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摘要：随着大数据时代的到来，信息抽取已成为自然语言处理领域的重要研究方向。信息抽取涉及多项任务，包括命名

实体识别、关系抽取和事件抽取等，每项任务通常需要依靠专用模型来应对其特定的挑战。该文提出一种基于提示学习的

ERNIE-BiLSTM-PN通用信息抽取方法（EBP-UIE），结合预训练语言模型（ERNIE）、双向长短期记忆网络（BiLSTM）

和指针网络（PN），旨在通过一个统一的框架解决信息抽取任务的复杂性，并实现跨任务知识的共享。ERNIE优化了对文

本的深层理解和上下文分析，BiLSTM的应用加强了对序列特征的捕捉及长距离依赖关系的解析，PN则提高了对文本中信

息元素起止位置的精确标定，提示学习机制灵活实现多个信息抽取任务的统一建模。实验结果显示：在命名实体识别任务，

EBP-UIE在 MSRA和 PeopleDaily数据集上的 F1分数比 UIE模型分别高出 7.12%和 0.53%；在关系抽取任务，EBP-UIE在

DuIE数据集上的 F1分数超过 UIE模型 6.84%；对于事件抽取任务，EBP-UIE在 DuEE数据集上的触发词和论元抽取 F1分
数分别比 UIE模型高出 4.49%和 0.95%。
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Abstract:  With  the  advent  of  the  big  data  era,  information  extraction  has  become  a  significant  research
direction  in  the  field  of  natural  language  processing.  Information  extraction  involves  multiple  tasks,  including
named entity recognition, relation extraction, and event extraction, each typically relying on specialized models to
address  its  specific  challenges.  This  paper  proposes  a  universal  information  extraction  method  based  on  prompt
learning  (EBP-UIE),  enhanced  representation  through  knowledge  integration  (ERNIE),  bi-directional  long  short-
term memory networks (BiLSTM), and pointer networks (PN), aimed at resolving the complexities of information
extraction tasks through a unified framework and facilitating cross-task knowledge sharing. The introduction of the
ERNIE model  enhances deep text  understanding and contextual  analysis,  the application of  BiLSTM strengthens
the capture of sequential features and the parsing of long-distance dependencies, and the pointer network improves
the precise identification of start and end positions of information elements in text. The experimental results show
that  on  named  entity  recognition,  the  F1  scores  of  EBP-UIE  on  the  MSRA  and  PeopleDaily  datasets  are
respectively 7.12% and 0.53% higher than those of the UIE models; on relation extraction, the F1 score of EBP-
UIE on the DuIE dataset exceeded that of the UIE model by 6.84%; And on the event extraction, the F1 score of
EBP-UIE outperforms the UIE model by 4.49% and 0.95% in trigger word and argument extraction performance
on the DuEE dataset, respectively.
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信息抽取（information extraction,  IE） [1] 是指

从非结构化文本中提取结构化事实信息的过程。在

这个过程中，通常涉及将实体、关系和事件分别转

换为片段、三元组、记录等异构结构形式。面对各

种复杂多样的 IE任务时，往往需要为每种任务单

独设计和构建不同的模型，以满足不断变化的复杂

需求。这种操作受到了多样抽取目标、不同的复杂

结构以及多变的领域需求的制约，导致 IE模型难

以实现统一建模，极大地阻碍了 IE系统的高效架

构开发、有效知识共享和快速跨域适配。因此，开

发一种通用的 IE模型具有重大意义。

在当前的通用信息抽取领域，序列到序列架构

（sequence to sequence, Seq2Seq） [2] 因其高度的灵

活性而得到广泛应用。这种架构能够处理输入和输

出序列长度不等的情况，理论上适用于所有自然语

言处理（natural language processing, NLP）问题。基

于Seq2Seq架构，文献 [3]提出了一个统一文本到结构

的生成框架 UIE（universal information extraction）。

UIE设计了统一的结构生成网络，通过结构抽取语

言将异构 IE编码为统一的表示，并通过结构模式

指导机制形成需要发现和关联的抽取要素。然而，

生成式模型的高自由度也可能导致一些与预期不符

的输出，尤其是在复杂的 IE任务中，其决策过程

往往难以解释。

抽取式方法直接从原始文本中识别并提取出具

有特定信息的片段。这类方法不对原始文本进行任

何修改或重写，仅仅是从文本中挑选出关键信息，

所以比生成式模型准确度更高，更易于解释和验

证，计算效率更高，鲁棒性也更好。最常用的抽取

文本片段的方法是基于 BIO模式和条件随机场

（conditional random field, CRF）的序列标注模型[4]。

在这类模型中，深度学习网络[5] 通常被用于提取文

本的特征表示，而 CRF层则被用于对这些特征进

行解码，输出最终的标注序列。然而，序列标注模

型抽取信息的最大弊端在于无法解决元素重叠问

题，并且 CRF的维特比解码往往更耗时。与传统

的序列标注方法不同，指针标注通过直接指向文本

中实体的起始和结束位置来识别和提取信息。它不

依赖于预定义的标签集合来标注整个序列，而是利

用指针网络（pointer network, PN）[6] 来确定实体的

边界，从而能够更灵活地处理各种长度的实体，并

有效应对嵌套实体和重叠实体的挑战。

因此，利用统一文本到结构生成的生成式机

制，同时考虑 PN在文本片段抽取中的优势，本文

提出了基于提示学习的 ERNIE-BiLSTM-PN通用信

息抽取方法（universal  information extraction based
on  prompt  learning  with  ERNIE-BiLSTM-PN,  EBP-
UIE）。它主要由抽取子任务和分类子任务组成，

随后引入提示学习机制，灵活组合多个子任务，

实现对多种信息抽取任务的统一建模。在抽取

子任务中，预训练语言模型 ERNIE（enhanced re-
presentation  through  knowledge  integration） [7] 提供

强大的文本理解和上下文分析支持，长短期记忆网

络 BiLSTM（bidirectional  long  short-term  memory）
进一步分析文本中的序列特征和长距离依赖关系，

最后使用 PN显著提高了对文本元素起止位置的识

别能力。在分类子任务中，EBP-UIE利用 ERNIE
强大的语义表示能力实现文本的多分类，以精准地

分类各类信息。通过对多个公开数据集的测试，本

文验证了 EBP-UIE在命名实体识别（named entity
recognition, NER）、关系抽取（relation extraction,
RE）和事件抽取（event  extraction,  EE）等核心

