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摘　 要： 挖掘新兴产业中的检测信息有利于发现检测机构的检测能力，促进机构合作，加速产业升级。 针对新兴产业检验检

测数据存在语义混乱、一个主实体对应多个客实体的问题，本文提出一种混合关系标签的深度神经网络实体关系抽取模型。
在输入层，构建基于关系的标签，并与语义信息拼接形成模型的输入，增强了模型对不同关系的区分度；在特征提取层，使用

双向长短期神经网络与卷积神经网络，从整体与局部提升模型对主客实体特征的抽取能力，同时引入注意力机制，削弱无关

特征的影响，提升模型对主客实体的识别能力。 实验结果表明，该模型不仅能有效识别出新兴产业检验检测领域的实体，而
且能精准判断实体之间的关系，取得了较好的结果。
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０　 引　 言

新兴产业是随着新的科研成果和新型技术的诞

生，应运而生的新的经济部门或行业，涉及节能环

保、生物产业、新能源、新材料等众多领域。 检验检

测是指通过专业技术手段对动植物、工业产品、商
品、专项技术、成果及其他需要鉴定的物品所进行的

检测、检验、测试、鉴定等活动。 对新兴产业检验检

测数据研究发现其中包含了大量有用的信息，包括

各检测机构可提供的检测范围及机构地理位置信息

等，将这些信息结构化保存，可以为领域内的合作关

系提供数据指导，有利于后续的产业升级。 关系抽

取是自然语言处理 （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ＮＬＰ）的基层任务之一，主要是从文本中识别出实

体，并抽取实体之间的语义关系［１］。 在新兴产业领

域使用关系抽取技术能够快速发现机构可提供的检

测项目，继而构建新兴产业检验检测关系集，不仅能

够为寻求检测服务的机构提供精准的业务推荐，还
能总览行业整体发展水平，促进新兴产业快速发展。

新兴产业检验检测关系抽取缺少专业的实验数

据，且数据中广泛存在语义混乱、一个主实体对应多

个客实体的问题，基于此本文构建了领域内数据集

并提出了一种适用于新兴产业检验检测数据的关系

抽取模型，主要工作包括：



（１）在输入层为每个关系设置不同的关系标

签，并与字词向量、位置向量混合作为神经网络架构

模型的输入，其中位置向量能从主实体及客实体两

个层面分析语义位置信息对关系判定的影响；标签

向量可以强化各关系的界限，有利于后续充分学习

各关系的特征信息，提高分类准确率；
（２）提出由卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和双向长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）组成的关系抽取模型，既能够

利用 ＢｉＬＳＴＭ 兼顾长序列文本的整体信息，又能够

利用 ＣＮＮ 提取文本局部有价值的特征，同时使用选

择性注意力机制有针对性对字词赋予不同的权值大

小，提升模型在特征提取方面的准确率。

１　 相关工作

传统的关系抽取主要基于模式匹配和基于机器

学习的研究，基于模式匹配的方法需要制定关系抽

取规则，耗时耗力；基于机器学习的方法利用数据训

练算法，但是不能充分提取数据文本中的语义信

息［２］。 深度学习最重要的特点就是可以反向传播

学习，同时自动学习实验数据中的特征。 将深度学

习应用到关系抽取中是目前计算机领域的研究重

点，主要以 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、循环神经网络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）、双向门控循环单元 （ Ｇａｔｅ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）等结构来展开［３］。 Ｌｉｕ 等［４］构

