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摘　要：　篇章级关系抽取任务旨在从非结构化文档的多个句子中提取事实，是构建领域知识库和知识问答应用

的关键环节，相较于句子级关系抽取，该任务既要求模型能够基于文档结构特征捕获实体间的复杂交互，还要应对严

重的关系类别长尾分布问题 . 现有基于表格的关系抽取模型主要对文档进行“实体/实体”二维建模，采用多层卷积网

络或局部注意力机制提取实体间的交互特征，由于未显式对关系语义进行解耦建模，使得模型无法避免类别重叠影响

和捕获关系的方向性特征，导致缺乏实体交互的充分语义信息 . 针对上述挑战，本文提出了一种基于三维表征建模的

篇章级关系抽取模型 DRE-3DC（Document-Level Relation Extraction with Three-Dimensional Representation Combination 
Modeling），对二维表格建模方式进行扩展，形成“实体/实体/关系”三维表征建模，采用基于形变卷积的三重注意力机

制有效区分和聚合不同语义空间下的实体间及实体与关系的交互表征，自适应地增强模型对文档结构特征的聚合 .
同时，采用多任务学习方法增强模型对文档整体关系类别组合的感知来缓解篇章级关系抽取任务中的关系类别长尾

分布问题 . 在 DocRED 和 Revisit-DocRED 两个篇章级关系抽取数据集上进行的实验结果表明，DRE-3DC模型性能良

好，并通过消融实验、对比分析和实例分析，验证了本文所提方法的有效性 .
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Abstract:　The task of document-level relation extraction aims to extract facts from multiple sentences of unstructured 
documents, which is a key step in the construction of domain knowledge graph and knowledge answering application. The 
task requires that the model not only capture the complex interactions between entities based on the structural features of 
documents, but also deal with the serious long-tail category distribution problem. Existing table-based relation extraction 
models try to solve this issue, but they mainly model documents in two-dimensional “entity/entity” space, and use multi-lay⁃
er convolutional network or restricted self-attention mechanism to extract the interaction features between entities, which 
cannot avoid the influence of category overlap and capture the directional features of relationships, resulting in the lack of 
decoupled semantic information of interaction. For the above challenges, this paper proposes a new document-level relation 
extraction model, named DRE-3DC (Document-Level Relation Extraction with Three-Dimensional Representation Combi⁃
nation Modeling), in which the “entity/entity” modeling extend to the form of three-dimensional “entity/entities/relation⁃
ship” modeling method. Based on the deformable convolution in triple attention mechanism, the model effectively distin⁃
guishes and integrates the interaction features under different semantic space and adaptively captures the document structur⁃
al features. At the same time, we propose a multi-task learning method to enhance the perception of relation category combi⁃
nation of documents to alleviate the long-tail distribution problem. The experimental results reveal better score on DocRED 
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and Revisit-DocRED dataset respectively. The effectiveness of the proposed method was verified by ablation experiment, 
comparative analysis and example analysis.

Key words:　document-level relation extraction; three-dimensional representation; triplet attention; deformable con⁃
volution; multi-task learning
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1　引言

篇章级关系抽取［1］任务的目标是在给定含有 N个

句子的文档D ={si }
N
i = 1、p个实体的实体集合 ε ={ei }

p
i = 1以

及关系类别集合R的基础上，从文档中抽取出所有符合

约束条件的实体关系三元组{(ei rej )|ei ej Î εrÎ R}，其

中 si ={wj }
M
j = 1 表示文档中由M个单词w组成的第 i个句

子，ei ={mj }
Q
j = 1 表示由 Q 个实体提及 m 组成的第 i 个实

体 . 由于实体对间可能含有多种语义关系，通常将篇章

级关系抽取任务视作多分类问题，相较于句子级关系

抽取［2］，篇章级关系抽取需要模型具有更强的建模和推

理能力来有效捕捉篇章文本中存在的句内和句间的实

体复杂交互，即相关实体在不同语义空间下的关联，来

确定目标实体对所属的关系类别，如图 1所示，图中多

个部分表示同一实体的不同提及，具有关系的相关实

体可以来自不同句子，通过桥实体连接之间的语义 . 例

如，为了确定 Ninoy Aquino International Airport 与 Phil⁃
ippines之间的关系，需要借助桥实体Manila进行推理，

其中 Manila 与 Philippines 之间的关系 1 对确定 Ninoy 
Aquino International Airport与 Philippines之间的关系是

有益的，而关系2对推理所起的作用则是有害的 .

