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摘 要：文档级实体关系抽取的主要任务是提取文档中实体之间的关系 . 相较于句内实体关系提取，文档级实体关系抽

取需要对文档中多个句子进行推理 . 为了解决文档中不同实体之间的复杂信息交互问题，提出一个混合提及级图

MMLG （Mixed Mention⁃Level Graph）策略，用于拟合文档中不同实体之间的复杂信息交互，提高模型对于文档级实体关

系的感知能力 . 此外，为了应对实体关系中存在的关系重叠问题，构建了实体关系图 ERG （Entity Relation Graph）模块，

该模块融合了路径推理机制，主要针对实体间的多个关系路径进行推理学习，更准确地识别提及级节点实体及关系 . 通

过将 MMLG 策略与 ERG 模块聚合到实体关系抽取模型中，构建 BoBGSAL ⁃Net （Based on Bipartite Graph Structure 
Aggregate Logic Network）模型，并在公开数据集 DocRED 和作者实验室构建的数据集 AlSiaRED 上开展实验，结果证明

BoBGSAL⁃Net在文档级实体关系抽取任务中性能得到提升，其中 BoBGSAL⁃Net+BERT 模型在 AlSiaRED 数据集上的

关系抽取任务中 F1 指标达到 66. 04%，和其他模型相比，整体性能提升了 4. 4%，泛化能力突出，综合效果最优 .
关键词：文档级实体关系抽取，混合提及级图，实体关系图，BoBGSAL⁃Net模型
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Abstract：The primary task of document ⁃ level entity relation extraction is to extract relationships among entities in a 
document. Compared to intra⁃sentence entity relation extraction，document⁃level entity relation extraction requires reasoning 
across multiple sentences in the document. To address the challenge of complex information interaction among different 
entities in the document，this paper proposes a Mixed Mention ⁃ Level Graph (MMLG) strategy for modeling intricate 
information interaction among different entities in the document，thereby enhancing the model's perception of document⁃level 
entity relations. Additionally，to handle the issue of relationship overlap within entity relations in documents，an Entity 
Relation Graph (ERG) module is constructed，incorporating a path reasoning mechanism that focuses on inferring and learning 
from multiple relationship paths among entities. This module enhances the accurate identification of entity and relation nodes 
at the mention level.By integrating the MMLG strategy and ERG module into the entity relation extraction model，this paper 
develops the BoBGSAL ⁃ Net (Based on Bipartite Graph Structure Aggregate Logic Network) model. Experimental 
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evaluations are conducted on the publicly available DocRED dataset and the AlSiaRED dataset created by the authors' 
laboratory. The experimental results demonstrate the performance improvement of BoBGSAL⁃Net in document⁃level entity 
relation extraction tasks. Notably，the BoBGSAL⁃Net+BERT model achieves an F1 score of 66.04% in relation extraction 
tasks on the AlSiaRED dataset，showcasing a 4.4% overall performance improvement compared to other models. The model 
exhibits exceptional generalization capability，culminating in an optimal comprehensive performance.
Key words: document⁃level entity relation extraction,mixed mention⁃level graph,entity relation graph,BoBGSAL⁃Net model

近年来，随着深度学习算法快速发展，基于神

经网络的文档级实体关系抽取［1］方法已经成为研

究热点 . 文档级实体关系抽取是指从整个文档中

抽取出实体之间的关系，相较于句子级实体关系

抽取［2］，文档级实体关系抽取需要处理更大量、更

复杂的实体关系信息 . 因此，需要将多个句子中

的实体关系整合起来，以更准确地识别实体之间

的关系 . 目前实体关系抽取的方法主要分为基于

传统机器学习和深度学习的方法 . 基于传统机器

学习的文档级实体关系抽取依赖于特征工程，无

法处理复杂关系，并且模型的泛化能力有限 . 相

比之下，基于深度学习的实体关系抽取方法可以

很好地解决这些问题，对长文本处理更加高效，也

具有更强的鲁棒性 .

