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摘  要  现有中文命名实体识别模型在公开数据集上的表现相对成熟，但现有研究指出，模型过度依赖实体

文本的字面特征，而上下文对实体识别的影响却未得到重视。现有模型在简单的泛化测试中表现较差，为

此本文提出为上下文显式独立建模，令模型对上下文与实体字面信息进行区分，进一步提出了相应的数据

增强方法以训练模型中的上下文模块、实体字面模块和综合模块。实验结果表明，本文提出的方法在不损

失测试集识别效果的情况下，明显改善了模型在不变性测试中的表现，较基准模型降低了 2.3% 的失败率。 

关键词 自然语言处理，中文命名实体识别，上下文独立建模，数据增强  

 

0 引言 

 

命名实体识别 (Named Entity Recognition, NER) 作为自然语言处理领域的基石任务，已经具有相对成

熟的技术路线。现有方法[1]在各实体数据集上都有不错的表现，然而近期研究[2]指出，现有模型在判断实

体时会过于依赖文本的字面特征，这导致模型在一些简单的语言理解能力测试中反而表现不佳。例如，将

一个句子中的某个人名改为其它人名时，现有命名实体模型却时常无法保持与原先一致的预测。现有工作

提出[3]模型训练时会将实体的标签信息记忆在字的表征中，会导致模型面对未在训练样本中出现过的文本

时，显著降低预测精度[4]。关于这种现象的讨论产生了面向模型泛化能力的新评测方式 CheckList[5]。 

本文提出，模型在预测实体时应当判断需要依赖其字面 (surface form, name) 还是借助上下文 (context 

features, context) 的特征信息，进而提出了一种自适应地平衡字面与上下文信息的命名实体识别模型 

NCModel (Name-and-Context Model)。该模型在字面表征的基础上，引入了独立建模上下文的编码模块，以

引入自注意力机制的填空 (Cloze) 编码作为上下文的表征，并设置了可训练的平衡参数用于表征融合。 

该方案的主要难点为，现有的命名实体数据集不具备用于指出判断每个实体时“应依据字面还是上下

文”的标签。为此，本文设计了相应的数据增强方法生成伪标签用于训练。基于公开数据集料构建的不变

性测试中，实验结果印证了提出的方法能够为模型带来泛化能力的提升，较之基准模型失败率降低了 2.3%。 
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1 研究背景 

 

本节将对本文中涉及的背景知识与相关研究进行介绍，进而根据现有命名实体识别模型的现状分析归

纳，从文本表征编码的角度入手提出新的网络构建方式。 

1.1 实体识别在不变性测试中的困境 

表 1  不变性测试样例 

目标文本 人类判断 模型判断  

李先生 是这里最好的医生之一。 人名  √ 人名  √  

我今天晚饭打算去 必胜客 吃。 餐厅名  √ 餐厅名  √  

我今天晚饭打算去 李先生 吃。 
餐厅名  √ 

(根据上下文判断) 

人名 × 

(字面难以判断) 

 

人类理解文本时，会借助上下文推断出未曾见过的字面属于何种类别，近期研究[2]指出现有 NER 模

型在这一点上仍有不足。Ribeiro 等人[5]提出，固定测试集上的传统准确率指标高估了模型的性能，于是提

出了 CheckList 评估列表。其中，不变性测试 (Invariance Test, InvTest) 期望模型能够模仿这种理解方式，

在样本中出现标签保留扰动 (Label-preserving Perturbations) 时，仍能保持与扰动前相同预测的结果。测试

发现，常见的基于条件随机场 (Conditional Random Field, CRF) 的方法[6]在此类测试中得出了高达 19.0% 

和 8.1% 的错误率，广泛使用的文本预训练模型[7] (Pre-trained Textual Language Models, PTM)在不变性测

试中也都有超过 10% 的失败率，这也许揭示着现有的 NER 模型不具备此类理解能力。以此作参考，本文

为 NER 模型应用这一测试。表 1 最后一行带下划线文本为提及 (mention) 的字面“李先生”，此处指牛肉

面餐厅品牌，应根据上下文“在……吃饭”判断为“餐厅名”，但现有模型会将其错误分类为“人名”。 

判断实体类别时不能仅凭字面文本，根据上下文的不同，一个实体提及可能对应着人名或地名等实体。

Field 和 Tsvetkov[3]认为，文本模型会学习其字面中类似于“先生”的标志性文字进行“捷径学习”

