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摘   要： 随着航空运输业与信息技术的快速发展，航空应急管理给海量、异构的航空安全数据高效利用

带来了挑战 . 本文针对航空事故知识图谱的知识抽取问题，即命名实体识别与关系抽取问题，提出以下方法：

1） 提出基于 BERT（bidirectional encoder representations from Transformers）的改进 BiGRU-IDCNN-CRF 模

型，实现 94. 69% 的命名实体识别精确率；2） 构建基于强化学习的聚类远程监督关系抽取模型，结合改进 K 均

值聚类与远程监督标注降低数据噪声，并通过强化学习优化去噪过程，最终结合分段卷积神经网络（PCNN）

与注意力机制，实现 84. 16% 的关系抽取精确率 . 实验结果表明，本文方法有效提升了航空事故知识图谱的信

息提取质量，为航空安全管理提供了精准的信息支撑 .
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Abstract： In light of the rapid development of air transportation and information technology， the 
efficient utilization of massive and heterogeneous aviation safety data in aviation emergency 
management faces challenges.  The problem of knowledge extraction for an aviation accident 
knowledge graph was studied， specifically named entity recognition and relation extraction， and 
the following methods were proposed： 1） An improved BiGRU-IDCNN-CRF model based on 
bidirectional encoder representations from Transformers （BERT） was presented， achieving a 
named entity recognition accuracy of 94. 69%； 2） A reinforcement learning-based clustering 
distant supervision relation extraction model was constructed， in which data noise was reduced by 
integrating improved K-means clustering with distant supervision labeling， and the denoising 
process was optimized via reinforcement learning； a combination of piecewise convolutional 
neural network （PCNN） and an attention mechanism was applied to achieve a relation extraction 
accuracy of 84. 16%.  Experimental results indicate that the quality of information extraction for 
the aviation accident knowledge graph is effectively improved， providing accurate information 
support for aviation safety management.
Key words： aviation accident； knowledge extraction； named entity recognition； relation 
extraction； distant supervision； reinforcement learning

在大数据与互联网技术的推动下，航空领域

知识呈指数级增长，面对多源化的航空数据以及

不断出现的航空事故新知识，传统的知识表示工

具已不能满足航空事故应急管理的需求 . 因此，
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对于航空事故来说如何更有效利用大量的历史

积累记录，提高安全规则提供的辅助分析支持，

以及如何避免类似的事故发生已经成为迫切需

要解决的关键问题 . 航空事故的成因复杂多样，

多种因素构成复杂的网络关系，无法用二维关系

显示 . 航空事故文本中包含大量数据，可能蕴含

大量显性与隐性知识，挖掘这些数据之间的联系

能够辅助快速决策 . 因此，知识图谱［1］作为实体关

系的直接表征，在航空领域具有广阔的应用潜力

和前景 .

航空事故知识图谱的构建过程主要包括：数

据获取、知识抽取、知识融合和知识加工 . 知识抽

取是航空事故知识图谱构建的关键性工作，分为

命名实体识别和关系抽取两大过程 . 命名实体识

别技术最初是通过人工编写规则进行实体抽取

的，随后发展出基于统计机器学习系统和特征工

程系统 .

随着深度学习方法的兴起，卷积神经网络、

循环神经网络（RNN）、长短期记忆网络（LSTM）

等模型被引入命名实体识别领域，并取得了显著

的效果［2-4］. 随着 BERT 预训练语言模型在自然语

言领域的多项任务中取得出色成绩，许多学者开

始将其应用于命名实体识别任务 .Qin 等［5］提出基

于 BERT-BiGRU-CRF 模型的中文电子病历命名

实体识别方法；Li 等［6］提出师生蒸馏学习模型，使

学生模型能够融合源语言在实体识别与实体相

似性评估方面的优势；Boudjellal 等［7］在阿拉伯语

的小型生物医学数据集中训练单语言的 BERT 模

型，并取得较好的成果；Zhou 等［8］结合对比学习

和基于原型的伪标签提高跨语言命名实体识别

的准确率；Ma 等［9］采用双塔 BERT 模型分别对文

本字符和对应标签进行编码，通过将二者进行点

积运算实现分类 .

