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摘 要：在新闻领域，识别命名实体涉及复杂的语法结构和长名称，这为确定实体边界带来了挑战，同时也引

发了序列标注方法在预测长实体时的提前中断问题。为了应对这些挑战，提出了一种基于跨度与类别增强的中

文新闻命名实体识别模型——SpaCE。该模型基于Transformer结构的双向编码器表示预训练模型（BERT），通

过跨度预测和类别描述增强，提升了识别性能。在编码新闻文本信息的过程中，模型结合类别描述以增强语义

知识，并采用基于跨度的解码方式来解决长实体预测中断问题。另外，通过精确标记的方法引入词边界信息，

并优化实体匹配策略，有效减少了由跨度解码引起的非实体匹配情形。与基线模型相比，SpaCE在3个数据集上

的性能均有所提升。另外，在无序文本上，SpaCE仍表现出了较强的命名实体识别能力，具有很好的鲁棒性。
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Abstract: In the field of news, the identification of named entities is complicated by complex syntactic structures and 

long entity names, which pose challenges for determining entity boundaries and lead to interruptions in predicting long en‐

tities using sequence labeling methods. To address these challenges, a model named SpaCE (span and category enhance‐

ment for Chinese news named entity recognition) was proposed. This model was developed based on the bidirectional en‐

coder representation pre-trained model with a Transformer structure (BERT) and was enhanced by span prediction and 

category description to improve recognition performance. During the encoding of news text information, category descrip‐

tions were incorporated to enhance semantic knowledge, and a span-based decoding method was adopted to address inter‐

ruptions in predicting long entities. Furthermore, word boundary information was introduced through precise labeling, 

and the entity matching strategy was optimized, effectively reducing non-entity matching caused by span decoding. Com‐

pared to baseline models, SpaCE demonstrated improved performance on three datasets. Furthermore, SpaCE exhibits 

strong named entity recognition capabilities on disordered texts, indicating its robustness.
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0　引言

命名实体识别（named entity recognition，NER）

是自然语言处理中的重要任务，旨在识别文本中具

有特定意义的实体，如人名、地名、组织机构名

等。在中文新闻领域，通过命名实体识别技术，可

以自动抽取非结构化文本中的实体，并将它们划分

到预设的不同类别中
[1]
。这样一来，便能更方便地

对新闻文本进行分析和挖掘，以更好地理解新闻事

件的背景和相关实体之间的关系。

在政治新闻语料“中华人民共和国外交部和阿

尔及利亚民主人民共和国外交部联合声明”中，

“中华人民共和国外交部”可被视为一个组织机构

实体，也可分为“中华人民共和国”和“外交部”

两个实体。考虑政治新闻信息的特殊性，有必要将

“中华人民共和国外交部”作为一个整体进行识

别，以确保实体含义的完整性。此外，一些新闻报

道中，地名类型的实体可能以省市县镇村的格式显

示。在识别这些实体时，可将单独的省名视为一个

地名实体，但考虑上下文语境，将整个地名作为一

个整体识别可更全面了解事件发生地。这些情况导

致需识别的实体长度增加，使用序列标注模型对长

实体进行预测可能会出现中断，需要一种更有效的

方法来解决这一问题。

在NER任务中，经典的解决方案是序列标注
[2-3]

，

即将整个输入文本视为一个序列，为序列中的每个

字进行标注，标签分为实体和非实体两种。通过这

种方式，实体识别任务转化为对每个字进行分类。

然而，序列标注只能给每个字一个标签，其在处理

嵌套实体时存在一定的局限性，因此，近期的研究

工作将命名实体识别从序列标注转向了跨度预

测
[4-5]

。跨度预测将包含实体信息的片段视为一个

跨度，不再单独考虑片段中每个字的标签，而是将

实体抽取任务视为识别开始索引、结束索引的问

题，并为二者之间形成的跨度分配预定义的实体类

别。相较于序列标注，跨度预测能够准确地定位实

体在文本序列中的位置，进而有助于提高实体识别

的性能。这一转变不仅克服了序列标注的局限性，

也使得实体识别更为准确和高效。

从目前实体识别技术的发展来看，跨度预测已

被许多方法所采用，并显著提升了实体识别的性

能。目前，由跨度的开始位置和结束位置确定实体

的方法主要有两种，其中较为流行的是“最近匹配

原则”。然而，为了更合理地抽取跨度并考虑到长

实体的情况，本文采用了文献[6-7]提出的“启发式

匹配原则”。该原则首先获取某一类别的候选开始

位置和结束位置，然后通过匹配概率最高的开始位

置和结束位置来确定预测的实体片段。然而，在

某些情况下，候选位置的概率值相差不大，若每次

都选择概率最高的匹配，可能会导致解码出非实

体的片段。以图 1为例，“林”被预测为候选开始

位置 s1，“李”被预测为候选开始位置 s2，“伟”被

预测为候选结束位置 e1。若 s1的概率值略高于 s2，

那么“林”和“伟”之间的子序列——“林丹对阵

李宗伟”，就可能被解码为一个人名类型的实体。

在这种情况下，采用“启发式匹配原则”可能会面

临一些挑战，尤其是在处理概率接近的情况时。

概率相近可能会导致实体识别的准确性和鲁棒性

下降。

针对上述问题，本文提出了一种基于跨度与类

别增强的中文新闻命名实体识别（named entity rec‐

ognition based on span and category enhancement for 

Chinese news，SpaCE）模型。首先，所提模型通

过精确标定引入词的边界信息，并将其与编码后的

文本嵌入相结合，形成结合向量。其次，将结合向

量输入双向长短期记忆网络（bidirectional long 

short term memory，BiLSTM），以增强模型对词边

界信息的学习，从而有助于精确定位一些实体边界

模糊的位置。最后，预先定义的实体类别描述语句

经过共享编码器编码，并融入携带词边界信息的文

本表示中。这一步引入了有关实体类型的解释信

息，以辅助模型预测实体，同时减少对训练数据的

依赖。此外，所提模型基于跨度实体识别，通过优

化实体匹配策略，有效减少了跨度解码引起的非实

图1　跨度匹配实例分析

注：值为1表示该字符被预测为实体开始或结束位置，值为0表示该字

符不属于实体边界，下同。
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体匹配情形的发生。为了验证所提模型在中文命

