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摘    要：现有分阶段解码的实体关系抽取模型仍存在着阶段间特征融合不充分的问题，会增大曝光偏差对抽取

性能的影响。为此，提出一种双关系预测和特征融合的实体关系抽取模型（entity relation extraction model with
dual relation prediction and feature fusion，DRPFF），该模型使用预训练的基于 Transformer 的双向编码表示模型

（bidirectional encoder representation from transformers, BERT）对文本进行编码，并设计两阶段的双关系预测结构

来减少抽取过程中错误三元组的生成。在阶段间通过门控线性单元（gated linear unit，GLU）和条件层规范化

（conditional layer normalization，CLN）组合的结构来更好地融合实体之间的特征。在 NYT 和 WebNLG 这 2 个公

开数据集上的试验结果表明，该模型相较于基线方法取得了更好的效果。
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Abstract: The staged decoding entity relation extraction model still has an insufficient feature fusion problem between
stages, which increases the impact of exposure bias on the extraction performance. Herein, we propose a new entity rela-
tion extraction model with dual relation prediction and feature fusion (DRPFF). DRPFF uses a pretrained model of bid-
irectional encoder representation from transformers to encode texts, and a two-stage dual relation prediction structure is
developed to reduce the false triples’ generation. Between stages, a structure combining gated linear units and condition-
al layer normalization is utilized to fuse features better between entities. Experimental findings on two public datasets,
NYT and WebNLG, demonstrate that the presented method has better results than the baseline methods.
Keywords: entity relation extraction; relational triple; BERT pretrained model; dual relation prediction; pointer net-
work; feature fusion; gated linear unit; conditional layer normalization
 

实体关系抽取作为信息抽取的一个子任务，

其目的是从非结构化文本中抽取出结构化的关系

三元组[1]。关系三元组通常以（S，P，O）的形式表

示，其中包含了主体（subject）、客体（object）以及

这 2 个实体间的语义关系（predicate）。实体关系

抽取是大规模构建知识图谱的基础，被广泛运用

于知识问答、信息检索和医学知识发现 [2-3] 等领

域中。

当前实体关系抽取方法按照模型结构可分为
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流水线（pipline）抽取和联合（joint）抽取两种。流

水线抽取方法将三元组抽取分成实体抽取和关

系抽取 2 个子任务，一般采取先抽取出实体，配对

后抽取出关系的流程，在关系抽取时常采用基于

特征、基于核函数和基于深度学习 3 种方法。

Kambhatla[4] 通过最大熵模型整合从文本中提取

出的各种特征，以此预测关系；Zhao 等 [5] 通过不

同核函数的组合，证明了核函数有非常好的组合

特征； Soares 等 [6] 使用了基于转换器模型（Trans-
former）  [7] 的双向编码表示模型（bidirectional en-
coder representation from Transformer，BERT） [8]

编码后的实体向量，通过匹配空缺（matching the
blanks，MTB）任务训练模型来进行关系抽取。流

水线方法的 2 个子任务间欠缺交互，在实际抽取

过程中会出现实体冗余，误差传播等问题。联合

抽取方法针对流水线抽取方法的缺点，通过共享

参数、联合解码等形式，将 2 个子任务对应的模

型整合成一个模型进行训练，在一定程度上缓解

了误差传播问题。罗欣等 [9] 提出的模型，在关系

抽取器中融合了依存句法树，标签学习器则使用

关系抽取器的参数进行预训练，能够有效提升模

型的抽取性能，但在处理复杂文本时效果较差。

Zheng 等[10] 在一种基于新型标记方案的实体关系

抽取模型（joint extraction of entities and relations
based on a novel tagging scheme，NovelTagging）中
将关系类别与实体类别结合起来，能够联合解码

出三元组，但该模型采用序列标注来进行实体解

码，限定了某个实体只能被标注为主体或客体，

无法很好地处理重叠三元组问题。苗琳等 [11] 的

基于双向长短期记忆神经网络（bi-directional long
short-term memory neural network, BiLSTM）、基于

语义依存图的图注意力网络（adjacency matrix of
senmantic dependency graph-graph attention net-
work，SDA-GAT）和双向图卷积神经网络（bi-dir-
ectional graph neural network, BiGCN）的抽取模型

（Bi-LSTM+SDA-GAT+BiGCN，BSGB）在预测得

到实体间的关系后，通过 BiGCN 进一步整合关系

信息，一定程度上缓解了重叠三元组问题。

Wei 等[12] 提出了一种基于级联二元标注结构

的实体关系抽取模型（a novel cascade binary tag-
ging framework for relational triple extraction，Cas-
Rel），该模型将解码过程分为 2 个阶段，第 1 阶段

