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基于语义特征增强的中文小样本命名实体识别
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 摘　要               中文小样本命名实体识别资源有限，现有识别方法大多仅依赖模型内部的注意力机制，缺乏对标签语义

信息的有效利用。在这一情况下，当命名实体与周围词语存在语义模糊时，模型难以精确界定命名实体

的边界，降低了识别的准确性。为此，文章设计了一种基于语义特征增强的中文小样本命名实体识别方

法。通过引入外部语义知识和预训练语言模型，对中文小样本中的命名实体进行深度语义挖掘，并生成

语义特征增强后的实体表示。融入标签语义信息，对经过增强后的命名实体进行跨度识别，增强实体与

非实体之间的注意力差异，提升整个命名实体识别的准确性。通过对比实验证明：该方法不仅提高了识

别的准确性，还具备更高的识别普适性，为中文小样本命名实体识别提供了新的解决方案。   
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0  引言

命名实体识别（named entities recognition, NER）是自然

语言处理（natural language processing, NLP）中的一个基础

任务，其核心目标是从文本中识别出具有特殊意义或有指代

性的词语，如人名、地名、组织机构名等。命名实体识别不

仅在信息抽取、信息检索、机器翻译和问答系统等多种自然

语言处理技术中扮演着至关重要的角色，还在智能客服、医

疗电子病历识别、法律文书名词识别以及金融领域名词识别

等多个领域有广泛的应用。然而，尽管其重要性不言而喻，

命名实体识别仍然面临诸多挑战，特别是在处理中文文本时。

近年来，研究者们提出了一系列针对命名实体识别的有

效方法。王昕岩等人 [1] 探讨了基于大语言模型的命名实体识

别方法。该方法预训练阶段通常是基于大规模语料开展无监

督学习。在此过程中，主要是对语言通用模式进行学习，而

未能有效地融入标签语义信息。当命名实体和周围词语存在

语义模糊的情况时，模型就难以精准判断哪些词语属于命名

实体范畴，进而造成命名实体边界界定失准，最终导致识别

错误。项恒等人 [2] 则采用双向长短期记忆网络（BiLSTM）

与条件随机场（CRF）相结合的模型，针对航行通告这一特

定领域的命名实体识别问题进行了深入研究。通过 BiLSTM

层对文本序列进行上下文信息的全局特征提取，并通过 CRF

层对输出序列进行标注规则的学习，从而实现了对命名实体

的有效识别。该方法 CRF 层主要负责对输出序列进行标注规

则的学习，这种学习依据已有的数据特征开展，并非基于标

签语义信息本身。当命名实体与周围词语存在语义模糊时，

该方法难以精确地界定命名实体的边界，也就无法准确识别

出真正的命名实体。

为了克服上述不足，本文提出了一种基于语义特征增强

的中文小样本命名实体识别方法。

1  基于语义特征增强的中文小样本增强后实体表示

在中文小样本命名实体识别的场景中，由于数据资源有

限，小样本数据难以全面覆盖所有命名实体，导致模型学习

不充分，难以准确捕捉词语间复杂的语义关系，容易出现误

判 [3]。为解决这一问题，本文提出了一种基于语义特征增强

的方法。该方法通过引入外部语义知识和预训练语言模型进

行深度语义挖掘，并生成语义特征增强后的实体表示，显著

提升中文小样本命名实体识别的准确性和泛化能力。这不仅

有助于改善模型在有限数据条件下的性能，还为后续的自然

语言处理任务提供了更加可靠的基础。

设文本序列为：

T = {w1,w2,…,wn}                                                  （1）

式中：wi 表示第 i 个词语。

通过词嵌入模型，为每个词语生成对应的词表示：

E = {e1,e2,…,en}                                                     （2）

式中：ei 为 wi 的词向量。

为进一步增强实体表示，引入丰富的语义特征，这些

特征包括词义关联、句法依赖以及针对特定领域的知识。这
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些特征可以通过外部知识库和句法分析工具来获取 [4]。利用

