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摘　要: 原型网络直接应用于小样本命名实体识别 (few-shot named entity recognition, FEW-NER)时存在以下问题:

非实体之间不具有较强的语义关系, 对实体和非实体都采用相同的方式构造原型将会造成非实体原型不能准确表

示非实体的语义特征; 仅使用平均实体向量表示作为原型的计算方式将难以捕捉语义特征相差较大的同类实体.

针对上述问题, 提出基于细粒度原型网络的小样本命名实体识别 (FEW-NER based on fine-grained prototypical

networks, FNFP)方法, 有助于提高小样本命名实体识别的标注效果. 首先, 为不同的查询集样本构造不同的非实体

原型, 捕捉句子中关键的非实体语义特征, 得到更为细粒度的原型, 提升模型对非实体的识别效果; 然后, 设计一个

不一致性度量模块以衡量同类实体之间的不一致性, 对实体与非实体采用不同的度量函数, 从而减小同类样本之

间的特征表示, 提升原型的特征表示能力; 最后, 引入维特比解码器捕捉标签转换关系, 优化最终的标注序列. 实验

结果表明, 采用基于细粒度原型网络的小样本命名实体识别方法, 在大规模小样本命名实体识别数据集 FEW-NERD

上, 较基线方法获得提升; 同时在跨领域数据集上验证所提方法在不同领域场景下的泛化能力.
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Abstract:  When  prototypical  networks  are  directly  applied  to  few-shot  named  entity  recognition  (FEW-NER),  there  are  the  following

problems:  Non-entities  do  not  have  strong  semantic  relationships  with  each  other,  and  using  the  same  way  to  construct  the  prototype  for

both  entities  and  non-entities  will  make  non-entity  prototypes  fail  to  accurately  represent  the  semantic  characteristics  of  non-entities;  using

only  the  average  entity  vector  as  the  computing  method  of  the  prototype  will  make  it  difficult  to  capture  similar  entities  with  different

semantic  features.  To  address  these  problems,  this  study  proposes  a  FEW-NER  based  on  fine-grained  prototypical  networks  (FNFP)  to

improve  the  annotation  effect  of  FEW-NER.  Firstly,  different  non-entity  prototypes  are  constructed  for  different  query  sets  to  capture  the

key  semantic  features  of  non-entities  in  sentences  and  obtain  finer-grained  prototypes  to  improve  the  recognition  effect  of  non-entities.

Then,  an  inconsistent  metric  module  is  designed  to  measure  the  inconsistency  between  similar  entities,  and  different  metric  functions  are

applied  to  entities  and  non-entities,  so  as  to  reduce  the  feature  representation  between  similar  samples  and  improve  the  feature
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representation  of  the  prototype.  Finally,  a  Viterbi  decoder  is  introduced  to  capture  the  label  transformation  relationship  and  optimize  the
final  annotation  sequence.  The  experimental  results  show  that  the  performance  of  the  proposed  method  is  improved  compared  with  that  of
the  large-scale  FEW-NER  dataset,  namely  FEW-NERD;  and  the  generalization  ability  of  this  method  in  different  domain  scenarios  is
verified on the cross-domain dataset.
Key words:  few-shot named entity recognition (FEW-NER); fine-grained prototypical network; few-shot learning; feature representation

 命名实体识别 (named entity recognition, NER)是信息抽取中一项关键任务, 旨在从预定义类型的文本中识别

出命名实体, 例如人名、地名和组织名等 [1]. 作为一项核心的语言理解任务, 广泛应用于新闻、医疗和社交等领域.
早期的命名实体识别任务主要采用基于规则和字典的方法 [2,3], 该类方法具有显著的识别效果, 但需要消耗巨大的

人力以制定识别规则, 且具有较小的通用性, 仅适合在特定领域中使用. 在传统机器学习兴起后, 命名实体识别被

表示为序列标注任务. 在标注的过程中, 考虑上下文标签转化分布以输出最优的标注序列, 主要方法包括: 支持向

量机 (SVM)[4]、隐马尔可夫模型 (HMM)[5]和条件随机场 (CRF)[6]. 随着深度神经网络的不断发展, 端到端训练方式

的深度神经网络方法具有推断潜在特征与学习标签序列的优势, 大量采用深度神经网络的方法在完全监督的命名

实体识别任务 [7−9]中取得突破性进展, 其分类效果依赖于大量已标注的样本. 目前, 较多大规模标注数据集可以高

质量地解决命名实体识别任务. 然而, 在现实的特定领域, 获取领域中大量标注样本不太可能, 即使对原始样本进

行大规模标注, 也不可避免某些类别只包含少量样本. 因此, 低资源环境下如何有效地进行命名实体识别引起了广

泛关注. 小样本学习能够有效解决因样本不足而导致模型最终性能不佳的问题, 该方法借鉴人类依靠少量数据就

能做到快速学习的特点, 使得深度学习能够更加接近人类的思维, 因此, 大量小样本命名实体识别的方法 [10−13]得到

快速发展. 小样本命名实体识别的例子如图 1所示, 在见过支持集中少数句子后, 对查询集的句子进行标注, 通过

发现查询集中单词“president”和支持集中单词“minister”语义相似, 于是将支持集样本的类型分配给与之相似的查

询集样本.
  

支持集: Former prime

查询集: President plans to visit Japan in May

minister todayPeres to Morocco
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图 1　一个小样本命名实体识别的例子
 

原型网络是小样本命名实体识别的主要方法 [13−15], 然而, 小样本命名实体识别相对于其他小样本学习任务具

有独特的挑战, 现有的方法直接将原型网络应用于命名实体识别存在着一定问题, 不能够发挥出其最大性能. 命名

实体识别作为一项序列标注任务, 实体的类别与上下文实体具有一定的关系, 对标签依赖关系进行建模至关重要.
大部分非实体之间不具有较强的语义关系, 训练集中被标记为非实体的单词, 在测试集中可能表示为具体的实体,
原型网络通过平均向量表示的方式构造实体原型与非实体原型, 不能准确地表示非实体的语义特征; 当支持集中

同类实体的表示彼此相距甚远时, 所得原型将很难捕捉到实体的共同特征.
针对上述问题, 本文提出了一种基于细粒度原型网络的小样本命名实体识别方法, 可以将给定的样本特征有

效地映射到原型空间中. 首先, 细粒度原型网络对实体与非实体采用不同的方式构造原型, 为不同查询集样本构造

不同的非实体原型, 解决因非实体之间不具有较强的语义关系导致所构非实体原型不准确的问题, 提升模型对非

实体类型的识别效果; 其次, 不一致性度量模块衡量支持集同类实体特征表示的不一致性, 进而通过反向传播更新

参数以使得同类型实体的空间表示能够相互靠近, 有益于实体原型更好地表达实体特征; 最后, 引入维特比解码器

捕捉标签依赖关系, 结合上下文标签转换分布以优化最终的标注序列. 本文在最近提出的大规模小样本命名实体

识别数据集中进行充分的实验验证, 实验结果表明, 所提方法几乎在所有小样本基准设置中取得了最先进的结果,
说明所提方法在小样本命名实体识别中的有效性.

