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基于深度学习的实体关系联合抽取研究综述
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摘　要：　实体关系抽取是信息抽取领域的核心任务 . 从文本中抽取的实体关系三元组是构建大规模知识图谱

的基础 . 传统的流水线方法将实体关系抽取分解为独立的命名实体识别和关系抽取两个子任务 . 首先，构建一个高效

的命名实体识别器，从大规模非结构化文本语句中识别实体边界和类型 . 然后，将该命名实体识别器识别的实体与类

型作为关系抽取任务中所用数据的标注 . 最后，通过关系抽取器得到两个实体之间的关系类别，进而组合成为结构化

的实体关系三元组 . 命名实体识别任务存在的误差会影响后续的关系抽取任务的性能，这使得流水线方法具有错误

累积问题 . 这是因为关系抽取任务中使用的标注数据来自于前面的命名实体识别任务，这会有一定的误差，进而影响

关系抽取的结果质量 . 此外，流水线方法减弱了两个子任务之间的特征关联，这会出现冗余实体的问题 . 命名实体识

别任务和关系抽取任务独立进行学习训练，导致这两个子任务间缺乏交互，使得文本信息没有得到充分利用，限制了

流水线方法的性能瓶颈 . 由于非结构化文本信息没有得到充分利用，流水线方法在抽取实体间长依赖关系时具有一

定局限性，很难达到联合抽取模型的性能指标 . 实际应用中，实体间往往存在多种关系，流水线方法无法充分使用全

局文本信息，且命名实体识别会产生冗余实体，在抽取多元重叠关系时，该方法具有一定的局限性 . 因此，在构建高准

确率实体关系抽取模型时，流水线方法具有欠缺之处 . 本文对实体关系联合抽取的研究发展全景进行了综述，简要阐

明整数线性规划、卡片金字塔解析模型、概率图模型和结构化预测模型这四类基于特征工程的联合模型的共同缺点 .
本文聚焦基于深度学习的实体关系联合抽取技术，根据近年来实体关系联合抽取前沿研究成果，总结了实体关系联合

抽取模型的主流构建方法 . 按照建模思想的特点总结为三种建模方法：多模块-多步骤、多模块-单步骤以及单模块-单

步骤 . 多模块-多步骤建模方法主要包含实体域映射关系域、关系域映射实体域和头实体域映射关系-尾实体域这三种

类别 . 这三类模型的共同特点都是将三元组的提取过程分为多个模块，通过共享参数的方式整合各个模块，逐步迭代

得到三元组 . 这种方法推动联合模型性能提升，初步解决了流水线方法存在的问题 . 但每个步骤使用独立的解码算

法，导致解码误差累积问题 . 且共享参数整合各个模块的冗余误差会互相影响预测性能，从而产生级联冗余问题 . 多

模块-单步骤建模方法旨在构建一个最优化的联合解码算法，并对其求取最优解进而得到最优超参数 . 这种方法设计

了简单精确的联合解码算法，并加强了多个子模块间的交互性，减弱了因为逐步迭代导致的解码误差和级联冗余对联

合模型性能的影响 . 然而，模块的分离依然会产生冗余错误，具有一定局限性 . 单模块-单步骤建模方法可以直接从文

本语句中抽取三元组，有效缓解了多模块-多步骤和多模块-单步骤建模方法的级联错误和实体冗余等问题 . 本文以前

沿文献中具有代表性的联合模型为例，详细分析了这些模型的建模思路，剖析了各个模型的优缺点，将多个具有共同

建模思路的经典模型进行归类，以阐述实体关系联合抽取模型的发展趋势 . 本文将单模块-单步骤建模方法的代表模

型在公开基准数据集上的模型性能与多模块-多步骤和多模块-单步骤的代表模型性能进行对比分析，阐明实体关系

联合抽取模型的建模思路正在从基于多模块-多步骤和多模块-单步骤的复杂建模方法，逐渐向单模块-单步骤的高效

建模方法转变的客观趋势 . 最后，本文对三个实体关系联合抽取的研究方向进行了展望 . 当下主流的联合模型聚焦于

限定域的实体关系抽取任务，对于开放域问题研究得不够 . 开放域实体关系联合抽取任务是未来的研究人员亟待解

决的问题之一 . 在实际工业应用中，文本语料包含多元信息，如时序信息 . 而当前的实体关系联合抽取模型大多依据

单一文本上下文信息进行特征抽取，从而忽略了时序信息 . 若融入像时序信息这样的多元信息或能进一步提升联合

模型性能，这是未来一项具有重大意义的课题 . 此外，对于跨文本的实体关系联合抽取模型研究较少，这也是该领域

未来的一个研究趋势 . 本文旨在建立一个完整的基于深度学习的实体关系联合抽取领域研究视图，以对相关领域研

究者有所帮助 .
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Abstract:　Entity-relation extraction is a core task in the field of information extraction. Entity-relation triples extract⁃
ed from text are the basis for building large-scale knowledge graphs. The traditional pipeline method decomposes entity-re⁃
lation extraction into two subtasks: named entity recognition and relation extraction. First, an efficient named entity recog⁃
nizer is built to identify the entity boundaries and types from large-scale unstructured text sentences. Then, the entities and 
types are used as labels for the data used in the relation extraction task. Finally, the relationship category between two enti⁃
ties is obtained through the relationship extractor and then combined into a structured entity-relation triplet. However, error 
in the named entity recognition task will affect the performance of the subsequent relation extraction task, which makes the 
pipeline method problematic because of error accumulation. This is because the labeled data used in the relation extraction 
task come from the previous named entity recognition task, which will include certain errors, and this will affect the quality 
of the relation extraction results. In addition, the pipeline method weakens the feature association between the two subtasks, 
which will lead to redundant entities. The named entity recognition task and relationship extraction task are independently 
learned and trained, which leads to a lack of interaction between these two subtasks. As a result, the text information is not 
fully utilized, which becomes the main reason the performance of the pipeline method is limited. Because unstructured text 
information is not fully employed, the pipeline method has certain limitations in extracting long dependencies between enti⁃
ties, and it is difficult to achieve high performance in the joint extraction model. In practical applications, there are often 
multiple relationships between entities, but the pipeline method cannot fully consider the global text information, and hence 
named entity recognition produces redundant entities, which has disadvantages when extracting multiple overlapping rela⁃
tionships. Therefore, when constructing a high-accuracy entity-relation extraction model, the pipeline approach has short⁃
comings. This paper reviews the research and development of the joint extraction of entity relationships. Furthermore, it 
briefly clarifies the common shortcomings of four types of joint models based on feature engineering: integer linear pro⁃
gramming, card pyramid analysis models, probabilistic graph models, and structured prediction models. Focusing on the 
joint extraction techniques for entity relationships based on deep learning, the mainstream construction methods of these 
models are summarized according to the state-of-the-art results reported in recent years. According to the characteristics of 
the modeling idea, the modeling methods are categorized into three types: multi-module/multi-step, multi-module/single-

step, and single-module/single-step models. Multi-module/multi-step modeling methods consist of three main types: entity 
domain mapping to the relationship domain, relationship domain mapping to the entity domain, and head-entity domain 
mapping to the relation-tail domain. The common feature of these three types of models is that they divide the extraction of 
triples into multiple modules, integrate each module by sharing the parameters, and gradually iterate to obtain triples. This 
approach improves the performance of the joint model and initially solves the problems of the pipeline method. However, 
because each step uses an independent decoding algorithm, it leads to the accumulation of decoding errors. Moreover, be⁃
cause the redundant errors of each module integrated with shared parameters affect the prediction performance of the others, 
this results in cascading redundancies. The multi-module-single-step modeling method aims to construct an optimal joint de⁃
coding algorithm and obtain the optimal solution to determine the optimal hyperparameters. This method designs a simple 
and accurate joint decoding algorithm and strengthens the interaction between multiple submodules. Therefore, the impact 
of decoding errors and cascading redundancies caused by gradual iterations on the performance of the joint model is weak⁃
ened. However, the separation of the modules still produces redundancy errors, which cause certain limitations. The single-

module/single-step modeling method can extract triples from text directly, which effectively alleviates the cascading error 
and entity redundancy problems of multi-module/multi-step and multi-module/single-step modeling methods. Taking the 
representative joint models in the high-impact literature as examples, this paper analyzes the modeling idea, advantages, and 
disadvantages of each model. It also classifies a number of classical models according to common modeling ideas to illus⁃
trate trends in the development of entity-relationship joint extraction models. This paper compares and analyzes the perfor⁃
mance of the representative single-module, single-step modeling method with multi-module/multi-step and multi-module/
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single-step models on a public benchmark data set. Moreover, it clarifies the objective trend that the modeling idea of joint 
extraction models is gradually changing from complex methods based on multi-module/multi-step and multi-module/single-

step models to efficient single-module/single-step models Finally, this paper discusses the prospects of research directions 
in the joint extraction of three-entity relationships. The current mainstream joint model focuses on the entity-relationship ex⁃
traction task of limited domains, and the open-domain entity-relationship joint extraction task is an urgent problem for fu⁃
ture researchers to solve. In practical industrial applications, a text corpus contains multiple types of information, such as 
timing information. However, most current entity-relationship joint extraction models extract features based on single-text 
context information, thus ignoring time-series information. If multivariate information such as time-series information could 
be incorporated, the performance of the joint model would be further improved, and this is a topic of high importance for 
the future. In addition, there is little research on cross-text entity-relationship joint extraction models, which is also a future 
research topic in this field. This paper aims to establish a complete deep learning-based view of entity-relationship joint ex⁃
traction research, which will be helpful to researchers in related fields.

