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摘  要 

针对传统实体关系联合抽取方法存在效率低下、错误传播、实体冗余等问题，提出基于双向长短时记忆

神经网络和条件随机场并融合注意力机制的地质灾害实体与关系联合抽取方法。使用一种新标注方案，

将地质灾害文本实体关系联合抽取问题转化为序列标注问题。用字符级嵌入进行作文本向量化表示，使

用BiLSTM-Attention-CRF模型实现地质灾害文本实体关系联合抽取。实验结果表明：在地质灾害语料集

上，实体识别的F-score值达到了85.4%，关系抽取的F-score达到了63.6%，证明了该方法的优越性和

有效性。 
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Abstract 
In view of the problems of low efficiency, error propagation, and entity redundancy in traditional 
entities and relations extraction method, this article proposes a joint geological hazard entities 
and relations extraction method based on bi-directional long short-term memory and conditional 
random fields with attention mechanism. This method employs a new tagging scheme which 
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represents both entity and relation information by the tags and converts the joint extraction task 
to a tagging task. This method applies character embedding as input, and extracts geological ha-
zard entities and relations with BiLSTM-Attention-CRF model. The results shows that, on geologi-
cal hazard corpus, the method achieves 85.4% F-score for named entity recognition and 63.6% 
F-score for relations extraction which proves the superiority and effectiveness of the method. 
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1. 引言 

近年来，日趋严重的地质灾害严重阻碍了地方经济发展和资源开发工作，给人民群众的生产生活造

成困扰。科学家对地质灾害进行了深入研究与探索，随之产生了大量地质灾害文本。地质灾害文本中存

在大量的知识三元组(实体–关系–实体)，使用文本挖掘技术自动抽取这些结构化信息，对地质灾害信息

的统计与分析具有重要意义。其中，实体关系抽取已经在金融、医疗等领域取得了广泛的应用。从海量

的非结构化地质灾害文本中抽取三元组，可以高效地管理及利用地质灾害信息，促进了地质灾害的预防

和治理工作。 
根据命名实体识别(Named Entity Recognition, NER)和关系抽取(Relation Extraction, RE)两个子任

务完成的先后顺序，基于深度学习的实体关系抽取方法包括流水线方法和联合抽取方法。其中传统的

流水线方法先完成 NER 子任务[1]，对识别到的实体进行两两匹配，再根据实体对进行 RE 子任务[2]。
对于 NER 子任务，隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)和条件随机场(Conditional Random 
Field, CRF)等线性统计模型在该任务上表现出良好的性能[3]。随着深度学习的应用，基于神经网络的

文本特征提取具有更好的识别性能，其中 BiLSTM-CRF 模型结合了循环神经网络(Recurrent Neural 
Network, RNN)和 CRF 模型的优点，在序列标注任务中表现出色[4]。但这种流水线的方法存在 2 个问