本文工作的主要贡献如下.
(1)针对小样本命名实体识别的特点提出细粒度原型网络, 充分考虑实体与非实体的差异性, 对实体与非实体
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采用不同的原型构造方式.
(2)设计不一致性度量模块衡量同类实体的不一致性, 并根据实体与非实体的特点对其采用不同的度量函数,

使得构造的原型能够准确地表达样本的语义特征.
(3)考虑命名实体识别这一序列标注任务中上下文所具有关系的特点, 在细粒度原型网络的输出端引入维特

比解码器, 捕捉标签转换关系, 对模型分类结果进行优化以得到最优的标注序列.
本文第 1节介绍小样本命名实体识别的相关工作. 第 2节介绍所需要的基础知识, 包括小样本学习和原型网

络. 第 3节介绍本文提出的基于细粒度原型网络的小样本命名实体识别方法. 第 4节通过实验与分析, 验证本文所

提方法的有效性. 第 5节对全文进行总结.

 1   相关工作

现有命名实体识别模型大多数都是基于深度神经网络的完全监督方法, 其标注效果取得了突破性的进展, 这
些方法依赖于大规模已标注的数据集. 然而, 对于现实特定环境而言, 获取大量标注数据不太可能. 为解决低资源

环境下从少数样本中学习新知识以实现序列标注任务, 命名实体识别任务开始应用小样本学习 (few-shot learning)
的方法. 小样本学习旨在依靠每个类别的少量标注样本, 从而识别看不见的新类. 这种方法甚至可用于零样本学

习 (zero-shot learning), 目标类可以在训练阶段中不可见, 因而, 模型不需要重新训练就能识别新类别.
早期 Bengio等人 [16]的小样本学习研究主要集中在应用迁移学习方法来微调预训练模型, 这些模型从包含大

量样本的公共类中提取潜在信息. Koch等人 [17]在小样本学习的基础上提出度量学习, 通过计算样本之间的空间距

离以衡量其相似度. Snell等人 [18]提出原型网络应用于图像分类任务并取得先进的效果, 原型网络将查询集和支持

集样本独立地编码到向量空间中, 原型代表支持集样本向量表示的平均值, 从而根据查询集样本向量表示与原型

之间的距离进行分类. 随后原型网络也引入自然语言处理领域, Sun等人 [19]将其成功应用于文本分类, Han等人 [20]

提出小样本关系抽取数据集并使用原型网络进行分类.
目前, 越来越多的研究者开始致力于小样本命名实体识别并为之做出了贡献. Hofer 等人 [10]将小样本学习的

思想应用于命名实体识别, 使用预训练模型进行初始化以摆脱对大量标注样本的依赖. Fritzler等人 [13]将小样本命

名实体识别定义为半监督学习任务, 通过修改原型网络使其适用于命名实体识别任务. Yang等人 [11]提出基于结构

化最邻近学习方法, 通过计算实体之间的向量表示距离以实现分类任务, 并使用维特比解码器捕捉标签之间的依

赖关系. Tong等人 [21]提出从非实体中学习新实体类的方法, 利用已有的语义知识增强对非实体类的理解, 从非实

体中识别出丰富的未定义实体类型, 取得了不错的效果. Ding 等人 [15]设计一个大规模小样本命名实体识别数据

集, 同时构建不同侧重点的小样本基准任务, 并使用原型网络与前人的方法进行充分比较, 以说明原型网络在命名

实体识别任务中的有效性. Chen 等人 [22]提出基于自描述网络的小样本命名实体识别方法, 有效地利用说明性样

本, 并通过使用通用概念集描述实体类型和提及, 从而精确地传递外部资源的知识. 现有的小样本命名实体识别能

够很好地应用小样本学习的思想, 然而, 这些方法并没有针对实体与非实体采用不同建模方式, 因此, 对于非实体

的标注效果并不是很好. 针对这些问题, 本文提出了细粒度原型网络, 充分考虑非实体的语义特征, 对实体与非实

体采用不同的原型建模方式, 从而使得模型对非实体的标注效果有所提升.

 2   基础知识

x = {x1, x2, . . . , xt}
xi yi ∈ Y

命名实体识别通常被表示为序列标记任务, 对于形如   的句子输入序列, 命名实体识别旨在为

每个字符   分配标签   , 以表示每个字符所属的类型. 同大多数自然语言处理任务一样, 命名实体识别任务中

主流的方法采用有监督神经网络进行分类, 然而, 这种方式的分类效果依赖于大规模标注的训练数据, 并且容易在

小数据集中出现过拟合现象. 在现实世界的很多应用场景中, 获取大量标注的数据是相对困难的, 因此, 如何在低

资源环境下进行命名实体识别引起广泛的研究, 小样本学习因而被引入到命名实体识别任务中.