Key words:　 information extraction; knowledge graph; deep learning; joint extraction of entities and relations; pipe⁃
line method
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1　引言

随着大数据时代的到来，建立可快速高效地从大

量开放域、非结构化数据中抽取有效信息的模型，成为

当前自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）
领域的一个重要问题 . 作为信息抽取［1］的核心任务，实

体关系抽取旨在通过对文本语句进行建模，以快速高

效地抽取其中蕴含的实体对及其语义关系，进而获取

句子中的结构化三元组信息<实体 1，关系，实体 2>. 获

取的三元组信息在大规模知识图谱的构建［2］、机器阅

读、文本摘要、问答系统［3］、机器翻译［4］、语义网标注等

下游自然语言处理任务中具有奠基性意义 . 近年来，随

着信息抽取相关研究的兴起和深度学习的迅速发展，

实体关系抽取问题的研究不断深入，产生了大量的优

秀研究成果 .
早期实体关系抽取被看作两个子任务，即命名实

体识别（Named Entity Recognition，NER）［5，6］和关系抽取

（Relation Extraction，RE）［7，8］. 针对这两个任务，研究人

员最初以流水线（pipelined）方法对实体关系抽取进行

研究，即首先利用人工特征提取和核函数的方法构建

实体识别模型［9，10］，然后在实体对的基础上构建能识别

其语义关系的模型［11~13］以实现实体间关系的抽取 . 随

着近些年深度学习技术的迅速发展，一些端到端的深

度学习模型在该领域逐渐占据了主导地位，基于深度

学习的 NER 相关研究取得了丰硕的研究成果［14~20］，而
在 RE 领域，深度学习模型也取得了优异的研究成

果［21~29］，并在几个公开基准数据集上显示了它们的有

效性 .
流水线方法将实体关系抽取看作实体识别和关系

抽取两个独立任务，虽然建模比较灵活，但也存在着

错误累积［30］，缺少子任务间的信息交互，信息冗余，实

体间长依赖关系难以抽取等问题 . 和流水线方法不

同，实体关系联合抽取模型旨在利用单一模型抽取实

体和关系 . 它可以有效地整合实体识别和关系抽取两

个子任务间的隐性关联特征，以期解决流水线方法存

在的问题 . 同时，联合模型可以更好地抽取实体间跨

句、跨段和跨语义的层级性关联特征，使得该模型在

抽取实体间长依赖关系和多元重叠关系时具有优

越性 .
随着研究者对实体关系联合抽取的深入研究，诸

多优秀模型相继被提出 . 分析联合模型发展路径，总结

多种模型的特点，本文将基于深度学习的实体关系联

合抽取分为三种建模方法，即在早期深度神经网络探

索阶段提出的基于文本全局信息［30~32］的多模块-多步

骤方法和多模块-单步骤方法［33，34］，以及为解决模块之

间、步骤之间存在级联冗余问题而提出的单模块-单步

骤方法 . 多模块是指将一个联合模型分为多个模块，

以共享参数的方式整合各个模块，并从文本中抽取三

元组 . 按照是否是一次性将三元组预测成功，可将其

分为多步骤和单步骤两种方法 . 多步骤抽取三元组的

方法具有级联冗余错误，为解决这一问题，研究者采

用联合解码的方式一步抽取三元组，提升了联合模型

性能 . 单模块-单步骤是在文本上做细粒度的三重分

类，直接一步预测语料库中的全部三元组，该方法减

弱了模块分离和分步预测产生的级联冗余，可以取得

比前两种建模方法更好的效果 . 但单模块-单步骤方法

诞生较晚，目前成熟的模型很少，是未来联合模型建模

的新思路 .
近年来，有多篇关于实体关系抽取方面的综述文

献，但由于技术快速发展以及综述者的视角不同等因

素，都存在着一些这样或那样的不足 . 文献［35］对基于

深度学习的实体关系抽取技术做了详尽的论述，但其

着重介绍了基于流水线方法的实体关系抽取技术和远
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程监督实体关系抽取技术，未包含近年实体关系抽取

的前沿研究，对实体关系联合抽取技术介绍较少；文献

［36］详尽介绍了重叠实体关系抽取技术，但大部分篇

幅侧重于流水线方法如何解决重叠关系，未对实体关

系联合抽取进行较为全面的论述；文献［37~39］综述了

近些年实体关系抽取的发展全景，涵盖了最新的实体

关系抽取方法，但对实体关系联合抽取方法介绍得较

为简单，没有对联合抽取模型的发展形成一个系统性

的认识；文献［40］虽然对实体关系联合抽取进行了系

统性的论述，但其侧重于介绍基于特征工程的联合抽

取方法，对基于深度学习的联合抽取方法论述得不全

面 . 本文则着重对基于深度学习的实体关系联合抽取

研究进行系统性论述；对存在的问题进行分析，以建模

思想的特点对模型进行分类说明并总结其优缺点；详

尽梳理其中的关键问题和解决方法，整理评价指标以

及本领域的发展情况与趋势，并对本领域的未来研究

方向进行展望 . 整体框架如图1所示 .
具体而言，本文的贡献有以下几点：

（1）根据模型特点将联合模型建模方法分类为三

种，阐明从基于多模块-多步骤和多模块-单步骤的复杂

建模方法，逐渐向单模块-单步骤的简单建模方法转变

的客观趋势；

（2）详细整理了实体关系联合抽取常用的公开数

据集和评价指标，在各个数据集上总结了各个方法的

性能差异并进行分析；

（3）基于前沿研究进展，总结三类建模方法下各个

模型的优缺点，针对流水线方法存在的问题指明联合

模型的优势和未来研究方向 .

