
 

 

面向知识图谱的信息抽取技术综述①

姜　磊,  刘　琦,  赵肄江,  袁　鹏,  李　媛,  邹子维

(湖南科技大学 计算机科学与工程学院, 湘潭 411100)
通信作者: 姜　磊, E-mail: jleihn@126.com

摘　要: 互联网时代, 数据呈爆发式的增长, 怎样从这些数据中抽取出有用的信息, 已是人工智能研究中的一个核心

问题. 知识图谱作为解决这一问题的重要方法, 已成为人工智能技术发展的核心推动力. 信息抽取是知识图谱构建

过程中的首要环节, 它实现了从海量的数据中抽取出结构化实体以及实体之间的关系. 本文探讨知识图谱中信息抽

取的发展趋势, 对实体抽取、关系抽取和事件抽取及其关键技术进行了综述, 分析和讨论了当前存在的问题、挑战

以及未来发展的方向.

关键词: 知识图谱; 信息抽取; 实体抽取; 关系抽取; 事件抽取

引用格式:  姜磊,刘琦,赵肄江,袁鹏,李媛,邹子维.面向知识图谱的信息抽取技术综述.计算机系统应用,2022,31(7):46–54. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/8590.html

Review on Information Extraction Techniques for Knowledge Graph
JIANG Lei, LIU Qi, ZHAO Yi-Jiang, YUAN Peng, LI Yuan, ZOU Zi-Wei
(School of Computer Science and Engineering, Hunan University of Science and Technology, Xiangtan 411100, China)

Abstract: How to extract useful information from surging data has become a critical issue confronting artificial
intelligence in the Internet age. As an important method, knowledge graph has become the main driving force to promote
the development of artificial intelligence technology. Information extraction realizes the extraction of structured entities
and their relationships from massive data, which is the primary step in constructing a knowledge graph. This study
discusses the development trend of information extraction in knowledge graphs, as well as entity extraction, relationship
extraction, event extraction, and key technologies. Finally, it analyzes and discusses the current problems, challenges, and
future development.
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随着信息时代的到来, 数据呈爆发式的增长, 如何

从这些数据中通过智能技术自动提取出真正有价值的

信息, 尤为重要. 知识图谱 [1] 是一类知识表示, 由实

体、关系以及属性构成[2]. 实体又称为类或实例, 是不

依附于其他东西而存在的, 比如人, 机构等. 关系表示

实体, 实体属性之间的关系. 属性是用来描述实体的某

种特征, 比如身高, 体重等. 知识图谱技术在数据分

析、智能搜索、决策支持以及医疗健康等领域越来越

发挥出主要的作用.

知识图谱的构建过程: 首先从数据源中提取出碎

片化事实[3], 然后对碎片化事实进行知识的融合, 再经

过知识加工后通过迭代更新建立基于知识的体系[4]. 显
然, 知识图谱的构建过程包括: 信息抽取 (information
extraction), 知识融合, 知识加工[5] 等. 信息抽取作为知

识图谱的主要组成, 从数据源中抽取出实体和实体之

间的关系等结构化信息[6]. 包括对实体、关系以及事件

等方面的抽取[7]. 信息抽取的正确性对知识图谱的后续

构建质量和效率产生影响.
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信息抽取通常采用基于 NLP 和文本挖掘的方法.
在信息抽取研究的成果中我们发现当前的研究在提升

信息抽取准确度的基础上主要围绕如何减少人工标注

语料、人工提取特征以及人工构建模式展开. 这使得

知识图谱中的信息抽取面对着 3个挑战: 第一, 如何从

需要构建知识图谱的领域语料中利用启发式的信息来

发现语料中的隐含知识, 从而在较少的人工标注中获得

较高的准确度. 第二, 如何解决已有知识图谱中部分不

完整的实体、关系与事件信息所带来的噪声与语义漂

移问题. 第三, 如何在开放领域中利用现有的标注或加

上较少的标注实现知识图谱在新信息中的完善与更新.
本文综述了知识图谱中信息抽取技术, 详细地描

述了近年来在实体、关系和事件抽取中的各项技术,
探讨这些技术在解决上述 3 大挑战的进展. 以便研究

者能对信息抽取技术有一个全局认识, 进而能厘清技

术的发展趋势与方向. 期望研究者能从中汲取技术的

精华和理念, 进一步推动信息抽取技术的发展. 

