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基于Attention-BiLSTM 的中文命名实体识别
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摘　要：提出一种基于 Attention-BiLSTM（attention-bidirectional long short-term memory）深度神经网

络的命名实体识别方法。应用 BiLSTM 神经网络自动学习文本的隐含特征，可以解决传统识别方法存在长距

离依赖等问题；引入注意力机制（attention mechanism）对文本全局特征做重要度计算，获取文本局部特征，

解决了传统深度学习方法不能充分提取特征的问题；在预训练过程中加入维基百科知识，进一步提升了命名

实体识别系统的性能。实验表明，所提方法在 SIGHAN 2006 Bakeoff-3 评测数据集上获得了优良的识别性能。
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Entity Recognition of Chinese Names Based on Attention-BiLSTM
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Abstract：This paper proposes a named entity recognition method based on Attention-BiLSTM (attention-
bidirectional long short-term memory) deep neural network. Using BiLSTM neural network to automatically learn 
the implicit features of text can solve the problem of long-distance dependence of traditional recognition methods. 
Attention mechanism is used to calculate the importance of text global features, obtain local features of text, and solve 
the traditional deep learning method can not fully extract the feature problem; adding Wikipedia knowledge in the pre-
training process further improves the performance of the named entity recognition system. Experiments show that the 
proposed method achieves excellent recognition performance on the SIGHAN 2006 Bakeoff-3 evaluation data set.
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1 研究背景

命名实体识别（named entity recognition，NER）

是自然语言处理任务中关键的步骤之一，它的主要任

务是识别非结构化文本数据中的具有特定含义的实

体（地名、机构、事件、专用名词等），在事件检测、
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智能客服等领域有非常广泛的应用。中文命名实体种

类繁多，覆盖领域较广，从海量的文本中自动抽取出

人们所需要的价值信息可以满足各行业需求，因此具

有重大意义。

针对命名实体识别任务中存在的问题，学者们

已经进行了许多深入的研究。M. Sundermeyer 等 [1]