2　命名实体识别及关系抽取的基本概念及

其实现方法

命名实体识别即识别文本中具有特定意义的单词

或单词组，如人名、地名、组织名等 . 其数学描述为：给

定实体类别集合E，设给定句子 S ={w1 w2 wn }，命名

实体识别的目的是从句子 S中识别所有的实体及实体

类型 <wi wj ek >，其中 ek Î E，wi 和 wj 分别是该实体的

起始单词和结束单词 .
关系抽取即抽取文本中实体之间的语义关系 . 其

数学描述为：已知关系类别集合R、实体类别集合E，对

于给定的实体对< he1 te2 >，其中，e1 Î E和 e2 Î E分别

表示 h 和 t 的实体类别，关系抽取输出 h 和 t 的关系类

别 rÎ R.
实体关系联合抽取即将实体识别和关系抽取联合

完成，直接从文本中获取实体关系三元组 . 其数学描

述为：已知关系类别集合R、实体类别集合E，给定句子

S ={w1 w2 wn }，实体关系联合抽取利用建立的统一

模 型 ，抽 取 出 句 子 S 中 的 所 有 实 体 关 系 五 元 组

< he1 rte2 >，其中，rÎ R，e1 Î E，e2 Î E. 在做关系抽取

时和流水线方法的显著性区别是没有预先标注给定的

实体边界和类型，联合模型输出句子 S的所有关系三元

组< hrt >.
利用实体识别和关系抽取技术从非结构化文本中

抽取<实体1，关系，实体2>结构化三元组是信息抽取领

域研究的核心问题 . 它为构建自然语言处理领域的下

游任务提供了事实知识库的基础［41］，主要包含两种实

现方法：流水线方法和联合抽取方法 .
2. 1　实体识别和关系抽取的流水线方法

流水线方法包含命名实体识别子任务和关系抽取

子任务 . 命名实体是指能够从某一元素集合中识别的

具有相似属性元素的单词或单词组 . 这一概念最早在

1995年的MUC-6会议上被提出 . 关系抽取子任务则最

早在 1998年的 MUC-7会议上被提出，当时主要通过填

充关系模板槽完成实体间三类关系的抽取 .
基于流水线方法的实体识别和关系抽取存在以下

问题 .
（1）错误累积［30］. 流水线方法先构建命名实体识别

器，从非结构化文本语句中识别所有已知种类的实体

类别和边界 . 识别得到的实体作为关系抽取子任务的

标注特征共同参与构建关系抽取器 . 识别实体的过程

会产生误差，这些误差会影响关系抽取的结果质量 .
（2）缺少子任务间的信息交互［34］. 流水线方法忽略

了两个子任务之间隐性特征关联，导致两个子任务之

间缺乏交互，使得文本信息没有得到充分利用，限制了

流水线方法的性能瓶颈 . 如实体类别和关系类别之间

具有某种隐性特征关联 . 在识别实体类型时，关系类别

会影响实体类型的识别率；在对关系分类时，实体类别

同样会影响关系分类的结果 .
（3）命名实体识别具有冗余实体 . 区别于错误累积

问题中的命名实体识别任务在实体类别和边界存在误

图1　有监督深度学习实体关系联合抽取方法分类

1096



第 4 期 张仰森:基于深度学习的实体关系联合抽取研究综述

差 . 冗余实体是指从非结构化文本中识别的没有确定

关系的实体 . 冗余实体参与关系抽取过程会增加关系

分类的错误率 .
（4）实体间长依赖关系难以识别 . 实体间长依赖关

系包含三种：跨句、跨段和跨语义的层级性依赖关系 .
这三种长依赖关系的识别需要文本全局信息特征抽

取、流水线方法忽略子任务间特征关联关系，导致文本

信息没有得到充分利用 . 因此，流水线方法在抽取实体

间长依赖关系时具有一定局限性，很难达到联合抽取

模型的性能指标 .
（5）多元重叠关系问题 . 在实际应用中，实体间往

往存在多种关系，如何准确识别这些多元重叠关系是

实体关系抽取任务的一个难点 . 流水线方法无法充分

使用全局文本信息，且命名实体识别会产生冗余实体 .
这些问题都表明，针对多元重叠关系问题，流水线方法

具有局限性 .
2. 2　实体关系的联合抽取方法

为解决流水线方法的问题，提高实体识别和关系

抽取两个子任务的交互性，研究人员构建了实体关系

联合抽取模型 . 这类模型包括基于特征工程的方法和

基于深度学习的方法 . 基于特征工程的方法主要有四

类模型：整数线性规划模型、卡片金字塔解析模型、概

率图模型和结构化预测模型［30，40~44］. 这四种模型都需

要依赖大量人工提取的特征规则，具有高成本、低效率

的缺点 . 基于深度学习的联合模型解决了基于特征工

程方法的问题，能更好地解决更具一般性的多重关系

抽取任务，并不断在公开数据集上突破性能上限，是实

体关系联合抽取方法当前和未来的研究热点 . 基于深

度学习的联合模型性能已经全面超越了基于特征工程

的联合模型 . 下文将着重对基于深度学习的实体关系

联合抽取模型进行深入分析和综述 .
3　基于深度学习的实体关系联合抽取

随着深度学习技术的发展，基于深度神经网络的

端到端模型在实体关系联合抽取领域取得了丰硕成

果［32，44~49］. 本节将对多模块-多步骤、多模块-单步骤和

单模块-单步骤方法的建模思想以及它们的代表性模型

进行详细分析，并对它们的优缺点进行综述评价 .
3. 1　多模块-多步骤建模方法

随着研究者对实体关系抽取深入地研究表明，联

合模型在理论上优于流水线模型，但其难点在于如何

加强实体识别模型和关系抽取模型之间的交互 . 相关研

究表明联合实体和关系抽取模型能够提取实体与关系

的隐性特征关联，并有助于提升实体关系抽取模型的性

能［30，31］. 该领域的研究重点在于如何构建能提高命名实

体识别任务和关系抽取任务交互性的联合模型 .

基于多模块-多步骤的建模方法，利用不同模块和

相互关联的处理步骤，连续提取实体和关系 . 其又可以

分为三种形式 . 第一种是先抽取出文本中全部的实体，

然 后 对 每 个 实 体 对 做 关 系 分 类 ，最 终 得 到 三 元

组［32，44，50~56］，这种模型被称为实体域映射到关系域模

型 . 第二种是先从文本语句中预测关系，然后基于这种

关系去抽取头部实体和尾部实体［46，57~59］，这种模型被称

为关系域映射到实体域模型 . 最后一种则先抽取头部

实体，然后推断出对应的关系和尾部实体［49，60~62］，这种

模型被称为头实体域映射到关系、尾实体域模型 . 多模

块-多步骤建模方法采用共享参数并通过多个模块联合

预测三元组，提高了命名实体识别和关系抽取两个子

任务的交互性 .
3. 1. 1　实体域映射关系域模型

在预训练模型还未被提出之前，一些基于循环神

经网络（Recurrent Neural Network，RNN）及其变种网络

的联合模型被相继提出［50~53］. 这些模型虽然在公开基

准数据集上并未产生太大的性能提升，但为探索构建

实体识别与关系抽取的联合模型方法做出了巨大

贡献 .
早期最具代表性的实体域映射关系域的联合模型

是 Miwa 等［32］在 2016 年提出的基于端到端的树形结构

实体关系联合抽取模型，如图 2 所示 . 其中，左侧为实

体识别模块，右侧为关系抽取模块 . 实体识别模块中包

括词嵌入层（embedding layer）、上下文语义特征提取层

（Bi-LSTM layer）和实体边界与类别识别层（softmax 
layer）. 关系抽取模块中包括 Bi-TreeLSTM 层和 softmax
层，Bi-TreeLSTM 层共享实体识别模块的参数，并利用

依存句法树（由外部NLP工具生成）的结构特征抽取实

体间的关系特征，softmax层抽取出最终的实体关系 . 该

模型的优点是通过不同模块之间的参数共享，解决了

流水线方法存在的错误累积问题以及基于特征的实体

关系联合抽取模型的低效问题；其缺点是实体间关系

抽取依赖于依存句法树的特征提取，这可能使得依存

句法树的生成误差传递到关系抽取模型，另外，该模型

的实体识别模块和关系抽取模块仍有先后次序的问

题，没有做到真正同步进行实体关系的联合抽取 .
这里要强调的是，多模块-多步骤建模方法虽然也

是先识别实体，再抽取实体间的关系，但这两个模块之

间通过共享参数实现了实体识别模块与关系抽取模块

之间的交互，而前述提到的流水线建模方法分别对实

体识别和关系抽取进行建模，二者之间没有交互 .
针对文献［32］中依赖于依存句法树特征提取的联

合模型的缺点，Katiyar 等［54］提出了一种基于注意力机

制的循环神经网络联合模型，实现实体与关系的联合

抽取 . 该模型进一步提升了ACE数据集上的性能 .
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由于实体间关系具有一定的复杂性，同一实体对

之间可能具有多重关系，因此如何构建具有多重关系

的实体关系联合模型就成为下一步要解决的难点 . 2018
年Giannis等［63］将实体关系联合抽取看作一个多头选择

问题（multi-head selection），针对实体间的多重关系问题

进行探讨，其构建的实体关系联合抽取模型在相关公开

数据集上的性能表现超出前人研究成果，模型结构如图3

所示 . 该模型主要由五层构成：嵌入层（embedding 
layer）、上下文语义特征提取层（Bi-LSTM layer）、实体识

别层（CRF layer）、标签嵌入层（label embedding layer）、关
系抽取层（sigmoid scoring layer）. 其中，嵌入层创新性地

将词向量和字符向量通过图4所示的向量生成模型构建

新的词向量，为图3所示模型的后续其他各层输入向量

数据 .

图 4 中，字符向量生成分为两个方向 . 首先，从左

向右利用 LSTM 网络针对每个字母生成表征该单词的

右字符向量 WR_chars，然后从右向左做同样操作得到左

字符向量 WL_chars，最后将这两个向量和词向量 Wword2vec

图2　端到端的树形实体关系联合抽取模型结构图[32]

图3　多头选择模型结构图[63]
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进行拼接得到最终表征该单词的输入特征向量 W the.
图 3中，上下文语义特征提取层抽取输入文本的语义特

征；实体识别层根据语义特征识别实体边界及类别；标

签嵌入层生成预测的实体标签向量；关系抽取层标签

向量；关系抽取层共享上下文语义特征提取层的参数，

结合标签嵌入层的实体标签特征向量抽取实体间关

系 . 其中，关系抽取层对实体间每种关系做二分类预

测，可以识别多重关系 . 在预测某一实体与其他实体间

的多重关系时，将每个实体都作为头实体，轮流预测与

其他所有实体间的关系 . 由于整个预测实体域都可作

为头实体，因此这被看作一种多头选择问题 . 需要强调

的是，前人的研究大多将实体间的关系抽取当作一种

多分类问题，这很难抽取实体间的多重关系 . 该模型的

优点是利用二分类和多头选择的思想初步解决了实体

间多重关系的问题；缺点是在公开数据集上多重关系

性能不高，具有实体冗余的问题 . 由实体识别模块预测

的实体域中，某些实体间并不存在关系，但关系抽取模

型仍然需要抽取这类实体间的关系，会影响关系抽取

的性能 .