目前，篇章级关系抽取模型主要分为两大类：基于

序列的模型［3~9］和基于结构的模型［10~16］. 其中，基于结

构的模型又可细分为：（1）基于图结构的模型［10~12］. 这

类方法首先采用启发式规则［10~12］或篇章解析工具［13］构
建篇章级图结构，然后利用图神经网络的消息传递框

架建模和丰富实体对间关联 .（2）基于表格结构的模

型 . 这类方法将图像语义分割［14］的思想引入到篇章级

关系抽取任务中，首先按照实体在篇章中出现的先后

顺序排列成二维实体表格，然后利用多层卷积神经网

络［13］或利用注意力机制［15，16］来建模实体间的关联 .
然而，当前基于表格的建模工作在捕捉实体间交

互表征时，忽略了由于二维建模方式导致的关系重叠

和关系语义方向性问题 . 同一实体对间同时可能存在

多种关系，且不同关系对模型推理所起作用不同，此外

同一实体在不同关系中的语义作用也有所不同，这些

都带来有效捕捉实体交互特征的困难 . 如图 2所示，针

对实体 E3和 E4，当 E3作为头实体、E4作为尾实体时，

二者间存在131（类别编号）和17两种不同的关系类别；

在 E3 与 E4 有关的 131 和 17 关系类别中，E3 作为头实

体，而在150关系类别中，E3则作为尾实体 .

此外，篇章级关系抽取数据集相较于句子级抽取

数据集存在更加严重的关系类别长尾分布问题，如图 3
所示，在 DocRED 数据集 96 种关系类别中最频繁的关

系占总三元组的 55.12%，60种关系的训练三元组出现

频次小于 200. 现有工作往往采用逐个对实体对预测其

关系类别的方式，长尾分布问题必然导致模型对文档

整体关系表达的感知不平衡，使得模型表现不佳［17］.  

针对上述问题，本文提出：

（1）在原二维实体对表格［14］的基础上，扩展得到
 

AirAsia Zest <节选自维基百科：亚洲激爽航空公司>

[1] Zest Airways, Inc., operated as AirAsia Zest(formerly Asian Spirit and Zest Air), 

was a low-cost airline based in Pasay City, Metro Manila in the Philippines. [2] It 

operated scheduled domestic and international tourist services, mainly feeder services 

linking Manila and Cebu with 24 domestic destinations in support of the truck route 

operations of other airlines. [3] In 2013, the airline became an affiliate of Philippines 

AirAsia operating their brand separately. [4] Its main base was Ninoy Aquino 

International Airport, Manila. [5] The airline was founded as Asian Spirit, the first 

airline in the Philippines to be run as a cooperative. [6] On August 16, 2013, the Civil 

Aviation Authority of the Philippines (CAAP), the regulating body of the Government 

of the Republic of the Philippines for civil aviation, suspended Zest Air flights until 

further notice because of safety issues. [7] Less than a year after AirAsia and Zest Air's 

strategic alliance, the airline was rebranded as AirAsia Zest. [8] The airline was 

merged into AirAsia Philippines in January 2016.

头实体：Manila/Metro Manila    

尾实体：Philippines

关系<1>：located in the administrative territorial entity (Wikidata ID:131)

关系<2>：country (Wikidata ID:17)                                          

证据相关句子：[1]

头实体：Philippines         

尾实体：Manila/Metro Manila 

关系<3>：contains administrative territorial Entity (Wikidata ID:150)

证据相关句子：[1]

头实体：Ninoy Aquino International Airport          

尾实体：Manila/Metro Manila 

关系<4>：located in the administrative territorial entity (Wikidata ID:131)

证据相关句子：[4]

头实体：Ninoy Aquino International Airport          

尾实体：Philippines

关系<5>：located in the administrative territorial entity (Wikidata ID:131)

证据相关句子：[1][4]

图1　篇章级关系抽取任务实例
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图2　二维表格建模方式存在的关系重叠和方向性问题
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“实体/实体/关系”三维表格；