IE任务上相比于现有常见方法的优越性。 

1　相关工作
 

1.1　通用信息抽取

通用信息抽取任务是 NLP领域的一项重要且

充满挑战的任务，其核心目标是开发一个能够高效

处理多种文本抽取需求的统一模型框架。

近年来，预训练语言模型如 GPT（generative
pre-trained  transformer） [8]、BERT（bidirectional
encoder representations from transformers）[9] 和 ERNIE
迅速在 NLP界引起广泛关注并被采纳，使得基于

预训练语言模型的微调成为了处理多种 NLP任务的

通用方法。文献 [10]首先提出了基于 Seq2Seq架
构的转化框架 T5（text-to-text transfer transformer），

其通过为输入序列增加前缀，将所有 NLP任务统

一转化为文本到文本的格式，为整个 NLP预训练

模型领域提供了一个通用框架。进一步地，文献 [3]
在 T5基础上提出了一个统一的文本到结构生成框

架 UIE，将结构化的模式提示器和文本内容作为输

出，直接生成结构化提取语言，从而实现对 IE任

务的统一建模。

另一方面，为了解决 Seq2Seq架构的黑盒特性

问题，即无法预测跨任务或跨模式迁移成功或失败

的情况，文献 [11]提出了基于统一语义匹配的通

用框架 USM （unified semantic matching），将 IE
任务解耦为结构化和概念化两个基础任务。它通过
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结构化操作重建目标结构与文本的语义关系，并通

过概念化操作抽取文本或文本对，与目标语义标签

进行匹配，从而有效地完成 IE任务。基于大语言

模型通过多任务训练和统一编码所展现出巨大的泛

化潜力，文献 [12]提出了用于通用抽取的端到端

框 架 InstructUIE（multi-task  instruction  tuning  for
unified information extraction），该框架利用自然语

言指令来指导大模型完成各类 IE任务。文献 [13]
设计了基于跨度提取的通用框架 UniEX（unified
information  extraction  via  a  span-extractive  per-
spective），通过将 IE任务转化为跨度检测、分类

和关联的统一问题，实现了对不同 IE任务的高效

处理，同时利用自编码器语言模型和流量关注机制

协同编码不同元素，有效地提升了提取目标的准确

性和泛化能力。 

1.2　提示学习

提示学习（prompt learning）是 NLP领域的一

种新兴范式，特别是在预训练语言模型的使用背景

下受到广泛关注。尽管传统的“预训练加微调”方

法提升了多种 NLP任务中的性能[14]，但预训练阶

段与微调阶段不一致的优化目标可能导致性能降

低，同时随着模型体量增大，训练和微调过程也变

得更加复杂。提示学习通过将输入文本按照提示模

板的要求进行转换，重构信息抽取任务以更有效地

利用预训练模型的处理能力。这不仅实现了预训练

和微调阶段优化目标的统一，还显著提升了预训练

语言模型的性能。此外，提示学习通过在模型输入

中加入特定的文本提示，扩大了预训练模型的适用

范围，解决了不同任务间统一建模的挑战，有效增

强了预训练模型的实用性和灵活性。

目前，提示学习的研究尚处于探索阶段，面临

许多挑战。提示模板的设计是影响提示学习效果的

关键因素，结合领域知识是优化提示模板设计的有

效方法[15]。针对 NER任务，文献 [16]通过引入提

示学习策略，旨在提高细粒度实体类型标注的准确

性和效率，从而更好地利用预训练语言模型的能

力，以适应特定的实体识别需求。文献 [17]提出

的 LightNER是一个针对低资源环境下命名实体识

别任务设计的轻量级生成式框架，该框架特别引入

提示引导的注意机制，通过增强模型在处理关键信

息时的聚焦能力，有效提升了在训练数据较少的情

况下识别的准确性和效率。

面向 RE任务，文献 [18]将提示设计为可微分

元素，使预训练语言模型更有效地适应于关系抽取

任务，即使是在仅有极少量训练样本的情况下。文

献 [19]使用提示来增强在特定关系没有可用训练

数据情况下的关系抽取任务，通过提示语言模型生

成合成数据集，这些数据集随后作为训练材料，以

提升模型在未经训练的相似例子中抽取关系三元组

的能力。

面向 EE任务，文献 [20]通过使用提示学习改

善模型对不同语言间实体关系的识别和抽取，进一

步提升了模型在少数样本和零样本学习环境下的性

能。文献 [21]采用了提示学习的方法设计了一种

策略，使得模型能主动生成查询或问题，从而精准

地从文本中识别和提取事件相关的论元。文献 [22]
通过内部知识增强的提示学习来生成事件数据，这

种方法利用预训练语言模型内嵌的知识，并通过设

计的提示来指导模型更准确地识别和分类文本中的

事件元素。

本文提出的 EBP-UIE通过 ERNIE、BiLSTM
和 PN的组合，综合利用统一文本到结构生成的生

成式机制和 PN文本片段抽取，相较于以往的工

作，在语义理解、上下文处理、细节特征捕捉和精

准定位上具有明显优势，特别是通过提示学习机

制，实现了对复杂信息抽取任务的高效处理和统一

建模。然而，EBP-UIE模型结构复杂，训练和推理

资源消耗较大，且高度依赖预训练语言模型，对于

特定领域或语言需要进一步优化和调整。总体而

言，EBP-UIE在提高信息抽取准确性和复杂实体识

别能力上表现突出，但在实际应用中仍需克服模型

复杂性和任务分解的局限性。 

2　模型

EBP-UIE的总体框架如图 1所示，针对不同类

型的 IE任务（如 NER、RE和 EE），该框架把这

些任务统一视为一个将文本中的抽取片段与分类标

签组成多元组集合的过程。

具体而言，根据不同的 IE需求，模型将复杂

任务分解为若干抽取和分类的子任务，并引用提示

学习机制灵活组合不同任务的多个子任务，实现对

不同 IE任务的统一建模。以关系抽取为例，包括

主体抽取、客体抽取以及关系分类 3个子任务，其

操作流程为：首先，主体抽取模块处理输入句子，

识别出所有潜在主体，即完成子任务 1；随后，这

些主体与原句共同输入客体抽取模块，以识别与每

个主体相关的客体，形成（主体、客体）映射对，

对应子任务 2；最后，将这些映射对与原文一并输
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入关系分类模块，以确定它们之间的具体关系，形

