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摘　要　对文本进行分词和词嵌入通常是中文命名实体识别的第一步,但中文的词与词之间没有明确的分界符,专业词及生僻

词等未收录词(OutofVocabulary,OOV)严重干扰了词向量的计算,基于词向量嵌入的模型性能极易受到分词效果的影响.同

时现有模型大多使用循环神经网络,计算速度较慢,很难达到工业应用的要求.针对上述问题,构建了一个基于注意力机制和

卷积神经网络的命名实体识别模型,即 LACＧDGLU.针对分词依赖的问题,提出了一种基于局部注意力卷积(LocalAttention

Convolution,LAC)的字嵌入算法,减轻了模型对分词效果的依赖.针对计算速度较慢的问题,使用了一种带门结构的卷积神经

网络,即膨胀门控线性单元(DilatedGatedLinearUnit,DGLU),提高了模型的计算速度.在多个数据集上的实验结果显示,该

模型相比现有最优模型F１值提高了０．２％~２％,训练速度可以达到现有最优模型的１．４~１．９倍.
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Abstract　TextsegmentationandwordembeddingareusuallythefirststepinChinesenamedentityrecognition,butthereisno

cleardelimiterbetweenChinesewordsandwords．OOV(outofvocabulary)wordssuchasprofessionalwordsanduncommon

wordsareseverelydisturbingthecomputationofwordvectors．Modelperformancebasedonwordvectorembeddingishighly
susceptibletowordsegmentationeffects．Atthesametime,mostoftheexistingmodelsuselowＧspeedrecurrentneuralnetwork

whichisdifficulttomeettherequirementsofindustrialapplications．Aimingattheaboveproblems,thispaperconstructsanamed

entityrecognitionmodelbasedonattentionmechanismandconvolutionalneuralnetwork:LACＧDGLU．Tohandeltheproblemof

wordsegmentation,thispaperproposesawordembeddingalgorithmbasedonLocalAttentionConvolution(LAC),whichalleＧ

viatesthedependenceofthemodelontheeffectofwordsegmentation．Fortheproblemofslowcalculationspeed,thispaperuses

aconvolutionalneuralnetworkwithgatestructure:DilatedGatedLinearUnit(DGLU)toimprovethespeedofmodelcalculation．

TheexperimentalresultsonseveraldatasetsshowthatthemodelcanincreasetheF１valueby０．２％to２％comparedwiththe

existingmainstreammodel,andthecalculationspeedcanreachmorethan１．４to１．９timesoftheexistingmainstreammodel．

Keywords　Characterembedding,Localattentionconvolution,Dilatedconvolution,Gatedlinearunit,Residualstructure

　

１　引言

命名实体识别的目标是从文本中识别出具有特定意义的

实体,是自然语言处理领域的基础任务之一.由于命名实体

识别是主体挖掘、关系抽取、实体链接等任务的前置步骤,其

研究长期以来受到了广泛的关注.

基于深度学习的方法是当前进行命名实体识别的主流方

法.现有的基于深度学习的模型多将命名实体识别转化为一

个序列标注任务:基于词嵌入[１],使用循环神经网络[２](ReＧ
currentNeuralNetwork,RNN)和条件随机场[３](Conditional
RandomField,CRF)对文本序列中的每一个词进行标注,判

断该词是否是实体的一部分,最后从标注序列中提取出实体.

在处理英文时,这些对每个词进行标注的模型取得了良好的

效果.但中文与英文不同,英文的词与词之间有明确的分界

符,而中文的词与词之间却没有明确的界限,词的边界在文本

中是模糊的,往往需要使用分词工具先对原始文本进行分词,

分词的结果会对模型的性能产生巨大的影响.例如“台风战

斗机”这一实体,分词工具可能将该实体作为一个独立词,也
有可能将实体切分为两个词,即“台风”和“战斗机”,第二种切

分方法引入的“台风”这一与实体相关度低的词无疑会干扰实

体识别的效果.不同的分词结果甚至可能导致句子意义出现

巨大差别,例如表１中的句子通过两种不同的方式分词后意

义已经有了很大差别,最终识别出的命名实体也必然是不同

的.除此之外,专业领域包含大量的专有名词和特定术语,分



词工具很难将这些词切分出来,大量 OOV 在嵌入时只能用

全零向量表示,这个过程损失了大量的语义信息.

表１　分词不同导致句义不同

Table１　DifferentmeaningsmadebywordＧsegmetation

原始句子 乒乓球拍卖完了

分词模式１ 乒乓球拍/卖/完了

分词模式２ 乒乓球/拍卖/完了

相较于词嵌入,字嵌入更适应中文的特性,对文本序列中

的每一个字符进行标注,就不需要考虑词的边界问题了.但

单一字符难以表示有效的语义信息,如“没有”和“淹没”两个

词中的“没”这一字,在不同词语中蕴含的语义信息是完全不

同的,但经过字嵌入后得到的字向量是相同的.由此可见,普

通字向量所包含的信息区分度不够高,词级别的语义信息仍

是不可或缺的.

