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摘摘摘要要要

本文描述了队伍“翼智团”在CCL23古籍命名实体识别评测中提交的参赛系统。该任务
旨在自动识别出古籍文本中人名、书名、官职名等事件基本构成要素的重要实体，并
根据使用模型参数是否大于10b分为开放赛道和封闭赛道。该任务中，我们首先利用
古籍相关的领域数据和任务数据对开源预训练模型进行持续预训练和微调，显著提升
了基座模型在古籍命名实体识别任务上的性能表现。其次提出了一种基于pair-wise投
票的不置信实体筛选算法用来得到候选实体，并对候选实体利用上下文增强策略
进行实体识别修正。在最终的评估中，我们的系统在封闭赛道中排名第二，F1得分
为95.8727。

关关关键键键词词词：：： 命名实体识别，持续预训练，实体修正
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Abstract

This article describes the entry system submitted by our team in the CCL23 ancient
book named entity recognition evaluation. The task aims to automatically identify
important entities of the basic elements of events such as names of people, titles of
books, and official titles in ancient texts, and divide them into open tracks and closed
tracks according to whether the model parameters used are greater than 10b. In this
task, we first use the domain data and task data related to ancient books to continuously
pre-train and fine-tune the open source pre-training model, which significantly improves
the performance of the pedestal model on the task of named entity recognition in
ancient books. Secondly, an untrusted entity screening algorithm based on pair-wise
voting is proposed to obtain candidate entities, and the context enhancement strategy
is used to correct entity recognition for candidate entities. In the final evaluation, our
system ranked second in the closed circuit with an F1 score of 95.8727.

Keywords: Named Entity Recognition, Continuous Pre-training, Entity
Modification
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1 引引引言言言

古籍命名实体识别任务的目标是自动识别古籍文献中人名、地名、机构名等重要实体，这
是正确分析古汉语文本、深度挖掘人文知识的基础步骤(苏祺, 2023)。然而，古籍命名实体识别
任务缺乏公开的用于模型训练和评测的数据资源，制约了技术的进一步发展。此外，古籍文献
命名实体识别任务受古文字词含义多样性、行文结构连续性、繁体字和无句读的影响具有较高
的复杂性。

我们提交的系统采用两阶段策略提高模型在古籍命名实体识别任务上的表现，第一阶段通
过基于领域和任务知识的持续预训练与微调提升基座模型在古籍命名实体识别任务上的性能表
现，第二阶段通过基于上下文信息的实体修正提升模型对于不置信实体的判别准确率。

我们首先基于领域和任务知识对基座模型进行持续预训练与微调，针对古籍文本复杂的语
言结构、古老的语义表达和特定的文化背景，我们使用开源的二十四史数据进行领域持续预训
练，增加预训练语言模型对于古籍文本的理解能力，使用评测数据集进行任务持续预训练，增
加模型对于该数据集文本的理解能力，同时采用W2NER、BERT-CRF和BERT-Span等多种方
式针对命名实体识别任务进行模型微调。

我们其次基于实体的上下文信息对其进行修正，我们观察到引入实体所在上下文信息后
可以帮助模型更好的对其进行分类，因此针对不同模型的投票结果，我们首先设计了一种基
于pair-wise投票的不置信实体筛选算法得到预测不置信的实体候选，然后通过加入实体所在二
十四史篇章的上下文对识别结果进行修正。我们的系统在最终线上评测中F1得分为95.8727，获
得了封闭赛道第二名的成绩。

2 相相相关关关工工工作作作

命名实体识别（Name Entity Recognition）任务旨在自动识别出文本中人名、地名、机
构名等事件基本构成要素的重要实体。因为它具有各种各样的基于知识的应用，例如关系提
取(Wei et al., 2020; Li et al., 2021b)、实体链接(Le and Titov, 2018; Hou et al., 2020)等，所
以长期以来一直是自然语言处理(NLP)领域的一项基本任务。目前NER任务的主流方法分为
四种，分别是（1）基于序列标注的NER方法(Lample et al., 2016)；（2）基于超图的NER方
法(Lu and Roth, 2015; Katiyar and Cardie, 2018)；（3）基于序列到序列的NER方法(Yan et
al., 2021)；（4）基于跨度的NER方法(Luan et al., 2019; Li et al., 2021a)。

