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［摘要］实体关系联合抽取是构建知识图谱的重要阶段，旨在抽取文本中存在语义关系的实体

对。针对已有的实体关系联合抽取方法在抽取过程中存在的冗余关系预测、实体关系重叠以

及上下文潜在语义信息捕捉不足的问题，提出联合多头自注意力机制和对抗训练的方法进行

实体关系的抽取。该方法利用多头自注意力机制捕获潜在语义特征，以提升模型对上下文语

义信息的感知能力；将对抗训练引入模型的训练阶段，以增强模型的泛化能力和鲁棒性。实验

结果表明：与现有主流模型对比，提出的模型在 ＮＹＴ和 ＷｅｂＮＬＧ两个公共数据集上都取得

了更优的Ｆ１值，在处理实体关系重叠问题以及不定数量三元组抽取上都能保持稳定的性能

表现，验证了模型的有效性。
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　　在自然语言处理中，实体关系抽取是构建大
规模知识库及下游任务的基础步骤。目前，实体关
系抽取任务依然面临关系重叠问题，如表１所示。

其中，Ｎｏｒｍａｌ是指句子中的实体对不存在重叠关
系；ＳＥＯ是指句子中同一个实体和其他实体存在关
系；ＥＰＯ是指句子中实体对存在不同关系。

表１　实体关系重叠样例
Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｅｎｔｉｔｉｅｓ　ａｎｄ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ

重叠样式 文本 三元组

Ｎｏｒｍａｌ　 Ｊａｃｋ　ｗａｓ　ｂｏｒｎ　ｉｎ　Ｈａｎｇｚｈｏｕ． （Ｊａｃｋ，ｂｉｒｔｈｐｌａｃｅ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ）

ＳＥＯ　 Ｓｕｓａｎ　ａｎｄ　Ｄｏｒａ　ｌｉｖｅ　ｉｎ　Ｃｈｉｎａ． （Ｓｕｓａｎ，ｌｉｖｅ　ｉｎ，Ｃｈｉｎａ）（Ｄｏｒａ，ｌｉｖｅ　ｉｎ，Ｃｈｉｎａ）

ＥＰＯ　 Ｂｅｉｊｉｎｇ　ｉｓ　ｔｈｅ　ｃａｐｉｔａｌ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ． （Ｂｅｉｊｉｎｇ，ｃａｐｉｔａｌ，Ｃｈｉｎａ）（Ｂｅｉｊｉｎｇ，ｌｏｃａｔｉｏｎ，Ｃｈｉｎａ）

　　近年来，基于联合抽取（Ｌｉａｎｇ　ａｎｄ　Ｄｕ，２０２２；

Ｈａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２；Ｑｉａｏ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）的方法被广
泛使用。层级指针标注框架ＣａｓＲｅｌ（Ｗｅｉ　ｅｔ　ａｌ．，

２０２０）采用共享编码的方式实现实体及关系间的
信息交互，首先识别出三元组中的主体，再识别出
主体对应的关系及客体。这种方式虽然能够有效
解决实体关系重叠的问题，但由于每识别出一个
主体后，须与所有关系进行匹配得到客体，因此会
产生冗余的关系预测。为了避免该问题，级联双
重解码器模型ＤｕａｌＤｅｃ（Ｍａ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）和潜在
关系预测模型ＰＲＧＣ（Ｚｈｅｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）先抽取
关系，后匹配实体，解决了冗余关系预测和关系重
叠的问题，但模型对于潜在语义信息的捕捉并不
充分。为此，学者们提出融合多头自注意力到实
体关系抽取模型中（Ｌｉｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１；Ｌａｉ　ｅｔ　ａｌ．，

２０２２；Ｊｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２４），用于捕获潜在语义信息，但
模型的稳定性不强，泛化能力较差。
针对以往实体关系联合抽取方法中存在的不