（2）通过基于形变卷积的三重注意力模块区分和

聚合不同语义空间下的交互表征，自适应地捕获篇章

结构信息；

（3）通过多任务学习方式解决长尾分布问题，增强

模型对篇章整体关系表达的感知能力 .
在 DocRED［18］和 Revisit-DocRED［19］两个篇章级关

系抽取数据集上进行了实验，实验结果表明 DRE-3DC
模型性能良好，并且通过消融、实例以及误差分析验证

了本文所提法的有效性 .
通常关系抽取任务中的关系泛指任何存在语义关

联的实体对间的语义类别，本文提出将二维表格建模

方式扩展为“实体/实体/关系”三维表征的建模方式，则

将这种语义类别进一步细化，包括了重叠特性和方向

特性，更能有效表示在特定模式约束下导致的实体对

间语义关联 . 而且，这种三维表征建模方式具有一定程

度的泛化性，对于未考虑关系类别重叠特性和方向特

性的相关工作都有一定的借鉴和参考价值 .
2　相关工作

2. 1　基于序列的模型

基于序列的模型在篇章级关系抽取任务上的优点

是序列更接近文档上下文表示形式，模型多采用Trans⁃
former 架构，可以隐式建模长距离依赖性，并结合注意

力机制进行推理 . 文档信息以序列形式一次性输入，可

以利用前馈网络并行计算提高模型计算速度 . 注意力

机制在序列模型中应用普遍，用来辨别在整个文档推

理表示中的重要的句子信息，捕捉关键上下文语义信

息 . 基于序列的模型可以同时对多个句子进行阅读、推

理和聚合，这样就充分利用了多粒度的推理信息，即实

体级、句子级和文档级，具备多句联合推理能力 . 但受

限于模型的序列架构，在直观表示多跳推理的实体关

系结构方面会有所欠缺 .
2. 2　基于结构的模型

基于图结构的方法能够清楚表示句内实体关系推

理和句间实体关系推理；图结构方法可以解决关系重

叠和实体重叠问题（共指），能够利用共指信息为推理

提供先验知识；通过建立跨句子实体间的联系，从而解

决 RNN-based 编码器模型捕获长依赖信息时的不足 .
但是，图结构节点和边的设计要求比较高，比较复杂精

巧；由于文本本身语言序列结构和图网络的异构性，图

结构方法将上下文推理阶段和结构推理阶段隔离开

来，这意味着上下文表示不能受益于模型结构指导 . U-

net［20］是一种神经网络结构，主要用于图像语义分割 .
U-net模型的基本结构由两条路径组成，一条路径是收

缩路径，也被称为编码器或分析路径，它类似于常规的

卷积网络，提供分类信息；第二种是扩展路径，也称为

解码器或合成路径 . 轴向注意力机制可用于图像分类

和密集预测，近来也被用于改进三元组两跳关系的推

理，使用轴向注意模块［15，21］作为特征提取器，能够关注

两跳逻辑路径内的元素，并捕获三元组之间的相互依

赖关系 . 语义分割和目标检测任务中，上下文信息在理

解问题中至关重要，十字交叉注意力机制［16，22］能够以

一种非常高效的方式获得全图像的上下文信息 . 具体

地说，对于每个像素，一种新颖的交叉注意模块在其交

叉路径上获取所有像素的上下文信息，通过进一步的

循环操作，最终可以捕获整个图像每个像素间的依

赖性 .
2. 3　卷积神经网络和注意力机制

自 2012年AlexNet［23］问世以来，卷积神经网络席卷

了计算机视觉领域，后续改进的卷积机制包括膨胀卷

积［24］、形变卷积［25，26］等来增大感受野和适应任务形变

需求，广泛应用在图像识别、目标定位与检测、语义分

割等方面 . 在篇章级关系抽取方面利用卷积神经网络，

优势体现在既能充分利用字符级和词级的语义特征，

又可以用到语序、上下文及文档整体的语义特征 .  近年

来，随着神经网络的发展，注意力机制得以充分应用在

实体关系抽取任务上［27］.  在面向表格类型数据方面，将

注意力机制转移到图像最重要区域和忽略无关部分的

方法称为视觉注意力机制［28］，视觉系统使用这种机制

来帮助高效有效地分析和理解复杂场景［29］. 面对跨句

实体间关系联合推理问题，注意力机制可以有效捕捉

关键上下文语义信息，排除不相关上下文的噪声干扰，

以获取更多有价值的判断关系类别所需要的细节

特征 .
2. 4　多任务学习

多任务学习［30］（multi-task learning）是一种联合多
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个任务同时学习来增强模型表示和泛化能力的一种

