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摘摘摘要要要

法律文本中包含的丰富信息可以通过结构化的实体关系三元组进行表示，便于法律知
识的存储和查询。传统的流水线方法在自动抽取三元组时执行了大量冗余计算，造成
了误差传播。而现有的联合学习方法无法适用于有大量重叠关系的法律文本，也并未
关注语法结构信息对文本表示的增强，因此本文提出一种面向法律文本的实体关系联
合抽取模型。该模型首先通过ON-LSTM注入语法信息，然后引入多头注意力机制分
解重叠关系。相较于流水线和其他联合学习方法本文模型抽取效果最佳，在涉毒类法
律文本数据集上抽取结果的F1值达到78.7%。
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Abstract

The abundant information which embraced in legal texts is generally represented by
structured triplets composed of entities and relations, which is convenient for the stor-
age and query of legal knowledge. The traditional pipeline method performs a lot
of redundant calculations when automatically extracting triples, which causes error
propagation. However, the existing joint learning methods cannot be applied to legal
texts with a large number of overlapping relationships, and they do not pay attention
to the enhancement of text representation by syntactic structure information either.
Therefore, we present a model for joint entity and relation extraction to handle legal
texts. First, ON-LSTM is used to inject grammatical information into the model, and
then a multi-head attention mechanism is introduced to decompose overlapping rela-
tions. Compared with the pipeline method and other joint method, the experiments
show that our model achieves the best extraction effect, and the F1 score of triplet
extraction reaches 78.7% on the drug-related legal dataset.

Keywords: Joint Learning , Intelligent justice , Information Extraction , Relation
Extraction
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1 引引引言言言

随着中国司法领域信息公开化的程度不断提高，网络上可获得的法律文书逐渐增多。截止
到2021年3月，中国裁判文书网公开法律文本数量达到10亿级别，且每日新增数以万计。公开的
海量文书中蕴含着丰富的法律资源，但这些文本的格式内容差异较大，不利于机器进行大规模
知识获取，因此将非结构化的文本信息转化为机器可以理解的结构化实体关系三元组（以下简
称“三元组”）成为亟需解决的问题。

信息抽取(Information Extraction, IE)是自然语言处理(Natural Language Processing,
NLP)领域的基础任务，其目标是从非结构化的文本中抽取结构化的三元组〈h,r,t〉，其中h表
示三元组的头实体，t表示三元组的尾实体，r表示两个实体之间的语义关系。传统上信息抽取
分为两步，首先进行命名实体识别(Named Entity Recognition,NER)获得相应实体，然后进行
关系分类(Relation Classification,RC)确定所选择的两实体之间的关系。传统的流水线方法无法
获得两阶段任务之间的交互特征，产生了太多冗余信息，容易造成误差传播，导致三元组抽取
效果降低，因此研究者开始关注联合抽取方法。实体和关系的联合抽取是指通过端到端模型同
时完成实体和关系的提取。早期的联合学习方法依赖于复杂的特征工程，模型泛化性较差。后
来研究者通过深度神经网络利用参数共享或多任务学习完成联合抽取。这些方法总是先识别出
实体，然后将实体向量融入下一阶段任务，完成关系抽取。

但是上述联合学习方法不适用于存在重叠关系的句子。本文关系重叠遵循该文章的定
义(Yuan et al., 2020)，指一个句子中存在的多个关系发生交叉，共享句中的某一实体。如果句
子中存在这种重叠问题，那么三元组的抽取结果就无法达到预期。而在司法领域，由于文书所
描述事实的特殊性，这种关系重叠的内容范式大量存在。图1表示法律文本中三元组的抽取过
程，其输入序列为一段犯罪事实描述，输出结果为该句涉及的实体关系三元组。其中实体“苏
某”涉及两个关系，若将该共享实体向量化后进行关系抽取，则容易造成关系混淆，无法准确判
断“苏某”在不同关系条件下的尾实体。法律文本总是包含多个关系，关系之间经常发生实体共
享，导致关系重叠。若研究者将公开领域的联合学习方法直接迁移到司法领域，模型效果将会
显著降低。

