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摘  要 

关系抽取是自动构建知识图谱的关键技术之一，其根本目标是抽取实体间的语义关联关系。针对非结构

化文本实体关系抽取方法中存在的上下文环境信息难以准确表征、句子间的实体关系特征未被充分利用

等问题，本文提出了一种新的基于神经网络和注意力机制相结合的关系抽取模型PCNN-ATT-BiLSTM。

该模型采用“RNN + CNN”网络框架，其中的RNN利用双向长短期记忆神经网络(Bi-LSTM)来捕获文本

语句的上下文信息和浅层语义特征，利用分段卷积神经网络(PCNN)捕获文本语句的局部短语特征，并结

合注意力机制捕获文本语句的关键信息进行关系预测。该模型在公开数据集SemEval-2010 Task8上取

得了82.92%的F1值，实验结果表明，该方法在非结构化文本的实体关系抽取方面表现出了较好的性能，

为实体关系的自动获取提供了新的方法支持。 
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Abstract 
The relation extraction is one of the key technologies to automatically construct knowledge graph, 
and its fundamental goal is to extract semantic relation between entities. The current methods for 
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extracting entity relation from unstructured text are difficult to accurately describe the context 
information, and the entity relation between sentences is not fully utilized. This paper proposes a 
new relation extraction model PCNN-ATT-BiLSTM based on the combination of neural network 
structure and attention mechanism. The model adopts the “RNN + CNN” framework, in which RNN 
uses the Bi-directional Long Short-Term Memory network (Bi-LSTM) to capture the context in-
formation and shallow semantic features of text data statements, uses the Piecewise Convolutional 
Neural Network (PCNN) to capture the local phrase features of text statements, and combines the 
attention mechanism to capture the key information of text statements, so as to better capture the 
information in sentences for relationship prediction. The model achieves 82.92% F1 value on the 
public dataset SemEval-2010 Task8. The experiment shows that the method shows good perfor-
mance and provides a new method support for the automatic acquisition of entity relation. 
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1. 引言 

在大数据时代背景下，随着互联网技术的迅猛发展，网络数据信息呈现爆炸式增长的态势，从海量

文本中自动提取有价值信息是自然语言研究领域的研究热点。信息抽取(Information Extraction)是自然语

言处理(Natural Language Processing, NLP)领域一个重要的研究方向，关系抽取(Relation Extracion, RE)是
其中的重要任务之一。关系抽取是为了识别出文本实体中的目标关系[1]，实体关系抽取解决了原始文本

中目标实体之间的关系分类问题，有效的关系抽取技术可以提升构建知识图谱的质量和效率。经过几十

年的发展，实体关系提取的理论和技术，从早期的人工设计和规则提取模型到后期的基于机器学习和深

度学习的模型，已经得到长足发展。随着各类模型的准确性和召回率的不断提高，模型提取关系的适应

性比以前更强。 
关系抽取是自动构建大规模知识图谱的关键。关系抽取就是识别出实体和它们之间的关系并提取出

来，并将其加入到知识图谱中，最终构造出知识图谱[2]。目前，在实体关系抽取任务中主流的方法是有

监督学习的关系抽取，特别是随着深度神经网络学习模型的深入应用，关系抽取效果显著提升。对于有

监督的实体关系抽取方法[3]，国内外目前主要研究集中在如何利用卷积神经网络[4] (Convolutional Neural 
Networks, CNN)、循环卷积神经网络[5] (Recurrent Neural Network, RNN)和长短时记忆网络[6] (Long 
Short-Term Memory, LSTM)等进行实体关系抽取。 

CNN 在实体关系抽取任务中的应用很广泛。最初仅在图像的分类和识别[7]中用过 CNN，后来慢慢

应用于文本分类相关任务中。2014 年，Zeng [8]等人提出将 CNN 方法应用于实体关系抽取任务，以预训

练的词向量为基础，通过 CNN 网络融合位置信息提取句子级别特征，将句子特征和语法特征结合进行关

系分类，采用单个最大池化操作来确定语句中的最重要的特征，但是单个最大池化操作捕获不到两个实

体之间的结构信息。因此，2015 年，Zeng [9]等人在 2014 年的基础上提出了用于关系提取任务的分段卷

积神经网络模型，通过使用多实例学习范式，利用该神经网络模型构建了一个基于远程监控数据的关系

提取器。采用卷积神经网络模型处理时，没有将文本距离较大的信息等获取到。因此，RNN 及其改进模
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型(如 LSTM)被研究者们尝试用于关系抽取任务中。Socher [10]等提出的关系抽取方法使用到了递归神经

