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摘 要： 在信息抽取流程中，联合实体关系抽取占据着关键地位，该任务整合了命名实体识别与关系抽取两项核心

子任务。目前的联合抽取方法仍存在特征误分类和子任务交互不足的问题。为此，提出一种基于共享特征的联合实

体关系抽取网络 SJERE。该网络采用并行编码的方法来获取命名实体特征表示和关系特征表示，有效避免了特征重

叠和特征误分类问题。为实现两个子任务之间信息的双向交互，SJERE网络构造了共享特征模块。该模块允许模型

通过实体信息辅助进行关系预测，从而使实体识别和关系抽取两个子任务相互促进、相互增强。在 NYT、WebNLG 和

SciERC 3个基准数据集上与现有联合模型进行比较，SJERE网络展现出一定的性能优势。
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Abstract： In the information extraction process， joint entity relationship extraction plays a key role， which integrates two core sub tasks： 
named entity recognition and relationship extraction. The current joint extraction methods still suffer from feature misclassification and insuffi⁃
cient interaction between subtasks. Therefore， a joint entity relationship extraction network SJERE based on shared features is proposed. This 
network adopts a parallel encoding method to obtain named entity feature representations and relationship feature representations， effectively 
avoiding feature overlap and feature misclassification problems. To achieve bidirectional information exchange between two subtasks， the 
SJERE network constructed a shared feature module. This module allows the model to assist in relationship prediction through entity informa⁃
tion， thereby promoting and enhancing the two sub tasks of entity recognition and relationship extraction. Compared with existing joint models 
on three benchmark datasets， NYT， WebNLG， and SciERC， the SJERE network exhibits certain performance advantages.
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0 引言