1   实体抽取

命名实体识别 (named entity recognition, NER) 是
实体抽取的别称. 命名实体能在具有相似属性的一组

事物中清楚的标识出一个事物. 它可以理解为有文本

标识的实体, 而实体 (entity)是不依附于其他东西而存

在的 .  在现实世界中 ,  实体通常分为 3 大类 7 小类 .
NER是从文本中抽取实体信息元素. NER主要有基于

规则和字典的方法[8,9], 基于监督学习的方法[10–13] 和基

于深度学习的方法. 近年来, 越来越多的研究者开始关

注基于深度学习的 NER方法. 

1.1   基于深度学习的方法

近年来, 基于深度学习的 NER模型逐渐占主导地

位, 与传统的机器学习相比, 深度学习有助于自动发现

隐藏的特征[14], 进行特征抽取, 使得泛化能力得到了提

升. Hammerton等人[15] 是最早使用 LSTM来进行 NER,
该模型在序列建模上具有良好的表现.

深度学习在实体抽取领域取得较好效果后, 研究

人员开始在词汇级别上对其神经网络结构进行改进研

究. Lample 等人[16] 通过加入 CRF 模块以优化标签序

列输出, 提出了 BiLSTM-CRF 模型, 在语料库上取得

了比较高的 F1 值. Ma 等人[17] 在双向 LSTM-CNNS
结构上, 添加了 CRF 模块, 提出 BiLSTM-CNNs-CRF
模型, 模型能同时利用词和字符级表示. Luo 等人[18]

提出了一种 Att-BiLSTM-CRF 模型, 该模型用于文档

级实体识别, 在数据集上取得的 F1值为 91.14%.
上述模型偏重于词或字符的特征提取, 无法动态

的表征上下文语境中的一词多义. 为了改善这问题,
Devlin 等人[19] 提出了 BERT 模型, 该模型可以使上下

文语境或语义中的词得到充分的表征. Souza 等人[20]

将 BERT-CRF模型应用于葡萄牙 NER任务上, 获得了

新的最佳 F1值. 谢腾等人[21] 提出一种 BERT- BiLSTM-
CRF 模型, 该模型在两个语料库上进行实验, 得到的

F1值分别是 94.65%和 95.67%. 在文献 [19]的基础上,
百度推出了 ERNIE 模型[22], 该模型是通过加强 BERT
的 masking 来获取知识. 实验表明, 在 5 项 NER 任务

上, ERNIE刷新了榜单. 微软提出了一种多任务的训练

方式的 MT-DNN 模型[23], 该模型比 BERT 更加稳定,
泛化能力更好. 由卡内基梅隆大学提出的 XLNet模型[24]

是一种通用的自回归预训练模型, 该模型解决了 BERT
在预训练时加入 [MASK] 的 token, 从而导致 pretrain
和 finetune在训练数据上的差异. Liu等人[25] 对 BERT
的预训练进行了仔细的评估, 提出了一种能更好地训

练 BERT的方法, 称为 RoBERTa模型, 该模型比 BERT
之后的所有 psot-BERT模型的效果好. Joshi等人[26] 提

出一种 SpanBERT 模型, 模型旨在更清晰的预测和表

达文本跨度, 不再通过随机标记而是通过屏蔽连续的

随机跨度来使得 BERT得到扩展. 谷歌提出了 ALBERT
模型[27], 该模型在 BERT模型的基础上, 减小了两种参

数量, 通过两个参数稍减技术克服了扩展预训练模型

面临的主要障碍, 使得训练更加稳定.
近几年, 在基于深度学习的方法上加入注意力机

制[28], 迁移学习[29], 对抗学习[30], 远程监督[9] 等热门研

究技术也是 NER中的一个研究热潮. 

