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摘　要　武器领域的非结构化文本数据通常十分复杂,单句内可能存在“一武器与多个武器相关联”或“两武器之间存在多种关

系”等情况,为此提出基于膨胀卷积神经网络和门控线性单元的实体关系抽取方法以处理该类型数据中存在的关系重叠问题.
该方法将拼接了词向量和位置向量的句子编码向量传入带有门控机制的膨胀卷积神经网络模型,引入可以快速抽取句内命名

实体特征信息的自注意力机制,通过分层次的序列标注方式识别出句中全部实体以及每个主实体对应的所有关系和客实体,进

而生成武器领域实体关系三元组.实验结果显示,该方法在自行标注的武器领域数据集上的F１值达８１．１％,具备一定的实体

关系抽取能力,在不同重叠类型下的F１值均高于７８％,能够解决非结构化数据的关系重叠问题,同时在公开数据集 NYT上也

有良好的表现.
关键词:关系抽取;关系重叠;膨胀卷积神经网络;门控线性单元
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Abstract　Unstructuredtextdatainthefieldofweaponsisusuallyverycomplex．Inasinglesentence,oneweaponmaybeassociＧ
atedwithmultipleweaponsortheremaybemultiplerelationsbetweentwoweapons．Anentityrelationextractionmethodbased
ondilatedconvolutionalneuralnetworkandgatedlinearunitisproposedtosolvetheproblemofoverlappingrelationinthistype
ofdata．Thismethodintroducesthesentencecodingvectorintothedilatedconvolutionalneuralnetworkmodelwithgatedlinear
unit,whichcombineswordvectorandpositionvector．AnditintroducestheselfＧattentionmechanismtoextractthefeatureinforＧ
mationofentitiesinsentencesquickly．Throughhierarchicalsequenceannotation,thismodelidentifiesallentitiesinthesentence
andallrelationsandobjectentitiescorrespondingtoeachsubjectentity,andgeneratestheentityrelationtripletinthefieldof
weapons．TheF１valueofthismethodontheselfＧlabeledweaponfielddatasetis８１．１％,andithasacertainentityrelationexＧ
tractionability,accordingtotheexperimentalresults．TheF１valueforvariousoverlaptypesisgreaterthan７８％,whichsolves
theproblemofunstructureddatarelationoverlap．Atthesametime,itperformsadmirablyontheNYTpublicdataset．
Keywords　Relationextraction,Overlappingrelation,Dilatedconvolutionalneuralnetwork,Gatedlinearunit
　

１　引言

伴随着信息科技的迅速发展,自然语言处理、机器学习、
计算机视觉等人工智能技术逐渐深入军事领域并推动着新一

轮军事变革.从结构化数据库、半结构化页面、非结构化文本

等多类型数据中快速获取有价值信息,从而形成相关军事

武器知识库,能够有效提高情报资源利用率,更好地辅助研究

人员开展军事知识的应用研究.
在武器领域的实体关系抽取实际应用场景中,存在着关

键数据获取成本高、各国武器命名规则不统一、隐含信息抽取

难度大、实体关系重叠、信息孤岛等问题,致使抽取效果不尽

如人意.由于问题过于繁杂,故本文仅探讨武器领域非结构

２２０２００１１２Ｇ１



化文本数据中的关系重叠问题.
通过观察我们可以发现,武器领域的文本数据往往十分

复杂,从单句话中可能抽取出不同重叠类型的三元组,除三元

组内无相同实体(Normal)的情况外,还可能存在不同三元组

包含相同实体对(EntityPairOverlap,EPO)和不同三元组包

含同一实体(SingleEntityOverlap,SEO)等诸多情况.例如,
“ZTZＧ９９主战坦克由中国研制并率先投入使用”中存在实例

“ZTZＧ９９主战坦克”和“中国”,它们分别属于“坦克装甲车辆”

和“国家”这两类实体,根据预定义的本体结构,上述实体间存

在“制造国”和 “使 用 国”的 关 系,因 而 需 要 从 句 中 抽 取 出

(ZTZＧ９９主战坦克,制造国,中国)和(ZTZＧ９９主战坦克,使用

国,中国)两个实体关系三元组.
但实际上目前大部分方法并不能准确抽出全部三元组,

因为它们将实体关系抽取视为“一对一”的抽取任务,即默认

单句话中只存在一组实体对及其之间的关系,忽略了三元组

共享同一实体对或仅共享一个实体的情况,从而导致模型处

理该类型数据时F１值较低,抽取效果较差.

