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摘　要　针对传统的机器学习算法对中文实体识别准确率低、高度依赖特征设计以及领域自适应能力差的问题,提出

了基于BERT的神经网络方法进行命名实体识别.首先,利用大规模未标注语料对 BERT 进行训练,获取文本抽象

特征;然后,利用BiLSTM 神经网络获取序列化文本的上下文抽象特征;最后,通过 CRF进行序列解码标注,提取出相

应的实体.该方法结合BERT和BiLSTMＧCRF模型对中文实体进行识别,以无需添加任何特征的方式在１９９８上半

年人民日报数据集上取得了９４．８６％的F１值.实验表明,该方法提升了实体识别的准确率、召回率及 F１值,验证了

该方法的有效性.
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Abstract　InordertosolvetheproblemsoflowaccuracyoftraditionalmachinelearningalgorithmsinChineseentity
recognition,highdependenceonfeaturedesignandpooradaptabilityinthefield,arecurrentneuralnetworkmethod
basedonbidirectionalencoderrepresentationfromtransformerswasproposedfornamedentityrecognition．Firstly,the
BERTistrainedbylargeＧscaleunlabeledcorpustoobtaintheabstractfeaturesofthetext．ThentheBiLSTMneural
networkisusedtoobtainthecontextualfeaturesoftheserializedtext．Finally,thecorrespondingentitiesareextracted
bysequencelabelingwithCRF．ThemethodcombinestheBERTandBiLSTMＧCRFmodelsforChineseentityrecogniＧ
tion,andhasobtainedtheF１valueof９４．８６％onthePeople＇sDailydatasetinthefirsthalfof１９９８withoutaddingany
features．Experimentsshowthatthismethodimprovestheaccuracy,recallrateandF１valueofentityrecognition,indiＧ
catingtheeffectivenessofthismethod．
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１　引言

随着大数据时代的快速发展,互联网逐渐成为信息传播

的主要方式,网络上每天产生海量的文本数据.为了从海量

的数据中提取有用的信息,挖掘其潜在的价值,通常需要用到

自然语言处理技术,命名实体识别(NameEntityRecognition,

NER)是其中一个重要的组成部分.命名实体识别是信息抽

取(InformaticaExtraction)中重要的基础部分,其主要任务是

识别文本中的人名、地名、组织机构名等专有名词[１],其识别

效果对于后续的关系抽取、语义角色标注、自动问答和机器翻

译等任务有很大影响.
目前,命名实体识别任务通常被当作序列标注任务,其主

要模型分为传统的统计机器学习模型和神经网络模型两类.
常见的命名实体识别统计模型主要有隐马尔可夫模型[２]

(HiddenMarkov Model,HMM)和条件随机场(Conditional
RandomField,CRF)等[３Ｇ５]浅层模型,其中条件随机场模型被

广泛应用于各种命名实体识别任务中,并取得了不错的效果.

近年来,得益于词向量技术的发展,基于神经网络的深度学习

方法在自然语言处理领域中取得了重大的突破.与传统的统

计机器学习方法相比,神经网络模型在命名实体识别任务中

取得了更好的结果.神经网络方法使用大规模的未标注语料

进行词向量训练,通过将预训练的词向量输入到卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)、循环神经网络(ReＧ
currentNeuralNetwork,RNN)等模型,实现了端到端的命名

实体识别训练.
本文针对中文命名实体识别中传统预训练模型特征提取

能力不足且对中文潜在特征表示不充分的问题,将具有更强

文本特征表示能力的预训练模型 BERT作为特征表示层,结
合双向长短时记忆网络模型,提取文本全局特征和局部特征,
使用人民日报数据集进行实验验证,结果表明本文所提方法

有助于提高命名实体识别的整体效果.

