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摘 要： 针对传统模型因领域适应性差，无法有效捕捉民航专业语义、界定实体边界，导致识别精度不足的问题。将

2 315 份飞行超限事件调查报告作为数据源，以构建飞行超限事件数据集，并提出一种 RoBERTa-wwm-BiLSTM-Att-
CRF 命名实体识别模型。首先，基于 RoBERTa-wwm 在大规模语料上预训练获得的深层语言表征，生成高质量的字

级上下文嵌入向量；其次，结合双向长短期记忆网络（BiLSTM）捕捉上下文序列特征，并通过注意力机制（Att）聚焦关

键信息；最后，通过条件随机场（CRF）解码全局最优标注序列。在自建数据集上的实验表明，所提模型的 F1 值达到

91.89%，性能显著优于现有方法，能有效解决数据集中的实体边界模糊等问题，提升命名实体识别效果，为自动构建

飞行超限事件知识图谱提供了方法支撑。
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Named Entity Recognition for Flight Exceedance Events 

Based on RoBERTa-wwm
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Abstract： Due to poor domain adaptability， traditional models are unable to effectively capture civil aviation professional semantics and de⁃
fine entity boundaries， resulting in insufficient recognition accuracy. Using 2 315 investigation reports on flight over limit events as the data 
source， a dataset of flight over limit events was constructed， and a RoBERTa-wwm-BiLSTM-Att-CRF named entity recognition model was 
proposed. Firstly， based on RoBERTa-wwm pre trained deep language representations on large-scale corpora， high-quality word level context 
embedding vectors are generated； Secondly， combining bidirectional long short-term memory network （BiLSTM） to capture contextual se⁃
quence features， and focusing on key information through attention mechanism （Att）； Finally， the globally optimal annotation sequence is de⁃
coded using Conditional Random Fields （CRF）. Experiments on self built datasets have shown that the F1 value of the proposed model reaches 
91.89%， which is significantly better than existing methods. It can effectively solve problems such as fuzzy entity boundaries in the dataset， 
improve named entity recognition performance， and provide methodological support for automatically constructing a knowledge graph of flight 
over limit events.
Key Words： flight exceedance events； named entity recognition； RoBERTa-wwm； attention mechanism； conditional random field

0 引言

民航飞行超限事件调查报告，为航空企业和监管部门

识别潜在安全隐患提供了重要的决策依据，但调查报告多

为非结构化文本，信息分布零散且表述不一，导致传统人

工分析方法难以高效提取有效信息。

知识图谱技术具备结构化表达与关联分析能力，因此
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能提炼并整合调查报告中分散的关键信息［1，2］。命名实体

识别（Named Entity Recognition， NER）作为知识图谱构建

的核心前置环节，承担着在非结构化文本中，精准抽取语

义实体和结构化存储的重要任务［3］。然而，飞行超限事件

调查报告的文本特性（实体边界模糊、专业术语繁多等）对

NER技术的识别精度提出了更高要求。

早期，NER 方法基于人工设计的规则与模板，但过度

依赖专家经验，因此领域迁移能力弱、泛化性能差［4］。随

后，统计机器学习模型逐渐成为主流，例如隐马尔可夫模

型、条件随机场、支持向量机［5-7］。这些方法将NER建模为

序列标注问题，在通用领域文本中取得了较好效果，但严

重依赖人工特征工程，在面对结构复杂、术语多样的领域

文本时，识别性能受限。Han等［8］提出结合多层 CRF 解码

与分割感知的关系式图卷积网络，通过“分割边界信息+二
次解码”减少误差传递并建模类别间的依赖关系，以稳步

提升模型性能。Li 等［9］提出一种基于全局指针与对抗训

练机制的中文命名实体识别模型，在解码阶段引入全局边

界建模与对抗扰动优化，有效提升了模型对实体边界的敏

感性与整体鲁棒性，在中文 NER 任务上的性能优秀。

Zhang等［10］提出一种融合全局指针与对抗训练的模型，以

进一步增强模型在复杂句式与模糊边界下的实体识别能

力，在多项中文数据集的识别精度较高。Yazdani 等［11］提
出 Fourier 网络联合框架，联合低复杂度的频域 token-mix⁃
ing 与选择性池化抽取实体与关系，在临床 ADE 基准上训

