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摘 要:关系提取旨在从大量的非结构化数据中提取实体对间的关系。目前,大多数神经网络仅考虑单分支信息

流,难以获取足够的语义特征来进行关系提取。针对此问题,该文提出一种基于全局和局部特征感知网络的关系

提取方法。该方法首先利用自注意力机制和循环神经网络获取单词的相关性时序特征。其次,构建多分支特征感

知卷积神经网络,分别获取全局和局部相关性时序特征,避免全局和局部感知的相互影响。进一步地,对这两种特

征进行拼接和筛选,以全面表示句子的重要语义特征。最后,结合Softmax分类器实现关系提取。实验结果表明,

该文所提方法优于主流的基于卷积神经网络和循环神经网络的关系提取方法,在标准的SemEval-2010Task8和

KBP37数据集上F1 值分别达到86.1%和64.9%。
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0 引言

随着互联网技术的飞速发展,如何从海量的非

结构化数据中提取有用的结构化信息已成为国内外

工业界和学术界的研究热点[1]。作为信息抽取

(informationextraction,IE)领域的核心分支,关系

提取(relationextraction,RE)旨在从非结构化文本

中提取给定实体对之间的语义关系,目前已在知识

图谱[2]、文本摘要[3]、自动问答[4]等方面得到了广泛

的应用。如图1所示句子包含实体1:influenza,实
体2:virus,目标是预测两个实体间的语义关系
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Cause-Effect(e2,e1)。

图1 关系提取示例

近年来,基于 Transformer[5-6]的神经网络、循
环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)、卷
积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN),
以及它们的变体已被广泛应用于关系提取任务[7-8]。
在利用神经网络进行关系提取时,每个单词输入的

词向量表示是固定的,但是单词的实际含义会随着

上下文的变化而改变。一些神经网络在对单词进行

编码时期望能学习到其上下文的信息,然而由于没

有对句子进行整体考虑[9],难以实现学习上下文信

息的目的。而Transformer结构中的自注意力机制

(selfattentionmechanism,SAM)能够捕获句子内

任意单词对之间的相关性特征。该方法根据词间的

相关性对单词进行编码,从而使单词编码包含上下

文相关性信息。RNN利用序列单元保存时间信息,
在处理时序信息时具有优势。作为典型的RNN,双
向长短期记忆网络(bidirectionallongshort-term
memory,BiLSTM)因其具有正反两个方向的时序

结构,能够同时利用单词序列的过去和未来时刻信

息,使单词的编码包含上下文时序信息。
本文首先利用SAM和BiLSTM提取单词的相

关性时序特征,以对单词进行编码,使之能更精准地

表示单词在句内的含义。另一方面,目前,大多数神

经网络仅考虑单分支信息流,例如,Zhang等人[10]

