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基于自适应损失函数的句子级远程监督关系抽取

胡峰，杨新瑞，汤成富，邓维斌，刘群
（重庆邮电大学 计算智能重庆市重点实验室, 重庆 400065）

摘    要：远程监督关系抽取是一种关系抽取方法，现有方法主要采用多实例学习，在具有相同实体对的样例包
上进行关系抽取。但是，包级方法只能缓解却并不能完全解决错误标签问题。基于此，文中首先分析了干净数
据和噪声数据的分布，提出了一种新的自适应损失函数；在此基础上，提出了一种基于自适应损失函数的句子
级远程监督关系抽取方法。在公开数据集 NYT-10 以及基于 TACRED 的合成数据集上的实验结果表明：文中
提出的方法优于对比文献中的方法，能够更有效地区分错误标签噪声样例和干净样例，提高了句子级远程监督
关系抽取的准确率。
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Sentence-level distant supervision relation extraction based on
self-adaptive loss function

HU Feng，YANG Xinrui，TANG Chengfu，DENG Weibin，LIU Qun
(Chongqing  Key  Laboratory  of  Computational  Intelligence,  Chongqing  University  of  Posts  and  Telecommunications,  Chongqing
400065, China)

Abstract:  Distant supervision relation extraction is a kind of relation extraction method. The existing methods,  which
mainly employ multi-instance learning and relation extraction, are conducted in the sample bag that contains the same
entity  pair.  However,  the  bag-level  method  can  only  alleviate  but  cannot  completely  solve  the  problem  of  wrong  la-
beling.  Therefore,  herein,  the distribution of clean data and noise data is  analyzed,  proposing a new self-adaptive loss
function.  On this  basis,  a  method for  sentence-level  distant  supervision relation extraction based on self-adaptive  loss
function  is  given.  The  experimental  results  obtained  on  the  public  dataset  NYT-10 and  the  TACRED-based  synthetic
dataset show that the proposed method is better than that given in the compared studies. It can distinguish the wrongly
labeled noise samples from the clean samples more effectively, improving the accuracy of sentence-level distant super-
vision relation extraction.
Keywords: natural language processing; information extraction; relation extraction; distant supervision; noise separa-
tion; noise label; negative training; self-adaptive loss function
 

关系抽取 (relation extraction, RE) 是信息抽取

的主要子任务之一，旨在从一段文本中抽取出两

个实体名词之间存在的关系信息，将半结构化、

非结构化文本数据转化为结构化的实体关系三元

组以用于各种下游任务中，如知识图谱的构建与

补齐、问答系统、机器翻译等[1]。为解决人工标注

大规模数据集成本过高的问题，Mintz 等[2] 提出了

远程监督关系抽取 (distance relation extraction) 的
方法。为缓解远程监督带来的错误标签噪声问

题，Riedel 等 [3] 提出多实例学习方法 (multi-in-
stance learning, MIL) 进行包级别的关系抽取。但

采用包级关系抽取会导致无法明确与包中每个句

子映射的句子级标签，限制了在一些需要句子级

关系的下游任务中的应用[4-5]。之后的几项研究[6-7]

也验证了包级关系抽取在句子级评估上的性能不

足。因此，仍然需要研究有效的句子级降噪方法
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来解决远程监督数据集中的错误标签噪声问题。
2021 年，Ma 等 [8] 提出了一种句子级的远程监督
关系抽取框架−SENT，采用负训练 [8-9] (negat-
ive training, NT) 方式有效降低了模型对噪声数据
的过度拟合，且在一定程度上分离了噪声数据和
干净数据。但 SENT 方法降噪性能的收敛速度较
慢，需要经过多轮模型迭代训练才能达到一个较
好的降噪效果；此外，SENT 方法对噪声与干净数
据的分离距离仍然不足，降噪阈值邻域区间仍存
在大量干净数据和噪声数据混杂在一起，导致降
噪性能不稳定。如果能加大噪声数据和干净数据
的分离距，将噪声数据和干净数据分别集中在低
置信度区间和高置信度区间，减少中部区间的样
本数量，则可降低阈值参数设置的敏感度，提升
模型降噪性能的稳定性和收敛速度。本文根据噪
声数据和干净数据的分布规律，提出了一种新的
自适应加权损失函数 ANTLoss(self-adaptive negat-
ive training loss)，该损失函数可以减小噪声数据和
干净数据的学习权重，进而抑制模型对噪声数据
和简单干净数据的拟合，使其将更多的注意力集
中在中部区间混杂难分的数据上，将噪声数据与
干净数据更大程度的分离开来。在此基础上，本
文提出了一种基于自适应损失函数的句子级远程
监督关系抽取算法。实验结果表明，本文方法性
能优于文献中的方法，在降噪与分类性能方面都
有所提升。本文的主要工作贡献如下：