关系抽取是知识图谱构建中的重要子任务，

早期方法包括基于模板匹配和基于监督学习 2 种

方法，但存在模板构建困难、耗时和可移植性差

的问题 . 随着深度学习的发展，深度学习方法被

引入关系抽取领域［10］，包括使用新型深度神经网

络（deep neural network，DNN） ［11］和 LSTM 建 立

的全局优化的神经模型［12］. 然而，这些方法需要

大量训练语料库，对于某些领域语料库不足的问

题，提出了远程监督来解决［13］，且随着技术的发

展，图神经网络［14］、注意力机制［15］和未标记的远

程监督［16］也被应用于基于远程监督的关系抽取

任务 .Ji 等［17］提出的远程监督结合句子级注意力

和实体定义的关系抽取模型能够提高抽取的精

确率，但存在数据噪声的问题 .Chen 等［18］提出一

种新的对比学习框架，旨在提高远程监督关系抽

取的性能，但由于依赖于自动生成的标签，仍可

能存在标签不一致和噪声问题 .Luo 等［19］利用动

态转移矩阵来处理数据中的噪声，增强远程监督

关系抽取，但转移矩阵的构建存在挑战，可能影

响模型对噪声的敏感性 .Zhou 等［20］提出基于自选

择注意力机制的远程监督关系提取方法，但在处

理包含噪声的实例时表现欠佳 .

目前针对航空事故领域文本的关系抽取方

法研究较少，航空事故关系抽取的效果仍有待提

升，需要进一步研究和改进 . 针对航空事故文本

中实体边界模糊、结构复杂且实体长度较长、含

有大量数字与字母组合词、内部相关关系较为密

切、文本专业性强、文本之间存在长距离依赖且

文本训练语料库少等问题，本文重点研究知识抽

取中的命名实体识别与关系抽取方法，以用于航

空事故知识图谱的构建 . 首先识别航空事故句子

级文本中的实体，然后抽取实体对之间的关系，

进而对抽取结果进行存储 .

1　基于改进BiGRU-IDCNN-CRF的
命名实体识别模型

结合航空事故文本数据的实体成分复杂、结

构嵌套、含有大量数字与字母组合词以及实体内

部 相 关 关 系 较 为 密 切 等 特 点 ，提 出 改 进 的

BiGRU-IDCNN-CRF 模型来进行实体识别 .

1. 1　改进BiGRU
在 BiGRU 网络前向传播和后向传播的过程

中，因为 2 个过程是相互独立且提取的信息量存

在差异，对航空事故文本实体之间复杂度较大的

文本抽取效果欠佳 . 因此为了确保 2 个过程之间

紧密联系、相互制约以获得更好的结果，本文提

出了贡献因子 α，并将其加入到前向传播和后向

传播中，使用 α调整 GRU（gated recurrent unit）的

前向传播和后向传播对后续数据的影响，输出层

通过这两层的权重以及偏置得到和标签集维度

一 样 的 向 量 作 为 最 终 输 出 ，计 算 公 式 如 式（1）

所示：

hB
t = αW

hht + (1 - α)W
hht + bt. (1)

其中：hB
t 为 BiGRU 的最终输出；t 为时间步；Wh 为

输出层的权重；bt 为输出层的偏置；在提取航空事

故文本特征过程中，ht 为前向传输的输出状态，ht
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为后向传输的输出状态 . 贡献因子 α的值将通过

多次实验来确定 .

1. 2　实体识别模型的设计

为了解决传统字向量嵌入方法无法表征字

多义性问题，引入 BERT 模型将航空事故文本向

量化 . 航空事故文本通过 BERT 模型将语义充分

表示，将得到的高质量语义向量输入到改进的

BiGRU-IDCNN-CRF 模型中，对航空事故知识图

谱的实体进行识别，具体的模型如图 1 所示 .

1） BERT：航 空 事 故 的 句 子 级 文 本 mi，用

X mi = (x1 x2 xxn
) 作为模型的输入，其中 xi 表示

句子文本的第 i 个字，将全部的文本依次按字的

形式输入预训练语言模型 BERT 中 .BERT 使用字

向量、位置向量和句子级向量进行嵌入，然后将

它 们 拼 接 相 加 以 产 生 最 终 的 字 向 量 输 出 V =

(v1 v2 vn )，同时字向量输出作为改进 BiGRU-
IDCNN 编码模型的输入 .

