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基于焦点损失与门控优化的单阶段事件
抽取改进模型
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摘 要：事件抽取旨在从非结构化文本中提取结构化信息， 但在处理重叠与嵌套复杂事件时， 现有单阶段模型

面临任务级联误差传播、 长尾类别识别瓶颈及特征表示冗余等挑战。为解决上述问题， 本文提出一种基于结构

化代价敏感学习与特征去冗余门控的改进模型。首先， 在损失函数设计上， 提出结构化焦点联合损失， 通过引

入聚焦参数动态调节难分样本权重， 并设计任务依赖加权因子， 构建梯度层级约束， 从算法机制上阻断上游触

发词检测误差向论元角色的传播。其次， 针对特征融合中的噪声干扰， 设计求和式门控事件融合层， 利用Sigmoid
门控信号生成加性干涉， 替代传统线性拼接策略， 在维持特征维度稳定的前提下实现内生性去噪。在中文金融

及生物医学数据集上的实验显示， 该模型在FewFC上的F1值较OneEE基准提升1. 6百分点， 优于生成式模型

Degree及大模型修正策略LC4EE； 在Genia13数据集上， 论元识别F1值达到80. 2%， 提升3. 4百分点。消融

实验表明， 移除结构化损失会导致F1下降 1. 8百分点。本文提出的改进方法在保持并行推理高效性的同时， 
有效解决了逻辑约束缺失与特征噪声问题， 提升了复杂场景下的结构化语义解析精度。但对于训练样本极少

的极端长尾类别， 模型的泛化能力仍有待通过少样本学习进一步增强。
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Abstract： Event extraction aims to extract structured information from unstructured text.  However， when 
handling complex overlapping and nested events， existing single-stage models face challenges such as task 
cascading error propagation， long-tail class recognition bottlenecks， and feature representation redun⁃
dancy.  To address these issues， this paper proposed an improved model based on structured cost-sensitive 
learning and feature redundancy elimination gating.  First， in the design of the loss function， the structured 
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focal joint loss was proposed.  By introducing a focusing parameter， this mechanism dynamically adjusted 
the weights of hard samples.  We also designed novel task-dependent weighting factors to construct hierar⁃
chical gradient constraints， which algorithmically prevented the propagation of upstream trigger detection 
errors to argument roles.  Second， to tackle noise interference during feature fusion， we designed a 
summation-based gated event fusion layer.  This layer utilized Sigmoid gating signals to generate additive 
interference， replacing traditional linear concatenation strategies to achieve endogenous redundancy elimina⁃
tion while maintaining stable feature dimensionality.  Experimental results on the Chinese financial and bio⁃
medical datasets show that the F1 score of the proposed model on FewFC improves by 1. 6 percentage 
points compared to the OneEE baseline， outperforming the generative model Degree and the LLM correc⁃
tion strategy LC4EE.  On the Genia13 dataset， the argument identification F1 score reaches 80. 2%， 
improvement of 3. 4 percentage points.  Ablation studies indicate that removing the structured loss leads to 
a 1. 8 percentage points decrease in F1 score.  The improved method proposed in this study effectively 
solves the problems of missing logical constraints and feature noise while retaining the high efficiency of 
parallel inference， and enhances the accuracy of structured semantic parsing in complex scenarios.  How⁃
ever， for extreme long-tail classes with very few training samples， the generalization ability of the model 
remains to be further enhanced through few-shot learning.
Key words： event extraction； multi label classification； focal loss； structured loss； overlapping events； 

nested events

0　引　言

随着信息技术的高速发展， 在线平台产生了

海量文本资源， 为信息抽取（Information Extrac⁃
tion， IE）提供了广阔应用前景。作为 IE的重要分

支， 事件抽取（Event Extraction， EE）因其能够从

自然语言中自动提取结构化事件信息（如触发词

及其论元角色）而备受关注［1⁃2］。事件抽取旨在从

纯文本中获取关于事件的结构化信息， 该任务通

常通过触发词抽取和论元抽取来完成［3⁃5］。近年

来， 基于深度学习的方法在这一领域取得了显著

进展， 涵盖了从句子级到篇章级的多种范式［6⁃7］。

然而， 尽管相关研究层出不穷， 事件抽取仍被视

为自然语言处理领域中一项重要且极具挑战性的

任务［8］。事件抽取在多个领域展现了显著价值， 
例如， 在安全领域， Tanev等［9］通过实时新闻事件

抽取实现了全球危机监测； 在智能交通领域， 
Sakaki 等［10］利用社交媒体提取实时驾驶信息， 为
驾驶员提供了交通拥堵和天气报告等关键事件； 
在金融领域， Sheng 等［11］探索了重叠事件抽取问

