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基于词序列的中文实体识别方法

刘 鑫，姚俊萍，李晓军，郭 毅，李 雪
（火箭军工程大学，陕西 西安 710025）

摘摘 要要：针对现有词汇增强中文命名实体识别方法存在的引入干扰词汇、无法处理词汇信息冲

突以及词汇信息利用不充分的问题，提出了一种基于词序列的中文命名实体识别方法。

通过构建词序列，剔除干扰词汇，优化了词序列潜在词；利用位置编码技术融合潜在

词位置信息，基于词序列注意力机制，解决词汇冲突问题。实验表明：该模型在Re-
sume数据集、MSRA 数据集、OntoNotes数据集、Weibo数据集分别取得 96.38、

95.77、82.23、71.25的F1值，结果优于其他主流方法。
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Chinese Named Entity Recognition Based on Lexicon Sequence

LIU Xin，YAO Junping，LI Xiaojun，GUO Yi，LI Xue
（Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, Shaanxi）

ABSTRACT: In order to address the problems of interference words, inability to handle lexicon
information conflicts, and insufficient utilization of lexicon information in existing lexicon en-
hanced Chinese named entity recognition（NER）methods, an NER based on lexicon sequence
was proposed. Firstly, interference words were removed by constructing a lexicon sequence,
which can optimize the potential words in the lexicon sequence. Secondly, the position informa-
tion of potential words can be fused by utilizing positional encoding. Finally, lexicon conflicts
were solved by processing positional encoding infused protential location information with the at-
tention mechanism of lexicon sequence. Experimental results showed that F1 scores achieved by
the proposed model on dataset Resume, MSRA, OntoNotes and Weibo were 96.38, 95.77,
82.23and 71.25 respectively,which outperformed other mainstream methods.
KEYWORDS: Chinese named entity recognition； lexicon enhancement； BERT； attention

mechanism；positional encoding

命名实体识别 （Named Entity Recognition，
NER）是自然语言处理中的一项重要任务，最早

在 1987 年的信息理解会议（Message Understand-
ing Conference，MUC）上作为实体关系分类的子

任务被提出。NER旨在从自然语言文本中识别出

具有特定意义的实体，并准确识别其类型，主要

包括人名、组织名、地名等。NER的主要目标是

确定实体的边界和类型，从非结构化文本中提取
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有价值的信息，应用于许多自然语言处理（Natu-
ral Language Processing，NLP）下游任务中，如

信息检索、知识图谱、问答系统、舆情分析、生

物医疗、推荐系统等。

由于中文文本不具有明显的词汇分割特性，

与英文命名实体识别任务相比，中文命名实体识

别 （Chinese Named Entity Recognition， CNER）
方法[1]通常是先使用现有的中文分词系统（Chi-
nese Word Segmentation，CWS） 对文本进行分

词，然后利用序列标注模型对分词结果进行标注。

然而，中文构词灵活、语义多样化，现有CWS系

统不可避免地产生实体错误分割，导致实体边界

检测和实体类别打标错误。为了避免实体分割错

误引入误差干扰，大多数CNER模型都是基于字。

字级别命名实体识别方法取消了分词步骤，直接

按字切分语句，有效解决了分词错误传播问题。

研究表明，针对中文命名实体识别任务，基于字

的方法要显著优于基于词的方法，但字级别命名

实体识别依旧面临词汇及词汇边界信息稀疏的挑

战。为解决这一问题，研究者开始探索在基于字

的NER模型中引入词汇信息，即词汇增强，以提

升中文实体识别的性能。

近年来，研究者们提出了多种词汇增强方法，

根据融合词汇信息的方式不同，可将词汇增强的

中文实体识别方法分为 4 类，分别是基于动态架

构、基于自适应嵌入、基于图神经网络和基于预

训练模型的词汇增强方法。基于动态架构的方法，

是将词汇信息注入到特殊的模型结构中，包括

Lattice LSTM（Lattice Long Short-Term Memo-
ry）[2]、LR -CNN（Lexicon Rethinking Convolu -
tional Neural Networks）[3]、FLAT（Flat - Lattice
Transformer）[4]。Lattice LSTM 首次引入词汇来

