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摘　要　针对人物关系语料缺乏的问题，研究了基于互动百科的自动标注方法；针对传统浅层机器学习模型特征表示

能力差的问题，提出了基于深度神经网络模型ＳＤＡｓ的人物关系抽取方法。重点研究了多个特征组合的人物关系抽

取效果以及不同深度ＳＤＡｓ网络的人物关系抽取效果。根据实验分析，Ｆ系数可达到７３．７５％。
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　　人物关系抽取是信息抽取领域的热门研究方向之一［１］，

指的是从非结构化或半结构化的文本中识别用户感兴趣的人

物关系，并以结构化的形式进行存储的过程。随着计算机技

术的不断发展，互联网在社会生活的各个方面发挥着越来越

重要的作用，是一个信息量极其丰富的知识资源宝库［２］。其

中蕴含的人物及其关系信息在政治、经济、社会、军事等各领

域具有重要的应用价值，人们早已开始广泛关注此问题并纷

纷展开相关研究。人物关系抽取指的是从纯文本中发现人名

实体对之间存在的语义关系，是社会网络构建与分析等一系

列研究的基础工作。本文以互联网的 Ｗｅｂ资源为研究对象，

１）借助互动百科等研究多方法协同标注人物关系语料的方

法；２）利用深度学习模型ＳＤＡｓ研究多个特征下的人物关系

抽取方法。

本文第１节介绍了人物关系抽取的相关方法；第２节研

究了多个方法协同的人物关系语料自动生成和标注方法；第

３节研究了多种特征组合下深度学习人物关系的抽取方法；

第４节是特征组合和不同深度层次的实验及分析结果；最后

是结论与展望。

１　相关工作

当前，信息抽取的研究方法众多，主流方法是基于机器学

习的方法，本文亦采用此方法进行人物关系抽取研究。目前，

基于机器学习的方法中，比较经典的方法有两种：基于特征的

方法、基于核函数的方法。下面分别介绍这两种方法及社会

网络构建方法的相关研究。

（１）基于特征的方法。基于特征向量抽取［３］的方法主要

从关系实例的实体上下文、词性、句法等信息中抽取一系列特

征，并训练一个分类器（朴素贝叶斯、支撑向量机、最大熵等），

从而完成关系抽取任务。Ｋａｍｂｈａｔｌａ等［４］从文本中选取了实

体的上下文、句法结构、语义等多种特征，利用最大熵模型对

人物关系的抽取效果进行了研究，在自动内容抽取（ＡＣＥ）的

评测中取得了比较有竞争力的结果。Ｊｉａｎｇ等［５］给出了基于

图表示法的特征空间的一般定义，并在这个框架下对关系实

例的３种不同表述形式和不同复杂度的特征进行了探讨，实

验结果表明，相较于单一特征，复合特征可以在一定程度上提

升关系抽取的准确率。董静等［６］根据实体关系将其分为包含

实体关系以及非包含实体关系的方式，并对这两种关系采用

不同的句法特征集，利用条件随机场模型（ＣＲＦ）进行了关系

抽取研究，在ＡＣＥ２００７语料库上的实验结果表明，该划分方

法有效提高了实体关系抽取的性能。

（２）基于核函数的方法。基于特征的方法需要考虑如何

将非线性结构（句法）转换成线性结构，而基于核函数的方

法［７］可以利用核函数直接计算两个非线性结构的相似度，不

需要抽取特征，从而也没有维数灾难问题。Ｂｕｎｅｓｃｕ等［８］提

出，两个命名实体之间的关系所需的信息一般包含在依存图

中两个实体之间的最短路径上，通过在ＡＣＥ新闻语料上的大

类关系实验表明，最短依存路径核优于依存树核。Ｚｈａｎｇ　Ｍ
等［９］利用复合核函数对基于两个实体的关系抽取进行了



研究，在ＡＣＥ语料上的实验表明，该方法优于先前报道的最

