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摘　要: 命名实体识别是自然语言处理中的一项基础任务, 传统的识别方法往往需要外部知识和人工筛选特征, 需
要较高的人力成本和时间成本; 针对传统方法的局限性, 提出一种基于 GRU (Gated Recurrent Unit)的命名实体识

别模型, 该模型以字向量作为输入单位, 通过双向 GRU层提取特征, 并通过输出层得到标签序列. 在传统命名实体

和会议名称这种特定领域命名实体上对该模型进行了测试. 实验结果表明, 本文设计的循环神经网络模型能有效的

识别命名实体, 省去了人工设计特征的繁琐工作, 提供了一种端到端的识别方法.
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Abstract: Named entity recognition is a basic task of natural language processing. Traditional recognition methods often
require external knowledge and manual screening features, which require high labor costs and time costs. Aiming at the
limitation of traditional methods, this study proposes a named entity recognition model based on GRU (Gated Recurrent
Unit). This model uses word vector as input unit, extracts features through bi-directional GRU layer, and obtains label
sequence through output layer. In this study, this model has been tested on a specific domain named entity. The
experimental results show that the recurrent neural network model of the article can identify the named entities well, and
can save the tedious work of designing the features manually and provide the end-to-end identification method.
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1   引言

自然语言处理 (Nature Language Processing) 是近

年来快速发展的一门涵盖了数学、语言学和计算机科

学的交叉学科. 其旨在让计算机能够正确的理解人类

的语言, 并且实现人与机器之间通过自然语言进行交

互, 其中包括信息抽取、机器翻译、信息检索、问答

系统等方面[1].

命名实体识别是自然语言处理的一项关键任务,

在 1995 年的 MUC 会议上被第一次引入, 目的是识别

文本中的特定类型的事物名称和有意义的数量短语,

包括命名性实体、时间、数字等三大类, 又可细分为

七个小类: 人名、地名、机构名、时间、日期、货币

以及百分比等[2]. 作为自然语言处理中的一项基础任

务, 命名实体识别对于机器翻译、信息的检索与抽取
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等工作有重要意义. 随着时代的发展, 命名实体识别的

目标早已超出了上述几类的范围, 特定领域的命名实

体识别需求非常广泛, 如电子病历、生物医学等领域,
本文的子实验既是在会议名称识别这一特定领域的命

名实体上展开的. 除了需要识别的实体在不断增加外,
命名实体识别方法也在不断进步和完善[3–5].

传统的命名实体识别多采用基于规则和统计机器

学习的方法. 最初, 命名实体识别采用基于手工制定词

典和规则的方法. 这些方法大多以语言学专家建立的

规则知识库和词典为基础, 采用模式匹配或者字符串

匹配的方法识别命名实体[6,7]. 对于规律性强的文本, 基
于规则的方法准确而且高效. 但对于规律性不强的文

本, 规则的编写变得困难, 识别效果也相当不理想, 所
以人们开始将目光投向机器学习的方法.

在命名实体识别领域常用的机器学习方法有隐马

尔可夫模型 (Hidden Markov Model, HMM)、条件随机

场模型 (Conditional Random Fields, CRF)、最大熵模

型 (Maximum Entropy)、支持向量机模型 (Support
Vector Machine, SVM)等[8–10]. 其中最典型的也是应用

比较成功的是隐马尔可夫模型和条件随机场模型. 基
于机器学习的方法在迁移性、识别效果等方面的表现

优于基于规则的方法, 但使用统计机器学习方法的命

名实体识别模型也存在一些局限性. 一方面, 为了使推

理易于处理, 它需要明确的依赖性假设; 另一方面, 以
统计模型为基础的机器学习方法对特征选取的要求比

较高, 需要选择对命名实体识别任务有影响的各种特

征, 即特征工程 (feature engineering), 它对识别结果有

重要影响, 但是该过程费时费力[11–14]; 最后, 它们通常

需要大量的与任务相关的特定知识, 如设计 HMM 的

状态模型, 或选择 CRF的输入特征.
随着深度学习研究的不断深入, 人们开始引入深

度神经网络来处理自然语言. 2011年 Collobert提出一

种基于窗口的深层神经网络模型, 该模型可以自动学

习输入句子中的抽象特征, 在训练中使用反向传播算

法来训练参数. 其效果和性能超过了之前的传统算法.
该模型的主要局限性是使用固定长度的上下文, 不能

充分的利用语境信息[15–18]. Mikolov 于 2010 年提出一

种基于循环神经网络 (Recurrent Neural Networks,
RNNs) 的语言模型, 它不使用固定大小的上下文信息,
通过重复链接, 信息可以在这些网络内循环, 这种信息

循环的方式非常适用于处理序列数据[19–24].
本文利用循环神经网络在处理序列数据方面的优

势, 建立了基于循环神经网络的命名实体识别模型. 循
环神经网络包含多种不同的变体, 经过分析对比, 本文

最终选用了由 RNN改进而来、结构相对简单的 GRU.
本文结构安排如下: 第 2节介绍语料库的构建; 第 3节
阐述基于 GRU的命名实体识别模型; 第 4节是实验和

分析; 最后做全文总结.