(Short-cut Learning)。对于命名实体识别任务，Fu 等人[8]分析指出，现有模型预测实体时，假如提及的字

面文本在训练集中出现过，预测准确度会明显提高。反之，当一段字面文本从未在训练集中出现过，模型

表现会明显下降。这体现出已有 NER 模型也许并未掌握更加具有泛化能力的学习途径。本文致力于解决这

一挑战：即尝试构建一个能够正确地注重上下文信息的模型，以提升现有中文实体识别模型的不变性能力。 

1.2 命名实体识别的研究现状 

命名实体识别作为自然语言处理的基石任务，广泛应用于各类下游任务[9]中。现有的中文命名实体识

别模型相对成熟[6]，在各类实体数据集上都能带来令人满意的表现。近年来，中文 NER 模型更多地考虑

如何引入外部知识，为编码的字符赋予更加丰富的语义信息。截至 2022 年初，常见数据集上的最优模型中，

DCSAN[1] 和现有晶格 (lattice-based[10][11]) 建模方法借助外部词典引入构词知识，为模型提供成词信息并

引入词语义；FGN[12] 则借助字型 (glyph) 特征，基于中文构词表意的特点，将图形含义引入字表征。 



 

将不同角度的外部知识融入字句表征，是一个长期探索与尝试的过程，但因多种来源的特征堆积导致模型

笨重、引入特征的做法种类繁杂等问题，这些方法暂难以广泛普及到实际应用中。目前尚未出现稳定的外

部特征引入方案，主流做法为借助 PTM[7] 或字、词粒度的长短期记忆神经网络 (Long Short-term Memory, 

LSTM[6]) 等用于序列标注 (Sequence Labeling)。本文暂不关注如何为表征中融入更多知识或信息，而是着

眼于网络设计的角度构建通用的方法，用于现有模型架构学习何时应借助上下文分析并作出判断。 

 前沿的中文 NER 模型 Boundary-Smoothing[13] 和 W2NER[14] 转而考虑重新定义命名实体标注数据集

的标签。这些方法不为每个字符位置设置实体标签，而是根据实体的起止位置训练模型预测自定义的弱正

例标签[13]和字符间逻辑关系标签[14]，以学习实体边界从而提升模型准确度。这类模型面向分类方法与网

络设计，不与“追加语料及外部知识”的方法相冲突，可以期待未来两类方案的融合效果。 

在英文命名实体识别任务中，基于跨度 (span-based[15][16]) 的 NER 模型逐渐登上舞台，这类方法为文

本中的每个跨度逐一分类，便于获取上下文表征，故本文参考了这类方法。然而较之序列标注，需要模型

获取表征的跨度数量有平方级的增长，本文 2.2 节提出了基于跨度打分的筛选方法。 

 

2 上下文显式建模的模型 

 

本文期望引入实体上下文的独立建模，以缓解当前 NER 模型过于依赖实体字面的问题，改善模型在不

变性测试中的表现。前文提到，无论基于双向 LSTM[6] 或 PTM[7] 编码，字符表征中不可避免地包含了全

句所有字的信息。为了追加不受字面影响的额外判断途径，本文提出了“不感知字面文本”(name-unaware) 

的上下文表征独立编码模块 (the explicitly-modeling context module, 后称上下文模块)，与广义的上下文相比，

编码表征时不会感知字面的文本信息。对于每个跨度，模型将综合考量字面与上下文的表征进行标签分类。 

已有方法通过拼接提及周边的字表征[17]、或是匹配上下文中出现的标志词[18]用于上下文表征，它们

或是依赖的字嵌入 (character-level embedding) 表征能力不够，或是需要依赖人工标注标志词才能生效。由

于上下文表征较之字面表征而言，对于提及的特征归纳能力较差，现有的上下文表征分类方法[4]效果依然

远不如主要基于字面文本分类的模型。本文尝试让字面与上下文的表征各司其职，在信息层面互相补足。

如何不感知字面地获取上下文表征，并令其与现有网络提供的字面表征更好地协同工作，成为了模型网络

设计中的重要挑战。基于上述问题，本文为标签分类确立了如下步骤：对于每个跨度，编码获取字面表征；

借助上下文模块获取不感知字面的上下文表征；基于两种表征，模型判断当前跨度应以何种比例 (即平衡

参数) 依赖上下文与字面信息；最终，借助融合后的表征作跨度分类。 

2.1 模型总览 

给定目标实体标签的集合 ℰ，NER 模型从目标文本 𝑥 = (𝑤1, 𝑤2, … ,𝑤𝑛) 中提取出所有所需类型的实

体，其结果是一个实体集合 �̂� = {(𝑖, 𝑗, 𝑡) ∣ 0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑗 < |𝑥|}, 𝑡 ∈ ℰ。序列标注方法[1][6]会同时给出所有字符

的预测结果，在此之上构建实体输出。本文提出了上下文表征独立建模，由于需要获得每个提及跨度的上



 

