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基于 BLSTM-CNN-CＲF的中文命名实体识别方法
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摘 要:传统的命名实体识别方法依赖大量的人工选择的特征和专业领域的外部知识，针对这

一问题，提出了一种新颖的神经网络结构，该算法结合了双向 LSTM，CNN 和 CＲF 可以同时自动获
取到基于字符级别和词语级别的表示，是一种真正意义上的端到端的结构，不再需要人工选择特征

和数据的预处理，可以应用到各个领域的命名实体识别任务中去。最后，通过实验证明该算法在医
疗领域和新闻领域的 F1 值分别达到了 90. 97%和 92. 19%。
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Abstract: Traditional algorithms of named entity recognition rely on a large number of artificial features and
external knowledge. To solve this problem，we propose a novel neural network structure which combines the
bidirectional LSTM ( Long Short-Term Memory ) ，CNN ( Convolution Neural Network ) and CＲF ( Conditional
Ｒandom Field) . This algorithm can also automatically get both character-level and word-level representations. It is
a truly end-to-end system，requiring no feature engineering and data processing. Thus，it can be easily applied to
various fields of named entity recognition task. Finally，the experimental results show that the F1 measure of the
algorithm in the medical and news field is 90. 97% and 92. 19%，respectively.
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0 引 言

命名实体识别( named entity recognition，NEＲ)
作为自然语言处理的一项基础任务，在自然语言处

理领域有着很重要的作用［1 － 2］，分为在不同语言上

的命名实体识别［3 － 4］，微博上的命名实体识别［5］和

Twitter上的命名实体识别［6 － 8］等。在机器对话、问
答系统、机器翻译等任务中都有着重要的应用。传
统方法中表现最优的就是基于统计的模型，例如隐



马尔可夫模型( hidden markov models HMM) 、条件
随机场模型( conditional random fields，CＲF) ［9］，这
些方法需要大量的人工选择的特征和外部知识信

息，例如字典信息，很难直接解决一个全新领域的命

名实体识别问题。近年来，利用神经网络获取词语
表示作为模型的输入( 例如词向量) 在自然语言处

理领域取得了巨大的成功［10 － 12］。循环神经网络以
及其变形长短期记忆网络( long-short term memory，
LSTM) 在解决序列标注任务中表现优异［13 － 15］。
本文提出了一种结合双向 LSTM、卷积神经网

络( convolutional neural network，CNN ) 、CＲF 的方
法，首先利用 CNN 获取词语基于字符的表示，然后
结合词向量加入到双向 LSTM 中，最后利用线性
CＲF联合解码标签。该模型不需要外部知识和手
工选择特征，在不同领域的数据上进行实验验证了

其可行性和有效性。

1 问题描述

NEＲ是指从一段文本中提取出具有特定含义
的词语，即实体［16］。实体的类型有很多种，常见的
有人名、地名、机构名等，在一些特定领域会有其独
特的实体，例如医疗领域的病症名称、药物名称等。
这些实体信息对进一步分析句子含义有很大的

帮助。
一般会把 NEＲ问题看成序列标注问题，标注问

题一般是监督学习问题，也可以看成是一种复杂的

结构预测问题的简单形式［17］。NEＲ 任务分为学习
和标注两个过程，首先有一个带标注信息的数据集

作为训练数据。
T = { ( x1，y1 ) ，( x2，y2 ) ，…，( xN，yN ) } ( 1)

式中 xi = ( x
1
i，x

2
i，…，x

n
i )

T，i = 1，2，3，…，N是输入的
观测序列，相当于一个句子，其中的每一项相当组成

句子的字或者词。
yi = ( y

1
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T 是输入所对应的输出的预

测标注序列，即对输入句子的每个字或词的标注结

果。根据训练数据系统需要学习出一个模型，用条
件概率分布表示为

P( Y1，Y2，…，Yn |X1，X2，…Xn ) ( 2)
式中每个 xi 表示所有可能的观测，对应的每个 yi 表
示其标注的所有可能。系统学习得到模型后就可以
对新的输入序列计算得出其对应的标注序列。