2） 改进 BiGRU 网络：得到前向传播的模型

输出序列 (h1 h2 hn ) 以及后向传播的模型输

出序列 (h1 h2 hn )，再将其前向输出序列与后

向输出序列进行信息拼接 . 由于本文提出了贡

献因子，因此最后的输出是加入贡献因子后的

输 出 hB
t = αht + (1 - α)ht，图 1 中 的 α′= 1 - α，贡 献

因子设置为 0.8. 经过训练最终得到改进 BiGRU

编码模型的输出 hB = [hB
1 hB

2 hB
n ].

3） IDCNN （iterated dilated convolutional 

neural network）网 络 ：当 BERT 层 数 据 进 入

IDCNN 时，首先到达 DCNN-1 层 .DCNN-1 层的

输出向量会分为 2 个部分：一部分与其他 DCNN

分层的输出拼接成向量直接输出；另一部分作为

DCNN-2 的输入 . 依此类推，最终得到 IDCNN 网

络 的 输 出 hI =[hI
1 h I

2 h I
n ]. 将 此 输 出 与 改 进

BiGRU 网络输出拼接在一起，得到该层的输出

h =[hB hI ]. 此层的输出经过线性映射后得到各个

标 签 的 分 数 后 输 入 到 CRF（conditional random 

field）层中，线性映射公式如式（2）所示：

P i =W sh
(t)+ bs. (2)

其中：Pi是标签得分向量；h(t) 是 t 时刻改进 BiGRU

和 IDCNN 网络层的最后输出；W s，bs 是线性映射

的参数 .

4） CRF：各序列的标签通过 CRF 模型中的状

态转移矩阵 A ij 得到，A ij 是表示第 i 个标签转移到

第 j 标 签 的 得 分 ，因 此 对 于 输 入 文 本 为 M =

{m1 m2 mn } 的 最 终 得 到 的 标 签 序 列 为 N mi =

(n1 n2 n |mi|
)，标签分数如下：

score(xy)=∑
i = 1

|mi|

P iyi
+ ∑

i = 1

|ti| + 1

Ayi - 1yi
. (3)

其中：x 表示输入序列；y 表示输出序列；∑
i = 1

|mi|

P iyi
表

示改进 BiGRU 和 IDCNN 网络的共同输出结果；

∑
i = 1

|ti| + 1

Ayi - 1yi
表示 CRF 中状态转移矩阵 A 的和 . 对标

签分数采用 softmax 函数进行归一化处理，得到

标签序列的概率 P 如式（4）所示：

P(y|x)=
exp(score(xy))∑y′

exp(score(xy′ ))
. (4)

式中 y′是所有可能的标签序列 .

损失函数 L 如式（5）所示：

图1　基于BERT嵌入的改进BiGRU-IDCNN-CRF航空事故识别模型

Fig. 1　Improved BiGRU-IDCNN-CRF aviation accident recognition model based on BERT embedding
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L =-
1
N∑

n = 1

N

log P(y | x ) . (5)

将本文提出的方法通过训练集对模型进行

训练，然后利用测试集完成测试，最终得到能够

识别航空事故文本的实体识别模型 .

2　基于强化学习的聚类远程监督关
系抽取模型

在第 1 章的基础上继续对实体对之间的关系

进行研究 . 由于航空事故文本中含有深层语义的

句子较多，且航空事故文本的专业性强，知识库

与 文 本 集 的 不 对 等 导 致 关 系 标 签 中 出 现 大 量

“NA（无关系）”样本，所以提出基于强化学习的

聚类远程监督关系抽取模型 .

2. 1　文本向量化

为了使句子中的句法和语义信息得到更好的表

达，利用Word2vec方法将句子中的字向量化，同时

使用Position Embeddings将位置信息向量化嵌入，

将两者拼接作为文本的向量表示，作为模型的输入 .

2. 2　关系抽取模型的设计

为了解决航空事故文本语料库不足的问题，

本文采用远程监督来获取数据进行关系抽取 . 然

而，远程监督获取的数据存在大量噪声，影响了

关系抽取的精确率 . 通过分析航空事故文本，发现

了大量被错误标注为“NA”关系的实体对，因此本

文提出聚类远程监督方法来减少噪声 . 同时，引入

强化学习去除数据集中的负实例噪声，以提高关

系抽取模型的准确性 . 强化学习去噪部分与关系

抽取模型相辅相成，具体过程如图 2 所示 .

