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[摘要] 　 针对中文命名实体识别经典的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ(ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ￣ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ
ｆｉｅｌｄ)模型存在的嵌入向量无法表征多义词、编码层建模时注意力分散以及缺少对局部空间特征捕获的问题ꎬ本
文提出一种融合 ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ￣ＣＲＦ 和 ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ 模型优势的集成模型完成命名实体识别. 该方法

利用裁剪的 ＢＥＲＴ 模型得到包含上下文信息的语义向量ꎻ再将语义向量输入 ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ(ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ￣ｍｕｌｔｉ ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)及 ＩＤＣＮＮ(Ｉｔｅｒａｔｅｄ Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)网络. 前者捕获输入序

列的时序特征并能够根据字符重要性分配权值ꎬ后者主要捕获输入的空间特征ꎬ利用平均集成方式将捕获到的

特征融合ꎻ最后通过 ＣＲＦ 层获得全局最优的标注序列. 集成模型在人民日报和微软亚洲研究院(Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｓｉａꎬＭＳＲＡ)数据集上的 Ｆ１ 值分别达到了 ９６.０９％和 ９５.０１％. 相较于单个模型分别提高了 ０.７４％和

０.５５％以上ꎬ验证了本文方法的有效性.
[关键词] 　 命名实体识别ꎬＢＥＲＴ 模型ꎬ集成学习ꎬ注意力机制ꎬ迭代膨胀卷积网络
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命名实体识别(ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＮＥＲ)是自然语言处理领域的一项基础任务ꎬ主要目的是识别出

文本中包含的如人名、地名和组织机构名等具有实际含义的实体. 随着算力和识别要求的提高ꎬ完成 ＮＥＲ 任

务的方法也从基于字典和基于统计的传统方法转向结合注意力机制和迁移学习的基于深度学习的方法.
基于深度学习的命名实体识别按照所采用的神经网络类型可以分为基于循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
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ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＲＮＮ)的命名实体识别和基于卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)的命名实

体识别. ＲＮＮ 网络因为其结构特性更适合对文本数据进行建模ꎬ因而在命名实体识别领域大多采用 ＲＮＮ
结构的模型. 文献[１]首次在命名实体识别中利用长短时记忆网络解决了序列的长期依赖问题ꎬ而后

Ｌａｍｐｌｅ 等人又在此基础上提出了 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型[２]ꎬ利用双向的长短期记忆网络同时捕获字词的上下

文信息ꎬ使得模型具有更好的提取特征能力. 该模型在 ＣｏＮＬＬ－２００３ 语料库上得到了 ９０.９４％的 Ｆ１ 值ꎬ也
使得该模型成为命名实体识别的经典模型. 由于中文文本没有明显的实体边界ꎬ先分词再标注的方式会

产生错误传播问题ꎬ而文献[３]提出了基于字符的 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模型ꎬ利用栅格式 ＬＳＴＭ 网络从输入获得

最相关的词信息ꎬ避免了分词错误ꎬ在 ＭＳＲＡ 数据集上达到了 ９３.１８％的 Ｆ１ 值.
基于 ＲＮＮ 的命名实体识别虽然适合对文本序列进行建模ꎬ捕获其时序特征ꎬ但其缺少对空间特征的

建模. 如果以“我来自西安科技大学”为例进行实体识别ꎬ采用基于字符的方式进行建模ꎬ得到“我、􀆺、西、
安、科、技、大、学”ꎬ如果有一条特征能够同时提取到“西、安、科、技、大、学”这几个字组成的一个局部空

间ꎬ则会大大提高模型将其识别为组织机构类实体的概率.
卷积神经网络能够并行地对输入的空间特征建模. 在命名实体识别任务中ꎬ也有研究者利用 ＣＮＮ 网

络对空间特征进行抽取. Ｇｕｉ 等提出了一种基于卷积神经网络的方法[４]ꎬ该方法使用重新思考机制并融合

了词典信息ꎬ并能够通过反馈高级特征来细化网络ꎬ解决单词冲突的问题. Ｗａｎｇ 等提出一种基于门控机

制的 ＣＮＮ 模型[５]ꎬ在 ＭＳＲＡ 数据集上得到了 ９１.２３％的 Ｆ１ 值. 在使用 ＣＮＮ 进行文本建模时ꎬ最后一层神

经元只能获得输入文本中的一小段信息ꎬ而 ＮＥＲ 任务往往存在长期依赖问题ꎬ为了覆盖整个输入序列同

时避免过拟合ꎬ往往需要叠加更多的卷积层和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ最终导致模型参数过多难以训练. Ｙｕ 等提出的

