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融合知识图谱的领域事件抽取方法

方 睿，崔良中

（海军工程大学，湖北 武汉 430033）
摘 要： 特定领域中专业术语的密集使用增加了理解和抽取事件要素的难度。为此，提出一种融合知识图谱与预训

练模型的事件抽取方法 KG-PMEE。在装备这一特定领域上，将知识图谱中的实体信息嵌入到模型训练过程中，以增

强预训练模型对专业术语和上下文信息的理解能力，可提升模型在目标领域的适应性。实验表明，所提方法在装备

领域数据集上的 F1值相较于基线模型 ERNIE 提升 2.97%，在公开数据集 ACE2005上的性能也得到了提升，验证了引

入知识图谱信息对提升领域事件抽取效果的有效性。
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An Event Extraction Method in Specific Domains Combining Knowledge Graph

FANG Rui， CUI Liangzhong
（Naval University of Engineering， Wuhan 430033， China）

Abstract： Intensive use of specialized terminology in specific fields increases the difficulty of understanding and extracting event elements. 
Therefore， a event extraction method KG-PMEE that integrates knowledge graph and pre trained model is proposed. In the specific field of 
equipment， embedding entity information from the knowledge graph into the model training process enhances the pre trained model's under‐
standing of professional terminology and contextual information， and improves the model's adaptability in the target domain. The experiment 
shows that the proposed method has an F1 value improvement of 2.97% compared to the baseline model ERNIE on the equipment domain data‐
set， and its performance has also been improved on the publicly available dataset ACE2005， verifying the effectiveness of introducing knowl‐
edge graph information in improving domain event extraction performance.
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0 引言

事件抽取作为信息抽取的一个重要分支，旨在从文本

中识别出特定类型的事件，并抽取出与事件相关的要素，

例如事件触发词、参与者、时间、地点等，对理解和分析特

定领域的文本信息具有重要意义，在金融、法律、生物等众

多领域具有广泛的应用前景［1-3］。
然而，特定领域的事件抽取也面临着诸多挑战。在金

融领域，万齐智等［4］针对事件抽取成分缺失、语义出入和

放大等问题，利用财经领域的专业词汇、新闻文本表达结

构等特点，设计了基于句法语义依存图金融事件抽取模

型；在医疗领域，针对医药不良事件数据量有限的问题时，

El-allaly 等［5］使用了迁移学习的方法；在法律领域，Shen
等［6］为了解决论元分类中存在的远距离语义依赖和共指

消解问题，提出一种新颖的踏板注意力机制，通过相关的

邻近词汇提取两个词之间的语义关系。由此可见，专业术

语的复杂性、事件要素的歧义性、语料稀缺、语境依赖等问

题，为领域事件抽取带来了一定的限制。

传统的基于特征和机器学习的事件抽取方法，虽然在

一定程度上能处理各种文本输入和特征，但受到数据稀疏

性、特征工程复杂性及模型泛化能力的制约。随着深度学

习技术的快速发展，BERT、GPT等预训练模型展现了强大

的文本表示能力和泛化性能，为特定领域的事件抽取提供

收稿日期：2024-08-05
扫描二维码阅读全文：

基金项目：装备预先研究项目（30209040702）
作者简介：方睿（2000-），男，CCF学生会员，海军工程大学硕士研究生，研究方向为自然语言处理、知识图谱等；崔良中（1979-），男，博

士，海军工程大学副教授、硕士生导师，研究方向为知识图谱、数据挖掘与分析等。



第 9 期 方 睿，崔良中：融合知识图谱的领域事件抽取方法

了新思路。然而，基于通用域语料训练的大模型虽包含丰

富的常识知识，却缺乏垂直领域的专业知识，因此在特定

领域单纯依赖预训练模型进行事件抽取时仍存在提升空

间，存在缺乏领域知识的指导、对专业术语和上下文信息

的理解不足等问题，在一定程度上限制了其在特定领域事

件抽取任务中的性能。

为此，本文提出一种结合知识图谱信息与预训练模型

的领域事件抽取方法，在装备领域数据上进行实验，主要

贡献为：①构建装备领域知识图谱，将知识图谱中的丰富

知识整合到预训练模型中，以增强模型对特定领域知识的

理解和表示能力；②基于融合后的知识增强表示，设计了

一个知识引导的事件抽取框架，利用知识图谱中的信息来

指导事件抽取过程，提升模型准确性和鲁棒性。

1 相关工作

传统事件抽取方法包括模式匹配、机器学习方法。基

于深度学习的事件抽取方法通过神经网络自动学习文本

表示和特征，从而提升事件抽取的性能，主要包括卷积神

经网络（Convolutional Neural Network， CNN）、循环神经网

络（Recurrent Neural Network， RNN）、图神经网络（Graph 
Convolutional Network， GNN）等［7-14］。