2. 2. 1　聚类远程监督标注语料

远程监督主要是通过启发式匹配完成的，将

文本集中的实体对与知识库中的实体对进行匹

配，并标注相应的关系 . 然而，这种方法存在强假

设，会导致很多句子被错误标注，产生噪声 . 为了

减少这些噪声，本文提出了聚类远程监督方法，

将改进的 K-means 聚类算法和远程监督相结合，

完成数据集标注，从而减少部分噪声的产生 .

使用聚类远程监督方法进行数据标注的过

程主要分为两个步骤：首先，将句子根据语义相

似度聚类成多个簇；然后，通过将每个簇中的实

体对与知识库对齐，找出出现次数最多的关系来

标注每个簇的关系标签 . 最终目标是通过最小化

簇对象与簇质心之间距离的平方和来优化目标

函数 Q，具体计算如式（6）所示：

Q =∑
i = 1

K ∑
xÎCi

dis(Ci μi )
2. (6)

式中：Ci 表示每个簇对象；μi 表示每个簇类中心，

图2　基于强化学习的聚类远程监督关系抽取

Fig. 2　Reinforcement learning-based clustering distant supervision relation extraction
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即簇质心；dis（i）2 表示簇对象到簇质心的距离平 方；K 表示聚类簇数 . 实现步骤见表 1.

基于以上过程，数据集已经分为了 K 个簇，

这时，每个簇中所包含句子的关系标签不再相

同，所以会对同一个簇中需要重新标注的句子进

行再次的标注，而对于每一个簇 C 需要重新标注

关系 r 的可能性通过式（7）和（8）进行计算 .

P(cÎ r)=
ì
í
î

0如果实体对 cÎ r

1如果实体对 cÏ r
(7)

P(CÎ r)=
∑cÎC

P(cÎ r)

|C|
. (8)

其中：P(cÎ r)表示 1 个簇中的句子 c 属于关系 r 的

概率；P(CÎ r) 表示整个簇是关系 r 的概率 . 整个

过程将概率 P 最大的关系标签 r 作为重新标注的

标签 . 因此该方法在一定程度上减少了“NA”关

系的噪声以及漏标注的数据 .

2. 2. 2　强化学习去噪

强 化 学 习（reinforcement learning，RL）分 为

四部分，即状态（state）、动作（action）、策略函数

（policy）以及奖励（reward）. 本文将聚类远程监督

数据去噪过程看作是智能体（agent）和外部环境

的交互过程，来完成对数据的降噪工作 . 通过将

噪声数据输入到 agent 中，利用其内部的动作、状

态、策略函数以及奖励来判断句子标注正确性，

将错误标注的句子划分到负样本中，能够有效达

到降噪效果 .

本文在强化学习整个过程中涉及的状态、动

作、策略函数以及奖励具体定义如下：

状态：si =[m′present m′select (e1 e2 )]，m′present 是当前

的句子，m′select 是选择出来的句子，(e1 e2 ) 是目标

的实体对 . 环境状态引导 agent 作出最佳的动作 .

动作：判断句子的正确标注，并将动作 ai 保

留或重新分配到负样本中 . 本文主要控制这 2 个

动作的选择来完成标签的去噪工作 .

策略函数：用于确定句子中的词语是否与预

定义的关系类型相关，并通过随机策略 πθ (si ai )

选择最佳动作，如式（9）所示：

πθ (si ai )=P(ai|si ; θ). (9)

其中：θ是需要学习的参数；P(ai|si；θ)是在给定状

态 si 和参数 θ的情况下，执行某个特定动作 ai 的

概率 .

奖励：本文使用 F1 值（精确率和召回率的调

和平均数）作为奖励，通过策略梯度对策略函数

进行优化 . 在损失函数的计算公式中考虑了奖励

值，以提高关系抽取模型的精确率和整体抽取效

果 . 奖励值与 F1 值差值成正比，通过每 5 个时期

的平均 F1 值来计算奖励，以减少随机性 . 奖励 Rt

如式（10）所示：

Rt = β(F1 i - F1 i - 1 ). (10)

其中 β是奖励缩放系数，在预训练过程中使用策

略梯度优化策略函数，并通过 Reward 进行系数加

入以增强或减少动作的发生 . 损失函数的表达式

如下：

L(θ)=-
1
N∑

τ

R(τ)log πθ (τ). (11)

其中：τ ={s1 a1 s2 a2 st at }是行为状态序列；

πθ (τ) 是当前动作发生的概率；R(τ) 是获取到的

奖励 .

