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摘  要 

本文旨在解决从非结构化的中文文本中提取实体和关系的问题，重点关注命名实体识别(NER)和关系提

取(RE)所面临的挑战。为了增强识别与提取能力，我们设计了一个管道模型，分别应用于NER和RE，并

整合了外部词典信息以及中文语义信息。我们还引入了一种创新的NER模型，结合了中文拼音、字符和

词语的特征。此外，我们利用实体距离、句子长度和词性等信息来提高关系提取的性能。本文经过深入

研究数据、模型和推理算法之间的关联作用，以提高解决这一挑战的学习效率。通过与现有多个方法的

实验结果对比，我们的模型取得了显著的成果。 
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Abstract 
This paper aims to address the problem of extracting entities and relationships from unstructured 
Chinese text, focusing on the challenges faced in Named Entity Recognition (NER) and Relation Ex-
traction (RE). To enhance recognition and extraction capabilities, we designed a pipeline model 
specifically for NER and RE, integrating external dictionary information as well as Chinese seman-
tic information. We also introduced an innovative NER model that combines features of Chinese 
pinyin, characters, and words. Furthermore, we utilized information such as entity distance, sen-
tence length, and part-of-speech to improve the performance of relation extraction. We delved in-
to the interplay between data, models, and inference algorithms to improve the learning efficiency 
in tackling this challenge. Compared to existing methods, our model has achieved significant re-
sults. 
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1. 引言 

信息提取是自然语言处理(NLP)任务中的重要组成部分，其目标是将非结构化的文本信息转化为有价

值且有组织的结构化信息。在信息提取任务中，命名实体识别(NER)、实体关系提取(RE)和事件提取是关

键任务。命名实体识别的目标是在文本中识别实体元素并将其分类到预定义的实体类别中[1]。目前，命

名实体识别可以通过基于规则的方法、基于统计机器学习的方法和基于深度学习的方法来实现[2]。实体

关系提取常使用基于深度学习的模型，这是因为深度学习具有记忆训练模型和发现深层特征的能力[3]。
迁移学习可以将一个已完成训练的网络权重迁移到其他新的网络，使其学习到原网络的特征。目前，中

文命名实体识别的研究主要集中在基于字符识别的方法上。然而，在处理复杂的实体关系时，中文实体

关系提取任务仍然面临着巨大的挑战。主要的挑战有以下三点： 
1)、如何引入实体字符之外的词汇：中文句子中的语义是由词语构成的，这意味着中文词语包含丰

富的信息[4]。通过学习大量未标注文本语料库中的词语嵌入，可以降低在文本语料库中遇到未知词语的

影响。引入外部词汇还有助于更好地解决词语边界不清的问题。 
2)、如何更好地利用中文中的丰富语义信息：深度学习领域广泛研究了基于字符、词语属性、发音

等特征的模型，以提高关系提取的准确性和泛化能力。充分利用语义信息有助于神经网络更好地提取实

体之间的关系。 
3)、数据分布的对称性一致性：在学术讨论中，确保数据、模型和推理算法三元组内的对称性与数

据分布的对称性保持一致对于实现最佳学习效率至关重要。解决这个问题需要深入探讨这些对称性之间

的关系，并开发更灵活的模型以提高学习效率。 
为了解决以上问题，本文使用流水线模型分别对命名实体识别模型和关系提取模型进行建模，并在

相关数据集上取得了良好的结果。本文的主要贡献包括：引入了一种新颖的 NER 模型，结合中文拼音、
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字符和词语以增强识别能力。融合实体距离、句子长度和词性信息提高了关系提取模型的性能。探索了

数据、模型和推理算法之间的相互作用，研究了深度学习中的协同效应和对称性，从而提高了学习效率。 
在引言的最后一段，我们提供了论文结构的概述以便于理解。具体来说：第 2 节深入研究相关工作，