抽取得到主体，第 2 阶段通过相加的方式将主体

特征表示与文本特征融合，再使用指针网络（一

种级联二元标注结构）进行关系和客体的联合抽

取。指针网络的易堆叠特性使得实体能够在不同

标注层被预测出，有效应对了重叠三元组问题，

但该模型的分阶段解码引入了曝光偏差，即在训

练时，2 个阶段的输入使用的都是真实样本，而在

推理过程中，第 2 阶段会使用第 1 阶段的预测值

作为输入，训练和推理的搜索空间不一致，最终

导致了模型的性能下降。同时，特征融合过程中

简单的相加操作导致了特征信息的丢失，进一步

扩大了曝光偏差的影响。Wang 等[13] 提出了基于

片段对的单阶段实体关系联合抽取模型（single-
stage joint extraction of entities and relations through
token pair，TPLinker），通过握手标注方式（hand-
shaking tagging scheme）单次解码出实体和关系，

从结构上避免了曝光偏差，但其相对复杂的解码

结构增加了计算开销。

针对上述问题，本研究提出了一种双关系预

测和特征融合的实体关系抽取模型（entity rela-
tion extraction model with dual relation prediction and
feature fusion，DRPFF）。在使用 BERT[8] 对模型进

行编码后，采用解码过程较为简单的指针网络搭

建两阶段的双关系预测结构，第 1 阶段通过指针

网络直接对所有关系下的主、客体进行建模，单

次解码出主、客体及其对应关系，并按照关系种

类对主、客体进行配对，获得候选三元组集；第

2 阶段，使用融合后的实体对特征来对实体对间

的关系再次预测，用于进一步排除候选集中的错

误三元组。针对分阶段解码引入的曝光偏差，模

型采用了门控线性单元（gated linear unit，GLU）[14]

和条件层规范化（conditional layer normalization，
CLN） [15] 组合的结构，在强调了实体对间的方向

性特征的同时，强化了模型的拟合能力，能够有

效减少曝光偏差对抽取性能的影响。 

1   相关工作

重叠三元组问题可以分为单实体重叠（single
entity overlap，SEO）和实体对重叠（entity pair over-
lap，EPO），Normal 对应文本中只含有普通三元

组，如图 1 所示。SEO 例句中 “Jakarta”和 “Jusuf
Kalla”2 个客体共享一个主体“Indonesia”，即发

生了单一实体的重叠。 E P O 例句中实体对

（“Bakso”，“Indones ia”）之间存在“reg ion”和
“count ry”2 种关系，即同一实体对间存在多种

关系。

当前实体关系抽取方法的实体解码方式可以

分为序列标注、片段排列和指针网络 3 种。序列

标注[16-17] 的常见形式为先通过编码器获得文本的

上下文信息，再使用条件随机场（conditional ran-
dom field，CRF） [18] 或是 softmax 进行解码。其主

要问题是单一标注层无法处理重叠三元组问题，
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例如上文提及的 NovelTagging 模型。Zeng 等 [19]

在其模型（learning the extraction order of multiple
relational facts in a sentence with reinforcement learn-
ing，OrderCopyRE）中采用了复制（Copy） [20] 机制
来应对 NovelTagging 中无法处理的重叠三元组问
题，并利用强化学习（reinforcement learning，RL）
来提取关系三元组抽取顺序，有效提高了抽取性
能。片段（span）由 2 个指针构成，实体片段即由
实体在文本序列中对应的首部和尾部 2 个指针构
成。基于片段排列的方法是先枚举文本序列中所
有可能为实体的片段，再计算这些片段是实体的
概率。该方式能够较好地应对重叠三元组问题，
但枚举片段过程中会出现大量冗余，导致计算量
的增加。Eberts 等[21] 在提出的基于预训练变换器
和片段的实体关系抽取模型（span-based joint en-
tity and relation extraction with transformer pre-train-
ing，SpERT）中，采用了基于片段排列的方法，该
模型通过最大池化（max-pooling）来融合实体片段
的嵌入信息和长度信息，并使用一个实体片段过
滤器来过滤掉冗余的实体片段。指针网络则是使
用多个标签序列来对同一个文本标注。Li 等 [22]

结合机器阅读理解（machine reading comprehen-
sion，MRC）框架进行命名实体识别，通过 2 个二
分类器来预测实体片段，这种标注结构即是指针
网络。Yu 等 [23] 提出了一种基于片段的先提取后

标注的方式（extract-then-label method with span-
based scheme，ETL-span），通过指针网络来预测实
体片段，能够有效处理重叠三元组问题。王泽儒
等[24] 的级联标注模型中（novel pointer tagging cas-
cade strategy，NPTCS）模型在 CasRel 的主体抽取
部分加入了实体类型的预测，在抽取性能上取得
了一定的提升。
 

Elliot See , born July 23 1927 in Dallas.Normal

SEO
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Jakarta is the capital of Indonesia

where the leader is Jusuf Kalla.

