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一种基于异构图神经网络和文本语义增强的实体关系抽取方法
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摘　要　信息化时代,如何从海量自然语言文本中提取结构化信息已经成为研究热点.电力系统中繁杂的知识信息需要通过

构建知识图谱来解决,而实体关系抽取是其上游的信息抽取任务,其完成度直接关系到知识图谱的有效性.而随着深度学习的

不断发展,利用深度学习技术来完成实体关系抽取任务的研究逐渐展开并取得了良好的效果.然而目前依然存在文本语义应

用不完全等问题.针对这些问题本文尝试提出了一种基于异构图神经网络和文本语义增强的实体关系抽取方法,该方法使用

词节点与关系节点学习语义特征,并通过BRET与预训练任务分别获得两种节点的初始特征,使用多层图网络结构迭代更新,
并在每一层中使用基于多头注意力机制的信息传递实现两种节点的交互.通过该模型与其他实体关系抽取在两个公开数据集

上实验对比,所提模型取得了预期效果,在多种情境下普遍优于对比模型.
关键词:深度学习;自然语言处理;知识图谱;实体关系抽取;异构图神经网络;文本语义增强
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Abstract　Intheeraofinformationtechnology,extractingstructuredinformationfrommassivenaturallanguagetextshasbecome
aresearchhotspot．Thecomplexknowledgeinformationinthepowersystemneedstobesolvedbyconstructingaknowledge
graph,andentityrelationextractionistheupstreaminformationextractiontask,whosecompletenessdirectlyaffectstheeffectiveＧ
nessoftheknowledgegraph．Withthecontinuousdevelopmentofdeeplearning,researchonusingdeeplearningtechniquesto
solveentityrelationextractiontaskshasgraduallybeencarriedoutandachievedgoodresults．However,therearestillproblems
suchasincompleteapplicationoftextsemantics．Thispaperattemptstoproposeanentityrelationextractionmethodbasedon
heterogeneousgraphneuralnetworkandtextsemanticenhancementtoaddresstheseissues．ThismethoduseswordnodesandreＧ
lationshipnodestolearnsemanticfeaturesandobtainsinitialfeaturesofthetwotypesofnodesthroughBRETandpreＧtraining
tasksrespectively．ItusesamultiＧlayergraphnetworkstructureforiterationandimplementstheinteractionbetweenthetwo
typesofnodesbyusingmultiＧheadattentionmechanismforinformationtransmissionineachlayer．ThroughexperimentalcomＧ
parisonwithothermodelsontwopublicdatasets,thismodelachievestheexpectedeffectandgenerallyoutperformsotherentity
relationshipextractionmodelsinvariousscenarios．
Keywords　Deeplearning,Naturallanguageprocessing,Knowledgegraph,Entityrelationextraction,Heterogeneousgraphneural
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１　引言

大数据信息化时代,随着电网规模愈发庞大,电力系统所

产生的知识量也呈现出量级增长.电力系统所产生的知识信

息来源繁多且结构复杂,原因主要是调度方法日益复杂,大量

的测控通信以及新型装置也在升级与增加,同时电力新业务

也在不断拓展.传统的组织形式已经无法很好地满足当前的

需求,如何准确且快速地从其中获取有用的信息已经成为了

目前的重点研究方向.在自然语言处理(NaturalLanguage

Processing,NLP)中,信息抽取是具有代表性的重要任务,它
从给定的语料库中通过命名实体识别(NamedEntityRecogＧ
nition)、实体关系抽取(EntityRelationExtraction)和事件抽

取(EventExtraction)等任务[１]提取命名实体、关系和事件等

信息类型.
本文主要关注实体抽取任务,其是许多自然语言处理下

游任务的基础.其主体目标是通过模型从无结构的文本中抽

取实体以及关系构成三元组.三元组可以用于文本理解、知
识库构建、知识图谱构建等研究,本文希望将三元组抽取后使
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用知识图谱技术将其应用在电力系统之中,以便处理日益繁