 2.1   小样本学习

小样本命名实体识别的目标是在标注样本不足的情况下, 通过学习少数样本的特征以对新的类别进行标注.
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目前, 元学习是小样本学习中使用较多的方法, 该方法旨在训练出一种通用的模型, 在使用较少训练样本的情况下

能够快速适应新领域. 基于元学习的方法通常采用 episodic的训练方式 [23], 将数据集划分为多个任务进行训练, 每
个任务从数据集的 N 个类别中随机采样 K 个样本, 即 N 类 K 样本 (N-way K-shot)的采样方式 [24]. 给定目标数据集

 , 训练集   包含支持集   和查询集   , 每个集合都由样本   与标注

序列   组成, 且   , 其中   ,    , 通常情况下   与   的取值相等, 以便模型在测试过程中

共享训练好的参数. 在训练阶段, 支持集供模型学习样本的语义特征, 而查询集用于验证模型性能并做出优化. 测
试集   由支持集   与查询集   组成. 在测试阶段, 所有样本都是训练阶段中从未见过的,

该阶段的查询集    并不包含样本标签, 通过使用较少带有标注序列的支持集样本   , 模型需对查询集   的

样本进行标注. 然而, 命名实体识是一个序列标注问题, 输入的句子序列可能包含多个类别的实体, 实体之间存在

密切的关联. 因此, 相比自然语言处理中其他小样本学习任务, 小样本命名实体识别的采样与分类过程更加困难.
为了使采样过程更加随机, Ding等人 [15]提出 N 类 K–2K 样本的采样方式, 每个类别采样 K–2K 个样本, 有效缓解

因实体数存在差异导致采样不随机的问题.

 2.2   原型网络

Ck

Softmax

原型网络最初为图像分类任务所提出, 能够在标注样本稀缺的环境中实现分类任务, 取得了良好的效果. 近年

来, 原型网络开始应用于信息抽取任务, 并在关系抽取与文本分类任务中取得了不错的效果. 然而, 对于命名实体

识别任务而言, 其样本包含大量无语义关系的非实体, 导致所构造的非实体原型并不准确, 因此原型网络为其所带

的效果并不显著. 原型网络首先将样本对象映射到向量空间, 根据空间中样本之间的距离, 将样本分离成特定任务

所需要集群, 从而能够在低资源环境中将输入样本分配到新的类别. 对于原型网络而言, 首先, 支持集的标记样本

用于构造每类原型, 所得原型表示支持集中每类样本的共同特征, 因而查询集能够根据每类原型对看不见的样本

分配类别. 然后, 将支持集样本对象映射到 M 维的向量空间中, 每类原型采用平均同类样本表示进行构造, 第 K 类

原型使用   表示, 代表该类中 K 个样本对象在向量空间中的平均值. 在为支持集构造好每类原型后, 从查询集中

选取样本 Xx 的向量表示, 计算其与所有原型之间的距离, 选取与其距离最近的原型. 最后, 将该原型的类别分配给

样本 X. 样本对象与原型之间的空间距离通常采用平方欧几里得函数计算, 并通过   函数将空间距离转化为

相似度的概率分布, 最终使用交叉熵损失函数进行优化, 通过不断地训练使得模型能够快速收敛.

 3   小样本命名实体识别模型

针对原型网络应用于小样本实体识别存在所构原型不能准确表示同类样本特征的问题, 本文提出一种基于

细粒度原型网络的小样本命名实体识别 (FNFP)方法, 主要由细粒度原型网络 (FG-Proto)和不一致性度量模块

(Incon)两部分构成. 细粒度原型网络对实体与非实体采用不同的方式构造原型, 对不同查询集样本构造不同的

非实体原型, 解决因非实体之间不具有较强的语义关系导致所构造的非实体原型不准确的问题, 提升模型对非

实体类型的识别效果. 不一致性度量模块则衡量支持集同类实体特征表示的不一致性, 进而通过反向传播更新

参数以使得同类型实体的空间表示能够相互靠近, 有益于实体原型更好地表达实体特征. FNFP模型框架如图 2
所示.

FNFP 模型包括嵌入层、细粒度原型网络、不一致性度量模块、维特比解码器与输出层. 首先, 对于给定的

支持集与查询集句子序列, 嵌入层使用预训练语言模型对句子中的字符进行上下文编码, 得到所有实体与非实体

的向量表示; 细粒度原型网络为支持集中的实体和非实体构造原型, 每类原型代表该类标签的共同特征, 通过距离

函数计算查询样本与所有原型之间的距离, 以表示该样本与每类标签之间的相似度, 最后使用 Softmax 函数将相

似度转化为概率输出, 并通过交叉熵函数计算分类损失; 不一致性度量模块衡量支持集同类实体之间的不一致性,
同时结合细粒度原型网络输出的分类损失, 通过反向传播更新嵌入层参数, 以减少同类实体之间的特征表示, 进一

步使得细粒度原型网络所构造的原型更加准确. 维特比解码器学习标签之间的转移分布, 结合细粒度原型网络的

概率输出以优化标签序列的最终分布; 输出层使用维特比解码器输出概率最高的标签序列. 
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图 2　FNFP模型框架
 

 3.1   嵌入层

嵌入层将输入句子序列的每一字符编码为向量表示, 编码过程考虑到字符上下文的语义关系, 符合命名实体

识别这一序列标注任务的实际场景. 研究表明, 大规模预训练语言模型已成为命名实体识别的强大编码器, 使用深

度神经网络在大规模的语料库上进行训练, 能够较好地学习到自然语言文本的语义关系. 这些语言模型的参数较

大, 需花费大量的时间训练, 通常在自然语言任务中, 使用训练好的语言模型在目标领域进行微调以快速适应.

θ fθ x = {x1, x2, . . . , xn}

目前命名实体识别中存在两种流行的有监督预训练语言模型: LSTM语言模型 [25]与 BERT语言模型 [26]. 为了

与前人的实验进行对比, 本文遵循其嵌入层的设置, 选取 BERT语言模型作为主干编码器. 将语言模型的参数设为

 , 使用   表示编码器, 对于给定的句子序列   , 编码器产生如下的上下文向量表示:

h = [h1, . . . ,hn] = fθ ([x1, . . . , xn]) (1)

xi i hi其中,    表示句子中第   个单词, 通过编码器将其转化为具有语义关系的向量表示   , 最终将向量表示的句子序列

输入到后续模型中.

 3.2   细粒度原型网络

原型网络最初应用于图像分类任务, 越来越多的研究者将其引入到小样本命名实体识别任务. 然而, 现有的研

究 [8]仅将其直接应用于命名实体识别, 并没有考虑到命名实体识别任务具有大量非实体的问题. 非实体之间不存

在较强的语义关系, 通过平均向量表示的方式所构造的原型, 并不能表示该类语义特征, 从而导致整体的分类效果

并不理想.
为解决上述问题, 本节提出细粒度原型网络, 对实体和非实体采用不同的方式构造类原型, 使得非实体原型能

够准确表达该类特征. 首先, 对实体与非实体分别构造原型, 从而计算查询样本与所有原型的距离作为相似度, 再
选取出与该样本最相似的原型, 最终将该原型的类别作为样本的输出标签. 细粒度原型网络的构造流程如图 3所示.

