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摘　要　相对于英文天然由单词组成而言,中文由于没有分词符,汉字之间的组词更灵活,在命名实体识别时,其边界更加难以

确定.当前的主流方法将命名实体识别任务转化为序列标注任务,文中采用BIOES标注方案,针对预测的标签序列进行研究.

通过单独比较实体头部标签B 或尾部标签E,计算实体边界准确率,结果表明提高边界准确率能够进一步提升实体识别准确

率;对具有连续标签的实体边界进行拓展和重定位,采用实体最后一个字符的类型标签对实体类型进行纠偏,利用分词信息对

标签不完整的实体进行填充;最后,提出增加边界标记的BIO＋ES标注方案,用于区分实体边界的非实体字符,以进一步提升中

文命名实体识别的性能.
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Abstract　ComparedwithEnglishtextwhichisnaturallycomposedofwords,Chinesetexthasnoworddelimiters,sothecombiＧ

nationofChinesecharactersismoreflexible,andit’smoredifficulttodeterminetheentityboundariesinChinesenamedentity
recognition(NER)．CurrentmainstreammethodstransformtheNERtaskintoasequencelabelingtask．Thispaperstudiesthe

predictedlabelsequenceundertheBIOEStagschemeandcalculatestheentityboundaryaccuracybyseparatelyconsideringthe

entityheadlabelBortaillabelE,whichshowsthatincreasingtheboundaryaccuracycanfurtherimprovetheaccuracyofentity
recognition．Weexpandtheboundariesofentitieswithcontinuouslabels,usethelabeltypeofthelastcharacteroftheentityto

correcttheentitytype,andusethewordsegmentationinformationtofillintheentitywithincompletelabels．Finally,thispaper

proposesaBIO＋ESlabelingschemethataddsboundarylabelstodistinguishnonＧentitycharactersatentityboundariesandfurＧ

therimprovestheperformanceofChineseNER．

Keywords　Chinesenamedentityrecognition,Tagscheme,Entityextraction

　

１　引言

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER),指从

文本中识别出具有特定意义的实体的位置和类型.它不仅仅

是独立的信息抽取任务,在信息检索、自动文本概要、问答任

务、机器翻译以及知识图谱等自然语言处理应用中也发挥着

重要作用.图１以“人民日报”数据集中的一句语料为例,命
名实体识别的目标就是从“新华社记者刘前刚摄”这个句子中

识别出“新华社”这个组织实体(Organization,ORG)和“刘前

刚”这个人名实体(Person,PER).

图１　命名实体识别任务举例

Fig．１　Exampleofnamedentityrecognition

在英语中,单词与单词之间都存在空格来标识边界,每个



单词都具有完整的词义;而中文是以汉字为基本单元,没有明

确的词分隔符,模糊的词汇边界会造成大量的边界歧义.有

的汉语字符有自己的完整含义,更多的汉语字符则需要与其

他字符组成一个词语,而汉字组词的灵活性就增加了中文命

名实体边界识别的难度.
当前主流的基于深度学习的中文 NER模型将 NER 任

务转换为序列标注任务,通过特定标注方案对训练集进行标

注后送入 NER模型进行训练.训练后的模型预测需要识别

文本中每一个字符的标签,再根据标注方案从预测的标签序

列中提取命名实体.

本文针对 Weibo[１]数据集,采用BIOES[２]标注方案,对预

测的标签序列进行研究,计算实体边界预测的准确率,通过改

进的提取规则来分别提高 NER 的准确率和召回率,进而达

到提高F１分数的目的.本文的主要贡献如下:
(１)通过单独考虑实体的头部标签B或尾部标签E,即通

过判断实体第一个字符或者最后一个字符的位置和类型是否

正确,来计算实体边界的准确率.
(２)对具有连续标签的实体边界进行拓展,以提取较长的

被嵌套实体,同时采用实体最后一个字符的类型标签对实体

类型进行纠偏,以提高实体识别的准确率.
(３)利用分词信息对标签不完整的实体进行填充,找到其

缺失的边界,实现不完整标签实体的提取,进一步提升实体识

别的召回率.
(４)提出增加边界标记的 BIO＋ES标注方案来增加边界

标记,以区分实体附近的汉字与其他非实体汉字,从而更好地

利用实体边界信息,进一步提升 NER的整体性能.

