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KaNER:融合 KAN 和动态注意力机制的 

中文命名实体识别方法 
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摘  要：命名实体识别(named entity recognition, NER)旨在从非结构化文本中识别出预定义的实体类别。当前中文 NER 方法常依

赖静态词汇匹配或外部词典增强，面临多义词歧义、上下文依赖缺失等问题，导致实体边界模糊、嵌套和不连续结构识别困难。

为此，本文提出一种融合 KAN(Kolmogorov-Arnold Networks)与动态多头注意力机制的中文命名实体识别方法(KaNER)。设计一

种 KAN 驱动的多频基函数动态筛选方法，协同位置感知样条插值增强字符对特征，并结合自适应语义门控权重调整字符对关联

强度。进一步通过多头注意力整合模块，结合多子空间特征交互优化全局–局部语义融合。实验结果表明，KaNER 在 OntoNotes、

MSRA、Resume 和 Weibo 4 个平面实体数据集上 F1值最优达 96.92%，较最佳基线均有提升；在 ACE2004 与 ACE2005 嵌套实

体数据集上 F1值达 88.41%和 88.94%。证明了 KaNER 的有效性。该模型为复杂中文实体识别提供了高精度、轻量化解决方案，

对知识抽取、智能问答等下游任务具有重要应用价值。 

关键词：中文命名实体识别；Knowledge-Aware Network；动态注意力机制；多频特征融合；位置感知样条 
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KaNER: A Chinese Named Entity Recognition Method Integrating KAN  

and Dynamic Attention Mechanism 
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Abstract：Named entity recognition (NER) aims to identify predefined entity categories from unstructured text. Existing Chinese NER 

methods often rely on static vocabulary matching or external dictionary enhancement, yet they suffer from issues like polysemous 

ambiguity and insufficient contextual dependency, resulting in blurred entity boundaries and challenges in recognizing nested and 

discontinuous structures. To address these problems, this paper proposes a Chinese named entity recognition method (KaNER) that 

integrates KAN (Kolmogorov-Arnold Networks) with a dynamic multi-head attention mechanism. Specifically, a KAN-driven dynamic 

screening method for multi-frequency basis functions is designed; subsequently, character pair features are enhanced via synergistic 

position-aware spline interpolation, and the association strength of character pairs is adjusted using adaptive semantic gating weights. 

Furthermore, a multi-head attention integration module is employed to optimize global-local semantic fusion through multi-subspace 

feature interaction. Experimental results demonstrate that KaNER achieves an F1-score of 96.92% on four flat entity datasets (OntoNotes, 

MSRA, Resume, and Weibo), outperforming the best baseline. On the nested entity datasets ACE2004 and ACE2005, it achieves an 

F1-score of 88.41% and 88.94%. These results verify the effectiveness of KaNER. The proposed model provides a high-precision and 
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lightweight solution for complex Chinese entity recognition, and holds significant application value for downstream tasks such as 

knowledge extraction and intelligent question answering. 

Key words：Chinese named entity recognition; Kolmogorov-Arnold Networks ; dynamic attention mechanism; multi-frequency feature 

