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摘　要　实体识别是信息提取的子任务,传统实体识别模型针对人员、组织、位置名称等类型的实体进行识别,而在现实世界中

必须考虑更多类别的实体,需要细粒度的实体识别.同时,BiGRU 等传统实体识别模型无法充分利用更大范围内的全局特征.
文中提出了一种基于命名记忆网络和BERT的实体识别模型,记忆网络模块能够记忆更大范围的特征,BERT语言预训练模型

能进行更好的语义表示.对水泥熟料生产语料数据进行实体识别,实验结果表明,所提方法能够识别实体且较其他传统模型更

具优势.为了进一步验证所提模型的性能,在 CLUENER２０２０数据集上进行实验,结果表明,在 BiGRUＧCRF模型的基础上使

用BERT和记忆网络模块进行优化是能够提高实体识别效果的.
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Abstract　Entityrecognitionisasubtaskofinformationextraction．Thetraditionalentityrecognitionmodelisusedtoidentify
entitiesofpersonnel,organization,locationandname．Intherealworld,moretypesofentitiesmustbeconsidered,andfineＧgrained
entityrecognitionisneeded．Atthesametime,traditionalentityrecognitionmodelssuchasBiGRUcannotmakefulluseofthe

globalfeaturesinawiderrange．ThispaperpresentsanentityrecognitionmodelbasedonmemorynetworkandBERT．ThepreＧ
traininglanguagemodelofBERTisusedforbettersemanticrepresentation,andthememorynetworkmodulecanmemorizeawiＧ
derrangeoffeatures．TheresultsofentityrecognitionforcementclinkerproductioncorpusdatashowthatthismethodcanreＧ
cognizeentitiesandhassomeadvantagesoverothertraditionalmodels．Inordertofurtherverifythemodelinthispaper,experiＧ
mentsarecarriedoutontheCLUENER２０２０dataset．TheresultsshowthattheoptimizationbasedonBiGRUＧCRFmodelusing
BERTandmemorynetworkmodulecanimprovetheeffectofentityrecognition．
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１　引言

开放领域的实体识别是一个热门的研究领域,其仅识别

人名、地名、机构名称等实体,而比较火热的医疗领域的实体

识别也仅识别疾病名称、症状、治疗方法等实体.但实际生产

生活中的知识模式复杂,涉及到的实体类别多,需要进行细粒

度的实体识别.而经典的双向门控循环网络(BiGRU)在充分

利用全局信息方面存在局限性:在每一步的计算中,BiGRU
都将当前单词嵌入和过去的摘要状态用作输入,因而难以捕

获句子级别的信息以及在整个数据源中的特征信息.针对这

个问题,本文利用已有的知识信息来进行细粒度的实体识别,

即在实体识别模型中结合 BERT 预训练语言模型.为了提

取更大范围的特征,可使用记忆网络模块,其能够在整个数据

集级别提取语义特征.最后,本文提出了一种基于 BERT和

记忆网络的实体识别方法,实体识别可以看作是序列标记任

务.BERT能够结合外部信息更好地进行语义表示,记忆网

络模块能够编码更大范围的语义信息,BiGRU 对输入句子词

嵌入向量序列进行语义编码,CRF层将 BiGRU 层的输出和

记忆网络模块的输出作为输入,可以对句子序列特征编码进

行解码,最后输出实体识别结果,即在 BiGRUＧCRF的基础

上,将BERT和记忆网络相融合来进行实体识别.

２　相关工作

实体识别技术主要分为基于传统机器学习的方法和基于



深度学习的方法.基于传统统计机器学习的方法主要包括词

频逆 词 频 (Term FrequencyＧInverseDocumentFrequency,TFＧ

IDF)[１]、隐马尔可夫(HiddenMarkovMode,HMM)[２]、最大

熵(MaximumEntropy,ME)[３]、条件随机场(ConditionalRanＧ

domFields,CRF)[４]以 及 支 持 向 量 机 (SupportVector MaＧ

chine,SVM)[５].基于深度学习的方法主要包括基于循环神

经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[６]、长短期记忆网

络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[７]和门控制循环神经

网络(GatedRecurrentUnit,GRU)[８]等,它们都是通过提取

实体上下文的语言特征以识别实体.

