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摘摘摘要要要

该文研究工艺文本中实体关系联合抽取问题，提出了最近邻联合抽取模型
（NNJE）。NNJE利用工艺文本中实体边界字间搭配规律建模外显记忆，通过最近邻
方法在某种指定关系下为待预测组合检索出具有相似字间搭配的实例，为实体边界识
别以及实体对组合提供更有力的限制条件，提升模型预测准确率，改善模型性能。实
验设置了工艺文本关系数据集。实验结果表明，该文方法较基线模型准确率P值提高
了3.53%，F1值提升了1.03%，优于PURE、CasRel、PRGC与TPlinker等方法，表明
提出的方法能够有效地提升三元组抽取效果。
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Abstract

To address the issue that joint extraction of entity and relationships in process texts,
this paper proposes the Nearest Neighbor Integrated Extraction model (NNJE). NNJE
uses the rules of word combinations in the process text to model explicit memory and
retrieves combinations with similar collocation for the predicted combinations under
some specified relationship through nearest-neighbor search. NNJE provides more pow-
erful constraints for entity boundary recognition and entity pair combination, improves
the model prediction accuracy and improves the model performance. The experiment
set up a joint extraction data set of entity relationships in the process text. Experimen-
tal results show that NNJE improves the P score by 3.53% and the F1 score by 1.03%
compared with the baseline model,and NNJE is better than PURE, CasRel, PRGC
and TPlinker. It shows that the proposed method effectively improves the prediction
results of entity-relation triples and improves model performance.
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1 引引引言言言

实体关系联合抽取是自然语言处理、知识图谱构建的重要任务之一，其目的是从给定的非
结构化文本中以（主体，关系，客体）的形式抽取实体对以及它们之间的关系。近年来，知识
图谱在制造领域的广泛应用，使得工艺文本实体关系抽取任务尤为重要。

开展工艺文本实体关系联合抽取研究，相较于通用领域更为复杂。工艺文本中包含大量零
件、材料特性、设备参数等专业领域知识信息，实体之间关系更为复杂。与通用领域人名、地
名与机构名3类实体相比，工艺文本实体类粒度更细（18类），且工艺文本关系类数量远超于通
用领域，如Tacrev数据集 (Alt et al., 2020)具有40种关系，SemEval (Hendrickx et al., 2010)数
据集具有17种关系，而工艺文本具有62种关系，实体关系联合抽取难度更高。

实体关系联合抽取代表方法有DirectRel (Shang et al., 2022b)、TPLinker (Wang et al.,
2020)与OneRel (Shang et al., 2022a)等。上述方法将实体关系联合抽取问题建模为二分图连接
判断问题或实体边界字搭配判断问题。DirectRel模型把关系三元组抽取任务看做一个候选实体
构成的二分图的连接问题，通过枚举所有小于定长的连续字符作为实体候选集合，该方式会产
生过多的负样本，导致准确率较低。特别在工艺文本中实体的平均长度较通用领域（1.85个字
符）更长，平均实体长度达3.85个字符（最长实体包含49个字符）。TPLinker与OneRel将三元
组抽取问题建模为在特定关系下实体边界字搭配判断问题，这种填表方法改善了基于跨度的方
法中实体抽取效果不佳的问题。但TPLinker只将关系类型视为可训练嵌入，实体和关系之间的
相互约束不足，导致在组装三元组时效果不佳。OneRel将实体关系联合抽取作为细粒度三元组
分类任务，相较于TPLinker采用更轻量级的填表方式。这种填表方式将实体边界进行搭配，但
在工艺文本中具有实体边界字搭配的关系兼类歧义现象，导致OneRel抽取的实体关系三元组过
度冗余，准确率较低。专业领域中实体关系联合抽取需要以该领域的知识为依据，并兼顾其语
言规律特性，使得专业领域的实体关系联合抽取具有一定的难度。工艺文本实体间具有区别于
通用领域的特殊字间搭配规律，在数据集规模小的情况下，势必会造成学习的困难。