好方法。Ｈｕａｎｇ等［１０］基于 ＡＣＥ　２００７语料库对卷积树核和

最短依存树核在中文关系抽取中的效果进行了探索，实验结

果表明基于核的方法对中文关系抽取来说是一种有效的方

法。

（３）基于 Ｗｅｂ网页的社会网络构建。Ｋａｕｔｚ等［１１］基于

Ｗｅｂ构建了一种名为 Ｒｅｆｅｒｒａｌ　Ｗｅｂ的社会网络系统，该系统

的目标是通过对 Ｗｅｂ上的数据进行挖掘来构建一个社会网

络模型，并利用该模型开发相关的工具来帮助用户快速地对

所需的人物信息进行定位。Ｍｉｋａ等［１２］开发了一个用于在线

社会网络的Ｆｌｉｎｋ系统，该系统集抽取、聚合和可视化于一

体，通过将网页、电子邮件、出版档案、用户创建的个人信息文

件（ＦＯＡＦ）等作为语料，提出了一种基于语义 Ｗｅｂ的社会网

络分析的新方法。Ｃｈａｎｇ等［１３］提出了基于概率话题模型的

实体描述信息和实体间关系描述信息的推断方法，在 Ｗｉｋｉｐｅ－

ｄｉａ语料上的实验结果表明，利用该模型可以构造带有标注信

息的人物关系图，并且可以对人物关系进行有效推断。姚从

磊等［１４］定义了６种人物关系（Ｗｉｆｅ，Ｈｕｓｂａｎｄ，Ｆａｔｈｅｒ，Ｍｏ－

ｔｈｅｒ，Ｃｈｉｌｄｒｅｎ和Ｃｌｏｓｅ　Ｆｒｉｅｎｄ等），并采用模拟退火算法发掘

网页中蕴涵的人物社会关系的最小描述模式集合，进而利用

Ｗｅｂ信息的冗余性提取人物关系信息，其人物社会关系虽然

丰富，但同时会带来数据稀疏问题。

（４）基于纯文本的社会网络构建。利用纯文本进行社会

网络构建，不仅可以获取到丰富可靠的人物关系，而且可以结

合指代消解的相关技术解决人名歧义问题。Ｊｉｎｇ等人［１５］通

过命名实体识别、关系抽取、事件抽取、指代消解等技术从特

定领域的口语转录文本中提取相关的人物关系和事件，并构

建相应的社会网络。实验结果表明，由于语料本身质量较差，

构建的社会网络性能Ｆ值只达到了３０％左右。Ｅｌｓｏｎ等［１６］

对从文学作品中直接抽取社会网络的方法进行了研究，通过

角色名称识别和对话检测的方式来确定一段对话中的两个角

色，并在此基础上确定两者之间的人物关系，构造的社会网络

性能Ｆ值为４７％。不过，该方法只适用于从小说文本的角色

对话中抽取人物关系。Ｃａｍｐ等［１７］从５７４篇历史自传中抽取

社会活动家之间的关系，将这种关系按情感极性分为正面、中

性和反面３种，除了考虑自传中人物的共现特征外，还考虑了

部分词汇特征，利用ＳＶＭ分类器对人物关系进行分类，并构

建了社会网络。

根据以上人物关系抽取方法的对比分析，基于特征分析

方法需要构造大量的特征，并且存在特征稀疏的问题；基于核

函数的方法需要花费大量的时间来计算树核之间的对比关

系。鉴于两种机器学习方法存在的不足，本文根据深度学习

的端到端学习特征的特点，利用经典模型堆叠降噪自动编码

器［１８］（ＳＤＡｓ，Ｓｔａｃｋｅｄ　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ）来进行人物关

系抽取研究，探讨深度网络对复杂问题的解决能力。

２　语料自动生成及标注方法

近些年来，研究关系抽取所需的语料主要来源于维基百

科、ＡＣＥ语料库和一些领域自制的语料库（如生物领域）等。

研究人员利用这些语料库进行关系抽取研究，并取得了可喜

的研究成果。目前，针对人物关系抽取的语料还很少见，研究

人员不得不人工标注人物关系数据集来满足研究所需的语料

要求。当然，采用人工标注的方式不仅需要耗费大量的人力

和物力，而且很难完成大规模语料标注的任务。因此，本节利

用大量的互联网数据及相关百科知识库，并通过多种方法协