针对上述问题，Tan等［55］提出一种 TME模型，该模

型通过使用翻译机制对多重关系（也称关系重叠）识别

结果进行重新排序，能同时自适应地抽取单句中多个

三元组，在多重关系抽取任务上取得了更优的性能 . Fu
等［44］考虑重叠关系间的相互作用，采用图卷积神经网

络（Graph Convolutional Network，GCN）进一步提升了联

合模型性能 . Liu等［56］为进一步解决关系重叠和实体边

界识别等问题，提出一种行之有效的基于注意力机制

的联合模型，在公开数据集上取得了优于前人工作的

性能 . 在面向中文语料的联合抽取研究过程中，研究者

通常利用实体间单向关系语义特征，但仅依靠单向语

义特征并不能完全利用实体间语义关系，会使得实体

关系抽取的有效性受到影响 . 针对这一问题，禹克强

等［64］提出一种基于双向语义的中文实体关系联合抽取

模型 . 该模型先利用Roberta预训练模型获取具有上下

文信息的文本字向量表征；再通过首尾指针标注识别

中文语句中可能存在关系的实体；接着使用主客实

体构建正负关系，利用两组全连接神经网络从正负

两个角度抽取实体间的候选关系三元组；最后将正

负关系下的概率分布序列与实体位置嵌入特征相结

合来对候选三元组进行判别，以确定最终的关系三

元组 .
总体来说，将实体域映射到关系域的联合模型，首

先识别语料库中的全部实体，然后预测实体间的关系 .
其难点在于：（1）如何更准确地识别实体边界与类别；

（2）如何更好地解决实体冗余问题；（3）如何更好地解

决多重关系问题 . 这类模型将实体识别和关系抽取分

为两个独立模块，采用参数共享的方法进行连接以提

高实体识别和关系抽取两个子任务的交互性 . 在公开

数据集上的性能表明，该方法相比流水线方法有一定

提升，但多重关系问题仍然较为严峻，需待后续研究者

提出更好的解决方案 .
3. 1. 2　关系域映射实体域模型

实体域映射关系域的联合模型虽然理解起来较为

直观，但也存在上面提出的一些问题 . Miwa 等［32］提出

的端到端的树形结构联合抽取模型，虽然解决了流水

线方法中的错误累积等问题，但该模型对外部 NLP 工

具具有一定的依赖性，对模型的性能带来一定的影

响 . 2018年Zeng等［46］提出一种CopyRE的联合模型，该

模型采用 Seq2Seq 框架，依次抽取关系、头实体、尾实

体，被称为关系域映射到实体域类模型 . 该类模型能降

低实体边界与类别识别率对整体模型性能的影响，其

模型框架如图5所示 .
图 5 中，包括编码器（Encoder）和解码器（Decoder）

两部分 . 编码器采用 Bi-LSTM 抽取上下文语义特征向

量 oE
t 和包含文本隐性特征向量 hE

t ：oE
t h

E
t = f (x t h

E
t - 1 )，

其中，x t 为 t 时刻的输入，hE
t - 1 为 t - 1 时刻的隐藏变

量 . 解码器采用 ATT-LSTM 对编码器的特征向量解码

得到预测关系特征向量 oD
t 和隐藏特征向量 hD

t ：oD
t h

D
t =

g(u t h
D
t - 1 )，其中，u t 为解码器 t 时刻的输入，且 u t =

[v t；c t ]×W
u，这里 c t是注意力向量，v t为前一步复制下来

的实体或关系编码向量 . 在做关系分类时，只需要将 oE
t

直接送入 SoftMax即可 . 做头实体预测时，需要在当前

解码步从n个 token中选择一个作为实体 .
具体来说：qe

i =([oD
t ；oE

i ] × we ) 为每一个 token 的

编 码 ，加 入 当 前 解 码 的 输 出 ，然 后 根 据 pe =

softmax([qe；qNA ])从 n个 token中选择概率最大的 token

作为头实体预测结果 . 尾实体预测与头实体预测类似，

只需要掩盖上一步预测的头实体，然后采取同样的操

作方式即可 .
该模型创新地采用先抽取关系，后逐步预测头实

图4　基于字符向量和词向量相结合的词向量生成模型[63]

1099



电 子 学 报 2023 年

体和尾实体的方式构建一种高效的联合模型 . CopyRE
模型采用 Seq2Seq 框架和复制机制对关系重叠问题进

行了比较好的解决，在一些公开基准数据集上与前人

相比提升了 31.1%和 39.8%，进一步提高了两个子任务

的交互性，开创了实体关系联合抽取建模方面的一种

新思路 . 但该模型仍然存在一些问题：（1）只考虑了一

个 token组成的实体，没有考虑多个 token构成的实体，

对实体边界的预测尚有欠缺；（2）CopyRE模型对头、尾

实体的区分不大，采用的是统一预测分布的方式，会影

响实体间关系的预测性能 . 因为，头、尾实体的前后顺

序改变会产生相应的语义关系变化 . 如：<中国，包含，

台湾>中，“中国”和“台湾”分别是头实体和尾实体，其

具有“包含”的语义关系 . 一旦调换位置，<台湾，属于，

中国>，其语义关系就变为“属于”了 .
为解决 CopyRE 模型的问题，2020 年 Zeng 等［65］又

提出一种 CopyMTL 的模型，它是对 CopyRE 模型的改

进 . CopyMTL 依然采用 Seq2Seq 框架依次抽取关系、头

实体、尾实体 . 其框架如图6所示 .
图 6 中同样包含编码器和解码器两部分 . 编码器

使用Bi-LSTM建模语句上下文信息，融合复制机制生成

多对三元组 . 针对CopyRE只能抽取一个 token的情况，

CopyMTL做出改善，能成功识别由多个 token组成的实

体 . 解码器使用融合注意力机制的 LSTM建模，采用全

连接层获取输出 .

CopyMTL 模型解决了 CopyRE 模型中实体复制性

能不稳定的问题，以及CopyRE模型只能预测单个 token

的问题，在公开基准数据集上取得了更优秀的性能，进

一步完善了关系域映射到实体域类模型 . 尽管CopyRE

图 5　CopyRE模型架构[46]

图6　CopyMTL模型架构[65]
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与CopyMTL模型对联合模型性能产生了积极的推动作

用，但其只是简单地利用分类结果作为识别实体的指

导，忽略了更细粒度的语义关系和语句中单词的联系 .
为此，2021年Yuan等［57］在分析了关系域映射到实体域

模型在公开数据集上效果超越实体域映射到关系域模

型的原因后，考虑细粒度下单词对文本语义关系的影

响，提出了一种 RSAN 的联合模型，以提升实体关系联

合抽取模型的性能 . 随后，Zheng 等［58］在前人研究基

础上提出一种 PRGC 模型，极大缓解了冗余关系判断、

基于广度的提取泛化能力差等问题 . Ma 等［59］采用基

于双译码器模型首先检测文本语义关系，针对关系重

叠问题进一步解决，并在公开数据集上取得了更优的

性能 .
总体来看，率先预测文本的语义关系，然后以此作

为基础指导实体的预测，成为一段时间内实体关系联

合抽取学界内的共识 . 从公开数据集上性能的对比来

看，考虑全局文本信息的这类模型确实优于实体域映

射关系域模型 . 本质上，该类模型依然是采取一种多模

块-多步骤的建模方法，能更全面地使用文本信息 . 但

由于模块分离和步骤分开，虽然使用共享参数的方法

将其整合，但依然存在模块间和步骤间级联冗余的问

题，并在一般性的应用中表现欠佳 . 如，如果单句中包

含多个关系三元组时，这类模型性能较低 .
3. 1. 3　头实体域映射关系、尾实体域模型

关系域映射到实体域模型从理论和实验上展现了

一定的优越性，但在更一般的应用中具有一定局限性 .
研究者提出一类头实体域映射关系、尾实体域模型，以

抽取单句中的多个三元组 .
2020年，Wei等［49］创新性地提出了一种HBT（Hier⁃

archical Binary Tagging）模型实现实体关系联合抽取 .
该模型在 WebNLG 和 NYT 数据集上取得了优于前人

模型的成果，其模型结构如图7所示 .

图 7 共包含四层：词向量生成层（BERT encoder 
layer）对输入的词向量进行编码并抽取语义特征；头实

体识别层（subject layer）抽取头实体；关系抽取层（rela⁃
tion layer）对关系域进行遍历，结合尾实体识别层（ob⁃
ject layer）抽取关系和尾实体 . 需要强调的是，在头实体

识别层对每个令牌（token）做两次二分类，由实体头

（start）和实体尾（end）标记实体边界 . 在抽取关系时，

输入词向量和预测头实体标签向量，对类关系在令牌

层面做两次二分类，这与识别头实体类似，目的是抽取

关系与尾实体 .
实体域映射关系域类模型可用 f (so)- > r 形式化

描述，s是头实体，o是尾实体，r表示关系 . 这类模型将

关系看作要分配给实体对的离散标签，在处理单一实

体与多个实体间具有关系的问题时，分类建模较为复

杂，是桎梏联合模型性能的一个重要原因 . HBT模型将

关系抽取看作两个实体间的映射关系寻找过程：（1）抽

图7　Hierarchical Binary Tagging框架图[49]
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取三元组的主实体；（2）针对每个 fr ( × )，抽取其对应的