实体关系抽取是自然语言处理领域中的关键任务，其

目的是通过实体识别从非结构化或半结构化的文本中识

别出头实体和尾实体，然后通过关系抽取对实体之间的关

系进行预测，并将其表示为实体—关系三元组的形式，即

（<实体，关系，实体>）。实体关系抽取可将自然语言文本

转换为结构化数据，使计算机能够更好地理解文本中所描

述的实体及其关系。该任务对于知识图谱构建、机器阅

读、文本摘要和问答系统等下游自然语言处理任务具有非

常重要的意义［1-3］。

1 相关研究

目前，关于实体关系抽取技术的研究已取得一定进

展，相关方法大致可分为以下几个类别。

1.1　基于标注的方法

该类方法通常采用二元标注序列来确定实体的起始

位置或建立实体之间的关系。例如，文献［4］提出的

BiRTE 通过双向框架（s2o和 o2s）提取实体对，利用共享编

码器促进特征流动；同时采用二进制标记预测实体边界概

率，并结合双线性模型分类实体关系。文献［5］提出的

CasRel 模型采用级联的二元标注框架，先提取头实体，再

提取关系和尾实体，从而实现关系三元组的抽取。文献

［6］提出的 SGNet 模型通过软剪枝构建全连接图，结合图

卷积网络（Graph Convolutional Network， GCN）整合节点信

息，利用GlobalPointer解码器将三元组转为五元组（主体头

尾、关系、宾语头尾）进行联合评分与解码，从而进行实体

关系抽取。

1.2　基于跨度的方法

该类方法通过识别不同的跨度来确定实体及其类型，

然后对跨度对进行关系分类操作，以获得结构化的关系三

元组。例如，文献［7］将命名实体识别视为一个跨度分类

问题，通过构造动态跨度图生成跨度表示。文献［8］提出

的 SPE模型将跨度级信息集成到预训练模型中，用于实体

关系提取。文献［9］提出的 SpERT 模型在 BERT 嵌入的基

础上进行轻量级推理，同时结合实体识别、局部上下文表

示和强负样本训练，实现了跨度级的联合实体及其关系

抽取。

1.3　基于生成的方法

该类方法使用生成模型直接从文本中生成实体之间

的关系标签，而不是简单地从预定义的关系中选择。例

如，文献［10］ 提出基于 Seq2Seq 和拷贝机制的端到端模

型，直接生成关系三元组。文献［11］提出基于 Seq2Seq 和

强化学习的实体关系抽取模型，编码器将句子编码，解码

器逐步生成关系或拷贝实体，直至生成停止标记。其通过

REINFORCE优化抽取顺序，奖励正确生成的三元组，从而

更好地实现关系三元组的抽取操作。文献［12］将关系提

取任务视为序列到序列的问题，使用预训练模型 BART
（Bidirectional and Auto-Regressive Transformers）为原始句

子生成关系三元组［13］。文献［14］提出的 SPN 模型使用一

种基于集合预测的方法来进行实体关系抽取，利用 trans⁃
former 的非自回归解码器输出三元组。文献［15］提出的

EmRel是一种基于生成的三元组抽取模型，通过构建统一

表示空间并融合实体、关系与上下文信息，利用 Tucker 分
解生成候选三元组并判断其有效性，实现端到端抽取，从

而实现关系三元组的抽取。

1.4　基于表填充的方法

该类方法通常为每个关系维护一个表，其中的每个条

目表示实体对是否具有这种类型的关系。例如，文献［16］
提出的 TpLinker 模型将联合抽取任务转化为表填充的单

阶段模型，通过“握手标记方案”构建 3 个标记矩阵，标注

实体边界及其关系，并展平成序列用于训练与解码。文献

［17］提出的 UNIRE 模型通过统一表填充过程中实体关系

提取任务的标签空间实现关系三元组的抽取。文献［18］
提出的 PFN模型设计了分区过滤网络，通过对不同任务分

区进行划分整合来进行实体关系提取。文献［19］提出的

DiReclRel 模型将三元组抽取转化为特定关系的表填充任

务，通过连接矩阵在“头至尾”图中直接判断实体对关系，

实现一步抽取，提升了鲁棒性与效率。

在早期阶段，实体关系抽取任务被分解为两个独立的

任务［20］。首先是实体识别任务，其从大规模非结构化文本

中识别实体的边界与类型；其次是关系抽取任务，其将实

体识别的结果作为输入，通过从输入的实体信息中提取上

下文特征来预测实体之间是否存在某种关系。实体识别

阶段的错误会传输到关系抽取任务中，导致误差传播和偏

差暴露等现象，从而影响关系抽取性能。此外，由于这两

个独立任务之间缺乏交互，其中的文本信息得不到充分

利用。

为解决命名实体识别与关系抽取任务之间缺乏交互

的问题，许多研究者对联合实体关系抽取展开深入研

究［5，9，17-18，21］。联合实体关系抽取模型旨在使用单一模型

抽取实体及其关系，通过整合实体识别与关系抽取任务之

间的潜在关联特征来促进两个子任务之间关键信息的交

换，从而解决流水线方法中存在的问题。虽然目前的联合

建模方法可以通过学习实体识别与关系抽取任务之间的

依赖来捕获更复杂的实体及其关系信息，但是其仍存在一

些局限性。例如，文献［9］和［17］提出的方法由于需要获

得两个子任务之间的共享特征表示，会出现特征误分类的

情况，即当获取实体特征表示时会掺杂一些关系特征表

示，反之，在获取关系特征表示时，也会掺杂一些实体特

征。此外，目前大多数联合模型只利用实体信息来辅助关

系提取任务，忽略了关系信息也可以辅助实体识别的事实
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或只利用少量局部关系信息，这会导致两个子任务之间出

现交互不足的现象［5，9，17］。
为解决子任务交互不足和特征误分类的问题，本文提

出基于共享特征的联合实体关系抽取网络（Shared Fea⁃
ture-Based Joint Entity and Relation Extraction Network，
SJERE）。在实体关系提取过程中，首先，使用 BERT 获得

