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摘  要 

由于中文与英文本身存在较大的差异，中文命名实体识别的研究存在一系列的挑战。目前来说，BLSTM-CRF
模型使用最为广泛。该模型采用深度学习模型与统计模型相结合的方式进行中文命名实体识别，能够有效

提取出文本中的上下文信息并考虑标签之间的关系。但由于中文存在多义字或词，存在一个句子中相同字

词含义差别很大的情况，该模型在这种情况下实体识别的性能并不理想。为了更好地实现字表示既可以包

含各种多样化的句法和语义表示，又可以对多义字进行建模，引入了BERT语言模型，此模型可以根据上下
文信息计算出更高的全局性字词向量表示以及在句中的权重。BERT-BLSTM-CRF命名实体识别模型通过

BERT预训练模型增强词向量的表示，BLSTM获取上下文语义标签序列，再使用CRF求得最优解。本文使用

人民日报数据集对提出模型的进行实验测试，从实验结果可以发现，该模型的实体识别性能与传统模型相

比有较大的提升。 
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Abstract 
Due to the large differences between Chinese and English, there are a series of challenges in the 
research of Chinese named entity recognition. Currently, the BLSTM-CRF model is the most widely 
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used. The model uses a combination of deep learning models and statistical models for Chinese 
named entity recognition, which can effectively extract contextual information in the text and 
consider the relationship between tags. However, due to the presence of polysemous characters or 
words in Chinese, the meaning of the same words in a sentence may be very different. In this case, 
the performance of the entity recognition of the model is not ideal. In order to better realize that 
the word representation can not only contain a variety of diversified syntax and semantic repre-
sentations, but also can model polysemous words, the BERT language model is introduced, which 
can calculate higher global word vector representations and weights in sentences based on con-
text information. The BERT-BLSTM-CRF named entity recognition model enhances the represen-
tation of word vectors through the BERT pre-training model, uses BLSTM to obtain contextual se-
mantic label sequences, and then uses CRF to find the optimal solution. Using the People’s Daily 
data set to test the proposed model, it can be found that the entity recognition performance of the 
model is greatly improved compared with the traditional model. 
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1. 引言 

随着人工智能技术的飞速发展和互联网数据的爆炸式增长，如何从海量的数据中迅速准确地提取关

键的信息并挖掘其潜在的价值，是一项急需解决的任务。这通常需要用到自然语言处理技术(Natural 
Language Processing, NLP)，NLP 技术在人工智能产业中具有非常重要的地位，推动了人工智能持续发展

和突破，而命名实体识别是 NLP 的一项基础却又重要的组成部分。命名实体识别的主要任务是从海量非

结构文本信息中识别出所需要的实体信息，已被广泛应用于机器翻译、智能搜索、智能问答等领域。 
近年来，基于神经网络的命名实体识别收到了广泛关注，国外对命名实体识别技术的研究已经取得了较

好的成绩。Lample 等人[1]提出了一种新的基于神经网络的模型，获得了最先进的性能；Yang 等人[2]提出了

一种可以在多任务和跨语言联合训练条件下提高性能的用于序列标注的深度层次递归神经网络；de Oliveira
等人[3]提出一种 FS-NER 方法，使用过滤器处理未标记的数据，可以以灵活的方式快速处理信息，比 CRF
监督学习方法更加实用。在国内，罗熹等人[4]运用融合领域词典的字符集特征表示方法，并应用于传统

BLSTM-CRF 模型，在中文临床命名实体识别任务中取得较优的识别性能；王昊等人[5]使用法律判决书文本

作为数据集，通过与其他模型比较，得出 ALBERT-BLSTM-CRFs 效果更好且迁移能力更强的结论；钟诗胜

等人[6]提出一种引入词集级注意力机制的中文命名识别方法，可以忽略不可靠的信息，从而提高识别性能。 
目前中文命名实体识别存在很大的挑战，主要由于中文与英文本身存在较大的差异。原因有以下几点：

其一，中文有字词之分，在句子中词之间没有用空格来划分开，这使得很多适合英文的命名实体识别方法无

法在中文中使用；其二，自然语言处理的中文数据集相较英文数据集而言偏少；其三，中文存在一词多义，

在不同的语境下，同一个词的意义可能有很大区别。所以，对中文命名实体识别的研究具有重大的意义。 

2. 相关工作 

命名实体识别最早是使用基于规则和字典的方法，这类方法根据人工事先定义的规则或词典对实体进

行匹配抽取，准确率高，但面对大量数据集或全新领域时，需要重新建立新的规则库或词典，泛化性不高。 
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然后是基于统计机器学习的方法，这类方法依然需要利用人工标注语料作为训练集来训练机器学习模型，

