
 

53 

 

国家自然科学基金(61671070)、国家语委重点项目(ZDI135-53)、国防科技重点实验室基金(6142006190301)、北京信息科技大学促进高

校内涵发展科研水平提高项目(2019KYNH226)和北京信息科技大学“勤信人才”培育计划(QXTCPB201908)资助 

收稿日期: 2020–06–11; 修回日期: 2020–08–14 

北京大学学报(自然科学版)  第 57 卷  第 1 期  2021 年 1 月 
Acta Scientiarum Naturalium Universitatis Pekinensis, Vol. 57, No. 1 (Jan. 2021) 

doi: 10.13209/j.0479-8023.2020.083 
 

基于分层序列标注的实体关系联合抽取方法 
田佳来1  吕学强1  游新冬1,†  肖刚2  韩君妹2 

1. 北京信息科技大学 , 网络文化与数字传播北京市重点实验室 , 北京  100101; 2. 复杂系统仿真总体重点实验室 , 

军事科学院系统工程研究院 , 北京  100101; † 通信作者 , E-mail: youxindong@bistu.edu.cn 

摘要  为了提高实体关系联合抽取的效果, 提出一种端到端的联合抽取模型(HSL)。HSL 模型采取一种新的

标记方案, 将实体和关系的联合抽取转化成序列标注问题, 同时采用分层的序列标注方式来解决三元组重叠

问题。实验证明, HSL 模型能有效地解决三元组重叠问题, 在军事语料数据集上  F1 值达到  80.84%, 在公开

的 WebNLG 数据集上 F1 值达到 86.4%, 均超过目前主流的三元组抽取模型, 提升了三元组抽取的效果。 
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Abstract  In order to further improve the effect of entity relationship joint extraction, this paper proposes an end-

to-end joint extraction model (HSL). HSL model adopts a new labeling scheme to transform the joint extraction of 

entities and relationships into sequence labeling problems, and uses a layered sequence labeling method to solve 

the problem of triple overlap. The experiments demonstrates that HSL model can effectively deal with the problem 

of triple overlap and improve the extraction effect. The F1 value on the military corpus data set reaches 80.84%, 

and 86.4% on the WebNLG open data set, which exceeds the current mainstream triple extraction model, impro-

ving the effect of triple extraction. 
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实体关系三元组抽取是知识图谱构建过程中不

可缺少的步骤, 实体关系三元组抽取指从文本中抽

取出实体对, 并确定实体之间的关系。实体关系三

元组结构为(主语, 关系, 宾语), 例如(鲁迅, 属于, 

中国)。 

早期的三元组抽取一般采用流水线方法: 各个

任务依次处理。例如  Nadeau 等[1]和 Zelenko 等[2]都

是首先识别文本中的实体, 然后抽取出文本中实体

之间的关系。如果原文本句子中的实体相互之间没

有关系 , 也会强制给任意两实体之间附加一种关

系。但是, 流水线方法忽略两个任务之间的联系[3], 

所以有学者提出实体关系联合抽取模型: 用单一模

型抽取出文本中的实体关系三元组, 能够增强实体

抽取任务与关系抽取任务的联系。Ren 等[4]、Li 等[5]

和  Miwa 等 [6]采用实体关系联合抽取模型抽取文本

中的实体关系三元组, 但其模型都需要人工构造大

量的特征 , 同时也依赖相关的  NLP 工具包自动抽

取。由于  NLP 工具包抽取结果不稳定, 可能导致错

误, 影响抽取的效果。随着神经网络的发展, 其在

NLP 任务中也取得成效。王国昱[7]将深度学习方法
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应用在命名实体识别任务中 , 取得不错的  F1 值。

