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摘要 试验鉴定命名实体识别是对被试对象进行全面考核并作出评价的第
一步，是军事大数据建设的重要力量，具有极高的研究价值和应用价值。
此次全国知识图谱与语义计算大会（CCKS）针对试验鉴定命名实体识别
设立了一项评测任务，要求对试验要素、系统组成、任务场景以及性能指
标在内的四种类型的实体进行识别。针对这项任务，本文探索了中文命名
实体识别领域前沿的多种编码器结构在该任务上的效果，并针对军事领域
数据稀缺的特点提出了一种简单易用的词信息增强方法，充分的利用了现
有语料，在最终测试集上取得了 0.72128的 F1分数，排名第一。
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1 引言

军事装备试验鉴定是指通过规范化的组织形式和试验活动，对被试对
象进行全面考核并作出评价结论的国家最高检验行为，涵盖方法、技术、器
件、武器系统、平台系统、体系、训练演习等领域，涉及面广、专业性强。
近年来，自然语言理解和人工智能技术飞速发展，日趋成为推动大数据建设
的重要力量。试验鉴定由于试验目的的不同、被试对象的特点、武器系统的
特性，有着自身较为特殊的语言形式。
命名实体识别通常被建模为序列标注任务，其最常使用的模型可分为两

类，即基于统计机器学习的模型和基于神经网络的模型。隐马尔科夫模型
（HMM）[6]、条件随机场（CRF）[7]等基于统计的模型，试图在给定输入
序列的条件下以最优联合概率为目标，去推断整个标注序列。Collobert等
[1]最先采用基于神经网络的模型解决序列标注问题，用预训练词向量作为
特征输入神经网络模型，得到单个字符所属类别的概率分布。随着神经网络
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技术的不断发展，预训练语言模型与统计机器学习模型相结合的方式成为了
NER任务的中较为稳定的基线模型，例如 BERT+CRF等 [2]。
本文中，我们参与了 CCKS 2020面向试验鉴定的命名实体识别任务并

提出了基于异构编码和词增强的试验鉴定命名实体识别方法。以预训练语
言模型 NEZHA[10]为支撑，与多种异构的下游编码器及词增强方法相结合，
得到多个异构模型。通过模型融合方法，在最终测试集取得了 0.72128的 F1
分数。接下来，本文将对评测中所使用的方法进行介绍。

2 模型结构

图1. 模型结构总览

如图 1所示，本文所使用的模型结构为 BERT+Encoder+CRF的范式。
其中，在 Encoder部分，本文尝试了一种经典的编码结构和两种前沿的编码
结构，分别为 BiLSTM[4]、TENER[11]以及 RTransfomer[9]。

2.1 双向 LSTM

LSTM的全称为 Long Short-Term Memory，是 RNN的一种。简单来
说，LSTM是通过对细胞状态中旧信息遗忘和新信息的记忆来传递对后续时
刻计算有用的信息，同时丢弃无用的信息，并在每个时间步对隐层状态进行
输出。
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LSTM的特性使其可以更好的捕捉到较长距离的依赖关系。但在一些
自然语言处理任务中，除了从左到右的时序外也需要逆向的时序信息，所以
BiLSTM应运而生。BiLSTM，即Bi-directional Long Short-Term Memory，
由前向 LSTM与后向 LSTM组合而成。BiLSTM在自然语言处理任务中常
被用来建模上下文信息，在命名实体识别任务中获得了极为广泛的应用 [4]。

2.2 TENER

由于传统 Transfomer结构 [8]在 NER任务上表现欠佳，TENER在其
位置编码上做了一些改进，使得对于 NER非常重要相对距离信息和方向信
息能够被 Transfomer编码为语义信息。

Arel
t,j = QtK

T
j +QtR

T
t−j + uKT

j + vRT
t−j (1)

其 Attention计算方式如公式 1所示，其中 Qt和Kj 是 t和 j位置 token
的 query向量和 key向量，Rt−j是正弦相对位置编码，u和 v是可学习参数。
通过对传统Transformer结构中Attention计算方式的改进，TENER相比于
BiLSTM结构能够更好的编码长距离依赖关系，使得其对于长实体的捕获能
力较强，在模型融合阶段丰富模型的输出结果。

2.3 RTransformer

图2. RTransformer结构

RTransfomer 结构同样是在传统 Transfomer 结构上的改进。如图 2所
示，模型在传统 Transformer的 self-attention计算之前加入了 Local RNN
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层，相比于传统 Transformer结构，将更多的文本局部信息编码到神经网络
层中。同时，受益于 RNN结构天然的时序信息，RTransformer结构编码了
更多的相对位置信息。对于命名实体识别任务来说，实体本身是文本中的局
部内容，而文本中实体的相对位置对于类别的判断也至关重要，这体现了
RTransformer结构的可用性。

3 词增强

图3. 词向量融合方法

考虑到军事试验鉴定领域语料稀少的特点，为了充分利用主办方提供的
数据，本文使用词增强的方法将语料中的词汇信息融入到预训练语言模型的
结果中 [3]，进一步提升下游命名实体识别任务的表现。融合词向量的方法
如图 3所示。具体步骤为：