名实体识别任务中的有效性，在两个公开数据集

OntoNotes 4.0 和 MSRA，以及一个自建的数据集

GsrbNews上进行了实验。结果显示，在新闻领域

的命名实体识别任务中，所提模型表现优异。

1　相关工作

2015年，Huang等[3]
提出了双向长短期记忆网

络-条件随机场（bidirectional long short term memory - 

conditional random field，BiLSTM-CRF）模型，通

过引入条件随机场（conditional random field，CRF）

模块以优化输出序列标签，取得了显著的识别效

果。因此，BiLSTM-CRF 模型逐渐成为解决 NER

任务时基于序列标注的主流框架。基于序列标注的

命名实体识别框架如图2所示，包括嵌入层、序列

编码层和标签解码层
[8]
。嵌入层的作用是将 token

（处理文本的基本单位）级别的特征转化为向量表

示，序列编码层进一步捕获文本序列的上下文特

征，标签解码层获取序列内部的规则特征，并对编

码层输出的特征向量进行分类。

过去，针对命名实体识别任务的研究主要侧重

于序列标注。为适应新闻领域数据的特点，研究人

员通常会对现有的识别模型进行改进。在应对搜狐

coreEntityEmotion_train 语料中的核心实体识别和

核心实体情感分析任务时，胡甜甜等
[9]
在传统的

BiLSTM-CRF模型基础上引入了注意力机制，提出

了一种结合注意力机制的长短期记忆神经网络和

条件随机场的模型，即 AttBi-LSTM-CRF。另外，

郑彦斌等
[10]

在编码层选择使用双向门控循环单元

（gated recurrent unit，GRU）替代BiLSTM，设计了

一种基于双向GRU-CRF的神经网络模型，用于处

理中国驻东盟十国大使馆的中文新闻数据的命名实

体识别任务。

在序列标注模型中，标签解码层通常采用

CRF作为主要组件。这是因为CRF能够从训练数

据集中学习到一些约束条件，以确保生成的实体标

签序列是合理有效的。例如，标注序列开头是

“B-”或“O”，“I-”不作为序列的起始标签；又或

者标签“O”后面不会立即出现“I-”标签
[11]

。通

过考虑标签之间的转移概率，CRF有助于生成更

符合实际语言规律的标签序列。然而，由于CRF

只考虑相邻标签之间的转移概率，对于一些较长的

命名实体，可能出现预测中断的情况。

传统序列标注模型存在长实体预测中断和无法

处理实体嵌套等问题。因此，近期的一些研究工作

将命名实体识别方法从序列标注转向了跨度预测。

基于跨度预测的命名实体识别方法通常包括两个步

骤：跨度识别和跨度分类。Yu等[4]
采用BiLSTM来

获取序列中 token的向量表示，接着利用两个前馈

神经网络分别表示实体的头部 token和尾部 token，

然后通过双仿射注意力机制对句子中的开始位置和

结束位置对进行打分，最终为这些跨度分配预定义

的实体类别。Li等[5]
首次提出了基于机器阅读理解

框架来处理嵌套和非嵌套命名实体识别问题。对于

嵌套实体，通过回答不同问题来识别不同类型的实

体，但这会导致模型训练速度较慢。相比之下，

Yang等[6]
提出了一种新方法，该方法将文本序列和

与类别相关的查询语句通过共享编码器产生嵌入，

然后利用注意力机制将查询语句信息融入文本表示

中。与之前Li等[5]
提出的将实体标签描述与原始文

本进行拼接的方法相比，这种分开编码再融合的方

法不仅解决了效率低下的问题，而且避免了被文本

自身分散注意力，能更充分地利用标签知识。

与英文不同，中文句子中没有空格符来分隔单

词。根据模型输入的不同粒度，在中文NER任务

中，文本处理的基本单位通常是字级表示或词级表

示。根据文献[2,12]，基于字级表示的方法在中文

命名实体识别系统中的表现比基于词级表示的方法

更佳。针对中文分词和命名实体识别任务，He

等
[12]

提出了一种基于字符的条件随机场模型，对

文本进行处理时分别比较了字级表示、词级表示以

图2　基于序列标注的命名实体识别框架

注：BiLSTM、CNN、Transformer是常见的编码层结构，B-LOC、

I-LOC、O是序列标注中常用的标签输出格式。
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及结合词性特征的词级表示。实验结果显示，基于

字符的条件随机场模型展现了最佳的识别效果。然

而，使用字向量作为神经网络的输入无法利用单词

的语义信息，同时丧失了词的明确边界信息。中文

句子中词语边界通常是实体边界
[13]

，这对于中文

NER任务至关重要。

2　本文方法

本文提出一种名为 SpaCE的新闻实体命名识

别方法，SpaCE框架如图 3所示，主要包括 3个关

键部分：语义编码模块、语义融合模块和跨度解码

模块。在语义编码模块中，首先采用两个基于

Transformer 的双向编码器表示（bidirectional en‐

coder representations from Transformers，BERT）预

训练模型
[14]