1) 在 SENT 框架的基础上对负训练损失函数
进行改进，提出了一种新的可以根据训练样本概
率分布变化进行动态调整的自适应加权损失函
数。该方法与模型无关，可应用于其他存在错误
标签噪声的任务中。

2) 提出了一种基于自适应损失函数的句子级

远程监督关系抽取算法。 

1   相关工作

(e1,e2) r
(e1,e2) r

Mintz 等[2] 在 2009 年提出了远程监督关系抽
取方法，用于解决人工标注大规模数据集成本过
高的问题。该方法基于已有的关系知识库，将知
识库中的实体对与大规模未标注的语料库进行自
动对齐，生成有标注的训练数据集。其基于这样
一种假设：对于知识库中已存在的一个实体对

具有关系 ，则外部语料中任何提及实体对
的句子都具有关系 。但是，该方法仅关注

文本和知识库中是否有相同的实体对，忽视了实
体对在不同上下文语境下可能会有不同的关系表
现，不可避免地带来了错误标签噪声问题。为缓
解该问题，Riedel 等 [3] 将假设松弛到“关系至少出
现一次”的程度，进而提出了多实例学习方法[10-11]，
用包级关系抽取来缓解噪声问题。包级关系抽取

将具有相同实体对的样例打包为一个句子包，每
个句子包具有一个包级标签，模型训练和测试都
在包级别上进行。基于多实例学习的降噪研究主
要分为两种：1) 软降噪方法，通过注意力机制为
包内、包间句子分配不同权重以降低噪声句子的
影响力 [12-14] 或为样本打上软标签 [15]；2) 硬降噪方
法，使用强化学习或对抗生成网络直接从包中去
除噪声句子[7,16]。

Shang 等[17] 认为之前大多数降噪方法所忽略
的噪声样例并非无用的数据，而是缺乏正确的关
系标签。如果能为噪声样例打上正确的关系标
签，则既能减少噪声句子的负面影响，又能增加
有用训练数据的数量。基于此，文献 [17] 提出了
一种基于深度聚类网络的降噪模型，可用于噪声
数据的重新标注。该方法是一个包级降噪方法，
虽然能在一定程度上缓解噪声问题，但仍无法明
确与包中每个句子映射的句子级标签。如图 1 所
示，对于包级样例，我们无法确定其包级标签是
属于“Place_of_birth”还是“Employee_of”，也无
法明确与每一句话对应的句子标签；此外，对于
“Obama was back to the United States”这句话，
其实际对应的真实关系是“Lived_in”，但该关系
并不存在于包级标签的关系集合中。因此，此后
的一些工作开始进行句子级的降噪研究。Jia 等[6]

提出了一种基于注意力正则的句子级降噪框架。
Ma 等 [8] 提出了一种基于负训练的句子级降噪框
架来对噪声数据进行分离并重新标注，达到了目
前句子级降噪的最好效果。
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图 1    包级标签与句子级标签对比

Fig. 1    Comparison of bag-level label and sentence-level la-
bel

 

在远程监督中，也可通过使用动态损失函数

来进行降噪。Lin 等[18] 于 2017 年提出 Focal Loss，
Tan 等 [19] 在其基础上提出了基于动态 Focal Loss
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的文档级关系抽取模型。彭正阳等 [20] 提出了一

