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摘　要　密集连接卷积神经网络(DenseNet)是一种新型深度卷积神经网络架构,通过建立不同层间的连接关系,来确保网络层

与层间最大程度的信息传输.在文本远程监督关系抽取任务中,针对现有神经网络方法使用浅层网络提取特征的局限,设计了

一种基于密集连接方式的深度卷积神经网络模型.该模型采用五层卷积神经网络构成的密集连接模块和最大池化层作为句子

编码器,通过合并不同层次的词法、句法和语义特征,来帮助网络学习特征,从而获取输入语句更丰富的语义信息,同时减轻深

度神经网络的梯度消失现象,使得网络对自然语言的表征能力更强.模型在 NYTＧFreebase数据集上的平均准确率达到了

８２．５％,PR曲线面积达到了０．４３.实验结果表明,该模型能够有效利用特征,并提高远程监督关系抽取的准确率.
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Abstract　Denselyconnectedconvolutionalnetworks(DenseNet)isanewarchitectureofdeepconvolutionalneuralnetwork．By
usingidentitymappingforshortcutconnectionsbetweendifferentlayers,itcanensurethemaximuminformationtransmissionof

neuralnetwork．Inthedistantsupervisedrelationextractiontask,preciousmodelsuseshallowconvolutionneuralnetworkstoexＧ

tractfeaturesofasentencewhichcanonlyrepresentpartialsemanticinformation．ToenhancetherepresentationpowerofnetＧ

work,adeepconvolutionalneuralnetworkmodelbasedondenseconnectivitywasdesignedtoencodesentences．Theproposed

modelconsistsoffivelayersofdenselyconnectedconvolutionalneuralnetworks．Itcancapturemoresemanticinformationby
combiningdifferentlevelsoflexical,syntactic,andsemanticfeatures．Atthesametime,itcanalleviatethephenomenonofgradiＧ

entdisappearanceofdeepneuralnetwork,whichmakesthenetworkmorecapableofcharacterizingnaturallanguage．TheexperiＧ

mentalresultsonNYTＧFreebasedatasetsshowthatthemeanaccuracyoftheproposedmodelachieves８２．５％,andthePRcurve

areaachieves０．４３．Experimentalresultsshowthattheproposedmodelcaneffectivelyutilizefeaturesandimprovetheaccuracyof

distantsupervisedrelationextraction．
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１　引言

关系抽取是文本信息抽取的任务之一,其主要研究内容

是从句子中提取实体间的语义关系,即给定一段包含实体对

e１ 和e２ 的文本,关系抽取的目的是识别e１ 和e２ 的关系类别

r.关系抽取是构建知识图谱的关键组成部分,对于自然语言

处理应用(如语义搜索、智能问答和自动摘要)至关重要[１].

经典的关系抽取算法(如基于特征的方法和基于核函数

的方法)[２Ｇ３]和近年来广泛使用的神经网络模型(如卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)、循环神经网络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN)和长短期记忆神经网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[４Ｇ６])在训练过程中均需

要大量标记数据,而数据的标记非常昂贵且费时,因此,Mintz
等提出了远程监督[７],将已有知识库对应到丰富的非结构化



数据中,其一般过程如图１所示.
图１中,远程关系抽取首先从知识库(KB)中抽取存在关

系的实体对.然后从非结构化文本中抽取含有实体对的句子

作为训练样例,并假设该样例句子中一定存在实体描述关系,
例如“BillGates”和“Microsoft”在 KB中的关系是“Founder”,
那么假设类似于“BillGates,founderofMicrosoft．”的句子都

存在“founder”关系.如此,利用 KB对海量文本数据进行自

动标注,得到标注好的数据,随后训练一个分类器,每一个类

别表示一种关系,由此实现关系抽取.该方法能带来大量训

练数据,但同时也引入了噪声问题,由于假设过于肯定,容易

引入错误标签,并且在数据标记过程依赖于自然语言处理

(NaturalLanguageProcessing,NLP)工具,NLP工具(如命名

实体识别)的误差会在整个数据构造过程中传播和积累,从而

影响后续关系抽取的精度.

