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摘　要　由于中文文本缺少天然分隔符,中文嵌套命名实体识别(ChineseNestedNamedEntityRecognition,CNNER)任务极

具挑战性,而嵌套结构的复杂性和多变性更增添了任务的难度.文中针对 CNNER任务提出了一种新型边界感知层叠神经网

络模型(BoundaryＧawareLayeredNerualModel,BLNM).首先通过构建了一个分割注意力网络来捕获潜在的分词信息和相邻

字符之间的语义关系,以增强字符表示;然后通过动态堆叠扁平命名实体识别层的网络,由小粒度到大粒度逐层识别嵌套实体;

最后为了利用被预测实体的边界信息和位置信息,构建了一个边界生成式模块,用于连接相邻的扁平命名实体识别层以及缓解

错误传递问题.基于 ACE２００５中文嵌套命名实体数据集的实验结果表明,该模型具有较好的性能.
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ChineseNestedNamedEntityRecognitionAlgorithmBasedonSegmentationAttentionand
BoundaryＧaware
ZHANGRujia,DAILu,GUOPengandWANGBang
SchoolofElectronicInformationandCommunications,HuazhongUniversityofScienceandTechnology,Wuhan４３００７４,China

　

Abstract　Chinesenestednamedentityrecognition(CNNER)isachallengingtaskduetotheabsenceofnaturaldelimitersinChiＧ

neseandthecomplexityofthenestedstructure．Inthispaper,weproposeanovelboundaryＧawarelayeredneuralmodel(BLNM)

withsegmentationattentionfortheCNNERtask．Toexploitsomesemanticrelationamongadjacentcharacters,wefirstdesigna

segmentationattentionnetworktocapturethepotentialwordinformationandenhancecharacterrepresentation．Next,wemodel

thenestedstructurewithdynamicallystackedFlatNERnetworkstodetectentitiesinaninnertooutermanner．Wealsodesigna

boundarygenerativemoduletoconnectadjacentFlatNERlayers,whichcanmarktheboundaryandpositionofdetectedentities

andgreatlyalleviatetheerrorpropagationproblem．ExperimentresultsonACE２００５ChinesenestedNEdatasetshowthatthe

proposedmodelachievessuperiorperformancethanthestateＧofＧtheＧartmethods．

Keywords　Chinesenestednamedentityrecognition,Segmentationattention,Boundarygenerative,Layeredneuralnetwork

　

１　引言

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)是自然

语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)领域的一项基

础任务,为实体链接[１Ｇ２]、关系抽取[３Ｇ４]、共指消解[５]等各种下

游 NLP任务提供了实体信息.命名实体识别任务的主要目

的在于确定文本中命名实体的边界,并将实体分类到预先定

义的类别中.在实际场景中还会出现有重叠结构的实体,即

嵌套命名实体.如图１所示,中文文本“中华人民共和国国务

院侨务办公室”属于二层嵌套结构,其包含一个大粒度实体

“[中华人民共和国国务院侨务办公室]ORG”和两个小粒度

实体“[中华人民共和国]GPE”和“[国务院]ORG”.目前大多

数命名实体识别模型都能够较好地识别出结构相对简单的大

粒度命名实体,但却很难完整、准确地识别出结构复杂的嵌套

命名实体(NestedNamedEntity)中的小粒度命名实体,导致

无法在深层次文本理解中捕获更多层次粒度的语义信息.

图１　中文嵌套命名实体示例图

Fig．１　ExampleofChinesenestednamedentities

传统的嵌套命名实体识别(NestedNamedEntityRecogＧ

nition,NNER)方法[６Ｇ７]主要是基于规则 的,但 这 些 规 则 对



领域知识的依赖性很强,通常需要领域专家和语言学者进行

手动构造和修改,存在耗时耗力、灵活性差、可移植性差等问

题.近年来,随着深度学习(DeepLearning)在众多 NLP任务

上的成功应用,很多学者开始尝试使用神经网络模型来识别

嵌套实体.Ju等[８]设计了一种层叠序列标注模型,通过对多

个扁平命名实体识别(FlatNamedEntityRecognition,Flat

NER)层进行动态堆叠,实现了由内到外、由小粒度到大粒度

逐层检测实体.但是,该方案中的层与层之间的连接方式存

在局限性,容易出现误差传递,例如,当小粒度实体边界识别

错误时,大粒度实体也很难被正确识别.尽管Li等[９]于２０２０
年提出了一种多层联合学习模型,结合自注意力机制来提升

实体聚合效果,但仍然没有解决误差传递问题.此外,现有的

中文嵌套命名实体识别模型都是基于字符的,未利用相邻字

符之间的语义信息,忽略了显式的词边界信息和词序信息.例

如“键盘鼠标”和“仓鼠”中都包含字符“鼠”,但其携带的语义信

息完全不一样,为其生成相同的字符嵌入表示是不恰当的.