近年来，BERT、RoBERTa、GPT 等预训练语言模型的

出现，为事件抽取提供了新方法。预训练模型在大规模无

标注文本上进行预训练，以学习丰富的语言知识，包括词

汇上下文表示、句法结构和语义关系等，可作为事件抽取

任务中特征提取的有力工具。例如，张洪宽等［15］选择预训

练语言模型 BERT 对文档编码，提出了关于金融领域事件

抽取的端到端联合学习框架，通过 BERT 的强大表征能力

简化了事件抽取任务的复杂度，显著提升了抽取效果。虽

然，基于通用领域语料训练的大模型包含丰富的常识，但

缺少垂直领域的专业知识，因此在处理特定领域的任务时

具有一定的局限性。

为了解决该问题，研究者们将外部知识与预训练模型

相结合，以增强模型在特定领域的适应性。裴炳森等［16］通
过微调技术和少量领域数据，构建了适应公安专业的知识

抽取方法。Zhuang 等［17］融合事件本体的语义信息来增强

事件表示，通过注意力机制增强关键知识的注入，有效缓

解了知识缺失问题。PMC-LLaMA、Fin-BERT 等模型融入

领域知识，增强了在生物医学和金融领域的处理能

力［1，18］。此外，ERNIE、K-BERT、KEPLER、CoLAKE、JA‐
KET、KG-Adapter 等模型，都在预训练模型中引入外部知

识，提升了模型的适应性和编码能力［19-24］。本文提出的

KG-PMEE（Knowledge Graph and Pre-Trained Model Based 
Event Extraction）方法将知识图谱中的实体信息嵌入模型

训练过程，以增强预训练模型对特定领域知识的理解和表

示能力，提升了模型在目标领域的适应性。

2 本文方法

KG-PMEE方法的整体结构如图 1所示。

（1）知识融合层。将知识图谱中的信息与输入文本相

结合，先识别文本中的实体再将其与知识图谱中的实体关

联，构建出一个包含领域背景知识的句子树。

（2）嵌入表示层。该层包括嵌入表示和可见矩阵两个

部分，嵌入表示是指将句子树转换为嵌入向量序列，并应

Fig. 1　Specific structure of KG-PMEE method
图1　KG-PMEE方法具体结构
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用软位置编码来保持句子的原始结构信息，确保模型能处

理非线性结构的数据；可见矩阵用来控制词与词之间的注

意力连接，确保模型只关注同一枝干的上下文信息，从而

减少知识噪声并提升抽取的准确性。

（3）序列建模层。Mask-transformer中的掩码机制可让

模型处理不同长度的序列，防止模型在自注意力计算时考

虑填充的部分，确保其只关注实际的文本数据。随后，通

过Bi-GRU层进一步捕获序列数据中的深层次时间和上下

文依赖关系。

（4）解码层。CRF层将序列建模层的输出转换为最终

的标签序列，通过定义标签间的转移概率来优化整个序列

的标签分配，从而提升标注准确性。

2.1　知识融合层

知识融合层的主要作用是将知识图谱中的信息与输

入文本相结合，包括两个步骤：

（1）对于一段输入文本 s，通过分词确定每个词的边界

得到句子序列 s = {c0，c1，⋯，cn}，知识图谱K中的三元组表

示为 ε = (ei，ri，ek )。其中，ei、ek 代表实体，ri 代表实体间的

关系。在知识图谱K中找到句子序列 s中所有实体相关联

的实体信息，得到对应的三元组集合E：

E = {(ci，ri0，ei0 )，(ci，ri1，ei1 )，⋯，(ci，rik，eik )} （1）
（2）将查询到的实体信息E注入到句子序列 s中，构建

一 个 包 含 原 始 文 本 信 息 和 相 关 背 景 知 识 的 句 子 树

sen_tree，以丰富句子含义。本文通过收集数据构建了一

个包含 5 800个装备实体的知识图谱，以“实体—关系—实

体”三元组的形式存储，如图 2所示。

sen_tree = { c0，c1，⋯，ci{( ri0，ei0 )，⋯，( rik，eik )}，⋯，cn }（2）
对于输入文本“部署事件：一架新的A330-MRTT凤凰