，分别对新闻文本和类别描述信息进

行编码，并通过精确标记引入词的边界信息，将其

与编码后的文本嵌入相结合，形成结合向量。在语

义融合模块中，将结合向量输入BiLSTM中，以加

强模型对词边界信息的学习，并通过注意力机制将

携带词边界信息的文本与类别描述信息融合，获得

文本的增强嵌入表示。跨度解码模块则利用增强嵌

入来预测每个字是否是某类别实体的开始位置或结

束位置。

2.1　语义编码模块

语义编码模块的目标是将新闻文本和类别描述

信息编码为嵌入表示。由于实体类别数量有限且类

别描述文本都较短，在使用单独的编码器编码类别

描述信息时，不能通过微调很好地训练模型。为了

达到融合类别描述信息的目的，和文献[4]一样，

两个编码器处理各自输入时共享模型权重，使得原

始新闻文本在编码过程中就受到实体类别描述信息

的影响，同时减少权重参数。

受到文献[5]的启发，针对预先定义的各个类

别实体集合T ={t1t |T| }，为每种类别提供了相应

的类别描述信息Qt = (qt
1qt

m )。例如，对于实体

类别“会议”，其类别描述信息可以是“政府部

门、专业协会等举办的具体会议名称”。将新闻文

本 (C = c1cn )和类别描述信息 (Q =Q1Q |T| )预

处理后分别输入两个 BERT 编码器中，获得它们

各自的嵌入表示 hCÎRn ´ d
（R 表示张量维度）和

hQÎR|T| ´m ´ d
，这里n和m分别表示新闻文本和实体

标签描述语句的序列长度，d 是隐藏层的特征维

度，|T|是实体类别的数量。

hC =BERT (C ) （1）

hQ =BERT(Q) （2）

在新闻领域，命名实体识别涉及复杂的语法结

构和长名称，这使得实体边界的确定变得非常困

难，亟须提高识别性能。值得注意的是，在中文句

子中，词语边界通常隐含着实体边界信息。为了确

保所提模型能够准确学习词的边界信息，首先使用

jieba分词的精确模式对文本进行分词，确定每个

词在序列中的开始位置，然后根据每个词的长度，

从其开始位置开始并延伸至词长度末尾，采用准确

标记的方式构建包含这些位置间字序列的词边界向

量vwbÎRn ´ 3
。在词边界向量中，标记为1表示某个

字是词的开始或结束，对于长度超过2的词，位于

中间的字的向量将被标为(0,0,0)，以示其既非词的

开始字也非结束字。表1为一条新闻文本分词后通

过精确标记构建词边界向量的示例。

在新闻报道中，当介绍人物时，通常会将其姓

名作为一个独立的小标题，如图4第二行的“钟南

山”，并在后续文本的开头再次提及该人名（见图4

第三行）。然而，在数据库存储中，它们被视为一

个连续段落，因此同一个人名可能会连续出现而中

间没有明显分隔。通过后续实验发现，针对这种情

况只记录第一次出现的起始索引用于构建词边界向

量，相较于每次出现都记录，实体识别的性能表现

更出色。

2.2　语义融合模块

语义融合模块旨在将类别描述与携带词边界信

息的文本嵌入相融合，以增强语义知识的表征。首

先，将新闻文本的字向量hC和词边界向量 vwb进行

拼接，并将拼接后的向量 vC_wb 输入BiLSTM中进

行深入交互学习，以获得携带词边界信息的文本

嵌入hC_wb。

hC_wb =BiLSTM (vC_wb ) （3）

表1　构建词边界向量的示例

新闻文本

分词

词开始

词中间

词结尾

新华社北京…意义

c1c2c3c4c5cn - 1cn

新华社

c1c2c3

1, 0, 0

0, 0, 0

0, 0, 1

北京

c4c5

1, 0

0, 0

0, 1

...

0

0

0

意义

cn - 1cn

1, 0

0, 0

0, 1
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通过注意力机制将携带词边界信息的文本和类

别描述信息进行融合。其过程如下：首先，将文本

中每个字的嵌入向量与类别描述中每个字的嵌入向

量进行运算，得到对应的注意力分数。对于某一类

别描述，文本中的每个字都会与该类别描述中的所

有字产生一个注意力分数，从而形成该类别下的一

组注意力分数。通过对该类别下注意力分数进行归

一化处理，得到注意力权重
[15]

。其次，基于得到

的注意力权重，计算文本中某个字对该类别描述的

加权关注度。具体来说，将类别描述中每个字的向

量与文本字向量根据对应的注意力权重相乘，并在

类别维度上求和，从而得到针对某种实体类型描述

图3　SpaCE框架
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所要进行融合的信息。最后，将融合信息与携带词

边界信息的文本字向量相加，完成该类型描述信息

的融合。具体计算如式（4）~式（6）所示。1

α
ci_wbq

t
j

=
exp (hci_wb

× h
qt

j

)

∑
j = 1

m

exp (hci_wb
× h

qt
j

)

（4）

ht
ci_wb

= hci_wb
+ ∑

j = 1

m

α
ci_wbq

t
j

× h
qt 

j

（5）

h̄t
ci_wb

= tanh (V × ht
ci_wb

+ b) （6）

在式（4）中，ci_wb 表示新闻文本 C 中的第 i 个字

（其中 1 ≤ i ≤ n），hci_wb
是编码层输出的隐藏向量。

类似地，qt
j 表示实体类别描述语句中的第 j 个字

（其中1≤ j≤m），tÎT（实体类别数量），h
qt

j

是输出

的第 j个字的隐藏向量。通过对这两者进行点积运

算，并使用 softmax函数获取注意力分数
[16] α

ci_wbq
t
j

。

式（5）计算文本中每个字对类别描述中字信息的

加权关注度和
[17]