下面将通过例子来描述细粒度原型网络对样本的标注过程, 给定查询集句子“Melody plans to visit Jim in
China from France, they are going to a park and museum”, 其中“Melody”和“Jim”属于人名类别, “China”和“France”属
于组织名类别, “park”和“museum”属于地点类别, 其余的单词属于非实体类别, 现需对查询集句子“This is Beijing”
中的单词样本“this”进行分类. 
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(a) 非实体原型 (b) 实体原型 (c) 查询集样本分类

图 3　细粒度原型网络
 

1) 计算单词样本“this”与支持集中所有非实体之间的距离, 选取与该样本距离最小的一个非实体, 得到的非实

体为单词“they”, 将其向量表示作为非实体原型. 如图 3(a)所示, 白色表示查询集样本, 蓝色表示所有的非实体, 紫
色则表示最终得到的非实体原型. 对于不同的查询集样本, 所得非实体原型可能不同. 由于数据集的分类之间存在

差异, 所用数据集的非实体中可能存在更细粒度的实体类型, 查询集样本可能与非实体中的某个样本同处一个细

粒度类型. 上述例子中, 样本“this”与支持集的“they”都具有指代的含义, 存在较强的语义关系, 而与其他的非实体

的语义关系并不大. 因此, 该方法所构建的非实体原型更加准确.
2) 对相同类别的实体采用平均向量表示的方式构建实体原型, 所得原型代表该类实体向量表示的中心点. 如

图 3(b) 所示, 每种颜色代表一类实体, 每类实体的中心是对于实体类别的原型. 因同类实体在向量空间中具有聚

集的特点, 同类实体向量表示的中心都能够较好划分实体的类别.
3) 结合实体原型与非实体原型, 计算查询样本与所有原型之间的距离, 得到与查询样本距离最近的原型, 使用

该原型的类别标注查询样本, 如图 3(c)所示, 紫色代表非实体原型, 其余颜色代表 3个类别的实体原型, 查询集单

词样本“this”与非实体原型的距离最近, 因此将该样本标注为非实体类.
对于给定的支持集句子序列, 由于句子间所具有的实体类型与个数都大不相同, 且大量的非实体存在于每个

句子中. 为方便后续原型的构造, 首先提取出支持集样本中的同类实体:

Si = {(x j,y j) ∈ S | y j = Ti} (2)

Ti T i
(
x j,y j
)

S i Si其中,    表示为数据集   中第   个类别,    属于支持集   中的一个实体与标签, 得到第   个类别的实体集合   ,

同样再提取支持集样本中的非实体集合:

So = {(x j,y j) ∈ S |yo = To} (3)

yo其中,    代表非实体这一类别.

So在得到支持集样本的非实体集合   后, 由于非实体之间不具有较强的语义关系, 支持集中的非实体字符在查

询集中可能表示为一个实体, 查询集样本也可能与支持集中某个非实体同处一个细粒度实体类型. 因此, 并不是所

有支持集的非实体都有益于非实体原型的构造, 对于不同的查询集样本, 计算该样本与支持集中所有非实体之间

的距离, 选取与查询集样本距离最小的一个非实体, 将其向量表示作为非实体原型:

zo = {x̂|d(x̂, x j) = argmin
x̂∈So

d(x̂, x j)} (4)

d
(
x̂, x j
)
= || fθ(x̂)− fθ(x j)||22 (5)

x̂ d(x̂, x j) d其中,    代表支持集中的一个非实体,    表示两个向量之间的空间距离, 采用平方欧氏距离   作为向量空间相

似度的距离度量, 并在计算距离之前对向量表示采用 L2标准化. 对于实体原型的构造, 将支持集中同类实体向量

表示的平均值作为每类的原型:

zi =
1
|Si|
∑
x∈Si

fθ(x j) (6)

|Si| i其中,    表示支持集中第   类实体的个数, 将实体原型与非实体原型进行融合, 得到支持集中所有原型的表示:

zall = {zi,zo} (7)

zall x j y zy最终   代表支持集的所有原型, 接着计算查询集样本   和   类原型   在向量空间中的相似度距离, 得到与其
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距离最小的原型, 使用该原型的类别标注查询集样本:

dy(x j) = d
(
fθ(x j),zy

)
(8)

y′ = argmin
y∈Y

dy(x j) (9)

x j为得到模型的损失, 进而通过反向传播更新参数, 还需将查询集样本   与每类原型之间的距离转化为概率

输出:

p(y = c | x j) =
e−dc(x j)∑

c′∈Y

e−dc′ (x j)
(10)

其中, Y 表示所有标注的类别, 包括非实体类型, 模型最终通过交叉熵损失函数进行优化:

L(θ1) = −
N∑

i=1

y j log ŷi (11)

ŷi ŷi i其中,    为查询集样本实际属于第 i 个类别的概率,    表示预测该样本为第   个类别的概率.

 3.3   不一致性度量模块

细粒度原型网络能较好地改善模型对非实体的识别效果, 而如果支持集中某个实体类的样本表示彼此相距很

远, 那么, 所得原型将难以捕捉到样本的共同特征. 因此, 本节设计了一个不一致性度量模块以衡量支持集同类样

本之间的不一致性, 使得同类样本在空间表示中相互靠近, 进而构造的实体原型能够准确表达该类特征. 由于实体

与非实体具有较大区别, 因此, 为实体与非实体设置不同的度量方法, 图 4刻画了不一致性度量的过程. 实体的不

一致性使用实体之间的平方欧氏距离作为度量, 如图 4(a)所示, 每种颜色代表一类实体, 同类实体间的距离作为该

类别的不一致性. 相对于实体而言, 非实体之间不具有较强的语义关系, 为此先采用平均非实体向量表示的方式计

算出非实体的中心表示, 然后将所有非实体与该中心表示之间的距离作为非实体的不一致性, 如图 4(b) 所示, 紫
色代表所有的非实体, 中间的灰色代表非实体的中心表示. 不一致性传入损失函数, 通过反向传播使得同类实体相

互靠近, 最终使得细粒度原型网络所构原型更加准确.
  