部署到卡塔尔。次日，执行首次对临时联盟战机和约旦起

飞的法军阵风的加油任务”。

首先，经过分词得到一个句子序列，序列中包含有

“A330-MRTT”“阵风”等实体；其次，在装备知识图谱中进

行查询，获取与该实体相关的信息，例如“A330-MRTT
——类型——加油机”；最后，将查询到的实体信息与文本

中的实体进行关联，整合成一个包含领域背景知识的句子

树，如图 3所示。

2.2　嵌入表示层

2.2.1　嵌入表示

嵌入表示将句子树转换成向量序列，同时保持句子原

本的结构信息，包括词嵌入（Token Embeddings）、段嵌入

（Segment Embeddings）和软位置嵌入（Soft-position Embed‐
dings），如图 4所示。其中，词嵌入指将文本中的每个字符

或词元转换成固定大小的向量；段嵌入用于区分文本中的

不同部分，通常为每个部分添加一个不同的嵌入向量来实

现，特别是在处理包含多个句子或区分上下文文本时非常

有用。

图 4（彩图扫 OSID 码可见，下同）中只有一个句子，因

此将 Segment Embedding 标记为 A。软位置嵌入是指将句

子树转换为模型可处理的嵌入向量序列，但利用传统的序

列化方法将树状结构的句子树平铺成序列，可能会丢失结

构信息，因此使用软位置编码，允许模型在序列化的过程

中保留句子树的结构信息。图 4 中红色数字标记部分为

软位置编码，黑色数字标记部分为原本的位置编码。

Fig. 2　Equipment knowledge graph triplet
图2　装备知识图谱三元组

Fig. 3　Sentence tree
图3　句子树

Fig. 4　Embedding representation
图4　嵌入表示
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2.2.2　可见矩阵