成完整的关系三元组，完成子任务 3。
  
任务
特定层

共享
编码器

输入

子任务1输出层 子任务2输出层 子任务3输出层

p(y1|x) p(y2|x, y1) p(y3|x, y1, y2)

Transformers

嵌入层

子任务1输入 子任务2输入 子任务3输入

xt

ht

图 1    基于提示学习的 EBP-UIE模型框架
 

xt

ht

模型的输入层接收各子任务的输入数据，其中

可能包括特定的提示信息，帮助模型更好地理解每

个子任务的需求。紧接着是嵌入层，负责将文本数据

转换为向量形式 ，作为模型后续处理的基础。在

嵌入层之上是共享编码器层，由一系列 Transformer
编码器组成，这些编码器共同捕获包含了丰富的上

下文和语言结构信息的隐层向量  。特别地，本

模型采用 ERNIE中文预训练语言模型作为基础，

针对中文数据提供更加精准的处理能力。

每个子任务在任务特定层都配备了专属的输出

层，从共享的 Transformer编码器接收特征并生成

任务相关的结果。整个过程从输入原始文本及其相

关提示开始，最终输出一系列精准的信息片段及其

分类标签，通过精确提取和分类文本中的关键信

息，模型能够有效组织这些信息成结构化地输出，

提供一种既高效又可扩展的 IE方案。 

2.1　面向 EBP-UIE的抽取子任务

抽取子任务致力于从输入文本中提取关键信息

片段（span），本文采用 PN来应对文本中 SPAN
的抽取挑战。这种方法不仅有效应对了实体的嵌套

问题，还能够依据数据分布自适应调节阈值，实现

精确度与召回率之间的优化平衡。如图 2所示，抽

取模块的核心策略是针对特定的 IE任务，设计输

入文本的构造方式，随后通过 ERNIE模型进行编

码，然后利用 BiLSTM层进一步萃取文本特征，最

终借助 PN定位并抽取所需的 span。该模块主要包

括输入层、特征提取层和输出层。
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图 2    基于 EBP的抽取模型结构图

 

1）输入层

输入层由输入文本和嵌入层组成。首先对输入

文本进行预处理，包括分词、添加特殊标记符号

[CLS]和 [SEP]等。[CLS]标记表示句子的开头，

用于文本分类任务中，其对应的嵌入被用作分类的

聚合表示，而 [SEP]表示句子的结尾，其对应着输

入文本中最后一个词的词向量，它的作用是用来分

割不同的句子。之后，这些处理过的文本被送入嵌

入层转换为数值型向量，以符合 ERNIE模型的输

入格式。ERNIE的输入向量由 3部分组成：词向

量、段向量、位置向量。

Etoken

生成词向量首先依赖于细致的分词过程。对于

英文，ERNIE使用Wordpiece算法进行基于贪婪算

法的最长匹配分词；中文文本则按字符切分，每个

汉字独立成为一个词元。分词后，每个词元对应到

词汇表中的唯一标识符 ID。这些 ID被进一步转化

为 one-hot编码，再通过与训练好的词嵌入矩阵相

乘，产生最终的词向量 。段向量的设计旨在

区分句子对，特别是在处理句子对或段落级任务时

显得尤为重要。ERNIE通过识别特殊的 [SEP]标记

来区分句子对，其中位于第 1个 [SEP]标记之前的

所有词元被编码为段向量 0，而第 1个 [SEP]标记
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之后的词元则被编码为段向量 1。位置向量则用于

捕捉词元在文本中的位置信息。由于 Transformer
架构并不直接处理输入的位次信息，ERNIE通过

位置向量来补充每个词元在句子中的相对或绝对位

置信息，使模型能够理解词序和句子结构。最终的

输入结果如式 (1)所示：

Einput = Etoken+Eseg+Epos (1)

2）特征提取层

特征提取层采用针对中文数据优化的 ERNIE。
它在预训练阶段引入更细粒度的知识掩蔽策略，如

实体级和短语级的 MASK机制，使其不仅能够学

习到基于字符的语言规律，还能够更好地理解和表

示更复杂的语言结构。ERNIE由 12个 Transformer
编码器层堆叠而成，其中每个编码器层都包含多头

自注意力机制、层级归一化以及前馈神经网络。模

型编码器架构如图 3所示，在处理流程中输入向量

会通过多头自注意力层进行初步处理。

  
层归一化

层归一化

前馈神经

多头
注意力层

图 3    Transformer 编码器结构图
 

在多头自注意力层中，采用点积缩放的方式来

执行自注意力计算。这种机制通过计算查询、键和

值之间的关系来实现注意力的分配，其中查询、键

和值通常是输入数据的不同表示。具体而言，它使

用点积来计算查询和每个键之间的相似度，然后通

过缩放操作调整这些相似度的范围，接着应用

softmax函数将相似度转换为概率分布，最后用这

个分布来加权值，产生加权和作为输出。带缩放的

点积注意力机制的公式为：

Attention(Q,K,V) = softmax
(

QKT
√

dk

)
V (2)

√
dk√

dk

式中，Q、K和V分别代表查询（query）、键（key）
和值（value）矩阵； 是键向量的维度。除以

是为了防止点积在维度较高时值过大，导致

softmax函数的梯度过小，从而影响模型的学习和

性能。在多头自注意力层中，每个注意力头都独立

进行计算，之后将所有头的输出结果进行拼接，形

成该层的最终输出，该输出随后被送入下一层继续

进行处理。该层的计算过程如下所示：

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,head2, · · · ,headi)

headi = self_attentioni(x1, x2, · · · , xn) (3)

X = x1, x2, · · · , xn headi式中， 为输入序列； 为第 i个
自注意力头的输出。

随着模型网络层数的增加，梯度在反向传播过

程中往往会逐渐减弱，产生梯度消失。尤其是在深

层网络结构中，梯度消失会导致模型难以训练。为

了缓解这一问题，模型中引入了残差连接（residual
connection）和层归一化（layer norm）机制。残差

连接通过将输入直接添加到网络某层的输出上，形

成一条“捷径”，从而使得深层网络中的信号能够

更直接地传递。这种结构有效地缓解了深度网络在

训练过程中遇到的优化难题，提高了网络的训练效

率和稳定性。层归一化则是在网络的每一层内部对

输入数据进行归一化处理，它通过调整数据分布来

改善梯度消失或梯度爆炸的问题，从而有助于模型

的稳定和快速训练。层归一化在处理每一层的输入

时，会对该层内所有神经元的激活值进行归一化，

确保数据分布保持在一个合理的范围内，从而维持

梯度在合适的大小，促进模型的学习过程。计算过

程如下所示：

Z = LayerNorm(X+multi_head_layer(X )) (4)

