问题，提高了事件检测的准确率。在 ACE2005 和 MACCROBAT⁃EE 数据集上

的实验结果表明，本文所提出的 TSP 方法在事件触发词识别和触发词分类任务上的准确率均得到了显

著的提升，并且在少样本情况下模型也表现出了优异的性能，展现出了良好的泛化能力。本文的局限

在于其研究的是特定领域的事件检测工作，未来的研究将深入探讨开放领域的事件检测方法，以拓展

其适用范围至更广泛的事件类型和应用场景，从而进一步增强模型的泛化能力。
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