所有尾实体 . 其优点是：（1）减弱了实体冗余问题，只有

头实体和尾实体之间存在某类关系时，针对该类关系

的两个二分类器才会起作用，识别尾实体的边界与类

别；（2）增强了实体识别和关系抽取的交互性，在抽取

关系和尾实体时，融入了词向量和预测头实体标签向

量；（3）在公开数据集，抽取多重关系时性能表现较为

优异 .
HBT 模型虽然解决了更一般的实体关系抽取问

题，并采用一种新的头实体域映射到关系、尾实体域模

型，提升了联合模型性能 . 但该模型仍存在不足：（1）在

训练时，头实体的选择具有随机性，没有将所有头实体

统一进行抽取，这会使模型产生不稳定性；（2）文本信

息没有充分利用，造成信息损失，HBT模型需要训练迭

代较多次数才能充分利用文本全局信息，以达到更优

的性能；（3）在实体类别不均衡的数据集中，该模型表

现欠佳 .
对于上述问题，Yu 等［60］从更合理的分解策略入

手，提出了一种能够充分捕捉到不同步骤之间语义依

赖性的模型，进一步提高了实体识别和关系抽取的交

互性 . Zhao等［61］提出了一种异构图神经网络的联合模

型，提高了联合模型性能 . Ye 等［62］使用批量动态注意

掩蔽实现不同模块间的联合优化，并采用三重校正保

证了三元组推断的可靠性，推进联合模型性能走向新

高 . 实体识别和关系抽取之间采用共享跨度表示，并通

过动态图传播层更新跨度表示能进一步提升联合模型

性能［66~69］. 在此基础上，Lin等［70］延伸了基于DYGI++的
跨度表示工作，其整合了全局文本信息，提高了实体识

别和关系抽取的交互性 .
在中文实体关系联合抽取领域，以先预测头实体

后抽取关系和对应尾实体为建模思路的研究也取得了

一些研究成果 . 王泽儒等［71］提出了一种基于指针级联

标注的中文实体关系联合抽取模型 . 该模型采用以实

体类型作为区分的指针标注策略来解决实体嵌套与预

测实体类别的问题，并以关系模型作为评分函数，将语

句中的头实体映射到尾实体以解决中文文本关系重叠

问题 . 李代袆等［72］为加强中文命名实体识别和关系抽

取两个子任务间的交互性，构建了一个包含头实体

（subject）抽取、尾实体（object）和关系（relation）抽取的

多模块联合抽取模型 . 该模型先利用 BERT-BiLSTM-

ATT模型识别中文语句中所有的头实体；然后，以头实

体的BERT编码向量作为条件，使用条件正则化（Condi⁃
tional Layer Normalization，CLN）方法对编码序列做归一

化处理；最后，采用 BiLSTM-ATT 模型完成中文语句中

关系和尾实体识别任务 . 这两种中文实体关系联合抽

取模型都将头实体、尾实体和关系分别预测，充分利用

了中文文本的全局信息，加强了两个子任务的信息交

互，有效解决了中文文本语句三元组重叠问题 .
以多模块-多步骤建模方法构建的这三类模型的共

同特点都是将三元组的提取过程分为多个模块，然后

通过共享参数整合各个模块，逐步迭代得到三元组 . 从

联合模型的性能发展状况来看，多模块-多步骤的联合

建模方法比流水线方法更优秀 . 但，这种建模方法依然

存在诸多问题：（1）解码误差累积问题，即每个步骤使

用独立的解码算法，导致解码误差累积；（2）级联冗余

问题，即经共享参数整合的各个模块的冗余误差会互

相影响预测性能 . 后续研究者针对这些问题采用联合

解码的方法一步抽取三元组，进一步推进了联合模型

性能提升 . 上述有关多模块-多步骤方法的联合模型总

结如表1所示 .
3. 2　多模块-单步骤建模方法

多模块-多步骤建模方法具有一定局限性 . 为加强

实体模型和关系模型的交互性，复杂的联合解码算法

被提出 . 采用联合解码算法的多模块-单步骤方法具

有一些挑战：（1）如何设计精确的联合解码算法比较

困难——早期维特比联合解码算法［73］，需要限制特征

的阶数，增加了模型复杂度，导致训练效率太低；（2）如

何设计加强子模块间交互性的联合解码算法较为困

难——使用集束搜索的近似联合解码算法［74］，可以抽

取任意阶特征，但解码结果不精确，导致误差率太高 .
如何设计一个解决上述挑战的多模块-单步骤模型是一

大难点 . 如何让多模块-单步骤建模方法同时考虑单句

中所有实体与实体、实体与关系、关系与关系之间的交

互性是另一大难点 . 随着研究者对这类方法的深入研

究，大量优秀的多模块-单步骤模型相继被提出 . 本文

将其总结为两类模型：表格填充模型和集合预测模型 .
3. 2. 1　表格填充模型

早在 2017 年，Zhang 等［75］为实现实体关系抽取的

联合解码，提出了一种早期表格填充模型 . 该模型无法

捕捉实体识别和关系抽取的特定信息，而在公开数据

集上的性能较差，但这种表格填充的联合解码算法为

后续研究者的深入研究奠定了基础 . 2019 年 Sun 等［76］

提出了一种基于图神经网络的表格填充模型实现实体

关系联合抽取任务，该模型能够有效捕捉两个子任务

的特定信息，但在公开数据集上的效果不好 .
Wang等［77］针对早期表格填充模型的问题，提出了

一种基于两个独立编码器的表格填充模型 . 该模型包

含序列编码器与表格编码器，序列编码器可以提取实

体识别任务的特定信息，而表格编码器可以提取关系

抽取的特定信息 . 这两个编码器相互作用，可以很好地

捕获实体识别和关系抽取两个子任务的特定信息 . 同

时，基于两个独立编码器的表格填充模型利用BERT注
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意力权重中携带的字-字交互信息，更全面地学习了表

格表示的信息，进一步提高了联合模型的性能 . 但实体

识别和关系抽取两个子任务的特征表示存在冲突，这

反而会对模型预测结果带来不利影响 . 文献［78］提出

了一种 TPLinker（令牌对链接：Token Pair Linking，TPL）
模型消除了两个子任务特征表示的冲突，进一步提升

了联合模型在公开数据集上的性能，其模型框架如图 8

所示 .
图8中，从下到上依次是示例样句、握手（handshak⁃

ing）核函数编码器、实体边界令牌对（token pair）、每种

关系下实体边界标记矩阵 . TPLinker 模型将实体关系

联合抽取看作一个令牌对链接问题，其认为，以某种关

系 r为条件，将头实体 h 和尾实体 e的边界对齐即可确

定三元组< hre >. 为在每种关系类型下都可对齐头实

表1　多模块-多步骤方法联合模型总结表

模型

Miwa等[32]

Katiyar等[54]

Giannis B等[63]

Tan等[55]

Fu等[44]

Liu等[56]

禹等[64]

Zeng等[46]

Zeng等[65]

Yuan等[57]

Zheng等[58]

Ma等[59]

Wei等[49]

Yu等[60]

Zhao等[61]

Ye等[62]

王等[71]

李等[72]

联合抽取顺序

实体域映射关系域

关系域映射实体域

头实体域映射关系、尾实体域

描述

首次提出了基于端到端的树形LSTM实体关系联合抽取模型

提出了注意力机制和循环神经网络相结合的实体关系联合抽取模型

采用多头选择方法对实体关系联合抽取问题进行建模,以解决关系重叠问题

提出了一种采用翻译机制进行排序的TME模型,能自适应识别重叠关系三元组

采用图卷积神经网络(GCNs)构建模型,提升了实体关系联合抽取模型的性能

采用有监督的多头自注意力机制构建关系检测模型,提升了联合抽取模型的性能

用双向关系语义信息建立句中主、客实体间正负关系,从正负两个角度确定三元组

采用端到端框架,提出了一种CopyRE模型,提高了子任务间交互性

采用端到端框架,提出了一种CopyMTL模型以识别多个 token组成的实体

提出了细粒度下单词对文本语义关系识别有影响的观点,并构建联合模型进行验证

所提出的联合模型关系抽取更加准确,且长距离实体间的关系抽取能力得到提升

提出了采用基于双译码器模型检测文本语义关系的方法

提出了一种HBT框架,解决了单句中多个实体关系三元组及重叠关系三元组的问题

所提模型能捕捉到不同步骤之间的语义依赖性,进而提升了子任务间的交互性

提出了一种基于异构图神经网络的实体关系联合模型

将单个共享转换器模块引入端到端的生成模型,并采用对比学习提高模型的可信度

提出了基于指针级联标注策略的中文实体关系联合抽取模型,以解决实体嵌套问题

将实体关系建模为头实体映射到尾实体的函数,以解决三元组的重叠问题

图8　TPLinker模型架构图[78]
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体 h和尾实体 e的边界，TPLinker引入一种握手标记方

案，将令牌对链接分为三种类型：EH-to-ET，SH-to-OH，

ST-to-OT. EH-to-ET是指实体的开头和结尾的令牌对标

记，如示例中的“<New，York>”；SH-to-OH 是指头实体

开头和尾实体开头的令牌对标记，如示例中“<New，De>”；
ST-to-OT是指头实体结尾和尾实体结尾的令牌对标记，

如示例中“<York，Blasio>”. 在解码过程中，EH-to-ET可

直接解码出实体 . 在确定关系种类时，根据 SH-to-OH
和 ST-to-OT的令牌对标记可解码出三元组，标记为 1时

表示头尾实体顺序不用调换，标记为 2时则需要调换 .
如，在关系“born in”中，“<New，De>”被标记为SH-to-OH
类型；“<York，Blasio>”和“<City，Blasio>”被标记为 ST-

to-OT 类型，进而解码出具有多重关系的两个三元组：

<De Blasio，born in，New York>和<De Blasio，born in，New 
York City>. TPLinker 模型在处理多重关系时具有一定

优势，在多个公开数据集上均取得了超越前人模型的

效果 . 但该模型设计了较为复杂的联合解码算法，在抽

取三元组时效率不高 .
2021 年 Wang 等［47］采用一种效率更高的联合解码

算法，提出了一种 UniRE 表格填充模型，其架构如图 9
所示 . 该模型一共分为三个模块：（1）双仿射模块（biaf⁃
fine model）可以抽取文本中长范围语义特征，采用深度

双仿射注意力机制编码表中单词的方向信息；（2）概率

张量模块（probability tensor model）填充实体的标签表格；

（3）解码模块（decoding model）分三步抽取三元组——先

解码实体或实体间跨度，接着解码每个实体跨度的类

型，最后解码实体对应的关系类型 . 该模型的优点是：

（1）使实体识别与关系抽取共享编码器、解码器和标签

空间，促进了两个子任务的交互；（2）模型训练的收敛

速率与推理速率优于其他模型，同时参数量只有其他

模型的一半；（3）在多个公开数据集上均取得了更优异

的性能 .