种基于动态损失函数的包级远程监督关系抽取模

型，但该方法存在训练初期不稳定的问题。 

2   句子级远程监督关系抽取

S ∗ =

{(s1,y∗1), (s2,y∗2), · · · , (sN ,y∗N)} si

在本任务中，将句子级输入样例表示为

，每个句子 包含一个实

(e1,e2) y∗i ∈ R = {1,2, · · · ,C}
C y∗

S ∗

S = {(s1,y1), (s2,y2), · · · , (sN ,yN)}

体对 和与之对应的标签 ，

是关系类别个数。由于 是来自于远程监督数

据集中的包级标签，很显然是带有噪声的， 是一

个带有噪声的数据集。我们将没有噪声的真实数

据集表示为 。

本文的研究工作在 SENT 框架的基础上展

开。句子级关系抽取降噪框架如图 2 所示。
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图 2    句子级关系抽取降噪框架

Fig. 2    Sentence-level relation extraction denoise framework
 
 

为实现句子级的远程监督关系抽取，需要经

过如下步骤：

S ∗1) 在数据集 上进行负训练 (negative training,
NT)，得到一个关系分类器；

S ∗

S ∗n = {(si,y∗i )|y∗i , yi}
2) 执行噪声过滤过程，从数据集 中划分出

噪声数据集 ；

S ∗n
S ∗n,relabeled = {(si,y∗i )|(si,y∗i ) ∈ S ∗n}
S ∗refined = (S ∗\S ∗n)∪S ∗n,relabeled

3) 执行重新标注过程，对 进行重新标注得

到 ，以及精炼后的数据

集 ；

S ∗refined
S ∗refined

4) 使用精炼后的 迭代执行负训练、噪声

过滤、重新标注过程，直到精炼后的数据集

接近于真实数据集 S；
S ∗refined5)  在精炼后的数据集 上执行正训练

(positive training, PT)，得到最终的关系分类器。

本文工作主要在于负训练中所使用的 ANTLoss
函数，该损失函数包含 3 个关键环节：正态加权、

权重自适应调整和随机加权。 

2.1    加权损失函数

s

y∗ ∈ R = {1,2, · · · ,C} C

y ∈ {0,1}C p= f (s) s

f (·)

传统的分类模型训练通常采用正训练，即“输
入的句子属于这个标签”。对于输入句子 有标签

，其中，   维  one-hot 向量表示

为 。 表示将句子 输入关系分类器

所得到的概率向量。以交叉熵损失函数为例，

正训练损失函数 PTLoss 定义为

LPT( f ,y∗) = −
C∑

j=1

y j log(p j) (1)

p j j p j→ 1式中： 表示第 类的概率，随着损失的减小， 。

y∗ ∈ R s y∗

y∗ ∈ R\{y∗}

与正训练思路相反，在负训练中模型要预测

“输入句子不属于这个标签的互补标签”。对于带

有标签 的句子 ，我们在 之外的标签集合中

随机采样以构造其互补标签 。同样以交

叉熵损失函数为例，负训练损失函数 NTLoss 定

义为

LNT( f ,y∗) = −
C∑

j=1

y j log(1− p j) (2)

p j→ 0

式 (2) 旨在降低模型对互补标签的预测概率，

随着损失的减小， 。

Kim 等 [9] 的研究证明，当训练集存在错误标

签噪声时，使用负训练以一种迂回的方式进行学

习，干净样本的互补标签能带入比噪声样本的互

补标签更多的有效信息，模型会以更快的速度去

拟合干净数据。Ma 等[8] 的实验结果也证明，在远

程监督数据集上，使用正训练时干净数据和噪声

数据被模型无差别的进行学习，置信度都在同步

增加。与之相反，使用负训练时噪声数据的置信

度远低于干净数据的置信度。

图 3 为正训练和负训练在噪声数据集 Noisy-
TACRED 上的效果对比。经过负训练以后，噪声

数据主要分布在低置信度区间，干净数据主要分

布在中、高置信度区间。

本文采用一个服从正态分布的权重函数来

对 NTLoss 进行加权，该权重函数公式为
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W(p) = exp
(
− (p−µ)2

2δ2

)γ
(3)

p µ δ

γ

γ→ 0

式中： 是样本预测概率， 、 是权重函数的两个

超参数， 用于控制权重函数的抑制力度。当

时，权重函数的抑制力度会逐渐减小，最终

退化为原始的损失函数。加权以后的负训练损失

函数为

LNT( f ,y∗) = −
C∑

j=1

W(p j) · ȳ j log(1− p j) (4)
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图 3    Noisy-TACRED 上正训练与负训练效果对比

Fig. 3    Comparison of PT and NT results on Noisy-TACRED
 
 