Bakso comes from Indonesia.

country
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birthPlace

 
图 1    重叠三元组问题

Fig. 1    Overlapping triple problem
  

2   DRPFF 模型
 

2.1    模型框架
DRPFF 分为编码器和解码器两个部分。在

编码器部分，使用预训练 BERT 模型对输入文本
进行分词和编码。在解码器部分，考虑到序列标
注难以处理重叠三元组问题，以及片段排列方法
的计算开销，本研究选择了指针网络作为实体解
码的方式，并以此构建了一种两阶段的双关系预
测结构，来处理重叠三元组、实体对冗余、关系重合
等问题。GLU 和 CLN 组合的特征融合结构用来
强化阶段间的特征融合，减少曝光偏差的影响。

R P1

ES

EO ES,O

P2

如图 2 所示，DRPFF 模型分为 2 个部分：1）BERT
编码层，用于获得文本的高维编码向量；2）双关
系预测解码层，分为实体抽取模块和关系抽取模
块 2 个部分。实体抽取模块，双关系预测结构的
第 1 阶段，采用指针网络同时解码出实体对候选
集 和关系候选集 ；关系抽取模块，双关系预测
结构的第 2 阶段，融合主体特征 和客体特征

得到实体对特征 ，对实体对间的关系进行再
次预测，整合得到关系候选集 。
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图 2    DRPFF 模型框架

Fig. 2    Framework of DRPFF
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2.2    BERT 编码层

BERT[8] 模型由多个双向 Transformer[7] 组件

堆叠而成，因其采用掩码语言模型（masked lan-
guage model，MLM）和下一句预测（next sentence
prediction，NSP）任务来进行训练，所以能够生成

深度的双向语言表征。

T
n+2 T ∗ = {tCLS, t1, t2, · · · ,

tn−1, tn, tSEP}

T ∗

H0 H1

对于给定输入文本 ，通过 BERT 的分词工具

将其划分为长度为 的词序列

，CLS 标识句子的开头，SEP 标识句子的

末尾。BERT 的每个双向 Transformer 组件在输出

前都会进行层规范化（layer normalization，LN）操

作。将 按照词表转换后输入到 BERT 中进行编

码，取 BERT 最后一个组件未经层规范化的输出

和经过层规范化后的输出 ，作为共享编码供

后续操作使用，具体形式如下

ln(x) =
x−E[x]
√

Var[x]+ε
∗γ+β (1)

H1 = ln(H0) (2)
E[x] x

Var[x] x ε

γ β

H0 H1

式（1）为 LN 的计算公式，其中 为求 的均

值， 为求 的方差，*为向量间乘积， 为保持

分母不为 0 的一个极小常量； 和 分别为缩放变

量和平移变量，这 2 个可学习的变量能够保留原

有数据特征以及加速训练。LN 在训练过程中能

够缓解梯度爆炸、梯度消失等问题。式（2）为

到 的计算过程。 

2.3    实体抽取模块

N H1

(n+2)×4×N

由图 2 可知，本模块使用指针网络来分别对

所有关系种类下的主体和客体进行建模，以此分

别预测主体和客体的首部和尾部。给定关系种类

数为 ，模型基于输入编码 ，通过线性层和激活

函数生成 个激活概率，代表着每个分

词在不同关系类别下，都要对主体首部、主体尾

部、客体首部和客体尾部这 4 个类别进行一次二

分类预测，具体计算公式如下

pi,r
sh = σ(Wr

shHi
1+ br

sh) (3)
pi,r

st = σ(Wr
st H

i
1+ br

st) (4)
pi,r

oh = σ(Wr
ohHi

1+ br
oh) (5)

pi,r
ot = σ(Wr

ot H
i
1+ br

ot) (6)
i r p(,)

sh p(,)
st p(,)

oh

p(,)
ot

σ Wr
(.)

