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摘　要：　持续关系抽取（Continuous Relation Extraction，CRE）在理解和适应不断变化的数据环境中扮演着至关

重要的角色 . 传统的CRE技术通常面临两大难题：一是关系模式的持续演变，二是遗忘之前学习的关系的风险 . 尽管

存储和重放旧关系典型示例的做法在减少遗忘方面已被证明是有效的，但反复重放这些固定且有限的样本可能导致

过拟合 . 为了解决这一问题，本文提出了一种基于动态原型的持续关系抽取方法 . 该方法结合了密度聚类和生成式大

型语言模型，以应对上述挑战，本文将其命名为密度聚类和生成式大型语言建模（Continuous Relation Extraction with 
Density based Clustering and Generative Large Language Model，CRE-DCGLLM）. 具体而言，本文采用了密度聚类技术来

提取记忆样本，缓解对先前任务的遗忘问题，并基于全量样本和记忆样本设计了动态关系原型 . 此外，本文通过生成

式大语文模型为记忆样本生成伪样本用于重放训练，以解决因多次重放导致的模型过拟合问题 . 同时，本文还运用焦

点知识蒸馏技术，以提升对变化中关系模式的适应性能 . 通过在FewRel数据集和TACRED数据集上进行的一系列实

验，本文验证了该方法的有效性 . 实验结果显示，本文的方法在持续关系抽取的准确性和效率方面都取得了显著的提

升，特别是在处理相似关系、防止知识遗忘以及克服过拟合等方面表现出了卓越的性能 .
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Abstract:　Continuous relation extraction (CRE) plays a crucial role in understanding and adapting to the ever-chang⁃
ing data environment. Traditional CRE techniques often face two major challenges: the continuous evolution of relationship 
patterns and the risk of forgetting previously learned relationships. Although storing and replaying typical examples of old 
relationships has been proven effective in reducing forgetting, repeatedly replaying these fixed and limited samples can lead 
to overfitting. To address this issue, this paper proposes a dynamic prototype-based continuous relation extraction method 
that combines density clustering and generative large language models to tackle the aforementioned challenges, which is 
named a dynamic prototype-based continuous relation extraction method (Continuous Relation Extraction with Density 
based Clustering and Generative Large Language Model, CRE-DC GLLM) in this paper. Specifically, this paper employs 
density clustering technology to extract memory samples to alleviate the problem of forgetting previous tasks, and designs 
dynamic relationship prototypes based on full samples and memory samples. In addition, this paper uses a generative large 
model to generate pseudo-samples for memory samples for replay training, to solve the problem of model overfitting caused 
by multiple replays. At the same time, this paper also uses focused knowledge distillation technology to enhance the adapt⁃
ability to changing relationship patterns. A series of experiments conducted on the FewRel dataset and the TACRED dataset 
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have verified the effectiveness of this method. The experimental results show that this method has achieved significant im⁃
provements in the accuracy and efficiency of continuous relation extraction, especially in handling similar relationships, pre⁃
venting knowledge forgetting, and overcoming overfitting, it has shown excellent performance.
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1　引言

关系抽取（Relation Extraction，RE）［1，2］是自然语言

处理（Natural Language Processing，NLP）和数据分析领

域的一个重要组成部分，其重点是识别和归类文本中

实体之间的语义关系 . 在各种应用中，从信息检索和知

识库到情感分析和生物医学数据解读，这一过程对于

理解语言的结构和含义至关重要 . 传统的 RE模型，如

Zhou等人［3］和Baldini Soares等人［4］的研究所示，通常在

静态框架内采用固定的方法，处理一组预定义的关系 .
随着数据流的不断发展，有效的持续关系抽取（Con⁃
tinuous Relation Extraction，CRE）变得越来越重要 . 这

一过程必须适应新的关系模式和类型，同时保留以前

学习到的信息 . 然而，传统的关系提取方法在动态环境

中往往不尽如人意 . 它们通常依赖于静态数据集，而静

态数据集可能无法代表真实世界数据的全部复杂性或

不断变化的性质 . 此外，这些方法还可能存在灾难性遗

忘的问题，即学习新任务可能会导致丢失以前获得的

知识 . 此外，区分相似或类似关系的独特挑战也给任务

增加了另一层复杂性 .
最近，一些研究人员在持续关系抽取（CRE）领域

做出了贡献［5~8］. CRE旨在在适应性保留先前学习任务

的同时整合新任务，其面临的一个挑战性问题是灾难

性遗忘［9］，这是一种学习新任务会损害先前学习任务表

现的现象 . 为了缓解这个问题，已经探索了各种策略，

从基于正则化的方法［10，11］和动态架构方法［12，13］到基于

记忆的方法［5，14］.
当前的持续关系抽取模型主要关注于基于记忆的

方法，该方法依赖存储和重放有限数量记忆样本，它们

面临记忆样本的有偏表示和过拟合问题［15，16］. 如图 1
所示，与重放前相比，重复重放后的记忆样本的表示被

扭曲，选择和使用记忆样本的过程往往忽略了它们的

连续表示和多样性，导致模型性能下降［6，17，18］.
在经验性研究中发现，对有限的固定记忆样本使

用对比学习进行重复的重放训练，会导致这些样本之

间的余弦相似度变得很高，这导致它们失去了原有的

多样性和代表性 . 图 1 展示了记忆样本的余弦相似度

热图的可视化（横纵坐标均为记忆样本）. 图 1（a）反映

了四种方法，即EMAR［6］（continual relation learning via Epi⁃
sodic Memory Activation and Reconsolidation）、RP-CRE［8］