基于序列标注的NER方法出现于早期的NER任务中，该方法将文本序列中的每个词都视为
一个单独的标注单元，通过为每个词分配一个标签来识别实体。通常主流的研究方法结合了条
件随机场（CRF）(Lafferty et al., 2001)、卷积神经网络（CNN）(Strubell et al., 2017)、循环
神经网络（RNN）(Tang et al., 2018)和Transformer(Yan et al., 2019)进行模型建模，并结合特
征工程来捕捉词的上下文信息、词性等特征。该方法的优势在于其简单性和高效性。

基于超图的NER方法将文本中的实体识别任务建模为在超图上进行推理和解码的问题。超
图是一个拓展了传统图模型的概念，它允许节点和边连接形成高阶组合关系。在超图中，每个
节点表示一个单词，边表示词之间的关系，而超边则表示更高阶的组合关系，可以跨越多个节
点。通过在超图上定义合适的特征表示和推理算法，可以捕捉到更复杂的上下文和语义信息，
提高命名实体识别的性能。Lu和Roth等人(Lu and Roth, 2015)率先在NER任务中使用基于超图
的方法，随后该方法被Wang和Lu等人(Wang and Lu, 2018)进行扩展和增强。

基于序列到序列的NER方法通常使用序列到序列（Sequence-to-Sequence）模型来解决
命名实体识别（NER）任务。该方法使用编码器-解码器框架，其中编码器将输入序列编码
为固定维度的表示，而解码器根据编码器的输出生成目标实体。Gillick等人(Gillick et al.,
2016)将Seq2Seq模型应用到NER任务中，通过解码器直接输出对应句子中包含实体的起始位
置、跨度长度和标签。

基于跨度的NER方法是一种使用跨度（Span）作为基本单位进行命名实体识别（NER）的
方法。该方法通过枚举所有可能的跨度组合，并对每个跨度进行分类，从而确定文本中的实体
位置和类型(Xu et al., 2017; Yamada et al., 2020)。Li等人(Li et al., 2020)对NER进行了重新定
义，将其视为机器阅读理解(MRC)任务，并将实体作为答案跨度进行提取。Shen等人(Shen et
al., 2021)提出了一种两阶段的标识方法，通过过滤器和回归器生成跨度提案，并将其分类到相
应的类别中。
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在本次评测中我们主要结合了基于序列标注的NER方法和基于跨度的NER方法提取古籍文
本中蕴含的实体，最终取得封闭赛道第二名的成绩。

3 模模模型型型

在本次古籍命名实体识别评测中我们提出的模型结构如图1所示，该模型由两阶段构成，第
一阶段包括基于领域和任务知识的持续预训练以及微调。领域知识持续预训练指的是利用任务
相关的领域语料对开源基座进行持续训练，我们采用的领域知识来自于二十四史原文。任务知
识持续预训练指利用未标注的训练集进行持续预训练，任务知识相比领域知识更具备领域相关
性且训练成本更低。微调阶段我们使用了带标签的训练数据数据对模型进行精调；第二阶段基
于上下文信息对实体识别结果进行修正，该阶段主要利用实体上下文信息对不同结构模型投票
产生的不置信实体进行修正。接下来将分别介绍这两阶段的主要内容。

GuNER2023
Traditional

GuNER2023
Simplified

Twenty-Four History
Traditional

Twenty-Four History
Simplified

BERT-base

BERT-wwm-ext

NEZHA

MacBERT-base

. . .

W2NER

BERT-CRF

BERT-Span

Paiir-wise
Ensembling

Voting

Context-based
Entity

Error-correction

Data Processing Pretraining Fine-tuning Entity Error-correction

Stage One Stage Two

图 1: 模型结构图

3.1 基基基于于于领领领域域域知知知识识识和和和任任任务务务数数数据据据的的的持持持续续续预预预训训训练练练与与与微微微调调调

3.1.1 基基基于于于领领领域域域知知知识识识和和和任任任务务务数数数据据据的的的持持持续续续预预预训训训练练练

由于开源中文预训练语言模型在初始预训练的过程中使用的古籍数据较少，而本次赛事提
供的训练集和测试集均为古籍原文数据，直接使用比赛数据进行微调，首先不能充分的利用开
源预训练语言模型的语义表征能力，其次预训练语料的领域分布和任务领域分布存在较大的差
异，而领域持续预训练和任务持续预训练可以通过引入领域信息和任务信息来提高模型在下游
任务上的表现(Gururangan et al., 2020; Yang et al., 2021)。

