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摘　要　随着深度学习的发展,越来越多的深度学习模型被应用到了关系抽取任务中.传统的深度学习模型不能解决长距离

的学习任务,且当抽取文本的噪声较大时表现更差.针对以上两个问题,提出了一种基于双向 GRU(GatedRecurrentUnit)神

经网络和注意力机制的深度学习模型来对中文船舶故障语料库进行关系抽取.首先,通过使用双向 GRU 神经网络来提取文

本特征,解决了文本的长依赖问题,同时减少了模型运行的时间损耗和迭代次数;其次,通过建立句子级别的注意力机制,提高

模型对有效语句的关注度,降低噪声句子给整体关系提取效果带来的负面影响;最后,在训练集上进行训练,并在真实的测试集

上计算精确率、召回率、F１的值来将该模型与现有的方法对比.
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Abstract　Withthedevelopmentofdeeplearning,moreandmoredeeplearningmodelsareappliedtorelationalextractiontasks．
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１　引言

关系抽取[１]不仅仅是信息抽取的任务之一,也是构建和

补全知识图谱的关键步骤.其主要的研究内容是从文本中抽

取出实体与实体之间相应的关系,从文本中抽取实体关系也

是自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)的相关

任务.关系抽取具体可以描述为:在一段文本s中,需要找出

实体１(e１)和实体２(e２)之间存在的关系r,或者多种关系r１,

r２,r３􀆺.

近年来,自然语言处理的任务已经涉及到生活的各个方

面.为了解决生活中遇到的搜索、问答、推荐等问题,建立了

相关的数据库,如 Freebase[２],DBpedia[３]和 YAGO[４]等知识

库都在自然语言处理任务中得到广泛的应用.这些数据库中

的数据都是由三元组构成的,但随着时代的发展,数据呈现暴

增趋势,大数据时代已然到来,人们已经不能满足于这些知识

库,迫切地需要从无结构化的文本数据中提取出结构化的数

据,尤其是在一些非通用的领域.文献[５]主要探讨了在基于

核方法的基础上选取不同语料和最短路径的关系,该方法在

关系提取的性能中取得了不错的进展.文献[６]提出了分析

树和递归神经网络的方法,但是没有提取文本的特征信息.

文献[７]提出了向双向循环神经网络里逐词输入来提取文本

特征信息,但是噪声信息占比高.传统的关系抽取方法都是

依据模式匹配,例如 Rink[８]等提出了通过结合语义关系和词

汇的方法,Kambhatla[９]提出了一种基于逻辑回归的方法.传

统的方法会导致计算成本增加并产生额外的传播错误,通用

性不佳.Liu等[１０]提出了基于卷积神经网络的方法,将关系

抽取应用到了特定的领域,通过使用卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetwork,CNN)进行关系分类.Zeng等人将多

实例学习和神经网络模型相结合,建立了基于远程监督的关

系提取器,虽然效果不能令人满意,但是该方法在关系提取方

面也做出了很大的改进.Huang[１１]提出了基于 GRU 和注意

力机制的方法来进行实体之间的关系抽取,提出的模型虽然

收敛快,但拟合效果一般.

本文的训练语料库是自建的船舶故障语料库,语料库读

取采用json文档格式.船舶故障语料库中含有大量的专业

术语和相关联的词汇,提取实体间语义关系需要模型拥有长



距离的学习能力.双向 GRU 门控循环单元(BidirectionGaＧ

tedRecurrentUnit,BiGRU)是循环神经网络(RecurrentNeuＧ

ralNetwork,RNN)的变形,相比长短时记忆网络(LongShort

TermNetwork,LSTM),其网络同时兼具长距离学习能力,结

构更简单,收敛速度更快.因此,本文提出了一种 BiGRU 门

控循环单元和注意力机制相结合的实体关系抽取网络模型.

所提取的关系有故障原因、解决办法和故障现象３个部分.

通过词嵌入将预处理的语料库进行向量化的表示;将向量化

的词输入到双向的 GRU 循环单元中,获得丰富的上下文语

义特征,结合注意力机制,最后通过softmax函数提取出最优

的结果.