为解决上述问题，本文提出一种最近邻联合抽取模型，用于工艺文本实体关系联合抽取任
务。该方法利用工艺文本中实体边界字间搭配规律建模外显记忆，通过最近邻方法（Nearest
Neighbor）为待预测组合检索出具有相似字间搭配的实例，将搭配错误的三元组进行删除以提
高模型抽取准确率。实验结果表明，该文方法在工艺文本关系数据集下较基线模型OneRel的准
确率P值提高了3.53%，F1值提升了1.03%，优于PURE (Zhong and Chen, 2021)、CasRel (Wei
et al., 2020)、PRGC (Zheng et al., 2021)与TPlinker等方法。

KNN是一种基于实例学习的分类算法，适合多分类任务，不需要构建分类模型。有研究
指出预训练语言模型在极低的资源条件下表现不稳定，因为在训练期间复杂的示例不容易被
记忆到模型的嵌入（Embedding）向量中 (Chen et al., 2022)。目前，在机器翻译 (Zhu et al.,
2023)，语言模型 (He et al., 2021)，关系抽取 (Wan et al., 2022)等任务中有加入了KNN外显记
忆增强的方法，用来增强模型的鲁棒性与泛化能力。但在联合抽取，尤其是中文领域联合抽取
还未见有所研究。

2 相相相关关关工工工作作作

实体关系联合抽取通常采用以下三种方法：基于参数共享的方法、基于联合解码的方法以
及单模块单步骤方法。

2.1 基基基于于于参参参数数数共共共享享享的的的方方方法法法

参数共享的方法将实体关系联合抽取任务分解成实体识别和关系抽取两个子任务，子任务
间共享编码层信息以增强交互。

Miwa等 (2016)提出基于端到端的树形结构联合抽取模型，首次采用神经网络的方法实现
联合抽取。Zheng等 (2017a)提出了一种混合神经网络模型来提取实体及其语义关系，长短时
记忆网络（Long Short Term Memory，LSTM）用于解码实体信息，卷积神经网络用于实现
关系抽取。Bekoulis等 (2018)使用CRF层将实体识别任务和关系抽取任务建模为一个多头选择
问题，关系抽取层对实体间每种关系做二分类预测。Yu (2020)等人提出了基于分解策略的联
合抽取方法，先识别出所有的头部实体，然后对于每个主体识别出相关的客体及关系；最后
把这两个任务转化成序列标注问题。Zeng等 (2018)提出了一种端到端神经模型，采用复制机
制从句子中提取关系，解码器依次产生关系和主客体。Zeng等 (2020)提出了一个带有复制机
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制的多任务学习框架。编码部分使用双向长短时记忆网络建模句子上下文信息，解码部分使
用注意力机制与LSTM相结合建模，通过一个全连接层获取输出，结合复制机制生成多对三元
组。Zheng等 (2021)为改进信息冗余和扩展性问题，提出一个新的端到端的框架PRGC,将实体
关系联合抽取分解成了三个子任务：关系判断、实体抽取和头尾实体对齐，但该模型由于解码
步骤复杂存在误差传递和暴露偏差问题。

2.2 基基基于于于联联联合合合解解解码码码的的的方方方法法法

基于联合解码的方法将实体识别和关系抽取两个任务映射在统一的框架结构下，进行全局
的优化以及联合解码，加强模块之间的交互，实现实体关系的信息共享。Zheng等 (2017b)提出
了一种基于序列标注的联合解码模型，在原有BIES标注方案上进行了扩展，使用BIEOS标签来
指代实体的位置，并将关系类型融入标签中。Dai等 (2019)提出一种基于注意力机制的实体关
系联合抽取模型，设计了一种可以同时表示实体类型和重叠关系的标记方案。Sui等 (2023)提出
了一个非自回归解码的方法，使得各个三元组信息进行双向交互，并融合句子特征向量，用二
分图匹配损失函数，针对无序集合的损失计算方式，从各种排列方式中找出和目标匹配损失最
小的组合。