除了词嵌入算法对中文的不适应,计算速度慢也是当前

主流模型长期难以投入工业应用的重要原因.由于 RNN 天

然的序列结构,每一个时间步(TimeStep)上的计算依赖于前

一个时间步的输出或隐状态[４],模型进行训练和预测时无法

进行样本内的并行计算.在面对超长文本时,RNN无法并行

计算的问题尤为显著,经典的 BiLSTMＧCRF[５]模型中,长短

时记忆(LongShorＧterm Memory,LSTM)网络则是带门机构

的 RNN,CRF需要使用维特比(Viterbi)算法[３]进行解码,整

个模型需要较高的硬件条件才能达到理想的响应速度.

针对模型性能依赖分词效果的问题,我们提出了一种基

于局部注意力卷积(LocalAttentionConvolution,LAC)的字

嵌入算法,在减轻模型对分词效果依赖的同时能够利用词级

别的语义信息.该算法以字为基础计算单元,在字向量中融

入了词级别的语义信息,这些信息主要通过两种方式获得:加

入了一个带局部注意力机制的卷积层,该层可以提取字符序

列的字符间(BiＧChar)依赖关系这一局部结构特征,将字符间

的依赖关系编码到字向量中,通过整合字向量和字符间依赖

关系来获取词级别语义信息;将预训练词向量作为一个特征

拼接到字向量后面,将其作为词级别语义信息的补充.

针对计算速度慢的问题,我们使用了一种新型结构,即

DGLU,该结构是在 CNN 的基础上改造得到的.与 RNN 相

比,DGLU可以进行样本内的并行计算,且计算速度更快;与

普通CNN相比,门控、膨胀卷积等机制的加入使 DGLU 能够

在层数较小的情况下获得较大的感受野,能够提取长距离依

赖关系,且训练的稳定性更强.

通过上述两个方面的改进,我们构建了一种基于卷积神

经网络和注意力机制[６](AttentionMechanism)的命名实体识

别模型,即LACＧDGLU.实验结果显示,该模型在多个数据

集上相比主流模型取得了２％~８％的提高,且训练速度达到

了主流模型的１．４~１．９倍.

２　相关工作

伴随着深度学习的快速发展,基于深度学习的方法成为

了命名实体识别的主流方法.Huang等[５]利用 LSTM 和

CRF构建了基于词向量的BiLSTMＧCRF这一主流模型,该模

型将命名实体识别任务转变为序列标注任务的思想也为后续

研究广泛接受.Lample等[７]将 BiLSTMＧCRF模型改造为端

到端模型,融合了字级别和词级别的信息,在 CoNLLＧ２００３[８]

数据集上F１值高达９０．９４.Strubell等[９]提出了迭代膨胀卷

积神经网络(IteratedDilatedConＧvolutionNeuralNetwork,

IDCNN),首次将 CNN 用于命名实体工作,在 CoNLLＧ２００３
数据集[８]上F１值为９０．５４,计算速度也取得了一定程度的提

高.Vaswani等[６]提出的注意力机制在不使用 RNN和 CNN
的情况下在自然语言处理领域的多个任务中都取得了良好的

效果,引发了广泛 的 关 注.Shen等[１０]提 出 了 将 自 注 意 力

(SelfＧAttention)用于提取文本中的长距离依赖,为在命名实

体识别领域使用注意力机制提供了技术途径.也有许多研究

聚焦迁移学习和预训练模型.Peters等[１１]提出的 ELMo是

基于LSTM 使用大量未标注语料训练得到的预训练模型,在

多个任务榜单刷新了记录.Devlin等[１２]提出的预训练模型

BERT则将LSTM 替换为双向注意力机制,有效解决了多义

词问题.

在中文命名实体识别领域,BiLSTMＧCRF模型也得到了

广泛的应用.Feng等[１３]将BiLSTMＧCRF用于中文新闻等通

用领域数据集,F１值为９０．５.Shan等[１４]将注意力机制融入

了BiLSTMＧCRF模型,在军事文本这一专业领域数据集上

F１值达到了９０．７９.Peng等[１５]构建了一种联合训练模型,同

时训练词向量和实体识别模型.Zhang等[１６]提出了一种带

网格结构的LSTM,将来自预训练模型的词级别信息动态地

添加至字向量,可以处理已收录词相关的分词错误问题;

Cao[１７]等提出了一种新型的对抗迁移学习框架,将分词任务

和命名实体识别任务结合在一起共享信息.Dong等[１８]对字

符进行拆解,获取了偏旁部首级别的特征,在 MSRA 数据集

上将其与字向量配合使用,F１值为９０．９５％.Yang等[１９]提

取了更细粒度的特征,将每个汉字的笔画也作为特征输入到

模型中,进一步提高了识别效果.

现有中文命名实体识别模型主要通过两种方法提高模型

的性能:提取更细粒度的特征和缓解分词错误问题.

Dong等[１８]、Yang等[１９]分别提取了偏旁部首和汉字笔画

级别的特征.通过这些研究可以发现,虽然细粒度特征对模

型识别的效果有一定提升,但是提取更细粒度的特征需要建

立专用的偏旁部首及笔画数据库,数据标注工作量也有所提

高,计算量大且泛用性较差.因此,我们主要针对分词错误问

题开展研究.