利用BiLSTM对单词进行时序编码获取上下文时

序信息,Nguyen等人[11]利用不同大小的卷积核来

提高CNN的局部感知能力。然而以上方法仍难以

获取足够的语义特征来提取关系。
针对该问题,本文提出一种基于全局和局部特征

感知 网 络(globalandlocalfeature-awarenetwork,

GLFN)的关系提取方法,在提取的相关性时序特征基

础上,利用全局和局部特征感知卷积神经网络(global
andlocalfeature-awareconvolutionalneuralnetwork,

GLFCNN)来全面表示句子的重要语义特征。具体

地,针对GLFCNN,本文首先构建多分支特征感知卷

积神经网络(multibranchfeature-awareconvolutional
neuralnetworks,MFA-CNN),分别感知全局和局部

相关性时序特征,并对这两种特征进行拼接和筛选,

最后结合Softmax分类器对提取到的语义信息进行

关系预测。本文提出的基于全局和局部特征感知网

络的关系提取方法主要包含相关性时序特征提取网

络(correlatedsequencefeatureextractionnetwork,

CSFEN),全局和局部特征感知卷积神经网络(GLFC-
NN),及预测输出网络(predictionoutputnetwork,

PON)三个部分。
(1)相关性时序特征提取网络(CSFEN):利用

SAM和BiLSTM获取单词的相关性时序特征。具体

地,前者用于学习句子中任意单词的相关性特征,后者

对包含相关性特征的词进行时序编码,获取时序信息。
(2)全局和局部特征感知卷积神经网络(GLF-

CNN):首先构建多分支特征感知卷积神经网络

(MFA-CNN),分别感知全局和局部相关性时序特

征,并对这两种特征进行拼接和筛选,全面表示句子

的重要语义特征。
(3)预测输出网络(PON):利用全连接层将

GLFCNN的输出映射到分类空间,并结合Softmax
分类器预测实体对之间的关系。

本文提出了一种基于全局和局部特征感知网络

的关系提取方法,首先利用SAM 和BiLSTM 提取

单词的相关性时序特征,并构建 GLFCNN来获取

单词的不同层次语义特征,主要贡献包含以下三点:
(1)利用SAM和BiLSTM提取单词的相关性

时序特征,更精准地表示单词在句内的语义。
(2)构建GLFCNN,分别感知全局和局部相关

性时序特征,避免全局和局部感知的相互影响。并

对感知的全局和局部特征进行拼接和筛选,以全面

表示句子的重要语义特征。
(3)在标准的SemEval-2010Task8和KBP37

数据集上验证了所提关系提取方法的有效性,F1 分

别达到86.1%和64.9%。

1 相关工作

关系提取方面的研究主要包含早期基于人工规

则的方法,以及近几年发展较快的基于神经网络的

人工智能方法。前者主要利用NLP工具或手工设

计不同的内核来选择特征[12-13]。此类方法主要存

在由NLP工具带来的误差传播[14],以及人工经验

的局限性问题。随着神经网络的快速发展,国内外

学者尝试利用其来进行关系提取。Zeng等人[15]利

用CNN提取词语和句子级别的特征,并结合句子

中每个词与实体对之间的相对位置信息进行关系提
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取,相比基于人工规则的方法更加高效。但是,受

CNN自身结构的限制[16],该方法在面对较远距离

的实体对时,无法有效发挥其性能。RNN擅长处理

时序信息,在获取单词长距离依赖时有其优势[17]。

Li等人[18]利用RNN对句子进行时序编码,获取包

含上下文时序信息的语义特征。Zhang等人[10]借

助BiLSTM强大的记忆保存能力,捕获句子中距离相

隔较远的单词之间的时序依赖信息。然而,以上方法

仅考虑单词的短距离依赖或时序依赖信息,没有考虑

单词之间的相关性,难以描述单词在句子中的整体语

义信息。本文利用SAM和BiLSTM提取单词的相

关性时序特征,以对单词进行编码,使之能更精准地

表示单词在句子中的上下文整体语义信息。
在特征感知方面,Dos等人[7]利用CNN提取局

部特征,并结合最大值池化操作减少冗余,感知重要

特征。然而由于固定大小的卷积核会限制CNN的

感受范围,为此,Nguyen等人[11]利用不同大小的卷

积核来提高CNN对局部特征的感知能力。Guo等

人[19]利用高斯注意力来提升SAM对局部信息的感

知能力,使中心词附近的局部信息能得到更多的关

注,并进一步应用于自然语言推理任务。
然而,以上网络大多采用单分支结构,仅能感知

单一的信息流特征,缺乏对句子全局和局部特征的

全面关注,难以获取足够的语义特征来提取关系。
针对此问题,本文提出一种基于全局和局部特征感

知网络的关系提取方法,在提取的相关性时序特征

基础上,进一步构建 MFA-CNN,分别感知全局和

局部相关性时序特征,避免全局和局部感知的相互

影响,并对感知的全局和局部特征进行拼接和筛选,
以全面表示句子的重要语义。

2 基于全局和局部特征感知网络的关系提

取方法

  本节具体介绍基于全局和局部特征感知网络的

关系提取方法。如图2所示,CSFEN利用SAM 和

BiLSTM提取句子中各词之间的相关性时序特征。

GLFCNN对相关性时序特征进行全局和局部感知,
获取多层次语义信息。最后通过PON对提取到的

语义信息进行关系预测。

图2 GLFN网络框架

2.1 相关性时序特征提取网络(CSFEN)

CSFEN首先采用预训练的GloVe[20]词向量以

及包含每个词与实体对的相对位置信息[15]来表示

单词。因而句子的输入为 X={x1,x2,…,xn},其
中xi∈RRdx。然而,单词的实际含义往往会随着上

下文的变化而发生改变,而输入的句子 X 是固定

的,为了使表示词的编码包含上下文相关性信息,以
刻画句子的上下文语义,本文利用SAM 学习句子

内各词之间的相关性特征。SAM 主要由点乘注意

力和多头注意力两个部分[5]组成。点乘注意力包含

三个矩阵:询问矩阵Q、键矩阵K 和值矩阵V。矩

阵的权值由网络训练进行自动更新。点乘注意力的

具体实现如式(1)所示。
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Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dx
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è
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ø
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  为了获取不同子空间的注意权重表示,多头注

