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摘　要　命名实体识别(NER)是自然语言处理中的核心任务之一,被广泛应用于信息抽取、问答系统、知识图谱构建等领域.
然而,现有方法在处理中文文本中的嵌套实体和边界模糊问题时,仍面临多尺度特征利用不足、实体边界识别不准确等问题.
为此,提出了一种面向中文命名实体识别的模型.该模型基于自适应注意力(AAM)与边界增强(BEM)机制,专门针对中文词

汇无显式分隔、语义结构复杂等语言特性设计.模型通过自适应注意力机制动态融合局部与全局上下文特征,增强对中文复杂

语义结构的建模能力;同时引入边界增强模块,利用深度卷积强化实体边界感知,有效缓解中文文本中嵌套实体与歧义边界带

来的识别误差.实验结果表明,模型在 ACE２００５ＧChinese和 Cnerta两个中文嵌套数据集上的 F１ 值分别达到 ９４．３９％ 和

８３．７２％,在 Weibo,Ontonotes和 Resume这３个中文非嵌套数据集上的F１值分别为７７．７５％,８４．８８％ 和９６．３６％,均优于现

有主流中文命名实体识别方法,验证了其在复杂中文文本场景下的有效性与泛化能力.
关键词:中文命名实体识别;自适应注意力;边界增强;嵌套实体;多尺度特征
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Abstract　NER(NamedEntityRecognition)isafundamentaltaskinnaturallanguageprocessing,withextensiveapplicationsin
informationextraction,questionansweringsystems,andknowledgegraphconstruction．However,existingapproachesstillstrugＧ

glewithinadequatemultiＧscalefeatureutilizationandinaccurateboundaryidentificationwhenprocessingnestedentitiesandamＧ
biguousentityboundariesinChinesetext．Totacklethesechallenges,thispaperproposesaChineseNERmodelincorporatingan
AAM(AdaptiveAttentionMechanism)andaBEM(BoundaryEnhancementModule),specificallydesignedtohandletheabsence
ofexplicitworddelimitersandcomplexsemanticstructuresinChinese．TheAAMdynamicallyintegrateslocalandglobalcontexＧ
tualfeaturestoenhancethemodelingofintricateChinesesemanticpatterns,whiletheBEMemploysdepthwiseconvolutionto
strengthenboundaryperception,effectivelyreducingrecognitionerrorscausedbynestedentitiesandambiguousspans．ExperiＧ
mentalresultsdemonstratethattheproposedmodelachievesF１scoresof９４．３９％ and８３．７２％ onthenestedChinesedatasets
ACE２００５ＧChineseandCnerta,and７７．７５％,８４．８８％,and９６．３６％ ontheflatChinesedatasetsWeibo,Ontonotes,andResume,

consistentlysurpassingexistingmainstreamChineseNER methodsandvalidatingitseffectivenessandgeneralizationcapability
acrossdiverseChinesetextscenarios．
Keywords　Chinesenamedentityrecognition,Adaptiveattention,Boundaryenhancement,Nestedentity,MultiＧscalefeatures

　

　　命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)[１]是自

然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)中的一个核

心任务,旨在从文本中识别出具有特定意义的实体,如人名、

地名、组织名等,在关系抽取[２]、机器翻译[３]、问答系统[４]等众

多领域发挥着重要作用.近年来,随着深度学习技术的快速

发展,命名实体识别方法已从传统的隐马尔可夫模型(HidＧ
denMarkovModel,HMM)[５]、条件随机场(ConditionalRanＧ

domField,CRF)[６]逐步转向基于神经网络的架构,在性能上

取得了显著提升.

对比英文等具有显式词分隔符的语言,中文 NER 由于



缺乏显式词边界,且存在一词多义和复杂的实体嵌套现象,面
临着更为严峻的挑战.为解决这些特有难题,研究者主要从

模型结构与特征表示两个方向进行研究.在模型结构方面,

基于分层结构的方法将实体识别任务分解为多个层级,但通

常受限于层级数,难以灵活适应不同长度的实体;基于超图的

方法则借助超图结构来表示嵌套实体,在理论上具有可行性,

但实际应用中的计算复杂度较高;基于跨度枚举的方法虽能

有效处理嵌套结构,但随着文本长度的增加,计算效率会下

降,且往往缺乏对局部信息与全局语义的协同建模.在特征

表示方面,基于特征增强的方法通过引入外部知识或多模态

信息辅助实体识别,但在处理边界模糊问题上仍存在不足.

当前中文 NER主要面临两大核心挑战:一是实体边界

模糊,无显式分隔符,嵌套实体与歧义短语加剧了边界混淆,

如 “中国科学院自动化研究所”易被误判为单一或割裂实

体,“北京大学生”存在两种解读且边界无显式标识;二是多

尺度特征利用不足,中文实体依赖 “局部细节”与 “全局上下

文”协同,现有模型单一尺度特征难提取局部字符关联,也难

挖掘全局语义依存,易致实体类别误判.

针对上述问题,本文提出基于自适应注意力与边界增强

模块的中文命名实体识别方法.其创新点主要体现在３个方

面:设计了自适应注意力模块(AdaptiveAttention Module,

AAM),通过 ３×３ 分组卷积捕获中文实体局部细节,通过

５×５膨胀卷积挖掘全局上下文,并结合空间Ｇ通道注意力自

适应调节不同尺度特征权重,从而缓解中文场景下单一尺度

信息不足的问题;引入边界增强模块(BoundaryEnhancement
Module,BEM),基于深度卷积强化每个通道的中文实体边界

特征,针对性解决中文嵌套、歧义场景下的边界模糊问题,降
低边界识别错误率;同时,在 ACE２００５ＧChinese和 Cnerta等

中文嵌套类数据集,以及 Weibo,Ontonotes,Resume等中文

非嵌套类数据集上开展实验,进一步验证该模型在中文复杂

文本场景下的有效性.