近些年,许多学者对实体关系抽取任务中存在的关系重

叠问题进行了研究.２０１８年Zeng[１]提出一种基于复制机制

的端到端实体关系抽取模型,该模型通过机器翻译的编码方

式,用指针依次标注关系、主语和谓语,虽然能够从不同重叠

程度的句子中联合提取关系事实,但忽略了关系与命名实体

之间的内部联系.随后,Wei等[２]提出一种新型级联二元标

记框架 HBT(又称CasRel),其弥补了流水线式抽取带来的错

误传播问题,在 NYT 和 WebNLG 上均表现优异,但该方法

并不能识别嵌套实体.对此,Wang等[３]提出单阶段联合抽

取的 TPLinker模型,该模型在解决关系重叠和实体嵌套问题

的同时也有效避免了暴露偏差,实验结果显示其在 NYT 数

据集上的F１值较 HBT提升了２．３％.
尽管这些方法均取得了一定成效,但针对武器领域非结

构化文本数据的关系重叠问题仍存在较大空白.为填补上述

空缺,本文提出了应用于武器领域的基于膨胀卷积神经网络

(DilatedConvolutionalNeuralNetwork,DCNN)和门控线性

单元(GatedLinearUnits,GLU)的实体关系抽取方法.该方

法将训练好的词向量与位置向量相拼接并传入带有 GLU 机

制的 DCNN模型,使用自注意力机制捕获句子编码向量的语

义信息,最后运用指针标注法识别句中全部命名实体.

此方法将主实体与客实体通过关系来做相互映射,通过

分层次的序列标注方式抽取出每个主实体具有的所有武器领

域关系以及与之相对应的全部客实体,以解决关系重叠问题.
除此之外,为了在模型中融合主实体与客实体的信息,增强两

者之间的依赖性,当抽取某一主实体的关系和客实体时,会将

该主实体的编码向量作为先验特征传入双向长短期记忆网络

(BiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory,BiＧLSTM)模型,并
把输出结果与含有主实体相对位置信息的向量进行拼接,在
得到与句子编码向量等长的新向量后,完成关系和客实体的

识别、标注工作.

２　相关工作

实体关系抽取需要完成命名实体识别(NamedEntity
Recognition,NER)和关系抽取(RelationExtraction,RE)两项

任务[４],前者主要负责抽取具有特定实体类型的命名实体,而

后者则负责抽取命名实体间的预定义关系并生成形如(主实

体,关系,客实体)的实体关系三元组.

２．１　命名实体识别

早期由于技术的限制,一般使用基于字典和规则的方法

来完成命名实体识别工作.该方法能够根据应用领域的特点

制定相应的规则,因而拥有优异的抽取效果,但过于依靠人工

也使得构建成本极高且难以处理大量数据.为此,人们采用

机器学习方法以分类或序列标注的方式完成 NER 任务,降
低了模型对人工定义特征的依赖[５],例如隐马尔可夫模型

(HiddenMarkovModel,HMM)[６]、条件随机场(Conditional
RandomFields,CRF)[７]、支 持 向 量 机 (SupportVector MaＧ
chine,SVM)等模型.

但是机器学习必须依靠庞大的标注数据才能完成训练工

作,数据准备环节成本极高.因此,人们将深度学习思想引入

NER任务,利 用 卷 积 神 经 网 络、循 环 神 经 网 络 (Recurrent
NeuralNetwork,RNN)、注意力机制(Attention Mechanism,

AM)等神经网络模型训练词向量后,由CRF输出命名实体的

标注结果.

近些年,出现了许多表现优异的 NER模型.Li等[８]提

出了DiceLoss模型,该模型采用了基于自适应损耗函数的方

法来处理数据不均衡的问题,在 CoNLLＧ２００３和 MSRA上的

F１值分别为９３．３３％和９６．７２％.Zhong[９]提出的基于跨度

结构的 Ours:crossＧsentenceALB模型,改变了传统标注方

式,在 ACE２００５公开数据集上达到了SOTA,较先前最优模

型BERTＧMRC[１０]的 F１值增长４．０２％.除此之外,ACE＋
documentＧcontext模 型[１１]、CoＧregularized LUKE 模 型[１２]、

FLERTXLMＧR 模型[１３]和 PLＧMarker模型[１４]也表现极佳,

在CoNLLＧ２００３上的F１值均超过９４％.