图１　远程监督关系抽取

Fig．１　Distantsupervisionrelationshipextraction

在文本远程监督关系抽取任务中,现有研究倾向利用深

度学习替代特征工程,用词嵌入表示句子中的实体和词语,再
采用CNN、RNN或相关变体对句子进行建模,最后进行关系

分类[８Ｇ１０].如Zeng等基于CNN提出了一种分段卷积神经网

络(PiecewiseConvolutionalNeuralNetwork,PCNN)模型[８],
在CNN池化层通过两个实体位置将特征分为３段进行池化,
以便于更好地捕获两个实体间的结构化信息;Lin等在 PCＧ
NN的基础上加入了注意力机制(Attention,ATT),对每个词

带实例进行权重学习[９],并赋予标签正确的实例高权重,反之

则赋予低权重,从而提高了分类准确率;Zhou等对 RNN做了

改进,采 用 双 向 循 环 神 经 网 络 (BiＧdirectionalLongShortＧ
Term Memory,BLSTM)作为句子编码器,并使用词级别注意

力机制进行权重学习[１０].以上研究工作表明,深度学习方法

能够解决特征表示问题,但以上神经网络方法均为较浅层模

型,通常只涉及一个神经网络层和最大池化层作为句子编码

器,而浅层网络学习到的特征只能表征自然语言的部分语义

信息,在远程监督关系分类时更容易受到噪声数据的影响.
随着复杂神经网络的发展,深层神经网络模型逐渐被应

用于关系抽取领域,如文献[１１]提出了一种９层的深度残差

网络用于文本远程监督关系抽取任务,而如此深的网络并非

每一层都有效,因此相较于浅层网络性能的提升并不大.为

了探究深层神经网络在文本远程监督关系抽取任务上的表

现,本文提出了一种基于密集连接卷积神经网络的关系抽取

模型,简称 DenseCNN模型.密集连接卷积神经网络的核心

思想是在网络不同层间建立连接关系,使模型能更有效地利

用网络中所有层次的特征,其在ImageNet图像分类任务中取

得了优异表现[１２].DenseCNN 模型采用５层卷积神经网络

构成的密集连接模块和最大池化层作为句子编码器,并通过

不同层次特征的合并和复用,使得网络能够在噪声数据中学

习到较好的特征,从而提升关系抽取性能.

２　关系抽取模型

本文提出的 DenseCNN关系抽取模型如图２所示,该模

型由文本向量化层、密集连接卷积层、池化层和分类层构成.

该模型首先在文本向量化层采用词向量模型 word２vec将文

本表示成向量形式[１３],与位置向量(各词与两个实体的相对

位置)进行拼接作为输入;其次通过密集连接卷积层得到文本

的特征;然后通过最大池化层对特征进行下采样,保留显著特

征;最后通过全连接的softmax分类层进行关系分类[１４].

密集连接卷积层是该模型与普通卷积神经网络模型的不

同之处,这里５层卷积网络构成的深度学习模型可以将浅层

网络学到的词法或句法特征抽象为更为丰富的语义特征,同

时密集连接模块通过合并不同层次的特征,加强了特征的复

用和传递,减轻了神经网络的梯度消失现象,使得网络对自然

语言的表征能力更强.

句子向量化如图２中“Vectorrepresentation”部分所示,

对于一个长度为n的句子s,可以将其表示为一个向量列表

X(s)＝(x１,x２,􀆺,xn),其中每一个向量都包含两个部分:词

向量和位置向量.

图２　DenseCNN模型结构

Fig．２　StructureofDenseCNN

２．１　向量化层

(１)词向量

为了捕捉句子的词法和语义信息,需要将句子s＝{w１,

w２,􀆺,wn}中的每一个词 wi 映射为低维实值向量:xi
w ＝

Wwordvi.其中,Wword∈Rdw×|V|是用 word２vec训练得到的向量

矩阵,dw 表示词向量的维度,|V|表示词典的大小,vi 是词的

独立编码表示.

(２)位置向量

在关系抽取任务中,靠近实体对的单词对抽取实体对关

系有显著影响,将每个单词到两个实体的相对距离映射为低

维位置向量拼接到该单词的词向量后,能更加准确地描述句

子含义[８].在句子s＝{w１,w２,􀆺,wn}中,将词wi 到实体e１

和e２ 的相对距离映射到低维向量空间得到位置向量xi
p１和

xi
p２,其中xp∈Rdp×|P|,dp 表示位置向量维度,|P|表示距离集

大小.