Peng等[１５]、Cao等[１７]分别将词嵌入模型和分词模型与

命名实体识别模型结合进行联合训练,联合训练能够缓解误

差传播,降低分词错误的概率,从而缓解分词错误问题,但该

方法无法保证分词完全正确,只要模型仍基于词嵌入,分词错

误的问题就依然存在.Zhang等[１６]提出的网格 LSTM 基于

字嵌入,部分解决了分词错误问题,但该模型的词级别信息只

来源于已收录词的预训练词向量,无法处理专业词、生僻词及

流行语等未收录词.上述中文命名实体识别模型全部基于

LSTM 实现,LSTM 由于无法进行样本内并行计算的天然特

性,计算速度较慢,现有模型在 LSTM 的基础上进行扩展,很

难达到工业应用的要求,因此设计可以替代 LSTM 的高速计

算结构具有一定的研究意义.使用字嵌入可以避开分词错误
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这一问题,但单个字符所包含的语义信息量少且不完备,需要

将词级别信息编码到字向量中.

针对分词错误问题,我们使用字嵌入来略去分词这一步

骤,同时使用局部注意力卷积将词级别信息编码到字向量中,

从而保证信息的高区分度;针对计算速度慢的问题,我们借鉴

LSTM 的设计思路,将门控机制加入到 CNN 中,引入膨胀卷

积、残差结构等机制,赋予 CNN 提取长距离依赖的能力,设

计实现可以替代LSTM 的高速计算结构.

３　LACＧDGLU模型结构

命名实体识别的过程可以理解为如下形式:对于一个输

入的文本序列T＝(t１,t２,􀆺,tn),ti为该序列中的第i个字符,

我们需要生成对应的输出序列Output＝{o１,o２,􀆺,on},oi∈
L,L为所有标签的集合,最后通过解码算法从Output中解码

出实体.模型由嵌入层、编码层、注意力层、输出层４部分组

成,整体结构如图１所示,后面将对每一部分依次进行介绍.

图１　模型总体结构图

Fig．１　Overallstructureofourmodel

３．１　基于LAC的嵌入层

字嵌入算法以字符为基础计算单元,不需要提前对文本

分词,是解决分词依赖问题最直观的方法.但字符级别的语

义信息区分度差,难以处理单一字符多义的问题,以前文提到

的“没有”和“淹没”两词为例,两词中的“没”这一字符语义完

全不同但字向量相同,普通字向量无法体现同一字符不同语

境下的差异性.因此,嵌入层需要解决的问题就变成了:多义

字符的向量化表示如何在不同语境下表现出差异性.

通过对句子结构和字向量进行分析发现,字符周边的局

部结构特征可以很好地体现这种差异性.如“没有”这一词中

的“没”,其周边结构特征为“没Ｇ有”这一连接关系,而“淹没”

中的“没”,其周边结构特征为“淹Ｇ没”这一连接关系,如果能

够将这种结构信息编码到字向量中,就可以体现出多义字在

不同语境下的差异性.除了与相邻词的连接关系,也存在更

大范围的结构特征,如成语或流行语中一个字的含义往往与

周围多个字都有相关性.

为了获取这种结构信息并将其整合到字向量中,我们使

用 了 一 种 局 部 注 意 力 卷 积 (LocalAttentionConvolution,

LAC)结构(见图２)来提取序列的字符间依赖关系,将依赖关

系作为结构特征融入字向量.

图２　局部注意力卷积

Fig．２　Localattentionconvolution

对于通道数为dh的卷积网络,图２以第i个字符为中心,

大小 为 ２m＋１ 的 卷 积 窗 为 例.将 窗 内 ２m＋１ 个 字 向 量

ci－m,􀆺,ci,􀆺,ci＋m作为输入,首先计算各个字向量与中心字

向量ci的注意力权重ki－m,􀆺,ki,􀆺,ki＋m:

kj＝
exp(‹ciW１,cjW２›)

∑
n≤i＋m

n≥i－m
exp(‹ciW１,cnW２›)

(１)

其中,W１,W２∈Rdc∗dh ,作为网络权重是可训练参数,‹ciW１,

cjW２›表示ciW１和cjW２的内积.将注意力权重与对应的字向

量相乘并进行加和池化(SumPooling),即可得到通道数为dh

的局部注意力卷积层在这一卷积窗的输出hi,该输出也是ci通

过局部注意力卷积层后的对应输出.

hi＝ ∑
j≤i＋m

j≥i－m
(W３∗(kjcj)＋b) (２)

W３∈R(２m＋１)∗dh∗dc ,b∈Rk∗dh ,都是可训练的参数,∗表示

二者之间的对应元素积(ElementＧWiseProduct).对于整个

字向量序列C,可以得到一个局部注意力卷积层输出序列

H＝(h１,h２,􀆺,hn),hi即为融合了字符间依赖关系的字向量.