Zeng 等 [8]和  Xu 等 [9]使用深度学习的方法来解决关

系分类问题 , 得到的  F1 值比以往的机器学习模型

提升明显。Zheng 等[10]采用基于  LSTM 的神经网络

实体关系联合抽取模型, 选取序列标注抽取实体关

系三元组 , 其模型按照就近原则的关系链接方式 , 

然而该模型忽略了实体对完全重叠(EPO)和单一实

体重叠(SPO)的情况。Zeng 等[11]首先提出解决三元

组重叠问题, 并基于  Seq2seq 思想, 提出实体关系联

合抽取模型, 能够解决三元组重叠问题, 但模型依

赖解码的结果 , 导致实体识别不完全。Fu 等 [12]采

用基于图卷积神经网络改进的方法, 进行实体关系

三元组抽取, 效果比  Zeng 等[11]的模型有所提高。 

还有许多学者专注于三元组的抽取研究。李明

耀等[13]对中文实体关系三元组抽取进行研究, 根据

依存句法分析和中文语法制定抽取规则, F1 值达到

76.78%。黄培馨等 [14]采用一种融合对抗学习的方

法, 利用带有偏置的激活函数来增强信息的多通道

传输特性, 取得不错的效果。赵哲焕[15]对生物学实

体关系三元组进行抽取, 首先通过多标签卷积神经

网络对实体进行抽取, 最后用领域词典查询的方法

抽出实体关系三元组。张永真等 [16]针对专利文本

三元组抽取 , 通过机器学习模型 , 分析词性特征、

位置特征和上下文特征的重要性 , 剔除弱的特征 , 

提升了专利文本三元组抽取的效果。王昊 [17]构建

知识库来协助实体关系抽取任务, 当目标实体在知

识库三元组中出现的次数大于某个阈值时, 将其关

系定义为关系高频词 , 同时采用  Word2vec 语言模

型训练嵌入词向量, 用于增强模型语义信息, 并通

过 定 义 关 系 高 频 词 和 增 加 先 验 特 征 来 提 高 模 型

效果。 

尽管目前主流的三元组抽取模型可以在一定程

度上解决三元组重叠问题, 但是由于模型结构的原

因导致编码能力弱 , 抽取效果差 , F1 值低于  50%。

为了提高具有三元组重叠中实例的三元组抽取效

果 , 本 文 提出 一 种 端到端 的 联 合抽取 模 型 (HSL), 

HSL 模型采取一种新的标记方案, 将实体与关系的

联合提取转化成序列标注问题, 同时采用分层的序

列标注方式来解决三元组重叠问题。实验中采用人

工标记的军事语料和  WebNLG 公开数据集。结果

证明, 无论在特定领域的语料上还是在公开语料上, 

HSl 模型的准确率和召回率都比目前主流的三元组

抽取模型有所提升, 能够更有效地抽取三元组。 

1 实体关系三元组抽取模型-HSL 

三元组抽取目标为抽取句子中的(s, p, o), 其

中, s 为主语, o 为宾语, p 为 s 与  o 的关系。本文的三

元组抽取模型设计思路来源于百度三元组抽取比赛

中的一个  Baseline[18], 参考  Seq2Seq 模型 [19]的思路, 

先抽取主语, 然后根据主语的先验信息抽取关系及

宾语。Seq2Seq 模型的解码公式如下:  

 1 2

1 2 1 1 1

( , , , | )

( | ) ( | , ) ( | , , ),
n

n n

P y y y x
P y x P y x y P y x y y 



 
 

(1)
 

其中, x 为先验句子。给定一个  x, 在所有的  y 上面

建模, 使生成 y1, y2, …, yn 的概率最大似然。首先输

入  x 得到第一个  y1 词语 , 再将  x 和  y1 作为先验特征

输入模型中, 解码出 y2, 依此类推, 解码出 y3, …, yn。 

由此, 可以得出三元组抽取公式:  

 ( , , | ) ( | ) ( , | , ),P s p o x P s x P p o x s  (2) 