通过 LSTM（long short-term memory）神经网络进

行语言建模，根据困惑性和单词错误率构建评估模

型并验证 2 个量的强相关性。Duan H. Z. 等 [2] 利用

常用属性、窗口大小和序列标签设置不同的特征模

板的功能组合，提高了中文命名实体识别的性能。

A. Borthwick[3] 把最大熵统计模型应用到命名实体

识别中，该研究对信息提取任务具有特殊意义。R. 
Collobert 等 [4] 提出了一种统一的神经网络和学习算

法，该算法根据传统人工标注的特点，对大量未标注

的训练数据学习内部隐含特征，取得了较好的效果。N. 
Greenberg 等 [5] 利用 BiLSTM+CRF 方法在多个生物

医学数据集上联合抽取训练，获得了较优效果。Liu 
X. H. 等 [6] 通过研究推特领域的命名实体识别，提出

进行两阶段标签来利用类似推文中的冗余信息，取得

了较好的 F 值。Feng Y. H. 等 [7] 等利用词嵌入 + CRF
的领域专用术语识别方法，增加了词嵌入和术语嵌入

的相似性，形成了特征向量，解决了传统方法忽视语

义的问题。Wang G. Y. 等 [8] 利用一种混合深度神经

网络（deep neural networks，DNN）进行实验，挖掘

了嵌入在无标签语料库中的隐式信息，其实验效果比

条件随机场模型要好。J. Mayfield 等 [9] 使用支持向量

机（support vector machine，SVM）训练数据的特征，

利用简单的静态函数将边际产出转换为估计得概率，

对英文和德文进行了识别。D. Klein 等 [10] 讨论了字

符级 HMM（hidden Markov model）和最大熵条件马

尔可夫模型，他们在英语测试数据集上取得了良好的

效果。D. Bahdanau 等 [11] 在神经网络中，引入注意力

机制，解决了自然语言处理领域的机器翻译问题。

传统深度学习在 NER 提取特征过程中，过于重

视文本全局特征，因而忽视了局部特征对命名实体识

别的重要影响。一段文本中命名实体的识别可能仅与

局部信息有关，且每个字词对其他实体的贡献程度不

同，过多的冗余信息只会对命名实体识别带来负面

影响。本文提出基于 Attention-BiLSTM-CNN-CRF
的深度神经网络模型并以其进行中文命名实体识别。

首先对语料集进行预训练词向量，利用卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）提取句子中的

字符表示向量，并将字嵌入向量和字符表示向量联合

起来馈送到 BiLSTM 神经网络中；然后利用注意力

机制在文本全局特征上获取局部特征；最后根据文本

的全局特征和局部特征使用 CRF 解码整个句子的最

优标注序列。

2 基于 Attention-BiLSTM 的中文命

2.1 Attention-BiLSTM 模型

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）

是一个强大的连接模型族，从理论上来说，RNN 可

以捕获长距离的依赖 [12]，但是在实际情况中却容易

出现梯度爆炸或消失问题，长短期记忆网络（long 
short-term memory，LSTM）[13] 可以很好地解决这类

问题。本研究提出了基于注意力机制的BiLSTM模型，

以机构命名实体“篮球管理中心”作为实例进行表示，

如图 1 所示。

 

LSTM 由 3 个门组成，通过联结存储单元，利用

几个门控制早期状态中需要忘记信息的比例和输入

存储单元的比例，从而能够捕获长距离依赖。LSTM
强大的性能可以解决很多序列标签标注的任务，因为

它可以访问文本过去和未来的情况。

它的基本思路是将所有序列展开为 2 个单独的隐

藏状态，其中一个向前捕获历史的信息，另外一个向

后捕获未来的信息，随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 BiLSTM 的输出向量输入 Attention 层进一步

进行局部特征提取，最后将全局特征和局部特征一起

馈送到 CRF 层。

图 1 Attention-BiLSTM 模型结构

Fig.1 Attention-BiLSTM model structure

名实体识别模型
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其中，所有字符都被映射到随机初始化的（预先

训练的）字嵌入向量。随后字嵌入向量经过 CNN 计

算，提取形成字符表示向量和字嵌入向量的联合特征

表示，其过程如图 2 所示，然后它们被馈送到前向

LSTM 网络和后向 LSTM 网络。

 

BiLSTM 层输入的是一个综合字嵌入和字符

表示联合表达的向量序列，表示为 (x1, x2, …, xn)。
BiLSTM 层输出为输入词向量的一系列最终隐藏状态

h1, h2, …, hn，表示前向 隐藏状态和后向 隐藏状态
的联合状态，其公式如下：

                            。                       （1）

BiLSTM 网络在 i 时刻的输入状态实现：

                                 xi = vword 。                         （2）
式中 vword 表示字词向量。

BiLSTM 网络在 i 时刻的输出状态实现：

                         tti = f(wihi+bt)；                          （3）
                        tdi = f(wdhi+bd)；                         （4）
                        tei = f(wehi+be) ；                        （5）
                       tmi = f(wmhi+bm) ；                       （6）
                       tpi = f(wphi+bp) 。                         （7）