首先二十四史是中国古代历史著作的集合，包含了丰富的历史文本，涵盖了各个历史时期
和领域的内容。这些古籍数据对于古籍命名实体识别具有重要的参考价值；其次二十四史中包
含了大量关于人名、官职名、书名等实体的描述，这些数据与本次比赛任务的领域高度相关。
因此我们选择使用网络上可以搜集到的二十四史数据对开源预训练语言模型进行领域持续预训
练，经过领域持续预训练之后，再利用未标注的训练集进行任务持续预训练，经过持续预训练
模型可以更好地理解古籍文本的语言特点、实体命名规律和上下文关系，从而提升模型在古籍
命名实体识别任务上的性能。

3.1.2 基基基于于于任任任务务务数数数据据据的的的模模模型型型微微微调调调

在本次评测中，我们选择了三种不同的模型结构进行微调，分别是W2NER(Li et al.,
2022)、BERT-CRF和BERT-Span。

其中W2NER是一种基于字级别特征的序列标注模型，它将统一的NER建模为词与词关系
分类，通过利用相邻词和尾首词关系对实体词之间的相邻关系进行有效建模，解决了NER的内
核瓶颈问题。BERT-CRF方法结合了BERT模型和条件随机场（CRF）来进行命名实体识别。
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该模型结构通过BERT获得输入序列的特征向量，然后通过CRF层对这些特征向量进行序列建
模，进而识别出命名实体的边界和类别。BERT-Span方法结合了BERT模型和Span方法来进行
序列标注，与BERT-CRF相似，该模型结构同样通过BERT模型获取输入序列的特征向量，不
同之处在于BERT-Span方法通过Span方法对特征向量进行处理，并基于预测实体的起始位置和
结束位置来定位命名实体。该方法通过预测实体的起始和结束位置的概率分布来识别实体的边
界，并根据最高概率的起始和结束位置来确定实体的边界。值得注意的是,我们使用的预训练语
言模型均为经过领域知识和任务数据持续预训练后的模型。

3.2 基基基于于于上上上下下下文文文信信信息息息的的的实实实体体体修修修正正正

在微调训练过程中，我们发现单模型即可充分拟合训练数据集，而且不同模型对验证集的
预测结果大致趋同。但是不同结构的模型，甚至同结构的模型在不同训练轮次的预测结果上仍
存在稍许差异，这些差异反映了模型对候选实体的不置信程度，对这些不置信样本的精细化处
理，是我们在本次评测任务中取得进一步提升的关键，具体算法如算法1所示：

算算算法法法 1 基于pair-wise投票的不置信实体筛选

关关关键键键词词词：：：
定义Ri为模型i对测试集识别出的实体序列[entity1i , entity

2
i , ..., entity

m
i ];

定义修正操作opk为四元组< op type, span(entityjm), label(entityjm), label(entitykn) >，其
中op type ∈ {add, delete, change},
函数span得到实体所在的文本区域位置，
函数label得到实体的类型,
定义λ(opi)为操作opi的置信度
Input: 单模型预测结果和对应的验证集F1分值的集

合RS = [< R1, S1 >,< R2, S2 >, ..., < Rn, Sn >]，置信度过滤阈值θ
Output: [λ(op1), λ(op2), ..., λ(opn)]

1 result=[]
2 for 采样两个单模型结果(< Rm, Sm >,< Rn, Sn >) do
3 for j = 1, ..., len(Rm) do
4 for k = 1, ..., len(Rn) do
5 if span(entityjm) == span(entitykn) and label(entityjm) != label(entitykn) then
6 if

(< op type, span(entityjm), label(entityjm), label(entitykn) >) not in result
then

7 Registering

λ(< op type, span(entityjm), label(entityjm), label(entitykn) >) to result;
8 Updating

λ(< op type, span(entityjm), label(entitykn), label(entity
j
m) >) to 0.0;

9 end

10 optype = getoptype(entity
k
n, entity

j
m);

11 Updating λ(< op type, span(entityjm), label(entityjm), label(entitykn) >) by
adding Sn − Sm;

12 Updating λ(< op type, span(entityjm), label(entitykn), label(entity
j
m) >) by

adding Sm − Sn;
13 end

14 end

15 end

16 end
17 Filtering the result with λ(opi) smaller than θ;
18 return result;
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我们首先保留多个经过领域和任务知识持续预训练的模型微调结果；其次利用不同模型结
构的优势，利用投票方法和基于pair-wise投票的不置信实体筛选算法得到预测不置信的实体候
选区域，例如测试集中，“以玉虎吐募兵人下蜀江，代失八都守中、。”的候选提及区域“玉虎吐
”在不同模型的预测结果中属于不同的实体类别，因此将其视为一个不置信区域；然后利用二十
四史中同段落、同篇章中的上下文对候选区域进行辅助预测，对于命名实体“玉虎吐”，我们补
充其出现的段落、篇章级语义上下文“宗王囊加、玉枢虎儿吐华与脱欢悉议加封。”后，可以得
到实体类别为PER。最后我们将补充上下文进行修正后的结果和原结果进行融合。