练更快、显存更省，为高效进行NER提供了可行路径。

近年来，预训练语言模型的兴起推动了NER技术的发

展。He等［12］提出一种基于 Prompt-BERT的命名实体识别

方法，在词级别中注入提示信息来增强上下文关联性，有

效提升了模型对实体边界与语义一致性的捕捉能力。王

月等［13］针对警情领域实体难以识别的问题，构建 BERT-
BiLSTM-Attention-CRF 模型，在相应任务中 F1 值达到

91%。许力等［14］在生物医学领域构建了 BERT-BiLSTM-
CRF 模型。方睿等［15］提出一种融合 BERT 的事件抽取方

法 KG-PMEE。上述方法都有效提升了模型性能，但在中

文 NER 任务中，由于汉语缺乏显式的词界标记，BERT 系

列模型往往难以充分捕捉词汇级别的完整语义，对专业术

语的建模能力不足。RoBERTa-wwm模型在预训练阶段引

入全词掩码策略，增强了模型对词汇语义的学习能力，在

多项中文NER任务中的性能更强［16，17］。
尽管，预训练模型已取得了显著成果，但民航领域文

本存在实体边界模糊、句式结构复杂等问题，现有模型的

性能仍然不足以满足需求。为此，王红等［18］针对民航突发

事件文本，提出基于 BiLSTM-CRF 的识别模型，并融合领

域词典辅助标注，以提升对复合型实体的识别效果。许雅

玺等［19］结合 BERT词向量与航空不安全领域词典嵌入，增

强了模型对实体边界的感知能力。然而，现有方法大多依

赖外部词典，未充分挖掘预训练模型内部的深层语义信息

与长距离依赖关系，因此模型在语义表征和标签序列推断

方面仍面临挑战。

为此，本文提出一种 RoBERTa-wwm-BiLSTM-Att-
CRF命名实体识别模型。首先，充分分析飞行超限事件调

查报告的数据特点，定义命名实体类别以构建飞行超限事

件数据集，并利用开源标注工具对数据集进行标注；其次，

针对传统模型在实体边界信息捕获方面的不足，基于 Ro⁃
BERTa-wwm 预训练语言模型，提出融合双向长短期记忆

网络（Bidirectional Long Short Term Memory Network， BiL⁃
STM）、注意力机制与条件随机场（Conditional Random 
Field， CRF）的命名实体识别方法，旨在精确识别数据集中

的命名实体，解决数据集的非结构化文本问题。

1 数据集与预处理

1.1　数据采集与清洗

研究选取 2017 年 1 月—2024 年 10 月，中国民用航空

发生的 2 315 份飞行超限事件调查报告为研究对象，包含

时间、机型、航段、原因分析、调查结论等。通过对原始数

据进行预处理，去除冗余信息和无关细节后，构建了本文

研究的飞行超限事件数据集。数据清洗过程为：

（1）去标识化处理。基于民航数据隐私保护要求，采

用正则表达式匹配与人工核验相结合的方式，对报告中涉

及的航空公司、航空器注册号和航班号等敏感信息进行统

一掩码处理。

（2）关键信息提取。针对超限事件调查报告特有的章

节标题结构特征，采用文本抽取算法自动保留事件经过、

调查结论等核心内容，剔除非相关内容。

（3）文本规范化。标准化时间表达式，例如将 2023-
05-01统一为 2023年 5月 1日。

1.2　半自动化标注

为了提升命名实体识别任务中非结构化文本数据的

标注效率与准确性，采用了“领域词典引导+人工校验”的

两阶段半自动标注策略，如图 1所示。

首先，收集部分表格数据，并从中提取所需实体词条，

以构建一个包含多个实体类别的领域词典，每个实体类别

事件文本
表格数据

领域词典

自动BIO标注

手动校验

Label-studio

导出数据  
Fig. 1　Annotation process

图1　标注流程
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对应一个子词表；其次，将领域词典应用于非结构化文本