可见矩阵用于控制模型在处理句子时词与词之间的

注意力，确保模型只关注与当前词相关联的实体，而非整

个句子中的所有词，如式（3）所示。

Mij = ì
í
î

0 wi，wj在同一分支上 
∞ wi，wj不在同一分支

（3）
对于一个句子而言，其可见区域包括：主干上的词之

间可见、交叉节点上的词与其分支上的词和主干上的词可

见、分支上的词只与交叉节点和对应分支上的词可见。图

5中，深色区域代表词与词之间可见；浅色区域代表词与词

之间不可见。由此可见，知识图谱中“加油机”“英国”这两

个实体只对句子中“A330-MRRT”这个实体产生影响，对

其他词不产生作用，从而限制了注意力机制的范围，减少

了知识噪声。

2.3　序列建模层

2.3.1　Mask-Transformer
掩码转换层（Mask-Transformer）的主要功能是将知识

图谱中的结构信息整合到语言表示中，防止因知识注入引

起的语义变化。其中，最关键的结构是掩码—自注意力模

块，结合可见矩阵M与自注意力机制可限制自注意力区

域。具体实现如下：

（1）线性变换。对输入的查询（Query）、键（Key）和值

（Value）进行线性变换。

Q = W QX，K = W KX，V = W VX （4）
式中：X 为输入序列；W Q、W K、W V 为可学习的权重

矩阵。

（2）头分割。将变换后的Q、K、V分割成多个头。

Qi = Split (Q，i )，Ki = Split ( K，i )，Vi = Split (V，i ) （5）
式中：i为头的索引。

（3）计算每个头的注意力。

headi = Attention (Q i，K i，V i ) = softmax ( Q iK
T
i

dhead

+ M )V i（6）
式中：dhead 为头的大小；M代表上一层得到的可见矩

阵，用来限制注意力范围。

（4）拼接和输出。

MultiHead (Q，K，V ) = Concat (head1，…，headh )W O （7）
式中：h为头数量；W O 为输出权重矩阵。

掩码转换层由多个掩码—自注意力模块组成，每个模

块都使用可见矩阵M来控制自注意区域，使模型在处理知

识注入时能更精确地控制符号间的相互作用。通过限制

自注意区域，掩码转换层能有效防止因知识注入引起的语

义变化，保证模型在利用知识图谱中的信息时不会引入错

误的语义关联，从而保持语言表示的准确性和一致性。

2.3.2　GRU层

GRU 是长短期记忆递归神经网络（Long Short Term 
Memory， LSTM）的一种变体，只保留了重置门和更新门，

如图 6所示。

更新门在功能上相当于LSTM中输入门与遗忘门的结

合，决定了在多大程度上将旧的状态信息与新信息结合，

以更新隐藏状态。GRU 内部结构的计算公式如式（8）
所示。

zt = σ (Wz •[ ht - 1，xt ])
rt = σ (Wr •[ ht - 1，xt ])
h͂t = tanh (Wh͂•[ rt∗ht - 1，xt ])
ht = (1 - zt )∗ht - 1 + zt∗h͂t

（8）

式中：xt 表示当前时刻的输入信息；ht - 1 表示上一时刻

的隐藏状态，隐藏状态包含之前节点的数据信息；ht 表示

传递到下一时刻的隐藏状态；h͂t 表示候选隐藏状态；rt 表示

重置门；zt 表示更新门；σ 代表 sigmoid 函数；tanh 函数将数

据归一化到［-1，1］范围。

2.4　解码层

CRF解码层的作用是对Bi-GRU层输出的特征序列进

行全局标签推断，以便在整个序列上进行一致性建模，还

考虑了标签之间的依赖关系，能更好地捕捉序列标注任务

中的局部和全局信息。

首先，经过 Bi-GRU 输出的序列为X = { h1，h2，⋯，hi }，

Fig. 6　GRU structure
图6　GRU结构

Fig. 5　Visible matrix
图5　可见矩阵
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每个输入值在各位置的得分函数如式（9）所示；其次，使用