膨胀卷积神经网络在卷积过程中加入了膨胀宽度这一参数[６]ꎬ有效地解决了这一问题. Ｙｕ 等在此基础上

利用迭代膨胀卷积神经网络提出一种武器装备领域的实体识别模型[７]ꎬ并在测试集上获得了超过 ９４％的

Ｆ１ 值.
综上所述ꎬＲＮＮ 适合对文本序列建模ꎬ但却未对文本中的重要词和普通词进行区分ꎬ且缺少对空间特

征的考虑ꎻＣＮＮ 适合对空间特征建模ꎬ但难以提取文本所包含的时序信息. 本文针对 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型嵌

入层静态向量无法表征多义词问题、编码层未对重要字词进行区分所导致的注意力分散问题ꎬ以及缺乏对

空间特征捕获的问题ꎬ提出了基于 ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ￣ＣＲＦ 模型和 ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ 模型集成的中文命

名实体识别模型. 利用 ＢＥＲＴ 模型综合上下文获得字符的动态表示ꎬ解决多义词表征问题ꎻ通过多头注意

力机制增强对重要字词的关注ꎬ解决注意力分散问题ꎻ并利用 ＩＤＣＮＮ 对输入文本的空间特征进行提取. 最
后利用平均集成思想将 ＢｉＧＲＵ 网络捕获的时序特征与 ＩＤＣＮＮ 捕获的空间特征进行融合ꎬ提升模型整体

的特征提取能力.

图 １　 集成模型结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１　 本文模型

本文提出的集成命名实体识别模型结构如图 １ 所示.
整个模型主要由字符嵌入层(ＢＥＲＴ)、编码层

(ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ 网络和 ＩＤＣＮＮ 网络)、集成层和 ＣＲＦ
层构成. 中文文本以字符为单位输入 ＢＥＲＴ 模型获

得包含上下文信息的动态向量表示ꎻ接着将向量分

别输入 ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ 和 ＩＤＣＮＮ 网络获取输入的时

序特征和空间特征ꎬ其中前者利用多头注意力机制

解决编码层注意力分散的问题ꎻ然后利用平均集成

的方式将两者捕获到的特征进行融合后输入 ＣＲＦ
层获取全局最优的标注序列. 下文将按照中文命名

实体识别流程对各个模块进行分析.
１.１　 嵌入层

传统的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 词嵌入方式仅通过浅层网络

训练得到的查找表对输入文本进行简单转换ꎬ无法
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准确表示中文同形不同义的多义词ꎬ而文本能否准确表示直接影响到模型整体的识别效果[８] . 本文使用

ＢＥＲＴ 预训练模型对输入文本进行动态表示. ＢＥＲＴ 模型利用双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器对输入字符的上下

文信息进行捕获ꎬ从而学习到输入中的字符特征和句法特征.
ＢＥＲＴ 模型对不同的任务可以有不同的输入形式. 在 ＮＥＲ 任务中ꎬ输入一般是具有连续语义的自然

文本ꎬ每个字符的向量表示都由嵌入向量、分割向量和位置向量组合而成. 其中嵌入向量是关于字符最主

要的信息ꎬ分割向量用于判断字符属于同一句话ꎬ位置向量用于编码每个字符的位置信息ꎬ这 ３ 个向量均

在训练过程中通过不断学习得到.

图 ２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码单元

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｃｏｄｉｎｇ ｕｎｉｔ

ＢＥＲＴ 模型由多层双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器构成ꎬ
它依靠多头自注意力机制实现对输入的上下文建模ꎬ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器结构如图 ２ 所示.

注意力机制是编码器的核心部分ꎬ它主要通过计

算输入序列中字符之间的关联程度来动态调整权重

矩阵ꎬ从而获得每个字符在当前语义下的向量表

示. 这个新的向量表示不仅包含了该字符本身的含

义ꎬ还包含了与输入中其他字符的联系ꎬ较传统的向

量表示方法内容更加丰富合理.
ＢＥＲＴ 模型为了提高对于不同位置的专注能力ꎬ

在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器中使用了多头自注意力机制

(Ｍｕｌｔｉ￣ｈｅａｄ ＡｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＭＨＡ)在多个子表示空间中进