同来完成人物关系语料的自动生成与标注。

首先，设计了数据抓取模块、网页正文抽取模块、人物关

系语料生成模块和人物关系语料自动标注模块；其次，利用两

种语言处理平台和互动百科协同来实现人物关系语料的自动

生成和标注。具体过程描述如下：

（１）数据抓取模块

本文的网络爬虫利用开源爬虫软件Ｎｕｔｃｈ在单台机器上

进行，通过使用多线程技术提升爬虫程序的网页抓取效率。

（２）网页正文抽取模块

本文采用哈尔滨工业大学信息检索研究中心陈鑫提出的

基于行块分布函数的通用网页正文抽取算法来进行网页正文

抽取。

（３）人物关系语料生成模块

通过对网页进行正文抽取，获得了大量的初级文本语料。

这些语料是以平常所见到的文本形式进行存储的，包含文档

标题和正文的各个段落。此种形式的语料是无法满足后续处

理要求的。因此，需要对这些抽取到的正文文本做断句、分

词、词性标注和人名实体识别处理。在此，采用 ＮＬＰＩＲ汉语

分词系统和语言技术平台（ＬＴＰ）对每篇文档都各做一次处

理，分别获取到相应的断句、分词、词性标注及人名实体识别

结果。通过协同ＮＬＰＩＲ和ＬＴＰ这两个平台的人名实体识别

结果，获取到更加准确的人名实体。经过预处理之后，语料集

合可表示为式（１）和式（２）的形式：

ＳＳＡ＝｛Ｓ１ａ，Ｓ２ａ，…，Ｓｉａ，…，Ｓｎａ｝ （１）

ＳＳＢ＝｛Ｓ１ｂ，Ｓ２ｂ，…，Ｓｉｂ，…，Ｓｎｂ｝ （２）

其中，ＳＳＡ指的是 ＮＬＰＩＲ汉语分词系统对整个初始语料处

理的结果，ＳＳＢ指的是ＬＴＰ平台对整个初始语料处理的结

果。式中每一个元素可表示为式（３）和式（４）所示的形式：

Ｓｉａ＝（ｗｓ１ａ／ｐｏｓ１ａ，ｗｓ２ａ／ｐｏｓ２ａ，…，ｗｓｋａ／ｐｏｓｋａ，ｐｅ１，

ｐｅ２，…，ｐｅｑ） （３）

Ｓｉｂ＝（ｗｓ１ｂ／ｐｏｓ１ｂ，ｗｓ２ｂ／ｐｏｓ２ｂ，…，ｗｓｔａ／ｐｏｓｔａ，ｐｅ１，

ｐｅ２，…，ｐｅｒ） （４）

其中，ｗｓ表示分词得到的词语，ｐｏｓ表示词性，ｐｅ表示人名。

为了获得更准确的人名实体识别结果，将两个平台与互

动百科结合在一起实现人物关系语料的自动生成。算法的基

本思想如下：若两个平台的人名实体识别结果一致，则认为人

名识别正确；否则将该人名提交互动百科，若互动百科查询不

到该人名信息或该实体的性别、民族等信息，则认为其不是一

个人名实体，在人名列表中删除该实体。为了简化人名实体

之间的关系，只保留含有两个人名的句子。过程如下：判断一

条语料中的人名实体数量，若大于２或者小于２，则该条语料

舍弃；否则，保留该条语料。人物关系语料自动生成算法如图

１所示。

经统计，ＳＳＡ包含语料３５６８９２条，ＳＳＢ包含语料３２８４３６
条，经过该算法处理后得到包含两个人名实体的语料１７３８２７
条。

２４１ 计 算 机 科 学 　２０１７年



输入：ＳＳＡ，ＳＳＢ

输出：人名实体对识别结果语料

１．ｆｏｒ　ｉ　ｆｒｏｍ　１ｔｏ　ｎ∥人名实体矫正算法

２．　ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｐｅｑｉｎ　Ｓｉａ（Ｓｉａ∈ＳＳＡ）
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３．　　ｉｆ　Ｓｉｂ（Ｓｉｂ∈ＳＳＢ）ｎｏｔ　ｃｏｎｔａｉｎｓ　ｐｅｑ

４．　　　ｔｈｅｎ　ｐｅｑ提交互动百科

５．　　　　ｉｆ　ｐｅｑｎｏｔ　ｉｎ互动百科ｏｒ　ｎｏｔ　ｐｅｑｐｅｒｓｏｎ’ｓ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

