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摘要
实体获取是信息抽取的核心任务。近年来，在大数据训练模型的趋势下，深度学习在实体获取任务上取得

了成功。但在自然环境等领域中，地形、灾害等类型的实体样本或者标注样本很少，而且对无标签样本进行

标注又耗时费力。因此，面向低资源场景的实体获取逐渐受到关注，该任务被称作低资源实体获取或小样

本实体获取。系统地梳理了当前低资源实体获取的相关工作，具体来说介绍了基于元学习、基于多任务学习

和基于提示学习这3类方法的研究现状；总结了目前常用的低资源实体获取数据集和代表性模型在这些数

据集上的实验结果；对低资源实体获取的方法进行了总结与分析；总结了低资源实体获取的挑战，并展望了

未来发展方向。
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Survey on entity extraction for low-
resource scenarios

Abstract
Entity extraction is an essential task in information extraction. In recent years, under the trend of training model with big 

data, deep learning has achieved success in entity extraction. However, in the fields such as natural environment, there are 

very few entity samples or labeled samples of terrain, disasters and other types, and labeling those unlabeled samples is 

time-consuming and laborious. Therefore, entity extraction for low-resource scenarios has gradually attracted more and 

more attention, which is called low-resource entity extraction or few-shot entity extraction. This paper systematically combs 

the current approaches of low-resource entity extraction. It introduces the research status of three types of methods: meta-

learning based, multi-task learning based, and prompt learning based. Next, the paper summarizes the low-resource entity 
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extraction datasets and the experimental results of the representative models on these datasets. In the following, the current 

low-resource entity extraction approaches are analysed. Finally, this paper summarizes the challenges of low-resource 

entity extraction and discusses the future research direction in this field.
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entity extraction, low-resource scenarios, few-shot learning

0  引言

实体获取是指从非结构化文本中抽取

特定类型的实体，例如在自然环境领域中

抽取地形、灾害和地名等实体类型。在“2月

28日在四川甘孜州泸定县发生4.8级地震，

该县由于处于青藏 高原与四川盆 地交界

处，经常发生地震”这句话中，“四川甘孜

州泸定县”和“地震”分别为地名和灾害类

型的实体，“青藏高原”和“四川盆地”为

地形类型的实体。实体获取是信息抽取的

核心任务，直接影响信息检索、知识问答、

机器翻译、知识图谱构建等下游任务。近

年来，随着大数据时代的到来、知识图谱

以及自然语言处理等领域的快速发展，基

于深度学习的实体获取技术已取得长足进

步。但是，随着新的应用场景和应用领域的

不断出现，数据的来源和渠道不断拓宽，

缺 少高质量标注数据成为构建深度实体

获取模型的主要挑战之一。例如在自然环

境领域中，灾害、地形类型的实体数据或

者标注数据稀缺，而对无标签数据进行标

注将会消耗大量的时间和人力。因此，如

何在低资源场景下进行实体获取，逐渐受

到人们的关注。该任务叫作低资源实体获

取，也被称为小样本实体获取。

低 资源实 体 获 取旨在 从含有少 量样

本的实 体类型中学习到实 体获取模型。

目前，低资源实 体获取一 般依照N-way 

K-shot的形式进行构建，即一个N-way 

K-shot任务包含一对支持集和查询集。

支持集包含N个实体类别，每个类别包含

K个带标签样本，查询集包含与支持集相

同的N个实体类别，每个类别包含Q 个待

预测样本。训练阶段和测试阶段均包含多

个N-way K-shot任务，训练只在含有大

量标注样本的源域上进行，测试只在含有

少量标注样本的目标域上进行。图1展示了

一个在自然环境领域中获取低资源实体的 

实例。

虽然实体获取经历了长时间的研究，

但是低资源实体获取在近几年才被提出

并逐渐成为热门问题。面对标注数据稀缺

的难题，低资源实体获取问题的解决思路

如下：在大量源域数据上得到一个预训练

模型，通过迁移学习将某些知识迁移到目

标域上，并进行快速泛化。根据不同的迁

移学习方法，本文将目前的工作分为3类：

基于元学习的低资源实体获取方法、基于

多任务学习的低资源实体获取方法和基于

提示学习的低资源实体获取方法。基于元

学习的方法在多个低资源实体获取任务上

学习元知识（模型的初始参数或者超参数

等），使模型快速适应新的小样本任务。

基于多任务学习的方法通过拆分主任务或

图 1　低资源实体获取实例
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者引入辅助任务来挖掘任务之间的联系，