为了使用来自外部的词级别信息,我们将预训练词向量

作为特征拼接到新的字向量后面.首先利用自动分词工具对

文本序列 T进行分词,并利用预训练模型将词转换为固定的

词向量,将 OOV转换为全零向量,得到一个词向量序列(w１,

w２,􀆺,wp),将词向量拼接到该词包含的字的字向量的后面.

li＝Concat(hi,wj),chari∈wordj (３)

其中,chari∈wordj表示第i个字符,是第j个词的一部分.

由于模型在后面的编码层没有使用 RNN 结构,因此模型完

全没有位置感,整个模型类似于一个池袋(BagofWords)模

型.因此,本文在嵌入层也使用了位置向量,将序列中的每一

个位置也编码为一个向量,并将其融入到字向量中.本文所

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



用位置向量为 Vaswani等[６]给出的位置向量构造公式,不需要

进行训练,将位置p映射为一个dpos维的向量PE的公式为:

PE２i(p)＝sin(p/１００００
２i

dpos )

PE２i＋１(p)＝cos(p/１００００
２i

dpos ){ (４)

其中,i≥０且２i＋１＜dpos.利用该公式,序列中每一个位置

都对应 一 个 位 置 向 量PEi.将 位 置 向 量 也 拼 接 至 词 向 量

后面.

oi＝Concat(li,PEi) (５)

oi即为一个字符经过嵌入层后的输出向量,一个文本序

列经过嵌入层可以得到一个输出向量序列 O＝(o１,o２,􀆺,

on).该输出向量由３部分组成:１)经过 LAC处理的字向量,

LAC整合了字向量和字符周边结构特征信息来获取词级别

信息;２)来自预训练模型的词向量,这种词向量包含来自外部

的词级别信息;３)位置向量,处理文本这类序列型数据时,位

置信息仍然十分重要.

由于嵌入层的输出仍是字向量序列,模型后面的计算都

是以字符为基本单位的.相比基于词向量的模型,这种嵌入

方法减少了模型对分词结果的依赖,同时将通过两种途径获

得的词级别信息有效融入了字向量.

３．２　基于DGLU的编码层

文本经过嵌入层处理后,将生成的字向量序列送入基于

膨胀门控线性单元(DilatedGatedLinearUＧnit,DGLU)的编

码层,以提取文本序列的高维特征.

DGLU是在 Dauphin等[２０]提出的门控线性单元(Gated

LinearUnit,GLU)的基础上进行改造得到的.GLU 模仿

LSTM 中的门结构,为卷积网络加入了门控机制,门控机制的

形式为:

Y＝Conv１(X)∗sigmoid[Conv２(X)] (６)

Conv１和Conv２为两个超参数相同但权重不同的卷积

核,sigmoid[Conv２(X)]的值为０~１.相比普通卷积,GLU
的输出效果是普通卷积的输出Conv１(X)乘以一个０到１之

间的值,从而实现门控,体现了信息的选择性流动.DGLU将

残差[２１](Residual)结构也加入到门控机制中,其结构如图３
所示,计算公式为:

Y＝Conv２(X)∗α＋X∗(１－α)

α＝sigmoid(Conv１(X)){ (７)

图３　DGLU的计算结构

Fig．３　CalculationstructureofDGLU

加入残差结构不仅可以解决梯度消失问题,提高训练稳

定性,更重要的是提供了一种信息跨层传播的途径.由于

DGLU中输入直接连接输出,信息可以实现跨层传播,即信息

经过多层网络处理后仍保有一定量的原始输入信息.这种信

息跨层传播的机制所起的作用与 LSTM 的记忆门类似,带残

差结构的门控机制赋予了CNN一定程度的记忆能力.

为了处 理 长 序 列,CNN 需 要 较 大 的 感 受 野 (Rceptive

Field).一般通过两种方法增大感受野:增大卷积核大小

(KernelSize)和堆叠网络.增大卷积核大小会极大地提高计

算量,因此主要使用堆叠网络的方法来增大感受野.如果使

用普通卷积,网络需要叠得很深才能获得满足要求的感受野,

如 QANet[２２]使用了２１层CNN作为编码层.网络层数过多

不仅意味着模型规模庞大,模型的训练难度也会明显提高,容

易出现训练稳定性下降及在小数据集上不收敛的问题.

为了在获取理想感受野的前提下尽量减少模型的层数,

我们引入了 Yu等[２３]提出的膨胀卷积,普通卷积与膨胀卷积

的对比如图４所示.

图４　普通卷积与膨胀卷积的对比

Fig．４　Comparisonbetweentwoconvolutions

图中左侧为两层普通卷积,右侧为膨胀率(DilatedRate)

依次为１,２的两层膨胀卷积.左侧网络的感受野为５,右侧

网络的感受野为７,这是由于右侧网络第二层跳过了与中心

直接相邻的输入,直接连接与中心次邻的输入.膨胀卷积的

工作机制为跳过与中心直接相邻的p－１个输入,与中心及

与中心相邻的第p个输入连接,p为膨胀卷积的膨胀率.图１
中的 DGLUＧBlock使用了卷积核大小为３、膨胀率依次为１,

２,４,１的４层膨胀卷积,编码层使用了两个 DGLUＧBlock.模

型在使用了８层网络的情况下取得了３３的感受野,使用相同

卷积核大小的普通卷积需要堆叠１５层才能获得相同的感受

野.通过使用膨胀卷积,模型可以在网络层数较少的情况下

取得较大的感受野.