，将其加到原始编码层的语义表

示中，从而获得融合了实体标签语义信息的表示

ht
ci_wb

。式（6）对融合后的嵌入表示进行 tanh (×)运算

得到 h̄t
ci_wb

，其中，VÎRd´d
和bÎRd

均为可学习参数。

最后对字ci_wb和所有类别的描述语句重复上述计算

过程，以获得融合了所有类别描述信息的向量表示

h̄ci_wb
= ( h̄1

ci_wb
h̄ |T|

ci_wb )。
2.3　跨度解码模块

将实体类别解释的语义信息融合到字级表示之

后，SpaCE通过计算句子中每个字成为某一类实体的

开始或结束位置的概率，来确定特定类别实体在句

子中的跨度。与Li等[5]
所采用的方法相似，SpaCE

通过训练获得两个分类器，即开始位置分类器和结

束位置分类器。开始位置分类器用于计算第 i个字

的向量表示 h̄ci_wb
为类别集合T中开始位置的概率，

如（7）所示。

startci_wb
= sigmoid ( f (Ms⊗ h̄ci_wb

+ bs ) ) （7）

其中，MsÎR|T| ´ d
和 bsÎRd

均为可学习参数，⊗代

表逐元素乘法，f 代表对输入矩阵进行行求和运

算。 startci_wb
是一个 n ´ |T| 大小的矩阵，即包含

(start1
ci_wb

start2
ci_wb

start |T|
ci_wb )，start1

ci_wb
表示 ci_wb为

类别T集合中第一个类别的开始位置的概率。

结束位置分类器的原理与开始位置分类器相

同，如（8）所示。

endc i_wb = sigmoid ( f (Me⊗ h̄ci_wb
+ be ) ) （8）

在当前的研究工作中，判断文本序列中的字是

否为某一类别实体的开始或结束位置，存在两个主

要的匹配原则：最近匹配原则和启发式原则。最近

匹配原则
[18-19]

是指将某一类别实体的开始位置和模

型预测出同类别实体的结束位置中最接近的位置进

行匹配，从开始位置到结束位置的字序列形成该类

别的实体片段。启发式原则
[6-7]

是指在某一类别的

候选开始位置和结束位置中，仅匹配该类别实体概

率最高的开始位置和结束位置。考虑到长实体的情

况，本文采用了启发式原则。然而，由于候选位置

的概率值在某些情况下相差不大，仅匹配概率最高

的开始位置和结束位置可能导致匹配出非实体的情

况。图5展示了在概率接近的情况下采用启发式原

则可能会导致匹配出非实体的两种情形。在图5（a）

中，“林”被预测为候选开始位置 s1，“李”被预测

为候选开始位置 s2，“伟”被预测为候选结束位置

e1。若 s1作为开始位置的概率略高于 s2，则“林丹

对阵李宗伟”被解码为一个人名类型的实体。在

图 5（b）中，“林”被预测为候选开始位置 s1，

“丹”被预测为候选开始位置e1，“伟”被预测为候

选结束位置 e2。若 e2 作为结束位置的概率略高于

1　钟南山、张伯礼等4人被推为“共和国勋章”和“国家

荣誉称号”建议人选，来源于央广网。

图4　人物介绍示例
1
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e1，同样地，“林丹对阵李宗伟”被解码为一个人

名类型的实体。

为了更有效地处理上述情形，在概率接近的情

况下采用启发式原则，并结合最近匹配原则的思

想。具体而言，对已有的候选位置和随后出现的符

合条件的新候选位置进行比较，若两者的概率差值

小于预设阈值，则考虑采用最近匹配原则；若概率

差值超过阈值，则选择概率最高的开始和结束位置

进行匹配。在图5所展示的情形下，对图5（a）概

率值接近的候选位置 s1、s2进行比较，如果二者的

差值小于预设阈值，采用最近匹配策略，因此确定

了 (s2e1 )所形成的跨度“李宗伟”为目标预测实

体。类似地，若图 5（b）概率接近的候选位置

e2、e1的差值也小于预设阈值，则(s1e1 )中所形成

的跨度“林丹”即为所预测的实体。通过对实体匹

配策略进行优化，有效减少了跨度解码引起的非实

体匹配情形，从而提高了实体识别的准确性和鲁

棒性。

3　实验分析

3.1　实验数据

为了验证本文模型在中文新闻命名实体识别任

务中的有效性，使用了两个公开数据集——On‐

toNotes 4.0和MSRA[20]
，以及一个本文自建的数据

集GsrbNews进行实验。其中，GsrbNews初始语料

来源于甘肃日报社的100篇新闻文章。在同一篇新

闻中，相邻的几句话通常会围绕同一个主题或话题

展开，这些句子在语义上会存在一定的相似性。将

相邻的几句话作为一个文本序列进行命名实体识别

通常比单独处理单个句子更为有效，因为这种方式

能够更全面地考虑上下文信息，从而提升模型对命

名实体的识别能力。因此，本文对提取的新闻数据

进行了一定的处理：遇到句号、感叹号或问号后对

句子进行切分，然后按照原始顺序对切分后的句子

进行重新组合。如果重组后的句子长度超过254个

字符，则会生成新的子数据，并对剩余句子重复执

行上述过程，直至所有句子都被组装完成。之后对

重组的句子进行人工标注，形成小型NER新闻数

据——GsrbNews。OntoNotes4.0 和 MSRA 同样来

自新闻领域，通常用于评估命名实体识别模型的性

能。表2展示了3种实验数据集的统计信息，其中

OntoNotes4.0和MSRA中的每条数据都是一个单独

的句子。

通过对数据集进行观察，在标注过程中确定了

7种常见的实体类别，并在表 3中详细说明了每种

类别的解释信息以及实体数量。基于表3中的类别

定义，对新闻文本使用 JSON格式进行标注，数据

标注示例见表4。

3.2　实验设置

本文模型的主要部分包括编码器、词边界信息

结合层、开始位置分类器和结束位置分类器。具体

的网络结构如表5所示。

考虑到算力的限制，编码器选用了BERT-base

模型，其核心结构为包含 12层的BertEncoder。通

过BiLSTM实现字向量与词边界向量的交互，其中

参数embed_dim表示字向量维度与词边界向量维度

的总和；bidirectional=True表示使用双向BiLSTM，

其在时间步长 t上的输出为 ht =[

ht ;


ht]，其中


ht 是

图5　导致匹配出非实体的两种情形

表2　实验数据集的统计信息

数据集

GsrbNews

OntoNotes4.0

MSRA

训练集/条

319

15 650

41 729

验证集/条

103

4 301

4 637

测试集/条

102

4 346

4 366

实体类型数/种

7

4

3
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正向 LSTM 在时间步长 t 的隐藏状态，

ht 是反向

LSTM在时间步长 t的隐藏状态，“;”表示拼接操

作，它将正向和反向的隐藏状态在每个时间步上按

维度进行连接，从而生成更丰富的表示
[21]

