
第 ９ 卷　 第 ４ 期

Ｖｏｌ．９ Ｎｏ．４ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０１９ 年 ７ 月

　 Ｊｕｌ． ２０１９

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０１９）０４－００９６－０４ 中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ

基于 ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔ 的军事领域实体关系抽取研究

朱珊珊１， 唐慧丰２

（１ 信息工程大学洛阳校区， 河南 洛阳 ４７１００３； ２ 信息工程大学， 郑州 ４５０００１）

摘　 要： 军事领域中实体关系的抽取是该领域相关体系知识图谱建设的重要步骤。 本文设计了基于 ＢｉＬＳＴＭ 和注意力模型

（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的实体抽取模型，该模型分为词向量表示、句子上下文特征提取以及关系分类三个阶段。 在词向量表示阶段，模型

创新性地加入词性特征。 在对相关语料进行实验验证的基础上，结果显示该模型对军事类实体关系抽取有较好的 Ｆ 值。
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０　 引　 言

作为国家政治集体的军事武装力量，军队有着

严格的组织关系，且具有分工明确、又可以联合联动

的关系特性。 对于军事类实体进行关系抽取是丰富

军队军事结构资料库，构成完整明晰关系网的重要

组成部分。
近年来，ＦｒｅｅＢａｓｅ、ＤＢｐｅｄｉａ、百度百科等知识库

的建设为诸多互联网应用提供了可靠的数据来源。
知识图谱作为一种智能、高效的信息组织形式，能够

将实体本身以及实体的各类关系以网状连接的图谱

形式完整地描述出来，并进行可视化的展示，是一种

清晰明了的数据内容及其内部关系展示形式。
知识图谱的发展经历了 ３ 个时代。 知识图谱早

期被称为本体时代。 ２００１ 年随着 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ 出现，
知识图谱进入语义网时代。 前期 ２ 个阶段的知识图

谱构建方式包括人工编辑和自动抽取，但自动抽取

方法主要是基于在线百科中结构化信息而忽略了非

结构化文本，而互联网中大部分的信息恰恰是以非

结构化的自由文本形式呈现。 与链接数据发展的同

期，许多知识获取的方法被提出，这些方法大多基于

信息抽取技术，用以构建基于自由文本的开放域知

识图谱。 随着信息抽取技术的不断进步，２０１２ 年

Ｇｏｏｇｌｅ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ 上线，自此进入了知识图谱

时代。
早期的实体和关系抽取，包括实体关系的特征

设计、语料的标注等，基本都是由人工完成的。 但是

由于自然语言处理的标注工具使用因人而异，并且

人工选择的特征会直接影响到关系抽取和分类的效

果，因此即使耗费巨大的人力物力，关系抽取的效果

也并非十分理想。 而基于深度学习的神经网络模型

则可以通过多层次网络分析对大规模文本语料自动

挖掘特征信息［１］。 例如，循环神经网络在捕捉句子

的上下文信息方面有着良好表现，可以反映一个句

子中多实体间的关系。 但循环神经网络对长距离依

赖不 够， 因 此 本 文 使 用 双 向 长 短 时 记 忆 网 络

（ＢｉＬＳＴＭ）捕获句子更多的上下文信息。 同时，在对

单词进行向量表示时，除了加入位置信息外，还加入

词性特征，并使用注意力机制提取语句层面的特征，
根据最后输出向量进行分类，完成实体关系抽取任



务。

１　 相关研究

在知识图谱的发展需求推动下，关系抽取的方

法从上世纪后半叶的基于人工编写规则的方法，逐
渐发展到基于统计的方法，直至近十年来基于机器

学习神经网络方法的陆续涌现［２］。
　 　 早期基于规则的方法虽然促进了关系抽取研究

的长足进步，但其自身的局限性也很明显，如：人工

编写规则的过程较复杂、规则产生的效率较低、系统

针对性好、通用性差等，所以后来的研究逐渐又转向

基于统计的方法。 随着网络开放程度增加，以及电

子元器件计算速度、存储能力的提升，文本数据体量

和规模迅速增长。 基于统计的方法开始快速发展并

获得广泛应用，主要包括监督学习、Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法、
远程监督学习、无监督学习等。