残差连接和层归一处理后的输出作为输入进入

前馈神经网络（feed-forward neural network, FFNN）
层，该层通常包含两个线性变换，中间夹杂一个非

线性激活函数，目的在于增强模型的非线性拟合能

力，具体的计算过程如下：

FNN1 (Z) = σ(W1Z+ b1)

FNN2 (Z) =W2×FNN1 (Z)+ b2 (5)

X = x1, x2, · · · , xn

BiLSTM层是由两个单向的 LSTM组合而成

的，它们分别从文本的前向和后向对序列进行编

码。BiLSTM层能够有效地处理序列数据，捕捉长

距离的依赖关系。在处理 ERNIE输出的隐层向量

时，BiLSTM 层不仅进一步提取特征，而且实现了

抽取要素与原始文本特征的深度融合。具体而言，

原始文本通过 ERNIE进行编码后，得到一系列的

特征向量 ，这些特征向量为 BiLSTM
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−→
ht

←−
ht

Z = z1, z2, · · · , zn

z

层提供了丰富的语境信息和初步的语义表示。随

后，BiLSTM层对这些向量进行进一步的特征提

取，分别从序列的前向和后向进行编码，并提取特

征 和 。通过将这两个方向上的特征进行拼接，

BiLSTM层生成了一个新的文本编码 ，

其中每个  包含了从两个方向融合而来的信息。计

算过程如下所示：

−→
L = {−→l1,

−→
l2 , · · · ,

−→
ln} =

−−−−−→
LSTM({ x1, x2, · · · , xn })

←−
L = {←−l1

←−
, l2, · · · ,

←−
ln} =

←−−−−−
LSTM({ x1, x2, · · · , xn })

Z = concat
(−→
L
←−
L
)

(6)

−→
L
←−
L

l1, l2, · · · , ln
li

式中， 和 分别为前后向 LSTM提取的文本特

征，它们由系列向量 组成，每个输入向

量 通常包含了关于输入序列中相应元素及其上下

文的信息。

3）输出层

Ws We

输出层采用的是 PN，它主要由两层 softmax
分类网络组成，专门设计用于预测文本片段的开始

和结束位置。文本通过 ERNIE进行编码之后，通

常取 ERNIE 最后一层的输出作为文本的高级编码

表示。为了从这些高级编码中准确抽取目标信息，

模型引入了两个新的参数矩阵 和 。这些参数

矩阵分别用于对文本编码进行线性变换，以生成针

对抽取目标的开始位置和结束位置的预测。第 t类
要素的起止位置计算公式如下：

Pts (i) = softmax(eiWts+bts)

Pte (i) = softmax(eiWte+bte) (7)

ei i Wts ∈ RH×T

Wte ∈ RH×T

H

T = t+1 bts bte

式中， 代表第 个字的 ERNIE编码； 、

分别是用于计算第 t类要素开始和结束

位置的权重矩阵，其中 表示隐层向量的维度，

表示考虑的要素类型总数； 和 是偏置

参数。权重矩阵与偏置参数都是在训练过程中学习

得到的。计算得到概率分布后，利用 argmax 函数

确定抽取要素的开始和结束位置的序列。抽取要素

起始位置计算公式为：

startt = argmax(Pts)

endt = argmax(Pte) (8)

在 IE任务的最终阶段，模型通过对之前获得

的开始和结束位置的概率分布进行解码，以精确定

位特定信息片段在文本中的具体区间。这种基于开

始和结束位置序列解码的策略核心优势在于，它使

得模型能够独立地确定每个实体的界限，而不需依

赖任何预设的实体结构或其序列。这种方法的灵活

性允许模型在相同文本段落中重复执行解码过程，

每一次都能集中识别不同的起始和终止点，从而有

效地识别和提取文本中可能存在的嵌套或相交的

实体。

4）损失函数

PN本质上通过将抽取任务转化为两个关联的

多分类任务来工作，即对于文本中的每一个 token，
模型需要预测该 token作为抽取目标 span的开始位

置和结束位置的概率。这种方法的优势在于它能够

直接针对每个 token进行分类，从而精确地识别出

信息片段的边界。

由于这一任务本质上是多分类问题，因此自然

而然地选用了交叉熵损失函数（cross entropy loss,
CEloss）作为模型的损失函数。交叉熵损失函数能

够衡量模型预测的概率分布与真实标签之间的差

异，是分类任务中常用的损失函数之一。具体计算

如下式所示：

H (qp) = −
n∑

i=1

p (x) log(q( x )) (9)

p (x) q (x)式中， 为正确的抽取要素标签； 为模型预

测的抽取要素标签。

Lt Lts

Lte

整体的损失函数 由开始位置损失函数 和

结束位置损失函数 相加得到，计算过程如下

所示：

Lts = CELoss(pq)

Lte = CELoss(pq)

Lt =Lts+Lte (10)
 

2.2　面向 EBP-UIE的分类子任务

分类子任务使用 ERNIE进行文本分类，模型

结构如图 4所示，也是由输入层、编码层、解码输

入层组成。其中，输入层和编码层与抽取模块类

似，在分类模块的输入层中，首先对原始文本进行

一系列预处理操作，以便适配后续的模型处理流

程，然后使用 ERNIE进行编码。

Econtext

在解码输出阶段，将文本经过嵌入处理后的上

下文向量 传递至全连接层。为了避免过拟合

现象，模型引入了 dropout机制。此层输出的是一
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个 k维的特征向量，其中 k的值等于分类类别数目

加 1。随后，模型通过 Sigmoid 激活函数来计算每

个类别的概率，得到每个类别的 0～1标签的概率

分布。模型的损失函数采用 Sigmoid 交叉熵，用于

评估输出层预测标签与实际标签之间的误差，其定

义如下式所示：

Loss
(
ŷy

)
= − 1

C

m∑
i=1

yilog
(

1
1+ exp(−̂yi)