网络(RNN)，该方法利用了句子的句法结构信息，但是忽略了实体对的位置信息和语义信息。Zhang [11]
等人提出通过双向 RNN 对远距离关系进行建模，在数据集上进行实验验证，缺点是在具体的迭代过程中

不能避免梯度消失的问题，能利用的信息有很大的局限性。近两年，研究者开始考虑结合使用卷积神经

网络和循环神经网络来进行实体关系抽取。Zhang [12]等人将卷积神经网络和双向长短时记忆网络融合在

一起提取语义关系，并利用两个神经网络的特点进一步提取信息的特征。随着注意力(Attention)机制的兴

起，一些研究者将注意力模型加入到实体关系抽取任务中。Zhou [13]等人在基于双向 LSTM 网络的实体

关系抽取模型中加入注意力机制，对经过 LSTM 层学习到的特征表示赋予权重值，加权得到最终的句子

表示向量，但是该方法没有为多实例学习中的实例分配有偏的权重，同时仅利用了词向量信息。 
基于此，本文提出了一种基于注意力机制的双向长短时记忆网络(Bi-LSTM)与分段卷积神经网络

(Piecewise CNN, PCNN)相结合的方法。该模型采用“RNN + CNN”网络框架，其中的 RNN 利用双向长

短期记忆网络(Bi-LSTM)来捕获文本数据语句的上下文信息和浅层语义特征，利用 PCNN 捕获文本语句

的局部短语特征，并结合注意力机制捕获文本语句的关键信息来进行关系预测。 

2. 模型 

本文采用卷积神经网络与循环神经网络结合的模型进行实体关系抽取任务，模型结构如图 1 所示。

首先对输入的文本句子进行向量化表示，将得到的向量送入 PCNN-ATT-BiLSTM 网络模型中，最后对于

模型的输出进行分类，得到关系抽取结果。 
 

 
Figure 1. PCNN-ATT-BiLSTM module 
图 1. PCNN-ATT-BiLSTM 模型 

2.1. 向量表示 

由于神经网络模型不能直接利用原始输入文本信息，所以在将自然语言文本形式的句子输入神经网

络模型之前，首先必须对句子进行向量表示。本文先将词向量和词的位置向量信息结合，同时把实体对

的上下文信息用向量表示加入到输入层，实现句子的向量表示。 

2.1.1. 词向量表示 
词向量表示是关系抽取的基础，本文采用的是 GloVe 方法[14]。GloVe 是基于全局信息对全局词频

统计构建共现矩阵来表示词向量化，从而可以蕴含更多的词义、语义和语法等信息。如对一个包含 n
个单词的句子输入序列 { }1 2, , , nX x x x=  ，使用 GloVe 方法将每一个单词映射为唯一的 wd 维度的向量

表示。 
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2.1.2. 位置向量表示 
本文使用 Zeng [8]等人提出了结合位置特征的想法，利用实体对周围的单词来丰富信息特征。在向

量表示阶段引入位置特征，与词向量信息进行结合，例如在句子“Xiaoming want to read books in the 
school.”中，词“read”到实体“Xiaoming”和到实体“school”的相对距离分别是 2，−3，然后用 pd 维

度的向量表示两个相对距离 1 2,r r ，并将两者结合得到位置特征向量信息 ( ) [ ]1 2,iP x r r= 。 

2.1.3. 实体对上下文 
在实体关系抽取中，距离能体现关键信息。本文提出将实体对的上下文信息的想法，通过每个实体

左右两侧各两个词汇来表示上下文信息，然后将获取到的每个实体的两侧的两个词汇进行组合。计算方

法如下(1)所示： 

[ ]1 2 3 4 1 2 3 4, , , , , , ,h x x x x y y y y=                                (1) 

