
第59卷 第3期

2025年3月

西 安 交 通 大 学 学 报

JOURNALOFXI’ANJIAOTONGUNIVERSITY
Vol.59 No.3
Mar.2025

.

*

基于关系提示的单模块单步骤实体关系
抽取方法研究

刘辉1,张智2,王启源1

(1.国防科技大学电子对抗学院,230037,合肥;2.哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院,150001,哈尔滨)

摘要:针对现有关系三元组抽取方法由于忽略关系本身的关系语义信息以及三元组中元素的相互

依赖和不可分性所导致的抽取效果不佳问题,提出了一种基于关系提示的实体关系抽取方法。在

构建单模块单步关系三重抽取模型(RPSS)的基础上,考虑不同层次的关系语义信息和符号级和特

征级的关系提示信息,对实体和关系提示符进行联合编码,得到统一的全局表示;同时通过注意力

机制挖掘不同嵌入之间的深层关联,构建三重交互矩阵,可在一个步骤中直接从单个模块中提取所

有三元组。结果表明:所提方法在NYT、WebNLG两个基准数据集上实现了最佳的表现,F1 分别

达到了93.3%和94.9%。
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methods,causedbytheoversightofrelationshipsemanticinformationandtheinterdependence
andindivisibilityofelementsintriplets,anovelentityrelationextractionmethodbasedonrelational
promptsisproposed.Buildinguponasingle-modulesingle-steprelationtripleextractionmodel(RPSS),

thismethodincorporatesrelationshipsemanticinformationatvaryinglevelsandsymbol-levelas
wellasfeature-levelrelationalpromptinformation.Byjointlyencodingentitiesandrelationalprompt
symbolstoderiveaunifiedglobalrepresentation,andemployingattentionmechanismstodelve
intodeepassociationsamongdifferentembeddings,atripleinteractionmatrixisconstructed.
Thisapproachenablestheextractionofalltripletsdirectlyfromasinglemoduleinasinglestep.
TheproposedmethoddemonstratessuperiorperformanceonbenchmarkdatasetslikeNYTand
WebNLG,achievingF1scoresof93.3%and94.9%,respectively.
Keywords:entityrelationextraction;attentionmechanism;jointencoding

*收稿日期:2024-07-01。  作 者 简 介:刘 辉(1983—),男,副 教 授。  基金项目:国 家 自 然 科 学 基 金 资 助 项 目

(62201601);安徽省自然科学基金资助项目(2008085QF283)。
网络出版时间:2024-10-24    网络出版地址:https:∥link.cnki.net/urlid/61.1069.T.20241024.0937.002