2   基于 GRU的命名实体识别模型

以字作为输入单位容易产生歧义, 需要根据具体

的语境信息判断每个字的标签, 循环神经网络能很好

的计算和保持语境信息. RNN 是比较简单的循环神经

网络, 不含“门”结构, 训练时会出现梯度消失或梯度爆

炸的问题. LSTM 与 GRU 是在 RNN 的基础上改进而

来的循环神经网络 ,  本文分析了 RNN、LSTM 和

GRU 三种循环神经网络之间的关系, 在此基础上, 提
出了一个基于 GRU的命名实体识别模型. 该模型以字

向量作为输入, 经过双向 GRU 层计算, 提取句子特征,
经 softmax层计算得到一个相应的输出序列.
2.1   循环神经网络

循环神经网络是深度学习中常用的一类神经网络,
包括 RNN和 RNN的变体 LSTM、GRU等, 它利用序

列信息并通过中间层保持这些信息, 这使它在处理序

列数据时有独特优势.
(s1, s2, · · · , sn)

h1,h2, · · · ,hn st

ht

RNN 将一个向量序列 作为输入, 得
到另一个序列 , 其中 表示时刻 t 的输入向

量,  是隐藏层状态, 表示关于每个输入时刻 t 的序列

信息, 它的结构示意图如图 1. 其中,

ht = f (Ust +Wht−1) (1)

ot = Vht (2)

f

ot

U、V、W 是权值矩阵 ,   是激活函数 ,  一般是

Sigmoid或者 tanh函数,  是输出向量.
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图 1    RNN网络
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理论上 RNN可以学习长期依赖, 但实际上它不能

实现这个目标, 因为根据求导的链式法则, 公式 (1) 使
得损失函数的梯度成为连续乘积的形式, 这样做会导

致梯度消失或者梯度爆炸的问题.
为了解决梯度消失 (或者梯度爆炸 ) 的问题 ,

Hochreiter和 Schmidhuber [25]提出了一种 RNN的改进

型网络: LSTM. 在自然语言处理中常用的 LSTM 可以

用如下公式来描述:

ft = σ
(
W f · [ht−1, st]+ b f

)
it = σ (Wi · [ht−1, st]+ bi)
C̃t = tanh(Wc · [ht−1, st]+ bc)
Ct = ft ⊙Ct−1+ it ⊙ C̃t
ot = σ (Wo · [ht−1, st]+ bo)
ht = ot ⊙ tanh(Ct)

(3)

W f , i, o
C C̃

C̃t

Ct−1 Ct

ht ot Ct

其中,  表示连接权值矩阵;  分别是忘记门、输入

门、和输出门;  是细胞状态, 代表长期依赖信息;  是

候选向量, 表示当前的细胞状态. ft、it、 共同更新

t–1 时刻的细胞状态 得到 t 时刻的细胞状态 ;
是时刻 t 的隐藏层状态, 由 、 共同决定. LSTM通

过加入门和细胞状态来控制传递给记忆单元的输入的

比例, 以及记忆单元选择“忘记”的原来状态的比例, 既
解决了梯度消失和梯度爆炸的问题, 又能学习长期依

赖信息.
本文使用的 GRU 是 RNN 的另一种改进模型, 它

与 LSTM非常类似, 也是通过门来保持序列信息, 同时

克服 RNN中的梯度消失问题. 它的公式如下:
rt = σ (Wr · [ht−1, st])
zt = σ (Wz · [ht−1, st])
h̃t = tanh

(
Wh̃ · [r⊙ ht−1, st]

)
ht = (1− zt)⊙ ht−1+ zt ⊙ h̃t

(4)

zt

rt

ht

C
h

其中,  是一个更新门, 决定 t–1 时刻的信息有多少进

入 t 时刻. 是一个重置门, 决定丢弃多少信息, 二者共

同决定 的值. GRU 只有两个门, 舍弃了 LSTM 中增

加一个细胞状态 的做法, 把线性自更新的过程放到了

隐藏层状态的计算中, 把 作为序列信息的载体, 这样

做不但使得 GRU 的结构比 LSTM 更简单, 参数更少,
而且加快了神经网络的计算速度, 节省了时间.
2.2   命名实体识别模型

近年来, 很多学者使用前馈神经网络进行命名实

体识别, 得到了不错的效果, 这种方法一般使用输入窗

口, 即利用固定长度的输入来学习待识别词的上下文

信息, 它的结构可以用图 2描述.