题， Zheng 等［12］提出了一种从中文金融公告中进

行端到端文档级事件抽取的新框架。

传统方法多侧重于平坦事件的提取， 主要依

赖基于BIO方案的序列标注模型或多阶段流水线

框架。然而， 在面对中文金融领域的重叠事件或

生物医学领域的嵌套事件时， 这些方法因标签歧

义及任务间级联误差传播而面临性能瓶颈。单阶

段框架 OneEE［13］通过定义跨度关系与角色关系， 
将复杂抽取任务转化为并行词对预测， 实现了复

杂事件结构的统一建模。

尽管单阶段框架在并行推理效率上取得了显

著进展， 但本文深入分析发现， 其在处理长尾分

布与高噪声数据时仍面临两个本质缺陷。首先， 
该框架忽略了触发词与论元间的逻辑依存关系。

这种结构约束的缺失导致上游错误被级联放大， 
严重制约了长尾样本的识别性能。其次， 简单的

特征拼接引入了大量无关噪声。特征拼接引入的

冗余信息不仅增加了模型拟合的难度， 更削弱了

其在重叠事件场景下的判别鲁棒性。与此同时， 
虽然 Degree［14］和 Code4Struct［15］等生成式方法在

少样本场景下表现优异， 但其自回归机制带来的

高延迟与幻觉风险， 严重制约了其在复杂工业场

景下的应用。因此， 如何在保持单阶段框架高效

推理优势的同时， 克服其逻辑缺失与噪声干扰的

短板， 成为当前亟待解决的关键问题。

针对上述挑战， 本文致力于挖掘判别式单阶

段框架的潜力， 提出了一种基于结构化约束与内

生去冗余的改进模型。为了阻断级联误差并解决

样本失衡， 本文构建了结构化焦点联合损失（SF-
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Joint Loss）， 赋予上游检测更高的梯度权重， 引入

动态焦点参数， 建立层级化约束。针对特征交互

中的噪声问题， 本文提出了求和式门控策略， 利
用加性干涉替代线性拼接， 在同一维度空间内有

效滤除无效噪声。通过上述结构优化与特征重

构， 本文模型不仅保留了并行推理的高效性， 更
成功实现了对生成式SOTA模型的性能超越。

1　相关工作

1. 1　事件抽取

在自然语言处理（NLP）的研究中， 事件抽取

在信息抽取领域中被公认为是最具挑战性的任务

之一。如图 1 所示， 事件抽取通过触发词抽取和

论元抽取， 涉及命名实体识别和关系抽取， 其性

能在很大程度上依赖于这些基础子任务的准确

性。根据ACE2005的事件抽取任务定义， 事件被

描述为一种状态变化， 具体表现为在特定时间和

地点涉及一个或多个参与者的动态事项。这一定

义为事件抽取提供了理论基础， 同时也凸显了其

在复杂文本分析中的重要性。传统事件提取方法

主要分为序列标注方法和多阶段方法两大类别， 
各具特色但也存在显著局限。

序列标注方法以 BIO 标记方案为基础， 常结

合先进的预训练模型， 如 BERT-CRF， 利用序列

标注技术提取触发词和论元［16］。这种方法通过将

事件抽取转化为序列预测任务， 依托上下文语义

的连续性来识别事件组件。然而， 在面对重叠事

件或嵌套事件时， 序列标注方法因标签歧义和上

下文依赖性不足而表现不佳， 导致识别精度显著

下降。此外， BERT-CRF模型虽然在单一事件提

取中表现出色， 但其对复杂结构的支持有限， 难
以适应现实场景中多样化的事件模式。

多阶段方法则采用分步处理的策略， 通过先

后执行触发词检测和论元抽取来完成事件提取任

务［17］。例如 PLMEE 和 CasEE 分别利用预训练语

言模型和多阶段优化， 通过逐步细化提高了抽取

性能。动态多池卷积神经网络［18］作为多阶段方法

的代表， 采用两个动态多池层分别处理触发词和

论元分类， 尽管 Yang 等［19］和 Xu 等［20］在一定程度

上解决了论元重叠问题， 但触发词重叠的挑战仍

未有效克服。这种方法因子任务之间的错误传播

而受到限制， 尤其在处理嵌套事件时， 假设事件

不重叠的简化模型设计使其难以满足复杂现实需

求的准确性要求。此外， 多阶段方法的计算复杂

度较高， 推理效率较低， 进一步限制了其在大规

模数据集中的应用。

针对传统方法的不足， OneEE 提出了一个创

新的单阶段框架， 定义了跨度关系和角色关系， 
旨在克服重叠和嵌套事件提取中的难题。该框架

依托强大的 BERT 编码器， 深度挖掘文本的语义

表示， 并通过自适应事件融合层整合多源特征信

息， 有效捕捉事件间的复杂依赖关系。

此 外 ， 针 对 特 定 领 域 数 据 稀 缺 的 问 题 ， 
Liu 等［21］提出了动态前缀微调技术以提升模板化

抽取性能； Gao 等［22］则提出了 Mask-then-fill 框
架， 利用大语言模型的生成能力进行数据增强； 
Zhu 等［23］提出的 LC4EE 利用 LLM 作为修正器改

