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摘 要：针对传统实体关系抽取方法依赖距离度量或简单跨度识别，难以捕捉实体间潜在关

系，且模型计算复杂度高、易引发误差传递的问题，提出了一种基于跨度和语义特征的端到端

实体关系抽取模型。首先，将文本向量随机分割成跨度序列，以便模型能够学习更广泛的语义

特征信息。其次，对语义关系进行判定，以筛选出候选关系子集，从而减少信息冗余。最后，将

候选关系转换为包含重要关系语义的关系-跨度组合，并利用 Transformer 解码器实现实体关

系联合抽取。实验结果表明，相较于其他基线模型，该模型在 NYT 数据集和 WebNLG 数据集

上的 F1值均有显著提升，证明了其有效性。
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Abstract：A end-to-end entity relationship extraction model based on span and semantic features was 
proposed to address the problems of traditional entity relationship extraction methods relying on distance 
measurement or simple span recognition， which make it difficult to capture potential relationships between 
entities， and the high computational complexity and error propagation of the model. Firstly， the text 
vectors were randomly segmented into span sequences so that the model can learn a wider range of 
semantic feature information. Secondly， semantic relationships were judged to screen out subsets of 
candidate relationships， thus reducing information redundancy. Finally， the candidate relationships were 
transformed into relationship-span combinations containing important relationship semantics， and the 
Transformer decoder was used to achieve the joint extraction of entity relationships. The experimental 
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results show that the F1 value of this model is significantly improved in the NYT and WebNLG datasets 
compared to other baseline models， proving its effectiveness.
Key words：entity relationship extraction； span； semantic feature； context information

0 引　言

实体关系抽取是将自然语言转化为结构化数

据的重要任务，其目标是从非结构化文本中识别

实体及其之间的关系，生成实体关系三元组，为各

种自然语言处理任务提供支持并奠定基础。［1］

实体关系抽取目前主要可以分为流水线方法

和联合抽取方法两种方法。流水线抽取方法通常

包括命名实体识别［2-5］和关系抽取［6，7］两个子任

务。虽然该方法可以分割成多个任务模块分别进

行实体识别和关系抽取，但各任务之间经常存在

信息冗余问题。因此，如何更好地减少信息冗余

和误差传递是实体关系抽取的研究重点。

近年来，研究学者提出了一系列联合抽取的

方法。联合抽取将实体抽取和关系抽取两个子任

务进行联合，能够充分利用实体和关系之间的交

互信息，从而提供更全面的文本理解［8］，解决模块

之间、步骤之间存在的级联冗余问题，减少误差传

递。Lin 等［9］使用卷积神经网络嵌入句子的语义，

通过引入选择性注意机制，在关系抽取过程中对

实例进行动态加权，从而更充分地利用语义信息。

但该方法存在数据不均衡和噪声数据问题，影响

模型的可用性。Kalpit 等［10］提出了一种用于联合

实体提及检测和关系提取的跨级端到端模型。相

较于传统 token 级模型，该模型可充分挖掘跨度

专属特征，支持重叠实体提及的识别，且无需借助

顺序解码机制。然而，该模型存在计算复杂度过

高的缺陷，当处理长文本时，极易生成大量负样

本，影响模型的整体性能。Eberts 等［11］提出了跨

度感知联合抽取模型（SPERT），同时使用了负采

样的方式提高模型性能，并通过最大池化的方式，

提取关系中实体对之间的文本特征。与传统基于

序列标注的方法相比，SPERT 可以处理更复杂的

实体和关系结构，具有更好的泛化能力。

在 SPERT 模型的基础上，Wan等［12］提出了跨

度-掩码联合抽取模型（SMAN），该模型使用了完

型机制（Cloze mechanism，CM）同时提取上下文

和 span 位置的信息，并在关系抽取阶段对 span 和

标签进行建模，但需要大量的文本数据和对应的

标注用于创建 cloze 任务。

传统的抽取模型通常依赖距离度量或简单的

跨度识别方法，这些方法在处理关系时未能充分

利用深层次的语义信息。它们更多从符号角度处

理数据，因此容易忽略关系本身的含义，以及上下

文语义与关系之间的内在联系。

为有效解决以上问题，本文提出一种基于跨

度和语义特征的端到端的实体关系抽取模型。首

先，采用统一跨度的方法处理不同长度的实体，避

免将其切分成单独的词语；其次，利用多头注意力

机制捕获关系的语义特征，并筛选候选关系子集；

最后，在捕获关系语义的同时结合实体的语义信

息提取头尾实体，并通过共享参数实现实体识别

模块与关系抽取模块之间的交互。实验结果表

明，该模型将语义信息与实体关系抽取相结合，实

现了更综合、更高效的抽取过程。

1 基于跨度和语义特征的实体关系

抽取模型

1. 1　模型结构

模型主要由文本嵌入模块（Text embedding 
module，TEM）、基于上下文的语义关系判定模块

（Semantic relationship determination module，
SRDM）和实体关系联合抽取模块（Entity rela⁃
tionship joint extraction module，ERJEM）3 个部分