２　相关工作

在命名实体识别任务中,早期的信息抽取方法对命名实



体识别的处理主要是利用先验知识,人工设计出识别模型,然
后对模型进行定性和定量的分析和优化[６].其中,基于规则

的方法是通过制定好的规则模板提取相应的信息,该方法需

要大量的先验知识,熟悉各实体出现的规律,这将极大地提升

任务难度;此外,其还存在时间效率低、可移植性弱等缺点[７],

这种方法在处理结构化单一的数据集上有效,但随着大数据

时代的到来,非结构化数据占据很大的比例,对非结构化数据

很难获取足够的先验知识来建立特征模板.基于统计机器学

习的方法是通过融合语言模型和统计机器学习算法建立模

型,如最大熵模型(MaximumEntropy,ME)[８]、隐马尔可夫模

型、支持向量机(SVM)[９]和条件随机场等.然而,这些方法

的特征提取还是需要人工完成,并且容易失去文本本身的情

感信息;在模型训练方面,需要大量人工标注的样本,并且效

果也不是特别明显.

基于神经网络的命名实体识别方法通常被当作一个序列

标注任务,通过建立序列标注模型对文本进行实体识别.对

于序列标注模型,Collobert等[１０]采用CNN进行特征抽取,同
时提出了一种句子级对数似然函数,通过融合其他特征取得

了不错的识别效果.RNN 的提出解决了可变长度输入和如

何获取序列前后的长期依赖关系的问题.由 RNN 衍生出来

的多种变体,在处理时间序列数据时可以很好地获取和保存

序列的上下文信息[１１Ｇ１３].Huang等[１４]提出了 BiLSTMＧCRF
模型,同时还融合了其他语言学特征以提升模型性能.LamＧ

ple等[１５]采用两个 BiLSTM 分别自动学习词级和字符级特

征,在命名实体识别任务中取得了与先进水平可比的结果.

Chiu等[１６]提出采用卷积神经网络自动学习字符级特征,在一

定程度上缓解了模型对特征工程的依赖,同时还融合了由两

个公开的外部资源构造的词典特征,在英文命名实体识别语

料上取得了领先的识别结果.Feng等[１７]针对传统的命名实

体识别方法构建特征工程和获取相关领域知识的代价昂贵的

问题,提出了一种基于BiLSTM 的神经网络结构的命名实体

识别方法.Shen等[１８]提出了利用深度主动学习完成命名实

体识别任务的方法,将主动学习与深度学习相结合,可以利用

少量的标注数据获得较高的学习准确度.

近年来,深度神经网络在自然语言领域的应用越来越广

泛,利用预训练词向量技术,可以避免人工提取特征,直接对

原始数据进行处理.在上述命名实体识别方法中,浅层模型

采用了特征工程,但在其他领域和语言中的泛化能力不佳;大
部分神经网络模型采用了 Word２Vec工具训练词向量,主要

有两种训练方法:SkipＧgram 和 CBOW.SkipＧgram 是由当前

词语预测上下文词语,而CBOW 是由上下文词语预测当前词

语.Word２Vec尽管能够较好地获得文本序列上下文特征,

但仍有很大的挖掘空间.Word２Vec,GloVe等模型[１９]都受

限于所使用模型的表征能力,得到的词向量比较偏上下文共

现意义,并且未充分考虑词序对词意义的影响.因此,Google
的Jacob等[２０]提出了基于 Transformer[２１]的双向编码器表示

(BidirectionalEncoder Representationfrom Transformers,

BERT)方法,它是一个深度双向表示预训练模型,能够更深

层次地提取文本的语义信息,在自然语言处理领域具有良好

的效果.因此,如何有效地将特征提取能力更强的 BERT预

训练模型和命名实体识别结合起来,从而提升实体的识别性

能,成为近期研究的热点.

针对上述问题,本文提出一种基于 BERT预训练词向量

的命名实体识别方法.通过使用 BERT 模型对大规模的文

本数据进行训练,利用自注意力机制深度挖掘文本序列之间

的潜在特征,从而充分利用文本的上下文信息,进而有助于提

升命名实体识别的效果.该方法结合BiLSTMＧCRF模型,构
建了BERTＧBiLSTMＧCRF模型进行中文命名实体识别.该

模型是基于BiLSTMＧCRF模型的改进,将特征提取能力更强

的BERT模型作为预训练输入,构成了一种完全端到端的、
无任何特征工程的命名实体识别模型,在１９９８年人民日报数

据集上取得了９４．８６％的F１值.

