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摘　要：事件共指消解任务主要是判断不同事件提及是否指向同一件事件。事件共指消解不仅能有效缓解事件

抽取任务中存在的信息冗余问题，而且为事件内容补全提供了有效途径。尽管许多学者利用深度学习方法对事

件共指消解进行了大量研究。但是大部分事件共指消解模型中仍然存在显式信息表示不足、论元噪声引入以及

共指事件分布稀疏等问题。针对上述问题，提出了一种利用显式论元信息和重构事件链的端到端事件共指消解

方法。首先，使用名为OneIE事件抽取模型提取事件的触发词和论元以获取事件的结构化信息；随后，使用Trans-

former编码器对事件提及上下文进行表示，并将置信分数引入论元信息编码以缓解其可能带来的误差传递；同时，

采用门控机制对论元在触发词的水平和垂直方向上的信息进行分解，并根据论元和触发词的相关系数融合两个

方向的信息，过滤论元中的噪声；然后，使用前馈网络计算事件提及对共指得分；最后，通过重构事件链验证事件

提及的合法性以纠正由共指事件稀疏性带来的模型训练结果偏差。为了验证方法的有效性，本文基于数据集

ACE2005进行实验。结果表明，本文模型在端到端事件共指消解任务上具有一定的先进性，其中CoNLL和AVG指

标平均高出基线模型5.67%和6.24%。
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事件共指消解是自然语言处理领域的重要任务

之一，被广泛应用于机器阅读理解、信息抽取、机器

问答等场景[1–2]。相较于实体共指消解，事件共指消

解具有更高的挑战性，并且研究相对较少。它的任务

是将指向现实世界中同一事件提及的不同事件提及

聚合在共同的事件链中[3–4]。事件主要由触发词和事

件论元构成。触发词是触发事件的词，能够用于直接

描述事件，而论元包括事件的其他重要信息，如施事

者、受事者、时间和地点等[5]。以事件S1和S2为例：

S1：On Friday morning, in an unusually rapid re-
sponse, the Mumbai police arrested one of the five at-
tackers at Volte Gallery, and the police said they had
identified the others。

S2：“One of the five has been seized and he admit-
ted to being in Volte Gallery along with some others”,
Singh said at a news conference Friday afternoon.

S1和S2的触发词分别是“arrested”和“seized”，
事件类型为“Justice: Arrest-Jail”。在S1和S2中，受事

者分别为有着相同语义的“one of the five attackers”
和“One of the five”。此外，S1和S2中事件发生的地点

相同，均为“Volte Gallery”。因此，S1和S2是共指的事

件提及，并可以将其归为同一事件链：{arrested,
seized}。

已有的大部分事件共指消解工作通常直接使用

标注好的事件信息[6]，这类方法严重依赖标注数据并

且泛化性差。现阶段的研究主要在未标注语料中进
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行事件共指消解，这类方法更具挑战性和实际意

义[3,7–8]。Peng等[7]设计一个事件抽取和事件共指消解

的端到端模型，从未标注文本中抽取事件信息并进

行共指消解，但没有过滤的事件信息会导致错误传

递。Lu等[8]提出一种联合学习模型，联合学习事件检

测任务、事件回指检测和事件共指消解任务，联合模

型的各个子任务相互促进，可以有效缓解错误传递

问题，使模型达到最佳的性能。

事件论元作为事件的关键信息，在事件共指消

解任务中被广泛使用[3,9–10]。使用事件论元解决共指

消解通常基于如下假设：如果两个事件提及是共指

的，那么它们对应角色的论元也是共指的。Lu等[3]使

用BERT隐式建模事件论元，联合学习事件检测和

事件共指消解，提出了显式建模论元的积极效果。

Lu等[9]不区分事件和论元，使用span代替它们，基于

SpanBERT模型联合学习事件共指消解和实体共指

消解，并通过添加软约束和硬约束来限制结果。Chen
等[10]只利用触发词和部分论元解决事件共指，遗漏

了部分重要论元信息。目前主要有3种使用论元信息

的方法：1）用预训练语言模型隐式建模事件论元[3]；

2）显式建模事件论元，但对论元角色不予区分 [9]；

3）显式建模论元并区分其角色，但论元不充分，丢失

部分重要信息[10]。本文采用的是显式的建模论元信

息，并且将论元划分为5种角色，使其更具一般性。这

种划分方式既能够区别对待不同角色的论元，又能

够防止一些未知角色论元的遗漏。

由于BERT和SpanBERT等预训练语言模型[11–12]