针对上述问题,本文提出了一种边界感知层叠神经网络

模型,该模型通过动态堆叠扁平 NER层的方式,由小粒度到

大粒度逐层地识别中文文本中的嵌套命名实体.一方面,本

文设计了一个新型边界感知模块(BoundaryAwareModule),

用于标记、传递识别出的实体的边界信息和位置信息,在不压

缩句子长度的情况下大大缓解了误差传递问题.另一方面,

本文通过结合Jieba分词工具与注意力机制,将词信息融入基

于字符的模型中,有效利用了局部上下文语义信息.目前已

在 ACE２００５中文数据集上验证了 BLNM 模型的有效性,实

验结果表明,该模型实现了最优性能.

本文第２节介绍了相关工作;第３节主要介绍了 BLNM
的模型结构;第４节评估了该模型在中文嵌套命名实体数据

集上的性能,并对识别效果进行了可视化;最后总结全文并展

望未来.

２　相关工作

当前解决命名实体识别的思路主要分为序列标注[１０Ｇ１２]

(TokenＧbased)和基于分类[１３](SpanＧbased)两类.其中,序列

标注方法最为常见.

TokenＧbased方法先将文本转化为特征序列并提取关键

特征信息,然后对其进行标签序列预测.Huang等[１４]首次将

BiLSTMＧCRF模型用于 NER任务,并发现 CRF模块可以获

取句子级别的标注信息,取得了不错的识别效果.Liu等[１５]

提出了一种新型多任务序列标记模型 LMＧLSTMＧCRF,通过

结合词级信息与字符级信息来提升命名实体识别性能.

然而,TokenＧbased模型往往存在着耗时、实体边界预测

不准确等缺点,因此有学者提出了SpanＧbased的方案来提升

任务性能.该方案将潜在实体的所有可能区域或范围枚举出

来,然后用深度神经网络对其进行分类.Xia等[７]设计了

MGNER模型架构,该模型由一个探测器和一个分类器组成,

前者检测所有可能的实体片段,后者对候选实体进行分类.

Luan等[１６]提出了一个通用框架 DyGIE,用于捕获实体片段

间的交互关系并动态构建实体片段图(SpanGraph),实现实

体信息的共享.

相比英文文本,中文文本没有空格作为显式边界标识符,

难以直接确定词语边界.Dong等[１７]首次将字符级BiLSTMＧ

CRF网络结构应用在中文命名实体识别任务上,并率先引入

偏旁部首特征,通过拆解中文字符并对字符进行编码的方式

来增强字符本身的特征,然后利用BiLSTMＧCRF模型进行序

列标注.Zhang等[１８]设计了LatticeLSTM 结构,并首次将词

典信息引入 CNER任务中.Liu等[１９]提出了 WCＧLSTM 模

型,通过优化词典融合模式,不仅解决了 LatticeLSTM 训练

时无法batch并行化的问题,大大提升了计算效率,还适用于

各种应用场景.但 RNN模型存在难以长期保持整体语义信

息、梯度爆炸等缺点,因此有不少学者[２０Ｇ２３]尝试采用其他神

经网络模型来解决这一问题.Gui等[２４]结合 CNN 结构与

Rethinking机制,提出了 LRＧCNN 模型,有效解决了 Lattice

LSTM 模型无法有效处理词汇信息冲突的问题.Sui等[２５]率

先将 GAT(GraphAttentionNetwork)网络和自动构建的语

义图引入CNER任务,不仅提升了命名实体识别的性能,而

且大大降低了时间成本.近两年,也有一些学者提出了不同

的思路[２６Ｇ３０]来提升中文扁平命名实体的识别效果.