３　BERT模型

当前,在自然语言处理领域,Word２Vec是使用最广泛的

词向量训练工具.Word２Vec使得深度学习在自然语言处理

任务中变得可行,对自然语言处理领域的发展产生了巨大的

影响.但 Word２Vec本身是一种浅层结构价值训练的词向

量,所“学习”到的语义信息受制于窗口大小,因此后续有学者

提出利用可以获取长距离依赖的 LSTM 语言模型预训练词

向量.上述语言模型有自身的缺陷,它是根据句子的上文信

息来预测下文,或者根据下文来预测上文.人类理解语言,需
要考虑到双向的上下文信息,而传统的 LSTM 模型只学习到

了单向的信息.Peters等[２４]提出了 Embeddingsfrom LanＧ

guageModels(ELMo),ELMo的出现在一定程度上解决了模

型只能学习 单 向 信 息 的 问 题.ELMo是 一 种 双 层 双 向 的

LSTM 结构,其训练的语言模型可以学习到句子左右两边的

上下文信息.此外,Radford等[２５]提出了 GPT,利用 TransＧ
former的编码器作为语言模型进行预训练,下游的自然语言

处理任务在其基础上进行微调即可.与LSTM 相比,GPT语

言模型的优点是可以获得句子上下文更远距离的语言信息,

但也是单向的.为了充分利用左右两侧的上下文信息,Jacob
等提出了 BERT 模型,图 １ 是它与其他模型的结构对比.

BERT模型采用的是双向 Transformer,它的特征表示在所有

层中共同依赖于左右两侧的上下文,该模型融合了其他模型

的优点,并摒弃了它们的缺点,在诸多自然语言处理的后续特

定任务上取得了良好的效果.

图１　预训练模型结构对比

BERT是一种基于微调的多层双向 Transformer编码

器,由于该模型需要海量的数据以及强大的计算能力才能实

现训练,因此谷歌开源实现了两个版本的 BERT模型.在两

个版本中,前馈大小都设置为４层,其参数如表１所列.

９３１第１１A期 王子牛,等:基于BERT的中文命名实体识别方法



表１　模型参数

L H A TotalParameters/M
BERTBase １２ ７６８ １２ １１０
BERTLarge ２４ １０２４ １６ ３４０

其中,L表示层数(即 Transformerblocks块),隐藏大小

表示为 H,A 是自注意力的“头数”,TotalParameters是模型

的所有参数.

BERT模型的两个版本的本质是一样的;区别在于参数

的设置.BERTBase作为baseline模型,在此基础上优化,进
而出现了BERTLarge.本文实验使用的是谷歌针对中文语

料训练好的BERTBase版本.

３．１　输入表示

输入表示可以在一个词序列中表示单个文本句或一对文

本,例如:[问题,答案].对于给定的词,其输入表示可以通过

３部分Embedding求和组成.Embedding的可视化表示如图

２所示.

图２　BERT模型的输入表示

其中,TokenEmbeddings表示的是词向量,在中文处理

中可以是词向量或字向量,本文实验所用的是更符合中文特

征的字向量;第一个单词是 CLS标志,可以用于之后的分类

任务,对于非分类任务,可以忽略词向量;做以两个句子为输

入的分类任务时,用SegmentEmbeddings来区别两种句子;

PositionEmbeddings是通过模型学习得到的位置信息.

３．２　BERT模型预训练任务

BERT模型使用两个新的无监督预测任务对BERT进行

预处理,分别是 MaskedLanguageModel(MaskedLM)和下

一句预测.

３．２．１　MaskedLM
预训练的目标是构建语言模型,BERT 模型采用的是双

向 Transformer.为了训练深度双向 Transformer表示,采用

一种简单的方法:随机掩盖部分输入词,然后对被掩盖的词进

行预测.
在训练的过程中,随机地掩盖每个序列中１５％的标签,

与 Word２Vec中 的 CBOW 对 每 一 个 词 都 进 行 预 测 不 同,

MaskedLM 从输入中随机地掩盖一些词,其目标是基于上下

文来预测被掩盖单词的原始词汇.与从左到右的语言模型预

训练不同,MaskedLM 学习到的表示能够融合左右两侧的上

下文.模型中的双向 Transformer不知道它将被要求预测哪

些词,或者哪些已经被随机词替换,因此它必须对每个输入词

保持分布式的上下文表示.此外,随机替换在所有词中只发

生１．５％,并不会影响模型对语言的理解.