（refining sample embeddings with Relation Prototypes to en⁃
hance Continual Relation Extraction）、CRL［18］（Consistent 
Representation Learning for continual relation extraction）和

CRECL［17］（Continual Relation Extraction framework with 
Contrastive Learning）在初始 K 均值下记忆样本的相似

性 . 图 1（b）显示了使用CRECL模型进行三次重放后记

忆样本的相似性 . 实证分析显示，当本文重复重放一小

组固定的记忆样本时，它们之间的相似性增加 . 因此，

在多次重放后，记忆样本的扭曲严重，CRE中的过拟合

问题变得越来越明显 . 在本文的比较分析之后，记忆样

本扭曲有两个原因：一个是在初始训练结束时选择了

非常相似的文本；第二个是在持续训练阶段，样本的重

复重放导致了模型对样本表示的偏差 .
为了解决上述问题，本文引入了一种新颖的持续关

系抽取方法，通过整合密度聚类和生成式大型语言建模

（Continuous Relation Extraction with Density based Cluster⁃
ing and Generative Large Language Model，CRE-DCGLLM）

来应对这些挑战 . 通过应用密度峰值聚类并设计动态

关系原型来减轻对旧任务的灾难性遗忘 . 然后，本

文通过生成式大型语言模型生成伪样本，防止了记

忆样本因多次重放训练而导致的过拟合问题 . 在这

里，本文采用 Qwen［19］模型来生成伪样本 . 最后还利

用焦点知识蒸馏（Focal Loss Distillation，FLD）来提高

不断演变的关系模型的性能 . 图 1（c）展示了生成式

大模型增强和密度聚类下的记忆样本的相似性 .
本文的主要贡献可以概括如下：

（1）通过认识到 K-均值算法在选择样本方面的不

足，采用密度峰值聚类来选择代表性样本，并通过设计

动态关系原型来消除 CRE 旧任务的记忆灾难性遗忘

问题 .
（2）为了解决模型过拟合导致的记忆样本表示偏

差问题，本文提出了通过生成式大型语言模型生成伪

样本数据的记忆增强方法 . 这种方法减少了模型的过

拟合 . 此外，由于大模型生成的伪样本并未参与后续的

原型计算，确保了记忆中样本数据的纯净性 .
（3）在两个基准数据集（FewRel数据集和 TACRED

数据集）上的实验结果表明，本文的模型在性能上超越

了基准模型 .
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2　相关工作

2. 1　持续关系抽取

数据科学和机器学习领域在不断发展，随着数据

变得更加复杂和动态，新的挑战不断出现 . 在这个领域

中，关系抽取（RE）是一个关键任务，它涉及从文本中识

别和分类语义关系 . 随着数据流的持续演变，有效的持

续关系抽取（CRE）的需求变得越来越重要 . 这个过程

必须适应新的关系模式和类型，同时保留以前学习的

信息 . 在学习新任务的同时避免灾难性地忘记旧任务

是持续学习的关键挑战［15，16，20，21］. 现有的 CRE 领域的

主要模型通常分为三类：基于正则化［10，11］、动态架

构［12，13，22，23］和基于记忆［5~8，17，18，24］. 基于正则化方法专注

于通过限制神经权重更新来保持旧任务的性能［10，11］.

动态架构方法［12，13，22，23］动态修改其模型架构以适应新

任务，从而分离学习过程 .
基于记忆的模型［5~8，17，18］已成为主流方法，因其在

CRE 方 面 的 表 现 优 于 其 他 方 法 . 基 于 记 忆 的 方

法［14，25~27］在新任务训练期间存储并重放以前任务的样

本子集 . 在这些方法中，基于记忆的方法在NLP任务中

显示出显著的功效［28，29］. Wu等人［7］结合课程学习和元

学习来解决持续关系抽取中的顺序敏感性问题 . Cui等
人［8］利用关系原型和多头注意力来细化样本表示 . Han
等人［6］和 Hu等人［17］为其模型增加了对比学习以获得

