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摘　要　安全风险管理是保障安全的核心任务,传统识别安全风险的方法已经不能满足智能化发展的需求.关系抽取是安全

风险识别的方法之一,研究关系抽取对安全风险管理具有重要意义.尽管现有的模型已经取得了较好的性能,但是大多数现有

的关系抽取模型忽略了领域实体表征不足的问题,并且数据中存在较多不相关信息.针对该问题,提出了一个基于多视角IB
(InformationBottleneck)的安全风险关系抽取模型 MIBRE(MultiＧviewInformationBottleneckforRelationExtraction),它通过

融合多视角语义信息来达到增强领域实体语义的目的.这两个视角分别是文本视角和图像视角.为了最大化获取两个视角之

间的相关信息,基于信息瓶颈方法构造了一个目标函数,在压缩两个视角信息的同时最大化地保留了相关信息.在两个真实的

铁路领域数据集上的实验表明,MIBRE识别的F１值分别达到了６４．２８％和７４．３４％,相较于基于异构图的 LGGCN模型 F１值

分别提升了４．４１％和２．９８％,相较于基于注意力机制的 TDGAT模型F１值分别提升了１．８９％和１．５３％.实验结果验证了所

提模型在安全风险识别上的有效性.
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Abstract　Safetyriskmanagementisthecoreassignmenttoensuresafety,andthetraditionalmethodsofidentifyingsafetyrisks

cannolongermeettheneedsofintelligentdevelopment．Researchonrelationextractionisofsignificantimportanceforsecurity
riskmanagement,asitservesasoneofthemethodsforidentifyingsecurityrisks．However,mostexistingrelationextraction

modelsignoretheproblemofinsufficientrepresentationofdomainentityandcontainmorenoiseinthedata．Toaddresstheabove

problems,amultiＧviewIBＧbasedsafetyriskrelationextractionmodel(MIBRE)isproposed．Specifically,itachievesenhanceddoＧ

mainentitysemanticsbyfusingsemanticinformationfrommultiＧview．InordertoobtainthemaximumrelevantinformationbeＧ

tweenthetwoviews,anobjectivefunctionisconstructedusingtheinformationbottleneckapproach．Therelevantinformationis

maximallypreservedandrestoredwhilecompressingtheinformationbetweenthetwoviews．Experimentsontworealdomain

datasetsshowthattheF１valuerecognizedbyMIBREreaches６４．２８％ and７４．３４％respectively,whichis４．４１％ and２．９８％

higherthanthatofLGGCNbasedonheterogeneousgraphmodel．ComparedwithTDGATbasedonattentionmechanismmodel,

F１valueincreasedby１．８９％and１．５３％respectively．Theeffectivenessoftheproposedmodelinsecurityriskidentificationis

verifiedbyexperiments．

Keywords　Relationextraction,Informationbottleneck,MultiＧview,Safetyrisk,Featurefusion

　



１　引言

随着智能信息化和互联网的快速发展与变革,多元异构、

组织结构松散的大数据形成了一个巨大的知识网[１],亟需从

中探索和挖掘符合人类认知的互联信息.通过构建知识互联

的智能知识网络,以新的知识表示和管理形式应用知识,是学

术界和工业界在人工智能领域的研究热点.从大量非结构化

文本数据中抽取潜在的安全风险至关重要,因为这些数据可

能包含关键的情报和线索,可以帮助识别和预防潜在的安全

威胁.这也是构建结构化知识的重要一步.结构化知识有助

于推动智能安全风险管理的发展.近年来,在学术界和工业

界,知识图谱的广泛应用引起了普遍关注[２],如英语知识图

谱、微软知识图谱和 Yago等.在信息检索领域,这些知识图

谱取得了不错的成果.然而,目前对特定领域的知识图谱的

研究还相对较少.

构建知识图谱的基本任务之一是关系抽取,其目的是提

取自然语言句子中所有可能的关系三元组(主语、谓语、宾

语)[３].该任务作为构建知识图谱的上游任务,发挥着重要的

作用.随着深度学习的不断发展,人们对基于深度学习的关

系抽取的兴趣也逐渐增加,试图使用神经网络自动学习语义

特征.近期,大量领域关系提取模型[４Ｇ７]被提出,且陆续应用

于生物医学关系抽取[８]、KPI(KeyPerformanceIndicators)关

系抽取[９]等多个领域.在这些领域关系抽取模型中,基于深

度神经网络的模型在领域语义的探索和开发方面表现出了很

好的性能.虽然上述基于深度神经网络的领域关系提取模型

已经取得了较好的效果,但它们仍然面临着以下挑战.