包括信息提取研究现状、预训练模型、解码分类层和(D, M, I)三元组的研究工作。第 3 节详细阐述了本文

所提出的模型，包括基于字符、词语和拼音的命名实体识别模型，以及基于多特征绑定的关系提取模型。

第 4 节对实验结果进行分析，分别对本文提出的命名识别模型与关系提取模型进行了性能评估。第 5 节

提供了对实验结果的深入分析，重点分析了命名实体识别(NER)和关系提取(RE)模型的性能表现。最后，

第 6 节总结了本文的研究成果并讨论了未来的研究方向。 

2. 相关工作 

2.1. 信息提取的研究现状 

统计机器学习算法的出现开启了命名实体识别算法的新时代，该任务现已与神经网络相结合。研究

人员开始使用基于字符嵌入和词语嵌入的循环神经网络(RNN)识别句子中的命名实体，解决了传统统计

方法中存在的特征工程问题。随着深度学习的不断发展，利用深度学习方法解决命名实体识别问题已成

为当前热门的研究课题。这类方法的优势在于神经网络模型可以自动学习句子特征，无需繁琐的特征计

算工程[5]。 
在基于词向量的处理中，文本首先被分割成词语，然后将词语映射成向量形式，即将每个词语表示

为一个特征向量。这种方法面临的主要问题包括词语分割错误导致命名实体被错误切割、词汇表维度过

大以及无法有效表征相似词语之间的关联[6]。其优点在于词语边界信息和语义特征清晰。 
命名实体识别中的双向长短期记忆网络(BiLSTM)通过考虑每个词语的上下文，实现了全面的序列建

模，从而提高了命名实体识别的准确性。该模型能够提取序列特征、处理长距离依赖关系并生成动态序

列表示，为模型提供了灵活性。BiLSTM 通过学习高级语言特征，在 NER 任务中表现出色，已成为有效

的序列标注方法。 
后来，基于特征提取的方法被用于通过输入实体及其相应的文本、句子或语言相关特征对关系进行

分类的任务上。上述方法的有效性在很大程度上取决于现有自然语言处理工具中派生的特征质量[7]。神

经网络的出现为特征提取开辟了新方向。卷积神经网络(CNN)、循环神经网络、图神经网络和长短期记

忆网络等模型被广泛应用于命名实体识别和关系提取任务中。在 NLP 任务中，文本输入通常转化为信息

序列，由于 RNN 适合处理序列信息，因此在 NLP 任务中得到广泛应用。图神经网络适用于利用点与点

集之间的关系[8]，能够有效捕捉文本的结构信息，近年来也受到自然语言处理任务的关注。 
Daojian Zeng 等人[9]提出的分段卷积神经网络(PCNN)方法在训练数据相对较少的情况下采用多样本

学习方法，允许标记句子或示例中存在误标记。此外，使用分段最大池化卷积架构自动学习相关特征也

取得了较好的效果。 

2.2. 预训练模型 

预训练语言模型通常基于 Transformer 架构，例如 BERT [10]。因 BERT 在中文序列标注任务中性能

优异，近年来众多研究人员采用了不同的策略来利用 BERT 的优势。Yang 等人[11]在 BERT 的基础上添

加了一个简单的 softmax 层，在中文词语分割(CWS)任务中取得了最优异的性能表现。这表明 BERT 的上

下文表示对中文词语分割任务至关重要，简单的分类层就足以带来显著的性能提升。此外，Meng 等人[12]
的研究表明，在 BERT 中利用字符特征可以显著超越基于静态嵌入的方法，特别是在中文命名实体识别

(NER)和中文词性(POS)标注任务中。这表明 BERT 不仅提高了整体性能，而且其字符级信息对于中文文
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本的结构化任务也很有价值。利用外部词典特征来增强字符特征已被证明是有效的，如 SoftLexicon [13]
和 LEBERT [14]所示。在 SoftLexicon 中，词典特征被合并到字符表示中，避免了使用复杂架构整合词典