。因此

隐藏层维度 hidden_dim 是最终输出维度的一半。

在 Classifier_Layer 中，参数 out_features 表示最终

输出向量的维度；class_num表示实体类别的数量。

学习率遵循Yang等[6]
的设置，模型其他部分参数

设置如表6所示。

在 实 体 识 别 任 务 中 ， 通 常 使 用 精 确 度

（Precision）、召回率（Recall）和F1值作为模型识

别效果的衡量标准
[22]

，其定义如下：

Precision = 
TP

TP + FP
´ 100% （9）

Recall =
TP

TP + FN
´ 100% （10）

F1 =
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall
´ 100% （11）

其中，TP表示模型识别正确的实体数量，FP表示

模型识别错误的实体数量，FN表示模型未识别出

的真实实体数量。

3.3　实验结果

为了验证 SpaCE的有效性，本文选取了两种

基于序列标注的方法——SoftLexicon[23]
和 BERT-

Tagger[14]
，以及两种基于跨度预测的方法——LEAR[6]

和GlobalPointer[24]
。SoftLexicon是一种简单且有效

的词汇增强NER方法，它将每个字符的所有匹配

词语划分为BMES，共4个词集（即以某个字符为

开始、中间、结束、单独的所有匹配词语），从而

表3　GsrbNews类别名与类别解释

类别名

CON

LOC

ORG

POS

PER

TIME

WORK

中文简称

会议

地名

组织机构名

职务、职位

人名

时间

作品

类别解释

包括政府部门、专业协会等所召开的具体会议名称

具体的国家、城市、地区、街道等，或地理特征、地理区域、旅游景点、商业区域等

具体的组织机构名称，例如公司、学校、政府机构、新闻或媒体机构、非营利组织等

在国家或特定组织机构中具有特定职责和权力范围的工作角色

人名和虚构的人物形象

具体的时间点、时间段以及其他与时间相关的概念

创作出来的具体艺术、文学、音乐、影视等作品

数量

53

847

441

429

714

539

101

表4　数据标注示例

新闻文本

所含实体

汪晓霞货车司机作为新就业群体之一，在经济社会发展中发挥了重要作用。为加强货车司机群体思想引导等工作，推动道路货运领

域高水平治理、高质量发展，今年以来，我省聚焦摸底数、建体系、筑阵地、解诉求、送关爱等方面，扎实推进全域深化货车司机群体党

建试点工作，使货车司机的心更暖了，服务经济社会发展的劲儿更足了，推动走出了一条党建引领道路货运事业高质量发展的新路

子。健全组织体系，夯实党建引领行业发展的基础。我省东西纵横1 600多千米，货车司机单车经营方式居多，长期奔波在货运线

上，流动性很强，管理和服务难度大。

[{ "start_idx": 0, "end_idx": 2, "type": "PER", "entity": "汪晓霞"},

{ "start_idx": 3, "end_idx": 6, "type": "POS", "entity": "货车司机" },

{ "start_idx": 36, "end_idx": 39, "type": "POS", "entity": "货车司机"},

{ "start_idx": 70, "end_idx": 73, "type": "TIME","entity": "今年以来"},

{"start_idx": 110, "end_idx": 113, "type": "POS", "entity": "货车司机" },

{  "start_idx": 124, "end_idx": 127, "type": "POS", "entity": "货车司机"},

{ "start_idx": 210, "end_idx": 213, "type": "POS","entity": "货车司机"}]

表5　本文模型主要部分网络结构

模型组件

编码器

词边界信息结合层

开始位置分类器

结束位置分类器

网络结构及参数

BertEmbeddings、BertEncoder、BertPooler

LSTM(embed_dim=771, hidden_dim=384, bidirectional=True)

Classifier_Layer(class_num=7, out_features=768)

Classifier_Layer(class_num=7, out_features=768)

表6　模型其他部分参数设置

数据集

GsrbNews

OntoNotes4.0

MSRA

最大序列长度

256

128

128

批次大小

4

32

32

训练轮次

20

5

20

学习率

编码层

3×10-5

8×10-6

3×10-5

任务层

6×10-5

8×10-5

6×10-5
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将词汇信息融入字符表示中。BERT-Tagger 利用