其中, x 是输入的句子。首先抽取出主语  s, 然后将

主语  s 和句子  x 解码出关系  p 和宾语  o。 

从式(2)来看, 一个句子中只能抽取出一组三元

组, 所有我们将三元组抽取问题转化成序列标注问

题。序列标注时, 对一个字符序列中的每一个字符

打 上 相 应 的 标 签 (图  1), 根 据 标 签 抽 取 出 命 名 实

体。将主语  s 的识别过程转化成序列标注问题, 一

个句子可以抽取出  n 个主语  s, 再分别将各个主语  s
作为先验特征进行关系  p 和客体  o 的抽取。另外 , 

一个句子只能识别出一个客体和一种关系, 所以根

据主语  s 抽取的思想, 同样通过对句子进行序列标

注来抽取客体和关系。但是, 一个句子只能生成一

条序列标签 , 无法确定主语与宾语的关系。因此 , 

在序列标注时, 将标签设计成带有关系类别的标签, 

以便确定主语和宾语的关系。这种方法不能解决三

元组抽取的实体对重叠问题(EPO), 即两个三元组

主语与宾语完全重叠而仅仅关系不同的情况。 

为了解决实体对重叠(EPO)问题 , 本文采用分

层的序列标注方法 , 在抽取宾语  o 和关系  p 时 , 每

层标注序列产生的宾语  o 都与主语  s 对应一种提前

设定好的关系, 最终生成的标注序列数量与关系的

数量相同。 

1.1 标签设计 
本文中三元组抽取顺序是先抽取主语, 再根据

主语的先验特征来预测客体和关系。HSL 模型先标 
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图 1  主语标签设计 
Fig. 1  Subject label design 

注句子序列, 生成主语的标注序列, 再生成宾语的

标注序列。 

图  1 是抽取主语时, 句子经过序列标注后生成

对应标签的一个例子。根据标签, 可以容易地提取

出主语。采用  BIO 的标注方案, B 代表当前字符是

主语的首个字符, I 表示当前字符是主语的中间或结

尾部分 , O 表示当前字符与主语无关。图  1 的句子

中 , John 对应的字符是  B, 表示其是主语的开头字

符, 向后搜寻, 如果下一个字符对应的标签为  I, 说

明当前字符也是主体的一部分, 直到下一个字符为

O 标签 , 则主语提取完毕。所以 , 从图  1 的句子中

最终提取出来的主语为 John。 

如图  2 所示 , 经上一步骤抽取出主语  John 后 , 

结合主语的先验特征  John, 对句子进行分层序列标

注, 生成带有与主语对应关系类别的宾语标签序列, 

这种方法称为分层序列标注。HSL 模型基于有监督

学习, 所以事先预定的关系类别是固定的, 有几种

关系类别就会生成几条宾语标签序列, 从代表某一

关系类别的宾语标签序列中提取的宾语就表示该宾

语与先验主语之间的关系为该类别。同样采用  BIO

的标注方案 , 在图  2 的句子中提取的宾语为  Jenny

和  Tom, Jenny 所在的宾语标签序列对应的关系类别

为  wife, Tom 所在的宾语标签序列对应的关系类别

为  son 。 所 以 , 最 终 抽 取 出 两 个 三 元 组 , 一 个 是

(John, wife, Jenny), 另一个是(John, son, Tom)。如果

Tom 被判断为主语, 同样会重复以上抽出三元组的

操作。 

1.2 三元组模型结构 
在早期序列标注任务中, 通常采用条件随机场

和马尔可夫模型。近年来, 序列标注任务得到飞速

发展, 随着神经网络的出现, 端到端模型逐渐应用

于序列标注任务中。本文的端到端联合抽取模型

(HSL)将三元组抽取分成两个序列标注任务 , 模型

结构如图  3 所示。首先, HSL 采用语言模型和位置

编码, 将文本转化成具有语义和距离信息的词向量; 

然后 , 将词向量经过  12 层的  GLU Dilated CNN 编

码, 得到句子编码向量, 再通过  Self Attention 机制, 

进一步提取特征 , 解码出主语; 最后 , 将主语作为

先验特征输入  BILSTM 模型中, 与句子编码向量相

加和 , 通过  Self Attention 机制 , 进一步提取特征 , 

解码出关系和宾语。 

1.3 编码器 
采用  12 层  GLU Dilated CNN 编码。卷积神经

网络最早应用在图像领域中, 能充分地提取图片中

的特征。在自然语言处理中领域, Kim[20]最早提出

利用文本卷积进行文本分类任务, 发现卷积能够充

分地提取文本特征与挖掘词语之间的关联。Dauphin

等 [21]提出一种新的非线性单元  GLU (gated linear  

 
图 2  宾语和关系标签设计 

Fig. 2  Label design of object and relationship 
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图 3  实体关系三元组抽取模型结构 