１　相关工作

中文命名实体识别任务因文本缺乏显式分隔符且实体结

构复杂而极具挑战性.近年来,研究者围绕结构建模与特征

增强两大方向提出了多种方法,主要可分为以下４类.

１．１　基于分层结构的方法

基于分层的方法将实体识别任务分解为多个层级,通过

逐层识 别 由 内 向 外 或 由 外 向 内 的 实 体 来 解 析 嵌 套 结 构.

Duan等[７]提出了一种融合位置嵌入与多级 CRF的层次模

型,在每一层预测当前层级的实体,并利用路径屏蔽机制排除

已识别实体对后续层的干扰,以此提升嵌套实体的识别准确

率.Jia等[８]基于ERNIE预训练模型构建了分层识别框架,

将任务拆解为多个平面的序列标注子任务.Li等[９]将掩码

SwinTransformer与边界平滑策略相结合,在分层结构中引

入更强的空间特征感知与边界约束.Wang等[１０]建立多层次

CNER模型,在BiLSTM 层后引入软注意力掩码模块,自适

应地处理不同复杂度的实体.这类方法在精度上有所提升,

但其性能受限于预设的固定层级数,难以动态适配不同长度

和复杂度的实体嵌套结构.

１．２　基于超图的方法

基于超图的方法通过超图结构来表示和处理嵌套实体.

Lu等[１１]首次提出用超图模型来表示可能的实体提及,这种

方法可以指数级地表示所有可能的提及组合.后续研究在此

基础上进行拓展:Muis等[１２]将该方法扩展到不连续实体的

识别;Wang等[１３]利用深度神经网络增强超图模型,通过学习

超图的结构来识别嵌套实体.尽管超图方法在理论上能够处

理复杂的实体结构,但在实际应用中,它们面临着虚假结构和

结构歧义的问题,这会导致推理过程中出现错误,并且计算复

杂度较高.

１．３　基于跨度枚举的方法

为了突破分层方法结构的限制,基于跨度枚举的方法应

运而生.这类方法通过枚举文本中所有可能的连续片段来识

别实体,天然支持嵌套与重叠结构.Huang等[１４]提 出 的

LevitatedControlAttention,在不扩大候选量的前提下建立

跨度间的高阶依赖,将复杂度从 O(n２)降至 O(nlogn).He
等[１５]提出的边界交互网络,通过双仿射结构建模开始Ｇ结束

位置的配对置信度,显著减少了低质量跨度的召回量.Hu
等[１６]设 计 了 边 界 掩 码 预 训 练,在 跨 度 表 示 中 显 式 加 入

[MASK]与[B]/[E]标记,以增强模型对左右边界的敏感度.

Zhu等[１７]利用图神经网络融合句法依存弧与跨度表示,在多

任务框架下联合优化实体识别与关系抽取,进一步细化边界.

这类方法在理论上能处理任意嵌套,但其本质是对所有可能

片段进行独立评估,对局部线索与全局上下文信息利用不足,

面对严重依赖上下文信息的文本时,区分度有限.

１．４　基于特征增强的方法

基于特征增强的方法聚焦于引入外部知识和多模态信

息,以增强语义与边界表示能力.Liu等[１８]提出的 USAF模

型创新性地引入了合成语音特征,利用声学边界信息来增强

文本片段的边界感知能力.Zhu等[１９]提出了融合词性特征

的CTE模型,通过外部注意力机制捕获样本间的潜在语法关

联,提升边界判别的准确性.Zhang等[２０]提出的VisPhone模

型整合了汉字的视觉字形特征与拼音特征,增强了对谐音字、

形近字的判别能力.Yang等[２１]提出的 LMＧCNER模型,通

过融合字符与词向量、语序上下文及句法依存等内部多阶段

特征,增强了中文 NER 的语义表示.Zhang等[２２]提 出 的

MFLC模型融合了汉字的字形特征、拼音特征及词性特征,构
建了丰富的多模态汉字表示.Liu等[２３]将文本Ｇ语音多模态

学习引入农作物病虫害领域,利用音频中的语句停顿信息辅

助中文分词.这些方法丰富了特征的多样性,但在解决中文

边界模糊、上下文相关的难题时,表现仍不理想.

综上所述,现有研究在结构建模与特征增强方面均取得

了实质性进展,但仍面临多尺度特征利用不充分、实体边界模

糊等挑战.本文在此基础上,提出一种基于自适应注意力与

边界增强的中文 NER模型,旨在协同解决上述问题.

２　基于自适应注意力与边界增强模块的NER模型

２．１　任务定义

给定输入文本序列T＝{w１,w２,􀆺,wn},命名实体识别

模型f的核心目标是输出实体集合E＝{(ei,ci)},ei是具有独

０１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．５,May２０２６



立语义的实体片段,片段为文本连续子序列,须满足起始与结

束位置约束;ci是预定义的语义类别,类别除 Person(人名)、

Location(地名)、Organization(机构名)等通用类外,还可依领

域扩展 Disease(疾病名)、StockCode(股票代码)等专业类.

模型须保证实体片段语义完整、类别归属准确,为信息抽取、

知识图谱构建等提供结构化语义基元,本质上是实现非结构

化文本到语义标注序列的映射.

２．２　模型架构

本文模型的整体架构如图１所示,由语义关联提取模块、

自适应注意力模块(AAM)、边界增强模块(BEM)和实体类别

预测模块组成.语义关联提取模块利用预训练模型生成上下

文的词嵌入,并通过双仿射机制变换捕捉头尾语义关系,生成

句子的二维表示.自适应注意力模块通过双路径特征提取局

部细节和全局语义,然后利用空间Ｇ通道注意力机制动态融合

多尺度特征,增强关键特征的表达能力.边界增强模块构建

特征金字塔,通过不同膨胀率的卷积提取多尺度信息,并利用

深度卷积强化实体边界特征.实体类别预测模块将增强后的

特征映射到实体类别空间,通过线性变换和 ReLU 激活进行

分类,采用带掩码的二元交叉熵损失指导训练,实现精准的实

体类别预测.