更好的关系表示 . Wang等人［5］引入了一个嵌入对齐模

块来减少嵌入失真 . Zhao等人［18］结合对比学习和知识

蒸馏，以更好地保留知识 . 此外，Wang 等人［30］引入对

抗性类增强来解决类比关系中的知识遗忘问题 .
Huang 等人［31］在 2024 年提出了分离式持续关系抽取

（DecouPled CRE，DP-CRE）框架，该框架将先前信息的

保留与新知识的获取过程分离，在新的关系类别出现

时，检查嵌入空间的变化，明确区分知识的保留与获

取的管理 .
然而，这些方法大多忽略了两个关键问题：第一，

初始训练后，典型样本通常由 K 均值算法选择，由于 K
均值（K-means）算法对初始值以及对异常值和噪声数

据敏感，可能导致算法陷入局部最优而不是全局最优，

所选样本不具有代表性和多样性 . 第二，由于模型参数

的不断更新，记忆样本的不断重复播放加剧了模型过

拟合的问题 . 这些问题在基于记忆的模型中尤为突出 .
为了解决这些问题，通过设计动态关系原型，利用密度

峰值聚类选择代表性样本并消除对旧CRE任务的灾难

性遗忘，并通过利用大语言模型中嵌入的广泛知识，通

过LLM生成伪样本并将它们输入模型进行持续训练，这

减轻了由模型过拟合引起的记忆样本表示偏差问题 .
2. 2　对比学习

对比学习作为一种自监督学习方法，旨在提升特

征空间中不同类别样本的区分度 . 在持续关系抽取任

务中，Zhao 等人［18］利用对比学习优化原型的分布 . Hu
等人［17］在记忆重放阶段引入对比网络，通过增强原型

与其正样本的接近度来优化样本嵌入 . 但是，过度的重

放学习可能导致记忆样本分布不均，影响原型的代表

性 . Zhao等人［32］通过限制记忆样本在特征空间中的分

布，确保新关系不会对旧关系的嵌入造成影响，从而增

强模型性能的稳定性 . 尽管如此，这种方法也可能限制

模型对新关系的学习能力 . 当模型的记忆空间受到限

制时，它可能无法将学习成果泛化到新的模式上 .
Huang等人［31］在重放学习期间，通过解耦对比学习减少

新任务样本之间的距离，同时保持记忆样本作为负锚

点来增强模型的抗遗忘能力 .

(a)  初始K均值聚类下记忆样本的相似性

(b)  三次回放后记忆样本的相似性

(c)  生成式大模型增强后密度聚类下记忆样本的相似性

图1　记忆样本的余弦相似度热图
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3　CRE-DCGLLM算法

3. 1　问题定义

持续关系抽取（CRE）是从文本语料库中提取和更

新实体之间关系的任务，随着新数据的可用性而进行更

新 . 本文面向句子级的持续关系抽取，形式上，CRE-

DCGLLM 面临一系列单独的任务 T ={T1 T2 TK }，对

于每个任务 TK，有唯一的数据集DK 和关系集RK . 每个

数据集DK被划分为训练集DTrain
K 、验证集DValid

K 和测试集

DTest
K ，每个单独的任务包含一系列示例{ }(xi yi )

N

i= 1
，其中

xi 表示实体对以及实体对所对应的上下文文本，yiÎRK

是关系标签 . 不同任务的关系集彼此独立 . CRE-

DCGLLM的主要目标是训练一个模型，该模型能够顺序

学习新任务，同时保留之前学习任务的知识，并且将在所

有已见任务的测试集集合D͂Test
K =K

i= 1 DTest
i 上进行评估 .

本文介绍了基于生成大模型增强的持续关系提取的

整体框架，如图2所示 . 整体框架由两个主要流程组成 .
首先是当前任务的训练 . 对于当前任务TK，我们在

DTrain
K 上进行初始训练，以学习这个新任务 . 训练完成

后，我们应用基于密度的聚类方法选择并存储一些典

型样本，并基于这些代表样本的动态原型以及每个关

系的所有训练样本的静态原型来计算任务自适应的关

系原型表示RPr . 表 1介绍了本文所用到的符号及其对

应的含义 .

其次是基于线性、对比和焦点知识蒸馏约束下的

记忆重放训练 . 为了保持旧分布的状态以及减轻 CRE-

DCGLLM 的灾难性遗忘，我们利用记忆样本来重新训

练模型 . 但是由于多次重放训练导致模型过拟合，因此

我们利用生成式大模型的数据增强方法为记忆重放提

供更多的训练数据，防止模型因反复重放而导致过拟

合 . 此后，这些增强后的记忆样本，在线性、对比和焦点

知识蒸馏约束下进行了记忆重放 .
3. 2　持续关系提取模型CRE-DCGLLM的初始训练

本 文 首 先 在 新 任 务 TK 的 DTrain
K 上 训 练 CRE-

DCGLLM 模型 . 根据之前的研究，本文选择BERT（Bidi⁃
rectional Encoder Representations from Transformers）［33］

作为编码器 .

对于给定的句子Si，本文将其和头实体 eh和尾实体

et 共同作为模型的输入，通过插入特殊的标记 [ ]CLS 、

[ ]SEP 、[ E11 ]、[ E12 ]、[ E21 ]、[ E22 ]来代表句子、头实体和尾

实体的开始/结束位置 . 具体输入序列定义如下：

x input =
ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

[ ]CLS x1  [ ]E11 eh  [ ]E12 

[ ]E21 et  [ ]E22 xn  [ ]SEP
（1）

本文使用 [ E11 ]和[ E21 ] 的隐藏状态来表示头实体

和尾实体 . 然后，表示定义如下：

hx input
= LayerNorm (W1[h11

x input
；h21

x input
] + b) （2）

其中，[h11
x input

；h21
x input

]是头实体和尾实体的表示 . W1 和 b是

图2　CRE-DCGLLM整体框架
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训练参数 . 最后，本文将 hx input
传递到一个线性 softmax层

来计算分类概率 . 因此，输入序列 x input的分类概率为

P ( x input；θk ) = softmax (W2hx input ) （3）
其中，θk表示 CRE-DCGLLM 在学习当前任务TK 时的参

数 . W2 是线性 softmax 层的可训练参数 . 当前任务的初

始训练损失计算如下：

Lcur =-
1

|| DTrain
K

∑
xi ÎDTrain

K

∑
rj Î Rk

δyi rj
logP ( )rj|xi；θk （4）

其中，P (rj|xi；θk )是当前模型使用参数θk将输入序列xi分

类为关系rj的分类概率；yi是输入序列中头实体eh和尾实

体et的真实标签 . 如果yi= rj，则δyi rj
= 1，否则等于0.