从而提升低资源实体获取的效果。基于提

示学习的方法为预训练语言模型设计合

适的提示，从而提高模型在小样本任务上

的泛化能力、减缓过拟合问题。这3类模型

均在低资源实体获取任务上取得了先进的 

成果。

本文首先从基于元学习、基于多任务

学习和基于提示学习这3种方法介绍低资

源实体抽取的工作进展。其次，总结了低

资源实体获取的基准数据集以及代表性方

法在这些数据集上的效果。然后，对这3种

方法的研究现状以及优缺点进行了总结。

最后，梳理了低资源实体获取目前面临的

挑战，并展望了未来发展方向。

1  基于元学习的方法

小样本学习中的元学习方法的核心思

想是通过 双层次优化过程使元学习器在

多个 先验任务上学习到任务无关的元知

识，最终实现在新任务上的泛化[1]。基于元

学习的低资源实体获取的通用流程如下：

首先，在源域上构建多个实体获取任务，

每个任务包含相应的支持集和查询集；然

后，使用元学习算法从源域的大量任务中

学习到元知识，这些元知识可以提高模型

在目标域上的性能；最后，在目标域上微调

模型以适应目标域的数据和任务。该模型

利用源域上学习到的知识来快速适应目标

域的任务，从而获得更好的性能。基于元

学习的低资源实体获取方法可以分为4类：

基于度量的元学习方法、基于优化的元学

习方法、基于记忆的元学习方法和基于信

息增强的元学习方法。

基于度 量 学习的元学习方 法通 过 距

离函数学习到泛化性更强的编码器，从而

提升低资源实体获取的效果。2019年，

Fritzler等[2]提出了一种基于原型网络[3]的

方法，即Proto模型，该方法将同一类型实

体表示的平均值作为该类型的原型，然后

基于实体类型原型表示和词语表示的相

似度进行实体分类。Yang等[4]将在源域上

训练的监督实体获取模型作为特征提取

器，提出了一个基于最近邻学习和结构化

推理的实体获取模型，分别是NNShot模

型、StructShot模型。针对低资源实体获

取任务的标签依赖问题，Hou等[5]提出了

L-TapNet+CDT模型，如图2所示。该模

型设计了一种分数转移的迁移机制，使得

条件随机场（conditional random field，

CRF）[6]能够适用源域和目标域的实体类

型集合不一致的场景。此外，该模型将标

签语义的表示融入类型原型表示中，增强

了低资源场景下实体的原型表征，从而提

升低资源实体获取的效果。但这些方法只

从源域学习特定类型的语义特征和中间表

示，这会影响目标域的泛化性，导致性能次

优。为此，Das等[7]提出了一种新的对比学

习技术，即CONTaiNER模型，用于优化低

资源实体获取的序列间分布距离，从而提

升了模型在目标域上的泛化性。上述方法

通过标记分类来解决低资源实体获取问

题，忽略了实体边界信息，不可避免地会

受到大量非实体标记的影响。针对这个问

题，Wang等[8]提出了一种开创性的基于跨

度的原型网络SpanProto，该网络通过两

阶段方法处理低资源实体获取，包括跨度

提取和分类，如图3所示。

基于优化的元学习方法，通过设计更

好的优化策略或优化器来增强元学习器

捕捉不同任务的共性能力，最终达到更好

的迁移效果。Li等[9]设计了一种显式区分

任务相关参数和任务无关参数的元学习模

型，在该模型的优化过程中，内部循环更

新任务相关参数，外部循环通过二阶导数

更新任务无关参数。为了更好地实现领域
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相关和领域无关特征的解耦，Li等[10]在低