2   关系抽取

关系抽取 (relation extraction, RE)旨根据实体之间

的上下文语境来确定语义关系, 它为许多下游任务提

供了基础支持, 比如文本理解中, 为了理解复杂的语句,
识别语句中的实体对之间的关系是至关重要的.在问答

系统中, 关系抽取所得到的实体间的关系实例可以作

为背景知识支撑问题的问答. 在 NLP 领域中, 关系抽

取最重要的应用是构建知识图谱. 

2.1   基于深度学习的方法

传统的关系分类模型需要耗费大量的人力去设计
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特征, 而且很多隐性特征也难以定义. 因此传统方法在

大规模关系抽取任务中效果不佳. 基于深度学习的关

系抽取能够自动学习有效特征. 有监督的关系抽取方

法是深度学习方法中的一个主要方法, 在解决人工特

征选择和特征提取误差传播等问题上有不错的效果.
流水线学习和联合学习是有监督的关系抽取方法主要

的两种类别. 基于深度学习的关系抽取的另一个主要

方法是远程监督的方法, 其利用已知知识库信息以减

少人工处理. 

2.1.1    流水线学习

流水线学习方法中的关系抽取是在实体抽取完成

的基础上进行的, 因此关系抽取结果的好坏与实体抽

取的结果有直接关联. 主要采用的方法是 CNNs和 RNNs.
其中 CNNs有利于识别目标的结构特征. RNNs有利于

识别序列[31].
Wang 等人[32] 提出了一种新的结构块驱动卷积神

经学习新型轻量级关系提取方法. 在两个数据集上进

行实验, 验证了该方法的有效性. Lin等人[33] 将注意力

机制引入句子级中, 提出了一种纯文本的实体关系抽

取方法, 该方法动态地降低噪声对句子的影响, 有效地

提高了跨语言的一致性和互补性. 深度学习模型在受

到有限的标记实例的限制时, 可以借助于合适的网络

结构来获得良好的性能. 如 Lin 等人[34] 提出了一个自

训练的框架内具有多个语义异构嵌入的循环神经网络.
随着不断的改进和完善 CNNs和 RNNs, 使它们产

生了许多的变体, 如双向长短期记忆网络 (Bi-LSTM).
Xiao 等人[35] 提出了一种能从原始句子中提取信息进

行关系分类的递阶递归神经网络模型. Xu等人[36] 提出

了神经网络 SDP-LSTM 模型, 该模型对句子中两个实

体之间的关系进行分类.
随着 GCN 在 NLP 领域的应用, GCN 也被应用到

关系抽取的研究中. Schlichtkrull 等人[37] 提出的 R-
GCNs模型, 是一种关系图卷积网络. Zhang等人[38] 提

出了一种图卷积网络的扩展方法来对实体关系进行抽

取. 在数据集上取得的最佳结果 F1 为 68.2%. 优于现

有的基于序列和依赖关系的神经模型. Zhu 等人[39] 提
出的 GP-GNNS 模型, 是一种新的带生成参数的图神

经网络, 该模型可以通过多跳关系推理来发现更精确

的关系. 在跨句子的 n 元关系中检测出 n 个实体之间

的关系. 典型的方法是将输入制定为文档图, 集成各种

句内和句间依赖关系, 但是这种模型可能会使重要的

信息在分割过程中丢失, 因此, Song 等人[40] 提出了一

种 Graph-State LSTM模型, 来改进这个问题. 为了有效

地利用相关信息和忽略不相关信息, Guo 等人[41] 提出

了注意力机制图卷积网络 (AGGCNs), 一种直接以完

全依赖树为输入的模型.
流水线方法使得关系抽取能得到实体抽取的有用

信息, 从而提升了关系抽取的效果. 但该方法也会产生

错误传播, 使得没有关系的两个实体之间出现关系. 