句子的特征表示，使用两个独立的多层感知器从句子的特

征表示中提取实体和关系的特征表示。由于这两个多层

感知器是独立运行的，模型的特征误分类问题得到有效改

善；其次，将位置矩阵嵌入到实体关系的特定表示中，以捕

获空间语义信息，利用一维卷积获得实体关系特征表示之

间的表面和显式语义关系；再次，使用二维卷积捕获实体

关系特征表示之间的深层和潜在语义关系；最后，对一维

卷积和二维卷积的结果进行加权与融合，得到共享特征矩

阵，从而实现实体与关系的双向交互。在 3个基准数据集

上进行了大量实验，结果表明，与基线模型相比，所提模型

展现出一定的性能优势，在 SciERC 数据集上的消融实验

亦证实了模型各模块的有效性。

2 SJERE模型构建

2.1　问题定义

SJERE 模型在统一框架下将联合抽取任务划分为命

名实体识别单元和关系抽取单元，然后通过表填充方法对

实体和关系进行分类建模。首先，给定一个包含K个 token
的句子 Z = { z1，z2，z3，...zk }；其次，创建一组预定义的实体

类型E以及一组预定义的关系类型R。使用W = { wi }N
i = 1来

表示句子 Z 中所有可能的实体，为句子 Z 中的每个实体

wi ∈ W 预测一个实体类型 e ∈ E。对于每一个预测的实体

对 wi，wj ∈ W，还需要预测实体对之间的关系 r ∈ R。联合

实体识别和关系提取任务的输出为一个三元组集合 X =
{((wi，ei )，(wj，ej )，r )|wi，wj ∈ W，ei，ej ∈ E，r ∈ R }。
2.2　模型结构

SJERE模型由编码器模块、共享特征模块和分类模块

3个部分组成。结构如图 1所示。

2.2.1    编码器模块

将句子 Z = { z1，z2，z3，...zk }输入到编码器模块中。该

模块使用 BERT 作为编码器对输入的句子 Z 进行编码，得

到句子的特征表示［22］。公式为：

C = BERT ( z1，z2，z3，…zk ) （1）
式中：C = { c1，c2，...ck|c t ∈ Rd }为通过 BERT 编码处理

得到的特征表示；k 为句子 Z 编码后的特征向量个数；d 为

特征向量对应的维度。

2.2.2　共享特征模块

通常情况下，命名实体识别和关系抽取两个任务需要

不同的上下文表示，前者更强调词汇级特征，后者更重视

实体之间的上下文表示。如果直接对两个子任务使用相

同的特征表示，可能会导致其无法抓取各自的有效特征，

导致特征误分类。SJERE 模型的共享特征模块可有效避

免该问题的发生。其通过并行编码的方式将特征输入到

共享特征模块中，即使用两个不同的多层感知器分别获得

实体识别和关系抽取任务的特定特征表示。表示为：

CNER = MLPNER(C ) （2）
CRE = MLPNER(C ) （3）

式中：CNER = { ce1，ce2，...|ce
t ∈ Rd }为命名实体的特征表

示，即命名实体初始特征；CRE = { cr1，cr2，...|cr
t ∈ Rd }为关系

的特征表示，即关系初始特征。

为捕获空间中词向量之间的语义关系，嵌入一个位置

矩阵D来获得词向量之间的相对距离，将两个子任务的初

始特征与相对位置矩阵 D 结合起来作为卷积层的输入。

Fig. 1　SJERE model structure
图1　SJERE模型结构
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受 Yan 等［18］研究的启发，本文引入一种特征共享机制，通