 第3期 刘辉,等:基于关系提示的单模块单步骤实体关系抽取方法研究

 zkxb.xjtu.edu.cn 

  自然语言处理中最重要的一项信息提取任务就

是从非结构化文本中提取实体和实体之间的关

系[1-2],从而生成结构化的关系三元组。通常,结构

化三元组的形式是主体、关系、客体,其中主体和客

体是通过关系联系在一起的实体。从非结构化文本

中抽取结构化的三元组能够服务众多下游任务,如
知识图谱[3]、问答系统[4]、医学任务[5]、网络空间测

绘[6]等。
早期关于实体关系三元组抽取的研究[7-8]主要

包括两部分:识别实体和预测它们之间的关系。通

过识别文本中的所有实体,然后枚举实体进行关系

判断,这种方法被称为流水线方法。这种方法的优

点是可以利用现有技术识别命名实体并对关系进行

分类。然而,这种方法不但忽略了实体识别和关系

预测之间的联系,而且一个子任务中的错误很容易

传播到其他任务中,从而影响其应用。
随着深度学习在各种任务上的广泛应用,文献

[9-10]提出了以端到端方式识别实体及其关系的联

合提取模型。例如,Wei等[11]提出的CasRel方法

首先检测所有的主体,然后以映射函数的形式推断

出相应的关系和对象。文献[12]尝试对实体和关系

进行统一表示。Kong等[13]提出的共同注意网络

(CARE)方法采用并行编码策略学习不同子任务的

解码方式。总的来说,这些模型通过分解和重组关

系三重提取任务来实现端到端的关系三重提取。虽

然这些方法取得了相当大的成功,但仍然存在一些

问题:一方面,这些方法将关系三元抽取简单地视为

实体对上的多标签分类任务,这种观点将关系视为

无意义的标签,忽略了关系中丰富的语义信息,即存

在关系标签语义缺失的问题;另一方面,实体和关系

之间有着丰富而深刻的联系,三要素是不可分割的、
相互依存的,忽略三元组完整性使模型容易丢失正

确的关系组并引入无关噪声。这些缺点阻碍了当前

关系提取模型对于关系语义的有效利用。
针对当前句子级实体关系抽取中关系标签语义

缺失的问题,本文提出了一种基于关系提示的单模

块单步骤实体关系抽取模型(RPSS)。关系提示方

法能够提供丰富的标签语义信息,通过对句子和关

系提示的统一编码构建实体关系交互矩阵;在解码

阶段将关系三元组的三种元素作为一个整体进行抽

取,实现了一次性抽取整个三元组。通过公开数据

集实验验证了关系提示方法的有效性,表明了关系

语义和关系三元组的整体性对于实体关系抽取的重

要性。

1 基本思路

图1所示为传统实体关系抽取方法与本文所提

方法的比较。其中,左侧为传统实体关系三元组抽

取方法,首先通过不同的标注方法识别实体对,然后

将其进行关系分类。这种方法虽然可以捕捉实体之

间的相互联系,但却忽略了关系的语义信息以及实

体与关系之间的相互联系。例如,关系“livein”的
语义信息可以推断出关系三元组与人和地方有关,
主体的实体类型应该是人物,客体的实体类型应该

是地点。因此,关系的语义信息对于关系三元组的

提取至关重要,越早构建实体和关系之间的链接结

构,就能越深入地捕捉实体和关系之间的关联特征。
为解决这一问题,本文引入了提示学习,并提出了基

于关系提示的三元组抽取方法,如图1的右侧。与

提示学习中的离散提示和连续提示相对应,本文提

出了关系硬提示和关系软提示。关系硬提示提供

token级的关系语义特征信息,关系软提示提供特

征级的关系语义特征信息。引入关系提示具有以下

优势:首先,构建的token级关系硬提示与句子中的

实体标记是同构的,硬提示使模型能够同时对实体

和关系进行编码,从而获得统一的表征,有利于同时

挖掘实体和关系之间的深层交互关系;其次,构建的

特征级关系软提示可以充分利用标签数据捕捉关系

特征语义信息,从而在不同语境下提供丰富的关系

特征和先验信息。

图1 实体关系三元组抽方法的比较

Fig.1ComparisonofRPSSmodelsandmethods

以往的方法在分解和重组关系三元组抽取任务

时,多采取多模块结构或多步解码方法。如图2所
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示,第一类多模块多步骤方法使用级联模块进行序

列化的实体抽取和关系抽取;第二类多模块单步骤

方法试图单独确定关系三元组的不同元素,然后根

据潜在的相关性将它们结合起来。然而,这两种方

法都受到分类错误和大量冗余信息存的困扰,这些

问题的根源在于分解和重组任务忽略了关系三元组

的三种元素,而主体、客体和关系是相互关联和不可

分割的,抽取其中任一元素在没有对其他两个元素

的信息完全感知的情况下都是不可信的。

图2 实体关系抽取模型结构的比较

Fig.2Comparisonofmodelstructure

为了解决这个问题,本文共同编码句子和关系

提示,并使用Transformer结构网络来构建一个实

体关系交互矩阵,用于挖掘不同元素之间的交互。
通过这种方式,将实体抽取和关系判断集成到一个

模块中,使模型能够同时关注到3种元素,而不仅仅

在某一时刻只关注到实体或关系。这种结构具有以

下优点:首先,实体和关系是共同编码和相互交互

的,能够完整捕捉实体与关系之间的相互依赖;其
次,交互矩阵能够在单个步骤中发现句子中所有的

关系三元组,级联误差问题被有效地避免;第三,模
型结构简单,易于训练。

基于以上分析,本文提出了一种基于关系提示的

单模块单步骤实体关系抽取模型(relationalprompt-
basedsingle-modulesingle-stepmodel,RPSS),以充分

挖掘和利用三元组三种元素之间的相互关联。

2 模型算法设计

首先,定义实体关系抽取任务。对于给定的句

子S= x1,x2,…,xN  含有N 个词,实体关系抽取

任务的目标是抽取出句子S中潜在的所有关系三元

组T = (sl,rl,ol)s,o∈R,r∈E  L
l=1,其中L 表

示关系三元组的数量,sl、rl、ol 分别表示主体、客体

和主客体之间的关系,E= e1,e2,…,eM  是一个包

含所有的主体和客体的实体集合,其中 M 表示实体

的数量,R= r1,r2,…,rK  是一个预定义的关系集

合,其中K 表示关系类型的数量。需要注意的是,关
系集合R 是已知的,实体和关系能够同时出现在不

同的三元组中。
图3描述了本文提出的基于关系提示的单模块

单步骤实体关系抽取方法框架。输入是句子和关系

硬提示的连接,将预训练语言模型编码器和关系式

软提示获得的特征嵌入进行特征融合。实体关系交

互矩阵是从预训练语言模型编码器的自注意网络中

学习得到的。矩阵的红色部分是实体与实体之间的

交互,矩阵的绿色部分是客体与关系之间的交互,矩
阵的蓝色部分是主体与关系之间的交互。之后通过

交互矩阵就可以直接一步对齐识别出关系三元组。

2.1 关系提示

关系提示有两种主要类型:关系硬提示和关系

软提示。

2.1.1 关系硬提示

关系硬 提 示 有 两 个 主 要 特 点:人 工 选 择 和

token级提示。关系硬提示使用自然语言中的词来

表示 关 系 集 合 R 中 的 关 系 类 型。例 如,关 系 词

“contain”代表关系类型“/location/location/contains”;
关系词“capital”代表 关 系 类 型“/location/country/