资源实体获取任务上第一次引入了模型无

关的元学习方法（model agnostic meta 

learning，MAML）[11]和领域对抗训练方

法，使模型能够在多个源域的混合数据上

训练。具体地，该模型设置了两个优化目

标，使编码器提取的特征在丰富性和领域

无关性上达到平衡。

基于记忆模块的元学习方法通过设计

外部记忆模块存储源域样本的表示，并利

用注意力机制引入源域信息，从而增强目

标域样本的特征表示。为了将源域中实体

类型知识更好地 迁移到目标域的新类型

上，Zhang等[12]设计了一种能够适用于零

样本场景的记忆增强模型MZET，该模型

利用外部记忆模块存储源域中的旧实体类

图 3　SpanProt 模型架构 [8]

图 2　L-TapNet+CDT 模型结构 [5]
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型的表示，并通过对旧类型表示和新类型

表示之间的相关性进行建模，将词语和新

实体类型的相似度度量转换成词语和旧实

体类型的相似度度量。

基于信息增强的元学习方法通过引入

外部信息来增强原型表征，从而提升基于

原型网络的低资源实体获取效果。Ji等[13]

提出了一种基于实体级原型网络的方法，

从而解决实 体 标签 依 赖和语义空间中原

型过于接近的问题。Wen等[14]引入了句子

级别的语义信息来提高模型的鲁棒性。然

而，大多数工作是基于标记的相似性为每

个标记分配一个标签，忽略了实体的完整

性。Wang等[15]提出的ESD模型是一种增

强的基于跨度的分解方法，将低资源实体

获取任务转化为测试查 询和支持实例之

间的跨级匹配问题。而Ma等[16]提出了一种

分解元学习方法DecomMetaNER，该方

法通过使用元学习连续处理小样本跨度检

测和小样本实体类型分类来解决低资源

实体获取问题，将小样本跨度检测视为序

列标记问题，并通过引入MAML算法来训

练跨度检测器，以找到能够快速适应新的

实体类型的模型初始化参数。Huang等[17]

采用了类型描述增强的策略，提出了DFS-

NER模型，该模型在实体类型原型表示上

通过单词-单词级和单词-类型级的对比

学习和胶囊网络进行信息增强，并且引入

了一个由类型描述引导的掩码语言模型学

习目标，从而更好地利用实体类型的语义 

信息。

总的来说，由于在小样本任务上建立

了鲁棒高效的元学习器，基于元学习的方

法缓解了在目标域上过拟合的问题，但效

果受限于目标域样本质量。元学习方法在

低资源实体获取任务中具有广泛的应用前

景。随着研究的不断深入，该领域的发展

趋势将更加注重模型的普适性和可解释

性，引入跨模态元学习和多任务元学习等

新的研究技术，从而提升模型在低资源实

体获取任务中的性能。

2  基于多任务学习的方法

由于目标域中实体类型的标注样本非

常有限，使用单任务学习方式进行低资源

实体获取的效果会受到很大影响。相比之

下，任务之间的相关性可以帮助模型利用有

限的数据更好地学习泛化特征，因此，多

任务学习方式能够更好地挖掘任务之间的

联系，从而提高每个任务的表现。此外，多

任务学习还可以提高模型的鲁棒性，更好

地适应不同领域和任务。

基于多任务学习的方法通常分为以下几

个步骤：首先，设计合适的任务分解方式，

将低资源实体获取任务分解成多个子任务

或引入辅助任务；其次，设计共享编码器和

与任务相关的私有模块，其中共享编码器用

于提取通用特征，私有模块用于与学习任务

相关的特征；然后，在域数据上进行模型的

预训练，提高模型的泛化性能；最后，在目标

域上进行模型微调，以适应目标域的数据和 

任务。

将低资源实体获取任务拆分成多个子

任务，能够减少由于源域和目标域实体类

型集合不一致而产生的迁移偏差。拆分后的

子任务通常包括针对多个实体类型的词语

级别匹配任务、实体边界检测任务和实体

分类任务。Bapna等[18]第一次将低资源实体

获取任务建模成词语级别匹配任务，先通

过LSTM编码句子表示，再拼接实体类型描

述的表示，最后输入LSTM进行序列标注。在

此基础上，Lee等[19]增加了注意力机制以更好

地将实体类型信息融入词语表示，并使用CRF

作为序列标注器。为了有效利用目标域的少量

标注样本，Shah等[20]在对输入样本的词语进

行编码时增加了注意力机制，以平衡标注样
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本中不同词语的权重。Liu等[21]第一次提出了