手段，目前大都通过参数共享来实现多任务学习 . 已

有的工作提出了很多参数共享策略，其中使用的较多

的有硬共享、软共享和分层共 . 硬共享［31~33］是目前应

用最为广泛的共享机制，它把多个任务的数据表示嵌

入到同一个语义空间中，再为每个任务使用一任务特

定层提取任务特定表示 . 硬共享实现起来比较简单，

适合处理有较强相关性的任务，但遇到弱相关任务时

常常表现较差 . 软共享［34~36］为每个任务都学习一个网

络，但每个任务的网络都可以访问其他任务对应网络

中的信息，例如表示、梯度等 . 软共享机制非常灵活，

不需要对任务相关性做任何假设，但是由于为每个任

务分配一个网络，常常需要增加很多参数 . 分层共

享［37］是在网络的低层做较简单的任务，在高层做较困

难的任务 . 分层共享比硬共享要更灵活，同时所需的

参数又比软共享少，但为多个任务设计高效的分层结

构则依赖专家经验 .
3　DRE-3DC篇章级关系抽取模型

DRE-3DC 模型主要包括“实体/实体/关系”三维语

义聚合模块、基于形变卷积的三重注意力机制的语义

交互模块以及增强全局关系感知的多任务学习关系分

类模块，这三个模块在任务中起到了编码器，语义交互

和解码器的作用，如图4所示 .

具体来说，模型接收文本输入，通过预训练语言模

型编码模块提取原始语义特征，然后通过基于三维“实

体/实体/关系”的表格形式进行头-尾实体、头实体-关

系、尾实体-关系三种语义空间建模，之后通过基于形变

卷积和三重注意力机制的语义交互模块增强实体对间

对语义特征交互，然后通过与原始三维特征进行加和

操作得到用于多任务学习关系分类的特征输出，输入

到关系分类模块中 . 其中使用求和来连接交互模块和

解码特征具有两个优势：首先，求和不会增大特征图的

大小和通道的数量，能够减少下一层中可训练参数的

数量；其次，具有自注意力机制求和结构的跳接可被视

为远程残差连接，能够提高模型的分类精度 . 在 DRE-

country

loca ted in the administrative territorial entity 

contains administrative territorial entity 

Ninoy Aquino International Airport

loca ted in the administrative territorial entity 

Philippines

Zest Airways, Inc., operated as AirAsia Zest(former ly Asian Spirit 

and Zest Air), was a low-cost a irline based in Pasay City, Metro 

Manila in the Philippines. It operated scheduled domestic and 

internationa l tour ist services, mainly feeder services linking Manila 

and Cebu with 24 domestic destinations in support of the truck route 

operations of other airlines. In 2013, the a irline became an affiliate  

of Philippines AirAsia operating their brand separately.  Its main base 

was Ninoy Aquino International Airport , Manila.
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图4　DRE-3DC模型概览
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3DC 中，分类解码器得到的高层特征后通过多任务学

习方式输出最终关系分类结果 .
3. 1　语义聚合模块

对于长度为 l 的文档 D =[xt ]
l
t = 1，其中 xt 是在位置 t

处的字符，使用特殊标记来表示实体提及，即在实体提

及的开始和结束位置用特殊标记“*”标记 . 通过预训练

语言模型来获得该处的上下文语义向量 H. 如果文档

长度超过预训练语言模型的最大长度，文档将被编码

为多个重叠块并将重叠块的上下文化嵌入计算平

均值 .
H = PrLM(x1 x t )=[h1 h t ]ÎR l ´ d （1）

其中，d为预训练语言模型的词向量维度大小 . 本文使

用 bert-base-cased 和 roberta-large 作为预训练模型编码

句子语义向量 . 先将输入文本的原始句子序列按字节

对进行编码和分段标记 . 文本经过编码分段后得到 to⁃
ken_ids 和 segment_ids，其中 token_ids 和 segment_ids 分
别代表对应语言模型词表中的字符序号和分段序号 .
此后，通过查询模型的词向量表得到对应位置的语义

向量作为模块的输入 .
进一步将实体提及开始处特殊标记“*”的嵌入向

量作为实体提及向量hm. 对于有m个实体提及的实体 e

而言，采用 logsumexp方式聚合该实体对应的多个实体

提及得到实体向量he：

hej
= log∑

j = 1

Nei

exp(hmj
)ÎRd （2）

已有研究表明［38］，实体周围出现的上下文信息对

确定目标实体对的关系类别至关重要 . 因而，使用上下

文池化得到目标实体的上下文注意力权重，

Aei
=∑

j = 1

Nei

(amj
) （3）

其中，amj
ÎRN ´ l，然后使用哈达马积得到目标实体对的

注意力权重分布，并以此作为查询向量，再到原始上下

文向量表中查询得到目标实体的上下文向量 c(so)ÎRd.
q(so)=∑

i = 1

N

(A i
es
A i

eo
) （4）

c(so)=H Tq(so) （5）
在此基础上，通过加和操作融合实体表征和上下

文表征得到最终的实体向量表示，其中Ws和Wc分别是

实体表征和上下文表征对应的变换矩阵 .
zs = tanh(Wshes

+Wcc(so) ) （6）
接着采用分组双线性映射得到原始的实体交互表

征，即先把原实体表征向量表示平均分为 k个组，然后

通过相应的变换矩阵 G 得到原始交互的实体对表征

g(so). 使用分组双线性映射的优势在于可以减少参数

量，降低模型过拟合的风险并加快模型的训练速度 .