fusion; position-aware spline 

命名实体识别(named entity recognition, NER)，

是自然语言处理里的一项基础任务，主要是从非结

构化文本当中识别并且分类预先定义好的实体类型
[1–2]，如人名、组织名以及地点等，可为知识图谱构

建[3]、智能问答[4]、舆情分析[5]等后续任务给予结构

化语义方面的支持。中文 NER 因为语言本身的特性，

面临一些独特的挑战：一方面，汉语没有十分突出

的词边界，字符组合很灵活，而且多义性比较强[6]，

另一方面；实体大多时候呈现出嵌套以及不连续的

结构，传统的方法很难在精度和效率之间达成平衡
[7]。 

针对中文 NER 的复杂情况，现有的研究可归纳

成 4类主流方法。一是序列标注方法：借助BIO(Begin, 

Inside, Outside)标注法逐个字符分配标签，该方法在

简单实体识别中表现稳定，但受到单标签约束的限

制，无法处理嵌套结构，且在长实体识别的时候容

易受到梯度消失的影响[8]。二是基于跨度分类的方

法：通过罗列出所有可能的子序列进行类型判断，

但计算复杂度会随着序列长度呈平方增长[9]，同时负

样本淹没问题会让模型倾向于短实体预测。三是生

成式方法：这类方法借助序列生成或者扩散模型输

出实体，虽然支持复杂结构，却因解码效率低下与

训练资源消耗大面临应用瓶颈[10]。四是基于网格标

注的方法：构建字符对关系矩阵统一处理各类实体
[11]，是当前的主流范式，存在特征融合效率不足、

外部词典依赖引发的语境噪声干扰等缺陷。 

近年来，基于网格标注的方法借助显式建模字

符对关系成为统一处理平面、嵌套以及不连续实体

的有效范式[12–13]。然而在中文场景下的应用依旧面

临着多个挑战，现有的方法一般依赖静态词表匹配

引入外部词汇特征，却忽略了上下文动态关联特性
[14]，导致非语境化噪声干扰比较大；同时低频全局

依赖与高频局部特征的协同建模不够，模型对复杂

实体的解析能力受到限制[15]。另外，句法信息与语

义特征的简单拼接策略很难实现跨模态深度交互，

造成句法语义割裂现象，影响实体边界的判定精度。 

为 解 决 以 上 问 题 ， 本 文 设 计 一 种 融 合

Kolmogorov-Arnold Network(KAN)与动态多头注意

力机制的中文命名实体识别框架 KaNER，有效地解

决了汉语文本中实体边界模糊、嵌套及不连续结构

识别险阻的关键问题，主要贡献总结为以下几点： 

(1)设计一种基于 KAN 的字符对特征增强模块。

通过多频基函数动态融合与位置感知样条插值的协

同机制，在统一架构下实现局部非线性特征提取与

长距离依赖建模，解决低频全局依赖与高频局部特

征协同建模不足的问题。 

(2)提出自适应语义相似性加权方法。结合上下

文感知门控机制动态调整字符对关联权重，有效抑

制跨实体噪声干扰，缓解了外部词典依赖导致的非

语境化噪声干扰问题。 

(3)构建了多子空间注意力整合策略。利用多头

注意力机制融合全局频域特征与局部位置特征，增

强了复杂语义关系的解码能力，解决了句法语义割

裂对边界判定的负面影响。 

1  相关工作 

1.1  KAN 

由于KAN基于样条插值动态函数的良好逼近能

力，近些年其在自然语言处理领域得到了快速应用
[16]。传统多层感知机因为固定激活函数与线性权重

的分离设计而受到限制，很难应对高维数据里的维

度灾难以及语义耦合问题[17]。KAN 把激活函数从节

点转移到边权，引入基于样条插值的动态非线性映

射，达成对多变量函数的自适应分解。这样的设计

严格遵循 Kolmogorov-Arnold 表示定理的数学框

架，还依靠可解释的样条基函数提高了模型对局部

特征的捕捉能力。 

2024 年，Yang 等 [18]提出 Kolmogorov-Arnold 

Transformer(KAT)，首次将 KAN 层系统整合至

Transformer 架构以替代传统多层感知器(MLP)模块。

该工作通过自适应基函数优化机制，动态平衡计算

效率与函数表达能力，在图像识别等任务中持续超

越基准模型，印证了 KAN 通过频域特征解耦增强长
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距离依赖建模的普适优势。同一时期，创新性融合