2 神经网络结构

2. 1 CNN提取字符级别的表示
之前的研究表明卷积神经网络( convolutional

neural network，CNN) 在提取局部特征方面十分有
效［18］，因此在本系统中先利用 CNN 提取出词语基
于字符的特征将其编码到神经网络中。其结构表示
图如图 1 所示，CNN 的输入为字符的 embedding，图
1 中虚线部分为 dropout层。

图 1 CNN提取词语字符级别表示图
Fig. 1 Char-level Word Ｒepresentation Using CNN

2. 2 双向 LSTM
循环 神 经 网 络 ( recurrent neural networks，

ＲNNs) 是一种可以捕捉到时序信息的网络结构，但
在获取长距离依赖信息时 ＲNNs 会出现梯度消失问
题。LSTM 是 ＲNNs 的一种变形，它可以解决 ＲNN
中的梯度消失问题。一般地，LSTM 单元由 3 个不
同功能的‘门’组成，遗忘门( forget gate ) 、输入门
( input gate) 、输出门( output gate) ，这种‘门’的结构
用来控制信息在传递过程中的取舍。图 2 展示了
LSTM单元的基本结构。在 LSTM具体实现过程中，
在时刻 t时 LSTM单元通过以下公式来实现更新:

it = σ( Wiht － 1 + Uixt + bt ) ( 3)
ft = σ( Wfht － 1 + Ufxt + bf ) ( 4)

c
～

t = tanh( Wcht － 1 + Ucxt + bc ) ( 5)

ct = ft⊙ct － 1 + it⊙c
～

t ( 6)
ot = σ( Woht － 1 + Uoxt + bo ) ( 7)

ht = ot － 1⊙tanh( ct ) ( 8)
其中: σ是 sigmoid 函数; ⊙是元素对应乘积; xt 是 t
时刻的输入向量( 例如词向量 wordembedding) ; ht

是隐含状态向量( 也称为输出向量) ，ht中储存着 t
时刻和 t 之前时刻的所有信息。Ui、Uf、Uc、Uo 是不
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同‘门’对输入向量 xt 的权重; Wi、Wf、Wc、Wo 是不同

‘门’对隐含状态向量 ht 的权重; bt、bf、bc、bo 是偏置

向量。

图 2 LSTM单元结构图
Fig. 2 Cell Structure of LSTM

实体识别问题本质是一种序列标注问题，对许

多序列标注问题来说，实体标注不仅和其当前时刻

之前的信息相关，也和其之后的信息有关，并且有种

特殊的情况即输入数据的最前端是没有上文信息

的，要想判断其含义，利用其下文信息也是可以。所
以判断一个词语的上下文信息对判断其是否为实体

有着重要的作用。然而 LSTM的隐藏状态 仅仅捕
获到了当前时刻 t 之前的信息，并不能获取之后的
信息。双向长短期记忆网络( bi-directional long and
short term memory，BLSTM) 能够强有力的解决这一
难题。

BLSTM的基本思想其实很简单，在 LSTM 的基
础上增加一个向后的循环神经网络，然后共同输出

到同一个输出层上。这样就可以利用到数据的过去
和未来的信息。这种结构的网络可以给输入层序列
中的每一个单元某一时刻其过去的信息和将来的信

息。因此在这里选取了双向的 LSTM结构。
2. 3 条件随机场 CＲF
由于 BLSTM很好的利用了上下文信息，但不能

充分利用输出信息的预测标签信息，就是预测结果

中可能出现{ B-Body，I-Symptoms，…} 这种情况。因
此在模型最上层加入了 CＲF 层，把 BLSTM 的输出
信息作为输入信息加到 CＲF 中。在实体识别任务
中，输入是一个句子文本，如果能利用上相邻标签的