下文表征，选择了基于跨度的方法[16]。从句子中获取的跨度 (𝑤𝑖 , … ,𝑤𝑗) 可表示为 𝑠 = (𝑖, 𝑗)。将跨度集合 𝑆 

中每个跨度逐一以标签集 𝐿 = ℰ ∪ {None} 分类，其中 None 指跨度被预测为“非实体”标签。 

基于上述设计思路，本文实现了称作 NCModel (Name-and-Context Model) 的模型，意指模型分类时能

够同时考虑字面与上下文的信息，并掌握判断目标跨度时更应该依赖其中哪类信息的能力。本节将根据实

体识别模型的执行流程，依次介绍跨度候选 𝑆𝑓 的获取以及三个不同目标的分类模块。 

2.2 跨度候选 

模型通过枚举从文本中获得跨度集合 𝑆，跨度选择步骤通过筛选获得跨度的候选子集用于训练或预测，

即图 1 左上的候选跨度集合 𝑆𝑓  ⊂  𝑆。现有方法[16]借助长度限制，留存长度不超过特定值 𝑙𝑠𝑝 的跨度集 

𝑆𝑓 = {𝑠 | 𝑠. 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ() ≤ 𝑙𝑠𝑝, 𝑠 ∈ 𝑆}。这在英语语料中十分有效，设置为 6 或 10 个词长即可[16]。但跨度长度

是在词或子词 (subword) 的层面上进行衡量，中文语料中跨度较长，往往因数量过多而导致训练与推理过

久。因此，本文引入跨度评分模型 𝑔(⋅) 为每个文本跨度评分 𝑔(𝑠) ∈ [0,1]，判断跨度是实体候选的可能性。 

该模型依据跨度起止位置的两个字符进行分类，对于任意跨度 𝑠 = (𝑖, 𝑗)，跨度评分的过程可以表示为： 

(𝒉1, … , 𝒉𝑛) = Encoder(𝑥) 

𝑔(𝑠) = σ (FFN(𝒉𝑖 ⊕ 𝒉𝑗)) 

其中，𝒉𝑖 指为句子 𝑥 中第 𝑖 个词 𝑤𝑖 由编码器 Encoder 编码得到的表征，σ 表示 sigmoid 函数，⊕ 指

表征向量拼接操作，FFN 指前馈神经网络 (Forward-Feeding Network)。在评分模型判断前，模型参考标点

进行中文跨度的筛选，即丢弃包含中文分句标点的跨度。这意味着，保留的任意跨度 𝑠 = (𝑖, 𝑗) 满足： 

(𝑤𝑖 , 𝑤𝑖+1, … , 𝑤𝑗) ∩ {，；。？！…} =  ∅ 

在基于跨度的命名实体识别方法中，分类步骤的召回率会由选择步骤的召回率所限制。筛选过程有效

地减少了跨度候选的平均长度与数量，更为重要的是跨度评分模型 𝑔(𝑠) 的效果：现有工作指出，对于重

视召回的任务，训练过程需要更强的负例[20]以提升模型性能。所以，经由打分函数排序后，选取其得分

较高的，数量为 θ𝑡𝑜𝑝−𝑠𝑝 的跨度，可以有效兼顾“降低候选数量”和“提升模型召回性能”的效果。 

图 1 NCModel 模型网络结构 



 

2.3 分类模块 

在本文提出的模型网络结构中，分类子模块包含字面 (name)、上下文 (context) 和综合 (combination) 

三类。不同模块各自依据其获取的表征为跨度预测实体标签。其中，上下文模块着重跨度外部文本中所包

含的信息。综合模块则是参考、分析并平衡字面与上下文子模块提供的信息后，得出实体识别的最终结

果。对于句子 𝑥 = (𝑤1, … ,𝑤𝑛) 中的跨度 𝑠 = (𝑤𝑖, 𝑤𝑖+1, … ,𝑤𝑗)，将依次介绍模块的跨度表征分类过程： 

字面模块为图 1 中上端路径部分。借助编码器获取文本表征后，模型将提及首尾位置的字表征拼接以

获取字面表征，实现中利用 BERT[7]来为字面模块提供语义特征： 

(𝒉1, … , 𝒉𝑛) = Encoder(𝑥) 

𝒉𝑛𝑎𝑚𝑒(𝑠) = 𝒉𝑖 ⊕ 𝒉𝑗 

参考现有基于跨度的 NER 方法中常用的表征拼接[15]，𝒉𝑖 是编码器 Encoder 获取得到的字粒度表征，⊕ 

为向量拼接操作。值得注意的是字面表征的信息来源于完整句子，而非仅涉及字面文本，字面模块本质是

可感知上下文信息的子模型，但训练其“专注于”字面信息，相应的上下文模块“只感知”上下文信息。

严格与上下文解耦的字面模块本质与实体词库作用相同，因此没有必要因此为字面模块的表征能力降档。 

上下文模块为图 1 中下端路径部分。网络设计中将独立建模上下文模块，杜绝模型“借助字面信息”