Figure 1: 联合抽取过程

在多数深度学习模型中，输入句子的语法树可以为模型提供有效的信息，从而提高模型性
能。目前模型主要通过语法树中的词连接构建相邻矩阵，获取词与词之间的依赖关系或者重构
网络结构，以多任务学习的方式融入语法信息。该方法容易导致模型过度拟合训练集文本的
语法结构，无法泛化到语法变化较大的新文本中。本文首次将有序神经元-长短期记忆神经网
络(Ordered Neurons-Long Short Term Memory, ON-LSTM)(Shen et al., 2019) 应用到实体关系
联合抽取任务。ON-LSTM在隐藏向量计算中通过主遗忘门和主输入门扩展流行的长短期记忆
网络(Long Short Term Memory, LSTM) (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)，这两个新门控
制隐藏向量的每个神经元在句子的不同单词中的激活时间。基于这样的受控神经元，某个单词
对于三元组抽取任务的重要度可以由该词在ON-LSTM 的计算过程中拥有的活跃神经元的数量
确定。在模型中加入ON-LSTM 既融入了语法信息，又解决了模型对于训练集文本的过拟合

因此本文面向法律文本提出一种新的联合学习模型，改进了现有的联合学习范式。模型采
用编解码器框架进行学习，首先进行关系表示，然后在相应关系的指导下识别头实体和尾实
体，完成实体关系三元组的抽取。模型在编码阶段利用ON-LSTM建模输入序列语法树的层级
结构，引入语法特征，提升识别效果；然后模型在编解码器之间通过多头注意力机制将关系特
定的句子表示连接到原始向量中，生成多个关系解码器，解决关系重叠问题；最后模型在每个
解码器上使用双向LSTM(Bi-directional Long Short Term Memory, BiLSTM))进行序列标注，
获得每个字的相应标签，确定实体边界和实体类型，实现信息抽取。模型在涉毒类刑事判决书
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构成的数据集上进行了实验，三元组的抽取效果达到78.7%。

2 相相相关关关工工工作作作

随着司法领域信息的公开化与透明化，自然语言处理领域的技术开始被迁移到司法领
域。Xiao et al. (2017)建立层级卷积神经网络，以多任务学习的方式进行粗细两种粒度的文本
建模，完成法律问题分类。Luo et al. (2017)通过基于注意力机制的神经网络同时对罪名预测
与法条抽取联合建模，实验结果表明这种多任务学习的方法可以更加准确地识别罪名与相关法
条。Zhong et al. (2018)通过拓扑学习的方式构建一个有向无环图，将犯罪事实编码为相应向
量，经过不同解码器之间的信息交互，完成判决预测。Ye et al. (2018)以BiLSTM为编码器，
编码法律文本中的犯罪事实，再通过注意力机制和LSTM解码器，生成法院观点。Yang et al.
(2019)设计了一个多视角的前向预测和后向验证框架，通过注意力机制将事实描述和序列特征
整合到网络中，利用子任务之间的信息交互提高了判决预测的准确性。