3. 3　任务自适应的关系原型表示

在学习了当前任务 TK 之后，为了保留从先前任务

中学到的知识，对于每个关系 r，本文选择并存储一些

典型的样本以供记忆重放 . 先前的工作采用了 K-均值

算法将样本聚类成 L个簇 . 然而，通过随机选择初始簇

中心会导致局部最优，使得选取的样本缺乏代表性，从

而引起模型对旧任务的性能下降 . 受到 DPeak 算法［34］

的启发，本文采用基于密度聚类的方式选取记忆样本 .
对于当前任务 TK 下的关系 yi 的每一个样本 xi，样

本 xi的局部密度定义为

ρxi
= ∑

(xj ÎDTrain
K )Ù (xi xj Î yi )

e
- ( )dij

dc

2

（5）
其中，dij表示 xi和 xj的相似度 . dc表示截断距离 .

δxi
=mink：ρxk

≥ ρxi
(dik ) （6）

对于具有最高密度的样本 xi，本文通常取 δxi
=

maxk (dik ). 结合这两个指标，具有高局部密度和低相对

距离的数据是应该被选择的代表性样本，典型样本的

数量被定义为记忆大小m.
以往的研究通常通过平均典型样本的表示来计算

关系 r的原型，并直接用于分类 . 然而，这种推导关系原

型的方法对典型样本的质量非常敏感，有可能导致原

型表示的偏差 . 为了减轻这种敏感性，Zhang等人［35］引
入一种利用知识生成关系原型的方法，利用关系定义

文本和知识提示来指导原型的生成 . 然而，这种知识注

入技术并不能解决典型样本分布质量带来的偏差 . 例

如，通过聚类算法选出的典型样本可能在某些区域过

于集中，而在另一些区域则比较稀疏，而且这些集中的

区域可能会随着不断学习的过程变得越来越集中 . 从

这些样本中直接计算原型可能导致原型偏离真正的中

心 . 为了减少这种偏差，本文首先计算并存储学习关系

后所有训练样本的平均表示，称为完全原型（静态表

示），它包含了更全面的关系知识 .
本文采用了针对关系 r的任务自适应关系原型，它

使用典型样本的动态表示来微调关系原型的静态表

示 . 任务自适应关系原型定义如下：

RPr = α
∑

xi ÎM r

zxi

|| M r
+ (1 - α)RPstatic

r （7）
其中，RPstatic

r 是关系 r的全部训练样本的平均表示 . zxi
是

存储在记忆库中关系 r的典型样本 . α是超参数 .
3. 4　基于生成大模型增强的记忆样本重回放

由于内存空间的限制，每个关系 r的这些典型样本

可能会被多次重放，导致模型过拟合 . 因此，本文利用

一个大型语言模型（Qwen-Chat［19］，14 B规模模型）来生

成用于记忆增强的样本，从而提供了更多的训练样本

用于记忆重放 . 本文首先用记忆中获得的旧任务的关

系名称来填充如图 3 所示的指令提示模板 T. 接下来，

本文基于指令提示模板，将这些提示输入到生成器中，

以获得关系 r的通用伪样本 . 尽管一些伪样本被输入到

模型中，但模型的目的也是识别关系 r. 本文在所有旧

任务上执行这种增强策略，每个任务有 10 个伪样本 .
重要的是，这些伪样本仅用于模型的持续训练，不参与

关系原型的计算 .
在学习新任务之后，通常会进行记忆样本的重放，

以减轻编码器对旧任务知识的遗忘 . 本文采用对比学

习和焦点知识蒸馏进行联合重放训练［18］，使用 InfoNCE
损失和三元组损失进行对比学习训练 .

表1　符号及含义

符号

TK

DK,DTrain
K ,DValid

K ,DTest
K

RK

R̂K - 1

M̂K - 1

RP K - 1

M̂K

RP K

RPr

Mb

M͂K

TK

DK,DTrain
K ,DValid

K ,DTest
K

RK

含义

第K个任务

第 K 个任务的数据集,被划分为训练集、验

证集和测试集

第K个任务的关系集

前K-1个任务的关系集合

前K-1个任务的典型样本

前K-1任务的关系原型静态表示集合

前K个任务的典型样本

前K任务的关系原型集合

任务自适应关系原型

增广伪样本和典型样本集合

大模型生成伪样本集合

第K个任务

第 K 个任务的数据集,被划分为训练集、验

证集和测试集

第K个任务的关系集
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LC_CLS
=-

1

|| M̂ k
∑

xi Î M̂ k

log

exp ( )zxi
×

zyi

τ

∑
rÎ R̂k

exp ( )zxi
×

zr

τ

+
μ

|| M̂ k
∑

xi Î M̂ k

max (ω - zxi
zyi
+ zxi

zy'i
0)