题：1) 单独训练的 NER 模型和 RE 模型虽然提高了框架的灵活性，但忽略了两个子任务的相关性，

难用利用潜在信息提高模型表达能力。2) NER 的错误会影响 RE 的结果，致使地质灾害知识三元组抽

取效果较差。 
与流水线方法不同，联合抽取方法旨在充分利用 NER 和 RE 的信息交互提升模型性能，目前基于联

合抽取的三元组抽取研究已经在通用领域取得了广泛的应用。Miwa 等人[5]将实体关系抽取转化为表格

填充问题，通过槽值填充的方式同时识别出句子的实体和关系，但该方法的性能取决于特征工程；为了

避免复杂的特征工程，Miwa 等人[6]首次提出参数共享的方法，将循环神经网络应用在实体关系联合抽

取任务中，在 ACE04、AEC05 数据集上的准确率显著提升；然而 Miwa 等人忽略了实体对之间长距离依

赖的问题，为此，Zheng 等人[7]提出一种新的标注模式同时标注实体对和关系，将实体关系联合抽取任

务看作序列标注问题，在新闻、服务等领域得到了广泛的应用。但该方法默认一个实体只能参与构建一

个知识三元组，无法处理关系重叠问题。地质灾害文本中，一个实体通常以一对多的方式参与多种关系

的构建，这样一对一的匹配规则会遗漏大量的三元组。为了促进 NER 和 RE 两个子任务的交互并识别重

叠关系，本文提出一种改进的标注模式，将实体位置信息融入标签信息中，提出 BiLSTM 神经网络和 CRF
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相结合的实体关系联合抽取方法，并融入注意力机制提升文本特征表达能力，使用 BiLSTM-Attention-CRF
模型将实体关系联合抽取任务转化为序列标注问题，本文主要有两方面的贡献：1) 针对 Zheng 等人[7]
提出的标注模式在抽取重叠关系的不足，本文在标签信息中添加实体位置信息，优化了标注模式以及实

体对匹配策略，显著提升了地质灾害文本中重叠关系抽取的准确率；2) 针对实体对之间距离长的问题，

在端到端联合学习模型中加入注意力机制(Attention)，不仅能提取词级特征，还能加强句子级特征提取，

有效缓解了长距离实体对之间的关系抽取问题。 
本文实验在人工标注的地质灾害语料集上展开，相比于流水线方法，本文的实体关系联合抽取方法

取得了更好的效果，地质灾害文本命名实体识别的 F-score 达到了 85.4%，关系抽取的 F-score 达到了

63.5%。 

2. 标注方法与抽取规则 

2.1. 标注方法 

在一条数据仅围绕一个主实体(Main_Enity, ME)的地质灾害文本中进行实体和关系的联合抽取，本质

上只需抽取与主实体 ME 存在关系的其他实体 { }1 2, , , , ,i nX X X X  以及两个实体之间的关系类型

{ }1 2, , , , ,i nR R R R  ，其中 iX 表示与 ME 存在关系的第 i 个实体， iR 表示 iX 与 ME 之间的关系类型。本

文基于 Zheng 等人[7]提出的标注模式，在标签信息中增加了实体位置信息，丰富了实体的标签含义，以

处理重叠实体问题。本文提出的标签由实体边界、实体位置、关系类别三个部分构成。其中，实体边界

标签由通用的命名实体标注方法“BIOES”表示，B 表示实体首字，I 表示实体中间位置，E 表示实体的

结束位置，S 表示由单一字符构成的实体，O 表示非实体。关系类别是根据地质灾害语料集统计得到的，

本文使用 3550 条地质灾害数据，共包含 12 种关系，分别为：时间、地点、气候、风速、气温、体积、

降雨量、地层岩性、灾害点密度、伤亡人数、经济损失和防治措施。实体位置标签描述了实体在三元组

中的位置，由 1 和 2 表示，其中 1 表示该实体位于三元组的第一个位置，2 表示第二个位置，最后实体

关系联合抽取结果可以由三元组(实体 1，关系类别，实体 2)表示。以描述一次崩塌事故的数据为例，标

注示例如图 1 所示。首先将“崩塌体下落”标注为固定标签主实体“ME”，在文本中，“崩塌体下落”

与“2 人”之间存在关系“伤亡人数”，则将“2 人”标注为“伤亡人数”的代表标签

“NP”(Number_of_People，NP)。此外，“崩塌体下落”是关系中的第一个实体，故增加位置标签“1”，

“2 人”是关系中的第二个实体，增加位置标签“2”。当匹配到标签“ME”和“NP”的“BE”集合，

即抽取到三元组(崩塌体下落，伤亡人数，2 人)。 
 

 
Figure 1. Annotation example 
图 1. 标注样例 
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本文标注方法只关注主实体与各实体间的关系类型而无需关注实体本身所属的实体类型，只在预