再利用训练好的模型实现预测[7]。这种方法的优点是标注的数据越多准确率越高，缺点是标注的成本过高[8]。 
深度神经网络方法减少了模型对人工标注数据的依赖，可以构建不同特性的信息之间的关系，得到

目标的特定表达，有大量的研究结果表明，将深度学习运用于命名实体识别任务中能够取得更好的结果

[9]。Collobert 等人[10]提出一个多层神经网络架构，通过大量大部分未标记的训练数据来学习内部表示，

实验证明该系统具有良好的性能。随后，出现了使用循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)代替

神经网络(Neural Network, NN)的模型，通常使用长短时记忆网络 LSTM (Long-Short Term Memory)。例如，

Huang 等人[11]提出了 BLSTM (Bidirectional Long-Short Term Memory)与 CRF 结合的模型用于 NLP 序列

标记；Chiu 等人[12]提出了包含一个双向 LSTM 和一个字符级的 CNN 的新神经网络结构，在少数特征工

程情况下，在命名实体识别方面取得了最先进的结果；Ma 等人[13]结合双向 LSTM、CNN 和 CRF，提出

了一种端到端的系统，无需特征工程，在大数据量的序列标记任务中表现非常好；Rei 等人[14]提出基于

注意机制的字符级模型，在所有评价上都由于连接词级和字符级表征。 

3. 命名实体识别模型 

3.1. BLSTM 模型 

在命名实体识别方法中，神经网络模型相较传统机器学习模型取得了更好的成绩。LSTM 在循环神

经网络(Recurrent Neural Network, RNN)的基础上，将隐藏层的更新被专门构建的记忆单元所取代，可以

解决 RNN 可能造成的梯度爆炸或梯度消失[15]。LSTM 层由一组循环连接的内存块组成，每一个内存块

包含一个或多个循环连接的存储单元和三个乘法单元——输入门、输出门和遗忘门——为存储单元提供

连续的写、读和重置操作[16]。 
LSTM 单元结构如图 1 所示，其中 1th − 为过去隐藏状态， th 为当前隐藏状态， 1tc − 为过去细胞状态， tc 为

现在细胞状态， tx 为当前输入信息， tf 为遗忘门输出， ti 为输入门输出， tc� 为候选值向量， to 为输出门的输出。 
具体流程为：将 1th − 和 tx 一起传入遗忘门得到 tf ，通过 sigmoid 函数可将 tf 的值控制在 0 和 1 之间，

将接近 0 的值丢弃，接近 1 的值保留；将 1th − 和 tx 同时传递到输入门的 sigmoid 和 tanh 函数中，分别得到

ti 和 tc� ，tanh 函数将 tc� 的值控制在(−1, 1)，将𝑖𝑖𝑡𝑡和 tc� 相乘，由 ti 决定 tc� 丢弃或保留哪些信息；将 1tc − 与 tf 相

乘的值与 ti 和 tc� 相乘的值相加，得到 tc ；将 1th − 和 tx 一起传入输出门得到 to ，将 tc 传递给 tanh 函数，并

将输出值与 to 相乘得到 th 。 
 

 
Figure 1. LSTM unit structure 
图 1. LSTM 单元结构 
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LSTM 内存单元具体实现如下： 

[ ]( )1,t f t t fW hf x bσ −= +  

[ ]( )1,t i t t iW hi x bσ −= +  

[ ]( )1tanh , tt c t cW h bc x−= +�  

1tt tttc cf c i−= ∗ + ∗ �  

[ ]( )1,tt o t oo W h x bσ −= +  

( )tanh tt th o c= ∗  

其中 σ是 sigmoid 函数，b 是偏置向量，W 是隐藏状态的权重矩阵。 
LSTM 的隐藏状态只包含了过去的信息，但上下文信息对命名实体识别任务来说都十分重要。双向