2.3 单单单模模模块块块单单单步步步骤骤骤方方方法法法

Shang等 (2022b)通过使用二分图实现对三元组的单步骤抽取。但该模型在数据处理时，
生成候选实体集合的方式会产生过多的负样本，对实体平均长度较长的数据会使计算复杂性更
高，导致准确率较低。Shang等 (2022a)提出直接从文本语句中抽取三元组，将联合抽取看作细
粒度的三元组分类问题。但工艺文本实体和关系粒度较细，实体边界字搭配的关系兼类歧义现
象多，导致OneRel抽取的实体关系三元组过度冗余，准确率较低。单模块单步骤模型通过全局
矩阵或是图的方法实现从文本中直接抽取三元组，相较于参数共享和联合解码方法避免了级联
错误的发生，针对工艺文本关系数据集中实体和关系较多，具有实体边界字搭配的关系兼类歧
义现象的问题，单模块单步模型表现仍有不足。

3 最最最近近近邻邻邻联联联合合合抽抽抽取取取模模模型型型

3.1 问问问题题题定定定义义义

给定输入文本S = {x1, x2, x3, . . . , xL} 以及关系集合R = {r1, r2, r3, . . . , rN}，实体关系联
合抽取任务的目标是从给定文本中抽取出所有可能的三元组T = {(si, ri, oi)}Ki=1 ，其中L为句子
长度，N为关系数量，K为句子中三元组数量，s为主体实体，o为客体实体。

3.2 模模模型型型总总总框框框架架架

本文所提出的最近邻联合抽取模型NNJE（Nearest Neighbor Joint Extraction Model）
沿袭了OneRel模型的标注方法：特定关系角标记法（Relation Specific Horns Tagging）。模
型总框架如图 1所示，NNJE由OneRel和KNN模块组成，其中预训练语言模型BERT是Bert-
base-chinese0模型。首先将序列S = {x1, x2, x3, . . . , xL}输入到OneRel模型中，用BERT作
为编码器捕捉每个字符的表征向量{e1, e2, e3, . . . , eL}，并枚举出所有可能的(ei, rn, ej)组
合。由两个全连接层构建出分数向量v(wi,rn,wj)，将分数向量v输入Softmax函数得到概

率POneRel

(
y(wi,rn,wj)|S

)
。同时将分数向量v作为查询向量输入到KNN模块中，KNN模块通

过欧式距离函数d (q, h)计算出与待预测组合具有相似字间搭配规律的前k个键-值对，并计算概

率PKNN

(
y(wi,rn,wj)|S

)
。将两个模块概率值加权求和得到最终概率PNNJE

(
y(wi,rn,wj)|S

)
，解码

得到三元组抽取结果。
本章将分别介绍模型各模块的计算过程，包括角标记法、OneRel模型训练过程以及KNN外

显记忆的构建与检索过程。

3.3 OneRel

OneRel将联合抽取任务转换成细粒度的三元组分类问题，用一种简洁的标注方法，特定
关系角标记法，来标注三元组信息。这种角标记法从“BIE”(Begin,Inside,End)标注格式演化

0https://huggingface.co/bert-base-chinese
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Figure 1: NNJE模型架构图

而来，并用“H”、“E”表示实体的开始以及结束。例如，HB指主体的开始位置，TE指客体的
结束位置。OneRel把指定关系下的字间组合定义为四类，用于检测实体边界。(1)HB-TB：指
在某种特定关系条件下主体和客体的起始位置标记。(2)HB-TE：指在某种特定关系条件下主
体的起始位置和客体的结束位置标记。(3)HE-TE：指在某种特定关系条件下主体和客体的结
束位置标记。(3)“-”：指在任何关系下都不构成实体边界的字符对，即除了上述情况下的所
有字符对。如图 2所示，在句子“铆钉的铆接验收标准按QBT1111。”中有两个三元组，分别
是：（铆钉，操作：文件，QBT1111）和（铆钉，操作：零件，铆接）。其中，在关系“操
作：文件”下，主体和客体分别是“铆钉”和“QBT1111”。那么组合（铆，操作：文件，Q）就
在子矩阵M