  （8）

其中，zxi
表示MLP（hxi

）的归一化，zr是关系 r的低维原型

表示 . y'i = arg max
y'i Î R̂k (zxi

) 是样本 xi 最负面的关系标

签 . τ是温度系数 . ω和μ是超参数 .
此外，在线性损失中，线性分类器获得的关系概率

与新任务训练步骤中获得的关系概率相似 . 损失函数

L l_CLS
如下：

L l_CLS
=-

1

|| M̂ k
∑

xi Î M̂ k

∑
rj Î

~
Rk

δyi rj
log P(rj|xi；θk ) （9）

在持续训练过程中，一些新出现的关系与其他已

学习的关系相似，难以区分 . 我们采用了焦点知识蒸

馏，这迫使模型更多地关注类似关系 . 具体来说，我们

为每个样本-关系对分配一个独特的权重，根据样本的

分类概率以及样本和关系原型之间表示的相似性，使

困难的样本和类似的样本-关系对被赋予高权重 . 对于

样本 xi，关系 rj的权重ωxi rj
的公式如下：

sxi rj
=

exp ( )sim ( )xi RPrj
τ1

∑
rm Î
~
Rk - 1

exp ( )sim ( )xi RPrm
τ1

（10）

ωxi rj
= sxi rj(1 - P ( yi|xi；θk ) ) γ （11）

其中，RPrj
和 RPrm

是关系 rj 和 rm 的原型，sim ( × )是余弦

相似度函数，τ1是温度参数，γ是超参数 .
使用计算得到的权重，分别在对比和线性条件下

的焦点知识蒸馏的损失函数如下：

αc
xi rj

=ωxi rj
P (rj|xi；θk - 1 ) （12）

LC_fkd =-
1

|| M̂ k
∑

xi Î M̂ k

∑
rj Î
~
Rk - 1

αc
 xi rj

 log Pc(rj|xi；θk )      （13）

α l
xi rj

=ωxi rj
P (rj|xi；θk - 1 ) （14）

L l_fkd =-
1

|| M̂ k
∑

xi Î M̂ k

∑
rj Î
~
Rk - 1

α l
 xi rj

 log Pl(rj|xi；θk )     （15）

因此，整体的重放训练损失如下：

L replay =LC_cls +L l_cls + λ1LC_fkd + λ2L l_fkd （16）
在学习任务TK 之后，对于每个测试样本 x*

i，通过比

较其嵌入与所有关系原型来获取最终关系标签 .
y*

i = arg max
y*

i Î R̂k ((1 - β ) Pc( x*
i；θk ) + βPl( x*

i；θk ) )  （17）
其中，Pc( x*

i；θk )和Pl( x*
i；θk )分别是通过对比方法和线

性方法计算出的概率 . β是一个超参数 .
CRE-DCGLLM 中学习当前任务 TK 的过程详见

算法1.

4　实验结果与分析

本节首先介绍了实验的评价指标与数据集及实验

设置，并与当前主流的方法做出了对比，给出了实验结

果 . 其次，在验证集上给出了消融实验，并给出了各个

图3　基于生成式大语言模型的记忆样本增强

算法 1 CRE-DCGLLM 中学习当前任务 TK 的过程

输入： 当前任务的训练集DTrain
K ;关系集合RK;前K-1任务的关系集

合 R̂K - 1;前K-1个任务的典型样本 M̂K - 1;前K-1任务的关系原型静

态表示集合RP K - 1;编码器E(×)

输出： M̂K、R̂K、
RP K、RPr、编码器E(×)

1. IF TK不是第一任务 THEN
2. 用前K-1个任务的典型样本 M̂K - 1得到的模型进行初始化E(×);
3. END IF
4. Mb ¬ E(DTrain

K );
5. 采用Lcur损失更新E(×)和Mb;
6. FOR 每一个关系 rÎ RK DO
7. 计算静态关系原型RPstatic

r ;
8. Mr ¬Mr RPstatic

r

9. END FOR
10. RP K ¬

RP K - 1 Mr;
11. 采用密度聚类算法,从DTrain

K 中为每一个关系 r选择K个代表样

本 Mk;
12. M̂K ¬ M̂K - 1 Mk;
13. R̂K ¬ R̂K - 1  Rk;
14. 采用大模型为每一个关系 rÎ R̂K,生成伪样本 M͂k;
15. IF TK不是第一任务 THEN
16. Mb ¬ M̂K  M͂k;
17. 采用Lreplay损失更新E(×);
18. END IF
19. 为每一个关系r,采用式（6）和式（7）计算任务自适应关系原型RPr ;
20. RETURN M̂K、R̂K、

RP K、RPr、编码器E(×)
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模块的有效性对比 . 最后，本文给出了实例结果，并对

实例结果进行分析 .
4. 1　评价指标与数据集

4. 1. 1　评价指标-Accuracy
本文采用两种评估设置，包括整体性能和平均性

能 . 整体性能计算所有任务在整个测试集上的准确率，

而平均性能则是对所有已见任务的准确率进行平均 .
在处理完所有任务后，本文使用最终的整体性能和平

均性能来评估持续关系学习的总体表现 . 鉴于平均性

能能够有效反映模型应对灾难性遗忘问题的能力，它

成为了评价模型的关键指标 . 相较于其他指标，平均准

确率更能准确反映灾难性遗忘对模型的影响，因为它

着重考察了模型对初始任务的保持情况 .
4. 1. 2　数据集

本研究的实验基于两个业界公认的标准数据集展

开 . 训练集、测试集和验证集的划分比例为3∶1∶1.
（1）FewRel 数据集

FewRel［35］是专门为关系抽取（RE）任务设计的 . 它

包含 80种不同的关系，每种关系由 700个实例表示 . 在

本文的实验中，遵循文献［18］的设置，使用覆盖所有 80
个类别的原始 FewRel 训练和验证集 .

（2）TACRED数据集

TACRED［36］是一个大规模的关系抽取数据集，包

含 42 种关系和 106 264 个样本 . 该数据集的特点是不

同关系间的样本分布不均衡 .
4. 2　实验设置

本文的实验设置遵循了最近研究［18］中建立的标

准，采用完全随机的关系级采样策略 . 在这种策略中，

数据集中的所有关系被随机分成 10组，每组代表一个

独特的任务，以模拟一系列 10 个持续学习任务 . 本文

在实验中使用相同的随机种子设置，以确保任务序列

的一致性和比较的公平性 .
在训练阶段，本文在一块拥有 48 GB 内存的

NVIDIA RTX A6000 GPU 上进行所有实验，并使用

BERT-base［33］作为编码器，以及学习率为 5 ´ 10-6 的

Adam 优化器进行梯度更新 . 批量大小设置为 16，权重

因子 α和 β设置为 0.6 和 0.4. 温度参数 τ和 τ1 设置为

0.08 和 0.1，ω和 μ分别设置为 0.1 和 0.5. γ、λ1 和 λ2 为超

参数，分别取 1.5、0.5以及 0.7. 主要结果的记忆样本（每

个关系类型）大小设置为10.
4. 3　主体实验

本文的方法与以下基线方法进行比较 .
（1）EA-EMR ［5］：Wang 等人在 2019 年通过正则化

项提出嵌入对齐模型，以减轻嵌入失真 .
（2）EMAR［6］ ：2020 年 Han 等人在模型中加入了对

比学习，以更好地表示关系，有效缓解灾难性遗忘 .