２．２　关系抽取

关系抽取按技术发展过程可分为规则模板、机器学习、深
度学习和远程监督学习四大类,其中深度学习方法应用最为

广泛,该方法包括流水线和联合学习两种抽取方式[１５].

２．２．１　流水线抽取

在流水线抽取方法中,NER任务和 RE任务相互独立,

即先识别命名实体再进行关系分类.例如 Santos[１６]提出了

排序卷积神经网络 CRＧCNN,该模型通过排序的方式来处理

关系分类任务,使用的成对排名损失函数能够有效减少人工

分类对模型的影响.Wang等[１７]将依赖两个层次的 AttenＧ
tion机制引入 AttＧPoolingＧCNN 模型,分别计算句中词语与

实体对的注意力以及词语与各实体概念的注意力,这种多层

级注意力机制能够较好地适应异构上下文模式.Wang等[１８]

提出的EntityＧAwareBERT 模型仅需对输入文本进行一次

编码,即可抽取出句内实体的多个关系,大幅降低了数据传递

过程中的计算成本,有效提升了模型处理长文本语料时的运

行效率.Cohen[１９]把有监督的关系分类任务转化为类似问答

(QuestionAnswering,QA)的跨度预测(SpanＧPrediction,SP)

问题,在数据集SemEvalＧ２０１０Task８上达到SOTA.
流水线这种分阶段的处理方式尽管操作简单、自由灵活,

但却忽略了两个任务之间的联系,因此极易导致误差信息不

断传播,影响三元组抽取效果.

２．２．２　实体关系联合抽取

实体关系联合抽取方法对流水线式进行了改进,它利用

２２０２００１１２Ｇ２
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统一的模型,通过共享参数或标注序列的手段来完成 NER
和 RE任务.

Miwa[２０]于２０１６年提出的一种经典端到端(EndＧtoＧEnd)
模型SPTree,利用词序和依存树结构信息完成实体关系抽取

工作.次年,Zheng等[２１]提 出 了 新 型 标 注 方 案 NovelTagＧ

ging,其以就近原则的序列标注方式抽取三元组,取得了不错

效果.但该方法未考虑关系重叠问题,故Bekoulis等[２２]进行

了改进,他将 RE 看 作 每 个 关 系 独 立 的 多 分 类 任 务,利 用

multiＧhead抽取句中复杂的实体关系.

２０１８年文献[１]率先对实体关系重叠问题进行研究,提
出一种引入复制机制的Seq２Seq模型,使用编码器将文本转

化为一定长度的语义向量,使用 OneDecoder和 MultiDecoder
两种解码器抽取并生成多种类型的实体关系三元组.为了解

决传统Seq２Seq方法抽取关系时模型需要关注三元组顺序而

易造成大量资源浪费的问题,Sui[２３]提出了SPN模型,利用集

合预测思想摆脱了预测多个三元组顺序的负担,通过transＧ
former内部的多头自注意力机制预测输入句子中全部可能

的三元组关系,结果显示在 NYT和 WebNLG上该模型拥有

９２．５％和９３．４％的极高F１值.联合学习方法虽然提升了模

型运行性能,但也带来了曝光偏差问题,对此 TPLinker采用

单阶段联合抽取模式,通过单实体内头尾握手、实体对间头握

手、实体对间尾握手这３种握手方式标记出每种关系类型的

实体边界,从而确保训练阶段与推理阶段一致,有效解决了实

体嵌套和多关系重叠问题.目前 REBEL[２４]是实体关系联合

抽取的SOTA模型,它依靠生成式方法处理关系提取和关系

分类任务,使用自回归转换器模型将输入文本中可能存在的

所有三元组抽取出来.在公开数据集 NYT 上该模型的 F１
值相较于TPLinker模型提高了１．５％,相较于SPN模型提高

了０．９％.