处理中文命名实体识别任务，通过使用格子结构

将潜在词整合到基于字的 LSTM 网络模型中。

LR-CNN利用动态 CNN 结构捕获词汇信息，并

采用 Rethinking 机制更新潜在词的权重分配比，

有效解决了 Lattice LSTM 模型无法有效处理词汇

信息冲突的问题。FLAT将 Lattice结构从一个有

向无环图展平为Flat-Lattice Transformer结构，并

对 Transformer 模型中的传统位置编码方式进行

改进，有效保留了位置信息，同时 Transformer
模型中的 attention机制不但可以建立远程依赖关

系，而且允许每个字与其自匹配词进行交互，解

决了 Lattice LSTM 模型无法充分捕获中文文本语

义信息和不能并行处理问题。基于自适应嵌入的

方法，是将词汇信息融合到模型的嵌入层，包括

WCLSTM（Word Character LSTM）[5]、Simple -
Lexicon[6]。WC-LSTM通过给每个字添加潜在词

信息，解决了Lattice LSTM 模型训练时无法并行

化的问题。Simple-Lexicon减少了复杂的网络层

次，使得模型易于实现和训练。基于图神经网络

的方法，利用图结构融合词汇信息，包括 CGN
（Collaborative Graph Network）[7]、 LGN （Lexi -
conbased Graph Neural Network）[8]。CGN率先将

图 注 意 力 神 经 网 络（Graph Attention Network，
GAT）[9]和自动构建语义图引入CNER任务，利用

图结构获取多角度全方位词汇信息，不仅提升了

CNER 任务的准确率，还大大降低了时间成本。

LGN网络结构将 CNER任务转化为图节点分类问

题，利用词汇信息丰富局部语义信息，并添加全

局节点捕获全局语义信息和长距离依赖，通过不

断地递归聚合实现节点与连接边的信息更新，提

升了模型性能。基于预训练模型的方法，是通过

BERT（Bidirectional Encoder Representations from
Transformers）预训练模型增强词汇，包括 Lex-
BERT（Lexicon-Enhanced BERT）[10]、LEBERT
（Lexicon Enhanced BERT）[11]。Lex -BERT 通过

整合外部词典信息来增强实体识别能力。LEB-
ERT在 BERT的基础上进行改进，引入 Lexicon
Adapter层，构建字符-词汇对（Char-Words Pair）
序列，将潜在词直接融合到 BERT的中间层中，

从而提高对实体边界和类型的识别性能。

上述模型中，LEBERT模型在多项中文NER
任务中取得了最先进的结果[12-15]。然而，LEB-

ERT模型仍存在一些不足。首先，LEBERT模型

为了发现和引入更全面的潜在词，针对每个字的

自匹配词汇不可避免存在干扰词汇。以“南京市

长江大桥”为例，其在 LEBERT模型中的字词匹

配示意如图 1所示。可以看出，结合词汇边界和上

下文信息，应该对“江大”进行过滤。其次，

LEBERT模型无法处理词汇信息冲突问题，虽然

采用注意力机制能够给不同词汇分配不同权重系

数，但没有考虑词汇之间可能存在冲突情况。“南

京市长”和“长江大桥”，两个词汇的语义信息不

可能同时需要引入。最后，LEBERT模型没有区

分字与词汇之间的位置关系，导致词汇边界信息

利用不充分。

针对这些问题，本文提出一种基于词序列的
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中文实体识别方法 SLEBERT（Sequential Lexi-
con Enhanced BERT）。通过构建词序列，剔除干