组成，总体结构如图 1 所示。

在文本嵌入模块，首先将文本输入来自变换

器的双向编码器表示（Bidirectional encoder repre 
sentations from transformers，BERT）［13］嵌入层，使

用 BERT 预训练语言模型将文本转换为向量，并

将向量随机分割成跨度序列。在语义关系判定模

块中，使用多头注意力机制筛选最相关的关系子

集，过滤不相关的关系，提高关系细粒度识别的精

确度，以便对跨度和关系进行联合判定。在实体

关系联合抽取模块中，将候选关系转换为包含重

要关系语义的关系-跨度组合，并使用 Transform ⁃
er解码器完成三元组抽取任务。

1. 2　文本嵌入模块

近年来，以 BERT 为代表的预训练模型在自

然语言处理（Natural language processing，NLP）的
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各项任务中取得了较先进的效果，也被成功应用

到实体识别、关系抽取任务中，因此本文选用

BERT 作为文本嵌入工具。定义输入文本为 X =
{x 1，x2，⋯， }xn ，xn表示文本中的字符，n 表示文本

序列的长度。将字符级分割后的文本输入 BERT
模型。BERT 预训练模型包含 12 个隐藏层，每个

隐藏层的大小为 768。每个字符被映射为对应的

向量表示，如下所示：

H= BERT (X )= h 1，h 2，⋯，hn （1）
式中：H为经过 BERT 模型处理后某一跨度内所

有字符的向量表示集合；h t 为第 t 个字符的向量

表示。

引入跨度表示，对于特定的跨度，本文关注由

特 殊 标 记［START］和［END］所 界 定 的 区 域 ，

［START］和［END］分别表示跨度的开始位置和

结束位置。设［START］和［END］的向量分别表

示为 hSTART 和 hEND，跨度语义的向量表示记为

hSPAN。同时生成上下文标记［CLS］（见图 1），以

表示整个句子（或上下文）的语义。

1. 3　语义关系判定模块

传统的实体关系抽取一般基于距离度量或简

单跨度识别，未能充分挖掘实体之间的潜在关系。

例如“Xiao Ming′s father is Wang Jian-jun. ”中存

在“father”这一关系，由于语义的多样性还会出现

例如“Wang Jian-jun′s son is named Xiao Ming. ”

的情况，这类隐含关系在文本语义层面十分明显。

本文提出了一种联合语义关系识别与关系过

滤的语义关系判定方法。如图 2 所示，该方法对

数据集中全部关系集合 R ={r1，r2，⋯， }rN 进行

遍历，分别计算各关系与当前待抽取语句在语义

层面的相似度，并以二分类的方式判定关系为相

关或不相关，这一过程极大地提高了后续关系细

粒度识别的精确度。

首先，获取［CLS］位置的向量信息并记为

x CLS
BERT，该向量包含了当前输入语句 X 的语义信

息；接着，以同样的方式获取关系的语义向量记为

r CLS
BERT；最后，通过维基百科对关系的语句中的关系

词条进行查询并获取文本描述语句。语义关系判

定概率预测 p r 如下所示：

p r = Softmax [ ]W r ATT ( x CLS
BERT，，r CLS

BERT)+ b r （2）
式中：ATT ( · )为关系语义注意力运算函数；W r 为

可训练权重；b r 为偏置。

此处采用缩放点积注意力机制，如下所示：

Attention (Q，，K，，V )= Soft max ( Q·K T

dk
) ·V （3）

式中：Q为索引值；K为关键字索引值；V为关键

字值； dk 为矩阵K的维度。

同时，设置关系过滤阈值，若 pr 的值大于关系

过滤阈值的值，则认为是有效的关系类型 pri
，否则

语义关系判定模块
(encoder)

r1 r2   

 rs

实体关系联合抽取模块
(decoder)