特征的必要性。LEBERT 基于此方法，将词典特征集成到 BERT 的较低层中。BERT 的较低层促进了词

典特征和 BERT 之间的更深层次交互。LEBERT 的主要思想是将来自 BERT 的上下文表示和词典特征集

成到中文 NER 模型中。 
本文修改了 LEBERT 的嵌入模型，用轻量级且更强大的 Mengzi 模型[15]取代了它。与相同大小甚至

更大维度的模型相比，Mengzi 模型表现出显著的性能提升。修改预训练模型和微调策略已被证明可以有

效提升基线结果。在不修改底层模型架构的情况下，Mengzi 模型是目前最先进的中文预训练语言模型之

一。 

2.3. 解码分类层 

当前主流的分类器主要有条件随机场(CRF)解码分类器[16]和 softmax 解码分类器[17]。CRF 是一种

无向图模型，用于对由随机变量组成的序列进行联合概率分布建模，常用于序列标注、自然语言处理和

计算机视觉等领域。CRF 可以通过学习标签之间的依赖关系和句子中的约束关系来获得标签的全局最优

序列。在序列标注任务中，需要对给定输入序列的每个位置进行标注，这可转化为对每个位置的标注建

模为一系列随机变量。CRF 通过在这些变量之间构建概率图模型来表示它们的相互依赖关系，即给定一

个位置的标注，其他位置标注的条件概率将被建模。CRF 模型通过考虑相邻位置的标注来构建全局组合

概率分布。CRF 模型的训练通常采用最大似然估计方法，通过最大化训练数据的似然函数来得到每个特

征函数的权重。综上所述，CRF 模型通过建立全局联合概率分布描述标注序列的生成过程，并通过特征

函数对标注和序列之间的关系进行建模。 
另一方面，softmax 的作用是将输入序列映射到命名实体分类标签的概率分布并通过贪心算法让每个

状态获得概率最大的分类标签，适合用于多分类问题的处理。具体来说，softmax 函数充当分类器，为每

个输出的分类结匹配一个概率值，反映其属于对应类别的可能性，而不仅仅是确定一个最大值。在本文

中，BiLSTM 之后使用 CRF 做解码层，以提升模型预测的准确性。 

2.4. (D, M, I) 三元组 

Lechao Xiao 等人[18]提出了一种综合系统，将机器学习视为数据、模型和推理算法的结合。从对称

性的角度研究了机器学习中的三元组(数据、模型、推理算法)不同组合与性能之间的关系。当算法与数据

的固有分布相一致时，机器学习的学习效率最有优势。这种对称性使算法能够识别数据中的相关模式和

关系，从而提高机器学习的性能和泛化能力。(D, M, I)三元组的核心内容表述如下： 
1). 数据(D)： 
数据是神经网络模型的基础，模型的有效性在很大程度上取决于所使用数据的质量和数量。数据增

强在自然语言处理任务中尤为重要，因为自然语言数据的复杂性和多样性使得模型难以完全理解语言的

真实含义。选择高质量的词嵌入对于构建高性能自然语言处理模型是非常重要的。高质量的词嵌入可以

提高模型对词语的准确把握，并增加模型对新数据源的适应性。此外，词嵌入的数量对模型的性能有显

著影响，更多的词嵌入通常允许模型学习更多特征。然而，仅依赖更多的词嵌入是不够的，词嵌入的质

量也很重要。如果嵌入包含错误、噪声或不一致性，这些问题将被模型学习，并会影响模型的性能。因

此，为了构建高性能的自然语言处理模型，有必要选择合适规模的词嵌入数据集，并仔细清理和处理数

据，以确保数据的质量和数量都能最大化模型的性能。 
2). 模型(M)： 
设计最优化数据效率的神经网络模型对于解决自然语言处理任务至关重要。在建模框架中，模型选
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择很重要，确定适合任务的模型需要考虑多个方面。在本文中，我们旨在分析适用于命名实体识别和关

系提取任务的长短期记忆网络(LSTM)模型和门控循环单元(GRU)模型的优缺点。与LSTM模型相比，GRU
模型具有更少的参数和更快的训练速度，但在处理更长的序列时，LSTM 表现更好。因此，在选择合适

的模型时，需要考虑数据和模型之间的关联性和协同作用。 
3). 推理算法(I)： 
推理算法指的是神经网络模型执行学习过程的方法。强大的机器学习性能可能来自(M, I)、(D, I)或(D, 

M, I)之间不同组合的相互作用。不同的推理算法需要针对不同的任务进行选择不同的组合模型。在我们

的研究中，我们通过实验表明，不同的推理算法在不同模型的情况下有不同的性能。 

3. 模型设计 

3.1. 基于字符、词语和拼音组合的命名实体识别模型 

本研究采用字符级输入作为模型输入，这导致某些特征受到模糊边界的影响。为了解决这一问题，

本文引入词嵌入以增强命名实体识别的准确性。通过利用词嵌入，模型能够更好地捕捉词语之间的语义

关联，并根据上下文理解词语的含义。中文命名实体识别模型建立在 LEBERT 模型之上，该模型整合了

超过 1200 万个中文词语的语义信息，这些词语在大规模、高质量数据集上进行了预训练[19]。此外，该

模型还利用了中文字符独特的拼音向量，使用双向长短期记忆网络(BiLSTM)对字符序列进行标注预测，

并最终采用条件随机场(CRF)优化预测标注。与原始模型相比，该模型在多个中文命名实体识别数据集上

的表现均优于原始模型，显示出对不同类别的识别率显著提高，并且每个标注的准确率也有所提升。模

型架构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Named entity recognition model architecture based on the combination of Chinese characters, 
words, and pinyin 
图 1. 基于汉字、词、拼音组合的命名实体识别模型架构 

 

在利用拼音嵌入时，本文采用基于 ChineseBERT 的方法生成拼音嵌入。首先，使用开源的 pypinyin
包为每个字符获取其拼音序列。然后，对每个字符的拼音进行填充，使其长度一致。使用卷积神经网络

(CNN)模型处理该序列，并通过最大池化得到最终的序列嵌入。这种方式保证了输出向量的维度不受输

入序列长度的影响。输入序列的长度固定为 8。当序列长度小于 8 时，剩余的位置使用特殊字符“-”进

行填充，如图 2 所示。 
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Figure 2. Generate pinyin embeddings 
图 2. 拼音嵌入的生成 