２　关系抽取模型BiGRU_ATT

２．１　相关介绍

２．１．１　字向量

计算机所识别的语言是数字语言,所以在用深度学习进

行自然语言处理任务的时候,需要把数据转换成数学的表达

形式,即向量的形式,以方便计算机进行处理和计算.大多数

的单词嵌入方式都是以单词作为基本单位,而中文存在特殊

性,一个中文词语由好几个字组成,每个字的内部结构信

息[１２]也不同,所以本文采用 Word２vector来训练中文的字向

量,字向量是用向量来表示一个字而不是表示一个词,然后选

取前４９９６个字,构成词典.给定一个句子S＝{e１,e２,􀆺,

et},使用 Word２vec将原始句子中的每一个字都转换成向量

ei.首先是将原始句子S 中的每一个词嵌入到矩阵Wword∈

Rdw|V|,V 是固定的词汇表,d表示词嵌入的大小.句子W 是

需要学习的参数,d是用户选择的参数,通过矩阵向量将字转

换成向量ei.

ei＝Wwordvi (１)

其中,vi表示的是大小为|V|的一维向量.由此,便可以把中

文语句转换为向量:

es＝{e１,e２,􀆺,et} (２)

２．１．２　Sigmod激活函数

本文采用双向 GRU 神经网络和Sigmoid激活函数来提

取实体关系.Sigmoid函数负责将神经元的输入映射到输出

中,有增加神经网络模型的非线性变化的作用.该函数是将

取值为正负无穷的数映射到０和１之间,如式(３)所示:

g z( ) ＝ １
１＋e－z (３)

由Sigmoid函数的求导推导可知,随着z值越来越大或

者越来越小,会导致倒数逐渐趋近于０,从而产生权重消失的

现象.推导过程如式(４)所示:

g′(z)＝( １
１＋e－z)′＝ e－z

(１＋e－z)２＝g(z)(１－g(z)) (４)

２．２　BiGRU_ATT模型设计

２．２．１　双向 GRU 网络

GRU网络是循环神经网络的变形,循环神经网络模型被

用来处理时序信息.传统的中文处理模型(ChineseLanguage

Model,CLM)没有考虑到句子之间的上下关联性,而循环神

经网络做出的改进是认为与第n个字相关联的是前n－１个

字,循环神经网络可以很好地考虑到长文本的上下文关联问

题.随着隐藏层的增加,普通神经网络会出现梯度消失的问

题,因此,Hochreiter等[１３]提出了长短时记忆模型.LSTM
神经网络模型包括３个门:输入门、遗忘门、输出门.输入门

用于决定当前时刻有多少输入保留到当前时刻的输入状态;

遗忘门决定保留多少上一时刻的状态到当前状态;输出门决

定输出多少当前时刻的状态.GRU 网络是 LSTM 网络的简

化版本,它仅含有两个门:更新门和重置门.更新门决定前一

时刻的信息被输入到当前时刻的量;重置门决定忽略的前一

时刻的量.更新门的值越大,说明前一时刻信息被带入的越

多;重 置 门 的 值 越 小,说 明 前 一 时 刻 被 忽 略 的 信 息 越 多.

GRU网络相比较于LSTM 网络,网络结构更加简单,不容易

产生过拟合现象,收敛和需要迭代的次数也少,且兼具LSTM
网络模型的功能.GRU网络结构的前向传播公式如下:

rt＝σ(Wr􀅰[ht－１,xt]) (５)

zt＝σ(Wz􀅰[ht－１,xt]) (６)

h
~
t＝tanh(Wh~ 􀅰[rt∗ht－１,xt]) (７)

ht＝(１－zt)∗ht－１＋zt∗h
~
t]) (８)

yt＝σ(W０􀅰ht) (９)

其中,xt表示当前时刻的输入状态;大写字母均为相应的矩阵

权重;rt表示重置门;zt表示更新门;[]则表示矩阵的连接.

循环神经网络的弊端是具有遗忘性,随着输入文本长度的不

断增加,信息是有损的,并且输入序列越靠前,信息损失得越

严重.本文训练的船舶故障又高度依赖于上下文信息,于是

本文采用双向 GRU 神经网络,一个正向学习,一个反向学

习;将正向和反向学习的向量连接后作为最后的结构,可以有

效避免上下文缺失的问题,双向 GRU 可以有效利用过去和

未来的信息.本文所使用的双向 GRU 如图１所示,包括前

向传播和后向传播两个过程.