在自然语言处理任务上获得显著成功，大多数事件

共指消解方法使用该类模型隐式地获取事件提及的

上下文信息。虽然预训练语言模型强大的词嵌入能

力允许触发词隐式地蕴含上下文信息，但论元作为

事件的重要组成部分，显式引入它们作为一种特征

对解决事件共指问题有重要意义[13–14]。同时，相较于

触发词，事件论元更为复杂。一方面，不同类型的事

件具有不同角色的事件论元（事件子类型“Marry”的
事件论元有3种角色，而事件子类型“Attack”有5种），

并且同种角色论元可能不止一个。另一方面，事件提

及中的部分论元可能缺失，例如：S1中角色为“交通

工具”的论元为“A 30-foot Cuban patrol boat”，但S2
中没有对应角色的论元。为了合理使用论元信息解

决事件共指消解，本文首先将所有事件的论元角色

划分为：施事者（agent）、受事者(patient)、时间（time）、
地点（place）和其他（other），前4种是事件的基本信息，

“其他”包含无法划分到前4种中的论元信息。例如，

事件类型“Attack”的论元信息包含在{agent: Attack-
er; paintent: Target; time: Time; place: Place; other: In-

strument}集合中，其中论元角色“Instrument”被划为

“other”。这种改进的划分方式，既可以满足分别处

理对应角色论元的需求，也保证所有的论元都囊括

其中，不会致使某些论元缺失。但是论元也容易引入

噪声，并且不同事件类型对不同论元的敏感度具有

差异性。

此外，事件共指消解的输入通常依赖于上游事

件抽取的结果，这种管道方式容易造成错误的传递。

同时，共指事件对于事件提及的数量来说具有明显

的稀疏性，即单链事件占据相对较大的比重，这就导

致模型容易出现偏差，降低其泛化能力。

针对上述问题，本文提出了一种端到端的事件

共指消解方法。该方法主要贡献有：第一，使用置信

分数和门控机制自适应地控制论元的信息流，从而

降低噪声干扰的同时提高论元对不同事件类型的敏

感度。第二，通过重建事件链缓解由事件共指链分布

稀疏导致的模型学习偏差。第三，在ACE2005数据集

上验证了本文模型的先进性。 

1   事件共指消解模型
 

1.1   模型结构

本文模型主要包括4个组件：事件抽取、提及编

码器、共指得分器和共指链重构，工作流程如图1所
示。第1步，通过事件抽取模块获取事件提及的触发

词和论元信息；第2步，使用提及编码器获取触发词

和论元的嵌入表示；第3步，对上述表示进行二次计

算，并进行拼接以获取事件提及的表示；第4步，通过

得分器计算事件对的共指分数；第5步，使用修剪算

法对事件共指链进行重构。
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图 1　事件共指消解模型结构

Fig. 1　Architecture of event coreference resolution model
  

1.2   事件抽取

为得到较为准确的事件信息，采用OneIE[15]方法

来提取事件提及的触发词和论元信息。OneIE作为性

能比较突出的事件抽取方法之一，在ACE2005数据

第 1 期 刘　浏，等：一种端到端的事件共指消解方法 83



集上获得了较好的效果。根据OneIE模型预测的论元

信息，将其划分为前文中提到的5种角色，并且为每

个论元保留一个置信分数。 

1.3   提及编码器和共指得分器

提及编码的输入是一个包含n个tokens和k个事件

提及{m1, m2,···, mk}的文档D。提及编码器如图2所示。
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图 2　提及编码器的结构