br
(.) r

式中： 为分词序号； 为关系序号； 、 、 、

分别代表主体的首部和尾部以及客体的首部和

尾部的预测概率； 代表 sigmoid 激活函数； 和

为关系 对应线性层的可训练参数。该结构允

许同一个实体同时被标注为主体和客体，也允许

同一实体在不同关系对应的标注层中被同时标注

出，能够有效处理重叠三元组问题。同时，实体

抽取过程中抽取的关系类别是实体配对时的重要

筛选依据。

θe

θe

R P1

在得到主、客体首部和尾部的预测概率后，

给定一个二分类阈值 。以主体首部的预测为

例，将概率矩阵中大于 的元素置为 1，反之置为

0。置为 1 的元素，将其对应文本的分词片段标注

为主体首部。同理可以抽取到主体的尾部以及客

体的首部和尾部。实体首部和尾部的匹配按照就

近原则匹配得到实体片段。抽取到主体和客体

后，在对应关系下将其进行两两匹配，整理得到

候选三元组集。为方便后续操作，将候选三元组

集划分为实体对候选集 和关系候选集 ，这 2 个

集合按照索引序号相对应。

实体抽取模块的实体配对方式，只能防止不

同关系间的主体和客体进行配对，无法处理关系

重合问题，需要关系抽取模块来进一步地筛选。 

2.4    关系抽取模块

将图 3 的例句 1 输入到实体抽取模块中，会

在关系“contains”对应的标注层中抽取得到主体

“Virginia”和“Michigan”，客体“Norfolk”和“De-
troit”，按照两两匹配的规则可以得到 4 个候选实

体对，生成了 2 个错误实体对，即由关系重合情况

导致的错误三元组生成。此外，实体抽取模块在

实际抽取过程中产生的标注错误也会导致错误三

元组的产生。因此，需要关系抽取模块来进一步

筛选掉候选三元组集中的错误三元组。
 

 

1. A native of Norfolk , Virginia , 

she also resided in New York City 
and Detroit , Michigan.

2. Allama Iqbal International Airport is operated

by Pakistan Civil Aviation Authority .

operating Organisation headquarter

contains

contains

 
图 3    关系重合情况和实体对间的方向性问题

Fig. 3    The  same  relation  situation,  and  the  orientation
problem between entity pair

 
 

R
H0

R

本模块首先根据实体对集 中的主、客体片

段的信息，从 中抽取得到主、客体的首部和尾

部的特征向量，再融合这些特征向量得到实体对

的特征向量，最后进行关系的再预测。该过程中

需要处理 2 个问题，一是在推理阶段，本模块使用

实体抽取模块预测因得到 而导致的曝光偏差，

二是主体和客体间的方向性问题。图 3 例句 2 中

的实体“Airport”和“Authority”，在主、客体顺序

不同的情况下分别对应了“headquater”和“operat-
ing Organisation”2 个关系，若和 CasRel 一样通过
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相加来融合特征，会导致实体对（“Airport”，“Au-
thority”）和（“Authority”，“Airport”）融合的特征

相同，无法区分。DRPFF 使用了 GLU 和 CLN 来

处理这些问题。 

2.4.1   门控线性单元（GLU）

本研究使用的 GLU 源于门控卷积（ gated
CNN，GCNN）[14]，其计算方式如下

Y = conv1d1(X)⊗σ(conv1d2(X)) (7)
conv1d1 conv1d2

⊗ X

Y

式中： 和 是 2 个结构相同的一维卷

积； 代表元素级的乘法。输入 通过 2 个卷积得

到 2 个输出，其中的一个进行激活操作，再与另一

个未激活的输出做元素级的乘法，最后得到输出

。GLU 中带激活函数的卷积限制了另一个卷积

的信息输出，而不带激活函数的卷积则保证了该

部分梯度不易消失。

本模块根据实际试验结果对 GLU 的原公式

做出了如下改动
glu(A,B) = (W1 A+ b1)⊗ (W2B+ b2) (8)

W1 b1 W2 b2

A B

A B

A B
A B A B

式中： 、 和 、 分别为 2 个结构相同的线性

层的可训练参数； 和 代表 2 个形状相同的输入

向量。相较于式（7），本研究使用线性层替换了

一维卷积，同时拓宽了输入的范围， 、 为同一个

向量时，式（8）与式（7）相同，本质为通过一个非

线性变换来强化输入的特征，保证其梯度不易消

失，以提高模型的拟合能力； 、 作为不同向量输

入时，式（8）强调了 、 间的方向性， 、 的输入

顺序不同会导致不同的融合结果。 

2.4.2   条件层规范化（CLN）

c1 c2

张龙辉等 [15] 根据条件批规范化（conditional
batch normalization，CBN） [25] 的启发，在对序列进

行 LN 操作的同时，将额外条件 和 融入到 LN
的过程中。CLN 的计算公式为

cln(y, c1, c2) =
y−E[y]
√

Var[y]+ε
∗Wγc1+Wβc2 (9)

Wγ Wβ c1 c2

c1 c2

γ

β y

式中： 、 为可训练参数； 和 为待融合条

件。对比式（1），CLN 将条件 和 通过线性变换

映射到 2 个不同的空间，作为缩放变量 和平移变

量 加入到 的规范化过程中。CLN 中变量的不

同输入顺序，同样会导致不同的融合结果，能够

体现变量间的方向性特征。 

2.4.3   特征融合和关系预测

R a b a

b H0

a b ha
sh、ha

st、hb
oh、hb

ot

a b [ha
sh; ha

st] [hb
oh; hb

ot]