)
+

(1− yi)log(
exp(−̂yi)

1+ exp(−̂yi)
(11)

C yi

ŷi

式中， 代表分类的类别数量； 是实际的标签序

列；而 则是模型输出的、尚未通过激活函数处理

的预测标签序列。此损失函数确保了模型可以在训

练过程中通过最小化预测误差来优化其参数。该模

型通过其高效的学习机制，不仅能够在 IE任务中

准确地执行关系分类，而且同样适用于复杂的事件

分类，极大地增强了在各种文本语料中识别和理解

复杂语义关系的能力。

 
 

C1 C2 C3 ···

···

···

CkCk−1

Sigmoid激活函数

全连接层

E1 E2 E3 En En+1

ERNIE

嵌入层

CLS W1 W2 Wn SEP

图 4    基于 ERNIE的分类模型结构图
  

2.3　基于 EBP-UIE的通用信息抽取任务实现 

2.3.1　基于 EBP-UIE的命名实现识别

命名实体识别是 NLP领域的核心任务之一，

其目的在于从文本中辨识出具有实际意义的实体，

诸如人名、地点、组织机构和时间等。在 EBP-
UIE框架下，NER任务可以通过单一的抽取模块

来实现。相较于传统的基于序列标注的 NER方

法，该框架能够有效地处理实体识别中常见的诸多

挑战，包括固定窗口大小导致的上下文限制、实体

嵌套、实体间的重叠以及对标签体系的过度依赖等

问题。 

2.3.2　基于 EBP-UIE的关系抽取

关系抽取的核心目的在于从文本资料中挖掘并

标识出各种实体（如个人姓名、地点名称、机构

等）及它们之间的语义联系，并将此信息以结构化

的格式表示出来。

使用 EBP-UIE进行 RE的流程如图 5所示，该

模型采纳了提示学习技术来增强任务处理的效率和

准确性。具体而言，模型将命名实体识别子任务的

输出结果作为当前任务的提示信息输入，以此来增

进对语言微观细节的洞察力及加强对复杂文本内容

的处理能力。

 
 

开始
输入关系
描述文本

主体抽取
子任务

将提取的主体与
输入文本连接

客体抽取
子任务

将抽取的主体、客
体与描述文本连接

关系类型分
类子任务

获得关系
三元组

结束

图 5    基于 EBP-UIE 模型的关系抽取流程图
 

模型将整个 RE过程细化为 3个关键步骤：主

体抽取、客体抽取以及关系分类，其中包含两个抽

取子任务和一个分类子任务，以下部分将进一步阐

释各个步骤的具体操作流程。

主体抽取由面向 EBP-UIE的抽取子任务完

成，旨在从提供的句子中精确地识别出所有潜在的

主体，这些主体通常指的是文本中的实体。为了实

现这一目标，主体抽取任务需要经过输入层和特征

提取层的处理，最终在输出层得到结果。随后，在

客体抽取阶段，继续使用抽取子任务针对已经识别

出的主体，进一步从句子中提取相应的客体，形成

主体−客体对。这一过程同样经历输入层和特征提

取层，最终在输出层完成抽取。作为关系抽取流程

的最后阶段，关系分类的核心任务是明确已识别主

体和客体之间的具体关系。该过程通过框架内的分

类模块完成，该模块将结合主体−客体对和原始文

本作为输入，输出它们之间的关系标签，形成完整

的关系三元组（主体、关系、客体）。与分类子任

务一样，关系分类也要通过输入层和编码层，最终

在解码输出层得到分类结果。 

2.3.3　基于 EBP-UIE的事件抽取

事件抽取旨在识别文本中的关键事件信息，并
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将这些信息转化为结构化格式。典型的 IE系统会

识别事件的触发词（即标志事件发生的词语），事

件类型（如事故、选举、攻击等），以及事件的相

关论元和属性（如时间、地点、参与者等）。使用

EBP-UIE 模型进行事件抽取的流程如图 6所示，初

始阶段通过事件类型检测模块对文本进行深度分

析，旨在准确辨识文中所述的一个或多个事件实

例。此后，依据预定义的事件模式（schema），模

型为识别到的每个事件构建一组标签集合，这些集

合详尽地描述了事件的本质、触发词及其相关论

元，为整个抽取过程提供了清晰的框架和指导。随

着流程的推进，模型采用提示学习策略，以先前生

成的标签集为导向，精确地提取与事件密切相关的

触发词和论元角色。在处理描述多重事件的复杂文

本时，模型能够灵活地将各独立事件的结果综合汇

总，输出一份完整的多事件结构化信息，确保了信

息的全面性与准确性。总的来说，事件抽取主要由

事件类型检测、事件触发词与事件论元角色抽取

3个模块组成。
  

开始
输入事件
描述文本

事件类型
检测

是否
包含多事

件?

否

是

生成单一事件所属标
签集，并构造先验信
息输入单抽取模块

单事件触发词
与论元抽取

拼接子事件预测结果
成多事件抽取结果

多事件划分为多
条单事件数据

结束

图 6    基于 EBP-UIE模型的事件抽取流程图
 

事件类型检测模块由 EBP-UIE 框架中的分类

子任务实现，其主要任务是从输入的事件描述文本

中准确识别并分类出各种事件类型。鉴于一段文本

可能同时涉及多个事件，该模块采用了 ERNIE预

训练语言模型执行多标签分类，以全面捕捉文本中

潜在的所有事件大类及其子类别。事件触发词抽取

由框架中的抽取子任务实现，事件触发词是指那些

能够明确表示某一事件发生的词汇，如“签署”可

能表示一个“协议签署”事件的触发词。以检测出

的事件类型作为提示信息构建输入文本，抽取对应

的触发词。最后，论元抽取任务在 EBP-UIE框架

内也是通过抽取子任务实现。核心思路是根据文本

中的事件类型，利用 schema中相应的描述来构造

针对该事件类型的论元抽取问题。接着，通过

ERNIE对文本进行编码并结合 BiLSTM来进一步

提取特征，最后应用一系列二分类器来识别事件的

相关论元。 

3　实验设计
 

3.1　数据集

为了适应各种 IE任务，本文选取了专门的数

据集进行模型训练和评估。每个数据集针对其对应

的抽取任务提供了丰富且专业的标注信息，为模型

的优化和精确度提供了坚实的基础。

面向 NER任务，本文使用了两个不同的中文

实体数据集，分别是 MSRA（https://github.com/
InsaneLife/ChineseNLPCorpus/tree/master/NER/
MSRA）和 PeopleDaily（https://github.com/OYE93//
Chinese-NLP-Corpusblob/master/NER/People's%
20Daily/readme.md）。MSRA数据集是由微软亚洲