capital”。有时存在多个语义相近的关系词可以表示

一个关系类型。例如,用来表示关系类型“/business/

company/founders”的关系词有“creator”、“builder”、
“founder”、“author”等。从理论上讲,使用多个关

系词共同表示一个关系类型可以提供更准确、更丰

富的关系语义信息。为了简单起见,本文手动选择

了一个语义信息最丰富的关系词,因为这些词在语

义上差距并不大,选择不同的语义相关的提示词并

不会导致结果的波动。
最后,得到一个关系硬提示序列RHP = {r1,r2,

…,rK},关系硬提示包含丰富语义信息的关系词,
而不是无意义的关系标签,同时将实体和关系的结

构统一为token。

2.1.2 关系软提示

关系软提示有两个主要特点:集成生成和特征

级提示。标注数据中的关系语义曾被严重忽视,标
注数据中的三元组包含丰富的先验关系语义信息,
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图3 RPSS的模型框架

Fig.3 ModelframeworkofRPSS

充足的标注数据可以构建关系特征语义信息,具有

很强的泛化能力和广泛的适用性。通过对训练数据

中所有特定关系实体对进行特征融合,可以得到包

含丰富语义信息的先验关系嵌入式表示,这种嵌入

式表示就是关系软提示。具体来说,对于一个关系

ri,实体对集合Pi= (sl,ol)s,o∈E  Li
l=1是所有ri

特定实体对的集合[1];句子编码完成后,通过平均池

化抽取实体对所在的token的特征进行特征整合,
得到每个实体对(sl,ol)的特征表示为il,然后,通过

整合所有实体对的il得到关系ai的嵌入表示的语义

特征。计算关系软提示的公式为

ai = 1Li∑
Li

l
AvgPool(Encoder(sl,ol)) (1)

式中:AvgPool是平均池化方法;Encoder表示文本

编码器;ai 表示关系软提示的嵌入;Li 表示关系包

含的实体对的数量。
最后,得到一组关系软提示RSP = {a1,a2,…,

aK},其中每个向量ai,i∈ 1,K  表示关系类型集

合R 中对应的关系类型的关系软提示。关系软提示

是通过整合特定关系实体对的特征信息生成的。关

系软提示利用现有的标注数据,从不同语境中充分

挖掘特征级的关系语义信息。

2.2 RPSS编码

在编码前,将关系硬提示和句子连接在一起,统
一进行编码;编码后,关系软提示和统一表示进行特

征融合。为了进行公平的比较,选择预训练语言

BERT-Base(Cased)模型[14]为编码器,但理论上可

以选择其他预训练语言模型作为编码器,目前基于

Transformer架构的预训练语言模型发展迅速,包括

但不限于 RoBERTa[15]、BART[16]、T5[17]、GPT-4[18]

等。更大的模型自然会带来更丰富的语义信息,但
为了与其他基线模型进行公平比较,选择BERT作

为与其他基线模型一致的编码器。与以往只对句子

中进行编码的工作不同,本文提出的关系硬提示与

句子具有相同的结构,这使得编码时可以对实体和

关系进行联合编码,从而统一表示。联合编码的计

算公式如下

T =Contat(S,RHP)

H =Encoder(T) (2)

式中:Contat表示连接操作;T 表示关系和句子的

连接之后的文本;H ∈R(N+K)×d 是句子和关系的统

一表示,d是嵌入的维度。
接下来,嵌入特征级关系软提示,以获得包含关

系语义信息的全局统一表示。具体来说,通过平均
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池化关系软提示和统一表示的关系嵌入 H 来进行

特征融合。关系软提示嵌入的计算公式如下

H = h1,h2,…,hN,hN+1+r1
2

,hN+K +rK

2  (3)
式中:hN+i,ri∈R1×d,i∈ 1,K  。最后得到了实体和关

系的全局统一表示H,H包含丰富的关系语义信息。

2.3 三元组交互矩阵

在前一阶段获得统一表示之后,编码器通过使

用自注意力技术[19]挖掘出每个输入词之间的相关

性,其 中,基 于 Transformer的 预 训 练 模 型 采 用

Transformer网络层的整体架构。Transformer网

络层由两个子层组成:多头自注意网络和简单的前

馈神经网络。语言模型强大的词嵌入表征能力主要

得益于多头自注意机制,其使得模型能够同时关注

来自不同位置和不同表征子空间的信息。本文选择

多头注意力机制的原因如下。首先,为了解决模型

在对当前位置的信息进行编码时会过度关注自身位

置的问题,多头注意力能够学习不同的特征信息,并
最终将其整合在一起;其次,在一定程度上,头越多,
整个模型的表现力就越强,也越能提高模型对注意

力权重的合理分配;最后,多头的本质是多个独立的

注意力网络并行计算,起到融合的作用,防止过拟

合。多头自注意力机制主要用于捕捉H 中每个输入

嵌入之间的相互联系。每个注意力头由3个不同的

线性变换网络组成,其将输入单词嵌入H 转换为查

询向量Q、键向量K和值向量V,然后计算Q与K 的

缩放点积,并使用非线性激活函数获得V 的权重。
相关计算公式如下

Q=WqueryH+bquery (4)