图１　本文模型框架

Fig．１　Frameworkoftheproposedmodel

２．２．１　语义关联提取模块

语义关联提取模块以 HuggingFace的预训练模型bertＧ
baseＧchinese作为初始编码器.预训练涵盖了中文维基百科

等大规模语料数据,能够有效捕获中文词汇的语义关联和上

下文依赖.bertＧbaseＧchinese采用 Transformer架构同时捕

获文本的前向和后向语义信息,生成的向量更能够反映词汇

在特定上下文中的独特含义.针对长度为n的句子T＝{w１,

w２,􀆺,wn},借助 bertＧbaseＧchinese为每个单词生成表示向

量,最终形成句子的表示向量集合 X＝{x１,x２,􀆺,xn}.其

中,xi是第i个单词的表示向量,这些向量共同构成句子的初

始二维语义表示基础.

根据 Geng等[２４]提出的平面化句子表示方法,在预训练

模型的基础上,为捕捉头尾位置的语义关联信息,通过带

dropout的 MLP分别对词级特征进行变换,具体如式(１)和
式(２)所示:

Hhead＝LeakyReLU(Dropout(WhHword＋bh)) (１)

Htail＝LeakyReLU(Dropout(WtHword＋bt)) (２)

其中,Wh,Wt∈Rd×s为可训练的权重矩阵(d为隐藏层维度,s
为双仿射特征维度);bh,bt∈Rs是偏置向量.然后,通过双仿

射变换计算头尾特征之间的关系得分,如式(３)所示:

S１＝
MultiHeadBiaffine(Hhead,Htail), nhead＞０

HheadUHT
tail, else{ (３)

其中,MultiHeadBiaffine为多头部双仿射函数,当nhead＞０
时,默认头数nhead＝５;U∈Rc×s×s是仿射变换的权重矩阵(c为

特征通道数).为了进一步增强特征表示,拼接头尾特征与尺

寸嵌入,并通过线性变换进行特征融合,如式(４)和(５)所示:

Fcat＝[Hhead􀱇Htail􀱇Esize] (４)

S２＝Linear(Fcat) (５)
其中,􀱇表示通道维度拼接;Esize维度由可学习嵌入矩阵生

成,输入为实体跨度长度;Linear层权重采用 Xavier正态分

布初始化.最终,将双仿射分数S１和线性变换后的特征S２相

加,得到融合后的基础特征矩阵:

Sbase＝S１＋S２ (６)

该矩阵即为增强后的二维语义表示,为后续模块提供了更丰

富、更精准的语义信息.

２．２．２　自适应注意力模块

传统固定尺度的卷积操作难以同时捕获实体内部的局部

细节与其在句子中的全局上下文,导致嵌套、歧义实体的关键

特征被削弱.为解决这些问题,提升特征的质量和模型的性

能,引入了自适应注意力模块.该模块的核心在于,其自适应

注意力机制能够根据输入特征动态调整权重,自动平衡局部

细节与全局上下文的关注度.

具体而言,模块首先通过双路径特征提取来捕捉不同尺

度的信息.路径一通过 ３×３ 分组卷积捕捉局部细节特征,

分组数等于输入通道数(即cnn_dim＝２００),确保通道间特征

的独立提取.随后,通过 １×１ 卷积调整通道维度至原始大

小.路径二首先通过 ３×３ 分组卷积(同样采用分组数为

２００)进行初步特征提取,后接５×５膨胀卷积(膨胀率＝２)扩
大感受野,以捕捉全局上下文信息,最终也通过 １×１卷积统

一通道维度.两条路径的输出特征在通道维度上进行拼接,

形成融合后的多尺度特征表示.双路径特征提取的计算式

如下:

F１＝Conv１×１(GroupConv３×３(Sbase)) (７)

F２＝Conv１×１(GroupConv５×５,d＝２(Conv３×３(Sbase))) (８)

Fpath＝F１􀱇F２ (９)
其中,GroupConvk×k,d表示核大小为k×k、膨胀率为d的分

组卷积,分 组 数 均 为 输 入 通 道 数,确 保 通 道 间 特 征 独 立

提取.

在自适应注意力机制的作用下,模块进一步通过空间和

通道两个维度对特征进行增强.空间注意力机制通过全局平

均池化和最大池化聚合空间信息,生成空间注意力权重Mspa.

空间注意力机制的相关计算式如下所示:

Mavg＝Mean(Fpath) (１０)

Mmax＝MaxPool(Fpath) (１１)
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Mspa＝Concat(Mavg,Mmax) (１２)

其中,Mavg∈Rb×１×n×n,Mmax∈Rb×１×n×n(b为批次大小,n为序

列长度),拼接后Mspa∈Rb×２×n×n.

通道注意力机制通过全局平均池化压缩空间维度,并结

合全连接层生成通道注意力权重A.通道注意力机制的计算

式如下:

Z＝AdaptiveAvgPool(Fpath) (１３)

A＝Softmax(FC２(ReLU(FC１(Z)))) (１４)

其中,Z∈Rb×c×１×１为通道全局特征,A∈Rb×２×c/２×１为通道注意

力权重.这些权重不仅反映了特征的重要性,而且能够根据

输入数据的特性进行动态调整,凸显了 AAM 模块的自适应

能力.