行注意力计算. 关于注意力机制的计算过程将在下一小节详细展开论述.
ＢＥＲＴ 模型通过注意力机制在对当前字符进行编码时能够关注到序列中其余字符对当前字符的影

响ꎬ并通过该方式更好地融合上下文信息ꎬ提高向量表示的合理性. 正是由于采用了注意力机制才使得

ＢＥＲＴ 模型能够根据字符所处的上下文环境对其进行动态表示ꎬ从而使得本文提出的实体识别模型能够

解决中文环境中常见的多义词问题ꎬ改善实体识别的效果. 另外根据文献[９]的研究发现ꎬＢＥＲＴ 模型应用

于 ＮＥＲ 任务在网络层数为 ９ 层时效果最好ꎬ因此本文的 ＢＥＲＴ 模型也采用这一设置.
１.２　 编码层

输入文本经过 ＢＥＲＴ 层获得每个字符的向量表示ꎬ接着传入编码层进行特征提取. 本文提出的集成模

型在编码层分别利用 ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ 和 ＩＤＣＮＮ 网络对时序特征和空间特征进行提取ꎬ接着通过平均集成的

方式将提取到的特征进行融合. 在本节中分别对时序和空间特征的提取过程进行详细分析.
１.２.１　 ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ 网络

经典模型中的 ＢｉＬＳＴＭ 网络虽然也能够对输入序列建模ꎬ但其单元结构较为复杂ꎬ参数较多ꎬ训练效

率较低. 因此本文利用结构更简单ꎬ性能更好的 ＢｉＧＲＵ 网络对输入序列的全局特征进行提取.
ＧＲＵ 网络单元只有更新门和重置门两个门控. 其中的更新门决定了前一时刻的信息有多少传递到当

前时刻ꎬ而重置门决定了上一时刻的隐藏状态有多少信息需要被遗忘[１０] . ＧＲＵ 单元各个状态计算公式为

ｚｔ ＝σ(Ｗｚｃｔ＋Ｕｚｈｔ－１)ꎬ (１)
ｒｔ ＝σ(Ｗｒｃｔ＋Ｕｒｈｔ－１)ꎬ (２)

􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｈｃｔ＋Ｕｈ( ｒｔ☉ｈｔ－１))ꎬ (３)

ｈｔ ＝(１－ｚｔ)☉􀭹ｈｔ＋ｚｔ☉ｈｔ－１ꎬ (４)

式(１)－(４)中ꎬｚｔꎬｒｔ 分别为更新门和重置门ꎬ􀭹ｈｔ 表示候选隐藏状态ꎬｈｔ 表示 ｔ 时刻单元的输出ꎬ☉表示

Ｈａｄａｍａｒｄ乘积ꎬＷｚꎬＷｒꎬＷｈ 和 ＵｚꎬＵｒꎬＵｈ 分别为对应的权重矩阵.
ＢｉＧＲＵ 网络的输出也是由前向网络的输出 ｈｔ 和后向网络的输出 ｈｔ 拼接得到ꎬ前向网络用于捕获输

入的历史信息ꎬ后向网络用于捕获后序信息ꎬ而拼接后的输出则综合了全局输入信息. ＢｉＧＲＵ 层的输出经

过全连接层进行维度变换后ꎬ会输出一个 ｎ×ｋ 的状态矩阵ꎬｎ 和 ｋ 分别为输入序列的长度和标注标签的

个数.
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ＢｉＧＲＵ 网络在提取输入特征时ꎬ只是通过门控机制有选择的对当前时刻的上下文进行保留和删除ꎬ
而没有区分性地看待不同的字符对当前位置的影响. 例如“他的家乡在寒冷的哈尔滨”这句话中ꎬ“家乡”
对于识别“哈尔滨”这个地名的贡献显然大于“他”“的”这两个字符. 所以本文认为经典模型中在编码层

存在注意力分散问题ꎬ即对重点字符和普通字符未按重要程度分配不同权重.
为解决这一问题ꎬ本文引入了自注意力机制筛选输入文本中的关键信息. 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的自注意

力机制一样ꎬ它仅关注输入序列内部字符之间的注意力计算ꎬ寻找不同字符之间的联系ꎬ筛选出关键的字

词信息.
在自然语言处理任务中ꎬ常用放缩点积注意力机制ꎬ其计算公式为:

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ＳｏｆｔＭａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖꎬ (５)