捷径学习的可能。模型将句子 𝑥 的字嵌入送入双向 LSTM 编码器，获取每个字符两个方向的文本表征： 

(𝒉1, … , 𝒉𝑛) = BiLSTM(𝑥) 

字表征包含了正、反两个方向的表征 𝒉𝑖 = [𝒉𝑖
⃗⃗  ⃗; 𝒉𝑖

⃖⃗ ⃗⃗ ]，本文基于注意力机制[21]设计了提及上下文边界表征： 

𝒒 = 𝒉𝑐𝑡𝑥
′ (𝑠) = [𝒉𝑖−𝑖

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗, 𝒉𝑗+1
⃖⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗] 

 𝑲 =  𝑽 =  [𝒉1
⃗⃗⃗⃗  , . . . , 𝒉𝑖−1

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   , 𝒉𝑗+1
⃖⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗, . . . , 𝒉𝑛

⃖⃗ ⃗⃗ ⃗]  

𝒉𝑐𝑡𝑥(𝑠) = Softmax(𝒒 ⋅ 𝑲𝑇/√𝑛ℎ) ⋅ 𝑽 

其中，𝑛ℎ 为预设的表征向量维数。在上下文模块中，只有止于跨度起始位置之前的正向编码表征会被该

模块所用。同理，反向编码的表征也仅有跨度终止位置之后字符的部分会被使用。至此，任何编码环节中

都不涉及字面文本，保证了上下文模块的独立编码。自注意力机制则用于学习哪些字符对判断更加重要。 

本文提出的上下文建模方式仅需对原句进行单次编码，即可同步并行计算所有提及表征。可并行、高

复用的设计可为高效生成上下文表征提供支持。现有方法通过特殊字符覆盖字面[2]，或在字面左右插入位

置标识符号[16]，都因需要为每个跨度重新生成全句文本表征而花费数百倍的时间。 

综合模块为图 1 右侧的虚线框部分。模型末端的综合模块通过融合字面模块得出的表征 𝒉𝑛𝑎𝑚𝑒 及上下

文模块中得出的表征 𝒉𝑐𝑡𝑥，得到综合表征 𝒉(𝑠) 用于模型的最终判断。 

𝒉𝑛𝑐(𝑠) = 𝛼 · 𝒉𝑛𝑎𝑚𝑒(𝑠) + (1 − 𝛼) · 𝒉𝑐𝑡𝑥(𝑠) 

𝒉(𝑠) = 𝒉𝑛𝑐(𝑠) ⊕ 𝑒𝑚𝑏width[|𝑠|] 

其中，𝑒𝑚𝑏width 是可训练的长度表征 (width embedding)。𝛼 ∈ [0,1] 是综合模块中的平衡参数，值越趋近

1，结果越取决于字面模块，反之，当难以借助字面信息判断实体标签时，平衡参数将引导模型更多地依赖



 

上下文信息。当两个模块正确地关注相同的特征，模型仍可有效地在平衡参数任意取值下做出正确判断。

模型中的平衡参数通过双仿射 (Bi-affine) 的方式从字面、上下文表征中计算获取： 

α = Sigmoid(𝒉𝑛𝑎𝑚𝑒
𝑇 (𝑠) ⋅ 𝑾biaf ⋅ 𝒉𝑐𝑡𝑥(𝑠)) 

其中，𝑾biaf 是双仿射中的可学习参数，用于学习判断当前跨度的标签预测是否需要借助上下文的信息。 

至此，综合模块获得了最终的跨度表征 𝒉(𝑠)，与其它子模块一样，表征送入 FFN 层后通过 Softmax 函

数以获取在模型所有标签上的预测概率分布 𝑝(𝑠)。特别地，当多个正例跨度重叠时，根据跨度预测概率仅

保留相互重叠跨度中 𝑚𝑎𝑥(𝑝(𝑠)) 得分最高的一个。对于概率分布的学习，训练使用交叉熵作为损失函数： 

ℒ𝑐𝑜𝑚 = ∑∑(−𝑦(𝑠)(𝑙) log(𝑝(𝑠)(𝑙)))

𝑙∈𝐿𝑠∈S

 

对于有监督标签的样本，模型借助基于负对数似然 (negative log-likelihood) 的损失函数学习平衡参数 

α，综合模块的损失函数为 ℒ = ℒα + ℒ𝑐𝑜𝑚。 

 

3 数据增强 

 