r=操作：文件
中被标记为“HB-TB”。同样的，组合（铆，操作：文件，1）被标记

为“HB-TE”，组合（钉，操作：文件，1）被标记为“HE-TE”。不同关系将被标记在不同的子
矩阵中。这种标记方法使得一个序列中所有的(ei, rn, ej)组合都能用一个三维张量ML×N×L表
示。由于这种方法能够同时表示出主客体边界以及主客体之间的关系，因此解码时可以直接
从ML×N×L中解码得到三元组。

OneRel模型首先将序列输入预训练语言模型BERT中进行编码，如式(1)。

{e1, e2, · · · , eL} = BERT ({x1,x2, · · · ,xL}) (1)

然后枚举出所有可能的(ei, rn, ej)组合,通过一个分类器为每个组合分配高置信度标签。受
知识图谱嵌入技术 (Nickel et al., 2016)的启发，该分类器使用两个全连接网络实现并行评分，
可以自适应地学习从实体特征到实体对表示的映射函数，将分数函数定义为如式(2)。

v(wi,rn,wj)Nn=1
= RTϕ(drop(W [ei; ej ]

T + b)) (2)

其中，[; ]表示拼接操作，W ∈ Rde×2d，de表示实体对表征的维度，b是可训练的权
重。drop(·)是Dropout函数 (Srivastava et al., 2014)用来防止过拟合，ϕ(·)为RELU激活函
数。R ∈ Rde×4N，其中4是角标记标签的数量，R和W均可以视为可训练的权重。v是模型
输出的分数向量。
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Figure 2: 角标记关系示例图

在OneRel模型预测时，将得到的分数向量输入到Softmax函数中，如式(3)，得
到(wi, rn, wj)组合的概率分布POneRel(y(wi,rn,wj) |S )。

POneRel(y(wi,rn,wj)|S) = Softmax(v(wi,rn,wj)) (3)

损失函数定义如式(4)。

Ltriple = − 1

L×N × L
×

L∑
i=1

N∑
n=1

L∑
j=1

logP (y(wi,rn,wj) = t(wi,rn,wj)|S) (4)

其中，t(wi,rn,wj)为从数据集中获取的正确标签。

3.4 KNN

KNN的外显记忆数据是以键-值对的形式存在的，在KNN模块中，将训练数据中的序列输
入到OneRel模块中，通过模型训练得出的每个(wi, rn, wj)组合的分数向量v(wi,rn,wj)作为外显记

忆集D中的键h。值u则是由每个(wi, rn, wj)组合对应的角标记标签构成，如式(5)。

D = {(h, u)|(v(wi,rn,wj), t(wi,rn,wj))} (5)

KNN模块并不参与训练，仅利用实例之间的相似性进行预测完成分类任务。在模型预测阶
段，将模型输出的分数向量v(wi,rn,wj)作为KNN模块的输入，记作查询向量vi，计算vi与外显记

忆集中每个键h的欧氏距离，取出与查询向量vi距离最小的k个键-值对，构成查询向量的最近邻
集合Di，以投票机制计算出当前查询向量的标签概率分布，如式(6)。

PKNN(y(wi,rn,wj)|S) ∝
∑

(h,u)∈Di

Iyi=u exp(
−d(vi,h)

T
),T ∈ R+ (6)

模型最终加权求和OneRel和KNN模型预测概率分布，如式(7)。

PNNJE(y(wi,rn,wj)|S) = (1− λ)POneRel(y(wi,rn,wj)|S) + λPKNN(y(wi,rn,wj)|S) (7)
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4 实实实验验验数数数据据据与与与实实实验验验结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文使用了人工标注的工艺文本关系数据集，数据来源为某型号飞机所遵照的工艺规范文
件。实验数据集包含4421条句子，人工制定了62种关系类，共标注7646个关系，按照8:1:1的比
例划分数据集为训练集、测试集和验证集。具体关系类及其数量分布情况见表 1。