3. 2. 2　集合预测模型

集合预测模型采用多模块-单步骤建模方法，试图

构建统一实体和关系的标注框架或集合预测框架，以

实现联合解码抽取三元组 . 2017 年 Zheng 等［45］将实体

识别和关系抽取统一为一个序列标注任务，提出了一

种基于统一标注策略的实体关系联合抽取模型 Novel-
Tagging. 该模型针对流水线方法存在的问题，初步加强

了两个子任务的交互性 . 图 10展示了统一标注策略的

一个示例，共有三种标注信息块：（1）实体中词位置信

息｛B，I，E，S，O｝分别表示｛实体开始单词，实体内部单

词，实体结束单词，单个单词，无关词｝；（2）实体关系类

型信息，需要根据实际情况自定义限定关系类型并编

码，如｛CF，CP，｝；（3）实体角色信息｛1，2｝，分别表示

｛实体1，实体2｝.
基于统一标注策略的实体关系联合模型共有四

层，其模型架构如图 11 所示 . 嵌入层（embedding 
layer）生成词向量；编码层（encoding layer）采用 Bi-
LSTM 抽取文本的上下文语义特征；解码层（decoding 
layer）采用 LSTMd 解码蕴含实体语义关系的特征向

量，LSTMd 充分利用每一时刻的预测结果 T t，以提高

解码准确率；实体关系预测层（softmax layer）分类出最

终的预测标记 . 为增强实体对之间的联系，该模型增

图9　UniRE模型架构图[47]

图10　统一标注策略示例图[45]
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添偏置损失函数，削弱了无效实体标签的影响力，进

一步提高了模型性能 . 其优点是：（1）统一标注策略加

强了实体识别和关系抽取的交互性；（2）使用端到端

模型进行联合解码，简化联合解码算法 . 但缺点也很

明显：（1）无法抽取实体间的多重关系；（2）没有充分

利用文本全局信息，使其在公开数据集上的性能较

差 . 从图 11 可以看出，Novel-Tagging 模型使用 Bi-

LSTM 模块抽取文本语句的实体特征，使用 LSTMd 模

块融合预测实体特征，抽取出实体间语义关系特征，

即利用多模块实现文本实体关系的语义特征抽取；同

时，采用图 10所示的实体关系统一标注策略实现一步

解码得到三元组 . 基于此分析，可以把 Novel-Tagging
模型看作一类采用联合解码方法的多模块单步骤的

联合抽取模型 .

2019 年 Dai 等人［79］针对 Novel-Tagging 模型存在的

问题，提出了一种基于注意力机制的统一标注策略联

合抽取模型，在公开数据集上取得了更优异的性能 . Li
等［48］认为简单的三元组形式不能充分表现实体间的层

级性依赖关系，结合强化学习和博弈论思想提出了一

种多轮问答模型 . 该模型能整合关系抽取任务所需的

先验信息，不仅可以抽取简单的实体间多重关系，而且

能抽取具有层级性依赖关系的三元组 .
2020 年 Sui 等［80］提出了一种集合预测（Set Predic⁃

tion Networks，SPN）模型，在公开数据集上取得了更优

异的性能，其架构如图 12所示 . 该模型包含三大模块：

（1）语句编码模块（sentence encoder model）采用 BERT
模型生成词向量作为输入；（2）非自回归解码模块

（Non-Autoregressive Decoder Model，NAT）采 用 N 层

transformer块，对输入的词向量和来自于语句编码模块

的词向量依次进行解码；（3）将NAT生成的解码向量送

入 FFN 后经过 softmax 抽取三元组 . SPN 模型将实体关

系联合抽取任务看作一种集合预测问题，其优点是：

（1）使用非自回归并行解码和二部匹配损失函数成功

解决集合预测问题；（2）使用简化的联合解码算法抽取

实体间的多重关系并在公开数据集上取得优异的

性能 .

在中文实体关系联合抽取领域，张军莲等［81］为充

分融合中文语句实体关系的复杂结构特征，提出一种

基于图卷积神经网络的中文实体关系联合抽取模型 .
该模型在双向长短时记忆网络抽取序列特征的基础

上，利用GCN编码依存分析结果中的语法结构信息，借

鉴改进的实体标注策略构建采用联合解码的多模块单

步骤方法下的中文实体关系联合抽取模型 . 图卷积神

经网络能有效编码中文文本的先验词间关系并提升实

图11　基于统一标注策略的实体关系联合模型架构[45]

图12　集合预测模型架构[80]
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体关系抽取性能 . 与英文不同，中文语料在做实体关系

抽取任务时，需要先进行分词，边界切分出错会造成歧

义问题 . 为解决这一问题，葛君伟等［82］提出一种基于字

词混合的联合抽取模型 . 该模型在嵌入层的词向量基

础上结合字向量，并增加位置信息来保证字与字之间

的正确顺序，以解决分词边界的歧义问题；然后，引入

混合扩张卷积神经网络在不同粒度、更远距离进行特

征提取；最后，采用分层标注方法，融合主、客实体和关

系信息抽取得到三元组 . 这种模型引入中文字词向量，

使得抽取中文重叠三元组时效果更好 .
综上所述，表格填充模型和集合预测模型都需要

解决一个全局最优化联合解码的问题 . 各位研究者提

出的模型虽然存在很大差异，但这些差异的根源在于从

不同角度考虑流水线方法存在的实际问题，其本质特征

是多模块-单步骤建模方法 . 每个基于多模块-单步骤

思想进行建模的模型，都需要构建一个最优化的联合

解码算法，并对其求取最优解进而得到最优超参数 .
3. 3　单模块-单步骤建模方法

基于多模块-多步骤方法的联合建模思想在一些公

开数据集上的性能表现优异，表明这一建模思路在未

来依然具有丰富的研究前景，但模块分离与逐步迭代

抽取三元组导致级联误差的问题出现 . 基于多模块-单

步骤方法采用联合解码算法减弱了多模块-多步骤方法

的级联误差，但组合三元组时会出现冗余错误，依然存

在局限性 . 这两种建模方法具有的局限性是由模型分

块和预测三元组分步的误差产生的 . 因此，如何构建没

有误差的基于单模块-单步骤的联合模型成为这一领域

被重点关注的问题 .

在 3.2.2节提到的 2017年由Zheng等［45］人提出的实

体关系联合抽取模型Novel-Tagging，虽然可以利用多模

块方法一次性从文本语句中直接抽取实体关系三元

组，但所抽取的关系是一般关系，对语句中包含的重叠

关系无法抽取，导致该模型具有一定的局限性 . 但该模

型在原始语句上对实体进行标注时，也同时把关系类

别进行了标注，这种一个标注步骤就能完成实体关系

三元组标注的方法，为后续相关研究者提供了启

迪 . 2022 年，Shang 等［34］提出的 OneRel 模型就借鉴了

Novel-Tagging的这一思想，直接从文本语句中抽取三元

组，在公开数据集上取得了超越前人研究的性能，其模

型架构如图 13 所示 . 具体来说，OneRel 模型基于单模

块-单步骤的建模思想，构建了一种基于细粒度的三重

分类模型 . OneRel 模型认为对每种关系，在实体的

token层面做细粒度三重分类即可抽取三元组 . 对于每

种关系，OneRel模型会生成一个如图 13所示的标记矩

阵 . 样本句的每个 token 可被分为 9 种类别（图 9（a）中

标记的深蓝色 9宫格），但只需要保留上三角的三个类

别即可解码出三元组 . 这三个类别分别是：（1）HB-TB
表示头实体开头和尾实体开头；（2）HB-TE表示头实体

开头和尾实体结尾；（3）HE-TE表示头实体结尾和尾实

体结尾 . 因此，在关系“Located in”可以抽取出头实体

“New York City”和尾实体“New York State”，进而组成

三元 组 < New York CityLocated inNew York State > .
图 13中（a），（b）和（c）是同一样本句在不同关系中的标

记结果，这表明 OneRel 模型在解决 EntityPairOverlap
（EPO），SingleEntityOverlap （SEO）和 HeadTailOverLap
（HTO）等多重关系问题时具有优势 .