２　相关工作

受益于深度神经网络模型的非线性建模特性,深度学习

已被用于命名实体识别系统,性能提升明显.它无须进行复

杂特征工程和具备丰富的领域知识,便可以从输入数据中自

动地学习错综复杂的隐藏特征表示,扩展性好.近年来,基于

深度学习的方法已经全面超越了传统的基于规则的方法和基

于统计的命名实体识别方法.

基于深度学习的命名实体识别任务被转换为序列标注任

务.标注方案是序列标注任务中一种标记字符序列的方法,

通过它可以唯一确定句子中实体的类型和位置.标注方案在

训练前将训练集标记为带有标签的字符序列,随后投入 NER
模型进行训练.预测时将未标注的文本投入经过训练的

NER模型,由模型预测文本的标签序列,然后根据标注方案

从预测的标签序列中提取出文本中的实体.

基于标注方案的作用,本文总结了构建标注方案的两个

原则:
(１)每个标记的标签由标注方案唯一确定,这意味着标注

方案生成的标签序列对于每个句子都是唯一的.
(２)实体可以根据标注方案通过标签序列唯一提取,这意

味着在确定每个实体的边界和类型时没有歧义.

Ramshaw等[３]将分块任务视为序列标记任务,该方法是

将分块结构编码到每个单词的标签中.NP块是不重叠的、

非递归的名词短语.他们将分块任务作为一个标记任务:NP
块内部的单词被标记为 I,NP 块外部的单词被标记为 O,

并且一个特殊标签 B 用于紧跟另一个 NP块之后的 NP块中

的第一个单词.

Ratnaparkhi[４]的标记方法从左边开始,为每个(词,词性

标签)对分配了一个“块”标签,即开始标签、中间标签或其他

标签.所有词块起始词都分配一个开始标签(类似于 B 标

签),而词块中的其余词与一个中间标签(类似于I 标签)配
对.这消除了标签歧义,并且无论它们出现在什么上下文中,

相同的名词短语都会收到相同的标签序列.

Sang等[５]分别将 Ramshaw和 Ratnaparkhi的标注方案

命名为 IOB１ 和 IOB２,并 引 入 了 两 个 新 的 标 注 方 案,即

IOE１ 和IOE２.在IOE１ 中,紧接另一个 NP块之前的 NP
块中的最后一个词被分配了 E 标签.而在 IOE２ 中,所有

NP 块的最后一个词都被分配一个 E 标签.他们的实验

结果表明,IOB１的表现最好,但与其他标注方案的结果差

异不显著.

为了解决日语命名实体识别任务,Uchimoto等[２]将每种

类型分为４个子标签,分别代表一个命名实体的开头、中间和

结尾,或者一个命名实体由单个语素组成,这种方案被称为

BIOES或BILOU标注方案.

事实证明,标注方案会影响命名实体识别的性能.RatiＧ
nov等[６]在两个数据集上对比了BIO和BILOU标注方案,得
出的结论是标注方案的选择对系统性能有很大影响,并且

BILOU标注方案明显优于BIO标注方案.他们认为,BILOU
标注方案只需要少量增加要学习的参数数量就可以学习到具

有更好表达力的模型.Tkachenko等[７]也得到了类似的结

果,他们的实验说明在爱沙尼亚语的命名实体识别方面,

BILOU优于BIO.Malik等[８]使用乌尔都语作为案例进行研

究,并为包含后置词的主宾动词语言提出了一种标注方案

BeginInsideLastＧ２(BIL２).他们使用隐马尔可夫模型和条

件随机场比较了标注方案IO,BIO２,BILOU 和 BIL２获得的

F１分数.他们的结果表明,BIL２标注方案在乌尔都语中的

表现优 于 其 他 ３ 种 标 注 方 案.Reimers等[９]比 较 了IOB,

BIO,BIOES标注方案,并表明IOB方案在命名实体识别任务

中的表现比 BIO 和 BIOES方案差.Yang等[１０]研究了序列

标记模型在多个任务中的应用,并通过命名实体识别数据集

的对照实验表明,BIOES优于BIO.

这些研究表明,在大多数情况下,BIOES(BILOU)往往比

其他标注方案表现得更好,也表明具有更多样化标签的标注

方案可能表现更好.本文立足BIOES标注方案进行研究,分
析提取实体时的边界误差,不再严格按照标注方案进行实体

提取,而是通过改进实体提取规则来纠正实体边界偏差,并提

取出标签不完整的实体,从而提高实体的提取效果.