同时研究者们越来越关注实体和关系的联合抽取，利用端到端模型抽取的结构化三元组信
息方便机器获得文本知识。Miwa and Sasaki (2014)提出一种新颖的实体和关系的表格表示，
利用束搜索填充表格，完成实体和关系的联合抽取。Zheng et al. (2017)提出一种新的标注策
略，将实体和关系的联合抽取转化为序列标注问题，在解决句子级单关系抽取问题方面取得了
较好效果。Zeng et al. (2018)提出CopyRE，该模型将相关实体通过复制机制和解码器不断生成
三元组，提高了重叠关系三元组提取的准确率。Zeng et al. (2020)等人分析了CopyRE模型不稳
定的原因，提出CopyMTL解决该问题，将复制机制与多任务学习结合起来，提高了多词实体的
识别率。Dai et al. (2019)提出的模型为包含n个词的句子生成n个标注序列，根据给定的查询词
位置生成不同的句子表达，同时抽取全部实体和涉及的关系。Fu et al. (2019)提出GraphRel，
该模型分别通过线性结构和依存树结构获得文本的顺序特征和区域特征，利用两阶段的图卷积
神经网络预测实体对以及它们之间的关系。Wei et al. (2020)提出CASREL框架，首先识别头
实体，而后识别关系特定的尾实体，并通过严格的公式推导证明了方法的正确性。Yuan et al.
(2020)提出RSAN框架，先获得句子中的关系，再利用关系注意力机制为每一个关系生成不同的
句子向量，从而获得相关实体，生成实体关系三元组。

3 模模模型型型

实体关系联合抽取的目的在于通过端到端模型同时获得实体关系三元组即〈h,r,t〉 ，h 和t 分
别表示头实体和尾实体，r 表示实体间的语义关系。如果一个句子中蕴含多个关系，则模型会
输出多个三元组。此时三元组之间可能共享相同的实体，造成关系重叠。本文提出了简单高效
的联合抽取模型，解决了文本中存在的关系重叠问题。

假设将句子描述为S = (w1, w2, . . . , wn)，三元组描述为triplet = 〈h, r, t〉。很多联合学习的
方法专注于先获得头实体h，而后在解码端通过序列标注等方法获得尾实体t和实体之间的关
系r。这种”h → r → t” 的抽取模式容易造成头实体和尾实体的混淆，导致抽取出的三元组中
头尾实体位置交换，反转关系方向。而关系方向在法律文本中尤为重要，其决定所关注实体
是法律动作的施行者或接受者，错误的关系方向严重影响法律从业者对犯罪事实的认识。本
文提出的方法改进了上述抽取模式，按照”r → h → t” 的顺序完成相关要素的识别，该过程
中关系不再是离散数值，而是作为参数向量参与训练，实现了关系特征的融合。模型首先通
过ON-LSTM编码文本，再通过多头注意力机制获得关系向量，最后在关系向量的指导下识别
实体h和实体t，获得三元组〈h,r,t〉，具体过程见图2。

3.1 文文文本本本编编编码码码

给定长度为n的句子S = (w1, w2, . . . , wn)，模型将句子编码为X = (x1, x2, ..., xn)，其
中xi = (ww

i ;wp
i ;ws

i ) 。其中w
w
i 表示词向量，该向量通过Word2Vec(Mikolov et al., 2013)训

练得到；wp
i 是词性的向量表示，词性特征由此融入相应词的表达向量中；w

s
i 表示中文的笔

画向量，将汉字进行拆分可获得其基本单元，将基本单元的表示向量序列通过卷积神经网
络(Convolutional Neural Networks, CNN)进行最大池化，生成的新向量可以实现对汉字笔画的
表征，参与模型训练从而缓解未登录词的问题。拼接上述三个向量，从而形成神经网络的输入

1图2虚线框住的内容为序列的隐层表达h
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Figure 2: 模型结构图1

表示。文本序列第i个词编码如下：

xi = Embedding(wi), i ∈ [1, n] (1)

3.2 ON-LSTM

LSTM已经广泛应用于自然语言处理领域的许多任务，其神经网络结构可以获得输入序列
中每一个词的隐层向量表达。LSTM的三个控制门协同决定信息流的传递，从而在编码文本时
缓解长距离依赖的问题。遗忘门ft决定上一时刻信息的保留度，输入门it决定当前输入的重要
度，输出门ot决定当前状态的输出度。其公式如下：

ft = σ(Wfxt + Ufht−1 + bf ) (2)

it = σ(Wixt + Uiht−1 + bi) (3)

ot = σ(Woxt + Uoht−1 + bo) (4)