３　基于DCNN和GLU的武器领域实体关系抽取模型

为了解决三元组重叠问题,本文将关系分类任务转化为

类似于Seq２Seq模型的序列分层标注任务:首先抽取句子x
中的全部主实体(s１,s２,,sn),然后将其中一个主实体si作为

条件,针对预定义的每一种关系(r１,r２,,rm),依次标注出

与该主实体对应的客实体(oi１,oi２,,oim )并生成(s,r,o)形式

的三元组,例如(si,r１,oi１).重复上述步骤,直到抽取出句中

每一个s所对应的全部r和o,如式(１)所示.

P(s,r,o|x)＝P(s|x)P(r,o|s,x) (１)
这种序列分层标注方法将主实体与客实体通过关系来做

相互映射,一定程度上保证了三元组的完整性,能够解决三元

组重叠问题.
图１是本文提出的基于 DCNN和 GLU的实体关系抽取

方法的模型结构图.以抽取出的第一个主实体“Pz６８主战坦

克”为例,针对预定义的关系“产国”,模型抽取出了对应的客

实体“瑞士”;针对预定义的关系“生产商”,模型抽取出了对应

的客实体“联邦制造厂”;针对预定义的“前型”等其他关系,模
型没有抽取出相关客实体.因此模型可以抽取出两个以“Pz６８
主战坦克”作为主实体的关系三元组,分别是(Pz６８主战坦克,
制造国,瑞士)和(Pz６８主战坦克,生产商,联邦制造厂).

图１　基于 DCNN和 GLU的实体关系抽取模型结构

Fig．１　StructureofentityrelationextractionmodelbasedonDCNNandGLU

３．１　词嵌入

本文模型首先使用jieba中文分词工具完成武器领域文

本数据预处理工作,然后利用 Mikolov等[２５]提出的基于深度

学习思想的 Word２Vec工具训练编码向量,最终得到词向量

Ww２v＝{ww２v
１ ,ww２v

２ ,,ww２v
n }.

由于抽取命名实体时,模型需要记录候选实例名在句

中的开始和结束位置,并且当主实体作为先验特征传入关

系预测层时,模型也需要计算该实体在句中的相对位置,
因此本 文 引 用 Vaswani等[２６]提 出 的 式 (２)来 计 算 位 置

向量.
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PE２i(p)＝sin p

１０００
２i

dpos

PE２i＋１(p)＝cos p

１０００
２i

dpos

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２)

该公式将句子的第p 位与dpos维的位置向量相互映射,
向量偶数位元素２i的大小为PE２i(p),奇数位元素２i＋１的

大小为PE２i＋１(p).其中,dpos等于词向量的最大维度.利用

此方法可得到字符的位置向量Wpos＝{wpos
１ ,wpos

２ ,,wpos
n }.

把相同维度的词向量Ww２v和位置向量Wpos相加,即可得

到最终的嵌入向量W,如式(３)所示.

W＝Ww２v＋Wpos (３)

３．２　编码器

３．２．１　膨胀卷积神经网络

为提升模型捕获词语特征的能力,本文所提模型使用膨

胀卷积结构替代普通卷积进行训练,完成文本向量编码工作.
与普通卷积相比,当两者参数相同时,前者拥有更大的感受野

(ReceptiveField,RF),能够更好地获取全局信息.当网络层

数增加时,普通卷积的等效卷积核始终不变,感受野与层数呈

线性相关的关系;在相同条件下,随着每层膨胀率指数的增

长,膨胀卷积的等效卷积核和感受野也会呈指数增长.
膨胀卷积的感受野RF 由卷积核k、膨胀率d、步长S等

参数共同确定,当d＝１时表示普通卷积.输入层的感受野值

为１,第i(i≥１)层等效卷积核Ki和感受野RFi的计算分别如

式(４)和式(５)所示.

Ki＝ki＋(ki－１)(di－１) (４)
其中,ki是第i层卷积核的值,di是第i层的膨胀率.

RFi＝RFi－１＋(Ki－１)×∏
i－１

j＝１
Sj (５)

其中,RFi－１表示第i－１层膨胀卷积的感受野大小,∏
i－１

j＝１
Sj表示

第i－１层及之前所有层的步长之积.根据式(４)和式(５)可
推出式(６).

RFi＝RFi－１＋(ki－１)×∏
i－１

j＝１
Sj×di (６)

当i＝０时,RF０＝１表示输入层.