基于统计的学习方法，首先需要大量完整已进

行实体标注和实体间关系标注的语料库，然后根据

定义的关系类型和定义的实体类型，通过提取文本

特征，将词特征、位置特征等通过不同的分类算法训

练模型，在测试时根据训练的模型抽取训练语料的

实体对，并判断其关系类型。 由于在特征提取的过

程中需要依赖自然语言处理的自动分词、词性标注

等工具，就使得在对语料处理时工具操作中所造成

正确率损失，会对最终的分类性能产生影响。 除此

之外，文本特征提取过程还需要参照专家经验，因此

特征的设计和验证需要耗费大量人力物力。 但统计

方法不仅可以在无标注文本中抽取出实体对及其关

系，也在一定程度上脱离了对领域知识的依赖。
近十年来，深度学习成为实体关系抽取中颇受

业界瞩目的研究新方法，深度学习是一种特殊的机

器学习方法，具有灵活性好、性能高等特点。 相比于

基于统计的方法，深度学习的神经网络模型可以自

动获取文本特征，并不需要对文本特征进行复杂的

设计和验证。 基于深度学习神经网络模型的关系抽

取方法和基于统计的监督方法相比主要有 ２ 个优

势，可阐释分述如下。
（１）在字、词、短语等结构上统一使用低维、连

续的向量表示，具体根据不同模型需要的不同颗粒

度进行调整。
（２）在更大单元，即句子、篇章等向量表示上，

使用不同的神经网络模型组合各类较小语言单元的

特征向量。
研究中选用深度学习框架下的神经网络模型，

对特征进行抽取和选择是自动完成的，因此其在效

率和正确率上也超过了传统的基于统计的机器学习

方法。

２　 ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔ 模型

为了表示更丰富的上下文信息，模型选取双向

ＬＳＴＭ，即 ＢｉＬＳＴＭ 对提取的词向量进行特征表示，
随后加入注意力模型（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）对神经网络的输出

进行加权，在此基础上输出关系分类的结果。 因此

ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔ 模型分为 ３ 个阶段，即：首先，进行词的

向量表示；然后，是 ＢｉＬＳＴＭ 融合上下文信息；最后，
是注意力模型对 ＬＳＴＭ 的输出训练权重矩阵。 该模

型的框架设计如图 １ 所示。 这里，拟对此展开研究

论述如下。
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图 １　 ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔ 模型

Ｆｉｇ． １　 ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔ ｍｏｄｅｌ

２．１　 加入词性的词向量表示

对词进行向量表示主要包括 ２ 个部分。 一是词

语本身的词向量训练，在训练过程中加入了词性信

息。 二是词的位置特征，指的是一个词距离该句子

中 ２ 个实体词的位置关系。
在词向量训练前，根据词性标注结果，输入的词

由“词－词性”表示，例如句子“＜ｅ１＞Ｅｖｏ Ｍｏｒａｌｅｓ＜ｅ１＞
ｈａｓ ｐｕｔ ＜ｅ２＞Ｂｏｌｉｖｉａ＜ｅ２＞ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｐ．”经过预处理并

加入词性信息后输入为“ ／ Ｅｖｏ Ｍｏｒａｌｅｓ＿ｎ ／ ｈａｓ＿ｖ ／
ｐｕｔ＿ｖ ／ Ｂｏｌｉｖｉａ ＿ｎ ／ ｏｎ ＿ｐ ／ ｔｈｅ ＿ ｒｚｔ ／ ｍａｐ ＿ｎ”。 由于

ｗｏｒｄ２ｖｅｒ 是对 ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 的优化，因此本文的

词向量训练使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｒ 工具中的 ＣＢＯＷ 模型。
ＣＢＯＷ 模型的输入是一个词对应的上下文词的词向

量，而输出是该词的词向量。 例如一个句子片段

“ … ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｗｈｉｃｈ ｅｎｃｏｄｅ ｔｈｅ
ｒｅｌｅｖａｎｔ ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ…”上下文大小为 ６，输
出词是“ｅｎｃｏｄｅ”，那么输出的是“ ｅｎｃｏｄｅ”的前 ３ 个
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词和后 ３ 个词的词向量。 需要说明的是，这 ６ 个词