（3）CML［7］：Wu 等人于 2021 年结合了课程学习和

元学习来解决CRE中的顺序敏感性问题 .
（4）RP-CRE［8］：Cui等人在重放学习期间添加注意

力模块，以原型细化样本嵌入 .
（5）CRECL［17］：2022 年 Hu 等人提出了一个分类网

络和一个原型对比网络，以在对比学习下实现 CRE 的

增量类别学习 .
（6）CRL［18］：结合了对比学习和知识蒸馏，以更好

地保留知识 .
（7）KIP-Framework［37］：通过生成融入知识关系原

型，并利用提示调整来利用PLM中的关系知识，从一个

新的角度研究CRE.
（8）CEAR［32］：Zhao等人在 2023年提出一种新颖的

持续抽取模型，具有对记忆不敏感的关系原型和用于

类似关系的记忆增强 .
（9）DP-CRE［31］：Huang 等人在 2024 年提出分离式

持续关系提取框架，该框架将先前信息的保留与新知

识的获取过程分离 . 在新关系类别出现时，检查嵌入空

间的变化，明确区分知识的保留与获取的管理 .
本文通过使用不同的随机种子进行 10次实验，在

验证集上报告了平均值和标准差 . 在 FewRel数据集上

的实验结果表明，不同的持续关系抽取（CRE）方法在

面对连续学习任务时的表现各异 . 从表 2中可以看出，

EA-EMR 和 EMAR 方法在任务 1（T1）上取得了相对较

高的准确率，分别为 89.0% 和 88.5%. 但随着任务的增

加，其准确率逐渐下降，尤其是在T10时，准确率降到了

35.2%和 46.3%. 这可能表明这些方法在处理新任务时

遗忘了之前学习的知识，即遭受了灾难性遗忘 .
EMAR（BERT）方法在所有任务中表现最为出色，

准确率始终保持在 98.8%以上，这可能是因为BERT模

型的强大语言理解能力为关系抽取任务提供了更丰富

的上下文信息 . CML方法结合了课程学习和元学习，但

在 T10 的准确率也只有 39.7%，虽然比 EA-EMR 和

EMAR有所提高，但仍有改进空间 .
RP-CRE 和 CRECL 方法利用了关系原型和多头注

意力机制来改善样本表示，它们在 T1的准确率分别为

97.9% 和 97.8%，并且在后续任务中保持了相对稳定的

性能 . CRL方法结合了对比学习和知识蒸馏，其在T1的

准确率为98.2%，在后续任务中也显示出较好的稳定性 .
KIP-Framework 通过生成知识丰富的关系原型来

处理CRE任务，其在T1的准确率为 98.4%，但在后续任

务中的表现略有下降 . CEAR方法通过区分类似关系来

提高 CRE的性能，其准确率在 T1为 98.1±0.6%，并且在

后续任务中保持了较小的标准差，显示出较好的稳定

性和鲁棒性 . DP-CRE 的策略是在新任务学习时，通过

解耦学习机制来平衡新旧任务的学习，这种方法有助

3293



电 子 学 报 2025 年

于模型在不断学习新任务的同时，保持对旧任务的记

忆，在 FewRel数据集上的实验结果表明了其在新旧任

务平衡的优势 .
CRE-DCGLLM方法在大多数任务中都取得了最高

的平均准确率，并且在标准差方面也表现出较小的波

动，这表明本文的方法在处理持续关系抽取任务时能

够有效地减少灾难性遗忘和过拟合问题 . 特别是在

T10任务中，CRE-DCGLLM的准确率为84.8±1.2%，比其

他方法高出几个百分点，这一性能上的显著提升，证明

了本文方法的有效性，尤其是在长期持续学习场景中 .
因此，CRE-DCGLLM 通过结合密度聚类和生成式大型

语言模型，有效地减少了对旧任务的灾难性遗忘，这是

其在长期任务中保持高性能的关键因素 . 动态关系原

型和焦点知识蒸馏技术的运用，进一步提升了 CRE-

DCGLLM对变化中关系模式的适应性能 .
在TACRED数据集上的实验结果显示了各CRE方

法在处理关系抽取任务时的性能差异 . 从表3中可以看

出，EA-EMR 方法的准确率从 T1 的 47.5% 逐渐下降至

T10的 19.8%，这表明其在连续学习过程中遗忘了较多

之前学习的知识 . EMAR方法在T1上的表现略好于EA-

EMR，但同样面临准确率随任务增加而下降的问题 .
EMAR（BERT）方法利用了BERT模型的强大能力，在T1
上达到了 96.6%的高准确率，并且在后续任务中相对稳

定，显示出 BERT模型在提供上下文信息方面的优势 .
CML方法虽然结合了课程学习和元学习，但其准确率在

T10仅为23.4%，说明其在持续学习任务中的表现有限 .

