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摘要
实体关系抽取技术能够自动化地从海量无结构文本中抽取信息，构建大规模知识图谱，丰富现有知识图谱的

内容，为知识图谱推理和应用提供支持。目前级联式的实体关系抽取技术已经取得了不错的成绩，但其在主

体的向量表示和指针网络解码上存在不足。针对主体向量表示问题，提出利用注意力机制和掩码机制生成主

体向量的方法。另外，针对指针网络中因遗漏标注而解码出过长实体的问题，提出引入实体序列标记任务，辅

助指针网络解码实体。在大规模实体关系数据集DuIE2.0上进行实验验证得出，相较于先前模型，所提方法取

得了0.88%的提升。
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An entity relation extraction method 
based on subject mask

Abstract
Entity relationship extraction technology can automatically extract information from massive unstructured texts to 

construct large-scale knowledge graph, enrich the content of existing knowledge graph, and provide support for reasoning 

and application of knowledge graph. Although the cascading entity relation extraction technology has achieved good 

results, it has some shortcomings in the vector representation of the subject and the decoding of pointer network. In 

order to solve the representation problem of subject vectors, attention mechanism and mask mechanism were used to 

generate subject vectors. In addition, to solve the problem that long entities have been decoded in pointer network due to 

missing label, an entity sequence marker task was introduced to assist pointer network decoding entities. There is a 0.88% 

improvement over the previous model on the large-scale entity relationship dataset DuIE 2.0.
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1  引言