图 4 为加权损失函数的函数曲线，可见该损

失函数低置信度区间和高置信度区间都被拉低，

中部保持不变，这样将会抑制模型对高、低置信

度区间简单干净数据和噪声数据的拟合，使模型

将更多的注意力集中在中部难以区分的数据上。
 

 

0.2

5

4

3

2

1

0 0.4

真实类别预测概率

CrossEntropy

NTLoss: μ=0.4, δ=0.5, γ=0.5

NTLoss: μ=0.4, δ=0.5, γ=1.0

NTLoss: μ=0.4, δ=0.5, γ=2.0

损
失

值

0.6 0.8 1.0

 
图 4    加权损失函数曲线

Fig. 4    Curve of weighted loss function
 
  

2.2    自适应权重

如图 5 所示，在相同学习步数下，模型对不同

类的拟合程度是不同的。如果全局使用统一的权

重函数进行加权，则可能会损害数据分布。在一

些拟合相对较慢的类别中，一些本应该被正常学

习的样例会由于整体置信度偏低而受到抑制。
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图 5    相同学习步数下不同类的拟合程度

Fig. 5    Fitting  degree  of  different  classes  under  the  same
number of learning steps
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pi
j ∈ (0, ph

j) ph
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i=1{pi
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因此，我们进一步提出一种自适应权重函数，
根据各类数据的拟合情况来动态的调整权重，自
动适应各类的概率分布。假设类 的第 个样例概
率为 ，其中 是第 类样例中

概率的最大值， 为 类样本的个数。第 类的自
适应权重函数为

WA(p j) =W(p j) ·
1
ph

j

(5)

W(p j)其中 为全局权重函数，即式 (3)。 

2.3    随机加权

越早进行加权抑制，则模型对噪声数据的拟
合程度就越低，更多的噪声数据将会被抑制在低
置信度区间。但过早施加权重同样会导致模型对
仍处于低置信度区间的干净数据欠拟合，如图 6(a)
所示，大量干净数据被困于低置信度区间无法得
到模型有效的学习。
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图 6    训练早期施加权重损失的效果对比

Fig. 6    Comparison of using weighted-loss in early stage
 
 

由于模型对干净数据的拟合速度要比噪声数
据更快，因此在低置信度区间以一个较小的概率
随机使一部分数据能够被正常学习，则既能使干
净数据逃离低置信度区间，又不会让模型过多的
拟合噪声数据；而当训练进入后期，低置信度区
间剩下的主要都是噪声数据，此时再进行随机正
常学习只会加大模型对噪声数据的拟合，应当加
大对低置信度区间数据的抑制。基于此，本文在
式 (5) 的基础上提出了一种随机加权权重函数：

WR(p j) =


1, p j < tp

j ∧ r j < T r ∧ e ⩽ T e

0, p j < tp
j ∧ r j < T r ∧ e > T e

WA(p j), 其他
(6)

tp
j = T p · (p j\ph

j)

T p tp
j

r j ∈ [0,1]
p j T r e

T e p j < tp

e ⩽ T e

T r

e > T e

T r

WA(p j)

式中： 是划分低置信度区间的阈值，

是全局阈值， 会根据各个类的拟合程度自适

应的调整低置信度区间范围； 是对应于
的一个随机数； 为全局阈值； 为当前训练的

epoch 轮数； 为全局阈值。当 时，样本处于
低置信度区间，此时若 表示训练处于初期阶
段，为防止干净数据欠拟合，以 的概率随机将其
权重置为 1，使其能够被正常学习；相反，若

，则表示进入训练后期，此时干净数据已经
处于中高置信度区间，低置信度区间主要为噪声
数据，以 的概率随机将其权重置为 0，加大对噪
声样本的抑制程度；其他情况，则采用 函数
进行加权。使用随机加权后最终的损失函数为

LANT( f ,y∗) = −
C∑

j=1

WR(p j) · ȳ j log(1− p j) (7)

由图 6(b) 可以看出使用随机加权损失函数以
后，低置信度区间不再滞留大量干净数据，而噪
声数据则被更多的抑制在了该区间范围内，分布
于中部区间的数据也大幅降低。 

3   实验与结果分析

实验分为两个部分，分别在 NYT-10 [ 3 ] 和

TACRED[21] 数据集上进行。实验采用与 Ma 等 [8]