长短时记忆网络(BLSTM)由两个 LSTM 层组成，基本思想为使用两个 LSTM 层向前和向后形成独立的隐

藏状态，通过正向的 LSTM 获得上文信息，逆向的 LSTM 获得下文的信息，然后将两个隐藏状态拼接起

来作为最终输出[13]，能够高效完成序列标记任务。 

3.2. CRF 

BLSTM 模型只能够预测文本序列与标签的关系，而不能预测标签与标签之间的关系，其原理是输出

概率最大值，当输出结果中概率值都很大，就可能会导致输出的两个标签顺序不合理。例如，使用 BIO
标签策略进行命名实体识别时，正确的标签序列中标签 O 后面不会出现标签 I。 

条件随机场(CRF)能通过相邻标签之间的关联性求得最优的预测序列，可以弥补 BLSTM 无法处理相

邻标签依赖关系的缺点[17] 。 
在命名实体识别任务中，将 BLSTM 输出的标签序列输入到 CRF 中，使用 CRF 中的特征函数对标签

序列进行打分，特征函数以当前词和其左边的词的标签为打分标准。打分函数如下： 

( ) ( )1
1 1

, , ,
m n

j j i i
j i

score L S f S i l lλ −
= =

= ∑∑  

其中 S 是需标记的句子，L 是标签序列，f 为特征函数，λ为其权重，i 是词在句中的位置，li是标签序列

中第 i 个词的标签，m 为特征函数个数，n 为句子长度。将分数归一化为取值为 0 到 1 的概率值，公式如

下： 

( )
( )
( )

exp
expL

score L S
P L S

score L S′

  =
′  ∑

 

计算所得的最大的概率值记为最优标签序列。 
目前，BLSTM-CRF 是神经网络模型中使用频率最高的架构，BLSTM-CRF 模型如图 2 所示，其中灰

色框表示 LSTM 单元。在 BLSTM-CRF 模型中，利用 BLSTM 来考虑上下文信息，进行高维特征抽取，

同时利用 CRF 求得全局最优解。它可以使用过去的输入特征和句子级标签信息，以及未来的输入特征来

预测当前标签。 

3.3. BERT 模型 

在众多语言模型中，Word2Vec 使用最广泛，但它学习到的语义信息受限于窗口大小[15]，而后 Peters 
等人[18] 提出的 ELMo (Embeddings from Language Models)模型通过 BLSTM 对上下文信息进行建模，但 
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Figure 2. BLSTM-CRF model 
图 2. BLSTM-CRF 模型 

 

BLSTM 的信息抽取能力弱于 Transformer，同时，BLSTM 的序列特性使其无法进行并行计算。2018 年

Devlin 等人[19]提出的 BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)模型，使用多层

Transformer，能够同时获取句子前后两个方向上的信息，在诸多语言模型中取得了更好的成绩。 
BERT 模型结构如图 3 所示，它使用了双向 Transformer 编码器结构，其中编码器框架使用层叠结构，

包含多头注意力机制和前馈神经网络[20]。 
 

 
Figure 3. BERT model structure 
图 3. BERT 模型结构 

 

Transformer 的关键部分是注意力(attention)机制，它通过一个句子中的词与词之间的关联程度调整权

重系数矩阵来获取词的表征[21]，得到一个有重要性程度区分的输出。Attention 机制的计算公式如下： 

( ), , max
t

k

QKAttention Q K V soft V
d

 
=   

 
 

其中 dk是输入向量维度，K、Q、V 是输入字向量矩阵。 
Transformer 模型使用的多头注意力机制可以提高模型在不同位置的注意力单元的不同表示子空间，

最终结果是将所有注意力单元的结果整合到一起。公式如下： 

( ) ( )1 2, , , , , O
hMultiHead Q K V Concat head head head W= �  

( )  , ,Q K V
i i i iwherehead Attention QW KW VW=  

BERT 模型通过两个预训练任务“Mask 语言模型”和“下一句预测”分别获取词级别和句子级别的

表示。在实际操作中，Mask 语言模型随机遮盖 15%的词，然后使用编码器预测被遮盖的词。下一句预测

任务随机替换一些句子，利用上句预测下句。 
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3.4. BERT-BLSTM-CRF 模型 

本文采用的 BERT-BLSTM-CRF 模型如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. BERT-BLSTM-CRF model 
图 4. BERT-BLSTM-CRF 模型 