输出三元组

Softmax

      hm

候选关系子集

r2

r1

关
系
集

合

rN

BERT嵌入层

BERT嵌入

CLS

关系语义向量

多头注意力机制
ri

归一化处理

span span span span span span span span span span

SPAN

图 1　Semantic-SPAN 实体关系抽取模型

Fig. 1　Semantic-SPAN entity relation extraction model

·· 4047



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

认为是无效的关系类型。

通过上述计算后，模型可以过滤掉不相关的

关系，获得候选关系子集 R′ ={r1，r2，⋯， }rS 。

1. 4　实体关系联合抽取模块

在完成语义关系判定后，将候选关系与跨度

进行组合，完成基于跨度与语义特征的实体关系

联合抽取，模块结构如图 3 所示。

由 1. 2 节可知，跨度语义向量表示为 hSPAN，如

下所示：

hSPAN = ∑
t = 1

n

α th t （4）

α t 定义为：

α t =
exp [ ]score ( )h t

∑
j = 1

n

exp [ ]score ( )h t

（5）

式中：score (h t)为得分函数，用于评估字符 xt 的

重要性；α t 为归一化的注意力权重。

得分函数 score ( q，k )如下所示：

score ( q，k )= qT k

dk

（6）

式中：输入为查询 q∈ Rq 和键 k∈ R k。

通过结合字符级的粒度和 BERT 的深层语

义 理 解 能 力 ，有 效 捕 捉 跨 度 hSPAN 内 的 细 粒 度

语 义 信 息 ，为 复 杂 的 三 元 组 抽 取 任 务 提 供 更

强 大 的 语义支持。跨度语义向量集合表示为

H SPAN ={hSPAN
1 ，hSPAN

2 ，⋯， }hSPAN
M 。

每个关系都需要与可能的跨度相结合进行概

率计算，因此输入关系跨度组表示为 Tm，i，如下

所示：

Tm，i = (hSPAN
m ，，ri) （7）

式中：ri 为第 i 个候选关系；hSPAN
m 为第 m 个跨度语

义向量。

接下来的目标是提取相应的实体对，即判断

Tm，i 的概率大小，使用 softmax 激活函数预测该跨

度 与 候 选 关 系 匹 配 实 体 对 的 概 率 pSPAN
m，i ，如 下

所示：

pSPAN
m，i = softmax (Tm，i) （8）

1. 5　损失函数

考虑到模型中总共有两个任务：关系判定和

联合提取。因此在优化过程中，本文以多任务的

方式联合训练模型，并共享编码器的参数。为了

预测实体对，按它们在文本中的顺序进行排序，并

采用交叉熵损失作为三元组提取的损失函数 L，

如下所示：

L = -∑
i = 1

S

∑
m = 1

M

log ( )pri
pSPAN

m，i （9）

式中：S 为候选关系数量；M 为候选跨度数量。

2 实验和结果分析

2. 1　数据集

本 文 在 NYT 数 据 集［14］和 WebNLG 数 据

集［15，16］两个基准数据集上对本文模型进行评估。

NYT 数据集是一个常用于关系抽取和知识图谱

构建的大型语料库，它包含丰富的真实世界语言

数据，涵盖各种主题和领域的文章。WebNLG 数

据集是一个常用于自然语言处理的数据集，由结

构化数据及其对应的自然语言描述构成，核心用

途是支撑“结构化数据到自然语言”的文本生成任

务，为研究者提供了丰富的实验材料和评估基准。

因此，选取以上两个数据集用于评估本模型

r1

候选关系子集

r2

rs 

  

关系判定

连接

线 性 变 换

线 性 变 换

缩放点积注意力机制 Wr

xBERT
DS rBERT

CLS

图 2　语义关系判定模块结构

Fig. 2　Semantic relationship determines
the module structure
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图 3　联合抽取模块结构

Fig. 3　Structure of joint extraction module
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在实体关系联合抽取方面的性能。

2. 2　参数设置

本文模型采用 NVIDIA GeForce RTX4090
（24G）图 形 处 理 单 元（Graphics processing unit， 
GPU），硬件设备配置表及参数、超参数的设置等