足，本文提出一种将多头自注意力机制和对抗训
练相结合的联合抽取模型 ＭＳＭＡＴ（ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ
ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ　ａｎｄ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｔｒａｉｎ－
ｉｎｇ）。该模型采用ＢＥＲＴ（Ｄｅｖｌｉｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）作

为句子编码器，利用对抗训练添加扰动生成对抗
样本，并在解码器中采用多头自注意力机制捕获
潜在语义特征，以此提升模型对上下文语义信息
的感知能力，再通过潜在关系预测部分和特定关
系序列标注部分进行三元组的解码，最后通过全
局对应部分进行三元组的正确筛选。实验结果表
明，ＭＳＭＡＴ模型能够更好地捕捉文本中的潜在
语义信息，有效解决实体关系三元组重叠问题，增
强模型间的信息交互，提升模型性能。

１　相关工作

实体关系联合抽取方法主要分为２种。第一
种是基于管道的抽取方式，先抽取实体，后抽取关
系。研究者提出利用卷积神经网络来抽取实体间
的关系（Ｚｅｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１４）。Ｚｈａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．（２０１５）
提出了一种双向长短期记忆网络，使用从词汇资
源派生的特征来解决关系抽取问题。然而这２个
网络都需要依赖额外的词汇资源。基于此，Ｗａｎｇ
ｅｔ　ａｌ．（２０１６）提出了新的卷积神经网络结构进行
关系抽取，该结构利用多个注意力，不借助任何外
部信息，通过与任务相关的标记数据进行学习。
同样为了不依赖词汇资源的信息，Ａｔｔ－ＢＬＳＴＭ
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模型融合了注意力机制和双向长短期网络，并使
用带有位置标记的原始文本作为输入，使得模型
能够获取关键信息（Ｚｈｏｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０１６）。Ｌｅｅ　ｅｔ
ａｌ．（２０１９）提出了一种新颖的端到端递归神经网
络，该网络结合了实体感知注意力机制和潜在实
体类型，在关系分类的通用数据集上表现较好。

Ｗｕ　ａｎｄ　Ｈｅ（２０１９）将目标实体信息和ＢＥＲＴ语
言模型相结合，在抽取了实体的基础上再对关系
进行分类。虽然基于管道的方式简化了抽取任
务，但是实体识别的错误会导致关系抽取出错，从
而造成误差累积问题。
基于此，学者们提出了另一种对实体和关系

进行联合抽取的方式，利用共享序列编码层实现
信息的交互。根据解码器的不同，将联合抽取的
方法分为２种：一种是基于联合解码的抽取；另一
种是基于参数共享的联合抽取（张少伟等，２０２２）。
基于联合解码的抽取方法，在共享序列编码

层信息后，添加统一的解码器，直接得到实体关系
三元组。ＣｏｐｙＲＥ模型基于序列到序列学习方式
进行端到端训练，以解决实体间关系的重叠问题
（Ｚｅｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１８）。基于此模型，考虑到三元组
的提取顺序，ＯｒｄｅｒＣｏｐｙＲＥ模型将强化学习应用
于序列到序列的实体关系联合抽取中，能够自由
的生成三元组（Ｚｅｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）。
基于参数共享的联合抽取方法，在实体识别

和关系抽取时分别解码，通过共享序列编码层信
息实现２个子任务间信息的交互。ＧｒａｐｈＲｅｌ模
型基于图卷积网络进行联合提取，为每个实体对
进行关系匹配以解决关系重叠问题，但造成了冗

余的关系预测（Ｆｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）。ＳＰＥ模型为了
避免序列到序列模型需要固定关系三元组的顺序

问题，将实体关系联合抽取看作是集合预测问题，
能够生成和顺序无关的三元组（Ｓｕｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０）。

ＴＰＬｉｎｋｅｒ模型作为一个单阶段联合提取模型，引
入了一种新颖的握手标记策略，解决了曝光偏差
的问题，但该模型的抽取效率较低（Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，