关关关系系系子子子类类类 关关关系系系数数数量量量 关关关系系系子子子类类类 关关关系系系数数数量量量 关关关系系系子子子类类类 关关关系系系数数数量量量

操作:工艺辅料 830 属性：表注 165 工艺辅料：部位 21

操作：材料 111 属性：文件 101 材料：部位 18

操作：多余物 55 属性：图注 73 孔：部位 22

操作：零件 714 孔：表注 2 工具：部位 28

操作：部位 367 孔：文件 8 零件：部位 152

操作：孔 110 工具：图注 31 部位：属性值 34

零件：零件编号 156 工具：表注 25 零件：属性值 43

材料：材料牌号 23 工具：文件 8 工具：属性值 31

工具：工具编号 8 部位：文件 4 工艺辅料：属性值 10

工艺辅料：工艺辅料编号 771 工艺辅料：表注 22 操作：属性值 178

零件：属性 395 工艺辅料：文件 11 孔：属性值 9

操作：属性 454 零件：表注 6 多余物：属性值 6

工具：属性 31 零件：图注 17 材料：属性值 9

部位：属性 193 零件：文件 6 属性：属性值 796

工艺辅料：属性 169 部位：图注 6 数量：部位 11

孔：属性 94 操作：图注 75 数量：操作 16

材料：属性 46 操作：文件 376 数量：孔 16

部位：多余物 42 操作：表注 24 数量：零件 53

部位：工艺辅料 18 操作-用具 340 数量：工艺辅料 59

部位：零件 6 零件：材料 60 数量：工具 5

文件：表注 4 工具：材料 31

Table 1: 工艺文本数据集关系类型统计信息

4.2 对对对比比比方方方法法法

本文选择PURE(Zhong and Chen, 2021)、SpERT(Eberts and Ulges, 2020)、CasRel (Wei
et al., 2020)、PRGC (Zheng et al., 2021)、TPLinker (Wang et al., 2020)和OneRel (Shang et
al., 2022a)作为对比方法。其中，PURE将任务分成实体识别和关系判断两个子任务模型分别
进行训练。SpERT、CasRel与PRGC是基于参数共享的实体关系联合抽取方法。SpERT先抽取
出文本中的实体根据抽取出的实体对实体对做关系分类。CasRel采用层叠指针网络的思想，先
识别所有可能的主体集合，在每个给定的关系类别下抽取与主体存在该关系的客体。PRGC采
用端到端框架，先判断预测句子中可能存在的关系集合，再针对每个关系分别进行两次序列
标注操作，分别提取出主体客体，再使用全局关联矩阵确定实体对。TPLinker是基于联合解
码的方法，定义了3种链接方式判断实体边界，根据实体边界组合创建关系表格以抽取三元
组。OneRel将实体关系联合抽取转换成细粒度的三元组分类问题，用特定关系角标注法标注实
体边界，进行三元组抽取。

4.3 评评评价价价指指指标标标

本文使用准确率P（Precision）、召回率R（Recall）、F1值作为模型的评价指标，F1值越
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高代表抽取效果越好。评估方法由下式列出。

P =
TP

TP + FP
(8)

R =
TP

TP + FN
(9)

F =
2 · P ·R
P +R

(10)

其中，TP表示将正类抽取为正类的数量，指的是模型在实体关系联合抽取任务中，对输入实例
的主体实体、客体实体以及实体对间的关系类型全部抽取正确的实例数量。相应地，FP为将负
类抽取为正类数，FN为将正类抽取为负类数。

4.4 参参参数数数设设设置置置

本文实验采用了Torch 1.8.0框架。模型的超参数取值如表 2所示。在超参数中，k代表最近
邻样本的数量，KNN模块的概率权重用λ表示，λ的取值范围为[0.05,0.95]，本文选取该范围
中在验证集上效果最好的λ作为最终模型参数取值。