扰词汇，并使用位置编码技术，有效利用词汇边

界信息和语义信息。最后，通过利用词序列注意

力机制方法，有效解决词汇信息冲突问题。在 4个

公开的中文NER数据集上进行多次实验，验证了

该方法的有效性。

1 基于词序列的中文实体识别方法

1.1 模型框架

首先，构建词序列，基于词序列剔除干扰词

汇，优化字词匹配的潜在词。然后，利用位置编

码技术，融入潜在词的位置信息。最后，基于词

序列注意力机制，解决词汇冲突问题。图 2为模型

的整体框架。

1.2 构建词序列

针对中文实体识别任务，基于字的NER模型

无法拥有词汇的边界信息和语义信息，影响判定

实体的边界和类型。基于词的NER模型可以捕捉

到词与词之间的语义关系，但存在分词错误，且

在处理不规则词和新词时比较困难。将基于字的

模型和基于词的模型结合起来，在基于字的模型

中引入词汇信息，即词汇增强，可以使模型具有

较好的鲁棒性和识别精度。虽然词汇增强的中文

实体识别方法在性能方面取得了显著成果[16-20]，

但仍存在一些挑战。如引入的词汇信息存在干扰

词汇、无法解决词汇冲突问题以及词汇的语义信

息和边界信息利用不充分等。因此，本文提出了

构建词序列，基于构建的词序列完成词汇增强，

不仅充分利用了词汇边界信息，同时也剔除了干

扰词汇，提高了潜在词质量。而且，构建词序列

过程中是通过词汇树发现和引入词汇，不需要依

赖分词工具，从而避免了分词错误对实体识别的

影响。构建词序列的具体过程可以用算法 1 描述。

算法算法11 构建词序列

输入：词汇树 T，中文句子的字序列 C =( c1,

c2,…, cn)

图图 11 LEBERT模型中的字词匹配模型中的字词匹配示意示意

Fig. 1 Character-word pair in LEBERT

图图 22 基于词序列的中文实体识别方法整体框基于词序列的中文实体识别方法整体框架架

Fig. 2 Architecture of SLEBERT
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输出：k组词序列 LS =( ls1, ls2,…, lsn)

a）def DFS（index, current_sequence）:

i. if index >= k:
1. LS.append（current_sequence）
2. return

ii. if not LC[index]:

1.DFS（index+1, current_sequence）
iii. else:

1. for word in LC[index]:

1） current_sequence. append
（word）

2）DFS（index + len（word）,

current_sequence）
3）current_sequence.pop（） //

移除word实现回溯

b）LC=[] //每个字的首字词汇序列

c） for character in C:

i. potential_word = buildBeginWithWordSet
（character, T）

ii. LC.append（potential_word）
d）LS=[]

e） for index in range（k）: //每个字递归调用DFS
i. DFS（index, []）

f）print（LS）//输出构建的所有词序列

丰富的词汇信息可能带来词序列规模较大，

且词序列之间存在冗余信息。以“南京市长江大

桥”为例，其词序列构建及优化示例如图 3 所示。

可以看出，词序列[南京，市长，江大桥]包含词

序列[市长，江大桥]。此外，相比词序列[南京

市，江大]，词序列[南京市，长江大桥]语义更准

确。在保证不丢失上下文信息的情况下，通过计

算每个序列的覆盖率，完成词序列的语义优化。

覆盖率计算公式为：

covi =
∑
j = 0

m len ( lcij)

len ( S )

式中：S表示输入的整个句子； lcij表示句子中第 i

组序列中以第 j个字为首的词汇；m表示每组序列

中的词汇总数；covi表示第 i 组序列的覆盖率。词

序列优化的详细过程可以用算法2描述。

算法算法22 优化词序列

输入：k组词序列 LS =( ls1, ls2,…, lsn)