相关性信息对解码出最好的预测结果有着很大的帮

助。例如在词性标注问题中一个形容词之后的词的
词性是名词词性的概率要大于动词的词性，在 NEＲ
中，按照 BIOES标准标注［19］，标签 I-PEＲ 后面的标

签不可能是 I-OＲG。因此，本文中模型采用条件随
机场 CＲF 来联合解码，而不是单独的解码每一个
标签。
一般地，用 z = { z1，…，zn } 来表示一个输入序

列，其中 zi表示第 i个输入词的向量，y = { y1，y2，…，
yn} 表示输入 z 的标签序列。Y( z) 表示 z 的可能标
签序列。序列 CＲF 概率模型定义了一系列的条件
概率 p( y | z; W，b) ，给定 z 所有可能的序列 y 的概
率由以下公式计算得出:

p( y | z;W，b) =
∏n

i = 1φ( yi － 1，yi，z)
∑y'∈Y( z)∏

n
i = 1φi ( y

'
i － 1，y

'
i，z)
( 9)

式( 9) 中 φi ( y
'
i，y，z) = exp( WT

y'，yzi + by'，y ) 是势函数，
WT

y'，y和 by'，y分别是对于标签对( y
'，y) 的权重向量和

偏置。
对于 CＲF模型训练，使用最大似然估计。对于

训练集{ ( zi，yi ) } ，似然估计算法由公式( 10) 给出:
L( W，b) =∑logp( y | z;W，b) ( 10)

最大似然训练过程就是选择参数使得 L ( W，b) 最
大。解码过程就是寻找条件概率最大的标注序
列 y* :

y* = argmaxy∈Y( z) p( y | z;W，b) ( 11)
对于序列 CＲF模型，只考虑两个连续标签之间

的相互作用，训练和解码过程采用维特比算法( Vit-
erbi algorithm) 即可取得较好的效果。

图 3 BLSTM-CNN-CＲF模型图
Fig. 3 BLSTM-CNN-CＲF Model

2. 4 BLSTM-CNN-CＲF模型
最后，CＲF 输出最终的标注结果，由此得到混

合模型，此模型结合了深度学习的方法和传统的机

器学习算法 CＲF，取得了较好的预测效果。图 3 详
细地介绍了这种模型的结构。
在图 3 中最下方的预训练的 wordembedding 是

利用未标注数据预训练的一个词向量，对于每个输

711第 1 期 刘宇鹏等: 基于 BLSTM-CNN-CＲF的中文命名实体识别方法



入序列，通过 CNN 计算出字符级别的表示，然后把
字符级别的表示和预先训练好的词向量结合到一起

输入到 BLSTM 网络中［20］。最后 BLSTM 的输出向
量作为输入加入到 CＲF中，然后联合解码出最优标
注序列。如图 3 中所示，在 BLSTM网络的输入和输
出向量中都加入了 dropout层。实验表明使用 drop-
out层可以显著的提高模型的性能。

3 模型参数配置及实验评价标准

3. 1 模型参数配置
本文中所有的实验是在 Theano 0. 9. 0 平台上

做的，每个模型的计算都是在 GPU上完成的。
权 重 矩 阵 和 偏 置 向 量: 矩 阵 参 数 从

－ 6
r +槡 c，+

6
r +槡[ ]c 随机初始化，其中 r 和 c 是矩

阵和行数和列数。偏置向量除了 LSTM 的遗忘门中
的偏置 bf 初始化为 1. 0，其他均为 0。
模型的参数采用随机梯度下降法来进行优化，

模型训练的批处理大小( minibatch) 设置为 100，动
量( momentum) 设置为 0. 9。初始学习率 η0 ( learn-
ing rate) 设置为 0. 015，学习率每轮按照公式 ηt =
η0 / ( 1 + ρt) 更新，其中衰减率( decay rate) ρ =0. 05，t是
训练的轮数，表格 1总结了实验中的参数配置情况。