h
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图 2    基于窗口的前馈神经网络结构

 

因为窗口大小有限 (如上图的窗口大小是 3), 所以

该方法学习上下文信息的能力不足. 另一方面, 该神经

网络的隐藏层状态之间没有联系, 不能够学习到长期

依赖, 对于序列标注任务来说, 这意味着丢失了序列信息.
循环神经网络的输入则不受窗口大小的限制, 并

且网络的隐藏层之间是有联系的, 即携带了序列信息,
如图 3所示.
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图 3    基于 RNN的序列处理结构

 

图 2 和图 3 中, xt 表示 t 时刻对应的字或者词. 以
字作为输入单位, 命名实体的长度一般会超过三个字,
使用基于窗口的方法无法将整个名称作为一个整体考

虑, 容易丢失信息, 致使边界判定准确率低, 而且基于

字的判别对上下文环境的依赖程度更高. 循环神经网

络学习上下文信息与窗口大小无关, 实现了学习长期

依赖的目的, 适用于命名实体较长的情况. 本文分别使

用循环神经网络的变体 LSTM 和 GRU 作为模型的基

本算法, 并且对比说明了 GRU的优势.
为了充分利用每个字的上下文信息, 这里使用了

一个双向 GRU结构, 即考虑了句子的正向和反向两个

方向上的序列信息. 另外, 用于会议等新实体识别的用

料库一般较小, 所以模型的结构不宜过复杂, 否则容易

出现过拟合的现象. 本文设计的命名实体识别模型如

图 4所示.

Et xt

Et = LT (xt) LT xt

图 4 中, 模型的第一层和第二层分别对应输入层

和 Embedding 层. 由于神经网络不能直接处理自然语

言符号, 所以, 应该将输入的字或者词转换成对应的向

量, 即 Embedding 层的工作, 其中, 向量 与 之间的

关系满足 , 即通过向量表 查找 对应的
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Et
→
ht

←
ht

ht ht =

[→
ht,
←
ht

]
ot = f (ht)

向量. 输入 经过前向 GRU 层和后向 GRU 层计算得

到了句子的正向信息 和反向信息 , 两者共同组成

了隐藏层状态, 这里用 表示, , 经过状态输

出层计算得到 , 再由 Softmax 层进行概率归

一化计算, 得到最终的预测值.
 

GRU GRU GRU GRU

Softmax

GRU GRU GRU GRU

Out Out Out Out

输出标签

输入层

Embedding 层

前向 GRU

后向 GRU

状态输出

Softmax 层

yt-1 yt yt+1 yt+2

xt-1

Et-1 Et Et+1
Et+2

xt xt+1 xt+2

 
图 4    基于 GRU的命名实体识别网络

 

这里可以把命名实体识别当作一个序列标注过程,
对于一个输入序列:

X = (x1, x2, · · · , xn) (5)

xt经过模型计算, 给每个输入 一个对应的标签, 得
到一个相应的输出序列:

y = (y1,y2, · · · ,yn) (6)

xt yt对于输入 , 预测结果为 满足:

yt = so f tmax (ot) (7)

yt

yt

是一个长度为 n 的向量, n 是标签种类的个数, 即本

文用向量表示预测结果,  的每个位置上的值表示是该

标签的概率:

ỹi =
eỹi∑n
1 eỹi

(8)

ỹi yt其中,  是 的分量. 对于每个预测值, 我们取概率最大

的分量所表示的标签作为最终的预测结果.
训练时, 使用交叉熵作为代价函数:

Loss = −
n∑

i=1

yi log ỹi (9)

yi ỹi其中,  表示真实值,  表示预测值, n 是标签的种类.
得到代价函数后, 通过训练集训练模型, 对于训练

集的使用 ,  一般有批量梯度下降、随机梯度下降和

mini-batch gradient(小批量梯度下降)三种方法, 本文使

用第三种方法, 因为批量梯度下降方法每次计算损失

函数都要遍历整个训练集, 并通过计算函数对所有参

数的梯度来更新参数, 这种方法每更新一次参数就要

遍历一次训练集, 导致计算开销很大, 计算速度较慢;
随机梯度下降法每次计算损失函数仅使用一条数据,
并通过梯度下降来更新参数. 与第一种方法相比, 虽然

该方法的计算速度比较快, 但是收敛性能较差; 而第三

种方法则结合了二者的优点, 它把训练数据分成多个

批次, 计算损失函数时只使用其中的一批. 这样, 梯度

的方向由这一小批次中的数据共同决定, 降低了方向

选择的随机性, 提高了收敛性能; 同时, 与整个训练集

相比, 每个批次数据量要小很多, 这降低了计算量, 节
省了计算开销.