BERT模型学习更丰富的词向量表示，以更好地捕

捉上下文信息。LEAR为了学习到实体标签本身的

语义信息，分别使用BERT编码器对标签描述文本

和原始文本进行编码，得到不同的文本表示。为提

升训练效率和减小模型尺寸，原始文本和标签描述

文本共享BERT编码器的权重。GlobalPointer提出

了一种新的基于片段的NER框架。在之前的跨度

预测方法中，通常会使用两个独立的分类器分别预

测实体的开始和结束位置，然后判断这两个位置之

间是否构成一个完整的实体。然而，理论上应该联

合考虑实体的开始和结束位置，因为它们共同构成

一个完整的实体。基于这一理念，GlobalPointer将

实体的首尾视为一个整体进行判别，从而更具全

局性。

表 7~表 9是在 3个不同数据集上的实验结果。

整体而言，基于跨度预测的方法在3个数据集上表

现出显著优于基于序列标注的方法的性能。与两个

基于跨度预测的模型相比，SpaCE在3个数据集上均

取得了最高的F1值。并且，SpaCE和GlobalPointer

均正确预测了较多实体。根据之前的分析，LEAR

在跨度解码阶段使用启发式匹配原则，这可能导致

非实体匹配的情况。例如，某个实体的开始位置可

能与另一个实体的结束位置匹配成功，从而将本应

识别为两个实体的情况错误地匹配为一个实体。相

较之下，SpaCE通过优化实体匹配方法，减少了上

述错误匹配情况的发生，因此其召回率高于

LEAR。GlobalPointer则将跨度的开始位置和结束

位置作为一个整体来判断是否构成完整实体，因此

能够排除那些仅由分开的开始和结束位置组成的非

实体。但是，也在一定程度上削弱了其对一些罕见

实体的识别能力。表7显示，SpaCE在GsrbNews数

据集上的实验结果，分别比其他两种基于跨度预测

的方法在F1值上提高了 0.85%和 1.03%。从表 8和

表9的结果来看，SpaCE在OntoNotes 4.0和MSRA

两个数据集上的结果同样优于4个对比方法，表现

出了很好的识别性能。

3个数据集上的识别结果证明了SpaCE的有效

性。在 SpaCE中引入词的边界信息，有助于确定

一些模糊实体边界的位置。在处理候选位置概率接

近的情况下，通过在具体情境下选择适宜的匹配策

略，提高了判定预测实体为正确实体的准确性。在

3个新闻数据集中，GsrbNews数据集的性能提升幅

度明显高于其他两个数据集。这一现象或许可以归

因于另外两个数据集规模较大，这种规模优势促使

模型在训练过程中更深入地学习数据特征，进而使

每个模型均取得出色的实体识别效果，尤其在

MSRA数据集上，性能提升幅度相对较小。相比之

下，SpaCE在数据量较少的情况下与其他模型相比

表现出显著的性能优势。

前面的数据处理阶段将每篇新闻视为一个长序

列，并将其分割成多个片段，这种处理方式有助于

保留原始新闻文档中句子之间的顺序结构。此外，

为了验证 SpaCE的鲁棒性，本文通过实验分析其

在无序文本数据上的实体识别效果。为此，本文以

句子结束符（句号、感叹号或问号）为分割标志，

将GsrbNews数据集切割成独立句子，然后对切割

后的句子进行随机排序以打乱其逻辑顺序。最后，

遵循之前的处理策略，构建无序数据测试集。无序

文本示例见表10。

表 11显示了不同模型在无序文本数据上的实

验结果。对比表11和表7的结果可以发现，在无序

文本数据上，所有模型的性能都有不同程度的下

表7　各模型在GsrbNews数据集上的实验结果

模型

SoftLexicon

BERT-Tagger

LEAR

GlobalPointer

SpaCE

精确率

75.00%

87.68%

92.10%

87.57%

91.56%

召回率

64.34%

82.20%

79.21%

83.86%

81.11%

F1值

69.26%

84.85%

85.17%

84.99%

86.02%

注：加粗数字表示最优结果，下同。

表8　各模型在OntoNotes4.0数据集上的实验结果

模型

SoftLexicon

BERT-Tagger

LEAR

GlobalPointer

SpaCE

精确率

77.13%

78.01%

83.79%

82.76%

84.06%

召回率

75.22%

80.35%

80.49%

82.78%

80.86%

F1值

76.16%

79.16%

82.11%

82.13%

82.43%

表9　各模型在MSRA数据集上的实验结果

模型

SoftLexicon

BERT-Tagger

LEAR

GlobalPointer

SpaCE

精确率

94.73%

94.97%

95.93%

94.19%

95.50%

召回率

93.40%

94.62%

94.60%

94.27%

95.19%

F1值

94.06%

94.80%

95.26%

94.09%

95.34%
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降。在无序文本上，句子的逻辑顺序被打乱，相邻

句子之间无关联性。模型在进行文本处理时无法利

用句子的上下文信息，从而导致实体识别性能的下

降。尽管如此，与其他模型相比，本文提出的

SpaCE仍然保持了较高的识别结果，证明SpaCE具

有较强的鲁棒性。

此外，本文还对 SpaCE在不同数据集上的实

体识别能力进行了分析。表12展示了3个数据集中

的实体类别，图6显示了SpaCE在各种实体类型上

的识别效果。

在GsrbNews数据集上，SpaCE在不同实体类

型的识别中表现优异，尤其在会议（CON）和作

品（WORK）这两类实体的识别中，均达到了

100%的准确率。这一现象可以归因于这些实体在

语法结构上具有明显的特征性标识。例如，会议类

实体通常包含“会议”“全会”等关键词，而作品

类实体通常被书名号表示。这些显著的语言特征大

大增强了模型的识别能力。相比之下，组织机构

（ORG）类实体的识别效果较弱。进一步分析表

明，ORG类实体中存在大量简写形式，如“中国

建筑”和“铁建国际”，实际上分别指“中国建筑

集团有限公司”和“中国铁建国际集团有限公

司”。简写往往会引发歧义，例如将“中国建筑”

误解为泛指中国的建筑物，进而增加了模型的识别

难度，导致识别效果不佳。在OntoNotes 4.0数据

集中，地理政治实体（GPE）指国家、城市、州县

等行政区域，而地点（LOC）则代表山脉、河流等

自然地理景观。通过对比这两类实体的识别情况发

现，LOC类的实体通常包含“海”“湾”“岛”等

自然地理特征词汇。然而，一些GPE中也可能含

表10　无序文本及其包含的实体

新闻文本

所含实体

亚吉铁路运营部门迅速开行了2列临时旅客列车，义务提供应急运输服务，在做好车辆消毒清洁的前提下，将学生们顺利送至目的地。

习近平总书记强调，全党同志要永葆自我革命精神，增强全面从严治党永远在路上的政治自觉，决不能滋生已经严到位的厌倦情绪。

她和老伴商量后决定，老两口分开住，分别照看孙子和外孙。远程办公、线上教育等新模式，为许多人居家工作和学习提供了支撑。

[{"start_idx": 0, "end_idx": 7, "type": "ORG", "entity": "亚吉铁路运营部门"},

{"start_idx": 59, "end_idx": 61, "type": "PER", "entity": "习近平"},

{"start_idx": 62, "end_idx": 64, "type": "POS", "entity": "总书记"}]