 
针对给定的输入文本序列，经过预处理步骤后，序列被输入到 BERT 的嵌入层，该层为文本序列生

成了标记嵌入、位置嵌入和段落嵌入。随后，句子被输入到 BERT 的初始 Transformer 层，产生词语部分

特征 1 2, , , nh h h 。接着，通过预训练词嵌入查找表(例如腾讯 AI 实验室嵌入语料库)获取词语集嵌入向量

{ }1 2, , ,i i i inw w w w=  ，其中 iw 表示第 i 个字符的词语嵌入向量集。词语嵌入 1iw 、 2iw 等的维度可能与模

型中字符向量 ih 的维度不同。为了确保字符向量 ijw 与字符向量 ih 之间的对齐，需要对词语向量进行非线

性变换，如公式(1)所示： 

 ( )( )2 1 1 2tanhij ijx W W w b b= + +    (1) 

其中， 1W 是一个 c wd d× 的矩阵， 2W 是一个 c cd d× 的矩阵， 1b 和 2b 是标量偏差。 cd 表示 BERT 的隐藏大

小， wd 表示词语嵌入的维度。上述参数与 tanh 函数一起实现了词语嵌入的转换。受 LEBERT 的启发，

为了将词典特征和拼音特征与字符信息相结合，我们设计了一个新颖的信息适配器(IA)，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Information adapters 
图 3. 信息适配器 

 
信息适配器采用注意力机制将字符特征和词典特征集成到 BERT 中，并进一步将拼音信息纳入适配

器。我们将拼音嵌入向量 ip 、字符嵌入向量 ih 和词语的词语嵌入向量 ix 输入到信息适配器层中。为了计

算每个匹配词语的相关权重，我们借鉴了 LEBERT 的字符-词语注意力机制。具体来说，我们将第 i 个字

符向量表示为 ih ，并将与第 i 个字符相对应的词语嵌入向量集表示为 ix ，其中 ijx 表示与第 i 个字符相对应

的第 j 个词语的嵌入。我们将所有 ix 映射到 ih 上，即 { }1 2, , ,i i i imx x x x=  ，维度为 m 乘以 cd 。每个词语

的相关性计算如公式(2)： 

 ( )softmax T
i i attn ijA hW x=   (2) 

CNN

h u a n g 2 -

huang2

-

拼音嵌入

 

Bilinear attention

Add&LN

hi wijpi

h’i
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其中 attnW 是双线性注意力(Bilinear Attention)的权重矩阵， { }1 2, , ,i i i inA α α α=  是每个词语的权重向量。

这样，我们可以得到公式(3)所示的词语特征的加权和。 

 
1

m

i ij ij
j

h xα
=

′ = ∑    (3) 

通过公式(4)的方法将加权的词语嵌入和拼音特征注入到字符向量中： 

 i i i ih h h p′ ′= + +    (4) 

将加权的词语嵌入和拼音特征注入到字符向量中，采用 dropout 层和层归一化进行整合。所获得的信

息经过一系列 11 个 Transformer 块的处理，得到 BERT 的最终输出。该输出随后被输入到双向 LSTM 中，

从而获取输入向量的序列特征值。最后，通过条件随机场(CRF)得到最终的预测结果输出。我们将改造的

命名实体识别模型命名为 LBC (LEBERT + BiLSTM + CRF)模型。 

3.2. 基于多特征绑定的关系提取模型 

为了提升中文文本关系提取的准确性，本文基于 BERT 编码器获取更多语义特征信息，充分利用包

含在 BERT 模型中的信息。本文采用基于 BERT 模型的中文预训练模型对文本关系进行预测。通过对数

据集中的数据进行分析后发现，大多数句子的关系包含在两个实体之间。如果两个实体彼此靠近，且之

间没有其他关系，则目标关系可能隐藏在第二个实体之后。例如，在新闻文章中提及两个人之间的关系

时，这些人的姓名可能紧密相关。通过添加两个实体之间的距离信息(以单词或字符的数量表示)作为特征，

可以更好地确定实体关系信息的位置。 
此外，两个实体之间的关系通常与句子的长度有关。因此，句子长度信息可以帮助识别不同长度文

本之间的差异。例如，在较短的文本中，关系可能更容易识别，因为干扰信息较少；而在较长的文本中，

关系可能更难识别，因为干扰信息更多。因此，长度特征可以提供有用的线索，帮助模型更准确地执行

关系提取。中文的词性属性通常包含有丰富的特征信息。本文使用 THULAC [20]工具包将句子分词并提

取词性属性。然后将这些属性与其他词性属性(例如形容词和介词)进行比较。一般来说，名词或动词相比

其他类别的词性更有可能包含关系信息。例如，在句子“刘备、关羽和张飞宣誓兄弟情谊，成为兄弟”