６．　　　　　ｆｒｏｍ　Ｓｉａｄｅｌｅｔｅ　ｐｅｑ

７．ｆｏｒ　ｉ　ｆｒｏｍ　１ｔｏ　ｎ∥人名实体对获取过程

８．　　ｉｆ　Ｓｉａｐｅｒｓｏｎ　ｎｕｍｂｅｒ！＝２∥（Ｓｉｂｔｏ　ｄｏ　ｔｈｉｓ　ｏｐｅｒａｔｉｏｎ）

９．　　ｄｅｌｅｔｅ　Ｓｉａｆｒｏｍ　ＳＳＡ∥ｏｒ　ｄｅｌｅｔｅ　Ｓｉｂｆｒｏｍ　ＳＳＢ

１０．ｅｌｓｅ

１１．　 ＳＳ＋＝ＳＳＡ∥ＳＳ＋＝ＳＳＢ

图１　人物关系语料自动生成算法

（４）人物关系语料标注模块
经过上面的处理，可以得到如式（５）形式的语料集：

ＳＳ＝｛Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，…，Ｓｍ｝ （５）

其中，

Ｓｉ＝（ｗｓ１／ｐｏｓ１，ｗｓ２／ｐｏｓ２，…，ｗｓｋ／ｐｏｓｋ，ｐｅ１，ｐｅ２） （６）

本文定义了３种人物关系类型，分别为家庭关系、社会关
系和其他关系，并设计了每个关系类型的知识库。在标注模
块中，提出了基于互动百科的人物关系类型自动标注算法，算
法通过抽取互动百科的人物关系类型来实现对人物关系语料

的自动标注，具体算法如图２所示。

输入：人名实体对算法的识别结果

输出：标注关系类型的实例

１．ｆｏｒ　ｅａｃｈ　Ｓｉｉｎ　ＳＳ

２．　Ｆｌａｇ＝ＦＡＬＳＥ

３．　提交ｐｅ１给互动百科∥（ｐｅ１∈Ｓｉ）

４．　返回结果：〈ｐｅ１，ｐｅ１２，ｒ１２〉，…，〈ｐｅ１，ｐｅ１ｎ，ｒ１ｎ〉

５．　ｆｏｒ　ｋ　ｆｒｏｍ　１ｔｏ　ｎ

６．　　ｉｆ　ｐｅ１ｋｅｑｕａｌｓ　ｐｅ２∥（ｐｅ２∈Ｓｉ）

７．　　　ｔｈｅｎ得到 〈ｐｅ１，ｐｅ２，ｒ１ｋ〉

８．　　　Ｆｌａｇ＝ＴＲＵＥ

９．　ｅｎｄ　ｆｏｒ

１０．ｉｆ　Ｆｌａｇ＝＝ＦＡＬＳＥ

１１．　提交ｐｅ２给互动百科

１２．　 返回结果：〈ｐｅ２，ｐｅ２２，ｒ２２〉，…，〈ｐｅ２，ｐｅ２ｍ，ｒ２ｍ〉

１３．　 ｆｏｒ　ｋ　ｆｒｏｍ　１ｔｏ　ｍ

１４．　 　ｉｆ　ｐｅ２ｋｅｑｕａｌｓ　ｐｅ１

１５．　　　 ｔｈｅｎ得到〈ｐｅ１，ｐｅ２，ｒ２ｋ〉

１６．　　　 Ｆｌａｇ＝ＴＲＵＥ

１７．　 ｅｎｄ　ｆｏｒ

１８．ｉｆ　Ｆｌａｇ＝＝ＴＵＲＥ

１９．　 Ｓｉ＝（ｗｓ１／ｐｏｓ１，…，ｗｓｋ／ｐｏｓｋ，ｐｅ１，ｐｅ２，ｒ１ｋ／ｒ２ｋ）

图２　人物关系类别自动标注算法

该算法首先将一个人名实体ｐｅ１ 提交给互动百科，抽取
其中的人物关系信息，如果得到了关系三元组〈ｐｅ１，ｐｅ２，ｒ１ｋ／

ｒ２ｋ〉，则用ｒ１ｋ／ｒ２ｋ标记语料，从而得到如下的语料表示形式
Ｓｒ：

Ｓｒ＝（ｗｓ１／ｐｏｓ１，ｗｓ２／ｐｏｓ２，…，ｗｓｋ／ｐｏｓｋ，ｐｅ１，ｐｅ２，ｒ１ｋ／ｒ２ｋ）

（７）

如此迭代整个ＳＳ语料集，便可完成对整个语料集的关系
类型标注，得到的标注语料集可表示为ＳＳｒ：

ＳＳｒ＝｛Ｓｒ１，Ｓｒ２，Ｓｒ３，…，Ｓｒｍ｝ （８）

通过对１７３８２７条只包含两个人名实体的语料执行该算
法，得到可用于人物关系标注的语料２７８９１条。

３　基于ＳＤＡｓ的人物关系抽取方法

堆叠降噪自动编码器（Ｓｔａｃｋｅｄ　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，

ＳＤＡｓ）是一种深度神经网络模型，与传统浅层机器学习模型
的主要不同之处在于可以对特征进行分层表示，以便获得不
同抽象程度的特征。本文主要通过堆叠降噪自动编码器研究
了基于单句的人物关系抽取效果，并通过实验探索了堆叠降噪
自动编码器的不同网络参数对人物关系抽取评估指标的影响。