１)实体语义表征不足.之前提到的关系抽取模型大多都

是通过预训练模型得到实体语义,这个语义可以被认为是一

个初级的版本.但是在领域关系抽取中,由于预训练模型通

常在通用的大规模语料库中训练,经常会出现预训练的语料

库中没有领域实体的情况,从而导致表示领域实体的特征不

足,从而进一步影响到了识别关系类型的性能.但是,如果本

文利用与实体相对应的图像语义进行补充,就可以更全面地

丰富该领域实体的语义表示,进而提升关系分类的性能.这

表明学习多视角语义对于领域关系提取有一定帮助.

２)如何最大化获取两个视角之间的相关信息.本文为了

解决第一个问题,引入第二视角的内容,而如何融合两个视角

的内容就成为了关键.之前的工作大多采用拼接的方法来实

现语义融合,这样的做法虽然提高了性能,但也引入了和实体

不相关的信息.为了进一步提高关系分类的性能,就需要获

取两个视角之间最大化的相关信息.本文采用信息瓶颈的方

法,把该问题表述为最小化信息损失函数.该函数旨在尽可

能地压缩每个视角包含的信息,同时最大化保存两个视角之

间的相关信息.

为了解决上述具有挑战性的问题,提出一种新颖有效的

模型(MultiＧViewInformationBottleneckRelationExtraction,

MIBRE).大多数现有的领域关系分类模型往往没有考虑到

图像视角对模型语义的补充.MIBRE模型可以通过从多个

相应的图像中自动提取语义信息,从而充分利用图像视角的

语义来增强领域实体的表示.具体如下:为了更加充分地表

述语义信息,引入 VggNet提取图片中的信息,并与相应的实

体特征进行融合;之后,引入了异构图神经网络,该网络在相

同的图结构空间中对单词和关系节点进行建模,以捕获上下

文语义;为了最大化两个视角之间的互信息,同时降低模型中

不相关或冗余信息对模型的影响,引入了信息瓶颈理论,对学

习到的特征进行压缩与保存.通过增强领域实体的表示并获

取两个视角之间最大的相关信息,可以保证安全风险识别能

够达到令人满意的结果.在两个真实数据集上的实验表明,

MIBRE模型优于几个基准模型.

综上,本文方法利用图像信息来增强实体表示,并将关系

节点和单词节点共同作为图网络的节点表示,利用异构图进

行训练,最后使用信息瓶颈进行特征的压缩与保存.本文的

主要贡献包括以下３方面:

１)提出了一种新的方式来增强领域实体信息,旨在通过

融合文本视角语义和图像视角语义,解决安全风险识别中由

于实体信息不足产生的问题;

２)通过扩展信息瓶颈理论,在安全风险关系识别中,设计

了一种新的方法来获取两个视角间最大的相关信息,并且减

少与当前任务无关的不相关信息;

３)在两个真实领域数据集上的实验验证了所提模型的优

越性和有效性.