中，THULAC 的词性标注结果为：“刘备/名词，关羽/名词，和/连词，张飞/名词，宣誓兄弟情谊/动词，

成为/动词，兄弟/名词”。其中，“宣誓兄弟情谊”为动词，“兄弟”为名词，表明每对实体之间存在关

系。 
最后，将多个特征整合在一起并输入模型。实验结果表明，该方法在多个中文关系提取数据集上的

F1 值有所提高，不同类别关系的识别率也得到了显著提升。此外，模型通过引入预训练的外部词向量以

获得了更多特征信息。其中第 i 个词语的词向量为 w
iV ，通过使用预训练的词向量查找表获得；其他特征

向量为 wj
iV ，表示第 j 个特征。最终的词语特征向量表示如公式(5)。 

 1, , ,w w wm
i i i iX V V V =      (5) 

其中， m 表示除了词向量之外，还有 m 种其他特征。本文中， 3m = 。对于句子级文本序列，直接将词

语标注信息输入双向 LSTM 进行编码，使用 F (前向)和 B (后向)表示两个方向。 ih  (隐藏)和 ic  (记忆)分
别表示隐藏信息和全局信息；则在第 i 时刻的输出为： 

 [ ], , ,i hi ci hi ciF F F B B=    (6) 

将句子级特征信息和词语级特征信息提取并拼接起来，形成最终的提取特征向量。词语级特征信息

主要有 2 个实体：实体 1 (N1)和实体 2 (N2)。本文中，从特征嵌入和双向 GRU 获得的向量被拼接起来，
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表示两个实体为 [ ]1 1 2 2, , ,n n n nX F X F 。句子级特征信息关注上下文信息，这是从双向GRU层的输出构建的，

如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Construction of sentence-level feature 
vectors 
图 4. 句子级特征向量的构建 

 
模型框架如图 5 所示。BiGRU 输出的矩阵可划分为 A、B 和 C 三部分，由 n1 和 n2 构成。通过最大池

化操作提取向量 m1 和 m2，并将其连接形成输出信息。该输出随后输入注意力层进行加权求和。注意力机

制从大量信息中过滤掉冗余信息，使模型可以更关注所需信息，从而增强其关注更重要特征的能力[21]。 
 

 
Figure 5. Framework diagram of the relational extrac-
tion model 
图 5. 关系提取模型框架图 

 
本文基于训练于中文数据集上的 BERT 模型进行改造。BERT 利用大量未标注数据进行预训练，使

其能够更好地理解文本中的语境。这有助于识别关系提取任务中实体之间的具体关系，例如主谓关系或

宾语关系。在预训练过程中，该模型学习了丰富的文本表示，并能够将实体和关系表示为高质量的向量

表示。这些向量表示可用于各种关系提取任务，如实体分类和关系提取。由于预训练模型是在大规模数

据上训练的，因此它学习了丰富的文本表示和语言知识。这使得该模型能够在没有大量标注数据的情况

下学习新类别的关系。本文将改进的关系提取模型命名为 BBA (BERT + BiGRU + Attention)模型。 
图 5 中的输入层包含一个中文句子，其意思为：“蜀汉后主刘禅是刘备之子”。在输出层中，三元

m=concat[m1:m2]

A B CFn1 Fn2

m1 m2

输入层蜀汉昭烈帝刘备之子，蜀汉后主刘禅

MacBert
...

BiGRU
...

Word-Attention-Layer
...

FNN+Softmax
...

subject:刘备 rel:父亲 object:刘禅
...

输出层
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组的含义如下：对象：刘备，关系：父子关系，对象：刘禅。 

4. 实验结果及分析 

为了验证本文所提出的命名实体识别模型 LBC 与关系提取模型 BBA 的性能表现，分别对两个模型

进行实验数据分析。在本研究中，实验环境基于 PyTorch 框架构建，具体的实验环境配置如表 1 所示。 
 

Table 1. Configure the experimental environment 
表 1. 实验环境配置 

配置名 版本 
CPU Intel Core i9-13900K 24C32T 
GPU NVIDIA GeForce RTX 4090 24G 
RAM 128 GB 
SSD 1 TB 