特征融合过程中,空间与通道注意力权重协同作用于双

路径特征,通过逐元素加权融合生成增强特征.这一过程不仅

完整保留了输入特征的空间和通道结构,还使模型能够聚焦于

对实体识别最关键的特征部分.特征融合的计算式如下:

W１＝A１􀅰Mspa[:,０,:,:] (１５)

H２＝A２􀅰Mspa[:,０,:,:] (１６)

Fattn＝F１􀅰H１＋F２􀅰H２ (１７)

SAAM＝Sbase􀅰Sigmoid(Conv１×１(Fattn)) (１８)

其中,A１,A２为A的两组子权重;W１,W２为融合后的空间Ｇ通

道权重;Sigmoid函数将注意力值归一化至[０,１].这些权重

并非预设常量,而是完全基于当前输入Sbase即时计算所得.

A１,A２的Softmax分布随文本中实体长度的变化实时调整,确

保模型在不同场景下均能聚焦于最关键特征.特别地,AAM
模块的自适应特性体现在权重W１,W２的动态调整上,当遇到

长实体时,全局路径权重A２自动升高;而面对短实体时,局部

路径权重A１则占据优势.同时,空间注意力权重Mspa的每个

值直接由特征统计量决定,能够在遇到歧义边界时即时聚焦

于可能的切分位置,无歧义时则保持均匀响应.

２．２．３　边界增强模块

边界增强模块结合特征金字塔捕捉并融合多尺度信息,

通过深度卷积强化实体边界特征,解决实体边界模糊问题,提
升模型对实体边界的感知能力.

为捕获不同尺度的实体信息,构建特征金字塔结构.首

先,通过３个不同膨胀率的卷积操作提取多尺度特征,３个膨

胀卷积分支的输入/输出通道数均为cnn_dim(默认 ２００),拼
接后通过１×１卷积将总通道降回cnn_dim,保证后续模块维

度一致.

Pi＝Conv３×３,d＝２i (SAAM)(i＝０,１,２) (１９)

其中,SAAM是自适应注意力模块的输出特征;d＝２i为膨胀率,

通过递增的膨胀率扩大感受野,覆盖不同尺度的实体范围.

然后,将这些特征进行融合,融合后的特征通过边界增强

模块进一步强化边界信息.

Pfuse＝BatchNorm(Conv１×１([P０􀱇P１􀱇P２])) (２０)

其中,􀱇表示通道维度拼接.１×１卷积将３个尺度的特征融

合为统一通道 数,BatchNorm 后 接 LeakyReLU(负 斜 率 ＝
０．１),引入非线性变换,增强特征表达能力.通过深度卷积对

融合后的多尺度特征进行边界增强,每个输入通道独立卷积

以强化通道内的边界信息.

SBEM＝DepthwiseConv３×３(Pfuse) (２１)

具体地,深度卷积对每个通道进行单独操作.

Sout＝∑
K

k＝１
Wk∗Sin,k (２２)

其中,K 为输入通道数,Wk为第k 个通道的卷积核,∗表示单

通道卷积操作,Sin,k为输入特征的第k个通道.

为充分利用 AAM 与 BEM 各自的优势,引入可学习门

控融合机制.将 BEM 输出SBEM与 AAM 输出SAAM按元素级

加权融合.

Penhance＝α􀅰SAAM＋(１－α)􀅰SBEM (２３)

其中,α∈[０,１]为可学习标量参数,初始值为 ０．５,随训练过

程自动更新.该机制使模型能够自适应地平衡多尺度语义特

征与边界强化特征,弥补单一模块可能引入的偏差.

２．２．４　实体类别预测模块

实体类别预测模块负责将增强后的特征映射到实体类别

空间,输出每个位置对的实体类别得分.将增强后的特征

Penhance进行线性变换,映射到实体类别空间.

Ypred＝Wcls􀅰ReLU(Penhance)∈RB×N×N×C (２４)

其中,B 是 批 量 大 小,N 是 序 列 长 度,C 是 实 体 类 别 数,

Wcls∈Rc×C是分类权重矩阵(c为特征通道数),ReLU 激活函

数引入非线性变换以增强特征表达能力.

为了训练模型,采用带掩码的二元交叉熵损失函数计算

预测值与真实值之间的差异.

L＝ １
∑Mi,j

∑
i,j
Mi,j􀅰BCEWithLogits(Ypred,i,j,Ytrue,i,j)

(２５)

其中,Mi,j∈{０,１}为有效位置掩码(１表示位置(i,j),为有效

实体候选,０表示无效);Ytrue,i,j为真实标签;BCEWithLogits
为带Sigmoid激活的二元交叉熵函数,自动将预测分数归一

化至[０,１]并计算损失.

通过上述步骤,实体类别预测模块能够准确预测实体类

别,并利用损失函数指导模型训练,从而在命名实体识别任务

中取得优异性能.

３　实验与分析

为了验证所 提 方 法 的 有 效 性,在 ACE２００５ＧChinese和

Cnerta两个嵌套类数据集,以及 Weibo,Ontonotes和 Resume
这３个非嵌套类数据集上进行了实验,并将本文模型与其他

基于深度学习的命名实体识别模型进行了对比.数据集的基

本信息如表１所列.

表１　数据集的基本信息

Table１　Basicinformationofdatasets

数据集 训练集 验证集 测试集 实体类型

ACE２００５ＧChinese １１６０１ １４５０ １４５０ ７
cnerta ３４１０２ ４４４０ ４４４５ ３
Weibo １３４９ ２６８ ２７０ ４

Ontonotes ３７５５７ ６２１７ ４２９３ １８
Resume ３８１９ ４６３ ４７７ ８

３．１　数据集

实验所采用的数据集可根据其标注的实体结构,划分为

嵌套类与非嵌套类两大类,以全面评估模型在不同实体结构

场景下的性能.
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３．１．１　嵌套类数据集

ACE２００５ＧChinese:本数据集由 LDC(语言数据联盟)发

布,语料来源多样,涵盖了新闻报道、广播新闻及新闻组对话

等多种文体.其标注体系较为丰富,包括了人名(PER)、组织

名(ORG)、地名(LOC)和设施名(FAC)等实体类型.

Cnerta:作为一个广泛使用的中文命名实体识别基准,

Cnerta的语料同样来源于新闻报道和社交媒体等多种渠道.