WordNet 等词典，能够为每个词语找到其同义词、反义词和

上位词等，构建出词义关联网络。设 S(wi) 表示 wi 的同义词

集合，则词义关联特征可以表示为：

                                                  （3）

式中：fs,i 表示由同义词集合构成的词义关联特征。

通过句法分析工具，可以解析出文本中的句法依赖关系。

设 D(wi) 表示与 wi 有直接依赖关系的词语集合，则句法依赖

特征可以表示为：

                                              （4）

对于特定领域的数据集 Resume，构建了领域词典，并

据此提取领域特定知识特征 [5]。设 G(wi) 表示与 wi 相关的领

域知识集合（如专业术语、职位名称等），则领域特定知识

特征可以表示为：

                                             （5）

式中：e'd 表示领域知识 d 的词向量，可通过领域特定的词嵌

入模型获得。

将基础特征和语义特征进行结合，得到增强后的实体表

示：

                                （6）

式中： 、 、 表示权重系数，用于量化不同特征对实体表

示的影响程度。通过上述设计，将语义特征引入了中文小样

本命名实体识别的实体表示中，从而增强了模型的识别能力。

2  融入标签语义的命名实体跨度识别

虽然引入外部语义知识和预训练语言模型增强了实体表

示，能识别出实体，但仅识别实体本身是不够的。完整的命

名实体识别还需要准确确定实体的边界（跨度）。然而，不

同类型的命名实体（如人名、地名、机构名等）在语义和结

构上有各自的特点，传统方法仅依赖模型内部的注意力机制，

缺乏对标签语义信息的有效利用，难以准确判断实体跨度。

为此，本研究提出融入标签语义信息辅助命名实体跨度识别，

以提升识别准确性 [7]。标签语义信息为命名实体类型提供了

额外的上下文，这些信息有助于模型更深入地理解文本中的

实体，更精确地界定边界。融入标签语义信息后，模型能够

更细致地分析文本特征，减少误判。这种方法不仅能有效识

别实体的存在，还能精准确定其实体和结束位置，使命名实

体识别的结果更加精准可靠，为自然语言处理中的信息抽取、

关系抽取等相关任务提供更精确的数据支撑 [8]。

每个命名实体类型（如人名、地名、机构名等）都蕴

含着丰富的语义信息，这些信息对于准确识别实体及其边界

至关重要。为充分利用这些语义信息，本文为每个命名实

体类型的标签构建了相应的语义表示 [9]。这一构建过程可以

通过两种主要途径实现：首先，利用预训练的词嵌入模型，

将标签名称转换为高维的词向量表示，这些词向量能够捕捉

到标签名称的语义特征；其次，通过查阅外部知识库（例如

WordNet），获取标签的同义词、上位词等相关信息，并基

于这些信息构建标签的语义网络，从而进一步丰富标签的语

义表示 [10]。设标签集合为 L = {l1,l2,…,lm}，其中，lj 表示第

j 个标签。

在命名实体识别的任务中，不仅需要确定实体是否存在，

还需要确定其跨度。为了实现这一目标，本研究提出融入标签

语义信息。在传统的序列标注模型基础上，融入标签语义信

息来辅助识别实体的跨度。设文本序列为 T = {w1,w2,…,wn}，

经过模型处理后，得到每个位置 i 上对应每个标签 lj 的得分

si,j。为了融入标签语义，对这些得分进行了修改，引入了标

签语义表示的加权项，计算公式为：

s'i,j = si,j + ri·lj                                                           （7）

式中：lj 表示标签语义。

在得到修改后的得分 s'i,j 后，使用 s'i,j 进行标签解码，以

确定文本序列中每个位置的标签。通过这一步骤，可以准确

地识别出命名实体的起始和结束位置，从而确定其实体的跨

度。最后，根据识别出的跨度信息，将文本中的实体和非实

体进行区分，增强实体与非实体之间的注意力差异，完成命

名实体识别的任务。

这种方法不仅能够有效识别出实体的存在，还能精确确

定其实体的边界，从而使命名实体识别的结果更加精确可靠。

这一改进为自然语言处理中的信息抽取、关系抽取等相关任

务提供了更加准确的数据支撑，有助于提升这些任务的性能

和效果。

3  对比实验

3.1  实验数据

为验证本文提出的基于语义特征增强的识别方法在中

文小样本命名实体识别任务中的可行性，选择 MSRA、

Weibo、Resume、Medicine 和 OntoNotes 五个中文数据集作

为实验数据集。在所选择的实验数据集中，MSRA 为新闻数

据集，含组织、人物、地点 3 类实体；Weibo 为微博数据集，

含组织、人物、地点、政治 4 类实体，分命名实体（NE）和

泛指实体（NM）；Resume 为经济数据集，注释了 8 类命名

实体；Medicine 为医学领域数据集，含非实体及治疗方式、

身体部位、疾病症状 3 类实体；OntoNotes 为新闻多语言语

料库，包含多种文本注释和中文命名实体标签。各数据集的
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实体数量及分布如表 1 所示，其中训练集和测试集的规模均