4 实实实验验验

本小节将介绍我们在本次评测任务中实验所涉及的内容，主要包括数据处理、实验参数设
置、实验结果与分析三部分。

4.1 数数数据据据处处处理理理

本次评测任务提供的数据集（GuNER2023）0来源于网络上公开的二十四史文本，其中
训练集包括2347条文本，测试集包括224条文本，这些文本均是从二十四史基础语料中随机截
断的，长度约为100字。其中训练集标注了文本中的人名（PER）、书名（BOOK）和官职名
（OFI）三种实体，测试集无标注。

由于目前大部分开源中文预训练语言模型的预训练语料大多以简体中文为主，因此我们通
过繁简转换开源工具OPENCC把该数据集转换为简体中文，值得注意的是，在繁体转简体的过
程中我们记录了字级别的繁简映射关系，在最终把简体预测结果转换成繁体时可以做到无损转
换。除了本次评测任务提供的数据集外，我们收集了网络上公开可用的二十四史文本，包括繁
体1、简体和白话文版本2。我们将其按照句号进行分割，将该部分数据和本次评测任务提供的
数据集一起作为模型持续预训练的语料。

4.2 实实实验验验设设设置置置

我 们 使 用 的 深 度 学 习 框 架 为PyTorch， 编 程 语 言 为Python。W2NER、BERT-
CRF和BERT-Span中 使 用 的 开 源 预 训 练 语 言 模 型 有BERT-wwm-ext、MacBERT-
base、MacBERT-large、ERNIE-large、GuwenBERT-base和MengziBERT-base等 ， 重 要 参
数设置如表1所示。

name value

emb dropout 0.5
conv dropout 0.5
out dropout 0.33
max epochs 500
batch size 32
learning rate 1e-3
weight decay 0
clip grad norm 5.0
bert learning rate 5e-6
warm factor 0.1
seed 13

(a) W2Ner参数设置

name value

task type crf
train epochs 10
swa start 5
train batch size 24
dropout prob 0.1
max seq len 512
lr 2e-5
other lr 2e-3
seed 123
weight decay 0.01
loss type ls ce

(b) BERT-CRF参数设置

name value

task type span
train epochs 10
swa start 5
train batch size 24
dropout prob 0.1
max seq len 512
lr 2e-5
other lr 2e-3
seed 123
weight decay 0.01
loss type ls ce

(c) BERT-Span参数设置

表 1: 模型参数设置

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.3.1 实实实验验验一一一

为了寻找到最适合处理古籍领域文本的基座模型，我们首先在GuNER2023数据集上基
于W2NER架构尝试了若干开源预训练语言模型，实验结果如表2所示。

0https://tianchi.aliyun.com/dataset/151499
1http://www.guoxuedashi.net/a/30p/
2https://github.com/maxzxc0110/24-histories
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Model ERNIE-large GuwenBERT-base BERT-base MacBERT-large MengziBERT-base BERT-wwm-ext

GuNER2023 split 81.6057 85.4847 90.1980 90.6496 91.6667 92.2014

表 2: GuNER2023数据集上开源预训练语言模型的实验结果

表2展示了在GuNER2023数据集上基于不同开源预训练语言模型W2NER的性能表
现，GuNER2023 split表示将训练集数据按照9:1的比例随机划分训练集和验证集，其中的F1得
分为该开源预训练语言模型在繁体数据集上和简体数据集上的最高F1得分。从实验结果可以看
出BERT-wwm-ext在GuNER2023数据集上表现最佳，因此在本次评测中我们选择该模型作为
后续实验的基座模型。

4.3.2 实实实验验验二二二

由于BERT-wwm-ext在预训练的过程中使用的大多为简体中文，为了提高BERT-wwm-
ext在古籍文本领域中进行命名实体识别任务时的性能表现，我们利用网络上开源的二十
四史语料和GuNER2023数据集对该模型进行了领域持续预训练（DAP）和任务持续预训练
（TAP），模型结构为W2NER，实验结果如表3所示。

Metric no trick +DAP +TAP

GuNER2023 split t 90.9449 91.5805 92.9980
GuNER2023 split s 92.2014 92.9383 93.3400
GuNER2023 s \ 93.4394 93.8958