它标注了 PER,LOC,ORG 等常见实体类型.与 ACE２００５Ｇ

Chinese类似,Cnerta中也普遍存在实体嵌套结构.

３．１．２　非嵌套类数据集

Weibo:构建自微博平台,反映了网络口语化文本的特

点.标注的实体类型主要包括 PER,LOC,ORG等常见实体

类型,常被用于检验模型在非正式文本上的泛化能力.

Ontonotes:一个大规模的多语言命名实体识别数据集,

包含多种文本类型,如新闻报道、广播新闻等.其提供了广泛

的实体类型标注,除常见的 PER,LOC,ORG外,还涵盖了设

施名(FAC)、产品名(PROD)等.

Resume:基于真实的中文简历文本构建.其标注的实体

类型与简历内容高度相关,包括人名(PER)、公司名(ORG)、

职位名(POS)以及教育机构名(EDU)等.

３．２　实验设置

本文实验所用的数据集均采用 Yan等[２５]发布的统一预

处理脚本完成数据标准化,对 “格式统一性”进行处理,直接

采用 HuggingFace 官方 bertＧbaseＧchinese 权重,模型基于

PyTorch２．３．０深度学习框架构建,运行于 Ubuntu２２．０４操

作系统,依赖 Python３．１２ 版本.训练阶段选用 AdamW 作

为优化器,全局统一核心参数设置如下:初始学习率为 ２×

１０－６,Dropout正则化率为 ０．１,学习率 warmup比例为 ０．１
(采用线性调度策略),权重衰减系数为 １×１０－２.考虑到不

同数据集的文本复杂度与实体分布差异,设置数据集专属差

异化超参数(最大训练轮数、批次大小),具体如表２所列.

表２　实验超参数设置

Table２　Experimentalhyperparametersettings

数据集 最大训练轮数 批次大小

ACE２００５ＧChinese ５０ ２４
cnerta ５０ ２４
Weibo ５０ ２４

Ontonotes ５ ８
Resume ３０ ２４

３．３　评价指标

本文采用准确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)和 F１
值(F１Ｇscore)作为主要评估指标,以全面评估本模型的各项性

能.其中,P用于衡量模型预测为实体的样本中真正实体的比

例,R用于衡量模型能够识别出的真正实体的比例,F１值则为

准确率和召回率的调和平均值,综合反映了模型的性能.

P＝ TP
TP＋FP

(２６)

R＝ TP
TP＋FN

(２７)

F１＝２􀅰P􀅰R
P＋R

(２８)

３．４　实验结果

为全面评估本文方法的有效性,在多个中文命名实体识

别数据集上进行了实验,包括嵌套实体数据集(ACE２００５Ｇ

Chinese,Cnerta)和非嵌套实体数据集(Weibo,Ontonotes,ReＧ

sume).表３－表５列出了本文模型与多个主流方法的对比

结果.

表３　ACE２００５ＧChinese数据集上的对比结果

Table３　ComparisonresultsonACE２００５ＧChinesedataset
(％)

Model P R F１
本文模型 ９３．７４ ９５．０６ ９４．３９
Jia等[８] ８４．４０ ８７．５０ ８５．９０

Huang等[１４] ９３．０２ ８８．４４ ９０．６７
He等[１５] ８８．６５ ９０．９４ ８９．７８
Hu等[１６] ９３．３９ ８９．４９ ９１．４０

表４　Cnerta数据集上的对比结果

Table４　ComparisonresultsonCnertadataset
(％)

Model P R F１
本文模型 ８４．０２ ８３．４２ ８３．７２

Duan等[７] ７８．１３ ６０．５４ ６８．２１

Liu等[１８] ７５．５９ ８０．９２ ７８．１６

Liu等[２３] ８０．２０ ８１．９３ ８１．０５

Li等[９] ８６．０８ ８０．６３ ８３．２７

表３与表４的结果表明,本文模型在两个嵌套实体数据

集上均取得了最优的 F１值,验证了其在处理复杂嵌套结构

时的有效性.

在 ACE２００５ＧChinese 数 据 集 上,本 文 模 型 相 较 于 Jia
等[８]的分层ERNIE模型在F１值上提升了８．４９个百分点,表

明 AAM 能够通过动态融合多尺度特征,有效缓解固定分层

结构可能造成的信息割裂问题;相比于 He等[１５]引入边界交

互信息的分层方法,本文模型的F１值提升了４．６１个百分点,

体现了BEM 在强化边界感知方面的优势.

在Cnerta数据集上,本文模型相较于 Duan等[７]基于位

置嵌入与多级预测的跨度方法,在F１值上取得了１５．５１个百

分点的显著提升.这表明在不依赖于显式枚举所有可能候选

跨度的情况下,通过 AAM 与 BEM 的协同作用,依然能实现

对嵌套结构的精准识别.

在非嵌套实体识别任务上的性能对比如表５所列.本文

模型在３个数据集上均达到了领先的F１值,展现了良好的泛

化能力.在口语化程度高、噪声明显的 Weibo数据集上,本

文模型的F１值较基线模型最高提升了１４．５１个百分点,体现

出 AAM 在捕捉局部关键特征方面的能力,以及BEM 模块在

噪声环境下的边界鲁棒性.在实体类型复杂、语境多样的

Ontonotes数据集上,模型凭借自适应注意力机制,实现了对

多种实体的准确判别.在实体边界清晰、基线模型性能趋近

饱和的 Resume数据集上,本文模型仍能通过精细的特征权

重分配与边界优化,实现性能的提升.模型通过 AAM 中局

部与全局路径的协同设计,并结合 BEM 的边界强化机制,有

效缓解了传统注意力方法在中文场景下对局部边界特征关注

不足的问题.
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表５　非嵌套数据集上的对比结果

Table５　ComparisonresultsonnonＧnesteddatasets
(％)