研究院发布的一个新闻领域 NER数据集，实体类

型主要包括 LOC（地名）、ORG（机构名）、

PER（人名）。MSRA数据集并没有验证集，本文

实验采用随机从训练集中选择 10%的样本作为验

证集的方法。PeopleDaily数据集则是基于人民日

报语料进行标注的，同样标注了地名（LOC）、机

构名（ORG）和人名（PER）3种实体类型，且未

进行人工分词标注。两个数据集的相关信息如表 1
所示。

 
 

表 1    NER数据集统计信息
个

 

数据集 训练集 验证集 测试集 总计

MSRA 46 364 4 365 4 364 55 093

PeopleDaily 20 864 4 636 2 318 27 818

 
针对关系抽取，本实验选用了百度发布的用

于信息抽取的大规模中文数据集 DuIE（https://
hyper.ai/datasets/16618）。它汇集了超过 21万条中

文句子，涵盖 45万个实例，包括 24万个实体和

34万个主谓宾（subject-predicate-object,  SPO）三

元组，源自百度百科、百度新闻和百度贴吧等多样

化的文本来源。DuIE数据集的统计信息如表 2
所示。
 
 

表 2    DuIE数据集统计信息
个

 

数据类型 训练集 验证集 测试集 总计

句子 173 108 21 639 19 992 214 739
实例 364 218 45 577 48 389 458 184

 

DuEE数据集是百度发布的一个专为中文事

件抽取任务设计的大规模数据集（https://github.
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com/zhoujx4/DuEE）。DuEE共包含 19 640篇事件

描述文本和 41 520个事件论元，覆盖 121种论元

角色，是目前最大规模的中文事件抽取数据集。该

数据集经过严格的人工审核和标注，标注准确率超

过 95%。DuEE数据集的统计信息如表 3所示。

 
 

表 3    DuEE数据集统计信息
个

 

数据类型 训练集 验证集 测试集 总计

实例 11 958 1 498 3 500 16 956
事件 13 478 1 790 4 372 19 640
论元 29 052 3 696 8 772 41 520

  

3.2　评价指标

通用信息抽取的评价策略是通过比较抽取系统

从输入文本中抽取出来的记录与标准答案中的多元

组来进行的。这个过程涵盖了将系统输出的结果转

换为多元组形式，并在去重后进行评价。

1）将抽取任务的输出结果统一表示为多元组

形式，这些多元组根据任务的不同可能是二元组或

三元组。如命名实体识别（实体提及、实体类型）

表示为实体二元组，关系抽取（关系类型、主体

span、客体 span）表示为关系三元组，事件抽取

（事件类型、论元角色、论元 span）表示为事件论

元三元组。多元组中的基本元素包括文本块抽取结

果（span）、类型标签和关联关系标签。

2）对于输入文本中重复出现的相同信息，评

价时将进行去重处理。即模型输出了多个相同的多

元组，评价脚本会将它们视为一个多元组进行评

价。评价主要基于正确预测的多元组数量。对于每

个与标准答案匹配的多元组，正确预测数增加 1。
这包括准确匹配的实体抽取结果、关系类型、事件

类型、论元角色等。

最终的评价指标采用精确率（Precision）、召

回率（Recall）和 F1分数，这些都是基于 TP（真

正例）、TN（真负例）、FP（假正例）和 FN（假

负例）来计算的。计算公式分别如下：

Precision =
TP

TP+FP

Recall =
TP

TP+FN

F1 =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(12)

 

3.3　参数设置

本文首先对数据集中的文本长度进行了统计，

据此将模型能够接受的最大输入文本长度（max_
seq_len）设定为 512。对于超出这一长度的文本，

进行截断处理，而长度不足的部分则用 0进行填

充。采用了预训练模型 ERNIE 3.0，该模型的词嵌

入维度设置为 768，并使用了 12层 Transformer
Encoder层进行叠加。在训练过程中，选择 Adam
作为优化器。对于命名实体识别任务，batch_size
设为 64，学习率定为 3×10−5；而关系抽取和事件

抽取任务的 batch_size设为 32，学习率同样为

3×10−5。训练共进行 20个轮次（epochs），每完成

一个训练轮次便执行一次验证，对在验证集上性能

最优的模型参数进行保存，供最后的测试使用。所

有的池化操作均采用平均池化方法。 

4　实验结果与分析
 

4.1　基于 EBP-UIE的命名实现识别实验结果与

分析

为验证 EBP-UIE模型在 NER任务的有效性，

分别在 PeopleDaily和 MSRA数据集上进行实验，

并将实验结果与对比模型进行比较，如表 4所示。

 
 

表 4    面向 NER任务的算法对比实验结果 %
 

Models
MSRA PeopleDaily

Precision Recall F1 Precision Recall F1
BiLSTM-CRF 88.06 83.82 85.88 84.65 82.04 83.32

BiLSTM-CNN-CRF 89.86 84.95 87.33 86.16 85.59 85.88
BERT 93.77 92.42 93.09 91.31 90.89 91.09

BERT-BiLSTM-CRF 94.57 93.62 94.09 92.89 91.05 91.96
UIE 94.87 83.45 88.80 96.87 93.82 95.32

EBP-UIE(本文) 96.37 95.47 95.92 96.28 95.42 95.85

 
1）BiLSTM-CRF[4]：结合了 BiLSTM与 CRF，

有效地捕获了序列数据的前后文依赖关系，并在序

列标注任务中实现了高精度。

2）BiLSTM-CNN-CRF[23]：在 BiLSTM-CRF的

基础上引入 CNN来提取更丰富的文本特征，进一

步提高了模型对文本特征的学习能力。

3）BERT[9]：作为一个代表性的预训练语言模

型，BERT通过大量无标注文本的预训练，学习到

了丰富的语言表示，能够直接应用于 NER等下游

任务，显著提高了识别的准确性。

4）BERT-BiLSTM-CRF[24]：将 BERT的强大

语义表示能力与 BiLSTM的序列处理能力结合，并

通过 CRF层进行序列标注，有效融合了 BERT的

深度语义学习和 BiLSTM-CRF的序列建模优势。

5）UIE[3]：统一文本到结构生成的通用框架，
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不局限于传统的 NER任务，通过提示学习等先进