Softmax 函数进行归一化，计算标签序列 y 的概率值，如式

（10）所示。

S (h，y ) = ∑
i = 1

N

Pi，yi
+ ∑

i = 1

N

Ryi，yi + 1 （9）
P ( y|h) = exp [ S (h，y ) ]∑

y′ ∈ Y ( )h

exp [ S ( )h，y′ ] （10）

式中：N 为序列总长度；Pi，yi
表示序列中第 i 个序列输

出标签为 yi 的概率值；Ryi，yi + 1 表示字符标签 yi 到字符标签

yi + 1的转移概率；Y（h）表示所有可能的标签序列集合。

3 实验结果与分析

3.1　数据集

本文基于 CCKS 2022 开源的多模态军事装备抽取任

务中的数据，以构建数据集训练、验证模型，并在公开数据

集 ACE2005上进行测试，具体信息如表 1所示。装备数据

集主要来自于军事领域的新闻文本数据，包含发起者、承

受者、使用器械、时间、地点 5类事件要素。其中，ACE2005
是语言数据联盟（LDC）发布的由实体、关系和事件注释组

成的各种类型数据，包括英语、阿拉伯语和中文数据。本

文主要使用中文数据，包含生活、移动、事务、商业、冲突、

交流、个人职业、司法相关的 8类事件及 33种子类别。

3.2　评估指标

本文选择精确度（Precision）、召回率（Recall）和 F1 度

量（F1 Score）作为模型评估指标，计算公式如式（11）—

（13）所示。精确度是指在所有被模型预测为正类的样本，

真正为正类样本所占的比例，以衡量模型预测为正类的可

靠性；精确度高的模型意味着其预测为正类的样本中大部

分确实为正类；召回率也称为真正率（True Positive Rate， 
TPR）或灵敏度（Sensitivity），是指在所有实际为正类的样

本中，被模型正确预测为正类样本的比例，召回率高意味

着模型能找到大部分的正类样本；F1度量是精确度与召回

率的调和平均，以便在精确度与召回率之间进行权衡，反

映模型的综合效果，F1度量高代表模型在精确度与召回率

上表现较好。

Precison = TP
TP + FP

（11）
Recall = TP

TP + FN
（12）

F1 = 2 × Precison × Recall
Precison + Recall = 2 × TP

2 × TP + FP + FN
   （13）

式中：TP（True Positives）表示真正例，即模型预测为正

类且实际为正类的样本数；FP（False Positives）表示假正

例，即模型预测为正类但实际为负类的样本数；TN（True 
Negatives）表示真负例，即模型预测为负类且实际为负类

的样本数；FN（False Negatives）表示假负例，即模型预测为

负类但实际为正类的样本数。

3.3　实验设计与基线方法

本文从两个方面进行实验，验证 KG-PMEE 方法的效

果。第一部分设置比较实验，首先，在装备数据集和

ACE2005 数据集上，对 KG-PMEE 与基线方法进行训练和

测试；其次，记录、比较不同方法在各数据集上的精确率、

召回率和 F1值；最后，分析所提方法相较于基线方法的优

势及原因。第二部分设计消融实验，首先针对本文方法中

的知识图谱和可见矩阵设置消融实验，在装备数据集上分

别对完整模型和消融模型进行训练和测试；其次，记录、比

较不同模型的精确率、召回率和 F1 值；最后，分析知识图

谱和可见矩阵对事件抽取性能的影响。

基线方法的选择思路为：融合知识图谱与预训练模

型，旨在引入外部知识来增强预训练模型的表示能力，属

于知识增强型模型。因此，本文将以下模型作为基线模

型：①LSTM-CRF 结合了 LSTM 在处理序列数据方面的能

力和CRF在标注序列时的优势，是事件抽取任务中常用的

模型；②FLAT-Lattice、Soft-Lexicon 是引入词汇信息来增

强特征表示的两种模型，可结合预训练模型，其中 FLAT-
Lattice是基于 transformer-encoder的序列标注模型，通过一

种新的位置编码使字符和词汇信息交互更直接，FLAT 扁

平结构能支持并行计算，能更好地建模序列的长期依赖关

系，Soft-Lexicon 是一种通过词汇分布式表示来增强模型

语义理解能力的方法，可在不依赖预定义词汇表的情况下

增强模型捕获词汇的灵活性和语义信息［25，26］；③PaddleN‐
LP是百度飞桨（paddlepaddle）深度学习框架中的一个子模

块，用于自然语言处理任务，提供了许多预训练模型和工

具，在事件抽取等任务中应用方便；④ERNIE、CK-BERT、
LERT 均引入了知识的预训练模型，ERNIE 模型在预训练

阶段引入大量知识图谱中的实体、关系信息，CK-BERT模

型融合了语言学信息和知识图谱中的事实知识，LERT 模

型在词性标注、命名实体识别和句法依赖关系这 3种语言

特征上进行训练［27-29］。
上述模型中，LSTM-CRF 可作为基础模型；PaddleNLP

作为 NLP 工具集，既包含先进的算法模型，又注重模型的

产业应用，具备较好的灵活性和扩展性，适合作为比较模

型来验证模型整体效果和运行效率；其余模型均为知识增

强型模型，可作为比较模型验证本文方法在知识融合方面

的效果。

3.4　实验环境与参数

本文实验环境、具体参数如表 2、表 3所示。