３　实体边界误差分析与提取规则改进

３．１　实体边界误差计算与分析

在BIOES标注方案中,B(Begin)代表实体的第一个标

记,I(Inside)代表实体的内部标记,E(End)表示实体的最后

一个标记.如果一个实体仅由一个字符组成,则用S(单SinＧ

gleton)表示.如果字符不属于任何实体(非实体token),则
用O(Outside)表示.

基于BIOES标注方案,如果只考虑实体的头和尾,即
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只要一个实体的第一个字符或者最后一个字符位置预测正确

且实体类型正确,则将其提取出来作为候选实体的头部或者

尾部,那么就会提取出比头部和尾部同时正确时更多的实体.
表１列出了从 Weibo数据集中的一个句子中提取实体的例

子,句子中有两个真实标签标注的实体:“龙门石窟(LOC)“和

“潜溪寺(ORG)”.而根据预测标签,通过BIOES标注方案的

规则只能提取出“潜溪寺(LOC)”一个实体,通过头部标签B
则能提取“龙(LOC)”和“潜(LOC)”,也就意味着只考虑头部

比同时考虑头部和尾部可以多提取出一个候选的实体头部

“龙”(龙门石窟的头部).

表１　根据头部、尾部或两者一起提取的实体

Table１　Extractentitiesbasedonhead,tailorbothofthem

字符 龙 门 石 窟 潜 溪 寺

真实标签 BＧLOC IＧLOC IＧLOC EＧLOC BＧORG IＧORG EＧORG
预测标签 BＧLOC IＧLOC IＧLOC IＧLOC BＧLOC IＧLOC EＧLOC
提取规则 头部和尾部(BIOES) 头部(B) 尾部(E)

真实实体
龙门石窟(LOC)
潜溪寺(ORG)

龙(LOC)
潜(ORG)

窟(LOC)
寺(ORG)

预测实体 潜溪寺(LOC)
龙(LOC)
潜(LOC)

寺(LOC)

　　本文将只考虑单边边界(头部或尾部)时得到的候选实体

的准确率、召回率和F１值,分别记为headＧP,headＧR,headＧF１
和tailＧP,tailＧR,tailＧF１,将同时考虑头部和尾部正常提取的

实体准确率、召回率和 F１值标记为exactＧP,exactＧR,exactＧ
F１.由于只考虑单边边界放松了对实体另一侧边界的要求,
因此headＧF１和tailＧF１的分数会高于exactＧF１.例如,如果

实体的第一个字符被正确标记,但最后一个字符被命名实体

识别系统标记错误,则在计算headＧF１时会被正确识别,而在

计算exactＧF１时则会忽略掉.
表２列出了一个 NER模型在 WEIBO数据集上的头部、

尾部和精确指标.对于表２中的实体类型,GPE代表地缘政

治实体,LOC代表地点,ORG 代表组织,PER 代表人名.无

论是从各个类型实体的结果还是总体表现来看,由于仅考虑

实体的头部或尾部时提取的实体变多,在准确率基本不降的

情况下,可以大大提高召回率,从而使得headＧF１和tailＧF１的

分数高于exactＧF１.

表２　NER模型在 WEIBO数据集上的表现

Table２　PerformancesofNERmodelonWEIBOdataset

类型
头部(B)

headＧP headＧR headＧF１

尾部(E)

headＧP headＧR headＧF１

头部和尾部(BIOES)

headＧP headＧR headＧF１

GPE ６１．７６ ７７．７８ ６８．８５ ６３．８９ ８５．１９ ７３．０２ ５７．５８ ７０．３７ ６３．３３
LOC ７５．００ ５０．００ ６０．００ ８５．７１ ５０．００ ６３．１６ １００．００ ４１．６７ ５８．８２
ORG ５９．０９ ５０．００ ５４．１７ ５７．５０ ４４．２３ ５０．００ ５５．５６ ２８．８５ ３７．９７
PER ７９．８７ ８２．５５ ８１．１９ ８２．２４ ８３．８９ ８３．０６ ８１．００ ７５．８４ ７８．３４
ALL ７５．８９ ７６．８６ ７６．３７ ７８．０４ ７７．６３ ７７．８４ ７７．０３ ６８．１２ ７２．３１

　　因此,本文后面的几项工作就是在现有的基础上,在由标

签提取实体时,通过合理确定候选实体的边界,对错误的实体

边界进行纠正,并对不完整的标签进行实体提取,一定程度地

提高了实体边界的准确率以及实体识别效果.

