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Abstract 
With the passage of time and the rapid development of Internet technology, how to obtain useful 
information from a large amount of text data has become a new challenge. Named entity recogni-
tion is an important task in information extraction and information retrieval, and its purpose is to 
identify and classify the components that represent named entities in the text. It is widely used 
and plays an important role in many fields such as spam filtering, opinion analysis and message 
classification. Taking into account the advantages of using adversarial generation networks to 
better learn the feature distribution of sample data and the advantages of using variational au-
toencoders to better approximate real samples, this article uses the form of adversarial networks 
to separate the two current stages. The advanced models with characteristics are combined to de-
sign a named entity recognition algorithm model based on adversarial generative network to im-
prove the accuracy and effectiveness of feature extraction. 
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摘  要 

随着时间的流逝，互联网技术的迅速发展，如何从大量的文本数据中获取对我们有用的信息成为了一种

新的挑战。命名实体识别是信息抽取和信息检索中一项重要的任务，其目的是识别出文本中表示命名实

体的成分，并对其进行分类。它在垃圾邮件过滤，舆论分析和邮件分类等许多领域中广泛使用并发挥重

要作用。考虑到采用对抗生成网络的形式能够更好地学习到样本数据的特征分布和采用变分自动编码器

能够更好地接近真实样本的优点，本文通过对抗网络的形式，将两种现阶段具有各自特点的先进模型进

行了结合，综合设计了一种基于对抗生成网络的命名实体识别算法模型用以提高特征提取的准确有效性。 
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1. 引言 

互联网的出现极大地推动了人们之间的交流，以互联网为代表的信息技术的飞速发展更是极大地推

动了整个社会的发展。随着信息产业的不断发展和互联网的飞速进步，各种移动设备层出不穷，相应地，

每天都会生成大量不同类型的数据。从海量数据中提取有价值的信息已成为新的挑战。作为 NLP 的经典

应用场景之一，命名实体识别提供了一种方便快捷的方法来为用户获取有用的信息。 
作为自然语言处理中非常基本但却十分重要的任务[1]之一。命名实体识别同时也是许多自然语言处

理任务中的重要基础工具(例如，提取信息，回答问题，解析和机器翻译)。命名实体的检测是信息提取中

的一个子任务，它的目的是将文本中的命名实体本地化和分类为预定义的类别，例如时间表达，数量，

货币价值，百分比等。检测命名实体的准确性决定了下游任务的有效性，这是 NLP 的一个非常重要的基

本问题。实体边界识别和确定实体类别是命名实体识别过程的两个方面。 
现如今命名实体识别仍然存在很多的问题，影响着信息检索领域的准确性。存在此类问题的原因主

要有：命名实体识别只是在有限的文本类型和实体类别中取得了效果；与其他信息检索领域相比，实体

命名评测预料较小，容易产生过拟合；命名实体识别更侧重高召回率，但在信息检索领域，高准确率更

重要；通用的识别多种类型的命名实体的系统性很差。 
本文在详细地了解与深入地研究了命名实体石碑几个具体过程的基础上，重点研究并提出了一种基

于对抗生成网络的命名实体识别的算法模型，结合了当前两个先进模型的各自特点，致力于提高命名实

体识别在检索领域的准确性。 

2. 相关研究 

作为自然语言处理中的最重要也是最经典的研究问题之一，命名实体识别的发展大致经过了三个阶

段：(1) 早期的基于词典和规则的方法，(2) 中期的基于传统的机器学习方法，(3) 深度学习的出现，有

关命名实体识别的研究进展的大概趋势大致如图 1 所示[2]。 
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Figure 1. Research trends in named entity recognition 
图 1. 命名实体识别研究发展趋势 