因此,在句子s＝{w１,w２,􀆺,wn}中,词 wi 的向量化表

示为xi＝{xi
w,xi

p１,xi
p２},其中xi∈Rd(d＝dw＋dp×２).
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２．２　密集连接卷积层

２．２．１　卷积

模型采用的卷积模块如图２中“ConvBlock０”部分所示.
假定句子s中第i个词到第i＋j个词通过２．１节向量化后得

到的词向量xi,xi＋１,xi＋２,􀆺,xi＋j构成的向量矩阵为xi∶i＋j,卷
积窗口大小为h,词向量维度为d,利用一个过滤器w＝Rh×d

就能够捕捉连续h个词的特征.因此,第i个连续h 个词的

向量矩阵xi∶i＋h－１经过卷积得到的特征cxi
如式(１)所示:

cxi ＝f(w􀅰xi∶i＋h－１＋b) (１)
其中,b∈R表示偏置项;f表示一个非线性函数,包括归一化

处理 函 数 BN(Batch Normalization)[１５] 和 ReLU 激 活 函

数[１６].那么,给定长度为n的句子s＝{w１,w２,􀆺,wn}的词

向量矩阵包括[x１∶h,x２∶h＋１,􀆺,xn－h＋１∶n],卷积后该句的特征向

量表示为c
~
＝[cx１

,cx２
,􀆺,cxn－h＋１

],其中c
~
∈Rs(s＝n－h＋１).

２．２．２　密集连接网络

在标准CNN网络中,假设cS
l 是第l层的输出,那么cS

l 表

示前一层输出cS
l－１通过一个非线性变换 HS

l 得到的结果,如
式(２)所示:

cS
l ＝HS

l(cS
l－１) (２)

其中,H 包括了卷积、ReLU 线性激活函数和dropout约束函

数[１７].
为了简化深层网络训练,文献[１８]提出了残差网络 ResＧ

Net,引入了一个残差模块,将多个卷积层级联的输出与输入

相加,第l层的输出结果cR
l 为:

cR
l ＝HR

l (cR
l－１)＋cR

l－１ (３)
其中,HR

l 定义为由多个卷积、ReLU 激活函数和归一化处理

函数BN级联的模块.残差模块的引入使得特征能够被重

用,解决了深层网络梯度消失问题.
文献[１２]在残差网络的基础上进行进一步的扩展,设计

了一种更复杂的连接方式,即密集连接网络 DenseNet,其特

点是对于网络的任意一层,该层前面所有层的特征都是该层

的输入,该层的特征是后面所有层的输入.因此,第l层的输

出为:

cl＝Hl([cl－１,cl－２,􀆺,c０]) (４)
其中,[􀅰]表示将每层的输出特征进行通道合并,是一个非线

性函数,包括卷积、ReLU 激活函数和归一化处理函数 BN.
这种密集连接方式使得特征得到了最大程度的复用,特征和

梯度的传递更有效,网络更容易训练.
在文本远程监督关系抽取任务中,为了更好地利用句子

语义信息捕捉更为丰富的语义特征,本文利用密集连接网络

来帮助网络进行特征学习,其网络示意图如图２中“Dense
CNNBlock”部分所示,该部分由密集连接的５层卷积神经网

络构成,具体的网络结构如图３所示.

图３　密集连接模块结构图

Fig．３　StructureofdenseCNNblock

图３中,密集连接模块的输入是句子s的向量化表示

X(s)＝(x１,x２,􀆺,xn),通过式(１)卷积得到第一层的特征表

示为c０,其中:

c０i＝f(w０􀅰xi∶i＋h－１＋b０) (５)

接着通过密集连接模块的特征映射,将c０ 作为后面所有

层的输入,如图３中左下方黑色曲线箭头所示.则第二层卷

积输入为c０,输出特征c１ 为:

c１＝H１([c０]) (６)

c１i＝f(w１􀅰c０(i∶i＋h－１)＋b１) (７)

最终,网络的输出可以表示为:

output＝H４([c０,c１,c２,c３]) (８)

outputi＝f(w４􀅰[c０,c１,c２,c３]i∶i＋h－１＋b４) (９)

其中,output为句子s的特征编码表示cout.在句子特征表示

中,如果浅层到深层网络的特征分别表示词法、句法和语义特

征,那么密集连接网络通过特征映射将词法、句法和语义特征

结合起来有利于网络进行特征学习,从而能够更准确地表达

句子含义.