过拟合是使用人工神经网络时经常遇到的问题,
尤其是语料规模较小时, 更容易产生过拟合现象, 为了

解决这个问题, 本文采用了 DropOut方法. DropOut是
Srivastava[26]提出的用来解决前馈神经网络过拟合问题

的方法, 它通过在训练过程中随机的让一些神经元暂

时停止工作来增加网络的稀疏性. 与权重衰减、过滤

器范数约束等其它防止过拟合的方法相比, DropOut方
法更有效, 而且计算方便, 只需要在训练过程中产生相

应的随机数来控制神经元的开闭即可. 在循环神经网

络中, 将 DropOut应用到非循环层, 这样做即能有效的

避免过拟合的出现, 又能保证神经元之间不失去“联
系”, 保存了序列信息.

本文提出的模型需要在监督训练数据上进行训练.
对于特定领域的命名实体识别来说, 往往没有可用的

标注语料, 自己构建的语料库规模又比较小, 为了提高

模型的效果, 一方面, 应当尽可能降低模型的复杂程度,
所以, 本文设计的模型只使用了一层双向 GRU 结构;
另一方面, 将已有的相关标注语料融合到自建语料库

中, 可以丰富预料的语境语义特征, 提高识别效果, 第
3节通过实验说明了该方法的可行性.

3   实验与分析

本文分别在人名这一传统命名实体和会议名称这

个特定领域实体上进行了实验. 人名识别实验使用的
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是人民日报语料库. 会议名称识别使用的是自建语料

库. 由于本文的成果最终要运用到情报所的工作实践

中, 所以两类实验使用的都是字向量, 第 3.2 节会进一

步分析使用字向量的优势.
3.1   语料库构建

语料库是进行自然语言处理必须的数据集, 它承

载着重要的语言知识. 基于神经网络的命名实体识别

需要带标注的预料库作为训练数据. 本文除了在传统

命名实体领域测试模型外, 还使用会议名称这一特定

领域实体对模型进行了测试. 由于目前没有会议名称

识别的语料库, 本文通过搜集文本、筛选、分词和标

注等步骤构建了一个针对会议名称识别的语料库.
文本搜集是构建语料库的第一步. 本文搜集的文

本来自中国学术会议在线网. 这里搜集了会议预告、

会议新闻、会议评述、会议回顾的相关材料, 一共得

到了 31.2 M的初始文本.
第二步需要人工筛选搜集的文本, 删除大量与会

议名称无关的段落, 并使用结巴分词对文本句子进行

切分, 形成了初步标识的语料库.
第三步, 标注已经处理过的文本, 即人工标注会议

名称. 会议名称有两种, 一种是简单会议名称, 如“中国

医学会年会”、“香山论坛”、“十八届四中全会”等, 这
类名称不存在嵌套, 属于简单的会议名称; 第二种是结

构复杂的会议名称, 包括嵌套格式、并列结构等, 如
“香山科学会议第 473 次学术讨论会”、“第四届中国

古籍数字化国际学术研讨会暨第六届文学与资讯技术

国际研讨会”. 本文采取的策略是最大化边界, 即将最

完整的会议名称作为一个标注单位, 给予会议标签, 完
成标注. 这样做的优势是可以根据后续实验的具体策

略灵活的改变会议名称的标注方式, 既可以采用并列

结构分别标注的方法, 也可以采用整体标注的方法.
完成上述步骤后, 得到了一个针对会议名称识别

的专用语料库, 为实验提供了可用的数据集.
3.2   字向量

语料库中的数据并不能直接输入到本文的模型中,
因为神经网络只能计算数字, 所以应先将词或者字转

换成数字形式, 即转换成向量. 传统的方法是先将文本

分词, 以词向量作为输入单位. 以词作为输入单位需要

首先进行分词, 本文没有采用先分词再识别的方法, 而
是直接使用字向量作为模型的输入, 采用字向量有如

下两点优势:

1) 以字作为输入单位可以避免不同分词系统及分

词错误对识别效果的影响, 节省了分词时间, 提高了模

型的识别速度;
2) 新领域的自建语料库相对较小, 如果以词作为

输入单位, 那么测试时会遇到很多未登录词, 降低识别

效果. 而常用汉字不超过 3000个, 相对于词, 数据集覆

盖的字的种类更加全面, 采用字向量可以避免因为未

登录词过多而影响识别效果的情况.
会议名称识别中, 为了进一步提高模型的泛化能

力, 训练字向量时采用了两种数据集, 一种是基于自建

语料库的数据集, 记为 DataSet1; 另一种则通过加入人

民日报语料库扩展了原有数据集, 这种扩展并没有增

加带标注的会议语料的规模, 只是增加了与会议无关

的文本, 达到丰富数据集特征的目的, 该数据集记为

DataSet2. 本文使用的字向量随循环神经网络训练过程

产生.
3.3   标注策略与评价指标

命名实体识别中常用的标注策略有 BIO、BIEO、
BIESO, O表示不是实体, S表示单个实体, B表示实体

其实边界, I 表示实体的中间部分, E 表示实体的结束

边界. 由于本文采用的是输入形式是字向量, 所以必须

同时找出起始和结束边界, 所以采用 BIEO 形式的标

注策略. 命名实体识别的结果是否正确有两个标准: ①
实体的边界正确, 类型正确; ② 类型正确, 边界只覆盖

了实体的一部分. 只要满足上述两个条件中的一个, 就
认为识别结果是正确的.

本文使用精确率、召回率和 F 值来评价模型的识

别效果. 命名实体识别可以看做分类问题, 以人名识别

为例, 正类 (Positive) 表示该词的预测结果是人名, 负
类 (Negative)表示该词的预测结果不是人名. 人名被正

确识别的个数为 TP, 即正类中真正的人名个数是 TP;
正类中非人名的个数为 FP; 负类中非人名的个数为

TN; 负类中被错误识别的个数为 FN, 即被预测为负类

的人名的个数是 FN. 则精确率 P、召回率 R、F 值的

计算公式如下:

P =
T P

T P+FP
(10)

R =
T P

T P+FN
(11)

F =
P∗R∗2

P+R
(12)
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3.4   实验结果与分析

通过上述评价指标, 文章对比了 LSTM、GRU 和

RNN 的识别效果.表 1 是人名的识别结果, 可以看出,
三种网络在召回率方面相差较少, 但是 GRU的识别结

果的准确率更高, 得到了最高的 F 值.
 

表 1     人名识别实验结果
 

方法 P R F
GRU 93.88 86.79 90.20
LSTM 91.51 85.84 88.58
RNN 89.68 85.45 87.51

 
 

表 2和表 3分别是在 DataSet1和 DataSet2上对会

议名称进行识别的结果, 观察两个表可知, 在两个数据

集上, GRU 的都得到了最高的 F 值. 由表 2 实验结果

可知, 在 DataSet2 数据集上训练的模型, 效果要好于

DataSet1 上训练的模型. 虽然 DataSet2 数据集只是增

加了与会议无关的文本, 但它丰富了文本特征, 提高了

模型的泛化能力.
 

表 2     DataSet1会议名称识别结果
 

方法 P R F
GRU 97.33 84.88 90.68
LSTM 95.52 84.21 89.51
RNN 95.95 82.56 88.75

 

表 3     DataSet2 会议名称识别结果
 

方法 P R F
GRU 96.55 88.42 92.31
LSTM 98.79 86.32 92.13
RNN 93.75 78.95 85.71

 
 

表 4是 GRU和 LSTM的训练时间, 根据实验结果

可知, GRU 与 LSTM 的效果相差并不显著, 但是由于

GRU 结构相对简单, 参数较少, 所以它的训练时间比

LSTM减少约 15%, 这是 GRU的优势所在.
 

表 4     GRU与 LSTM训练时间对比
 

方法 训练时间 (s)
GRU 5168
LSTM 6102

4   结束语

本文提出了一个基于 GRU 的会议名称识别模型,
并且在传统命名实体和特定领域实体两类实体上进行

了实验, 并且根据识别会议名称的需要搜集了会议文

本, 通过机器分词和人工标注构建了语料库. 本文使用

的方法的最大的优势是不依赖外部知识, 省去了人工

设计特征的繁琐工作, 是一种端到端的会议名称识别

方法. 识别特定领域命名实体是命名实体识别的一个

发展方向, 但经常面临没有监督训练数据的困境, 自建

的数据库又比较小, 这就在一定程度上限制了神经网

络模型的泛化能力, 如何利用自建的小语料集训练一

个具有足够泛化能力的神经网络模型是一个值得探索

的方向.
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