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基于 CNN 和双向 LSTM 融合的实体关系抽取 

张晓斌，陈福才，黄瑞阳 
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南 郑州 450002） 

摘  要：实体关系抽取旨在识别网络文本中的实体，并提取出文本中实体之间隐含的关系。研究表明，深度

神经网络在实体关系抽取任务上具有可行性，并优于传统关系抽取方法。目前的关系抽取方法大都使用卷积

神经网络（CNN）和长短期记忆神经网络（LSTM），然而 CNN 只考虑连续词之间的相关性而忽略了非连续

词之间的相关性。另外，LSTM 虽然考虑了长距离词的相关性，但提取特征不够充分。针对这些问题，提出

了一种 CNN 和 LSTM 结合的实体关系抽取方法，采用 3 种结合方法进行了实验，验证了该方法的有效性，

在 F1 值上有一定的提升。 
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Relation extraction based on CNN and Bi-LSTM 

ZHANG Xiaobin, CHEN Fucai, HUANG Ruiyang  
China National Digital Switching System Engineering &Technological R&D Center, Zhengzhou 450002, China 

Abstract: Relation extraction aims to identify the entities in the Web text and extract the implicit relationships be-

tween entities in the text. Studies have shown that deep neural networks are feasible for relation extraction tasks and 

are superior to traditional methods. Most of the current relation extraction methods apply convolutional neural net-

work (CNN) and long short-term memory neural network (LSTM) methods. However, CNN just considers the cor-

relation between consecutive words and ignores the correlation between discontinuous words. On the other side, 

although LSTM takes correlation between long-distance words into account, the extraction features are not suffi-

ciently extracted. In order to solve these problems, a relation extraction method that combining CNN and LSTM was 

proposed. three methods were used to carry out the experiments, and confirmed the effectiveness of these methods, 

which had some improvement in F1 score. 
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1  引言 

在互联网迅速普及的今天，数据呈现爆炸性

增长的态势，如何在海量数据中准确高效地获取

用户所需要的信息，成为当前研究的热点。其中，

信息抽取是一个知识发现的过程，它将网络中的

非结构化或半结构文本甚至媒体信息转换为可

被机器直接应用的有规则信息。目前的信息抽

取技术，主要分为实体抽取、关系抽取和事件

抽取，本文主要研究关系抽取。关系抽取解决
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了文本中实体之间关系的分类问题，也是构造