2.1. 基于规则和字典的方法 

早期的基于规则和字典的方法主要是通过人工的方式，由语言学专家使用模式和字符串匹配作为主

要方法来手工制定相应规则并进行特征的选取，最后形成对应的规则模板，这类系统大多数都是基于知

识库和词典而建立的。基于规则和基于字典的方法是最早的用于命名实体识别的方法，它们基于手动规

则系统，都使用命名实体库，并为每个规则分配权重。 发生规则冲突时，将选择权重最高的规则以确定

命名实体的类型。 

2.2. 基于统计机器学习的方法 

随着命名实体识别的研究不断展开，许许多多更加先进的算法方式和算法模型不断地得以提出，用

以改进命名实体识别任务。其中，基于统计机器学习的方法的提出极大的改进了命名实体识别任务的准

确率。作为统计机器学习方法的代表，其中最大熵模型、隐马尔可夫模型、条件随机场、支持向量机等

著名的算法模型都得到了广泛的应用。 
对于基于机器学习的方法来说，NER 一直被视为序列标记的问题，其使用大型语料库来学习出标记

模型，用以标注句子的每个位置。在命名实体识别任务中常见的有：生成式模型 HMM、判别式模型 CRF。
命名实体识别目前的主流模型是条件随机场[3]。 

2.3. 基于深度学习的方法 

随着大数据的更易获取以及 CPU 处理能力的提升，单词分布式表示形式的出现，神经网络已成为处

理许多自然语言任务的有效模型。 
这种类型的序列标记任务的处理方法是将单词标记从离散的 one-hot 表示映射到低纬空间以表示密

集的单词嵌入，然后将句子的嵌入序列输入到递归神经网络中。网络强大的特征提取功能可提取文本中

的特征，再使用 Softmax 计算每个单词的分数，最后使用 CRF 预测概率最高的标记序列。训练模型不再

是常规流程，而是端到端功能，最终模型是一种基于数据驱动的方法，而不是基于特征工程。比较著名

的有 Bi-LSTM 模型和 Bi-LSTM + CRF 模型[4]。 

2.4. GAN 的提出 

2014 年，随着生成对抗时网络，即 GAN 的提出[5]，在深度学习领域可以说是掀起了又一股热潮，

各种算法改进模型也随之层出不穷。同样的，基于生成对抗网络的命名实体识别算法的研究也跨出了一

大步。最初，GAN 模型是用于生成图像这样的连续数据的，并不能直接用来生成离散数据。而当离散数

据做微小改变时，在映射空间中也许根本就没有对应意义的序列，所以当 GAN 处理 NLP 这种离散数据

的任务时，容易出现梯度消失的问题．此外，GAN 无法判断目前生成的某一部分序列的质量，因为它只

能给生成的完整序列打分。 
但是，通过近几年的研究在解决这些问题的道路上已经有所突破。SeqGAN [6]，WGAN [7]，CGAN 

[8]模型的提出成功的解决了原始 GAN 在序列标注问题中无法为生成器提供梯度的问题，在 NLP 领域的

梯度消失问题，GAN 不能生成特定属性的问题以及训练梯度消失或者梯度爆炸的问题同时也提高了收敛

速度。 
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相关的研究表明，GAN 在 NLP 领域已经取得了杰出的成果，但在命名实体识别方面并没有太多的

研究。因此本文提出了一种基于对抗生成网络的改进算法模型进行命名实体识别，将变分自动编码器和

对抗生成网络的优点相结合增强了命名实体识别中特征提取的准确有效性。 

3. 基于生成对抗网络的命名实体识别算法模型设计 

结合 GAN 可以完美的学习到训练样本的特征分布以及 VAE 更接近真实样本的优点，本文提出了一种

基于对抗性学习的多生成器多判别器命名实体识别算法模型，旨在提高提取序列文本中特征分布的准确率。 

3.1. 设计思路 

本小节介绍用于命名实体识别的改进模型的设计思路。如图 2 所示，本文提出的基于生成对抗网络

的命名实体识别算法模型主要分为两个部分：分别为多生成器模型(G1 和 G2)和多判别器模型(D1 和 D2)。 
 

 
Figure 2. Named entity recognition algorithm model based on generative adversarial network 
图 2. 基于生成对抗网络的命名实体识别算法模型 
 

