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摘  要 

实体链接是自然语言处理中的核心任务，旨在将文本中的实体与知识库中的标准实体进行精确匹配。为

了应对传统的实体链接方法在长文本处理时难以捕捉长距离依赖关系，本文提出了一种基于Longformer
和对比学习的端到端实体链接方法，用更加精细化的模块设计来专门优化长文本中的实体链接性能。通

过融合Longformer在长序列文本处理中的优势与对比学习在优化实体匹配过程中的机制，设计了一个联

合优化实体识别和链接任务的框架，从而有效提升了模型在复杂文本中的表现。在实验验证中，本文采

用了AIDA-CoNLL英文标准数据集，结果表明所提出的方法在F1值上相较于现有主流方法有了1.8%至

11.8%的显著提升。 
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Abstract 
Entity linking is a core task in natural language processing, aiming to precisely match entities men-
tioned in text with their corresponding standardized entities in a knowledge base. To address the 
challenges faced by traditional entity linking methods in capturing long-range dependencies within 
lengthy texts, this paper proposes an end-to-end entity linking approach based on Longformer and 
contrastive learning. The method incorporates a more refined module design specifically tailored 
to optimize entity linking performance in long texts. By leveraging the strengths of Longformer in 
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processing long-sequence texts and the mechanisms of contrastive learning for enhancing entity 
matching, we design a unified framework that jointly optimizes entity recognition and linking tasks, 
thereby significantly improving the model’s performance on complex texts. In the experimental 
evaluation, we utilize the AIDA-CoNLL benchmark dataset, and the results demonstrate that the pro-
posed method achieves a notable improvement in F1 score, ranging from 1.8% to 11.8%, compared 
to existing state-of-the-art methods. 
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1. 引言 

实体链接旨在将文本中提到的实体指称项链接到知识库中对应的实体，是自然语言处理领域的一项

重要任务[1]。实体链接的通用流程如下图 1 所示，输入文本经过预处理后进入文本编码器，再经过实体

检测得到文本中存在的实体、实体消岐在候选集中选择最符合的实体。实体链接在信息抽取、问答系统、

知识图谱构建等应用中发挥着至关重要的作用。在信息抽取中，实体链接可以帮助识别文本中的关键实

体并将其与知识库中的结构化信息关联；在问答系统中，实体链接能够准确理解用户问题中的实体指称

项，从而提供更精确的答案；在知识图谱构建中，实体链接是将非结构化文本中的实体与知识图谱中的

节点对齐的关键步骤[2]。 
 

 
Figure 1. General flowchart of entity linking 
图 1. 实体链接通用流程图 

 
然而，实体链接面临着诸多挑战如下，首先，指称项歧义性是实体链接的核心难题之一[3]。同一个

实体指称项可能对应知识库中多个不同实体。这种歧义性要求模型能够根据上下文语境准确推断指称项

的真实含义。其次，上下文依赖性进一步增加了实体链接的复杂性。指称项所指代的实体往往依赖于上

下文语境，例如“他去了北京”中的“北京”指的是城市，而“北京提出了新的政策”中的“北京”则指

的是政府机构。此外，许多实际应用场景涉及长文本，例如新闻文章、科技文献等，如何有效地建模长

文本中的语义信息并捕捉指称项与实体的关联关系是一个难题。长文本中的指称项可能分布在不同的段

落或章节中，传统的模型由于输入长度限制，难以捕捉长距离依赖关系。 
近年来，深度学习技术在实体链接任务上取得了显著进展。随着预训练语言模型的发展，例如 BERT、

RoBERTa 等在大规模语料库上进行预训练，能够学习到丰富的语义表示，为实体链接任务提供了强大的

基础。这些模型通过捕捉上下文信息，显著提升了指称项消歧和实体链接的准确性[4]。然而，传统的预
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训练语言模型通常对输入长度有限制(例如 BERT 的最大输入长度为 512 个 token)，难以直接应用于长文

本实体链接任务。此外，现有的实体链接方法大多依赖于标注数据进行训练，而标注数据的获取成本高

昂，限制了模型的泛化能力。特别是在低资源领域或新兴领域，标注数据的缺乏使得模型的性能难以保

证。 
为了解决上述问题，我们的研究专注于改善实体链接模型在复杂语境和长文本中的限制，本文提出

了一种基于 Longformer 预训练语言模型[5]和对比学习的实体链接创新性模型，在保证准确性的同时提高

计算效率。本文所做出的主要贡献可归纳为以下三点： 
1. 引入 Longformer 预训练语言模型。Longformer 是一种能够处理长文本的预训练语言模型，它通过