３．２　实体边界和类别的偏差纠正

嵌套实体指一个实体包含在 另 一 个 实 体 中,如“外 婆

家”和“外 婆”都 可 以 视 作 一 个 实 体,而 “外 婆”这 个 PER
(人名)实体 就 被 嵌 套 在 “外 婆 家”这 个 LOC(地 名)实 体

中.在普通非嵌套的实体识别中,通常只标注较长的被嵌

套的实体,而目前在根据序列标注任务结果提取实体时,
直接根据标注方案对符合标注方案规则的实体进行提取,
这样就容易忽略一些容易被嵌套的较长的实体,从而导致

实体边界确定错误.
表３列出了 Weibo数据集上一些实体的预测标签、提取

结果和真实结果.可以看到,这些实体在预测时被部分提取,
导致实体提取错误.

表３　部分实体的预测标签及提取结果举例

Table３　Examplesofpredictedlabelsandextractionresultsofsomeentities

字符 台 南 市 外 婆 家 加 拿 大

预测标签

提取结果

真实标注

BＧPER EＧGPE
台南(GPE)

EＧGPE

台南市(GPE)

BＧPER EＧPER
外婆(PER)

EＧLOC

外婆家(LOC)

BＧGPE BＧGPE EＧGPE
拿大(GPE)

加拿大(GPE)
字符 湖 南 广 播 电 视 台 广 告 中 心

预测标签

提取结果

BＧGPE EＧGPE
湖南(GPE)

IＧORG IＧORG IＧORG IＧORG EＧORG IＧORG IＧORG IＧORG EＧORG

真实标注 湖南广播电视台广告中心(ORG)

３．２．１　实体边界偏差纠正

本文通过 实 体 周 围 的 标 签,重 新 确 定 这 类 实 体 的 边

界,提高边界准确率.对于每一个实体尾部 E,如果其后

一个字符的标签是I或者E,则将实体尾部延长至下一个

E 标签所在的位置;如果其后是 O,S或者 B,则 E 是实体

的真实尾部.对于每一个实体头部B,如果其前一个字符

的标签是I或者B,则将实体头部向前延伸至上一个B 标

签所在的位置;如果其前面是 O,S或者 E,则 B 是实体的

真实头部.
以表３中“湖南广播电视台广告中心”的几个字的预测
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标签为例,“湖南”两个字的标签已 经 构 成 一 个 实 体,按 照

BIOES标注方案就只能提取出“湖南”这个实体,而后面的标

签作废.而采用本文方法时,由于“南”字后面的“广”字标签

是I,因此将“湖南”这个实体的尾部延长到下一个E,即“台”
字所在的位置,构成“湖南广播电视台”这个实体.而“台”字
后面的“广”字的标签还是I,因此将这个实体的尾部继续延

长到下一个E,即“心”字所在位置,从而提取出更完整的“湖
南广播电视台广告中心”实体.

３．２．２　实体类别偏差纠正

通过观察,本文认为汉语中实体后面的字往往更能揭

示实体的类型,如表３中的“外婆家”中“外”和“婆”两个字

的标签类型为 PER,“家”字的标签类型为 LOC,“外婆”是

PER(人名)实 体,而“外 婆 家”却 是 LOC(地 点)实 体.因

此,区别于英文等其他语言普遍以第一个字符类型作为实

体的类型的做法,我们使用实体最后一个字符的标签类型

作为实体的 类 型,这 样 能 够 有 效 地 纠 正 部 分 实 体 的 类 别

偏差.