根据消融试验的结果，本研究选择了图 2 中

的特征融合结构，以 中的实体对 、 为例， 为主

体， 为客体。根据实体片段信息，从 中抽取出

和 对应的首、尾部向量 ，进行拼

接得到 和 的特征向量 和 ，分别以

Ea Eb Ea和 表示。首先 通过 GLU 和残差进行特征

的强化，计算过程为

Ea = glu(Ea,Ea)+Ea (10)

Ea Eb

Ea,b

然后使用 CLN 融合 和 ，得到实体对特征

向量 ：

Ea,b = cln(Ea,Eb,Eb) (11)

Ea,b接着， 再次通过 GLU 和残差进行特征的

强化：

Ea,b = glu(Ea,b,Ea,b)+Ea,b (12)

Ea,b

a b r

最后，模型使用 对实体对间的关系再次预

测。由于 EPO 问题的存在，单一实体对信息输入

后，模型需要根据该输入对关系表上的每个关系

种类进行一个二分类预测。实体对 、 对关系 的

预测概率计算公式为

pa,b
r = σ(Wr Ea,b+ br) (13)

Wr br r
θr

a b R
P2 P2 P1

R

式中 和 为关系种类 下的可训练参数。在得

到预测概率后，给定二分类阈值 ，对概率矩阵进

行和实体抽取时相同的二值化操作。值为 1 的元

素的下标，在关系表中对应的关系即构成实体对

、 的关系集。 中实体对都进行关系预测后，所

有获得的关系集组合构成关系集 ， 和 相交

后即可得到修正的关系集，与 匹配后即可输出

最终结果。 

2.5    损失计算

Lbce

Lentity Lrelation

Ltotal

DRPFF 在解码过程中采用的均为二分类结

构，根据二元交叉熵 公式、实体抽取模块损失

、关系抽取模块损失 和模型整体损失

的计算公式如下

Lbce(p,q) = −[q log p+ (1−q) log(1− p)] (14)

Lsh = −
1

N(n+2)

n+2∑
i

N∑
r

Lbce(pi,r
sh , q

i,r
sh) (15)

Lentity = Lsh+Lst+Loh+Lot (16)

Lrelation = −
1

N ×L

R∑
a,b

N∑
r

Lbce(pa,b
r , q

a,b
r ) (17)

Ltotal = Lentity + Lrelation (18)

p q

Lsh pi,r
sh i

r qi,r
sh

Lst、Loh、Lot Lsh

L

R pa,b
r a b r

qa,b
r a b r

式（14）中 为预测值， 为真实值。式（15）
中， 代表主体首部的损失， 为第 个分词片段

在关系 下为主体首部的概率， 为对应真实标

签值。主体尾部以及客体的首部和尾部的损失，

分别对应 ，其计算过程与 相同。式

（16）为 4 个部分的损失之和。式（17）中 为集合

的大小， 为实体对 、 对关系 的预测概率，

为 、 在关系 下的真实标签。式（18）为 2 个

模块损失的总和。 
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3   试验及分析
 

3.1    数据集和评价指标

本研究试验采用的是 2 个通用数据集：NYT[26]

和 WebNLG[27]。这 2 个数据集中包含了各种含重
叠三元组的文本，其具体构成如表 1 所示。NYT
数据集的关系分类较少，且实体对间的关系类别
多为地域包含和人际关系，含关系重合情况的文
本较多。WebNLG 数据集的关系分类更加详细，
种类更多，含关系重合情况的文本较少。在测试
集中，NYT 数据集中含关系重合情况的文本有
143 条，占 2.9%；WebNLG 数据集有 7 条，占 1.0%。
 

  
表 1    各数据集统计信息

Table 1    Statistical data information for each dataset
 

数据集
样本数

关系数
训练集 验证集 测试集

NYT 56 195 4 999 5 000 24
WebNLG 5 019 500 703 171

 
 

Q

表 2 和表 3 为 2 个数据集的测试集根据重叠
三元组问题和单文本包含三元组个数进行划分后
的构成。Normal 代表文本中不存在重叠三元组，
SEO、EPO 为上文提到的 2 种重叠三元组情况，
Q（与关系种类数 不同）代表单个文本中所包含
的关系三元组数。
 

  
表 2    测试集中不同重叠三元组问题样本的分布信息

Table 2    Distribution  information  of  samples  containing
different overlapping triplet problems in test set

 

数据集 Normal SEO EPO
NYT 3 266 1 297 978

WebNLG 246 457 26
 
 