1 2,x x 表示是第一个实体词左侧的两个词所对应的词向量(维度为 sd )， 3 4,x x 表示的是第一个实体词右侧

的两个词所对应的词向量，h (维度是8 sd× )表示的是获取到两个实体的上下文信息。 
最后，合并句子中各个词的词向量信息、位置向量信息和实体对上下文信息输入到网络模型中，

s dT R ×∈  (s 表示句子长度，d 表示向量化的维度， 2 8w p sd d d d= + × + × 。 

2.2. 分段卷积神经网络(PCNN) 

2.2.1. 卷积层 
卷积层可以从多个角度将数据中的不同特征提取出来，在卷积操作中，权重矩阵 c dW R ×∈  (c 表示卷

积核的大小，d 是词向量维度)与句子向量表示 ( )1 2, , , nS s s s=   (n 表示句子长度， d
is R∈ )之间的乘积求

和运算。模型中一般会使用多个卷积核，假设模型中使用了 k 个卷积核，每个句子向量与每个卷积核的

计算都会得到一个特征，最终得到一个向量 kc 。如公式(2)： 

( ),k k i j kc f W s b= +                                    (2) 

其中， ,i js 表示的是 is 到 js 的特征向量的连接， kW 和 kb 分别表示的是第 k 个卷积核和第 k 个标量偏置，f
表示的是 ReLu 非线性激活函数。 

通过一系列不同卷积核捕捉到句子中具有不同语义信息的特征，最后得到卷积层的结果是：

{ }1 2, , , kC c c c=  。 

2.2.2. 最大池化层 
池化层是在卷积层之后，可以对卷积后的特征进行降维采样。PCNN(Piecewise CNN)是在 CNN 基础

上通过修改 pooling 的方式得到的，在执行完卷积操作之后，池化层会根据两个实体所在的位置将卷积结

果分为三段，再分别对每一段进行最大池化操作。 

( )max ,1 ,1 3ij ijp c i k j= ≤ ≤ ≤ ≤                              (3) 

接着每个卷积核都会得到的是三部分对应的池化向量表示进而整合成一个向量 { }1 2 3, ,i i i ip p p p= ，再

把所有卷积核得到的新的向量拼接在一起得到最后的结果矩阵。 

2.3. Bi-LSTM 层 

Bi-LSTM 是一种 RNN 特殊的类型。为了解决 RNN 模型中长期依赖、有用信息的间隔有大有小、长

短不一的问题，在 1997 年提出了被改进的 RNN 模型——LSTM [15] (Long Short-Term Memory 网络)。
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LSTM 通过三个门结构(记忆门，遗忘门，输出门)，选择性地遗忘部分历史信息，加入部分当前输入信息，

最终整合到当前状态并产生输出状态。LSTM 结构如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. LSTM structure 
图 2. LSTM 结构 

 

遗忘门 tf ：负责控制继续保存长期状态 tC ，将在使用过程中把上一时刻细胞状态 1tC − 中一些不必要

的信息选择出来并“忘记”它们。 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= +⋅                                 (4) 

记忆门：负责控制把即时状态输入到长期状态 tC ，决定了新输入的信息 tx 和上一时刻输出信号 1th − 中

哪些信息将被保留到细胞状态 tC 中。 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= +⋅                                 (5) 

[ ]( )1tanh ,t C t t CC W h x b−⋅= +                               (6) 

当前时刻的单元状态 tC 是由上一次的单元状态 1tC − 按元素和遗忘门 tf 进行交互，再用当前输入的单

元状态 tC 按元素与输入门 ti 进行交互，再将两个交互结果相加产生的。 

1t t t t tC f C i C− + ∗= ∗                                   (7) 

输出门 to ：负责控制是否把长期状态 tC 作为当前的 LSTM 的输出，将上一时刻的细胞状态 1tC − 和输

出信号 1th − 中的信息与当前输入信息 tx 整合在一起进行输出 th 。 

[ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= +⋅                                (8) 