３．２．２　下一句预测

自然语言中的很多句子级别的任务,如自动问答(QuesＧ
tionAnswering,QA)和自然语言推理(NaturalLanguageInＧ
ference,NLI)等任务,都需要理解两个句子之间的关系.例

如,上述 MaskedLM 任务中,经过第一步的处理,１．５％的词

汇被遮盖,那么在这一任务中,需要随机将数据划分为同等大

小的两部分,一部分数据中的两个语句对是上下文连续的,另
一部分数 据 中 的 两 个 语 句 对 是 上 下 文 不 连 续 的,然 后 让

Transformer模型来识别这些语句对,判断下一句与当前句是

否连续.下一句预测的格式如表２所列.

表２　下一句预测格式

输入 标签

[CLS]这个男人去了[MASK]商店 [SEP]
他 买 了 一 加 仑[MASK]牛 奶 [SEP] IsNext

[CLS]这个男人[MASK]这 家 商店 [SEP]
企 鹅 [MASK]是飞行＃＃ 小鸟[SEP] NotNext

４　基于BiLSTMＧCRF的命名实体识别模型

４．１　BiLSTM结构

给定输入序列(x１,x２,􀆺,xn),循环神经网络模型返回一

个关于输入序列的表示序列(h１,h２,􀆺,hn).RNN 模型能动

态地捕获序列数据的信息,并且对信息有记忆保存的能力,但
在算法实现上容易产生梯度消失或爆炸问题.Hochreiter
等[２２]提出的LSTM 模型引入了记忆单元和门限机制,实现了

对长距离信息的有效利用,并解决了梯度消失问题.Graves
等[２３]对 LSTM 模型的记忆单元和门限机制做了改进以提高

效率,本文采用 Graves等提出的改进门限机制,在t时刻,给
定输入xt,LSTM 的 隐 藏 层 输 出 表 示 的 具 体 计 算 过 程 如

式(１)－式(５)所示:

it＝σ(Wxixt＋Whiht－１＋WciCt－１＋bi) (１)

ft＝σ(Wxfxt＋Whfht－１＋WcfCt－１＋bf) (２)

Ct＝ftCt－１＋ittanh(WxCxt＋WhCht－１＋bC) (３)

ot＝σ(Wxoxt＋Whoht－１＋WcoCt＋bo) (４)

ht＝ottanh(Ct) (５)

其中,W 表示连接两层的权重矩阵(如Wxi表示输入层到隐藏

层的输入门的权重矩阵),b表示偏置向量(如bi 表示隐藏层

的输入门的偏置向量),C 表示记忆单元的状态,σ和tanh表

示两种不同的神经元激活函数,it,ft 和ot 分别表示输入门、

遗忘门和输出门.这种门限机制能够对记忆单元的信息进行

有效过滤和记忆,从而解决 RNN存在的问题.

４．２　CRF模型

通常,在预测阶段采用softmax分类器解决多分类问题,

但softmax分类器在序列标注问题中没有考虑到标签之间的

依存关系.因此,本文方法使用Collobert等提出的句级对数

似然函数,也就是CRF模型.该方法能考虑标签序列的全局

信息,更好地对标签进行预测.具体细节如下:

假定引入转移得分矩阵A,矩阵元素Ai,j表示标签i转移

到标签j的转移得分,令y０ 和yn＋１为句中的起始标签和终止

标签,标签种类为k,则A∈R(k＋２)∗(k＋２).设句子长度为n,则

输出层的得分矩阵为P∈Rn∗k,矩阵元素Pi,j表示第i个词在

第j个标签下的输出得分;给定输入句子 X＝(x１,x２,􀆺,

xn),输出标签序列y＝(y１,y２,􀆺,yn),则该标签序列的总得

分为:

S(X,y)＝∑
n

i＝０
Ayi,yi＋１ ＋∑

n

i＝１
Pi,yi

(６)

对所有可能的序列路径进行归一化,产生关于输出序列

y的概率分布,如式(７)所示:
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P(y|X)＝ eS(X,y)

∑
y
~∈YX

eS(X,y
~)

(７)

在训练过程中,最大化关于正确标签序列y∗ 的对数概

率,如式(８)所示:

log(P(y∗|X))＝S(X,y∗ )－log(∑
y
~∈YX

eS(X,y
~)) (８)

由式(８)可知,采用句级似然函数的目的是鼓励模型生成

正确的标签序列.在解码阶段,预测总得分最高的序列作为

最优序列,如式(９)所示:

y∗ ＝argmax
y
~∈YX

　S(X,y
~) (９)

在预测阶 段,采 用 动 态 规 划 算 法 Viterbi来 求 解 最 优

序列.