２０２０）。ＳＭＨＳＡ 模 型 （Ｌｉｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）和

ＲＭＡＮ模型（Ｌａｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）将多头自注意力层
分别作用于实体关系联合抽取中的关系检测和句

子的表示，捕获了句子间潜在的语义信息，但模型
不稳定，泛化能力较差。
此外，对抗训练作为一种正则化方法，通过在

模型训练时添加扰动样本能有效提升模型的鲁棒

性和泛化能力。Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ　ｅｔ　ａｌ．（２０１５）首次提
出将对抗训练用于图像领域，提升了模型识别原
始图片的准确率及模型的鲁棒性。在ＮＬＰ领域，

Ｍｉｙａｔｏ　ｅｔ　ａｌ．（２０１６）通过在词嵌入上添加扰动的
方式将对抗训练方法用于半监督的文本分类。而

Ｂｅｋｏｕｌｉｓ　ｅｔ　ａｌ．（２０１８）将对抗训练用于多上下文实
体关系联合抽取，证明了对抗训练能够有效提升模
型的性能，但该模型使用双向长短期记忆网络编码
句子，语义特征提取能力较低。Ｚｈｕ　ｅｔ　ａｌ．（２０２０）还
将对抗训练扩展到了自然语言理解任务中。

２　ＭＳＭＡＴ模型

ＭＳＭＡＴ模型（图１）包括３个部分：ＢＥＲＴ
预训练模块、生成实体关系三元组的解码器模块
以及增强模型鲁棒性的对抗训练模块。其中，解

图１　基于多头自注意力和对抗训练的实体关系抽取模型
Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｅｎｔｉｔｙ　ａｎｄ　ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ　ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ
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码器由４个部分组成：多头自注意力机制模块用
于获取重要的潜在语义信息；潜在关系预测模块
得到输入句子存在的潜在关系；特定关系序列标
注模块的作用是先将预测的关系表示和句子的信

息表示结合，再进行序列标注生成头尾实体；全局
对应模块用于生成头尾实体的位置关联矩阵，并
对正确的三元组进行筛选。

２．１　编码器

ＢＥＲＴ预训练模块用于获取句子间上下文语
义信息。对于数据集中的文本，传入ＢＥＲＴ中可
将句子转化为矩阵向量。ＢＥＲＴ的输入向量包含
词嵌入和位置嵌入２个部分。假设输入长度为ｎ
的序列Ｓ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝，其中ｗｔ表示句子中
的第ｔ个字，通过多层双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行编
码，可得到蕴含语义信息的序列矩阵向量。

２．２　解码器

２．２．１　多头自注意力机制模块
多头自注意力机制通过多个并行的自注意力

层来捕捉序列中的不同级别信息，每个自注意力
层关注不同的局部信息，再将这些信息融合以获
得更全面的信息，从而提升模型的表达能力。假
设多头自注意力模块的输入向量为ｈ１，通过公式
（１）～（３）对输入向量分别进行３次线性变换得到
查询矩阵Ｑｉ、键矩阵Ｋｉ、值矩阵Ｖｉ，再利用公式
（４）缩放点积的方法计算出单个的自注意力机制
获取的潜在信息矩阵，最后通过公式（５）将多个自
注意力机制形成的信息矩阵进行线性变换后得到