表12　3个数据集中涉及的各种实体类别

类别名

CON

LOC

ORG

POS

中文简称

会议

地点

组织机构名

职务、职位

类别名

PER

TIME

WORK

GPE

中文简称

人名

时间

作品

地理政治实体

图6　SpaCE于GsrbNews、OntoNotes4.0、MSRA数据集上各实体类型

的识别效果

表11　不同模型在无序文本数据上的实验结果

模型

SoftLexicon

BERT-Tagger

LEAR

GlobalPointer

SpaCE

精确率

71.72%

87.13%

90.53%

88.76%

91.61%

召回率

61.68%

80.98%

76.63%

81.21%

80.16%

F1值

66.33%

83.94%

83.00%

84.20%

85.51%
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有这些词汇，如“珠海”和“长岛”，这使得模型

需要具备更强的分辨能力，才能准确区分这两类实

体。特别是在遇到同时具有自然地理特征和城市属

性的名称时，模型的识别难度显著增加，这也是部

分 LOC 类的实体识别效果不佳的原因之一。在

MSRA数据集中，SpaCE在不同类型的实体识别上

表现出色，3 种类型的实体均达到了较高的识别

精度。

3.4　消融实验

为了进一步验证所提模型的有效性，本文设计

了一系列 SpaCE的变体进行实验：在语义编码模

块中，不考虑新闻文本中词的边界信息（w/o wb）；

基于跨度解码的过程中仅使用启发式原则，不优化

匹配策略（w/o ms）；不引入词边界信息并且采用单

一的启发式原则（w/o wb&ms）。本文在GsrbNews

和OntoNotes4.0数据集上进行了实验，实验结果见

表13和表14。

在未优化实体匹配策略的情况下，模型在两个

数据集上的性能均呈现下降趋势。这表明优化实体

匹配策略对于减少由跨度解码引起的非实体匹配情

况至关重要，并在新闻数据集上提升了实体识别性

能。对比去除词边界信息的模型实验结果，可以看

出，引入词边界信息所蕴含的实体边界信息能够改

善网络输入特征，有助于确定某些实体边界模糊的

位置，从而进一步提升模型性能。在去除词边界信

息且仅使用启发式原则的情况下，模型在两个数据

集上的表现同样有所下降，这进一步证实了本研究

以词边界信息与优化实体匹配策略为研究出发点的

有效性。

3.5　案例分析

针对同一份新闻语料，传统的序列标注模型

SoftLexicon的识别结果如图7所示，而SpaCE的识

别结果见表 15。通过比较两种模型的实体识别结

果，观察到在人名（PER）类型实体的识别方面，

两种模型均展现出良好的识别能力。然而，在地点

（LOC）和时间（TIME）类型实体的识别中，使用

基于序列标注的方法时，SoftLexicon在识别“山

东省淄博市高青县常家镇天鹅湖村白莲藕种植基

图7　SoftLexicon的识别结果

表13　GsrbNews数据集上的消融实验结果

方法

SpaCE

w/o ms

w/o wb

w/o wb&ms

精确率

91.56%

91.41%

92.42%

92.10%

召回率

81.11%

80.98%

79.48%

79.21%

F1值

86.02%

85.88%

85.46%

85.17%

∆F1

0.00%

↓0.14%

↓0.56%

↓0.85%

表14　OntoNotes4.0数据集的消融实验结果

方法

SpaCE

w/o ms

w/o wb

w/o wb&ms

精确率

84.06%

83.95%

83.51%

83.79%

召回率

80.86%

80.76%

80.89%

80.49%

F1值

82.43%

82.32%

82.18%

82.11%

∆F1

0.00%

↓0.11%

↓0.25%

↓0.32%
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地”和“中秋节”这两个实体时存在识别不完整的