２．３　池化层

在密集连接卷积神经网络提取特征之后,对输出特征进

行池化,如图２中“MaxＧpooling”部分所示.池化的目的是在

保留主要特征的同时减少参数和计算量,常用的池化方法有

平均池化和最大池化两种,本文使用最大池化对句子特征cout

进行降维:

q＝max{cout} (１０)

假定过滤器数量为m,那么通过最大池化输出的特征向

量为z＝[q１,q２,􀆺,qm].

２．４　分类层

经过池化后的向量z作为句子的特征输入到一个全连接

的softmax分类器,输出关系上的概率分布为:

O＝Wrelz (１１)

其中,Wrel∈Rr×m是转移矩阵;r为关系类别的数目;输出O是

一个r维的向量,第i维表示第i类关系的概率.

２．５　模型训练和优化

本文将交叉熵代价函数[１９]作为目标函数,其定义如下:

J(θ)＝∑
T

i＝１
logp(Oi|Xi,θ) (１２)

其中,θ表示模型中可训练的参数;T 为训练样本的数量;

p(Oi|Xi,θ)是极大似然估计函数,定义为给定参数和句子X
的情况下关系类别i的概率,如式(１３)所示:

p(Oi|Xi,θ)＝ eOi

∑
r

k＝１
eOk

(１３)

利用梯度下降法求解模型的参数,在求导过程中使用反

向传播算法.

θ＝θ＋η
∂
∂θlogJ

(θ) (１４)

其中,η表示学习率.

３　实验及分析

３．１　实验环境

本文的实验环境如下:操作系统为ubuntu１６．０４,６４位;

９５１钱小梅,等:基于密集连接卷积神经网络的远程监督关系抽取



内存大小为８GB;处理器为Intel(R)Xeon(R);编程平台为

Pycharm,python３．６版本.实验程序基于开源软件库 TenＧ

sorflow１．１０ 完 成,在 单 个 NVIDIA Corporation GPU 上

执行.

３．２　数据集和测评标准

为了评估密集连接卷积神经网络关系抽取模型,本文采

用远程监督关系抽取任务中广泛使用的 NYTＧFreebase数据

集[２０],该数据集于２０１０年由 Riedel等提出,通过将 Freebase
知识库中的实体与纽约时报(NYT)文本库对齐而生成.该

数据集样例如表１所列.

表１　NYTＧFreebase数据集样例

Table１　ExampleofNYTＧFreebasedataset

EntityAid/Bid EntityA/B Relation Sentence

m．０kfzb/
m．０６８９６３

akihito/
prince_akishino

/children
the princessis the wife of
prince_akishino,thesecondson
ofemperorakihito．

m．０j９５/
m．０nlh７

alberta/
edmonton

/capital
thelandisnearcalgary;while
thatisoneofalberta’slargest
cities,thecapitalisedmonton．

该数据集分为训练数据和测试数据,其中训练数据有

５２２６１１个句子、２８１２７０个实体对和１８２５２个关系事实,测试

数据包括１７２４４８个句子、９６６７８个实体对和１９５０个关系事

实.其中有３９５２８个数据来自Freebase的实体和５３类关系,

包括５２类通用关系和一类特殊关系 NA(表示两个实体没有

特定关系).