的初步自动标注任务。具体而言，基于正则表达式匹配与

字符串搜索等技术，对原始文本进行词典实体定位与识

别，并依据实体类别为词项标注对应的 BIO标签。当自动

标注完成后，将生成的预标注文件格式化为 JSON格式，以

便导入标注平台。

在人工标注阶段，借助Label Studio平台对自动标注的

结果进行人工校验与修正。Label Studio 是一款开源的文

本标注工具，能有效支持自然语言处理任务的文本标注工

作。本文标注的实体类型包括：航空公司、起飞机场、目的

机场、事件地点、事件原因、事发阶段、事件结果、事件时间

及飞机型号等 9类。在标注完成后，将结果导出为 JSON格

式文件，以详细记录每个标注实体的位置索引信息，如图 2
所示（不同实体类型通过不同颜色区分）。

1.3　标注数据转换

本文利用 Python编程语言对导出的 JSON 文件数据进

行处理。同时，采用 BIO 实体标注法进行数据转换，旨在

为后续命名实体识别模型训练构建标准化的数据集。其

中，B表示实体的开始位置，I表示实体内部，O表示非实体

词汇。实体标注数量的具体统计结果如表 1所示。

2 模型设计

2.1　模型框架

RoBERTa-wwm-BiLSTM-Att-CRF 模型采用层级式架

构，依次实现文本深度语义编码、上下文序列特征提取、关

键语义信息增强与全局最优标签序列预测，如图 3 所示。

由此可见，模型整体架构包含 4个核心组件：①RoBERTa-
wwm编码层基于全词掩码策略的预训练模型，用于生成融

合上下文信息的动态词表征；②BiLSTM 序列建模层通过

双向循环网络捕获文本的局部上下文依赖特征；③Atten⁃
tion 注意力机制层动态加权关键语义信息，突出实体关键

信息；④CRF 解码层建模标签转移约束，以预测全局最优

的标签序列。模型 4 层架构形成了从原始文本输入到实

体标签输出的端到端映射流程，通过多组件协同机制，可

有效应对飞行超限事件数据集中的实体边界模糊、术语密

集等识别难点。

2.2　RoBERTa-wwm预训练模型层

RoBERTa-wwm 由哈工大讯飞联合实验室发布，旨在

为中文自然语言处理任务提供更好的性能。该模型基于

BERT 架构，继承了 BERT 的双向 Transformer 结构，以多头

自注意力（Multi-Head Self-Attention）机制为核心，通过计

算句子中任意两个词之间的关联性来获取句中丰富的语

义信息［20］。
RoBERTa-wwm 模型的工作原理为：利用 Transformer

结构构建多层双向编码器网络，以读取整个文本序列。该

模型每层都可集成上下文信息，如图 4 所示。其中，T =
{ t1，t2，t3，...，tn }为输入文本；H = { h1，h2，h3，...，hn }为模型输

出目标单词的词向量，含有 RoBERTa-wwm 在预训练阶段

获得的先验语义知识。

RoBERTa-wwm相较于传统BERT模型，改进了掩蔽语

言模型（Masked Language Model， MLM）策略，采用全词遮

掩机制，在预训练阶段先对句子进行分词，而非仅掩蔽单

个字（字级别 Mask）。该改进使模型在学习中能更好地捕

捉词汇的整体语义信息，解决了 BERT 仅能获取字级别语

义的局限性，提升了对中文复合词、专业术语的识别精度。

Table 1　Entity quantity statistics
表1　实体数量统计

实体类型

航空公司

起飞机场

目的机场

事件地点

事件原因

事发阶段

事件结果

飞机型号

事件时间

总量

数量

2 320
2 340
2 320
1 677
2 569
1 973
3 292
2 334
2 319

21 144

2024年5月10日，G航B777-300ER飞机执行迪拜-北京首都航班，01

号跑道ILS进近，飞机着陆过程中机组拉杆开始时机偏晚，未能及时

有效抑制飞机下沉，导致触发 着陆垂直载荷大 严重超限，探测

值1.923g。

日期 航空公司 飞机型号 起飞机场

事件地点 事发阶段 事件原因

事件结果

目的机场

 
Fig. 2　Entity annotation example

图2　实体标注示例
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Fig. 3 　RoBERTa-wwm-BiLSTM-Attention-CRF model
图3　RoBERTa-wwm-BiLSTM-Attention-CRF模型
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同时，RoBERTa-wwm模型进一步优化了训练流程，移除了