定义关系集合上进行标注和抽取，减少无关实体对的错误转播和关系冗余。同时，对于 ME 和多个之

间存在重叠关系的问题，增加实体位置信息明确实体在关系中的位置。此外，不同于传统标注方法和

流水线方法割裂了 NER 和 RC 两个子任务的联系，本文方法对实体和关系进行同步标注，节省了标注

成本。 

2.2. 抽取规则 

Zheng 等人[7]所遵循最近匹配原则默认一个实体只参与构建一个知识三元组，本文充分考虑地质灾

害文本的特点，针对其中存在的大量重叠关系，改进了实体对匹配规则： 
1) 根据实体边界信息从序列中取出实体，取实体第一个字的关系类别作为该实体的关系类别，同样

将第一个字的位置信息作为该实体在三元组中的位置。 
2) 按照最近匹配原则进行关系抽取，查找与该实体距离最近的实体，并判断两实体的关系类别和实

体位置是否符合预定义的关系类型，若符合则构成一个知识三元组。 
3) 关系类别为预定义的 12 种关系类别，实体在三元组中的位置由实体位置标签确定，位置标签为 1

的实体只能与位置标签为 2 的实体匹配。 
4) 实体对匹配过程具有方向性，位置标签为 1 的实体只能向后匹配，位置标签为 2 的实体只能向前

匹配，避免了无效查找和匹配。 
以“崩塌体下落造成 2 人死亡，直接经济损失达 154.7 万元。”为例，伤亡人数代表标签为 NP，

经济损失代表标签为 EL (Economic_Loss, EL)。首先根据规则 1 抽取到(崩塌体下落，ME，1)，(2 人，

NP，2)和(154.7 万元，EL，2)三个实体。对于这三个实体，首先主实体“崩塌体下落”向后查找到实

体“2 人”，由于两个实体的关系类别分别为 ME、NP，实体位置分别为 1、2，故符合规则，生成三

元组(崩塌体下落，伤亡人数，2 人)；接着，实体“154.7 万元”向前查找到实体“2 人”，二者的实

体的位置标签均为 2，故不匹配，继续向前查找；最后实体“154.7 万元”向前查找到实体“崩塌体下

落”，二者的关系类别分别为 ME、EL，实体位置分别为 1、2，组成三元组(崩塌体下落，经济损失，

154.7 万元)。 

3. BiLSTM-Attention-CRF 模型 

3.1. 网络总体结构 

BiLSTM-Attention-CRF 模型由字嵌入层、BiLSTM 层、Attention 层和 CRF 层组成。模型的输入是按

照字符级别切分的文本序列，该序列经过字嵌入层转换为字符向量，并作为 BILSTM 层的输入。字向量

进入 BiLSTM 层，并引入注意力机制提取特征，得到包含上下文信息的文本序列双向表达，对其作拼接

后，将拼接结果经过隐层映射后输入序列标注模型 CRF 层。CRF 层预测每个字符对应标签的概率，将其

与真实标签作对比，运用动态优化泛得到最终标签。 
网络结构如图 2 所示。 

3.2. Embedding 层 

模型的输入是按照字符级别切分的文本序列，Embedding 层的作用将文本序列表示为固定维度的向

量，本文使用预训练的 Word2vec 词向量模型进行编码。图 2 可以看出，本文的 BiLSTM-Attention-CRF
模型基于字符向量。在地质灾害文本中，实体的表达通常具有相同的表达规范和度量单位，字符向量能

够更好地表达地质灾害实体的结构特征。具体来说就是将句子中的每个字符用 Word2vec 词向量表示，最
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后得到关于句子的向量表示序列，假设一个句子 X 有 n 个字，则该句的向量表达可表示为 

( )1 2, , , nX x x x=  ，其中 d
ix R∈ ，d 是字符 embedding 的维度。 

 

 
Figure 2. BiLSTM-Attention-CRF model 
图 2. BiLSTM-Attention-CRF 模型 

3.3. BiLSTM 层 

循环神经网络具有短期记忆能力，自带时序性的特点使其适用于语音、视频等时序数据的建模[8]。
本文使用的 LSTM 神经基于 RNN 作了较大改进，引入了门控机制来控制神经网络中信息的积累速度。