式（3）~（7）中：f 为 softmax 函数；

  tti 、tdi、 tei 、tmi 和 tpi 为模型中各神经元在 i 时刻

的预测值；

  wt、wd、we、wm 和 wp 为隐含状态的映射矩阵；

  bt、bd、be、bm 和 bp 为隐含状态的偏置。

2.2 注意力机制

注意力机制是从众多信息中选择对当前任务目

标更关键的信息，然后对需要重点关注的目标区域

投入更多的注意力资源。在 BiLSTM 神经网络中加

入注意力机制，选择性地对文本中不同文字赋予不

同的权重，再利用基于上下文的语义关联信息可以

有效弥补深度神经网络获取局部特征方面的不足。

文本局部特征表示文本中部分内容之间的关联特征。

例如在句子“在有英格兰队比赛的近两小时电视转

播时段”中，“英格兰队”是一个命名实体，各个

字之间的关联更加密切，而实体前面的“有”和后

面的“比”与它的关联较弱。因为各个字符对命名

实体的影响程度不一样，所以可以为它们分配不同

的权重。

基于注意力机制的神经网络模型如图 3 所示。

利用该机制进行特征提取的过程如下：首先，把

字嵌入和字符表示联合向量序列输入 BiLSTM 网络

提取全局特征；然后，通过 Attention 机制给全局特

征中不同的特征向量赋予不同的权重，以提取局部特

征 [14]；最后，生成包括全局特征和局部特征的联合

特征向量序列。

定义 x1, x2, … , xT 为 BiLSTM 层输入的字嵌入和

字符表示联合向量序列；atj 为 Attention 机制给所有

特征向量赋予的权重，计算公式如下：

                     
，                        （8）

式中：eij 为输入和输出之间的关联能量；

        eij = va
Ttanh(wact-1+uahj)，          （9）

其中，va 为全局权值向量；

  ct-1 为注意力模型的上一时刻状态向量；

  hi 为 BiLSTM 层输出的特征向量序列；

  ua 为上一时刻特征向量的权值；

  wa 为注意力机制上一时刻的权值。

注意力机制最后的输出状态为 ct，其公式为

                            。                      （10）

2.3 标记预测

中文命名实体识别是一个多标签分类问题，可以

利用条件概率 进行描述 [15]，如下式所示：

图 2 CNN 结构图

Fig. 2 CNN structure

图 3 基于注意力机制的神经网络模型

Fig. 3 Neural network model based on attention mechanism
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。                （11）

它表示字 x 被标记为 l 标签的概率，其中，j 为
相邻标签，θ为利用随机梯度下降算法进行训练之后

所得到的参数。

命名实体识别与其他序列标注任务一样，需要依

据标记路径的得分对标注结果进行判断。语料中的相

邻标签之间存在特殊关联，例如人名的开始标签不会

连接组织的中间标签，这种依存关系叫做标签之间的

转移概率。因此，句子的序列标注问题就可以转化为

寻找最优路径问题。

语料的标记路径得分由 f (x[1:T], l, t, θ )和Aijk 组成，

f (x[1:T], l, t, θ ) 为 t 时刻句子 x[1:T] 被标注为 l 的得分，

Aijk 为标记 k 与相邻标记 (i, j) 之间的关系表达。语料

集中句子标注的整体得分情况为

  。（12）

式中 表示 Aijk 和 θ 构成的参数集，在训练 时，

使 用 log-add 方 法 计 算 所 有 的 训 练 样 本， 把

最大化，表达式如下：

  
（13）

最后，采用 Viterbi 算法计算句子中最优标注序

列 y*，最终结果如下：

            。           （14）

3 实验与分析

3.1 数据集及标注模式

为了验证本研究所提的方法在 SIGHAN 2006 
Bakeoff-3 语料集上的识别效果，课题组将实验数

据集按照 6:2:2 的比例进行划分，如表 1 所列。同

时在维基百科上面抽取 1.44 GB 的知识语料库融入

SIGHAN 数据集中进行训练。

SIGHAN 2006 Bakeoff-3 语料中命名实体的类别

如表 2 所列。
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实验采用的标注模式为 BIO 模式，B 表示实体