Fig. 2　Structure of mention encoder
 

xi ∈ Rd

模型首先使用Transformer编码器为每个输入

token形成上下文表示，用X=(x1,x2,···,xn)表示编码器

的输出，其中 ，d表示每个token编码后的向量

维度。对于每个mi，用si和ei分别表示触发词（或论元）

的开始和结束索引，它的触发词ti被定义为其token嵌
入的平均值:

ti =

ei∑
j=si

xi

ei− si+1
（1）

c ∈ (0,1]

ar
i

式中，ti表示提及mi的触发词。但是，如上所述，提及

mi对应的论元可能不止一个，并且来自信息抽取中

的错误可能会对事件共指消解产生负面影响。为此，

在事件抽取时为每个论元分配一个置信分数

，它表示该论元是提及mi对应角色r的论元的

概率。当论元置信分数c越接近1时，使用它引入错误

的可能性越小，反之亦然。为了缓解错误传递带来的

消极影响，在论元的表示中引入置信分数，对应角色

r的论元 定义如下：

ar
i [l] = c ·

el
i∑

j=sl
i

x j

el
i− sl

i+1
, l ∈ [1,u] （2）

ar
i = Pooling(ar

i [1], ar
i [2], · · · , ar

i [u]) （3）

ar
i [l] sl

i el
i

ar
i

式（2）～（3）中，r∈{agent,patient,time,place,other}，
为提及mi对应角色r的第l个论元，  和  分别表

示第l个论元的开始和结束索引，c表示第l个论元的

置信分数，u表示mi对应角色r的论元个数。在获得mi

对应角色r的所有论元表示后，采用池化策略（Pool-
ing）得到最终的论元 。当mi对应角色r的论元为缺

省或不存在时，使用一个d维0向量表示。

给定两个提及mi和mj，触发词对和对应角色r论
元对的表示分别被定义为：

ti j = FFNNt(ti, t j, ti ◦ t j) （4）

ar
i j = FFNNt(ar

i , a
r
j, a

r
i ◦ ar

j) （5）

FFNNt R3×d → Rd

ar
i ◦ ar

j mi m j

式（4）～（5）中， 是 的前馈神经网络，

编码 和 的论元级相似性。

为进一步缓解错误传递和获取事件提及上下文

中最有用的信息，受到Lai等[13]的启发，设计了一种

门控过滤机制，利用触发词过滤论元中的噪声，如图3
所示。
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图 3　门控模块的结构

Fig. 3　Structure of the gated module
 

ti j

pr
i j or
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i j ar

i j ti j
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ar
i j ti j
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i j