OneRel 模型是在单模块-单步骤建模思想指导下

产生的联合模型，这种模型可以直接从文本语句中抽

取三元组，有效缓解了多模块-多步骤建模方法和多模

块-单步骤建模方法的级联错误和实体冗余等问题 . 在

图13　OneRel模型架构[34]
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公开数据集上，OneRel模型也刷新了 F1 性能，这表明，

单模块-单步骤的指导思想下构建的联合模型是有效

的 . 但 OneRel模型只能从单句中抽取三元组，无法从

段落中或篇章中抽取三元组 . 联合模型可以提高实

体识别和关系抽取两个子任务之间的交互性，使得

两个子任务的训练过程中可以交融二者的特征，以

提高模型性能，但这会产生特征冲突的问题 . 特征冲

突在单一模型中对性能影响较大，文献［33］在这方

面进行研究，试图借助流水线方法减弱特征冲突带来

的问题，且该流水线模型在公开数据集上取得了较好

的效果，但该模型是总结前人联合模型的优点，在此

基础上产生的效果 . 联合模型从多模块 -多步骤、多

模块-单步骤逐渐向单一模型的单模块-单步骤发展，

确实可以解决流水线存在的问题，但自身又会显现

一定的缺陷，而这种缺陷需要后续对单一联合模型

进一步研究以解决特征冲突的问题 . 表 2总结了基于

深度学习的实体关系联合抽取模块的建模方法和优

缺点 .

4　数据集

在有监督领域，用作评估基于深度学习的实体关

系联合抽取模型性能的公开数据集主要有 ACE04，
ACE05，CoNLL04，ADE，NYT，WebNLG这六种 .

（1）ACE关系抽取数据集：关系抽取任务在 2002—
2007年被当作 ACE 会议的一个子任务，ACE 会议提供

的ACE04/ACE05数据集被认为是实体关系抽取领域的

权威公开标准评测数据集 . ACE04 语料库来自于语言

数据联盟（Linguistic Data Consortium，LDC），主要包含

新闻专线和广播新闻两部分，共有 451 个文档和 5 702
个关系实例，其具有丰富的标注语句，为信息抽取领域

的实体识别、指代消解以及关系抽取等子任务提供了

基准的训练和测试语料库 . ACE05 数据集是对 ACE04
的进一步扩充，并做出了相应的修改和标注信息的完

善 . ACE04数据集的实体关系类型如表3所示 .
（2）CoNLL04 数据集：该数据集共有 1 437 个含有

关系的语句样本 . 语句中的实体和关系类型都进行了

标注 . 其一共包含 5 336个实体，19 048个实体对（二元

关系），共有四种实体类型和六种关系类型 . 其具体类

别如表4所示 .
（3）ADE数据集：ADE（Adverse Drug Events）数据集

表2　基于深度学习的实体关系联合抽取模型总结表

建模方法

多模块-

多步骤

多模块-

单步骤

单模块-

单步骤

优点

不同子模块能抽取丰富

的特征信息

采用联合解码器,实体关

系两个子任务的信息得

以充分交互

使得实体关系信息充分

交互并减轻冗余误差

缺点

逐步抽取三元组使得信

息交互不充分

联合解码算法较为复杂 ,
使得两个子任务局部特

征抽取不够充分

模型较少 ,存在实体识别

和关系抽取之间的特征

冲突问题

模型类型

实体域映射

关系域

关系域映射

实体域

头实体域映

射关系、尾

实体域

表格填充

模型

集合预测

模型

细粒度三重

分类模型

文献

[32,44,54~56,63]

[46,57~59,65]

[49,60~62,66~70]

[47,75~77]

[45,48,80,79]

[34]

描述

先进行命名实体识别 ,再根据其结

果实现关系抽取

先抽取关系 ,再根据关系类型建模

实体对的映射

先识别头实体 ,根据头实体抽取相

应关系和尾实体

设计复杂的标签表格框架 ,标签需

要同时表示实体及关系信息 ,采用

联合解码抽取三元组

构建统一实体和关系的标注框架或

集合预测框架 ,采用联合解码抽取

三元组

在 token层面构建三重分类模型,直
接抽取三元组

表3　ACE04数据集

实体类型

Person
Organization

Geographical Entities
Location
Facility
Weapon
Vehicle

关系类型

PHYS
PER-SOC

PER/ORG-AFF
ART
EMP-ORG
GPE-AFF
DISC

表4　CoNLL04数据集

实体类型

Person
Location

Organization
Other
—

—

实体数量

1685
1968
978
705
—

—

关系类型

Located In
Work For

OrgBased In
Live In

Kill
None

关系数量

406
394
451
521
268

17 007
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存在两种实体类型：Drug和Disease. 该数据集的目的是

抽取Drug类型实体和Disease类型实体，同时抽取二者

的关系 . ADE 数据集来源于 1 644 个 PubMed 的摘要信

息，从摘要中选取至少存在一组实体类型为 Drug-

Disease 且关系类型为 ADE 的句子 . 其共有 6 821 条文

本语句，包含10 652个实体和6 682个关系 .
（4）NYT数据集：这是在远程监督实体关系抽取领

域常用的数据集，也会被用在实体关系联合抽取领域

做模型性能评估 . 其主要是由 Freebase 知识库对纽约

时报文本获取的数据集 . NYT 数据集的训练集由 2005
年、2006年文本获取，测试数据集为知识库对2007年文

本获取 . NYT 数据集总计 695 059 条数据，其中训练集

为 522 611条数据，其中 80%的句子标签为NA，测试集

含有 172 448条语句，共 53种关系 . 通过结合 FreeBase
对NYT语料做实体链接、关系对齐等操作进行标注，最

终得到一个被广泛使用的关系抽取数据集 .

（5）WebNLG 数据集：WebNLG 语料库由一组描述

事实的实体关系三元组和以自然语言文本形式对应

的事实组成 . 该数据集包含 216 种关系类别，拥有

5 019 个训练样本，验证样本和测试样本数目分别是

500 和 703 个 . 最初，该数据集被用于 WebNLG 自然语

言生成挑战，这些挑战包含引用表达生成、聚合、词汇

化、表面实现和句子分割等任务 . 此外，该数据集还常

用于三元组提取的反向任务 . 近年来，WebNLG 数据

集已经成为评估三元组抽取模型效果最常用的通用

领域数据集 .
（6）DuIE 数据集［83］：DuIE 数据集来自百度 2020 语

言与智能技术竞赛，是当前规模相对比较大的中文信

息抽取数据集 . 其包含 458 184 个三元组数据实例、

214 739 条中文语句以及包含 50 个预定义好的关系集

合 . 中文语句主要来自百度百科和百度新闻提要 . 表 5
是对实体关系联合抽取常用公开数据集的总结 .

5　评测指标

实体关系联合抽取领域采用 3项基本评价指标：准

确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）和 F1 值（F1 Mea⁃
sure），其公式分别为

P =
TP

TP + FP
（1）

R =
TP

TP + FN
（2）

F1 =
2 ×P ×R
P + R

（3）
其中，TP为真正例，FN为假反例，FP为假正例，TN为真

反例 . 除了使用综合评价指标F1 值对实体关系联合抽

取模型进行评价之外，研究人员还常用 PR（Precision-

Recall curve）曲线或者 AUC（Area Under Curve）值将自

己的模型和其他模型进行比较 .
表 6 汇总了实体关系联合抽取模型在 NYT 和

WebNLG 数据集上的性能结果对比，用“*”区别数据集

的两个版本 . 带有“*”是指只标注实体最后一个单词的

数据集，反之则表示对实体内每个单词都进行标注的

版本 . 在该表中，模型名称前面的字母具有特殊含义，

具体详见表7.
分析表 6可以发现，NYT和WebNLG数据集的模型

性能逐步提高 . 在多模块-多步骤建模方法指导的模型

中，关系域映射实体域模型和头实体域映射关系、尾部

实体域模型要明显优于实体域映射关系域模型 . 这表

明，充分考虑关系信息与实体信息的交互有助于提高

模型性能 . 随后的多模块-单步骤模型又有所提高，这

证明使用联合解码代替多步骤独立解码的方式有助于

减弱多步骤之间的级联误差，最终提高性能 . 最后的单

模型-单步骤方法虽然研究较少，但从性能结果来看，整

合多个子模块的方式也可降低模块间的级联误差，以

提升性能 . 从 NYT和 WebNLG 数据集上联合模型性能

的发展来看，实体关系联合抽取的建模方向正向着理

想化的单模块-单步骤建模方法发展 .
表 8 是对 ACE 数据集上模型性能的总结 . 其中，

“Ent”表示实体识别，“Rel”表示非关系抽取，“Rel+”表
示严格关系抽取（实体边界和类型都必须正确）. 表9是

对CoNLL04和ADE数据集上模型性能的总结 . 其模型

名词前面的字母是对模型的分类，详见表 7，没有字母

表5　实体关系联合抽取常用公开数据集总结表

数据集

ACE04
ACE05

CoNLL04
ADE
NTY

WebNLG
DuIE

实体类

型数

7
7
4
2
3
—

—

关系类

型数

7
6
6
1

24
246
50

样本数

6 800
10 500
1 400
6 800

66 200
6 200

214 739

数据来源

语言数据联盟

语言数据联盟

国际文本信息检索会议

美国国家医学图书馆

纽约时报

DBpedia
百度

网址

https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2005T09
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2006T06
https://cogcomp.seas.upenn.edu/page/resource_view/43
https://github.com/lavis-nlp/spert/tree/master/scripts
https://github.com/xiangrongzeng/copy_re
https://github.com/weizhepei/CasRel/tree/master/data/WebNLG
https://aistudio.baidu.com/aistudio/competition/detail/31?isFromCcf=true
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表明未被归为本文联合模型分类体系 .
分析表 8和表 9可以发现，基于特征工程的Li等［30］