不需要额外资源的零样本跨领域适应实体

获取模型MTL+MoEE，如图4所示。该模型

联合实体边界检测任务和实体分类任务，同

时引入了混合专家模型以平衡不同类型的实

体表示，提升了模型的鲁棒性。

为了更好地将源域的知识迁移到目标

域上，可以设计辅助任务来帮助低资源实

体获取。针对零样本场景，Zhang等人[22]

提出了一个多域数据混合、多阶段、多任务

的训练框架，从任务、语言和领域3个维度

划分知识，并探究了如何选择训练数据和

微调任务问题。该框架引入了掩码语言模

型任务和基于机器阅读理解的实体边界检

测任务，增强了底层编码器的跨域表示能

力，从而提升性能。

总的来说，基于多任务学习的方法可

以通过多个学习目标的约束，在更充分的

监督信号上学习到泛化表 示能力更好的

模型。该方法的优点在于，通过在多个相

关任务之间进行约束，提供额外的训练信

息，从而提高每个任务的表现。另外，设计

一些与实体获取相关的辅助任务，可以帮

助模型更好地将从源域获得的知识迁移到

目标域上。然而，基于多任务学习的方法

也存在一些问题。首先，辅助任务的增益

效果难以提前估计，需要通过实验来确定

哪些任务对主任务性能的提升效果较好；

其次，在多任务学习过程中，需要平衡不同

任务对主任务学习的影响，以免影响主任

务的学习；最后，在多任务学习中，不同任

务之间可能存在冲突，这需要对任务、模型

架构等进行多次设计。

针对基于多任务学习的方法，未来的

发展趋势包括更有效的任务设计、更好的

数据利用、更好的领域适应能力以及更好

的跨语言学习能力。如何设计更加有效的

辅助任务，如何利用源域和目标域的信息

来提高模型的泛化能力，如何在不同的领

域之间进行迁移学习，如何将在一种语言

上训练的模型迁移到另一种语言上，这些

都将成为基于多任务学习的低资源实体获

取方法的重要研究方向。

3  基于提示学习的方法

随着大规模预训练语言模型的发展，

图 4　MTL+MoEE 模型结构 [21] 
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提示学习成为自然语言处理领域的新研究