Model
Weibo

P R F１
Ontonotes

P R F１
Resume

P R F１
本文模型 ７７．０１ ７８．５０ ７７．７５ ８３．２７ ８６．５５ ８４．８８ ９６．７８ ９５．９６ ９６．３６

Zhu和 Cheng[１７] － － ６３．６５ ７６．９６ ７６．９４ ７６．９５ ９６．０４ ９５．８６ ９５．９５
Yang等[２１] ６８．６７ ５８．６１ ６３．２４ － － － ９５．４１ ９５．５２ ９５．６６
Zhang等[２２] ６７．９３ ７１．１３ ６９．４８ ７７．８２ ８２．２１ ７９．９５ ９４．４１ ９６．３８ ９５．４１
Zhu等[１９] ６８．３２ ６３．７５ ６５．９５ ７５．９４ ７８．６１ ７７．２５ ９５．６１ ９６．０５ ９６．１１

　　综上表明,本文提出的基于自适应注意力与边界增强的中

文 NER模型,在嵌套与非嵌套任务上均表现出色.AAM 通过

多尺度特征提取与自适应融合,增强了对中文复杂语义结构的

建模能力;BEM 则通过金字塔融合与深度卷积,针对性地强化

了实体边界表征,验证了 AAM 与BEM 模块协同作用的有效

性.本研究为提升中文命名实体识别的性能,特别是解决边界

模糊与多尺度特征利用问题,提供了一种有效的方案.

３．５　消融实验分析

为了验证本文模型各组成部分的有效性,本节设计了消融

实验.“w/oAAM”表示去掉自适应注意力模块;“w/oPyraＧ
mid”表示去掉特征金字塔结构;“w/oBEM”表示去掉边界增强

模块.消融实验在５个数据集上的实验结果如表６所列.

表６　消融实验结果

Table６　Resultsofablationexperiment
(％)

Model
Ace２００５ＧChinese

P R F１
Cnerta

P R F１
Weibo

P R F１
Ontonotes

P R F１
Resume

P R F１
本文模型 ９３．７４ ９５．０６ ９４．３９ ８４．０２ ８３．４２ ８３．７２ ７７．０１ ７８．５０ ７７．７５ ８３．２７ ８６．５５ ８４．８８ ９６．７８ ９５．９６ ９６．３６
w/oAAM ９４．２４ ９５．２４ ９４．２３ ８２．９９ ８２．４６ ８２．７５ ７５．２３ ７９．９５ ７７．５２ ８２．９３ ８６．２３ ８４．５５ ９５．９６ ９６．２６ ９６．１１

w/oPyramid ９４．６３ ９４．３１ ９３．９７ ８２．７２ ８１．９５ ８２．３３ ６４．５７ ６６．９１ ６５．７２ ８３．９１ ８５．５４ ８４．７１ ９５．７３ ９６．２６ ９５．９９
w/oBEM ９４．１２ ９４．５３ ９４．３２ ８３．２ ８３．０９ ８３．１５ ７４．７７ ８０．１９ ７７．３９ ８２．４３ ８７．１５ ８４．７３ ９５．０５ ９６．５６ ９５．８０

　　从表６可以发现,移除 AAM 模块后,所有数据集的 F１
值均出现下降,这表明 AAM 能有效整合空间与通道维度的

特征信息,增强模型对多层次语义特征的捕捉能力;当去除特

征金字塔结构后,模型性能下降最为显著,证明特征金字

塔对处理实体长度差异大、边界模糊的复杂场景具有关键

作用;移除 BEM 模块导致各数据集 F１值普遍下降,证明

边界增强模块能有效强化实体边界特征感知,提升边界判

别的准确性.其中,在实体类型单一、边界清晰的 Resume
数据集上,各消融模型的性能降幅相对较小,表明在此类

简单场景中,模型对特定模块的依赖性有所降低.而在实

体边界模糊、嵌套严重的 Cnerta和 Weibo数据集上,各模

块的贡献更为突出.
综上,自适应注意力机制、金字塔结构与边界增强模块均

对模型性能提升具有重要价值,三者协同工作共同保障了模

型在不同复杂度场景下的实体识别能力.

３．６　实体类型识别性能分析

为验证模型在不同实体类型上的识别能力与泛化性能,
在 ACE２００５ＧChinese数据集上对７类实体进行了实验,结果

如图２所示.
结果表明,模型在不同实体类型上均展现出稳健的识别

性能.具体而言,在PER,GPE,ORG 等数据量充足(样本量

为８２８,５３２,４３７)的实体类型上,模型表现最为优异,其中

PER更是达到９４．６％,这充分体现了模型对常见实体具备较

强的识别能力.对于 FAC 和 LOC 等中等规模(样本量为

１４５,１２３)的实体,模型仍能维持７９．０％~８１．５％的较高 F１
分数,性能波动较小.值得关注的是,在样本量仅为３５的

VEH 低频实体上,模型仍能取得８７．２％的 F１分数,不仅优

于部分中等样本实体,也显示出模型对低频实体具备一定的

泛化能力.总体而言,模型在该数据集上对不同实体类型的

识别表现良好,尤其在样本充足的实体类型上效果显著,展现

出良好的实用性与稳定性.

图２　不同实体类型的性能对比

Fig．２　Performancecomparisonofdifferententitytypes

３．７　AAM的有效性分析

为了验证 AAM 的有效性,设计了３种 AAM 的变体模

型在 ACE２００５ＧChinese和 Resume数据集上进行对比实验,

以探究 AAM 各核心组件的具体作用.“变体１”将 AAM 空

间与通道协同注意力机制改为分离式设计,用于验证“协同融

合”机制的有效性;“变体２”将自适应权重固定为０．５,用于对

比“自适应”与固定融合方式的性能差异;“变体３”仅保留３×３
单尺度卷积,用来验证“多尺度”设计的必要性.３种变体与

完整 AAM 的性能对比结果如表７所列.