实验中，将带有标签的正样本和负样本分别

分为训练集和测试集，并通过迭代过程中重新分

配样本来优化模型 . 最终得到的 F1 值差值作为奖

励，用于优化和调整策略 . 同时，提出 2 个集合来

表1　聚类远程监督方法实现步骤
Table 1　Implementation steps of clustering distant supervision method 

输入：句子样本集 M ={m1 m2 m3 }，K 是聚类簇数，N 是最大迭代次数

输出:聚类划分后的句子集 C ={C1 C2 C3 CK }

开始:

1. 从数据集 D 中随机选取 K 个句子样本作为初始聚类中心:{μ1 μ2 μ3 μK }

2. 初始簇划分 C 为 Ct =Æt = 12K

3. 对于样本集 M 中的每一个样本 mn 执行

4. 计算句子向量 mn 到各聚类中心μi 的距离:dis(mn μi )

5. 将样本分配给具有最小距离 dis(mn μi )的中心点μλ，并更新簇划分 Cλ =CλÈ{mn }

6. 为每个簇重新计算质心μ

7. 若所有 K 个聚类中心的位置均未发生变化，或目标函数已收敛，或迭代次数已达到设定上限 N，则跳转至步骤 8

8. 输出簇划分 C ={C1 C2 C3 CK }
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计算损失函数，分别为Ωi 和Ωi - 1，表示去掉公共

识别部分后留下的各自识别的部分，以优化 agent

的策略 .

Ωi - 1 =ψi - 1 - (ψi Ç ψi - 1 )， (12)

Ωi =ψi - (ψi Ç ψi - 1 )， (13)

L(θ)=∑Ωi

log π(a|s ; θ)+∑Ωi - 1

log π(a|s ; θ). (14)

其中：ψi 表示在第 i 轮次被移除的实例；ψi Ç ψi - 1

表示在当前的轮次和前一个轮次中所选取移除

实例的交集 .

2. 2. 3　APCNNA

获得的去噪后数据 M ′={m′1 m′2 m′3 }输入

到关系抽取模型中进行关系提取 .PCNN 在远程

监督关系抽取方面展现了良好的性能，能够挖掘

文本中高层语义信息 . 考虑到航空事故实体复杂

且高层语义信息较多，本文提出 APCNNA 关系抽

取模型如图 3 所示，其具体构造描述如下 .

输入层：将 2.2.2 节获取到的去噪数据集和实

体对集合作为关系抽取的输入，考虑到航空事故

文本在去噪后可能存在一些无关的词语和符号，

因此引入注意力机制来增加预定义实体在句子中

的占比 . 预定义的实体类型作为目标词，通过注意

力机制得到每个句子中的词语的权重，最终得到

分段卷积网络的输入向量 W =[w1 w2 w3 wl ]
T.

APCNNA 模型：它是由 PCNN 和两层注意力

机制组成 . 一层注意力机制是在输入层，通过增

加注意力机制能够减少无关词语的干扰，快速抓

取重点实体，得到输入向量 . 另一层在 PCNN 的池

化层，形成注意力池化层，用于获取不同语义特征

和关系之间的相关性 . 这样能够增强相关特征的

作用，抑制不相关特征，提升模型的抽取效果 .

经过注意力机制得到的向量输入到卷积层中，

则句子长度为 l，卷积核为 g，填充长度为 g-l，卷积

层输出特征向量为 c. 在池化层中，由卷积层的特

征向量 C 与关系类型向量 R 计算相似度，得到注

意力权重向量 e，通过将 e 和 W 进行乘法运算得

到向量 Y，进行池化操作得到长度为 3 的向量 . 最

终将分段池化输出拼接并经过 tanh 激活函数得

到最终输出 z. 具体计算公式如下：

cÎR l + g - 1 cj = gqj - l + 1 1 ≤ j ≤ l + g - 1 (15)

en = softmax(Ck FRn ) (16)

Y = eT
i ·W i  (17)

pij =max(Yij )1 ≤ i ≤ n1 ≤ j ≤ 3 (18)

pi ={pi1 pi2 pi3 } (19)

z = tanh(p1:n )zÎR3n. (20)

其中：k 是使用卷积核的数量；n 是定义的关系向

量总数，本文中 n=7；pi∶n 为分段后的所有池化输

出 pi进行拼接后的池化层总输出；F 为参数向量；

Wi为句子特征向量 .