上述工作只解决了中文扁平命名实体识别问题,而忽略

了结构复杂的中文嵌套结构.传统的中文嵌套命名实体识别

模型是基于规则和传统机器学习[３１]的.Zhou等[３２]于２００４
年提出的方案和Zhou等[３３]于２００６年提出的方案都是先识

别扁平命名实体,再通过基于规则的方法检测嵌套命名实体.

Fu等[３４]通过抽取中文语素特征,提升了基于 CRF框架的

CNNER模型性能.近年来,随着深度学习的研究热潮袭来,

开始有学者尝试将神经网络模型应用于 CNNER任务中.Li
等[９]首次提出了一种多层联合学习模型,结合自注意力机制

实现实体特征聚合,逐层识别嵌套实体.

３　边界感知层叠神经网络模型

本文提出了一种基于动态层叠融合边界特征信息的中文

嵌套命名实体识别方法,以端到端的方式进行实体检测,模型

的整体结构如图２所示.

具体来说,该模型主要由３个基础模块组成.１)分割注

意力模块(SegmentationAttentionModule,SAM).该模块结

合了中文分词(ChineseWordSegmentation,CWS)工具和注

意力机制,将文本中每个中文字符转化为包含词信息的字符

向量,并输入到第一层扁平命名实体识别层中.２)扁平命名

实体识别模块(FlatNERModule).每层FlatNER层由BiLＧ

STM 和CRF组成,前者进行文本序列的特征提取,后者对上

下文标注进行约束,并输出序列标注结果.模块的主体结构

由数个扁平命名实体识别层动态堆叠而成,通过由小粒度到

大粒度的方式逐层识别实体.３)边界生成式模块(Boundary
GenerativeModule,BGM).作为 FlatNER层之间的连接部

分,BGM 模块利用边界编码(BoundaryEncodings)和位置编

码(PositionEncodings)对上一层 FlatNER层中被识别的实

体的边界和位置进行标识,然后整合特征并传入下一层 Flat

NER层,直到FlatNER层不再识别出新的实体,模型停止堆

叠,识别过程结束.

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



图２　BLNM 模型的总体结构

Fig．２　OverallstructureofBLNM model

３．１　分割注意力模块

基于字符的中文嵌套命名实体识别模型无法捕获相邻字

符之间的语义关系,忽略了显式的词边界信息和词序信息,为

此,我们设计了分割注意力模块,如图３所示,通过聚合局部

上下文中有语义关系的字符来增强字符表示,其中分词信息

被用作 NER任务的软特征(SoftFeatures).

图３　分割注意力模块结构

Fig．３　Structureofsegmentationattentionmodule

对于输入的句子s＝{c１,c２,􀆺,cN },SAM 模块通过查找

字符向量矩阵来为第i个字符ci分配对应的字符嵌入ei.

ei＝Lookup(ci) (１)

其中,Lookup∈RN×de 是随机初始化的字符嵌入查找表,可在

训练过程中学习变化,de表示字符嵌入的维度,SAM 模块使

用Jieba工具对文本进行分词,即引入大小可变且有意义的

滑动窗口对文本中语义相关的字符进行分组,再根据分词结

果利用局部自注意力(LocalAttention)网络计算每个词语对

应的词向量.以句中第m 个字符为例,我们计算其所属词范

围内任一字符cn对cm的影响权重αm,n,计算过程如下:

αm,n＝ expscore(em,en)
∑

τ∈{i,i＋１,􀆺,j}
expscore(em,eτ)

(２)

其中,１≤i≤m,n≤j≤N,i和j分别表示词语中首字符和尾

字符对应的索引值,en对应第n个字符的字符嵌入.

分数的计算方式如下:

score(em,en)＝vTtanh(W１em＋W２en) (３)

其中,W１,W２∈Rdh,de 是可训练参数矩阵,v∈Rdh .

文本中从第i个字符开始、到第j个字符结束的词向量

wi,j的计算式如下:

wi,j＝∑
j

n＝i
αm,nen (４)

最终,将字符嵌入em 与其对应分词的词向量wi,j相加,得

到字符向量x１
m:

x１
m＝em＋wi,j (５)

我们将分割注意力模块的输出X１＝{x１
１,x１

２,􀆺,x１
N }作为

第一层扁平命名实体识别层的输入.