过注意力权重将有价值的信息传递给每个子任务。在共

享特征模块中，利用一维卷积来捕获实体和关系的表面语

义特征和显式特征，利用二维卷积来捕获实体和关系的深

层上下文关系和潜在特征，对二者进行加权融合，获得两

个子任务的共享特征矩阵。表示为：

[CNER；CRE；D] （4）
Cshare = α ⋅ Conv1d (G ) + β ⋅ Conv1d (G ) （5）

式中：G表示命名实体特征、关系特征与位置矩阵相互

拼接的特征矩阵；α和 β为可以通过训练调整的权重系数；

Cshare 表示卷积后得到的共享特征矩阵。使用前馈神经网

络和 softmax 激活函数获得 Cshare 的交叉注意力得分矩阵。

表示为：

CA = FN (C share ) （6）
γ = softmax (CA) （7）
δ = softmax (CAT ) （8）

式中：γ表示实体到关系的注意力权重，即关系特征对

实体的重要性；δ表示关系到实体的注意力权重，即实体特

征对关系的重要性。

使用共享特性机制实现两个子任务之间的交互，并将

交互结果整合到初始特征中。表示为：

ae
i = ce

i + ∑j = 1
k γij cr

j （9）
ar

i = cr
i + ∑j = 1

k δij ce
j （10）

式中：ce
i 为位置 i处命名实体的特征表示；cr

j 为位置 j处
的关系特征表示；γij 为命名实体 i处特征表示与关系 j处特

征表示的相关性；ae
i 为交互后的命名实体特征，即 i处的实

体特征与各位置的关系特征进行加权融合得到更加丰富

的特征表示，其他同理。 ce
i，c

e
j ∈ CNER， cr

i，c
r
j ∈ CRE。

2.2.3　分类模块

分类模块包括命名实体识别单元和关系抽取单元两

个部分。该模块将这两个子任务转换为表填充问题来解

决，采用二维表来表示实体标签和关系标签。在命名实体

识别任务中，模型可以识别句子中的实体跨度。在关系抽

取任务中，模型只需要标识实体的头词，而不需要对整个

实体进行分类。将命名实体和关系的特征表示与共享特

征相结合，作为命名实体识别和关系抽取任务的输入。表

示为：

ve
ij = [ae

i ；ae
j ；cshare

ij ] （11）
vr

ij = [ar
i ；ar

j ；cshare
ij ] （12）

式中：ve
ij 为位置 i与位置 j之间的命名实体特征表示；vr

ij

为位置 i 与位置 j 之间的关系特征表示；cshare
ij 为位置 i 与位

置 j之间的共享特征表示，cshare
ij 属于 Cshare。

对于词对 ( zi，zj )，采用联合建模的方式同时预测该实

体对所属的实体类别标签 e 以及其关系类型标签 r的概率

P (e|zi，zj )和P ( r|zi，zj )。计算公式为：

P (e|zi，zj ) = sigmoid (M2 σ (M1 ve
ij + b1 ) + b2 ) （13）

P ( r|zi，zj ) = sigmoid (M4 σ (M3 vr
ij + b3 ) + b4 ) （14）

式中：M 和 b 为可通过学习不断调整的参数；σ (⋅)为激

活函数。

将命名实体识别和关系抽取任务视为多标签分类任

务，使用二元交叉熵作为该任务的损失函数。计算公

式为：

        LNER = -∑i ≤ j ∑e ∈ E
I ( )e = 1 log P ( )e|zi，zj

  +I ( )e = 0 log ( )1 - P ( )e|zi，zj

（15）

                  LRE = -∑i ≠ j ∑r ∈ R
I ( r = 1) log P ( r|zi，zj )