Fig. 3  Structure diagram of entity relationship triples extraction model 

units), 将激活函数转化成另一种表达方式, 可以防

止梯度消失现象 , Gehring 等 [22]在  Facebook 文章中

也引用  GLU 方法。Yu 等 [23]提出  Dilated 卷积方法 , 

过程如图  4 所示 , 当膨胀率为  1 时 , 卷积为标准卷

积 ; 当膨胀率为  2 时 , 卷积操作会跳过中间词语 , 

将输入向量  w1 和  w3 关联起来 , 能够增加远距离词

语间的相互关联性。将词嵌入后得到的向量  Wall 通

过带有  GLU 方法的  Dilated 卷积 , 得到向量与通过

阀门数值控制的 Wall 加和, 最终可以得到编码后的向

量 H。 

GLU Dilated CNN 的结构如图  5 所示, 计算方

法如式(3)和(4)所示。GLU 方法能够提高模型信息

多通道传输能力, 膨胀卷积方法可以提高模型特征

抽取能力。 

 all(Dilated Conv1( )),  W  (3) 

 all allDilated Conv2( ) (1 )     H W W 。 (4) 

1.4 解码器 
编码完成后, 首先解码主语, 再解码关系及宾

语。在两次解码过程中 , 都采用  Self Attention 机 

制[24]来进一步提取特征。 

首先进行主体解码。图  6 展示经过  12 层  GLU 

Dilated CNN 编码得到的  H 向量通过  Self Attention

机制的具体操作, H 向量经过  3 个不同的全连接层,  

 

图 4  膨胀卷积[23] 
Fig. 4  Dilated convolution[23] 
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图 5  GLU Dilated CNN 结构 

Fig. 5  Structure of GLU Dilated CNN 

 

图 6  Self Attention 机制 
Fig. 6  Self Attention mechanism 

得到  Q, K 和  V。向量  QKT
 表示词语与其他词语的相

关程度 , 对  QKT
 进行标准化 , 并输入  Softmax 激活

函数, 得到词语之间的相关程度向量。将相关度程

度向量与  V 做点乘, 得到向量  A1, Self Attention 机

制表达如下:  

 
T

1 softmax ,
kd

 
   

 

QKA V  (5) 

其中, dk 为经验参数, 能够使训练时梯度更加稳定。 

Linear 层为全连接层 , 能通过点积的方式 , 得

到输出维度为标签数量的向量, 从而获得每个字对

应标签的概率。由于主语只需要一条标签序列, 所

以对向量  A1 只需做一次  Linear 层的操作。由于标

签维度为  3, 所以  Linear 层输出维度为  3, Linear 层

的激活函数采用  Softmax, A1 通过  Linear 层得到每

个词语对应的标签概率, 每个词语取其对应标签中

概率最大的标签为最终标签 , 生成主语标签序列

(图  3)。主语解码过程如下:         

  1Subject tagger MaxpTag(softmax(linear( ))), A  (6) 

其中, MaxpTag()为对应标签概率最大的函数。 

图  7 为宾语和关系的解码结构。在对宾语和关

系解码时 , 需要将式(6)得到的主语作为先验特征 , 

加入宾语及关系解码结构中, 找到主语在文中的开

始和结尾索引位置, 从  GLU Dilated CNN 编码后的

H 向量中取出对应的向量  Hsubject, 使用  BILSTM 模

型进一步提取其特征。将  H 向量与  Self Attention

机制得到的结果向量和  BILSTM 模型的结果向量加

和, 得到最终向量。由于关系数量与宾语标签序列

数量相同 , 假设关系有  n 种 , 解码时将最终向量解

码成  n 种关系类别的宾语标签序列, 每个宾语标签

序列提取的宾语与主语的关系就是本条宾语标签序

列预定义的关系 , 即需要  n 个  Linear 层和  Softmax

层, 最终生成图  2 所示的宾语标签序列。 

2 实验 
2.1 实验数据 

采用两种数据源来验证  HSL 模型的有效性: 1) 