目前，网络上保存着海量的非结构化

文本，且其规模仍呈指数级上升。同时，知

识图谱被广泛应用在政府治理[1]、智能问

答[2]、搜索引擎等领域，而知识图谱的内容

丰富程度和及时性直接影响其应用效果。

因此，作为自动化地从非结构化文本中构

建知识图谱的关键技术之一，实体关系抽

取技术受到了研究人员的广泛关注。实体

关系抽取旨在识别出文本中实体和实体之

间的语义关系，并以三元组的形式<主体,

关系,客体>表示。比如，“《琴键右角》是

张德兰演唱的一首单曲”中包含实体“琴

键右角”和“张德兰”，且实体间存在关系

“歌手”，用三元组表示为<琴键右角,歌

手,张德兰>。

早期的实体关系抽取方法[3-5]和基于

传统机器学习的实体关系抽取方法[6-7]需

要专家构造大量的规则或者人工特征，难

以应对大规模的实体关系提取。随着深度

学习的兴起，神经网络模型可以自动提取

文本的特征，减少人工提取特征的工作，

也能更有力地应对大规模的实体关系提

取工作，成为当前实体关系提取的主流方

法。目前，基于神经网络的实体关系抽取

方法可以分为流水线方法和联 合抽取方

法两类。

流水线方法将实体关系抽取分解为实

体识别和关系分类两个步骤，并用两个独

立的模型实现[8-10]。此类方法先用实体识

别模型识别出文本中的所有实体，然后用

关系分类模型判断所有可能实体对的语义

关系。流水线方法能够灵活地选择实体识

别模型和关系分类模型，但是其缺点也是

显而易见的。首先，流水线方法存在错误

传播的问题，实体识别阶段和关系分类阶

段的错误会叠加，导致最终的性能下降。

再者，实体识别模型和关系分类模型是完

全独立的，忽略了实体识别任务和关系抽

取任务的内在联系。

联合抽取方法旨在利用一个模型实现

实体识别和关系抽取，有效避免流水线方

法中存在的两点弊端。联合抽取方法依据

解码方式一般可分为独立解码、级联解码

和一次解码3类。在独立解码的方法中，实

体识别和关系抽取共享文本编码层，在解

码时仍然是两个独立的部分。为了使两个

任务间建立更加密切的联系，级联解码的

方法通常会先抽取主体，再根据主体抽取

相关的关系-客体。而一次解码方法则将

实体识别和关系抽取统一为一个任务，一

次抽取出实体对及其对应关系。目前级联

解码的方法和一次解码的方法在实体关系

抽取中都取得了不错的成绩。在后两类方

法中，实体嵌套问题[11-12]和关系重叠问题

相互交织，使情况变得比较复杂，见表1。

Wei Z P等人[13]提出了一种新颖的级联式

标记框架，很好地解决了联合抽取中实体

嵌套和关系重叠同时存在的问题。该方法

将实体关系抽取看作抽取主体和根据主体

抽取关系-客体两个部分，并且采用指针

网络的结构标注主体与客体。但是，此方

法在表示主体向量时，只是简单地将主体

所含的所有字向量做平均，这会导致一些

显著特征在平均后会丢失，尤其是在中文

中。此外，使用指针网络标注时，模型漏标

会导致出现过长且有明显错误的实体。针

对该方法中存在的两点问题，本文提出了

以下改进：

● 针对主体向量的表示问题 ，提出基

于主体掩码的主体向量生成方法，利用注

意力机制和掩码机制，生成主体向量；

● 针对多层指针网络的漏标问题，提

出实体序列标注子任务，在解码实体时提

供辅助信息。
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2  相关工作

在知识图谱的构建过程中，实体关系

抽取技术起着非常重要的作用。早期基于

规则[3]、词典[4]或本体[5]的实体关系抽取方

法存在跨领域的可移植性较差、人工标注

成本较高以及召回率较低等问题。后来，

相比于早期的方法，以统计语言模型为基

础的传统机器学习关系抽取方法明显地提

高了召回率，具有更强的领域适应性，获得

了不错的效果。自从Hinton G E等人[14]首次

正式地提出深度学习的概念，深度学习在

多个领域取得了突破性进展，也渐渐被研

究人员应用在实体关系抽取方面。此外，

Transformer结构[15]、BERT（bidirectional 

e n c o d e r  r e p r e s e n t a t i o n s  f r o m 

transformers）[16]、RoBERTa（robustly 

optimized BERT pretraining approach）[17]

等大规模预训练语言模型也极大地推动了

实体关系抽取的进步。现阶段，实体关系抽

取主要分为流水线方法和联合抽取方法。

2.1  流水线方法

流水线方法 是 指在用实 体识别模型

抽取出所有实体的基础上，利用关系分类

模型抽取所有实体对的关系。较早期的基

于神经网络的流水线方法主要使用卷积神

经网络（convolutional neural network，

CNN）或循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN）。Zeng D J等人[18]首次

采用CNN提取词级和句子级特征，通 过

softmax层进行关系分类，提高了关系抽

取模型的准确性。

Socher R等人[19]首先使用RNN的方

法进行实体关系抽取。该方法利用RNN对

标注文本中的句子进行句法解析，经过不

断迭代得到句子的向量表示，有效地考虑

了句子的句法结构。为了解决RNN的梯度

消失和梯度爆炸问题，长短期记忆（long 

short-term memory，LSTM）神经网络

被提出。Yan X等人[8]提出基于LSTM和句

法依存分析树的最短路径的方法进行关系

抽取。随着图神经网络在近几年取得一些

进展，图神经网络也被应用在关系抽取中，

Guo Z J等人[9]提出了一种将全依赖树作为

输入的注意力引导图卷积网络模型。该模

型充分利用了依赖树中的信息，以便更好

地提取出相关关系。虽然流水线方法能够

取得不错的效果，但也存在以下3个缺点。

● 错误累积：实体识别模块的错误会

影响接下来的关系分类性能。

● 忽视了两个 子任务之间存 在的联

系：丢失信息，影响抽取效果。

● 产生冗余实体对：由于要对所有抽

取出的实体两两配对，然后再进行关系分
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表 1 实体关系抽取复杂情况分析

难点 类型 样例 样例分析

实体嵌套 共享前缀 他的自传《李敖 自传》 “李敖”与“李敖自传”

共享后缀 抗日剧《我的兄弟叫顺溜》 “我的兄弟叫顺溜”与“顺溜”

包含 《百变梅艳芳之烈焰红唇》 “梅艳芳”与“百变梅艳芳之烈焰红唇”

关系重叠 实体在多个关系中 陈奕迅与妻子徐濠萦共同演唱了《Style》 <Style,歌手,陈奕迅>
<陈奕迅,妻子,徐濠萦>

实体间有多个关系 《无路用的人》是张震岳作词作曲的 <无路用的人,作词人,张震岳>
<无路用的人,作曲人,张震岳>
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类，那些不存在关系的实体对就会带来多