新增的上下文模块和平衡参数需要标注信息指导训练，但已有标注数据集中不具备为这些新增模块提

供监督的标签。已有数据标签无法扩展为上下文与综合模块的正负例完备样本，仅依赖无监督训练很难保

证模型学到的平衡参数不会因过偏而失去有效性。面对这一挑战，本文提出了数据增强方法，基于已有的

实体标注数据集，针对各个模块生成标签完备的增强样本，应用于模型的增强样本训练与不变性测试中。 

3.1 增强策略设计 

已有数据增强研究[19]通过替换原句中的实体为其它语料或语种的同类型实体 (即表 2 中的“提及替

换”数据增强)，提升了模型的泛化能力。但是，此类数据增强方法无法提供训练平衡参数所需的标签。 

表 2 数据增强策略 

数据增强策略 转换后的样本 (句子) 字面标签 上下文标签 

提及替换 史密斯 阿姨吃了这个蛋糕 √ √ 

随机提及替换 饮用 阿姨吃了这个蛋糕 × √ 

跨度边界偏移 凯特阿 姨吃了这个蛋糕 × × 

提及插入 我们吃了这个蛋 史密斯 糕. √ × 

随机提及插入 我们吃了这个蛋 饮用 糕 × × 

表 2 中展示了本文中的数据增强策略，其中重点设计了两类字面标签与上下文标签相反的特殊策略：随机

提及替换和提及插入。这两类数据增强策略仅需要收集任意已有数据集中的标注实体与非实体词组，与不

同的上下文之间进行组合，从而产生与所使用数据集语料相同的样本集合，降低了数据收集需求。增强方

法会构成令两个子模块标签相反的样本，并为平衡参数设置标签，这样的设计用于训练模型：1) 在仅凭字

面难以判断的情况下，应转而依赖上下文来进行判断；2) 鼓励模型从未知的上下文中提取确定的实体。 



 

这两类策略产生的样本会存在语法、句法问题，但模型末端的分类器不会从中进行学习，这保证了这

两类样本仅用于字面、上下文模块的训练中，并指导模型对平衡参数的学习。为各模块标签的完备性考虑，

本文也分别为几个模块设计了负例标签的数据增强策略，同时用于生成与真实实体边界接近的负例。至此，

通过数据增强方法，使每个模块都构造出相应的正例、负例标签，将额外的子模块训练从无监督转变为弱

监督学习，以期不同模块能够各司其职地掌握其判别能力。 

3.2 训练数据增强 

数据增强旨在为模型各模块生成伪标签数据，特别是字面模块与上下文模块标签不同的样本。此类样

本将平衡参数的学习从无监督转为弱监督。基于前文所述的数据增强策略，图 2 中展示了不同策略的标签

设置，其中  指保持原有标签 �̂�(𝑠)，即标签为该跨度原本的实体类型； 指设置负例标签 (即 None，“非

实体”标签)；留空的位置指忽略该模块的损失函数计算，不为该模块计算 loss 用于反向传播学习。 

 其中，标有“替换类策略”的方框中展示了替换类的两种增强策略。给定句子 𝑥 与其中一个特定实体

跨度 𝑠 = (𝑤𝑖 , 𝑤𝑖+1, … , 𝑤𝑗), �̂�(𝑠) ∈ ℰ，将跨度 𝑠 替换为另一个字符序列 𝑠′ = (𝑤1
′ , … , 𝑤𝑚

′ )，对于提及替换，𝑠′ 

是与 𝑠 具有相同实体标签 �̂�(𝑠) ∈ ℰ 的其它提及，从而得到新序列  𝑥′ = (𝑤1, … , 𝑤𝑖−1, 𝑤1
′ , … , 𝑤𝑚

′ , 𝑤𝑗+1, … , 𝑤𝑛) 

。对于随机提及替换，𝑠′ 为同语料的随机字串。Dai 等人[22]的工作中也曾用到过与上述提及替换策略相似

的方法，但并未带来提升，这可能是因为仅有此类增强策略还并不够完备。 

 另外，标有“插入类策略”的方框中展示了插入类的两种策略。该策略会在句子 𝑥 中随机位置插入文

本片段 𝑠′ = (𝑤1
′ , … , 𝑤𝑚

′ )，得到新序列 𝑥′ = (𝑤1, … , 𝑤𝑖−1, 𝑤1
′ , … ,𝑤𝑚

′ , 𝑤𝑖 , … , 𝑤𝑛)。对于提及插入策略而言，𝑠′ 

是从同数据集中具有实体标签 �̂�(𝑠′) ∈ ℰ 的其它提及。 

 对于平衡参数 α 的标签设置参考图 2 的最后一行。在随机提及替换策略中，平衡参数的标签设置为依

赖上下文信息，用于当模型未在数据集中见过跨度字面的文本时，鼓励模型借助上下文信息预测实体。而

在随机提及插入策略中，平衡参数的标签设置为偏向字面信息，即当确定的字面处于不确定的上下文中

时，指导模型主要借助字面信息作出判断。综上所述，相反标签样本指导模型学习关注不同来源的特征。 

这些策略普遍令人在意的是会产生混乱、不合理的样本，因为无法为其分配合适的实体标签，这样的

样本难以纳入大多数现有模型。然而，本文中它们仅用于指导模型应按怎样的比例从模块获取信息，此时

模拟了极端情况的字面、上下文搭配，在其它模型训练或评估的场景下不会利用这些反直觉的构造样本。 

图 2 数据增强策略的标签完备性 



 