生成器模型定义了在给定句子序列的情况下生成该句子序列对应的命名实体识别标签序列的策略，

判别器模型对生成器模型所提取的命名实体进行判断是否充分和准确。本文采用了双生成器的形式，G1
和 G2 分别为两种不同的生成模型，对给定的句子序列进行实体提取之后，同时作为输入，输入判别器

网络 D1，判别器网络 D1 用于判定分类标签属于哪个生成器网络，当判别器网络 D1 无法判断分类标签

属于哪个生成器网络时，此时的两个生成网络便同时拥有了两种网络的特性，再将分类结果输入判别器

D2，对生成网络所提取出的命名实体的正确性进行判别，将误差返回判别器 D1，再由 D1 回传给生成器

网络 G1 和 G2，指导生成器网络进行更准确的实体提取。 

3.2. 生成器模型 

生成器 G1 采用的是一种基于 GAN 的 Bi-LSTM + Attention + CRF 网络[9]，将句子序列输入到生成

器 G1 中，将未标注的句子作为条件信息，用于生成标注，通过双向 LSTM 网络获取每个单词的上下文

信息，然后将前后两个隐藏状态联结起来，对上下文信息进行标签标记形成全局特征输出。然后将双向

BiLSTM 的输出向量输入到 Attention 层进一步的进行局部特征提取，该特征表示传入到由专家标注数据

训练的 CNN 中，由 CNN 来判别这些特征分布与专家标注数据分布是否趋于一致，如果一致则为正样本

数据，可以作为图 1 右侧所示模型的训练语料；反之则为负样本数据，重新传递回 BiLSTM 层对该层进

行优化。生成器 G1 如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Generator G1 
图 3. 生成器 G1 
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生成器 G2 采用的是一种基于变分自动编码器的命名实体识别模型[10]，首先将句子序列作为输入，

输入到编码器网络将原本句子序列编码成符合正态分布的特征参数，再将这些特征参数输入解码器网络

还原生成相应的句子序列，再将生成的句子序列与原始的序列相比较，回传差异值，使编码器网络进行

损失函数和参数的调整，直到最后生成序列和原始序列十分相似。 
生成器 G2 如图 4 所示。 

 

 
Figure 4. Generator G2 
图 4. 生成器 G2 

3.3. 判别器模型 

本文提出的判别器网络 D1 采用的是一种 CNN 判别模型[9]，该 CNN 是由生成网络 G1 所标注数据

所训练的，判别器的输入是一种标记序列，为句子序列经由生成器 G2 处理后所得到的标记序列 S2，由

CNN 来判断这些特征分布与生成器 G1 所生成的标注数据是否一致，如果一致则表明两个生成器 G1 和

G2 已经拥有了相同的提取能力，如果不一致重新传递参数回到生成器 G1 和 G2，对两个生成器进行优化

直到经由两个生成器所提取出来的特征标识拥有一致性。判别器 D1 如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Discriminator network D1 
图 5. 判别器网络 D1 

 
其中池化层我们选择的是 max-over-time pooling，该池化方法将具有最高值的特征视为最重要的特征，

能有效的过滤掉大量的单词组合(信息量较少的)，并且可以保证输入的句子长度不会影响到提取的特征。

最后使用一个 softmax 层来输出提取到的特征，以此来确定通过 G2 所提取的输入特征是否与 G1 标注数

据特征分布一致。 
本文提出的判别器网络 D2 是一种 BiLSTM 网络[11]。使用双向长短期网络分别评估每个单词的标签

的得分。由于句子的长度是不固定的，所以我们需要将句子转换为具有固定长度的序列，该序列的长度

被固定设为双生成器模型中制定的输出设置的最小长度。不同的是判别器的 BiLSTM 的输入有两种，分

别为正实例输入(句子序列与对应的标注标签序列的连接)和负实例输入(句子序列与生成器生成的标签序

列的连接)。将连接后的向量矩阵作为输入，并将其输入到 BiLSTM 网络，BiLSTM 网络结构为分别计算

每个单词的上下文表示向量，并连接每个单词的上下文表示向量，最后通过一个全连接层为每个单词及

其标签的连接序列的计算得分。判别器 D2 如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Discriminator network D2 
图 6. 判别器网络 D2 
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3.4. 与其他方法的原理对比分析 