2.1.2    联合学习

为了避免流水线学习中存在的问题, 联合抽取将

实体和关系放在同一模型中共同抽取. 联合学习主要

有两种类别: 参数共享和标注策略.
参数共享是指模型通过共享编码层产生的共享参

数来彼此依赖, 最后通过训练得到全局参数[32]. Zheng
等人[42] 提出了一种用 BiLSTM-ED模块对实体进行提

取和用于关系分类的 CNN 模块组成的一种混合型神

经网络模型, 在 BiLSTM-ED模块中获得的实体的上下

文信息进一步传递到 CNN 模块以改进关系分类 .
Miwa 等人[43] 提出的模型同样是通过参数共享来联合

学习, F1达到了 84.4%. 上述模型实际还是分别提取实

体和关系, 通过参数共享机制相关联. 这会出现没有关

系的实体对信息. 针对这个问题, Zheng等人[44] 提出了

将联合提取任务转换为标注问题. 直接提取实体及其

关系, 无需分别识别实体和关系. 取得了不错的效果.
对于之前的模型没有考虑实体关系重叠问题, Bekoulis
等人[45] 将联合抽取问题看作一个 multi-head selection
(多头选择)问题, 以此来解决重叠问题. Bekoulis等人[46]

将对抗学习加入到文献 [45] 的模型中, 使得模型中的

词嵌入的质量更好, 性能得到显著提高.
基于神经网络的联合学习除了共享参数和标注策

略之外, Nayak 等人[47] 通过编解码架构的设计来实现

联合提取实体和关系. Li等人[48] 将实体关系联合抽取

的任务当作一个多轮问答问题来处理. Wei 等人[49] 设

计了一种层次二进制标记框架. Sun 等人[50] 提出一种

首先识别实体跨度, 然后对实体类型和关系类型执行

联合推理. Fu等人[51] 提出了一个端到端的关系提取模

型 GraphRel, 它使用图卷积网络 (GCNS)来联合学习命

名实体和关系. 这些方法都取得了较好的结果. 

2.1.3    远程监督的方法

在文本中, 如果实体之间存在某种关联, 那么就会

以某种形式表现出这种关联. 在这种前提下, 基于远程
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监督的方法, 首先从文本中抽取出存在关系的实体对

句子, 然后将句子作为训练数据放入模型中进行关系

抽取.
采用知识图谱和文本对齐方式来自动提取训练数

据, 减少了人工标注. 但是, 这些数据中会引入大量的

噪声, 从而引起语义漂移现象. 为了减少语义漂移现象

的出现, Ji等人提出了 APCNNs模型[52], 它在句子级别

引入 attention mechanism. APCNNs模型有可能会出现

包含同一实体对的所有样例句子都含有大量噪声的情

况. 针对这一问题, Feng等人提出了基于强化学习的关

系分类模型 CNN-RL[53], 该模型能有效地处理数据中

的噪声, 并在句子层次上取得了较好的关系分类性能.
远程监督能够自动生成大量用于关系提取的训练样本.
然而, 会带来两个主要的问题: 不平衡的训练数据和训

练数据中出现噪声, 使得获取到的数据集准确率较低,
影响整个关系抽取模型的性能. 因此, 有较大的提升空

间[54]. 

2.2   基于开放领域的方法

基于开放领域的关系抽取方法, 在大规模非限定

类型的语料库中结合语形和语义特征自动进行关系抽

取, 减少了人工标注成本. TextRunner开放信息抽取原

型系统是一个面向开放领域的信息抽取框架 (OIE), 实
体关系能够自动进行抽取, 但 F1 的值不太理想. 在
OIE 的基础上, Wu 等人提出了 WOE 系统[55], F1 的值

比 TextRunner 的 F1 提高了 18%–34%, 但是该系统在

速度方面出现了不足. Nakashole 等人提出了 PATTY
系统[56], 用于表示实体之间二元关系的文本模式, 这些

模式在语义上被分类并构建成一个分类体系. 该模型

可以处理 Web 规模的语料库中的关系抽取. Mausam
等人[57] 提出了一种系统, 该系统解决了 OIE系统仅以

动词为主的关系抽取和忽略了上下文这两个限制, 有
效地改善了 F1 的值. TextRunner、WOE、PATTY、

OLLIE系统都属于二元的开放式关系抽取. KrakeN[58]

是由 Akbik 等人提出的一个多元关系抽取系统. 该系

统是一种高精度 OIE 框架, 比现有的 OIE 更能完整地

捕获每个句子中的多元关系, 但容易受到噪声和不合

法的文本的影响.
基于开放域的关系抽取在二元关系抽取上的准确

率和正确率有待于提高, 在挖掘隐藏信息方面的提升,
有助于关系的抽取. 面向开放域的关系抽取方法在性

能上存在不足, 这给研究者留下了研究空间. 