1 相关工作  
基于深度学习的文档级实体关系抽取的方法

主要包括基于序列［3］、基于图和基于预训练语言

模型［4］. Geng et al［5］提出一种基于双向树结构长

短期记忆的端到端方法，提取基于句子依赖树的

结构特征 . Luo et al［6］提出一种基于神经网络的方

法，即带有条件随机场层的注意力双向长短时记

忆方法，用于文档级别的化学命名实体识别 .
Tang et al［7］提出一种分层推理网络，充分利用来

自实体级、句子级和文档级的丰富信息，将平移约

束和双线性变换应用于多个子空间中的目标实体

对，以获得实体级的推理信息 . Najibi et al［8］提出

一种基于卷积神经网络［9-12］的目标检测技术，可

以从多尺度网格的固定边界框开始，训练一个回

归器，迭代地将网格元素移动和缩放到紧密围绕

物体的框中 . Huang et al［13］提出一种针对不断变

化的大型图而设计的动态图划分算法，该算法与

分区算法紧密集成，进一步减少了分区算法切割

的边数 . 尽管以上研究方法已在文档级实体关系

抽取任务中取得了一些较好的成果，但仍然存在

一定的局限性，具体表现在识别一些不需要一致

性的实体类型时可能存在缺点 . 例如，在文章中

有时会使用相同的缩写来指代不同的实体，而且

在处理需要捕获更复杂的长距离依赖信息的文章

时，这些方法表现不佳 .
针对文档级实体关系抽取的研究，主要难点

有：（1）文档中不同实体之间的复杂信息交互问

题，需要对文档中多个句子进行推理，对于深度学

习模型的训练和推理会带来更高的计算复杂度；

（2）文档中实体关系中存在的关系重叠问题，一

个实体可能有多种不同的含义及解释，一个实体

对应多种关系的复杂性 . 为了解决上述问题，本

文 提 出 一 种 基 于 双 图 结 构 的 聚 合 逻 辑 网 络

（Based on Bipartite Graph Structure Aggregate 
Logic Network，BoBGSAL⁃Net）的文档级实体关

系抽取方法，该方法首先构建一个混合提及级图

（Mixed Mention⁃Level Graph，MMLG）来模拟整

个文档中不同提及节点之间的信息交互，然后构

建了实体关系图（Entity Relation Graph），针对文

档的句内实体进行关系提取 . 基于 MMLG 和

ERG，本文融合聚合逻辑推理路径来推断实体之

间的关系并进行分类预测 . 最后，在公开的数据

集 DocRED 以及作者实验室构建的数据集 AlSia ⁃
RED［14］上进行实验，结果证明 BoBGSAL ⁃Net 在
文档级实体关系抽取任务中性能有一定提升 .

2 本文方法  
BoBGSAL⁃Net 是一种基于双图特征的图聚

合和推理网络［15-17］，利用异构提及级图来建模文

档中不同提及级节点之间的交互，并捕获文档感

知功能，从而更好地处理文档级的实体关系提取

任务 . BoBGSAL⁃Net 采用实体级图，并融合路径

推理机制来更明确地推断关系 . 该模型由四个部
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件组成，包括文本编码嵌入机制、混合提及级图策

略、实体关系图模块和分类预测模块 . 其中，文本

编 码 嵌 入 机 制 采 用 了 BiLSTM［6］，GloVe［18］和

BERT［19］三种文本编码嵌入方式 . BiLSTM 在捕

捉局部上下文信息方面效果较好；GloVe 生成的

词向量利用了全局语料库中的共现信息，对于单

个词的语义表示有一定优势；BERT 通过双向文

本建模捕捉丰富的上下文信息，对于理解复杂实

体关系至关重要 . BERT 的预训练模型能有效编

码整个文档上下文，包括长文本中的实体语义关

系 . 相较于 BiLSTM 和 GloVe，采用 BERT 作为

词嵌入模型具有显著优势 . 混合提及级图策略主

要用于不同提及级节点之间的信息交互模拟计

算，实体关系图模块对整个文档中的实体关系进

行交叉计算 . 最后，通过实体关系分类预测模块，

该模型可以从文档中抽取实体和关系 . BoBG⁃
SAL⁃Net的完整结构如图 1 所示 .

2. 1　文本编码嵌入机制　在文本编码嵌入机制

中，定义一个文档 D ={ }wi
n

i = 1
，其中 n 为文档中

包含的词数量，将 D 映射为一个向量序列{ }gi

n

i = 1
.