3.3 测试数据增强 

作为 CheckList 中 Invariance Test 的扩展，本文提出一种对 NER 模型的评估方法及相应指标用于度量

NER 模型的不变性泛化能力，其本质是借助已有测试集生成一批新的测试集以用于评测模型性能。新测试

集中的每个样本通过同标签提及替换的方式得到，而同标签实体通常具有句法结构上的等位性，保证了所

得样本的语法正确。首先，从测试集中随机抽取 𝑛𝑖𝑡 个句子，对于预定义实体类型中的每个实体 𝑡 ∈ ℰ𝑖𝑡，

提取所有在抽取的句子中出现过的提及 𝑀。对于含有 𝑡 类型的提及的所有句子 𝑋，用 𝑀 中的提及分别替换

这个具有类型 𝑡 的实体提及。在这个过程中，会产生数量为 |𝑀| × |𝑋| 的构造提及样本，待测试模型的目标

为从修改后的样本句子中，成功召回并预测出这些构造样本中的实体提及和正确的实体标签。 

 

4 实验设计和结果分析 

 

4.1 数据集 

本文中使用的中文 NER 数据集包括：参照 lemonhu/NER-BERT-pytorch 的切割方式，将 MSRA 

(Microsoft Research Asia[23]) 训练集拆分部分作为验证集；Zhang and Yang[11] 提出源于中文简历的 Resume 

数据集；以及 Weischedel 等人[24]提供的 OntoNotes 系列数据集，选择中文版本 Onto4 数据集用于测试。 

4.2 基线模型 

本文选取以下基线模型用于对比：将中文 NER 中最常见的 LSTM-CRF[6] 和 BERT-CRF 方法在本文

中作为 NER 基线模型。为公平对比，本文以这两个基础编码框架作为编码模块的主要组件，不借助条件随

机场的情况下设计了 NCModel。此外，借助外部词汇晶格编码 (Lattice-based) 的 LatticeLSTM[11]、Soft-

Lexicon[10] 和 DCSAN[1] 等模型先后成为了最优的中文命名实体识别方法。而在现有的英文命名实体识别

模型中，具有最优表现的是基于跨度 (Span-based) 的模型。Wadden 等人[15]与 Zhong 等人[16] 提出的表征

方式在不引入额外知识的情况下，于多个英文实体数据集上取得了最优效果。受此启发，本文将其应用于

中文实体识别模型中，在 NCModel 里作为字粒度的基本表征。 

4.3 实验设定 

为保证对比实验公平性，本文中细致地考虑了表征选择、超参设置以及评测指标的设计，具体的模型

与配置源码已发布于公开代码库 (anonymous.4open.science/r/CDNER-for-IPM22) 中。 

4.3.1 表征选择 

LSTM 网络中采用的字嵌入来源于 BERT 模型 (版本为 bert_chinese_L-12_H-768_A-12) 的预训练嵌入参

数。这意味着在对比中使用了相同的字嵌入获取方法，包括位置表征 (position embeddings) 和层正则化 

(layer normalization)。在 NCModel 中，字面模块和上下文模块共享 BERT Encoder 中的字嵌入层参数。 



 

4.3.2 超参设置 

训练时，对于所有的中文命名实体数据集，采用相同设置：每步训练使用 4 个样本句子 (batch size)，

跨度长度限制 (𝑙𝑠𝑝) 为 25，且均在训练 10 轮 (training epoch count) 后取验证集效果最好的模型。预训练模型

BERT 内部参数的学习率设置为 1e-5，其余各模块参数学习率设为 5e-4。关于在第 2.2 节中提到的跨度选择，

简单地通过步长为 50 的搜索 (grid-search) 方法，确定了在单张 12G 2080Ti 显卡上不产生显存超限 (Out-Of-

Memory, OOM) 的最大超参 𝜃𝑡𝑜𝑝−𝑠𝑝 = 300。经验证，此时在所有中文数据集上的实体召回率均不低于 98%。 

4.3.3 评测指标 

本文使用常见的 F1-Score 作为评测指标。参考 Xiao 等人[25]提出的严格验证方式，当且仅当跨度 (𝑙, 𝑟)