式中ꎬＱ、Ｋ、Ｖ 分别为查询矩阵ꎬ键矩阵和值矩阵ꎬｄｋ 为矩阵 Ｑ 和 Ｋ 的维度. 这 ３ 个矩阵由状态矩阵与随机

初始化的权重矩阵相乘所得ꎬ在自注意力机制中 Ｑ＝Ｋ. 自注意力机制的计算过程可以分为 ３ 步ꎬ首先计算

Ｑ、Ｋ 矩阵乘法ꎬ并除以 ｄｋ 防止相乘结果过大. 这一步的目的是为了计算输入中所有字符对于当前字符

的重要性ꎻ然后经过 ＳｏｆｔＭａｘ 归一化操作ꎬ将结果归一化为概率分布ꎻ最后乘上矩阵 Ｖ 表示按照第一步中

的重要性更新每个字符的向量表示.
为了提高模型对输入序列中不同位置字符的关注度ꎬ本文使用了多头注意力机制. 利用学习到的权

重矩阵对 ＱꎬＫꎬＶ 进行 ｈ 次不同的线性映射ꎬ并行的进行注意力计算ꎬ将每个头的结果拼接后再进行一次

映射得到的矩阵作为多头注意力层最终的输出. 具体计算公式为

ｈｅａｄｉ ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱＷＱ
ｉ ꎬＫＷＫ

ｉ ꎬＶＷＶ
ｉ )ꎬ (６)

Ｍｕｌｔｉ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ Ｃｏｎｃａｔ(ｈｅａｄ１ꎬ􀆺ꎬｈｅａｄｈ)ＷＯ . (７)
式(６)－(７)中ꎬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示每个注意力头按公式(５)做注意力计算ꎬＷＱ

ｉ ꎬＷＫ
ｉ ꎬＷＶ

ｉ 表示第 ｉ 个注意力

头中 ＱꎬＫꎬＶ 对应的权重矩阵ꎬＷＯ 是最后一次线性映射的权重矩阵.
ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ 网络利用 ＢｉＧＲＵ 捕获输入的时序特征并通过注意力机制给每个位置的标签计算得到一

组权重值ꎬ通过权重值对输出序列加权ꎬ筛选输入序列的重要信息. 但其在建模时缺少对局部空间的捕

获ꎬ而 ＩＤＣＮＮ 网络应用于 ＮＬＰ 任务时能够提取空间特征并消除长期依赖问题ꎬ因此本文利用 ＩＤＣＮＮ 网络

对输入的空间特征进行捕获.
１.２.２　 ＩＤＣＮＮ 网络

ＩＤＣＮＮ 网络是在 Ｙｕ Ｆ 等人所提 ＤＣＮＮ(ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)基础上迭代得到. ＤＣＮＮ
在传统卷积神经网络的基础上加入了膨胀宽度ꎬ使得计算时能够跳过膨胀宽度的数据进行卷积ꎬ从而在相

同卷积核大小的前提下能够获得更宽的上下文信息ꎬ增加卷积核的感受范围[１１－１２] . 卷积核膨胀过程见

图 ３.

图 ３　 膨胀卷积示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

图 ３ 中 ３ 个卷积块的膨胀宽度分别为 １ꎬ２ꎬ４ꎬ对应的感受范围分别为 ３×３、７×７ 和 １５×１５ꎬ在相同卷积

核大小前提下ꎬ感受范围随着膨胀宽度的增加呈指数增加.
ＩＤＣＮＮ 由若干个大小相同的膨胀卷积块堆叠而成ꎬ卷积块内部由若干个 ＤＣＮＮ 层组成ꎬ且每个卷积
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块的输出又作为输出传递给下一卷积块ꎬ使得模型能够获得更宽的感受范围ꎬ且具有较好的泛化能力. 其

具体细节如下.
ＩＤＣＮＮ 的第一层利用膨胀宽度为 １ 的卷积 Ｄ(０)

１ 对输入 ｘｔ 进行公式(８)的转换ꎬＤ( ｊ)
δ 表示膨胀宽度为

δ 的第 ｊ 层膨胀卷积.
ｉｔ ＝Ｄ(０)

１ ｘｔ . (８)
接着 ＩＤＣＮＮ 会使用 Ｌｃ 个膨胀卷积层构造出膨胀卷积块ꎬ用 ｂｌｏｃｋ Ｂ(􀅰)表示ꎬｂｌｏｃｋ 块中包含的膨胀卷

积如公式(９)－(１０)ꎬ其中 ｃ( ｊ)ｔ 表示第 ｊ 层的输出.
ｃ( ｊ)ｔ ＝ＲｅＬＵ(Ｄ( ｊ－１)