KAN 与循环门控机制的 TKAN 模型[19]，通过递归

Kolmogorov-Arnold 层实现多步时序依赖建模，显著

提升长期预测稳定性，验证了动态记忆管理对复杂

模式捕捉的有效性。这些进展说明 KAN 已成为解决

复杂语义建模问题的新范式。 

在信息抽取领域，KAN 的架构特性正逐渐呈现

其应用潜力。卷积 KAN 研究证实，把固定权重卷积

核替换为基于样条的动态函数后，模型能以 50%的

参数量在图像分类任务中保持同等精度[20]。这一特

性对语言处理任务有关键启示，中文命名实体识别

中嵌套结构与不连续实体的本质可抽象为多尺度空

间关系建模问题：实体内部字符的紧邻组合对应高

频局部模式，类似图像边缘；而跨句子的实体语义

关联则对应低频全局模式，类似图像纹理。图学习

领域的最新探索中，KAN 驱动的图卷积层通过增强

特征聚类能力在低资源场景显著提升节点分类性能
[21]，其同类特征紧聚类与异类特征强分离特性为字

符对关系建模提供了跨领域实证。 

中文 NER 面临的核心挑战在于需要一种架构，

该架构可协同对局部非线性与全局语义依赖进行建

模，而KAN的数学特性恰好为此奠定了理想基础。

样条基函数有局部紧支性，这种特性支持对字符间

距展开细粒度建模，可精确区分实体内部的紧密度

以及边界噪声。傅里叶基函数拥有频谱解耦能力，

可以分离高频边界特征与低频类型语义。KAN 有参

数效率优势，可为引入类似多头注意力的复杂模块

预留计算资源。尽管现在尚未发现 KAN 在 NER 领

域有直接应用，然而上述跨领域的实证已经充分证

实了其在空间关系建模、多频特征分离以及轻量化

设计方面所具有的普适价值，这为本文构建动态多

频 KAN 框架提供了坚实的理论和技术支撑。 

1.2  注意力机制 

近些年来，注意力机制在中文命名实体识别任

务里呈现出独特的优势，研究者借助多维度特征交

互以及动态权重分配，使模型对复杂语义关系的建

模能力得到了提升 [22]，基于传统多头注意力的

Transformer 架构凭借全局上下文感知对长距离依赖

捕捉的能力进行增强，然而在中文场景中却遭遇计

算复杂度高以及局部细粒度特征提取不足的问题。

例如，ChineseBERT 借助融合字形与拼音信息构建

预训练注意力权重[23]，尽管在简单实体识别任务中

表现较为稳定，但其静态注意力机制难以动态适应

多义词歧义与嵌套结构，造成微博数据集中低频实

体面临挑战；这类方法依赖单一频域特征融合，无

法有效区分高频边界信号与低频语义关联，在复杂

实体解析时容易引入噪声干扰。 

为了缓解上述问题，研究者引入了外部知识引

导的注意力机制，借助句法依存树或词典特征提高

局部语义感知，W2NER 模型采用扩展卷积与注意力

联合建模字符对关系，利用句法距离约束注意力权

重[24]，在嵌套实体识别方面相较于传统序列标注方

法，F1 值提升了 14.59%，但该方法依赖静态句法解

析器且未考虑上下文动态关联，导致跨实体噪声传

播问题较为突出。同样地，HiNER 依靠混合句法–

语义注意力融合提升边界定位精度[25]，但其固定的

句法权重分配机制在非规范文本中引发显著误匹配

问题，暴露出外部知识引入与动态语境适配之间的

矛盾。 

动态注意力机制的最新研究成果为中文 NER 提

供了优化思路。DiffusionNER 将命名实体识别建模

为边界去噪扩散过程[26]，采用噪声注入策略，提高

对不连续实体的覆盖能力，然而其迭代式解码过程

致使推理效率下降。Zhang 等[27]提出的 MGBERT 模

型引入全局指针机制，凭借动态门控筛选有效字符

对关联，在 MSRA 数据集上达成了 96.10%的 F1 值，

但其线性注意力核函数难以对字符间距的非线性影

响进行建模，在长实体识别中仍存在边界判断不准

的问题。这些方法虽然在一定程度上实现了动态权

重调整，但对多频特征的解耦能力存在局限，并且

未充分融合位置先验信息，对复杂实体结构的解析

精度造成了制约。 

现有方法存在的核心局限是静态注意力机制在

匹配动态语义需求方面存在险阻，而且多频特征与

位置依赖的协同建模有所缺失。传统的多头注意力

依靠固定子空间投影进行特征提取，很难依据上下

文动态地筛选出关键频率成分。位置编码与语义特

征采用简单叠加策略，这导致局部边界感知与全局

依赖建模出现割裂。另外外部知识引导的注意力调

整缺乏语境自适应能力，容易引入噪声干扰，加剧

实体边界模糊问题，针对这些挑战，本文提出融合

KAN 的多频动态注意力机制，借助傅里叶基函数与

样条插值的混合架构达成频谱解耦，再结合位置感

知门控动态调整字符对关联强度。 

2  模型架构 

本文提出的中文命名实体识别KaNER模型的整

体框架如图 1 所示，它主要由编码层、KAN 动态机

制融合层和协同预测层组成。编码层采用语义与位
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置联合表征模块，结合预训练模型 BERT 提取子词

语义特征效率，通过最大池化与位置补偿编码构建

融合表征，增强实体边界感知能力。在KAN动态机

制融合层，KAN 特征增强融合动态频域筛选与位置

感知样条建模，自适应捕捉字符对的全局频率特征

与局部间距依赖。注意力层利用多头机制协同增强

特征与关系权重，输出为嵌套感知的网格表示。之

后，协同预测层结合 KAN 和双仿射(biaffine)预测器

的双路机制，被用于多任务联合推理所有可能实体

的边界和类型。 

 

图 1  KaNER 模型的整体框架 

Fig. 1  Overall framework of KaNER model 

2.1  字符对关系建模 

在基于网格的标记任务中，字符对关系建模是

识别平面的、重叠的以及不连续实体的关键。对给

定的一个包含 N 个字符的输入句子 X={x1, x2,…,xN}，

目标是识别每对字符之间的语义关系 R(xi,xj)。

KaNER 模型把字符对关系定义为 3 种类型。 

无关系(NONE)：表示字符对之间不存在任何语

义关系。这种关系在模型中用于排除无关字符对的

干扰，提高模型的识别精度。 

相邻字符关系(next-neighbor-word，NNW)：表

示字符对属于同一命名实体，且在文本中是连续的。

这种关系有助于模型识别实体的连续部分。 

尾首字符关系(tail–head-word，THW-*)：表示

字符对分别属于同一命名实体的尾部和头部。这种

关系有助于模型识别实体的边界。其中，“*”表示

实体类型，如“地名”“人名”等。 

基于网格的字符对关系建模方法的示例如图 2

所示。这种字符对关系建模能够更准确地识别中文

中平面的、嵌套的和不连续的命名实体。 

 

图 2  基于网格的字符对关系建模方法的示例 

Fig. 2  Example of a grid-based approach to character pair 

relationship modeling 

2.2  双模态编码层 

在编码层中，KaNER 模型通过结合 BERT 子词

编码和位置补偿编码，从语义和位置多个维度获得

了中文表示。 

预训练 BERT[28]在命名实体识别任务中表现出

色，因此选择 BERT 模型获得子词级别的语义嵌入。

给定一个输入句子 X={x1, x2,…,xN}，首先将每个字符

xi 转换为子词片段，然后把这些子词片段输入到预训

练的 BERT 模块中，形成子词嵌入矩阵 subE 。 

   sub BERT M dX  E    (1) 