３．３　注意力层

注意力层用来获取句子级别的信息,可以提取长距离依

赖,并对编码层信息进行整合.我们在注意力层使用了全局

自注意力(GlobalSelfAttention)机制,形式为:

ai＝∑
n

j＝１
ki,jvj (８)

其中,n为文本长度,vj表示第j个字符通过编码层后的输出,

ai表示第i个字符通过注意力层后的输出,注意力权重的计

算公式为:

ki,j＝
exp(‹viW４,vjW５›)

∑
n

ε＝１
exp(‹viW４,vεW５›)

(９)

W４,W５∈R(dc＋dw＋dPE)∗dh ,是可训练参数.全局注意力形

式与局部注意力形式基本一致,只是作用域不同,局部注意力

仅作用于卷积窗内,全局注意力则作用于整个文本.

３．４　输出层

我们没有在输出层使用主流的 BEMS标注和条件随机

场解码,而是选用了更简单的切片式(span)解码方法.相比

CRF,切片式方法的训练速度和预测速度都更快.
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对于注意力层的输出A＝(a１,a２,􀆺,an),分别通过两个

不同的以sfotmax函数为激活函数的全连接层(FullConnecＧ

tedLayer,FCL),得到一个实体首部预测序列 SP＝(sp１,

sp２,􀆺,spn)和一个实体尾部预测序列 EP＝(ep１,ep２,􀆺,

epn):

SP＝softmax[FCL１(A)]

EP＝softmax[FCL２(A)]{ (１０)

其中,spi,epi表示第i个位置的字符是某类实体首部、尾部的

概率,取概率值最大的那一类作为该位置的标签:

si＝argmax(spi)

ei＝argmax(epi){ (１１)

其中,si,ei∈{０,１,􀆺,q},q为实体类别数,０表示该位置的字

符不是任何一类实体的首部或尾部.我们使用一种切片式解

码算法,对S和E 进行处理,将实体从原始文本T 中提取出

来.切片式解码算法利用预测得到的实体首部位置和尾部位

置在文本上进行切片以获得实体.这种方法可以取得接近

CRF的解码效果,且计算量相比CRF小了很多.

算法１　切片式解码算法

输入:T,S,E
输出:Set＝{Entity１,Entity２,􀆺,Entityn}

１．Set←{}

２．len←len(S)

３．fori←０to(len－)by１do

４．　ifS[i]≠０then

５．　　forj←ito(len－１)by１do

６．　　　ifS[i]＝E[j]then

７．　　　　Entityk←T[i:j]

８．　　　　Set．append(Entityk)/∗将Entityk加入集合Set中∗/

９．　　end

１０．end

１１．final

１２．returnSet

模型训练使用基于交叉熵(CrossEntropy)的损失函数,

其形式为:

Loss＝CE(SP,TrueS)＋CE(EP,TrueE) (１２)

其中,CE(S,TrueS),CE(E,TrueE)分别为首部位置预测、尾

部位置预测与真实值的交叉熵,将两个交叉熵相加作为模型

最终的损失函数.

４　实验及结果分析

为了分析模型的性能和计算速度,我们在多个中文命名

实体识别数据集上设置了多组对照实验.

４．１　实验设置

本文在 ３ 个 数 据 集 上 进 行 实 验:１)MSRA 数 据 集 是

SIGHAN提供的中文通用领域数据集,由２０８６４条训练语

料、４６３６条测试语料以及２３１８条验证语料组成,包含“地点”

“人物”“机构”３种实体,标注质量较高;２)Weibo命名实体识

别数据集由１８９０条标注语料组成,语料来源于微博,口语化

程度较高,数据集包含４个类型的实体,即 ORG(组织)、PER
(人物)、LOC(地点)和 GPE(政治实体),所有实体还分为明

确的命名实体(NamedEntity)和泛指实体(NominalMenＧ

tion),如“张三”这一人名,“学生”这一宽泛概念两个大类;

３)军事文本数据集是本课题组自行标注的军事专业领域数

据集,包含８０００条军事新闻语料,语料主要来自环球网、参考

消息等主流媒体的军事板块及相关军事爱好者社区,该数据

集未对实体分类,仅包含一种“军事相关实体”,但该数据集中

专业词汇及生僻词较多,且标注质量一般,我们使用６０００条

语料作为训练集,剩下的２０００条语料作为测试集.

实验代码基于 Keras框架实现,由于 LSTM 有多种实现

方式,且不同实现方式的运算速度差异较大,实验中所使用的

LSTM 实现均为速度最快的 CuDNNLSTM[２４].优化器使用

Radam[２５],初始学习率设置为１×１０－３,其他超参数的设置如

表２所列.

表２　超参数设置

Table２　Hyperparametersetting

参数 数值

字向量维度 ２５６
词向量维度 １２８

位置向量维度 １２８
嵌入层卷积核大小 ５
编码层卷积核大小 ３

BatchＧSize ３２
EpochＧNum １５

为了避免训练随机性的影响,使用相同超参数对模型进

行３０次训练及测试,取３０次实验结果的均值作为最终的实

验结果.实验结果中,MSRA数据集和 Weibo数据集上引用

模型的性能数据来源于所引论文,军事文本数据集上的性能

数据及所有数据集上的计算耗时数据均来源于实验记录.