２Ｌｃ－１ ｃ
( ｊ－１)
ｔ )ꎬ (９)

ｃ(Ｌｃ＋１)ｔ ＝ＲｅＬＵ(Ｄ(Ｌｃ)
１ ｃ(Ｌｃ)ｔ ) . (１０)

为了在获得更广感受范围的同时避免过拟合ꎬ应当避免卷积块过深ꎬ而是重复使用 Ｌｂ 次相同的卷积

块对输入进行处理ꎬ具体如公式(１１) . 初始卷积块的输出为 ｂ(１)
ｔ ＝Ｂ( ｉｔ) .

ｂ(ｋ)
ｔ ＝Ｂ(ｂ(ｋ－１)

ｔ ) . (１１)
最后利用参数 Ｗｏ 对最后一层卷积块的输出做公式(１２)的映射变换ꎬ得到输入序列对于每类标签的

得分.
ｈｔ

(Ｌｂ)＝ Ｗｏｂｔ
(Ｌｂ) . (１２)

１.３　 集成层

当前模型利用 ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ 网络和 ＩＤＣＮＮ 网络捕获输入序列的时序和空间特征ꎬ但两者所提取到的

特征均不够完善ꎬ因此在本文模型中加入集成学习思想对所其进行融合ꎬ达到同时捕获时序和空间特征的

目的.
集成学习是指用某种策略将多种学习器进行结合ꎬ从而获得比单个学习器更优的表现. 要达到这一

目的ꎬ要集成的单一学习器需要具备两个特点:(１)个体学习器必须具备一定的准确性. 例如集成多个二

分类学习器时ꎬ每个单一的分类器的正确率至少要大于 ５０％才能保证最终的集成模型分类的效果ꎻ(２)要
集成的单一模型之间必须具备一定的差异性. 差异性不仅仅是指结果的差异性ꎬ更重要的是模型结构和

原理上的差异性. 若集成的模型之间毫无差异ꎬ则最终的集成模型和单一模型的结果会完全一致ꎬ达不到

集成的效果.
集成学习中常用的集成策略包括平均法、投票法和学习法[１３] . 数值型输出常用简单平均法或加权平

均法. 简单平均法将各单一模型输出值的平均作为集成模型的输出ꎻ加权平均法是在简单平均法的基础

上ꎬ根据从训练数据中学到的权重进行加权平均ꎬ但由于训练样本存在不充分或噪声问题ꎬ其效果并不一

定优于简单平均法.
分类任务一般使用标准投票法或加权投票法集成. 标准投票法根据单一模型的分类结果将得票最多

的分类类别作为集成模型的输出. 加权投票法通过给每个单一模型分配对应的权重决定对集成模型输出

的影响.
学习法是指构建一个新的次级学习器ꎬ利用单一模型的输出和初始样本的标记作为一个新的数据集

对其进行训练. 而这个次级学习器的输入和输出之间的映射关系就是所要学习的集成策略.
本文使用平均集成法对 ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ 和 ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ 网络进行集成ꎬ并且文献[９]和文献[１２]

也验证了两者符合集成的必要条件. 在本文模型中ꎬ两个网络的输出都通过全连接层映射为 ｎ×ｋ 的状态

矩阵ꎬ矩阵中每一行代表当前字符标记为对应 ｋ 个标签的概率. 将两个网络的状态矩阵平均后作为集成层

的输出传递到 ＣＲＦ 层.
１.４　 ＣＲＦ 层

经过编码层对输入序列的建模ꎬ模型已经学习到足够的信息对输入序列进行标注ꎬ而 ＣＲＦ 层的主要

作用就是对标记序列进行规范ꎬ从而得到最优的标记结果.
在 ＮＥＲ 任务中ꎬ相邻位置的标注标签往往存在着制约关系. 例如在“Ｏ Ｏ Ｂ－Ｃ Ｉ－Ｃ Ｏ”这样一段标注

序列中ꎬＣ 一定代表着同一类实体标签. ＣＲＦ 层能够在模型训练中根据这样的共现规律排除错误的标注

序列ꎬ输出全局概率最大的标注结果.
设 Ｐ 为集成层输出的融合了时序信息和空间信息的状态矩阵ꎬ和 ＣＲＦ 层中学习到的转移矩阵 Ｍ 相
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加便得到了输入序列每个字符对应标签的分数 Ｓ(ＸꎬＹ):