３．１　特征抽取
本文主要利用了实体上下文的词特征、词性特征、实体之

间的相对位置特征、依存句法特征［１９］、语义特征［２０］进行特征
向量构造，并探究这些特征对人物关系抽取效果的贡献。本
研究的语料来源于基于互动百科的人物关系语料自动生成与

标注算法获取到的人物关系语料，第ｉ条语料的形式如式（９）

所示：

Ｓｒ（ｉ）＝（ｗｓ１／ｐｏｓ１，ｗｓ２／ｐｏｓ２，…，ｗｓｋ／ｐｏｓｋ，ｐｅ１，ｐｅ２，ｒｔ）
（９）

该语料由４个部分组成，分别是分词得到的词语ｗｓ、词
性标注ｐｏｓ、人名实体ｐｅ１ 与ｐｅ２ 以及关系类型ｒｔ。

（１）词特征：词特征指的是人名实体前后出现的词语，即
实体的上下文。提取人名实体前后出现的若干词语，窗口大
小用ｗｉｎ表示。根据提取到的这些词语，可以构造形如式
（１０）所示的词典：

Ｄ＝（ｄ１，ｄ２，ｄ３，…，ｄｉ，…，ｄｎ） （１０）

其中，ｄｉ表示词典中的第ｉ词语，１≤ｉ≤ｎ，ｎ是词典的规模大
小，即词典中包含的总词数。那么，每一条训练语料的特征向
量可表示为：

Ｖ（Ｓｒ（ｉ））＝（ｖｉ１，ｖｉ２，ｖｉ３，…，ｖｉｎ） （１１）

其中，Ｓｒ（ｉ）表示第ｉ条训练语料。词典中各项的权重设定采
用布尔权重，那么，词特征ｗｓｋ 的值满足式（１２）所示的关系：

ｖｉｋ＝
１， ｗｓｋ∈Ｓｒ（ｉ）

０， ｗｓｋＳｒ（ｉ｛ ）
（１２）

经过词特征的处理，词特征就变成了高维的稀疏空间。

为了缓解句子中词特征过少导致的数据高度稀疏问题，利用
同义词词林对句子中的特征词进行同义词扩展。

（２）词性特征：词性是词汇的基本语法属性，通常也被称
为词类。从语料Ｓｒ 中提取到词特征的词性表示成式（１３）形
式：

ＦＰ（Ｓｒ）＝（ｐｏｓ１，ｐｏｓ２，…，ｐｏｓｋ） （１３）

在此，利用词性特征构造特征向量，将词性符号量化为便
于计算的数值。在ＮＬＰＩＲ汉语分词系统中共定义了２２种词
性，本文对这２２种词性从０至２１依次编码。窗口ｗｉｎ中词
特征词对应的词性特征可以表示为一个２２维的词性向量，如
式（１４）所示：

Ｖ（ｐｏｓｉ）＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｋ） （１４）

其中，ｋ＝２２，该向量是一个布尔向量，第ｉ条语料Ｓｒ（ｉ）中词
特征的第ｋ个词性特征项ｐｏｓｋ 的权重取值规则如式（１５）所
示：
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ｐｉｋ＝
１， ｐｏｓｋ∈ｃｉ
０， ｐｏｓｋｃ｛

ｉ

（１５）

（３）实体之间的相对位置特征：实体之间的相对位置特征

对关系抽取系统的精度有很大的影响，是进行关系抽取时应

当考虑的一类非常重要的特征信息。实体之间的相对位置特

征可以表示为一个２维的特征向量，如式（１６）所示：

Ｖ（ｌｏｃ）＝（ｌｏｃ１，ｌｏｃ２） （１６）

其中，ｌｏｃ１ 表示人名实体Ｐ１ 和Ｐ２ 之间相邻的相对位置关系，

ｌｏｃ２ 表示人名实体Ｐ１ 和Ｐ２ 之间分离的相对位置关系。若语
料中两个人名实体的相对位置关系为相邻，则ｌｏｃ１＝１，ｌｏｃ２＝
０，即Ｖ（ｌｏｃ）＝（１，０）；反之，如果为分离关系，则ｌｏｃ１＝０，ｌｏｃ２＝
１，即Ｖ（ｌｏｃ）＝（０，１）。