式中：M 为子词单元的总数，d 为 BERT 输出的嵌入

维度。 

经过计算后，一个字符可能被分割成多个子词，

导致其语义信息分散在多个子词向量中。由此采用

最大池化操作，将属于同一个字符的所有子词向量

聚合为一个词级表示，为 

  
 

 submax
i

d

i
k sub x

k


 e E    (2) 

式中：  isub x 表示字符 ix 被分割成的子词单元的
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索引集合，用来保留关键的语义特征。 

然而，在某些情形之下，预训练模型直接输出

的句子表示可能无法充分捕获细粒度位置特征。为

增强模型对实体边界位置的感知能力，本文引入位

置补偿编码机制，该机制需要计算每个字符的累积

位置偏移量 ip 。 

  
1

Length sub
i

i k

k

x


p         (3) 

式中：   Length sub kx 表示字符被分割成的子词

单元数量。 

之后，位置偏移量 ip 被转换为正弦位置编码

enc

ih ，上标 enc 表示编码后的位置特征。为了更好地

整合向量特征，把经过最大池化聚合的 BERT 子词

嵌入与位置补偿编码相加，生成融合语义和位置信

息的最终编码表示，为 

   
enc enc N d

i i

  H e h    (4) 

该机制不仅恢复了字符的位置信息，还增强了

模型对实体边界的感知能力，从而提升处理嵌套和

间断实体的性能。 

2.3  KAN 动态机制融合层 

该层借助多频基函数动态融合以及位置感知样

条建模的方式，可自适应地捕捉字符对的全局长程

依赖和局部语义关系，这一做法相比传统方法有着

明显优势。传统方法中固定卷积核或者静态注意力

权重难以对字符间距给语义造成的非线性影响进行

建模，而 KaNER 采用 KAN 的样条函数与傅里叶基

函数混合机制，提升了中文命名实体识别的鲁棒性，

实现动态特征筛选与权重调整，充分融合字符对的

语义相似性与位置关联性。 

2.3.1  动态相似性加权 

在字符对关系建模中，KaNER 计算字符对之间

的语义相似性和动态调整关系权重，以此增强模型

的语义理解能力。 

语义相似性为 

   enc enc

semSim , cos ,i ji j H H    (5) 

式中：cos 为余弦相似度，用于衡量两个字符表示之

间的语义相似性。 

动态调整关系权重为 

  semSim ,ijR i j     (6) 

式中：  enc enc;i jH H     W ， 是 sigmoid 激

活函数， W 是可学习的权重矩阵，用于动态调整语

义相似性的影响权重。 

2.3.2  KAN 特征增强 

模型的最终目标是预测字符对间的关系，受 Hou

等[26]动态关系捕捉机制的启发，采用 KAN 自身优异

的激活函数和样条插值方法获取特征增强的语义表

示。构建字符对网格表示
2N N dV   ，其中各元素

ijV 表示字符对(xi,xj)的语义相似性和位置关系。具体

来说，通过特征拼接操作生成字符对的表示。 

 
enc enc

ij i jV H H        (7) 

式中：⊕表示特征拼接操作，将两个特征向量连接

形成更高维度的向量。由此，每个字符 xi 与序列中

的其他字符 xj 构成的二维字符对网格，同时保留原

始字符特征及其交互信息。 

该层通过多频基函数动态融合和位置感知样条

建模，增强词对网格表示中的全局和局部特征。多

频基函数动态融合机制通过混合傅里叶基函数与样

条激活建模频率成分，位置感知样条建模直接利用

字符间距作为输入扩展，动态调整语义关系。 

(1)多频基函数动态融合：为捕捉全局和局部特

征，在 KAN 的激活函数中引入了傅里叶函数与样条

的混合机制。通过将傅里叶基函数与样条函数结合，

直接在单变量层面建模频率特征。 

        
3

0

  sin cosm m

m

x c B x a x b x 



  
 

     (8) 

式中：  mB x 为 3 次 B 样条基函数，负责捕捉局部

非线性特征；  sin x 和  cos x 为预设频率集的

基函数，低频分量建模长距离依赖，高频分量提取

局部细节； mc 、 a 和b 为可学习参数，动态平衡

样条与傅里叶成分的贡献。 

为动态筛选关键频率成分，设计自适应权重机

制。 
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freq sigmoid( ) ( )V w V 


  F     (9) 