相同的句子级评估指标，直接计算单个样例的精

度、召回率和 F1 值。 

3.1    基线模型
关系抽取中常用的文本编码器有 CNN [ 2 2 ]、

PCNN[23]、BiLSTM[24] 和 BERT[25]，以及在此基础上
的变体 BiLSTM+ATT[26]、BiLSTM+BERT [21] 等。

PCNN+SelATT[12]：一种包级关系抽取模型，
利用自注意力机制来减轻噪声数据的影响。

PCNN+RA_BAG_ATT[13]：一种包级关系抽取
模型，同时在包内和包间使用注意力机制来减轻
噪声的影响。

CNN+RL1[16]：一种基于强化学习的包级方
法。 与 CNN+RL2 不同的是，它们将过滤后的噪
声数据重新分配到负样本中。

CNN+RL2[7]：一种句子级关系抽取模型，使用
强化学习来联合训练样例选择器和 CNN 分类器。

ARNOR[6]：一种基于注意力正则的句子级降
噪框架，迫使模型去学习语义模式而不仅仅是关
注实体对，使模型更具解释性，并以此来选择可
靠的样例。

SENT[8]：一种句子级降噪框架，使用负训练、
噪声过滤与重新标记、迭代训练的方法，有效地
将噪声数据从训练数据中分离，并重新标记用以
训练。它是目前句子级别最先进的方法。 

3.2    实验细节
实验中，除 ANTLoss 以外的参数均保持与

SENT 源码一致，仅对 ANTLoss 参数进行网格搜
索调参，具体参数设置如表 1 所示。
 

  
表 1    方法参数

Table 1    Method parameters
 

参数 值
µ 0.4
δ 0.5
γ 1

T p 0.35
T r 0.25
T e 7

  

ph
j

ph
j

在具体实现中，本文在每一次 Epoch 训练结
束后同步更新 ，作为下一轮 Epoch 训练中损失

函数自适应调整的参数。因此，ANTLoss 至少需
要经过一个 Epoch 之后才能生效。由于采用前一
轮历史 来近似当前轮的最大值，可能出现缩放

后权重大于 1 的情况，对此我们将大于 1 的权重
置为 1。

在消融实验中，对于没有使用随机加权的损
失函数需要经过 7 个 Epoch 的预热训练，待干净
数据大部分进入中、高置信度区间后才开始生效。 

3.3    NYT-10 上的效果

第 1 部分实验在 NYT-10 上开展，以验证本方

法在句子级远程监督数据集上的有效性。NYT-
10 最早是由 Riedle 等提出一个远程监督数据集，
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在之后的研究中被广泛使用。Jia 等 [6] 在其基础

上进行人工精标，发布了一个句子级的关系抽取

测试集以及降噪评估测试集。 

3.3.1   句子级评估

表 2 给出了使用 ANTLoss 以后的 SENT 模型

与其他基线模型在句子级评估上的效果对比，我

们将模型运行了 3 次，计算均值与标准差。从表 2
可以看出：本文模型相比其他方法准确率提升了

5.12%，F1 提升了 2.36%，说明本方法在分类性能

提升上的有效性。
 

  
表 2    NYT-10 测试集上的句子级评估结果

 

Table 2    Sentence level evaluation results on NYT-10 test set %
 

方法
验证集 测试集

准确率 召回率 F1 准确率 召回率 F1

CNN 38.32 65.22 48.28 35.75 64.54 46.01
PCNN 36.09 63.66 46.07 36.06 64.86 46.35

BiLSTM 36.71 66.46 47.29 35.52 67.41 46.53
BiLSTM+ATT 37.59 64.91 47.61 34.93 65.18 45.48

BERT 34.78 65.17 45.35 36.19 70.44 47.81
BiLSTM+BERT 36.09 73.17 48.34 33.23 72.70 45.61
PCNN+SelATT 46.01 30.43 36.64 45.41 30.03 36.15

PCNN+RA_BAG_ATT 49.84 46.90 48.33 56.76 50.60 53.50
CNN+RL1 37.71 52.66 43.95 39.41 61.61 48.07
CNN+RL2 40.00 59.17 47.73 40.23 63.78 49.34
ARNOR 62.45 58.51 60.36 65.23 56.79 60.90