进了抽取结果。然而， 此类生成式或LLM辅助方

法在大规模并行处理及重叠场景下仍面临推理延

迟高、 召回保守或幻觉干扰的挑战。

1. 2　损失函数

损失函数的设计是提升事件抽取性能的核心环

节， 其关键在于平衡样本难度与缓解类别分布不均。

焦点损失（Focal Loss）由Lin等［24］首次提出， 最初应

用于目标检测领域， 通过引入聚焦参数γ和类别平

衡参数α， 以 (1 - pt )γ动态调整易样本和难样本的权

重， 迫使模型聚焦于稀有触发词等难分样本， 在NLP
长尾场景中展现出显著潜力。

近年来， 代价敏感学习在NLP领域的应用持

续深化。Henning等［25］指出， 优化长尾分布的损失

函数是提升模型鲁棒性的关键， 尤其在细粒度抽

取任务中。在此背景下， Su 等［26］提出了 MiLe 
Loss。该方法利用信息熵动态评估样本难度， 相
比传统Focal Loss更有效修正了多标签分类偏差。

此外， Ma 等［27］针对样本稀缺问题， 在 DICE 框架

中引入对比学习目标。该策略通过扩大类间特征

距离， 显著改善了模糊边界下的抽取性能。

图 1　事件抽取示例图

Fig. 1　Example of event extraction
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现有的改进策略主要针对扁平化标签空间或

生成式架构， 侧重于解决通用的分布不平衡， 却
忽视了事件抽取任务中触发词决定论元。由于缺

乏对逻辑蕴含关系的显式建模， 上游任务的预测

偏差往往会无阻碍地传递至下游。针对这一问

题， 本文提出了结构化焦点联合损失。该方法继

承了 Focal Loss 挖掘难样本的优势， 并引入了结

构化梯度约束。通过赋予上游触发词检测更高的

优化权重， 模型促使下游论元任务必须与触发词

的判别状态保持一致。这种非对称的梯度流机制

从根本上阻断了级联误差的隐性传播。

2　方法设计

2. 1　问题形式化

事件抽取的目标是提取事件触发词及其论元。

给定由N个词组成的输入句子X={ x1，x2，…，xN }和
事件类型 et ∈E， 目标是预测词对（xi，xj）之间的跨度

关系（Span）和角色关系（Role）， 其中E表示事件类

型集合。预定义标签集合被划分为跨度标签集S与
角色标签集R， 如图 2 所示， 对于图中输入的句子，

模型需要捕捉特定词对间的依赖属性。通过预测触

发词“acquired”（对应xi）与实体“Citic Securities”（对

应xj）之间存在的跨度关联（S-T与S-A）， 进一步界

定其角色关系标签为施事者（R-S）。通过上述直观

的对应规则，将复杂的重叠与嵌套事件抽取任务统

一转化为基于预定义标签 S 和 R 的词对关系分类

任务。

2. 2　模型架构

如图 3 所示， 总体框架分为三层： 预训练编

码层、 求和门控事件融合层与多头词对标注器。

该架构在保留单阶段处理高并行度优势的同时， 
通过层级协同实现精准语义与事件特征捕捉： 
PLM Encoder依托预训练语言模型生成含上下文

信息的文本向量； 求和式门控事件融合层（SGEF）
以门控机制动态调节事件特征权重， 完成多维度

信息筛选融合； MHPT则通过多头部结构聚焦不

同词对关系维度， 既提升标注针对性又借头部互

补缓解样本不均衡； 同时， 架构通过合理特征交

互与任务拆分降低模型对特定样本模式的依赖， 
有效缓解过拟合， 最终实现处理效率与任务性能

稳定性的平衡。

求和门控事件融合层： 针对传统拼接操作引

入噪声的问题， 本文设计了SGEF层（见图 3 前半

部分）。不同于传统的线性拼接策略， 该层通过求

和运算生成门控信号， 实现了特征空间的深度干

（a） 事件： 投资

（b） 活动： 股份转让

图 2　跨度关系和角色关系图

Fig. 2　Span relationship and role relationship diagram

图 3　模型架构图

Fig. 3　Model architecture diagram
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涉与内生性去冗余。此外， 如图 3所示， 在门控输