４．３　BERTＧBiLSTMＧCRF命名实体识别模型

BERTＧBiLSTMＧCRF模型是将 BiLSTM 网络和 CRF模

型结合起来,即在BiLSTM 网络的隐藏层后加一层CRF线性

层,模型结构如图３所示.

图３　BERTＧBiLSTMＧCRF模型结构

双向LSTM 的基本思想就是对每一个训练序列分别作

用一个向前和向后的LSTM 网络,并且这两个连接着同一个

输出层,这样的一种网络结构可以给输出层提供每一个序列

点完整的上下文信息,并且经过CRF有效地考虑了序列前后

的标签信息.

由图３可以看出,BERTＧBiLSTMＧCRF命名实体识别模

型是通 过 使 用 BERT 模 型 作 为 特 征 表 示 层 加 入 到 双 向

LSTM 模型中.BiLSTM 获取句子表示的过程可以用算法１
描述.

算法１　BiLSTM 获取句子表示

输入:分词结果、词向量、前向 LSTM 输出的前文信息向量、后向

LSTM 输出的后文信息向量

输出:句子表示向量ot

Step１　将分词后的序列输入到 BERT特征表示层,得到句子的向量

表示.

Step２　对于句子中的每个词语 Wi,将其词向量ei(Wi)输入到 BiLＧ

STM 网络中,计算当前状态隐藏层的值.

更新输入门:it＝σ(Wxixt＋Whiht－１＋WciCt－１＋bi)

更新遗忘门:ft＝σ(Wxfxt＋Whfht－１＋WcfCt－１＋bf)

更新输出门:ot＝σ(Wxoxt＋Whoht－１＋WcoCt＋bo)

计算记忆单元的值:Ct＝ftCt－１＋ittanh(WxCxt＋WhCht－１＋

bC)

计算t时刻隐藏层的值:ht＝ottanh(Ct).

Step３　将前向信息向量与后向信息向量按位拼接,得到句子表示

ht＝[ht

→
:ht

←
].

５　实验与分析

５．１　实验数据及评价指标

为验证所提模型的有效性,本文采用北京大学计算语言

学研究所发布的１９９８年上半年的人民日报语料进行相关实

验研究.１９９８年人民日报语料已经分好词,标注了人名、地
名、机构名等信息.本文使用三元标记集{B,I,O},B表示实

体的第一个词,I表示机构名的其余词,O 表示不属于机构名

的词.人名记为PER,所以人名的开始记为 BＧPER;地名记

为LOC,地名的开始记为 BＧLOC;机构名记为 ORG,机构名

的开始记为BＧORG.在实验中,以１９９８年６月份的数据为

测试集,１９９８年１月－５月的数据为训练集.其中,训练集与

测试集的信息统计如表３所列.

表３　１９９８年人民日报预料数据统计

字数 LOC PER ORG
训练集 ３１９４４５４４ １２４７１ ２２６６５ ５２１１８
测试集 ６６０９７０ ２７７０ ４４０８ １１２２８

对每一类命名实体,都采用准确率(Precision,P)、召回率

(Recall,R)以及调和平均数F１值(F１Ｇscore)作为模型性能的

评价标准.定义如下:

P＝
正确识别出的命名实体个数

识别出的命名实体个数 ×１００％ (１０)

R＝
正确识别出的命名实体个数
标准结果中命名实体个数 ×１００％ (１１)

F１＝２×P×R
P＋R ×１００％ (１２)

５．２　模型搭建和参数设置

本文所提模型采用 Tensorflow 进行搭建.Tensorflow
是由谷歌人工智能团队开发的深度学习框架,被广泛应用于

各类机器学习算法的实现.实验参数设置如下:输入维度seq_

length为１２８,训练集的batch_size为６４,测试集的batch_size
为８,训练学习率为２×１０－５.为了防止训练中出现梯度爆

炸,使用梯度夹子(GradientClipping)技术并设置参数为５,
使用dropout技术来防止过拟合,值设为０．５.