超超超参参参数数数 取取取值值值范范范围围围

训练轮次（Epoch） 100

训练批大小（Batch Size） 2

学习率（Learning Rate） 5e-6

k 5

λ [0.05,0.95]

Table 2: 模型超参数设置

4.5 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

本文选用当前效果较为突出的6个深度学习模型作为对比实验，在工艺文本关系数据集下进
行评估，NNJE模型的F1值优于其他对比方法，结果如表 3所示。通过分析实验结果可进一步
得出如下结论。

模模模型型型 P R F1

TPLinker 37.53% 24.42% 29.58%

SpERT 37.72% 32.77% 35.07%

PURE 49.08% 33.52% 39.83%

CasRel 50.39% 34.18% 40.73%

PRGC 57.30% 52.30% 54.70%

OneRel 56.75% 52.20% 54.38%

NNJE 60.28% 51.27% 55.41%

Table 3: 实体关系联合抽取的实验效果
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模模模型型型 子子子任任任务务务 P R F1

OneRel

实体识别 80.21% 71.60% 75.66%

实体对组成 58.57% 53.76% 56.06%

关系分类 57.62% 53.00% 55.22%

三元组 56.75% 52.20% 54.38%

NNJE

实体识别 81.78% 69.90% 75.37%

实体对组成 62.11% 52.51% 56.91%

关系分类 61.07% 51.94% 56.13%

三元组 60.28% 51.27% 55.41%

Table 4: 实体关系联合抽取子任务实验效果

首先，NNJE模型F1值比次优模型OneRel高出1.03%，准确率P值提高了3.53%，验证了引
入KNN方法能够有效提升单模块单步骤方法的模型性能。
其次，NNJE和OneRel模型抽取结果明显优于TPLinker、PURE和CasRel三个模型，说明

在工艺文本实体关系联合抽取任务中，使用全局矩阵的方式优于其他各种分步骤分模块的抽取
方式，这是因为全局矩阵能够充分捕捉工艺文本中实体与实体之间的特征关联，更适应工艺
文本的复杂性以及专业性。与这两个模型相比，由于工艺文本关系数据集相较通用领域数据
集粒度更细，而TPLinker的标注复杂度高，若关系数目大，解码部分矩阵参数量大，从而导
致训练收敛速度慢和抽取性能不高等问题；SpERT在未标注数据中随机生成负样本，对数据
质量的要求较高，因此在本文数据样本少且有大量混淆的情况下抽取效果差；PURE是两个模
型独立训练，受级联错误影响，抽取效果不佳；CasRel在抽取客体时，需计算每个关系下对应
的客体，容易导致关系冗余等问题。而本文模型NNJE优于OneRel与其他几种对比方法，验证
了NNJE模型引入KNN方法的有效性。
此外，本文在不同子任务上进一步探索了NNJE模型效果，即实体识别、实体对组成以及

关系分类任务。如表 4所示，在实体对组成和关系抽取子任务上，NNJE展现了优秀的性能。并
且在实体识别F1值相当的情况下，NNJE模型的实体对组成、关系判断子任务的准确率和F1值
都显著高于OneRel模型。这证明KNN通过查询与待预测组合有相似字间搭配规律的键-值对，
增强了实体对识别以及关系分类性能。

4.6 KNN权权权值值值影影影响响响分分分析析析

本文探索了KNN权值λ对模型效果的影响，λ在[0.05,0.95]间取值，模型效果如图 3所
示。从图中可以看到F1值随着λ的增长总体呈上升趋势，达到峰值后有所回落，除极端权
值[0.05,0.10]和[0.85,0.95]外，当KNN权值越大时普遍效果更好。

4.7 实实实例例例分分分析析析

表 5中展示了文本、正确三元组、OneRel方法输出的三元组与NNJE方法输出的三元组，
阐述了KNN模块对实体错误和关系分类错误两种错误三元组的删除情况。在表 5的实例1中，
操作“压印”与部位“铣切边”和“凸缘边”之间不存在关系，部位“凸缘边”与属性“间距”应存在“部
位：属性”的关系，。同样的，在实例2中OneRel模型错误地将铆钉头的零件编号“A-286”识别
成工具“铣刀”的工具编号，把“硬质合金刀齿”错误识别成零件，并将不与任何实体有关系的数
量实体“25个”和它们组成了三元组，KNN的加入删除了这些错误三元组。
在表 6中还展示了KNN对每个组合在正确标签上的预测概率及KNN检索出的实例等信