较小，符合小样本识别任务的特点。

表 1  各数据集实体数量记录表

序号 类型 训练 /kB 测试 /kB

（1） MSRA 18.23 1.73

（2） Weibo 15.24 3.12

（3） Resume 25.63 3.91

（4） Medicine 16.15 3.06

（5） OntoNotes 12.36 2.15

实验参数设置方面，考虑到小样本的特点，采用了编码

层 12 层、注意力头数 12、字符隐层大小 768、实体隐层 64

的配置，并使用 Adam 优化器进行训练。实验环境为 Win10

系统，i9-9900 CPU，64 GB 内存，使用 Python 编程。

3.2  实体识别效果对比

为体现实验的客观性和可对比性，选择两种对照方法：

一是基于大语言模型的识别方法（对照 I 组）；二是基于

BiLSTM-CRF的识别方法（对照 II组）。以MSRA数据集为例，

选取其中一句话：“微软在北京发布新项目，由比尔·盖茨主

导。”作为测试样本，其中“微软（组织）”“比尔·盖茨（人

物）”“北京（地点）”为实体，其余部分为非实体。通过

对比不同识别方法在相同测试样本上对实体部分和非实体部

分的注意力分布情况，来评估并证明不同方法的优劣。3 种

识别方法的识别结果如图 1~3 所示。
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图 1  本文方法识别结果
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图 2  对照 I 组识别结果
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图 3  对照 II 组识别结果

从图 1~3 所示识别结果可以看出，本文方法识别结果中，

“微软”“比尔·盖茨”“北京”等实体的注意力分布较为集

中，非实体部分的注意力分布较为分散，证明了本文方法的

有效性。相比之下，对照 I 组和对照 II 组识别方法识别结果

中，实体部分与非实体部分的注意力分布差异不如本文方法

显著。通过上述实验结果可以证明，本文提出的基于语义特

征增强的识别方法在中文小样本命名实体识别任务中表现出

色，能够减轻对非实体部分的关注，将更多的注意力值分配

给实体部分，从而提高实体识别的效果。

3.3  识别普适性对比

为进一步验证本文识别方法在不同数据集上的识别性

能，选取了 MSRA、Weibo、Resume、Medicine 和 OntoNotes

这五个数据集进行中文小样本命名实体识别实验。MSRA 数

据集属于新闻领域，实体类型（人名、地名、机构名）标注

规范，适合通用场景。Weibo 数据集属于社交媒体文本，噪

声多、实体边界模糊，考验模型抗干扰能力。Resume 数据集

属于简历领域，实体类型（教育背景、公司名等）结构化，

适合垂直场景。Medicine 数据集属于医学文献，专业术语密

集，测试领域自适应能力。OntoNotes数据集属于多领域混合，

实体类型丰富（如法律、金融），验证跨领域迁移能力。随

机抽取以上 5 个数据集中共 11 572 698 条数据，构成本次测

试使用的数据集。

在实验中，采用 F1 值作为评价指标，该指标综合了精确

率（Precision）和召回率（Recall）两个重要性能指标，能够

全面评估识别性能。F1 值的计算公式为：

                                                         （8）

式中：P 表示精确率；R 表示召回率。

其中，精确率表示模型预测为正类的样本中，实际为正

类的比例。召回率表示实际为正类的样本中，被模型正确预

测为正类的比例。其计算公式为：

                                                              （9）

                                                          （10）

式中：TP 表示实际为正类且被预测为正类的样本数；FP 表示

实际为负类但被预测为正类的样本数（误报）；FN 表示实际

为正类但被预测为负类的样本数（漏报）。

通过精准率与召回率的联合分析，可更全面地诊断本文

设计的方法在真实场景中的表现，避免因单一指标误导决策。

将 3 种识别方法识别结果的 F1 值记录，如图 4~6 所示。

对比图 4~6 所示的结果可以看出，本文识别方法在每个数据

集上的 F1 值均表现出最优效果，而对照 I 组和对照 II 组的
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F1 值则普遍偏低。特别是对照 II 组在 Resume 数据集上的 F1

值明显低于其他四种数据集，这进一步凸显了本文方法的优

势。这一优势得益于该方法引入的语义特征增强机制，使其

能够捕捉到更深层次的语言结构，如词义关联、句法依赖以

及领域特定的知识，从而在不同数据集上均实现了 F1 值的显

著提升。

迭代 / 次

F 1
值

/%

图 4  本文方法识别结果 F1 值曲线图

迭代 / 次

F 1
值

/%

图 5  对照 I 组识别结果 F1 值曲线图

迭代 / 次

F 1
值

/%

图 6  对照 II 组识别结果 F1 值曲线图

4  结语

本文提出了一种基于语义特征增强的中文小样本命名实

体识别方法，该方法的核心在于克服现有方法在面对小样本

数据时性能受限的挑战。实验验证显示，即便在训练资源有

限的情况下，该方法仍能维持高水准的识别准确率，并且广

泛适用于识别多种类型的命名实体。尽管本文的方法在中文

小样本命名实体识别领域取得了显著成果，但仍面临一些挑

战。特别是在处理含有复杂语义结构和高度歧义的命名实体

时，模型的识别精确度尚需提升。此外，研究更高效的模型

架构以减少计算成本，是后续研究的关键方向。
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