２　相关工作

２．１　关系抽取

关系抽 取 (RelationExtraction,RE)是 自 然 语 言 处 理

(NaturalLanguageProcessing,NLP)领域的一项基本任务,

它分为４类:有监督关系抽取[１０]、半有监督关系抽取[１１]、无监

督关系抽取[１２]和远程监督关系抽取[１３].近年来,大多数研

究人员专注于基于神经网络的监督关系抽取和远程监督关系

抽取,这两种方法都取得了很好的效果.随着深度学习的广

泛应用,基于深度学习的关系抽取已成为研究的热点.２０１２
年,Socher等[１４]首先将 RNN引入关系抽取任务,解决了传统

方法无法高质量捕获长距离依赖关系的严重问题.同年,

Zeng等[１５]提出使用CNN进行关系抽取,并利用卷积神经网

络提取输入句子的局部特征.这些模型都面临无法捕捉全局

信息的问题.Sun等[１６]为了解决长距离依赖问题,提出使用

PCNN模型进行关系抽取,并根据实体位置对抽取的句子进

行分片,在电力通信规划文本中取得了较大的提升.为了提

高模型在长距离依赖问题上的能力,依存树也被应用于关系

抽取中.Yan等[１７]将依赖分析树特征与词向量特征和词性

特征相结合,然后利用多个 LSTM 进行特征的提取,取得了

较好的效果,但消耗了更多的计算资源.近年来,随着图神经

网络的发展,越来越多的人开始利用图神经网络来研究关系

抽取.Wu等[１８]提出了一种基于可视化分析的、面向工程的

基于 MLP的 GNN关系抽取模型,以深入理解 GNN 在关系

抽取任务中的表现并提高效率.同样,也有很多模型利用额

外信 息 增 强 关 系 抽 取 的 效 果,如 知 识 图 谱、图 片 信 息 等.

Zhuang等[１９]利用知识对事件本体进行提示增强,并在时间

关系抽取中取得了不错的效果.

以上工作尽管在各个领域已经取得了不错的效果,推动
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了关系抽取的进步与发展,但是均没有考虑到使用图片信息

直接增强实体的特征,利用图片信息来补充实体信息将大大

增加模型的表现力.

２．２　信息瓶颈

１９９９年,Tishby等[２０]为了实现信息压缩和噪声去除,提
出了基于互信息的信息瓶颈理论.信息瓶颈(Information

Bottleneck,IB)方法研究了压缩和预测之间的权衡:在从输入

变量X 中提取相关信息,同时保留另一个随机变量Y 的相关

信息后,得到的表示是另一个变量Z.这通过最小化以下因

素来实现:

minI(X;Z)－βI(Z;Y) (１)

其中,I(􀅰;􀅰)表示两个随机变量之间的互信息,β是权衡压

缩和保存的参数.最近,在深度学习中使用信息瓶颈已经成

为一个热点.Cui等[２１]通过多模态表征学习与信息瓶颈相结

合的方式,解决了模态噪声和模态差距的问题.在自然语言

处理的其他任务中,信息瓶颈方法主要用于表示学习,Li
等[２２]使用变分信息瓶颈来非线性压缩 BERT 预训练的词嵌

入.Amjad等[２３]采用信息瓶颈方法来研究基于神经网络的分

类的表示.利用信息瓶颈来压缩信息已经成功应用于许多领

域中,但很少有研究人员在关系提取中使用信息瓶颈理论来进

行冗余信息的压缩,导致模型在关系抽取任务中存在较多冗余

信息,使得模型面临复杂场景时没有关注更加有意义的信息.

３　基于多视角IB的安全风险关系抽取模型

在大数据的背景下,为了解决传统方法的低效和不准确

问题,本文使用深度神经网络来自动学习安全风险的语义特

征.MIBRE模型主要包括４个阶段,如图１所示.

图１　多视角IB安全风险关系抽取模型图

Fig．１　MultiＧviewIBsafetyriskrelationextractionmodeldiagram

首先,将输入句子以及实体对应的图片进行编码,融合上

下文信息,并将关系节点进行编码;其次,通过异构图神经网

络实现上下文语义和关系信息之间的融合,对不同类别的两

种特征进行融合,提升模型预知关系的能力;再次,为解决传

统领域关系抽取中实体表征不足的问题,引入多视角方法来

增强领域实体表征,在融合两个视角语义信息的时候,采用信

息瓶颈的方法获取两个视角间最大的相关信息,用于表示最

终融合后的语义表示;最后,通过对获取到的最终编码执行

maxＧpooling操作,获取到句子的表征以及两个实体的表征,

并通过线性层进行分类.

３．１　问题定义

定义１　给定多视角数据,设T＝{x１,x２,􀆺,x|T|}(xi 是

一个字)为输入的句子,领域关系抽取的目的是识别实体对

(xsub,xobj)的关系类型r,其中关系集为r∈R,xsub∈T,xobj∈

T.下面为一个数据集中的例子:“左侧‹e１›沟‹/e１›排水设施

未及时清淤除草,‹e２›积水‹/e２›严重”,该任务主要是预测实

体１“沟”和实体２“积水”之间的关系类型.

３．２　语义融合与信息压缩

本节采用如图１所示的多视角语义融合策略进行编码,

实现安全风险知识的抽取任务.首先,对于将分词后的安全

风险,利用预训练语言模型 BERT获得低维的词向量.具体

来说,对于输入句子T,词xi∈ℝd 表示为:

xi＝(xw
i ,xc

i) (２)

其中,xw
i ∈ℝdw (dw 是词向量的维度),xc

i∈ℝdc (dc 是位置向

量的维度).