表 1 模型参数
Tab. 1 Model Parameter

超参数 数值

CNN

LSTM

其它

窗口大小 3

过滤器个数 30

状态大小 200

初始状态 0． 0

孔洞 无

Dropout率 0． 5

批量大小 100

初始学习率 0． 015

衰减率 0． 05

梯度剪裁 5． 0

通过随机搜索调整开发集上的参数。由于时间
的限制，在整个参数空间上进行随机搜索是不可行

的，因此，对于实体识别任务，试着尽可能多地共享

参数。在模型中设置 LSTM的 state size为 200，调整
此参数并没有显著影响模型的性能。对于 CNN，则
采用了 30 个滤波器，窗口大小设置为 3。

在训练过程中，对每个 embedding 会微调( fine-
tune) 其初始 embeddings，并在神经网络反向传播梯
度更新过程中进行修正。这种方法在序列和结构化
标注预测问题中十分有效。
在一般模型训练过程中出现过拟合( overfit-

ting) 问题，为了避免这一现象，在模型中使用了
dropout方法来正则化模型，在图 4 中可以看到，在
字符 embedding加入 CNN 之间添加了 dropout 层并
且在 BLSTM 的输入和输出都加了 dropout 层，在实
验中 的所有 dropout rate都设置为 0. 5。
3. 2 实验评价标准
本实验的任务为输入一组原始的语料数据，输

出给定句子或文档中出现的实体名字( 字符串边

界) ，并把每个实体归到其预先规定好的类别中去。
例如:

输入: 右眼睑及右侧面部肿胀、淤血
输出: 右眼睑 0 － 2 身体部位; 右侧面部 5 － 7

身体部位; 肿胀 8 － 9 症状和体征; 淤血 11 － 12 症
状和体征

本任务采用实体识别中常用的 3 个指标作为评
价指标，分别是精确率( Precision) 、召回率( Ｒecall)
以及 F1-Measure。输出结果集合记为 S = { s1，s2，
…，sm} ，人工标注的结果( Gold Standard) 集合记为
G = { g1，g2，…，gn}。定义 si∈S与 gi∈G严格等价，
当且仅当:

1． si. mention = gj. mention
2． si. pos_b = gj. pos_b
3． si. pos_e = gj. pos_e
4． si. category = gi. category
基于以上等价关系，定义集合 S 和 G 的交集为

∩，由此得到评价指标:

P = | S∩G |
| S | ，Ｒ = | S∩G |

|G | ，F1 =
2PＲ
P + Ｒ。

4 实验设计及分析

为了验证本文中模型的通用性良好，分别在新

闻领域和医疗领域的数据上进行了实验。新闻数据
采用的是 1998 年的人民日报数据，实体类别包括人
名、地名和机构名。医疗数据采用的是 2017 年全国
知识图谱与语义大会( CCKS2017 ) 发布的数据，实
体类别包括症状和体征、检查和检验、疾病和诊断、
治疗、身体部位，数据均采用 BIOES 方式对字进行
标注，所有实验只需要预先训练一个词向量( 因为
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是对字进行标注，所有此时的词向量用字向量替

换) ，除此之外均不需要对数据进行预处理和外部

的知识信息。
4. 1 医疗领域的命名实体识别实验

CCKS2017 共发布了 400 组已标注的中文电子
医疗文本，其中 300 组数据作为训练数据，100 组作
为测试数据。除此之外 CCKS 还发布了 2605 组未
标注的数据集。电子病历每组有 4 部分组成，包括
一般项目，病史特征，诊疗过程和出院情况。其中训
练集总共包含 29866 个句子，测试集包含 9493 个句
子。预训练的字向量是利用开源工具 Glove 在 2605

组未标注数据上训练获得。
实验部分分别采用了两种方法，在单一模型和

混合模型上做了对比实验。一是利用 300 组已标注
数据训练出一个模型，然后利用该模型对测试集进

行标注，实验结果即表 2 中 supervised learning 的结
果。二是先利用第一种 300 组标注训练数据训练出
的模型对 2605 组未标注数据进行标注，然后将其和
原先的 300 组数据混合到一起，利用所有的 2905 组
数据重新训练出一个模型，最后利用新的模型对测