Ｓ(ＸꎬＹ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ｍｙｉꎬｙｉ＋１

＋ ∑
ｎ

ｉ
Ｐ ｉꎬｙｉ . (１３)

式(１３)中转移矩阵 Ｍ 的大小为(ｋ＋２)×(ｋ＋２)ꎬ这是为了增强鲁棒性ꎬ在序列的首尾加入了起始和结

束标签ꎻＰ ｉꎬｙｉ表示输入序列 Ｘ 第 ｉ 个字符标记为 ｙｉ 标签的概率. 则输入为 Ｘ 的条件下输出预测序列 Ｙ 的概

率为:

Ｐ(Ｙ ｜Ｘ)＝ ｅＳ(ＸꎬＹ)

∑
􀭹Ｙ∈ＹＸ

ｅＳ(Ｘꎬ􀭹Ｙ)
. (１４)

式(１４)中的 􀭹Ｙ 表示真实标记序列ꎬＹＸ 表示所有可能的标注序列. 利用极大似然法对模型进行训练ꎬ
使得正确标签的概率最大:

ｌｏｇＰ(Ｙ ｜Ｘ)＝ Ｓ(ＸꎬＹ)－ ∑
􀭹Ｙ∈ＹＸ

Ｓ(Ｘꎬ􀭹Ｙ) . (１５)

最后经过维特比算法得到分数最高的标签序列就是最终 ＣＲＦ 模型输出的全局最优的标注结果ꎬ如公

式(１６)所示.
ｙ∗ ＝ａｒｇｍａｘ

􀭹Ｙ∈ＹＸ
Ｓ(Ｘꎬ􀭹Ｙ) . (１６)

２　 实验及结果分析

２.１　 实验数据及评价指标

为验证所提集成模型的有效性ꎬ本文在人民日报 １９９８ 年 １ 月新闻标注语料和 ＭＳＲＡ 数据集上进行了

实验. 本文将其均按 ３:１:１ 的比例划分为训练集、验证集和测试集ꎬ划分之后的具体情况如表 １ 所示.
表 １　 数据集规模统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｓｉｚｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

数据集 训练集 验证集 测试集

人民日报 ８０１ ６７２ ２６７ ３１４ ２６７ ０８０
ＭＳＲＡ １ ４３５ ５７１ ４７８ ５６３ ４７８ ４８０

　 　 在 ＮＥＲ 任务中ꎬ最常用的两类标注体系为 ＢＩＯ
和 ＢＩＯＥＳꎬ本文使用 ＢＩＯ 标注法. Ｂ、Ｉ、Ｏ 分别表示实

体开始字符、实体内容字符和非实体字符.
本文使用精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值对模型效

果进行衡量ꎬ其中精确率指识别正确的实体数与识别

出实体总数的比值ꎻ召回率指正确识别的实体数与实体总数的比值ꎻ在某些情况下会出现精确率和召回率

冲突的问题ꎬ因此利用 Ｆ１ 值对 Ｐ 和 Ｒ 综合考虑. 各指标的计算公式如下:

Ｐ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
×１００％ꎬ

Ｒ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｎ
×１００％ꎬ

Ｆ１ ＝
２ＰＲ

(Ｐ＋Ｒ)
×１００％ꎬ

(１７)

式中ꎬＴｐꎬＦｐ 和 Ｆｎ 分别为真正例、假正例和假反例的个数.
２.２　 实验环境配置

表 ２　 实验环境配置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

环境 配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
ＣＰＵ ｉ７－８７００Ｋ
ＧＰＵ ＧＴＸ １６６０ ＳＵＰＥＲ
Ｐｙｔｈｏｎ ３.６

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ １.１２.０

　 　 本文具体实验环境如表 ２ 所示.
２.３　 实验参数配置

参考前期研究结果ꎬ本文使用网络层为 ９ 层的

ＢＥＲＴ￣Ｂａｓｅ 模型作为集成模型的嵌入层ꎬ将 ｂａｔｃｈ ＿
ｓｉｚｅ 设为 １２８ꎬｍａｘ＿ｓｅｑ＿ｌｅｎ 为 １２８ꎬ为防止过拟合将

ｄｒｏｐｏｕｔ 参数设置为 ０.５. ＩＤＣＮＮ 网络使用 ３×３ 大小的

卷积核ꎬ且卷积层的膨胀宽度分别为 １ꎬ１ꎬ２.