３．２．２　门控机制

为了解决网络层数加深带来的过拟合问题,本文在普通

一维卷积中添加门控机制,利用门卷积替代递归网络中常用

的递归连接,同时引入残差结构增强词语间的关联程度,从而

防止出现梯度消失现象.
假设待处理序列为Χ＝[x１,x２,,xn],那么添加了门控

机制的一维卷积的输出结果可用式(７)表示.

Y＝Conv１D１(Χ)σ(Conv１D２(Χ)) (７)
其中,Conv１D１和Conv１D２的卷积核数、窗口大小均相同,唯一

不同的是后者加入了一个如式(８)所示的sigmoid激活函数.
将Conv１D１和被sigmoid函数激活后的Conv１D２逐位相乘,则
可得到输出结果.

σ(x)＝ １
１＋e－x (８)

接下来利用式(９)的残差结构进一步降低梯度消失的可

能,同时增加信息传输通道.

Y＝Χ＋Conv１D１(Χ)σ(Conv１D２(Χ)) (９)
由于Conv１D１没有添加sigmoid,因此它只是一个线性变

换,Conv１D１ 与Conv１D１ (Χ)－Χ 等 效.令α＝σ(Conv１D２

(Χ)),那么可将式(９)改写为式(１０).

Y＝Χ(１－α)＋Conv１D１(Χ)α (１０)
由上式可知,在待处理序列Χ中,有１－α概率的信息可

直接通过控制门,另外α概率的信息需激活函数处理后才可

通过.

３．３　解码器

本文所提模型将自注意力机制引入解码环节,以降低模

型对外部信息的依赖,利用词语间的相似性来挖掘序列内部

的关联.
该机制主要包括７个步骤:１)预处理数据得到嵌入向量;

２)初始化权重矩阵WQ,WK,WV ;３)利用输入向量和权重矩阵

分别计算Q,K,V３个向量矩阵;４)计算每个向量的注意力得

分QKT;５)数据归一化;６)给归一化后的注意力得分添加

softmax激活函数;７)计算加权的输入向量评分;８)计算评分

总和,得到输出结果.计算如式(１１)所示.

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１１)

其中,dk为权重矩阵WK 的维度,在归一化时该参数可以调节

注意力得分的大小.

４　实验

本文提出的模型使用 Keras２．２．４和 Tensorflow１．８的

深度学习框架,服务器内存８GB,搭载 Linux操作系统,采用

Python２．７编程语言.
本次实验中,词向量和位置向量的维度为２００,batch为

６４,模型最大迭代次数为３００,使用膨胀率依次为１,２,５的１２
层神经网络,dropout为０．２.利用 Adam 算法优化参数,初
始学习率为０．００１.

４．１　验数据

本文在自行标注的武器领域数据集和公开数据集上分别

进行实验,以验证模型效果.

４．１．１　武器领域数据集

本文选取武器领域中内容较丰富的百科类网页,通过地

理范围、实体类型和数据语言３个方面去除噪音及不相关数

据,筛选数据后通过标注、审核生成武器领域数据集,共计

４０００条句子.该数据集涵盖８类实体以及１３种关系类型,

如实体类型“部队”“国家或地区”“制造厂”“轻装武器”“炮弹

与导弹”“坦克装甲车辆”等,关系“产国”“生产商”“前型”“装
备”等.本实验以８∶１∶１的比例划分数据集,即３２００条训练

数据用于训练模型,４００条验证数据用于评判模型参数,４００
条测试数据用于评估模型泛化能力.

根据数据集中单句内三元组信息的重叠情况,将数据分

为 Normal,EPO和SEO３种重叠类型.在训练集和测试集

中,句内无实体重叠的句子共有８２２条,句内共享一个实体对

的句子共有４４条,句内仅共享一个实体的句子共有２７５９条.
具体数量如表１所列.

表１　武器领域数据集中关系重叠的句子分布情况

Table１　Distributionofsentenceswithoverlappingrelationon

weaponfielddatase

Overlappingtypes
Numberofsentences
train test

Normal ７３７ ８５
EPO ３８ ６
SEO ２４４７ ３１２

Totalsentences ３２００ ４００
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　　其中少数句子既含有主客实体均相同的三元组对,又含

有主实体或客实体其一相同的三元组对,如表２所列.对于

这种句子,在统计时既把它算作 EPO 类型,又把它算作SEO
类型.