Table 1　Datasets information
表1　数据集信息

数据集

装备数据集

ACE2005

类型

句子

字符

句子

字符

训练集/k
1.60

173.60
6.00

260.00

验证集/k
0.20

16.50
0.72

30.00

测试集/k
0.20

16.00
0.73

33.00
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3.5　实验结果

3.5.1　超参数分析

由于实验设备的性能限制，本文选择 batch_size=8、
16、32 来分析不同批次大小对模型性能的影响，实验结果

如图 7所示。由此可见，随着 batch_size增加，模型 F1值逐

渐减小，表明在当前实验条件下，较小的 batch_size更有利

于模型学习，能更好地捕捉数据的细节特征；较大的

batch_size 可能会导致模型发生过拟合，即模型在训练集

上表现良好，但在测试集上表现较差。此外，较大的

batch_size 需要更多内存资源，影响了模型训练过程，因此

在后续实验中选择 batch_size＝10。

3.5.2　比较实验

本文在装备领域数据集、ACE2005数据集上分别进行

比较实验，实验结果如表 4、表 5 所示。其中，在领域数据

集上使用装备知识图谱信息，ACE2005数据集由于事件类

型较多，因此使用通用知识图谱HowNet。表 6为领域数据

集上各事件要素的抽取结果。图 8、图 9 为本文模型在领

域数据集上训练得到的指标变化情况。

从整体性能上看，KG-PMEE 方法在指标上均优于其

他基线方法，说明引入知识图谱可在一定程度上增强事件

论元的识别效果。在特征表示层面，LSTM-CRF 主要依赖

模型学习到的语义特征；FLAT-Lattice、Soft-Lexicon 通过

词汇信息来增强特征表示；PaddleNLP 使用预训练模型提

供的特征表示；ERNIE、CK-BERT、LERT 则通过预训练阶

Table 2　Experimental environment
表2　实验环境

实验环境
操作系统

CPU
内存/GB
显卡

显存/GB
开发环境
开发框架

配置
Windows 10

Intel（R） Core（TM） i7-8700K
16

NVIDIA GeForce RTX 3090
24

Python 3.9
Pytorch 1.13.0+cu116

Table 3　Hyper-parameter settings
表3　超参数设置

参数

embedding size
hidden size

learning rate
batch_size

dropout
epoch

数值

768
768

2e-5
10
0.1
50

Fig. 7　Performance indicators of different batch_size
图7　不同batch_size的性能指标

Table 5　Experimental results on the ACE2005 dataset
表5　在ACE2005数据集上的实验结果 （%）

模型

LSTM-CRF
FLAT-Lattice
Soft-Lexicon
PaddleNLP

ERNIE
CK-BERT

LERT
KG-PMEE

精确率（P）
42.14
45.61
60.22
44.79
52.28
56.64
51.24
60.60

召回率（R）
33.23
33.28
50.08
55.47
52.68
51.61
53.60
68.90

F1值

37.16
38.48
54.68
49.56
52.48
54.01
52.40
64.50

Table 4　Experimental results on domain datasets
表4　在领域数据集上的实验结果 （%）

模型

LSTM-CRF
FLAT-Lattice
Soft-Lexicon
PaddleNLP

ERNIE
CK-BERT

LERT
KG-PMEE

精确率（P）
67.39
71.01
79.66
75.58
81.92
80.85
80.97
82.04

召回率（R）
65.96
59.96
68.71
74.57
73.78
68.71
73.78
79.53

F1值

66.67
65.02
73.78
75.07
77.64
74.29
77.21
80.61

Table 6　Experimental results of event elements in domain datasets
表6　领域数据集事件要素的实验结果 （%）

事件要素

时间
地点
装备

发起者
承受者

精确率（P）
91.30
83.91
70.83
89.58
74.58

召回率（R）
85.71
73.00
80.95
86.43
71.54

F1值

88.42
78.07
75.56
87.98
73.03

Fig. 8　Performance metrics on domain dataset
图8　领域数据集上性能指标

Fig. 9　Average loss
图9　平均损失值
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段的知识融入，生成更丰富、精确的文本表示。在知识利