的起始点，I 表示实体的中间部分，O 表示非实体。

例如：组织机构相关实体标注为 B-ORG/I-ORG。

3.2 实验环境配置

实验软硬件环境配置如表 3 所示。

3.3 评价指标

评价指标体系采用准确率（P）、召回率（R）
和 F 值的方法，具体公式如下：

                  ，                （15）

                 ，               （16）

                           。                         （17）

式（15）~（17）中：P 为系统正确标注的实体占系

统识别到的实体总量的比值；

  correct 为正确标注的实体数；

  missing 为识别错误的实体数；

  spurious 为未被识别到的正确实体数；

  R 为正确标注的实体占测试集实体总量的比值；

F 为 P 和 R 的加权几何平均值。

3.4 BiLSTM 参数获取实验

课题组在开发集上进行了多组实验来选择最优

参数，其中学习率和隐藏节点的实验结果如图 4 和 5
所示。从图 4 和 5 的实验结果可以观察到，当学习

率和隐藏节点数分别达 0.002 和 200 时，F 值取得最

好的结果；当学习率与隐藏节点数再增加或减少时，

F 值有不变或者降低的趋势。因此本模型将最优学习

率设置为 0.002，最优隐藏节点数设置为 200。利用

以上实验方法可以获得其他参数的最优值，如表 4 所

示。为了避免过拟合问题，采用了 L2 正则化算法和

表 1 实验数据集划分

Table 1 Experimental data set division

类别

数据量 /MB
训练集

6.18

表 2 实体类别及编码

Table 2 Entity category

实体类别

标注编码

人名

PER

表 3 软硬件环境

Table 3 Hardware and software description

项目

系统

GPU
硬盘

内存

Python 版本

TensorFlow 版本

分词系统

环境

Ubuntu16.04 LTS
NVIDIA Quadro K1200

1 TB
16 GB

Python3
TensorFlow1.2.1

NLPIR 中文分词系统

验证集

1.53
测试集

1.55

地名

LOC
组织机构

ORG
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Dropout 技术。

3.5 实验结果及分析

为了验证本文方法的识别效果，分别利用 CRF、
LSTM-CRF、BiLSTM-CRF 和 BiLSTM-CNN-CRF
的方法在 SIGHAN 2006 Bakeoff-3 语料上进行命名

实体识别实验。实验对比结果如表 5 所列。

通 过 分 析 表 5 中 实 验 数 据 发 现， 和 CRF、
LSTM-CRF、BiLSTM-CRF 等传统命名实体识别

方法相比，本文方法的实验效果优于前者方法。在

CRF 中加入 LSTM 神经网络模型之后的方法优于

CRF 方法，因为 LSTM 解决了长距离依赖问题，并

且可以深度挖掘隐含在文本中的特征信息，说明深度

学习方法在命名实体识别的效果上优于传统统计学

习方法的。而 BiLSTM-CRF 方法与 LSTM-CRF 方

法差距不是特别明显，可能是因为参数设置没有达到

最优或者是受到其他微小因素影响。加入 CNN 后的

实验效果相比之前的结果有了较大提升，这是因为

CNN 的高计算能力可以计算出字符表示向量，有利

于句子上下文信息的表示。从以上实验数据还可以观

察到，加入维基百科语料集之后，准确率、召回率和

F 值相比其他方法都有了小幅度提升。另外，本文方

法加入 Attention 机制，进一步加强了模型的标记预

测能力，一个句子中不同的字词对上下文的贡献程

度不一样，在特征提取过程中加入文本的局部特征，

弥补了传统方法仅注重全局特征提取的缺陷，可以有

效抽取更多的上下文特征。以上实验结果表明，基于

注意力机制的 BiLSTM 方法在命名实体识别系统中

具有优良的性能。

4 结语

综上所述，本研究采用基于注意力机制的

BiLSTM 神经网络进行中文命名实体识别，能够学习

语料上下文中的复杂关系，不需要大量人工的特征和

数据预处理，并且改善了长距离依赖问题。引入注意

力机制可以获取文本局部特征，抑制无价值的信息，

有效解决了传统方法在特征提取过程中因注重提取

全局特征导致抽取特征不全面问题；在系统中加入了

维基百科知识库语料之后，进一步增强了系统的识别

能力。本文方法针对通用语料集进行了命名实体识

别，未来考虑加入 BERT 模型，进一步提升 NER 系

统的应用识别能力，以便模型可以更好地应用到其他

研究领域中。
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