为了增强领域实体语义信息,采用融合图像视角语义信

息的方法,该方法补充了预训练模型中不充分的表示.具体

来说,对于领域实体xi,本文匹配对应的图像集 m＝{mi１,

mi２,􀆺,min},之后使用 VggNet来获得图像特征向量 mi,最

后直接将图像特征向量与对应的实体特征xi 进行相加.

为了更加充分地融合两个视角之间的信息,使用 RetNet
来学习文本和图片之间的信息,从而利用图片之间存在的信

息来补充文本中语义表示的不足.

在相同的异构图空间中对单词节点和关系节点进行建

模,以捕获具有更多任务相关特征的丰富上下文语义.为了

更好地理解的异构图,将词xi 的表征重写为词节点{hi}|T|
i＝１,

将关系ri 编码为关系节点{oi}|R|
i＝１.按照已有工作,引入了一

种消息传递机制,它通过以下方式更新节点表示:

aij＝Wa[Wqhi;Wkoj]

αij＝ exp(aij)
∑

l∈ i
exp(ail)

hi′＝hi＋ ∑
j∈ i

αijWvoj

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３)

其中,[􀅰;􀅰]表示将两个向量连接成新表示, i 表示第i个

节点的相邻点,Wa,Wq,Wk,Wv 是可训练权重.然后使用门

机制代替激活函数,这样可以保证每个维度的规模并且保持

非线性能力,具体如下所示:

vi＝sigmoid(Wg[hi;hi′])

h
~
i＝vi☉hi′＋(１－vi)☉hi

{ (４)

其中,Wg 是可训练权重.为了方便起见,将异构图的上述操

作总结为:
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h
~
i＝GNN(hi,{oj}j∈ i

) (５)

同理,可以得到关系节点的编码:

o~i＝GNN(oj,{hi}i∈ j
) (６)

执行上述操作后,能够获取到一个具备多视角图片信息

和关系信息的词表征,但是融合了多种表征的信息存在较多

冗余信息,如图片背景噪声.利用信息瓶颈先压缩后还原的

思想,对学习到的单词表示 H＝{h
~
i}i＝|T|

i＝１ 执行下面的压缩与

还原操作:

L１ ＝I(Y;Z)－βI(Z;H)

＝∫x,z
p(y,z)log p(y,z)

p(y)p(z)－β∫z,h
p(z,

h)log p(z,h)
p(z)p(h)

＝∫x,z
p(y,z)logp(y|z)

p(y)－β∫z,h
p(z,h)logp(z|h)

p(z)

≥１
N∑

N

i
E [－logp(y|z)

q(z) ＋βKL(p(y|z),q(z))] (７)

其中,Z表示压缩后的变量信息,Y 表示需要预测的信息,表

示标准正态分布,N 表示训练示例的数量,q(z)表示p(z)的

变分估计,KL表示 KullbackＧLeibler散度.

３．３　关系分类和目标函数

经过信息瓶颈的压缩后,获取到的特征包含较少的冗余

信息以及噪声信息.为了将对应实体表示和句子表示通过固

定大小的向量表示,利用 maxＧpooling机制获取到相应实体

的表示,并使用拼接操作将实体信息和句子信息拼接到一起,

然后通过前馈神经网络来获取到关系分类的最终表示Or.

最后,将获得的高级语义输入到softmax分类器中,计算实体

所属的安全风险关系的条件概率p(r|T,θ),如下所示:

p(r|T,θ)＝ exp(Or)

∑
|R|

i＝１
exp(Oi)

(８)

其中,|R|是安全风险关系类型的数量;Or 是异构图神经网络

的最终输出,即所有安全风险关系类型的预测结果.最后使

用交叉熵来进行分类,如下所示:

L２＝∑
n

i＝１
logp(ri|Ti,θ) (９)

其中,n是输入句子集合的数量,θ是本文模型需要学习的一

组参数.模型的总损失为:

L＝L１＋L２ (１０)