３．２　扁平命名实体识别模块

通过SAM 模 块 得 到 包 含 分 词 信 息 的 字 符 特 征 序 列

后,将其输入到动态堆叠的扁平命名实体识别模型中进行

多层序列标注.一旦检测到新的实体,就会在当前模型顶

部引入一个新的 FlatNER 层,并通过连接层连接;否则,

５１２张汝佳,等:基于分割注意力与边界感知的中文嵌套命名实体识别算法



模型终止堆叠,完成实体检测.

每个FlatNER层[３５]由一个双向长短期记忆网络(BiLＧ

STM)和一个条件随机场(CRF)组成.图２给出了扁平命名

实体识别模块的结构.

由于LSTM 编码器可以有效学习字符的隐藏层状态和

每一步的序列信息,因此我们将第i层的特征序列Xi＝{xi
１,

xi
２,􀆺,xi

N}输入 BiLSTM 计算得到隐藏层状态,再将前向隐

藏层状态序列(hi
１
→ ,hi

２
→ ,􀆺,hi

N
→ )与后向隐藏层状态序列(hi

１
← ,

hi
２
← ,􀆺,hi

N
← )进行拼接,得到完整的隐藏层特征序列Hi＝(hi

１,

hi
２,􀆺,hi

N).

接着我们利用标准的CRF网络[３６]捕获相邻标签之间的

依赖关系,以做出更好的决策.对于给定的特征序列Hi,生

成标签预测序列Ti＝(ti
１,ti

２,􀆺,ti
N)的概率为:

P(Ti|Hi)＝
exp(∑

N

n＝０
Atin,ti(n＋１)＋∑

N

n＝１
Un,tin )

∑
T－∈THi

exp(∑
N

n＝０
At－n,t－(n＋１)＋∑

N

n＝１
Un,t－n

)
(６)

其中,THi 是第i层所有可能生成的标签序列的集合;A 是标

签转移矩阵,Atin,ti(n＋１) 表示从标签ti
n转移到标签ti

(n＋１)的分数;

Un,tin 表示第n个字符被分类为标签ti
n的分数.在解码过程

中,CRF网络使用维特比算法[３７](ViterbiAlgorithm)得到最

佳预测标签序列.

给定训练样本{(Xi,Ti)}|K
i＝１,若模型一共有 K 层 Flat

NER层,那么总损失值的计算式如下:

L＝－log(P(T|X))＝－∑
K

i＝１
log(P(Ti|Hi)) (７)

根据CRF输出的标签序列,我们对被识别出的实体所包

含的字符的隐藏层特征进行加和求平均,得到实体的特征表

示.若一个被识别出的实体从第j个字符开始,到第k个字

符结束,那么该实体对应的特征表示为:

yj,k＝ １
k－j＋１　∑

k

τ＝j
hτ (８)

３．３　边界生成式模块

文献[８]在两个 FlatNER 层之间传递被识别 出 的 实

体信息时,是通过对实体内的字符特征向量加和求平均实

现的,即被识别出的实体的特征序列被压缩为一个字符特

征大小.

mj＝ １
end－start＋１　 ∑

end

k＝start
nk (９)

其中,start和end分别代表被识别实体的始末位置索引,nk表

示第k个字符对应的特征向量,mj表示压缩之后的特征向量.

然而,这种压缩方法存在误差传播问题,不仅丢失了边界

信息,也忽略了实体原本的长度信息,造成了文本内容的改

变,进而容易导致后续模型对文本语义的理解出错,而这个损

失过程是不可逆的.为了解决这个问题,本文设计了一种边

界生成模块,该模块通过拼接字符特征、边界编码(Boundary
Encodings)和实体位置编码(EntityPositionEncodings),来

标识被识别的实体的边界信息和位置信息,边界生成式模块

的结构如图４所示.

图４　边界生成式模块的结构

Fig．４　Structureofboundarygenerativemodule

　　参照BIEO标注规则,我们将被识别的实体分为３部分,

即起始字符分配标签“B”、末尾字符分配标签“E”、实体内非

边界字符分配标签“I”,分别对应边界向量值１．０,０．９和０．６,

非实体字符分配标签“O”,对应向量值为０．１.

依据上述规则,得到第i－１层被识别出的实体的边界表

示Bi－１＝(bi－１
１ ,bi－１

２ ,bi－１
３ ,􀆺,bi－１

N ).