国内外学者对实体识别进行了许多研究.预训练语言模

型指一串词序列的概率分布,是某种特定语言本身的特定描

述.在传统实体识别模型中加入预训练语言模型能够提高词

的语义表示,提升实体识别的效果.Peters使用 BiLSTM 网

络在大量语料上提取语言特征,使预训练的词表示能够包含

丰富的句法和语义信息[９].Devlin提出使用语义能力更强的

Transformer网络结构,同时使用selfＧattention机制使模型上

下层直接全部互相连接,通过大规模语料预训练后,提取语义

信息对数据进行语义编码,作为 NLP模型的输入,其对各种

NLP任务都能取得不错的效果[１０].Huang等在双向长短期

记忆网络中加入了条件随机场,提出了经典的 BiLSTMＧCRF

模型,使网络能够学习句子级别的语意特征以识别实体[１１].

Strubell等提出采用空洞卷积神经网络(IDCNNＧCRF)进行实

体识别,在提取序列信息的同时加快了训练速度[１２].Ling等

将细粒度的实体识别任务视作一个多标签分类任务,提出了

FIGER模型,并实现了一个FGＧNER系统以准确地预测实体

类型标签[１３].Mai等对常见的细粒度的实体识别方法进行

了总结,并在英语和日语语料数据集上进行实验,针对在英语

数据集上识别效果最好但在日语语料数据集上识别效果差的

问题,提出利用词典和实体类别标签嵌入信息对 LSTM＋

CNN＋CRF模型进行优化[１４].

３　融合BERT和记忆网络的实体识别模型

本文的实体识别模型的总体结构如图１所示.嵌入层将

输入转换成计算机能够计算的向量形式,同时保留了一定语

义表示.嵌入层基于有BERT预训练语言向量的向量表示,

融合外部语言本身的知识,经过嵌入层对每个字符和外部知

识的向量表示,得到输入字符向量的序列.BiGRU 对其进行

进一步的语义编码,将BiGRU层输出作为关键字查询记忆网

络组件以获取数据集级特征,再将记忆网络模块的输出和

BiGRU层的输出作为 CRF层的输入.最后,通过 CRF层输

出标记序列的最大概率.

图１　融合BERT和记忆网络的实体识别模型

Fig．１　EntityrecognitionmodelcombiningBERTandmemorynetwork

３．１　BERT模块

通过大量预训练深度神经网络模型,可以提取语言本身

的特征[１５].在此基础上,当在语料数据中进行模型训练时可

以进行参数微调,从而在实体识别任务的场景中可以更好地

对数据进行语义表示.常见的语言模型方法是从左到右计算

下一个词的概率,如式(１)所示:

p(S)＝p(w１,w２,,wm)＝∏
m

i＝１
p(wi|w１,w２,,wi－１)

(１)

但在具体的实体识别任务中,需要的不是一个完整的语

言模型,而是需要一个字的上下文表示,能够表达字的语义.

BERT(BidirectionEncoderRepresentationsfrom TransＧ

formers)的模型结构如图２所示.为了提取字上下文的特

征,BERT采用双向 Transformer作为语义编码器.

图２　BERT预训练语言模型

Fig．２　BERTpreＧtraininglanguagemodel

BERT模型基于“Masked”和“下一个句子预测”两个任

务来 训 练 模 型,分 别 提 取 词 级 别 和 句 子 级 别 的 特 征.
“Masked”任务是为了训练深度双向语言表示向量,通过遮住

句子中的某些词,再让编码器预测这个单词的原始词汇.“下

一个句子预测”任务是训练一个二分类的模型,句子间的语言
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关系能反映语言的特征,通过提取句子之间的语义关系来训

练模型.即这个任务在每个训练前的例子中选择句子 A 和

句子B,５０％的训练数据中B是在A后面的下一个句子;５０％
的训练数据中B不是在 A后面的下一个句子,而是训练数据

中其他的随机句子.通过提取这两个句子的语义特征来预测

是否是下一句.这种训练能使模型更容易地提取到语料数据

的语义表示.