K=WkeyH+bkey (5)

V =WvalueH+bvalue (6)

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

d  V (7)

A=Attention(Q,K,V) (8)
式中:Wquery,Wkey,Wvalue ∈R(N+K)×(N+K)是可训练的

权 重;bquery,bkey,bvalue ∈ Rd 是 可 训 练 的 偏 置;

Attention()和softmax()分别为注意力函数和归一

化指数函数。
参数更新规则如下:第一步,在模型初始化过程

中,模型参数根据正态分布随机分布;第二步,在模

型训练过程中,为了最小化损失函数,通过反向传播

不断修改参数,最终实现收敛。在多层网络中,每一

个Transformer层通过注意机制从上一层的输出中

生成新的嵌入,这使得Transformer网络能够充分

捕捉不同嵌入之间丰富的深度相关性。用 Hi 表示

第i个Transformer层的输出。在此基础上,将实

体和关系提示统一到输入嵌入H 中,Hi 包含了实体

和关系之间丰富的内在关联。Transformer结构的

BERT具有强 大 的 捕 获 深 层 特 征 的 能 力。使 用

BERT的最后一层来构建三元组交互矩阵。BERT
的Transformer网络共有12层,将最后一层定义为

H11。从H11中得到嵌入向量矩阵的Q和K,然后对Q
和K 的多个注意头的点乘运算结果进行平均,并直

接使用sigmoid非线性激活函数得到交互矩阵的结

果。获取三元组交互矩阵的公式如下

I=sigmoid
1
L∑

L

l

QlKT
l

d  (9)

式中:L表示多头自注意网络中的头数,在BERT中

通常为12;I∈R(N+K)×(N+K)是三元组交互矩阵。如
果I(·)的值超过了预定义的阈值σ,实体-实体对

(ea,eb)或实体-关系对(e,r)将被视为有效,否则,
将被视为无效。

最后,得到用于三元组对齐抽取的交互矩阵I。
2.4 RPSS解码

如图3所示,在交互矩阵中,有两类交互:实体-
实体交互(矩阵的红色部分)和实体-关系交互(矩阵

的蓝色和绿色部分),通过对齐这两类交互直接抽取

关系三元组。实体-实体交互用于提取有效的实体

对,实体-实体对用于构建有效的关系三元组。给定

句子S中的两个实体ei、ej,当交互矩阵中位置(i,j)
的值为True时,实体对(ei,ej)是有效的。只有有效

的实体对(ei,ej)才有可能是有效的关系三元组,在
这里既可以是(ei,r,ej),也可以是(ej,r,ej)。例如,
在图3中,交互矩阵中的位置(0,3)是True,这意味

着实体对(John,London)和(London,John)是有

效的,其对构成关系三重(John,livesin,London)
提供支持。通过三元组交互矩阵中的实体-实体交

互,得到实体-实体对集。实体-关系交互识别每个关

系的所有相关实体,并形成有效的实体-关系对用于

构建有效的关系三重。给定一个关系r,当存在由实

体e和关系r组成的三元组时,认为实体e和关系r
是相互作用的。此外,由于关系的方向性,不应该对

称地提取主体-关系对和客体-关系对。为了区分主

体和客体,将实体-关系交互分为两部分:主体-关系

交互(图3矩阵右上方的蓝色部分)和关系-客体交

互(图3矩阵左下方的绿色部分)。例如,在图3中,
交互矩阵中的位置(0,12)是True,这意味着主体-
关系对(John,livesin)是有效的,交互矩阵中的位

置(12,3)是True,这意味着关系-客体对(livesin,
London)是有效的。他们对构建关系三元组(John,

622



 第3期 刘辉,等:基于关系提示的单模块单步骤实体关系抽取方法研究

 zkxb.xjtu.edu.cn 

livesin,London)提供支持。通过交互矩阵中的实

体-关系交互,得到所有主体-关系对和客体-关系对

的集合。
这种简单高效的解码方法考虑了所有可以形成

有效关系三元组的实体和关系。因此,该方法不仅

能有效对齐三元组,还能在复杂场景中有效抽取嵌

套三元组。如图3中的例子所示,RPSS模型识别出

了句子“JohnlivesinLondon,thecapitaloftheUK.”
中的4个三元组,包括两个SEO类型的嵌套三元组:
(John,livesin,London)和(John,livesin,UK)以及

两个EPO类型的嵌套三元组:(London,iscapitalof,

UK)和(UK,contains,London)。

2.5 训练策略

在模型训练过程中,计算二元交叉熵损失作为

RPSS的目标函数,公式如下

L=- 1
(N+K)2∑

N+K

i
∑
N+K

j

(yi,jlgIi,j+

(1-yi,j)lg(1-Ii,j)) (10)
式中:yi,j 是对应于位置(i,j)的正确标签。

3 实验设计与结果分析

在本节中进行了多个实验来验证所提出的

RPSS的效果,然后详细讨论实验结果。

3.1 数据集与评测指标

为了验证本文RPSS模型的有效性,在两个公

开的 实 体 关 系 抽 取 基 准 数 据 集 NYT[20] 和

WebNLG[21]上进行实验。采用精确率、召回率、F1
作为模型的评价指标。
3.2 基线方法

为了进行比较,选择14个模型作为基线,包括

SOTA 模 型 CasRel[11]、TPLinker[22]、R-BPtrNet[23]、
TDEER[24]、PFN[25]、PRGC[26]、CARE[13]、GRTE[27]和
OneRel[28]。上述基线模型的结果均来自其对应的