实验中主要使用精确率(Precision,P)、召回率(Recall,

R)及 MicroＧF１值来评价模型的性能,指标定义如下:

P＝TP/(TP＋FP) (１３)

R＝TP/(TP＋FN) (１４)

F１＝２∗P∗R/(P＋R) (１５)

其中,P 表示识别正确的正类占识别出的所有正类的比例,R
表示识别正确的正类占样本中真实正类的总数的比例,F１对

P 和R 都进行了加权,是结合了二者的一个综合指标.

４．２　模型性能分析

为了分析模型性能,我们在前面提到的３个数据集上进

行了实验,并将实验结果与当前最优模型进行对比.但 LAC
和DGLU主要在嵌入层和编码层进行了改造,当前先进模型

的工作也集中在嵌入层和编码层,因此无法将LAC或DGLU
直接应用于现有最优模型以验证本文提出的两种新方法的有

效性.为了更全面地分析模型性能,我们分两部分进行性能

分析:首先将 LACＧDGLU与当前最优模型进行对比,以验证

模型的整体优越性;其次,利用控制变量的思想,基于经典的

BiLSTM 模型,通过仅将嵌入层的词嵌入方法替换为 LAC或

仅将编码层的LSTM 替换为DGLU的控制变量方法,分别证

明了LAC和 DGLU的有效性.

４．２．１　整体性能验证

(１)MSRA数据集

MSRA数据集上的实验结果如表３所列.Dong等[１８]将

汉字拆解 为 偏 旁 部 首,提 取 了 更 细 粒 度 的 特 征,F１ 值 为
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９０．９５％;Yang 等[１９]进 一 步 将 汉 字 拆 解 为 笔 画,F１ 值 为

９１．６７％;Cao等[１７]使用一种对抗迁移学习架构来实现分词

任务 和 命 名 实 体 识 别 任 务 联 合 训 练,F１ 值 为 ９０．６４％.

Zhang等[１６]提出的网格LSTM 是当前的最优模型,通过字序

信息匹配句子中可能出现的词汇,将潜在词信息融合到基于

字符的 LSTMＧCRF 模 型 中,在 MSRA 数 据 集 上 F１ 值 为

９３．１８％.实验结果显示,本文模型在 MSRA 数据集上的表

现超越了现有最优模型,将 F１值进一步提高了０．２２％.提

升幅度很小是由于 MSRA数据集中的文本比较规范,句子中

未收录的词极少,网格 LSTM 无法处理未收录词的缺点在

MSRA数据集上没有暴露出来.

表３　MSRA数据集的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonMSRAdataset
(单位:％)

模型 P R F１
文献[１８]中的模型 ９１．２８ ９０．６２ ９０．９５
文献[１７]中的模型 ９１．３０ ８９．５８ ９０．６４
文献[１９]中的模型 ９２．０４ ９１．３１ ９１．６７
文献[１６]中的模型 ９３．５７ ９２．７９ ９３．１８

Ourmodel ９３．２３ ９３．５８ ９３．４０

(２)Weibo数据集

Weibo数据集上的实验结果如表４所列,由于 Weibo数

据集将实体分为命名实体和泛指实体两大类,我们使用明确

的命名实体F１值(NE)、泛指实体 F１值(NM)以及总体 F１
值(Overall)作为评价模型性能的指标.He等[２６]提出了一种

F１值驱动训练方法,将F１值的计算公式融入到损失函数中,

从而直接以 F１值驱动模型训练,F１值为５８．２３％.Zhang
等[１６]提出的最优模型的F１值为５８．７９％.实验结果显示,本
文模型的总体 F１值比当前最优模型(Zhang[１６]等提出的模

型)取得了０．４４％的提高,Weibo数据集训练数据量小,作为

补充信息引入的预训练词向量在此时对模型性能有较大作

用.在训练数据量较小的 Weibo数据集上,本文模型相比其

他模型提高并不明显,说明其不适用于小样本训练下的命名

实体识别,这一应用限制是由以下几方面造成的:过小的样本

量会加剧模型的过拟合现象,样本量越小,模型过拟合得越

快;数据集体量小,其包含的信息量本身不足以支撑模型学习

到一个完整的行为模式;样本量小时训练集内的样本类别不

平衡现象会被进一步放大,容易出现模型对不同类别实体识

别差异较大的问题.