２.４　 实验结果与分析

为研究 ＩＤＣＮＮ 卷积核个数和卷积块堆叠层数对实验结果的影响ꎬ分别选取 １０ꎬ２０ꎬ５０ꎬ１００ 个卷积核

—８２１—
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和 ４ꎬ６ꎬ８ 层卷积块在人民日报数据集上进行实验. 结果分别如图 ４ꎬ图 ５ 所示.

图 ４　 不同卷积核个数实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌｓ

图 ５　 不同卷积块层数实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ ｌａｙｅｒｓ

图 ４ 中展示了不同卷积核个数对模型 Ｆ１ 值的影响ꎬ其中 Ｆ１０ 表示 １０ 个卷积核. 根据图中结果发现ꎬ
模型 Ｆ１ 值随卷积核个数的增加有一定的提高ꎬ其中卷积核个数为 １００ 的 ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣Ｆ１００ 模型效果最

好ꎬ在第 ２８ 个 ｅｐｏｃｈ 达到了最高的 Ｆ１ 值 ９３.７８％. 图 ５ 展示了卷积核个数为 １００ 时不同卷积块层数对模

型结果的影响. 随着卷积块层数的增加 Ｆ１ 值逐渐趋于稳定ꎬ说明 ＩＤＣＮＮ 在 ４ 个卷积块时已经足够捕获到

输入序列的全局信息. 在本文的集成模型中也采用 １００ 个卷积核ꎬ４ 个卷积块的设定.
本文集成模型是将 ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ￣ＣＲＦ 与 ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ 模型所捕获的特征进行集成. 因此

为验证集成模型的有效性ꎬ本文也做了单一模型与集成模型在人民日报和 ＭＳＲＡ 数据集上的对比实验ꎬ
具体结果见表 ３ 至表 ５.

表 ３　 单一模型在人民日报数据集的结果

Ｔａｂｌｅ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ Ｐｅｏｐｌｅ’ｓ Ｄａｉｌｙ ％

实体
ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ

Ｐ Ｒ Ｆ１
ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ￣ＣＲＦ

Ｐ Ｒ Ｆ１
人名 ９５.８４ ９６.４６ ９６.１５ ９８.２９ ９７.５１ ９７.８９
地名 ９４.９１ ９３.７２ ９４.３１ ９６.８９ ９５.３３ ９６.１１

机构名 ８９.６２ ９２.１４ ９０.８６ ９１.２５ ９２.９３ ９２.０８
整体 ９３.４６ ９４.１１ ９３.７８ ９５.５８ ９５.１１ ９５.３５

表 ４　 单一模型在 ＭＳＲＡ 数据集的结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ＭＳＲＡ ％

实体
ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ

Ｐ Ｒ Ｆ１
ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ￣ＣＲＦ

Ｐ Ｒ Ｆ１
人名 ９５.６１ ９６.０９ ９５.８５ ９４.６６ ９６.９２ ９６.７９
地名 ９４.３７ ９３.９９ ９４.１８ ９６.０５ ９５.１２ ９５.５８

机构名 ８９.１０ ８８.９５ ８９.０２ ８７.７０ ９０.８２ ８９.２３
整体 ９２.００ ９３.２０ ９２.６０ ９４.３１ ９４.６１ ９４.４６

表 ５　 集成模型在两个数据集上的结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ ％

实体
人民日报

Ｐ Ｒ Ｆ１
ＭＳＲＡ

Ｐ Ｒ Ｆ１
人名 ９８.７３ ９７.８９ ９８.３１ ９７.９６ ９８.０７ ９８.０３
地名 ９７.３２ ９５.５１ ９６.４１ ９６.１２ ９５.０５ ９５.５８

机构名 ９３.８７ ９３.６２ ９３.７４ ９０.９３ ９０.４２ ９０.６８
整体 ９６.６５ ９５.５３ ９６.０９ ９５.０５ ９４.９７ ９５.０１

　 　 观察表 ３ 和表 ４ 的实验结果发现ꎬＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ 模型在人民日报和 ＭＳＲＡ 数据集上整体达到了

９３.７８％和 ９２.６０％的 Ｆ１ 值ꎬ而 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＭＨＡ￣ＣＲＦ 模型则达到了 ９５.３５％和 ９４.４６％的 Ｆ１ 值ꎬ说明两