在模型的训练中,使用随机梯度下降算法(SGD)来优

化目标函 数.通 过 设 计 以 上 损 失 函 数,可 以 达 到 以 下 目

的:１)获取到与任务最相关的特征;２)根据真实标签学习

特征.L１ 的设计旨在学习数据中最重要的特征.找到一

种最优的中间表示或编码 Z,这个表示应当尽可能保留从

输入 X 到目标变量Y 所需的有用信息,同时最大程度地

去除输入中的冗余和不相关的信息,从而达到学习数据中

最关键特征的目的.这个目标函数的优化使得模型能够

学习到更加紧凑、有意义的表示,从而在处理数据时更有

效地提取和利用信息.L２ 设计的主要目标是衡量模型的

预测与真实标签之间的差异,即模型输出的概率分布与真

实标签的分布之间的距离.

４　实验验证及分析

４．１　数据集与评价指标

为了验证本文模型能够自动获取安全风险知识,在真实

数据集 RVSR(RailwayVehicleSafetyRisk)和 RMSR(RailＧ

wayMaintenanceSafetyRisk)上进行实验,它们源自中国铁

路局的安全监管系统.RVSR数据集主要描述了安检员记录

的铁路段不安全生产状况,包括９２８５个句子,其中有４２３６个

关系实例.RMSR数据集主要描述了安检员记录的铁路工

段不安全生产情况,包括２６１８０个句子,其中有１０４８７个关系

实例.

我们花了３个多月的时间来注释这些数据集,每个句子

都由３名志愿者标记.共有４种安全风险关系,分别是:环境

安全风险、公共工程设备的安全可靠性、人员操作安全和安全

管理有效性.本文随机选择了８０％的数据作为训练数据集,

２０％的数据作为测试数据集.

根据之前的工作[１５Ｇ１７],共采用６个经典的指标来评估关

系抽取模型的性能,分别是P＠N(包括 P＠１００,P＠２００,P＠

３００,P＠Mean),AUC以及F１.

４．２　对比算法与实验设置

为了验证所提关系抽取模型的有效性,选择 LGGCN[２４],

TDGAT[２５],BERTＧGMAN[２６],PCNN ＋ ATT[２７],PRMＧ

CNN[２８],Ensemble BiLSTM[２９],SPCNN[３０],EMGCE[３１] 这

８种模型进行比较.

为了探索图像中增强语义的有效性,从{０,１,３,５,１０}中选

择图像数量;超参数β的值从{０．０１,０．００１,０．０００１,０．００００１,

０．０００００１}中选择;其他超参数的设置如表１所列.所有实验

均在配备Intel(R)Xeon(R)Silver４２１６CPU ＠２．１０GHz、４

NVIDIATeslaV１００GPU(每个 ３２GB)和 Ubuntu１４．０４ 操

作系统的服务器上进行.

表１　超参数的设置

Table１　Hyperparameterssetting

Hyperparameters Values
Maximumnumberofwords １５０

Wordvectordimension ７６８
Imagevectordimension ４０９６

Batchsize ８
Learningrate ０．００００１

β ０．００１

在研究中,针对特定领域的文本 数 据,使 用 预 训 练 的

BERT模型来提取实体之间的关系.首先,使用 PyTorch加

载和微调预训练的 BERT 模型,以适应本文任务的特定需

求.接着,利用已标注的数据进行模型的训练,采用SGD优

化器来最小化模型在训练集上的损失.在模型训练完成后,

对测试集进行预测,并利用评估指标如准确率、AUC和F１分

数来评估模型的性能.通过这一过程,我们能够有效地从文

本中提取出实体之间的关系.

对于基准方法的实验设置,基本的模型框架与本文方法

类似,模型的设计与实现按照原文献提供的信息进行复现,在

本文的数据集上进行实验验证.为了进行公平的实验对比,同

样对基准模型进行参数调优,选择最好的实验结果进行比较.
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４．３　实验结果与分析

本节将在两个真实数据集上验证所提模型的有效性,表

２和表３中列出了两个数据集上所有模型的 P＠N,AUC和

F１.为了更直观地看出本文模型的优越性,图２和图３中展

示了 RVSR 和 RMSR 上的精度召回曲线.