下一句预测（Next Sentence Prediction， NSP）任务，增加了

训练时的序列长度，使模型能处理更长的文本输入。此

外，模型使用动态掩码机制，即每次训练时掩蔽的词汇都

会发生变化，使模型能在多次迭代中逐渐适应不同的掩蔽

策略，以更精确地捕捉语义多样性和上下文信息。

本文研究中，RoBERTa-wwm 层主要用于对输入的飞

行超限事件文本进行语义编码，以生成每个词的深度上下

文语义表示。

2.3　BiLSTM序列建模层

为了更好地捕获文本序列中的局部依赖关系，在RoB⁃
ERT-wwm 编码层输出的基础上引入 BiLSTM。BiLSTM 网

络由两个方向相反的长短期记忆（Long Short-Term Memo⁃
ry， LSTM）模型组成（见图 5）。LSTM是一种改进型循环神

经网络（Recurrent Neural Network， RNN），旨在解决传统

RNN 处理长序列数据时易出现的梯度消失与梯度爆炸问

题［21］。具体做法为：LSTM通过引入遗忘门、输入门与输出

门和细胞状态，选择性记忆和遗忘信息，对信息流动进行

精确控制，以增强模型捕捉长期依赖关系的能力［22］。

遗忘门根据前一时刻的隐藏层状态 ht - 1 和当前时刻

的输入序列 xt 计算一个 0~1之间的权重向量，以决定先前

细胞状态中哪些信息需要保留或丢弃，0表示完全删除，1
表示完全保留。计算如公式（1）所示。

ft = σ (Wf × [ ht - 1，xt ] + bf ) （1）

式中：ft 表示当前时刻 t的遗忘门输出；Wf、bf 分别表示

遗忘门的权重矩阵和偏置项；σ代表 tanh激活函数。

输入门负责筛选当前时刻的新信息，决定需要保存在

神经元中的信息。首先，通过 tanh函数生成一个 0~1之间

的门控值 it，表示当前输入信息的重要性，it 接近 1 则允许

大量新信息进入细胞状态，it 接近 0 则抑制无关输入；其

次，通过 tanh 层生成时刻 t 的候选记忆单元状态 C͂t；最后，

结合遗忘门的输出对细胞状态进行更新，得到新的细胞状

态Ct。具体运算过程如式（2）—式（4）所示。

it = σ (Wi × [ ht - 1，xt ] + bi ) （2）
C͂ = tanh (Wc × [ ht - 1，xt ] + bc ) （3）

Ct = ft⊙Ct - 1 + it⊙C͂t （4）
式中：Wi、bi 分别为输入门的权重和偏置项；Wc、bc为生

成候选记忆单元的权重矩阵和偏置；tanh为双曲正切激活

函数；⊙表示元素逐位相乘。

输出门决定当前时刻 t 的隐藏状态 ht，即从细胞状态

Ct 中提取哪些信息输出。首先，通过 σ决定哪些神经元状

态需要被输出；其次，将这些神经元状态输入 tanh 进行处

理，再与 ot 相乘，生成最终的输出值 ht，该值也作为下一个

时间步的隐藏层输入。计算过程如式（5）、式（6）所示。

ot = σ (Wo × [ ht - 1，xt ] + bo ) （5）
ht = ot⊙ tanh (Ct ) （6）

式中：ot 为输出门在时刻 t 的输出状态；Wo、bo 分别为

输出门的权重矩阵和偏置项。

值得注意的是，传统LSTM采用单向信息流处理模式，

仅考虑从序列起始到结束的正向时序特征，因此可能导致

部分时序信息未被充分利用。BiLSTM 创新性地整合了两

个独立的LSTM层：一层按时间正序处理输入序列；另一层

按时间逆序处理同一序列。正向LSTM主要捕捉从过去到

当前的依赖特征，反向 LSTM 则捕捉从未来到当前的依赖

特征。图 6为BiLSTM的模型结构。

BiLSTM 的输出过程如式（7）—式（9）所示。通过拼接

或组合两个方向的隐藏状态，以获得同时包含前向与后向

信息的序列表示。这种双向序列建模方式，可有效增强模

型对短距离特征及上下文信息的捕获能力。

Ai = f1 (w1 xi + w2 Ai - 1 ) （7）
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Fig. 6　BiLSTM model architecture