LSTM 有输入门、输出门和遗忘门共 3 个门控单元。其中输入门控制当前时刻的信息输入到记忆细胞的

比例，遗忘门决定了上一时刻的状态信息丢弃的比例，最终由输出门控制当前细胞状态的输出[9]。LSTM
使用门控机制缓解了 RNN 的长距离依赖和梯度消失问题，使得当前时刻的预测能够充分利用上下文语义

特征[10] [11]。本文借鉴 Hong [12]等人使用的 LSTM 结构，其数学模型为： 

( )1 1tanht xi t hi t ci t ii W x W h W C b− −= + + +                         (1) 

( )1 1tanht xf t hf t cf t ff W x W h W C b− −= + + +                        (2) 

( )1 1tanht t t t xc t hc t cc f c i W x W h b− −= + + +                        (3) 

( )1tanht xo t ho t co t oo W x W h W C b−= + + +                        (4) 

( )tanht t th o c=                                  (5) 

其中， *W 是 LSTM 神经元的参数矩阵； *b 是 LSTM 神经元的偏置项；使用 tanh 激活函数增加神经网络

的非线性。LSTM 具有方向性，为了充分利用上下文信息，Lample 等人[13]提出双向长短时记忆神经网

络(Bi-directional LSTM，BiLSTM)。前向 LSTM 考虑 tx 的上文信息来学习上文特征 ,t forwardh ，后向 LSTM
考虑 tx 的下文信息来学习下文特征 ,t backwardh ，再将二者拼接成 , ,,t forward t backwardh h  ，用于序列标注任务的

文本特征提取。 
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3.4. Attention 层 

模型的第三层是 Attention 层，主要作用是增强模型关注并学习重要信息的能力[14]。经过 BILSTM
编码的隐向量具有丰富的语义特征，然而在预测实体标签时这些特征的重要程度相同，导致较大的误差。 

i iS xα= ⋅∑                                     (6) 

Attention 机制将对得到的每个词向量 ix ，与权重 iα ，S 表示由 1 2, , , nx x x 构成的句子。Attention 计

算字符之间的相关性程度 iα ，便于识别实体边界，缓解了字符级分词造成的实体边界模糊问题。 

3.5. CRF 层 

与 HMM 不同，CRF 具有更宽松的条件独立性假设，特征设计更灵活，被广泛应用于序列标注任务

中。本文使用的线性链条件随机场，是一种根据输入随机变量输出预测序列的条件概率分布模型[15] [16]。
对于指定序列 ( )1 2, , , nX x x x=  ，其对应标签 ( )1 2, , , nY y y y=  ，若满足下列条件： 

( ) ( )1 1 1 1 1| , , , , , , | , ,i i i n i i iP Y X Y Y Y Y P Y X Y Y− + − +=                     (7) 

设 P 为解码层输出的权重矩阵，维度为 n k× ，n 表示序列长度，k 表示标签集合的个数，从而可以

得出评估分数 ( ),S x y ，即： 

( ) , 1 ,
0 0

,
n n

yi yi i yi
i i

S x y A P+
= =

= +∑ ∑                             (8) 

其中：x 为输入的文本序列， , 1yi yiA + 为从标签 iy 转移到 1iy + 的分数， , 1yi yiA + 的值越大表示标签 i 转移到标

签 j 的可能性越大， ,i yiP 为第 i 个字被预测为第 iy 个标签的分数。 

4. 实验 

4.1. 实验设置 

本文实验脚本语言使用 python3.7，基于 pytorch 1.5.0，运行在 Intel Core i5、1.8GHz CPU、8 GB RAM、

macOS 10.13 操作系统等软硬件环境。 
本文实验的数据来自中国地质调查局地质环境监测院公开的地灾防治文档，及百度爬取的危险性评

估、应急调查报告，从文档中抽取 3550 条地质灾害数据进行实验，该数据集标注了 5 种类型的地质灾害，

包括滑坡、崩塌、泥石流、地面塌陷、地裂缝，语料集信息如表 1 所示。 
 
Table 1. Geological hazard corpus information 
表 1. 地质灾害语料集信息 

数据类型 文档数量 训练集 测试集 

滑坡 861 689 172 

崩塌 850 680 170 

泥石流 773 618 155 

地面塌陷 712 570 142 

地裂缝 354 283 71 

 
本文随机抽取 10%的训练样本作为验证集，用于调整神经网络的超参数，本文模型的超参数设置如

表 2 所示： 
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Table 2. Model hyperparameters 
表 2. 模型的超参数 