从环球军事网采集数据并自行标注构建的军事语料

数据集; 2) WebNLG 数据集。数据集的具体信息如

表  1 所示。 

环球军事网包含大量武器装备信息, 内容偏军

事文本描述。自行标注数据  2925 条, 其中  2625 条 

 

图 7  宾语和关系的解码结构 
Fig. 7  Structure figure of object and relationship decoding 
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表 1  军事语料数据集和 WebNLG 数据集的重叠情况 
Table 1  Overlap of military corpus data set and WebNLG 

data set 

数据集 重叠类别 训练集 测试集 

军事语料 

数据集 

正常 985 92 

单个实体重叠 1640 207 

所有类别 2625 299 

WebNLG 
数据集 

正常 1596 246 

完全重叠 227 26 

单个实体重叠 3406 457 

所有类别 5019 729 

 
 

用于训练, 299 条用于测试。 

WebNLG 数据集是评估三元组抽取模型效果最

常用的通用领域数据集, 其中的每个句子都会包含

多个实体关系三元组。公平起见, 本文采用其发布

的  WebNLG 部分数据集进行模型评估 , 其中  5019

条句子进行训练 , 500 条进行验证 , 729 条进行测

试。根据句子的三元组重叠程度, 将句子分为正常

(Normal)、主体客体完全重叠(EPO)和单个实体重

叠(SEO)3 个类别。从表  1 可以看出, WebNLG 数据

集中大多数句子都属于  SEO 类别, 如果模型在该语

料上的  F1 值较好 , 则说明模型具备解决单个实体

重叠问题的能力。 

2.2 评价指标 
为了验证本文模型的有效性 , 采用与  Gardent

等[25]相同的准确率(P)和召回率(R)相结合的  F1 值来

评判。当预测产生的三元组与真实三元组的名称和

类别完全一致时, 称为正确识别的三元组。 

 100%,P  
正确识别三元组总数量

识别出的三元组总数量
 (10) 

 100%,R  
正确识别三元组总数量

测试数据中三元组总数量
 (11) 

 
2

F1 100%
P R

P R
 

 


。 (12) 

2.3 实验及结果分析 
HSL 模型运行在戴尔服务器的  Ubuntu 16.04 操

作系统中 , 服务器运行内存为  64 G。GPU 为  8 块

Tesla V100 显 卡 , 每 块 显 存 为  16 G, 编 码 语 言 为

python3.6, 采用  Keras 深度学习框架。实验结果表

明, 不同的参数对实体关系三元组的识别结果有一

定程度的影响。经过调参, 最终确定的最优参数如

表  2 所示。 

将  HSL 模型与目前在三元组抽取任务中效果

最好的  4 个模型 (NovelTagging 模型 [10]、CopyR 模

型 [11] 、 GraphRel 模 型 [12] 和  Baseline 模 型 [18](BL 模

型 )) 进 行 比 较 。 除  BL 模 型 外 , 其 余 模 型 在 相 同

WebNLG 数据集上的得分都是从原始文章复制而

来 , 并在军事语料数据集上对各个模型进行测试。

在  WebNLG 数据集上的实验结果如表  3 所示。 

在  WebNLG 数据集上, HSL 的  F1 值比目前最优

的  BL 模型高  42.4%, 准确率和召回率均超过其他模

型, 证明了  HSL 模型的有效性。同时, HSL 模型的

召回率和准确率相差不大, 说明模型比较稳定。另

外, WebNLG 数据集属于通用数据集, 实体关系种

类大于  100 种, 表明  HSL 在通用数据集上效果好且

稳定。在  WebNLG 数据集中, 单个实体重叠(SEO)