对于 D 中每个词 w i，首先将词嵌入、实体类型嵌

入与核心关系嵌入进行拼接，作为一个文本编码

向量嵌入，表示方法如式（1）所示：

xi = [ ]Ew ( )w i ; Et( )ti ; Ec( )ci (1)

其中，Ew ( )• ，Et( )• 和 Ec( )• 分别代表词嵌入矩阵、

实体类型嵌入矩阵和核心关系嵌入矩阵，ti 表示

命名实体类型，ci 表示实体 id. 无论是 DocRED 数

据集还是文档级实体关系抽取数据集中都有大量

词不属于任何实体，因此本文定义一个 None 实体

类型和 id 作为这些实体的实体类型嵌入与核心关

系嵌入 .
接着将向量化的单词表征嵌入编码器来获得

每个词的上下文敏感表征，嵌入公式如下所示：

[ ]g1,g2,⋯,gn = Encoder ( )[ ]x1,x2,⋯,xn (2)

2. 2　混合提及级图策略　本文提出混合提及级

图策略对文档级的提及级节点和实体之间的相互

作用进行建模 . 该策略包含两种不同类型的节

点，即提及级节点和文档级节点 . 每个提及级节

点表示一个实体的提及表征，文档级节点则用于

建模整个文档，类似于一个支点与不同的提及级

节点进行交互，以解决长距离节点交互的问题 .
提及级节点之间的交互采用有向无环图的形式，

该表示方式同时代表了节点在文档中的上下文

关系 .
MMLG 模块共包含三种类型的边，包括共指

边、实体间边和文档级边 . 其中，共指边指同一实

体类型形成的边，例如实验名——实验名 . 通过

共指边，可以实现文档中同一实体在不同提及方

式之间的信息交互和建模 . 实体间边指两个不同

的实体在一个句子中共同出现形成的边，例如合

金——元素 . 通过实体间边，可以对实体之间的

信息交互进行建模 . 共指边和实体间边都属于提

及级边，而所有提及级内容都通过文档级边连接

到文档节点 .
通过以上连接结构，文档级节点可以关注到

所有提及级节点，并实现文档和提及之间的互

动 . 同时，使用文档级节点作为支点，两个提及级

节点之间的距离最多为两条边，通过这种结构可

以很好地避免文档长文本的长距离依赖问题 .
接着，在 MMLG 模块上使用 GCN 来聚合邻

接特征 . 给定第 l 层的节点 u，图卷积操作的定义

如下式所示：

h( )l + 1
u = δ (∑k ∈ κ

∑
v ∈ Nk( )u

W ( )l
k h( )l

v + b( )l
k ) (3)

图 1　BoBGSAL⁃Net结构图

Fig. 1　The structure of BoBGSAL⁃Net
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其中，k 代表不同类型的边，W ( )l
k ∈ Rd × d 和 b( )l

k ∈ Rd

都是可训练参数，N k( )u 表示连接在第 k 类边上的

节点 u 的邻接，δ 表示激活函数 .
GCN 的不同层表达了不同抽象层次的特征，

为了涵盖所有层次的特征，将各隐藏层状态串联

起来，形成节点 u 的最终表示，如式（4）所示：

mu = [ ]h( )0
u ; h( )1

u ; ⋯; h( )n
u (4)

其中，h( )0
u 是节点 u 的初始化表征 . 文档中从第 s个

词到第 t个词的提及如式（5）所示：

h( )0
u = 1

t - s + 1 ∑j = s

t g j (5)

对于文档级节点，则被初始化为编码模块输

出的文档表征 .
2. 3　实体关系图模块　边连接的实体合并到实

体节点，得到 ERG 中的节点，该模块对文档级节

点透明，被提及 N 次的第 i 个实体节点利用平均

数来表示，如式（6）所示：

ei = 1
n ∑

n

m n (6)

将所有连接两个相同实体提法的实体间边合

并，得到 ERG 中的边 . 从实体 i 到实体 j 的有向边

的表示方法如式（7）所示：

eij = δ ( )W q[ ]ei; ej + bq (7)

其中，W q 和 bq 为可训练的参数，δ 为激活函数 . 基

于向量化的边表示，头实体 eh 和尾实体 et 之间经

过实体 eo 的第 i条路径采用如式（8）所示：

P i
h,t = [ ]eho; eot; eto; eoh (8)

以上只考虑两次跳转情况的路径，上述公式

很容易扩展到多次跳转路径的情况 . 同时，引入

注意力机制［20］，使用实体对 (eh，et)作为 query 来融

合 eh 和 et 之间的不同路径信息 . 融合公式的表述

如式（9）~（11）所示：

si = δ ( )[ eh; et ] ·W l ·P i
h,t (9)

αi = esi

∑j
esi

(10)

Ph,t = ∑
i

αi P i
h,t (11)

其中，αi 表示第 i 条路径的归一化注意力权重，这

样会使模型更关注有用的路径 . 然后，在 ERG 模

块上融合 GCN 来获取实体关系信息，最大程度上

提高模型对实体关系的预测准确率 .