出后显式引入了Dropout+LayerNorm 模块， 以进

一步缓解过拟合风险并提升模型在噪声环境下的

泛 化 能 力 。 设 PLM 输 出 的 上 下 文 表 示 为

H∈RN× d，预 定 义 的 事 件 类 型 嵌 入 矩 阵 为

E type ∈RK× d（其中 N为句子长度， K为事件类型

数， d为隐藏层维度）。

事件上下文交互： 首先， 利用多头注意力机制

捕获上下文与特定事件类型的关联。对于第 t个事

件类型嵌入 et ∈Rd， 计算其与上下文 H的交互

特征Ct。

Ct =Attention (Q= et，K=H，V=H )，（1）

式中： Q、 K、 V分别为注意力机制中的查询向量

（Query）、 键向量（Key）和值向量（Value）。在计算

中， 以特定事件类型嵌入 et作为查询向量去匹配

上下文表示H（即键向量与值向量）。这一步将全

局上下文信息映射到特定事件的语义空间中。

求和式门控融合： 不同于 OneEE直接拼接H
与 et， 提出求和门控机制。该机制利用门控信号gc
动态平衡原始上下文的保留与事件信息的注入。

gt = σ (WgH+Weet + bg )， （2）
Vt = gt☉H+(1 - gt )☉Ct， （3）

式中： σ为Sigmoid激活函数； Wg，W e，bg为可学习

参数。这里的求和操作不仅是降维， 更是一种特

征干涉。

OneEE 的拼接操作仅简单扩展了特征空间， 
本文提出的求和策略具有明确的物理意义。从信

息论角度， 拼接操作保留了H中所有的上下文噪

声， 导致关键语义特征被无关维度稀释， 削弱分

类器的判别显著性， 难以划定清晰的决策边界。

这里的求和操作使事件特定特征Ct与原始上下文

H在同一 d维特征空间进行加性干涉。门控信号

gt在此充当了语义滤波器的角色： 根据当前事件

类型的拓扑结构， 动态抑制与事件无关的背景噪

声， 仅允许有效语义通过。这种机制实现了特征

空间的内在提纯， 在维持表征紧凑性的前提下， 
增强了模型对重叠事件中细微差别的判别能力。

正则化与归一化： 为防止过拟合， 本文在输

出前引入Dropout与LayerNorm。

V final
t =LayerNorm (Vt +Dropout (Vt ) )。（4）

式中： V final
t 为针对第 t个事件类型， 经过求和门控融

合后输出的特定事件特征表示； Vt为经过求和门控

机制初步融合后的中间变量。

多头词对标注器与掩码机制： 在预测阶段， 模
型并行预测跨度与角色关系。为减少冗余计算与无

效梯度， 在MHPT层引入了精细化的掩码策略， 如
图 3 右侧Masking示意。具体包括： tri_mask用于过

滤跨度网格的上三角区域； arg_mask与 role_mask用

于在角色网格中动态屏蔽无关的论元区域。这种掩

码机制确保了损失函数仅关注有效的“触发词-论元”

对， 从而提升了训练效率。

2. 3　任务依赖的结构化焦点损失

针对多标签分类中正负样本失衡以及任务间

的级联依赖， 本文提出了结构化焦点联合损失。

基础焦点损失： 对于任意词对（xi，xj）的特定标

签分类， 设模型给出的预测概率为 pij， 对应的真实

标签 yij ∈ { 0，1 }。传统交叉熵容易被大量易分类的负

样本主导梯度。引入聚焦参数γ和平衡参数α。
L focal ( pij，yij )=-α (1 - pij )γ log ( pij ) ⋅ yij -

(1 - α ) pij γ log (1 - pij ) ⋅(1 - yij )。 （5）

当模型对负样本预测准确时， 权重项 pij γ迅速

趋近于 0， 使损失函数自动“忽略”这些简单样本， 
强迫梯度下降方向聚焦于稀有的触发词与难以区

分的论元边界。

任务依赖加权： 为了阻断误差传播， 本文设

计了具有层级约束的总损失函数。

L total = λ tri ⋅L trigger + λarg ⋅Larg ument + λ role ⋅L role，（6）

式中： L total 为模型的总联合损失； L trigger、 Larg ument、 
L role分别为触发词检测、 论元识别与角色分类三个

独立子任务对应的焦点损失项； λ tri、 λarg、 λ role 分别

为分配给这三个子任务的任务依赖加权因子。

在优化理论层面， 本文提出的联合损失函数L total

本质上是多个焦点损失函数的非负线性组合。根据

Lin等［24］的研究， 焦点损失函数在定义域内连续可微

且下界有界， 具备良好的收敛特性。根据多任务学

习的凸优化性质， 其线性加权组合依然保持了原有

的梯度下降收敛属性。在此数学基础上， 设计了触

发词检测、 论元识别与角色分类权重分配 λ tri >
λarg > λ role（本文设定为1. 5∶1. 0∶0. 8）。这种递减的

权重设计并非仅改变梯度的数值大小， 而是构建了

一种结构化梯度势能。在反向传播过程中， 较大的

λ tri使得触发词检测任务产生的梯度在更新中占据主

导地位。一旦上游触发词识别错误， 损失函数产生

的强烈惩罚信号将占据统治地位， 进而削弱下游论

元任务对整体优化方向的影响。这种机制实际上在
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并行计算图中模拟了序列模型的逻辑依赖， 有效防