输入向量的完整语义信息。计算过程如下：

Ｑｉ＝Ｗｑ（ｉ）·ｈ１ （１）

Ｋｉ＝Ｗｋ（ｉ）·ｈ１ （２）

Ｖｉ＝Ｗｖ（ｉ）·ｈ１ （３）

ｈｅａｄｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑｉ·ＫＴｉ
ｄ槡（ ）ｋ

·Ｖｉ （４）

ｈ２＝［ｈｅａｄ１；ｈｅａｄ２；…；ｈｅａｄｎ］Ｗｏ （５）
其中，Ｗｑ（ｉ）∈Ｒｄ×ｄｋ，Ｗｋ（ｉ）∈Ｒｄ×ｄｋ，Ｗｖ（ｉ）∈

Ｒｄ×ｄｖ，Ｗｏ∈Ｒｎｄｖ×ｄ都是可训练的参数矩阵；ｄ，ｄｋ，

ｄｖ 分别代表输入矩阵、键矩阵和值矩阵的维度；

ｉ＝１，２，…，ｎ代表多头自注意力的头数目； ｄ槡ｋ

是缩放因子。

２．２．２　潜在关系预测模块
为了避免实体间冗余的关系预测，先进行潜

在的关系预测。如果预测概率超过某个阈值λ１，
则相应的关系被标记为１，否则标记为０，如图１

中潜在关系预测所示。假设给定的句子序列有ｎ
个ｔｏｋｅｎ，将句子经过编码器和多头自注意力机
制处理后捕获到的完整句子语义信息向量分别为

ｈ１和ｈ２，再把这２个向量联合表示为向量Ｈ＝
［ｈ１；ｈ２］，［．；．］表示向量的拼接操作，对于潜在
关系的预测计算过程如下：

ｈａｖｇ＝Ａｖｇｐｏｏｌ（Ｈ） （６）

Ｐｒｅｌ＝σ（Ｗ·ｈａｖｇ＋ｂ） （７）

式中：Ａｖｇｐｏｏｌ（）是平均池化操作；ｈａｖｇ∈Ｒｄ×１是通
过平均池化操作获取的特征向量；Ｗ∈Ｒｄ×１是可
训练权重；ｂ是偏置；σ是ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。

２．２．３　特定关系序列标注模块
在通过潜在关系预测模块后，将预测的关系

作为额外的特征进行头尾实体的获取，为了解决
头尾实体的重叠问题，采用２个ＢＩＯ序列标注的
方式去抽取头尾实体，如图１中特定关系序列标
注所示。此模块的操作过程如下：

Ｐｓｉ，ｊ＝ｓｏｆｔｍａｘ［Ｗｓ（ｈｉ＋ｕｊ）ｂｓ］ （８）

Ｐｏｉ，ｊ＝ｓｏｆｔｍａｘ［Ｗｏ（ｈｉ＋ｕｊ）＋ｂｏ］ （９）

在此，ｈｉ∈Ｒｄ×１是通过编码器和多头自注意
力模块处理后的第ｉ个ｔｏｋｅｎ的输出，若设Ｕ∈
Ｒｄ×ｎｒ表示可训练关系嵌入矩阵，其中，ｎｒ 表示预
测的关系集合，ｕｊ∈Ｒｄ×１则是第ｊ个关系的嵌入
表示，Ｗｓ，Ｗｏ∈Ｒｄ×３分别是为了获取头实体和尾
实体对应的可训练权重，ｂｓ和ｂｏ 是对应的偏置，
标注集合｛Ｂ，Ｉ，Ｏ｝的大小为３。

２．２．４　全局对应模块
经过特定关系序列标注模块后，可得到输入

句子的所有潜在关系对应的头尾实体构成的三元

组，为了避免生成无效的三元组，利用全局对应模
块进行三元组的筛选。首先，本模型会枚举所有
可能的头实体和尾实体并将他们配对；然后，会检
查每一对头尾实体在全局对应矩阵中的对应分

值，如果分值超过某个阈值λ２，则保留该头尾实
体对，否则将其过滤。由于该模块的生成只依赖
于编码器和多头自注意力模块的联合输出，所以
该模块和潜在关系模块是同时学习得到的，如
图１中的全局对应所示。假设该模块生成的全局
矩阵为Ｍ，给定输入序列Ｓ有ｎ个ｔｏｋｅｎ，则该全
局对应矩阵的形状为Ｒｎ×ｎ，在矩阵中的每个元素
值的获取方式为：