图6　BiLSTM模型结构
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图4　RoBERTa-wwm模型结构
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Bi = f2 (w3 xi + w5 Bi + 1 ) （8）
Yi = f3 (w4 Ai + w6 Bi ) （9）

式中：Ai 为正向 LSTM 在时间步 i 的隐藏状态；Bi 为反

向LSTM在时间步 i的隐藏状态；Yi 为BiLSTM在时间步 i的
输出；f 1、f2、f3 分别为不同层之间的激活函数；wk 表示对应

连接的权重参数。

2.4　Attention注意力机制层

尽管 BiLSTM 能捕获序列特征，但对长序列中的关键

实体信息的捕获能力有限。为此，在 BiLSTM 层引入注意

力机制，通过学习注意力权重矩阵，赋予文本序列中不同

词汇不同的重要性，使模型在实体识别时更聚焦事件中的

关键词汇和语义信息［23］。
首先，给定解码器在当前时刻的隐状态向量 q、编码器

输出的隐层表示序列 { s1，s2，...，sn }，通过打分函数计算查

询向量与输入表示之间的相关性得分。

ai = score (q，si ) （10）
其次，将所有相关性得分 { a1，a2，...，an }输入 Softmax函

数，得到标准化的注意力权重。

αi = exp (ai )∑j = 1
n exp (aj )，αi ≥ 0，∑

i = 1

n

αi = 1 （11）
最后，根据注意力分布对输入隐层表示进行加权求

和，得到上下文向量。该向量能动态捕捉与当前预测最相

关的实体信息，并与解码器隐态共同作用于后续的输出过

程。注意力机制的结构图 7所示。

c = ∑
i = 1

n

αi si （12）

在命名实体识别任务中，Attention 层以双向 LSTM 的

隐藏状态为输入，通过计算当前位置与序列中各位置之间

的相关性得分，以获得一组归一化的注意力权重，并据此

对全局上下文进行加权求和来生成上下文向量。该机制

能在建模上下文信息时，有效突出与目标实体最相关的关

键词，缓解长序列中关键信息被稀释的问题。

2.5　CRF解码层

实体识别任务本质上是一种序列标注问题，标签之间

存在明显的依赖关系，例如“B-飞机型号”通常紧跟“I-飞

机型号”，而非其他标签。CRF 通过考虑标签之间的上下

文约束，实现标签序列的全局最优解码［24，25］。具体地，

CRF层根据前一层的输出特征序列，利用序列标签转移概

率模型优化整个序列的标签选择，如式（13）所示。

S (X，y ) = ∑
i = 1

n

Wyi - 1，yi
+ ∑

i = 1

n

Pi，yi
（13）

式中：S ( X，y ) 表示输入序列 X与标签序列 y 的得分；

Wyi - 1，yi
表示标签转移概率；Pi，yi

表示当前词对应的发射

概率。

式（13）由两个关键部分组成：①发射得分项∑
i = 1

n

Pi，yi
量

化输入序列中每个词汇单元与其对应标签的匹配程度，数

值来源于前层神经网络输出的未归一化对数概率；②转移

得分项∑
i = 1

n

Wyi - 1，yi
通过可学习的标签转移矩阵显式编码标

签序列的语法规则，确保输出标签序列符合预定义的约束

条件。

在模型训练阶段，式（13）通过 softmax归一化为条件概

率分布，采用最大似然估计进行优化；在模型解码阶段，通

过动态规划的维特比算法，高效搜索得分最高的合法标签

序列［26］。这种设计使 CRF 能有效平衡局部预测准确性和

全局序列合理性，提升命名实体识别等序列标注任务的

性能。

3 实验结果与分析

3.1　数据集与评价指标

将包含 2 315 条飞行超限事件的数据集，按 8∶1∶1 的

比例划分为训练集、验证集和测试集，用于模型训练与评

估。为了全面评估模型性能，采用精确率（Precision， P）、

召回率（Recall， R）、F1 值（F1-score）作为主要评价指标，

计算公式如式（14）—式（16）所示。其中，精确率用于衡量

模型预测结果中真正实体所占的比例；召回率衡量所有实

际实体中被模型成功预测出的比例；F1值则是精确率与召

回率的调和平均数，以综合评估模型整体性能。

P = TP
TP + FP

× 100% （14）
R = TP

TP + FN
× 100% （15）

F1 = 2 × P × R
(P + R ) × 100% （16）

式中：TP（True Positive）表示正确识别的实体数；FP
（False Positive）表示被错误识别为实体的非实体数；FN
（False Negative）表示被漏识别的实体数。