g (so)
i =∑

j = 1

k

(z j
T

s W j
gi

z j
o )+ b i （7）

g(so)=[g (so)
1 g (so)

2 g (so)
d ] （8）

其中，G =W j
gi
ÎR

d
k
´

d
k，iÎ(1d)，jÎ(1k). 对于每种关系

rÎ R 通过一个变换矩阵 Wr 转换为新的关系特定实体

表示：

T i = ϕ(GWri
+ bri

) （9）
其中，R为预定义的关系类型集合，Wr 和 br 为可训练参

数，其中W |R|
r = 1 ÎRd ´ dr，b |R|

rr = 1
ÎR1 ´ dr，ϕ为激活函数 .

3. 2　语义交互模块

在得到“实体/实体/关系”三维表格之后，为了捕获

关系具有的方向性特征，使用三重注意力机制［39］分别

捕获目标实体在头实体和尾实体、头实体和关系、尾实

体和关系三种语义空间下的特征 . 首先通过 Z 池化进

行维度缩减和特征提取：

Z‑ pool(x)=[Maxpool(x)Avgpool(x)] （10）
其中 x分别是“实体/实体/关系”三维表格在头实体和尾

实体、头实体和关系、尾实体和关系三种语义空间下的

切面 . 在得到不同空间下的实体表征之后，通过平均操

作得到含有不同语义空间特征的实体表征：

y =
1
3

(
- -- -----
x1w1 +

- -- -----
x2w2 + x3w3 )=

1
3

(
-
y1 +

-
y2 + y3 )（11）

由于表格中的实体排序是按实体在文档中出现的

先后次序排列，存在一定的不规则性和隐含了一定的

文档结构特征，而普通卷积不能很好的自适应的捕获

这一文档结构特征 . 因而在此基础上，为了自适应地聚

合实体交互信息，在捕获文档结构特征的同时避免无

关实体的影响，使用形变卷积［26］替换普通卷积 . 形变卷

积主要由两部分构成，分别是形变卷积和形变池化：

y(p)= ∑
k = 1

k

wk × x(p + pk + Dpk )× Dmk （12）

yk =∑
j = 1

nk

x(pkj
+ Dpk )× D

mk

nk

（13）
其中，Dpk 和 Dmk 分别是位置 k 处可学习的偏置和缩

放量 .
3. 3　关系分类模块

在使用语义交互模块进行语义增强后，为了确定

一个实体对 (eh et )的语义关系类型，首先通过一个全连

接神经网络将其映射到新的表示空间，然后使用双线

性映射得到最终该实体对所属的关系类别概率：

zh = tanh(Wheh + Tht ) （14）
zt = tanh(W te t + Tht ) （15）

p(eh et )= σ(zhWr zt + br ) （16）
其中，WÎRd ´ d，br ÎR1 ´ dr.
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为了更有效地解决多标签和样本不平衡问题，采

用自适应阈值损失作为训练目标 .  具体来说，它引入一

个额外的阈值关系类别TH，并通过增加高于阈值关系

的正关系对数 PT 和减少低于阈值关系的负关系对数

NT 来优化损失 . 其中 logit是 Sigmoid 函数之前最后一

层的输出 .
Leach =- ∑

rÎ Pr

log(
exp(logitr )∑

r'Î pT ∪{TH}

exp(logitr' )
)