复杂知识库系统和知识图谱的关键基础步骤，

作为一个底层要素，关系抽取已被广泛应用于

诸如智能检索、问答系统、机器翻译、文本摘

要等智能应用。 
关系抽取任务可以定义为：给定一段文本T ，

以及该文本中包含的实体对 1e< >和 2e< >，确定

文本中该实体对中实体之间的关系，举例如下。 
The school <e1>master</e1> teaches the lesson 

with a <e2>stick</e2>. 
句子中被标签 1e< > 和 2e< > 包围的单词

master 和 stick 就是句子中的 2 个实体，它们在原

始数据中已被标记。关系抽取的目的就是提取出

这 2 个实体之间的关系，该关系在 SemEval-2010 
task 8 数据集[1]中表示为 Instrument-Agency，即表

示一种工具的使用关系。 
现有的关系抽取算法，主要分为基于规则的

方法[2]、基于核函数的方法和基于机器学习的方

法。基于规则的方法需要提取大量的规则，然后

用这些规则模板对文本进行匹配，该方法对规则

提取要求较高，需要相关人员具有大量的语法知

识、词汇特征知识和一定的文学储备。同时，制

定规则耗时又耗力，很难进行大规模多领域的信

息抽取。基于核函数的方法保留了语料本身的语

法信息，能够较充分挖掘文本中的依赖或语法信

息。其通过构造核函数计算 2 个具有一定结构（如

语法树结构）的对象的相似性。在英文数据集上

的关系抽取实验中，已有多种核函数被使用[3]，

如定义在浅层语法树和依赖树上的层次核、最短

路径依赖核和卷积语法树核，以及复合核等。该

方法有效减少了规则和特征的提取，但多样的语

义表达方式可能会产生不同的结构，不同结构中

可能存在着人们无法识别的噪声，这些都会影响

核函数方法的性能。基于机器学习的方法则需要

启发式地提取可用于关系抽取的特征集合（如词

汇、句法、语义等特征），并构建向量，让机器自

主地学习，从而实现关系分类。同时，随着深度

学习的发展，越来越多的研究倾向于使用神经网

络解决问题，深度神经网络可以通过学习自动提

取特征，从而减少人工特征的整理，同时也会发

现更多隐含的难以发现的特征。但该方法需要大

量人工标注的训练语料，人工语料的构建也是耗

时耗力。 
目前的神经网络方法，主流是基于卷积神经

网络和循环神经网络的方法，但它们往往只使用

单一模型，没有充分利用各自模型的优点。基于

CNN 的模型由于卷积核的多样性能够提取较充

分的特征；而基于 RNN 的模型则能够充分考虑

长距离词之间的依赖性，保留了词序等特征。为

了考虑长词依赖和词序等特征的同时，提取更多

特征，本文将 CNN 模型和 RNN 模型融合，通过

在公开数据集 SemEval-2010 task 8 的实验与现有

方法进行对比，证明了模型的有效性。 

2  相关工作 

目前两大主流的神经网络，即卷积神经网络

（CNN，convolution neural networks）和循环神经网

络，已广泛应用于人工智能领域的各种场景，如图

像识别、目标检测、视频追踪、机器翻译、文本分

类、情感分析等。在自然语言处理领域，由于词向

量的引入，使神经网络的应用成为可能，神经网络

方法不同于早期基于机器学习的方法，其无需手动

创建大量特征。近年来，已有许多学者将神经网络

方法应用于关系抽取，并在各类关系抽取任务中取

得优于传统方法的结果。 
2.1  卷积神经网络 

卷积神经网络是深度学习技术中极具代表的

网络结构之一（网络结构如图 1 所示），其丰富的

卷积核可以用于提取各类特征，虽然这些特征大

多都是不可解释的，但却是有效的，因此 CNN
能够自动发现一些文本中隐含的隐性特征。较早

将 CNN 用于关系抽取的是 Liu 等[4]，加入少量人

工特征（如词性标注和实体类别等），将其映射到

低维空间后联合词向量作为 CNN 的输入。之后，

Zeng 等[5]在其基础上增加了位置向量，该向量用

于表征实体在句子中的位置信息，实验表明位置

向量对最终 F1 的结果增加 9%左右，以至于后来

许多学者都沿用了这个特征。Zeng 等[6]基于实体

位置这个关键信息，提出了分段池化的思想，即

在池化层进行池化时，根据实体的位置，将待池

化的向量分为 3 段，再分别对这 3 段取最大值进

行拼接。 
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图 1  CNN 网络结构 

2.2  循环神经网络 
卷积神经网络虽然具有较好的学习和特征

提取能力，但只能提取短距离内词之间的依赖

特征，对于长距离词与词之间的依赖性，却不

能较好地提取。基于这种考虑，Zhang 等[7]将循

环神经网络应用于关系抽取中，解决了长距离

词之间的依赖问题。Zhang 等 [8]使用了双向

LSTM 模型进行关系抽取，取得了不错的效果，

证实了双向 LSTM 在关系抽取上的有效性。

Zhou 等[9]将双向 LSTM 中每一时刻的输出连接