Ｐｉｓ，ｉｏ＝σ（Ｗ［ｈ
ｓ
ｉ；ｈｏｊ］＋ｂ） （１０）

式中：ｈｓｉ，ｈｏｊ∈Ｒｄ×１是关于输入句子中第ｉ个ｔｏ－
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ｋｅｎ和第ｊ个ｔｏｋｅｎ在通过编码器和多头自注意
力模块处理后的向量表示，用来形成潜在的头尾
实体对；Ｗ∈Ｒ２ｄ×１是一个可训练权重；σ是ｓｉｇ－
ｍｏｉｄ函数。

２．３　训练策略

２．３．１　对抗训练
为了提高 ＭＳＭＡＴ模型的稳定性和泛化能

力，在模型的训练阶段加入对抗训练。如图１对
抗训练部分所示，在 ＭＳＭＡＴ模型中，假设经过

ＢＥＲＴ编码后得到的嵌入向量为ｘ，通过对ｘ添
加对抗扰动Δｘ，最后得到对抗嵌入向量ｘａｄｖ，计
算公式如下：

ｇ＝

Δ

ｘＬ（ｘ，ｙ；θ） （１１）

Δｘ＝ε· ｇ
‖ｇ‖２

（１２）

ｘａｄｖ＝ｘ＋Δｘ （１３）
式中：ｇ为损失函数Ｌ（ｘ，ｙ；θ）对输入向量ｘ求导
得到的梯度；ε为表示扰动程度的超参数，默认取
值为１。

２．３．２　目标函数

ＭＳＭＡＴ模型的整体损失值由潜在关系预
测模块、特定关系序列标注以及全局对应模块３
部分损失之和组成。潜在关系预测模块和全局对
应模块采用二元交叉熵损失函数，特定关系序列
标注采用多元交叉熵损失函数，各部分的损失函
数计算过程如下：

Ｌｒｅｌ＝ －１ｎｒ∑
ｎｒ

ｉ＝１

［ｙｉｌｏｇＰｒｅｌ＋（１－ｙｉ）ｌｏｇ（１－

Ｐｒｅｌ）］ （１４）

　Ｌｓｅｑ＝－
１

２×ｎ×ｎｐｏｔｒ ∑ｔ＝｛ｓ，ｏ｝∑
ｎｐｏｔｒ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙａｉ，ｊｌｏｇ　Ｐａｉ，ｊ （１５）

　　Ｌｇｌｏｂａｌ＝－
１
ｎ２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１

［ｙｉ，ｊｌｏｇＰｉｓ，ｊｏ＋（１－ｙｉ，ｊ）

ｌｏｇ（１－Ｐｉｓ，ｊｏ）］ （１６）
式中：ｎｒ是所有关系集合的大小；ｙｉ是第ｉ个关系
类别的真实标记；ｎ是输入序列的长度；ｎｐｏｔｒ 是预
测的输入语句中潜在的关系集合大小；ｙａｉ，ｊ是在输
入长度为ｉ的序列中，被标注为头实体和尾实体
对应的第ｊ个关系类别的真实标记向量；ｙｉ，ｊ是全
局对应矩阵中第ｉ行，第ｊ列个元素对应的真实
标记。模型总的联合损失为三部分损失的总和，
如公式（１７）所示。

Ｌｔｏｔａｌ＝Ｌｒｅｌ＋Ｌｓｅｑ＋Ｌｇｌｏｂａｌ （１７）

３　实验与结果

３．１　数据集
本文使用２个公共的实体关系联合抽取数据

集 ＷｅｂＮＬＧ（Ｇａｒｄｅｎｔ　ｅｔ　ａｌ．，２０１７）和 ＮＹＴ
（Ｒｉｅｄｅｌ　ｅｔ　ａｌ．，２０１０）验证 ＭＳＭＡＴ模型的有效
性。ＷｅｂＮＬＧ数据来源于ＤＢｐｅｄｉａ（Ａｕｅｒ　ｅｔ　ａｌ．，

２００７），ＮＹＴ数据来源于纽约时报。本文对２个
数据集的划分与文献（Ｚｈｅｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）一致，
训练集、验证集和测试集划分比例约为８１１，
具体的数据集信息如表２所示，根据数据集中实
体关系重叠的不同情况以及输入语句中不同三元