技术，能够灵活适应各种实体类型和复杂关系的抽

取，展现了良好的通用性和适应性。

通过分析表 4可以发现，EBP-UIE在NER任务

上取得了最高的 F1分数，在 MSRA和 PeopleDaily
数据集上分别达到了最高的 95.92%和 95.85%，表

明它在识别正确实体的整体效能上具有显著优势。

同时，它的召回率也是所有模型中最高的，分别

为 95.47%和 95.42%，说明模型在覆盖所有正确实

体方面都表现优异。尽管 EBP-UIE在 PeopleDaily
数据集上，其精确率略低于 UIE，但是其在两个数

据集上平均精确率优于 UIE，验证模型在正确识别

实体方面具有较高适应性。

与传统的 BiLSTM-CRF和 BiLSTM-CNN-CRF
模型相比，EBP-UIE的 F1提升显著。相比于 BERT
和 BERT-BiLSTM-CRF这两个结合了预训练语言

模型的方法，EBP-UIE仍然展现出更强的性能，尤

其是在保持高召回率的同时实现了更高的精确率，

这意味着 EBP-UIE不仅能识别出更多正确的实

体，而且减少了错误识别。  UIE 作为生成式模

型，能够直接生成标注实体和其类型的序列，不需

要单独的实体边界识别和分类步骤，但是由于生成

式架构的黑盒特性，它在不同类型的数据集上平衡

精确率和召回率的能力还有改进空间。

这些结果表明 EBP-UIE 在 NER任务上具有较

强的泛化能力和优越的性能。通过整合 ERNIE 和
PN，EBP-UIE 优化了实体的边界识别，使其在处

理重叠实体和复杂文本结构方面尤为有效。 

4.2　基于提示学习的 EBP-UIE关系抽取实验结果

与分析

为验证 EBP-UIE 模型在 RE任务上的有效性，

在 DuIE数据集上进行实验，且与对比模型比较。

对比模型（UIE不再赘述）描述如下所示。

1）BERT-CRF[25]：结合了 BERT的强大上下

文编码能力和 CRF 的序列优化特性，使得模型在

预测实体关系时能够考虑到标签之间的依赖性，从

而提高整体的预测准确性。

2）BERT-Sigmoid[26]：独立地预测文本中每对

实体之间可能存在的多种关系类型，对于识别并分

类实体间的复杂关系网络尤为有用。

3）CasRel[27]：CasRel 采用层叠 PN，会先识别

所有可能的主语（头实体）；然后在给定类别关系

的条件下，再去识别与主语相关的宾语（尾实体）。

从表 5中可以看出，EBP-UIE模型在 RE任务

上表现卓越，尤其在 DuIE数据集上以 81.60%的

最高 F1分数领先于其他模型。EBP-UIE与其他经

典模型相比，在 F1分数上达到了最高的 81.60%，

表明它在识别关系的整体效能上具有显著优势。它

的精确率和召回率分别为 80.95%和 82.27%，表明

其不仅在辨识正确关系上准确无误，而且在避免错

过关系的同时，也确保了广泛的覆盖。

  
表 5    面向 RE任务的算法对比实验结果 %

 

Models
DuIE

Precision Recall F1
BERT-CRF 69.54 70.38 69.96

BERT-Sigmoid 72.14 72.57 72.35
CasRel 81.29 80.54 80.91
UIE 73.35 76.22 74.76

EBP-UIE(本文) 80.95 82.27 81.60

 
相较于 BERT-CRF和 BERT-Sigmoid 这两种基

线模型，EBP-UIE在精确率、召回率以及 F1分数

上均有显著提升，证明其在关系抽取精度上的优

势。UIE 在关系抽取任务中需要同时理解文本、确

定实体边界并预测关系，这一连串的任务导致错误

的累积和放大。CasRel采用级联标签的方式，逐

步细化抽取结果，从而提高了关系抽取的精确率。

尽管 CasRel在精确率上略占优势，但 EBP-UIE的

高召回率更符合关系抽取的任务要求，这表明了

PN与使用提示学习引入先验信息的有效性。

综上所述，EBP-UIE在关系抽取任务中展现出

了显著的优势。相较于现有较为先进的模型，

EBP-UIE 通过 PN和提示学习，提高了关系抽取的

精确率和召回率，表现出了更高的泛化能力和鲁棒

性，有效解决了关系抽取中的重叠实体和复杂关系

挑战，克服了生成式模型的黑盒特性。 

4.3　基于提示学习的 EBP-UIE事件抽取实验结果

与分析

为了评估 EBP-UIE模型在 EE任务的性能，

本文选择在 DuEE数据集上进行了一系列的实

验。事件抽取主要分为触发词抽取和论元抽取两

个模块，通过与当前领域内的先进模型进行比

较，本文验证 EBP-UIE在处理复杂事件抽取任务

时的有效性和优越性。下面列出了参与对比的模

型（UIE不再赘述），以便于全面评估 EBP-UIE
的性能表现。

1）CNN-BiLSTM-CRF[28]：采用 CNN进行特

征提取，BiLSTM捕获上下文信息，CRF层建模标

签序列依赖关系，适用于序列标注任务如事件抽
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取，提升了标注准确性。

2）MTL-CRF[29]：通过联合标注触发词和论

元，针对每种事件类型训练专门的 CRF模型，利

用多任务学习共享不同事件之间的知识，缓解数据

不平衡和稀疏性问题。

3）BMPN[30]：一种基于 BERT的多层标签指

针网络模型，采用“尺取法”策略来识别文本中事

件元素的起始和结束点。此外，该模型通过部署多

个二元分类网络，精确地判断元素的事件类型和角

色，从而有效应对事件元素及其角色重叠的问题。

通过分析表 6可以发现，EBP-UIE 在触发词

抽取任务中的精确率高达 87.41%， F1分数为

87.96%，均为最高，召回率仅次于 BMPN模型，

达到了 88.52%。在角色抽取任务中的精确率为

83.45%，F1分数为 82.84%，均优于上述提到的其

他模型，召回率仅次于 UIE，达到了 82.25%。
 
 

