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摘要：针对目前大多数关系抽取模型中局部特征以及全局特征利用不充分的缺点，本文提出一种采用多尺度注意力机制的远

程监督关系抽取模型。在词语层面，通过在池化层构建权重矩阵来衡量词语与关系的相关程度从而捕捉句子中重要的语义特

征；在句子层面，采用注意力机制将预测关系与句子进行相关性比较，获得句子级别的重要信息。模型在 NYT 数据集上平均

准确率达到 78%，表明该模型能够有效地利用多尺度特征，并且提高远程关系抽取任务的准确率。 
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Abstract: Due to most of the existing relation extraction models couldn’t make full use of the local and global feature, we proposed 

a distant supervised relation extraction model based on Multi-level attention mechanism. We employed an attention matrix in pooling 

layer to capture the word-level sematic feature which indicates the relevant relationship between input words and relations. Moreover, 

we adopted sentence-level attention mechanism to compare the relationship between sentences and predicted relations. Experimental 

results show that the mean accuracy of the proposed model is 78% in the NYT data set. The proposed model can effectively use 

multi-level feature and improves the accuracy of distant relation extraction task. 
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1 引言 

信息抽取技术在自然语言处理领域十分重要。关系抽取作为信息抽取的重要分支，是用来识别文本

中实体预先定义的语义关系[1]。即对于实体对 1e 和 2e ，二者之间相关关系可以形式化地表示为三元组形

式< 1e ，r ， 2e >，其中 r 为关系描述类型。例如，给定一个简单的包含实体关系的句子：“Bill Gates is the 

founder of the Microsoft.”，其中实体对“Bill Gates”与“Microsoft”之间的关系为“founder”。关系抽取技

术已经被广泛应用于信息检索、基因疾病关系挖掘、知识图谱等重要领域。 

近年来，深度学习在大量自然语言处理任务中取得了超过了传统方法的性能，因此大量算法采用了

深度学习的方法进行特征提取以及关系抽取。2012 年，Socher
[2]提出使用递归神经网络来解决关系分类

问题，通过递归神经网络得到句子向量表示，从而用于关系分类。之后，Zeng
[3]等人采用卷积神经网络

结合词向量以及词语位置信息进行关系分类。虽然这些方法取得了较好效果，但是在对模型进行训练时

需要大量标注数据，耗费了大量的人力物力。因此，本文重点研究远程监督方法。 

远程监督关系抽取首次由 Craven
[4]等人提出，利用知识库信息来发现蛋白质与细胞/疾病/药物之间

的关系。Mintz
[5]等人将知识与文本集进行对齐进行大规模关系抽取。但是，错误标签引入了大量噪音，



 

 

因此文献[6]提出了使用多示例学习的远程抽取策略，大规模减少了人工标注数据的工作，但是由于在句

子编码时未充分利用句子中重要的语义信息，抽取结果准确率并不高。针对这一不足，一些算法进行关

系抽取时采用了注意力机制的方式，用于丰富编码的语义信息并且减少编码过程中的噪声问题。 

注意力机制曾在序列到序列任务中大放异彩，在对句子进行建模中取得了较好效果。因此，2016 年，

Lin
[7]等人提出了句子级别的注意力模型，用来降低远程监督关系抽取模型中错误标签带来的噪音问题。

Zhou
[8]等人在采用长短期记忆模型（Long Short-Term Memory，LSTM）得到句子高层语义之后，使用注

意力权重矩阵进行高层语义表示，提高了句子表示的准确性。但是这些方法在表征句子的局部及全局信

息时仍有不足。 

Yang
[9]等人曾将层次化的注意力机制应用到文本分类任务中，采用词语和句子层面的注意力模型对

文本进行分类并且取得了不错的效果。而在关系抽取任务中词语和句子的特征向量表示对分类效果同样

有着重要影响。在生成句子向量时，用于分类的关系对于句子编码的重要程度不同。例如，在句子“The 

burst has been caused by water hammer pressure.”中，关系“cause”对句子中词语的相关程度要强于关系

“location”。因此考虑句子中各词语与关系之间的相关性影响着句子的向量表示。同时，在同一实体对对

应的句子集合中，实体对在知识库中对应的关系对于不同句子的影响程度也不同。例如，实体对“Bill 

Gates”与“Microsoft”在知识库中对应的关系为“founder”，关系标签“founder”对于句子“Bill Gates is 

the founder of the Microsoft.”有较高的相关性，而对于句子“Bill Gates continues to serve on Microsoft’s Board 