止了模型在触发词未确定的情况下过度拟合论元细

节， 从而解决了OneEE中因触发词误检导致的下游

无效计算与幻觉问题。

3　实验设置

3. 1　数据与预处理

本文在 FewFC［28］（中文金融， 重叠事件）与

Genia2011［29］/Genia2013（生物医学， 嵌套事件）数

据集上进行实验。统计分析表明， FewFC数据集

呈现明显的样本长尾特征， 其中占比不足 10%的

稀有类别事件贡献了大部分识别难点。为应对此

分布特征， 本文在数据预处理阶段通过实体边界

对齐来确保小众类别的结构完整性。为提高样本

代表性， 本文将数据集按 8∶1∶1 的比例划分为训

练集、 验证集和测试集。在划分过程中采用分层

抽样策略， 确保各事件类型与论元角色的分布平

衡。文本预处理包括中英文统一、 符号正则化及

实体边界对齐， 各数据集的统计信息见表 1。

3. 2　评价指标

针对触发词识别（Trigger Identification，TI）、 
触发词分类（Trigger Classification， TC）、 论元识

别（Argument Identification， AI）和 论 元 分 类

（Argument Classification， AC）4项任务， 分别计算

精 确 率 P（Precision）、 召 回 率 R（Recall）和 F1
值［30⁃31］。为增强统计稳健性， 采用 3次随机种子实

验取均值±标准差， 并以验证集宏平均AC-F1作

为早停准则。

3. 3　实验设置

本文模型基于PyTorch框架实现。为确保与基

准模型OneEE进行公平对比， 保持了与其一致的基

础训练配置： 优化器选用AdamW， 批次大小设为16。
学习率采用分层策略： BERT编码器参数的学习率

设为2 × 10-5， 而新增层的学习率设为1 × 10-3， 以
加快收敛。针对改进模块， 超参数配置如下：

1） 焦点损失函数： 聚焦参数 γ= 2. 0（标准

值， 用于调节难样本的聚焦程度）， 类别平衡参数

α= 0. 25以修正正负样本比例平衡。

2） 结构化权重： 损失函数的任务依赖权重设

定为 λ tri∶λarg∶λ role = 1. 5∶1. 0∶0. 8， 该设置赋

予上游触发词检测更高的梯度权重， 旨在抑制级

联误差传播。

3） 正则化设置： SGEF 层中 Dropout 率设为

0. 1， MHPT 层前加 LayerNorm， 以防止过度拟

合。训练在单卡 RTX3090上完成， 若验证集 5轮

无提升则触发早停。

为了验证本文改进模型的有效性， 将实验结果

与涵盖不同技术范式的代表性基线方法进行了对比。

首先是传统的序列标注方法， 包括利用BERT结合

softmax或CRF层的BERT-softmax与BERT-CRF， 
以及通过扩展标签空间实现同步抽取的BERT-CRF-
joint； 其次是针对重叠与嵌套挑战的多阶段或问答

式框架， 涵盖了采用Suffixmax策略的PLMEE、 基
于机器阅读理解架构的MQAEE， 以及通过类型检

测与级联解码处理复杂重叠目标的CasEE； 最后对

比当前先进的单阶段与生成式模型， 包括作为本文

核心改进基准的并行化词对关系建模框架OneEE， 
以及基于提示学习的条件生成模型Degree和利用大

语言模型作为外部修正器的LC4EE策略。所有对比

实验均在验证集上完成了超参数优化， 且事件嵌入

均从零开始训练， 旨在从不同技术演进方向展现本

文改进机制在处理复杂中文金融与医疗文本时的优势。

实验设置： 运行环境配置为 Ubuntu20. 4操作

系 统 ， 硬 件 配 备 10vCPU， GPU 采 用 单 卡

RTX3090； 本文在 FewFC 和 Genia11 数据集的最

大训练轮数设定为 20 轮， Genia13 设定为 30 轮； 
训练过程中配合早停机制以防止过拟合； 所有超

参数均在验证集上完成优化； 所有事件类型嵌入

均从零开始训练。

4　实验结果

4. 1　所有事件抽取结果

表 2 呈现了各方法在重叠事件抽取数据集

表 1　数据集统计信息

Tab. 1　Dataset statistics

数据集

FewFc 

Genia11

Genia13

子集

train
dev
test
train
dev
test
train
dev
test

Ovlp.
1 560
205
210
954
121
125
347
44
42

Nest.
-
-
-

1 628
199
197
784
100
88

Sent.
7 185
899
898

8 730
1 091
1 092
4 000
500
500

Events.
10 277
1 281
1 332
6 401
824
775

2 743
352
320

注： “Ovlp. ”和“Nest. ”分别表示包含重叠事件和嵌套事件的

句子数量。
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FewFC上的实验结果， 表 3 为相关方法在嵌套事