与此同时,我们注意到词之间的顺序关系通常会影响到

整个句子的含义.我们引入了实体位置编码,将被识别实体

包含的字符的位置编码的平均值作为实体的位置表示.

pi－１
j,k ＝ １

k－j＋１　∑
k

τ＝j
Pi－１

τ (１０)

其中,j和k分别表示实体始于字符yj、结束于字符yk,pi－１
j,k 表

示实体位置编码,pi－１
τ 代表句子中第τ 个字符对应的字符位

置编码,pi－１
τ ∈RN×de 是一个二维矩阵.我们选择正余弦函

数[３８]来编码绝对位置信息,将每一维的数值限制在一定范围

内,便于后续进行数据处理,同时加快模型训练收敛.
如图４所示,BGM 模块先将特征序列Yi－１＝(yi－１

１ ,yi－１
２ ,

yi－１
３ ,􀆺,yi－１

N )与 边 界 编 码Bi－１ 和 位 置 编 码pi－１ 拼 接 得 到

y~i－１
τ ＝[yi－１

τ ;bi－１
τ ;pi－１

τ ],再利用 CNN 网络对其进行通道压

缩,得到下一层FlatNER层的输入Xi＝{xi
１,xi

２,􀆺,xi
N},计算

过程如下:

Xi＝CNN(Y
~i－１) (１１)

其中,Y
~i－１＝(y~i－１

１ ,y~i－１
２ ,􀆺,y~i－１

N ),Y
~i－１∈RN×３de .

４　实验

本文在 ACE２００５ 中文嵌套命名实体 数 据 集[３９]上 对
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BLNM 模型的有效性进行评估.

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

本文将 ACE２００５中文数据集[３９]按照９∶１的比例划分为

训练集和测试集[６,８,２０,３４].该数据集主要来源于广播新闻

(Broadcast News)、新 闻 专 线 (Newswire)和 网 页 博 客

(Weblog),由６０００多条句子、３００００余个实体组成.其中,实
体主要包含七大类,分别为人名(person,Per)、组织(organizaＧ
tion,Org)、位 置 (location,Loc)、设 施 (facility,Fac)、武 器

(weapon,Wea)、车辆(vehicle,Veh)和地缘政治实体(geoＧpoＧ
liticalentity,Gpe).该数据集在每一层的数据分布如表 １
所列.

表１　ACE２００５中文嵌套命名实体数据集的实体分布

Table１　EntitydistributionofACE２００５ChinesenestedNEdataset

层数 Per Org Loc Fac Wea Veh Gpe
Ne

Total 百分比/％
第一层 １０７５０ ４７２６ １０５０ １１５６ ３２４ ５１２ ７７６１ ２６２７９ ７７．６２
第二层 ２８３１ １７３７ ４０５ ３９０ ４２ １２７ ８１５ ６３４７ １８．７４
第三层 ５２４ ２３１ ７９ １０４ ９ ２２ ７８ １０４７ ３．０９
第四层 ８９ ２８ １２ ２０ ０ ２ ７ １５８ ０．４７
第五层 １７ １ ２ ３ ０ １ ２ ２６ ０．０８
总计 １４２１１ ６７２３ １５４８ １６７３ ３７５ ６６４ ８６６３ ３３８５７ １００

　注:Ne代表实体数量

从表１中不难看出,ACE２００５中文嵌套命名实体数据集

中的高层嵌套实体分布稀疏,第４层和第５层一共仅有不到

１％的实体.同时,我们还能从表１中看出,不同类型实体的

分布不均衡,其中Per类型实体最多,其次是 Gpe类型实体和

Org类型实体.

４．１．２　评估指标

本文在评估中文嵌套命名实体识别性能时遵循精确匹配

模式(ExactＧmatchEvaluation),即实体的预测边界和预测类

型与人工标注的结果均完全相同时,才能判定该实体被正确

识别.

评估过程中使用真正例(TruePositives,TP)、假 正 例

(FalsePositives,FP)和假反例(FalseNegatives,FN)这３个

参数计算CNNER任务的评价指标,即精确率(Precision)、召

回率(Recall)和F１值(F１Ｇscore),计算式如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１２)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１３)

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１４)

４．１．３　超参数设置

在模型超参数方面,本文参考文献[８],设置 LSTM 隐藏

层状态维度和字符嵌入维度均为２００,批次大小(BatchSize)

为１６,学习率(LearningRate)初始值为０．００１,可在训练过程

中随预定义规则进行动态调整.为避免模型出现过拟合,本

文设置了早停参数(Earlystopping)、L２正则化参数(L２ＧreguＧ

larization)和 Dropout率,其中 Dropout设置为０．５.