余信息，提升错误率。

2.2  联合抽取方法

联合抽取方法[20]能够在一个模型中实

现实体关系抽取，此类方法能够利用实体

和关系间的联系，减少或者避免流水线方

法带来的问题。

早期联合抽取方法通常是基于人工构

造特征的结构化学习方法。Miwa M等人[21]

首次将神经网络的方法用于联合抽取实体

和关系，该方法将实体关系抽取分解为实

体识别子任务和关系分类子任务。在模型

中使用双向序列LSTM对文本进行编码，

将实体识别子任务当作序列标注任务，输

出具有依赖关系的实体标签。同时，在关

系分类子任务中捕获词性标签等依赖特征

和实体识别子任务中输出的实体序列，形

成依存树，并根据依存树中目标实体间的

最短路径对文本进行关系抽取。在该模型

中，关系分类子任务和实体识别子任务的

解码过程仍然是独立的，它们仅仅共享了

编码层的双向序列LSTM表示，并不能完

全地避免流水线方法的问题。Zheng S C

等人[22]认为之前的联合抽取方法虽然将两

个任务整合到一个模型中并共享了一部分

参数，但是实体识别与关系抽取任务仍是两

个相对独立的过程。于是Zheng S C等人[22]

提出了一种基于新的标注策略的实体关系

抽取方法，把原来涉及实体识别和关系分

类两个子任务的联合学习模型完全变成了

一个序列标注问题。在该方法中，实体的

位置标签和关系标签被统一为一个标签，

通过一个端到端的神经网络模型一次解码

就可得到实体以及实体间的关系，解决了

独立解码的实体关系联合抽取方法的交互

不充分和实体冗余问题。但是，该方法没

有能力应对普遍存在的实体嵌套和关系重

叠的情况，这使得该方法在实际应用中难

以取得好的效果。

为了应 对 实 体嵌套 和关 系重 叠的问

题，Li X Y等人[23]提出将实体关系联合抽

取的任务当作一个多轮问答类问题 来处

理，该方法需要构造不同的问题模板，通

过一问一答的形式依次 提取 出主体、关

系、客体。这种多轮问答的方法能够很好

地解决实体嵌套和关系重叠的问题，但是

其需要为每一种主体类型、每一种关系都

设计一个问答模板，并进行多次问答，这

会产生很多计算冗余，非常消耗计算资源。

Wei Z P等人[13]提出了一种级联式解码实

体关系抽取方法，并用多层二元指针网络

标记实体。不同于独立解码模型，该方法

将任务分解为主体识别子任务和依据主体

抽取关系-客体子任务，而且将两个子任

务都统一为序列标注问题。该方法解决了

实体嵌套和关系重叠的问题，同时没有引

入太多的冗余计算。但是，此方法简单地

将主体所含的所有字向量取平均后作为主

体向量，导致一些显著特征在平均后会丢

失。此外，因为指针网络仅标记实体的首

尾位置，当出现漏标时，会导致模型解码出

比较长的错误实体。为此，本文提出基于

主体掩码的主体向量生成方法，并利用实

体序列标注辅助指针网络解码实体。

3  基于主体掩码的实体关系抽取模型

实体关系抽取旨在抽取出文本中所有

的<主体,关系,客体>三元组，而这些三元

组间可能会存在实体嵌套和关系重叠的

情况，为了应对这类情况，Wei Z P等人[13]

提出了一种基于新型的级联式二元标注结

构的实体关系抽取模型。不同于以往的模

型，该模型将任务分解为主体识别阶段和

关系-客体识别阶段。在该模型的基础上，
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本文提出基于主体掩码的主体向量生成方