SENT (BiLSTM) 66.71±0.30 57.27±0.30 61.63±0.29 71.22±0.58 59.75±0.62 64.99±0.34
SENT (BiLSTM) +ANTLoss 72.04±0.56 57.06±0.69 63.68±0.29 76.34±0.68 60.26±0.29 67.35±0.19

 
  

3.3.2   降噪效果

本文通过直接提升模型降噪性能进而间接提

升模型的关系抽取性能，因此降噪效果是衡量该

方法好坏的直接指标。降噪结果如表 3 和图 7。
 

  
表 3    NYT-10 降噪测试集上的评估结果

 

Table 3    Evaluation results on nyt-10 denoise test set %
 

方法 准确率 召回率 F1

CNN+RL 40.58 96.31 57.10
ARNOR 76.37 68.13 72.02

SENT (BiLSTM) 80.00 88.46 84.02
SENT (BiLSTM)+ANTLoss 80.76 88.78 84.58

 
 
 

 

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

F
1

0.4

0.3
0 3 6

SENT

SENT+ANTLoss

迭代次数
9 12 15

 
图 7    各迭代次数模型降噪性能比较

Fig. 7    Comparison of noise reduction performance of each
iteration model

 
 

根据表 3，文中方法在 F1 上提升了 0.58%。

通过分析降噪测试集各类的降噪效果，发现数据

量较大的类别中 F1 已经达到 0.9 以上，而数据量

较少的类别 F1 普遍更低，从概率分布可发现该类

别样本通常整体处于欠拟合状态，并不适合通过

加权抑制来进行降噪处理。因此，影响 F1 值的是

数据量较少的类别，加上 ANTLoss 以后有所提

升，但是整体提升空间不大。
如图 7 所示，从模型各迭代训练次数的降噪

效果来看，SENT 的方法需要经过 14 次迭代训练
才能达到 0.8 以上，且过程中有较大波动；而文中
方法仅需经过 2 次迭代，速度提升 7 倍，效果也更
稳定。因为 ANTLoss 在将更多的噪声数据压制
在低置信度区间的同时拉开了噪声数据和干净数
据之间的距离，降低了阈值设置的敏感度，模型
在收敛速度得到提升的同时性能也更为稳定。 

3.4    Noisy-TACRED 上的效果

第 2 部分实验在斯坦福大学开源的一套人工
精标的关系抽取数据集 TACRED 上开展，参照
Ma 等 [8] 的构造方法，合成了一个包含 30% 噪声
的 Noisy-TACRED 数据集，以更直观的展示本方
法各组件的降噪效果。

由于本框架与文本编码模型无关，为更明显
的体现本方法改进后的效果，此处选用关系抽取
中最为经典的 PCNN 模型作为编码器，在初始化
NT 训练中对 ANTLoss 各模块进行消融实验。 

3.4.1   P@LastN 准确率

类似之前工作中所使用的 P@N 指标，本文采

用 P@LastN 来计算概率最小的 N 个样本中模型

的降噪准确度。
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如图 8 所示，当训练轮数超过 12 轮以后，原

始的 SENT 方法降噪精度迅速下降，在 P@Last-
500 中，ANTLoss 损失函数基本能稳定不变，在

P@Last1000 与 P@Last2000 中下降的速度也要明

显慢于原始方法，可见 ANTLoss 可以有效提升模

型对噪声数据的抗拟合性能，将更多的噪声抑制

在低置信度区间。从图中还可以观察到，随着样本

量增加，前 3 条曲线均有不同程度的波动，ANTLoss
相较更为稳定。
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图 8    P@LastN 曲线

Fig. 8    Curve of P@LastN
 
 

如表 4 所示，分别统计了 500、1 000、2 000 个

样本中模型降噪准确率的最大值并求其均值，

ANTLoss 各项指标均较先前的方法有所提升，其

中均值较原始 SENT 方法提升 1.5%。 

3.4.2   固定阈值下的降噪效果

在真实远程监督数据集上，由于不清楚噪声

数据的具体数据量，往往通过设置阈值的方式来

过滤噪声数据。图 9 给出了随着模型迭代轮数的

增加，在 35% 阈值下过滤噪声的查准率、召回率

以及 F1。 
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图 9    固定阈值下降噪效果曲线

Fig. 9    Curve of denoising result with fixed threshold
 
 