３．３　基于中文分词的不完整标签实体提取

在BIOES标注方案下,除了单字符组成的实体是用S标

识,其他长度不低于２的实体都是以B 开头、E 结尾的标签

表示.而在实际预测中,存在许多不完整标签,即有的B 标

签后面没有与之对应的E 标签,有的E标签前面没有对应的

B 标签,这些标签未构成完整的BＧE 闭环,精确匹配时不能

提取其中的实体,而导致这些标签作废.但当我们只考虑实

体头部(B)或尾部(E)时,这些实体的边界是会被检测出来

的,而表２中显示headＧF１和tailＧF１比exactＧF１更高,这说明

如果能够提取这些边界标签不完整的实体,并正确识别其边

界,exactＧF１就可以向headＧF１和tailＧF１逼近,逼近程度取决

于边界准确程度.
为了找到缺失的实体边界,本文利用中文分词(Chinese

WordSegmentation,CWS)信息,采用最近的分词结果填补缺

失的标签,从而确定实体的缺失边界.
表４中,以 Weibo数据集中的两句语料为例,利用分词信

息,将只有实体尾部标签E 而没有头部标签的实体,取其前

面第一个非实体字符所属的分词结果作为实体的头部,从而

找到其缺失的边界,实现对标签不完整的实体的提取,如表４
中的“酒店”前第一个非实体字符“级”字所在的分词结果为

“四星级”,因此用其作为实体头部,提取出实体“四星级酒

店”;“校”字前面第一个非实体字符“驾”字所在的分词结果为

“驾校”,则可以提取出实体“驾校”.

表４　用分词结果提取不完整标签实体示例

Table４　ExtractincompleteＧlabelentitieswithChinesewordsegmentationresults

字符 圣 诞 节 四 星 级 酒 店 自 助

预测标签

分词结果

真实标注

O O O
圣诞节

O O O
四星级

IＧORG EＧORG
酒店

四星级酒店(ORG)

O O
自助

字符 􀆺 , 驾 校 太 给 力 .
预测标签 O
分词结果 ,
真实标注

O EＧORG
驾校

驾校(ORG)

O O O O
太 给 力 .

３．４　增加边界标记的BIO＋ES标注方案

现有的标注方案都只考虑实体的内部字符,而忽略了实体

外字符的信息,对于非实体的字符一律都是统一标注为“O”.
这种方式忽略了很重要的信息,即靠近实体的非实体字符能够

更好地指示实体的边界位置,但其与其他非实体字符一起被统

一标注了,而这种边界信息正是中文 NER所需要的.
自从 Uchimoto等[２]于２００９年提出 BIOES标注方案以

后,人们对标注方案便少有关注,基本都是采用现有的标注方

案.而 BIOES由于其标签的多样性获得了比其他标注方案

更好的效果,因此本文认为增加标签的多样性能够带来模型

效果的提升.同时,由于靠近实体的字符更可能表示实体的

边界,为了将这些字符与其他字符区别对待,本文提出了一种

改进的标注方案 BIO＋ES,对于每一个实体,在其实体类型前

增加边界标记“O－”和“O＋”,用于标记实体前后的字符,而
不是对所有实体外的字符都使用“O”进行标记,这样就可以

区分实体附近的汉字与其他非实体汉字的区别.表５列出了

以 Weibo数据集的一句语料为例,BIO＋ES和 BIOES标注方

案的区别.

表５　BIO＋ES和BIOES标注方案的区别

Table５　DifferencebetweenBIO＋ESandBIOESlabellingschemes

誓 要 去 台 湾 饮 喜 酒

BIOES O O O BＧGPE EＧGPE O O O
BIO＋ES O O OＧGPE BＧGPE EＧGPE O＋GPE O O

　　BIO＋ES只对实体外的字符标记进行了改进,在提取

实体时的规则与BIOES的规则完全一样,同时增加标签,不

需要对命名实体识别模型本身进行改动,这是一种简单有效

的改进.

４　实验

４．１　实验设置

本文使用社交领域的公开 NER数据集,即 Weibo数据

集.按照Liu等[１１]总结的基于深度学习的中文 NER模型的

基本框架,中文 NER模型由汉字的字符表示、上下文编码器

以及标签解码器构成.
字符表示是中文命名实体识别中的研究重点.汉字的字

符表示 包 括 字 符 嵌 入 和 汉 字 的 其 他 有 效 表 示,当 前 像

BERT[１２]这样的大规模预训练语言模型显著增强了命名实体

识别的 性 能,产 生 了 最 先 进 的 性 能.ERNIE[１３]是 百 度 于

２０１９年提出的,旨在学习通过知识屏蔽策略增强的中文语言

表示.受BERT掩码策略的启发,ERNIE引入了短语掩码和

命名实 体 掩 码,并 预 测 了 整 个 掩 码 短 语 或 命 名 实 体.与

BERT相比,整合短语信息和命名实体信息,使模型能够获得

更好的语言表示.实验结果[１３]表明,ERNIE在自然语言推

理、语义相似性、命名实体识别、情感分析和问答这５个中文

自然语言处理任务上取得了最先进的结果.为了验证 ERNＧ
IE的效果,比较不同预训练语言模型在中文命名实体识别上
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的性能,本文分别使用BERT和ERNIE进行实验.
上下文编码器使用循环神经网络等模型来捕获标记之间

的上下文相关性.如果引入字符的其他外部表示(如词性、词
根、笔划等外部特征),由于这些外部特征本身没有上下文信

息,NER模型需要上下文编码器来捕获字符的上下文关系.
我们选择最常用的双向LSTM[１４](BILSTM)作为上下文编码

器,并通过实验研究仅使用预训练语言模型的情况下 BILＧ
STM 的作用.