（４）依存句法特征：本文采用哈尔滨工业大学的语言技术

平台（ＬＴＰ）对语料做进一步的句法分析，以验证依存句法特

征对人物关系抽取性能的影响。ＬＴＰ平台共定义了１４种依

存关系类型，依存关系类型的编码为０至１３。由于不同句子

的依存路径长度不一样，将导致所构造的依存句法向量的维

度有差异。为了得到维度一致的依存句法向量，以维度最大

的依存句法特征向量为范本，对其他依存句法向量的规模进

行扩展，向量的扩展部分统一取１４作为其编码。依存句法特

征的向量可形式化地表述为式（１７）：

Ｖ（ｄｐｉ）＝（ｄｐｉ１，ｄｐｉ２，ｄｐｉ３，…，ｄｐｉｋ） （１７）

（５）语义特征：语义角色标注（Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｒｏｌｅ　Ｌａｂｅｌｉｎｇ，

ＳＲＬ）是一种浅层的语义分析技术，标注句子中某些短语为给

定谓词的论元（语义角色），如施事、受事时间和地点等。ＬＴＰ
共定义了２１种语义角色，因此语义特征可以用一个２１维的

向量进行表示，如式（１８）所示：

Ｖ（ｓｒｌｉ）＝（ｓｉ１，ｓｉ２，…，ｓｉｋ） （１８）

其中，ｓｒｌｉ表示第ｉ个语句的语义角色信息，ｋ＝２１，向量中表
示相应语义角色的向量元素的值设为１，其他元素置为０。

３．２　ＳＤＡｓ的人物关系抽取

ＳＤＡｓ网络是一种无监督机器学习模型，是深度学习领
域的经典模型。本文首先研究了单项特征进行组合的多特征
的人物关系识别效果；其次研究了多特征条件下，ＳＤＡｓ网络
的隐含层数对人物关系识别的效果。

（１）网络的预训练
深度网络的预训练是一个逐层贪婪寻优的过程，是一个

无监督的学习过程。无监督的预训练可以充分利用大量的无
标签语料将网络的参数快速定位到接近全局最优的范围，相
比于参数随机初始化的ＡＮＮ网络，ＳＤＡｓ可以避免陷入局部
最优。在预训练阶段，网络接收上面构造的特征向量，通过多
次迭代的形式进行参数优化。上节收集的３５６８９２条语料中，

标注的语料２７８９１条，未标注的语料３２９００１条。未标注部分
作为预训练的语料，用于训练ＳＤＡｓ网络。

（２）网络的微调
通过大量的无标签数据将网络参数快速定位到接近全局

最优的范围之后，再利用有标签数据对网络的参数进行微调，

这样可以显著提升网络的精度。本文通过人物关系语料自动
生成系统获取到的２７８９１条标签数据对ＳＤＡｓ网路进行微
调。输入数据是特征向量，目标值是该特征向量的标签值，即
本文自定义关系类型：家庭关系（ＨＣ）、社会关系（ＳＣ）和其他
关系（ＯＣ）。为了方便计算，特对标签进行了数值化处理：数