参数 设置 

字向量维度 100 

BiLSTM 网络神经元数量 200 

BiLSTM 网络层数 1 

学习率 0.01 

Batch_size 64 

Dropout 0.5 

 
本文采用信息抽取领域的三项基本指标，准确率(Precision, P)、召回率(recall, R)和 F 值(F-score, F)对

预测结果进行评价： 
TPPrecision

TP FP
=

+
                               (9) 

TPRecall
TP FN

=
+

                               (10) 

2 Precision RecallF-score
Precision Recall
× ×

=
×

                         (11) 

4.2. 标注模式对比实验 

本节使用基于字符嵌入的 BiLSTM-Attention-CRF 模型，以 Zheng 等人[7]提出的标注模式和最近距离

匹配原则作为 baseline，依次引入本文改进的抽取规则、增加位置标签，对比了不同的标注模式和抽取规

则的性能，实验结果如表 3 所示，可以得到 2 个结论： 
Zheng 等人[7]所遵循最近匹配原则默认一个实体只参与构建一个知识三元组，在地质灾害文本上会

损失大量的重叠关系。使用本文改进的抽取规则关系抽取的 F-score 提高了 12.1%，其中重叠关系取得了

27.3%的召回率提升，说明了本文改进的抽取规则可以更充分地应对实体之间一对多匹配的情况。 
基于本文的抽取规则，增加位置信息标签后，关系抽取的 F-score 值提升了 9.3%，其中重叠关系取

得了 9.1%的召回率提升。说明增加位置信息来表示实体在三元组中的位置是可行的，同时表明神经网络

可以学习到位置标签。 
 
Table 3. Performance comparison of annotation modes 
表 3. 标注模式的性能比较 

方法 
RE RE (Overlapping) 

P R F R 

Baseline 0.651 0.311 0.421 0.153 

+本文提取规则 0.632 0.474 0.542 0.426 

+位置标签 0.822 0.517 0.635 0.517 

4.3. 模型对比实验 

本节使用字符向量作为输入特征，选取了流水线方法中的 BiLSTM-CNN 模型和联合学习方法中的
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LSTM-CRF、BiLSTM-CRF 和 BiLSTM-Attention-CRF 模型进行对比试验。其中，基于流水线的方法采用

传统的“BIOES”方法标注实体，使用 BiLSTM 搭建实体抽取模型，匹配实体对，再使用 CNN 搭建关系

抽取模型。基于联合学习的实体和关系抽取方法，采用本文改进的标注模式及抽取规则，设置 LSTM-CRF、
BiLSTM-CRF 和 BiLSTM-Attention-CRF 端到端序列标注模型进行对比实验，实验结果如表 4 所示： 
 
Table 4. Performance comparison of models 
表 4. 模型的性能比较 

模型 
命名实体识别 关系抽取 

P R F P R F 

BiLSTM-CNN 0.849 0.854 0.851 0.807 0.225 0.352 

LSTM-CRF 0.863 0.871 0.867 0.745 0.454 0.564 

BiLSTM-CRF 0.856 0.883 0.869 0.784 0.474 0.591 

BiLSTM-Attention-CRF 0.878 0.832 0.854 0.822 0.517 0.635 

 
由表 4 可以得到 2 个结论： 
1) BiLSTM-Attention-CRF 模型在 NER 任务上的 F 值为 85.4%，关系抽取子任务的 F 值为 63.5%，优