范式[23-24]。其核心思想是将下游任务转换

成与预训练阶段形式相似的任务，从而最

大化利用预训练语言模型的泛化能力。基

于提示学习的方法的通用流程如下：首先，

确定下游任务类型和目标领域，将下游任

务改造为与预训练阶段形式相近的任务；

其次，通过对目标域标注样本进行优化或

选择提示，对预训练模型进行微调来进行

目标域上的低资源实体获取。

近 年来，低 资 源实 体 获 取领 域 开始

探索将该任务建模成Seq2Seq任务，并利

用具 有强大泛化能力的预训练模型 来解

决小 样本问题。先前的方 法 依 赖于源域

和目标域之间相似文本特征进行知识迁

移，而Cui等[25 ]提出了一种基于双向自回

归变换器（bidirectional autoregressive 

transformers，BART）的提示学习模型

Template-based BART，如图5所示。在训

练阶段，该模型接收待预测样本作为输入，

并为正确预测结果对应的提示输出产生最

高的概率分数。在测试阶段，该方法需要

枚举所有句子片段和所有实体类型提示的

组合，以得到对某一句的预测结果。

预训练模 型的自编码 任 务 通常要填

充句子中缺失的部分，在低资源实体获取

任务中具有很大的潜力，可以更好地表示

和抽取文本信息。然而，传统基于提示学

习的方法存在搜索空间过大、提示设计困

难等问题。针对这些问题，Ma等[26]提出了

EntLM模型，该模型提出了一种新的适用

于掩码语言模型的提示构造方式，这种方

式使用原句子作为输入提示，然后选择某

一实体类型的高频词语作为标签词，在标

签词替换后得到输出提示，从而获得更好

的文本表示。Huang等人[27]针对低资源实

体获取任务中实体标签不足的问题，提出

了COPNER方法，通过引入面向特定类别

的词汇来进行对比学习和度量推理。

近来的一些研究表明，将实体获取任

务建模成一些其他成熟领域的任务，能够

提升低资源实体获取的效果。Sun等[28]发

现将继承预测任务应用在小样本学习问题

中，可以有效发挥预训练模型的能力，具

体流程为将原句子和预测结果对应的提示

一起输入预训练模型，无监督地选择存在

继承关系、预测概率最高的一对作为下游

任务的预测结果。Li等人[29]将低资源实体

获取任务转化为文本继承预测任务，提出

了基于提示学习的文本继承方法PTE，利

用预训练语言模型对候选实体进行打分，

从而得到最终的实体标签。Liu等人[30]则

提出了QaNER方法，将实体获取问题转化

为问答问题，并在已有的问答模型上添加

提示学习，取得了更好的效果。

总的来说，基于提示学习的方法对低

资源实体获取任务形式进行了改造，使其

与预训练阶段保持一致，从而降低了微调

图 5　Template-based BART 模型结构 [25]
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参数对目标域标注数据的需求，更充分地

利用了预训练语言模型的泛化能力。然而，

传统的提示学习方法需要枚举所有句子片

段和所有实体类型提示的组合，导致搜索

空间过大。最新的连续型提示学习的缺点

在于提示的设计会影响学习效果，在小样

本场景下缺少充分的监督信号去优化或筛

选高质量的提示。

基于提示学习的低资源实体获取方法

的未来发展方向是将提示学习与其他技术

结合以提高实体获取的效果。例如，使用

强化学习来设计有效的提示，或者使用元

学习来针对不同的数据集和任务进行模型

调整。此外，还可以使用其他更有效的方

法，如图神经网络方法和注意力机制方法

等，更好地表示和抽取文本信息。同时，可

以提出更多新的提示学习范式，将实体获

取问题转化成其他成熟领域的问题。

4  数据集与实验

在 低 资 源 实 体 获 取 中，常 用 的 基

准 数 据 集 有 S N I P S 、Fe w - N E R D 和

Cro s sN ER。此 外，本 文针对自然 环 境

领域 构建了一个低资源实 体抽取数 据集

FewBE。接下来，对这4个数据集进行介

绍，并对低资源实体获取方法在这些数据

集上的实验结果进行总结和分析。

4.1  数据集

SNIPS数据集[31]是一个槽填充数据

集，常用于实体获取任务。该数据集标注

了39种细粒度实体类型，官方划分了7个不

同的数据域，即GetWeather、PlayMusic、

AddToPlayl i st、BookRest aura nt、

SearchScreeningEvent、RateBook、

SearchCreativeWork，分别简称为We、

Mu、P1、Bo、Se、Re和Cr。该数据集通

过留一法来构建低资源实 体获取评测任

务，具 体而 言，选 择 一 个 数 据 域 用于测

试，一 个 数 据 域 用于验 证，其 他 数 据 域

用于 训练，在不同数 据域 上 总共划分出 

7个任务。

CrossNER数据集[32]是一个完全标注

的跨域实体获取数据集，涵盖5个不同的

领域，分别为政治、自然科学、音乐、文学

和人工智能，并为不同的领域提供专门的

实体类别。此外，该数据集还提供了与各

个领域相关的4个语料库，包括OntoNotes 

5.0、CoNLL-03、GUM和WNUT-17。

Few-NERD数据集[33]是一个专门为

低资源实 体 获 取任务设 计的数 据集，也

是当今最大的开源实体获取数据集之一，

标注了8个粗 粒度实 体类 型和66 个细粒

度实体类型。同时，官方还给出了两种不

同的评测任务以及相应的数据划分，分别

为Few-NERD-INTRA和Few-NERD-

INTER。在Few-NERD-INTRA任务中，

在源域上的训练集和在目标域上的验证集

和测试集的实体类型属于不同粗粒度类

型。在Few-NERD-INTER任务中，它们

在粗粒度类型上有交集，在细粒度类型上

无交集。由于采样的数据的类型数和样本

数存在差异，这两个任务都有4种不同的

设定，即5-way 1~2-shot、5-way 5~10-

shot、10-way 1~2-shot和10-way 5~10-

shot。

数据集FewBE是本文针对自然环境

领域构建的低资源实体获取构建的数据

集，包含地形、灾害和地名3种实体类型，

其中地形包含高原、平原、盆地、山地和

丘陵5 类 实 体类 型，灾害 包含了台风、海

啸、地震、暴雨洪涝、干旱和泥石流6类实

体类型，地名包含了一级、二级、三级和四

级行政区划4类实体类型，共计18类实体

类型，其中每一类含有20个标注样本。与
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Few-NERD相同，本文给出了两种评测任