   -log(
exp(logitTH )∑

r'ÎNT ∪{TH}

exp(logitr' )
（17）

为了缓解长尾分布问题，采用多任务学习方法，把

篇章整体关系类别识别和单个实体对所属关系类别识

别两个任务的数据表示嵌入到同一个语义空间中，再

为每个任务使用任务特定层提取任务特定表示来增强

模型对篇章全局关系表达的感知 . 因此，在“实体/实体/
关系”三维表格语义增强之后，采用全局平均池化得到

文档整体的语义表示，作为全局关系分类模块对输入

并采用交叉熵损失函数确定整体所包含的关系类别：

dall =GlobalAvergePooling(T) （18）
P(dall )= sigmoid(dallWall + ball ) （19）

其中，Wall ÎRdr ´ dr，ball ÎR1 ´ dr 的相应损失函数为：

Lglobal =CrossEntropy(Pdall
Rd all

) （20）
选择在验证集上表现最佳的损失函数超参作为最

终多任务学习中各损失函数的比例 .
DRE-3DC模型在训练阶段整体目标函数为：

L train = Leach + Lglobal （21）
4　实验与评估

4. 1　实验环境

本文采用 DocRED［18］和 Revisit-DocRED［19］两个数

据集进行实验评估 . 其中 DocRED 是第一个大规模用

于篇章级关系抽取的数据集，基于 Wikipedia 和 Wiki⁃
data 构建 . DocRED 包含 3 053 个实例用于训练、1 000
个实例用于验证和 1 000个实例用于测试，共包含 97种

关系类型，每个文档平均包含26个实体 .
Revisit-DocRED 是针对 DocRED 数据集构建时采

用远程监督标注方式所导致漏标及长尾分布问题，通

过专家手工标注 96份验证集作为测试集来准确评估模

型真实性能，包括Revise数据集和Scratch数据集 . 其中

Revise数据集用于评估模型在原始远程监督标注初始

修正后的模型表现，数据集中含有大量的漏标实体对

和关系类别长尾分布现象，而 Scratch 数据集是通过专

家手工逐个实体对核对并补充原Revise数据集里漏标

的实体对得到的，其数据标注的分布情况更符合真实

状态下的长尾分布现象，因此，模型在其上的精确率、

召回率和F1值更加符合实际应用时模型的表现 . 实验

所用数据集的相关统计信息如表1所示 .

实验采用小批量梯度下降方式训练模型，批量大

小为 2；使用AdamW［40］优化器，学习率设置为 10−5；在验

证集上确定超参数，通过训练 30轮，选取在验证集上效

果表现最好的模型 . 使用的预训练语言模型为［BERT-

base，cased］和［Roberta-large］，分别包含1.1亿和3.35亿

个参数，句子最大长度设置为 512. 实验硬件环境为

CPU为 8核 Intel Core i9-9900k，内存 128 GB，GPU为Ge⁃
Force RTX 3090.
4. 2　实验结果

由于本文着重解决表格模型抽取方法中的特征聚

合混淆和局部化的问题，因此将重点对比所提出模型

与其它基于表格结构模型的性能差异 . 基于此，在 Do⁃
cRED和Revisit-DocRED上分别进行了实验来验证模型

的有效性 . 实验结果如表 2 和表 3 所示 . 其中，B-b 和

Rb-l 分别代表使用 BERT-base 语言模型和 RoBERTa-

large语言模型的词向量进行参数初始化的模型 .
在DocRED数据集的实验中，主要是通过对比所提

出模型与其它模型的整体性能，来进一步验证和评估

DRE-3DC模型的有效性 . 从表 2中可以观察到，相较于

现有基于表格的抽取模型，本文所提出的模型在不使用

远程监督数据集时，无论是基于BERT-base编码器还是

Roberta-large编码器，模型都取得最高 IgnF1及F1值 .
在 Revisit-DocRED 上的实验是通过对比所提出模

型与其它模型的性能来验证和评估模型对长尾分布问

题的有效性 . 实验结果如表 3 所示 . 从表中可以观察

到，相较于现有基于表格的抽取模型，本文所提出的模

型在较少损失精确率的前提下，大幅提高了召回率，使

得模型在Revise和 Scratch两个数据集上都取得了当前

最高的召回率和F1值，证明了模型对缓解长尾分布问

题的有效性 . 此外，还可以观察到本文所提出模型相较

于 DocuNet 在 Revisit-DocRED 中的 Scratch 数据集上的

F1 提升效果大于在 DocRED 上的性能提升，表明本文

所提出模型在DocRED数据集上的F1值性能提升主要

来自数据集中对长尾关系类别部分，进一步说明了本

文模型对于缓解长尾分布问题的有效性 .