造了一个由输入层、 卷积层、 池化层及最后由

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输出模型的分类结果的 ＣＮＮ 神经网

络结构，证明了 ＣＮＮ 在提取特征方面有良好的效

果，并将其应用到自然语言处理领域；Ｚｅｎｇ［５］等人将

ＣＮＮ 应用到关系抽取过程中，同时提取了句子文本

中的语义特征；Ｅｌｍａｎ 提出了第一个全连接的 ＲＮＮ
网络结构后，Ｓｏｃｈｅｒ［６］等将 ＲＮＮ 模型用于关系抽取

领域，取得了阶段性的进展。 但是 ＲＮＮ 在处理长的

序列文本时同样也带来了严重的问题：梯度消失、梯
度爆炸以及可能存在训练时间过长的问题，由此提

出了 ＬＳＴＭ［７］；Ｚｈａｎｇ 等人［８］ 采用 ＢｉＬＳＴＭ 模型结合

文本的前后语义进行抽取，提升了模型的准确率。
注意力机制的目标是以概率的形式对文本中的特征

进行重要性的区分，Ｍｎｉｈ 等［９］ 将 ＲＮＮ、注意力机制

与张量层相结合的关系抽取分类算法，有效提高了

分类的结果；Ｃａｉ 等［１０］ 以 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 为基础，设
计使用双向 ＣＮＮ，同时从两个方向学习最短依存信

息，取得了阶段性新进展。
不同于英文领域存在大规模的 ＡＣＥ２００４ 实验

语料、ＮＹＴ－ＦＢ 数据集等专业语料库，受限于标准化

语料库的规模以及数量，中文关系抽取还存有很大

的进步空间。 在中文领域中，生物医疗的应用尤为

广泛，文献［１１］提出一种基于双向 ＧＲＵ 和 ＣＮＮ 相

融合的双层药物关系抽取模型，在医药领域专门数

据及 ＤＤＩＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ２０１３ 中取得了 ７５％的综合测评

率；文献［１２］在面对高密度分布的实体以及实体间

关系的交叉互联为电子病历时，提出一种基于多通

道自注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ＋多通道自注意力机制

的神经网络架构， Ｆ１ 值最高提升了 ２３％；其他领

域，如文献［１３］利用高质量的食品安全事件新闻文

本完成领域内实体关系抽取工作；文献［１４］在社交

媒体领域提出了一种基于注意力机制以及 ＬＳＴＭ 的

好友关系预测模型，实验结果的准确率达到了

７７％；文献［１５］针对煤矿领域数据存在的术语嵌套、
一词多义等问题，基于 ＢｉＬＳＴＭ 提出了一种端到端

的联合学习模型，提高了模型的训练速度；文献

［１６］根据老挝语料库匮乏的特点，结合“硬匹配”和
“软匹配”的思想，提出了一种基于双向长短期记忆

网络和多头自注意力机制的军事领域实体关系抽取

方法，都取得了很好的实验效果。

２　 模型设计

本文提出了一个面向新兴产业检验检测领域的

神经网络架构模型，结构如图 １ 所示。
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图 １　 检验检测神经网络架构模型图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 其核心流程如下：
（１）将数据文本中的字词集合转化为包含字词

信息、位置信息、标签信息的向量表示；
（２）将获取到的向量传入由 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 组

成的深度神经网络模型，深度学习每个关系的语义

特征信息；
（３）使用注意力机制削弱无关特征的影响；
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（４）将关系抽取转化为分类任务，输出分类结果。
２．１　 输入向量