于其他较先进模型在此任务上的表现，证实了了本文算法的有效性。此外从表 4 还可得出，在地质灾害

文本上，本文的抽取规则和标注模式明显优于流水线方法。证实了本文的标注模式应用于地质灾害文本

的实体关系联合抽取是有效的。 
2) 从准确率数据来看，与 LSTM-CRF 模型相比，使用 BiLSTM 进行编码的模型的准确率有了显著

提升，原因可能是 BiLSTM 能充分利用上下文信息，捕捉长距离内容，提升了对文本的处理与表示能力。

在所有联合抽取模型中，只有 BiLSTM-Attention-CRF 模型能获得更高的准确率和召回率，得到最高的 F
值，说明添加注意力机制的网络结构能够有效识别实体边界，一定程度上缓解了边界模糊的问题，对地

质灾害文本的特征表示能力更好。 

4.4. 模型预测结果分析 

基于本文的标注策略，BiLSTM-Attention-CRF 模型对主实体与各实体间关系的预测结果如表 5 所示，

整体效果较为均衡。 
 
Table 5. Prediction results of BiLSTM-Attention-CRF model on entities 
表 5. BiLSTM-Attention-CRF 模型对实体的预测结果 

主实体及关系类型 P R F1 

主实体 0.951 0.892 0.921 

时间 0.904 0.865 0.884 

地点 0.895 0.792 0.840 

气候 0.925 0.907 0.916 

风速 0.912 0.834 0.871 

气温 0.903 0.869 0.886 

塌方量 0.873 0.833 0.853 
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Continued 

降雨量 0.863 0.844 0.853 

地层岩性 0.792 0.723 0.756 

灾害点密度 0.832 0.796 0.814 

伤亡人数 0.891 0.879 0.885 

经济损失 0.867 0.841 0.854 

防治措施 0.811 0.744 0.776 

 
其中，地质灾害主实体、时间、风速、气候和气温具有较高的准确率和 F 值，均高于 90%，但地层

岩性和防治措施实体预测结果明显低于平均水平，召回率分别为 75.6%和 77.6%。 
分析文本语料得出，风速、气候等实体具有较规则的计量单位或后缀组成词，如风速的“m/s”、气

候的“季风气候”等，这些明显的字特征信息提高了实体识别的准确率。而地层岩性的构词比较复杂，

如“颜色 + 岩性”、“颜色 + 形状 + 粒度 + 岩性”等方式，引入大量噪声。防治措施的召回率低是

由于地质灾害防治措施的多样化、文本长度相差较大、描述方法不统一，实体边界模糊，如“生物措施”、

“采用强夯或分层碾压措施降低土的压缩性”、“清理地基顶面草根、树根和各种杂物”等描述。由此

可见，边界错误是地层岩性和防治措施召回率偏低的主要因素，本文采用了较严格的判定方式，即实体

边界和位置信息需要同时预测正确，对于一部分实体，尽管预测边界和标注序列存在差异，但也具有一

定的意义，在实际应用中仍然可以被使用，例如在上述描述防治措施的例子中，若模型识别结果为“强

夯或分层碾压措施”或“降低土的压缩性”也具有实用价值。 
此外，本文数据集由人工标注获得、基于中文分词、依存分析等自然语言处理工具输出的结果，这

些预处理方法所产生的误差会直接累积到实体关系抽取阶段。 

5. 结语 

本文面向地质灾害文本知识三元组抽取任务，标注了地质灾害文本，弥补了该领域上语料集的缺失。

改进了关系抽取规则和标注模式，增加了位置标签，相比最近匹配原则，本文的方法能够显著提升重叠

关系的召回率。使用 BiLSTM-Attention-CRF 模型，将地质灾害文本实体关系联合抽取转化为端到端的序

列标注任务，注意力机制有效提高了边界识别的准确率。实验表明，本文所提方法在地质灾害文本上，

NER 的 F-score 达到了 85.4%，关系抽取的 F-score 值达到了 63.6%。由于关系抽取的准确率较低，下一

步工作将研究深度学习与规则相结合的三元组抽取方法。 
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