BERT模型最关键的组件是 Transformer编码结构,其

采用基于注意力的机制对文本进行编码而不是采用传统的

RNN网络.Transformer编码结构单元如图３所示.编码单

元中核心模块是自注意力部分,如式(２)所示:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)

其中,Q,K,V 均是输入字向量矩阵,dk 是输入向量维度.计

算句子中的每个词对于这句话中所有词的相互关系,然后这

些词与词之间的相互关系在一定程度上反映了这个句子中不

同词之间的关联性以及重要程度.利用这些相互关系来调整

每个词的重要性(权重)就可以获得每个词新的语义特征的表

达.这个新的表征不但蕴含了该词本身,还蕴含了其他词与

这个词的关系,因此与单纯的词向量相比,Transformer语义

编码更具有全局的语义表示信息.

图３　Transformer编码单元

Fig．３　Transformerencodingunit

为了扩展模型专注于不同位置的表达能力,增大注意力

单元的表示子空间,Transformer采用“多头”模式,如式(３)、

式(４)所示:

MultHead(Q,K,V)＝Concat(head１,,headh)Wo (３)

headi＝Attention(QWQ
i ,KWk

i,VWV
i ) (４)

对于实体识别任务而言,语料数据中的词在句子中的位

置特征非常重要,由于一般的自注意力机制无法抽取时序特

征,因此 Transformer模块采用了位置嵌入的方式来加入位

置特征,如式(５)、式(６)所示:

PE(pos,２i)＝sin(pos/１００００２i/dmodel) (５)

PE(pos,２i＋１)＝cos(pos/１００００２i/dmodel) (６)

３．２　BiGRU文本特征编码模块

门控制循环单元是由长短记忆神经网络简化而来的,即

将遗忘门和输入门合并成一个更新门,相对于 LSTM 而言,

其结构更简单,参数更少,训练更加高效.其设计的特点非常

适合对时序数据进行建模,如文本数据.GRU 模型结构如

图４所示,xt 代表t时刻的输入,zt 代表更新门,rt 是一个重

置门,用于控制信息丢失,ht 是隐层状态,其中xt 包含BERT

字嵌入和对应的词特征嵌入.

图４　GRU编码单元结构

Fig．４　GRUcodingunitstructure

更新门用于控制前一时刻的状态信息被带入到当前状态

中的程度,更新门的值越大,说明前一时刻的状态信息被带入

得越多.重置门用于控制忽略前一时刻的状态信息的程度,

重置门的值越小,说明忽略得越多.在 GRU 的计算过程中,

通常用式(７)－式(１０)来计算各个门控制的信息.

zt＝σ(Wi∗[ht－１,xt]) (７)

rt＝σ(Wr∗[ht－１,xt]) (８)

ht＝tanh(Wc∗[rtht－１,xt]) (９)

ht＝(１－zt)ct－１＋ztht (１０)

其中,xt 指当前时刻的输入,σ通常是向量相加或者相乘的

sigmoid函数,是两个向量对应的点积,Wi,Wr和Wc 代表权

重矩阵,∗表示矩阵的乘积.

标准 GRU按文本序列接收输入,其只能处理前文信息

而忽略了下文信息.双向门控制循环单元网络(BiGRU)对每

一个输入序列包含一个forward和backward的 GRU 网络,

BiGRU网络的输出结果由这两个 GRU 网络共同作用得到,

可以对输入句子序列提取双向语义特征信息.即 BiGRU 结

合正向 GRU网络和逆向 GRU网络,得到了更好的效果.

ht＝h
→
t×h

←
t (１１)

３．３　记忆网络编码模块

一般实体识别模型仅仅从词、字符的前一个或者后一个

词、字符来提取上下文特征,也有基于 CRF提取句子级的语

义特征.而本文基于记忆网络模块来记忆数据在整个数据源

中的上下文环境的语言特征,并在 BERT 和 BiGRUＧCRF模

型的基础上融合记忆网络[１６]模块来识别数据语料中的实体.