  
表 3    测试集中包含不同三元组数量样本的分布信息

Table 3    Distribution  information  of  samples  containing
different numbers of triples in test set

 

数据集 Q=1 Q=2 Q=3 Q=4 Q≥5
NYT 3 244 1 045 312 291 108

WebNLG 266 171 131 90 45
 
 

模型抽取性能采用实体关系抽取任务中常用
的 F1（F1-score）、精确率（Precision）、召回率（Re-
call）作为评价指标，其中 F1 为精确率和召回率的
调和平均值，是模型性能的综合评价指标。

在模型计算复杂度方面采用乘加累积操作数
（multiply-accumulate operations，MACs）作为量化
标准，同时增加了解码器参数量、模型单轮平均
训练时间、单条测试文本平均推理时间这 3 个评
价指标，来对模型的计算性能进行综合对比。 

3.2    试验环境和模型参数
本试验环境如下：CPU 为 Intel(R) Core(TM)

i9-10900K，GPU 为 GeForce RTX 2060，内存为
DDR4 16 GB, 开发环境为 Windows 10 64 位系统，
PyTorch1.7.1。

θe

θr θe θr

本试验使用了 bert-base-cased 预训练模型，输
入文本最大长度为 100，预训练模型输入最大序
列长度为 512，batch_size 设置为 4，用于抽取实体
首部和尾部的二分类阈值 ，以及用于抽取实体
对间关系的二分类阈值 ， 和 的值均设为 0.6，
采用 Adam[28] 优化器，学习率设置为 0.000 01，对
于 NYT 数据集，epoch 设置为 100，对于 WebN-
LG 数据集，epoch 设置为 200。 

3.3    对比试验结果和分析

为了综合评估 DRPFF，试验中将其与几种较

为先进的基线模型进行了比较。
基于关系图的实体关系抽取模型（modeling

text as relational graphs for joint entity and relation ex-
traction，GraphRel）：Fu 等 [29] 利用图卷积网络
（graph convolutional network, GCN）来进行关系三
元组抽取，包含 1p 和 2p 2 个阶段，1p 阶段初步预
测出实体对间的关系，2p 阶段使用加权 GCN 为
1p 预测的关系建立完整加权图，进一步提升预测
效果。

OrderCopyRE：Zeng 等 [20] 提出的强化学习和

复制机制相结合的模型。
ETL-span、CasRel：Yu 等 [23] 和 Wei 等 [12] 提出

的两种利用指针网络进行联合抽取的模型。
TPLinker：Wang 等 [13] 提出了握手标注方式，

能够单次解码出三元组，避免了曝光偏差问题。 

3.3.1   整体性能对比

由表 4 可知，对比 TPLinker，DRPFF 虽然在

NYT 数据集的召回率上低了 0.9%，但在精确率和

F1 上分别提升了 1.4% 和 0.2%，整体性能更有优

势；同时，DRPFF 在 WebNLG 数据集的 3 个指标上

分别提升了 1.9%、0.8%、1.4%，能够有效应对

WebNLG 这种体量小且关系总数大的数据集。综合

来看，DRPFF 的抽取性能更好且泛化能力更强。 

3.3.2   细节性能对比

为了验证 DRPFF 在各种情况下的抽取性能，
在细节试验中按照 2 种方式对测试集进行划分
后，对各模型的 F1 进行了对比。表 5 为样本所含
关系三元组数 Q 进行划分后进行试验得到的结
果，表 6 为按照重叠三元组问题划分后进行试验
得到的结果。

文中将 Normal 类型和 Q=1 的文本称为简单
文本，其他情况的文本则称为复杂文本。综合表 5
和表 6 中的数据来看，DRPFF 在所有区间和分类
上的 F1 值均达到了 90% 以上，在处理简单文本和
复杂文本上，相比 CasRel 和 TPLinker 都会更有优势。
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表 4    各模型整体性能对比

 

Table 4    Overall performance comparison of each model %
 

模型
NYT WebNLG

精确率 召回率 F1 精确率 召回率 F1

GraphRel 63.9 60.0 61.9 44.7 41.1 42.9
OrderCopyRE 77.9 67.2 72.1 63.3 59.9 61.6

ETL-span 84.9 72.3 78.1 84.0 91.5 87.6
CasRel 89.7 89.5 89.6 93.4 90.1 91.8

TPLinker 91.3 92.5 91.9 91.8 92.0 91.9
DRPFF(本文) 92.7 91.6 92.1 93.7 92.8 93.3

 
 

  
表 5    细节性能对比 1

 

Table 5    Detail performance comparison 1 %
 

模型
NYT WebNLG

Q=1 Q=2 Q=3 Q=4 Q≥5 Q=1 Q=2 Q=3 Q=4 Q≥5
GraphRel 71.0 61.5 57.4 55.1 41.1 66.0 48.3 37.0 32.1 32.1