ĉt = tanh(Wcxt + Ucht−1 + bc) (5)

ct = ft ◦ ct−1 + it ◦ ĉt (6)

ht = ot ◦ tanh(ct) (7)

为了表示每一个词对所属句子的贡献度，研究者提出了ON-LSTM。该模型优化了传统
的LSTM的建模方式，通过神经元的有序排列建模了文本的语法树结构。ON-LSTM将神经元按
照语法树的层级结构进行排序，信息的语法层级越高，其对应神经元的所属维度就越高，神经
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元状态参数更新越慢，反之亦然。较高语法层次神经元参数更新较慢，保证了语法树的高层次
单元可以保留更多的历史信息；较低语法层次神经元参数更新较快，保证了语法树的低层次单
元更加关注序列的当前输入。为了完成上述目标，ON-LSTM引入主遗忘门f̂t和主输入门ît。其
计算公式如下：

f̂t = cumax(Wf̂xt + Uf̂ht−1 + bf̂ ) (8)

ît = 1− cumax(Wîxt + Uîht−1 + bî) (9)

f̄t = f̂t ◦ (ftît + 1− ît) (10)

īt = ît ◦ (itf̂t + 1− f̂t) (11)

ct = f̄t ◦ ct−1 + īt ◦ ĉt (12)

其中cumax为激活函数，cumax(x) = cumsum(softmax(x)) 。其中第i个输入对应的隐藏
向量表示为:

hi = ONLSTM(xi), i ∈ [1, n] (13)

3.3 多多多头头头注注注意意意力力力机机机制制制

实体关系联合抽取方法面对的一个巨大挑战是关系重叠问题，即多个关系之间共享某一实
体。而针对句子中存在的某一种特定关系，不同词对该关系识别的贡献度也不同。因此本文模
型引入多头注意力机制解决这两个问题，每一个注意力头代表一种关系可以解决不同关系之间
的实体共享问题，同时注意力自有的加权机制可以区别句子中每一个词的重要度。假设句子S
中存在N种关系，则构建N个关系头，计算出N个关系特定的句子向量。其中第k种关系对应的
注意力头计算过程如下：

gk = avg{h1, h2, . . . , hn} (14)

eik = vT tanh(Wggk +Whhi) (15)

αik =
exp(eik)∑n
j=1 exp(ejk)

(16)

其中gk 表示将隐层向量平均池化后获得的句子表示，v,Wg,Wh 是参与模型训练的参数。
通过多个关系头的并行计算，模型完成了每个词对每个关系表达的重要度测定。uk 表示在
第k种关系指导下生成的特定句子表达向量，其计算公式如下。

uk =
n∑

i=1

αikhi (17)

多头注意力机制为每一个关系r构建了一个表达向量ur，将其与原始的隐层向量进行拼接可
作为下一部分的输入。

3.4 实实实体体体抽抽抽取取取

在解码阶段，模型进行序列标注从而抽取相关实体。本文将分别代表头实体和尾实体的标
签H,T与代表实体位置的标签B(Begin), I(Inside), E(End), S(Single),O(Outside)结合起来，形
成标签集合。模型根据预定义的关系集合长度，为每一个输入序列生成同样数量的标注序列。
在某种关系对应的标签序列中，模型仅标注该关系相关的头实体和尾实体，而忽略序列中的其
他词，如图3所示。若某一关系中仍存在简单的关系重叠问题，如某个头实体与多个尾实体存在
关系，则按照就近原则匹配所有头尾实体对，形成实体关系三元组。
在序列标注过程中，本文建立BiLSTM处理上述过程的输入序列，将输入映射到标签空

间。
oki = BiLSTM([uk;hi]) (18)

P (yki ) = softmax(Woo
k
i + bo) (19)