意力将注意权重映射到多个子空间中进行学习,然
后将学习到的不同空间的信息进行拼接。多头注意

力具体实现如式(2)、式(3)所示。

headi=Attention(QWQ
i,KWK

i ,VWV
i) (2)

MultiHead(Q,K,V)=
Concat(head1,…,headh)WO (3)

  对于输入的句子X,本文利用SAM获取包含上

下文相关性信息的句子表示C=SA(X)。SAM用于

学习句子中各词之间的相关性特征,却忽视了句子内

各词之间的时序信息。为了提取上下文正反两个方

向的时序信息,针对获取的相关性信息,本文利用

BiLSTM来进一步表示句子的相关性时序语义,即输

出句子的相关性时序特征L=BiLSTM(C)。

2.2 全局和局部特征感知卷积神经网络(GLFCNN)

本文在获取句子相关性时序特征的基础上,利
用GLFCNN来全面表示句子的重要语义特征。具

体地,针对GLFCNN,首先构建 MFA-CNN,包含全

局特征感知分支(GLFN-GAB)和局部特征感知分

支(GLFN-LAB),分别感知全局和局部相关性时序

特征。其 中,GLFN-GAB 利 用 多 通 道 空 洞 卷 积

(multichanneldilatedconvolution,MDC)获取全局

特征的分布信息,以描述相关性时序特征的重要性,
从而提取全局相关性时序特征;GLFN-LAB则利用

卷积操作获取词语的 N-gram信息,实现对局部相

关性时序特征的感知。

GLFN-GAB利用 MDC将相关性时序特征映

射到多个表示空间,用以学习特征在不同空间中的

分布信息。MDC具体实现如式(4)、式(5)所示。

Awarei=DC(L) (4)

Multichannel(L)=Concat(Aware1,…,Awaret)WA

(5)

  其中,DC是空洞卷积操作,t是 MDC的通道

数,决定了表示空间的数量,本文将在实验部分讨论

t的取值对网络性能的影响。在获取不同表示空间

的相关性时序特征分布信息后,本文利用高斯误差

线性单元[21](Gaussianerrorlinearunits,GELU)
对分布信息进行非线性变换,提高网络的非线性表

达能力,其计算方法如式(6)所示。

GELU(x)=xP(X <=x)=xΦ(x) (6)

  其中,Φ(x)代表x 的高斯分布的累积分布。

为了获取全局特征的分布信息,需计算全局特征感

知权重矩阵Maware,其计算方法如式(7)所示。

Maware(L)=σ(GELU(Multichannel(L))Wa)
(7)

  其中,σ是Sigmoid激活函数,用于将信息映射

至0到1的范围,Wa 代表GLFN-GAB的权重。获

取的Maware表示全局特征的重要性分布,以感知全

局相关性时序特征。

GLFN-LAB利用k 个卷积核来发掘相关性时

序特征的局部N-gram信息N-gram(L),其计算方

法如式(8)所示。

N-gram(L)=WgL+bg (8)

  其中,Wg 代表卷积核的权重,bg 是卷积核的偏

置,其数值由网络训练自动更新。获取的 N-gram
(L)用以表示特征的局部信息,进一步通过与全局

特征 Maware☉L 进行拼接,融合全局与局部相关性

时序特征,其计算方法如公式(9)所示。

V=Maware☉L+N-gram(L) (9)

  其中,☉是逐元素乘运算,拼接的全局与局部相

关性时序特征V∈RRn×k可细化为V={v1,v2,…,

vk},其中vi∈RRn代表不同特征通道的句子表示,

n和k分别表示句子的长度和特征的通道数。进

一步地,本文对得到的vi 进行最大值池化操作,实
现对特征的筛选,每个特征通道只保留最重要的

信息,达到降低特征维度并去除冗余的目的。本

文最 终 获 取 的 全 局 与 局 部 相 关 性 时 序 特 征 如

式(10)所示。

O=[max(v1);max(v2);…;max(vk)](10)

2.3 预测输出网络(PON)

本文利用全连接网络将最终感知到的全局与局

部相关性时序特征映射到|y|个分类标签空间,获

得预测信息Ĝ∈RR|y|,如式(11)所示。

Ĝ=WcO+bc (11)

  其中,Wc 和bc 分别代表全连接层的权重和偏

置,本文利用Softmax分类器对预测信息Ĝ 进行关

系预测,计算方法如式(12)所示。

ŷi=
exp(Ĝi)

∑
|y|

j=1
exp(Ĝj)

(12)

  其中,ŷi 是实际预测输出。本文利用交叉熵作

为GLFN的损失函数,并采用L2正则化对网络参

数加以惩罚,以提高网络的泛化性能。网络的目标
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函数如式(13)所示。