输出：top组词序列 LS =( ls1, ls2,…, lstop )
a）cov = {}

b） for index, sequence in enumerate（LS）:

i. cov = sum（len（word） for word in se-
quence） //计算每组序列的覆盖率

ii. cov/= n
iii. cov[index] = cov

c） cov = dict（sorted（covs.items（）, key=lamb-
da item:item[1] , reverse=True）） //按覆盖率降序

排序

d）array = []

e） for rank,index in enumerate（cov.keys（））:

i. array.append（LS[index]）
ii. if len（array）>top: //取前 TOP 组词序

图图 33 词序列构建及优化示词序列构建及优化示例例

Fig. 3 Example of lexicon sequence construction and optimization
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列 1. break
f）LS= array
g）print（LS）#输出优化后的词序列

1.3 融入位置编码

考虑到字词匹配的潜在词中，同一词汇对不

同位置的字的边界贡献各不相同，使用位置编码

技术，为每个潜在词添加一个额外的向量，用来

标注字在句子中的相对位置信息，以便模型能够

理解潜在词对不同字的边界信息。具体计算过程

如下：

Xij = ew( LSij)
pi = cos ( i/10002i/de)

qi = sin ( i/10002i/de)
P i = pi + qi
x ′
ij = xij + P i

式中：LSij表示第 i个字基于第 j组词序列获取的潜

在词；ew表示在预训练向量表中查找的词向量；de

表示词向量大小； i表示句子中的第 i个字，也表

示字的位置；P i表示每个位置编码向量，是正弦

和余弦函数的组合。为了对齐词向量和 BERT模

型中Transformer隐藏层输出，对词向量使用了非

线性变换，得到每个词汇的隐藏向量 vℎ
ij：

vℎ
ij = W 2( tanh (W 1 x ′

ij + b1))+ b2

式中：W 1 是一个维度 dh × de 的矩阵；W 2 是一个

dh × dh维度矩阵；dh表示BERT隐藏层大小。

1.4 引入词序列注意力机制

每个字与多个词汇配对，每个词汇对应一组

词序列。考虑到具体语境中不同词序列的贡献各

不相同。例如，“南京市长江大桥”，词序列“南

京市，长江大桥”贡献应该最高，因为最接近真

实分割。此外，考虑到词汇之间可能存在的冲突

问题，例如 “南京市长”和“长江大桥”的引入

存在冲突，意味着如果当中有一个词汇接近真实

语义，即词汇增强的注意力权重较高，则另外一

个词汇增强的注意力权重应该很低。为了能够在

词汇集合中挑选出最相关的词汇，引入词序列注

意力机制，如图4所示。

具体来说，使用 A =( a1, a2,…, aj)表示权重

向量，aj表示第 j组词序列的注意力权重。首先通

过加权平均求得每组词序列向量，然后采用自注

意力机制计算每组序列的权重值。具体计算过程

如下：

sj =
1
n∑i = 1

n

x ′
ij

Q = sjWQ

K = sjWK

aj = softmax ( )QK T

de

图图 44 基于词序列实现词汇增强基于词序列实现词汇增强

Fig. 4 Lexicon enhancement based on lexicon sequence

最后，通过加权词汇隐藏向量得到 z ℎ
i ，与字

向量隐含向量 h c
i 关联，实现词汇信息注入。使用

H l =( hl1, hl2,…, hln)表示字级别的 BERT模型中第

l 层 Transformer的输出。 h͂ l
i 表示融入词汇信息后

的 l层的向量输出。

z ℎ
i =∑

j = 1

TOP

aj vℎ
ij

h͂ l
i = h͂ l

i + z ℎ
i

模型最后的解码模块采用CRF层来捕获连续

标签之间的依赖关系，生成对应的标签序列。给

定一个句子的字序列

C =( c1, c2,…, cn)

字序列对应的真实标签序列 Y为

Y =( y1, y2,…, yn)

在经过所有Transformer层之后得到最后一层

的隐藏输出 H l =( hl1, hl2,…, hln)，则标签的概率计

算为

O = W 0HL + b0

p ( y|c )=
exp (∑

i

( O i, yi + T yi−1, yi))