1. 使用 jieba3 对全部语料进行分词，载入训练集实体标注作为分词词典。

2. 利用第一步得到的词表，使用贪婪搜索的方式从前至后对文本进行匹配。
3. 采用 embedding方式得到对应的词向量，与 BERT输出的对应位置字向
量求和。

如式 2所示，词向量与字向量求和方式为：

V∗ = V +M×U (2)

其中V ∈ Rlchar×h为BERT输出的字向量，U ∈ Rlword×h为Word Embedding
输出的词向量，M ∈ Rlchar×lword 为字与词的位置对应矩阵。

3 https://github.com/fxsjy/jieba
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4 实验方法

4.1 数据相关

CCKS 2020面向试验鉴定的命名实体识别任务共提供 400例语料作为
训练数据集，语料中共有包括试验要素、性能指标、系统组成以及任务场景
在内的四种类型实体的标注。另外，CCKS 2020组委会还提供了 400例未标
记的语料作为测试数据集对评估模型进行评估。出于对模型效果进行对比
的需求，我们使用了 K折交叉验证的方法，将数据集划分为训练集 320例，
验证集 80例以及测试集 400例。

4.2 数据分析与预处理

在制定模型之前，我们对原始语料进行了定量的分析。其中包括文本长
度分布、分类别实体数量与长度分布、训练集实体出现频率等，如表 1所示。

表 1. 对原始语料的分析

文本长度分布

Mean Std. Min. 25% 50% 75% Max.

149 44 2 120 145 175 358

实体类别分布

Abbr. 试验要素 系统组成 任务场景 性能指标 总计

Count 1537 396 516 712 3167

基于这些分析，做了一些预处理工作，例如：

1.发现其中包含了一些无意义的特殊字符，例如“\n”，“ ”等，在对原
始语料分词之前，我们将这些字符替换为“[UNK]”。

2.文本平均长度 149，最大长度 358，因此在输入模型前需要分割。本
文设置最大输入文本长度为 256，对于长度超过 256的文本，采用了一种动
态规划的文本分割方法 4，使得保留最多原始文本信息的前提下冗余数据最
少，见图 4。

4 https://github.com/caishiqing/joint-mrc
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图4. 文本分割

在得到模型结果后，对比验证集模型结果与真实标签差异，寻找模型结
果存在的问题。对比不同模型结构实体抽取结果的异同，分析各模型结构的
优缺点。

4.3 模型融合与后处理规则

采用节 2, 3所述模型结构预测得到结果，通过节 4.2结果分析，发现基于
BiLSTM编码器的模型结构在各类别实体的识别上表现比较稳定，TENER
编码器对于长实体的识别效果较好，而 RTransfomer结构能识别出一些其余
两编码器不能识别出的实体。在加入词增强方法后，模型的识别效果也获得
了一定的提升。根据这些特点，将以上模型的结果进行投票融合后，得到最
终的识别结果。

针对融合后的结果中存在的一些较为明显的问题，我们制定了一些简单
的规则进行处理：

1.融合后去重叠：投票融合后的最终结果会有实体重叠的情况出现，重
叠可分为两类，其一为边界相同，类别不同，其二为边界重叠。对于本次比
赛来说，训练集的标注中是没有重叠实体出现的，而融合后的模型结果中两
种重叠情况均有出现。保留重叠的一组实体中出现次数最多的那一个，将其
余的舍弃，从而消除模型结果中实体重叠的现象。

2.按照训练集数据的标注习惯，多次出现的实体，只标注一次。

4.4 实验结果

表 2为实验参数设置，优化算法为 Adam算法 [5]。
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表 2. 参数设置

Parameter Value

batch_size 24

max_sequence_len 256

learning_rate 2e-5

warm_up 0.1

weight_decay 0.01

表 3. 模型实验结果对比（F1-score）

模型 综合

NEZHA+BiLSTM+CRF 0.675

NEZHA+BiLSTM+CRF+Word Augment 0.679

NEZHA+TENER+CRF+Word Augment 0.674

NEZHA+RTransfomer+CRF+Word Augment 0.677

Ensemble 0.721

NEZHA[10]是一种基于 BERT改进的中文预训练语言模型。

表 3列举出了各方法在当前数据集上的 F1-score。可以看出，BiLSTM
编码器的表现较为稳定，词增强方法对于模型性能有一定的提升。由于本次
任务数据集较小，通过第 4.3节提到的模型融合方法，模型精度得到了显著
的提升，这证明我们的融合策略是有效的。

5 结论

本文提出了一种简单易用的命名实体识别词增强方法，最大程度的利用
了稀缺的标注数据，同时探索了多种异构编码器在试验鉴定任务上的效果，
在 CCKS 2020 面向试验鉴定的命名实体识别任务中以 0.72128的成绩排名
第一。通过对识别结果的分析，我们发现由于语料规模等限制，很多实体的
类别之间存在混淆，我们未来的工作将侧重如何让模型在小规模数据集中更
精确的判定实体的类别，同时也将尝试一些模型蒸馏与剪枝方法，使模型能
够适应实际的应用场景。
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