引入滑动窗口注意力机制，能够有效地捕捉长文本中的语义信息。本文利用 Longformer 对文本进行编码，

并计算指称项与候选实体之间的语义相似度。与传统模型相比，Longformer 能够处理更长的输入序列，

从而更好地建模长文本中的指称项与实体之间的关联关系。 
2. 引入对比学习策略对文本嵌入进行监督优化。对比学习的核心是通过比较正样本(正确的实体链

接)和负样本(错误的实体链接)，让模型学会区分正确的实体链接和不正确的实体链接。通过这种方式，

模型可以学习到正确数据的语义结构，能够增强模型对噪声和错误链接的抵抗能力。 
3. 实验验证与性能提升。在英文 AIDA-CoNLL 数据集上的实验表明，该模型在 F1 分值上取得了与

现有主流模型相比较好的结果，可以实现更高的链接精度，本文方法在处理长文本和复杂语境下的实体

链接任务中具有显著优势。 

2. 相关工作 

实体链接任务的研究主要分为两类：基于符号逻辑的方法和基于统计学习的方法[6]。早期的工作主要

集中在基于符号逻辑的方法上。这类方法依赖于人工定义的规则、模板和词典等符号化表示，通过逻辑推

理实现实体链接。例如，研究者通过构建领域特定的规则库，利用指称项的表面形式(如字符串匹配)和上下

文特征(如关键词、句法结构)来推断其对应的知识库实体。此外，一些方法还结合了词典资源(如 Wikipedia、
Freebase)来扩展指称项的候选实体集合，并通过手工设计的特征进行实体消歧。尽管基于符号逻辑的方法

在某些特定领域中表现出较高的准确率，但其局限性也非常明显[7]。这类方法的泛化能力较差，难以处理

复杂的语言现象，且它们严重依赖大量的人工特征工程，需要领域专家设计规则和模板，成本高昂且难以

扩展。由于符号逻辑方法的灵活性和适应性有限，难以应对开放领域和动态变化的场景需求。随着时代发

展，数据规模和复杂性都在提升，基于符号逻辑的方法逐渐被基于统计学习的方法所取代。 
基于统计学习的方法可以进一步分为传统机器学习方法和深度学习方法[8]。传统机器学习方法(如支

持向量机、条件随机场)通常依赖于手工设计的特征(如词袋模型、TF-IDF、上下文词向量)来训练分类器

或排序模型。尽管这些方法在一定程度上缓解了符号逻辑方法的局限性，但其性能仍然受限于特征工程

的质量和规模。在 2018 年之前实体链接方法通常分为实体检测和实体消岐这两个步骤，Nikolaos Kolitsas
等人[9]提出了第一个神经端到端实体链接模型，并展示了联合优化实体识别和链接的好处，并且证明了

工程特征几乎可以完全被现代神经网络取代。深度学习方法能够从大规模语料库中自动学习实体和指称

项的分布式表示[10]，并通过计算语义相似度实现实体链接，还克服了传统方法在特征工程方面的局限

性，实现了从数据中自动提取有效特征的突破[11]。基于神经网络的模型，如卷积神经网络、循环神经网

络等能够捕捉指称项与上下文之间的复杂语义关系。 
为了提升模型对文本的处理能力，一些研究尝试将预训练语言模型应用于实体链接任务[12]。预训练

的语言模型在实体链接任务中发挥关键作用，提供了丰富的上下文和实体表示。这些模型在学习上下文

表示时能够捕捉丰富的语义信息，包括实体之间的关系和语境中的重要信息[13]。与其它 NLP 任务相似，
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最近的实体链接模型通常使用基于 transformer 的预训练表示方法。近年来，研究者们广泛采用增强型