的模型在不同的数据集上取得的性能都较低 . 因为，基

于特征工程的联合抽取模型需要针对特定领域的数据

集人工构建特征，这会导致对文本信息使用不充分，无

法获取深层次语义特征 . 而基于神经网络的 Giannis
等［84］和 Bekoulis 等［85］的模型在不同的数据集上效果

较好，超越基于特征工程的模型，这表明在提取文本

深层次语义特征上，基于深度学习的实体关系联合抽

取模型具有极大优势 . 对于近些年较火的预训练模

型，SPAN［86］和 Wang 等［77］的联合模型在不同数据集上

都取得了更为优秀的模型 . 总体来说，对于更具一般

性的 ACE，CoNLL04，ADE 等数据集，基于深度学习的

实体关系联合抽取模型具有更大优势，尤其是以预训

练-微调为主的现代自然语言处理技术为统领的当下和

未来 .

6　联合模型研究展望

基于深度学习的实体关系联合抽取模型已经在公

开数据集上取得优异的性能 . 为构建更具应用性的联

合抽取模型，总结当下联合模型的研究进展，未来研究

可聚焦以下几个方面 .
（1） 开放域实体关系联合抽取

当下，主流的实体关系联合抽取模型大都在限定

域关系类别集合里做关系分类任务 . 对于关系类型

OOV（Out Of Vocabulary）问题（开放域实体关系联合抽

表7　模型名词头字母含义表

字母

A
B
C
D
E
F

建模方法

多模块-多步骤

多模块-多步骤

多模块-多步骤

多模块-单步骤

多模块-单步骤

单模块-单步骤

模型类别

实体域映射关系域模型

关系域映射实习域模型

头实体域映射关系、尾实体域模型

表格填充模型

集合预测模型

细粒度三重分类模型

表6　NYT和WebNLG数据集联合模型性能对比表

模型

A-TME[55]

A-GraphRel[44]

A-MHSA[56]

B-CopyRE[46]

B-CopyMTL[65]

B-RSAN[57]

B-CasDE[59]

B-PRGC[58]

C-ETL-span[60]

C-CasRel[49]

C-RIFRE[61]

C-CGT[62]

D-TPLinker[78]

E-Bi-LSTM-bias[45]

E-PA-LSTM-CRF[79]

E-SPN[80]

F-OneRel[34]

部分标注

NYT*
P

69.6
63.9
88.1

61.0
—

—

90.2
93.3

84.9
89.7
93.6
94.7

91.3

0.693
0.494
93.3

92.8

R

47.8
60.0
78.5

56.6
—

—

90.9
91.9

72.3
89.5
90.5

84.2
92.5

0.414
0.591
91.7

92.9

F1
56.7
61.9
83.0

58.7
—

—

90.5
92.6

78.1
89.6
92.0

89.1
91.9

0.495
0.538
92.5

92.8

WebNLG*
P

—

44.7
89.5

37.7
—

—

90.3
94.0

84.0
93.4
93.3

92.9
91.8

—

—

93.1

94.1

R

—

41.1
86.0

36.4
—

—

91.5
92.1

91.5
90.1
92.0

75.6
92.0

—

—

93.6

94.4

F1
—

42.9
87.7

37.1
—

—

90.9
93.0

87.6
91.8
92.6
93.4

91.9

—

—

93.4

94.3

完整标注

NYT
P

—

—

—

—

75.7
85.7
89.9
93.5

85.5
—

—

—

91.4

—

—

92.5

93.2

R

—

—

—

—

68.7
83.6
91.4
91.9

71.7
—

—

—

92.6

—

—

92.2

92.6

F1
—

—

—

—

72.0
84.6
90.6
92.7

78.0
—

—

—

92.0

—

—

92.3

92.9

WebNLG
P

—

—

—

—

58.0
80.5
88.0
89.9

84.3
—

—

—

88.9

—

—

—

91.8

R

—

—

—

—

54.9
83.8
88.9

87.2
82.0
—

—

—

84.5

—

—

—

90.3

F1
—

—

—

—

56.4
82.1
88.4
88.5

83.1
—

—

—

86.7

—

—

—

91.0

表8　实体关系联合抽取典型模型在ACE数据集(部分)
的性能结果对比表

模型

Li等[30]

A-Miwa[32]

A-Katiyar[54]

D-Zhang[75]

C-Luan[68]

Li等[48]

Dixit[87]

C-Wadden[69]

C-Lin[70]

D-Wang[77]

SPAN[86]

D-UniRE[47]

ACE05
Ent(F1)

80.8
83.4
82.6
83.6
88.4
84.8
86.0
88.6
88.8
89.5
89.6
90.2

Rel(F1)
52.1
—

55.9
—

63.2
—

—

63.4
67.5
67.6

—

66.0

Rel+(F1)
49.5
55.6
53.6
57.5
—

60.2
62.8
—

—

64.3
65.2

—

ACE04
Ent(F1)

79.7
81.8
79.6
—

87.4
83.6
—

—

—

88.6
—

89.5

Rel(F1)
48.3
—

49.3
—

59.7
—

—

—

—

63.3

—

63.0

Rel+(F1)
45.3
48.4
45.7
—

—

49.4
—

—

—

59.6

—

—
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取问题），当前主流的联合模型解决的不好 . 关系类型

OOV问题是指抽取出不在预定义好的关系类别集合中

的其他关系类别 . 已有的联合模型框架无法准确预测

出这种开放域的实体间关系类型 . 虽然某些公开数据

集中，引入Other类对不属于限定集合的关系类型的实

例进行了描述，但这只是将可能存在的其他关系类型

粗糙的划分为 Other 类，即使提升了模型的性能，仍然

需要人工干预解决 Other 类关系类型难定义和模糊等

问题 . 因此，开放域的实体关系联合抽取问题是未来亟

待解决的问题之一 .
（2） 融入多元信息的实体关系联合抽取

当前的实体关系联合抽取模型大多是依据单一文

本上下文信息进行特征抽取进而抽取出三元组 . 在实

际工业工程应用中，语料库中包含多元信息 . 除文本信

息外，对于含有时序信息的语料，其实体间的关系可能

与时间具有某种关系而影响关系类别的变化 . 如何在

特征抽取时合理融合时序信息来提升联合模型鲁棒性

仍有待研究 . 此外，在包含事件的语料中存在大量的事

件之间的因果关系，事件的变换发展会影响实体之间

的关系类别 . 因此，未来的联合模型需要同时考虑一对

实体间相关联的不同事件，以提高联合模型的性能 . 为

构建更具有实用意义的联合模型，融入多元信息的实

体关系联合抽取模型的研究是未来一项具有重大意义

的课题 .
（3） 跨文本的实体关系联合抽取

当下的联合模型主要集中在同一篇章的跨段、跨

句和跨语义的层级性依赖方面 . 对于在同一语料库中，

不同文本之间的实体关系抽取研究较少 . 受制于预训

练语言模型BERT输入长度的限制，很难将多文本组合

为长篇文本进行模型训练 . 如何处理不同文本间的关

系信息、不同关系间的关系信息，多个实体共指等复杂

情况仍有待解决 .
7　总结

基于深度学习的实体关系联合抽取方法的研究逐

步解决了基于人工特征提取成本高、效率低和基于流

水线方法错误积累的一系列问题 . 随着近年来的研究

发展，基于深度学习的实体关系联合抽取方法催生了

一系列经典模型 . 本文梳理了近十年自然语言处理顶

会中与该领域相关的文章，详细阐述了实体关系联合

抽取的研究进程中，针对实体关系错误累积、缺少子任

务间的信息交互、冗余实体等问题的解决方案 . 分析近

些年人工智能与自然语言处理领域前沿学术文献，可

将其划分为三种建模方法：以共享参数整合各个子模

块的多模块-多步骤方法、以联合解码算法为主的多模

块-单步骤方法、以细粒度三重分类为代表的单模块-单

步骤方法 . 本文对基于深度学习的实体关系联合抽取

的这三类建模方法下产生的经典模型的优缺点进行

了分析，总结了联合模型发展趋势，阐明了从基于多

模块-多步骤方法和基于多模块-单步骤方法，逐渐向

单模块-单步骤建模方法转变的客观趋势 . 最后对实体

关系联合抽取的未来研究趋势进行了探讨和展望 . 本

文尝试建立一个较为完整的基于深度学习的实体关系

联合抽取领域研究视图，希望能对相关领域研究者有

所帮助 .
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