组的数目情况对测试数据集进行划分，如表３
所示。

表２　数据集统计信息
Ｔａｂｌｅ　２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｄａｔａｓｅｔ

数据集 训练集 验证集 测试集 关系数

ＮＹＴ　 ５６１９６　 ５０００　 ５０００　 ２４

ＷｅｂＮＬＧ　 ５０１９　 ５００　 ７０３　 ２１６

表３　测试集中实体重叠类型以及三元组数目统计信息
Ｔａｂｌｅ　３　Ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　ｅｎｔｉｔｙ　ｏｖｅｒｌａｐｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｔｒｉｐｌｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｔｅｓｔ　ｓｅｔ

数据集 Ｎｏｒｍａｌ　 ＳＥＯ　 ＥＰＯ　 Ｎ＝１　 Ｎ＝２　 Ｎ＝３　 Ｎ＝４　 Ｎ≥５

ＮＹＴ　 ３０７１　 １２７３　 １１６８　 ３０８９　 １１３７　 ３００　 ３１７　 １５７

ＷｅｂＮＬＧ　 ２３９　 ４４８　 ６　 ２５６　 １７５　 １３８　 ９３　 ４１

３．２　评价指标

本文采用准确率Ｐ、召回率Ｒ 和Ｆ１值作为
评价指标对模型是否正确抽取三元组进行评估，
指标如下：

Ｆ１＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ ×１００％ （１８）

式中：Ｐ表示模型做出正确预测的数量占总体预
测为正确数量的百分比；Ｒ表示模型做出正确预
测的数量占实际预测正确数量的百分比；Ｆ１为Ｐ
和Ｒ 的调和平均值。

３．３　实验设置

ＭＳＭＡＴ模型运行显卡为 ＲＴＸ　３０８０，显存
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１０ＧＢ，处理器为 １５ 核 Ｉｎｔｅｌ　Ｘｅｏｎ　Ｐｌａｔｉｎｕｍ
８３５８ＰＣＰＵ＠２．６０ＧＨｚ，运行内存为８０ＧＢ。深
度学习模型的搭建采用ＰｙＴｏｒｃｈ１．６，ＢＥＲＴ作为
预训练模型使用１２层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，其中词向量
设为７６８维，在训练过程中采用Ａｄａｍ优化器，学
习率设置为１×１０－５来进行梯度下降和反向传
播，句子最大长度设为１００，训练轮次为５０。对于

ＮＹＴ和 ＷｅｂＮＬＧ，其ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ分别设为１８和

６，多头自注意力头数设为８，潜在关系预测模块
中关系阈值λ１设置为０．１，全局对应模块中特定
的阈值λ２设置为０．５。

３．４　实验结果及分析

３．４．１　ＭＳＭＡＴ与现有方法有效性的比较
本文将提出的模型和以下基线模型进行比

较，以验证所提模型的有效性。

ＧｒａｐｈＲｅｌ（Ｆｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）：该模型利用图卷
积网络（ＧＣＮ）为每一个关系建立完整的关系图，
然后再整合关系图上的实体对。

ＯｒｄｅｒＣｏｐｙＲＥ（Ｚｅｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）：该模型考
虑到三元组的提取顺序，将强化学习应用于序列
到序列的实体关系联合抽取模型中。

ＣａｓＲｅｌ（Ｗｅｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０）：该模型采用级联
二进制框架，先抽取头实体，然后在此基础上抽取
关系以及对应的尾实体。

ＳＰＥ（Ｓｕｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０）：该模型提出集合预测
网络进行实体关系联合抽取，避免考虑三元组的
顺序问题。

ＤｕａｌＤｅｃ（Ｍａ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）：该模型基于Ｃａｓ－
Ｒｅｌ模型，提出双解码器方法来解决重叠的关系
三元组问题。