输入向量主要包括 ３ 部分：词向量，用来将检验

检测领域内的字词转化为向量表示；位置向量，根据

文本中字词相对于主实体的距离进行标记；标签向

量，根据句子中实体间关系的不同类别，设置相应的

标签向量。
２．１．１　 词向量

将实验所用的领域文本 Ｓ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝， 通

过公式（１）将每个字词 ｓｉ 映射到低维的向量空间

中，构建出每个字词特征向量，然后对各个词向量进

行拼接，形成此次实验的字词向量，式（１）。
ｓｉ ＝ ｗｗｏｒｄ·ｖｉ （１）

　 　 其中， ｗｗｏｒｄ 是通过 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 得到的词向量矩

阵， ｖｉ 是词 ｓｉ 的 ｏｎｅ－ｈｏｔ 表示。
２．１．２　 位置向量

在关系抽取领域，一般越是靠近实体的字词越

能准确的反映数据中实体之间的关系。 为了更准确

的描述文本中主实体的关系，本文构建了位置向量

ｐｉ， 分别从前后方向两个不同的角度来表示每个字

到实体间的距离，式（２）。

ｐｉ ＝ ［ｐｉ
→
，ｐｉ
←
］ （２）

　 　 以“华测检测积累了较完整的机器人检测经

验”中 “华测检测” 为例，向量表示为 ［ ０，１，２，３→，

－ １１， － １０， － ９， － ８← ］， 剩余部分位置向量如图 ２
所示。

图 ２　 位置向量示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｄｉａｇｒａｍ

２．１．３　 标签向量化

针对事先定义好的几种分类结果，分别建立相

应的标签，并转化为向量的形式；最后，将标签向量、
字词向量与位置向量拼接在一起形成本次实验的输

入向量，如公式（３）所示。
ｘｉ ＝ ｛ｓｉ，ｐｉ，ｌｉ｝ （３）

２．２　 神经网络结构

２．２．１　 ＢｉＬＳＴＭ
ＬＳＴＭ 能够在有效利用长距离信息的同时解决

ＲＮＮ 存在的梯度消失或者梯度爆炸的问题，ＬＳＴＭ
结构如图 ３ 所示。

ＬＳＴＭ 由遗忘门 ｆｔ、输入门 ｉｔ 和输出门 ｏｔ 以及一

个记忆单元组成，其中遗忘门决定什么样的信息应

该被神经元遗忘，输入门决定什么样的信息应该被

神经元输入，输出门决定什么样的信息应该被神经

元输出，记忆单元用来管理和保存神经元中的参数

信息，计算过程如式（４） ～式（６）所示：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｘｉｘｉ ＋ Ｗｈｉｘｔ －１ ＋ ｂｉ） （４）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｘｆｘｉ ＋ Ｗｈｆｈｔ －１ ＋ ｂｆ） （５）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｘｏｘｉ ＋ Ｗｈｏｈｔ －１ ＋ ｂｏ） （６）
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图 ３　 ＬＳＴＭ 结构图

Ｆｉｇ． ３　 ＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 文本中的每个字词都蕴含着重要的信息，使用

ＢｉＬＳＴＭ 来获取数据中的特征信息。 ＢｉＬＳＴＭ 均与输

出层相连，分别作用于文本的前后文信息，在长序列

文本数据集上有很好的表现效果。
２．２．２　 ＣＮＮ

ＣＮＮ 主要由输入层、卷积层、池化层和 Ｄｒｏｐｏｕｔ
组成，卷积层通过设置不同规模的卷积核提取检验

检测领域内不同的文字特征，且共享卷积核参数，公
式（７）表示其特征的提取过程，得到特征集合 ｆ ＝
（ ｆ１，ｆ２，ｆ３，…，ｆｎ）。

ｆｉ ＝ ｔａｎｈ（ ｔ·ｈｉ：ｉ＋ｋ－１ ＋ ｂ） （７）
　 　 其中， ｂ 表示偏差，ｔａｎｈ 为双曲正切函数。

池化层通过对数据进行压缩来实现数据和参数

的降维，从而降低模型过拟合的概率，本次实验采用

最大池化方法，取 ｆｎ 中最大的 ｆｉ，挑选最明显的特征。
全连接层主要是把分布式特征映射到样本标记空间

中，对之前提取到的特征进行分类。 Ｄｒｏｐｏｕｔ 在训练

模型时按照一定的概率将一部分神经网络暂时丢弃，
不仅能防止模型过拟合还可以提高网络的泛化能力。

在本次试验中，通过双向 ＬＳＴＭ 神经网络从前

后两个方向全面获取数据文本的文本序列信息，然
后将向量拼接传入 ＣＮＮ 中，进一步提取文本中的关

键特征。
２．２．３　 注意力机制

将预测关系转化为文本分类过程中，不同字词

发挥着不同的作用，使用注意力机制可以为数据中

的字词设置相应的权重，对分类起正向作用的字词

４３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



设置更高的权重，增强正向字词的影响。 将 ＢｉＬＳＴＭ
与 ＣＮＮ 模型提取后形成的词向量矩阵 Ｃ ＝ ｛ｃ１，ｃ２，
…，ｃｎ｝ 经过 ｔａｎｈ 函数映射到［ －１，１］之间，再将映