结果表明,完整 AAM 在两个数据集上均取得最优性能.

在 ACE２００５ＧChinese数据集上,“变体１”的 F１值下降０．２５个

百分点,表明空间与通道注意力的分离式设计会削弱特征表

征能力,验证了协同融合机制的有效性;“变体２”的 F１值下

降０．４５个百分点,说明固定权重分配会显著限制模型对实体
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边界特征的动态感知能力;“变体３”的 F１值下降０．３５个百

分点,证明多尺度感受野对于处理嵌套实体结构具有重要价

值.在 Resume数据集上,３种变体的F１值分别下降０．８３个

百分点、０．５６ 个百分点和 ０．９１ 个百分点,进 一 步 验 证 了

AAM 完整设计的必要性.即使在实体边界相对清晰的场景

中,任一核心组件的缺失也都会导致性能明显下降,从而充分

证明了 AAM 设计的合理性与有效性.

表７　AMF各组件的影响

Table７　ImpactofAMFcomponents
(％)

Model
ACE２００５ＧChinese

P R F１
Resume

P R F１
AAM ９３．７４ ９５．０６ ９４．３９ ９６．７８ ９５．９６ ９６．３６
变体１ ９３．１０ ９５．２１ ９４．１４ ９５．３ ９５．７７ ９５．５３
变体２ ９２．４４ ９５．４８ ９３．９４ ９５．７１ ９５．８９ ９５．８０
变体３ ９３．２９ ９４．７９ ９４．０４ ９５．０７ ９５．８３ ９５．４５

３．８　超参数敏感性分析

为验证模型对学习率与 Dropout正则化率的敏感程度,

以 ACE２００５ＧChinese为例,固定其余超参数,采用４×４网格

搜索:学习率lr∈{１×１０－６,２×１０－６,５×１０－６,１×１０－５},

Dropout率p∈{０．０５,０．１,０．２,０．３},结果如图３所示.

图３　lrＧp组合性能热力图

Fig．３　HeatmapoflrＧpcombinationＧbasedperformance

从图３能够观察到:当学习率为２×１０－６且 Dropout率

为０．１时,模型取得了相对更优的性能表现.综合各方面因

素考量,后续实验采用lr＝２×１０－６,p＝０．１这一稳健的最优

超参数组合.

３．９　极端场景鲁棒性分析

为了验证所提模型在极端输入场景下的边界性能与稳定

性,基于 ACE２００５ＧChinese原始测试集,针对性地构造３类

极端测试子集,以模拟实体识别任务中可能面临的特殊数据

分布场景.

１)超短实体子集:筛选含文本字符跨度小于等于２(含边

界值)的实体样本,此类实体因字符长度极短、语义信息密度

高,易出现边界定位偏差,如“韩国”等.

２)超长实体子集:选取含文本字符跨度大于等于１０的实

体样本,此类实体通常包含多层修饰成分,结构复杂,易因信息

过载而识别不完整,如 “国防科学技术工业委员会副主任”等.

３)深层嵌套实体子集:提取同一句内存在至少一个实体

被另外两层实体完全包裹的样本,形成字符跨度嵌套层级大

于等于３的结构.此类场景需模型精准捕捉实体间的包含

关系,如“[上海 [浦东 [川沙工业园区]]]”(地名嵌套)等.

为确保实验结果的可比性,所有测试均保持原始训练

流程(含参数设置、优化器、迭代次数等)不变,仅将标准测

试集替换为上述３类极端子集.最终性能评估结果如表８
所列.

表８　极端测试子集性能

Table８　ExtremeＧtestsubsetperformance
(％)

极端子集 P R F１
超短实体(小于等于２字符) ９４．１２ ９５．０３ ９４．５７
超长实体(大于等于１０字符) ９３．３１ ９３．７２ ９３．５２

深嵌套(大于等于３层) ９３．８１ ９４．０１ ９３．９１

由表８数据可知,模型在３类场景下性能优异且稳定:超

短实体的 F１ 值 为 ９４．５７％ (精 确 率 为 ９４．１２％,召 回 率 为

９５．０３％),这得益于 AAM 的３×３局部卷积与 BEM 的边界

区分能力;超长实体的 F１值为９３．５２％(精确率为９３．３１％,

召回率为９３．７２％),这是由于 AAM 的５×５膨胀卷积有效扩

大了感受野;深层嵌套实体的 F１值为９３．９１％(精确率为

９３．８１％,召回率为９４．０１％),这是因为 AAM 与 BEM 协同

区分层级边界.３类场景下的F１值均大于等于９３．５％,无显

著的性能波动,证明 AAM 与BEM 使模型对复杂文本场景具

备强鲁棒性,验证了其在极端任务中的可靠性.

３．１０　模型复杂度与效率分析

为全面评估本文模型的实际效率,采用 Gou等[２６]提出的

基于潜在词汇化选区解析的嵌套命名实体识别模型作为基线

模型,从参数量、计算复杂度和推理速度等方面进行系统对

比,并详细分析了 AAM 与 BEM 引入的计算开销,结果如

表９所列.

表９　模型复杂度与效率对比分析

Table９　Modelcomplexityandefficiencycomparison

可训参数 计算量 单句延迟 吞吐量

基线模型 １．０３９９×１０８ １．３９０×１０１０ ４３．９７ ２３
本文模型 １．０３７８×１０８ １．３０２×１０１０ ７．１９ １３９

本文模型相对

基本模型
－０．２％ －６．３％ －８２％ ＋６．１×

本文模型去掉 AAM －４．０×１０５ －１．０２×１０９ ＋０．２ １４７
本文模型去掉BEM ＋２．４×１０５ ＋９．４×１０８ ＋３３．５ ２４
注:“＋６．１×”表示 “吞吐量提高到原来的６．１倍”;可训参数单位为个,

计算量单位为FLOPs,单句延迟单位为 ms,吞吐量量单位为qps.