起来，引入注意力机制，着重考虑词对关系分

类的影响程度。 

3  模型介绍 

图 2 给出了本文提出的神经网络模型的基本

结构。首先对数据进行预处理，得到可以作为模

型输入的数据；在向量层进行空间映射，得到向

量矩阵；之后引入注意力机制，提高模型对个别

词汇的关注。接下来，模型采用 3 种方法将 CNN
和 LSTM 融合，融合方法下面具体介绍。经过模

型的处理后，将其应用到关系分类，得到最终的

结果。 
3.1  数据预处理与向量映射 

本文所使用的 SemEval-2010 taks 8 数据集已

标明了实体所在位置，以及最后的关系类别。对

原始数据的预处理，按如下步骤进行。 
1) 清洗工作，如大写转换为小写，标点符号

的分离等。 
2) 使用 NLTK 的 pos_tag 工具对数据进行

词性标注。词性标注是对词的更粗粒度的表示， 

 
图 2  双向 LSTM 网络结构 

如名词表示为 NN，介词表示为 IN，形容词 JJ 等，

NLTK 的 pos_tag 工 具 使 用 了 PTB （ Penn 
TreeBank）项目的词性标注方案，包含 36 个词性

标签。 
3) 使用 Word2Vec[10]对单词进行训练。这里

先使用 Word2Vec 在大量维基语料上训练，完成后，

保留模型的权重参数，紧接着在 SemEval-2010 
task 8 数据集上进行训练，可以在一定程度上提

高词向量的表示性能。 
4) 对于词性标注，由于其类别数量较少，故

采用随机初始化来初始化向量。 
5) 对于位置向量，还要对句子的每个单词进

行标记，对实体位置标记为 0，实体左边的依次

标记为−1, −2, −3 …右边的标记为 1, 2, 3 …之后

再对应到随机初始化的向量，因为有 2 个实体，

所以要对应到 2 个向量。 
6) 通过数据预处理和向量映射后，原始数据

的句子就可以用（Word，POS-tag，P1，P2）表

示，分别为词向量、词性标注向量、实体 1 位置

向量、实体 2 位置向量。 
3.2  双向 LSTM 层 

在自然语言处理中，文本的一个显著特点就

是序列化，单词出现的顺序往往跟这句话的语义

有很大联系。为了充分利用句子结构的信息，本

文采用双向 LSTM 模型，考虑正向和反向语序的

影响，双向 LSTM 之所以能够提取句子的正反序语

义信息，是由双向 LSTM 的网络结构决定的，它由

正向 LSTM 和反向 LSTM 组成，两者结构相同，相

互独立，只是接受不同的语序输入，因此，最终得
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到的隐层向量包含该句子正反语序的信息，更好地

提取了句子结构的语义信息。 
LSTM 网络是一种特殊的循环神经网络。最

早由Hochreiter和 Schmidhuber[11]于 1997年提出，

解决了传统 RNN 网络的梯度消失问题，以及该

问题导致的长时间依赖问题，即不能整合过长序

列的相关依赖信息。一个 LSTM 由一个记忆单元

c 和 3 个门（输入门 i 、输出门 o 和遗忘门 f ）构

成，其网络架构如图 3 所示。通过这些结构，在

一个时间节点 t ，LSTM 可以选择记住和遗忘某

些信息，并将它们传递给下一时刻 1t + 。 

 
图 3  CNN 和 RNN 组合模型变种 

该层的输入是一个矩阵 rM ，令 1 2{ , , ,r r r=M  
T}

rTr ， rd
ir ∈ 。对于当前时刻 t ，首先计算 3 个

门单元，其依赖上一时刻的隐层状态向量 1t−h 和

当前输入 tr ，初始隐层状态向量为 0h 为 0 。 

 ( )1t xi t hi t ii W W brσ −= + +h  (1) 

 ( )1t xf t hf t ff W r W bσ −= + +h  (2) 

 ( )1t xo t ho t oo W r W bσ −= + +h  (3) 

当前时刻的特征向量如下所示，同样依赖上

一时刻的隐层状态向量 1t−h 和当前输入 tr 。 

 ( )1tanht xg t hg gtg W r W b−= + +h  (4) 

紧接着，记忆单元整合前一时刻的记忆单元

信息 1tc − 和当前时刻的特征 tg ，并通过输入门保

留当前时刻的某些信息以及遗忘门擦除前一时刻

的某些信息。初始记忆单元 0c 记为 0 。 

 1t t t t tc i g f c −= ⊗ + ⊗  (5) 

最终通过输出门得到隐层状态向量 th 。 

 ( )tanht t to c= ⊗h  (6) 

上述公式中，σ 代表 sigmod 激活函数，⊗代表

按元素相乘。W 和b 代表相应的权重和偏置。 

多个 LSTM 单元通过上面的方法就可以组合

成一个 LSTM 网络，可以将 T
1 2{ , , , }

rTc c c 作为该

网络输出的结果。 

 { }T

1 2, , ,
ra Th c c c=  (7) 