射结果传入 ｓｏｆｔｍａｘ 函数，计算得到每个词的注意力

分数，最后对句子的各个单词的编码结果进行加权

求和，其计算过程如式（８） ～式（１０）所示：
Ｍ ＝ ｔａｎｈ（Ｃ） （８）

α ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＷＴＭ） （９）
ｒ ＝ ＨαＴ （１０）

３　 实验结果与分析

３．１　 实验数据

在实验之前，本文对新兴产业检验检测数据研

究发现，领域内的文本实体数量相对复杂，以“无锡

检验检测中心的检测业务包括节能环保、生物医药、
新材料、新能源等重要领域”为例，全句共包含 ５ 个

实体，４ 种检测关系，其中无锡检验检测中心同时对

应着 ４ 个不同的实体，其关系如图 ４ 所示，提升了关

系抽取难度。

节能
环保

新能
源

新材
料

生物
医药

无锡检验
检测中心

检测

检测

检测

检测

图 ４　 数据关系示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄａｔａ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 本次实验共选取 １ ８００ 条新兴检验检测语料，
按照 ４ ∶ １ 的比例划分为训练数据与测试数据，其中

训练语料中包含 ７ １９２ 个实体，测试语料中包括

１ ６９０个实体，共计 ８ ８８２ 个实体。 通过观察发现，新
兴检验检测行业能否达成合作的关键在于各检测机

构可以提供的检测服务类型以及检测机构的位置。
基于此，本次试验着重抽取“位置”、“检测”两大类

的数据信息，关系示例见表 １。
表 １　 关系示意表

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｄｉａｇｒａｍ

示例文本 实体 关系

谱尼测试集团可开展

汽车轮胎检测业务

谱尼测试集团、汽车轮胎 检测

谱尼测试集团于北京

建立分公司

谱尼测试集团、北京 位置

３．２　 模型训练与优化

为了使模型作用最大化，本文进行了一系列实

验来确定最合适的参数数值，包括词随机丢弃率、
ＬＳＴＭ 随机丢弃率、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 随机丢弃率与学习率

等，根据实验结果，各参数的数值见表 ２。
表 ２　 参数示意表

Ｔａｂ． ２　 Ｓｔａｔｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名 参数值

Ｗｏｒｄ Ｄｒｏｐｏｕｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ０．３

ＬＳＴＭ Ｄｒｏｐｏｕｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ０．５

ＡＴＴ Ｄｒｏｐｏｕｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ０．５

Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ８０

Ｗｏｒｄ ｓｉｚｅ ２５６

Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０．０００ ５

　 　 实验采用 Ａｄａｍ 优化器来迭代更新神经网络的

参数，通过计算梯度的一阶矩估计和二阶矩估计为

不同的参数设计独立的自适应性学习率。 以交叉熵

作为实验的损失函数，熵是对不确定性的度量，交叉

熵损失函数通过设置 ０ 或者 １ 的类别标签来显示分

类的类别结果，衡量 ｙ 正确值平均起来的不确定性。
如果输出的是期望的结果，不确定性就会小一点，交
叉熵就越小，如公式（１１）和公式（１２）所示：

Ｓ（Ａ） ＝ － ∑
ｉ

ＰＡ（ｘｉ）ｌｏｇ ＰＡ（ｘｉ） （１１）

Ｈ（Ａ，Ｂ） ＝ － ∑
ｉ

ＰＡ（ｘｉ）ｌｏｇ（ＰＢ（ｘｉ）） （１２）

３．３　 实验结果

３．３．１　 实验结果

本文以平均准确率 （Ｐ）、平均召回率（Ｒ） 以及

Ｆ１ 值的大小来作为评价模型的标准。 在上述各参

数的配置下，在迭代 １００ 次以后，本次实验的准确

率、召回率以及 Ｆ１ 值的结果如图 ５ 所示，可以看出，
模型迭代次数从 ７０ 次开始逐渐收敛，模型各指标趋

于稳定。
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图 ５　 实验结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
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３．３．２　 输入实验对比