BERT 及其衍生模型来提升实体链接任务的性能[14]。其中 Peters 等人[15]则探索了将多源知识库信息整

合到 BERT 模型的深层结构中。在实体知识表示方面，Samuel Broscheit [16]的研究证实，在 BERT 框架

中引入额外的实体知识学习机制能够显著提升实体链接效果。实体链接任务的核心挑战在于如何准确地

将文本中的实体指称与知识库中的实体进行匹配，高效处理长文本并降低时间和资源消耗仍是当前研究

的重难点[17]。本文提出的方法结合了 Longformer 和对比学习的端到端实体链接模型优点，能够有效地

处理长文本实体链接任务，结合文本全局信息并提升模型的泛化能力。 

3. 模型 

本文提出的端到端实体链接模型主要由 3 个基本模块组成，分别为：文本嵌入模块、实体检测模块、

链接消岐模块。总体架构如图 2 所示。Longformer 预训练语言对输入序列进行编码得到输入文本向量。

实体检测模块由两个前馈神经网络组成的分类器，用于预测实体起始位置概率和结束位置概率。实体链

接模块使用 LSTM 生成候选实体的文本标识符，然后使用分类器对候选实体进行重新排序。 
 

 
Figure 2. Model architecture diagram 
图 2. 模型结构图 

3.1. 文本嵌入模块 

文本嵌入模块的主要任务是将输入文本转换为高维向量表示，为后续实体链接过程提供基础表征信

息[18]。针对本研究场景中文本长度较长、实体上下文依赖强等特点，本文选用 Longformer 作为文本嵌

入模型。Longformer 是一种改进的 Transformer 模型，专为长文本处理设计。其核心创新点在于提出了滑

动窗口注意力机制，结合全局注意力机制，使模型能够高效捕捉远距离依赖信息，从而提升长文本表示

能力。这种设计有效解决了传统 Transformer 架构在长文本处理中的计算复杂度过高、远距离信息捕捉能

力不足等问题，特别适合文本长度较大的实体链接任务。 
Longformer 的基本架构延续了 BERT 的 Transformer Encoder 框架，其预训练模型共有 12 个编码层，

每个编码层包含 12 个自注意力头，每个注意力头负责捕捉不同尺度的语义信息。每个编码层的隐藏层维

度为 768，这种高维表示能够充分保留文本的细粒度语义特征。考虑到实体链接任务对语义表示的实时
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性要求，以及模型计算效率的权衡，本文并未使用完整的 12 层预训练模型，而是选取了 Longformer 的
前 10 层作为文本嵌入模块的核心部分。研究表明，在诸多自然语言理解任务中，Longformer 的前 10 层

已具备较强的语义表达能力，且计算开销相对可控。这种裁剪策略不仅降低了模型的时间复杂度和显存

占用，还在保证表示能力的前提下提高了训练与推理效率。 
此外，为进一步提升嵌入表示的有效性，本文采用了对比学习策略对文本嵌入进行监督优化。通过

构建正负样本对，推动模型区分真实候选实体与干扰实体，从而提升嵌入表征的判别力。对于每个实体

提及，其在知识库中正确的实体，即人工标注的实体链接结果，被视为正样本。从候选实体集中随机选

择若干个不属于正样本的实体，作为负样本。为了增强对比学习的效果，我们确保每个提及的负样本数

量与正样本数量相等，这样可以使模型的训练更加平衡，避免类别不均衡带来的偏差。在构造负样本时，

本实验采用随机抽样策略，从候选实体集中随机挑选若干个非正确实体，保证负样本的多样性。 
文本嵌入模块生成的高维向量不仅承载了局部上下文中的语义信息，还通过 Longformer 的全局注意

力机制融入了跨句级别的长距离关联，为后续的实体候选集排序和消歧提供了更充分的语义依据。 

3.2. 实体检测模块 

在本研究提出的实体链接框架中，实体检测是实现端到端链接任务的关键环节之一。我们设计了一

种基于 Longformer 嵌入，再与分类器结合的双位置预测机制，对实体的起始位置和结束位置分别进行预

测。这种方式不仅保留了上下文信息，还能有效捕捉实体边界特征，提升检测精度。 
具体而言，实体检测模块首先接收 Longformer 编码器输出的隐藏状态表示，利用起始位置分类器预测

每个 Token 作为实体起始位置的概率分布。起始位置分类器主要由归一化层、全连接层、激活函数以及

Dropout 等组成。分类器首先对隐藏状态进行 LayerNorm 归一化处理，并通过 Dropout 增强鲁棒性。随后，

归一化后的表示输入至线性层，将高维的 Longformer 隐藏向量(768 维)压缩至 128 维的特征表示，再经过

ReLU 激活函数引入非线性建模能力。接着，重新归一化并再次 Dropout，最后通过一个全连接层预测出每

个 Token 作为起始位置的概率值。通过移除最后的预测维度，可以获得最终的起始位置概率分布。 
对于实体的结束位置预测，则需要同时考虑上下文信息以及实体的起始位置先验信息。因此，结束