式中： F 为频率对应的特征映射矩阵，⊙表示逐元

素乘法；通过  Sigmoid 0,1w （ ）归一化权重对有

效 频 率成 分 进 行筛 选； 获 得全 局增 强特 征

2

freq

N N dV   ，通过学习不同频率成分的重要性，

使KaNER模型能够根据任务需求动态地筛选出更有

价值的特征成分。 

(2)位置感知样条建模：为捕捉字符间距对语义

关系的非线性影响，直接在 KAN 的边激活函数中引

入位置感知。 

  edgesoftmax KAN ,ij ijV i j    (10) 

其中，
edgeKAN 的边激活函数定义为 

     
3 3

0 0

, m m n n

m n

x d c B x k B d
 

    (11) 

式中：x 为字符对的原始特征；定义d i j  为字

符间距，通过独立样条基函数  nB d 建模位置依赖。

使用可学习参数 mc 和 nk 联合优化特征与位置的非

线性映射。 

通过加权聚合生成局部语义特征。 

2

,

N N d

local ij ij

i j

V V        (12) 

通过可学习权重 β 实现局部和全局语义特征的

最终融合。 

  enhanced freq local1V V V       (13) 

式中：β是一个介于 0 和 1 之间的自适应标量参数，

用于控制全局特征和局部特征之间的相对贡献。 

2.4  多头注意力整合 

为有效整合 KAN 特征增强后的全局–局部特征

和字符对关系建模的语义关联权重，该方法引入了

多头注意力机制，实现对字符对交互特征进行多子

空间建模。具体地，查询(Query)矩阵 Q 采用经过增

强特征 enhancedV ，包含字符对的频率成分与间距依赖

信息；键 (Key)矩阵 K 源自动态语义关系权重

  kR W ，通过可学习参数 kW 将关系分数扩展为高维

表示；值(Value)矩阵 V 结合增强特征与关系权重的

联合信息   enhancedV R V 。 

将 Q、K、V 沿特征维度均匀切分为 h 个注意力

头，每个头独立计算注意力分数并聚合特征： 

2T

Attention softmax
d

N N
k k h

k k

kd

  
  

 
 

Q K
V  (14) 

式中： 2 /kd d h 为单头特征维度，通过缩放点积

抑制梯度异常。 

将所有头的输出拼接在一起，通过线性投影融

合多子空间特征： 

fused o 1 2Concat( , , , )hH A A A W    (15) 

式中： 2

o

d dW  是一个可学习的权重矩阵，用于

将拼接后的特征映射到目标维度并保留核心语义信

息；Ak表示第 k 个头的注意力聚合特征。 

为适配嵌套与不连续实体的解码需求，将序列

特征 fusedH 重构为字符对网格矩阵 Y。针对每对字符

对，通过外积运算显式建模其联合特征。 

    grid fused fusedvecij H i H j  y W   (16) 

式中：⊗表示外积操作，
grid W 为可学习参数矩阵。

最终的网格矩阵 tN N d 
Y ，其中 td 是融合后的特

征维度。这个网格矩阵 Y 集成全局语义关联与局部

结构特征，为协同预测层提供细粒度交互表示。 

2.5  协调预测层 

2.5.1  协调预测器 

协同预测器通过融合多层感知机(MLP)和双仿

射机制[29]，动态建模字符对的复杂语义关系。输入

为网格矩阵 Y，其每个元素表征字符对之间的语义、

位置及频域交互特征。 

MLP 捕捉每对字符(𝑥𝑖,𝑥𝑗)之间的关联，通过多层
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非线性变换捕捉字符对的深层交互特征。 

 ' MLPij ijY Y      (17) 

同时，在双仿射预测器中，对网格矩阵进行残

差连接设计，分别对字符𝑖和𝑗提取独立特征。 

  MLPi ijs i Y     (18) 

  MLPj ijo j Y     (19) 

通过双仿射机制计算关系分数。 

' T ;ij i j i js Uo W s o b    E    (20) 

式中：其中 U、W、b 为可训练参数，编码字符对的

联合语义空间映射。 

最终将 MLP 和双仿射预测器得出的分数进行融

合，生成归一化关系概率分布。 

 ' 'Softmaxij ij ij y Y E     (21) 

式中：
R

ij y 为预定义关系集合 R 中的关系分数。 

对输入序列，KaNER 模型优化的目的在于最小

化结构化负对数似然损失函数。该损失函数衡量字

符对关系预测分布与真实标签的差异，其数学形式

为 

 
2

1 1 1

1
log 

RN N
r r

ij ij

i j rN
ˆ

  

  y y   (22) 

式中：N 为输入序列的字符数量，R 为预定义语义关

系集合包含无关联关系类别，
r

ijŷ 是字符对的真实标

签向量，
r

ijy 为模型输出的归一化概率分布向量。 

2.5.2  解码层 

基于 KaNER 模型关系的定义，通过 NNW 关系

维护实体内部连续性，THW-*关系提供类型化边界

约束与消歧信息，两者协同支持复杂实体结构的自

适应解析，如图 3 所示。 

图 3  字符序列“甲乙丙丁戊”的解码情形 

Fig. 3  Decoding of the character sequence "甲乙丙丁戊" 

平面实体识别：路径“甲→乙”与“丁→戊”