从原理上，本文设计的模型结合了两种先进模型分别能完美学习到样本特征分布和生成更加接近真

实样本的特点，与现阶段各种模型相比较，解决了现阶段各模型提取特征不尽全面的缺陷，能够提取到

更准确的样本特征分布，从而达到提高命名实体识别在信息检索领域的准确性的目的。以下将会用两种

现有的命名实体识别模型为例说明： 
1) CRF + Attention 模型[12] (如图 7 所示)。 

 

 
Figure 7. CRF + Attention model 
图 7. CRF + Attention 模型 

 

该模型首先将句子序列输入双向 BiLSTM 网络，对序列中的词与词之间的前后向关系进行提取，再

将处理过后的句子序列输入注意力层进行更进一步的特征提取，确保提取到与当前字向量对应的词向量

特征，最后输入到 CRF 层通过输出层可以计算得到各时刻概率最高的标签序列，进而得出最优序列。但

是该方法提取到的特征分布很大程度上受到了双向 BiLSTM 层提取特征关系是否准确的影响，如果双向

BiLSTM 层所提取到的特征关系并不完备，将会影响到最后的分类结果，使得模型不能完美的学习到样

本数据的特征分布。 
2) 单一的基于对抗生成网络的 BiLSTM 模型[9] (如图 8 所示)。 

 

 
Figure 8. BiLSTM model based on adversarial generation network 
图 8. 基于对抗生成网络的 BiLSTM 模型 
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该模型生成器采用的是一个 BiLSTM 网络，将未标注的句子序列输入双向 BiLSTM 层用以提取句子

序列之间的上下文关系，再通过全连接层以及 softmax 层得到每个单词在各个命名实体标签上的概率。

判别器模型使用的也是一个 BiLSTM 网络，将专家标注和生成器生成的标注序列作为输入，为生成的标

签序列的打分，将标签序列得分返回生成器以达到优化分类的结果。但是对抗生成网络的生成器效果的

好坏很大程度上依赖于判别器的返回，如果判别器的返回不够完善或者甚至是出错，都会对生成器最后

提取到的结果产生很大影响使之不能完美的提取到特征之间的关系。 
由此我们看出现阶段的很多模型还存在着不能完美的学习到样本数据的特征分布以及不能完美的提

取到特征之间的关系的问题.因此文本提出了一种变分自动编码器和对抗生成网络的混合模型用于命名

实体识别，正好能够解决现阶段很多模型所存在的不足，提高命名实体识别的准确性。 

4. 结语 

随着科技的不断进步，用于命名实体识别任务的算法和模型也不断地得以研究和发展，近年来最具

有代表性的算法模型便是基于生成对抗网络的命名实体识别模型和基于变分自动编码器的半监督命名实

体识别。两种模型都有其明显的优势，生成对抗网络能够完美地学习到样本特征的分布，以及变分自动

编码器网络能够更接近真实样本。同时也发现因为模型本身的限制，两者都具有一定的限制性，生成式

对抗模型只能区分出生成样本的“真”、“假”，没有办法强制它所生成样本必须看起来像原始样本，

变分自动编码器直接采用均方误差而非对抗网络，其神经网络倾向于生成更为模糊的样本。 
笔者综合考虑到了两种模型的优势和缺点，于文中主要设计了一种基于对抗性生成网络的改进的命

名实体识别算法模型，将基于变分自动编码器的命名实体识别和基于 GAN 的命名实体识别模式通过双生

成网络的形式结合在一起，最终的模型将同时具有变分自动编码器更接近真实样本的特性和对抗性生成

网络能完美学习到训练样本的分布特性，该模型旨在提高命名实体识别问题中特征提取的高有效性和高

准确性。 
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