表４　Weibo数据集的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonWeibodataset
(单位:％)

模型 NE NM Overall
文献[２６]中的模型 ５４．４０ ６２．１７ ５８．２３
文献[１７]中的模型 ５４．３４ ５７．３５ ５８．７０
文献[１６]中的模型 ５３．０４ ６２．２５ ５８．７９

Ourmodel ５５．１８ ６２．６５ ５９．２３

(３)军事文本数据集

为了获取当前最优模型在军事文本数据集上的表现,我
们复现了Zhang等[１６]、Cao等[１７]的模型并在军事命名实体识

别数据集上进行了实验.军事文本数据集上的实验结果如表

５所列,与 Cao 等[１７]提 出 的 模 型 相 比,本 文 模 型 取 得 了

６．３２％的提高,这是由于Cao等[１７]的模型性能严重依赖于分

词任务的效果,军事文本数据集中包含的大量专业词汇会导

致分词出现较多错误;与Zhang等[１６]提出的模型相比,本文

模型取得了２．０６％的提高,Zhang等[１６]提出的模型对分词错

误问题有一定的应对能力,但只能处理已收录词,无法处理军

事文本中未被外部词典收录的部分专业术语.

表５　军事文本数据集上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsonMilitaryＧtextdataset
(单位:％)

模型 P R F１
文献[１７]中的模型 ５８．０７ ６１．３２ ５９．６５
文献[１６]中的模型 ６３．５０ ６４．３３ ６３．９１

Ourmodel ６５．２７ ６６．６９ ６５．９７

４．２．２　方法有效性验证

为了验证LAC和 DGLU 两种新方法的有效性,我们以

命名实体识别领域最流行的双向 LSTM(BidirectionalLong
ShortTerm MemoryNetwork,BiLSTM)模型为基线模型,设
置了对照实验.通过在基础模型上分别独立使用 LAC 和

DGLU,递进式地证明两种新结构的有效性,对照组实验设置

如下:１)Baseline模型基于词嵌入方法和双向 LSTM,使用了

全局注意力机制,是命名实体识别领域的主流模型;２)BaseＧ
lineＧDGLU模型将Baseline模型中编码层的双向LSTM 替换

为膨胀门控线性单元,用于验证 DGLU 的 有 效 性;３)BaseＧ
lineＧLAC模型将 Baseline模型中的词嵌入方法替换为本文

提出的基于局部注意力卷积的字嵌入方法,用于验证 LAC
的有效性.

表６　对照实验结果

Table６　Controlexperimentalresults
(单位:％)

模型
MSRA数据集

P R F１
Weibo数据集

NE NM Overall

军事文本数据集

P R F１

Baseline ９１．３７ ８８．６６ ８９．９９ ４９．３２ ５９．２５ ５４．２２ ５７．１３ ６０．０５ ５８．５５

BaselineＧDGLU ９０．５５ ８９．９７ ９０．２６ ４９．８６ ５９．５５ ５４．３５ ５８．２２ ６０．２７ ５９．２３

BaselineＧLAC ９３．２１ ９２．９５ ９３．０８ ５４．９８ ６２．３７ ５８．４４ ６４．３３ ６６．３１ ６５．３０

OurModel ９３．２３ ９３．５８ ９３．４０ ５５．１８ ６２．６５ ５９．２３ ６５．２７ ６６．６９ ６５．９７

　　对比实验结果如表６所列,实验结果显示,本文模型相比

Baseline在３个数据集上的F１值取得了３％~７％的提高,效

果明显.通过观察对照组实验可以发现,BaselineＧLAC相比

Baseline取得了接近７％的提高,这是由于 LAC使用字嵌入

回避了分词错误问题,同时在字向量中融入了多种来源的词

级别信息,字向量中的信息量甚至高于预训练词向量.BaseＧ

lineＧDGLU的实验结果则与 Baseline比较接近,DGLU 更多

的是模仿LSTM 功能对 CNN 进行改造,其功能与 LSTM 基
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本一致,因此对模型性能的提升意义不大.本文模型性能的

提高主要来源于 LAC,DGLU 对于模型性能的提升意义较

小.对比不同数据集上的结果,使用LAC带来的提升效果也

有一定区别,LAC在军事文本数据集上的提升效果最大,达

到了７．４２％,这是由于军事文本数据集中存在大量的专业

词,导致分词任务出现错误的概率增大,LAC通过回避分词

错误问题有效提高了模型性能.MSRA 数据集上 LAC带来

的提升效果较小,这是由于 MSRA数据集中的文本形式比较

正式,分词错误的情况较少,但使用 LAC得到的字向量比使

用普通词嵌入得到的词向量包含了更丰富的语义信息,因此

也取得了３．４１％的提高.

由于专业文本和社交媒体文本中含有大量的未收录词,

本文模型在这些数据集上可以取得比在通用领域文本数据集

上更大的提高.

表７　MSRA数据集实体分类别实验结果

Table７　SubＧcategoryexperimentalresultsonMSRAdataset
(单位:％)

模型
地点

P R F１

人物

P R F１

机构

P R F１
Baseline ９２．５２ ９０．０３ ９１．２６ ９１．２２ ８８．６９ ８９．９４ ８９．０２ ８５．５５ ８７．２５

BaselineＧDGLU ９２．６１ ９１．０１ ９１．８０ ８９．８６ ８９．１２ ８９．４９ ８６．１０ ８８．９４ ８７．５０
BaselineＧLAC ９３．６８ ９３．３９ ９３．５３ ９３．１７ ９２．６１ ９２．８９ ９２．２２ ９２．４８ ９２．３５
OurModel ９３．８６ ９４．２５ ９４．０５ ９２．７４ ９３．０９ ９２．９１ ９２．５７ ９２．８３ ９２．７０

　　由于 Weibo数据集的测试集小且实体分类后单类别的

样本量少,而军事文本数据集没有对实体进行分类,因此我们

只对 MSRA数据集上的实验结果进行实体分类统计,分析本

文方法对不同类别实体的作用.