RP-CRE和CRECL方法通过改进样本表示取得了较

好的结果，其中RP-CRE在T1的准确率为97.6%，CRECL
为 96.6%，两者在后续任务中均保持了较高的准确率 .
CRL 方法结合了对比学习和知识蒸馏，在 T1上达到了

97.7%的准确率，并在后续任务中维持了较好的性能 .

KIP-Framework 方法通过生成知识丰富的关系原

型，在T1上取得了 98.3%的准确率，但在后续任务中准

确率有所下降 . CEAR 方法在 T1 上准确率为 97.7±
1.6%，并且在后续任务中保持了较小的标准差，显示出

较好的稳定性 . DP-CRE也展示了在持续关系抽取任务

表2　在数据集FewRel上的实验结果 单位:%
方法

EA-EMR
EMAR

EMAR(BERT)
CML

RP-CRE
CRECL

CRL
KIP-Framework

CEAR
DP-CRE

CRE-DCGLLM

T1
89.0
88.5
98.8

91.2
97.9
97.8
98.2
98.4

98.1±0.6
98.5

98.2±0.7

T2
69.0
73.2
89.1
74.8
92.7
94.9
94.6
93.5

95.8±1.7
95.4

97.5±0.4

T3
59.1
66.6
89.5
68.2
91.6
92.7
92.5
92.0

93.6±2.1
93.7

96.3±1.2

T4
54.2
63.8
85.7
58.2
89.2
90.9
90.5
91.2

91.9±2.0
92.1

94.2±1.7

T5
47.8
55.8
83.6
53.7
88.4
89.4
89.4
90.0

91.1±1.5
90.9

92.6±1.9

T6
46.1
54.3
84.8
50.4
86.8
87.5
87.9
88.2

89.4±2.0
89.4

89.9±1.3

T7
43.1
52.9
79.3
47.8
85.1
85.7
86.9
86.9

88.1±1.5
88.5

88.5±0.6

T8
40.7
50.9
80.0
44.4
84.1
84.6
85.6
85.6

86.9±1.3
87.4

87.1±1.0

T9
38.6
48.8
77.1
43.1
82.2
83.6
84.5
84.1

85.6±0.8
86.3

86.4±0.7

T10
35.2
46.3
73.8
39.7
81.5
82.7
83.1
82.5

84.2±0.4
85.1

84.8±1.2
注：加粗字体表示最佳结果，下划线表示次佳结果 .

表3　在数据集TACRED上的实验结果 单位:%
方法

EA-EMR
EMAR

EMAR(BERT)
CML

RP-CRE
CRECL

CRL
KIP-Framework

CEAR
DP-CRE

CRE-DCGLLM

T1
47.5
73.6
96.6
57.2
97.6
96.6
97.7
98.3

97.7±1.6
97.8

98.5±0.3

T2
40.1
57.0
85.7
51.4
90.6
93.1
93.2
95.0

94.3±2.9
93.8

95.5±0.4

T3
38.3
48.3
81

41.3
86.1
89.7
89.8
90.8

92.3±3.3
91.5

93.3±1.2

T4
29.9
42.3
78.6
39.3
82.4
87.8
84.7
87.5

88.4±3.7
87.5

90.2±2.7

T5
24

37.7
73.9
35.9
79.8
85.6
84.1
85.3

86.6±3.0
85.7

89.3±2.3

T6
27.3
34.0
72.3
28.9
77.2
84.3
81.3
84.3

84.5±2.1
84.2

87.2±1.7

T7
26.9
32.6
71.7
27.3
75.1
83.6
80.2
82.1

82.2±2.8
82.9

84.1±3.6

T8
25.8
30.0
72.2
26.9
73.7
81.4
79.1
80.2

81.1±1.6
81.3

83.1±1.9

T9
22.9
27.6
72.6
24.8
72.4
79.3
79.0
79.6

80.1±0.7
81.5

81.7±1.3

T10
19.8
25.1
71.0
23.4
72.4
78.5
78.0
78.6

79.1±1.1
80.7

79.9±1.4
注：加粗字体表示最佳结果，下划线表示次佳结果 .
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中的有效性，特别是在处理新旧任务平衡、抗遗忘能力

以及过拟合问题上采取了不同的策略 .
最后，本文提出的 CRE-DCGLLM 方法在大多数任

务中都取得了最高的平均准确率，特别是在 T1上达到

了 98.5±0.3%，在 T10上也有 79.9±1.4% 的表现，这表明

本文的方法在处理连续关系抽取任务时能够有效地减

轻灾难性遗忘和过拟合问题 . CRE-DCGLLM 方法在准

确率上的优势以及在标准差上的稳定性，证明了其在

持续学习环境中的强大性能和适应性 . 这些结果强调

了本文方法在提高关系抽取任务中的准确性和效率方

面的潜力，特别是在处理类似关系和防止知识遗忘方

面的显著优势 .
4. 4　消融实验与记忆样本大小影响分析

通过在 FewRel 和 TACRED 数据集上的消融实验，

可以观察到每个组件对模型性能的具体影响 . 这些实

验结果强调了所提出方法中各个部分的重要性，以及

它们在提高持续关系抽取任务中的准确性和效率方

面所起到的关键作用 . 通过这些实验，我们可以更好

地理解模型的工作原理，并给未来的改进工作提供了

指导 .
表 4 展示了在 FewRel 和 TACRED 数据集上进

行的消融实验结果，这些实验分别移除了密度聚类

（w/o DC）、动态关系原型（w/o DRP）和生成式大型

模型（w/o LLM）的使用，以评估这些组件对本文提出

方法（Ours）的性能的影响 .