表２　三元组重叠特殊样例

Table２　Specialexampleoftripleoverlap

Textdata
Overlapping

types
Entityrelationtriplet

Pz６８主 战 坦 克 是

瑞士 把 Pz６１ 主 战

坦克进一步发展的

改良型,由联邦制

造厂生产

EPO
Pz６８主战坦克,产国,瑞士

Pz６８主战坦克,使用国,瑞士

SEO

Pz６８主战坦克,使用国,瑞士

Pz６８主战坦克,前型,Pz６１主战坦克

Pz６８主战坦克,生产商,联邦制造厂

Pz６８主战坦克,产国,瑞士

４．１．２　公开数据集

本文 选 取 由 远 程 监 督 方 式 生 成 的 NYT(NewYork

Times)[２７]公开数据集,采用 Zeng[１]发布的预处理数据,共

包含２４种预定义关系、５６１９５条训练数据、５０００条验证

数据以及５０００条测试数据.在训练集和测试集中,句内

无实体重叠(Normal)的句子共有４０２７９条,句内共享一

个实体对(EPO)的句子共有１０７６０条,句内仅共 享 一 个

实体 (SEO)的 句 子 共 有 １６０３２ 条. 具 体 数 量 如 表 ３
所列.

表３　NYT数据集中关系重叠的句子分布情况

Table３　Distributionofsentenceswithoverlappingrelationon

NYTdataset

Overlappingtypes
Numberofsentences
train test

Normal ３７０１３ ３２６６

EPO ９７８２ ９７８

SEO １４７３５ １２９７

Totalsentences ５６１９５ ５０００

４．２　评价指标

本文采用目前广泛使用的指标来评价模型性能,分别是

Precision(精 确 率)、Recall(召 回 率)和 F１ 值,如 式 (１２)－
式(１４)所示.

Precision＝ RelationTP

RelationTP ＋RelationFP
×１００％ (１２)

Recall＝ RelationTP

RelationTP ＋RelationFN
×１００％ (１３)

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall ×１００％ (１４)

其中,RelationTP 表示模型正确抽取的关系三元组数量,即模

型预测的三元组与样本中的真实三元组相同;RelationFP 则相

反,表 示 模 型 错 误 抽 取 的 关 系 三 元 组 数 量;RelationTP ＋
RelationFN 表示样本的关系三元组数量.

４．３　实验分析

４．３．１　武器领域数据集

为验证基 于 DCNN 和 GLU 实 体 关 系 抽 取 模 型(DCＧ
NN_GLU_Joint)在武器领域的可行性,将其与３个早期经

典实体关系联合抽取模型进行比较,分别是Zeng[１]提出的

CopyRE模型、Fu[２８]提出的 GraphRel模型、Wei等[２]提 出

的 CasRel模 型.在 武 器 领 域 数 据 集 的 对 比 实 验 结 果 如

表４所列.

表４　不同模型在武器领域数据集上的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentmodelsonweaponfield

datasets
(单位:％)

Model Precision Recall F１

CopyRE(MultiDecoder) ４０．２ ２３．４ ２９．６

GraphRel(２P) ４３．５ ３２．１ ３６．９

CASREL ８１．９ ７６．２ ７８．９

DCNN_GLU_Joint ８２．７ ７９．５ ８１．１

从表４可以看出,在武器领域数据集上,与早期经典实体

关系 联 合 抽 取 模 型 CopyRE(MultiDecoder)和 GraphRel
(２P)、CASREL相比,本文提出的 DCNN_GLU_Joint模型在

F１值上均有一定提升,达到了８１．１％.这是因为武器领域数

据十分特殊,包含了大量SEO 类型的重叠关系,每个模型处

理该类型数据的能力各不相同.CopyRE(MultiDecoder)模

型虽然考虑到了句子中的实体重叠现象,但是在使用多解码

器生成实体关系三元组时未考虑实体与关系间的关联,因此

丢失了大量重叠关系信息.GraphRel尽管考虑了该情况,利

用基于图卷积网络的结构将文本数据转化为关系图,增强了

命名实体识别与关系抽取任务之间的联系,但由于把关系看

作离散的标签,使得训练过程中产生了较多负面示例,导致抽

取出的实体关系三元组并不完整.本文提出的 DCNN_GLU_

Joint模型则采用序列分层标注的方法把主实体与客实体进

行相互映射,帮助模型识别出每个实体的全部关系,增强了主

实体与客实体之间的依赖程度,因此召回率较上述两个基线

模型有了大幅提升.与CASREL相比,本文模型引入了自注

意力机制,该机制能够降低外部信息对模型的影响,使其可以

提取丰富的数据内部特征,更加适合小样本数据集的实体关

系抽取任务,故F１略有提升.