法，利用注意力机制和掩码机制，生成主

体向量。此外，为了排除因模型漏标产生

的长度过长的实体，增加实体序列标注任

务，以辅助实体解码。

模型结构如图1所示。首先，该模型将

文本输入编码层，得到文本向量序列 Nh 。

然后，将文本向量序列 Nh 输入主体指针网

络，得到主体k。接着，根据主体得到主体掩

码序列 ，将文本向量序列 Nh 和主体掩码

序列 输入Transformer层，在该层中计

算出与每个字相关的主体向量序列 sub
kv ，与

文本向量序列 Nh 相加，得到关系-客体向

量序列 obj
kh 。最后，通过客体识别网络预测

得到主体k的所有相关客体，而主体和客

体之间的关系由客体所在指针网络的层数

决定。此外，模型还会取出编码层的中间

某一层作为实体序列标注的输入，该子任

务的目标是标记出所有属于主体或客体的

字。图1中主体掩码序列和关系-客体标记

结构中使用“1”和“2”区分不同主体和与

不同主体相关的客体。

3.1  编码层

本文使用RoBERTa作为编码层，将文

本编码为文本向量序列 Nh 。RoBERTa是基

于BERT提出的一种效果更好的预训练模

型。RoBERTa由多层Transformer堆叠而

成，本文将取RoBERTa的最后一层输出作

为文本向量序列 Nh ，中间某一层输出作为

实体序列标注的输入。

3.2  实体识别

实体标记有多种不同的方案，从简单

地使用0/1标记到使用OBIE（O表示非实

体，B表 示开始，I表 示内部，E表 示实 体

尾部）标记。但是这些方案不能解决实体

嵌套问题，这在相当程度上降低了实体关

2021022-5

图 1 基于主体掩码的实体关系抽取模型
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系抽取的准确率。为了解决实体嵌套的问

题，本文采用Wei Z P等人[13]使用的指针

网络标记方案。指针网络在解码时一般采

用就近原则，头指针与后文的第一个尾指

针配对，尾指针与前文中最近的头指针配

对。若出现头指针、头指针、尾指针、尾指

针的序列模式，则认定为包含模式，将处

于最前和最后的头尾指针配对，中间的头

尾指针配对，如图1中例子所示。

在主体识别的指针网络中仅使用一对

头尾指针进行标注，计算式如下：

  （1）

  （2）

其中， 和 分别表示输入文本的

第i个字为主体开始位置和结束位置的概

率，若概率大于阈值，对应位置将会被标

记为1，否则标记为0。 [ ]i N i=x h 为文本向

量序列对应位置的向量，Wstart、bstart、Wend和

bend是可训练参数，σ为sigmoid函数。

关系-客体识别的指针网络由N 对头

尾指针标注序列构成，计算式如下：

  （3）

  （4）

其中， start_ objr
ip 和 end_ objr

ip 分别表示第i个字与

主体存在关系r的开始位置和结束位置的

概率。 [ ]obj
k k
i i=z h 为实体k的关系-客体向量

序列 obj
kh 对应位置的向量， start

rW 、 start
rb 、 end

rW

和 end
rb 是与关系类型相关的可训练参数。

3.3  Transformer结构

Transformer结构由Vaswani A等人[15]

在 2 018 年 提 出。Tra n sfor mer将 矩 阵

作为输入，其中l为文本长度，d为

输入维度。接着，H分别与Wq、Wk和Wv 3个

矩阵相乘，得到查询矩阵Q、关键字矩阵K

和值矩阵V。通常，Wq等3个矩阵的大小都

为 ，dk为一个超参数。Transformer中

注意力机制的计算如下所示：

 , , , ,q k v=Q K V HW HW HW  （5）

  （6）

 ( )Attn , , softmax
kd

 
=   

 

AK Q V V  （7）

其中，Q i为第i个字的查询向量，K j为第j个

字的关键字向量。Ai,j为注意力分数矩阵A的

第i行第j列的元素，表示第i个字在第j个字上

的注意力分数。NMAX为一个极大的正数，

Mi, j为掩码矩阵M的第i行第j列的元素，表

示第i个字对第j个字的查询掩码，使注意力

集中在指定的关键字上。softmax函数在最后

一个维度上计算出归一化后的注意力分数。

在Transformer中，为了提升模型性能，使用

多组参数实现注意力机制，再将通过不同组

参数得到的向量进行拼接，然后通过Wo做线

性变换得到多头注意力机制的输出。这类使

用多组参数的注意力机制被称为多头注意

力机制，如下所示：

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,h h h h h h
q k v=Q K V HW HW HW  （8）