息，从而进一步对KNN能够删除错误三元组的原因进行了分析。实例中，OneRel方法将零件
实体“铆钉”和部位实体“周围的表面”识别成了“零件：部位”的关系。在工艺文本中“零件：部
位”关系通常指零件操作时强调在某个部位操作，或零件以及零件本身的部位。在制造与装配工
艺中，“钉”这类标准件不会对其“面”有特别操作与关注。在KNN的实例中，“钉”与“面”不会构
成“零件：部位”关系下三元组中的实体边界，即主体尾和客体尾，故而将错误三元组删除。
从上述实例中可以看出，KNN能够根据实体边界的构成规律，构建实体边界字间的关系实

例，通过检索拥有相似字间搭配规律的实例，有效地删除错误三元组，从而提高抽取准确率。
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Figure 3: KNN权重变化下的F1值

实实实例例例1

文本
在压印燃油传输槽口时，压印燃油传输槽口至零件边缘之间和压印
燃油传输槽口至连接孔之间的最小间距如表6-3和图6-3所示，表6-3中
的“E”尺寸适用于槽口至铣切边或凸缘边的间距。

正确三元组

（压印，操作：部位，燃油传输槽口）（最小间距，属性:图注，表6-
3）（压印，操作：部位，燃油传输槽口至连接孔之间）（“E”尺寸，属
性:表注，表6-3）（最小间距，属性:图注，图6-3）（压印，操作：属
性，最小间距）（压印，操作：部位，燃油，燃油传输槽口至零件边缘
之间）（凸缘边，部位：属性，间距）

OneRel

（压印，操作：部位，凸缘边）（铣切边，部位：属性，最小间距）
（凸缘边，部位：属性，最小间距）（最小间距，属性:图注，图6-3）
（（（压压压印印印，，，操操操作作作：：：部部部位位位，，，铣铣铣切切切边边边）））（（（压压压印印印，，，操操操作作作：：：部部部位位位，，，燃燃燃油油油传传传输输输槽槽槽
口口口）））（（（最最最小小小间间间距距距，，，属属属性性性:图图图注注注，，，表表表6-3）））

NNJE
（（（最最最小小小间间间距距距，，，属属属性性性:图图图注注注，，，表表表6-3）））（（（最最最小小小间间间距距距，，，属属属性性性:图图图注注注，，，图图图6-3）））
（（（压压压印印印，，，操操操作作作：：：部部部位位位，，，燃燃燃油油油传传传输输输槽槽槽口口口）））（铣切边，属性:图注，最小间
距）

删除错误三元组

（压印，操作：部位，凸缘边）（铣切边，部位：属性，最小间距）
（凸缘边，部位：属性，最小间距）（最小间距，属性:图注，图6-3）
（压印，操作：部位，铣切边）（压印，操作：部位，燃油传输槽口）
（最小间距，属性:图注，表6-3）

实实实例例例2

文本
铣切A-286铆钉头时应采用ZT507B双向旋转的约有25个硬质合金刀齿的
铣刀。

正确三元组
（铣切，操作:零件，铆钉头）（铣刀，工具:工具编号，ZT507B）（铆
钉头，零件:零件编号，A-286）

OneRel
（25个，数量:零件，硬质合金刀齿）（（（铣铣铣切切切，，，操操操作作作:零零零件件件，，，硬硬硬质质质合合合金金金
刀刀刀齿齿齿））） （25个，数量:零件，铆钉头）（（（铣铣铣切切切，，，操操操作作作:零零零件件件，，，铆铆铆钉钉钉头头头）））
（铣刀，工具:工具编号，A-286）（铆钉头，零件:零件编号，A-286）