５．３　实验结果

在数 据 集 上,采 用 CRF,CNN,LSTM,BiLSTM,BiLＧ
STMＧCRF和BERTＧBiLSTMＧCRF模型进行性能分析.实验

结果如表４所列.

表４　模型在１９９８年人民日报数据集上的识别效果对比

(单位:％)

任务 准确率 召回率 F１值

CRF ８５．１７ ８５．５６ ８５．３６
CNN ８６．９２ ８５．１６ ８６．０３
LSTM ８７．２５ ８５．７６ ８６．４９

BiLSTM ８８．３４ ８７．６１ ８７．９７
BiLSTMＧCRF ９０．４５ ８９．７２ ９０．０８

BERTＧBiLSTMＧCRF ９４．７３ ９４．９９ ９４．８６

从表４中可以看出,在CRF模型和其他基于神经网络的

模型比较中,基于神经网络的模型在各个方面的性能都好于

CRF模型;在 CNN 模型与其他基于 RNN 实现的模型比较

中,基于 RNN的方法整体上优于 CNN,CNN 在图像处理领

域表现良好,对于文本序列,基于 RNN 模型有更好的表现;

从LSTM 模型和BiLSTM 模型的对比中可以看出,BiLSTM
的表现优于LSTM,验证了双向的 LSTM 模型对序列的上下
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文信息的学习能力更强;在BiLSTM 和BiLSTMＧCRF模型的

比较中,利用 CRF来进行序列标注的 BiLSTMＧCRF模型在

各方面的表现都优于BiLSTM,说明 CRF在解码过程中考虑

了序列中的全局标签信息,因此提升了模型性能.在 BiLＧ
STMＧCRF模型和 BERTＧBiLSTMＧCRF的比较中,后者相比

前者有了不低于５％的性能提升,可以看出 BERT 模型充分

刻画了文本数据中字符间的关系特征,有助于提升模型性能.
为了验证本文方法的有效性,将其与其他主流命名实体

识别方法进行实验对比,具体结果如表５所列.

表５　本文方法与主流方法的识别效果对比

(单位:％)

方法 准确率 召回率 F１值

Collobert等[１０] ８８．４３ ８７．６８ ８８．０５

Lample等[１５] ９０．４５ ８９．７２ ９０．０８

Chiu等[１６] ９１．９４ ９０．０６ ９０．９９

Shen等[１８] ９１．４６ ９０．１８ ９０．８１
本文方法 ９４．７３ ９４．９９ ９４．８６

表５为本模型与其他公开方法在１９９８年人民日报语料

上的比较.Collobert等采用前馈神经网络,结合预处理和词

缀、大小写特征,取得了F１值为８８．０５％的结果;Lample等将

字符级词向量输入双向 LSTMＧCRF模型,达到了９０．０８％的

F１值;Chiu等将BiLSTM 与CNN模型结合,取得了９１．４９％
的先进结果.本模型同为BiLSTMＧCRF模型,仅改变输入的

预训练词向量模型,获得了９４．８６％的F１值,优于 Lample和

Chiu等人的结果.实验结果表明,相比于 BiLSTM 和 CNN,
基于 Transformer的BERT模型具有更强的特征提取能力,
这与 Transformer中的自注意力机制选择信息特征的能力有

着密不可分的关系,使得本文模型的性能有更好的表现.
结束语　本文构造了一种完全端到端、无需人工特征的

神经网络模型BERTＧBiLSTMＧCRF,并将其用于命名实体识

别任务.该模型将使用海量的文本数据和深层网络模型训练

出来的预训练词向量作为输入,使模型充分学习文本的特征

信息,同时增强了字符间的推理能力,提升了实体识别的效

果.该模型既结合了 BiLSTM 学习词语的上下文信息的能

力,同时又保留了CRF模型通过全局信息推断标签的能力,
在１９９８年人民日报语料上取得了９４．８６％的结果,超过了当

前大部分公开的方法,达到了当前较为先进的水平.实验表

明,基于BERT的命名实体识别模型能够提升实体识别的结

果,对后续的研究具有一定的参考价值.下一步将考虑引入

语言学特征,结合该模型进行联合训练,以提升模型性能.
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