实验结果如表７所列,结果显示本文模型对３种类型的

实体都有一定的提升效果,对实体类别也有较强的适应性.

在３个类别中,本文模型对机构类实体的提升效果最明显,提

高了５．４５％.这是由于机构形式多变,用词灵活,易出现分

词错误,且有一定量的未收录机构实体;人物名称虽然同样灵

活多变,但 MSRA数据集中的人物实体几乎全部为知名公众

人物,外部词典多有收录,分词工具能够将这些人名正确分

出.本文模型相比Baseline也更为平衡,Baseline上的实验结

果中,３类实体上的准确率和召回率的差值较大,本文模型在

３类实体上的准确率和召回率都较为接近.

４．３　计算速度分析

MSRA数据集中文本长度大多小于１００,可以作为短文本

代表性数据集;军事命名实体数据集中文本长度多为１００~

３００,可以作为长文本的代表性数据集.我们在上述两个数据

集上进行实验并记录了训练过程中一个Step即模型处理一

个批次样本并更新一次权重的耗时,对模型的计算速度进行

对比分析.

单个Step耗时对比如表８所列,我们复现了两个当前先

进的模型与本文模型进行对比,表８中的速度比表示该模型

与最慢模型的计算速度比值.结果显示,本文模型的训练速

度达到了当前最优模型的１．４４~１．８７倍,加速效果明显.在

军事文本数据集上的加速效果优于在 MSRA 数据集上的加

速效果,这是由于军事文本数据集中文本序列长度较大,

LSTM 无法在样本内并行计算的缺点在处理长序列时被进一

步放大.由于Zhang等[１６]、Cao等[１７]的模型都是基于 LSTM
实现的,这两个模型在长文本数据集上的耗时与短文本数据

集上的耗时相比涨幅较大,达到了２．０６倍.由于局部注意力

卷积和膨胀门控线性单元都可以并行计算,本文模型的涨幅

只有１．５８倍,对不同长度的文本数据有更好的适应性.

表８　单个Step耗时的对比

Table８　Timeconsumptioncomparisonofsinglestep

模型
MSRA数据集

耗时/ms 速度比

军事文本数据集

耗时/ms 速度比

文献[１６]中的模型 ８９ １× １８３ １×
文献[１７]中的模型 ８２ １．０９× １６４ １．１２×

Ourmodel ６２ １．４４× ９８ １．８７×

为了准确分析本文提出的方法对模型计算速度的影响,

我们设置了与性能验证实验中相同的对照组,以便分别独立

分析LAC和DGLU所带来的效果.对照组单个Step耗时的

对比结果如表９所列,可以发现 BaselineＧDGLU 的速度达到

了Baseline的１．４２~１．８０倍,使用 DGLU 替换 LSTM 可以

显著提 高 模 型 的 训 练 速 度.BaselineＧLAC 模 型 的 速 度 为

Baseline的１．２１~１．３３倍,LAC机制增加了计算量,造成了

一定量的训练耗时增加,但局部注意力仅仅计算卷积窗序列

上的注意力权重,且各个卷积窗上的计算可以并行计算,因此

训练时 间 的 增 加 较 少,处 于 可 接 受 的 范 围.本 文 模 型 在

MSRA数据集上与Baseline的耗时接近,但在军事文本数据

集上耗时仅为 Baseline的０．７２倍,这是由于 LAC的局部注

意力卷积和 DGLU 的膨胀门控线性单元都可以在序列上的

多个位置同时进行计算,耗时不会 伴 随 序 列 长 度 的 增 加 而

大幅提高,而 Baseline基于 LSTM,在处理序列时只能在序

列的一个位置上进行计算,耗时会伴随着序列长度的增加

快速增长.

表９　本文模型与对照组单个Step耗时的对比

Table９　Timeconsumptioncomparisonofsinglestepbetween

theproposedmodelandcontrolgroup

模型
MSRA数据集

耗时/ms 速度比

军事文本数据集

耗时/ms 速度比

Baseline ６４ １× １３７ １×
BaselineＧDGLU ４５ １．４２× ７６ １．８０×
BaselineＧLAC ８５ ０．７５× １６６ ０．８３×
OurModel ６２ １．０３× ９８ １．４０×

结束语　本文提出了一种基于局部注意力卷积的卷积算

法,且在卷积神经网络的基础上引入了门控机制和膨胀卷积,

构造了一种基于 CNN 和注意力机制的命名实体识别模型.
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该模型适用于训练数据充足情况下的命名实体识别任务,相

比经典的BiLSTM 模型及当前最优模型,其 F１值和计算速

度都有一定提高,且在专业领域数据集上的提高尤为明显.

后续工作将对本文方法与预训练模型的结合展开研究,利用

更高质量的外部信息,搭建适用于小样本命名实体识别任务

的模型.
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