杂的知识信息.
传统的关系抽取方法主要围绕人工设计的特征和核函数

展开.基于特征的方法利用人工定义的特征模式设计分类器

来完成实体关系的分类.Kambhatla[２]使用最大熵模型构建

了实体关系分类器,结合了来自文本的各种词汇、句法和语义

特征.Culotta等[３]则提出了从数据库规则中以概率方式学

习先验知识,再通过条件随机场来抽取关系.基于特征的方

法往往依赖于模型设计者的经验,并且对上下文信息的利用

有限.为了减少对人工构造特征的依赖,研究者们开始尝试

更多基于机器学习的实体关系抽取方法.Zhang等[４]提出了

在解析树中嵌入句法结构特征,在关系提取中取得了较好的

效果,这些特征可以通过卷积树核来捕捉.
随着人工智能的不断发展,深度学习在实体抽取任务领

域的应用表现也十分出色.早期的实体关系抽取常常采用

pipeline的方式,用两个子任务先后完成命名实体识别和关系

分类[５Ｇ７].但在实体抽取任务不断进步的同时,仍然存在一些

难点与不足:在含有三元组重叠的复杂语境下模型的表现不

佳;对全局的文本信息利用并不充分;实体识别与关系抽取任

务在联合模型中交互不足.因此,研究效果更好的实体关系

抽取方法对多个领域的发展具有重要意义.
本文基于深度学习的方法,提出了一种基于异构图神经

网络和文本语义增强的实体关系抽取模型.该异构图神经网

络包含词节点以及关系节点.词节点通过预训练语言模型获

得初始表征,关系节点通过关系嵌入预训练任务获得初始表

征,并且使用基于多头注意力机制的信息传递在两者之间进

行信息交互,通过多层图网络结构迭代更新来解决字词与关

系间交互不足的问题.此外,本文也详细介绍了特征增强策

略以及使用二进制标注器对三元组标注的过程.最终在多个

公开数据集上进行实验与对比,结果表明该模型在面对包含

三元组的复杂语句时具有优势.

２　相关工作

２．１　知识图谱

知识图谱是由 Google提出并应用的,在提出后立刻在金

融、医药等领域得到了广泛应用[８Ｇ９].知识图谱实现了对知识

的智能化处理,包括对信息的抽取、推理、检索等.
知识图谱本身是以图的形式组织,图谱中基本组成单位

为“实体Ｇ关系Ｇ实体”三元组.将实体表示为节点,关系表示

为边,通过相互连接,就可以构成一张语义网[１０Ｇ１１].

２．２　预训练模型

预训练语言模型指在大规模语料库上训练而成的语言模

型.它的目的是学习自然语言中的统计规律和语义信息,对
于多种自然语言处理任务(如句子分类、命名实体识别、机器

翻译等)可以作为底层模型进行迁移学习.一般来说,预训练

语言模型的运作方式是将大规模语料库输入模型中进行训

练,使得模型能够从这些文本数据中学习到多种语言层次的

特征.在训练完成后,模型可以被微调到适应某个特定任务

(如认知机器人对话,文本分类、生成对话等),从而缩短模型

的训练时间、提升模型的性能.
以 OpenAI提出的 GPT模型为代表的基于参数迁移的

迁移学习 仍 然 是 预 训 练 语 言 模 型 的 主 流,其 主 要 是 基 于

Transformer的 Decoder训练,但是训练过程中没有考虑语境

中的下文信息.Devlin等提出的 BERT[１２]使用最为广泛,它
使用 TransformerEncoder 结 构 并 借 助 MaskedLanguage
Model,NextSentencePrediction两种任务实现双向语言模型

构建,完成预训练.

２．３　实体抽取关系方法

Yu等[１３]使用spanＧbased标注策略将头实体识别和尾实

体关系识别两个子任务转换为序列标注问题,其只考虑了从头

实体到尾实体和关系的单向预测,导致缺乏一定的交互性.

Zeng等[１４]提出的 OrderCopyRE将三元组视为token序列,则
原来的实体关系抽取任务就变为按某种顺序输出三元组的文

本生成任务,具体使用强化学习方法学习抽取的顺序.强化学

习的奖惩机制最终使得预测的三元组与标签三元组尽可能保

持一致.然而该方法存在暴露偏差问题,具体来看,训练阶段

与预测阶段的前序三元组来源不同,这会导致偏差在预测阶段

三元组的生成过程中不断累积,影响最终表现.Gupta等[１５]将

文本以token为单位展开至二维表格中,其中的元素即对应的

tokenpair.模型最终也以表格形式编码或解码,在此基础上提

出了一种基于表格填充方法的多任务循环神经网络建模实体

识别和关系分类任务之间的依赖.该方法借助tokenpair学习

上下文,循环神经网络框架帮助上下文感知,实现了token级

别的关系学习,这意味着一个句子可以建立多个关系实例.