 
( ) ( ) ( ) ( )( )Attn , ,h h h h= Q K Vhead  （9）

( ) ( ) ( )1MultiHead , , n
o

 =  H Whead head （10）

其中，h表示第几个“头”，n表示“头”的数

量，且会使 kd n d× = ，Wo的大小为 。

为了应对深度学习中的网络退化问题，

Transformer中采用残差连接的方式，并

加入归一化层，如下所示：

 ( )( )Norm MultiHead= +Z H H  （11）

在 得 到 归 一 化 层 的 输 出 Z 后 ，将

Z 通 过 一 层 全 连 接 层 和 归 一 化 层 得 到

Transformer最后的输出。

3.4  主体表示

在识别出输入文本中的所有主体后，

根据每个主体的位置构造出各自的主体掩

码 subm 。具体来说，构造一个与输入文本等

2021022-6
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长的掩码序列，将主体开始到结束对应的

位置全部标记为1，其余位置标记为0，在

一个句子中，一个实体可能会出现多次，则

每个对应位置都需要标记为1。然后，将掩

码序列 subm 和文本向量序列 Nh 输入注意力

层， subm 使注意力层在计算文本各位置的

注意力分数时，只关注掩码序列中标为1的

位置，如图2所示。在计算“周立波”的主体

向量时，每个字仅和“周立波”交互计算注

意力分数，由此得到“周立波”在各个字上

的主体向量序列。将主体向量序列与文本

向量序列 Nh 相加，就可得到与各个主体相

关的关系-客体向量序列 。Transformer

中的注意力机制和残差连接恰好可以实现

生成主体向量序列并与文本向量序列 Nh 相

加的操作，因此本文将主体掩码m
sub

和文本

向量序列 Nh 输入Transformer就可得到关

系-客体向量序列 obj
kh 。

3.5  实体序列标注

实体序列标注的任务是标记出文本中

的所有主体和客体，在这个任务中仅使用

一行标注序列，将所有属于主体和客体的

字都标记为1，如图1所示。在主体识别阶

段或者关系-客体识别阶段，对于一些过

长的实体，需要进一步判断该实体包含范

围内的实体序列标注结果是否全部为1。

若有一个位置为0，则判断该实体为错误

实体，并忽略该实体。该任务要求标记出

实体的所有位置，而不仅是实体的首尾位

置，因此为了避免对主任务产生不利的影

响，本文选取RoBERTa的中间层的输出，

通过简单的全连接层和Sigmoid得到每个

位置的实体概率。

3.6  损失函数设计

本文模型为多任务学习模型，包含主体

识别、关系-客体识别和实体序列标注3个

子任务。每个任务的基础都是做二分类任

务，因此将二元交叉熵作为各个任务的损

失函数：

 sub obj entityloss loss loss lossα β γ= + +  （12）

其中，losssub是主体识别损失，losssbj是关

系-客体识别损失，lossentity是实体序列标

注损失，α β γ、、 、α β γ、、 分别为各项损失的权重。

4  实验与分析

4.1  数据集与评测指标

本 文 使 用 的 数 据 是 由百 度 提 供 的

DuIE2.0数据集[24]。该数据集是业界规模

最大的基于模式的中文信息抽取数据集，

其包含超过21万个中文句子及48个已定义

好的模式，数据集中包含43个简单知识的

模式和5个复杂知识的模式。数据集中的

句子来自百度百科、百度贴吧和百度信息

流文本。17万个句子被划分为训练集，2万

2021022-7
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个句子被划分为验证集，2万个句子被划分