者虽然提取到不同的文本特征ꎬ但都能够完成中文实体识别ꎬ而后者的 Ｆ１ 值略高ꎬ说明后者能够更好地

对中文文本序列建模ꎬ捕获其中包含的关键信息完成输入序列的标注.
—９２１—
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但在本文所研究的三类实体中ꎬ组织机构类实体的识别效果明显低于其他两类实体ꎬ其原因为单个模

型的特征提取能力不够ꎬ无法较好地对输入序列建模. ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ 模型在两个数据集上对组织机

构实体的 Ｆ１ 值分别为 ９.８６％和 ８９.０２％ꎬ与其他两类实体有 ３％至 ７％的差距ꎬ而 ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ￣ＣＲＦ
的结果虽然稍好于前者ꎬ但对比来看仍有较大提升空间. 单一结模型的实验结果说明无论是单从时序角

度还是空间角度对特征进行提取都无法有效地对组织机构这类嵌套严重的实体进行建模.
表 ５ 展示了本文集成模型的识别结果. 首先从模型整体的识别效果来看ꎬ集成模型在两个数据集上

分别达到了 ９６.０９％和 ９５.０１％的 Ｆ１ 值ꎬ同比提高了 ０.７４％和 ０.５５％以上. 说明本文集成模型整体上已经

达到了比较好的效果.
具体到每一类实体上ꎬ集成模型对人名类实体的 Ｆ１ 值提升了 ０.４２％以上ꎬ地名类实体提升了 ０.３％以

上ꎬ而组织机构名提升了 １.４５％以上ꎬ提升效果最为明显. 说明集成模型综合时序特征和空间特征后ꎬ对不

同类型实体的识别效果均有一定程度的提升. 人名类实体和地名类实体结构与机构类实体相比较为简

单ꎬ原本的单个模型已经能够提取到足够的特征信息ꎬ所以在将单个模型集成后整体的提升幅度较小ꎻ对
于组织机构类实体两个单一模型原本学习到的特征差异较大ꎬ在将单一模型集成后能够学习到更为全面

的输入序列信息ꎬ可以有效地将组织机构这类嵌套严重的实体与人名和地名实体区分开来ꎬ提升模型整体

的识别效果.
表 ６　 与主流方法的识别效果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ
ｏｆ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型 Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ１ / ％

Ｌａｔｔｉｃｅ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ[３] ９３.５７ ９２.７９ ９３.１８
ＢＧＲＵ￣ＣＲＦ[１４] ９４.６５ ９３.８７ ９４.２６

ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ[１２] ９４.８６ ９３.９７ ９４.４１
ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ[１５] ９４.１９ ９４.１６ ９４.１８

本文模型 ９５.０５ ９４.９７ ９５.０１

　 　 为充分验证本文集成模型的有效性ꎬ本文还加入

了与目前主流模型在 ＭＳＲＡ 数据集上的对比实验ꎬ具
体结果见表 ６.

和 Ｌａｔｔｉｃｅ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型和 ＢＧＲＵ￣ＣＲＦ 模型相

比ꎬ本文模型引入了裁剪的 ＢＥＲＴ 模型作为嵌入层ꎬ
获得包含上下文的语义向量ꎬ并结合注意力机制来增

加对输入序列中关键信息的关注度ꎻ 与 ＢＥＲＴ￣
ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ 模型和 ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 模型相比ꎬ本
文分析了其各自存在的优势并将其各自对于特征抽取的优势进行结合ꎬ提高了模型整体的特征捕获能力.

３　 结论

本文针对命名实体识别经典 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型嵌入层的静态向量无法表征多义词问题、编码层未对

重要字词进行区分所导致的注意力分散问题ꎬ以及缺乏对空间特征捕获的问题ꎬ提出了基于 ＢＥＲＴ￣
ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＡ￣ＣＲＦ 模型和 ＢＥＲＴ￣ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ 模型的集成模型. 并在人民日报和 ＭＳＲＡ 数据集上进行实验

验证ꎬ分别取得了 ９６.０９％和 ９５.０１％的 Ｆ１ 值ꎬ相较于单个模型至少提升了 ０.７４％和 ０.５５％的整体 Ｆ１ 值ꎬ
并且由于集成模型能够学习到更为全面的输入序列特征ꎬ因此对于组织机构这类嵌套严重的中文实体识

别效果提升明显ꎬＦ１ 值提升达到了 １.４５％以上. 本文仅对通用领域的部分类型的实体进行了研究ꎬ下一步

工作可以扩展到细粒度或其他垂直领域实体的识别中去ꎬ以验证本文所提集成模型的有效性和在不同领

域实体识别上的普适性.
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