∑
y͂

exp (∑
i

( O i, y͂ i + T y͂ i−1, y͂ i))

式中：W 0 和 b0 是矩阵参数；T y͂ i−1, y͂ i、T yi−1, yi、O i, yi、

O i, y͂ i 分别为 T、O的子项；T为分数矩阵O的转置；

y͂表示所有可能的标签序列。

2 实验与评估

基于 4个公开数据集，对 5个主流算法进行对
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比实验，验证本文方法的有效性，并通过消融实

验检验 SLEBERT模型增强词汇的能力。

2.1 数据集

4 个公开的中文命名 NER数据集分别是 On-
toNotes、MSRA、Weibo和 Resume，各数据集信

息如表 1 所示。OntoNotes数据集是一个大规模的

多语言语料库，包含人名、地名、组织机构、日

期、货币、时间、数量等 18 种不同的实体类型。

MSRA数据集来自新闻领域，由中国微软亚洲研

究院发布，共包括人名、组织、组织机构等 3种实

体类型。Weibo数据集来自社交媒体领域，数据

集规模较大，具有较高的噪声和语言变异性，分

为人名、地名、组织机构、地缘政治等 4种实体类

型。Resume数据集来自新浪财经的中文简历数

据，分为人名、地名、组织机构、国家地区、职

业、种族、教育等8种不同类型的实体。

表表 11 数据集统计信息数据集统计信息

Tab. 1 Statistics of dataset

数据集

OntoNotes

MSRA

Weibo

Resume

数据类型

Sentence

Char

Sentence

Char

Sentence

Char

Sentence

Char

训练集/
万个

1.57

29.19

4.64

216.99

0.14

7.38

0.38

12.41

验证集/
万个

0.43

20.05

0.44

17.26

0.027

1.45

0.046

1.39

测试集/
万个

0.43

20.81

0.44

17.26

0.027

1.48

0.048

1.51

2.2 实验设置

本文选用召回率 R、精确率 P、以及 F1 ( F1=

2RP
R + P )作为评测指标，用以衡量模型的好坏。实

验中，字向量输入使用 Song[21]等训练的 200 维预

训练词嵌入，词汇树是预训练词嵌入的词汇表。

在 BERT模型的第 1 层和第 2 层 Transformer之间

应用了基于词序列的词汇增强，并在训练过程中

对BERT进行微调。采用了Adam 算法优化参数，

初始学习率设置为 1 × 10-5， epoch 设置为 20，

Weibo和 Resume数据集 batch size设置为 20，On-
toNote和MSRA数据集 batch size设置为 10。并使

用 dropout算法防止模型过拟合。

2.3 实验结果与分析

本文采用 Lattice LSTM、LR-CNN、CGN、

NFLAT、LEBERT词汇增强模型作为对比算法

进行对比实验，以上模型分别使用了 LSTM、

CNN、图神经网络、Transformer、BERT等方法

实现，覆盖了几种常用的特征提取技术。

2.3.1 对比实验

表 2展示了本文算法 SLEBERT与对比算法的

实验结果。结果表明，SLEBERT的性能指标明

显优于其他算法。SLEBERT在 OntoNotes数据

集、MSRA数据集、Weibo数据集和Resume数据

集上F1值分别提升0.2%、0.07%、0.5%和0.3%。

2.3.2 消融实验

为了验证文中算法 SLEBERT各个部分的贡

献，在上述 4个数据集上进行消融实验，实验结果

如表 3 所示，可以看出，在 OntoNotes数据集、

Weibo数据集和 Resume数据集上，没有使用位置

编码和注意力机制，对比LEBERT模型，F1分别

提高了 0.18%、0.31%和 0.16%。加入位置编码模

块后，在MSRA数据集和Weibo数据集上，F1 分

表表 22 本文算法与对比算法在各数据集上的对比结果本文算法与对比算法在各数据集上的对比结果

Tab. 2 Comparison results of the proposed algorithm and comparative algorithms on different datasets %