试集进行标注，结果如表 2 中 semi-supervised learn-
ing结果所示。

表 2 医疗领域数据不同模型下的实验结果
Tab. 2 Different Model Ｒesult in Medical Domain

模型 精度 /% 召回率 /% F1 /%

CＲF 87． 77 86． 83 87． 29

有监督学习 BLSTM 89． 53 88． 67 89． 09

CNN － BLSTM － CＲF 90． 68 89． 67 90． 14

CＲF 88． 92 88． 10 88． 51

半监督学习 BLSTM 90． 21 89． 53 89． 86

CNN － BLSTM － CＲF 91． 25 90． 69 90． 97

所有实验均分别在单一的 CＲF模型、BLSTM模
型和 CNN-BLSTM-CＲF模型上进行。
由实验结果可以看到，本文中的混合模型的性

能要明显优于单一模型，两种实验方法中，混合模型

相对于 CＲF、BLSTM 分别提高了 2. 85%、1. 05%和
2. 46%、1. 11%。并且采用半监督方法后测试集的
F1 值提高了 0. 83%，因此增加标注数据的数量有助
于提高模型的性能。
4. 2 新闻领域的命名实体识别
新闻领域采用的是 1998 年的人民日报数据，总

共包含 107976 个已标注的句子。由于没有测试数
据集，在此部分采用了 4 折实验的方法，预训练的字
向量是用开源工具 Glove在中文维基百科数据上训
练获得。所有实验同样是在单一模型和混合模型上
进行。实验结果如表 3、表 4、表 5 所示。

表 3 CＲF模型上的 4 折实验
Tab. 3 4-Fold Experiment of CＲF Model

折数 精度 /% 召回率 /% F1 /%

f1 91． 22 89． 20 90． 20

f2 90． 92 89． 14 90． 02

f3 90． 89 89． 32 90． 10

f4 91． 03 89． 21 90． 11

平均 91． 01 89． 21 90． 11

表 4 BLSTM模型上的 4 折实验
Tab. 4 4-Fold Experiment of BLSTM Model

折数 精度 /% 召回率 /% F1 /%

f1 91． 37 90． 23 90． 79

f2 91． 18 90． 13 90． 65

f3 91． 02 90． 07 90． 54

f4 91． 41 90． 38 90． 89

平均 91． 25 90． 20 90． 71

表 5 CNN-BLSTM-CＲF模型上的 4 折实验
Tab. 5 4-Fold Experiment of CNN-BLSTM-CＲF Model

折数 精度 /% 召回率 /% F1 /%

f1 92． 49 92． 14 92． 31

f2 92． 43 92． 13 92． 28

f3 92． 15 92． 20 92． 05

f4 92． 31 91． 95 92． 13

平均 92． 34 92． 04 92． 19

实验结果表明混合模型在新闻领域的实体识别

任务中也高于单一的模型，相对 CＲF、BLSTM 模型
分别提高了 2. 08%、1. 48%。
4. 3 实验结果分析
通过在两组不同领域的数据集上进行实验，本
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文中混合模型在各组实验中均取得了高于单一模型

的预测效果。且在新闻领域和医疗领域中，实体类
别区别非常大，使用本文中的模型，不需要任何的数

据预处理和引入外部知识信息。验证了该模型可以
很好的应用到不同领域的命名实体识别任务中，模

型的通用性较好。

5 结 论

针对命名实体识别在不同领域中的类型千差万

别，传统的命名实体识别方法中需要大量人工选择

的特征和引入外部的知识信息，本文提出了一种结

合 CNN、BLSTM、CＲF 的模型，可以直接应用到不同
类型的实体标注中去。通过在新闻领域和医疗领域
数据集上的多组对比实验，该系统均取得了高于传

统单一模型的结果。在接下来的工作中，可以对模
型进一步改进，探索多任务学习方法，针对不同的领

域结合更多有用的相关信息。
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