然而，对于一个输入序列，在一个时间节点

t ，LSTM 网络只包含 t 以前的信息，却不包含 t 以
后的信息。为了解决这个问题，本文采用双向

LSTM 的方法。该网络结构包含正向 LSTM 和反

向 LSTM，正向 LSTM 按正常输入得到一个序列

ah 。反向 LSTM 将输入倒序，然后通过具有跟正

向 LSTM 相同结构但权重参数不同的网络，最终

也得到一个序列，再将这个序列倒序后得到 bh 。

最后将 2 个序列相加得到 H ，即为通过双向

LSTM 网络的最后结果。 
 r rT d

a bH h h ×= ⊕ ∈  （8） 

3.3  卷积层 
卷积层通过指定一定大小的窗口值提取某一

类特征。该窗口值称为一个卷积核，卷积层可以

有多个卷积核，卷积层的输入是一个矩阵 cM ，

令 T
1 2{ , , , }

cc Tm m m=M ( cd
im ∈ )。 

假设卷积核滑动窗口大小为 ck d× ，让该窗口

在矩阵 cM 上滑动，由于本文使用的是宽卷积操作，

需先将矩阵 cM 上下两侧各补零 ( )1 ck d− × 个，有

T
2 3 1{ , , , }

ck k kc Tm m m− − + −=M ， cd
im ∈ 。 

因此，当窗口在 cM 上滑动时，将有 k 个长度

为 hd 的向量 1 1, , ,j j j km m m+ + − 落入第 j 个窗口

( )2 1ck j T− −≤ ≤ 。表示为 

 T
1 1{ , , , }j j j j kX m m m+ + −=  (9) 

共有 1cT k+ − 个窗口。假设卷积核为 ( )ck dW W ×∈ ，

在每个窗口上进行点乘操作 
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 j jY X W b= +  (10) 

最后卷积操作的结果为 

 { }T ( 1)
1 2 1, , , c c

c

T k d
T kC Y Y Y + − ×
+ −= ∈  (11) 

3.4  池化层 
池化层作用是将模型提取的特征进行过滤，

不仅能去除一些冗余信息，还能减少网络的节点

数进而减少训练参数数量。池化层的输入是

{ }1 2= , , ,
pp d p pM p p p T d∈ × ，采用最大池化，有 

 ( )max , 1,2, ,i i py p i d= =  (12) 

另外，本文也采用了 Zeng 等[6]提出的一种分

段池化的思想（如图 4 所示），由于输入的句子被

2 个实体分割成 3 部分，因此，根据具体实体的

位置，将 ip 分成 3 部分{ }1 2 3, ,i i ip p p ，再分别对它

们进行最大池化。 

 ( ) ( ) ( ){ }1 2 3max ,max ,maxi i i iy p p p=  (13) 

最后，将 iy 前后拼接起来得到 

 { }1 2, , ,
pdP y y y=  (14) 

对于最大池化和分段最大池化的结果， P 的

大小分别为 1pd × 和 3 1pd × 。这种方法间接地将

实体位置考虑进了模型，实验结果也验证了分段

池化的有效性。 

 
图 4  分段池化 

3.5  注意力机制 
注意力层的目的是让模型能够自动识别输入

句子中哪些成分对分类结果影响较大，并对该成

分赋予较大的权重，以让模型增加对该成分的关

注。注意力层可以加到大部分网络层之后，甚至

可以加到输入层之后重组词向量，获得表现更为

优异的组合词向量。 
注意力层的输入为 aM ， a a aM T d∈ × ，可将

aM 展开成 T
1 2{ , , , }

aTb b b ，通过一个待训练的权

重参数ω生成对每一个 ih 的注意力权重。 

 ( )tanh aM M=  (15) 

 ( )Tsoftmax Mα ω=  (16) 

最后将每个 iα 乘以对应的 ib 。 

 aM α=R  (17) 

通过注意力机制后得到的矩阵 R 拥有与输

入相同的大小，不同的是，注意力机制通过注意

力权重的加权对某些向量添加了“特别的关注”，

从而提高了模型的性能。 
3.6  Dropout 和 L2 正则化 

深度学习由于其参数数量众多，普遍存在的

一个问题是训练样本时容易过拟合。本文使用

dropout 和 L2 正则化来减少训练过程中的过拟合

问题。dropout 首先由 Srivastava[12]提出。它在训

练期间按照一定的概率屏蔽掉神经网络单元，

dropout 层定义如下。 

 ( )T
n n nh r x bω= ⊗ +  (18) 

其中，r 跟 x 具有相同的大小，r 中的每一个元素

以一定的概率 p 为 1，以1 p− 的概率为 0，这样

dropout 层就能以概率 p 保留神经网络单元，p 越

大，保留的神经网络单元越多。 
同样，L2 正则化也能减小过拟合问题，本文

在损失函数上添加了 L2 范数
2

F
θ 项，于是，损

失函数可以表示成 

 2

1

( ) log( )
m

i i F
i

J t yθ λ θ
=

= − +∑  (19) 