表1　实验所用数据集的相关统计信息

统计信息

训练集

验证集

测试集

关系种类

平均实体数量

平均元组数量

DocRED
3 053
998

1 000
97

19.5
12.6

Revisit-DocRED
3 053
902
96
97

19.7
34.5
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4. 3　实验分析

4. 3. 1　消融研究

为了分析模型各部分所起的作用，本文分别在Do⁃
cRED和Revisit-DocRED上进行了消融实验 . 实验结果

如表 4和表 5所示 . 其中，Ours代表本文所提出的完整

模型，-Triplet Attn代表去掉三重注意力后的模型，-De⁃
form Conv 表示用常规卷积替换形变卷积进行特征融

合，-Global Relation表示去掉用于全局关系感知的多任

务学习模块 . 从实验结果中可以看到完整模型在 2 个

数据集上都取得了最高的F1和 Ign F1值 .
本文所提出模型由于添加了三重注意力，在 2个数

据集上的 F1值分别提升 0.46%和 0.9%；因为采用了形

变卷积，F1值分别提升了 0.76%和 0.5%；由于设计了多

任务学习模块，F1 值分别提升了 0.51% 和 0.6%. 这表

明三重注意力的引入可以进一步提高模型的解耦语义

聚合能力，形变卷积的引入可以更有效地实现自适应

结构特征融合，多任务学习模块进一步提升了模型对

长尾类别实体对的召回 . 综上，模型各模块的有效性得

到了充分证明，说明本文所提出的方法可以有效地减

少不同语义空间下噪声对目标实体对特征融合的影

响，更准确地分类各实体对所属关系类别 .

4. 3. 2　超参鲁棒性研究

为了探究卷积核大小对聚合交互特征的影响，在

使用同样的超参数以及训练相同轮数的前提下，调整

卷积核大小K对该影响因素进行了分析 .
从图 5中可以看出，随着卷积核大小 K 的变化，F1

值呈现先升后降的变化趋势 . 表明按照实体在文档中

出现顺序排列的表格结构具有一定的文档结构特征，

一开始随着卷积核感受野的扩大，模型可以有效的聚

合相关实体交互特征，但感受野过大也会导致噪声对

模型性能产生负面影响 .
4. 3. 3　实例分析

为了进一步观察和分析本文所提出模型的实际效

果，选取具有代表性的篇章级关系抽取模型DocuNet和

表5　在Revisit⁃DocRED数据集上的消融实验结果

模型变体

Ours
-Triplet Attn
-Deform Conv
-Global Relation

Scratch数据集

P

85.5

84.3
83.7
87.6

R

31.6

30.2
31.4
30.8

F1
46.2

45.3
45.7
45.6

表4　在DocRED数据集上的消融实验结果

模型变体

Ours
-Triplet Attn
-Deform Conv
-Global Relation

P

66.62

64.52
64.21
65.24

R

62.57
63.74

63.46
62.31

验证集

Ing F1
62.51

61.24
61.05
62.02

F1
64.59

64.13
63.83
64.08

表2　在DocRED数据集上的实验结果

数据集类型

不使用远程

监督数据集

使用远程

监督数据集

模型

NC-DRE-B-b[9]

DocuNet-B-b[14]

KD-DocRE-B-b[15]

Dense-CCNet-B-b[16]

MRN-B-b[41]

Ours-B-b
DocuNet-Rb-l[14]

KD-DocRE-Rb-l[15]

Ours-Rb-l
DocuNet-NA-Rb-l[14]

ATLOP-NA-Rb-l[7]

KD-DocRE-NA-Rb-l[15]

SSAN-NA-Rb-l[8]

Ours-NA-Rb-l

验证集

Ign F1
60.84
59.86
60.08
60.72
59.74
61.19

62.23
62.16
62.51

63.26
63.41
63.38
63.76
64.24

F1
62.75
61.83
62.03
62.74
61.61
63.11

64.12
64.19
64.59

65.21
65.33
65 64
65.69
66.34

测试集

Ign F1
60.59
59.93
60.04
60.46
59.52
61.23

62.39
62.57
62.88

63.29
63.54
63.63
63.78
63.93

F1
62.73
61.86
62.08
62.55
61.74
63.14

64.55
64.28
65.17

65.44
65.47
65.71
65.92
66.19

表3　在Revisit⁃DocRED数据集上的实验结果

模型

BiLSTM[18]

GAIN[12]

ATLOP[7]

SSAN[8]

DocuNet[14]

KD-DocRE[15]

Ours

Revise
P

50.2
60.0
66.3
63.1
66.9

65.4
63.2

R

46.7
56.8
59.1
61.3
59.9
62.9
67.4

F1
48.4
58.3
62.5
62.2
63.2
64.1
65.2

Scratch
P

66.6
81.1
90.3
84.5
89.1

88.4
85.5

R

22.8
28.1
29.5
30.1
29.3
29.4
31.6

F1
33.9
41.8
44.5
44.5
44.1
44.2
46.2
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KD-DocRE作为比较对象，且二者同样是利用表格结构