(a) 实体不一致性度量 (b) 非实体不一致性度量

图 4　不一致性度量模块
 

对于实体的类型, 不一致性度量函数设计为支持集同类样本之间的平均平方欧氏距离, 该值越小表明同类样

本的语义特征相对较近, 对于准确地构造原型更有益. 该函数如公式 (12)和公式 (13)所示:

L(θ2) =
1
λ1

N∑
n=1

K∑
i=1

K∑
j=i

dl(xn
i , x

n
j) (12)

dl = sum(||xn
i − xn

j ||22) (13)

dl λ1其中,    表示先计算两个实体表示的欧氏距离, 再将所得结果的所有维度进行求和,    是一个超参数, 在经过第

4.2.1节的调参实验后, 将其值取为:

λ1 = (N ×K × (K −1)× em)/2 (14)

em其中,    表示词嵌入的维度大小.
为了与前人的研究进行对比, 本文词嵌入大小选取为 768. 通过词嵌入乘于一个系数, 该系数大小为同类样本

两两比较的总次数. 综上所述, 最终实体的不一致性函数表示为: 支持集同类实体间词嵌入的单个维度的平均距离.
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对于非实体的不一致性度量函数, 由于非实体之间不具有较强的语义关系, 且句子中大部分的字符都属于非

实体, 如果同实体一样采用计算同类样本之间的距离, 将会造成以下问题: 非实体个数较多导致模型计算量过大;
非实体之间太靠近将会失去原本所不具有较强语义关系的特点, 进而影响细粒度原型网络对非实体原型的构造.
因此, 先计算非实体之间的平均平方欧氏距离作为该类的中心表示, 然后将每个非实体与其中心表示的平方欧氏

距离作为其不一致性度量, 即如公式 (15)和公式 (16):

co =
1
|S|
∑
xo∈S

fθ(xo) (15)

L(θ3) =
1
λ2

N∑
n=1

K∑
i=1

dl(co, ŝn
i ) (16)

λ2同样   也是一个超参数, 在经过第 4.2.1节的调参实验后, 将其值取为:

λ2 = N ×K × em (17)

综合第 3.2节与第 3.3节所述, 基于公式 (11)、公式 (12)和公式 (16), 模型最终的目标函数如下:

L(θ4) = L(θ1)+L(θ2)+L(θ3) (18)

模型目标是使同类实体表示相互靠近, 不同类实体表示相互疏远, 最终细粒度原型网络所构造的原型能够准

确表示样本语义特征.

 3.4   维特比解码器和输出层

命名实体识别是一个序列标注问题, 因此, 在预测阶段通过标签转移分布能够优化最终的输出序列. 小样本命

名实体识别通常采用 IO 标注法, 而有监督命名实体识别的概率转换分布是依据 BIO 标注法所构建的, 因此,
Yang等人 [11]根据 IO标注法构建维特比解码器以捕捉实体的概率转换分布. 然而, 现有的原型网络方法并未在输

出端引入维特比解码器, 本文在所提细粒度原型网络的输出端引入维特比解码器, 捕捉标签转换关系, 对模型分类

结果进行优化以得到最优的标注序列. 小样本命名实体数据集采用 IO标注法, 因此, 维特比解码器的转移概率通

过统计 O、I和 I-Other标签之间的转移次数进行估算. 图 5刻画了如何从维特比解码器的转移矩阵扩张到目标领

域的转移概率. 在维特比解码器的转移矩阵中, I代表某个类型的实体, I-Other代表除该类型实体外的其他类型实

体, O代表非实体类型. 将维特比解码器的抽象转移矩阵均匀地分割成相关的目标转移矩阵, 例如, 将 O转移为 I
的概率均匀地分配到 I-PER、I-LOC和 I-ORG这 3个类型中, 而当前字符为这 3个类型的概率均使用抽象转移矩

阵中的 I表示. 通过将抽象转移概率扩展到目标测试集中, 使得最终标签序列的输出概率达到最优. 维特比解码器

的关键思想是通过统计训练样本的标签转化分布, 得到标签之间的转移概率, 当前字符标签为 X, 下一个字符标签

为 Y 的概率:

p(Y | X) =
N(X→ Y)
N(· → Y)

(19)

N(X→ Y) N(· → Y)其中,    表示标签 X 转移到标签 Y 的次数,    从代表任何标签转移到标签 Y 的次数.
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图 5　抽象矩阵扩张图
 

在实际的应用场景中, 这些抽象的转换可以从特定领域知识中进行提取. 经过公式 (20)得到模型预测每个标

签的概率, 再使用维特比解码器以解决序列标注任务应考虑上下文的问题, 推理公式如下:
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y∗ = argmax
y

T∏
t=1

p
(
yt | x j

)× p (yt | yt−1) (20)

p
(
yt | x j

)
p (yt | yt−1)

tau

发射概率   是通过模型输出的, 转移概率   是维特比解码器的标签转化概率, 因此, 发射概率

和转移概率是独立估计的, 为此引入了超参数   来对转移概率进行归一化, 使得发射概率与转移概率的得分尺

度保持一致.

 4   实验分析

 4.1   实验准备

 4.1.1    数据集和评价指标

本文在大规模小样本命名实体识别数据集 FEW-NERD[15]和跨领域数据集 [27]中进行实验验证. 其中, FEW-NERD
是专门为小样本命名实体识别这一任务所设计, 同时也是目前最大的人工标注命名实体识别数据集, 由维基百科中

188 238个句子组成, 包括 460 160个单词, 具有 8个粗粒度实体类型和 66个细粒度实体类型, 每个粗粒度实体类

型包括多个细粒度实体类型, 同一个粗粒度实体类型下的细粒度实体类型存在特定的语义关系. 该数据集包括两

种不同的基准: Intra基准根据粗粒度类型构造训练集、验证集和测试集, 不同集合中的细粒度实体不会处于相同

的粗粒度类型下, 在这种情况下, 训练集、验证集和测试集之间共享的知识较少, 使得在该基准下进行小样本命名

实体识别较为困难; Inter 基准根据细粒度类型构造训练集、验证集和测试集, 所有的细粒度实体类型在训练集、

验证集和测试集中互不相交, 共享粗粒度实体类型, 为训练集分配 8种粗粒度实体类型下 60%的细粒度类型, 为
验证集和测试集都分别分配 20%的细粒度实体类型, 该基准为探索粗粒度实体特征是否会影响新类型实体的预

测. 为了与 Ding等人 [15]的研究工作进行对比, 本文遵循 N 类 K–2K 样本的采样标准, 并使用其对 FEW-NERD已

采样好的小样本基准数据集进行实验, 以进行较好的对比实验与分析.
Hou等人 [27] 使用 1-shot和 5-shot的设置将 News[28]、Wiki[29]、Social[30]、Mixed[31]等 4个领域的数据集进行

采样以适应小样本命名实体识别任务, 构建了跨领域数据集, 表 1为采样后的跨领域数据集信息. 实验选取 2个领

域作为训练集, 1个领域作为验证集, 1个领域作为测试集.
  