首先，基于触发词表示 将论元分解为平行分

量 和正交分量 。平行分量 是 在 方向上的

投影，它可以被视为包含已经是 部分的信息。相比

之下， 与 正交，被视为包含新信息，即只包含原

始向量 与 线性无关信息。当原始论元表示中噪

声少且具有互补信息时，应利用 中的新信息，反之

亦然。

pr
i j =

(ar
i j · ti j)ti j

|ti j|2
（6）

or
i j = ar

i j− pr
i j （7）

然后，使用以下方法获取两个分量的权重系数：

wo = σ
(
FFNNp

([
ti j, ar

i j

]))
（8）

wp = 1−wo （9）

R2×p→ R
σ ar

i j ti j

ar
i j

or
i j

式（8）～（9）中，wo和wp分别是正交分量和水平分量

上的权重系数，FFNNp是一个 的前馈神经网

络， 是sigmoid激活函数。wo越高， 与 的相关性

就越高，则认为 中的噪声越少，相关的互补信息越

多，则模型应更多地利用 中的新信息。

因此得到过滤后的论元对表示为：

ār
i j = wo ◦ or

i j+wp ◦ pr
i j （10）

将基于触发词的表示和所有基于论元的表示进

行拼接构造最终的提及对表示 ：

fi j = concat(ti j, ā
agent
i j , ā

patient
i j , ātime

i j , ā
place
i j , ā

other
i j ) （11）

mi m j s(i, j)最后，事件提及 和 的共指得分 ：

s(i, j) = FFNNa( fi j) （12）

FFNNa R6×p→ R式中， 是 的前馈网络。 

1.4   事件链重构

对于每个事件提及mi，模型将从所有的候选提

ε

s(i, ε) = 0

及y i中为它分配一个先行词m j或者虚拟先行词 ：

mj∈yi，yi={ε,m1,m2,···,mi–1}。虚拟先行词代表两种情

况：1）mi不是事件提及；2）mi是事件提及，但它与前

面的所有事件提及都不共指。本文设定 。两

个提及共指的一个必要的条件是有相同的事件子类

型，因此仅将具有相同事件子类型的提及对作为候

选共指提及对。

最直接的构建事件共指链的方法是从每个候选事

件提及中找到最好的（共指得分最高的）事件提及[8]：

ŷi = argmax
j<i

s(i, j) （13）

ŷi mi式中， 表示 得分最高的候选共指对。

算法 1　事件链重构

C1 = {c1,c2, · · · ,cl}输入：初始化事件链 
  共指得分scorer

C2输出：事件链 
i = 1,2, · · · , l1. 　for  do

2.　// 验证单链 （提及数=1）
ci3.　if  is a singleton do

j = 1,2, · · ·, i−1, i+1, · · ·, l4.　　for  do
s (i, j)← scorer(ci,c j)5. 　　　 ;(

ci,c j

)
← argmax

j<i
s (i, j)6. 　　 ;

s
(
ci,c j

)
> ω17.　　　if  do

ci c j8.　　　　merge  into ;
C2← update(C1)9. 　　　　 ;

10.　// 验证长链（提及数>2）
ci11.　if  is a long-chain do

m ci12.　　for each mention  in  do
s← scorer (m,ci−{m})13.　　　 ;

s < ω214.　　　if  do
m ci15.　　　　del  from ;
m16.　　　　set  is a singleton;

C2← update(C1)17.　　　　 ;
C218.　Return 

但这种贪婪算法只考虑局部一致性，无法保证

全局最佳。为此，文献[12]设计了一种类型指导的解

码机制保证事件链的全局一致性。不同于上述方法，

本文基于共指链分布的稀疏性设计了一种新的成链

算法。从大量的实验中观察到单链（singleton)占比远

比共指链占比高，因此需要再次考虑单链的合法性。

此外，将提及数大于2的事件链视为长链（long-chain）。
事件链的复杂度随事件链的长度增加而提升，因此

额外验证长链中每个提及的合法性。具体地，给定文

档D中的事件提及{m1,m2,···,mk}，模型首先通过上述

贪婪算法得到最初的事件共指链，然后再使用事件
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链重构算法1得到最终的事件共指链。

在算法1中，对于D中每个事件链c i (c i∈C，C=
{c1,c2,···,cl})，用链中所有提及表示的平均池化表示

该链。算法1中第2～8行验证单链。对于文档D中的每

个单链ci，使用模型训练得到的scorer（第2.3节）分别

计算ci与其他事件链cj（cj∈（C–{ci}））的共指得分，如

果ci和cj的得分最高且大于阈值ω1，合并ci和cj并更新

事件链。算法1中第9～15行，对于每个长度大于2的
事件链c，依次计算链中每个事件提及m和c–{m}的得

分，如果得分小于阈值ω2，就认为m和c中其他提及共

指的概率较低，因此移出c并将其作为一个单链更新

事件共指链。然后再次使用算法1，对D中的所有单链

和长链进行一次重构。 

1.5   训练

模型的目标是输出文档中的所有事件共指链。

当一个事件提及的预测先行词是它的真实共指事件

时，认为这个预测的先行词是正确的先行词。为了让

模型得到最佳结果，本文优化所有正确的先行词的

边际对数似然[16]:

L = lg
k∏

i=1

∑
m j∈yi∩GOLD(i)