文献。
3.3 实现细节

实验使用含有108M 参数量的 CasedBERT
base作为编码器,包含12个Transformer层,每层

都有12个注意力头。文本的最大长度设置为100,
NYT和 WebNLG数据集在实验中的批大小分别

设置为24和6,实验总共进行100轮,使用Pytorch
框架实现了提出的方法,所有的参数通过Adam优

化器[29]进行优化,NYT和 WebNLG数据集的学习

率分别设置为3×10-5和5×10-5,权重衰减比例设

置为0.01,阈值σ设置为0.5。所有的训练和测试

都在一台配有InterXeon(R)Gold6230RCPU@2.
10GHz、128G 内存、NVIDIA GeForceRTX3090
GPU和 Windows10专业版系统的计算机上进行。
3.4 实验结果与分析

3.4.1 总体结果分析

表1展示了 RPSS与其他14个基线的对比

结果。

表1 RPSS与其他基线模型的结果对比

Table1ComparisonofresultsbetweenRPSSandotherbaselinemodels

模型
NYT数据集 WebNLG数据集

精确率/% 召回率/% F1/% 精确率/% 召回率/% F1/%
NovelTagging[30] 62.4 31.7 42.0 52.5 19.3 28.3
CopyRE[31] 61.0 56.6 58.7 37.7 36.4 37.1
GraphRel[32] 63.9 60.0 61.9 44.7 41.1 42.9

OrderCopyRE[33] 77.9 67.2 72.1 63.3 59.9 61.6
ETLSpan[34] 84.9 72.3 78.1 84.0 91.5 87.6
CasRel[11] 89.7 89.5 89.6 93.4 90.1 91.8
TPLinker[22] 91.3 92.5 91.9 91.8 92.0 91.9
SPN[35] 93.3 91.7 92.5 93.1 93.6 93.4
TDEER[24] 93.0 92.1 92.5 93.8 92.4 93.1
R-BPtrNet[23] 92.7 92.5 92.6 93.7 92.8 93.3
PFN[25] 92.4 93.6
PRGC[26] 93.3 91.9 92.6 94.0 92.1 93.0
GRTE[27] 92.9 93.1 93.0 93.7 94.2 93.9
CARE[13] 92.6 93.9
OneRel[28] 92.8 92.9 92.8 94.1 94.4 94.3
RPSS 93.5 93.2 93.3 94.7 95.1 94.9

 注:表中加粗数据表示最优值。
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  从表1可知,许多基线的F1 都超过了90%,尤
其是在 WebNLG数据集上,表现出了优于人类水

平的性能。与基线相比,RPSS在两个数据集的所

有指标上都表现得更好,F1 得分的绝对值分别提高

了0.5%和0.6%。结果表明了提出的RPSS的优

越性和有效性。RPSS在所有指标上都超过了最具

竞争力的GRTE和OneRel模型,原因有两个。首

先,关系语义信息对于关系三元组抽取至关重要。
关系提示方法为模型引入了丰富的关系语义信息,
然而,GRTE和 OneRel在抽取过程中只维护关系

矩阵,并为矩阵分配可训练的权重,无法充分利用和

挖掘关系语义信息。其次,RPSS结合实体和关系

的依赖关系构建实体关系交互矩阵,与传统的填表

法相比,复杂度从O(N×N×K)降至O((N+K)2)
并减少了冗余噪声信息。最后,RPSS是单模块、单
步骤的。RPSS同时与关系三元组的所有3个元素

交互,检测主体、客体和关系,并在一个步骤中提取

三元组,而其他方法需要多步交互,一步步提取实体

和关系。本文发现,同时挖掘三元间的交互能取得

更好的结果,并有效避免级联误差传播问题。

此外,WebNLG比NYT数据集更具挑战性,因
为其包含了更多的关系类型,而训练数据却很少。然

而,本文提出的方法不仅取得了更显著的进步,而且

首次在3个指标上同时达到了95%。一般来讲,关系

类型越多,抽取正确的关系类型难度越大,但RPSS
将实体和关系整合到一个模块中,增强了交互和约

束,使得模型能够同时关注三元组的所有3个元素,
而不是仅在某时刻关注到关系或实体,这也是RPSS
在 WebNLG上比其他模型取得更大改进的主要原

因。所有这些都表明,本文提出的RPSS具有良好的

鲁棒性,能够适应不同的数据集,在处理多种关系类型

的复杂情况时优势明显。

3.4.2 复杂场景结果分析

为了验证RPSS抽取嵌套三元组和多重三元组

的能力,在本节进行了额外的实验。选择了8个功

能强大的模型进行比较,结果如表2和表3所示。
表中,Normal、EPO、SEO、SOO分别表示普通三元

组、某实体与多个实体存在关系、两个实体之间存在

多个关系、两个实体之间存在字符重叠,N 为一个

句子中三元组的数量。

表2 RPSS与其他基线模型在NYT数据集上不同复杂场景下的F1 结果对比

Table2ComparisonofF1resultsbetweenRPSSandotherbaselinemodelsindifferentcomplexscenariosonNYTdataset