进行语义分割的关系抽取模型 .  实例对比实验挑选了

3 个典型样例，如表 6 所示 .  从表 7 中可以观察到本文

模型与基线模型在抽取三元组方面的结果差异 .
通过实验可以看到，针对样例 1，DocuNet模型由于

使用多层卷积对特征进行聚合，在样例中出现了特征

混淆，导致主语 Dancer 的特征融合误差引起三元组关

系类别错误，同时也无法抽取到所有三元组 . 而本文模

型由于融合了关系表达向量，可以正确地抽取出所有

头实体，并基于此抽取出所有正确的三元组 .
在样例 2 中，由于单词 University 涉及到多个三元

组，且 city与 state这 2个关系较难区分，KD-DocRE模型

由于限制了特征聚合的方式，仅考虑了头尾实体的少

量交互信息，因此只能抽取到部分三元组 . 而本文模型

引入的三维表征建模方式进一步地解耦了不同语义空

间信息，使得模型可以准确地分类所有实体对 .
从样例 3的结果中可以发现本文所提出的模型虽

然弥补了部分 KD-DocRE 模型中头尾实体特征聚合受

限问题，但会发生错误识别二者所属关系类别的情况，

因此得到了 1个错误的三元组 . 经过分析，导致该错误

一方面是由于句子表达信息的缺失，另一方面是没有

有效构建实体对方向约束 . 未来的研究可以考虑构建

实体对方向约束，进一步提升模型的鲁棒性和泛化

能力 .
表6　实例分析例句

例句1

例句2

例句3

文本

内容

包含的

三元组

文本

内容

包含的

三元组

文本

内容

包含的

三元组

English is the language in Great Britain and United 
States. A Loyal Character Dancer was published by 
Soho Press in the United States.
(Language,spokenIn,Britain), (Dancer,publisher,
Press),(States,language,language),(Press,country,
States)
Cornell University in Ithaca, New York is the pub⁃
lisher of Administrative Science Quarterly. The Uni⁃
versity is affiliated with the Association of American 
Universities.
(University,city,York), (University,state,York),
(University,affiliation,Universities), (Quarterly,pub⁃
lisher,University)
Elliot See was born in Dallas, which is a country in 
Texas. He attended the University of Texas at Austin, 
which is affiliated to the University of Texas system. 
The University of Texas at Austin will be part of the 
Big 12 Conference competition.
(See, birthplace, Dallas), (See,almaMater,Austin),
(Austin,compete in,Conference), (Dallas,partsType,
Texas)
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63.5
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62.5
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61.5
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卷积核大小K

F
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值

64.22

64.59

64.26

63.97
63.86

62.10

62.51

62.08

61.92

61.47

Dev F1
Dev Ign F1

65.0

图5　卷积核大小K对性能的影响

表7　实例分析结果

例句

例句1

例句2

例句3

方法

DocuNet

本文方法

KD-DocRE

本文方法

KD-DocRE

本文方法

输出

(Language, spokenIn, Britain), (Dancer, publisher, Press),
(Dancer, country, States),

(Language, spokenIn, Britain), (Dancer, publisher, Press),
(States, language, language), (Press, country,States)

(University, city, York), (University, affiliation, Universities),
(Quarterly, publisher, University)

(University, city, York), (University, state, York),
(University, affiliation, Universities), (Quarterly, publisher, University)

(See, birthplace, Dallas), (See, almaMater, Austin),
(Austin, compete in, Conference)

(See, birthplace, Dallas), (See, almaMater, Austin),
(Austin, compete in, Conference), (Dallas, part, Texas)
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5　结论

本文提出了一种新的篇章级关系抽取模型 DRE-

3DC，对实体对二维表格建模进行扩展，设计了“实体/
实体/关系”三维表征建模方式，采用三重注意力机制区

分实体在关系头尾处的语义，使得相同关系在头尾实

体区别下的语义得到充分表示，同时采用形变卷积网

络应对表格建模方法的几何形变问题，有效增强了实

体关系所涉及的文档结构信息聚合能力，并且采用多

任务学习增强模型对文档整体关系类别组合的感知能

力，缓解篇章级关系抽取任务的关系类别长尾分布问

题 . 实验结果表明，DRE-3DC 模型性能达到了良好的

效果，并通过消融实验、对比分析和实例分析，验证了

本文所提方法的有效性 .
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