J(θ)=- 1
|y|∑

|y|

i=1
yilog(ŷi)+λ‖θ‖2F (13)

  其中,yi 是期望输出,λ 是L2正则化的超参

数,θ 是网络中所有的可训练参数,由训练自动更

新。神经网络的训练目标是最小化J(θ),使实际预

测输出ŷi 逼近于期望预测输出yi。

3 实验

3.1 实验数据及评价指标

  本文实验采用已完成预训练的 GloVe词向

量[20]来表示单词,并采用SemEval-2010Task8[8]

和KBP37[22]两个标准数据集来验证所提方法的有

效性。其 中,SemEval-2010Task8数 据 集 包 括

8000个训练样本和2717个测试样本,具体包含

Cause-Effect,Instrument-Agency,Product-Pro-
ducer,Content-Container,Entity-Origin,Entity-
Destination,Component-Whole,Member-Collec-
tion,Message-Topic,以及 Other共10种关系。
由于前9种关系具有方向性,本文共考虑该数据集

的19种关系。KBP37数据集包括15917个训练

样本,3405个测试样本,具体包含18种具有方向性

的关系,以及一种特殊关系“No_Relation”。因此共

考虑KBP37数据集的37种关系。此外,本文利用

宏平均F1 值来评价关系提取方法的有效性。

3.2 实验结果及分析

由于 GLFN-GAB的通道数t 表示空间的数

量,选取合适的t能有效提高 GLFN-GAB的感知

能力。本文首先选取不同数量的通道数t,分别评

价仅利用全局感知分支(GLFN-GAB)和GLFCNN
(包含全局感知分支GLFN-GAB和局部感知分支

GLFN-LAB)的宏平均F1 值。以上两个方法在Sem-
Eval-2010Task8和KBP37数据集上的表现分别

由表1、表2进行展示。

表1 SemEval-2010Task8数据集上不同t值对

GLFN-GAB和GLFCNN的F1 值影响

方法
通道数t

1 2 4 8 16 32

GLFN-GAB 84.6 84.8 85.2 85.1 84.8 84.8

GLFCNN 85.6 85.7 86.1 85.8 85.6 85.6

表2 KBP37数据集上不同t值对GLFN-GAB和

GLFCNN的F1 值影响

方法
通道数t

1 2 4 8 16 32

GLFN-GAB 64.1 64.3 64.3 64.4 64.2 63.7

GLFCNN 64.4 64.5 64.9 64.4 64.3 63.8

  由 表 1 可 以 看 出,对 于 所 有 的 通 道 数t,

GLFCNN的表现均优于GLFN-GAB。由表2可以

看出,除开t=8,GLFCNN和GLFN-GAB两者的

F1 值相同外,在其他的通道上,GLFCNN的表现也

均优于GLFN-GAB。并且当t=4时,GLFCNN在

两个数据集上都取得最高的F1 值。
在获 取 最 佳 通 道 数t 后,本 文 还 对 GLFN-

GAB、GLFN-LAB、GLFCNN,以及缺省 GLFCNN
(NonGLFCNN)的关系提取方法进行比较。图3
和图4分别展示以上4种方法在 SemEval-2010
Task8和 KBP37数 据 集 上 的 训 练 过 程。Non
GLFCNN 直 接 将 相 关 性 时 序 特 征 提 取 网 络

(CSFEN)的输出作为预测输出网络(PON)的输入。

图3 SemEval-2010Task8数据集上

4种方法的训练过程

如图3、图4所示,从总体趋势来看,NonGLFN、

GLFN-LAB、GLFN-GAB和GLFN这4种方法在开

始的若干阶段随着迭代次数的增加,F1 值上升较快。
而在后期若干阶段,这4种方法的F1 值逐渐上升,但
也存在一定的波动。相比于NonGLFN、GLFN-GAB
和GLFN-LAB,GLFN在SemEval-2010Task和KBP
37数据集上,分别于第27轮和第38轮获得最高F1

值。这是由于GLFN利用全局和局部特征感知卷积

神经网络获取不同层次语义特征,全面表示句子的重
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图4 KBP37数据集上4种方法的训练过程