表 1    跨领域数据集信息 

领域
1-shot 5-shot

支持集平均句子数 采样样本数 支持集平均句子数 采样样本数

News 3.38 4 000 15.58 1 000
Wiki 6.50 4 000 27.81 1 000
Social 5.48 4 000 28.66 1 000
Mixed 14.38 2 000 62.28 1 000

 

精准率 (P)、召回率 (R)和 F1-score (F1)是通用的评价指标, 由于 F1值综合了精准率和召回率两个指标, 其
值能够综合反应模型整体的性能, 因此, 本文评估小样本实体识别的性能主要以 F1值作为参照.
 4.1.2    基线模型

对于在 FEW-NERD数据集中的实验, 本文将所提 FNFP模型与 NNshot模型 [11]、StructShot模型 [11]、Proto
模型 [15]、BCL模型 [32]和 Container模型 [33]进行比较.

对于在跨领域数据集中的实验, 本文将所提 FNFP模型与 Bi-LSTM模型 [27]、TransferBERT模型 [27]、SimBERT
模型 [27]、Matching Network模型 [34]、WPZ+BERT模型 [13]、L-TapNet+CDT模型 [27]进行比较.
 4.1.3    实验设置

λ1 λ2

对于在 FEW-NERD 数据集下的实验, 选取 5 类 1–2 样本、5 类 5–10 样本、10 类 1–2 样本和 10 类 5–10 样

本作为小样本学习中 N 类 K 样本的设置. 本文所提超参数   与   的取值在第 4.2.1节进行调整, 其余超参数遵循前

人 [11,15]的设置, 具体取值如表 2所示. BERT隐含层大小设置为 768, 用于生成 768维的词嵌入向量, 模型训练、验
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tau

tau

证、测试的迭代次数分别设置为 10 000、500和 5 000, 且每训练 1 000次进行一次验证, 保存验证效果最佳的模

型参数供后续测试使用, 采用 Adam优化器以 0.000 1的学习率优化模型, 对于模型训练批次、每个句子的最大长

度和维特比解码器中的参数   , 在 5 类 1–2 样本、5 类 5–10 样本、10 类 1–2 样本和 10 类 5–10 样本的设置中

取值各不相同. 对于跨领域数据集下的实验, 模型训练批次设置为 1, 迭代次数设置为 10次, 学习率取为 1E–5. 维
特比解码器中的参数   设置为 0.32.
  

表 2    FEW-NERD数据集下实验的超参数设置 
参数 参数值 参数 参数值

学习率 0.000 1 测试迭代次数 5 000
优化器 Adam 验证间隔次数 1 000

词嵌入维度 768 句子最大长度 64/32/64/32
训练迭代次数 10 000 Batch size 8/1/4/1
验证迭代次数 500 tau 0.32/0.318/0.32/0.434

 

 4.2   实验结果与分析

 4.2.1    参数调整

λ1

λ2

本文所提出的不一致性度量模块包含两个超参数: 实体不一致性度量函数的参数   和非实体不一致性度量

函数的参数   . 它们的取值将会影响该模块最终的效果, 进而影响本文所提出的 FNFP 模型的性能. 为了研究这

两个参数所带来性能的影响, 使用原型网络作为主要模型并增加不一致性度量模块, 通过依次改变两个参数值的

大小以观察模型最终识别的效果, 实验结果如表 3所示.
  

λ1 λ2表 3    不同   与   在 FEW-NERD下的实验结果对比 

λ1 λ2
Intra (%) Inter (%)

1–2 shot 5–10 shot 1–2 shot 5–10 shot
5-way 10-way 5-way 10-way 5-way 10-way 5-way 10-way

1 1 5.54 12.89 13.40 9.56 6.49 5.26 14.55 10.85
em em 11.19 3.79 13.70 9.54 17.95 13.38 15.59 11.97

K×em K×em 9.93 7.58 27.85 27.45 16.65 20.00 54.34 15.80
N×K×K×em N×K×em 19.82 12.89 40.97 27.45 36.67 31.51 59.45 51.11
N×K×K×em N×K×K×em 16.82 12.89 41.04 27.46 38.33 31.47 59.45 52.59

N×K×K×K×em N×K×K×em 20.80 14.88 41.78 30.08 38.88 33.78 57.79 52.64
(N×K×(K–1)×em)/2 N×K×em 22.13 16.25 42.07 35.10 39.55 34.76 61.03 54.72

 

λ1 λ2通过调整参数的实验结果可以看出, 参数   和   的取值过大或过小都会影响模型的识别效果. 当参数的取值

过小时, 所得的实体与非实体的不一致性过大, 在进行反向传播更新参数时会导致过模型参数在最优值的附近进

行徘徊, 从而导致欠拟合现象的出现. 当参数的选取过大时, 所得的实体与非实体的不一致性过小, 模型的参数更

新较慢, 在进行反向传播更新参数时会导致过模型参数难以找到最优点, 最终影响模型的性能.
λ1 = (N ×K × (K −1)× em)/2 λ2 = N ×K × em综上所述, 实验得到的推荐参数值为:   和   . 我们经过多次尝试后给

出的参数配置能够使得模型达到最优的识别效果, 该配置将作为本文后续实验工作的参数配置.
 4.2.2    本文方法在 FEW-NERD下的性能对比分析

为验证本文提出的 FNFP 模型可提高小样本命名实体识别的分类效果, 在大规模小样本命名实体识别数据

集 FEW-NERD 上, 将模型与第 4.1.2 节中的提到的 5 种基线模型进行实验对比, 结果如表 4 所示, 其中基线模型

的实验结果取自于在相关文献中公开的数据.
从表 4中可以看出, FNFP在 FEW-NERD数据集两种基准的 5–10样本设置中, 性能都优于其他基线方法, 表

明 FNFP更适合多样本的设置. FNFP模型是基于 Proto模型进行改进的, 其性能较 Proto模型得到了较大的提升,
尤其在 Intra基准的 10-way 5–10样本设置中, FNFP模型较 Proto模型在 F1值上提高了 12.84%. 
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表 4    不同方法在 FEW-NERD下的对比实验结果 (%) 