标签解码器将上下文表示作为输入,并生成与输入序列

对应的标签序列.使用条件随机场(CRF)[１５]作为标签解码

器,可以在训练过程中逐渐学习到这种标签间的依赖,捕获标

签依赖性并约束输出标签序列的顺序,从而避免一些语法错

误.例如,在BIOES标注方案中,BＧPER 后面只能跟IＧPER,

EＧPER 后面只能跟 O,否则会增大模型的损失,因此 CRF被

用作大多数中文命名实体识别研究中的标签解码器.
为了便于比较,本文开展了多个 对 比 实 验,并 将 各 个

NER模型配置如下:
模型１　ERNIE＋CRF
模型２　ERNIE＋BILSTM＋CRF
模型３　BERT＋CRF
模型４　BERT＋BILSTM＋CRF

１)https://pypi．org/project/jieba/

本文将采用实体边界和类别纠正的模型,用“＋Cor”(意
指纠正,Correct)表示;同时,采用jieba１)分词工具获取中文分

词信息,并将采用分词结果提取不完整标签实体的模型用“＋
CWS”表示.

实验中使用的优化器是 Adam,预训练语言模型只进行

微调,学习率设置为３×１０－５,模型其他部分学习率设置为

１×１０－３,dropout参数设置为０．１.同时,为了避免模型过拟

合,本文取非整数轮次(Epoch)的模型结果进行验证(即以固

定数量batch的间隔对模型进行验证,这个间隔数量非一轮

batch的整数倍),并保存最佳结果.训练过程中,模型性能会

随着随机初始化参数而变化,对于每个模型,本文分别训练

２０个随机种子参数下的表现,取最好的结果.

４．２　实验结果及分析

表６列出了本文４个模型在 BIOES和 BIO＋ES标注方

案下,改进实体提取规则后的结果.本文分别从标注方案、预
训练语言模型、上下文编码器和实体提取规则４个方面讨论

实验结果.

表６　本文模型改进实体提取规则后的F１分数

Table６　F１scoresoftheproposedmodelafterimprovingentity

extractionrules
(单位:％)

模型
基础

模型
＋Cor ＋CWS

＋Cor
＋CWS

模型１(BIOES) ７２．２０ ７３．２１ ７２．９７ ７３．８３
模型１(BIO＋ES) ７３．４４ ７５．２２ ７３．５４ ７５．００
模型２(BIOES) ７３．２１ ７３．９２ ７３．７１ ７３．７３