输出层：使用 softmax 函数，将结果转化为概

率分数，输出记为 o，具体表达式如下：

o = soft max(w′z + b). (21)

其中：w′表示权重；b 表示偏置 .

图3　APCNNA模型图

Fig. 3　APCNNA model diagram
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通过输出层得到句子的关系标签，计算 F1 值

作为评价指标，将结果反馈给强化学习部分进行

优化，避免局部最优情况 . 同时，通过二者的交

互，提高关系抽取模型的精确率 . 为防止过拟合，

引入 Dropout 策略，随机隐藏神经元节点，提高模

型的泛化能力 . 设置 Dropout 策略值为 0.5，完成

整个模型的训练过程 . 最终使用训练好的模型进

行航空事故文本的关系抽取 .

2. 3　关系抽取结果和存储

在完成实体对之间的关系抽取后，要将获取

的实体对和关系通过三元组形式来完成数据的

整合和存储 . 使用 Neo4j 图基于键值对完成数据

存储 . 将航空事故文本经实体关系抽取后得到的

实体数据和关系数据转换成 csv 表格数据，分别

命名为 Air.csv 和 Relation.csv，将这 2 个 csv 格式

的数据导入数据库，得到航空事故的知识图谱 .

3　实验与分析

本文的所有实验都基于 Ubuntu 18.04 的操作

系统，内存为 512 GB，显卡为 NVIDA RTX 3090，

显存为 24 GB. 本实验所用的数据主要是通过查

阅中国民用航空安全信息系统和航空安全自愿

报告系统上的公开航空安全事故报告构建的 . 程

序基于 Python3.6 及 TensorFlow1.14.0 进行仿真 .

3. 1　基于 BERT 嵌入的改进 BiGRU-IDCNN-
CRF模型仿真分析

3. 1. 1　评价指标

模型的评价指标有：精确率（precision，记为

P）、召 回 率（recall，记 为 R）和 F1 值（F1-
measure），公式如下：

P =
TP

TP + FP
, (22)

R =
TP

TP + FN
, (23)

F1 =
2PR
P + R

. (24)

其中：TP 表示实际为正类的样本被正确地分类为

正类的数量；FP 表示实际为负类的样本被错误地

分类为正类的数量；FN 表示实际为正类的样本

被错误地分类为负类的数量 .

3. 1. 2　参数设置与数据集说明

实体识别模型的参数设置如下：BERT_base

层数为 12，BERT_base 隐层为 768，最大序列长度

为 128，隐层大小为 120，学习率为 0.005，Dropout

值为 0.5，优化方法采用 Adam 算法 .

DatasetQ 数据集构建基于中国民用航空安全

信息系统网站和航空安全自愿报告系统网站上

的公开信息 . 首先，通过对原始文本进行清洗与

标注，形成基础语料 . 随后，该基础语料经历了两

阶 段 的 数 据 增 强 流 程 ：第 一 阶 段 采 用 EDA

（exploratory data analysis）方法以增加数据的多

样性；第二阶段在此基础上，进一步应用 TF-IDF

方法进行深度语义层面的扩充与生成，最终形成

了总规模达 43 224 条数据的数据集，该数据集按

4∶1 的比例划分为训练集与测试集，用于后续的

模型训练与性能验证 .

3. 1. 3　不同实体模型的对比实验

为了能够更好地体现本文提出的识别模型

性能，将其分别与 CRF，GRU，IDCNN，BiGRU 等

9 种模型进行对比，在其他条件都相同的情况下，

使用 DatasetQ 数据集来验证本文提出的模型 . 实

验中各项参数由上述实验获取到的数据设置，实

验最终结果如表 2 所示 .