模型

Intra Inter
1–2 shot 5–10 shot 1–2 shot 5–10 shot

5-way 10-way 5-way 10-way 5-way 10-way 5-way 10-way
NNShot 25.78 18.27 36.18 27.38 47.24 38.87 55.64 49.57
StructShot 30.21 21.03 38.00 26.42 51.88 43.34 57.32 49.57
Proto 20.76 15.05 42.54 35.40 38.83 32.45 58.79 52.92
BCL 31.83 26.15 50.72 43.22 47.03 41.92 63.35 56.82

Container 40.43 33.84 53.70 47.49 55.95 48.35 61.83 57.12
FNFP 33.14 24.44 54.80 48.24 51.87 46.14 63.86 60.91

 

实验结果表明, Proto作为经典的小样本学习模型, 在 5–10样本中的性能较好, 原因是在多样本的设置下采用

平均实体向量表示的方法构造原型, 能够准确地表示实体语义特征. 对于 1–2样本的设置, 当两个实体的向量表示

相差较大, 通过平均向量表示的方式进行原型构造, 其原型表示与实体的向量表示将会相差较大, 因而该原型不能

表示实体的语义特征. NNshot将最邻近分类方法应用到小样本命名实体识别中, 解决了 Proto在 1–2样本设置中

的不足, 性能较 Proto在 1–2样本设置中得到了较好的提升. StructShot在 NNshot的输出阶段增加维特比解码器,
整体性能相比 NNshot 有了明显的提升, 表明引入维特比解码器来捕捉标签转移关系能够优化最终的输出, 由于

StructShot的主干网络是 NNshot, 因而它们相对于 Proto而言, 性能在 1–2样本中的表现也相对较好.
BCL和 Container主要采用对比学习的思想, 通过对比区分不同类别的实体, 它们的效果相较 Proto、NNshot

和 StructShot都得到了不错的提升. 相较于 BCL学习单词的上下文跨度依赖表示以区分实体类, Container通过计

算单词的高斯分布嵌入的方式对区分不同类别的实体更加有效. 本文提出的 FNFP 通过细粒度原型网络改进原

有 Proto 中非实体原型的构造方法, 其性能得到了显著的提升, 并在 5–10 样本的实验设置中得到的最佳的效果,
由于 FNFP的实体类原型构造方式与 Proto所采用的方式一样, 导致 FNFP同样具有在 Proto在 1–2样本设置中的

缺点, 即使通过不一致性度量模块和维特比解码器也很难将其弥补, 因此, FNFP在 1–2样本的实验设置中的效果

并没有 Container的效果好.
本文所提的 FNFP模型在 5–10样本的设置中效果最佳, 其 F1值显著提升的原因如下.
1) FNFP 采用细粒度原型网络, 对实体与非实体使用不同的方法构造原型, 解决了因非实体之间不具有较强

的语义关系所导致 Proto 构造原型不准确的问题, 提升模型对非实体类型的识别效果, 降低将实体错误分类为非

实体的概率.
2) FNFP融入不一致性度量模块, 使同类型实体的空间表示能够相互靠近, 因此, 构建的原型能够更准确地表

示实体的语义特征, 解决了因同类实体表示相差较大所导致原型不准确的问题.
3) 细粒度原型网络与不一致性度量模块相辅相成, 共同促进了实体类原型和非实体类原型所表示的语义特

征, 使得样本能够根据原型的表示得到更好的分类.
4) FNFP 融合维特比解码器捕捉标签转移关系后, 解决了部分原型仍然难以表示样本特征, 进而导致分类误

差的问题.
 4.2.3    本文方法在跨领域数据集下的性能对比分析

为了验证本文方法在不同领域场景下的泛化能力, 在跨领域数据集上, 将模型与第 4.1.2节中的提到的 6种基

线模型进行实验对比, 结果如表 5所示, 其中基线模型的实验结果取自于在相关文献中公开的数据.
从实验结果中可以看出, Bi-LSTM和 TransferBERT的表现并不是很好, 它们在样本较少的数据集上并不能够

很好的优化模型, 可能会造成标签的随机预测, 这表明传统的机器学习方法和迁移学习方法不能够适应样本较少

的环境. SimBERT 依靠不经微调的预训练语言模型 BERT 进行编码, 并通过词嵌入的余弦相似性预测标签类型,
效果得到了一定的提升, 这表明基于度量的方法在小样本环境下比传统的机器学习模型更具优势. Matching Network
和 WPZ+BERT 的效果一般, 很大程度上是因为其平等的关注所有支持集的单词, 容易受到支持集中大量非实体
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的影响. L-TapNet+CDT通过在条件随机场中引入标签依赖转移机制, 将标签依赖关系的先验知识转移到其他领

域的标签之间, 从而提升了模型对新类别实体的识别效果, 在 1-shot的 3个领域和 5-shot的 1个领域中获得了最

佳的效果. 本文所提的 FNFP能够根据实体类和非实体类的特点, 采用不同的原型构造方式和不一致性度量函数,
提升原型的表示能力, 在 1-shot的一个领域和 5-shot的两个领域中获得了最佳的效果, 由于跨领域数据集的设置

中支持集样本较少, FNFP 不能较好的去构造实体类原型, 导致在部分领域中的效果一般. 总体看来, 本文所提

FNFP方法在不同领域场景中具有一定的泛化能力.
 