表 3: GuNER2023数据集上基于BERT-wwm-ext持续预训练的实验结果

表3展示了在GuNER2023数据集上对BERT-wwm-ext进行持续预训练的实验结果，其
中GuNER2023 split t表示繁体的GuNER2023数据集并且随机抽取出十分之一的数据作为验
证集，GuNER2023 split s表示简体的GuNER2023数据集并且随机抽取出十分之一的数据
作为验证集，GuNER2023 s表示全部简体的GuNER2023数据集，不抽取部分数据作为验证
集。no trick表示使用公开的BERT-wwm-ext模型，+DAP表示在公开的模型参数基础上使
用获取的24史数据进行基于领域知识的持续预训练，+TAP表示在领域知识持续预训练后
使用GuNER2023数据集进行基于任务的持续预训练。实验结果表明加入基于领域知识和
基于任务的持续预训练后模型的性能获得了提升，在GuNER2023 split t数据上分别获得
了0.6356和2.0531的绝对提升，在GuNER2023 split s数据上分别获得了0.7369和1.1386的绝对
提升。这证明在古籍命名实体识别任务上进行领域持续预训练和任务持续预训练是有必要的。
除此之外，我们还尝试了使用全部数据不划分验证集的方法进行模型训练，实验结果证明在该
评测任务中使用全量数据可以获得更好的性能表现，这是因为在该任务中数据量较少，因此后
续实验均使用全量数据进行模型训练。

4.3.3 实实实验验验三三三

为了弥补单个模型结构的局限性和增加模型投票时的多样性，除W2NER外，我们选取
了BERT-CRF和BERT-Span两种额外的模型结构来参与该评测任务，模型微调后实验结果如
表4所示。

Metric Precision Recall F1

W2NER 94.9200 94.0770 94.4968
BERT-CRF 94.1942 92.8924 93.5388
BERT-Span 94.6721 91.2142 92.9110

表 4: GuNER2023数据集上模型微调的实验结果

表4展示了W2NER、BERT-CRF和BERT-Span三种不同的模型结构在GuNER2023数据集
上微调后的实验结果，实验结果表明基于字级别特征的W2NER可以更好的捕获词与词之间
的联系，从而更好的识别出古籍文本中的重要实体，值得注意的是，我们修改了W2NER获
取句向量的方法，将其从取最后BERT四层的平均输出改为取最后一层的输出，该方法获得
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了0.6010的绝对提升。虽然BERT-CRF和BERT-Span单模型的表现结果不如W2NER，但是在
模型投票的过程中我们发现三种不同结构的模型对于某些实体的识别结果存在差异性。

4.3.4 实实实验验验四四四

由于不同结构的模型对于某些实体的判别存在差异，为了利用不同结构模型之间的差异
性，我们设计了一种基于上下文信息进行实体修正的方法，实验结果如表5所示。

Metric Precision Recall F1

W2NER 94.9200 94.0770 94.4968
+context correction 95.1629 96.5932 95.8727

表 5: GuNER2023数据集上基于上下文进行实体修正的实验结果

表5展 示 了 在W2NER上 利 用 上 下 文 信 息 进 行 实 体 修 正 的 实 验 结 果 ， 其
中+context correction表示在W2NER中加入上下文信息修正方法。该方法首先通过基于pair-
wise投票的不置信实体筛选算法共筛选出120个不置信的候选提及区域，然后让模型对加入篇章
级别的上下文信息后的实体进行预测，最终共有26个实体的类别发生了变化，我们将发生变化
的实体类别和W2NER的结果进行融合，最终获得了1.3759的绝对提升。实验结果证明加入实体
所在篇章的上下文信息可以改善模型对于该实体的不置信程度，从而提高模型在古籍命名实体
识别任务上的性能表现。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

在本次CCL23古籍命名实体识别评测中，我们观察到古籍文本的特殊性和复杂性以及不同
结构的模型对于同一实体预测的差异性，因此提出了基于领域和任务知识的持续预训练与微调
的方法和基于上下文信息的实体修正方法，通过领域和任务知识提高模型对于古籍领域文本的
理解能力，通过上下文信息提高模型对于不置信实体的判别能力。我们“翼智团”队伍提交的系
统在封闭赛道中排名第二，测试集上F1得分为95.8727。然而，我们的挑选不置信实体和上下文
的方法还有改进的空间，未来可以通过探索更有效获取不置信实体及上下文的方法来进一步提
高模型的性能表现。
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