NNJE （（（铣铣铣切切切，，，操操操作作作:零零零件件件，，，铆铆铆钉钉钉头头头）））（（（铆铆铆钉钉钉头头头，，，零零零件件件:零零零件件件编编编号号号，，，A-286）））

删除错误三元组
（25个，数量:零件，硬质合金刀齿）（铣切，操作:零件，硬质合金刀
齿）（25个，数量:零件，铆钉头）（铣刀，工具:工具编号，A-286）

Table 5: 删除错误三元组实例分析
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文本
按NACA铆接方法正确安装的铆钉见图6-3，注意铆钉周围的表面要
光滑。

正确三元组 （铆钉，零件:图注，图6-3）

OneRel
（安装，操作:零件，铆钉）（（（铆铆铆钉钉钉，，，零零零件件件:图图图注注注，，，图图图6-3）））
（铆钉，零件:部位，周围的表面）

NNJE （安装，操作:零件，铆钉）（（（铆铆铆钉钉钉，，，零零零件件件:图图图注注注，，，图图图6-3）））

（字符，关系，字

符，标签）组合
POneRel PNNJE

检索出组合及标签
检索出组合所在句子

组合 标签

（“钉”，
“零件:部位”，

“面”，
“-”）

0.402 0.56

（“纸”，“工
艺辅料：工艺
辅料编

号”，“L”）

-

如果表面用QBT6520揩
布 或QBT640中性牛皮
纸纸纸进行了保护，则允许
在24小时内完成硅底胶
或CMS-SL系列胶粘剂
的施工。

（“条”，“工
艺辅料：工艺
辅料编
号”，“7”）

HE-TE

用真空袋密封胶条条条（QB
T5537、QBT5537
或QBT5537）将真空袋
（QBT5664、QBT5664
或QBT5664）密封到模
具上，确保真空袋不架
桥。

（“胶”，“工
艺辅料：工艺
辅料编
号”，“1”）

-

如 有 凸 起 或 阶 差 允
许 用QBT923（150目
或更细）砂纸打磨修
平，拼接缝内若有凹
坑 ， 允 许 使 用CMS-
AD-106发泡胶胶胶进 行 修
补，修补后拼接缝及
泡沫表面应用可剥布
（QBT6000，QBT6001

）或脱模布（QBT346
3）铺贴覆盖。

（“件”，“工
艺辅料：工艺
辅料编

号”，“理”）

-

应 力 消 除 ： 通 常 ，
工程图样规定焊后进
行热处理理理的低合金钢和
碳钢零件的闪光焊缝以
及不锈钢零件件件的闪光焊
缝不要求消除应力。
但是HY-Tuf钢（高韧
钢），4140，4340和300
M低合金钢零件则要
求在焊后冷却至93�
～204�(200～400)温度
范围后进行消除应力，
其消除应力的方法，可
以用闪光焊机来加热焊
缝或用感应线圈将其加
热到538�～649�(1000
～1200)的温度范围，也
可以按QBT5000消除应
力。

Table 6: KNN检索实例分析
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5 总总总结结结

本文利用工艺文本中实体边界字间搭配规律，提出面向工艺文本实体与关系的最近邻联合
抽取模型NNJE。实验结果表明：首先，本文提出的最近邻联合抽取模型NNJE效果优于对比方
法，表明了NNJE模型的优越性；其次，从NNJE模型与单模块单步骤模型OneRel的对比结果
看，KNN能够有效增强抽取效果，且当KNN权值越高时，效果越好；再次，分别在各子任务上
研究了NNJE模型，在实体对识别以及关系分类子任务上均有着较好的抽取效果；最后，通过
实例分析，NNIE模型能够根据实体边界的构成规律，构建实体边界字间的关系实例，为待预测
组合检索出与之字间搭配相似的键-值对。未来工作中，将对填表方式进行压缩，减少由于关系
类数量过多导致产生过多负样本，构建更适用于多关系类别数据的抽取模型。
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