其中Wo, bo 是参与训练的参数，P (yki ) 表示在第k种关系下序列中第i个词的标签概率分
布。
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Figure 3: 标注策略

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文数据集的原始语料是非法贩卖毒品罪、非法持有毒品罪和非法容留他人吸毒罪三种涉
毒类法律文本的刑事判决书。首先通过关键字匹配的规则抽取出文本中的犯罪事实表达部分，
然后在此基础上进行程序的粗粒度标注，粗标结束后人员进行二次标注，再提交第三方进行核
验。这种将机器粗标与人工标注相结合的模式既减少了人工参与度，也保证了标注的准确性。

参考《中华人民共和国刑法》中的规定以及三种涉毒类案件的判决依据，本文预定义
了4种关系类型，分别为非法持有毒品(possess)，贩卖（给某人）( sell drug to )，贩卖（某种
毒品）( traffic in ) ，非法容留（某人吸毒）( provide shelter for )，这4种关系涵盖了三类涉毒
案件中的各种犯罪行为。其关系数量分布如下：

关系 数量

sell drug to 427
traffic in 400
possess 450

provide shelter for 821

Table 1: 关系种类和数量

4.2 实实实验验验设设设置置置

本文实验在表2所述的硬件环境中完成。

名称 配置

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2678 v3 @ 2.50GHz
GPU NVIDIA Tesla K80@11GB
cuda 10.1

Python 3.7.6
Pytorch 1.3.1

Table 2: 实验环境

本文按照8:1:1的比例划分训练集、验证集和测试集，同时在模型的文本编码阶段使用
三种表示向量完成词嵌入，分别是词向量(word embbeding)、词性向量(pos embedding)和
笔画向量(stroke embedding)，分别将其维度设置为dw = 256, dpos = 15, dstk = 50，
后两种向量表示通过随机初始化完成构造。本文设置一个汉字拆分后的笔画序列最
大长度为5即stroke max len=5，而CNN的两个重要参数分别被设置为window size=3, fil-
ter num=50。

文本编码将机器不可计算的自然语言映射到机器可以计算的向量空间中。该阶段完成后，
模型利用ON-LSTM建模输入序列的语法结构，再通过BiLSTM进行序列标注，其参数如下：
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模型 in size hidden size level size num layers bidirectional

ON-LSTM 500 300 6 1 False
BiLSTM 500 300 - 1 True

Table 3: 模型参数

在编解码阶段模型均引入Dropout层防止过拟合，其中dropout rate=0.5。在训练过程中，
本文通过多次对比实验选择了模型结果最好的一组参数，其中训练轮数epoch=100，批次大
小batch size=16，学习率learning rate=0.001，优化器optimizer=Adam。

4.3 评评评价价价指指指标标标

本文通过三元组最终提取结果的精确率（Precision, P）、召回率（Recall, R）以及F1值
（F1-score, F1）评价模型性能，评价指标计算方式如下所示：

P =
cor num

pre num
(20)

R =
cor num

true num
(21)

F1 =
2 ∗ P ∗R
P +R

(22)

其中pre num表示模型预测出的所有三元组个数，cor num表示三元组中预测正确的实例个
数，true num表示文本中真实存在的三元组个数。

4.4 实实实验验验结结结果果果

本文将所设计的模型与四种基线模型进行对比，其详细阐述如下：
流水线模型1(Pipeline nn)：在命名实体识别和关系抽取两阶段任务中均使用神经网络模型

为核心组件。
流水线模型2(Pipeline bert)：在两阶段任务中均使用BERT(Bidirectional Encoder Repre-

sentations from Transformers)(Devlin et al., 2019)微调实现三元组抽取。
新型标注框架模型(NovelTagging)(Zheng et al., 2017)：提出一种新颖的标签策略，在标签

中融入实体和关系信息，通过一次序列标注提取出句中所有的实体关系三元组。
复制机制模型(CopyMTL)(Zeng et al., 2020):改进CopyRE的复制机制，能够确定多字实体