位置分类器不仅接收批量文本对应的 Longformer 隐藏状态，还会额外接收起始位置的偏置信息。具体而

言，我们对隐藏状态表示进行填充操作，将起始位置嵌入到相应位置后，与上下文表示拼接形成新的特

征表示，输入至结束位置分类器中。结束位置分类器的网络层次与起始位置分类器相似，其网络层次与

起始位置分类器相似，但输入维度由单一的 768 维扩展为 768 × 2 维，以容纳起始位置特征与上下文特征

的融合信息。这种结构设计有助于模型充分利用先验信息，引导结束位置预测更加精准，特别是对于长

实体和嵌套实体等复杂情况尤为有效。 
对实体的起始位置进行预测时使用二元交叉熵损失函数。对结束位置进行预测时使用交叉熵损失函

数。这两个损失函数的计算涉及了真实标签和模型预测的比较，以及一些额外的权重和掩码的处理，计

算公式如下： 

( ) ( ) ( )start 1
1 ˆ ˆlog 1 log 1N

i i i iL y y y
N =  = − + − − ∑                          (1) 

( )end 1 1 , ,
1 ˆlogN K

i k i k i kL y y
N = == − ∑ ∑                               (2) 

其中 N 是样本数量，是是样本 i 的真实标签的第 k 个类别的概率，是模型对样本 i 的预测输出的第 k 个类

别的概率。 
综上所述，起始位置和结束位置分类器协同作用，共同完成实体边界识别任务，极大提升了实体检
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测的准确率和鲁棒性，为后续的候选实体生成与对比学习提供了高质量的候选集基础。 

3.3. 链接消岐模块 

为了有效完成候选实体的排序与最终消歧判断，本文设计了一种结合单向长短时记忆网络 LSTM 和

多层感知机 MLP 分类器的实体链接模块。该模块充分考虑了长文本实体链接过程中存在的多义性问题，

同时为降低计算复杂度，仅采用单向 LSTM 结构，在保证性能的前提下显著提升了计算效率。 
首先，基于 Longformer 编码器获得的文本序列嵌入表示，依次传递至单向 LSTM 网络，进一步捕捉

序列内部的上下文依赖关系。LSTM 网络具有较强的序列建模能力，能够对远距离上下文信息进行聚合，

同时有效保留先前时序信息，从而为实体链接提供更加丰富的表征信息。假设 Longformer 输出的文本序

列表示为： 

[ ] 768
1 2, , , L

LH h h h R ×= ∈                                  (3) 

则 LSTM 网络的隐藏状态计算过程为： 

( )1LSTM ,t t th h h −=                                     (4) 

其中 th 为第 t 个位置的上下文融合表示，进一步送入分类器进行最终的候选实体排序与实体链接判断。 

( )LayerNorm tx h=                                     (5) 

( )Dropoutx x=                                     (6) 

( )1 1ReLUx W x b= ⋅ +                                   (7) 

( )LayerNormx x=                                    (8) 

( )Dropoutx x=                                     (9) 

( )2 2Softmaxp W x b= ⋅ +                                 (10) 

其中， p 表示候选实体的类别分布(正确候选为正类，其他候选为负类)， 21,W W 分别为线性层参数。损失

函数方面，该模块采用标准的交叉熵损失函数： 

link logc c
c

y p= −∑                                  (11) 

其中 cy 为候选实体的真实标签， cp 为预测的类别概率。 

4. 实验 

4.1. 数据集及处理 

本研究采用的标准英语 AIDA-CoNLL 数据集[19]是目前规模最大且人工标注的实体链接数据集之

一，数据来源于路透社新闻。该数据集被划分为 AIDA-train、AIDA-A 和 AIDA-B 三部分，总计包含的文

档数为 1388 篇，总计提及数为 27816 次，平均每篇文档包含约 20 次提及实体。根据每篇文档中实体提

及的数量，可以推断该数据集中的文档属于较长的文本序列。具体的统计数据请参见表 1。 
 

Table 1. Statistics of the AIDA-CoNLL standard splits dataset 
表 1. AIDA-CoNLL 标准拆分数据集的统计信息 

AIDA-CoNLL 文档数 提及数 
AIDA-train (训练集) 942 18540 
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续表 

AIDA-A (验证集) 216 4971 
AIDA-B (测试集) 230 4485 

 
数据处理步骤如下，先加载 AIDA-CoNLL 数据集，每个数据样本包含输入文本、实体提及的锚定位

置(anchors)和可能的实体链接候选项(candidates)，对输入文本进行分词、截断和填充，以适应模型的输入

要求。将处理后的数据以 PyTorch 张量的形式返回，适用于训练模型。 

4.2. 评测标准 

在实体链接的评估过程中，常用的评价指标有精确率、召回率以及 F1 值。精确率是指在结果标识的

实体中，有多少比例是准确的实体。召回率则是反映了模型在识别知识库中真实实体方面的能力，知识

库中真实存在的实体被模型正确识别的比例。Micro-F1 是评估实体链接系统性能的重要指标之一，它综

合考虑了准确率和召回率，能够有效地反映模型的整体性能[20]，本文采用 Micro-F1 来做评价指标，其

具体计算公式如下： 

TPP 100%
TP FP

= ×
+

                                    (12) 