实验结果表明，基于神经网络的实体识别方

法比基于统计机器学习的方法效果更好，精确率

和 F1 值有所提升，因为神经网络能够学习到更多

信息并提取更精确的特征 . 此外，BiGRU 网络的

效果略好于 GRU，因为它能够同时考虑句子的上

下文信息，实现更准确的全局特征提取 .CRF 模

型能够提升模型效果，因为 CRF 能够解决神经网

络输出标签不合理的问题，提高精确率和 F1 值 .

引入 BERT 模型能够显著提高模型的精确率、召

回率和 F1 值 . 将 BiGRU 网络与 IDCNN 网络结合

并 加 入 贡 献 因 子 改 进 后 ，最 终 BERT- 改 进

BiGRU-IDCNN-CRF 模型表现出很好的性能，精

确 率 提 高 了 1.54%，相 比 传 统 CRF 模 型 提 高 了

表2　不同命名实体识别模型的对比结果
Table 2　Comparison results of different named entity 

recognition models % 
模型

CRF

GRU

IDCNN

BiGRU

BiGRU-CRF

IDCNN-CRF

BERT-BiGRU-CRF

BERT-IDCNN-CRF

BERT-BiGRU-IDCNN-CRF

BERT-改进 BiGRU-IDCNN-CRF

P

83. 68

85. 48

83. 23

86. 56

88. 80

87. 39

92. 20

91. 80

93. 15

94. 69

R

84. 76

86. 62

79. 56

87. 23

87. 16

81. 64

91. 00

88. 10

90. 39

91. 72

F1

84. 22

86. 05

81. 35

86. 89

87. 97

84. 41

91. 59

89. 91

91. 74

93. 18

  注：黑体表示结果最好 . 下同 .
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11.01%，F1 值同时也提高了 8.96%. 整体模型性能

较好，实体识别的效果也有所提升 .

3. 1. 4　稳定性对比实验

为了验证 BERT-改进 BiGRU-IDCNN-CRF

模型的稳定性，随机选取 6 000，8 000，10 000，

12 000，14 000 条训练数据进行实验，测试数据为

统一的 10 000 条数据 . 在这个环境下将本文提出

的 模 型 与 BERT-BiGRU-CRF 模 型 以 及 BERT-
IDCNN-CRF 模型进行了对比，实验结果见图 4.

通 过 图 4 可 以 看 出 ，在 5 组 训 练 数 据 中 ，

BERT-改进 BiGRU-IDCNN-CRF 模型除了在数

据集为 10 000 条时出现了和 BERT-BiGRU-CRF

模型相同的指标值，其余情况均优于对比模型 .

无论数据集为多大，其都能表现出很好的性能，

且数据集数量越多，其性能越好 . 因此，验证了本

文提出的方法具有一定的稳定性 .

3. 2　基于强化学习的聚类远程监督关系抽取仿

真分析

本节采用的数据集与 3.1 节数据集相同，共

有 56 900 条数据，包含预定义的 3 000 组正样本

实体对和 2 900 组随机选取的负样本 . 将数据按

照 8∶2 的比例划分为训练集和测试集 . 预定义的

六类关系包括实体间包含关系、同义关系、原因

关系、结果关系、属性关系和其他关系，数据量分

别为 8 265，9 256，12 653，11 636，10 089，9 578 条 .

3. 2. 1　评价指标

评价指标采用微平均值 Micro_P，Micro_R 和

Micro_F1. 微平均值是分析多实例多标签的重要

指标 ，其在 P，R，F1 的基础上分别计算每一个

TP，FP，TN，FN 类的值，再将它们加和得到新的

值，计算公式如下：

Micro_P =
∑

j

TP j

∑
j

TP j + FP j

 (25)

Micro_R =
∑

j

TP j

∑
j

TP j + FN j

 (26)

Micro_F1 =
2 ´Micro_P ´Micro_R

Micro_P +Micro_R
. (27)

式中，j 代表第 j 个实际值或第 j 个预测值 .

3. 2. 2　参数设置

关系抽取模型的学习率和 Dropout 值与实体

识别模型一致，所使用的参数是根据 APCNNA 关

系抽取模型所设定的，参数设置如下：句子最大

长度为 120，卷积窗口大小为 3，字向量维度为

100，位置向量维度为 5，卷积核数量为 100.