通过 ERG 模块将实体的提及信息进行融合，

通常这些信息分布在多个句子中，通过实体之间

的不同路径来模拟潜在的推理线索 . 然后采用自

注意力机制结合这些信息，能够更好地利用潜在

的逻辑推理链来预测实体之间的关系 .
2. 4　分类预测模块　BoBGSAL ⁃Net 的分类预

测模块是该模型的最后一层，用于对文档级实体

关系进行分类预测 . 该模块通过将每个实体对连

接起来实现此目的，连接方式如下 .
（1）对每个 ERG 模块中得到的头实体和尾实

体表征 eh 和 et，通过对比操作来加强特征，将两个

实体表征的绝对值相减，即 || eh - et . 然后逐元素

相乘，即 eh ⊙et.
（2）将每个 MMLG 模块中的文档级节点表

示为 m doc，利用该节点来聚合跨句间的信息，并提

供文档级节点与提及级节点的交互表征信息 .
（3）综合以上两步推理路径信息 Ph，t，具体表

述如下所示：

Ih,t = [ eh; et; || eh - et ; eh ⊙et; m doc; Ph,t ] (12)

最后，将文档级实体关系抽取任务定位为多

标签分类任务，并对实体之间的关系进行预测，公

式如下：

P ( r | eh,et)= sigmoid ( )W b δ ( )W a Ih,t + ba + bb (13)

其中，W a，W b，ba，bb 为训练参数，δ 为激活函数 .
使用二进制交叉熵作为分类损失来训练该端到端

网络，表征连接过程如式（14）所示：

ℓ =-∑
D ∈ S

∑
h ≠ t

∑
ri ∈ R

Ⅱ( )ri = 1 lg P ( )ri| eh,et +

Ⅱ( )ri = 0 lg ( )1 - P ( )ri| eh,et

(14)

其中，S 代表整个语料库，Ⅱ( ·)表示指示函数 .

3 实验设置  
3. 1　实验环境　实验在一台搭载 Ubuntu 20. 04
操作系统的服务器上进行，服务器的相关配置如

表 1 所示 . 由于 BoBGSAL⁃Net 模型是深度学习

模型，需要 GPU 进行模型运算，GPU 可以极大地

提高模型的运算速度 . 实验使用的核心依赖工具

包如表 2 所示 .
使用 NumPy 和 Matplotlib 对数据进行探索性

分析，并使用 Scikit⁃learn 和 Torch 构建训练机器

学习和深度学习模型 . 在处理文本数据时，使用
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Transformers 库中预训练的模型来提取特征，然

后使用 Scikit ⁃ learn 或 Torch 进行分类和回归任

务 . 此外，使用 CUDA 在 GPU 上加速模型的训练

和推断过程，提高计算速度 .
3. 2　数据集　DocRED 是一个大规模数据集，从

维基百科和维基数据构建而来 . 它提供了全面的

人工标注，包括实体提及、实体类型、关系事实以

及相应的支持证据 . 共有 97 个目标关系，每个文

档中平均大约有 26 个实体 . 数据规模为 3053 个

训练文档，1000 个开发集文档和 1000 个测试文

档 . 此外，DocRED 还收集了用于其他研究的远

程监督数据 .
作者自建数据集 AlSiaRED［14］是在铝硅合金

研究领域的专家指导下，构建的用于铝硅合金关

系抽取的一个数据集，其构建过程包括选择材料

科学文献、确定标注内容以及进一步确定数据集

的实体类型和关系类型 . AlSiaRED 数据集共涵

盖 8226 个句子，标注了 9362 个实体以及 6876 种

关系，可以同时进行实体识别和关系抽取任务 .
3. 3　实验配置　本文提出的 BoBGSAL⁃Net 是
一个基于 Pytorch 和 DGL （Deep Graph Library）
框架的模型，其中包含两层 GCN 网络结构，drop⁃
out 的比率设置为 0. 6，学习率初始化为 0. 001. 模

型优化器采用 AdamW，权重衰减为 0. 0001.