本文通过多组对比实验,在一定范围内选取最佳超参数.

如表２所列,每组对比实验中,只有一个超参数取值发生改

变,其余超参数取值均保持相同.为公平起见,所有实验都是

基于PyTorch框架[４０],并且在同一块 NVIDIAGeForceGTX

１０８０TiGPU 上运行的.结合表２可知,当批次大小取１６,

Dropout率取０．５,初始学习率取０．００１,隐藏层状态维度取

２００时,模型性能最好.

表２　ACE２００５中文嵌套命名实体数据集上超参数的调整

范围和最佳取值

Table２　Valuerangeandbestvalueoftunedhyperparameters

inACE２００５ChinesenestedNEdataset

超参数 范围 最优值

批次大小

(Batchsize)
８,１６,３２,６４ １６

Dropout率

(Dropoutrate)
０．１,０．３,０．５,０．７ ０．５

初始学习率

(Learningrate)
０．０００１,０．００１,
０．００３,０．０１

０．００１

隐藏层状态维度

(No．ofhiddenunits)
１００,２００,３００ ２００

４．２　整体评估

为了验证本文模型的有效性,本文选取了与本文模型相

关的具有代表性的模型作为对比模型.Ju等[８]提出了一个

能聚合实体特征的神经层叠模型(NeuralLayered Model,

NLM),用于检测英文数据集中的嵌套实体.考虑到中英文

之间语言特性不同,我们将 NLM 模型的嵌入层(Embedding
Layer)替换为适用于中文字符的结构.基础模型(Baseline)

是一个层叠神经网络(StackedNeuralModel,SNM),相比

NLM 模型,其未在FlatNER层之间对被识别出的实体进行

压缩.所有模型均在 ACE２００５中文数据集上进行训练和

测试.

表３列出了整体实验结果,不难看出,本文模型 BLNM
在Precision,Recall和 F１Ｇscore上都优于现有模型.这归功

于本文模型能够检测出更为准确的实体边界.一方面,SNM
和 NLM 模型都忽略了重要的分词信息和词序列信息;另一

方面,SNM 模型没有向下一层传递预测信息,虽然 NLM 模

型弥补了这一不足,但它同时也不可避免地造成了错误传递

问题.

表３　ACE２００５中文嵌套命名实体测试集上的主要实验结果

Table３　MainresultsonACE２００５ChinesenestedNEtestset
(单位:％)

模型 P R F１
SNM ７５．２７ ７０．７３ ７２．９３
NLM ７５．５２ ７２．２１ ７３．８４

本文模型(BLNM) ７７．２１ ７３．７１ ７５．４２

如表４所列,我们对比了 BLNM 模型与SNM 模型在不

同层检测 实 体 上 的 效 果,其 中 BLNM 模 型 的 性 能 均 优 于

SNM 模型,且分别在底层和高层达到了７６．５０％和５６．５５％
的F１Ｇscore.这里,我们将第一层的嵌套实体统称为底层实

体(BottomＧlevelEntities),将其余层的实体统称为高层实体

(HighＧlevelEntities).从表中我们也可以看出,随着层数增

加,模型性能急剧下降,发生此现象主要有两个原因:１)仅有

１９．７３％的实体分布在高层,而底层实体的数量高达８０．２７％,

实体数量的急剧减少导致模型的高层无法得到充分训练;

２)高层嵌套实体通常比底层实体更长,也更为复杂,这就导致
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模型更难识别出高层实体.此外,层与层之间的连接方式非

常重要,这决定了有效信息传递的质量.基于以上分析,

BLNM 模型识别高层实体的性能理应优于SNM 模型.