3. 2. 3　消融实验

为了验证双层注意力机制的有效性，本文进

行了 4 种模型的消融实验：PCNN 本身、PCNN 加

上字向量注意力机制（ATT_Z+PCNN）、注意力机

制池化层的 PCNN（PCNN+ATT_C）以及本文提

出的模型 APCNNA. 实验结果如表 3 所示 .

根据表 3 可知，加入字向量注意力机制和池

化层注意力机制都能提高模型性能 . 在 PCNN 池

化层加入注意力机制后，其性能提升较 ATT_Z+

PCNN 略高，因为该机制能使整个池化层更加精

准地输出航空事故实体关系；与其他模型相比，

APCNNA 模型在 Micro_F1 值上表现最优，因为

它 综 合 了 前 两 者 的 优 点 并 进 一 步 提 升 了 整 体

性能 .

3. 2. 4　数据标注方法对比实验

本文提出的聚类远程监督方法主要目的是

提供一个噪声较低的数据集，提高整体模型的有

效性 . 因此暂不考虑后续的神经网络模型与强化

学习部分，采用普通的远程监督方法 Mintz［21］（采

用强假设标记的传统远程监督方法）、MultiR［22］

和 MIMLRE［23］（多实例方法和多实例多标签方

法）在改进前后的数据集上进行对比 . 实验结果

如表 4 所示 .

表3　有无注意力机制模型的不同表现对比
Table 3　Comparison of different performance of 

models with and without attention 
mechanism % 

模型

PCNN

ATT_Z+PCNN

PCNN+ATT_C

APCNNA

Micro_P

75. 27

76. 27

80. 12

81. 59

Micro_R

70. 18

81. 03

78. 86

83. 26

Micro_F1

72. 48

78. 50

79. 48

82. 42

图4　稳定性实验结果对比

Fig. 4　Comparison of stability experimental results
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由表 4 可以看出，本文提出的聚类远程监督

方法对实验数据集具有一定的改善作用，F1 值相

比于传统远程监督在各个方法上都有 3% 左右的

提升 . 说明在通过聚类之后，数据集中的一些错

误标注有所减少，提高了抽取的精确率；同时改

进 K-means 算法中聚类中心的选取考虑了航空

文本句子全局和局部联系，使得召回率在一定程

度上得到提高，但是标注时间会略长一些，然而

相比于标注数据完成后使用的神经网络关系抽

取模型训练时间来说，这部分标注时间的消耗对

整体影响是十分微小的 . 因此，就整体效果而言，

本文提出的聚类远程监督获取的标注数据具有

一定的优势 .

3. 2. 5　关系抽取方法对比实验

为了验证 APCNNA+RL 模型性能，在本文提

出的聚类远程监督获取的标注数据集基础上，将

提出的模型（APCNNA+RL）与主流的关系抽取

模型进行对比 . 实验结果如表 5 所示 .

由表 5 可以看出，根据前 2 个基于特征方程

模型和后面 4 个神经网络模型对比说明神经网络

方法在解决有噪声标签的关系抽取问题时效果

更好；对比 PCNN+ONE 和 PCNN 可知，利用多个

句 子 降 噪 比 仅 使 用 概 率 最 大 的 句 子 更 有 效 ；

APCNNA 与 PCNN 相比，APCNNA 的特征提取

效果更好；APCNNA 和 APCNNA+RL 相比，结合

强化学习的 APCNNA 网络模型降噪效果很好，精

准率相比于单独的 APCNNA 模型提升了 2.57%，

这是因为强化学习与关系抽取模型的交互能够

减少大量的噪声 .

4　结  语

构建航空事故的知识图谱对提升航空事故

应急管理能力具有重要意义 . 航空事故知识抽取

是构建航空事故知识图谱的关键 . 本文以航空事

故知识图谱构建的知识抽取为切入点，提出了基

于 BERT 的改进的 BiGRU-IDCNN-CRF 命名实

体识别模型，并且整体模型的融合改进能够更准

确地识别出航空事故文本实体，在解决航空事故

文本存在问题的同时提高了识别精确率；提出了

基于强化学习的去噪 APCNNA 关系抽取模型 . 实

验结果表明，提出的命名实体识别模型实现高达

94.69% 的精确率，关系抽取模型实现 84.16% 的

精确率，因此，本文的方法在航空事故文本中具

有有效性和实用性 .
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