表２　不同方法在数据集 RVSR上的性能

Table２　PerformanceofdifferentmethodsonRVSRdataset
(％)

Model P＠１００ P＠２００ P＠３００ P＠Mean AUC F１
LGGCN ６３．４２ ６２．２１ ６２．２５ ６２．６３ ５１．３８ ５９．８７
TDGAT ６３．２３ ６５．４０ ６４．７８ ６４．４７ ５２．５５ ６２．３８

BERTＧGMAN ５５．３８ ５４．１６ ５２．０９ ５３．８８ ４３．１０ ５９．２６
PCNN＋ATT ６２．５１ ６０．３８ ６２．１５ ６１．６８ ４５．６１ ５８．０１
PRMＧCNN ５２．８１ ５１．６１ ５１．３３ ５１．９２ ４３．８４ ５８．３４

EnsembleBiLSTM ３６．６４ ４５．３０ ４７．６７ ４３．２０ ４３．６８ ５７．９１
SPCNN ５５．８３ ５６．１２ ５３．３４ ５５．１０ ４７．８４ ５８．３４
EMGCE ５０．３２ ５０．５３ ４７．２８ ４９．３８ ４６．５３ ５９．１５
MIBRE ６６．５３ ６９．８１ ６６．０５ ６７．４６ ５４．１６ ６４．２８

表３　不同方法在数据集 RMSR上的性能

Table３　PerformanceofdifferentmethodsonRMSRdataset
(％)

Model P＠１００ P＠２００ P＠３００ P＠Mean AUC F１

LGGCN ９３．８６ ９４．３３ ９７．８０ ９５．３３ ５９．０５ ７１．３６

TDGAT ９８．２０ ９４．１５ ９３．９３ ９５．４３ ６０．３３ ７２．８１

BERTＧGMAN ９５．５１ ９４．６２ ９３．１９ ９４．４４ ５７．３４ ６９．２１

PCNN＋ATT ９７．１８ ９５．４３ ９４．０５ ９５．５５ ６１．４６ ７０．８４

PRMＧCNN ９６．７２ ９５．７５ ９４．４３ ９５．６３ ５６．２４ ６８．１６

EnsembleBiLSTM ８７．６２ ８３．７０ ８２．７５ ８４．６９ ４５．８４ ６３．２７

SPCNN ８８．２３ ８６．１７ ８６．２６ ８６．８９ ４７．７６ ６２．１２

EMGCE ８１．７５ ８５．２２ ８６．６８ ８４．５５ ４０．１７ ５５．４５

MIBRE ９７．９１ ９６．２６ ９５．４４ ９６．５４ ６３．０６ ７４．３４

从表２和表３中可以看出:MIBRE模型在两个真实数据

集上均明显优于对比的关系抽取模型.具体来说,LGGCN
和 TDGAT模型通常将输入的句子表示为一个图,旨在利用

图神经网络捕获更多特征的信息,并没有解决领域实体表征

不足的问题,关系抽取效果不明显.而本文模型由于利用图

片信息补充了实体的信息,模型的效果得到了提升.相较于

基于异构图的 LGGCN 模型,本文模型的 F１值分别提升了

４．４１％,２．９８％;相较于基于注意力机制的 TDGAT模型,F１
值分别提升了１．８９％,１．５３％.BERTＧGMAN模型通常强调

短语来捕获和任务相关的特征,但并没有给对关系抽取很重

要的但表征不足的实体赋予突出的权重.对比本文模型和

PCNN＋ATT 与 SPCNN,由于中文实体长度的问题,分段

PCNN＋ATT并不能很好地解决关系抽取在中文中的问题.

最后对比本文模型和 PRMＧCNN,EnsembleBiLSTM,以及

EMGCE,它们均旨在提高语义信息的理解能力,而本文的模

型采用了多视角的方法,融合了图像视角的语义,显著提高了

领域实体的表示能力,同时也提高了理解上下文语义的性能.

这一观察表明,本文引入图像视角有利于关系抽取.

从图２和图３中不难看出,本文方法在两个数据集上都

取得了很好的效果.具体而言,模型 MIBRE的PR曲线总体

位于对比模型上方,这意味着在相同的召回率下,提出的模型

具有更高的准确率.在铁路安全风险识别中,较高的准确率

可以减少安全问题的发生.