通过 NNW 关系连接，对应实体“甲乙”和“丁戊”，

THW-*关系显式标记边界与类型，避免“甲→乙→

丁→戊”的误跨距连接。 

嵌套实体识别：仅依赖 NNW 关系时，路径“甲

→乙→丙”解析为单一实体“甲乙丙”，引入 THW–*

关系后，“乙→丙”的局部边界激活，拆分出嵌套

实体“乙丙”。 

不连续实体识别：路径“甲→乙→丙”与“甲

→乙→丁”通过 NNW 关系生成，但实体“甲乙丁”

为不连续实体，则利用 NNW 关系连接不连续的语义

片段，构成“甲→乙”与“乙→丁”的跨距关联。 

重叠结构协调筛选：不连续实体“甲丙丁”与

“乙丙戊”需要通过 NNW 与 THW-*关系的有效组

合，协同筛选出路径“甲→丙→丁”与“乙→丙→

戊”，若仅使用 NNW 关系只能识别出 “甲乙丙丁”

而非正确实体。 

3  实  验 

3.1  实验设置 

3.1.1  数据集 

为了验证 KaNER 模型的效果，在 7 个数据集上

对模型性能进行全面评估，包括 4 个中文数据集：

Resume 数据集、Weibo 数据集、MSRA 数据集以及

OntoNotes 新闻数据集[30–34]。Resume 数据集包含

1027 份来自新浪财经的简历文档。Weibo 数据集则

采集自社交媒体平台。MSRA 数据集是微软公司发

布的新闻语料库，该数据集未提供验证集，直接通

过测试集对模型性能进行评估。此外，同时引入了 2

个中文嵌套数据集和 1 个不连续 NER 数据集。针对

嵌套的 NER 任务，采用 ACE2004[35]、ACE2005[36]，

将训练集、验证集、测试集按照 8：1：1 的比例进

行划分。针对非连续命名实体识别任务的评估，选

择 ND-NER 语料库[37]作为基准数据集(包含 7%不连

续实体)。每个数据集的具体情况详见表 1 和表 2。 

表 1  中文平面 NER 数据集统计 

Tab. 1  Statistics of Chinese flat NER dataset 

数据集 
句子数 

训练集 验证集 测试集 总计 

OntoNotes 15736 4306 4351 24393 

MSRA 46471 — 4376 50847 

Weibo 1350 270 270 1890 

Resume 3819 463 477 4759 

 

3.1.2  参数设置 
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采用的超参数配置具体内容见表 3，在语义编码

阶段，借助 BERT-base 和 BERT-large 架构获取字符

级嵌入，这两种架构所得到的维度分别是 768 和

1024，位置补偿编码模块会构建 256 维的正弦波位

置向量以增强边界感知能力。在 KAN 动态特征提高

层，将隐藏维度设置为 512，运用 3 组 3 次样条基函

数对字符间距非线性依赖关系进行建模。动态相似

性加权模块通过可学习参数矩阵优化注意力权重，

网格解码器凭借外积操作把特征投影到 1024 维目标

空间，训练阶段利用随机失活率抑制过拟合，配置 8

头注意力机制以及 2 层堆叠架构用以实现特征整合。

为验证模型鲁棒性，实验在 PyTorch 框架下[38]部署

AdamW 优化器，选用 NVIDIA A100 GPU 进行多种

子并行训练，每个种子独立运行 10 轮次，最终指标

是 30 次实验的平均值，以此保证结论有统计显著性。 

表 2  中文嵌套和不连续 NER 数据集统计 

Tab. 2  Statistics of Chinese nested and discontinuous NER datasets 

数据集 
句子数 实体数 

训练集 验证集 测试集 总计 嵌套 不连续 总计 

ACE2004 5754 721 660 7135 15219 — 15219 

ACE2005 5876 660 740 7276 15734 — 15734 

ND-NER 6021 2007 2007 10035 21768 3628 25396 

 

表 3  超参数设置 

Tab. 3  Hyperparameter settings 

超参数 取值 

dw [768, 1024] 

dp 256 

ds 512 

ks 3 

dt 1024 

随机失活率 [0.3, 0.4, 0.5] 

多头注意力(头数，层数) 8 头，2 层 

随机种子 [42, 58, 256] 

学习率 [1×10-5 , 5×10-5 ] 

批次大小 [8, 12, 16] 

3.1.3  评价指标 

为对模型性能展开全面评估，采用了精确率

Precision(P)、召回率 Recall(R)以及 F1 值 3 种核心评

价指标。精确率指的是，在模型预测出的正类实体

当中，真正属于正类的那部分所占的比例，其重点

在于呈现模型针对实体边界以及类型判定的准确程

度。召回率指的是，模型可正确识别出来的正类实

体，在所有实际存在的正类实体里所占的比例，它

可体现模型对有挑战性的嵌套实体以及不连续实体

的识别能力。F1 值作为精确率与召回率的调和平均

数，可以平衡两者可能出现的此消彼长的关系，给

模型综合性能提供一个更全面的评估角度。 

TP

TP FP

100%
N

P
N N

 