件抽取数据集Genia11与Genia13上的性能指标。

从表 2 实验结果可明确观察到， 改进方法的

综合性能优于OneEE基准方法， 在重叠事件场景

下， 本模型相较于 OneEE 在 AC 召回率提升了

1. 6百分点， F1分数提升了1. 6百分点。对比生成

式模型 Degree， 本方法在 AC-F1 指标上高出

2. 8 百分点。与 LC4EE 模型相比， 本方法依然保

持了 0. 4 百分点的优势。证明了在处理复杂中文

金融重叠事件时， 本模型通过结构化焦点联合损

失对长尾样本的精准捕捉能力， 优于通用的LLM
修正策略， 且避免了后者高昂的推理开销， 有效

缓解了长尾类别样本的“淹没效应”。其结构化建

模能力相比生成式方法的软约束更具鲁棒性。

表 3 展示了各模型在生物医学数据集上的性

能。改进后的模型在Genia11和Genia13上的TC-
F1分数平均优于OneEE约 2. 1百分点。在AI（论

元识别）指标上， 本模型在 Genia13数据集上达到

了 80. 2% 的高水平， 相较于 OneEE 显著提升了

3. 4百分点。这一结果充分表明， 针对生物医学文

本中高度嵌套的论元识别痛点， 本文优化的求和

式门控事件融合层能够更有效地提取事件间的深

层语义关联。此外， 在Genia13数据集上， 本模型

的AC-F1优于LC4EE约 0. 7百分点， 表明在生物

医学高度嵌套的场景下， 基于 SGEF 的内生性特

征去噪机制， 比依赖外部知识的LLM修正更能精

确解析细微的论元边界。

综合上述重叠和嵌套数据集的实验结果， 本模

型在AC-F1指标上表现稳健， 特别是在FewFC数

据集上， AC-F1 分数较核心基准 OneEE 提升了

1. 6百分点。上述结果充分证明， 改进方法在复杂重

叠事件与嵌套事件抽取任务中具备超越OneEE的处

理能力， 展现出更高的有效性。

综合实验数据分析， 改进后的单阶段框架在

无误差传播的前提下， 通过对正负样本损失贡献

的平衡优化， 提升了触发词分类和论元分类的精

度。尤其是在面对稀有触发词和深度嵌套论元等

难分类样本时， 本模型表现出更高的识别灵敏度

与解析性能， 验证了其在复杂场景下作为单阶段

架构改进方案的有效性与领先性。

4. 2　消融实验结果

为了进一步探究结构化焦点联合损失与求和

门控事件融合层对模型性能的具体贡献， 本文在

FewFC数据集上进行了消融实验。通过在改进模

型的基础上分别移除关键组件， 对比其 TI、 TC、 
AI和AC指标的变化。实验结果如表 4 所示。

表 2　FewFC上提取各种事件的结果

Tab. 2　Extract the results of various events on FewFC %

方法分类

FlatEE

Ovlp .&
Nest.EE

Gen &
Onestage

改进后

模型

BERT⁃softmax
BERT⁃CRF

BERT⁃CRF⁃joint
PLMEE
MQAEE
CasEE
Degree
OneEE
LC4EE

SFG⁃Net

TI

P
89.8
90.8
89.5
83.7
89.1
89.4
89.2
88.7
89.5
90.0

R
79.0
80.8
79.8
85.8
85.5
87.7
88.1
88.7
89.5
89.8

F1
84.0
85.5
84.4
84.7
87.4
88.6
88.6
88.7
89.5
89.9

TC

P
80.2
81.7
80.7
75.6
79.7
77.9
79.5
79.1
80.8
81.6

R
61.8
63.6
63.0
74.5
76.1
78.5
78.8
80.3
80.2
80.2

F1
69.8
71.5
70.8
75.1
77.8
78.2
79.1
79.7
80.5
80.9

AI

P
74.6
75.1
76.1
74.3
70.3
72.8
74.2
75.4
77.5
76.8

R
62.8
64.3
63.5
67.3
68.3
73.1
73.5
77.0
76.9
78.5

F1
68.2
69.3
69.2
70.6
69.3
72.9
73.8
76.2
77.2
77.6

AC

P
72.5
72.9
74.2
72.5
68.2
71.3
72.8
74.0
75.2
75.5

R
60.2
61.8
61.5
65.5
66.5
71.5
71.6
72.9
74.0
74.5

F1
65.8
66.9
67.1
68.8
67.3
73.4
72.2
73.4
74.6