在词嵌入层层面，采用了三种不同的模型，包

括 BiLSTM，GloVe 和 BERT. 其 中 ，BiLSTM
（256 d）和 GloVe（100 d）用于词嵌入编码 . 基于

BERT 的词嵌入采用官方提供的 BERT base 和

BERT large 预 训 练 模 型 ，并 将 学 习 率 初 始 化

为 1e-5.
3. 4　评估指标　使用 F1 作为评估指标之一 . F1
是精确率和召回率的加权几何平均值，是平衡准

确率和召回率的综合指标 . 精确率、召回率和 F1
如式（15）~（17）所示：

precision = T
C

(15)

recall = T
A

(16)

F1 = 2 × precision × recall
precision + recall

(17)

其中，T 为一类实体被正确分类的实际个数，C 表

示被识别为这一类实体的样本总数，A 为样本中

的实体实例总数 .
基于混淆矩阵衍生出另一个评估指标 AUC 

（Area under Curve），即受试者工作特征曲线下的

面积来评估分类模型的性能 . 评估指标的计算涉

及混淆矩阵，主要通过对 True Positive （TP），

False Positive （FP），True Negative （TN）和

False Negative （FN）四个参数进行计算 . TP 表示

模型将样本预测为正例，并且实际标签也为正例，

即模型预测正确的标签；FP 表示模型将样本预测

为正例，但是实际标签为负例，即模型预测错误的

标签；TN 表示模型将样本预测为负例，并且实际

标签也为负例，即模型预测正确的标签；FN 表示

模型将样本预测为负例，但实际标签为正例，即模

型预测错误的标签 .
本文采用的评估指标包括 F1，AUC，Ign F1

以及 Ign AUC.
3. 5　基准模型　实验使用的基准模型主要完成

实体识别和关系抽取两个任务 . 对于实体识别任

务，选用多种经典模型进行对比，包括 LSTM［5］，

BiLSTM［6］，HIN ⁃ GloVe［7］，CNN［12］，Context ⁃
Aware［21］，CFER⁃GloVe［27］，SSAN⁃BERT⁃base［28］

和 GAIN+SIEF［29］. 这些模型在文本分类和实体

关系抽取任务中表现出色，已被广泛应用于自然

语言处理领域 . 对于关系抽取任务，选择 HIN ⁃

表 1　服务器的详细配置

Table 1　Detailed server configuration

操作系统

CPU 型号

CPU 存储

GPU 型号

GPU 存储

Ubuntu 20. 04 LST

Inter Xeon Gold 5120 (56) CPU @2. 2GHZ

256 G

NVIDIA Tesla V100

16 G

表 2　核心依赖工具包

Table 2　Core dependency toolkit

安装包

CUDA

Python

Matplotlib

NumPy

Torch

Transformers

Scikit⁃learn

版本

10. 2

3. 7. 5

3. 3. 5

1. 19. 4

1. 6. 0

3. 1. 0

0. 23. 2
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BERT⁃base［7］，GCNN［8］，LSR⁃GloVe［22］，GAT［23］，

EOG［24］ ，AGGCN［25］，GAIN ⁃ GloVe［26］，LSR+
BERT⁃base［30］和 CGM2IR⁃RoBERTa［31］作为基准模

型 . 其中，LSR+BERT⁃base 模型在文档级实体关

系抽取任务中具有较高的影响力，已成为该领域

的重要研究方向 .
总体上，本文实验选用多种经典和代表性模

型，对后续研究具有重要的参考价值 .

4 实验结果与分析  

针对命名实体识别和关系抽取两个任务进行

实验，并通过对 BoBGSAL ⁃Net 模型在 DocRED
和 AlSiaRED 数据集上的多方面评估来进行模型

性能的分析 .

实验 1：BoBGSAL⁃Net 在 DocRED 数据集上

的命名实体识别对比实验 .
为了评估本文提出的 BoBGSAL⁃Net 模型在

公开数据集上的命名实体识别性能，在公开数据

集 DocRED 上与基准模型进行对比实验，实验结

果如表 3 所示，表中黑体字表示结果最优 . 由表可

知，BoBGSAL ⁃Net 模型在 DocRED 数据集上的

命名实体识别各项指标均优于基准模型，这可能

是因为 MMLG 策略能够捕捉文档中不同实体间

的复杂信息交互，同时 ERG 模块融合了路径推理

机制，能够自动学习实体之间的多个关系路径，导

致 BoBGSAL⁃Net 模型在 DocRED 数据集上表现

有所提升 .