模型
F1/%

Normal EPO SEO SOO N=1 N=2 N=3 N=4 N≥5
CasRel 87.3 91.4 92.0 77.0 88.2 90.3 91.9 94.2 83.7
TPLinker 90.1 93.4 94.0 90.1 90.0 92.8 93.1 96.1 90.0
SPN 90.8 94.0 94.1 90.9 93.4 94.2 95.5 90.6

R-BPtrNet 90.4 94.4 95.2 89.5 93.1 93.5 96.7 91.3
TDEER 90.8 94.1 94.5 90.8 92.8 94.1 95.9 92.8
PRGC 91.0 94.0 94.5 81.8 91.1 93.0 93.5 95.5 93.0
GRTE 91.1 94.4 95.0 90.8 93.7 94.4 96.2 93.4
OneRel 90.6 94.8 95.1 90.8 90.5 93.4 93.9 96.5 94.2
RPSS 91.2 95.2 95.2 90.5 91.1 94.4 94.4 96.4 94.4

 注:表中加粗数据表示最优值。

表3 RPSS与其他基线模型在 WebNLG数据集上不同复杂场景下的F1 结果对比

Table3ComparisonofF1resultsofRPSSandotherbaselinemodelsindifferentcomplexscenariosonWebNLGdataset

模型
F1/%

Normal EPO SEO SOO N=1 N=2 N=3 N=4 N≥5
CasRel 89.4 92.2 94.7 90.4 89.3 90.8 94.2 92.4 90.9
TPLinker 87.9 92.5 95.3 86.0 88.0 90.1 94.6 93.3 91.6
SPN 89.5 94.1 90.8 89.5 91.3 96.4 94.7 93.8

R-BPtrNet 89.5 93.9 96.1 88.5 91.4 96.2 94.9 94.2
TDEER 90.7 93.5 95.4 90.5 93.2 94.6 93.8 92.3
PRGC 90.4 93.6 95.9 94.6 89.9 91.6 95.0 94.8 92.8
GRTE 90.6 94.5 96.0 90.6 92.5 96.5 95.5 94.4
OneRel 91.9 94.7 95.4 94.9 91.4 93.0 95.9 95.7 94.5
RPSS 93.7 95.4 97.1 96.5 93.1 94.7 96.9 95.6 96.0

 注:表中加粗数据表示最优值。
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  可以看出,RPSS在所有18个复杂场景的子集

下,在15个子集中的表现优于之前的基线方法,取
得了一定的性能提升。在其余3个子集中,与最佳

结果的差距很小,可以忽略不计。此外,RPSS在子

集Normal、SEO、EPO和 N=1,2,3上也取得了可

喜的性能提升,这些子集占数据集的比例较大。
实验结果表明,RPSS在常规场景和复杂场中的

表现同样出色,表明了该模型的鲁棒性。总之,两个

进一步的实验表明了RPSS在复杂场景中的优势。
这是因为模型构建了一个实体关系交互矩阵,可以捕

捉多个关系三元组和不同关系类型嵌套模式下的复

杂交互,这对于处理复杂场景中的关系三元组提取至

关重要。此外,所构建的实体关系交互矩阵中的每一

项都表示是否可以建立实体-实体对或实体-关系对,
考虑了所有可能的实体-实体和实体-关系对,同时,
在解码时不遗漏任何一个三元组,使得模型能够高效

抽取嵌套三元组和一个句子中多个关系三元组。

3.4.3 子任务结果分析

RPSS通过交互矩阵实现单模块单步提取实体

和关系,能更好地捕捉实体-实体和实体-关系之间

的相互联系。此外,单模块、单步提取模型避免了级

联错误和暴露偏差。为了验证这些特性,进一步研

究了RPSS在两个子任务(实体对提取和关系提取)