图１　双向 GRU神经网络模型

Fig．１　BidirectionalGRUneuralnetworkmodel

２．２．２　注意力机制

注意力机制的登场源自于在seq２seq方法中,解码器能

够从编码器中接收到的唯一信息,即最后编码器的隐藏状态

能够充分地概括输入序列,然而随着句子长度的增加,其效果

很不理想.注意力机制最早被应用在图像领域,Google的

DeepMind团队[１４]将注意力机制用于大量的图片识别任务

中.实验证明,加入了注意力机制的循环网络比普通的循环

网络效果要好很多.随着神经网络的发展,注意力机制也被

应用到了卷积神经网络中,并且取得了不错的进展.

传统的方法认为,在无标签的语料库中提取出所有包

含实体的句子一定可以表达实体之间的关系,然后这种方

法会使提取的句子包含大量的噪音语句,给实体关系的抽

取带来很多不好的影响.因此,本文引入了注意力机制,

对不同的语料赋予不同的权重,从而能够摒弃一些噪声句
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子,提高关系提取的性能.

本文提出了在双向 GRU神经网络的基础上同时应用注

意力机制来提升关系提取的效果.假设双向 GRU 的输出结

果组成的矩阵是{h１,h２,􀆺,hr},其中r表示句子的长度.句

子的表示由输入向量加权形成,公式如下所示:

M＝tanh(H) (１０)

α＝softmax(wTM) (１１)

r＝HαT (１２)

其中,H∈Rdw×T,是双向 GRU网络的输入,T 是序列的长度,

H 通过tanh函数激活得到 M,最后 H 乘权重得到输出r,再
通过Sigmoid来得到相应的预测标签的输出.

２．２．３　BiGRU_ATT模型

关系提取需要高度依赖上下文,因此对网络模型的要求

也是需要模型能够及时获取到上下文的信息,在此基础上进

行关系的抽取.船舶故障关系的提取也高度依赖上下文信

息,需要模型能够正向和反向获取信息,并对信息加以整合.

常见的模型忽略对上下文信息的提取,随着 LSTM 网络、

GRU网络和注意力机制的出现,关系提取模型的精度越来越

高.BiGRU_ATT模型利用了双向 GRU 网络的正向和反向

传播的优点,迭代时间短;同时,注意力机制可以有效提高网

络模型的关注度.

BiGRU_ATT模型是在双向 GRU 神经网络的基础上加

入了注意力机制来提取中文语料库中关于船舶故障的实体关

系,总体的网络模型结构如图２所示.

图２　基于注意力机制的双向 GRU模型

Fig．２　BidirectionalGRU modelbasedonattentionmechanism

首先,使用字向量构建词典,本文选取了构建词典的前４
９９６个字;使用双向 GRU 神经网络来嵌入句子的语义,以此

来对句子进行编码,输入的最大长度是１２８,构建文本token、

实体label、关系label;然后,为了消除噪音数据带来的影响,

在特征向量上分别构建注力机制;最后,提取出权重较高的向

量,通过双向 GRU和softmax分类器来提取实体,通过双向

GRU和Sigmoid来提取实体间的关系.由图２可知,本文提

出的模型共有５层:第一层是输入层,输入的是自建的船舶故

障语料库中的数据;第二层是嵌入层,将输入数据进行字向量

的嵌入;第三层是双向 GRU 层,通过双向 GRU 网络来对句

子进行编码;第四层是添加注意力机制,该层是为了降低噪音

数据带来的影响,在特征向量上建立句子级别的注意力机制;

最后一层是输出层,通过双向 GRU神经网络和Sigmoid输出

关系类型.

２．２．４　数据预处理

(１)船舶故障语料库

本文所训练的语料库为自建的中文船舶故障语料库,数

据来源是各类船舶故障维修手册、船舶故障的书籍和相关的

论文、文章.数据集来源有«船舶柴油机检修»«船舶电气检

修»«船舶电气设备维护及检测»«船舶辅机检修»«船舶机械修

理工艺»«船舶液压设备原理及维修技术»«船舶用螺旋桨原理

及维修»«轮机维护与维修»等关于船舶故障的书籍.通过书

籍中的相关内容建立原始语料库;之后进行脱敏处理,手工去

除部分无用数据和干扰数据.