( )tanht t th o C∗=                                   (9) 

LSTM 神经网络模型的门结构可以解决 RNN 无法处理长距离的依赖的问题，学习到长期依赖信息，

而不需要专门为此付出很大代价。本文采用双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)模型学习到更加齐全的上下文

信息。将输入序列同时输入到正向 LSTM 和反向 LSTM 中，最后将前向的隐向量 1th 和后向的隐向量 2th 进

行拼接得到 Bi-LSTM 隐藏层的输出 th ： 

1 2t t th h h⊕=                                     (10) 

最后双向长短期记忆网络的结果 { }1 2, , , nH h h h=  ，表示经过 Bi-LSTM 模型后学习到的特征。 
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2.4. 注意力层 

注意力模型最近几年在深度学习各个领域被广泛使用，无论是图像处理、语音识别还是自然语言处

理等各种不同类型的任务中都应用到了注意力机制[16]。为了从学习到的特征挑选出对当前任务更为重要

的特征，丢掉不重要特征信息，本文引入注意力机制对特征信息进行权重赋值，筛选出于关系抽取任务

影响较大的部分信息。 
1) 注意力分布，计算公式如(11)所示： 

( ) ( )
( )

T
T

T

exp
softmax

exp

w H
w H

w H
α = =

∑
                           (11) 

2) 加权平均为，计算公式如(12)所示： 
Tatt Hα=                                        (12) 

最后得到利用基于 Attention 机制的 Bi-LSTM 抽取文本特征向量的特征组合的结果 ( )1 tanhH att= 。 

2.5. 输出层 

该层是神经网络模型的最后一层，是对神经网络数据的做最后处理得到的结果。将从注意力层得到

输出向量 1H 后，将其作为输入向量进行关系分类得到最后的分类结果。 
本文采用的是带 L2 惩罚项的交叉熵损失函数，通过自适应的 Adam 优化器对其优化。交叉熵损失函

数公式如下： 

( ) ( ) 2
1

1 logi ii
m

FJ t y
m

θ λ θ
=

= − +∑                            (13) 

m 表示的是关系分类中的关系分类数， λ 表示的是 L2 正则化系数。 
采用解决多元分类问题的 Softmax 激活函数。Softmax 函数将多分类的结果以概率的形式展现出来。 

( ) ( )1softmax s sp y W H b= +                               (14) 

( )arg max p y
y

y
′ =                                   (15) 

在最后选取输出结果的时候，就选取概率最大(也就是值对应最大的)结果预测目标。 

3. 实验 

为了对本文所提出的模型应用于关系抽取任务中的有效性进行验证，将模型在 SemEval-2010 Task8
数据集上测试实验，并与其他几种方法进行对比。介绍模型涉及到的数据集，参数设置以及实验结果。 

3.1. 数据集 

SemEval-2010 Task8 数据集是实体关系抽取任务常用的标准数据集。其包含训练集(Training Dataset)
和测试集(Test Dataset)两部分，比例分配如下表 1 所示。 
 
Table 1. SemEval-2010 Task8Dataset 
表 1. SemEval-2010 Task8 数据集 

训练集/个数据样例 测试集/个数据样例 总数据/个数据样例 

8000 2717 10,717 
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数据集中的每一条数据都包括一个完整的语句、标注的两个实体、一个关系以及注释，且数据中的

信息标注都是由人工完成，不包含噪声，具有极高的准确规范性。数据集中包括 9 中具体的关系类型和

1 种 other 类型(当句子中实体之前不满足前九种关系，属于该关系类型)。 

3.2. 超参数设置 

词向量的嵌入阶段使用的是预训练的 GloVe100 维的词向量，位置向量维度是 10 维，实体上下文信

息是 40 维，卷积核窗口大小为 3，卷积核为 150，设置学习率为 0.5，L2 正则化系数为 0.0001，dropout
为 0.5。模型中的其他参数矩阵采用随机初始化的方式。 

3.3. 实验结果与分析 

在同一个环境下，将本文提出的方法与所有对比方法在同一个语料库上进行对比实验，实验结果均

采用 F1-score 来进行评估。其模型的实验结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Resulting data of model experiment 
表 2. 模型实验结果 