的边界和实体类型 𝑡 同时正确时为一处正确的实体预测，在跨度选择阶段丢失的实体跨度会被视作未召回。 

另外，本文中还提出了不变性测试的失败率 (Failure Rate, FR) 指标，即模型标签判断失败的占比，用

于度量模型在第不变性测试中体现的泛化能力。对于构造获得的跨度集合 𝑆，失败率的计算为： 

𝑭𝑹 =
1

|𝑆|
∑ 𝑠𝑔𝑛(�̂�(𝑠𝑖) ≠ 𝑦(𝑠𝑖))

𝑠𝑖∈𝑆

 

其中，𝑠𝑔𝑛(⋅) 为符号函数，当其内部条件为真时取值为 1，反之为 0。 

4.4 实验结果 

4.4.1 不变性实验 

表 3 不变性能力测试中各模型 FR指标对比 

模型 BiLSTM-CRF LatticeLSTM 
BERT-CRF 

Span-based 
NCModel 

(Ours) 初始版本 加入数据增强 

人名实体 14.5 6.7 3.4 1.9 2.3 1.6 

公司名实体 25.1 23.4 14.5 14.6 14.3 9.3 

综合统计 19.0 13.6 8.1 7.3 7.4 4.8 

基于 3.3 节的方式构建样本设计实验，检测模型在不变性测试用例上的性能评估泛化能力。以 MSRA 

数据集为例，设置目标标签 ℰ𝑖𝑡 ={人名, 公司名}，表 3 中我们提出的方法在 FR 上显著优于其它基线框架。 

不变性实验构建测试集时，需要保证同类实体相互替换后原文语义依然正确，部分数据集中，“地址” 

(xx 路 xx 号) 与 “地理位置” (xx 省 xx 市) 统一标注为 “地名”，为保证替换后不出现语法错误，测试选择

了对于 NER 而言最为简单常见的人名与公司名实体，然而表中所有模型的综合错误率都明显高于原测试集。

可以看出，较之原测试集的准确率测试，不变性测试对于现有的实体识别模型而言是一种更难的评测方式。 

图 3  在 MSRA 数据集上，各模型框架的可视化不变性测试结果 



 

为深入讨论本文提出的方法如何提升模型的不变性能力，绘制了如图 3 所示的热力图以展示具体的错

误率分布。结果中，每一列为代表不同模型，第一行的热力图表示人名实体的测试，第二行为公司名。每

张热力图中横轴为样本编号，理解为当前样本点所使用的上下文，纵轴为实体编号，理解为当前样本点所

使用的实体提及文本，召回失败时为该点着色。指标 FR 也可解释为热力图中着色点所占的比例，占比越

少表示模型不变性泛化能力越好，在扰动中维持预测结果的能力越强。当热力图的某行出现较多的着色点，

意味着对模型而言，该行对应的字面较难判断。同理，竖线状图案表示模型难以根据该上下文判断实体。 

可以发现，NER 模型更多地因字面导致召回失败，侧面印证了模型借助上下文信息的必要性。本文提

出的模型明显减少了热力图中的横线状图案，为 BERT-CRF 模型引入数据增强方法 (表示为 +Aug) 后降低

了 FR，应用提出的模型网络将进一步降低 2.3%的 FR，获得了 30%以上的相对提升。在不变性能力对比中

模型排序为：NCModel > BERT-CRF (+Aug) ≈ Span-based ≈ BERT-CRF > Lattice-LSTM > BiLSTM-CRF。现

有模型的性能仍受限于上下文模型表征能力，可以期待更好的上下文表征方法应用于该编码框架上的效果。 

本文进一步地从平衡参数角度入手对模型表现提升的原因进行了分析。从 MSRA 数据集的测试集中构

造新的增强数据集，分析了模型预测时平衡参数的表现与分布情况： 

使用在 MSRA 训练集上训练得到的模型，在增强数据集上预测得到图 4 所示的 α 值分布。可以看到，

当构造标签为 0，即应倾向于上下文时，模型预测中平衡参数有 96% 的比例取值趋近于 0，即令模型更加

倾向于借助上下文进行预测，其中 84% 的样本接近于 0。同时，当构造标签为 1，即应倾向于字面表征用

于预测时，模型也有 95% 以上的比例给出正确的平衡参数，指导模型依赖字面表征用于判断。在未定义平

衡参数标签的原始样本中，平衡参数不会过偏于某一侧，而是处于 0.5 附近以较为中立的态度指导模型。

该分布揭示了仅借助少量的伪标签增强，即可成功训练出为现有模型提供不变性泛化能力提升的编码框架。 

综上，本文提出的方法在不变性测试中表现优秀，可有效提升中文 NER 模型重要的泛化能力。人类能

够做到在相同上下文中举一反三地判断实体，独立建模上下文模块也可为模型更好地学习掌握这一能力。 

4.4.2 消融实验 

本节通过消融实验量化各组件为性能提升发挥的作用，结果如表 4 所示：多数情况下，缺少任一类增

强策略都会令模型的实体识别效果与不变性泛化能力下降。这符合本文中提出的观点：模型需要完备的数

据增强策略，当增强数据能够为不同模块提供完备的伪标签时，才能有效辅助模型中每个模块的训练。另

外，为已有成熟模型引入独立建模的上下文模块，也并未影响原有模型的预测性能；上下文模块缺少了对

于字面文本的编码，难以独自完成 NER 任务，但借助本文提出的模型框架仍可为模型带来提升。在模型网

图 4  NCModel 模型中平衡参数的预测分布 



 