P(i, j) （14）

P(i, j) =
exp(s(i, j))∑

y′∈yi

exp(s(i,y′))
（15）

式（14）～（15）中, GOLD(i)表示mi的真实共指事件链，

如果mi不存在真实共指事件，则GOLD(i)={ε}, P(i,j)
表示mi与mj共指的概率。 

2   实验和结果
 

2.1   数据集及指标

在ACE2005数据集[17]上进行所有的实验，该数

据集包含599个文档。为实验结果的公正性，选取与

文献[8]和[14]相同的40个新闻文章作为测试集进行

实验，并且随机选择30个其他的不同题材的文档作

为验证集，剩余529个文档用作模型的训练集。

实验结果分析指标沿用文献[8]中的CoNLL和

AVG指标来衡量。CoNLL分数是B3[18]、MUC[19]和

CEAFe[20]3个指标的平均值，AVG分数是B3、MUC、

CEAFe和BLANC[21]的平均值。 

2.2   实验设置

5×10−5 5×10−4

使用SpanBERT作为Transformer编码器[12, 22]。在

实验中对于不同的任务设置不同的学习率，Span-
BERT的学习率为 ，任务学习率为 。在

提及编码器中，设置SpanBERT的编码维度d=768，并
且设置FFNN的维度p=500，深度为1。在算法1中，设

置阈值ω1和ω2均为0。设置dropout=0.5，每次训练的

batch的大小设置为8，epoch=50。 

2.3   对比模型

1）Baseline模型仅采用触发词作为事件共指消解

的特征，即式（11）的fij只包含式（4）中tij。
2）SSED+SupervisedExtended与SSED+ MSEP的

不同是前者使用文献[23]中的事件表示方法，后者在

前者的基础上提出了MSEP模型，该模型将事件元素

抽象成5类元素从而实现事件的结构化向量表示。

3）CDGM[8]使用事件提及对的触发词以符号特

征来计算事件共指得分。为了使模型能够更好地学

习稳定信号，CDGM+Noise模型在其训练过程中对符

号特征随机增加噪声。 

2.4   基于事件预测的实验

表1为端到端模型在ACE2005数据集上整体的结

果。本文使用OneIE来抽取事件提及、类型和论元。

表1表明，相比于先前的工作，本文模型取得了最佳

的效果，在CoNLL和AVG两个指标与其他经典模型

相比平均提升了5.67%和6.24%。相较于方法SSED，

本文的方法和CDGM方法都有明显的优势，这是因

为在对论元信息表示上都采用了门控机制过滤噪声，

因此效果提升较为明显。虽然本文与CDGM方法都

使用OneIE作为事件抽取模块，同时也采用门控机制

对事件信息进行过滤，但是后采用的是隐式手段将

事件提及中的论元信息包含在触发词和符号特征中。

同时，SSED和CDGM这两种方法没有处理由事件共

指链稀疏性导致的模型训练偏差问题。因此本文模

型获得了较优的结果。 

表 1　端到端模型结果对比

Tab. 1　Results of end-to-end models
 

ACE(预测事件信息) CoNLL AVG

SSED+SupervisedExtended 55.23 52.53

SSED+MSEP 53.80 51.38

baseline 58.93 55.78

CDGM 58.99 56.32

CDGM+Noise 62.07 59.76

本文模型 63.48 61.40
 

2.5   基于事件标注的实验

为了更好地分析模型的有效性，本节使用数据

集中标注的事件提及进行实验。为此，实验将论元的

置信分数c全部设置为1，这表示论元信息是完全可

信的，实验结果见表2。由表2可知，相比于其他模型，

本文模型在真实的事件提及上的实验结果平均提升

了5.17%和4.9%，进一步说明了本文方法的有效性。

但是相较于表1的结果，容易发现目前端到端模型还

需要进一步优化，即使对事件信息抽取结果进行过
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滤，依然无法弥补其误差导致的错误传递问题。
 