实验 2：BoBGSAL⁃Net 模型在 AlSiaRED 数

据集上的命名实体识别对比实验 .
对 BoBGSAL⁃Net 模型在铝硅合金材料实体

识别任务上的性能进行了验证，并在 AlSiaRED
数据集上进行了命名实体识别实验 . 实验结果如

表 4 所示，表中黑体字表示结果最优 .
由表可知，BoBGSAL⁃Net 模型在 AlSiaRED

数据集上的表现优于基准模型，但和其在 Doc⁃
RED 数据集上的表现相比，性能有所下降 . 这可

能是因为作者实验室构建的数据集包含更多的实

体类型且文本长度较长，BoBGSAL⁃Net 模型训

练 和 推 理 的 时 间 开 销 较 大 ，导 致 性 能 指 标 的

下降 .

实验 3：BoBGSAL⁃Net 模型在 DocRED 数据

集上的关系抽取对比实验 .
为了评估 BoBGSAL⁃Net 模型在 DocRED 数

据集上的关系抽取任务性能，进行了相应的对比

实验，结果如表 5 所示，表中黑体字表示结果最

优 . 由表可知，BoBGSAL⁃Net 模型在 DocRED 数

据集上的关系抽取任务中，性能比基准模型更好，

主要原因是该模型中的 MMLG 模块和 ERG 模块

都具有针对实体之间关系信息的感知结构 . 与

GAT 和 GCNN 相比，BoBGSAL⁃Net 具有更好的

全局上下文建模能力，能够更好地理解多个句子

之间的实体关系 . BoBGSAL⁃Net 结合了图结构、

实体关系路径推理和注意力机制，能够自动学习

表 3　BoBGSAL⁃Net模型和其他模型在 DocRED数据集上的命名实体识别实验结果的对比

Table 3　Experimental results of named entity recognition by BoBGSAL⁃Net and other models on the DocRED dataset

模型

CNN[12]

LSTM[5]

BiLSTM[6]

Context⁃Aware[21]

HIN⁃GloVe[7]

CFER⁃GloVe[27]

SSAN⁃BERT⁃base[28]

GAIN+SIEF[29]

BoBGSAL⁃Net

验证集

Ign F1

41. 58%

48. 44%

48. 87%

48. 94%

51. 06%

54. 29%

54. 03%

53. 82%

54. 33%

Ign AUC

36. 85%

46. 62%

47. 61%

47. 22%

—

—

—

—

53. 75%

F1

43. 45%

50. 68%

50. 94%

51. 09%

52. 95%

55. 31%

54. 95%

54. 24%

55. 84%

AUC

39. 39%

49. 48%

50. 26%

50. 17%

—

—

—

—

54. 97%

测试

Ign F1

40. 33%

47. 71%

48. 78%

48. 40%

51. 15%

53. 70%

53. 44%

53. 87%

54. 14%

F1

42. 26%

50. 07%

51. 06%

50. 70%

53. 30%

54. 06%

53. 16%

54. 79%

55. 08%

·· 1018



第 6 期 冯超文等：基于 BoBGSAL⁃Net的文档级实体关系抽取方法

实体之间的多个关系路径 . 与 EOG 和 AGGCN
相比，BoBGSAL⁃Net 在捕捉实体之间的多层语

义关系时表现更为突出 . 由表可知，BoBGSAL⁃
Net 模型在 DocRED 数据集上的性能不如 LSR+
BERT⁃base 和 CGM2IR⁃RoBERTa，这可能是因

为 BoBGSAL⁃Net 具有更复杂的模型结构，导致

在训练过程中需要更多的计算资源和参数调优，

而不当的调优会影响性能 .
此外，在引入词嵌入模型后，性能与BoBGSAL⁃

Net相比，有显著提升，尤其在 BoBGSAL⁃Net 与
BERT 相结合的 BoBGSAL⁃Net+BERT 模型中，

性能表现最为出色 . 可能因为 BoBGSAL⁃Net+
BERT 模型将图结构与 BERT 的预训练语义表示

相结合，从而更加充分地整合不同层次的信息 .
通过 ERG 模块的路径推理机制，该模型能够更准

确地学习实体关系的多个关系路径，增强对复杂

关系的抽取能力，使得该模型在关系抽取任务中

表现出色 .
实验 4：BoBGSAL⁃Net 模型在 AlSiaRED 数

据集上的关系抽取对比实验 .
为了评估 BoBGSAL⁃Net 模型在作者实验室

构建的数据集上的关系抽取性能，设置该实验对

表 4　BoBGSAL⁃Net模型和其他模型在 AlSiaRED数据集上的命名实体识别实验结果的对比

Table 4　Experimental results of named entity recognition by BoBGSAL⁃Net and other models on the AlSiaRED dataset