络中添加上下文模块的主要目的正是在“仅凭字面含义不足以判断”甚至产生混淆时，令模型能够借助上

下文来做出判断，从而达到与字面模块互补的效果。 

表 4  增强策略消融结果 

数据集 
MSRA Resume Onto4 

F1-Score FR F1-Score FR F1-Score FR 

NCModel 95.4 4.83 96.3 2.73 81.0 21.79 

- 替换类策略 95.0 5.14 96.2 2.85 79.9 22.54 

- 插入类策略 95.2 4.74 95.8 3.39 80.5 24.08 

- 上下文模块 (Span-based) 95.3 5.03 95.9 2.94 80.8 21.00 

- 上下文模块 (BERT-CRF) 94.1 - 94.6 - 80.4 - 

- 字面模块 (Span-based) 42.7 53.48 67.4 35.12 17.1 88.51 

4.4.3 实体识别效果 

实验使用 F1-Score 评估在不同框架下模型的整体实体识别能力，表 5 中展示了在各数据集上的表现。

将在 MSRA 数据集上的表现与表 3 中不变性测试的失败率比对可以发现，较之准确率而言，模型在不变性

测试中通常具有更高的失败率，这印证了目前 NER模型在不变性能力上有所不足；而与表 4 横向对照可以

发现，引入独立建模的上下文模块后，模型在不变性能力上的失败率已经十分接近综合准确率的表现，这

说明该方法可以消除不变性泛化能力在现有模型中的短板效应。 

表 6 中文 NER模型基本框架的实体识别性能 

数据集 模型 准确率 召回率 F1-Score 

MSRA 

Bi-LSTM CRF [6] 93.0 90.8 91.9 

LatticeLSTM [11] 94.0 92.2 93.1 

BERT-CRF [7]  95.0 93.3 94.1 
Span-based [16] 95.6 95.3 95.4 

NCModel (Ours) 95.7 95.0 95.4 

Resume 

Bi-LSTM CRF 94.5 94.3 94.4 

LatticeLSTM 94.8 94.1 94.5 

BERT-CRF  94.0 95.2 94.6 

Span-based 95.5 96.0 95.8 

NCModel (Ours) 96.2 96.5 96.3 

Onto4 

Bi-LSTM CRF 74.4 69.4 71.8 

LatticeLSTM 74.2 73.1 73.6 

BERT-CRF  82.4 78.4 80.4 
Span-based 83.5 78.5 80.9 

NCModel (Ours) 80.9 81.1 81.0 

本文着眼于提出从不同角度为跨度进行编码的方式，仅利用基本的 BERT 及 LSTM 编码方式，不借助

外部特征和工具，为模型从不变性的角度提升泛化能力。令人振奋的是，其综合表现并未因引入表征能力

较差的上下文表征而受到影响，与现有 NER 解决方案相当，较之 BERT-CRF，准确率平均提高了 1.2%。 

 

5 结论 

 

本文提出了一个同时包含字面模块和上下文模块的 NER 模型，设置平衡参数用于指导模型分类时是否

应当更加依赖上下文信息。该方法借助专门设计的数据增强手段，为各模块提供无法从现有数据集中获得

的伪标签，从而帮助模型同时学习平衡参数与各个模块的表征。实验显示，提出的模型可以在保证准确率

的同时，在不变性能力测试中带来较大提升，也验证了该方法有助于帮助模型提升泛化能力。通过一系列

实验印证了现有模型可以借助上下文信息来弥补模型在预测未知字面时的不足。 
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Abstract 

Current Chinese NER models have achieved remarkable results on public datasets. However, some studies 

suggest that they rely too heavily on literal features of entity text. Moreover, the influence of context on entity 

recognition has yet to be fully explored. As a result, it leads to poor performance in simple "invariance tests," such 

as replacing a company name with another one in the same context, resulting in an incorrect prediction. To address 

this issue, we propose independently modeling the contexts, allowing the model to distinguish between entity 

literals and it. Additionally, we introduce an adapted data enhancement method to train the context, surface name, 

and combination modules. Our approach significantly improves the model's performance in the invariance test 

without sacrificing recognition performance, reducing the failure rate by 2.3% compared to the benchmark model. 

Keywords: natural language processing, Chinese named-entity recognition, explicit modeling, data augmentation 
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