为测试集，将micro-F1值作为评测指标。

当提取的三元组的主体、关系、客体与标

注一致时，视为正确。

4.2  预处理

DuIE2.0数据集中包含43种简单模式

和5种复杂模式，复杂模式会有多个客体

值。例如，<主体(影视作品),关系1(票房),客

体1(数值),关系2(地点),客体2(地点)>，这

个模式要求抽取出一个影视作品在某地

的票房。本文将所有的复杂模式分解为简

单模式，仍以上面这个例子为例，其会被

分解为<影视作品,票房,数值>、<影视作

品,上映地点,地点>、<数值,票房-地点,地

点>，对于其他的复杂模式，也进行类似的

处理。另外，删除了简单 模式中<人物,丈

夫,人物>的模式，因为模式<人物,妻子,人

物>也能表达出这个概念。最后得到54种

简单模式。

4.3  具体实现

模型编码器使用RoBERTa-base版

本。文本最大长度限制为205个字。批大小

设置为16，训练12轮。RoBERTa部分的学

习率设置为3×10-5，除RoBERTa外的网络

学习率设置为9×10-5。同时使用学习率线

性衰减的策略，学习率计算式如下：

 ( )( )initlr lr 1 1 /i ai e= × − −  （13）

其中，i表示训练轮次，ea为总训练轮次，lri

表示第i个训练轮次的学习率，lr
init

表示初

始学习率。

在训练的初始阶段，预训练模型以外

的部分是随机初始化的，会产生很大的梯

度。为了防止预训练模型的参数分布受到

无意义的破坏，将除RoBERTa预训练模型

外的网络先训练500步，再一起训练全部

的网络。此时，模型损失相比初始时已经

下降了一个数量级。损失函数中α β γ、、 、α β γ、、

分别设置为1、1、0.05。在实体序列标注

任 务中，取 RoBERTa的第9层输出作为

输入。

在训练时，若一个句子中有多个不同

主体的三元组需要抽取，Wei Z P等人[13]会

随机抽取一个主体进行训练。但是，同一

个句子内的三元组是有联系的，这种操作

会丢失这部分信息，且需要训练更多的轮

数。因此，本文将有多个主体的样本复制

多份，并各自计算主体向量，实现在一个批

中训练全部的三元组。

4.4  实验结果

实验结果见表2。Official为百度官方

的基线模型，该模型一次解码出主体与客

体，并根据就近原则配对；Pipline是一种

常 规的流水 线 模型，用实 体识别模型 抽

取出所有实体，在关系判断模型中判断所

有实体对间是否存在关系；Mean表示取

主体的所有向量做平均，并将其作为主体

的向量表示；Max表示取主体所有向量做

Max操作，得到主体的向量表示；Transf

表示使用主体掩码生成主体；Transf+seq

表 示 在 Tr a n s f 的 基 础 上 增 加 实 体 序

列 标 注 任 务 辅 助 实 体 的 识 别 。从 表 2

可以看出，基于主体 掩 码的主体向量 表

示方 法相比于简单取平均值和取 最大值

的方法，F1值都有一定的提高。另外，在

Transf方法的基础上引入实体序列标注

子任务使模型在测试集上的F1值进一步

提高了0.003 3。最终，模型在测试集上

F1值为0.750 8。

4.5  样例分析

在例子“安徽四创电子股份有限公司，
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现注册资本1.59亿元，总资产36.62亿元”

中有实体“安徽四创电子股份有限公司”

和“1.59亿元”，存在关系“注册资金”。

使用Mean方法生成主体向量可以理解为

将注意力分散到了每个字上。本文所述方

法显示了其较为不同的过程。在本例子中，

“1.59亿元”会将注意力更加集中在“股份

有限”上，而其他字则会集中在“四”“公

司”或是分散在各个字上。该例子表明，不

同的字会注意到实体的不同位置，尤其是

在实体中包含一些有具体含义的词语时，

见表3。

5  结束语

利用实体关系抽取技术自动化地抽取

无结构化文本中的三元组信息，能够及时

更新知识图谱的内容，为知识图谱推理和

应用提供支持。本文提出利用注意力机制

和掩码机制生成主体表示，同时提出利用

实体序列标注结合指针网络进行实体抽

取。最终的实验结果表明，合适的主体向

量生成方法能够在不改变模型整体结构

的前提下，有效地提升模型效果。另外，结

合实体序列标注，可以解决在指针网络中

因漏标而解码出一些较长的实体的问题。

最终，模型在DuIE2.0数据集上的F1值为

0.750 8，因为该数据还未被太多研究者使

用，所以在百度官方排名上暂列第一。另

外，在实验过程中发现，基于远程监督和

人工修正的DuIE2.0数据集中存在较多的

漏标三元组。在后面的工作中，笔者计划

研究漏标、错标的噪声问题。
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