OrderCopyRE 71.7 72.6 72.5 77.9 45.9 63.4 62.2 64.4 57.2 55.7
ETL-span 88.5 82.1 74.7 75.6 76.9 82.1 86.5 91.4 89.5 91.1

CasRel 88.2 90.3 91.9 94.2 83.7 89.3 90.8 94.2 92.4 90.9
TPLinker 90.0 92.8 93.1 96.1 90.0 88.0 90.1 94.6 93.3 91.6

DRPFF(本文) 90.4 92.8 93.5 95.8 90.1 90.1 91.9 95.3 94.8 93.0
 
 

  
表 6    细节性能对比 2

 

Table 6    Detail performance comparison 2 %
 

模型
NYT WebNLG

Normal SEO EPO Normal SEO EPO
GraphRel 69.6 51.2 58.2 65.8 38.3 40.6

OrderCopyRE 71.2 69.4 72.8 65.4 60.1 67.4
ETL-span 88.5 87.6 60.3 87.3 91.5 80.5

CasRel 87.3 91.4 92.0 89.4 92.2 94.7
TPLinker 90.1 93.4 94.0 87.9 92.5 95.3

DRPFF(本文) 90.4 93.5 94.3 90.4 93.8 95.9
 
  

3.3.3   模型计算性能对比

本试验对 C a s R e l、 T P L i n k e r、 D R P（即
DRPFF 不使用特征融合结构）和 DRPFF 在 2 个数
据集上的计算性能进行了对比。由于上述 4 个模
型都使用 BERT 进行编码，试验中只比较模型解
码器的 MACs 和参数量；训练时间为各模型在批
量设为 4 的情况下，单轮训练所需的平均时间；推
理时间为测试集上每条测试文本所需的平均推理
时间。

表 7 为各模型计算性能的对比结果。TPLinker
虽然有着不错的抽取性能，但由于单阶段的复杂
解码结构，在实际计算性能上相比 CasRel 会有很
大的下降，训练时间和推理时间是 CasRel 的数
倍。DRP 和 DRPFF 相比 CasRel，在 MACs、训练
时间和推理时间上增长的相对较少。DRP 证明
了双关系预测结构相比 CasRel 的解码结构更有
优势，DRPFF 则证明了特征融合结构的有效性。
综合全表的数据来看，DRPFF 在 2 个数据集的单

轮训练时间上对比 CasRel 分别增加了 3.13 min
和 0.31 min，测试文本的平均推理时间分别增加
了 0.6 ms 和 1.8 ms，F1 分别提升了 2.5% 和 1.5%，
以更少的计算复杂度和计算时间增量，在抽取性
能上达到了比 TPLinker 更好的提升。 

3.4    消融试验

为了分析 DRPFF 各组件的性能以及 CLN 和
GLU 不同应用方式对模型性能的影响，消融试验
中测试了如下模型在 2 个数据集上的性能，其中
GLU_C 代表由一维卷积构成的门控线性单元，
其 2 个输入相同；GLU_L 代表由线性层构成的门
控线性单元，GLU_L1 代表 2 个输入相同的 GLU_
L，GLU_L2 则是 2 个输入不同 GLU_L，试验中的
门控线性单元均带有残差结构；CLN1 代表 2 个
CLN 的待融合条件相同的，CLN2 则代表 2 个待
融合条件不同的 CLN。

DRP：只使用双关系预测结构抽取三元组，在

特征融合时使用向量拼接的方式。
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表 7    各模型计算性能对比

Table 7    Comparison of computing performance of each model
 

数据集 模型 MACs 解码器参数 训练时间/min 推理时间/ms F1/%

NYT

CasRel 19.66    38 450 22.47 12.9 89.6
TPLinker 6 523.55 6 017 426 72.53 35.5 91.9

DRP 37.79   110 712 24.65 13.3 90.7
DRPFF(本文) 41.31 3 634 296 25.60 13.5 92.1

WebNLG

CasRel 135.27 264 536 1.54 13.1 91.8
TPLinker 9 944.30 6 695 684 21.78 90.1 91.9

DRP 269.22   788 823 1.71 14.6 92.7
DRPFF(本文) 272.63 4 199 511 1.85 14.9 93.3

 
 