本文采 用 与 文 献 [８Ｇ１１]一 致 的 评 估 方 法———留 出 法

(holdＧout),该方法通过比较从测试集句子中发现的关系事实

与测试集标记的关系事实来评估模型,避免了人工评估的昂

贵代价.实验结果采用准确率Ｇ召回率(PR)曲线、平均准确

率(P＠N)作为评价指标,通过对比前 N 项准确率以及PR曲

线面积来评估模型的性能.准确率、召回率和平均准确率的

计算公式如下:

precision＝a
b

(１５)

recall＝a
c

(１６)

P＠N＝aN

N
(１７)

其中,a表示被正确分类的关系实例个数;b表示被判别为某

类的关系实例数目;c表示测试集的关系实例总数;P＠N 表

示将测试关系实例按照预测概率进行排序,得到概率最大的

前 N 项实例关系分类的准确率;aN 表示前N 项实例中被正

确分类的数目.

３．３　参数设置

实验使用了对 NYTＧFreebase语料库中训练得到的词向

量,词向量维度大小为５０,输入文本填充到固定大小１００,在

模型训练过程中采用dropout策略防止过拟合,引入 L２正则

化约束网络参数.根据以往卷积神经网络上关系抽取的研

究[９Ｇ１１]以及调参过程,实验中所采取的超参数设置如表 ２
所列.

表２　超参数设置

Table２　Hyperparametersettings

Hyperparameter value
Worddimensiondw ５０

Positiondimensiondp ５
Convolutionkernelsizeh ３

Numberfiltersm ６４
InitialLearningRateη ０．００１

BatchsizeB ６４
DropoutprobabilityD ０．５
L２regularizationλl２ ０．０００１

３．４　实验验证

为了验证提出的 DenseCNN 关系抽取模型的性能,本文

进行了以下两组对比实验.

(１)本文以标准 CNN 网络为基线模型,将５层 CNN 网

络构成的模型(CNNＧ５)与 ５ 层密集连接网络构成的模型

(DenseCNNＧ５)做对比,实验中的参数均保持一致.对比实验

的PR曲线如图４所示.

图４　DenseCNN模型与CNN基线模型的PR曲线对比

Fig．４　ComparisonofPRcurvesofDenseCNNandotherCNN

baselines

从图４可以看出,首先,对比CNN基线模型,增加模型深

度(如CNNＧ５)并没有达到很好的效果,反而比基线模型差,

这可能是因为深度网络发生了过拟合,导致模型在测试数据

上的表现较差.其次,使用密集连接模块的 DenseCNNＧ５模

型在性能上优于 CNN 和 CNNＧ５,因为密集连接模块通过特

征融合将浅层特征传递至深层网络,综合利用了浅层的低级

特征和深层的复杂特征,有助于模型具备更好的泛化性能,防

止过拟合.

(２)本文以密集连接网络为基线模型,在参数一致的情况

下,对比不同深度的密集连接网络模型(DenseCNNＧgxg,其中

x为CNN的层数)对实验结果的影响.实验的 PR 曲线如

图５所示.

图５　不同深度 DenseCNN模型的PR曲线对比

Fig．５　ComparisonofPRcurvesofDenseCNNwithdifferentlayers

从图５可以看出,随着密集连接网络深度的增加,关系分

类的准确率有较小提升,当网络深度为６层和７层时,PR曲

线面积均在０．４２~０．４３之间,网络性能逐渐达到饱和.同
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时,表３列出了不同深度密集连接网络模型的识别效率,其中

包括模型训练效率即模型单次遍历完训练集数据的平均时长

(Traintimeperepoch)、测试效率即模型完成测试数据关系

抽取的时长(Testtime)、模型可训练参数数目(Numparams)

和参数占用显存大小(Paramsmemory).

表３　不同深度 DenseCNN模型识别的效率对比

Table３　EfficiencycomparisonofDenseCNNwithdifferentlayers

Models
Traintimeper
epoch/min

Testtime/
min

Numparams
Paramsmemory/

MB

DenseCNNＧ４ ２．５４ １．８０ ４１６１０７ １．５９
DenseCNNＧ５ ４．４７ ２．２５ １６１０８５９ ６．１４
DenseCNNＧ６ ９．８８ ３．０９ ６３５９６５９ ２４．２６
DenseCNNＧ７ ２９．７６ ７．３１ ２５２９４４４３ ９６．４９

基于以上结果可以得出结论,深层密集连接网络比浅层

有效,但随着深度的增加,特征数目也会线性增长,导致模型

计算过于复杂,并且训练时需耗费大量时间和 GPU 显存.