(２)人工标注数据

本文训练的数据库是json文件格式,为了让模型有较好

的提取效果,需要人工标注一部分数据进行模型训练.本文

所提取的关系总共有３类,分别是故障原因、故障现象和解决

措施.人工标注的实例如图３所示.

{

　text:阀盘与阀座有严重腐蚀或裂缝时应予以换新

　spo_list:[

　　[

　　　阀盘与阀座有严重腐蚀或裂缝

　　　解决措施

　　　应予以换新

　　]

　]

}

图３　部分语料库人工标注实例

Fig．３　Examplesofmanualtagginginsomecorpora

BiGRU_ATT 模型的原理和构建过程如上文所述,结合

文中模型的构建过程,算法１给出模型训练的伪代码.

算法１　BiGRU_ATT模型训练过程

输入:自建的船舶故障语料库训练语句

输出:故障语料库中关系分类结果

１．train_data＝json．data(open(train_test．json))

２．dev_data＝json．data(open(test_new．json))

３．classdata_loader()．

‴加载数据‴

４．classNer_model(tf．keras．Model):

　self．char_embedding＝tf．keras．layers．Embedding(４９９６,６４,

mask_zero＝True)

self．bi_gru＝ tf．keras．layers．Bidirectional(tf．keras．layers．

GRU(６,return_sequence＝True))

self．dense_１＝tf．keras．layers．Dense(１)

self．dense_１＝tf．keras．layers．Dense(１)

５．classER_model(tf．keras．Model):

６．classExtra_result(object):

７．classEvaluate(object):

８．classAttention(Layer):

　def_init_():

　defbuild(self,input_shape):

　defcompute_mask(self,input,input_mask＝Nore):

　defcall(self,x,mask＝None):

　defcompute_output_shape(self,input_shape):
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９．model_Ner＝Ner_model()

１０．model_Er＝ER_model()

１１．attention＝Attention(step_dim＝１００)

１２．optimizer＝tf．keras．optimizers．Adam(learning_rate＝lr)

１３．checkpoint＝tf．train．Checkpoint(optimizer＝optimizer,model_

Ner＝model_Ner,model_Er＝model_Er)

１４．evaluate＝Evaluate()

１５．data_loader＝data_loader()

１６．best＝０．０

１７．forepoachinrange:

　　print(‘Epoch:’,epoch＋１)

　　print(“batch％d:loss％f:loss１％f:loss２％f”％)

　　print(‘测试集:’,“F％f:P％f:R ％f:”％ (F,P,F))

１８．end

３　实验

３．１　数据集和实验设置

目前现有的关系抽取数据库,绝大多数都是英文语料库,
针对中文的训练语料库相对较少.本文针对的是中文船舶故

障的实体关系抽取,所以采用自建的语料库来进行训练.具

体方法是通过搜集各种关于船舶维修的故障手册、船舶故障

维修的数据和发表的论文刊物等来获取相应的实体关系语

句.本文一共整理了４９８７对确定关系的实体对,共分为３类

实体关系,分别是故障原因、故障现象、解决措施.针对语料

库,本文利用二八规律随机将训练集分为８∶２后作为训练集

和测试集.数据集的具体分类如表１所列.

表１　实体间的各类关系

Table１　Relationshipsbetweenentities

实体关系 数量

故障原因 ２４７９
故障现象 ４３６
解决措施 ２０７２

本文所采取的模型的基本参数设置如表２所列.