表 2　基于事件标注的实验结果

Tab. 2　Experimental results based on event annotation
 

ACE（人工标注信息） CoNLL AVG

baseline 81.62 81.49

CDGM 87.90 88.30

CDGM+Noise 85.40 85.38

本文模型 90.15 89.96
 

2.6   消融实验

为进一步探索模型各组件的效果，在ACE2005
数据集上进行了消融实验。表3为对事件论元进行消

融实验的结果。由表3可知：首先，当删除论元置信分

数（–confidence）时，即所有论元置信分数设置为1，
CoNLL和AVG指标分别下降了0.74%和1.04%，这说

明引入论元置信分数对缓解信息抽取阶段的错误具

有积极作用。其次，当删除对应角色为‘other’的事件

论元（–other）时，即只使用角色为agent、patient、time
和place的4种论元，CoNLL和AVG指标分别下降了

1.25%和1.58%，表明角色为‘other’的论元中包含了被

遗漏信息，这论证了本文对论元角色划分的合理性。

当删除所有论元信息（–all argument），即只使用触发

词时，由表3可以看出，模型的效果下降2.90%和

4.03%。实验结果再次验证了显示引入论元信息的有

效性。最后，本文不区分论元角色，直接使用所有论

元表示的平均池化替代区分后的论元（+all argu-
ment（mean）），由表3可以看出，不区分论元角色的模

型效果下降了1.03%和1.44%。论元作为参与事件的

关键角色，区分不同角色的论元，更容易让模型理解

论元中的信息，提升模型的效果。
 

表 3　消融实验结果

Tab. 3　Results of ablation experiment
 

ACE(predicted mentions) CoNLL变化幅度/% AVG变化幅度/%

–confidence(arguments) –0.74 –1.04

–other –1.25 –1.58

–all argument –2.90 –4.03

+all argument(mean) –1.03 –1.44

–reconstruct –0.85 –1.48

最后对重构共指链算法（–reconstruct）进行消融

研究的结果表明，当直接使用贪婪算法构建事件链

并将其作为最终的事件共指链时，CoNLL和AVG指

标分别下降了0.85%和1.48%。这就验证了本文重构

事件共指链算法对提高共指消解模型性能具有正面

的效果。 

3   结论与展望

本文提出了一种利用显式论元信息和重构事件

链的端到端事件共指消解方法。该方法利用门控和

置信分数等方法缓解事件自动化抽取导致的错误信

息传播问题。同时通过重构事件链算法减少由共指

事件稀疏带来的模型学习偏差。相较于现有模型，本

文模型在端到端事件共指消解任务上具有一定的先

进性，其中在CoNLL以及AVG指标上平均高出基线

模型5.67%和6.24%。但该模型依然存在改进的空间。

在未来工作中，将进一步研究如何利用联合学习尝

试解决端到端模型中不同任务模块间存在的信息错

误传递问题。同时还需要针对跨文本事件共指消解

这一难题进行研究。
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An End-to-end Event Coreference Resolution Method
LIU Liu1,2，JIANG Guoquan1*，HUAN Zhigang1，LIU Shanshan1，LIU Ming1，DING Kun1

(1.The Sixty-Third Research Inst., National Univ. of Defense Technol., Nanjing 210007, China;
2.School of Info. Eng., Suqian Univ., Suqian 223800, China)

Abstract: The event coreference resolution (ECR) is mainly to determine whether different event mentions refer to the same event. ECR not only
effectively alleviates the problem of information redundancy in event extraction tasks, but also provides an effective way for event completion.
Although many scholars have conducted extensive research on ECR using deep learning methods and achieved significant achievements, there are
still issues in most ECR models, such as insufficient explicit information representation, noise introduced by arguments, and sparse distribution of
coreference events. Aiming at the above problems, an end-to-end ECR method using explicit argument information and event chain reconstruc-
tion was proposed. First, an event extraction model called OneIE was used to extract event triggers and arguments. Then, a Transformer encoder is
used to express the context of the event mentions, and the confidence score was introduced into the argument information coding to mitigate the
error transmission. Meanwhile, the information of the argument in the horizontal and vertical directions of the trigger was decomposed by the gat-
ing mechanism, and the noise of the argument was filtered by fusing the information of the directions according to the correlation coefficient of
the argument and the trigger. Afterwards, the coreference score of the event pairs was calculated by the feed forward network. Finally, to verify
the validity of the event mentions, the event chains were reconstructed to correct the deviation of the model caused by the sparse event corefer-
ence. In order to verify the effectiveness of our method, the proposed model is trained and tested on the public dataset ACE2005. The experiment-
al results showed that our model in end-to-end ECR task is 5.67% and 6.24% higher than the other models in the scores of CoNLL and AVG on
average.

Key words: event coreference resolution; NLP; pre-trained language model
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