as an advisor on key development projects.”相关性较低。所以，通过计算关系对不同句子的相关性一方面

可以降低错误标签带来的噪音问题，另一方面可以获得不同句子中丰富的语义信息。 

因此本文提出一种多尺度的注意力模型，采用注意力机制提取更加丰富的词语以及句子特征。模型

使用双向门控循环单元（Bidirectional Gated Recurrent Unit，Bi-GRU）得到高层语义信息，在词语层面，

通过在池化层采用权重矩阵来捕捉不同词语与关系之间的相关性；在句子层面，通过计算句子与知识库

中对应的实体对之间预测关系的相关程度得到最终的句子向量表示。 

2 多尺度注意力关系抽取模型 

为了更好地利用句子语义信息，捕捉句子中较为重要的部分并且降低错误标签带来的噪音问题，本

文结合词语层面以及句子层面的注意力机制，提出了多尺度注意力关系抽取模型，模型设计方式如图 1

所示： 

(1) 输入映射层：将词语与实体对之间位置向量作为神经网络模型输入。 

(2) Bi-GRU 层：采用双向 GRU 得到高层语义信息。 
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图 1 多注意机制关系抽取模型 



 

 

(3) 注意力池化层：通过计算句子中词语与所有关系之间的相关程度，建立词语层面权重矩阵进行池

化，并且将词语水平的向量合并成为句子水平向量。 

(4) 多示例注意力层：计算实体对集合中句子向量和预测关系之间的相关程度，建立句子层面权重矩

阵，得到最终的句子向量表示。 

模型的具体设计细节如下： 

2.1 输入映射层 

为了捕捉词语的句法和语义信息，需要将输入句子中的词语映射为词向量。对于包含 m 个词语的句

子 1 2{ , , , }ms w w w L ，其中每个词语 wi 均被表示为实值向量 wi。 

wrd i

i w W v
                                      (1) 

其中，
| |wd Vwrd R


W 是由 word2vec 训练得到的向量矩阵，dw 是词向量的维度，|V|是词典的大小，

v
i 是输入词语的词袋表示（one-hot 形式）。由此得到一个向量序列 1 2{ , , }mw w w wL 。 

2.2 Bi-GRU 层 

GRU 是 Chol
[10]等人提出的 LSTM 的一个变种，包含更新门和重置门 2 个门结构和 1 个隐藏状态。

为了得到序列中过去和未来的上下文信息，本文采用双向 GRU 得到高层语义表示。根据文献[3]的假设，

在关系抽取任务中，越靠近实体的词语包含抽取关系的信息越丰富，本文采用词向量以及词语位置向量

映射作为双向 GRU 的输入，因此对于第 i 个词语的输入为： 

,1 ,2{ , , }i i i ix w p p
                                   (2) 

其中，wi 为第 i 个词语，pi,1，pi,2 分别表示第 i 个词语与第一个实体和第二个实体间的位置距离。 

在 GRU 中，新记忆
ih%是由过去的隐含状态 1ih  和新输入 ix 共同得到： 

( ) ( )

1tanh( )n n

i i i ih l U h V x % o
                          (3) 

其中，重置信号 il 用于判定 1ih  对结果
ih%的重要程度，计算公式如下： 

( ) ( )

1( )m m

i i il V x U h  
                            (4) 

更新门 iz 决定了过去隐含状态 1ih  向下一个状态传递的程度： 

( ) ( )

1( )s s

i i iz V x U h  
                            (5) 

隐含状态 ih 由过去隐含状态 1ih  和新的记忆
ih%产生： 

1(1 )i i i i ih z h z h   %o o
                           (6) 