3   事件抽取

事件抽取 (event extraction, EE)被定义为从文本中

提取出对人类有用的信息事件, 并以结构化的形式表

示出来. 例如从“李华 1922 年出生于湖南长沙”文本中

抽取出事件{类型: 出生, 人物: 李华, 时间: 1922年, 出
生地: 湖南长沙}. 事件抽取主要的任务包括从文本中

发现触发词和从文本中识别出元素扮演的角色. 如图 1
和表 1所示.
 

人

时间

触发词

组织

职位

巴里.迪勒周三辞去了维旺迪环球娱乐的首席

 
图 1    事件抽取结构分析

 

表 1     事件抽取任务
 

触发词 元素

辞去

角色 = 人 (巴里·迪勒)
角色 = 组织 (维旺迪环球娱乐)

角色 = 职位 (首席)
角色 = 时间 (星期三)

 
 

事件抽取中, 基于模式匹配的方法通过模式匹配

算法进行事件抽取, 主要的模型有 ExDisco, GenPAM
等. 模式匹配方法在特定领域能取得很好的性能, 但移

植性差, 在跨领域进行事件抽取时, 需要重新构建.
在机器学习方法中, 事件抽取问题转换成了分类

问题. 常见的分类算法有 SVM, ME 等. 基于机器学习

的事件抽取方法移植性能好, 但是需要依赖大规模的

知识库, 否则可能会出现数据稀疏问题. 另外, 特征选

取也是一个重要因素. 怎样解决这两个因素, 成为了机

器学习方法在事件抽取研究中的重要方向.
基于深度学习的事件抽取模型主要有动态多池卷

积神经网络 (DMCNN)[59], 该模型能够从单词的连续及

其广义表示中自动学习隐藏特征表示, 解决了人工设

计特征、可扩展性差以及依赖复杂 NLP 工具等问题.
Nguyen 等人[60] 提出了一种双向循环神经网络的联合

框架 (JRNN), 该模型与 DMCNN 相比, JRNN 避免了

误差累计传播导致模型性能下降的问题, 可以同时抽

取出所有的事件信息, 使用从整体结构中学到的全局

特征来提升局部信息的预测能力. Chen等人[61] 提出了

一个具有门控多级注意力机制的分层和偏置标记网络
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框架, 该框架解决了仅利用词或者句子信息, 忽略了篇

章信息的问题.
对信息抽取中的实体抽取, 关系抽取和事件抽取

的不断研究, 部分学者开始进行多任务联合学习的研

究, 多任务联合学习解决了各任务独立学习时忽略了

依存关系问题. Lee 等人[62] 提出了一个新颖的共指解

析系统, 它可以跨文档的联合实体和事件, 使用迭代方

式构建实体和事件提及的集群, 用线性回归来建模集

群合并操作. Barhom等人[63] 受文献 [62]的启示, 提出

了一种跨文档共指解析的神经架构模型 ECB+用来联

合建模实体和事件共指. 它的结果优于文献 [62] 提出

的模型. Xi 等人[64] 提出了一种 BERD 模型, 该模型通

过结合实体上下文的参数角色来预测生成参数角色, 从
而提升隐式参数分布模式中更准确的事件. Han等人[65]

提出了一种 Neural SSVM 模型, 该模型通过将事件和

关系共享上下文嵌入来使事件的表示得到改进. Han
等人[66] 进一步提出了一个以概率领域知识构建分布约

束来增强深层神经网络框架. Tang等人[67] 提出了一种

用于事件关系抽取的多层知识投影网络 (MKPNet), 可
以有效地利用多层话语知识进行事件关系的抽取.

事件抽取一般从属于实体、关系才有明显的意义,
所以目前一般采用联合学习的方式结合实体、关系抽

取所获得的信息来进一步指导事件的抽取. 