 

表 5    不同方法在跨领域下的对比实验结果 (%) 

模型
1-shot 5-shot

News Wiki Social Mixed News Wiki Social Mixed
Bi-LSTM 2.57 3.29 0.69 2.11 6.81 8.40 1.06 13.17

TransferBERT 4.75 0.57 2.71 3.46 15.36 3.62 11.08 35.49
SimBERT 19.22 6.91 5.18 13.99 32.01 10.63 8.20 21.14

Matching Network 19.50 4.73 17.23 15.06 19.85 5.58 6.61 8.08
WPZ+BERT 32.49 3.89 10.68 6.67 50.06 9.54 17.26 13.59

L-TapNet+CDT 44.30 12.04 20.80 15.17 45.35 11.65 23.30 20.95
FNFP 24.50 8.61 10.89 26.90 51.58 16.10 20.62 29.91

 

 4.2.4    消融实验

FNFP 模型主要有 3 个重要组件: 细粒度原型网络、不一致性度量模块和维特比解码器. 为了验证这 3 个组

件对小样本命名实体识别模型 FNFP的影响程度, 我们分别去掉或替换其中一个组件, 在 FEW-NERD数据集上进

行实验, 并与原模型进行比较.
消融实验结果如图 6所示. 其中, 细粒度原型网络 FG-Proto影响最大, 将 FG-Proto替换为 Proto后, 所有的实

验设置中 F1值都下降较为明显, 表明该层是 FNFP的核心组件. FG-Proto对实体与非实体采用不同的方法构造原

型, 解决了因非实体之间不具有较强的语义关系所导致 Proto 构造原型不准确的问题, 提升模型对非实体类型的

识别效果. 不一致性度量模块 Incon 通过计算同类实体的差异性作为模型的额外损失, 使得同类型实体的空间表

示能够相互靠近, 解决了因同类实体表示相差较大所导致原型不准确的问题. 去掉 Incon组件后, 模型的性能并没

有下降太多, 这是由于 FG-Proto已经能够较好地构造原型, 使得 Incon对于构造原型的准确率并没有提升太多. 去
掉 Viterbi解码器后, F1值有着明显的下降, 表明通过特比解码器捕捉标签转移关系, 能够较好地优化模型的分类

误差.
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图 6　消融实验结果图
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通过对消融实验的分析可知, 细粒度原型网络 FG-Proto、不一致性度量模块 Incon和 Viterbi解码器都能够增

强 FNFP模型在小样本命名实体识别任务中的识别效果.

 4.3   实验小结

在大规模小样本命名实体识别数据集 FEW-NERD上的大量实验表明, 基于细粒度原型网络的小样本命名实

体识别方法 FNFP的性能相较于基线方法得到了不错的性能提升, 并在 5–10样本的实验设置中得到的最佳的效

果. FNFP方法是基于 Proto方法中构造非实体原型不准确的特点进行改进的, 其性能相较于 Proto方法在所有的

实验设置中都得到了显著的提升, 这充分验证了 FNFP 方法中的细粒度原型网络 FG-Proto 能够较好地捕捉非实

体的语义特征, 从而准确的构造非实体类原型. Intra基准中训练集与测试集并不共享粗粒度实体类型, 这是一个具

有挑战性的基准, Ding等人 [15]在该基准上的实验结果并不理想. 然而, 本文提出的 FNFP模型在 Intra基准中性能

得到显著的提升, 验证了细粒度原型网络更好地捕捉样本的特征, 从而提高命名实体识别的 F1. 同时在跨领域数

据集上的实验表明, 本文所提 FNFP方法在不同领域场景中同样具有泛化能力.
由消融实验分析可知:
1) 细粒度原型网络 FG-Proto所构原型能够较好地捕捉非实体语义特征, 提升非实体的识别效果.
2) Incon模块促使同类实体的表示相互靠近, 有益于实体原型更好的表示实体特征.
3) Viterbi解码器通过捕捉标签转移关系, 能够较好地优化模型最终的分类结果.
4) Incon模块的有效性得到验证, 但相较于细粒度原型网络所带来的性能提升一般, 仍有改进空间.
最后, 通过对 FNFP有效性分析, 验证细粒度原型网络与不一致度量模块是相辅相成的, 使模型构造的实体原

型与非实体原型能够较好地表示样本的特征, 提高模型的准确性.

 5   总　结

本文分析了现有的小样本命名实体识别方法, 提出了基于细粒度原型网络的小样本命名实体识别方法, 首先

对句子序列进行编码并为实体与非实体构建细粒度原型, 然后通过不一致性度量模块以使得同类实体之间的特征

表示相互靠近, 最后使用维特比解码器捕捉标签转移关系. 实验结果表明, 本文提出的小样本命名实体识别方法

在 FEW-NERD数据集下的 5–10样本设置中得到最佳的效果, 但在 1–2样本设置中未能取得最佳效果, 可能是由

于在该设置中, 通过平均向量方式构造的原型表示与实体的向量表示相差较大. 在未来的工作中, 考虑将本文方法

与元学习模型进行结合并改进, 同时引入实例级别的注意力机制构造实体原型, 进一步提高模型的识别效果.
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	命名实体识别(named entity recognition, NER)是信息抽取中一项关键任务, 旨在从预定义类型的文本中识别出命名实体, 例如人名、地名和组织名等[1]. 作为一项核心的语言理解任务, 广泛应用于新闻、医疗和社交等领域. 早期的命名实体识别任务主要采用基于规则和字典的方法[2, 3], 该类方法具有显著的识别效果, 但需要消耗巨大的人力以制定识别规则, 且具有较小的通用性, 仅适合在特定领域中使用. 在传统机器学习兴起后, 命名实体识别被表示为序列标注任务. 在标注的过程中, 考虑上下文标签转化分布以输出最优的标注序列, 主要方法包括: 支持向量机(SVM)[4]、隐马尔可夫模型(HMM)[5]和条件随机场(CRF)[6]. 随着深度神经网络的不断发展, 端到端训练方式的深度神经网络方法具有推断潜在特征与学习标签序列的优势, 大量采用深度神经网络的方法在完全监督的命名实体识别任务[7-9]中取得突破性进展, 其分类效果依赖于大量已标注的样本. 目前, 较多大规模标注数据集可以高质量地解决命名实体识别任务. 然而, 在现实的特定领域, 获取领域中大量标注样本不太可能, 即使对原始样本进行大规模标注, 也不可避免某些类别只包含少量样本. 因此, 低资源环境下如何有效地进行命名实体识别引起了广泛关注. 小样本学习能够有效解决因样本不足而导致模型最终性能不佳的问题, 该方法借鉴人类依靠少量数据就能做到快速学习的特点, 使得深度学习能够更加接近人类的思维, 因此, 大量小样本命名实体识别的方法[10-13]得到快速发展. 小样本命名实体识别的例子如图1所示, 在见过支持集中少数句子后, 对查询集的句子进行标注, 通过发现查询集中单词“president”和支持集中单词“minister”语义相似, 于是将支持集样本的类型分配给与之相似的查询集样本.
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