模型

CNN[12]

LSTM[5]

BiLSTM[6]

Context⁃Aware[21]

HIN⁃GloVe[7]

CFER⁃GloVe[27]

SSAN⁃BERT⁃base[28]

GAIN+SIEF[29]

BoBGSAL⁃Net

验证集

Ign F1

39. 53%

41. 34%

44. 08%

46. 09%

48. 38%

53. 34%

53. 45%

53. 82%

53. 66%

Ign AUC

31. 47%

40. 43%

43. 65%

45. 36%

—

—

—

—

53. 19%

F1

40. 15%

43. 03%

46. 57%

48. 85%

50. 35%

54. 27%

53. 25%

54. 24%

55. 39%

AUC

32. 44%

41. 09%

45. 13%

47. 33%

—

—

—

—

55. 23%

测试

Ign F1

38. 73%

41. 26%

43. 24%

46. 13%

48. 24%

52. 45%

52. 34%

53. 87%

52. 55%

F1

39. 20%

42. 97%

45. 16%

48. 17%

50. 18%

53. 60%

53. 27%

53. 29%

54. 83%

表 5　BoBGSAL⁃Net模型和其他模型在 DocRED数据集上的关系抽取实验结果的对比

Table 5　Experimental results of relation extraction by BoBGSAL⁃Net and other models on the DocRED dataset

模型

GAT[23]

GCNN[8]

EOG[24]

AGGCN[25]

LSR⁃GloVe[22]

GAIN⁃GloVe[26]

HIN⁃BERT⁃base[7]

LSR+BERT⁃base[30]

CGM2IR⁃RoBERTa[31]

BoBGSAL⁃Net

BoBGSAL⁃Net+GloVe

BoBGSAL⁃Net+BiLSTM

BoBGSAL⁃Net+BERT

验证集

Ign F1

45. 17%

46. 22%

45. 94%

46. 29%

48. 82%

53. 05%

54. 29%

58. 93%

62. 03%

54. 32%

56. 15%

60. 62%

65. 20%

Ign AUC

—

—

—

—

—

52. 57%

—

—

—

53. 47%

54. 39%

58. 27%

64. 47%

F1

51. 44%

51. 52%

52. 15%

52. 47%

55. 17%

55. 29%

55. 43%

60. 89%

63. 95%

55. 20%

57. 33%

61. 45%

64. 38%

AUC

—

—

—

—

—

55. 44%

—

—

—

54. 43%

57. 63%

59. 72%

64. 58%

测试

Ign F1

47. 36%

49. 59%

49. 48%

48. 89%

52. 15%

52. 66%

53. 70%

57. 71%

61. 96%

53. 62%

54. 35%

58. 47%

62. 43%

F1

49. 15%

51. 62%

51. 82%

51. 45%

54. 18%

55. 08%

55. 60%

59. 94%

62. 89%

54. 57%

56. 97%

60. 54%

65. 32%
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模型性能进行测试，实验结果如表 6 所示，表中黑

体字表示结果最优 . 由表可知，在 AlSiaRED 数据

集上的关系抽取任务中，BoBGSAL⁃Net 模型的

性能和其他模型相比，提升更显著 . 此外，BoBG⁃

SAL⁃Net 模型结合了 MMLG 策略和 BERT 的全

局上下文建模，能够更准确地捕捉整个文档的实

体关系，在语义和语法更复杂以及长句子更多的

AlSiaRED 数据集中表现更好 .

实验 5：BoBGSAL⁃Net 模型在 DocRED 数据

集上的实体抽取对比实验 .
为了评估文档级实体抽取相对文档 ⁃句子 ⁃语

言三级实体抽取在 DocRED 数据集上的实体抽

取性能，本文设置该实验对模型性能进行测试，实

验结果如表 7 所示，表中黑体字表示结果最优 . 由

表可知，BoBGSAL⁃Net+BERT 模型在 DocRED
数据集上的实体抽取任务性能优于其他模型 . 相

较于文档 ⁃句子 ⁃语言三级实体抽取模型，BoBG⁃

SAL⁃Net+BERT 模型不仅是将不同模块简单地

串联起来，而且将图结构与语义表示紧密结合，使

模型更深入地理解实体关系 . 在文档级实体抽取

中，BoBGSAL⁃Net 综合考虑整个文档的语境，更

好地理解实体的上下文关系，由于直接在文档级

别进行抽取，相对于独立处理文档、句子和语言级

别的模型，其整体处理速度可能更快 . 这种整合

性使得 BoBGSAL⁃Net+BERT 能够更好地理解

文本中的复杂关系，提升了抽取质量 .