其中，V
(n)，U

(n)， V
(m)，U

(m)，V
(s)，U

(s)，是在训练 GRU 时，学习得到的参数。 

如图 1 所示，网络结构包括两个子网络，包括正向和反向的上下文信息，因此对于第 i 个词语的向

量表示 hi 由正向网络和反向网络输出的向量 ih

和 ih


得到： 

[ ]i i ih h h 
r s

                                  (7) 

2.3 注意力池化层 

对于关系抽取任务，用于分类的关系集合对于句子中词语的重要程度不同。因此，本文采用词语层

面的注意力权重矩阵捕捉句子中与目标关系更加密切的信息。不同于传统的池化操作，为了得到与分类

任务更相关的特征，本文采用注意力机制的池化操作。将通过双向 GRU 层得到的句子向量与注意力权

重矩阵相乘，之后采用最大池化的操作获得最显著的特征表示，从而将词向量转化为句子向量。 

在 2.2 小节得到的句子 H（
d tH R  ，d 为经过双向 GRU 层后得到的表示单个词语向量的维度，t

为句子的长度）表示为 1 2[ , ]th h hL 。所有关系组成的集合为 Y（ 1 2{ , , }lY r r rL ，r 是关系的向量

表示，l 是关系的数量），如图 2 所示，通过计算句子向量和关系向量的内积，得到句子及关系相关度权

重矩阵 U
(o)： 

( )softmax(o) (o)
U HV Y

                           (8) 



 

 

其中，参数矩阵 V
(o)（ d lR (o)

V ）是在训练过程中更新得到。 

通过将经双向 GRU 层得到的句子向量 H 与权重矩阵相乘，从而突出词语层面的重要部分。之后，

采用文献[11]的策略，采用最大化的策略选择最显著的特征。因此，句子表示为： 

( )maxpool (o)
s HU

                             (9) 
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图 2 注意力池化层权重矩阵 

2.4 多实例注意力层 

在传统的远程监督抽取关系任务中，不可避免会引进错误标签，从而为关系抽取带来噪音。针对这

一问题，本文采用多示例建模[7]的方式，对于实体对，考虑实体与预测关系之间的相关程度，建立注意

力矩阵，降低噪音对正确关系的影响，并且充分利用这些句子中的语义信息得到最终句子向量表示。 

对于包含相同实体对的句子集合 S ，假定其中包含句子的数目为 n，即
1 2{ , }nS s s s L 。由 2.3 小节

得到的集合 S 中句子向量可以表示为 1 2, , ns s sL ，为了计算输入句子 si 与关系 r 之间的相关程度，通过计

算句子集合中句子向量与知识库中实体对对应关系向量的内积，得到注意力矩阵。 

权重矩阵的计算公式如下： 

( )i isoftmax  s Αr
                            (10) 

其中，A（
d dR A ）为加权对角矩阵， r 是实体对在知识库中对应的预测关系 r 的向量表示，由

于关系向量在测试过程中是未知的，因此，其在训练过程中为实体对在知识库中对应的预测关系，在测试

过程中通过随机初始化得到。 

为了使与关系向量更为相关的句子被赋予较高权重，因此，将实体对对应的句子表示为： 

i i

i

c s

                               (11) 

最后，采用 softmax 分类器从所有关系集 Y 中预测实体对的关系标签 ŷ ： 

ˆ( | ) ( )p y H softmax Yc b
                    (12a) 

ˆ ˆ ( | )
y

y argmax p y H

                      (12b) 

其中，b 为偏置向量。 

2.5 训练和优化策略 

本文采用交叉熵代价函数作为目标函数，定义如下： 

1

( ) log ( | , )
T

i i

i

J p r H 



                     (13) 

其中， 表示模型中所有的参数，T 代表句子集合数，本文使用 Adam 优化器进行参数更新。 

为了防止模型过拟合，本文采用 Dropout 进行正则化约束。Dropout 最先是由 Hinton
[12]等人提出，在

每次前向传播时，随机地丢弃一些隐层节点特征，即权值更新不依赖于固定的节点共同作用。本文在双

向 GRU 层采用 Dropout。 

另外，本文采用了 L2 正则化，在迭代时乘以一个小于 1 的因子，用于减小参数 的值。正则化 



 

 