务和数据集划分方式，即FewBE-INTRA

和FewBE-INTER。在FewBE-INTRA

任务中，源域上的训练集包括灾害和地名

两个大类，目标域上的测试集包括地形大

类，源域与目标域在大类上没有交集。在

FewBE-INTER任务中，它们在粗粒度类

型上有交集，在细粒度类型上无交集。由

于采样的数据的类型数量和样本数量较

少，这两个 任务都 有2 种不同的设定，即

3-way 1-shot和5-way 1-shot。

4.2  实验结果

针 对 S N I P S 数 据 集 ，本 文 选 取 了

L-TapNet+CDT、ESD和DFS-NER作为

代表性模型。表1给出了各方法在SNIPS数

据集上5-way任务设置下的性能对比。从

表1可知，L-TapNet+CDT的平均F1值就

可以达到70%左右，说明在该数据集上的

低资源实体获取任务相比于其他两个数据

集更简单。此外，随着低资源实体获取技

术的不断发展，实验效果也在不断提升，

但提升效果相比其他两个数据集较慢。近

几年在这个数据集上的工作较少，遇到了

瓶颈。从表1中同一模型的横向对比可以看

出，模型在不同数据域上效果差异较大，

例如DFS-NER在Bo和Mu领域相差24%，

说明该模型不能同时适用于所有领域，泛

化性有待提升。

针对Cros sNER数 据 集，本 文 选 取

了L-TapNet+CDT、DecomMetaNER

和 Spa n P roto这3 个 代 表 性 模 型，其中

SpanProto是目前的最先进模型。表2给出

了这些模型在CrossNER数据集上5-way

任务设置下的性能对比。通过不同模型间

的纵向对比可以看出，近年来随着低资源

实 体 获 取 技 术的更 新，新出的模型 效 果

提升较大，但实验结果仍有很大的提升空

间。从同一模型的横向对比可以看出，不

同领域之间的实验结果差异较大，说明同

一个模型对不同领域的普适性和泛化性较

差，该结论与SNIPS数据集相似。

针对Few-NERD数据集，本文选取

表 1　SNIPS 数据集低资源实体获取结果

设置 模型 We Mu P1 Bo Se Re Cr 平均F1值

1-shot L-TapNet+CDT[5] 71.53% 60.56% 66.27% 84.54% 76.27% 70.79% 62.89% 70.41%

ESD[15] 78.25% 54.74% 71.15% 71.45% 67.85% 71.52% 78.14% 70.44%

DFS-NER[17] 77.61% 65.21% 72.39% 89.31% 78.11% 72.65% 67.50% 74.68%

5-shot L-TapNet+CDT[5] 71.64% 67.16% 75.88% 84.38% 82.58% 70.05% 73.41% 75.01%

ESD[15] 84.50% 66.61% 79.69% 82.57% 82.22% 80.44% 81.13% 79.59%

DFS-NER[17] 80.42% 76.81% 84.52% 90.02% 86.79% 78.32% 84.81% 83.10%

表 2　CrossNER 数据集低资源实体获取结果

设置 模型 CoNLL-03 GUM WNUT-17 OntoNotes 5.0 平均F1值

1-shot L-TapNet+CDT[5] 44.30% 12.04% 20.80% 15.17% 23.08%

DecomMetaNER[16] 46.09% 17.54% 25.14% 34.13% 30.73%

SpanProto[8] 47.70% 19.92% 28.31% 36.41% 33.09%

5-shot L-TapNet+CDT[5] 45.35% 11.65% 23.30% 20.95% 25.31%

DecomMetaNER[16] 58.18% 31.36% 31.02% 45.55% 41.53%

SpanProto[8] 61.88% 35.12% 33.94% 48.21% 44.79%
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了在该数 据集的开源网址 上评测过的几