表 6    面向 EE任务的算法对比实验结果 %
 

Models
Trigger Extraction Role Extraction

Precision Recall F1 Precision Recall F1
CNN-BILSTM-CRF 79.31 81.58 80.43 70.26 71.18 70.72

MTL-CRF 82.33 85.20 83.74 82.75 76.44 79.47
BMPN 85.29 90.13 87.64 82.39 81.98 81.72
UIE 83.58 83.37 83.47 80.08 83.78 81.89

EBP-UIE(本文) 87.41 88.52 87.96 83.45 82.25 82.84
 

在对比模型中，基于 skip-gram词嵌入和传统

CNN技术的 CNN-BiLSTM-CRF模型主要用于学

习句子级特征，但其性能未能超越基于预训练模型

的方法。MTL-CRF虽在精确率方面展现了一定的

优势，但由于分词精度的限制，其召回率较低。

BMPN在提高触发词和论元抽取的召回率方面取得

显著成效，但其精确率仍有提升空间，这与模型在

解决元素重叠问题时所融合信息的不足有关。

UIE在触发词抽取和论元抽取的召回率较为平衡，

但是精确性弱于 EBP-UIE和 BMPN。
综上所述，本文所提出的 EBP-UIE，通过整

合 ERNIE的深层语义理解能力和 PN的精确定位

能力，显著提高了 EE任务的鲁棒性和泛化性。特

别是在事件类型检测、触发词定位及论元识别等

方面，相比其他传统方法，本模型展现出了明显的

性能优势，表明融入事件类别先验知识的重要性。 

4.4　基于提示学习的 EBP-UIE 关系抽取消融实验

分析

进一步地，本文将进一步讨论 EBP-UIE各个

模块对通用信息抽取性能的影响。鉴于关系抽取的

复杂性，在关系抽取任务上进行了消融实验，并得

到了表 7所示的结果。

通过对表 7的分析可知，移除 ERNIE模块后，

模型性能显著下降，F1分数下降了 13.02%，这

说明 ERNIE模块的作用尤为显著，其对模型性能

的贡献远超过其他任何单一模块。这主要是因为

ERNIE模块能够利用预训练语言模型来理解文本

中的复杂语义信息，通过在大规模语料库上的预训

练，能够捕捉到丰富的语言特征和先验知识，这对

于理解文本内容，尤其是在实体和关系抽取任务

中，是极其有价值的。

 
 

表 7    基于提示学习的 EBP-UIE 消融实验结果 %
 

Models
DuIE

Precision Recall F1

-ERNIE 62.56 73.47 67.58

-BiLSTM 78.52 81.24 79.85

-PN 77.34 80.63 78.95

-Prompt 76.34 78.25 77.28

EBP-UIE(本文) 80.95 82.27 81.60

注：-代表去除模型中相应的模块，EBP-UIE作为消融实验的基线模型

 
相比之下，移除 BiLSTM模块后，F1分数下

降了 1.75%，这说明虽然 BiLSTM的文本特征抽取

能力和词嵌入的效果不如 ERNIE，但是能够处理

序列数据，进一步捕获文本中的长距离依赖信息。

在实体和关系抽取任务中，理解实体之间的上下文

关系是至关重要的，BiLSTM通过其双向结构帮助

模型捕获前后文信息，从而提升模型对实体和实体

关系的理解能力。

PN模块的移除也导致模型 F1分数下降了

2.65%，这表明 PN 模块能有效地定位抽取要素的

起始位置，它通过精确定位实体和关系的起始点，

进一步提升了模型在关系抽取任务中的表现。PN
模块对于提高模型整体的精确率和召回率至关重

要，特别是对处理具有复杂结构的文本。

另外，去除提示信息模块后，模型的 F1分数

下降了 4.32%，说明提示信息模块能够为模型提供

额外的上下文或背景知识，帮助模型更好地理解和

处理复杂的文本信息。这种额外的信息可以是关于

实体类型的提示、实体间关系的可能性，或是其他

有助于模型理解的指导信息。提示信息模块的存在

极大地增强了模型的鲁棒性和适应性，使其能够更

好地应对多样化的文本场景。

因此，上述的各个模块在模型中都发挥着重要
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作用，共同促进了模型的整体性能，移除任何一个

模块都会导致性能的下降，也表明 EBP-UIE通过

这些模块的有效组合，较好地实现 IE任务。 

5　结束语

通用信息抽取方法通过统一的模型架构，旨在

从非结构化文本中识别并提取关键信息，包括实

体、关系和事件等，以便支持各种下游应用。尽管

现有方法取得了一定的进展，但仍面临多样化任务

处理的复杂性、对新实体类别的适应性不足。鉴于

此，本文提出基于提示学习的 ERNIE-BiLSTM-
PN通用信息方法，通过统一模型架构，克服 IE任

务的复杂性和跨任务知识共享的局限性，实现高效

准确的信息提取。该方法巧妙地融合了 ERNIE的

深度语义解析能力、BiLSTM的高效序列分析功

能，以及 PN的精确定位机制。在此框架中，

ERNIE以其卓越的文本理解和上下文分析能力为

基础，为复杂的 IE任务打下坚实的基石；BiLSTM
则通过其对序列数据的敏锐洞察，捕捉并理解文本

中的时序特征和远程依赖关系；PN的引入则进一

步增强了框架对文本信息起始和结束位置的精准识

别，特别是在处理实体嵌套这一挑战性问题上具有

较突出的优势。这种综合应用不仅为通用信息提供

了一种全面而高效的解决方案，也极大地提升了

IE的效率和准确性。

本文虽然对通用信息抽取方法展开了研究，但

是仍存在着一些需要改进的地方。首先，EBP-UIE
为每一个实体、关系和事件都生成相应的样本来进

行推理，在未来的工作中，有必要优化其推理效率

以应用于实际场景。其次，本文集中探讨了句子

级 IE任务，其中输入通常由单个句子或几句话构

成。相比之下，文档级 IE涉及的输入范围更广，

可能包括整个段落或完整文档。最后，在文档级

IE中，IE元素的识别需要跨越句子乃至跨越段

落，这显著增加了 IE的复杂度。鉴于现实世界中

许多文本数据以文档形式存在，深入研究文档级

IE不仅具有理论意义，也对实际应用场景极具价值。
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