表 6　BoBGSAL⁃Net模型和其他模型在 AlSiaRED数据集上的关系抽取实验结果的对比

Table 6　Experimental results of relation extraction by BoBGSAL⁃Net and other models on the AlSiaRED dataset

模型

GAT[23]

GCNN[8]

EOG[24]

AGGCN[25]

LSR⁃GloVe[22]

GAIN⁃GloVe[26]

HIN⁃BERT⁃base[7]

LSR+BERT⁃base[30]

CGM2IR⁃RoBERTa[31]

BoBGSAL⁃Net

BoBGSAL⁃Net+GloVe

BoBGSAL⁃Net+BiLSTM

BoBGSAL⁃Net+BERT

验证集

Ign F1

46. 33%

48. 46%

45. 57%

49. 19%

51. 35%

57. 88%

53. 62%

59. 23%

63. 53%

55. 43%

60. 45%

61. 58%

66. 14%

Ign AUC

—

—

—

—

—

56. 47%

—

—

—

54. 64%

56. 47%

59. 73%

65. 59%

F1

48. 20%

50. 36%

46. 91%

50. 95%

53. 44%

59. 29%

54. 44%

61. 47%

62. 74%

56. 51%

59. 29%

62. 50%

65. 40%

AUC

—

—

—

—

—

57. 89%

—

—

—

55. 78%

57. 89%

60. 48%

65. 32%

测试

Ign F1

45. 54%

47. 85%

45. 31%

48. 89%

51. 27%

57. 57%

52. 56%

59. 62%

63. 38%

54. 84%

57. 57%

59. 76%

64. 73%

F1

47. 39%

49. 83%

46. 32%

49. 63%

53. 29%

59. 14%

54. 72%

60. 20%

63. 26%

55. 73%

59. 14%

61. 48%

66. 04%

表 7　BoBGSAL⁃Net模型和其他模型在 DocRED数据集上的实体抽取实验结果的对比

Table 7　Experimental results of entity extraction by BoBGSAL⁃Net and other model on the DocRED dataset

模型

DocRED⁃CNN[32]

MRN+BERT[33]

DRN⁃GloVe[34]

BoBGSAL⁃Net

BoBGSAL⁃Net+GloVe

BoBGSAL⁃Net+BiLSTM

BoBGSAL⁃Net+BERT

验证集

Ign F1

40. 27%

59. 47%

54. 61%

55. 43%

60. 45%

61. 58%

66. 14%

Ign AUC

32. 75%

—

—

54. 64%

56. 47%

59. 73%

65. 59%

F1

43. 35%

60. 20%

56. 49%

56. 51%

59. 29%

62. 50%

65. 40%

AUC

34. 17%

—

—

55. 78%

57. 89%

60. 48%

65. 32%

测试

Ign F1

36. 44%

59. 52%

54. 35%

54. 84%

57. 57%

59. 76%

64. 73%

F1

42. 33%

61. 74%

56. 33%

55. 73%

59. 14%

61. 48%

66. 04%
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5 结论  

本文提出一种文档级实体关系抽取方法，即

基于双图结构的聚合逻辑网络 BoBGSAL⁃Net.
该方法首先构建一个 MMLG 模块，模拟整个文

档中不同提及之间的复杂信息交互，提高模型对

文档级实体关系的感知能力 . 其次，构建了 ERG
模块，该模块融合路径推理机制，主要针对实体间

的多个关系路径进行推理学习，更准确地识别提

及级节点实体及关系 .
本文基于 MMLG 和 ERG 提出聚合逻辑推理

路径以推断实体之间的关系，并进行分类预测 .
在公开数据集 DocRED 以及作者实验室构建的

数据集 AlSiaRED 上进行对比实验，结果表明

BoBGSAL⁃Net+BERT 在文档级实体关系抽取

任务中，性能优于其他所有模型，与 CGM2IR⁃
RoBERTa 模型相比，F1 指标提升 2. 66%，在文档

级关系抽取任务中性能得到提升 .
未来将探索并优化本文模型，进一步提高实

体关系抽取性能 . 针对多语言文档的场景，通过

跨语言模型迁移等技术实现对不同语言的文档级

实体关系抽取，提高模型的通用性和可扩展性 .
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