个模型，如Proto、NNShot、StructShot、

CONTaiNER、ESD和DecomMetaNER

等，以及当前最先进的SpanProto模型，展

示了这些模型在Few-NERD数据集上设

置为1~2-shot的性能对比，见表3。根据实

验结果可知，SpanProto相比于最早的低

资源实体获取模型Proto，在每个任务上

的提升均有30% ~35%，说明近几年低资

源实体获取技术取得了长足进步。此外，

SpanProto模型在该数据集上的平均实验

结果相比于SNIPS数据集来说较差，说明

该数据集上的低资源实体获取任务更难，

实验结果仍有较大的提升空间。

针对FewBE数 据集，本 文 选 取了一

些小样本实体获取的开源模型进行效果

评测，如Proto、NNShot、StructShot、 

DecomMetaNER和ESD等，表4给出了这些

模型在FewBE-INTRA和FewBE-INTER

两种测评 任务上设 置为3-way 1-shot

和5-way 1-shot的性能 对比。通 过 纵

向 对 比 可 以 看 出，低 资 源 实 体 获 取 方

法在 近 年来 取得了长 足 进 步，该 结论与 

Few-NERD数据集上的结论类似。通过

横向对比可以看出，同一模型在INTRA和

INTER两种数据集划分方式上的性能差

异较大，表明了灾害、地名和地形实体类

型之间存在较大差别。

5  挑战与展望

由于真实领域中某些类型的实体样本

量或标注样本很少，而对样本进行标注会

耗费大量人力和时间，近年来低资源实体

获取逐渐获得关注。根据不同的迁移学习

表 3　Few-NERD 数据集低资源实体获取结果

模型 INTRA(5-way) INTRA(10-way) INTER(5-way) INTER(10-way)

Proto[2] 20.76% 15.05% 38.83% 32.45%

NNShot[4] 25.78% 18.27% 47.24% 38.87%

StructShot[4] 30.21% 21.03% 51.88% 43.34%

L-TapNet+CDT[5] 25.81% 18.02% 41.44% 36.80%

DFS-NER[17] 35.41% 20.31% 48.03% 34.38%

CONTaiNER[7] 40.43% 33.84% 55.95% 48.35%

ESD[15] 36.08% 30.00% 59.29% 52.16%

DecomMetaNER[16] 49.48% 42.84% 64.75% 58.65%

SpanProto[8] 54.49% 45.39% 73.36% 66.26%

表 4　FewBE 数据集低资源实体获取结果

模型 INTRA(3-way) INTRA(5-way) INTER(3-way) INTER(5-way)

Proto[2] 20.50% 9.91% 50.55% 48.23%

NNshot[4] 17.99% 7.26% 67.97% 65.44%

StructShot[4] 19.46% 16.25% 67.94% 63.90%

DecomMetaNER[16] 21.31% 17.90% 75.32% 66.67%

ESD[15] 25.48% 20.65% 74.21% 69.04%
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方法，本文将低资源实体获取分为基于元