第一项为交叉熵，λ为正则化系数。本文使

用 Adam 优化算法[13]来更新参数。 
3.7  卷积层和双向 LSTM 层的组合 

无论是词向量、卷积层的输入输出还是

LSTM 层输入输出，都是大小形如T d× 的矩阵，

因此可以随意组合两者，本文采用了 3 种组合方

式，分别为 CNN 后接 LSTM（PCNN_BLSTM）、

LSTM 后接 CNN（BLSTM_PCNN）以及 CNN 与

LSTM（PCNN+BLSTM）并联，如图 1 所示。 

4  实验 

4.1  实验环境 
实验环境与配置如表 1 所示。 
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表 1 实验环境与配置 

实验环境 配置 

操作系统 Win 10 64 位 

CPU Intel i7-6700HQ@2.6GHz (8CPU) 

GPU NVIDIA GeForce GTX 1060 

内存 16 GB 

编程语言 Python 3.6.3 

深度学习框架 TensorFlow 1.5.0 
 
4.2  数据集 

本文使用的数据集是 SemEval-2010 task 8[1]，

该数据集已被广泛用于关系分类，数据集包含

10 种关系，包括代表实体之间没有关系的“Other”
类别。数据集工包含10 717条语料，其中，8 000 条

用来训练，2 717 条用来测试，每条句子中的实体

以及实体之间的关系都已标记，各种关系的分布

如表 2 所示。 

表 2 关系类别及其分布 

关系类别 个数（比例） 

Other 1 410 (17.63%) 

Cause-Effect 1 003 (12.54%) 

Component-Whole 941 (11.76%) 

Entity-Destination 845 (10.56%) 

Product-Producer 717 ( 8.96%) 

Entity-Origin 716 ( 8.95%) 

Member-Collection 690 ( 8.63%) 

Message-Topic 634 ( 7.92%) 

Content-Container 540 ( 6.75%) 

Instrument-Agency 504 ( 6.30%) 
 
4.3  评价指标 

针对每个关系类别，一般用准确率（Precision）、
召回率（Recall）和 F1 值来衡量抽取结果，对

一个关系类别的判断，分为 4 种。 
TP（true positive）：将正确的判断正确。 
FP（false positive）：将正确的判断错误。 
FN（false negative）：将错误的判断错误。 
TN（true negative）：将错误的判断正确。 
基于这 4 种分类情况，准确率和召回率定义

如下。 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (20) 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (21) 

F1 值则是准确率和召回率的一个调和平均值。 

 1 2Precision RecallF
Precision + Recall

⋅
=  (22) 

上面的指标仅仅是针对单个关系类别评估

的，为了评估模型在整个数据集上的性能，采用

每个类性能指标的宏平均（macro-average）。 
在一个关系分类中，准确率表征的是所有模

型判断为正确的句子中实际正确的所占的比例，

召回率表征的是测试集中所有该关系类别的句子

中，模型判断为正确所占的比例。简而言之，准

确率评估的是查准率，召回率评估的是查全率。

举个例子，为什么传统基于规则的方法准确率较

高而召回率低？因为一般制定的规则都较为精

确，一个具有该规则的句子基本被判断正确，因此

准确率高。但是由于规则的不完备性，很多本该属

于这一类的句子没有被发现，所以召回率低。 
4.4  超参数设置 

本文采用网络搜索的方法调整超参数，将原

始训练集中的
1
8
作为验证集，剩余部分作为训练

集，在一定的可选超参数范围内（部分经验参数

参考文献[14-15]的设置），进行多次实验，进而优

化模型参数，同时为了便于对比，不同模型中的

相同结构采用相同的超参数。本实验的超参数设

置如表 3 所示。 

表 3 超参数设置 

参数 值 

词向量维度 300 

位置向量维度 20 

词性标注向量维度 60 

批处理大小 128 

adam 学习率 1.00×10−3 

LSTM 层 dropout 0.3 

其他 dropout 0.5 

L2 正则化系数 1.00×10−4 

LSTM 单元大小 512 

CNN 卷积核窗口长度 3 

CNN 卷积核个数 512 
 
4.5  实验结果分析 

本文实验将 CNN 和 LSTM 结合起来，分别
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采用了级联和并联共 3 种结合方式，如图 3 所示。