GCN(GraphConvolutionalNetwork)是一种基于图结构

数据的神经网络模型.图神经网络在文本分类情感分析、问
答系统等领域已经取得了不错的效果,同样在实体关系抽取

任务中也取得了不错的效果.Zhang等[１６]借助图神经网络

的思路,在经过剪枝的依存句法树上进行 GCN 运算以抽取

实体和关系.剪枝树可以去除长文本中的冗余信息,但也会

面临相 关 信 息 丢 失 的 问 题.Hong 等[１７]构 建 了 一 个 基 于

GCN 的端到端模型,通过序列标注获得句子实体后,提出了

一种关系感知注意机制表示实体间的关系,并最终将实体和

关系分别作为节点与边建立图.值得注意的是,该方法还考

虑了关系的方向,在多个公开数据集都取得了显著的效果.
本章主要介绍了本文所涉及与采用的相关技术和算法.

相比Zhang等[４]的研究,本文结合注意力机制,将实体关系转

化为图结构,并设计了一种异构图神经网络与注意力机制相

结合的方法.

３　基于异构图神经网络和文本语义增强的实体关

系抽取方法

　　本章使用的模型结构基于Zhao等的工作[１８]进行了一定

的修改,本文模型 RIFRE＋的整体结构如图１所示.模型首

先将文本转换为异构图结构,图中包括词节点和关系节点两

种类型的节点,并使用BERT 与预训练的关系嵌入分别获得

词节点和关系节点的初始向量表示.模型主要包括一个多层

异构图网络,在每一层都用多头注意力机制在关系节点以及

词节点之间进行信息传递,在层间迭代更新节点信息.之后

将增强处理后的节点特征用于二进制标注器,识别输入语句

中的主体与客体,最后输出满足筛选条件的三元组.

３．１　异构图构建

将输入的语句定义为 W ＝{ω１,ω２,􀆺,ωn},ωi表示输

入文本中 的 一 个 词,即 一 个token,其 中n 表 示 文 本 的 长

度.将其放入预训练模型 BRET 获得输出特征向量 H＝
{h１,h２,􀆺,hn},hi ∈R(d×１). 其 中,d 表 示 特 征 向 量 的
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维度,hi表示词节点的初始向量.
关系节点首先需要通过一个预训练模块,在三元组(subＧ

ject,relation,object)中,主体与客体可以结合关系去预测另

一个.
本模块设计了一个位置预测任务,整合主体的特征表示

与关系嵌入预测客体在句子中的位置.在这里,关系嵌入通

过随机初始化定义初始值,在任务中不断迭代更新后得到优

化的嵌入向量.其具体公式表示为:

yr
sub＝y[CLS]Maxpool(yωi

,yωj
,􀆺,yωi＋k

)􀱇yr (１)

Pr
obj＝Sigmoid(Wpyr

suba＋bp)∈R(n×１) (２)
其中,[CLS]表示整个句子上下文的信息,位置预测任务中也

融合了 “[CLS]”的特征表示来更好地建模句信息;􀱇表示向

量拼接运算;k表示构成主题的词数;yr 表示关系r 的嵌入;

Wp 表示参数矩阵;bp 表示偏执向量;yr
sub表示主体的特征;

Pr
obj表示每个token对应客体的预估分数.