学习、基于多任务学习和基于提示学习的

方法。本文对以上3种方法进行了总结，比

较了它们的优点和缺点，具体见表5。

总体来说，低资源实体获取方法已经

取得了不错的进展。基于元学习的方法在

大量任务上学习到能够提高模型泛化能力

的元知识，因此不易在目标域过拟合，但是

这类方法的性能不稳定，且严重依赖目标

域的标注样本。基于多任务学习的方法由

于多个优化目标的约束，泛化表征能力较

强，但是严重依赖于辅助任务的质量，还需

要平衡不同的辅助任务对主任务的影响程

度。基于提示学习的方法利用预先设计好

的提示，能够降低对标注数据的依赖，但是

该类方法在小样本场景下的监督信号十分

有限，并且严重依赖于提示的设计与选择。

5.1  挑战

通过对当前方法的优缺点分析，本文

对低资源实体获取目前面临的挑战进行了

总结。

（1）训练成本较高

目前的低资源实体获取方法，均需要

在大规模源域数据集的大量任务上对模型

进行预训练，而这需要花费大量的时间和

计算资源。

（2）方法与任务结合不紧密

很多小样本方法聚焦在模型层面，没

有与实 体 获 取任 务 进行有 效 结合。在实

体获取任务中，现有的方法往往忽略了不

同类型实体之间的关联、实体与文本上下

文之间的联系、先验的知识图谱等知识，

而这些知识可能会对该任务的性能有所 

提升。

（3）对新的实体类型的适应性不足

在新领域构建实体获取模型，除了缺

乏领域内的标注数据，可能会不断出现人

为定义的新实体类型。然而，目前很多工作

中的目标域是单一特定的，目标任务的实

体类型集合是已知的，这些工作通过使用

标签特定的解码框架来提升效果，但是无

法泛化到新的实体类型和目标域上。

目前基于提示学习的方法由于设计了

与任务相关的提示，在下游的低资源实体

获取任务中无须引入额外的参数，在一定

程度上缓解了训练成本高的问题。基于多

任务学习的方法，需要针对低资源实体获

取任务进行拆分或者引入相关的辅助任

务，因此该类方法与实体获取任务结合相

对紧密，但仍然忽视了隐含在实体获取中

的知识，比如不同实体类型之间的关联。

基于元学习的方 法在大 量任务上学习到

了帮助实体获取的元知识，在新领域上泛

化性较好，能够提高对新领域实体类型的

适应性，但是在不同领域上的效果相差较

大，仍然不能适用于所有的新领域。在当

前的工作中，已有元学习和多任务学习、元

学习和提示学习这两种结合方式，但是没

有尝试多任务学习和提示学习、3种方法

的结合方式。

表 5　3 类低资源实体获取方法的优缺点

方法 优点 缺点

基于元学习的方法 不容易在目标域上过拟合 性能不稳定；
严重依赖目标域标注样本

基于多任务学习的方法 模型泛化表征能力强 依赖于辅助任务的选择与质量；
难以平衡不同辅助任务对主任务的影响程度

基于提示学习的方法 对标注数据依赖低 监督信号有限；
严重依赖于提示的选择
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5.2  展望

通过对当前研究进展的梳理，本文对

未来低资源实体获取的发展方向的展望 

如下。

（1）在数据和预训练模型层面，可以

更好地利用知识图谱等先验知识，从而减

少模型 对 大 规 模预训练 数 据、训练时间

和计 算资源的需 求，降 低 模 型的训练成

本。随着ChatGPT[34] 等大规模预训练模

型的兴起，可以考虑利用这些模型卓越的

小 样本学习能力来提高在自然环境等 低

资源领域的实体获取效果。但在真实领域

中，需要考虑应用场景、模型训练部署成

本等因素，让这些大规模预训练模型真正 

落地。

（2）在任务层面，将小样本学习方法

和实体获取任务结合得更紧密，在模型中

更好地融入实体以及上下文的知识，比如

不同类型实体之间的关联、实体与文本上

下文之间的联系、实体文本中不同词之间

的依赖关系等。

（3）在方法层面，针对不同方法有不

同的展望。针对基于元学习的方法，设计

更好的元学习器，以提高模型的普适性和

可解释性。如何设计元学习器使其学习到

更多、更有效的元知识，从而增强实体获

取模型在不同新领域新实体类型上的泛化

性，将是一个重要的研究方向。针对基于

多任务学习的方法，设计更好的任务拆分

方案或者设计更有效的辅助任务，还需要

平衡不同任务对主任务学习的影响程度。

针对基于提示学习的方法，设计更简单、

有效的提示。在小样本场景下，需要利用

有限的监督信号去优化或筛选高质量的

提示。此外，可以尝试将这3种方法进行结

合，以应对低资源实体获取中不同方面的 

挑战。

6  结束语

由于自然环境等真实领域中实体样本

不足，低资源实体获取越来越受到人们的

重视，并且在真实领域展现出良好的应用前

景。近来，随着ChatGPT等一系列在低资源

场景下具有高学习能力的大规模预训练模

型的广泛应用，低资源实体获取也面临了一

些机遇和挑战。在真实应用领域中，需要设

计让大规模预训练模型真正落地的方案，

在亟须解决的问题和场景中发挥作用。
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