ＰＲＧＣ（Ｚｈｅｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）：该模型先抽取关
系，再将关系视为潜在特征去进行实体的抽取，最
后利用全局对应组件去对齐头尾实体。
基于数据集 ＮＹＴ和 ＷｅｂＮＬＧ在同一系统

配置下运行所有基线模型和本模型得到的实验结

果如表４所示。从表４中可以看出，本文所提的
方法在２个数据集中都取得了较基线模型更好的
结果。在ＮＹＴ数据集中，本文的Ｆ１值相较于最
好的基线模型ＤｕａｌＤｅｃ高出０．４％，相较于基准
模型ＰＲＧＣ高出０．９％，说明本文的方法比基线
模型更稳定，性能表现更好。对于 ＷｅｂＮＬＧ数据
集，本文的方法获得了最高Ｆ１值，相较于基准模型

ＰＲＧＣ高出了０．７％，比经典的ＣａｓＲｅｌ模型高出

２．２％。通过对比实验表明，本文所提 ＭＳＭＡＴ
模型的泛化能力较基线模型更好，能有效地提升
实体关系联合抽取性能。
表４　不同方法在ＮＹＴ和 ＷｅｂＮＬＧ数据集上的实验结果
Ｔａｂｌｅ　４　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｎ　ｔｈｅ

ＮＹＴ　ａｎｄ　ＷｅｂＮＬＧ　ｄａｔａｓｅｔｓ

方法
ＮＹＴ／％

Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

ＷｅｂＮＬＧ／％

Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

ＧｒａｐｈＲｅｌ　 ６３．９　６０．０　６１．９　 ４４．７　４１．１　４２．９

ＯｒｄｅｒＣｏｐｙＲＥ　７７．９　６７．２　７２．１　 ６３．３　５９．９　６１．６

ＣａｓＲｅｌ　 ８９．１　８９．４　８９．２　 ８７．７　８５．０　８６．３

ＳＰＥ　 ８３．３　８４．２　８３．７　 ８３．９　８２．２　８３．０

ＤｕａｌＤｅｃ　 ９０．５　９１．４　９０．９　 ８６．２　８３．７　８４．９

ＰＲＧＣ　 ９１．１　８９．６　９０．４　 ８９．１　８６．６　８７．８

ＭＳＭＡＴ　 ９１．９　９０．７　９１．３　 ９０．２　８６．９　８８．５

３．４．２　ＭＳＭＡＴ对实体关系重叠的影响
为了探寻本文所提模型在实体关系重叠问题

下提取三元组的性能表现，与部分基线模型对比
得到了实验结果（图２）。从整体上看，本文的模
型在２个数据集的Ｎｏｒｍａｌ，ＳＥＯ，ＥＰＯ三种情况
下都取得了最好的Ｆ１值。对于 ＮＹＴ和 Ｗｅｂ－
ＮＬＧ数据集来说，在Ｎｏｒｍａｌ情况下，相较于目前
最优的ＰＲＧＣ模型本文所提模型的性能增量分
别为１．７％和３．８％。在ＳＥＯ和ＥＰＯ对应的关
系重叠模式下，ＭＳＭＡＴ在 ＮＹＴ数据集中相较
于基线模型都有所提升。在 ＷｅｂＮＬＧ 数据集
中，对于ＳＥＯ的情况，ＭＳＭＡＴ性能略高于基线
模型，而对于ＥＰＯ的情况，本文模型的性能明显
高于其他的基线模型。由此可知，在处理实体关
系重叠问题时，ＭＳＭＡＴ 能更精确地提取三元
组，从而产生更好的性能增益。