Python 3.9 
Pytorch 1.12.1 
CUDA 11.6 

操作系统 Ubuntu 20.04.6 LTS 

4.1. 命名实体识别模型 LBC 

为了验证 LBC 模型在命名实体识别任务中的有效性，本文使用了三个常用的中文命名实体识别数据

集。每个数据集都按比例被划分为训练集、验证集和测试集。模型的性能使用 F1 分数作为评估指标进行

评估，并与其他主流的中文命名实体识别模型进行比较。 

4.1.1. 数据集 
本文使用三个常用的中文命名实体识别数据集：微博[22]、简历[23]和 MSRA [24]。微博数据集的语

料库来自社交媒体，包含四种实体类型：个人、地点、组织和地缘政治实体。MSRA-NER 数据集由微软

亚洲研究院发布，包含 3 类实体：人名、地名和组织名。简历数据集是中国股市上市公司高管简历的集

合，包含 3 类实体：人名、地名和职位。 

4.1.2. 参数配置 
本文中的命名实体识别模型参数经多次实验后进行了优化调整，最终模型参数配置为表 2 所示。 

 
Table 2. Named entity recognition model parameters 
表 2. 命名实体识别模型参数 

参数项 参数值 
Max Length 150 

Crf_lr 1 × 10−4 
Adapter_lr 1 × 10−4 

Epoch 20 
Batch Size 12 
Loss_Type Ce 

Learning Rate 1 × 10−4 
dropout 0.5 
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4.1.3. 实验结果 
通过表 3 显示的实验结果可知，本文改进的实体识别模型 LEBERT-BiLSTM 在简历、微博和 MSRA

三个数据集的综合性能上显著优于其他 5 个模型。另外，从对比结果中可看出数据集越小，模型效果提

升越明显。 
 

Table 3. Comparison of F1 scores of multiple Chinese named entity recognition datasets 
表 3. 多个中文命名实体识别数据集的 F1 分数对比 

参数项 
F1 (%) 

简历 微博 MSRA 

BERT 95.32 67.22 94.74 

ERNIE 94.81 67.94 95.03 

Chinese BERT / 70.81 / 

MFE-NER 95.75 67.71 89.94 

LEBERT 96.03 70.74 95.71 

LEBERT-BiLSTM 96.64 73.78 95.87 
 

如表 3 所示，三个数据集的 F1 分数均有所提升，表明融合词向量和拼音向量以提高命名实体识别的

准确性是有效的。表 3 前五行为基于 BERT 模型的变体模型，第一行为 BERT 基线模型。第二行为百度

于 2019 年 4 月基于 BERT 模型优化的 ERNIE 模型[25]。其后是 Chinese BERT [26]，其整合了中文字符

的字形信息和拼音信息，并融合了中文字符、字形、发音和上下文之间的联系。字形向量由不同的部件

构成，拼音向量则由相应的罗马化拼音字符序列构成。二者与词向量融合后，作为预训练模型的输入序

列。第四行为 MFE-NER，其采用了类似的融合字形和拼音的方法，但采用了独特的字体处理方式。该方

法捕捉字形特征，并使用“五笔”编码方案表示中文字符的结构模式，增强了嵌入空间中具有相似字形

结构的字符的邻近性。最后，原始的 LEBERT 模型将词典信息输入模型，以增强命名实体识别能力。本

文在 LEBERT 模型基础上进行了改造，并与多个模型进行了实验比较。结果表明，本文改进的中文语言

模型与词典特征相结合进行中文命名实体识别是有效的。与 LEBERT 模型相比，本文模型在不同类别实

体的识别上均有大幅提升。微博数据集上不同类别实体识别的 F1 值对比如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. F1 values of named entities with different labels in the Weibo dataset 
图 6. 微博数据集下不同标签的命名实体 F1 值 
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如图 6 所示，本文改进的 LEBERT-BiLSTM 模型相对于 LEBERT 模型在几个实体分类中的识别效果

显著提高，特别是对于特定地名和特定组织名。 

4.1.4. 消融实验 
为进一步证明本文模型 LBC 的优越性能，本文基于 LEBERT 修改模型进行了多个消融实验，实验

结果如表 4 所示。在 LBC 模型中，BiLSTM 对预训练模型编码的输入序列的向量进行序列建模，有效地

提取连续的序列信息。这种连续的序列信息对于命名实体识别非常有效，并在相应数据集上取得了良好

的结果。 
 

Table 4. Experimental results of different models under the Weibo dataset 
表 4. 微博数据集下不同模型的实验结果 

模型 F1 (%) 

LEBERT-CRF 70.73 

LEBERT-LSTM-CRF 71.87 

LEBERT-BiGRU-CRF 71.13 

LEBERT-BiLSTM-Softmax 72.62 

LBC (LEBERT-BiLSTM-CRF) 73.75 

4.2. 关系提取模型 BBA 

本研究采用了一种基于 BERT 和双向门控循环单元(Bi-GRU)的模型进行中文关系提取。首先，使用

BERT 模型对输入文本进行编码，生成一个向量序列。然后，将该序列输入到 Bi-GRU 模型中，得到 Bi-GRU
模型的输出。接着，通过注意力层对 Bi-GRU 模型的输出进行加权，得到一个加权和作为最终输出向量。