问题，效果不佳。与之相比，SpaCE能够准确识别

这两个实体，表现更出色。

在另一个新闻数据集上，本文对3种基于跨度

预测的方法进行了性能评估，具体结果如表 16。

LEAR在识别结果中将“老挝万象有望夕发朝至。

图为建设中的野象谷车站”（红字标记部分）识别

为地点（LOC）类型实体；而GlobalPointer则未能

正确识别“老挝万象”。这种情况可能是由于Glo‐

balPointer将跨度的起始和结束作为整体来判断是

否构成完整实体。相比之下，该模型会排除那些仅

由分开的开始和结束位置组成的非实体，但也因此

在某种程度上减弱了对一些罕见实体的识别能力。

在本文提出的 SpaCE中，通过引入词边界信息和

优化实体匹配策略，相对于 LEAR 降低了导致误

匹配情况发生的可能性。与 GlobalPointer 相比，

SpaCE能够准确标识出“老挝万象”（绿字标记部

分）这一地点类型实体，显示出更为出色的性能

表现。

表 17展示了 3个基于跨度预测的方法在Gsrb‐

News数据集上漏识别和错误识别的实体。与LEAR

和GlobalPointer相比，SpaCE只漏掉了一个实体且

不存在错误识别的实体。因此，SpaCE在处理无序

文本时具有更强的识别能力。

4　结束语

为了解决中文新闻命名实体识别任务中基于序

列标注的方法在预测长实体时可能出现的中断情

况，以及获得实体的候选开始位置、结束位置后基

于跨度解码时出现的非实体匹配问题，本文基于

BERT预训练模型，采用跨度和类别增强的方法，

提出了SpaCE。SpaCE对文本进行分词后，采用精

确标记的方式引入词的边界信息，将其与文本表示

结合，有助于定位一些实体边界模糊的位置。为确

保模型充分学习到实体标签本身的语义信息，本文

为预定义的实体标签提供了相应的类别描述信息。

表15　SpaCE的识别结果

新闻文本

识别结果

近日，山东省淄博市高青县常家镇天鹅湖村白莲藕种植基地，藕农采收白莲藕，脸上洋溢着丰收的喜悦。中秋节即将来临，市场

上对荷藕的需求量大增，藕农们抢抓农时收获白莲藕，供应节日市场。董振霞、王克军摄影报道

[{ "text": "山东省淄博市高青县常家镇天鹅湖村白莲藕种植基地", "label": "LOC","start_idx": 4, "end_idx": 26},

{ "text": "王克军", "label": "PER", "start_idx": 91, "end_idx": 93 },

{ "text": "董振霞", "label": "PER", "start_idx": 88, "end_idx": 90 },

{ "text": "中秋节", "label": "TIME", "start_idx": 47, "end_idx": 49}]

表16　基于跨度预测的方法的识别结果

新闻文本

正确实体

LEAR

GlobalPointer

SpaCE

近期，中老昆（明）万（象）铁路国内段建设进展顺利，位于中老边境的友谊隧道建设进入收尾阶段，各车站土建工程基本完

工，正线铺轨完成超过1/3。中老昆万铁路全长1 000多千米，建成通车后，云南昆明至老挝万象有望夕发朝至。图为建设

中的野象谷车站。新华社发

[{"start_idx":27,"end_idx":35,"type": "LOC", "entity": "中老边境的友谊隧道" },

{"start_idx": 91, "end_idx": 94, "type": "LOC","entity": "云南昆明" },

{"start_idx": 96, "end_idx": 99, "type": "LOC", "entity": "老挝万象"},

{"start_idx": 113, "end_idx": 117, "type": "LOC", "entity": "野象谷车站"},

{"start_idx": 119,"end_idx": 121, "type": "ORG","entity": "新华社" } ]

[{"text":"老挝万象有望夕发朝至。图为建设中的野象谷车站","label": "LOC", "start_idx": 97, "end_idx": 118},

{"text": "云南昆明", "label": "LOC", "start_idx": 92, "end_idx": 95},

{"text": "新华社", "label": "ORG", "start_idx": 120, "end_idx": 122}]

[{"start_idx": 119, "end_idx": 121,"type": "ORG", "entity": "新华社"},

{ "start_idx": 91,"end_idx": 94, "type": "LOC","entity": "云南昆明"},

{"start_idx": 113, "end_idx": 117,"type": "LOC", "entity": "野象谷车站"} ]

[{"text": "老挝万象", "label": "LOC", "start_idx": 97, "end_idx": 100},

{"text": "野象谷车站", "label": "LOC", "start_idx": 114, "end_idx": 118},

{"text": "云南昆明", "label": "LOC", "start_idx": 92, "end_idx": 95},

{"text": "新华社", "label": "ORG", "start_idx": 120, "end_idx": 122}]

注：（1）蓝色标记部分为3个模型均未识别出的实体；（2）GlobalPointer预测结果索引从0开始，LEAR和SpaCE预测结果索引从1开始。
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SpaCE通过注意力机制将这些信息与携带词边界信

息的文本相融合。此外，在跨度解码阶段，通过优

化实体匹配策略，有效减少了跨度解码引起的非实

体匹配情形。在3个新闻领域数据集中，本文提出

的 SpaCE显著提升了性能。此外，本文还通过在

无序文本上的实验进一步验证了SpaCE的鲁棒性。
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表17　基于跨度预测模型在无序文本数据上的识别结果

示例文本

LEAR

GlobalPointer

SpaCE

亚吉铁路运营部门迅速开行了2列临时旅客列车，义务提供应急运输服务，在做好车辆消毒清洁的前提下，将学生们顺利送至目的地。

前些年，浙江省推行最多跑一次改革，很快，这项改革在全国推广。感谢你们的关心，这些清洁的水会让今年的宰牲节过得很好。中老

昆万铁路全长1 000多千米，建成通车后，云南昆明至老挝万象有望夕发朝至。加强创新突破，转变发展理念、创新发展模式、增强发展

动能，确保高质量发展。2019年年底，城关区被工业和信息化部、民政部、国家卫生健康委员会确定为智慧健康养老示范基地。（图7）

"missed": [{"text": "城关区", "label": "LOC", "start_idx": 201, "end_idx": 203},

{"text": "老挝万象", "label": "LOC", "start_idx": 147, "end_idx": 150},

{"text": "亚吉铁路运营部门", "label": "ORG", "start_idx": 1, "end_idx": 8}]

"false": [{"text": "老挝万象有望夕发朝至。加强创新突破，转变发展理念、创新发展模式、增强发展动能，确保高质量发展。2019年年

底，城关区", "label": "LOC", "start_idx": 147, "end_idx": 203},

{"text": "前些年", "label": "TIME", "start_idx": 60, "end_idx": 62}]

"missed": [{"text": "城关区", "label": "LOC", "start_idx": 201, "end_idx": 203},

{"text": "老挝万象", "label": "LOC", "start_idx": 147, "end_idx": 150},

{"text": "亚吉铁路运营部门", "label": "ORG", "start_idx": 1, "end_idx": 8}]

"false": [{"start_idx": 146, "end_idx": 147, "type": "LOC", "entity": "老挝"}]

"missed": [{"text": "亚吉铁路运营部门", "label": "ORG", "start_idx": 1, "end_idx": 8}]

"false":[]

注：missed表示漏掉的实体，false表示错误识别的实体。
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