TPR 100%
TP FN

= ×
+

                                   (13) 

1
P R2 100%
P R

F ×
= × ×

+
                                   (14) 

其中：P 为精确率、R 为召回率；TP 是系统将文本中的实体提及正确链接到了知识库中相应的实体数量；

FP 是系统将文本中的实体提及错误链接到了知识库中相应的实体数量；FN 是系统未能将文本中的实体

提及链接到了知识库中相应的实体进行的数量。 

4.3. 实验配置 

本文实验使用的显卡是 NVIDIA GeForce RTX 3090，Python 版本是 3.9，PyTorch 版本是 2.0.1，pytorch-
lightning 版本是 1.3.0。其它具体实验参数配置见下表 2。 

 
Table 2. Experimental parameter configuration 
表 2. 实验参数配置 

参数名称 值 
batch size 16 

epoch 70 
Longformer 层数 10 

Longformer 学习率 2 × 10−4 
其它学习率 1 × 10−3 
优化算法 Adam 

最大输入长度 4096 
dropout 0.1 

LSTM 的 hidden size 768 

4.4. 对比实验结果与分析 

为了验证本研究提出模型的有效性，设置了对比实验。与近几年实体链接模型在 AIDA-CoNLL 数据
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集上的对比结果如下表 3。BiLSTM + long range context attention 方法是提出的第一个神经端到端实体链

接系统，但该方法考虑所有可能的跨度作为潜在的提及，导致很高的时间复杂度和内存消耗。KnowBert
方法将 WordNet 和 Wikipedia 的子集集成到 BERT 中，以获得知识增强的 BERT。为了提高数据准备效

率，该数据集偏向于较短的序列，导致其在长文本上的表现较差。BERT + Entity 方法增强了常规 BERT
的实体表示能力，使其能够学习更多的实体知识，需要大量数据支持，其有效训练严重依赖于大规模数

据集。GENRE 方法通过自回归公式直接捕捉上下文与实体名称之间的关系，有效地实现了两者的交叉编

码，但其依赖于预定义的候选实体集，并且在使用 Transformer 作为解码器时需要对 Wikipedia 摘要进行

预训练。根据下表结果可以看出，本研究的模型相比于近年来的其他方法，F1 值提升了 1.8%~11.8%，验

证了该模型的优越性和有效性。 
 

Table 3. Comparison with existing methods on AIDA-CoNLL dataset 
表 3. 与现有方法在 AIDA-CoNLL 数据集上的比较 

Model Micro-F1 
BiLSTM + long range context attention [9] 82.4 

KnowBert [15] 73.7 
BERT + Entity [6] 79.3 

GENRE [14] 83.7 
AT-LOM 85.5 

5. 结论 

本研究通过对实体链接领域的研究现状进行综述并总结当前的实体链接模型主要存在三个缺点，提

出了一种基于 Longformer 和更精细化模块设计的实体链接方法，并通过对多个主流方法的对比实验，验

证了该方法在长文本实体链接任务中的优势。本研究结合 Longformer 强大的长文本处理能力和对比学习

的优化机制，有效提升了模型在实体识别和链接方面的准确性与鲁棒性。通过精心设计的数据预处理和

模型训练流程，系统地优化了模型的各项参数，达到了显著的性能提升。实验证明，在处理长文本时，

该模型在实体链接任务中表现出色，相较于其他方法 Micro-F1 值取得了显著的提升。 
本研究为实体链接领域的长文本处理提供了新的思路和有效的解决方案。然而，仍然存在一定的局

限性，特别是在处理训练数据之外的领域或较冷门的实体时，模型的泛化能力仍有提升空间。未来的研

究可以通过跨领域数据集的训练和微调，提升模型在不同场景下的适应性。同时，可以探索更加高效的

预训练语言模型，并采用不同的训练模式，如少样本学习和迁移学习，以减少对大规模标注数据的依赖。

此外，当前的方法主要基于文本信息进行实体链接，未充分考虑其他模态信息(如图像、视频等)在实体识

别和消歧中的辅助作用。因此，未来可以探索多模态学习方法，结合图像、视频等信息，以进一步提升

模型在特定任务中的表现。 
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