为了验证 DCNN_GLU_Joint模型具有解决武器领域关

系重叠问题的能力,本文统计了该模型在不同重叠类型的武

器领域数据上的实验结果,如表５所列.

表５　模型在不同重叠类型的武器领域数据上的实验结果

Table５　Experimentalresultsofmodelindifferentoverlappingtypes

ofweaponfielddataset
(单位:％)

Overlappingtypes Precision Recall F１
Normal ７７．４ ８０．２ ７８．８
EPO ８５．８ ７７．９ ８１．７
SEO ８２．１ ７９．８ ８０．９

由表５可见,本文模型在无重叠、实体对重叠、单实体重

叠这３种重叠类型下的 F１值均高于７８％.其中,EPO 重叠

类型的实体关系三元组抽取效果最好,F１值达８１．７％;NorＧ
mal重叠类 型 的 实 体 关 系 三 元 组 抽 取 效 果 最 差,F１ 值 为

７８．８％,但整体上３种重叠类型的F１值相差不大.由此可以

推断,本文模型能够处理武器领域关系数据集中不同重叠类

型的句子,具有解决非结构化文本数据内关系重叠问题的

能力.

４．３．２　公开数据集

为验证 DCNN_GLU_Joint模型的泛化能力,本文在公开

数据集 NYT上进行实验并将其与３个基线模型进行对比,

实验结果如表６所列.
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表６　不同模型在 NYT数据集上的对比实验结果

Table６　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonNYTdataset
(单位:％)

Model Precision Recall F１

CopyRE(MultiDecoder)[１] ６１．０ ５６．６ ５８．７

GraphRel(２P)[２８] ６３．９ ６０．０ ６１．９

CASREL[２] ８９．７ ８９．５ ８９．６
DCNN_GLU_Joint ８６．２ ８５．７ ８５．９

根据表４和表６可知,与武器领域数据集相比,各模型在

NYT数据集上的F１值均有所提升,其中 CopyRE(MultiDeＧ
coder)和 GraphRel(２P)模型的提升效果显著;CASREL和本

文模型也有提升,但增长幅度并不明显.这是因为在 NYT
训练数据集中,具有 Normal重叠关系的句子占比最高,达

６５．８７％;在武器领域训练数据集中,具有SEO重叠关系的句

子占比最高,达 ７６．４７％.由于模型结构特殊 性,CopyRE
(MultiDecoder)和 GraphRel(２P)更加适用于处理普通“一对

一”关系的句子,故在 NYT上的表现更好.虽然CASREL和

本文模型的F１值也有所提升,但其本身更加适用于处理“一
对多”或“多对多”关系的句子,因此在SEO 重叠关系占比高

的武器领域关系数据集上依然有较好的抽取效果,在 NYT
上的提升效果并不明显.观察表６可知,在 NYT数据集上,

CASREL模型的抽取效果优于本文模型.这是因为两者使

用的预训练语言模型不同,CASREL采用 BERT 结构,而本

文模型使用 Word２Vec工具.在大样本数据集中,前者可以

动态地表示词向量,获取更为丰富的表达特征;而后者发现新

词的能力较差,故不能很好地适应数据量庞大的 NYT 公开

数据集.
结束语　本文基于膨胀卷积神经网络和门控线性单元提

出了一种实体关系抽取模型,以分层次的序列标注方式识别

命名实体及其之间的关系.实验结果显示该模型在武器领域

具有良好的抽取效果,一定程度上能够解决该领域数据的关

系重叠问题.
虽然模型初见成效,但在实验过程中也发现了若干可改

进之处,在接下来的工作中会以此为研究重点继续努力.由

于 Word２Vec只能静态地训练词向量,不能充分地学习特征

信息,因此后续可将其替换为动态训练词向量的 BERT 模

型;由于模型需要抽取预定义的所有关系且一次只能处理一

个主实体,训练时间较长,因此后续可引入军事领域三元组知

识库,实现快速的远程监督式搜索.
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