值０代表家庭关系、数值１代表社会关系、数值２代表其他关

系。通过预训练，已将网络参数定位到了接近全局最优的范

围，此时再进行微调，可以很快地使网络的参数达到全局最

优。该过程采用随机梯度下降算法，而利用分类器的输出与

目标值的差异求解损失函数，然后利用梯度下降来调整参数。

（３）人物关系抽取

基于ＳＤＡｓ网络进行人物关系抽取的具体过程如下：

１）对ＳＤＡｓ进行无监督预训练，将网络的参数快速定位

到接近全局最优的范围。

２）利用有标签数据对网络的参数进行微调，以提升网络

的精度。

３）对于给定的一个输入语句，首先进行分词、词性标注以

及人名识别之后，将输入表示成式（１９）形式：

Ｓｉ＝（ｗｓ１／ｐｏｓ１，ｗｓ２／ｐｏｓ２，…，ｗｓｋ／ｐｏｓｋ，ｐｅ１，ｐｅ２） （１９）

其中，ｗｓｉ表示第ｉ个词语，ｐｏｓｉ 表示第ｉ个词语的词性，ｐｅ１
和ｐｅ２ 是两个人名实体。如果无法表示成该形式，则将不对

该输入进行人物关系抽取操作，并返回一个空的关系三元组；

否则，在此基础上，根据上节的特征向量构造方法构造式（２０）

所示形式的特征向量：

Ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ） （２０）

然后把构造的向量输入ＳＤＡｓ网络。

４）ＳＤＡｓ网络对输入的向量进行降维处理，得到对输入

特征的压缩表示。

５）把ＳＤＡｓ的输出作为ｓｏｆｔｍａｘ分类器的输入，经过

ｓｏｆｔｍａｘ的分析，预测得到相应的关系类型。

６）将得到的关系三元组在文件中存储，以便作为构建社

会网络的数据。

４　实验结果与分析

本实验的数据语料是通过本文设计的人物关系语料自动

生成系统在互联网新闻站点获取到的。经统计，在获取到的

３５６８９２条语料中，标注的语料 ２７８９１ 条，未标注的语料

３２９００１条。用未标注语料对ＳＤＡｓ网络进行预训练，用标注

语料对网络进行微调。实验按照４∶１的原则，将标注语料划

分为训练集和测试集，即训练集包含语料２２３１３条，测试集包

含语料５５７８条。在实验中，窗口ｗｉｎ设为２，表示人名实体

前后分别获取２个词特征，词性特征获取也是词特征对应的

词性。人物关系抽取的评价指标借鉴了信息检索领域的准确

率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ指数（Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ）。下面按

照特征组合实验、网络深度实验对实验结果进行分析。

４．１　特征组合实验

本组实验将在词特征的基础上依次组合词性特征（ｐｏｓ＋）、

位置特征（ｌｏｃ＋）、依存句法特征（ｄｐ＋）和语义特征（ｓｒｌ＋）。

例如ｓｒｌ＋表示 ｗｓ＋ｐｏｓ＋ｌｏｃ＋ｄｐ＋ｓｒｌ的特征的组合，ｄｐ＋
表示ｗｓ＋ｐｏｓ＋ｌｏｃ＋ｄｐ的特征组合。使用１层网络进行测

试，表１列出了特征组合之后人物关系识别的效果。

表１　组合特征的人物关系识别结果／％

特征
评估指标

Ｐ　 Ｒ　 Ｆ
ｗｓ＋ ５５．０４　 ４５．７２　 ４９．９２

ｐｏｓ＋ ５８．１８　 ４４．９２　 ５０．７０
ｌｏｃ＋ ７２．３４　 ５７．２９　 ６３．９４
ｄｐ＋ ７５．６４　 ５８．７３　 ６６．１２
ｓｒｌ＋ ７３．９０　 ５８．１９　 ６５．１１
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　　表１表明，在词特征的基础上添加相应的词性特征，对关