例如,在对输入xi 编码时会从记忆网络模块中取出保存的特

征ri,然后与BiGRU 层的输出hi 融合作为 CRF层的输入,

同时更新记忆网络模块的记忆特征值.基于前文 BERTＧ

BiGRUＧCRF模型使用了记忆网络组件,对整个数据源中出现

过的实体的特征编码进行“记忆”可以从数据源层的语义特征

进行融合,数据源级别的语义特征使用keyＧvalue记忆网络组

件来保持上下文的语义特征.

采用键值记忆网络组件 M 来存储文档级别的上下文表

示.内存插槽定义为向量对(k１,v１),,(km,vm).在每个单

个插槽中,键表示词wi 嵌入,其值是训练实例中每个令牌的

３９陈　德,等:融合BERT和记忆网络的实体识别



序列标记编码器hi 对应的隐藏状态.由于在不同上下文中

更改嵌入和表示,同一单词可能会占据许多不同的位置,因此

使用训练实例来帮助指示所查询令牌的网元类型的示例.

(１)记忆更新

单词嵌入在训练过程中经过了微调,可用于更新记忆的关

键部分.序列标签编码器的隐藏层状态改变,记忆值也将随之

改变.假设第i个令牌的状态在计算后发生了变化,则存储器

M 中的第i个插槽将被重写,每个记忆插槽将更新一次.

(２)记忆查询

对于句子中的第i个单词,我们通过反向索引找到该单

词在内存 M 中的所有上下文表示,该反向索引找到一个大小

为T 的子集(ksub１,vsub１),,(ksubT ,vsubT ),其中反向索引记录

唯一一个单词在存储器 M 中的位置.T 表示训练数据中该

单词出 现 的 次 数.对 于 一 个 词,将 存 储 键kj ∈ [ksub１;;

ksubT]用作关注键,将存储值vj∈[vsub１;;vsubT ]用作注意力

分数,然后将查询词的嵌入wqi用作注意力查询qi.用ui,j表

示qi 和kj 的关联性,考虑点乘、缩放点乘和余弦相似度３种

方式来计算关联性,如式(１２)所示:

ui,j＝

qikT
j

qikT
j

dw

qikT
j

‖qi‖‖kj‖

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１２)

其中,dw 表示词嵌入向量的维数.

(３)记忆组件查询返回

数据源级的语义表示通过式(１３)和式(１４)计算得到,αi,j

表示水泥熟料生产记忆网络组件模块返回查询qi 和对应的

kj 在所有返回查询中所占的比例,而ri 表示这些返回查询的

综合值,其值等于所有αi,j和对应的vj 值的加权和.

αi,j＝
exp(ui,j)

∑
T

z＝１
exp(ui,z)

(１３)

ri＝∑
T

j＝１
αi,jvj (１４)

其中,vj 表示记忆网络组件插槽中的qi 对应的值.原隐藏层

状态的融合表示gi∈ℝdh 和文档层的语义表示作为最后CRF
层的输入,gi 的计算方法如式(１５)所示:

gi＝λhi＋(１－λ)ri (１５)

其中,dh 表示隐藏层维数的大小;λ是超参数,表示数据源级

的语义信息对识别信息的贡献,当λ＝１时则表示不考虑数据

源级的语义信息.