           (23) 

TP

TP FN

100%
N

R
N N

 


           (24) 

1

2
100%

P R
F

P R

 
 


              (25) 

     

式中：NTP 表示被正确识别为正类的样本数量，NFP

表示被错误分类为正类的负样本数量，NFN 表示被错

误预测为负类的正样本数量。 

3.1.4  基线模型 

基于词汇增强的方法，通过融合词典信息强化

字符表示，例如 SoftLexicon 的词典特征融合[38]，以

及 GS-Lexicon 的自适应动态词向量权重计算词汇融

合机制[39]。 

基于多模态预训练的方法联合字形与拼音信息

进而增强语义表征，例如 ChineseBERT[23]的异构特

征编码框架。 

基于生成式建模的方法，采用序列生成或去噪

框架生成实体信息，例如 MGBERT[27]的全局指针机

制，与 DiffusionNER[26]的迭代扩散优化。 

基于边界优化的方法，通过自蒸馏或多粒度学

习提升实体识别精度，例如 MSE 的边界感知蒸馏策

略[40]。 

基于网格标注的方法，显式建模字符对关系矩

阵，例如 W2NER[24]的扩展卷积架构，mixed-scale 的

粗细粒度融合表征[41]，以及 HiNER[25]的句法–语义

混合注意力融合。 

3.2  实验结果 
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在 4 个平面 NER 数据集上进行对比实验，结果

见表 4。以 SoftLexicon 为代表的词汇提高传统方法，

尽管借助融合词典信息强化了字符表示，但其对静

态词表的依赖容易引入噪声干扰。后续提出的

GS-Lexicon 利用增强的全局注意力计算词–句关联

性，显著优化词典融合质量。然而实验显示，在

OntoNotes 数据集上，KaNER 的 F1值仍显著优于这

类模型，尤其在噪声敏感的 Weibo 数据集领先

1.68%，印证了 KAN 特征增强模块的动态频率筛选

机制对费规范文本的适应性优势。 

 

 

表 4  在平面数据集上的评估结果 

Tab. 4  Evaluation results on a flat dataset 

模型 
OntoNotes 

 
MSRA 

 
Resume 

 
Weibo 

P/% R/% F1/% P/% R/% F1/% P/% R/% F1/% P/% R/% F1/% 

SoftLexicon 83.37 82.20 82.77 

 

95.70 95.12 95.38 

 

96.05 96.11 96.08 

 

70.89 67.05 70.46 

GS-Lexicon 83.38 82.55 82.95 95.77 95.28 95.51 96.29 96.36 96.32 72.28 70.13 71.04 

ChineseBERT 80.05 83.28 81.62 95.16 94.62 94.88 95.97 94.42 95.70 68.26 69.80 69.17 

MGBERT 83.02 83.11 83.05 95.98 96.21 96.08 96.21 96.29 96.24 71.93 72.55 72.22 

MSE 82.74 83.20 82.96 96.29 96.14 96.21 96.94 96.75 96.84 72.23 71.92 72.07 

W2NER 82.33 83.38 83.07 96.11 96.07 96.09 96.95 96.37 96.65 70.86 73.89 72.34 

mixed-scale 83.15 83.28 83.21 96.45 96.60 96.52 96.75 96.84 96.79 72.18 73.02 72.60 

HiNER 82.88 83.46 83.15 96.34 96.74 96.54 96.85 96.83 96.84 71.53 73.86 72.65 

KaNER 82.92 83.61 83.26 96.57 96.82 96.69 96.89 96.96 96.92 72.01 73.45 72.72 

 

与 MGBERT、ChineseBERT 等依赖多模态预训

练的模型相比，KaNER 模型展现出更优越的性能。

这种改进可归因于 KaNER 中的多头注意力模块，该

模块通过并行捕捉字符对的多维度语义关系，在减

少参数冗余的同时提升特征表达能力。在 MSRA 数

据集上，KaNER 以 96.69%的 F1 超越 MGBERT 和

ChineseBERT。此外，进一步地，针对简历类文本的

密集短实体识别，KaNER 通过位置感知样条建模精

准定位实体边界，召回率较 MGBERT 略有提升，验

证局部非线性映射对边界模糊实体的敏感性。 

面对 mixed-scale 提出的粗细粒度融合表征与

HiNER 的句法–语义混合注意力机制，KaNER 通过

动态特征融合与噪声抑制机制，解决了传统方法在

长距离依赖建模与语义冗余引入上的局限性。 

KaNER 引入 KAN 多频基函数融合机制，动态平衡

低频全局特征与高频局部特征。在 MSRA 和 Resume

数据集上，分别以 96.69%和 96.92%的 F1 值超越

mixed-scale、HiNER 和 W2NER。另外两个平面数据

集中，KaNER 虽因短实体边界清晰提升有限，但通

过多头注意力模块对细粒度语义共现的捕捉，精准

率仍保持领先。 

不同方法在 ACE2004、ACE2005 和 ND-NER 数

据集的评价结果如图 4 所示。KaNER 模型在

ACE2004 和 ACE2005 数据集上分别以 88.41%和

88.94%的 F1 值刷新性能记录，较此前最优模型

HiNER 有所提升，显著超越基于标记的 TOE[35]与基

于网格的 W2NER。这一改进得益于动态频率筛选模

块对跨层嵌套结构的建模能力，通过低频傅里叶基

函数捕捉长距离层级依赖，结合位置补偿编码的样

条边界定位从而减少跨层实体混淆误差；而生成式

框架 DiffusionNER 因迭代去噪机制难以建模深层嵌

套实体，性能受限。 

 