75.0

表 4　FewFC的消融研究

Tab. 4　Ablation studies using FewFC

模型

改进后
w/o SF⁃Joint Loss

w/o SGEF
w/o Dropout

F1/%
TI

89.9
89.2
88.9
89.4

TC
80.9
79.7
79.9
80.3

AI
77.6
77.0
76.2
77.0

AC
75.0
73.2
74.1
74.5

表 3　Genia11和Genia13上提取所有事件的F1值

Tab. 3　F1 scores for extracting all events on Genia11 and Genia13

模型

BERT⁃softmax
BERT⁃CRT

BERT⁃CRF⁃joint
PLMEE

CasEE
Degree

OneEE
LC4EE

改进后

F1/%
Genia11

TI
67.5
68.3
67.1
67.3

70.1
72.1

71.5
72.5

73.0

TC
64.5
64.8
64.2
65.5

67.1
70.5

69.4
70.9

71.5

AI
57.4
58.2
60.3
60.6

62.1
63.8

65.7
68.0

69.1

AC
56.1
56.8
58.1
59.3

60.3
62.1

62.8
63.8

64.4

Genia13
TI

77.5
78.8
77.8
79.5

80.5
82.4

81.7
82.9

83.5

TC
76.0
77.4
75.6
78.3

78.5
81.1

80.6
81.8

82.7

AI
69.8
70.1
71.8
72.2

73.7
74.9

76.8
79.2

80.2

AC
67.8
68.2
68.1
70.6

71.8
72.9

72.6
73.5

74.2
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表 4 的消融数据分析：

1） 结构化焦点联合损失的影响。当移除SF-Joint 
Loss恢复为标准交叉熵损失时， TC-F1和AC-F1分

别下降了1. 2百分点和1. 8百分点， 验证了该损失函

数在缓解事件抽取中“样本极度不平衡”问题上的核

心价值。为了进一步揭示其生效机制， 结合图 4 进
行深入分析。图4展示了聚焦参数γ= 2时的权重曲

线与正负样本置信度密度的叠加关系。当预测置信

度 p较低时， 损失权重显著增大， 使模型聚焦于稀有

触发词和边界模糊的论元； 同时， 由于负样本密度

主要集中在低置信度区域， 焦点损失赋予其更低的

权重占比， 从而有效缓解了负类淹没效应。这一可

视化结果与消融实验中性能下降的结论相互印证， 
充分说明了该模块通过优化梯度分布提升了模型对

长尾样本的识别能力。

2） 求和门控事件融合层的有效性。将改进的

求和式门控机制替换为传统的特征拼接后， 
TI-F1 出现了 1. 0 百分点的降幅。传统的拼接策

略虽然保留了完整特征， 但同时也引入了大量冗

余噪声， 导致单阶段模型在词对关系预测时产生

语义干扰。而本文提出的 SGEF通过求和运算实

现了特征空间的深度交互与去冗余， 使得事件特

征与上下文表示在相同子空间内进行干涉， 显著

提升了触发词检测的准确性。

3） Dropout策略的增益。在自适应融合层中移

除Dropout导致各指标平均下降约0. 6百分点， 说明

在FewFC这种特定领域的事件抽取任务中， 引入适

度的正则化能够有效抑制模型对特定触发词模式的

过度拟合， 增强了模型在面对非典型表述时的泛化

能力。

综上所述， 本文提出的各项改进机制均表现

出正向增益。其中， 损失函数的优化对突破复杂

重叠与嵌套场景下的分类瓶颈贡献最为显著。

5　讨　论

5. 1　实验结果分析

本文在FewFC数据集上开展了全面的实验验

证， 旨在评估基于OneEE改进模型在触发词和论

元抽取任务中的性能。结果表明， 模型在触发词

识别、 触发词分类、 论元识别以及论元分类任务

上均得到了提升。特别是， 如表 2 所示， 相比于

单阶段核心基线模型 OneEE， 改进模型在 TC 和

AC 任务中的 F1 分数分别提高了 0. 7 百分点和

1. 6百分点， 这得益于焦点损失和门控优化的协同

作用。实验采用了 3 次随机种子运行取均值的评

估策略， 确保了结果的统计鲁棒性， 缓解了数据

分布不均对性能评估的潜在偏差。值得注意的

是， 模型在处理稀有触发词和嵌套论元时表现尤