上的效果。选择CasRel、SPN和PRGC作为基线,

首先,都是近期的SOTA模型;其次,分别是经典

的多模块多步骤和多模块单步骤模型;此外,在实

体对对齐和关系分类方面非常有效。

实验对比结果如表4所示。在多数情况下,

RPSS在所有子任务上的表现都优于之前的基线方

法。尽管在某些情况下无法达到最佳性能,但在最

终的三元组抽取任务上,RPSS的单模块单步骤提

取方法的整体性能优越,并比之前的优秀模型有显

著的性能提升,这表明本文提出的单模块、单步提取

方法避免了多步骤和多模块之间的级联错误。这再

次证实了将不同元素的提取合并到单模块中的动机

是正确的。此外,单模块单步抽取解码方式允许两

个子任务相互联系并相互促进。

表4 RPSS与其他基线模型在不同子任务上的对比结果

Table4ComparisonresultsofRPSSandotherbaselinemodelsondifferentsubtasks

模型 子任务
NYT数据集 WebNLG数据集

精确率/% 召回率/% F1/% 精确率/% 召回率/% F1/%

Casrel

(s,o) 89.2 90.1 89.7 95.3 91.7 93.5

r 96.0 93.8 94.9 96.6 91.5 94.0

(s,r,o) 89.7 89.5 89.6 93.4 90.1 91.8

SPN

(s,o) 93.2 92.7 92.9 95.0 95.4 95.2

r 96.3 95.7 96.0 95.2 95.7 95.4

(s,r,o) 93.3 91.7 92.5 93.1 93.6 93.4

PRGC

(s,o) 94.0 92.3 93.1 96.0 93.4 94.7

r 95.3 96.3 95.8 92.8 96.2 94.5

(s,r,o) 93.3 91.9 92.6 94.0 92.1 93.0

RPSS

(s,o) 93.6 93.6 93.6 96.3 96.6 96.5

r 97.0 95.5 96.3 96.3 96.1 96.2

(s,r,o) 93.5 93.2 93.3 94.7 95.1 94.9

 注:表中加粗数据表示最优值。

3.4.4 消融实验分析

本节进行了消融实验,以验证关系提示方法在

RPSS模型中的效果。
(1)关系提示的影响关系。提示方法的提出是

为了充分利用关系的语义信息,而不仅仅是无意义

的关系标签。在关系提示方法的消融实验中,删除

了关系软提示和关系硬提示,并使用无意义占位符

来表示每个关系的标签,即[unused1]、[unused2]、
[unused3],这些无意义的占位符在微调阶段随机

初始化。模型会给它们分配一个随机的词嵌入,
而不会考虑从预训练中学到的语义信息。RPSS
消融实验结果见表5。
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表5 RPSS的消融实验结果

Table5AblationresultsofRPSS

数据集 模型 精确率/% 召回率/% F1/%

NYT

RPSS 93.5 93.2 93.3
不含RelationalPrompt 92.6 92.3 92.4

不含RelationalHard-Prompt 92.9 92.7 92.8
不含RelationalSoft-Prompt 93.0 92.9 92.9

WebNLG

RPSS 94.7 95.1 94.9
不含RelationalPrompt 78.2 60.6 67.9

不含RelationalHard-Prompt 92.9 85.1 88.9
不含RelationalSoft-Prompt 94.6 94.1 94.3

 注:表中加粗数据表示最优值。

  从表5可以看出,在没有关系提示的情况下,各
项指标有不同程度的下降,尤其是在 WebNLG数

据集上,下降幅度接近30%。由于 WebNLG的关

系类型较多,多达171种,因此仅通过无意义的标签

与实体交互是无法获得实体与关系之间的深层关联

的。模型无法关注与实体密切相关的关系类型,导
致精确度和召回率都大幅下降。相比之下,NYT数

据集上的关系类型较少,只有24种,因此模型性能

的下降并不明显。
实验验证了关系提示方法的有效性,同时也表

明该方法具有很强的普适性和实用价值,因为真实

场景中的关系数量很大。
(2)关系硬提示和关系软提示的影响。在关系

硬提示的消融实验中,使用无意义占位符代替关系

式硬提示。在关系软提示的消融实验中,使用随机

初始化的关系软提示,而不是来自特征融合的关系

软提示。
从表5可以看到,缺少其中任何一种提示都会

导致模型性能下降,这说明两种关系提示对于构建

实体-关系交互矩阵的重要性。在没有token级关

系硬提示的情况下,实体和关系类型之间在模型的

初始阶段没有注意力交互。在模型的初始阶段,实
体和关系标签之间缺乏注意力交互和特征流,也就

无法在当前上下文中构建实体和关系之间的深度关

联,从而导致性能下降。在缺乏特征级关系软提示

的情况下,实体与关系的交互只能停留在浅层次,这
适用于简单三元组的情况,但无法满足具有多个三元

组和三元组重叠的复杂场景的需求。关系软提示是

不同语境下关系特征的融合,对于多关系三元组和嵌

套三元组的特征对齐和深度交互非常重要。
以上实验结果表明,关系硬提示和关系软提示对

于建立实体和关系之间的深度交互与依赖至关重要。

3.4.5 效率分析

在训练阶段所有实验均采用相同的硬件配置,
将NYT和 WebNLG数据集的批量大小分别统一

设置为12、6,在推理阶段将批量大小设置为1。

PRGC、GRTE、OneRel和RPSS模型的复杂度、浮
点运算次数及参数量见表6。

表6 模型在两个数据集上计算效率的结果对比

Table6Comparisonofcomputationalefficiencyofthemodelontwodatasets

数据集 模型 复杂度 浮点运算次数/109s-1 参数量/106 训练时间/ms 推理时间/ms F1/%

NYT

PRGC O(N2) 77.5 112.5 1286 34 92.6

GRTE O(KN2) 136.6 119.4 1419 40 93.0

OneRel O(KN2) 80.7 113.4 1162 31 92.8

RPSS O((N+K)2) 67.3 108.3 648 20 93.3

WebNLG

PRGC O(N2) 54.5 112.6 326 36 93.0

GRTE O(KN2) 139.1 122.1 251 48 93.9

OneRel O(KN2) 45.2 113.4 324 44 94.3

RPSS O((N+K)2) 36.1 108.3 151 32 94.9

 注:表中加粗数据表示最优值。
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  在复杂度方面,RPSS明显优于相同的基于表