                        +I ( r = 0) log (1 - P ( r|zi，zj ) ) （16）
式中：I (⋅)为指示函数。

本文模型的损失函数L由命名实体识别任务损失函

数LNER 和关系抽取任务损失函数LRE 组成，可以通过调整

损失函数对整个模型进行微调以提高性能。表示为：

L = LNER + LRE （17）

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与参数设置

实验在显卡为NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU的服务

器上运行，使用的开发语言为 Python，深度学习框架为 Py⁃
torch。初始词向量维度设置为 786，样本序列最大长度设

置为 128。SciERC 数据集和其他数据集的训练批次大小

分别设置为 4 和 8，初始学习率分别设置为 1e-4 和 2e-4。
dropout设置为 0.1，用于缓解过拟合，训练过程中采用梯度

裁剪防止梯度爆炸。优化器选择 Adam，训练轮数设置为 
100，并保留在验证集上 F1值最高的模型参数作为最终结

果。为保证实验结果的可靠性，在每个数据集上使用不同

的随机种子进行 3 次独立实验，取 3 次实验结果的最优值

作为性能评估数据。

3.2　数据集

在 NYT、WebNLG 和 SciERC 3个实体关系提取数据集

上评估模型性能。其中，NYT数据集由《纽约时报》的新闻

文章构建而成，包含大量新闻文本。每个文本均包括实体

（如人员、组织、地点等）及其关系的注释。标注的关系可

以是人与人之间的关系，如雇佣关系或家庭关系；也可以

是人与组织、地点等之间的关系，如工作场所关系或隶属

关系［23］。WebNLG 数据集主要来自于 Wikipedia 的结构化

数据，包括人物、地点和事件等实体以及国籍、出生日期或

事件描述等相关属性。其由数千个三元组及相应的自然

语言描述组成，涵盖了广泛的主题和属性［24］。SciERC 数

据集常用于科学事件提取任务，包含科学文献中的实体和

事件信息，主要涉及实体之间的各种事件关系［25］。
各数据集的统计信息见表 1。采用文献［18］中的分割
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方法对数据进行预处理。对于 NYT 和 WebNLG 数据集，

由于缺乏实体类型标注，统一将实体类型设为 “NONE”，

且其标注仅包含实体尾部信息。SciERC 数据集则提供完

整实体边界（头部和尾部），并采用 10 折交叉验证进行评

估。3个数据集均被划分为训练集、验证集和测试集。

3.3　基线方法

在 NYT 和 WebNLG 数据集上，选择 BiRTE［4］、Cas⁃
Rel［5］、SGNet［6］、SPN［14］、EmRel［15］、TpLinker［16］、PFN［18］和
DiReclRel［19］等基线模型与本文模型进行比较。在 SciERC
数据集上，选择 SPE［8］、SpERT［9］、UNIRE［17］和 PFN［18］等基