因此,本文选择５层密集连接网络模型(DenseCNNＧ５)作为后

续研究的基准模型,其在效率和复杂度适中的情况下能达到

较好的性能.

３．５　实验分析结果

为了评估本文所提模型 DenseCNN 在远程监督关系抽

取任务上的性能,将 DenseCNN 模型与近年的几种基线模型

进行比较.

CNN＋ATT(由 Lin等于２０１６年提出)利用 CNN 对句

子进行建模,利用句子层面的注意力机制进行权重学习,解决

了远程监督错误标签问题[９].

PCNN＋ATT(由Lin等于２０１６年提出)在 CNN的池化

层通过两个实体位置将特征分为３段进行池化,并采用句子

层面的注意力机制进行权重学习[９].

BLSTM＋ATT(由Zhou等于２０１６年提出)使用双向循

环神经网络(BLSTM)作为句子特征提取器,并采用词级别的

注意力机制[１０].

ResCNNＧ９(由 Huang等于２０１７年提出)使用浅层残差

网络作为句子编码器,没有使用注意力机制[１１].

各个模型的精度Ｇ召回率曲线如图６所示,在整个召回率

范围内,DenseCNN模型的精确率都优于其他基线模型,并且

本模型的PR曲线面积为０．４３,超过了PCNN＋ATT模型的

０．３６、BLSTM＋ATT 模 型 的 ０．３６７ 和 ResCNNＧ９ 模 型 的

０．３８.

图６　DenseCNN模型与基线模型的PR曲线对比

Fig．６　ComparisonofDenseCNNwithotherbaselines

DenseCNN模型与其他基线模型的平均准确率如表４所

列.可以发现,即使没有使用注意力机制,DenseCNN 模型仍

然优于其他模型并取得了更优性能,在平均准确率指标上相

对于PCNN＋ATT和残差网络ResCNNＧ９提高了７％~８％.

同时,相比于９层的残差网络模型 ResCNNＧ９,DenseCNN 使

用５层的密集连接网络就能达到一个较好的效果,在参数和

计算成本更少的情形下实现了比残差网络更优的性能.

表４　DenseCNN与基线模型的P＠N对比

Table４　ComparisonofP＠NofDenSeCNNwithotherbaselines
(单位:％)

P＠N １００ ２００ ３００ Mean
CNN＋ATT ７３．２ ６５．１ ６４．３ ６７．２
PCNN＋ATT ８０．０ ７４．２ ６６．８ ７４．０
BLSTM＋ATT ７６．０ ７２．５ ６７．７ ７２．１

ResCNNＧ９ ８２．０ ７３．０ ７０．７ ７５．２
DenseCNN ８６．０ ８２．５ ７９．０ ８２．５

基于以上结果,可得出结论:

(１)密集连接卷积神经网络模型优于一般的卷积神经网

络模型,这是因为密集连接网络通过特征通道合并实现特征

重用,加强了特征传递,使网络学习出更为丰富的特征;同时

能够解决深度神经网络梯度消失现象,网络对自然语言的表

征能力更强.

(２)密集连接卷积神经网络不需要注意力机制或多实例

学习就能获得较好的抽取效果.近年来,学者们针对远程监

督数据噪声问题在神经网络方法上融合了多示例学习或注意

力机制来过滤噪声,使得关系抽取的效果得到了提升.本文

提出的关系抽取模型可以在句子编码后结合注意力机制或多

示例学习来减弱噪声的影响,进一步提升关系抽取的性能.

结束语　本文提出了一种用于远程监督关系抽取的密集

连接卷积神经网络模型———DenseCNN.由于密集连接的方

式,该模型提升了梯度的反向传播,使得网络更容易训练,同

时,模型通过合并不同层的特征,实现了特征复用,加强了特

征传递.实验表明,本文提出的模型适用于远程监督关系抽

取任务,有助于在有噪声的远程监督关系抽取任务中提取有

用特征,从而提升远程监督关系抽取任务的性能.尽管密集

连接网络能够在有噪声的远程监督关系抽取任务中提升性

能,但是噪声问题并没有得到完全解决.下一步的工作可以

考虑结合多示例学习或注意力机制进行关系抽取.
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