4   信息抽取的研究趋势

NER、RE与 EE是知识图谱信息抽取的 3个子任

务. 图 2与图 3是我们针对 2015–2020年 NLP领域的

两个顶级会议 ACL 和 EMNLP 上的信息抽取各子任

务的论文数量的统计. 从图中可以看出信息抽取 3 个

子任务的研究热度逐年上升.
我们将知识图谱中信息抽取的主要技术整理成表 2–

表 4. 如表 2 所示, 实体抽取开始于基于规则和字典的

方法. 随后采用基于监督学习的方法进行研究, 取得了

大量研究成果. 但是该方法需要对语料进行大量的标

注, 研究的方法主要围绕如何降低人工标注的数量获

得准确的抽取. 鉴于深度学习能够很好地发现隐藏特

征, 可以降低特征的人工抽取, 所以目前大量的实体抽

取的研究围绕深度学习展开. 它在当前的研究热点在

于如何引入语言学的成就在词汇、句法、语义特征等

方面来寻找合适的神经网络结构来提升实体抽取的

能力.
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图 2    ACL会议中信息抽取子任务的论文数量
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图 3    EMNLP会议中信息抽取子任务的论文数量

 

表 2     实体抽取研究发展趋势
 

实体抽取方法 策略

早期方法 基于规则和字典的方法

基于机器学习 HMM, ME, CRF

基于深度学习

BiLSTM、CRF、CNNs结合, BERT、CRF结合,
ERNIE, MT-DNN, XLNet, RoBETRa, SpanBERT,

ALBERT
 

表 3     关系抽取研究发展趋势
 

关系抽取方法 策略

基于监督学习 核函数方法, 特征向量方法

基于深度学习 CNNs, RNNs, BiLSTM, GCN, 参数共享, 标注策略

基于远程监督 注意力机制, 强化学习

基于开放领域 OIE系统, WOE系统, PATTY系统, OLLIE系统
 

表 4     事件抽取研究发展趋势
 

事件抽取方法 策略

基于模式匹配 ExDisco, GenPAM,
基于机器学习 ME
基于深度学习 DMCNN, JRNN
联合学习方法 共指解析系统, ECB+系统, SSVM系统

 
 

如表 3所示, 当前关系抽取的方法主要有 4种. 研
究的趋势主要是采用各种技术来降低人工提取关系特

征. 在这里主要分 3种: 一是利用深度学习方法具有的

学习隐知识的能力, 从词汇、句法结构、语句块以及

引入图像处理方面的知识来改进深度学习中的神经网
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络的结构; 二是引入外部知识库中与待抽取关系中重

叠知识来降低复杂度, 主要采用增强学习来处理噪声

与语义漂移; 第三就是采用监督学习以及启发式规则

等方式对开放领域中新信息的汇入造成的新关系引

入、旧关系的偏移进行研究.
事件抽取主要方法如表 4 所示, 主要分为基于模

式匹配、机器学习、深度学习与联合学习的方法. 研
究者仍然是围绕如何降低人工标注的工作量展开. 同
时, 为了利用实体抽取、关系抽取中获得的知识, 现在

将事件抽取与上述两个任务整合一起进行联合抽取已

逐渐成为研究热点. 

5   结束语

知识图谱构建过程中信息抽取是必不可少的环

节.本文详细介绍了近年来信息抽取中实体抽取、关

系抽取和事件抽取的技术进展, 梳理了它们的发展趋

势. 在应对减少人工干预信息抽取的 3 大挑战中, 目
前的研究主要集中在针对领域语料采用深度学习进

行. 它表现在利用句法结构、注意力机制等语言学知

识和图像处理知识来寻找合适的神经网络结构以改

进深度学习. 而在融合已有知识图谱中知识以及在开

放领域中减少人工工作方面, 目前的研究成果较少.
因此, 在知识图谱的信息抽取研究中继续进行深度学

习的研究是一个重要方向. 而引入机器学习中的降噪

技术结合信息抽取的特点做已有相似实体、关系与

事件的融合是一个可行的有前景的方向. 另一个非常

有前景的方向就是对开发领域中已有标注的语料结

合新信息、新语料利用半监督学习的成果进行信息

抽取的研究. 希望能有更多的学者就这两个方向展开

研究取得成果.
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