3.2　实验环境与模型参数

实验硬件环境为：NVIDIA Quadro P2200显卡（5 GB显

存）、Intel Xeon W-2104 处理器（3.20 GHz，4 核）与 32 GB 
DDR4内存，操作系统为 Windows 10专业版 64位。软件环

1y 2y ny
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2a na

1s 2s ns
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Fig. 7　Structure of attention mechanism

图7　注意力机制的结构
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境为：Python 3.7.4与PyTorch 1.3.1，主要依赖库为PyTorch-
transformers 1.2.0、PyTorch-crf 0.7.2 与 tensorboardX 等。实

验环境如表 2所示。

本文模型的预训练语言模型为“roberta-wwm-ext”中
文模型。考虑到 5 GB 显存的资源约束，将最大输入序列

长度设为 128、训练批大小设为 2，并配合梯度累积以获得

等效更大的 batch；学习率设置为 3e-5，训练轮数为 32，
BiLSTM隐藏维度为 128，其余参数保持默认设置。具体参

数如表 3所示。

3.3　超参数选择与训练动态

为了在不同超参数配置下获得最优性能，采用结合早

停策略和最佳轮次选择的方法，以自动确定每个注意力头

数对应的最优训练轮次［27］。首先，在不同注意力头数下分

别进行模型训练，每个模型都训练至最大 32 轮；其次，每

一轮训练结束后在验证集上计算模型的 F1 值，以反映该

阶段模型的泛化性能；最后，根据验证集表现选取不同注

意力头数下，F1 值最高的一轮作为该配置的最佳训练轮

次，并将所有头数配置下的最优验证集 F1值进行比较，选

择最好的组合以确定全局最优注意力头数与训练轮次的

配对方案。该方法能在避免过拟合的同时，更高效地找到

模型性能峰值点。

实验发现，在注意力头数为 4，训练轮次为 21时，模型

效果最优。图 8 为注意力头数为 4 时，不同训练轮次下的

模型性能变化情况。图 9为训练轮次为 21时，不同注意力

头数下的模型性能变化情况。

3.4　实验结果

表 4 为 RoBERTa-wwm-BiLSTM-Att-CRF 模型在飞行

超限事件数据集中的命名实体识别结果。由此可知，模型

在“事件时间”实体识别上表现最优，准确率与召回率均达

到 100%，表明该类别实体在文本中的表述形式高度统一。

“航空公司”“目的机场”“起飞机场”“飞机型号”实体的 F1

值均超过 95%，模型在识别这类实体时具有良好的泛化能

力。相较而言，“事件地点”“事件原因”“事发阶段”的 F1
值相对较低，主要原因在于这些实体在自然语言表述中常

存在歧义或句法结构复杂多变，对模型识别性能产生了

影响。

3.5　比较实验

表 5 为 BiLSTM、BERT、GRU-CRF 等模型在飞行超限

事件命名实体识别任务上的性能，BERT 采用的是“Chi⁃

Table 4　Named entity recognition results
表4　命名实体识别结果 （%）

实体类型

事件原因

事件地点

事件时间

事件结果

事发阶段

目的机场

航空公司

起飞机场

飞机型号

整体指标

准确率

80.00
76.79

100.00
88.44
81.58
95.00
99.57
95.47
95.78
91.35

召回率

80.45
79.14

100.00
87.93
84.24
96.61

100.00
97.89
95.78
92.43

F1值

80.22
77.95

100.00
88.18
82.89
95.80
99.78
96.67
95.78
91.89

Table 2　Experimental environment
表2　实验环境

实验环境

操作系统

CPU
内存/GB

GPU
Python版本

PyTorch版本

环境配置

Windows 10
Intel Xeon W-2104 CPU @ 3.20GHz

32
NVIDIA Quadro P2200

3.7.4
1.3.1

Table 3　Model parameters
表3　模型参数

参数

最大序列长度

batch size
learning rate

epoch
BiLSTM隐藏层维度

Dropout概率

优化器

对应值

128
8

2e-5
32

128
0.1（attention+hidden）

AdamW
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Fig. 8　Model performance changes under different training epochs 
（with 4 attention heads）