模型２(BIO＋ES) ７３．３７ ７４．３６ ７４．３１ ７４．８２
模型３(BIOES) ７２．４７ ７４．０６ ７３．２２ ７４．０７

模型３(BIO＋ES) ７２．６８ ７３．６１ ７４．０３ ７３．８４
模型４(BIOES) ７２．３４ ７２．３６ ７２．６４ ７２．６８

模型４(BIO＋ES) ７２．３４ ７３．３７ ７２．２６ ７２．９８

(１)标注方案.本文将４个模型下两种标注方案中 F１

分数较高的画下划线,可以看出,多数情况下,BIO＋ES优于

BIOES标注方案,且在不改进实体提取规则的基础模型上,

BIO＋ES全部优于BIOES标注方案.在 BIO＋ES方案中,当
使用维特比算法寻找最佳路径时,更可能出现在实体边界的

字符得到“O－”或“O＋”标签的观察概率更高,从而能够强化

实体边界信息.因为具有更多不同标签,且重视利用实体边

界信息,所以本文提出的BIO＋ES标注方案是一种更具表现

力的标注方案,在中文 NER模型中表现得更好.
(２)预训练语言模型.模型１和模型３使用的是 ERNＧ

IE,模型２和模型４使用的是BERT.模型１(ERNIE＋CRF)
与模型３(BERT＋CRF)相比,模型３在BIOES标注方案下优

于模型１,模型１在 BIO＋ES标注方案下优于模型３,且取得

了所有 模 型 中 最 优 的 结 果.模 型 ２(ERNIE＋BILSTM＋
CRF)与模型４(BERT＋BILSTM＋CRF)相比,无论是否改进

实体提取规则,模型２在两种标注方式下都优于模型４.这

说明ERNIE在中文 NER中的表现比BERT更好,本文认为

ERNIE 在多源中文语料库上进行预训练,比BERT更适用于

中文自然语言处理任务.
(３)上下文编码器.模型１和模型３没有使用上下文编

码器,而模型２和模型４使用 BILSTM 作为上下文编码器.
可以看出模型３在同标注方案优于模型４,模型１也在大多

数情况下优于模型２.因此添加BILSTM 这类上下文编码器

不能给 NER带来稳定的提升,本文认为预训练的语言模型

可以捕捉汉字的大部分含义,添加上下文编码器在训练时会

削弱预训练的编码信息,在不引入其他外部字符表示(如偏旁

部首、笔画)的前提下,可以舍弃上下文解码器,直接将标签解

码器与预训练语言模型连接.
(４)实体提取规则.采用实体边界和类别纠正(以下简称

“＋Cor”)或者用分词结果提取不完整标签实体(以下简称

“＋CWS”)都能带来比基础模型更大的改进.在多数情况

下,“＋Cor”带来的改进比“＋CWS”更大,而两者结合会比单

独的一 个 改 进 更 大,但 存 在 少 数 单 独 使 用 “＋Cor”或 者

“＋CWS”比两者共同使用时改进更大的情况,这是因为“＋

Cor”或“＋CWS”能为模型带来的改进并不均衡,同时使用两

者的情况下F１值可能会被改进效果较小的方法拉低,但不

会比单独使用“＋Cor”或“＋CWS”都低.

表７列出了本文模型和当前最先进的(StateoftheArt,

SOTA)模型在 Weibo数据集上的 F１分数.可以看出,本文

模型在这个数据集上取得了优于当前SOTA 模型的结果,使

F１分数由其他SOTA方法最高的７１．８１％提高到７５．２２％.

表７　本文模型和SOTA模型在 Weibo上的比较

Table７　ComparisonoftheproposedmodelandSOTAmodelson

Weibodataset

MODELS F１/％
BERT＋Glyph＋LSTM＋CRF[１６] ７１．８１

BERT＋GLYCE＋Transformer＋CRF[１７] ６７．６０
BERT＋FLAT＋CRF[１８] ６８．５５

SofetLexicon＋BERT＋LSTM＋CRF[１９] ７０．５０
模型１(BIO＋ES)＋Cor ７５．２２

模型２(BIO＋ES)＋Cor＋CWS ７４．８２
模型３(BIOES)＋Cor＋CWS ７４．０７

模型４(BIO＋ES)＋Cor ７３．３７

０８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



　　这些结果表明,使用改进的实体提取规则能够突破当前

瓶颈,进一步提升转换为序列标注任务的 NER任务的性能.
结束语　通过对中文特点的观察来判断实体边界,对中

文命名实体识别具有重要意义,因此本文改进现有的实体提

取规则.基于BIOES标注方案,本文使用实体头部和尾部标

签分别计算实体头部和尾部的准确率,分析判断实体边界误

差,通过提高实体边界准确率来提高实体识别效果;针对较长

被嵌套的实体提取不全的情况,对具有连续标签的实体边界

进行拓展,重新定位较远的边界;通过对汉字重心偏后的观

察,采用实体最后一个字符的类型标签对实体类型进行纠偏;
对于未构成实体的不完整的单边界标签,利用分词信息找到

其另一边界,实现对标签不完整的实体的提取;针对现有标注

方案未有效利用实体附近字符的边界信息的问题,提出增加

边界标记的BIO＋ES标注方案,用于区分实体边界的非实体

字符.
实验中,本文还检验了不同的预训练语言模型和上下文

编码器的作用.实验结果表明,改进的标签提取规则和标注

方案,能够有效提升 NER 模型在 Weibo数据集上的性能;

ERNIE在中文数据集上的表现优于 BERT;在不使用外部字

符表示的前提下,直接将标签解码器与预训练语言模型连接

比在中间加入上下文编码器的效果更好.
下一步,我们考虑加入外部字符表示,提高字符表示效

果,同时在更多的中文数据集上验证本文方法的有效性.
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