用层面，LSTM-CRF 没有显式地利用外部知识；FLAT-Lat‐
tice、Soft-Lexicon 利用了词汇信息；PaddleNLP 使用了预训

练模型中蕴含的背景知识；ERNIE、CK-BERT 利用了外部

的知识图谱信息；LERT未直接引入外部知识图谱，但通过

训练过程中关注的语言特征，间接利用了文本中的知识。

分析发现，LSTM-CRF 主要关注文本的序列信息，难

以捕捉事件元素之间的复杂关系；FLAT-Lattice、Soft-Lexi‐
con 虽通过词汇信息增强特征表示，但对知识的利用程度

有限，主要关注词汇的语义信息，对文本的结构化信息利

用不足；PaddleNLP 使用预训练模型提供的特征表示，ER‐
NIE、CK-BERT、LERT 是知识增强型预训练模型，主要学

习的是通用语言知识，对特定领域的专业术语和领域知识

的理解程度有限，效果略差于KG-PMEE模型。

KG-PMEE在利用预训练模型提供丰富的语言知识和

文本表示能力的基础上，结合知识图谱信息与文本信息，

相较于其他知识增强型的预训练模型能根据文本中的实

体，有针对性地引入相关知识图谱信息，从而构建包含领

域背景知识的句子树，并使用软位置编码和可见矩阵等技

术利用结构化信息，提升模型对文本的理解能力，因此在

事件抽取任务中的效果优于基线模型。

由表 4、表 5可知，各模型在特定领域数据集上的表现

优于ACE2005数据集，反映了事件类型集中性和领域知识

依赖性对事件抽取效果具有积极作用。在特定领域数据

集上，模型可更容易学习到特定领域的事件模式和特征，

性能更好；在 ACE2005 数据集上，由于事件类型多样且涉

及多个领域知识和概念，模型难以适应、捕捉所有可能的

事件模式和特征。KG-PMEE模型结合了知识图谱与预训

练模型的优势，能有效利用领域知识来增强模型的语义理

解能力，从而在面对不同事件类型时具有一定的鲁棒性，

因此在特定领域上的效果更优。

3.5.3　训练时间

图 10为不同模型在领域数据集上训练一轮的所需时

间。由此可见，耗时较短的是 FLAT-Lattice、PaddleNLP 模

型；其次是 KG-PMEE 模型；耗时最长的是 LSTM-CRF 模

型。原因为：FLAT-Lattice 的扁平化结构使模型可并行计

算，训练时间显著降低；PaddleNLP作为一个自然语言处理

工具，其模型架构优化较好，训练更高效；Soft-Lexicon 结

合了词汇特征，增加了额外的计算量，时间相对较长；ER‐
NIE、CK-BERT、LERT 基于 BERT，参数量较大、训练时间

也显著增加；LSTM-CRF 虽然参数相对较少，但针对长序

列时的计算复杂度较高，因此在所有模型中训练耗时最

长；KG-PMEE结合了知识图谱，额外增加了知识查询和注

入步骤，但总体时间相对可接受。KG-PMEE 并非简单地

将整个知识图谱嵌入模型，而根据文本中的实体提及，有

针对性地查询、引入相关知识图谱信息，避免了处理整个

知识图谱的庞大计算量，从而保持了一定的计算效率。

3.6　消融实验

3.6.1　知识图谱

为了验证知识图谱信息对事件抽取性能的影响，消融

实验结果如表 7所示。其中，KG-PMEE（none）作为基线模

型，不引入任何知识图谱信息；KG-PMEE（HowNet）代表引

入HowNet知识图谱信息的模型；KG-PMEE（CnDbpedia）代

表引入CnDbpedia知识图谱信息的模型；KG-PMEE（equip‐
ment）代表引入装备领域知识图谱信息的模型。

由表 7可见，引入外部知识图谱能在一定程度上提升

KG-PMEE 模型性能；HowNet、CnDbpedia 作为通用知识图

谱，对提升模型性能有一定的帮助，但效果存在差异；特定

领域的知识图谱对模型性能提升最显著，表明领域特定的

知识图谱能为模型提供更准确的信息，从而在事件抽取任

务中取得更好的效果。

3.6.2　可见矩阵

为了验证可见矩阵对模型性能的影响，消融实验结果

如表 8 所示。其中，no_vm 表示不使用可见矩阵引导的注

意力机制；use_vm 表示使用可见矩阵引导的注意力机制。

由此可见，使用可见矩阵的模型在准确率、召回率和 F1值

方面更优秀，可见矩阵可有效控制模型的注意力机制，使

其聚焦于与当前词相关的实体信息，减少知识噪声，提升

事件元素的识别准确率。

4 结语

本文提出一种融合知识图谱与预训练模型的特定领

Fig. 10　Training time
图10　训练时间

Table 7　Ablation experiment results of knowledge graph
表7　知识图谱消融实验结果 （%）

模型

KG-PMEE（none）
KG-PMEE（HowNet）

KG-PMEE（CnDbpedia）
KG-PMEE（equipment）

精确率（P）
78.30
82.40
82.40
83.10

召回率（R）
75.60
78.30
78.00
81.70

F1值

76.90
80.30
80.20
82.40

Table 8　Visible matrix ablation experimental results
表8　可见矩阵消融实验结果 （%）

模型

no_vm
use_vm

精确率（P）
82.20
83.10

召回率（R）
76.00
81.70

F1值

79.00
82.40
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域中文事件抽取方法，结合知识图谱丰富的语义信息与预

训练模型强大的文本表示能力，克服了单纯使用预训练模

型在领域专业性和专业术语理解等方面的局限性。

实验表明，在引入知识图谱特别是领域知识图谱信息

后，所提方法相较于基线方法的 F1值提升 5.5%，证明了知

识图谱信息能提升特定领域事件抽取任务的性能。然而，

所提方法性能高度依赖知识图谱的质量和覆盖范围，如果

知识图谱中存在信息缺失、错误或过时的情况，可能会对

模型性能产生负面影响；结合知识图谱与预训练模型会增

加计算资源，在一些资源受限的环境中应用受限。

后续，将考虑设计更有效的知识图谱注入与知识蒸馏

机制，减少信息干扰、优化模型架构和算法来降低计算资

源，以进一步提升模型的事件抽取性能。
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