表２　模型中的参数设置

Table２　Parametersettinginmodel

参数 含义 值

num_class 实体关系类别 ３
lr 学习率 ０．００１

num_epoch 迭代次数 ２２
batch_size 每批次样本数 １３
step_dim Attention机制的自定义 ３５

３．２　实验方法和评测指标

为了对比验证本文的实验方法在中文船舶故障的关系提

取效果,分别在双向 GRU 网络、双向 GRU 网络＋注意力机

制、BiLSTM 网络、BiLSTM 网络＋注意力机制网络上对同一

数据集进行训练.本文的关系抽取是在特定的领域进行的,
可以看做是分类问题,因此对于模型效果,采用了准确率

(P)、召回率(R)和F值(F)来作为评价指标,计算公式如下:

P＝
∑
n

i＝１
Pi

n ＝
∑
n

i＝１

正确预测为i类的数目
预测为i类的数目

n
(１３)

R＝
∑
n

i＝１
Ri

n ＝
∑
n

i＝１

正确预测为i类的数目
属于i类的实际数目

n
(１４)

F＝２×P×R
P＋R

(１５)

３．３　实验结果和分析

本实验 采 取 的 硬 件 环 境 是 IntelCorei７,８GB 内 存,

５００GB硬盘;软件环境为 MicrosoftWindows１０,python３．７.

为了验证本文提出的模型的效果,将对自建的故障语料库的

同一数据集进行了训练和测试.

(１)各模型召回率的变化

为了验证BiGRU_ATT模型的有效性,将同一数据集在

４个不同的模型上进行测试,并将测试结果进行对比.数据

集的总数据量和最优表现结果如表３所列.图４所示是不同

模型在同一数据集上召回率变化的结果,可以清晰地看到基

于双向 GRU和注意力机制网络的模型结果明显优于其他的

网络模型,且整体呈现稳定的趋势,最高可达０．５７左右.其

他３个模型的召回率波动较大,可靠性不高.

表３　不同模型召回率的对比

Table３　Comparisonofrecallofdifferentmodels

模型 总数据量 召回率对比

BiGRU ４９８７ ０．６０８

BiGRUＧattention ４９８７ ０．５７１

BiLSTM ４９８７ ０．３５６

BiLSTMＧattention ４９８７ ０．３０７

图４　各模型召回率的对比

Fig．４　Comparisonofrecallrateofeachmodel

(２)各模型精确率的变化

通常将精确率作为模型的评测标准,用精确率的值来衡

量模型的部分效果.将同一个自建的船舶故障语料库在

BiGRU_ATT,BiGRU,BiLSTM,BiLSTM_ATT４个模型上

进行对比测试.表４是不同模型的精确率的最高值对比以及

总数据量,显然可见BiGRU_ATT模型在数据集上的表现相

对较好.图５给出不同模型上精确率的变化情况,可知基于

双向 GRU和注意力机制的模型的精确率明显优于 BiGRU,

BiLSTM,BiLSTMＧattention机制的网络,最高可达０．９２３,精

确度整体呈现稳定的状态,且整体趋势明显高于其他模型的

数值.为了增强可信度,本组实验对同一数据的测试集进行

了测试,通过测试集的结果可知,BiGRU_ATT模型网络结构

对中文船舶故障关系的识别可以有效改善提取效果,对多重

三元组也有改善.

表４　不同模型精确率的对比

Table４　Comparisonofprecisionofdifferentmodels

模型 总数据量 精确率

BiGRU ４９８７ ０．７７８

BiGRUＧattention ４９８７ ０．９２８

BiLSTM ４９８７ ０．７７８

BiLSTMＧattention ４９８７ ０．６６７
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图５　各模型精确率的对比

Fig．５　Comparisonofprecisionrateofeachmodel

(３)各模型F１Ｇmeasure的变化

表５和图６都分别给出了同一数据集在不同模型上的表

现结果.如表５所列,数据集总数据量有４９８７个,F１的最高

值为０．６０８.从图６可以明显看到,基于双向 GRU 和注意力

机制的网络模型的效果最好,其他３个模型的值波动较大,本
文提出的模型相对较稳定,最高值也可以达到０．５７左右.