为了确保实验的准确性，本文在相同输入下（词

序列、位置信息、词性标注）复现了 PCNN 和

BLSTM 这 2 种模型，其中，PCNN 模型方法参考

文献[6]，BLSTM 模型方法参考文献[8]。同时实

现了本文提出的 3 种组合模型变种，控制了一定

的参数变量，使实验更具有可比性。表 4 展示了

各模型的实验结果，结果表明，这 3 种方法均对

原单一模型性能有了一定的提升，而且 CNN 比

双向 LSTM 性能更优。 

表 4 各模型实验结果 

模型 准确率 召回率 F1 值 

SVM[16] 82.25% 82.28% 82.19 

PCNN 78.08% 87.26% 82.34 

BLSTM 79.28% 82.61% 80.75 

PCNN_BLSTM 82.32% 87.14% 84.46 

BLSTM_PCNN 78.93% 84.73% 81.32 

PCNN+BLSTM 81.25% 86.64% 83.78 
 

另外，传统特征提取的方法，需要手动提取

大量特征，以该类方法中性能最好的 SVM 模型

为例，该模型需要提取包括词性标注、WordNet、
依赖解析等 12 个人工特征，工作量巨大且耗时耗

力。而本文提出的模型可以自动提取特征，并且

表现更为优异，这也是神经网络的优势。同时，

与现有的神经网络方法相比，本文将 CNN 和

LSTM 相结合，融合了单一模型的优点，既可以

解决长句子中单词依赖问题，也可以提取更为丰

富的特征，对单一模型均有提升。 
为了验证模型的稳定性，每迭代一定次数，

在测试集上验证数据，并统计 F1 值随迭代次数

的变化，如图 5 所示。可见，各模型随着迭代次

数的增加，F1 值也逐渐增加，最后收敛趋于稳定，

虽然有一定的波动，但波动不大，证明了模型的

稳定性。 
另外，本实验还统计了 9 个关系分类下各模

型 F1 值的性能，如图 6 所示，可以发现，在特

定关系类别下 F1 值差异明显，Cause-Effect 和

Entity-Destination 明 显 优 于 其 他 类 别 ，

Instrument-Agency 等表现不好，虽然在一定程度

上，实验结果跟数据集的类别分布有一定的关系，

但经过对测试数据集中 2 717 条数据的分析与统

计，还是可以发现数据中对于分类结果影响的差异。 

 
图 5  F1 值随迭代次数变化曲线 

 
图 6  各关系类别 F1 值比较 

以模型 PCNN_BLSTM 测试的结果为例，在 F1
值最高的 Cause-Effect 类别中，准确率达到

92.99%，召回率达到 90.27%，均达到了较高的水

平。发现这些句子中往往会有高频词汇（如

“cause”“result”）及其变体等出现，介词“by”
“in”等也常常跟着“cause”“result”等一起出现，

具有较为良好的结构特点，因此，这种类别性能

表现出色。对于 F1 值最低的 Instrument- Agency
类别，本文统计了测试集中与该类别相关的句子，

测试集中有 156 个句子表征该关系，模型预测正

确了 122 个句子，而在所有的类别中，模型将 179
个句子预测为 Instrument-Agency 类，但其中只有

122 个句子是正确的。可见该类别的准确率和召

回率分别为 78.2%和 68.15%，召回率相对较低。

在预测正确的句子中，虽然也有高频词汇“use”
及其变体出现，但还是有一大部分句子仅仅使用

“by”“with”等介词来表示工具的使用，也就是

说，介词有时候不伴随着高频词汇出现，而这些
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介词往往为大部分句子所用，该类别句子结构特

征较不明显，也是导致 F1 值相对较低的一个原

因。当然，神经网络对关系的判别更为复杂，上

面的分析也只是各类别 F1 值差异明显的其中一

个可解释原因，神经网络对特征的提取是多方面

的，甚至有不可解释的，人工难以提取的特征，

这也是神经网络方法的优势之一。 

5  结束语 

本文提出了一种融合 CNN 和双向 LSTM 的

实体关系抽取方法。模型使用 3 种结合方式，考

虑了不同模型结构对分类结果的影响，实验结果

表明，在 SemEval-2010 task 8 数据集上取得了不

错的效果。另外，由于句子的依存句法分析可以

消除句中冗余信息的影响，下一步的工作会尝试加

入依存句法结构等其他特征到模型的输入之中。 
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