３．４　序列标注模块CRF
利用CRF模型则不会出现这种错误,因为 CRF的特征

函数的存在就是为了对输入序列进行观察、学习,得到其特

征.因此,考虑前后标签约束关系,加入 CRF层,将 BiGRU
与CRF进行结合,这样既可以利用 BiGRU 提取文本序列中

的上下文信息,也可以通过 CRF在整句层面上的标注信息

来提高标注精确率,从而获取全局最优输出序列,得到更

好的实体识别效果.CRF层将 BiGRU 层的输出和记忆网

络的查询返回矩阵P作为输入.在 CRF层计算一个转移

矩阵A,则Ai,j代表输入的第i个字符的语义编码到标签j
之间的转移概率.在给定输入序列x 的条件下输出标签

序列y的概率分数如式(１６)所示:

s(x,y)＝∑
n

i＝０
Ayi,yi＋１＋∑

n

i＝０
Pi,yi

(１６)

整个序列的分数等于各个位置的分数之和,根据输入序

列x对应的输出标签序列y 计算出的这个分数,选择出分数

最大的一个作为最终的输出标签序列.最后,利用softmax
函数进行归一化处理,如式(１７)所示:

P(y|x)＝ exp(s(x,y))
∑
y′
exp(s(x,y)) (１７)

４　实验

(１)实体识别实验设置

实体识别实验的硬件环境如下:CPU 为 E５２６８０v２,内

存为６４GB,GPU为 TeslaT４,其内存为１６GB,硬盘为SSD,

其容量为５１２GB.实验软件环境如下:操作系统为 Ubuntu

１６．０４,Python３．７,TensorflowＧGPU１．１５．０,Jieba０．３９.本

文的实体识别模型使用的损失函数是均方差函数[１４],其他参

数如下.

embedding_dim＝６４ ＃词向量维度

seq_length＝２００ ＃序列长度

num_classes＝１０ ＃类别数

vocab_size＝５０００ ＃词汇表大小

hidden_dim＝１２８ ＃双向 GRU层神经元

dropout_keep_prob＝０．５ ＃ dropout保留比例

learning_rate＝１×１０－３ ＃ 学习率

batch_size＝６４ ＃每批训练大小

num_epochs＝１５ ＃总迭代轮次

从水泥企业网站和知网收集了水泥熟料生产领域的数

据,最终爬取了２６１１个知网页面和１３２１个水泥企业网站页

面,并基于术语词典的数据标注总共标注了１１０９６个句子,包

含１２９２７个实体.将实验数据中的实体按照其类别进行统

计,水泥熟料生产领域数据顶层十大类别的实体分布统计如

图５所示.

图５　水泥熟料生产领域数据顶层实体分布统计(电子版为彩色)

Fig．５　TopＧlevelentitydistributionstatisticsinthefieldofcement

clinkerproductiondata
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图６给出了水泥熟料生产领域数据中更细分的实体类别

的分布统计.按照４∶１的比例将标注的语料数据分为训练

集和测试集,即随机选取８８７７个句子作为训练集,２２１９个句

子作为测试集.

图６　水泥熟料生产领域数据实体分布统计

Fig．６　Dataentitydistributionstatisticsinthefieldofcement

clinkerproduction

由于水泥熟料生产领域没有公开的标注好的benchmark
数据集,为了进一步验证本文提出的基于 BERT和记忆网络

的实体识别模型的性能,在公开数据集 CLUENER２０２０上进

行了实验验证.CLUENER２０２０数据集是在文本分类数据集

THUCTC的基础上,选取其中部分数据对１０种实体类别命

名实体进行标注.CLUENER２０２０数据集中,有１０７４８个句

子用于训练集和１３４３个句子用于测试集,总共包含１０种实

体类别:地址、书名、公司、游戏、政府、电影、姓名、组织机构、

职位和景点.各类实体数量分布如图７所示.