表４　本文模型与SNM 模型不同层识别效果的对比

Table４　Resultscomparisonofdifferentlayersoftheproposed

modelandSNM

实体类别
BLNM

P/％ R/％ F１/％
SNM

P/％ R/％ F１/％
实体

数量

底层实体 ７７．９６ ７５．０１ ７６．５０ ７６．２０ ７２．６８ ７４．４０ ２４４９
高层实体 ５８．７８ ５４．４９ ５６．５５ ５３．５３ ５０．３３ ５１．８８ ６０２

４．３　SAM模块有效性验证

我们针对分割注意力模块 SAM 进行实验,以证明该模

块能辅助模型更精确地识别实体.表５中SNM＋SAM 达到

了７４．４２％的F１Ｇscore,相比基于字符的基础模型有１．４９％
的提升.这表明对于中文嵌套命名实体识别任务来说,词信

息和字符信息都是有效信息,其中词信息可以帮助模型更加

准确地定位实体.此外,该模块同时具有可迁移性.由表５
可知,将SAM 模块应用于 NLM 模型时,同样能辅助模型更

好地利用潜在有效词信息,将 F１Ｇscore从 ７３．８７％ 提升到

７４．３２％.

表５　SAM 的性能

Table５　PerformanceofSAM
(单位:％)

模型 P R F１
SNM ７５．２７ ７０．７３ ７２．９３
＋SAM ７５．３０ ７３．５５ ７４．４２
NLM ７５．５２ ７２．２１ ７３．８７
＋SAM ７５．７６ ７２．９３ ７４．３２

４．４　BGM模块有效性验证

本文通过在 ACE２００５中文嵌套命名实体测试数据集上

进行对比实验,验证了边界生成式模块 GBM 的有效性,结果

如表６所列.BE代表边界编码,相比 BGM 模块,其没有实

体位置信息.从表中可以看出,SNM＋BE 与 SNM＋BGM
分别实现了０．５５％和０．８８％的F１Ｇscore提升.我们认为,本

文提出的BGM 模块通过将边界编码和位置编码集成到字符

特征中为每个字符构造边界感知表示,可以在相邻层之间更

好地传递信息并有效缓解错误累积问题.作为独立于嵌套结

构的连接层,BGM 也可以灵活地迁移到其他模型中.

表６　BGM 性能

Table６　PerformanceofBGM
(单位:％)

模型 P R F１
SNM ７５．２７ ７０．７３ ７２．９３
＋BE ７５．３６ ７１．６８ ７３．４８
BGM ７５．８６ ７１．８８ ７３．８１

４．５　案例学习

我们从 ACE２００５中文测试数据集中选取了两个具有代

表性的例子来分析BLNM 模型的提升效果,一个是“韩国工

会联合会主席李南成发表了演讲.”,另一个是“上周一撤换陆

军及海军参谋长.”.

图５给出了本文模型 BLNM 与对比模型SNM 和 NLM

在这两个例子上的识别效果.在第一个示例中,实体“韩国工

会联合会”嵌套在大实体“韩国工会联合会主席”中.本文模

型BLNM 能够精确识别这两个实体的边界并进行准确分类,

然而SNM 和 NLM 都遗漏了大粒度实体“韩国工会联合会主

席”,并误将“韩国工会”识别为实体.此外,NLM 模型还误检

出了两个多余的实体“韩国”和“联合会”.

图５　ACE２００５中文测试集上预测结果的对比

Fig．５　PredictionresultcomparisononACE２００５Chinesetestset

在另一个示例中,大粒度实体“陆军及海军参谋长”包含

两个小粒度实体“陆军”和“海军”.本文模型 BLNM 能够

准确识别出这些实体,但是 SNM 和 NLM 模型不能.SNM
和 NLM 模型在识别大粒度实体时,同时遗漏了“陆”“军”
“及”这３个字符.不仅如此,NLM 模型还在底层模型错误地

将“换陆”识别为实体,并在高层将“换陆军”也识别为实体,这
归咎于 NLM 模型层与层之间不合理的连接方式导致了错误

边界信息的累积和传播.以上两个示例表明,本文设计的模

型能准确定位大小粒度实体的边界,并进行精确分类.

结束语　本文提出了一种边界感知层叠神经网络模型

(BLNM),提升了中文嵌套命名实体识别性能.该模型结合

了中文分词和注意力机制,将潜在的分词信息整合到字符特

征中.同时,为了在相邻层之间更好地传递预测信息,本文设

计了一个边界生成模块来标记被识别出的实体的边界和位

置.基于通用数据集的实验结果表明,本文设计的模型在

Precision,Recall和 F１Ｇscore上均优于现有模型.下一步工

作将考虑针对实体类型分布不均和高层实体分布稀疏问题来

改进模型.
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