数据集

模型

Lattice-LSTM

LR-CNN

CGN

NFLAT

LEBERT

SLEBERT

OntoNotes

P

76.35

76.40

76.27

75.17

—

8181..9494

R

71.56

72.60

72.74

79.37

—

8282..5353

F1

73.88

74.45

74.46

77.21

82.08

8282..2323

MSRA

P

93.57

94.50

94.01

94.92

—

9595..8888

R

92.79

92.93

92.93

94.19

—

9595..6767

F1

93.18

93.71

93.63

94.55

95.70

9595..7777

Weibo

P

53.04

57.14

56.45

59.10

—

7373..8383

R

62.25

66.67

68.32

63.76

—

6868..8585

F1

58.79

59.92

65.18

61.94

70.75

7171..2525

Resume

P

94.81

95.37

94.27

95.63

—

9696..3232

R

94.11

94.84

94.59

95.52

—

9696..4444

F1

94.46

95.11

94.43

95.58

96.08

9696..3838
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别提高了 0.07%、0.17%。加入词序列注意力机制

模块后，在Weibo数据集和 Resume数据集上 F1

分别提高了0.23%、0.18%。

从消融实验结果可以看出：1）使用基于词序

列的词汇增强与 LEBERT相比，能够剔除干扰词

汇，更充分利用词汇语义信息和边界信息；2）使

用位置编码，能够考虑同一词汇对不同位置字的

影响程度，进而提高模型性能；3）词序列注意力

机制解决了词汇冲突问题，能够更有针对性地突

出相关词汇，提升模型准确性。

2.3.3 不同词序列TOP值的性能对比

为了验证 SLEBERT模型在不同词序列 TOP
值下的有效性和鲁棒性，分别对 4个公开数据集按

照不同阈值进行验证，实验结果如表 4所示。可以

看出，随着词序列TOP值的增加，句子中每个字

匹配的潜在词数量也在不断增加，SLEBERT模

型可以更好地增强词汇信息。考虑到 LEBERT模

型中每个字匹配的潜在词最多 3 个，因此 SLE-
BERT模型的 F1值在TOP=3以后基本稳定。

表表 33 对比对比LEBERT实验和消融实验实验和消融实验F1结果结果

Tab. 3 Comparison between the F1 results of LEBERT

experiment and ablation experiment %

模型

LEBERT

-位置编码
-注意力机制

-注意力机制

SLEBERT

OntoNotes

82.08

82.23

82.23

82.23

MSRA

95.70

95.70

95.77

95.77

Weibo

70.75

70.97

71.09

71.25

Resume

96.08

96.21

96.21

96.38

表表 44 不同词序列不同词序列TOP值的对比实验值的对比实验

Tab. 4 Comparative experiment results of TOP

values of different lexicon sequences %

TOP值

1

3

5

10

OntoNotes

82.07

82.23

82.23

82.23

MSRA

95.48

95.77

95.77

95.77

Weibo

69.81

71.25

71.25

71.25

Resume

96.21

96.38

96.38

96.38

3 结论

针对现有词汇增强中文命名实体识别方法存

在的问题，本文提出了一种基于词序列的中文实

体识别方法。通过构建词序列，结合位置编码技

术和词序列注意力机制的方法，有效利用词汇边

界信息和语义信息，解决了词汇信息冲突问题。

在 4 个公开的中文NER数据集上进行试验，结果

表明：SLEBERT的性能指标明显优于其他主流

算法，证明了 SLEBERT方法对中文实体识别任

务的有效性。但 SLEBERT的泛化能力还需在不

同领域的中文NER数据集上进行对比和验证，未

来工作将进一步评估 SLEBERT在不同领域数据

集上的泛化能力、计算成本以及效率。
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