最后，将输出向量输入到线性层，并通过映射生成与每个关系相关的概率。 
为了验证模型的有效性，本本文分别在三个中文关系提取数据集上进行了实验。数据集按照原始确

定的比例划分为训练集、测试集和验证集。实验采用准确率、召回率和 F1 值作为评价指标，对模型的中

文关系提取性能进行了评估，并与其他中文关系提取模型进行了比较。 

4.2.1. 数据集 
本文使用了两个中文关系提取数据集：DuIE 中文关系提取数据集[27]和通过修改获得的中文文学文

本话语级关系提取数据集(Chinese-Literature-RE-Dataset) [28]。表 5 展示了这两个数据集的划分比例。 
对于 DuIE 数据集，我们首先从数据集中提取出实体 A、关系、实体 B 以及包含实体的文本。然后，

我们对这些数据进行格式化和标准化，转换为 JSON 格式。我们手动删除了 2164 个句子，这些句子在清

理数据时由于文本中存在多个双引号而导致 JSON 文件格式错误。最终，我们得到了 362,516 个 DuIE 训

练数据集、50,000 个测试集数据和 45,429 个验证集数据。 
 

Table 5. The number of DuIE datasets and Chinese-Literature-RE-Dataset datasets 
表 5. DuIE 数据集和 Chinese-Literature-RE-Dataset 数据集的数量 

数据集 DuIE Chinese-Literature-RE-Dataset 

训练集数量 362,516 19,447 

测试集数量 50,000 2220 

验证集数量 45,429 2220 

关系类型数量 49 10 
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对于 Chinese-Literature-RE-Dataset 数据集，由于该数据集的文本是一篇文学作品，我们首先通过句

号将文章文本分割成句子。然后，我们从相应的文本文件中提取实体和关系注释，并将其标准化为新的

JSON 文件。总共我们获得了 19,447 个训练数据集、2220 个测试集和 2220 个验证集数据。 

4.2.2. 实验参数设置 
同一模型在不同的超参数设置下性能表现有所不同。因此，进行多次实验是必要的，使用多种不同

的参数设置，并根据实验结果选择性能更好的模型参数作为最终的参数。本文中的最优参数设置如表 6
所示。 

 
Table 6. Experimental parameters of the relational extraction model 
表 6. 关系提取模型的实验参数 

参数项 参数值 
Torch.Size [x, 1, 128] 

Self Attention Hidden layer dimension 768 
Dropout 0.5 

Learning Rate 0.001 
Epoch 10 

Batch Size 8 

4.2.3. 实验结果 
为 了 验 证 本 文 提 出 的 BBA 关 系 提 取 模 型 的 有 效 性 ， 本 文 分 别 在 DuIE 数 据 集 与

Chinese-Literature-RE-Dataset 数据集上进行了多个模型的对比实验。各模型的实验比较结果如表 7 和表

8 所示。 
从表 7 和表 8 中的实验结果可以看出，本文提出的 BBA 模型在 DuIE 和 Chinese-Literature-RE-Dataset

关系提取数据集上均提高了准确率、召回率和 F1 值。另外，结果还显示对于关系数量较少的数据集，提

升效果更为显著。 
 

Table 7. Experimental results on the DuIE dataset 
表 7. DuIE 数据集下的实验结果 

模型 
评估数据 

准确率(%) 召回率(%) F1 分数(%) 
BiLSTM-Attention 86.16 85.27 85.61 
PCNN-Attention 87.38 87.13 87.23 

BERT 94.21 92.72 93.42 
BBA 94.62 94.65 94.64 

 
Table 8. Experimental results on the Chinese-Literature-RE-Dataset dataset 
表 8. Chinese-Literature-RE-Dataset 数据集下的实验结果 

模型 
评估数据 

准确率(%) 召回率(%) F1 分数(%) 
BiLSTM-Attention 88.91 88.22 88.56 
PCNN-Attention 95.72 67.75 89.95 

BERT 91.73 90.64 91.21 
BBA 93.36 91.79 92.53 
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实验结果表明，BBA 模型在中文关系提取任务中表现良好。然而，在中文关系提取任务中的良好性