该模块使用交叉熵(CrossEntropy)作为损失函数,损失

函数的具体定义为:

Losspre＝－１
n ∑

n

i＝１
[hr

obj(i)logpr
obj(i)＋Fpre] (３)

Fpre＝(１－hr
obj(i))log(１－pr

obj(i)) (４)
在输入语句中,n表示句子长度,每个位置都获得预测概

率pr
obj(i),表示其是否属于该客体,hr

obj(i)表示句中索引位置

i的token与客体关联的标签.
该预训练模块将三元组与语句信息纳入考虑,能够获得

表示较好的关系向量.用E表示预训练后的关系嵌入矩阵,
则关系节点的向量表示为:

[r１,r２,􀆺,rM]＝WrE([r１′,r２′,􀆺,rM′])＋br (５)

其中,M 代表数据集中的关系类别数量,ri表示初始关系节点

向量,ri′表示第i种关系的独热向量,Wr 与br 皆是可训练的

参数.

图１　RIFRE＋结构图

Fig．１　OverallstructureofRIFRE＋

３．２　多层异构图网络

本文计划使用多层图网络结构,主要目的是让词节点与

关系节点得到充分的交互,使它们之间的语义信息进行迭代

更新.在异构图中,词节点ui 和关系节点vj 中的每个节点分

别与另一类的所有节点相连,用以更新自身,节点间的信息交

互采用图注意力运算,具体过程如式(６)和式(７)所示:

aij＝Wα[Wpui‖Wqvj] (６)

aij＝ exp(aij)
∑

k∈N(ui)
exp(aik) (７)

其中,‖表示拼接,N(ui)即ui 和与ui 相邻的所有节点,Wα,

Wp,Wq 皆为可训练的参数.为了关注不同子空间中的编码

表示信息,使用注意力系数对节点所有邻居加权求和得到节

点的增强特征,具体操作如下:

ui′＝‖K
k＝１σ( ∑

j∈N(ui)
ak

ijWkvj) (８)

其中,ak
ij表示第k 个注意力头归一化的注意力系数,Wk 是对

应的权重矩阵.之后,通过能保留非线性和重要信息的门控

机制控制原始与增强特征融合,具体过程如式(９)和式(１０)
所示:

gi＝Sigmoid(Wg[ui‖ui′]) (９)

u~i＝gi☉ui′＋(１－gi)☉ui (１０)

其中,u~i表示最终输出特征,☉ 表示 ElementＧWiseProducＧ
tion.最终用 NIP(NodesInformationPassing)描述上述过

程.接下来,关系节点通过经过 NIP的相邻词节点获取信息

更新,在不同层之间添加了残差连接缓来解梯度消失.具体

过程如式(１１)和式(１２)所示:

r~１
j＝NIP(r０

j,{h０
i},j∈N(rj)) (１１)

r１
j＝r~１

j＋r０
j (１２)

其中,r０
j 表示初始关系节点,r~１

j 表示初始节点下一层图结构

的更新向量,r１
j 表示该层获得的最终特征向量.

获取了新的关系节点向量,这意味着其可以用来指导词

节点获得新的节点信息.正如图二所示,每层都包含了关系

节点和词节点的更新.

(a)更新关系节点r１ (b)更新关系节h１

图２　关系节点词节点更新示意图

Fig．２　Diagramofrelationshipnodeandwordnodeupdate

第l层的更新过程如式(１３)－式(１６)所示:

r~l＋１
j ＝NIP(rl

j,{hl
i},i∈N(rj)) (１３)

rl＋１
j ＝r~l＋１

j ＋rl
j (１４)

h
~(l＋１)
j ＝NIP(hl

i,{rl
j},j∈N(ui)) (１５)

h(l＋１)
i ＝h

~(l＋１)
j ＋hl

i (１６)

３．３　二进制标注器

本文使用二进制标注器识别实体并组成三元组.其主题

思路为:分别识别可能的主体与客体,使用每个可能的主体结

合关系找到相应的客体,如果其结果在客体集合中,则生成三

元组,反之则舍弃.具体地,在识别可能的主体与客体过程

中,关键的操作为识别其开始与结束位置,具体操作如式(１７)
和式(１８)所示:

psta
i ＝Sigmoid(Wstatanh(hL

i )＋bsta) (１７)

pend
i ＝Sigmoid(Wendtanh(hL

i )＋bend) (１８)

其中,hL
i 表示多层异构图输出的特征,psta

i 与pend
i 分别表示该

词节点作为主体开头与结尾的概率,Wsta,bsta,Wend,bend为训

练权重参数.此外,设置阈值t,只有大于阈值才会被认为可

能成为主体或客体.然而在复杂语境下往往会出现三元组重
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叠的问题,在三元组中,理论上得知其二便可推出最后一个.
标注器预测与构成有效三元组关系的客体oi.判断预测结果