操作降低了数据偏移对结果的影响，增强了模型的抗扰动性，避免了过拟合现象。 

3 实验结果及分析 

3.1 数据集及评价准则 

为了评估多尺度注意力关系抽取模型，本文采用 2010 年由 Riedel
[13]等人提出的数据集。该数据集是

将知识库 Freebase 和文本集 New York Times 通过启发式的匹配对应生成的，并被广泛应用于远程抽取任

务中。具体地，本文采用的是 2005-2006 年的句子作为训练示例，2007 年的句子作为测试示例。数据集

中包含 53 种关系（包含“NA”，表示实体对之间没有关系），其中训练集中包含实体对数目为 281,270，

测试集中包含实体对个数为 96,678。 

为了评价本文的方法是否有效，本文采用平均准确率（P@N）、准确率-召回率（PR）曲线来进行

评价。通过对比前 N 项准确率以及 PR 曲线下的面积来评估算法的好坏。 

3.2 参数设置 

在实验过程中，采用交叉验证的方式进行模型调优，验证集从训练集中随机抽样获取。参数设置的

过程参考文献[7]中的经验值，句子向量的维度取值范围为{50,60,…,300}；关系向量的维度与句子向量一

致；学习率的取值范围为{0.01,0.001,0.0001}；批大小的取值范围为{50,100,150,200}。经过实验，本文采

取的参数设置如表 1 所示。 

表 1：参数设置 

词向量维度
dw 

句子向量维度
ks 

位置向量维度
kp 

关系向量维度
kr 

学习率
  

批大小
B 

Dropout参数

D 
L2正则项超参

  

50 230 5 230 0.001 50 0.5 0.0001 

3.3 实验验证 

为了验证多尺度注意力模型对关系抽取性能的提高，本文将单注意力机制以及采用多尺度注意力机

制对模型影响的效果进行了对比，结果如图 3 和表 2 所示，其中 sentence 表示仅采用句子层面的注意力

模型，all 表示本文提出的多尺度注意力模型；表 2 是这两种方法前 100，200，300 的准确率以及平均准

确率。从图表中可以看出，相较于采用了单个注意力机制的模型，结合多种尺度的注意力模型提高了关

系抽取的准确性。 

另外，本文与五种已经公开发表的方法进行了对比，如图 4 所示。Mintz 是由 Mintz
[5]等人提出，采

用全部示例来抽取特征，MultiR
[14]采用了多示例学习的方法，MIMLRE

[15]采用多示例多标签的方法，

CNN+ATT 与 PCNN+ATT 是由 Lin
[7]等人提出，采用 Zeng 等人在文献[3]和[6]中的工作，增加句子注意力

机制的方法所得到的模型。图 4 表明，相较于其它模型，我们提出的模型有相对较高的准确率和召回率。

另外，本文采用 GRU 获得句子的向量表示，相较于 CNN 的方式更能表征句子中的上下文信息，但同时

对于局部特征的表征要弱于 CNN，因此如图 4 所示，在获得较高召回率的同时，由于引入了更多的噪音，

对句子的向量表示影响较大，所以本文方法在准确率上要弱于采用 CNN 的方法。未来我们也将尝试将

CNN 与 GRU 进行结合用于表征句子向量，以获得更加丰富的特征。 

表 2：句子层面注意力模型与多尺度注意力模型准确率表 

注意力模型 P@100 P@200 P@300 Mean 

Sentence 0.76 0.73 0.7 0.73 

all 0.84 0.77 0.73 0.78 
 

4 结束语 

在本文中，我们提出了一种采用多尺度注意力机制的模型。在词语层面以及句子层面均采用了注意力

机制。充分利用了关系对于句子中词语的影响，并且考虑到了同一实体对所在句子集合中，预测关系对句 



 

 

  

图 3 句子层面注意力模型与多尺度注意力模型对比曲线 图 4 本文方法与其他五种方法对比曲线 

子编码的影响。实验表明，本文提出的模型适用于远程实体关系抽取任务。未来工作将尝试采用多类模

型表征句子向量；并且在句子注意力机制方面，探索不同的方式解决多示例带来的噪音问题。 
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