从图 9 可以看出，使用加权损失函数以后过

滤噪声的召回率在训练后期相较于原始方法大幅

度提升，查准率也略有提升。由于 ANTLoss 采用

了随机加权方法，在训练前期干净数据能快速地

逃离阈值过滤区间，因此前期降噪查准率提升更

为迅速；而在训练后期噪声数据权重被随机置为

0，大幅度降低了模型对噪声数据的拟合程度，使

得更多的噪声数据能滞留于阈值过滤区间之内，

因此后期召回率下降幅度减小。

 

表 4   P@LastN 准确率对比
 

Table 4    P@LastN accuracy comparison %
 

方法 500 1 000 2 000 均值

SENT(PCNN) 96.00 89.90 67.75 84.55
+加权 96.80 89.80 68.05 84.88

续表 4
方法 500 1 000 2 000 均值

+动态加权 96.60 88.50 69.20 84.76
+动态随机加权 96.80 90.90 70.45 86.05
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表 5 给出了 35% 阈值下 4 种方法降噪 F1 的

最大值。从表 5 可以看出：随着损失函数的逐步

优化，降噪性能逐步提升，最终 ANTLoss 相较于

原始方法提升了 3.28%。
 

  
表 5    固定阈值下降噪效果对比

 

Table 5    Comparison of denoise effect with fixed thres-
hold %

 

方法 F1

SENT(PCNN) 71.92

+加权 72.52

+动态加权 74.70

+动态随机加权 75.20
 
  

3.4.3   噪声样本和干净样本的分离率

噪声与干净数据分离率越大，则降噪阈值敏

感度越低，模型降噪性能越稳定。首先，分别计

算所有噪声和干净数据的平均置信度；然后，计

算其差值作为噪声和干净数据的分离率来对模型

进行评估，实验结果如图 10 所示。
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图 10    噪声分离率曲线

Fig. 10    Curve of noise separation rate
 

从图 10 可以看出，本文方法对干净数据的平

均置信度有所提升，同时大幅减小了噪声数据的

平均值信度。由于采用了随机加权损失，ANTLoss
从训练的第 2 个 epoch 就开始生效，而未使用随

机加权的损失函数需要经过 7 个 epoch 的预热训

练才能开始生效，且后期噪声抗拟合性能相对更

弱。最终的 ANTLoss 噪声分离率曲线稳定且完

全包裹住了前面的方法。

表 6 统计了各方法噪声分离率的最大值，容

易看出噪声分离率随着方法优化在逐步提升，最

终相较原始模型提升了 11.51%，说明了本文方法

在提升噪声分离率上的有效性。 

  
表 6    噪声分离率效果对比

 

Table 6    Comparison of noise separation rate %
 

方法 分离率

SENT(PCNN) 45.06

+加权 47.61

+动态加权 48.41

+动态随机加权 56.57
   

4   结束语

本文通过对干净、噪声样本概率分布进行分

析，提出了一种自适应加权损失函数，可以进一

步将噪声数据抑制在低概率区间，并有效地拉开

了噪声数据和干净数据之间的距离。基于此，提

出了一种句子级远程监督关系抽取方法，用于解

决远程监督数据集中的错误标签噪声问题。实验

结果表明，本方法在句子级远程监督关系抽取的

降噪和分类性能上相较之前的方法都有所提升。
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机器人科普教育进校园系列活动

2024 年 5 月 22 日，由中国人工智能学会（CAAI）主办，CAAI 青年工委员会承办的“机器人科普教育进校
园系列活动”即将开启新的一期。CAAI 青年工作委员会的相关委员同志、湖北第二师范学院物理与机电工
程学院机器人 STEAM 教育研究所的科技志愿者们将走进湖北省仙桃市“沙湖列宁小学”旧址上的乡村学
校−仙桃市沙湖小学，服务乡村教育、为乡村振兴出一份力。

本期活动，科技志愿者们将在讲解机器人的起源、发展以及各种应用等科普知识的基础上，带领小朋友
们通过自己动手造就机器人小车的“体魄”、赋予机器人小车“灵魂”，感受科学技术带来的奇特体验，勉励小
朋友们从小树立爱科学、学科学、用科学的意识。
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