Model Feature Sets F1 

CNN [3] word, position, word pair, words around word pair 79.81 

PCNN [4] word, position 81.47 

ATT-BiLSTM [7] word, position 82.59 

PCNN-ATT-BiLSTM word, position, context before and after words 82.92 

 
由表 1 可知，通过对比分析，在各个模型中获得的 F1 值的大小可以看出，本文所提模型 PCNN- 

ATT-BiLSTM 的 F1 值最高。基于混合神经网络的模型的性能是优于单个网络模型的，混合神经网络模

型得益于各个模型在关系抽取中的作用互补，可以从多个角度来进行特征提取训练，从而更精确地提取

关系特征。例如，单个 PCNN 模型只能关注到序列中的局部特征，而基于 PCNN 和 Bi-LSTM 两个神经

网络模型的 PCNN-ATT-BiLSTM 混合模型可以通过 Bi-LSTM 来捕获文本数据语句的上下文信息和浅层

语义特征以及 PCNN 更好地获取特征之间的联系，并结合注意力机制捕获文本语句的关键信息，最终提

取到整体关键特征，从而得到更好的关系抽取结果，进而验证了所提模型的有效性。 
为了能更直观的将各个模型的在数据集 SemEval-2010 Task8 的分类性能展示出来，采用折线图将实

验对比结果 F1-score 表示出来。对比结果如图 3 所示。 
将本文模型与其他几种模型结果通过折线图展示出来进行对比，可以更直观的看出来模型效果优于

其他几种模型结果。 
在实体关系抽取任务中，利用的特征信息越多，对分类效果会越好。考虑输入层的特征信息的因素，

通过实验来验证。实验结果如表 3 所示。 
从上述表格结果分析可以得出，对于本文所提出的 PCNN-ATT-BiLSTM 模型特征输入进行比较，仅

利用词向量信息的实验结果要比词向量和位置向量信息结合的情况以及词向量和实体对上下文信息

(context before and after words)结合的情况都要差。在同样使用词向量信息，但是结合词位置向量信息的

模型效果要比结合实体对上下文信息的效果要好，这就证明了实体的位置信息要比实体对上下文信息更

重要。但是当结合词信息、位置信息以及实体对上下文信息作为特征输入时，F1 值最高，所以向网络模

型中输入的特征信息越多，关系模型的分类效果越好。 
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Figure 3. Model comparison results 
图 3. 模型对比结果 

 
Table 3. Resulting data of feature experiment 
表 3. 特征实验结果 

Model Feature Sets F1 

PCNN-ATT-BiLSTM 

word 78.89 

word, position 82.36 

word, context before and after words 81.94 

word, position, context before and after words 82.92 
 

采用折线图将本文所提出来的模型基于输入特征的实验对比结果 F1-score 表示出来。对比结果如

图 4 所示：WV 表示的是词向量，POS 表示的是位置向量，CON 表示的是实体对上下文信息。 
 

 
Figure 4. Feature comparison results 
图 4. 特征对比结果 
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将本文所提出的模型利用输入特征的不同的实验结果通过折线图展示出来，可以更直观的看到当结

合词信息、位置信息以及实体对上下文信息作为特征输入时，关系抽取性能更好。 

4. 总结 

针对非结构化文本实体关系抽取方法中存在的上下文环境信息难以准确表征、句子间的实体关系特

征未被充分利用等问题，本文提出了一种新的基于神经网络结构和注意力机制结合关系抽取模型

PCNN-ATT-BiLSTM。该模型是基于 PCNN 和 Bi-LSTM 两种神经网络模型，能够更好的挖掘出文本语句

中包含的上下文语义信息，可以较好的学习相关环境特征，避免了使用复杂的特征工程，最终通过在数

据集 SemEval-2010 Task8 上进行实验，取得了较好的实验效果。未来本文还可以从特征利用方面入手，

在实体关系抽取模型中加入语义角色、词性、语法结构等特征，以争取获得更好的实体关系抽取性能。 
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