客体ok 是否存在于客体集合,最终公式为:

h′ijk＝Tanh(Wh[hl
i‖rl

j‖sk])＋bn (１９)

psta
i ＝Sigmoid(Wstatanh(h′ijk)＋bsta) (２０)

pend
i ＝Sigmoid(Wendtanh(h′ijk)＋bend) (２１)

T{(sk,rj,ok)＝f(O,ok) (２２)
其中,sk 由组成该实体的所有词节点向量平均池化而来,h′ijk
拼接了词节点hL

i 和关系节点rL
j ,第k个主体候选sk 表示特

征,Wsta,bsta,Wend,bend为训练权重参数,psta
i 与pend

i 分别表示

该词节点作为主体开头与结尾的概率,f(O,ok)表示最终的

结果筛选函数.

４　实验与分析

实验基于深度学习框架并且使用了在 NYT∗ 、WebNＧ
LG∗ 和 ACE２００３公开数据集.优化器使用SGD,其学习率

为１×１０－３.

本文使用的对比模型包括 Convolutionkerneloverparse
trees[４],CopyRE[１８],GraphRel[１９],OrderCopyRE[１４],CasＧ
Rel[２０]以及 RIFRE[２１].评价指标使用了准确率(Precision)、
召回率(Recall)、F１ＧScore.

由于预测标签与真实标签都存在正反例,最终三元组的结

果主要分为４种情况:真正例、假正例、真反例、假反例.准确

率指实际为正例的样本在所有预测为正例样本中的比例,召回

率指预测为正例的样本在实际为正的样本中所占的比例.
在初期,随着模型准确率的提升,召回率也会相应提高,

在达到一定值之后则会不规律地变化.为了平衡二者,引出

了第三个评价指标F１ＧScore,即使用准确率和召回率的调和

平均数.实验结果如表１所列.从结果来看,本文提出的模

型在两个公开数据集上所训练出来的效果相比其余模型都具

有明显的优势.精确率与召回率皆高于对比的模型,另外在

两个数据集中的F１ＧScore皆在９０％以上也说明了,本文提出

的模型所使用的异构图结构和信息传递机制在实体关系抽取

任务上表现优秀.

表１　RIFRE＋ 的主要实验结果

Table１　MainexperimentalresultsofRIFRE＋

Methods
NYT∗

Prec． Rec． F１
WebNLG∗

Prec． Rec． F１
ACE２００３

Prec． Rec． F１

Convolutionkernelover
parsetrees

７６．３２ ６２．９９ ６９．０２

CopyRE ６１．０ ５６．６ ５８．７ ３７．７ ３６．４ ３７．１
GraphRel ６３．９ ６９．０ ６１．９ ４４．７ ４１．１ ４２．９

OrderCopyRE ７７．９ ６７．２ ７２．１ ６３．３ ５９．９ ６１．６
CasRel ８９．７ ８９．５ ８９．６ ９３．４ ９０．１ ９１．８
SETFF ９１．７ ９０．８ ９１．２ ９２．９ ９１．９ ９２．４
RIFRE ９３．６ ９０．５ ９２．０ ９３．３ ９２．０ ９２．６

OurModel ９４．４ ９０．７ ９２．５ ９４．５ ９２．４ ９３．５

　　但是,从整体上看模型的结果较为优秀不等同于模型中

所有的改进皆对最终的结果具有正向影响.
为了对比并且验证模型中每一部分对结果影响的有

效性,本文还在其基础上做了多个消融实验,主要验证了

本文提出的词节点关系节点的更新、预训练关系嵌入、多
头注意力机制以及结果筛选几个模块的训练结果在两个

数据集中各项指标的具体表现,并与本文所设计模型进行

对比,可以较 为 直 观 地 反 映 各 个 模 块 改 进 对 最 终 结 果 的

影响.
最终对比结果如表２所列.通过对比消除相应模块所得

到的结果可以看到,移除词节点更新与关系节点更新后 F１Ｇ
Score都有所下降,这说明词节点与关系节点需要互相交换信

息.而预训练关系嵌入比随机关系嵌入优势更加明显,原因

是其可以提供更多关系语义相关信息.类似地,多头注意力

更有助于获取全面的文本语义表达,结果筛选操作有助于任

务整体表现的提升.