如表 1 所示。

2. 3　评价指标

本文使用的评价指标为准确率 P、召回率 R
和 F1 指数。F1 是实体关系提取中最重要的评价

参数。以上评价指标的计算过程如式（10）~（12）
所示：

P = TP
TP + FP （10）

R = TP
TP + FN （11）

F 1 = 2 × P × R
P + R

（12）

式中：TP 为真正例（True positive），即模型预测为

正类且实际为正类的样本数量；FP 为假正例

（False positive），即模型预测为正类但实际为负

类的样本数量；FN 为假负例（False negative），即

模型预测为负类但实际为正类的样本数量。

2. 4　结果与分析

2. 4. 1　对比实验

本文将模型与以下 4 个强基线联合抽取模型

进行了比较，具体如下。

CopyRE［17］：提出了一种基于注意力机制的

抽取模型，在抽取实体关系时复制实体的上下文

信息。

GraphRel［9］：提出了一种端到端抽取模型，利

用关系加权图卷积网络（Graph convolutional net⁃
work，GCN）联合实体识别和关系抽取。

PRGC［10］：该模型综合利用实体间的潜在关

系和全局信息，以提升实体关系抽取的性能。

GRTE［18］：提出了一种基于填表的面向全局

特征的三重提取模型，表填充机制能够有效捕捉

实体与关系之间的特征信息。

各模型具体对比结果如表 2 所示，本文模型

在 WebNLG 数据集上准确率达 94. 0%、召回率达

94. 1%，F1 值 达 94. 0%，相 较 于 较 为 主 流 的

CopyRE 模型和 GraphRel模型具有一定程度的提

升，与表现相对优秀的基准模型 GRTE 对比，F1

值提升了 0. 1%，这主要是因为语义关系判定模

块对关系进行过滤，减少了不相关关系出现而导

致的冗余误差，进而提高了关系识别效果，同时降

低了后续三元组概率计算量。其次，引入关系语

义信息与实体语义信息对关系三元组抽取具有重

要意义，这使得关系、头实体、尾实体不再相互孤

立，更容易发现三元组的隐含关系。

仅对比主流 GRTE 模型与本文模型，GRTE
模型需要对整体文本进行全局计算，计算复杂度

高；本文模型虽然使用了更多的子模块，但其优化

效率依然较高，模型训练过程中的损失变化曲线如

图 4所示。

2. 4. 2　消融实验

为进一步验证本文模型的有效性，对实验细

节展开深入分析，重点探讨参数设置与子模块设

计等对模型性能的影响。选取关系筛选模块的有

表 1　实验环境配置

Table 1　Experimental environment setting

参数

GPU/（24 G）

内存/G
batch size
学习率

max span
epoch
BERT_emb

值

4 090
32

16
0.000 1
6

100
768

表 2　模型比较的实验结果

Table 2　Experimental results of model comparison
     %

模型

CopyRE
GraphRel
PRGC
GRTE
Ours

NYT
P

61.0
63.9
89.6
92.9
93.1

R

56.6
60.0
82.3
93.1
93.8

F1

58.7
61.9
85.8
93.0
93.4

WebNLG
P

37.7
44.7
90.6
93.7
94.0

R

36.4
41.1
88.5
94.2
94.1

F1

37.1
42.9
89.5
93.9
94.0

0
0

25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch
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Fig. 4　Loss change curve （compared to the
GRTE model）
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无作为变量，在上述两个数据集上进行消融实验，

结果如表 3 所示。

本文模型通过语义关系判定筛选提高了识别

精度，证明了语义筛选关系子集的有效性。另外，

由于关系子集的筛选提高了模型的训练效率，相

较于未进行关系筛选的方式，每个训练周期耗时

减少了 60%。

2. 4. 3　调试正则化参数实验

在训练过程中，本文同时考虑 Dropout 参数

对模型的影响。Dropout 随机地将网络中一些神

经元的输出设置为 0，从而在每次训练迭代中随

机“丢弃”一些神经元［19］。这样有助于降低神经

网络的复杂性，强制网络中的不同部分学习到更

鲁棒、独立的特征，从而提高模型的泛化能力。

本文模型在不同 Dropout 参数下的 F1值变化

曲线如图 5 所示。

由图 5 可知，在 NYT 数据集和 WebNLG 数

据集上，当 Dropout 丢弃率分别设置为 0. 3 和 0. 5
时，本文模型能获得更优秀的 F1 值，减少了神经

网络对于特定神经元的依赖，提高了模型的泛化

能力。

3 结束语

本文提出一种基于跨度和语义特征的端到端

实体关系联合抽取模型，该模型充分利用实体语

义和关系语义，为抽取任务提供丰富的上下文信

息，并能够同时抽取实体并识别实体对之间的关

系，有效解决了传统方法中模块间交互性弱、步骤

级联冗余的问题。首先，跨度标签使模型能够学

习到更广泛的语义信息，而非局限于独立的词语

或实体，从而提升了模型对上下文的理解能力，进

一步增强了模型的泛化性能，减少了误差传递。

其次，基于语义特征的关系判定模块进行关系过

滤，以避免出现不相关的关系，减少信息冗余，降

低了关系抽取的计算复杂度，同时提高了模型的

一致性和准确性。实验结果表明，在英文关系抽

取数据集 NYT 和 WebNLG 上，本文模型在 F1 值

上展现出明显优势，验证了其有效性。
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