在FewRel数据集上，与完整模型相比，移除密度聚

类（w/o DC）后，模型的准确率从T1的 98.2%下降到T10
的 83.1%，这表明密度聚类在提高模型对旧任务的记忆

力方面起到了重要作用 . 类似地，移除动态关系原型

（w/o DRP）也导致了准确率的下降，尤其是在后期的任

务中 . 这证实了动态关系原型对于适应新任务和保

留旧任务知识的重要性 . 然而，不使用生成式大模型

（w/o LLM）对性能的影响相对较小，表明其他组件在一

定程度上补偿了这一缺失 .
在 TACRED 数据集上，移除密度聚类（w/o DC）同

样导致了准确率的显著下降，尤其是在 T4之后的任务

中，进一步强调了密度聚类在处理关系不平衡问题中

的有效性 . 移除动态关系原型（w/o DRP）对性能的影响

相对较小，但在 T10 任务中准确率下降到 79.8%，这可

能与 TACRED 数据集的特点有关 . 不使用生成式大

模型（w/o LLM）对性能的影响在 TACRED 数据集上比

FewRel数据集上更为显著，尤其是在后期的任务中，这

表明生成式模型在增强模型对新任务的适应性和防止

过拟合方面起到了重要作用 .
总体而言，消融实验结果表明，CRE-DCGLLM 方

法中每个组件都对模型的整体性能有积极贡献 . 特别

是密度聚类在提高模型的记忆力和适应性方面起到了

关键作用，而动态关系原型和生成式大语言模型则有

助于模型更好地处理新任务和防止过拟合 . 这些发现

强调了在设计持续关系抽取模型时考虑这些组件的

重要性 .
记忆大小，定义为每个关系存储的典型样本数量，

是记忆型持续关系抽取（CRE）模型性能的一个关键指

标 . 为了评估本文模型对记忆大小的敏感性，本文进行

了不同记忆大小（2、5、10 和 15）的实验 . 最终结果如

图 4和图5所示 .

图4　在数据集FewRel上内存大小之间的精度差异

图5　在数据集TACRED上内存大小之间的精度差异

表4　在数据集FewRel和TACRED上的消融实验结果

FewRel
方法

Ours
w/o DC
w/o DRP
w/o LLM

TACRED
方法

Ours
w/o DC
w/o DRP
w/o LLM

T1
98.2

98.1
98.2
98.2

T1
98.5

97.1
98.5
97.8

T2
97.5

94.5
95.8
94.6

T2
95.5

94.1
95.0
94.1

T3
96.3

92.5
94.7
92.6

T3
93.3

86.3
92.1
90.9

T4
94.2

89.9
92.3
90.7

T4
90.2

85.6
89.7
86.8

T5
92.6

88.3
90.1
89.9

T5
89.3

84.7
87.9
85.6

T6
89.9

87.4
89.3
88.5

T6
87.2

83.1
85.6
83.9

T7
88.5

86.4
87.4
87.4

T7
84.1

81.2
83.1
81.6

T8
87.1

84.5
86.2
86.2

T8
83.1

80.1
82.9
80.4

T9
86.4

84.0
85.7
84.8

T9
81.7

79.7
80.6
80.2

T10
84.8

83.1
83.6
83.6

T10
79.9

78.8
79.8
79.4

注：加粗字体表示实验结果，其他为消融实验结果 .
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随着记忆大小的减小，两个模型的性能都有所下

降 . 然而，一个关键的观察是，本文的模型在几乎所有

测试的记忆大小上始终优于CRL模型 . 此外，随着记忆

大小的减小，本文的方法的性能下降得不那么剧烈，特

别是在 TACRED 数据集上 . 这表明本文的方法具有更

好的稳定性，对记忆大小的敏感性较低 .
通过上述案例研究，直观地说明了本文模型的优

越性 . 我们选择了涉及 3个高度相似组的 10个关系，即

［（0）director，（1）screenwriter，（2）country of origin，（3）lo⁃
cation，（4）location of formation，（5）headquarters of loca⁃
tion，（6）mouth of the watercourse，（7）tributary，（8）lo⁃
cated in or next to body of water，（9）crosses］. 图 6描述了

关系原型之间余弦相似度可视化结果 . 从图 6 可以看

出，语义相似的关系（如“河道口”和“支流”）具有相对

相似的关系原型，这反映出本文模型学习了一个合理

的表示空间 . 此外，可以看到相似关系原型（如“direc⁃
tor”和“screenwriter”）之间的区分仍然很明显，这表明

本文模型能够区分类比关系 .

5　结论

本文探讨了基于记忆的重放方法中灾难性遗忘和

过拟合问题带来的挑战 . 通过实证研究，本文发现记忆

样本的表示偏差和过拟合以及初始样本的选择是CRE
中灾难性遗忘的主要原因 . 为此，本文提出了一种新颖

的持续实体关系抽取方法来解决上述问题 . 具体来说，

本文应用密度聚类并设计动态关系原型来减轻旧任务的

灾难性遗忘 . 通过生成式大模型建模来设计记忆增强，以

克服过拟合问题 . 本文还利用焦点知识精炼来提高演化

关系模式的性能 . 通过在FewRel数据集和TACRED数据

集上的广泛实验，证明了本文方法的有效性 . 研究结果

在持续关系抽取的准确性和效率上显示出显著的改进，

特别是在处理类似关系、防止知识遗忘和克服过拟合

方面 .
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