E-single：只使用 DRP 的实体抽取模块。

SO2R: 删除 DRP 实体抽取模块中的关系抽取。

DRP-GLU_C、DRP-GLU_L1、DRP-GLU_L2、
DRP- CLN：在 DRP 的基础上，依次使用 GLU_C、

GLU_L1、GLU_L2 和 CLN1 来进行特征融合。

H0

DRP-CLN-3F: 在 DRP 的基础上，特征融合时

加入平均池化后的 ，主、客体的特征向量作为

两个待融合条件参与到池化后向量的 CLN2 过程中。
DRP-GG：在 DRP 的特征融合过程中，主体特

征先通过 GLU_L1 强化特征表达，再通过 GLU_L2
融合主、客体特征。

DRP-GC：在 DRP 的特征融合过程中，主体特

征先通过 GLU_L1 强化特征表达，再通过 CLN1

融合主、客体特征。

DRP-CG：在 DRP 的特征融合过程中，先使用

客体特征加入到主体的 CLN1 过程中，得到实体

对特征后通过 GLU_L1 强化特征表达。

表 8 为消融试验中各模型在 2 个数据集上的

整体性能。整个消融试验可以分为 3 组：第 1 组

为双关系预测结构有效性的试验，包括 E-single、
S O 2 R 和 D R P。第 2 组为单独使用 C L N 或

GLU 进行特征融合的试验，包括 DRP-GLU_C、

DRP-GLU_L1、DRP-GLU_L2、DRP-CLN、DRP-
CLN-3F、DRP-GG。第 3 组为将 CLN 和 GLU 组

合进行特征融合的试验，包括 DRP-GC、DRP-CG、

DRPFF。
 

  
表 8    消融试验结果

 

Table 8    Results of ablation study %
 

模型
NYT WebNLG

精确率 召回率 F1 精确率 召回率 F1

E-single 88.1 91.8 90.0 93.9 91.9 92.9
SO2R 89.0 90.9 89.9 90.8 93.2 92.0
DRP 91.0 90.5 90.7 93.6 91.9 92.7

DRP-GLU_C 91.5 91.4 91.4 93.6 92.1 92.9
DRP-GLU_L1 91.3 91.5 91.4 93.2 92.9 93.0
DRP-GLU_L2 92.3 91.3 91.8 93.6 91.9 92.8

DRP-CLN 91.7 91.5 91.6 93.8 92.2 93.0
DRP-CLN-3F 89.8 90.7 90.2 93.2 91.1 92.1

DRP-GG 91.9 91.2 91.5 93.9 92.2 93.0
DRP-GC 91.9 91.7 91.8 94.0 93.1 93.5
DRP-CG 92.2 91.8 92.0 94.0 92.6 93.3

DRPFF(本文) 92.7 91.6 92.1 93.7 92.8 93.3
 
 

第 1 组试验中，E-single 在 2 个数据集上的差
异化表现，表明了其并不适合处理含关系重合情
况的文本。SO2R 因实体配对时没有关系的限
制，实际生成的实体对数量大，答案覆盖面广，因
此召回率高；但 SO2R 的关系分类器的过滤性能
有限，导致了很多冗余实体无法过滤掉。DRP 则
结合了 E-single 和 SO2R 的结构特点，通过两次关
系预测，使其在处理关系重叠问题和冗余实体的

问题上更加均衡。
第 2 组的试验结果证明了 CLN 和 GLU 都能

对特征融合产生正面的影响。DRP-CLN 和 DRP-
CLN-3F 的结果证明了 CLN 的 2 个额外条件为同
一个时才对模型有正向的增幅效果。

第 3 组试验中，3 个模型在 2 个数据集上的抽
取效果均比单一使用 GLU 或 CLN 的模型更好。
在 NYT 数据集上，DRPFF 是该数据集上表现最
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好的模型。在 WebNLG 数据集上，DRP-GC 取得

了最高的精确率和 F1，是该数据集上表现最好的

模型。DRPFF 却呈现轻微过拟合态势，3 个指标

对比 DRP-GC 均出现了 0.2%~0.3% 的下滑。

综合 2 个数据集上各模型的整体表现，考虑

到当前大数据计算的普遍性后，文中最后选择了

DRPFF 的模型结构。DRPFF 在含样本量更大的

NYT 数据集上取得了最好的效果，虽然在 WebN-
LG 数据集上效果会稍弱于 DRP-GC，但仍能够体

现 GLU 和 CLN 组合结构的优势。 

4   结束语

本研究提出了一种双关系预测和特征融合的

实体关系抽取模型（DRPFF）。该模型通过两阶段

的双关系预测结构，成功减少了抽取过程中错误

三元组的产生，同时明确了主体和客体的特征信息，

为特征融合做了准备。GLU 和 CLN 组合的特征

融合结构，能够有效提高阶段间的特征融合程

度，减少曝光偏差带来的影响。在 2 个数据集上

的试验结果表明，相较于当前先进的基线模型，

DRPFF 的性能表现占优，且泛化能力更强。未来

的工作中，将改进实体解码结构以及实体对匹配

机制，完善模型在应对简单文本时性能的不足。
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