 

图 4  在 ACE2004、ACE2005 和 ND-NER 数据集的评价结

果 

Fig. 4  Evaluation results on ACE2004, ACE2005 and 

ND-NER datasets 

在中文不连续实体识别任务里，KaNER 凭借

84.58%的 F1 值超越了现有的方法，相较于 HiNER
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提升了 0.33%，相较于生成式 DiffusionNER 提升了

1.12%，这得益于多头注意力整合模块与动态关系权

重机制共同发挥作用。与之相比，W2 NER 依靠静态

卷积，难以捕捉远距离片段之间的交互，TOE 则受

限于序列标注框架的连续性假设，这也验证了

KaNER 在不连续场景下有鲁棒性和泛化性。 

在表 5 的长句案例分析示例中，KaNER 模型凭

借 KAN 特征增强与动态注意力机制的协同优化，提

升了对复杂实体结构的识别能力。它精准解析了多

层次嵌套结构，可有效区分内外层实体边界，完整

抽取实体“天津市滨海新区人民检察院”。相较之

下，HiNER 模型存在符合结构丢失与长距离依赖建

模不足的问题，验证了本模型在实体感知和边界定

位方面的技术优势。 

表 5  长句案例分析示例 

Tab. 5  Analysis of long sentence cases 

项目 内容 

示例句 

[1[1 天津市]1 
LOC[2滨海新区]2 

LOC人民检察院]1
ORG近期处

理了市民[1李明]1 
PER反映的，关于[1[2某科技公司]2

ORG

推出的[2智能设备]2 
PRODUCT]1 

PRODUCT相关问题的咨询，

李明曾在[3[4南京大学]4
ORG[1物理系]1

DEPT]3
ORG学习。 

KaNER结果 

[天津市，LOC]，[滨海新区，LOC]，[人民检察院，ORG]，

[天津市滨海新区人民检察院，ORG]，[某科技公

司,ORG]，[南京大学，ORG]，[李明，PER]，[南京大

学物理系，ORG]，[物理系，DEPT]，[智能设备，

PRODUCT] 

HiNER 结果 

[天津市，LOC]，[滨海新区，LOC]，[人民检察院，ORG]，

[某科技公司,ORG]，[南京大学，ORG]，[李明，PER]，

[物理系，DEPT]，[智能设备，PRODUCT] 

3.3  消融实验 

KaNER 模型通过 KAN 特征增强模块动态融合

字符对的局部位置与全局频率特征，并通过字符对

关系建模与多头注意力整合实现多粒度语义交互。

为验证各模块的有效性，在中文平面实体数据集

Resume 与嵌套实体数据集 ACE 2004 上进行消融实

验，了完整模型与移除关键模块后 F1 值的差异见表

6。 

表 6  消融实验结果对比 

Tab. 6  Comparison of ablation experiment results 

方法 
F1/% 

Resume ACE2004 

KaNER 96.92 88.41 

w/o KAN 95.80  86.59 

w/o KAN-多频基函数动态融合 96.11  87.24  

w/o KAN-位置感知样条建模 96.36  88.01 

w/o 动态相似性加权 96.23  87.35 

w/o 多头注意力整合 96.45  87.82  

4  结  论 

本文提出一种中文命名实体识别框架 KaNER，

该框架基于字符对关系分类，借助动态融合多频基

函数以及位置感知样条建模来强化字符对表示，还

结合动态相似性加权与多头注意力机制达成全局与

局部语义协同优化，面对中文文本里实体边界模糊、

嵌套以及不连续结构等难题，KaNER 设计了 KAN

驱动的特征提高模块，提高了长距离依赖建模与噪

声关联抑制能力。实验结果显示：该模型在

OntoNotes、MSRA、Resume 和 Weibo 这 4 个中文数

据集以及 ACE2004、ACE2005 等嵌套实体数据集上

均取得当前最优性能，最高 F1 提升了 1.82%。消融

研究证实了多频基函数与位置感知样条、动态语义

权重调整和注意力整合模块的有效性，KAN 特征提

高对嵌套实体的解析贡献非常关键。该框架为中文

复杂实体识别提供了轻量化且可扩展的解决办法，

有望促进中文信息处理技术在知识图谱构建、智能

问答等领域的应用。 
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