为了验证本次实验所提出的四层输入的有效

性，在本次实验模型及相同的关系抽取模型的基础

上，与普通的输入进行了实验结果对比，见表 ３。 可

以发现本文提出的四层输入相较于普通的输入，准
确率、召回率以及 Ｆ１ 值均有所提升，其中召回率与

Ｆ１ 值都有 １．９ 个百分点的提升。
表 ３　 结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

类型 Ｐ Ｒ Ｆ１

四层输入 ７８．３ ７９．８ ７９．１
普通输入 ７６．６ ７７．９ ７７．２

３．３．３　 实验模型的选择

分别以 ＢｉＬＳＴＭ ＋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 与 ＬＳＴＭ ＋ ＣＮＮ ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 关系抽取为实验对比模型，在新兴检验检

测领域的数据上展开关系抽取实验，结果见表 ４。
表 ４　 结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

类型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＮＮ＋ＡＴＴ ７８．３ ７９．８ ７９．１
ＬＳＴＭ＋ＣＮＮ＋ＡＴＴ ７３．２ ７４．３ ７４．５
ＢｉＬＳＴＭ＋ＡＴＴ ７１．５ ７４．８ ７３．７

　 　 由此，可以得出以下几个结论：
（１）在同样的实验背景下，双向 ＬＳＴＭ 能够兼顾

前后两个不同方向的信息，实验准确率高于单向的

ＬＳＴＭ；
（２）在同样的实验背景下，ＣＮＮ 利用不同规模

的卷积核分别提取实验数据里的特征信息，在

ＢｉＬＳＴＭ＋ＡＴＴ 模型的基础上加入 ＣＮＮ 后实验结果

有小范围提升；
（３）结合新兴检验检测数据具有文本序列长、

语义混乱的特点，ＢｉＬＳＴＭ 能够兼顾长文本中的序列

信息，但由于实体密集，添加引入 ＣＮＮ 之后，通过设

置卷积层能够提取数据中丰富的特征信息，最后利

用注意力机制为各特征赋予合适的权重，提升了模

型整体分类的准确率。
３．３．４　 在人物关系抽取数据集上的验证

为了验证本文所提出的实体关系抽取模型在其

他领域的表现效果，选择人物抽取数据集作为实验

对照组。 将百度公开人物关系抽取数据集经过处理

转化为本模型所需要的数据形式，共选取了十大类

５０ ０００条数据进行实验，其中 Ｆ１ 的损失率如图 ６ 所

示。 在迭代 １００ 次以后，结果逐渐趋于稳定，损失最

低为 ２１．４％，即 Ｆ１ 值最高达 ７８．６％，与本文取得的

实验结果差别不大。 相较于人物关系数据，无论是

从文本的序列长度还是相同句子长度下所含有的实

体数量，新兴检验检测数据都更为复杂，而这一点恰

恰验证了本文提出的模型在相同单位体量的数据集

下处理复杂语句的能力。
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图 ６　 实验对比结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

在新兴检验检测领域内展开关系抽取可以发现

机构可提供的检测服务类型以及检测机构的位置信

息，能够为后续机构之间的合作提供数据支持，加速

机构之间的合作化进程。 根据新兴产业检验检测领

域数据的特点，本文提出了一种将 ＢｉＬＳＴＭ 与 ＣＮＮ 结

合起来的领域关系抽取模型。 实验结果证明 ＬＳＴＭ
在长序列文本中有较好的表现效果，对于特征混乱且

多的句子，加入 ＣＮＮ 能显著提升特征提取的效果。
未来，随着深度学习的发展，ＮＬＰ 领域内也会

出现更多更简洁、高效的关系抽取算法模型，也可以

从模型自身及其他方面进行下一步有针对性的研

究，如深入利用字词之间的依存关系或在模型中加

入最短依赖或进行迁移学习等等。
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［５］ ＺＥＮＧ Ｄ， ＬＩＵ Ｋ， ＬＡＩ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖｉａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＣＯＬＩＮＧ
２０１４， ｔｈｅ ２５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ： Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｐａｐｅｒｓ． ２０１４： ２３３５－２３４４．
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