的边界和完成头尾实体的差异化识别，最后通过填充表格实现信息抽取。

Model P(%) R(%) F1(%)

Pipeline nn 43.2 60.1 50.2
NovelTagging 60.9 71.9 65.9

CopyMTL 70.2 74.3 72.2
Pipeline bert 70.7 85.6 77.5
Our Model 77.4 80.1 78.7

Table 4: 实验结果

表4展示了全部模型结果。整体而言，本文模型优于其他基线模型。该模型所处理的语料来
源于司法领域，目标实体对之间可能存在较长的字符距离，其中包含大量无关系交互的实体，
编码时容易引入噪声特征。模型优点在于引入ON-LSTM建模语法树结构，避免丢失长距离实
体对之间的信息；同时为每一种关系生成一个注意力头的机制，使得序列标注可以仅关注特定
关系相关的实体，避免冗余实体对生成的无效信息影响模型结果。
本文模型与流水线模型的对比实验证明了联合学习方法的优越性。流水线方法建立两个

独立的学习模型，其中关系抽取模型是对实体识别的结果进行关系分类，这会产生误差传递
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和冗余实体对的问题，因此Pipeline nn模型抽取效果低于其他神经网络为核心的联合抽取方
法。Pipeline bert模型使用BERT为编解码框架的核心，依赖预训练语言模型强大的文本表征能
力，虽然优于部分联合学习模型，但并未解决两者之间信息交互的问题，因此效果低于本文提
出的模型。

与其他联合学习方法相比，本文模型仍有其优越性。NovelTagging方法提出的标签框架无
法处理关系重叠问题，本文方法显著高于该方法证明模型可以识别涉及多个关系的共享实体；
而可以处理关系重叠问题的CopyMTL方法效果同样低于本文模型结果，证明模型中引入语法信
息与多头注意力机制的必要性。多头注意力机制为预定义的每一个关系确定了一个关系头，每
个关系头指导下的序列标注仅识别涉及当前关系的实体，忽略其他实体。在多个关系头相互独
立的识别模式下，共享实体在一次识别中仅承担相应关系的角色，忽略是否作用于其他关系，
从而实现了重叠关系的分解。模型在每种关系下均执行一次实体识别，将识别出的头尾实体与
对应的关系组合在一起，完成实体关系三元组的抽取。

5 结结结果果果分分分析析析

5.1 消消消融融融实实实验验验

本文进行了更细致的实验证明模型每个成分的贡献度。在本文提出的模型中，ON-
LSTM结构对语法树建模，引入语法特征；词性向量引入词性特征，笔画向量可以缓解未
登录词的问题；同时实验采用随机生成的关系向量连接隐层向量指导实体识别，证明多头注意
力机制的作用。

Model P(%) R(%) F1(%)

Our Model 77.4 80.1 78.7
–ON-LSTM 67.7 77.9 72.4(-6.3)
–MultiHead attetion 70.4 77.2 73.6(-5.1)
–POS embedding 76.9 79.2 78.0(-0.7)
–Stroke embedding 77.3 78.6 77.9 (-0.8)

Table 5: 模型成分贡献表

通过表5的实验结果可以得出，在模型中使用BiLSTM取代ON-LSTM导致了模型效果的最
大幅度下降，证明语法信息的引入尤为重要。法律文本中头尾实体之间一般会有较长的过程描
述，所以两者之间具有较长的字符距离。ON-LSTM建模语法树结构可以保证长距离后的高维
度神经元仍然保持较多的历史信息，帮助模型有效地过滤实体对之间的无关信息，缓解长距离
依赖问题。利用随机生成的关系向量取代多头注意力机制，虽然可以实现关系条件下的实体识
别过程从而分解重叠关系，但是随机初始化的状态不稳定，生成的关系向量也并不能体现出原
序列中每个字对三元组抽取的贡献度，因此模型效果快速下降。从模型中移除词性向量和笔画
向量，同样弱化了模型效果。词性向量可以增强文本序列中每一个字的表示，词性特征可以
辅助ON-LSTM建模语法结构；笔画向量引入了字形特征，实现了相似字词向量之间的互相补
充，缓解了未登录词的问题；实验结果证明在模型中加入这两个特征可以提高三元组识别效
果。