 
该模型的基本流程为：将标注语料通过 BERT 层得到融合了全文语义信息后的向量表示；然后将输

出的向量输入到 BLSTM 层进行特征表示，通过前向 LSTM 获得当前词及其上文的向量，后向 LSTM 获

得当前词及其下文的向量；最后将 BLSTM 层输出的各个标签概率输入到 CRF 层求得全局最优解。 

4. 实验 

4.1. 实验数据 

本文实验使用北京大学计算语言研究所发布的人民日报语料库，这是目前国内构建的最大规模中文

标注语料库，语料库中已经标注了人名、地名、机构名等信息。本文采用 BIO 标注，B 表示实体开始，I
表示实体中间词，O 表示无关词。将人名记为 PER，机构名记为 ORG，地名记为 LOC。例如，B-ORG
表示机构名实体的开始，I-PER 表示人名实体的中间词。实验过程中随机划分训练集、测试集和评估集，

本实验中，训练集包含 20,864 个句子，6,277,429 个字；测试集 4636 个句子，1,405,788 个字；评估集包

含 2318 个句子，702,455 个字。 

4.2. 评价指标 

本文采用准确率 P、召回率 R 和 F1 值作为模型性能的评价标准。具体定义如下： 

100%P = ×
识别出的正确实体个数

识别出的所有实体个数
 

100%R = ×
识别出的正确实体个数

所有标注的实体个数
 

1
2 100%PRF
P R

= ×
+

 

4.3. 模型参数 

本文使用了 Google 提供的 Bert, Chinese 模型，该模型使用 12 层 transformer，隐藏层为 768 层，12
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头自注意力机制。其他实验参数如表 1 所示： 
 

Table 1. Experimental parameters 
表 1. 实验参数 

参数 取值 

seq_len 128 

epochs 20 

batch_size 64 

Layer_dropout 0.4 

Layer`_blstm 128 

4.4. 实验结果 

本文使用 BLSTM、BLSTM-CRF 和 BERT-BLSTM-CRF 模型对数据集进行训练，实验结果如表 2、
表 3 所示。 
 
Table 2. Recognition results of different entities by different models 
表 2. 不同模型对不同实体的识别结果 

模型名称 实体类型 准确率 P 召回率 R 𝐹𝐹1值 

BLSTM 

LOC 0.8236 0.8732 0.8477 

ORG 0.7332 0.7304 0.7318 

PER 0.9126 0.9313 0.9219 

BLSTM-CRF 

LOC 0.8596 0.8996 0.8792 

ORG 0.8498 0.7379 0.7899 

PER 0.9599 0.9459 0.9529 

BERT-BLSTM-CRF 

LOC 0.9304 0.9409 0.9356 

ORG 0.8773 0.8809 0.8791 

PER 0.9698 0.9687 0.9692 

 

根据实验结果可以看出，地点和人名的识别效果比机构名的识别效果好，原因可能是在新闻文本中，

对地名和人名的缩写和指代比较少。同时，从表中数据可以看出，BERT-BLSTM-CRF 模型对实体的识

别结果与另外两种模型的识别结果相比有明显提升。 
 
Table 3. Named entity recognition results of different models 
表 3. 不同模型的命名实体识别结果 

模型名称 准确率 P 召回率 R F1值 

BLSTM 0.8197 0.8441 0.8317 

BLSTM-CRF 0.8837 0.8615 0.8725 

BERT-BLSTM-CRF 0.9245 0.9302 0.9274 

 

通过表中结果可知，BLSTM-CRF 模型的性能优于 BLSTM 模型，说明 BLSTM 模型之后使用 CRF
对标签之间的关系进行考虑，可以提升整个模型的性能；通过 BLSTM-CRF 模型与 BERT-BLSTM-CRF
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模型的对比，可以看出加入 BERT 预训练模型能更好地学习句子中词之间的关联性和重要程度，得到更

好的词向量全局表达，进而提升模型性能。 

5. 总结 

本文对命名实体识别现状以及目前的研究进展进行了分析，针对中文实体识别的难点，将 BERT 模

型与传统的 BLSTM-CRF 模型相结合，构造了 BERT-BLSTM-CRF 模型。该模型通过 BERT 模型计算句

中词之间的关联性和每个词的权重来获得更全局的词向量表达，结合了 BLSTM 学习词语上下文信息的

能力和 CRF 考虑全局信息推断标签的能力。通过在人民日报语料库上进行命名实体识别，并与其他传统

模型相比，本文构造的 BERT-BLSTM-CRF 模型具有更好的性能。实验表明，将 BERT 模型运用于命名

实体识别能起到提升性能的作用，对后续研究具有一定的参考价值。 
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