图７　CLUENER２０２０数据统计

Fig．７　CLUENER２０２０datastatistics

(２)水泥熟料生产的实体识别实验

为了验证本文模型在水泥熟料生产领域的实体识别性

能,选 择 经 典 的 实 体 识 别 模 型 Dictionary Match,CRF,

BiLSTM,BiLSTMＧCRF和BiGRUＧCRF与本文的实体识别模

型进行对比.用记忆网络组件来提取语义特征,结合 BiGRU
层的输出作为CRF层的输入.利用深度学习模型开发框架

Keras来搭建本文模型,简化网络模型的实现.本文研究的

水泥熟料生产领域没有公开的标注好的benchmark数据集,

基于术语词典标注本身存在标注错误以及术语实体词典能覆

盖所有实体,存在未包含在术语词典中的实体情况.鉴于以

上问题,为了评估实体识别的效果,只能随机抽取部分最终模

型识别出的实体来进行人工判断.与其他模型的对比实验

使用精确率、召回率和 F１值作为评价指标,随机抽取５０
个句子,通过人工判断实体识别方法来识别正确的实体、

错误的实体以及没有识别出的实体.将 DictionaryMatch,

CRF,BiLSTM,BiLSTMＧCRF,BiGRUＧCRF实体识别模型以

及本文方法进行对比,结果如表１所列.

表１　不同实体识别模型的实验对比结果

Table１　Experimentalcomparisonresultsofdifferententity

recognitionmodels
(单位:％)

方法 Precision Recall F１
DictionaryMatch ８２．１６ ２３．８４ ３６．９５

CRF ４６．６５ ４１．３３ ４３．８２
BiLSTM ５３．９８ ４９．７４ ５１．７７

BiLSTMＧCRF ５８．３９ ６０．１５ ５９．２５
BiGRUＧCRF ６２．８２ ５６．３６ ５９．４１

本文方法 ７３．８５ ６９．３５ ７１．５３

基于词典匹配的 DictionaryMatch方法的精确率较高而

召回率较低,目前词典不能完全覆盖数据中出现的实体,对于

词典中没有出现的实体效果非常差.而CRF模型基于统计的

方法,其精确率、召回率以及F１值分别为４６．６５％,４１．３３％和

４３．８２％.CRF模型的精确率没有 DictionaryMatch方法的

高,但是召回率和F１值优于DictionaryMatch.从整体上看,

BiLSTM 模型、BiGRUＧCRF模型和本文方法等基于深度学习

的实体识别方法的识别效果优于DictionaryMatch和CRF传

统方法,一方面深度学习模型复杂且模型参数也多,另一方面

深 度 学 习 模 型 需 要 进 行 更 多 的 训 练 和 计 算.

BiLSTMＧCRF模型的精确率、召 回 率 以 及 F１ 值 分 别 为

５８．３９％,６０．１５％,５９．２５％,比 BiLSTM 模 型 分 别 提 高 了

４．４１％,１０．４１％,７．４８％.深度神经网络加入 CRF后能在句

子层范围提取更好的序列特征,显著提高了模型的性能.而

BiGRUＧCRF模型在识别效果上仅略微优于BiLSTMＧCRF模

型,这是由于两者模型的结构比较相似.本文的实体识别方

法是针对水泥熟料生产的实体识别问题,并基于BiGRUＧCRF
模型进行优化的,精确率、召回率以及 F１值分别为７３．８５％,

６９．３５％和７１．５３％.从实验结果来看,本文模型优于其他对

比模型,本文的实体识别方法具有一定优势.

(３)CLUENER２０２０实体识别实验及结果分析

为了进一步验证本文的实体识别模型的有效性,在标准

数据集CLUENER２０２０上进行实验,实验初始参数如前文水

泥数据 的 实 体 识 别 所 示.同 时,与 BERT,BiGRUＧCRF 及

BERTＧBiGRUＧCRF进行对比实验,以验证本文算法的性能.

本文的对比实验中 BERT 模型的初始参数设置如下:

embedding维数为６４,batch_size为３２,最大序列长度为６４,

学习率为３×１０－５,词嵌入词汇数量大小为２１１２８,隐层维度

为７６８,隐层层数为１２,注意力头为１２,优化器为 Adam,损失

函数为均方差函数,训练迭代的epochs次数为１５;BiGRUＧ

CRF模型的初始参数设置如下:embedding维数为６４,batch_

size为３２,隐层维度为３８４,隐层层数为２,优化器为 Adam,损

失函数为均方差函数,训练迭代的epochs次数为１５.