是没有先后顺序的，使用了词袋模型。 该模型的训

练过程中，研究定义了词向量的维度大小 Ｍ， 以及

ＣＢＯＷ 的上下文大小 ２ｃ， 这样对于训练样本中的每

一个词，其前面的 ｃ 个词和后面的 ｃ 个词作为

ＣＢＯＷ 模型的输入，所有词汇词向量 ｗ 作为输出。
除此之外，由于 ｗｏｒｄ２ｖｅｒ 训练词向量使用的是

词袋模型，没有包含词的位置信息，因此文本加入了

词的位置向量以描述位置信息。 例如在句子“＜ｅ１＞
Ｅｖｏ Ｍｏｒａｌｅｓ＜ ｅ１ ＞ ｈａｓ ｐｕｔ ＜ ｅ２ ＞Ｂｏｌｉｖｉａ ＜ ｅ２ ＞ ｏｎ ｔｈｅ
ｍａｐ．”中，单词“ｈａｓ”距离“Ｅｖｏ Ｍｏｒａｌｅｓ”和“Ｂｏｌｉｖｉａ”
两个实体分别为 １ 和－２。 将单词相对“ｈｅａｄ ｅｎｔｉｔｙ”
和“ ｔａｉｌ ｅｎｔｉｔｙ”的距离映射成 ２ 个距离向量，组合词

向量成为这个单词的向量表示。
该阶段对句子中词向量训练结束后，得到的是

一个实数矩阵并传递给下一层，矩阵中包括了一个

句子所有词的特征信息。
２．２　 ＢｉＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ 最早由 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 和 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ［３］ 提

出，为了解决循环神经网络中的梯度消失问题。 主

要思想是引入门机制，从而能够控制每一个 ＬＳＴＭ
单元保留的历史信息的程度以及记忆当前输入的信

息，保留重要特征，丢弃不重要的特征。 为了将上文

信息和下文信息都进行表征，本文采用双向 ＬＳＴＭ，
将上一个细胞状态同时引入到输入门、遗忘门以及

新信息的计算当中。 该 ＬＳＴＭ 模型也同样包含 ４ 个

部分，如图 ２ 所示。 由图 ２ 研究可知，其功能设计过

程可解析概述如下。

xt-1

ht-1

xt

ht

xt+1

ht+1

tanh

ft it
tanh

htht-1

Ct-1 Ct

xt

σ

σσ

图 ２　 ＬＳＴＭ 模型

Ｆｉｇ． ２　 ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

　 　 输出门包含了当前输入、上一个隐状态、上一个

细胞状态，组成权重矩阵，以决定加入多少新信息。
对应的数学公式为：

ｉｔ ＝ σ（Ｗｘｉ ｘｔ ＋ Ｗｈｉ ｈｔ －１ ＋ Ｗｃｉ ｃｔ －１ ＋ ｂｉ）， （１）
　 　 遗忘门则决定丢弃多少旧的信息。 对应的数学

公式为：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｘｆ ｘｔ ＋ Ｗｈｆ ｈｔ －１ ＋ Ｗｃｆ ｃｔ －１ ＋ ｂｆ）， （２）

　 　 细胞状态包含了上一个细胞状态以及基于当前

输入和上个隐状态层信息生成的新信息。 对应的数

学公式为：
ｃｉ ＝ ｉｔ ｇｔ ＋ ｆｔ ｃｔ －１， （３）

ｇｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｘｃ ｘｔ ＋ Ｗｈｃ ｈｔ －１ ＋ Ｗｃｃ ｃｔ －１ ＋ ｂｃ），（４）
　 　 输出门则包含了当前输入、上一个隐状态、当前

细胞状态，组成权重矩阵，以决定哪些信息被输出。
对应的数学公式为：

ｏｔ ＝ σ（Ｗｘｏ ｘｔ ＋ Ｗｈｏ ｈｔ －１ ＋ Ｗｃｏ ｃｔ ＋ ｂｏ）， （５）
　 　 最终，输出的当前隐状态可由当前细胞状态乘

以输出门的权重矩阵得到。 对应的数学公式为：
ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ ｃｔ( ) ． （６）

２．３　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制

注意力模型是从心理学上的注意力模型中引入

的。 人脑的注意力模型指的是，当一个人看到了整

幅画面时，在特定的时刻 ｔ， 人的意识和注意力的焦

点是集中在画面中的某一个部分上，其它部分虽然

还在人的眼中，但是分配给这些部分的注意力资源

是很少的。 深度学习中的注意力机制从本质上看和

人类观察事物的选择性视觉注意力机制类似，就是

从视觉所观察范围内的众多信息中选择核心观察

点，也就是对完成当前任务最重要的一部分信息。
在本文模型中，将 ＬＳＴＭ 层输入的向量集合表

示为 Ｈ：［ｈ１， ｈ２， …， ｈＴ］。 其 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层得到的权