图２　在数据集 RVSR上不同模型的精度召回曲线

Fig．２　PrecisionＧrecallcurvesofdifferentmodelsonRVSRdataset

图３　在数据集 RMSR上不同模型的精度召回曲线

Fig．３　PrecisionＧrecallcurvesofdifferentmodelsonRMSRdataset

相对于其他方法,MIBRE模型的优势主要体现在以下两

个方面:１)通过融合多视角语义信息,极大地增强了领域实体

语义,解决了领域实体语义表征不足的问题,有助于提高关系

抽取模型的性能;２)通过信息瓶颈方法获取视角间最大的相

关信息,相比于之前简单地把各个视角的信息拼接在一起的

方法,可以充分地利用视角内的信息,从而提高模型的关系抽

取性能.综上所述,本文提出的方法增强了安全风险识别的

有效性.

４．４　图片数量分析

之前的工作很少通过融合图像视角语义来增强实体表

示,因此有必要讨论融合图像视角的语义是否真的有利于关

系抽取.此外,本文更进一步地研究了不同数量图像对模型

的影响.从{０,１,３,５,１０}中选择图像数量,其中０表示没有

嵌入图像语义,其余数字表示由每个领域实体对应的图像

数量.

从表４和表５中可以看出:只要有一张图片,就可以提高

领域关系抽取任务的性能,这验证了本文的假设,即融合图像

视角的语义可以增强领域实体的表示.此外,在包含３张图

片数量时,相比使用１张图片而言,在两个数据集上的 F１分

别增长了１．９９％,１．５３％.而当图像数量增长到５,１０时,模

型的效果开始逐步下降.原因在于,过多的图像数据往往伴

随着更多的噪声,导致模型性能下降.
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表４　不同图片数量下 MIBRE在数据集 RVSR上的性能

Table４　PerformanceofMIBREwithdifferentnumbersofimages

onRVSRdataset
(％)

Numbers P＠１００ P＠２００ P＠３００ P＠Mean AUC F１
N＝０ ６６．５８ ６５．２３ ６５．１５ ６５．６５ ５１．８５ ６２．０３
N＝１ ６８．３３ ６７．１８ ６３．２１ ６６．２４ ５３．３４ ６２．２９
N＝３ ６６．５３ ６９．８１ ６６．０５ ６７．４６ ５４．１６ ６４．２８
N＝５ ６３．１７ ６５．２９ ６５．８８ ６４．７８ ５２．０３ ６１．４２
N＝１０ ６４．１３ ６３．９１ ６１．３９ ６３．１３ ５０．１１ ５９．８６

表５　不同图片数量下 MIBRE在数据集 RMSR上的性能

Table５　PerformanceofMIBREwithdifferentnumbersofimages

onRMSRdataset
(％)

Numbers P＠１００ P＠２００ P＠３００ P＠Mean AUC F１
N＝０ ９６．２０ ９４．３３ ９４．６５ ９５．０６ ６１．０１ ７２．３６
N＝１ ９５．３４ ９６．８２ ９４．７１ ９５．６２ ６１．９７ ７２．８１
N＝３ ９７．９１ ９６．２６ ９５．４４ ９６．５４ ６３．０６ ７４．３４
N＝５ ９４．２３ ９５．１０ ９５．８７ ９５．０７ ６２．３３ ７３．０４
N＝１０ ９３．７７ ９４．３６ ９４．４０ ９４．１８ ６０．２８ ７１．３６

随着图像数量的增加(从１到１０),MIBRE模型性能最

初会增加,然后会降低.在这两个铁路数据集上,当图像数量

大于３时,MIBRE模型的性能开始逐步下降.这表明３幅图

像已经能够增强模型的性能,相反,融合大量图像会引入意想

不到的无关特征,然后引起模型性能的下降.综上所述,在引

入少量图像后,模型的效果得到了提高,验证了使用多视角信

息对安全风险识别的有效性.

结束语　本文针对在安全风险识别领域关系抽取中实体

表征不足的问题,提出了一种基于多视角IB的关系抽取模型

MIBRE.该模型使用多视角语义来增强实体语义,并且通过

信息瓶颈理论获取两个视角间最大的相关信息,从而提升模

型的性能.在两个真实的铁路数据集上的实验结果表明,

MIBRE模型优于现有的关系抽取模型.但本文模型依然存

在不足之处,在利用图神经网络优化不同类型节点时,执行两

次图卷积操作,时间复杂度过高.在未来的工作中,将继续关

注多视角数据的融合,继续探索如何利用新的类型视角数据,

如音频、视频等信息.这是一项更大的挑战,同时也是人工通

用智能未来研究的方向.
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