本文模型使用的损失函数是均方差函数.由图８和图９
可以看出,在训练过程中,本文模型的loss随着模型的训练

一直下降,而精确率在训练过程开始时最低,然后逐渐升高,

中间有所波动,当epoch到第１０次后精确率的值趋于稳定.
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图８　本文模型的loss在训练过程中的变化曲线

Fig．８　Losscurveofthemodelinthispaperduringthetraining

process

图９　训练过程中本文模型的精确率的收敛情况

Fig．９　Convergenceoftheaccuracyofthemodelinthetraining

process

本文基于BERT 和记忆网络的实体识别模型在数据集

CLUENER２０２０上的实验结果表２所列.在所有十大类实体

中,姓名类别实体的实验结果最好,精确率、召回率和 F１值

分别为８６．７１％,８８．３９％,８７．５４％,姓名类别的实体个数在

数据集中也是最多的,模型相对而言学习到更多的姓名类实

体的特征,相对识别效果较好.而地址和景点类型的实体识

别效果最差,地址的精确率、召回率和 F１值分别为６１．５６％,

６３．５４％,６２．５３％,而景点的分别为６８．９％,６８．９％,６８．９％.

地址和景点类型的实体含义相似,如景点中有“故宫”,而“故
宫”也可以看作一个地址;地址类型的实体如“中国电竞馆”也
可看作一个景点.这个分类不够准确,而且现在的数据集的

数据量相对而言还不能充分挖掘这两种类别实体的特征信

息,因此这两种类别实体的识别效果较差.而其他类型的命

名实体的识别效果都较好,识别的精确率、召回率和 F１值基

本都接近８０％ 或更高.

表２　本文方法在数据集CLUENER２０２０上的实验结果

Table２　Experimentalresultsofthemethodinthedataset

CLUENER２０２０
(单位:％)

实体 Precision Recall F１
姓名 ８６．７１ ８８．３９ ８７．５４

组织机构 ７８．０２ ７９．２９ ７８．６５
职位 ８０．７５ ７９．４５ ８０．０９
公司 ８０．６６ ８３．８６ ８２．２３
地址 ６１．５６ ６３．５４ ６２．５３
游戏 ８１．９ ８７．４６ ８４．５９
政府 ７９．０３ ８５．４３ ８２．１
景点 ６８．９ ６８．９ ６８．９
书名 ８６．３３ ７７．９２ ８１．９１
电影 ８０ ８２．１２ ８１．０５

平均值 ７７．７７ ８３．２５ ８０．４２

为了进一步验证本文方法的有效性,本文进行了对比实

验以验证优化的模块对实体识别效果的提升.使用 BERT,

BiGRUＧCRF,BERTＧBiGRUＧCRF和本文提出的基于记忆网

络模块的 BERTＧBiGRUＧCRFＧMem 模型,采用 F１值作为评

价指标,在 CLUENER２０２０数据集上对不同实体进行识别,

实验结果如表３所列.本文基于 BERT 和记忆网络的实体

识别模型的识别效果较好,总体的F１值为８０．４２％.

表３　CLUENER２０２０数据集上F１值的对比实验结果

Table３　ComparativeexperimentalresultsofF１valueon

CLUENER２０２０dataset
(单位:％)

实体 BERT BiGRUＧCRF
BERTＧBiGRUＧ

CRF
本文方法

姓名 ７７．４２ ７４．０４ ８８．７５ ８７．５４
组织机构 ５４．９４ ７５．９６ ７９．４３ ７８．６５

职位 ７０．３９ ７０．１６ ７８．８９ ８０．０９
公司 ６９．０７ ７２．２７ ８１．４２ ８２．２３
地址 ５０．８２ ４５．５ ６０．８９ ６２．５３
游戏 ７３．３８ ８５．２７ ８６．４２ ８４．５９
政府 ７４．２８ ７７．２５ ８７．０３ ８２．１
景点 ５８．１８ ５２．４２ ６５．１ ６８．９
书名 ７３．３３ ６７．２ ７３．６８ ８１．９１
电影 ６３．３３ ７８．９７ ８５．８２ ８１．０５