格填充的GRTE和OneRel方法。由于RPSS是通

过BERT的最后一层进行解码的,没有为解码设计

额外的网络,因此在浮点运算次数和参数量方面与

其他模型相比具有明显优势。从参数量来看,4个

模型都使用BERT作为编码器,BERT的参数量为

108M。去除BERT的参数量后,与其他模型相比,

RPSS的参数量非常小。在时间方面,由于 RPSS
的浮点运算次数和参数量相较其他模型都较小,因
此在训练时间和推理时间上都小于其他基线模型。

RPSS的训练速度是其他模型的2倍,推理速度是

其他模型的1~2倍,同时获得了更好的F1。尽管

PRGC的复杂度较低,但RPSS的效率和F1 仍有显

著优势,即训练时间提高了2倍,F1 在 WebNLG数

据集上提高了1.9%。此外,PRGC的复杂度较低

是因为其是一种基于标记的方法,无法考虑到所有

实体和关系,容易出现级联错误传播或遗漏嵌套三

元组,表2和3中所有复杂场景下RPSS的性能都

优于PRGC就验证了这一点。
从图4可以看出,RPSS模型能更好、更快地收

敛,这体现了 RPSS在收敛速度方面的优势,即

RPSS在效率方面的进步。总的来说,本文方法具

有更低的复杂度和更高的效率。这主要有两个原

因:首先,模型结构简单,解码前没有多余的其他网

络层,直接利用预训练语言模型的最终编码层构建

实体关系交互矩阵;第二,单步提取,解码简单。

RPSS在解码阶段只通过一个实体交互矩阵进行解

码,不像其他方法按不同顺序分别抽取关系三元组

的不同元素,解码方法复杂,本文提出的解码方法简

单有效。

图4 RPSS模型的收敛速度对比

Fig.4ComparisonofconvergencespeedsofRPSSmodel

3.4.6 案例分析

在本节中分别选取了数据集 NYT和数据集

WebNLG中包含嵌套三元组和多个关系三元组的

案例。
选取的NYT数据集案例为:“Inperhapsthemost

ambitiousMekongcruiseattempt,ImpulseTourism,an
operatorbasedinChiangMai,Thailand,isorganizing
anexpeditionstartinginNovemberinJinghong,a
smallcityintheYunnanprovinceinChina.”。选

取的 WebNLG 数据集的案例为:“Americantest
pilotAlanSheparddiedinCaliforniaandwasborn
inNewHampshire.”。

利用RPSS将上述案例的实体关系三元组交互

矩阵可视化,结果如图5和图6所示,其中实体-实体

交互、主体-关系交互和客体-关系交互分别用红色部

分、蓝色部分和绿色虚线框表示。可以看出,RPSS能

精确定位有效的实体对和有效的实体-关系对,并提

供较高的置信度。由于该模型是单模块单步骤的,因
此增强了实体和关系之间的交互和依赖。

图5 NYT案例的交互矩阵可视化

Fig.5InteractionmatrixvisualizationofNYTcase

通过矩阵中3种元素的关联,可以一步提取出

所有关系三元组。通过图5可以提取出NYT案例

中包含的6个三元组:(China,/location/location/

contains,Jinghong),(China,/location/location/

contains,Yunnan),(China,/location/country/

administrative_ divisions,Yunnan),(Yunnan,/

location/administrative_divisions/country,China),
(Thailand,/location/location/contains,ChiangMai)and
(Yunnan,/location/location/contains,Jinghong)。
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图6 WebNLG案例的交互矩阵可视化

Fig.6InteractionmatrixvisualizationoftheWebNLGcase

通过图6可以提取出 WebNLG案例中的3个

关系三元组:(AlanShepard,death,California),
(AlanShepard,occupation,pilot)和(AlanShepard,

birthplace,NewHampshire)。

4 结 论

针对当前实体关系抽取中关系标签语义缺失的

问题,本文提出了一种基于关系提示的单模块单步

骤实体关系抽取方法。关系提示方法能够提供丰富

的标签语义信息,通过对句子和关系提示的统一编

码构建实体关系交互矩阵。在解码阶段将关系三元

组的3种元素作为一个整体进行抽取,实现了一次

性抽取整个三元组。实验验证了关系提示方法的有

效性,表明了关系语义和关系三元组的整体性对于

实体关系抽取的重要性。实验结果表明该方法实现

了最佳性能。
未来,我们将在现有研究的基础上,继续开展实

体关系抽取方法研究。本文的方法需要手动选择关

系提示词,这对于具有很多关系的数据来说是复杂

的。未来,我们将尝试设计一个关系的自动语言表

达器,提升算法选择关系提示词的自适应性。此外,
模型在少样本情况下的效能如何还需进一步探索。
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