5.2 不不不同同同解解解码码码器器器的的的实实实验验验结结结果果果

本文亦探索实体识别阶段使用不同解码器对模型的影响，实验证明使用BiLSTM进行解码
效果最佳。输入序列经过模型计算获得的隐层向量蕴含着复杂的特征，利用BiLSTM在高维向
量空间中捕获关键特征用于预测三元组，提高了三元组的识别率。具体实验结果如图4所示。

与BiLSTM相比，其他神经网络结构在解码阶段表现效果较差，三元组抽取结果较低。在
解码阶段模型在关系特定的句子表示中进行序列标注，需要同时解码出关系信息和相关的实体
信息，并忽略与该关系不相关却与其他关系相关的易混淆实体，因此该阶段神经网络应具有解
码复杂特征的能力。单向循环神经网络(RNN, GRU, LSTM)中当前状态仅与之前的状态相关，
并不关注后续文本序列，不利于捕获全局特征，获得关系信息。BiLSTM与BiGRU均获得了序
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Figure 4: 不同解码器效果

列的双向特征，但前者网络结构中的门机制更加复杂，更适合于处理文本序列较长的法律文
本。

5.3 模模模型型型案案案例例例分分分析析析

图5所示为Pipeline bert，NovelTagging，CopyMTL和本文模型对三种法律文本的预测结
果。第一种法律文本中不存在关系重叠问题，第二种和第三种法律文本存在重叠关系，即句子
中某一实体与其他多个实体发生关系。同时第三种法律文本中包含字符距离相对较长的实体
对，以此评判模型解决长距离依赖问题的能力。

Figure 5: 不同模型预测结果示例

由图5的结果可以看出，当文本中不存在重叠关系时，实体关系三元组易于准确抽取；当存
在重叠关系时，NovelTagging方法中的序列标注无法解码这类信息，只能按照就近原则输出一
组关系。而CopyMTL可以利用特殊的复制机制分解重叠关系，Pipeline bert依赖于BERT蕴含
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的丰富特征减小流水线方法带来的传递误差，完成实体关系三元组的抽取。但当文本长度增加
时，CopyMTL所创造出的复制矩阵过大，不利于模型捕捉有效信息；而BERT表征长文本时，
其所蕴含的特征不利于在长距离实体之间进行交互，因此降低了长文本的预测能力。在图5所
示的第三种文本中CopyMTL和Pipeline bert仅解析出距离较近的实体对之间的关系即“(黄顺
聪,sell drug to,胡某某)”，并未抽取出长距离实体对形成的三元组“(黄顺聪,traffic in,海洛因)”。
本文模型利用ON-LSTM建模长文本的层级结构，实现了“毒品可疑物”和“送检检材”这两个长
距离关键词之间的链接，抽取出了文本中的所有三元组。

6 结结结论论论

本文面向法律文本提出了一个实体关系三元组联合抽取模型，该模型可将非结构化的文本
转换为结构化的三元组信息。本文模型引入了ON-LSTM对输入句子的语法结构建模，并通过
多头注意力机制结合BiLSTM解决三元组抽取中的关系重叠问题。实验结果证明，本文提出的
方法优于传统的流水线方法，同时也比其他的联合学习方法更加精确。本文进行了细粒度的消
融实验，证明了模型中每一个成分的重要性。在未来的工作中，将探索更加高效的语法信息引
入模式和重叠关系分解方法，进一步完善三元组的抽取模型，形成面向司法领域的知识图谱，
构建结构化的法律信息知识库。
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