的句子占比非常大, 由于  NovelTag-ging 方法假设

每个实体标签只能对应一种关系, 忽略了三元组抽 

表 2  模型参数设置 
Table 2  Model parameter settings 

参数名称 参数值 

Word2vec 词向量维度 200 

位置编码词向量维度 200 

自编码词向量维度 200 

GLU Dilated CNN 层数 12 

GLU Dilated CNN 膨胀率 1, 2, 5, 1, 2, 5, 1, 2, 5, 1, 1, 1 

模型训练迭代次数 500 

Self Attention 隐藏层维度 768 

BILSTM 词向量维度 200 

50 轮次前学习率 0.01 

50 轮次后学习率 0.0001 

表 3  WebNLG 数据集和军事语料数据集的实验结果(%) 
Table 3  Experimental results of each model in the WebNLG 

data set and military corpus data set (%) 

数据集            模型 P R F1 

WebNLG 
数据集 

NovelTagging 52.5 19.3 28.3 

CopyROneDecoder 32.2 28.9 30.5 

CopyRMutilDecoder 37.7 36.4 37.1 

GraphRel1p 42.3 39.2 40.7 

GraphRel2p 44.7 41.1 42.9 

BL 75.6 75.3 75.4 

HSL 85.4 84.4 86.4 

军事语料 

数据集 

BL 96.05 60.50 74.24

HSL 85.98 76.28 80.84
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取的三元组重叠问题 , 所以其召回率仅为  19.3%。

CopyR 模型和  GraphRel 模型考虑了重叠问题, 所以

召回率有所上升。由于  BL 模型是先识别主语 , 后

识别关系宾语, 能够解决三元组重叠问题, 所以召

回率和准确率达到  74.2%和  75.1%。HSL 在  BL 的基

础 上 增 加 更 多 先 验 信 息 (字 词 向 量 和 位 置 向 量 ), 

增 加  GLU Dilated CNN 编码器和  Self Attention 机

制, 比 BL 模型的 F1 值提升 10%, 充分说明 HSL 的有

效性。 

军事语料数据集是武器装备领域的中文数据

集 , 在军事语料数据集上不同模型的实验结果如

表  3 所示。可以看出, BL 模型的准确率最高, 但由

于其编码能力弱和无先验信息, 导致识别出的三元

组偏少, 所以召回率只有  60.50%。HSL 模型的召回

率为  76.28%, 说明其具有较强编码能力, 能够识别

更多的三元组。由于其他模型需要先分词, 再进行

分类任务, 所以  F1 值肯定不理想, 本文不做比较。 

为进一步证明  HSL 具有良好的解决三元组重

叠问题能力, 分别在不同重叠程度的 WebNLG 数据

集和军事语料数据集上统计  HSL 的准确率、召回

率和  F1 值(表  4)。可以看出 , HSL 在不同重叠程度

数据集上的  F1 值都高于  75%, 说明其具有解决三元

组重叠问题的能力。 

3 结语 

本文提出一种基于分层序列标注的实体关系三

元组抽取模型(HSL), 通过加入位置编码向量来增

加模型对位置的关注力 , 采用  GLU Dilated CNN

和  Self Attention 机制来增加模型特征抽取能力, 通

过分层序列标注的方式来解决三元组重叠问题。实 

表 4  HSL 在不同重叠程度的军事语料数据集和 WebNLG
数据集上的实验结果(%) 

Table 4  HSL experimental results on military corpus data 
set and WebNLG data set with different degrees of 
overlap (%) 

数据集 重叠程度 P R F1 

军事语料 

数据集 

Normal 86.02 83.33 84.65 

SPO 85.98 75.29 80.28 

WebNLG 
数据集 

Normal 71.93 82.00 76.64 

SPO 86.75 87.16 86.95 

EPO 84.32 81.81 83.05 

验证明, 无论在哪种三元组重叠情况下, HSL 模型

的  F1 值 均 高 于 目 前 主 流 的 三 元 组 抽 取 模 型 ; 在

WebNLG 数据集和军事语料数据集上的  F1 值均高

于主流三元组抽取模型。 
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