系识别性能的影响不是很大，其中关系识别的准确率提升了

３个百分点左右，而召回率下降了０．８个百分点，Ｆ值提升了

０．７８个百分点。其原因可能是词性特征和词特征存在较强

的相关性，词性特征所带来的新信息比较少。然后添加了相

对位置特征，关系识别的准确度提升了１４个百分点左右，召

回率提升了１３个百分点左右，Ｆ值提升了１３个百分点左右，

这表明人物实体的相对位置特征对人物关系识别的影响是显

著的，是对系统性能提升起着关键作用的一类特征，特别是对

系统召回率的提升有着十分明显的效果。然后添加了依存句

法特征，准确率提升了３个百分点以上，召回率提升了１．５个

百分点左右，Ｆ值提高了２个百分点以上，有一定的提升效果

但不是很明显，原因可能在于：１）目前句法分析技术不是很成

熟，所获取的句法特征不能很好地描述语句的句法关系；２）与

上述的特征存在相关性，带来的新信息量不多。最后添加了

语义特征，准确率下降了１．７个百分点左右，召回率下降了

０．５个百分点左右，Ｆ值下降了１个百分点左右，也就是说语

义特征带来了系统性能的整体下滑，究其原因，可能在于：

１）语义分析技术处于起步阶段，为系统引入了较多的错误

信息；２）语义分析技术是基于语法分析技术的，语法分析

的错误信息被再一次引入系统，导致人物关系识别性能

下降。

４．２　网络深度实验

理论研究表明，深层结构比浅层结构的学习能力更强大，

能够学习出高度抽象的特征，有助于复杂的机器学习问题的

求解［１１］。基于此，本实验研究了ＳＤＡｓ网络的深度对人物关

系识别效果的影响。表２列出了ＳＤＡｓ网络的深度分别为一

层、二层、三层、四层的实验结果。

表２　不同网络深度的ＳＤＡｓ人物关系识别效果／％

特征
一层 二层 三层 四层

Ｐ／Ｒ／Ｆ　 Ｐ／Ｒ／Ｆ　 Ｐ／Ｒ／Ｆ　 Ｐ／Ｒ／Ｆ
ｗｓ＋ ５５．０４／４５．７２／４９．９２　 ５７．９２／４６．１１／５１．３４　 ５８．２８／４５．３３／５１．００　 ５８．１７／４６．３５／５１．５９

ｐｏｓ＋ ５８．１８／４４．９２／５０．７０　 ５８．７６／４７．３９／５２．４７　 ６１．９４／４７．５５／５３．８０　 ６２．７２／４６．２９／５３．２７
ｌｏｃ＋ ７２．３４／５７．２９／６３．９４　 ７３．１７／６１．６４／６６．９１　 ７２．８３／６３．８２／６８．０３　 ７６．８１／６３．２２／６９．４０
ｄｐ＋ ７５．６４／５８．７３／６６．１２　 ７７．１８／６４．９１／７０．５１　 ７９．３６／６７．１９／７２．７７　 ８１．９４／６４．２４／７２．０２
ｓｒｌ＋ ７３．９０／５８．１９／６５．１１　 ７３．２８／７１．４７／７２．３６　 ７５．６６／６９．５２／７２．４６　 ７４．９５／７２．５９／７３．７５

　　由表２可知，词特征在网络层数为三层时取得最大准确

率５８．２８％，网络层数为四层时取得最大召回率４６．３５％，综

合来看，网络层数为四层时Ｆ值取得最大值５１．５９％；在词特

征的基础上添加词性特征，网络层数为四层时取得最大准确

率６２．７２％，网络层数为三层时取得最大召回率４７．５５％，综

合来看，网络层数为三层时取得最大Ｆ值５３．８０％；添加相对

位置特征后，网络层数为四层时取得最大准确率７６．８１％，网

络层数为三层时取得最大召回率６３．８３％，综合来看，网络层

数为四层时取得最大Ｆ值６９．４％；添加依存句法特征后，网

络层数为四层时取得最大准确率８１．９４％，网络层数为三层

时取得最大召回率６７．１９％，综合来看，网络层数为三层时取

得最大Ｆ值７２．７７％；最后，添加语义特征后，网络层数为三

层时取得最大准确率７５．６６％，网络层数为四层时取得最大

召回率７２．５９％，综合来看网络层数为四层时取得最大Ｆ值

７３．７５％。由以上分析不难看出，随着特征逐渐复杂化，最大准

确率、最大召回率、最大Ｆ值始终在网络深度为三层和四层

时徘徊，相比于网络深度为一层和二层时，结果有明显的提

高。对语义特征而言，在网络深度为一层、二层和三层时，该

特征导致准确率、召回率以及Ｆ值整体下降，但是当网络层数

为四层时，却使得召回率和Ｆ值得到了提高，这在一定程度上

表明，增加网络深度可以提高网络对复杂问题的解决能力，随

着问题复杂度的增加，浅层网络表现出了一定的局限性。

结束语　人物关系抽取作为一种收集人际关系的手段，

与人们的日常生活和工作学习息息相关，具有广泛的应用价

值。本文研究了多方法协同的人物关系语料自动生成和标注

方法，并利用ＳＤＡｓ模型研究了人物关系抽取方法，虽然取得

了一些成果，但还是存在一定的不足，需要进一步的研究与完

善。下一步的工作可以从以下几个方面展开：

（１）在特征选择上，本文只是选取了词特征、词性特征、实

体相对位置特征、依存句法特征以及语义特征５个特征，下一

步可以考虑寻找更多的特征来提升人物关系抽取的效果；

（２）实验中发现，单机环境下ＳＤＡｓ网络的训练速度是非

常缓慢的，下一步可以考虑设计基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ架构的并行

ＳＤＡｓ网络，以提高网络的训练速度，节省时间。
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由上述实验可知，准确率高的ＣＮＮ按照图像属性分级
学习特征，我们可以利用可视化工具寻找准确率高且结构小
的网络，以保证训练的效率。

将这个结论推广到其它图像集，如要进行人脸识别时，则
可以根据人脸图像的结构层次设计我们想要的准确率高且结

构小的网络。

结束语　本文的贡献主要在：首先对国内外ＣＮＮ反卷
积可视化研究进行了总结梳理，其次利用数值求解改进了经
典反卷积可视化模型，并构造了具有不同结构层次的数据集
来探究准确率高的ＣＮＮ与分级学习的关系。实验结果表
明，准确率高的网络按照分级提取特征。针对这种结果，可以
进一步在更大的数据库上进行试验探究来验证结果，并利用
这种结果，进一步探究准确率高与网络结构之间存在的关系。
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