为突出， 这与类不平衡问题的缓解密切相关， 验
证了所提方法的有效性。

5. 2　优化策略有效性分析

本文提出的架构改进在复杂事件抽取中表现

出了显著的优势， 其有效性主要归因于多种机制

的协同作用。其中， SGEF 层的去冗余机制至关

重要。实验表明， 求和运算替代传统的线性拼接

策略， 不仅降低了特征维度， 还通过门控信号实

现了对无效上下文噪声的有效抑制。这种特征空

间的重构使模型在处理重叠事件时， 能够更清晰

地捕捉触发词与论元之间的逻辑关联。正则化策

略增强了泛化能力。在门控融合层引入 Dropout
技术， 有效阻断了神经元之间的共适应关系， 降
低了模型对特定中文金融或医疗文本模式的过拟

合风险， 从而提升了在测试集上的鲁棒性。

为验证模型在抑制级联误差与特征冗余方面的

优势， 本文选取FewFC数据集中的典型重叠事件样

本进行案例分析。例句为： “公司A拟收购公司B的

子公司C， 交易金额达5亿元”， 该句包含“投资”与

“交易”两个重叠事件， 且共享论元“公司A”。基线

模型OneEE虽然识别了投资事件， 但在交易事件中

漏检了远距离论元“公司A”。这是因为并行处理机

制无法有效应对多实体干扰， 导致关键特征淹没于

上下文噪声中。相比之下， 本模型成功提取了所有

图 4　聚焦损失权重与样本置信度分布对比

Fig. 4　Comparison of focal loss weight and sample confidence 
density distribution
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目标论元。其性能提升主要得益于两点： 首先， SGEF
层的求和门控机制动态抑制了无关干扰， 显著突出

了“公司A”的特征显著性； 其次， 结构化焦点损失赋

予此类长距离难样本更高的权重， 促使模型在反向

传播中精准捕捉论元边界。

为验证多头词对标注器的有效性， 本文深入分

析了注意力权重分布情况。观察发现， MHPT的不

同头部呈现出显著的功能分化特征。Head-2的高响

应区域集中于矩阵对角线附近， 体现了对局部邻域

特征的强烈关注。这一特性与跨度边界识别任务高

度契合。相比之下， Head-5在长距离词对上表现出

的激活强度， 准确捕捉了触发词与远距离论元的语

义关联。这证实了该头部主要负责角色关系的全局

依赖建模。这种多头互补机制有效提升了模型在复

杂重叠场景下的结构解析能力。

这一案例表明， 本文提出的改进策略显著增

强了模型在复杂重叠场景下的结构解析能力。

5. 3　局限性分析

尽管改进模型在整体性能上取得了突破， 但
在处理极端长尾分布时仍存在瓶颈。通过对测试

集预测结果的统计观察发现， 对于训练集中出现

频率极低的特定中文金融事件类别， 模型的召回

率提升幅度有限。这表明， 虽然结构化焦点损失

缓解了梯度消失问题， 但固定的超参数配置（γ和
α）可能无法完美适配所有类别的学习难度， 模型

在零样本或少样本场景下的泛化能力仍有待进一

步增强。

6　结　论

针对单阶段事件抽取中重叠与嵌套结构的识

别难题， 本文提出了一种结合结构化焦点损失与

门控优化的改进框架。该框架旨在解决特征冗余

与级联误差传播问题。在理论层面， 本文构建了

任务依赖的梯度约束机制， 通过层级化损失加权

在上游触发词与下游论元间建立逻辑壁垒， 有效

阻断了误差传播。在特征层面， SGEF 模块利用

门控信号实现特征空间的内生性去噪， 降低了无

关上下文干扰。实验结果表明， 该模型在FewFC
与 Genia数据集上的表现优于 OneEE 基准。相比

生成式及大模型辅助方法， 本模型在维持高并行

推理效率的同时， 展现出更强的语义解析鲁棒

性， 证实了强结构化约束判别式模型在中文金

融、 医疗等复杂场景中仍具备独特应用价值。

本文在解决样本不平衡与特征冗余方面取得

进展， 未来研究将聚焦于以下三个方向： 1） 超参

数的自适应优化。针对当前焦点损失参数需人工

固定的局限， 拟利用元学习或贝叶斯优化算法， 
实现对不同长尾分布样本难度的动态感知与参数

自适应。2） 跨范式知识增强。鉴于大语言模型的

泛化能力， 计划研究“生成式-判别式”协同框架， 
通过知识蒸馏将通用语义推理能力注入轻量化模

型， 提升低资源场景下的抽取性能。3） 深层结构

化建模。针对文档级或跨句挑战， 拟引入图神经

网络显式建模长距离论元依赖， 进一步突破局部

上下文窗口的性能瓶颈。
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