结果表明,本文模型在保持高性能的同时,具备了良好的

效率特性.与基线模型相比,本文模型在参数量轻微减少、计

算量显著降低的基础上,实现了推理速度的大幅提升,单句延

迟缩短８２％,吞吐量提升至原来的 ６．１倍,充分满足了实际

应用中对模型效率的要求.

综合分析表明,AAM 以极低的计算开销为模型提供了

自适应注意力;BEM 则作为核心效率优化模块,大幅降低了

计算量,缩短了推理延迟,并提升了吞吐量.AAM 与 BEM
模块协同作用在模型效率优化中发挥了重要作用,使得本文

模型在性能与效率之间实现了良好平衡,为后续模型在实际

场景中的部署与应用提供了基础.

３．１１　模型可解释性分析

为验 证 模 型 对 嵌 套 实 体 结 构 的 感 知 机 制,本 节 从
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ACE２００５ＧChinese测试集中抽取两个典型样例进行可解释性 可视化,如图４所示.

(a)案例１注意力

(b)案例１边界

(c)案例２注意力

(d)案例２边界

图４　嵌套实体可解释性可视化

Fig．４　Visualizationofnestedentityinterpretability

　　如图 ４(a)所示,模型对完整实体“中国司法部”(位置 ０－５)及其内部子实体“中国”(０－２)和“司法部”(２－５)均赋

６１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．５,May２０２６



予高权重(峰值大于等于０．８),体现了 AAM 模块的分层关

注能力;图４(b)的对角线峰值与实体起止位置一致(最大

边界强度 为 ０．０１９),表 明 BEM 模 块 有 效 增 强 了 边 界 信

号;图４(c)和图４(d)进一步给出“日本在野第一大党民族党

代表”这一４层嵌套结构的分析结果,外层实体与所有内层子

实体均出现显著响应(注意力权重大于等于０．７,边界强度大

于等于０．０１８),且无漏检或误合现象,验证了模型在复杂中文

场景下的可解释性.

３．１２　案例分析

为进一步量化评估模型在真实样本上的性能优势,直观

体现 AAM 与BEM 对中文嵌套实体边界识别的修正效果,本

节选取两个典型嵌套案例进行深入分析,结果如表１０、表１１
所列.

表１０　案例１分析

Table１０　Studyofcase１

文献 识别结果

Goldlabel
GPE:中国(０,２);ORG:中国司法部(０,５);ORG:司法部(２,
５);GPE:乡 镇(８,１０);ORG:乡 镇 司 法 调 解 中 心 (８,１６);
ORG:中心(１４,１６);GPE:中国(２１,２３)

文献[１６] GPE:中国(０,２);ORG:司法部(２,５);GPE:乡镇(８,１０);
ORG:中心(１４,１６);GPE:中国(２１,２３)

Our
GPE:中国(０,２);ORG:中国司法部(０,５);ORG:司法部(２,
５);GPE:乡镇(８,１０);ORG:乡镇司法调解中心(８,１６);
ORG:中心(１４,１６);GPE:中国(２１,２３)

表１１　案例２分析

Table１１　Studyofcase２

文献 识别结果

Goldlabel

ORG:日本在野第一大党(０,８);GPE:日本(０,２);PER:日本

在野第一大党民族党代表(０,１３);ORG:大党(６,８);ORG:
民族党(８,１１);PER:代表(１１,１３);PER:赳三尤寄夫(１３,
１８)

文献[１６]
ORG:日本在野第一大党(０,８);GPE:日本(０,２);ORG:大
党(６,８);ORG:民族党(８,１１);PER:代表(１１,１３);PER:赳
三尤寄夫(１３,１８)

Ours

ORG:日本在野第一大党(０,８);GPE:日本(０,２);PER:日本

在野第一大党民族党代表(０,１３);ORG:大党(６,８);ORG:
民族党(８,１１);PER:代表(１１,１３);PER:赳三尤寄夫(１３,
１８)

案例１中,基线模型未能完整识别“中国司法部”与“乡镇

司法调解中心”两个嵌套实体,仅抽取出其内部子实体(如“司

法部”“中心”).这表明基线模型在实体边界共享(如“院”“司

法”等字)的复杂场景下,难以感知完整的实体语义跨度.案

例２中,基线模型未能识别最外层的 PER实体“日本在野第

一大党民族党代表”,仅将其拆解为多个 ORG与 GPE实体,

表明其在处理深层嵌套与长距离语义依赖时存在局限.而本

文模型可以完整识别所有嵌套实体并分类.综合分析表明,

AAM 与BEM 的协同设计使模型能够同时处理中文嵌套实

体的边界模糊与结构层次问题,在复杂场景下表现出更强的

鲁棒性.

结束语　针对中文命名实体识别任务中实体边界模糊和

多尺度特征利用不足的挑战,本文提出了一个基于自适应注

意力与边界增强的中文 NER模型.该模型通过双路径卷积

结构分别捕捉中文实体的局部细节与全局上下文信息,并结

合空间Ｇ通道注意力机制动态聚焦关键语义特征;同时,设计

的边界增强模块利用特征金字塔与深度卷积,强化实体边界

感知.在 ACE２００５ＧChinese和 Cnerta等中文嵌套数据集以

及 Weibo,Ontonotes,Resume等中文非嵌套数据集上的实验

结果表明,本文模型在多场景下的 F１ 值均优于现有主流方

法,展现了其卓越的准确度、鲁棒性与中文泛化能力.未来工

作将聚焦于模型在中文垂直领域的应用,如“医疗”领域 NER
(采用BC５CDR等数据集)和“金融”领域 NER(如股票名称识

别),并通过引入句法特征与多模态信息,为实体边界的判定

提供更丰富的信号,以期进一步提升模型在复杂场景下的鲁

棒性与可解释性.
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