图8　不同训练轮次下的模型性能变化（注意力头数为4）
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Fig. 9　Performance changes of models under different numbers of at⁃
tention heads （training epochs of 21）

图9　不同注意力头数下的模型性能变化（训练轮次为21）
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nese-base-Bert”中文预训练模型。由此可知，基于 Trans⁃
former 架构的预训练模型显著优于其他传统深度学习模

型。其中，BiLSTM 作为常用的命名实体识别模型，在飞行

超限事件数据集上的 F1 值为 75.82%，尽管在召回率方面

表现尚可，但精确率仅为 73.84%，表明该模型在实体边界

识别和类别判定上存在不足，主要原因为：BiLSTM 模型采

用的静态词嵌入机制，难以根据上下文语境动态调整词

义，导致词汇歧义必须完全依赖后续编码层进行解析，既

增加了模型学习负担，又限制了模型捕捉深层语义和长程

依赖关系的能力。相较而言，BERT 与 RoBERTa-wwm 凭

借 Transformer 自注意力机制架构和掩码语言模型的预训

练，能生成深度上下文相关的动态词表示，有效解决了词

汇歧义问题，可为实体识别提供更精准的语义。

在结构相同的下游任务中，以 RoBERTa-wwm 为基座

的模型均优于对应 BERT 基座的模型。由表 5 可知，

BERT-CRF 的 F1 值为 87.03%，RoBERTa-CRF 的 F1 值为

88.18%，相较于 BERT-CRF 提升 1.15%，RoBERTa-wwm-
BiLSTM-CRF 模型的识别效果优于 BERT-BiLSTM-CRF，
主要原因为：RoBERTa-wwm 在预训练阶段通过移除 NSP
任务、采用全词掩码策略、扩充语料规模及引入动态掩码

技术等，显著增强了模型的中文语义表征能力。

3.6　消融实验

为了验证各模块的有效性，通过消融实验确定各组件

对模型性能的贡献程度，如表 6、图 10所示。由此可知，仅

使 用 RoBERT-wwm-Att-CRF 时 ，模 型 的 F1 值 仅 为

80.22%，说明 BiLSTM 在捕捉序列特征方面发挥了关键作

用；去除CRF模块后，模型性能下降明显，说明CRF在命名

实体识别任务中具有重要作用；去除 Attention 后，性能下

降幅度相对较小。整体而言，BiLSTM、CRF 是提升模型性

能的核心组件，而Attention主要起优化作用。

综上，RoBERTa-wwm 用于提供高质量的深层语义表

示；CRF 层通过建模标签转移约束，以确保输出序列的全

局合理性；BiLSTM 增强了模型捕捉上下文序列中局部依

赖关系的能力；Attention 机制进一步提升了模型对关键特

征的聚焦能力。四者有效融合，可使 RoBERT-wwm-BiL⁃
STM-Att-CRF在飞行超限事件数据集上的精确率、召回率

与 F1 值均达到最优水平，验证了本文模型架构的有效性

与合理性。

4 结语

本文针对飞行超限事件命名实体识别任务中存在的

实体边界模糊与专业术语繁多等问题，提出一种 RoBER⁃
Ta-wwm-BiLSTM-Att-CRF 命名实体识别模型。首先，以

2 315 份飞行超限事件调查报告为数据源，构建了包含事

发阶段、事件原因、事件结果等 9 类核心实体的民航专业

领域数据集，解决了该研究场景下数据匮乏的难题；其次，

形成语义增强—特征聚焦—全局约束的创新架构，在中文

语义理解、上下文特征捕获、实体标签预测等方面表现出

了良好的性能。

在自建数据集上的实验表明，所提模型在实体识别任

务中的精度相较于现有模型性能最优。消融实验表明，所

提模型中的 4个部分对提升模型精确率、召回率与F1值均

具有积极作用，为自动构建飞行超限事件知识图谱奠定了

重要基础。
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