能并不意味着该模型在其他数据集上也能表现同样出色。因此，下一步的研究工作需要对该模型进行全

面的评估，以确定其在其他数据集上的实际效果。此外，需要持续优化模型的性能，以满足中文关系提

取任务不断变化的需求。 

5. 讨论分析 

本文所提出的实体识别模型 LBC 和关系提取模型 BBA 结构简单，实验结果表明，本文改进的模型

在相关数据集上取得了较好的效果。本节将重点探讨影响模型性能的相关因素。 

5.1. 命名实体识别模型 

通过融合字向量、拼音向量和词向量，显著提升了命名实体识别模型的性能。表 9 展示了相同配置

环境下不同向量融合的实验结果。 
 

Table 9. Experimental results after the fusion of different vectors 
表 9. 不同向量融合后的实验结果 

向量组合 F1 (%) 

拼音 + 字 69.51 

拼音 + 字 + 词向量 70.83 

拼音 + 词向量 68.31 

拼音 + 词向量(1200 万词向量) 72.14 

拼音 + 词向量(200 万词向量) 73.75 

 
本研究利用中文字形特征，将中文文本分解为字、词和拼音。实验表明，整合更多的特征不一定能

带来更好的结果。Jordan Hoffmann 等人[29]指出，模型大小应与训练数据规模相匹配才能得到更好的效

果。实验结果表明，相比于小型的 200 万词向量，1200 万词的大词向量不一定能带来更好的效果。当训

练数据集较小时，小词向量可能比大词向量更有效。这是因为大词向量通常包含大量的冗余信息，这些

信息对于解决小规模任务并不必要，反而可能干扰模型学习。这进一步强调了三元组系统中数据平衡的

重要性，因为精心策划的数据集有利于提高自然语言处理任务的效率。 
在自然语言处理任务中，向量维度通常包含语料库中字符的特征数量。高维向量通常能提取到更丰

富的信息，对自然语言处理任务更有益。如表 10 所示，使用 200 维向量有助于提升命名实体识别的性能。 
 

Table 10. Experimental results of word vector embedding in different dimensions on the Weibo dataset 
表 10. 微博数据集上不同维度词向量嵌入的实验结果 

向量组合 F1 (%) 

拼音 + 词向量(1200 万词向量) (100 维) 67.43 

拼音 + 词向量(200 万词向量) (100 维) 68.11 

拼音 + 词向量(1200 万词向量) (200 维) 72.12 

拼音 + 词向量(200 万词向量) (200 维) 73.74 

5.2. 关系提取模型 

关于关系提取任务，本文测试了词嵌入向量的维度，结果如表 11 所示。结果表明，对于自然语言处
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理任务，词向量的维度越高，处理效果越好。选择与模型和推理算法数据类型相匹配的词嵌入向量，有

助于提升模型性能。 
 

Table 11. Experimental results of different dimensional word embeddings in the Chinese-Literature-RE-Dataset 
表 11. Chinese-Literature-RE-Dataset 数据集中不同维度词嵌入的实验结果 

模型 F1 (%) 

BBA (200 维) 87.53 

BBA (100 维) 92.52 

 
综上所述，各种尝试已证明本文研究有助于提升自然语言处理任务的性能。本文着重探讨了词向量

的维度，而没有深入研究替代不同维度其他层的可能性是否能带来更好的效果。在未来的工作中，我们

将积极探索更多替代方案，以进一步提高模型的性能。 

6. 结论 

本文提出了一种新的中文文本中实体关系智能提取方法，通过数据与模型的协同优化来解决中文命

名实体识别(NER)和关系提取(RE)中存在的挑战。研究中引入了一种新颖的 NER 模型，该模型结合了中

文拼音、字符和词语，以增强对实体的识别能力。同时，关系提取模型通过融合实体距离、句子长度和

词性信息，提高了性能。此外，文章还探讨了数据、模型和推理算法之间的相互作用，并研究了深度学

习中的协同效应和对称性，这些研究有助于提高学习效率。实验结果表明，所提出的 LBC 模型和 BBA
模型在多个中文 NER 和 RE 数据集上均取得了良好的性能，优于现有的一些主流模型。消融实验的结果

进一步证明了模型中各个组件的有效性。此外，论文还讨论了影响模型性能的因素，如词向量的维度和

数据集的规模。 
本研究在中文实体关系提取领域取得了显著进展，但仍面临诸多挑战，未来的研究需着重提升模型

的泛化能力，使其能更好地适应跨领域和跨语言的应用场景；同时，优化计算效率，减少计算资源消耗，

加快训练与推理速度；改进特征融合策略，更有效地整合多维度语言信息；探索小样本学习模型，解决

数据标注不足的问题；采用多任务学习框架，实现任务间的数据共享与性能提升；增强模型的可解释性，

开发可视化工具以揭示决策过程；并提高模型对噪声和异常数据的鲁棒性，以适应真实世界的数据不完

美性。通过这些努力，预期将推动中文实体关系提取技术向更高水平发展。 
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