３．４．３　ＭＳＭＡＴ对提取三元组数目的影响
为了进一步验证本模型对输入的文本中存在

的不定量三元组数目的抽取能力，将 ＮＹＴ 和

ＷｅｂＮＬＧ测试数据集划分为５种类型，分别代表
着不同的三元组数目，将本模型和部分基线模型
对比获得了实验结果（图３）。随着三元组数量的
增加，ＭＳＭＡＴ模型相较于所有基线模型在Ｆ１
值上都取得极具竞争力的结果。特别对于Ｎ≥５
时，ＭＳＭＡＴ在 ＮＹＴ和 ＷｅｂＮＬＧ 数据集上的

Ｆ１值达到了８９．８％和８５．４％，相较于ＰＲＧＣ提
升了０．１％和２％，这是因为本文模型引入的多头
自注意力能捕捉文本中蕴含的潜在语义特征，可
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图２　从不同关系重叠样式抽取三元组的实验结果
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｔｒｉｐｌｅｓ　ｆｒｏｍ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｏｆ　ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ

图３　抽取不同三元组数目的实验结果
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｎｕｍｂｅｒｓ　ｏｆ　ｔｒｉｐｌｅｓ

以更好地获取句子中的关键信息。同时，在模型
对于复杂的场景处理时，对抗训练的加入可以提
升模型的鲁棒性，增强模型的性能表现。总的来
说，ＭＳＭＡＴ模型能更好地处理复杂的三元组数
量抽取场景。

３．４．４　消融实验
为了探究本文添加的多头自注意力和对抗训

练对 ＭＳＭＡＴ性能的影响，本文在 ＷｅｂＮＬＧ上
进行消融实验，实验结果如表５所示，其中，ｗ／ｏ
Ａｔｔ和ｗ／ｏ　ＡＤ分别表示去除多头自注意力模块
和对抗训练模块。
对表５的实验结果分析可知，ＭＳＭＡＴ模型

在仅添加了多头自注意力模块时，在 ＷｅｂＮＬＧ
数据集上的准确率Ｐ、召回率Ｒ和Ｆ１值分别提
升了１．２％，１％，１％，这表明了多头自注意力模

块的添加能够进一步融合潜在的语义特征信息，
从而提升模型的性能表现。在引入对抗训练模块
时，模型在 ＷｅｂＮＬＧ数据集上的准确率Ｐ、召回
率Ｒ和Ｆ１值分别提高了０．８％，０．３％，０．５％，说
明对抗样本能有效地提升模型的鲁棒性，使模型
具有更好的泛化能力，从而能更完整且准确地抽
取三元组，表明了添加多头自注意力模块和对抗
训练模块的有效性。
表５　ＭＳＭＡＴ在 ＷｅｂＮＬＧ数据集上的消融实验结果
Ｔａｂｌｅ　５　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ａｂｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ｏｎ　ＭＳＭＡＴ

ｕｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ＷｅｂＮＬＧ　ｄａｔａｓｅｔ

方法 Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％

ＭＳＭＡＴ　 ９０．２　 ８６．９　 ８８．５

ｗ／ｏ　Ａｔｔ　 ８９．４　 ８６．６　 ８８．０

ｗ／ｏ　ＡＤ　 ８９．０　 ８５．９　 ８７．５
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４　总结

在实体关系联合抽取任务中，实体关系间语
义信息的捕捉和联合抽取模型的稳定性，对于实
体关系三元组抽取任务的最终性能有着重要的影

响，对于知识图谱的构建也至关重要。针对现有
实体关系联合抽取方法中存在的不足，本文提出
一种将多头自注意力机制和对抗训练相结合的联

合抽取方法，实验结果表明，本文提出的模型：

ａ．结合多头自注意力机制和对抗训练，在捕
获更深层次的潜在语义特征的同时，还增强了模
型的泛化能力。

ｂ．在２个公共数据集上获得了更好的结果，
在处理实体关系重叠及复杂的三元组抽取场景也

有较好的性能表现，验证了模型的有效性。
在未来的工作中，可将该方法用于特定领域

实体关系三元组的抽取任务，为知识图谱的构建
奠定基础。
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·１２５·第３期 甘雨金，等：基于多头自注意力机制和对抗训练的实体关系联合抽取