要语义,提升了关系提取的准确性。同时,我们还利

用表3和表4分别展示以上4种方法在SemEval-
2010Task8和KBP37数据集上的最高F1 值。

表3 SemEval-2010Task8数据集上4种

方法的最高F1 值

方法 F1/%

NonGLFN 83.6

GLFN-GAB 85.2

GLFN-LAB 85.4

GLFN 86.1

表4 KBP37数据集上4种方法的最高F1 值

方法 F1/%

NonGLFN 62.4

GLFN-GAB 64.4

GLFN-LAB 64.2

GLFN 64.9

  由表3和表4可以看出,相比于 NonGLFN、

GLFN-GAB和GLFN-LAB,GLFN拥有最高的F1

值。在SemEval-2010Task8和KBP37数据集上,

GLFN的F1 分别达到86.1%和64.9%。此外,表5
展示了 GLFN和14种主流关系提取方法(CNN、

CNN+PF、Multi-CNN、CR-CNN、Attention-CNN、

Bi-LSTM、BiLSTM+feature、ATT-BiLSTM、Hier-
LSTM、BiLSTM-Attention、FORESTFT-DDCNN、

LST-AGCN、GCN和S-Att)在SemEval-2010Task
8数据集上的最高F1 值。

表5 SemEval-2010Task8数据集上15种方法的F1 值

方法 F1/%

GCN[23] 79.6

Bi-LSTM[23] 80.1

CNN[23] 80.2

S-Att[23] 80.2

CNN+PF[15] 82.7

Multi-CNN[11] 82.8

CR-CNN[7] 84.1

Attention-CNN[24] 84.3

BiLSTM+feature[10] 84.3

ATT-BiLSTM[25] 84.0

Hier-LSTM[26] 84.3

BiLSTM-Attention[8] 85.2

FORESTFT-DDCNN[27] 85.5

LST-AGCN[28] 86.0

GLFN 86.1

  最后,针对 KBP37数据集,本文还对 CNN、

RNN、BiLSTM-CNN、Block+CNN、RankingCNN、

Att-RCNN、Bi-SDP-Att和GLFN进行比较。表6展

示这8种方法在KBP37数据集上的最高F1 值。

表6 KBP37数据集上8种方法的F1 值

方法 F1/%

CNN[29] 55.8

RNN[29] 58.8

BiLSTM-CNN[30] 60.1

Block+CNN[31] 60.9

RankingCNN[32] 61.3

Att-RCNN[22] 61.8

Bi-SDP-Att[33] 64.4

GLFN 64.9

  如表5所示,在SemEval-2010Task8数据集

上,相较于14种主流关系提取方法,本文所提的

GLFN具有最高的F1 值。这是由于GLFN能分别

感知全局和局部相关性时序特征,避免全局和局部

感知的相互影响,并对这两种特征进行拼接和筛选,
滤除贡献低的特征,以全面表示句子的重要语义,提
升了关系提取的准确性。基于语法图的LST-AGCN
从语法依赖关系入手来丰富句子信息,因而相对其

他主流方法拥有较高的 F1 值,但该方法需借助
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NLP工具来构建语法依赖树,其性能对 NLP工具

依赖较大。如表6所示,在KBP37数据集上,相比

于CNN、RNN、BiLSTM-CNN、RankingCNN、Att-
RCNN、Block+CNN和Bi-SDP-Att,GLFN具有最

高的 F1 值。与 F1 值 次 高 的 Bi-SDP-Att相 比,

GLFN的F1 值提升了0.5%,且Bi-SDP-Att需要构

建双向短依赖路径及对应的注意力机制,其结构相

对复杂。在另外6种方法中,Att-RCNN拥有较高

的F1 值,本文所提的GLFN在F1 值上较之提升了

3.1%。

4 总结与展望

目前大多数神经网络仅考虑单分支信息流,难
以获取足够的语义特征来进行关系提取。针对此问

题,本文提出一种基于GLFN的关系提取方法。该

方法首先利用SAM和BiLSTM获取单词的相关性

时序特征。其次,构建 MFA-CNN,分别获取全局

和局部相关性时序特征,避免全局和局部感知的相

互影响。进一步地,对这两种特征进行拼接和筛选,
以 全 面 表 示 句 子 的 重 要 语 义 特 征,最 后 结 合

Softmax分类器实现关系提取。为了验证所提方法

的有效性,在标准的SemEval-2010Task8和KBP
37数据集上进行广泛的实验。实验结果表明,本文

所提方法的F1 值分别达到86.1%和64.9%,优于

主流的基于卷积神经网络和循环神经网络的关系提

取方法。在今后的工作中,我们将在更多的语言词

向量模型上验证所提方法的有效性。同时,我们将

面向不同领域的非结构化数据,提取实体对间的关

系,并构建实体关系三元组,从而建立领域结构化数

据库,以进一步用于知识图谱、自动问答等任务。另

外,我们还将开发便捷的用户接口,为用户提供更好

的使用体验。
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