表２　RIFRE＋ 消融实验结果

Table２　AblationstudyresultsofRIFRE＋

Methods NYT∗

Prec． Rec． F１
WebNLG∗

Prec． Rec． F１
本文模型 ９４．４ ９０．７ ９２．５ ９４．５ ９２．４ ９３．５

词节点更新 ９３．２ ９０．１ ９１．６ ９３．４ ９１．７ ９２．６
关系节点更新 ９３．１ ９０．０ ９１．５ ９３．２ ９１．６ ９２．３

预训练关系嵌入 ９３．５ ８９．９ ９１．７ ９３．４ ９１．３ ９２．４
多头注意力 ９３．８ ９０．４ ９２．１ ９３．８ ９２．１ ９３．０
结果筛选 ９３．３ ９０．７ ９２．０ ９３．６ ９２．６ ９３．１

此外,为了探究并对比本文所提出的模型在复杂语境中

的表现,将数据集中按照不同的三元组个数(N)以及不同的

三元组重叠模式(Normal,SEO,EPO)进行划分,再进行对比

实验,结果如表３所列.通过对比可知,本文模型在多种重叠

模式下都取得了较好的结果.在按照不同三元组个数划分

中,本文模型在绝大部分情况下都优于SETFF.但在句子中

三元组个数增加后,SETFF表现更优.可能的原因是其使用

的表格填充方法在识别时对互相彼此的影响更小.

表３　RIFRE＋在不同三元组个数和重叠模式语句下的F１ＧScore

Table３　F１ＧScoreofRIFRE＋onsentenceswithdifferentoverlappingpatternsanddifferentnumbersoftriples

Method
NYT∗

Normal SEO EPO N＝１ N＝２ N≥５
WebNLG∗

Normal SEO EPO N＝１ N＝２ N≥５
CopyRE ６６．０ ４８．６ ５５．０ ６７．１ ５８．６ ３０．０ ５９．２ ３３．０ ３６．６ ５９．２ ４２．５ ３０．０
GraphRel ６９．６ ５１．２ ５８．２ ７１．０ ６１．５ ４１．１ ６５．８ ３８．３ ４０．６ ６６．０ ４８．３ ３２．１

OrderCopyRE ７１．２ ６９．４ ７２．８ ７１．７ ７２．６ ４５．９ ６５．４ ６０．１ ６７．４ ６３．４ ６２．２ ５５．７
CasRel ８７．３ ９１．４ ９２．０ ８８．２ ９０．３ ８３．７ ８９．４ ９２．５ ９４．７ ８９．３ ９０．８ ９０．９
SETFF ８９．１ ９３．２ ９３．３ ８９．０ ９１．６ ９１．２ ８９．２ ９３．２ ９４．９ ８９．７ ９１．８ ９２．７

OurModel ９１．１ ９４．２ ９３．９ ９０．９ ９３．４ ９０．９ ９０．１ ９４．７ ９５．１ ９０．６ ９３．１ ９２．５

２３０７０００７１Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



　　结束语　本文以深度神经网络相关技术为基础,针对实

体关系抽取任务中存在的关系三元组重叠、关系识别不准确、
文本语义差异表达以及全局关联信息利用不足等问题,提出

了基于异构图神经网络的模型,用于增强模型对文本语义特

征的学习能力.该方法首先需要预训练语言模型 BRET 获

取词节点初始特征,再通过预训练关系嵌入初始化关系节点,
用多头注意力机制传递信息更新词节点与关系节点,多层异

构图网络进行节点的迭代更新,其输出结果用于二进制标注

器识别输入句中的三元组,最后通过筛选提高准确度.本文

通过多个对比实验证明了所提模型的优势,以及各个阶段操

作的必要性,能够为知识图谱的构建提供坚实的基础.但是

该模型的计算所需时间较长,后续阶段,需要针对模型参数等

方面进行缩小操作,以加快训练与推理速度.
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