重矩阵由下面的方式得到 ：
Ｍ ＝ ｔａｎｈ Ｈ( ) ， （７）

α ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（ＷＴＭ）， （８）
ｒ ＝ Ｈ αＴ， （９）

　 　 其中， Ｈ ∈ Ｒｄｗ×Ｔ；ｄｗ 为词向量的维度；ｗＴ 是一

个训练学习得到的参数向量的转置。 最终用以分类

的句子将表示如下：
ｈ∗ ＝ ｔａｎｈ ｒ( ) ． （１０）

２．４　 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器

在 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块后加入一个 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器，

用来预测标签 ｙ^。 该分类器将上一层得到的隐状态

作为输入。 研究推得计算公式具体如下：

ｙ^ ｙ ｜ Ｓ( ) ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ Ｗ ｓ( ) ｈ∗ ＋ ｂＳ( ) ， （１１）

ｙ^ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ ｐ^（ｙ ｜ Ｓ）， （１２）
　 　 成本函数采用正样本的负对数的似然函数，研
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究推得计算公式具体如下：

Ｊ θ( ) ＝ － １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｔｉ ｌｏｇ ｙｉ( ) ＋ λ θ ２

Ｆ ． （１３）

　 　 其中， ｔ 为正样本的独热（ ｏｎｅ－ｈｏｔ）表示； ｙ^ 为

Ｓｏｆｔｍａｘ 估计出的每个类别的概率； ｍ 为类别个数；
λ 是正则化的超参数。

３　 实验验证及结果分析

相比于无领域关系抽取，军事类实体关系抽取

要在更大程度上受制于军队组织机构隶属关系、人
员隶属关系以及武器装备系统的分队等。 因此，针
对军事领域实体关系抽取，本文选取了 ３ ０００ 条相

关语料进行标注，其中涉及到的实体关系共有 ７ 种，
详见表 １。

表 １　 实体关系类型

Ｔａｂ． １　 Ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｔｙｐｅ

序号 名称 释义

１ Ｕｎｋｎｏｗｎ 不明

２ 共事 ２ 个人之间为同事或战友关系

３ 上下级 ２ 个人之间为上级对下级或下级对上级

４ 校友 ２ 个人属于同一培养单位成员

５ 隶属 人员隶属于单位，或武器装备隶属于单位

６ 平行 隶属于同一上级的 ２ 个同级单位

７ 归属 下级单位归属于上级单位，或船只飞机等归属某一舰队

　 　 对 ３ ０００ 条标注语料进行筛选，补全核对标注

信息，并进行预处理后，将其中的 ２ ５００ 条作为训练

语料，５００ 条作为测试语料。 各个类别测试结果见

表 ２。
表 ２　 测试结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

类别 准确率 召回率 Ｆ 值

１ ０．７１８ ３ ０．７８７ ２ ０．７５２ ８

２ ０．８４２ ９ ０．７６９ ９ ０．８０６ ４

３ ０．７２２ ０ ０．７０１ ４ ０．７１１ ７

４ ０．８８２ ４ ０．７９０ ３ ０．８３６ ４

５ ０．７９５ ４ ０．８１３ ６ ０．８０４ ５

６ ０．８１１ ７ ０．７５９ １ ０．７８５ ４

７ ０．８６２ ４ ０．８２９ ３ ０．８４５ ９

　 　 测试结果显示，“校友”关系和“归属”关系的整

体识别率较高，但是“上下级”关系的识别效果不理

想，并且该关系类型也是召回率最低的。

４　 结束语

文本使用 ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔ 模型完成了对军事类中

文语料的关系抽取任务。 该模型由加入词性和位置

信息的词向量训练、双向 ＬＳＴＭ 上下文特征抓取以

及注意力模型的权重分配三个阶段组成。 在对语料

进行实验后发现，该模型整体效果较好，但是对于

“上下级”、“平行”关系类型的识别召回率还是略有

逊色。 因此，在接下来的实验中，应更关注于实体关

系抽取召回率的提升。 除此之外，对军事领域关系

抽取的语料建设也应有所关注。
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