平均值 ６６．５１ ７０ ７８．８２ ８０．４２

同样地,所有模型在地址和景点这两类命名实体上的识

别效果均较差.利用单纯的 BERT 模型来进行实体识别的

效果较 差,其 F１ 值 在 所 有 对 比 实 验 模 型 中 也 最 低,为

６６．５１％.BERT模型可以对输入字符进行很好的语义表示,
但对于输入句子中字符间的语义关系的获取较差.而常规实

体识别模型BiGRUＧCRF的F１值略高于BERT模型,分别为

７０％和６６．５％.利用双向的 GRU 进行语义编码,将 CRF层

作为语义解码,能够对句子中字符前向和后向的相互关系提

取特征,从而更好地获取整个句子的特征.而在此基础上采

用预训练语言模型 BERT 来进行语义表示,然后将其作为

BIGRU层的输入,BERTＧBiGRUＧCRF模型识别的 F１值为

７８．８２％,相 对 于 单 纯 的 BiGRUＧCRF 模 型,BERTＧBiGRUＧ
CRF模型的整体F１值提高了８．８２％.同样包含BERT模块

的记忆网络 BERTＧBiGRUＧCRF 模型的整体识 别 的 F１ 为

８０．４２％,BERT预训练模型的加入能大幅度提升模型性能.
基于记忆网络的 BERTＧBiGRUＧCRFＧMem 模型在所有实验

模型中性能最好,模型中记忆网络模块对输入字符进行编码,
提取数据源级的特征,模型训练过程中特征值动态更新,和

BiGRU层的输出共同作为CRF层的输入.相比BERTＧBiGＧ
RUＧCRF模型,本文提出的基于记忆网络的 BERTＧBiGRUＧ
CRFＧMem 模 型 的 F１ 提 升 了 １．６％.综 上,本 文 提 出 的

BERTＧBiGRUＧCRFＧMem 模型中的 BERT 和记忆网络模块

对实体识别有提升效果.
本文算法模型中包含１０３８２１８３２个参数,模型的训练时

间为２h１６min;而 BiGRUＧCRF模型仅包含６０２５５２个参数,
模型的训练时间为２０min;BERT模型包括１０１３６０６４０个参

数,模型的训练时间为５５min.BERT模块非常复杂且包含的

参数非常多,使得模型的训练时间更长.本文方法在BERT和

记忆网络的基础上对实体识别进行优化,参数数量更多时,会
使模型变得更复杂,训练时间也会更长.

目前还未对本文模型进行实时性场景的应用,但是目前

模型的训练时间较长,在未来将考虑对训练过程进行优化以

及设计能够适应更强大的 GPU 集群的算法来加速训练过

程.同时考虑文献[１７Ｇ２０]的方法,进一步利用中文语言的特

点,在已有工作的基础上对本文方法进行优化.
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综上,本文提出的基于BERT和记忆网络的实体识别模

型能够提取语义特征来对实体进行识别.在基础的 BiGRUＧ
CRF模型上加入 BERT和记忆网络模块能够提高实体识别

的效果.
结束语　传统的命名实体识别模型只是将数据集中的句

子作为输入,而未考虑数据集级别的特征.本文使用记忆网

络模块对全局数据集级别的特征进行编码,并使用 BERT获

得更好的语义表示,提出了融合 BERT和记忆网络的实体识

别模型.将其应用到水泥熟料生产领域的实体识别中,实验

结果表明,本文方法能够识别水泥熟料生产领域的实体且较

传统方法具有一定优势.为了进一步验证本文方法在 CLUＧ
ENER２０２０数据集上的优势,本文进行了对比实验,结果表

明,与 BERT,BiLSTMＧCRF,BiGRUＧCRF,BERTＧBiGRUＧ
CRF深层神经网络相比,融合BERT和记忆网络可以提高实

体识别的性能,获得更好的实体识别效果.在将来的工作中,
我们将进一步探索可以提取更多全局特征的其他组件,并在

命名实体识别任务中考虑实体之间的语义关系.
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