表５　不同模型F１结果的对比

Table５　ComparisonofF１Ｇmeasureofdifferentmodels

模型 总数据量 F１值

BiGRU ４９８７ ０．６０８
BiGRUＧattention ４９８７ ０．５７１

BiLSTM ４９８７ ０．３５６
BiLSTMＧattention ４９８７ ０．３０７

图６　各模型F１Ｇmeasure的对比

Fig．６　ComparisonofF１Ｇmeasureofeachmodel

结束语　本文提出在基于双向 GRU 网络的基础上添加

注意力机制,用于对中文语料库中船舶故障关系的抽取.该

模型采用了字向量的输入,通过双向 GRU 神经网络对模型

进行了建模和特征提取;再通过注意力机制,减少噪音数据的

干扰,以此来提高模型的提取效果.通过和双向长短时记忆

网络模型以及没有添加注意力机制的模型对比,基于双向

GRU网络的注意力机制模型的识别效果更好,且 GRU 神经

单元比LSTM 神经单元结构简单,因此训练时间大大减少.
实验结果表明本文提出的模型在准确率、召回率等方面都比

其他模型的效果更好.由于本文提出的模型是针对船舶故障

关系提取这一特定领域,本文的故障语料库为自建的语料库,
因此如何继续优化模型的识别效果和增加模型的通用性将是

未来继续研究的方向.

参 考 文 献

[１] ZHAOYY,QINB,CHEWX,etal．ResearchonChineseevent

extraction[J]．JournalofChineseInformationProcessing,２００８,

２２(１):３Ｇ８．
[２] BOLLACKERKD,EVANSC,PARITOSHP,etal．Freebase:a

collaborativelycreatedgraphdatabaseforstructuringhuman

knowledge[C]∥ProcofACM SIGMODInternationalConfeＧ

renceon ManagementofData．New York:ACM Press,２００８:

１２４７Ｇ１２５０
[３] AUERS,BIZERC,KOBILAROV G,etal．DBpedia:anucleus

foraWebofopendata[C]∥ProcofInternationalSemanticWeb

Conference．Berlin:Springer,２００７:７２２Ｇ７３５
[４] YAGO:ahighＧqualityknowledgebase[EB/OL]．https://www．

mpiinf．mpg．De/department/databasesＧandＧinformationＧsystems/

research/yagoＧnaga/yago/．
[５] SUNZY,SHUNJZ,YANGJ．ChineseentityrelationextracＧ

tionmethodbasedondeeplearning[J]．ComputerEngineering,

２０１８(９):１６４Ｇ１７０．
[６] ZHANGSX．ResearchonautomaticextractionofentityrelaＧ

tionship[J]．Journalof Harbin Engineering University,２００６
(７):３７０Ｇ３７３．

[７] DONGJ．ResearchonfeatureselectioninChineseentityrelation

extraction[J]．ChineseJournalofinformation,２００７(４):８０Ｇ８５．
[８] RINKB,HARABAGIUS．UTD:classifyingsemanticrelations

bycombininglexicalandsemanticresources[C]∥Procofthe

５thInternationalWorkshoponSemanticEvaluation．StroudsＧ

burg,PA:AssociationforComputationalLinguistics,２０１０:２５６Ｇ

２５９．
[９] KAMBHATLA N．Combininglexical,syntactic,and semantic

featureswithmaximumentropymodelsforextractingrelations
[C]∥ProcofInteractivePosterandDemonstrationSessions．

Stroudsburg,PA:Associationfor ComputationalLinguistics,

２００４:２２．
[１０]LIUK,FU HD,ZOUY W,etal．ChinesemedicalweaksuperＧ

visionrelationextractionbasedonconvolutionneuralnetwork
[J]．ComputerScience,２０１７,４４(１０):２４９Ｇ２５３．

[１１]HUANGZW,WEIL,BIINGCZ,etal．RemotesupervisedreＧ

lationextractionbasedon Gruandattention mechanism[J]．

ComputerApplicationResearch,２０１９(１０):７６Ｇ７９．
[１２]ZHANGS,ZHENGD,HU,etal．BidirectionallongshortＧterm

memorynetworksforrelationclassification[C]∥２９thPacificAＧ

siaConferenceon Language,Information and Computation．

２０１５:７３Ｇ７８．
[１３]HOCHREITERS,JURGENS．LongshortＧterm memory[J]．

NeuralComputation,１９９７,９(８):１７３５Ｇ１７８０．
[１４]MNIHV,HEESSN．RecurrentModelsofVisualAttention[J]．

AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,２０１４,３．

HOU TongＧjia,bornin１９９７,postgraＧ

duate．HermainresearchinterestsinＧ

cludeinformation system integration

andknowledgegraph．

８５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１