线模型与本文模型进行比较。

3.4    评价指标

采用精确率（Presicion，P）、召回率（Recall，R）和 F1 分

数评价各模型性能。具体来说，对于命名实体识别任务，

只有一个实体的类型和边界均正确时才认为识别的实体

是正确的。对于关系抽取任务，只有当类型、边界和关系

类型匹配时才认为预测的实体—关系三元组是正确的。

使用部分匹配模型评估NYT和WebNLG数据集，仅注释数

据集中实体的尾词。对 SciERC 数据集则使用严格的匹配

策略，考虑了注释实体的完整部分。为确保与现有方法比

较的公平性，NYT 和 WebNLG 数据集使用 BERT 对数据进

行编码处理［22］；SciERC 数据集则使用 SciBERT 对数据进

行编码处理［26］。
3.5　实验结果与分析

3.5.1　比较实验

所有基线模型通过运行基线代码或参考相应的论文

来得到评价指标数据。各模型在 NYT 和 WebNLG 数据集

上的实验结果见表 2。可以看出，SJERE 模型在 NYT 数据

集上的召回率和 F1 值为最佳，其中召回率比次优模型

BiRTE 提升 0.2%，F1 值比次优模型 DireclRel 模型提升

0.4%，但精确率比最优模型 DireclRel 模型降低 0.2%。这

是由于NYT数据集中含有较多重叠三元组，而 SJERE模型

在处理重叠三元组方面相较于现有模型没有得到很大提

升，其并未专门设计应对重叠三元组的优化措施。SJERE
模型在WebNLG数据集上的精确率和召回率为最佳，其中

精确率比次优模型EmRel提升 0.5%，召回率比次优模型提

升 1.0%，而F1值比最优模型PFN降低 0.2%，这是由于该数

据集中的重叠三元组数量远小于NYT数据集。

各模型在 SciERC 数据集上的实验结果见表 3。可以

看出，SJERE模型的精确率、召回率和F1值均为最佳，证实

了其处理复杂数据时的优秀性能。

在 SciERC 数据集上对本文模型与 PFN 模型进行可视

化比较。结果如图 2 所示。可以看出，PFN 模型明显无法

Fig. 2　Visualized comparison
图2　可视化比较

Table 1　Statistical information of each dataset
表1　各数据集统计信息

数据集

NYT
WebNLG
SciERC

训练集

56 195
5 019
1 861

验证集

5 000
500
275

测试集

5 000
703
551

实体类型

/
/
6

关系类型

24
170

7 Table 2　Performance comparison of various models on NYT and 
WebNLG datasets

表2　各模型在NYT和WebNLG数据集上的性能比较 （%）

模型

CsaRel
TpLinker

PFN
EmRel
SGNet
BiRTE

SPN
DireclRel

SJERE

NYT
P

89.8
91.4

-
91.7
91.2
91.9
93.3
93.6

93.4

R
88.2
92.6

-
92.5
91.4
93.7
91.7
92.2
93.9

F1
89.0
92.0
92.4
92.1
91.3
92.8
92.5
92.9
93.3

WebNLG
P

88.3
88.9

-
92.6
91.8
89.0
92.5
91.0
93.1

R
84.6
84.5

-
92.7
91.9
89.5
92.2
89.0
93.7

F1
86.4
86.7
93.6

92.6
91.9
89.3
92.3
90.0
93.4

Table 3　Performance comparison of various models on the SciERC 
dataset

表3　各模型在SciERC数据集上的性能比较 （%）

模型

SpERT
SPE
PFN

UNIRE
SJERE

SciERC
P

40.5
-

40.6
37.3
41.7

R
36.8

-
36.5
36.6
37.2

F1
38.6
34.6
38.4
36.9
39.4
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捕捉实体“ray space”和关系三元组（“ray space”、“Feature-
of”、“geometric structure of 3D lines”），甚至产生实体“ray 
space”与“geometric structure of 3D lines”的关联错误。相

比之下，本文模型成功识别了给定句子中的所有实体和

关系。

3.5.2　消融实验

研究模型各个部分对性能的影响，包括位置矩阵嵌

入、共享特征机制、共享表示和卷积层。采用命名实体识

别和关系提取两个子任务在 SciERC数据集上的F1分数对

不同消融情况下的模型性能进行评估。结果见表 4。可以

看出，在没有位置矩阵嵌入的情况下，命名实体识别和关

系提取任务的 F1值分别下降 0.3% 和 0.4%，表明位置嵌入

在捕获词间空间关系方面是有效的。在没有纳入共享表

示的情况下，两个子任务的 F1 值分别下降 0.2% 和 0.7%，

表明两个子任务之间存在着依赖性和相关性。当只使用

一维卷积时，两个子任务的 F1 值分别下降 0.6% 和 0.5%，

说明深层语义信息和潜在特征对两个子任务的性能有一

定影响。 缺少共享特征模块会导致两个子任务的F1值分

别下降 1.0%和 1.3%，下降幅度最大，说明该模块有效促进

了两个子任务之间的双向交互。

共享特征模块的层数对模型性能亦有一定影响。同

样在 SciERC数据集上使用两个子任务的 F1分数对 SJERE
模型性能进行评估，不同共享特征模块层数下两个子任务

的F1分数见表 5。可以看出，当共享特征模块有 3层时，模

型性能达到最佳。当增加至 4层时，模型性能反而开始下

降。这是由于随着共享特征模块层数的增加，过拟合的概

率也会增加，从而导致较低层次中的一些重要特征丢失，

影响模型性能。

4 结语

本文提出一种基于卷积的联合实体关系提取共享特

征网络 SJERE。该网络采用并行编码的方法，使用两个独

立的多层感知器来获取命名实体识别和关系提取两个子

任务的不同特征表示，有效避免了两个子任务之间的特征

误分类。同时，在并行编码的基础上引入一种共享特征机

制，通过整合从一维和二维卷积中获得的特征映射以形成

共享特征，促进命名实体识别与关系提取任务之间的交

互，增强了模型理解和表示文本，以及捕获词对级关系的

能力。在NYT、WebNLG、SciERC 3个数据集上的实验结果

表明，SJERE 模型的精确率、召回率和 F1分数与基线模型

相比展现出一定优势。本文模型虽然比现有联合模型有

了一定改进，但在面临重叠三元组的情况时提升有限，后

续工作将重点改进模型架构和训练策略，以更有效地处理

重叠三元组，提高识别效果。
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