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命名实体识别研究综述

胡德洲，李贯峰

（宁夏大学 信息工程学院，宁夏 银川 750021）
摘 要： 命名实体识别是机器翻译、问答系统等应用领域的重要基础工具，一直是自然语言处理领域的研究热点之

一。首先，介绍命名实体识别定义，整理命名实体识别任务中常用的实现工具、数据集和评估标准；其次，按照其发展

历程总结现有命名实体识别方法，将其分为传统方法和深度学习方法；再次，归纳总结命名实体识别各方法的关键思

想、优缺点，给出基于深度学习的命名实体方法的主要流程，并按照流程顺序进行综述；最后，展望命名实体识别未来

的研究方向，为后续研究提供思路。
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Review of Named Entity Recognition Research

HU Dezhou， LI Guanfeng
（School of Information Engineering， Ningxia University， Yinchuan 750021， China）

Abstract： Named entity recognition is an important foundational tool in application fields such as machine translation and question answering 
systems， and has always been a research hotspot in the field of natural language processing. Firstly， introduce the definition of named entity 
recognition， and organize the commonly used implementation tools， datasets， and evaluation criteria in named entity recognition tasks； Then， 
based on their development history， existing named entity recognition methods are summarized and divided into traditional methods and deep 
learning methods； Next， summarize the key ideas， advantages， and disadvantages of various methods for named entity recognition， provide 
the main process of deep learning based named entity methods， and summarize them in the order of the process； Finally， looking forward to 
the future research directions of named entity recognition， providing ideas for subsequent research.
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0 引言

命名实体识别（Named Entity Recognition， NER）旨在

识别文本中的命名实体，并将其归类为预先定义好的实体

类别，例如人名、地名、组织名等［1］。NER不仅是信息抽取

的基础任务，而且在文本理解、机器翻译、文本摘要等多种

自然语言处理（Natural Language Processing， NLP）任务中

也发挥着重大作用。

在新闻领域，准确提取人物、时间、机构等命名实体是

智能化新闻推荐的基础工作；在生物医学领域，面对大量

生物医学文献，生物医学命名实体识别是生物医学文本分

类、关系抽取等任务的重要基础；在社交媒体领域存在固

有的噪声信息和不当的语法结构，命名实体识别的结果好

坏直接影响用户的使用体验。虽然，NER目前应用十分广

泛，但仍存在跨领域适应性差、数据不平衡、未登录词等问

题，要解决这些挑战需要深入研究，包括使用更复杂的模

型结构、跨领域数据集收集及改进数据集标注工具等。因

此，有效提高命名实体识别的效果具有重大的研究意义。

从时间上来看，NER 起源可追溯到 1950年代，当时主

要从论文和医疗记录中提取结构化实体，1980年代应用范

围扩展至新闻报道领域，直到 1996 年命名实体识别这一
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术语在第六届信息理解会议中被正式提出［2］。最初的实

现方法主要依靠专家手工制定规则和词典，再后来凭借传

统机器学习得到大幅度提升，近年来随着大语言模型和神

经网络快速发展，深度学习逐渐主导 NER 任务研究，命名

实体识别技术取得了重大突破。

目前，命名实体识别已蓬勃发展了几十年，本文调研

了命名实体识别研究工作中具有代表性的综述论文。Saju
等［3］发表了针对银行、医疗等垂直领域的命名实体识别方

法综述。Dai等［4］针对复杂命名实体识别方法进行了总结

和展望。Li 等［5］详细总结了命名实体识别方法的深度学

习方法。潘俊等［6］系统梳理了深度学习在中文命名实体

识别中的广泛应用。祁鹏年等［7］针对基于深度学习的中

文 NER 模型进行归纳分类。高翔等［8］概述了命名实体识

别领域较主流的研究方向。然而，以上工作都只是对命名

实体识别的部分方法进行了总结，未对NER方法进行全面

梳理，且最新的深度学习方法也并未涉及。

本文首先基于国内外 NER 领域文献介绍了 NER 的定

义，通过整理 NER 常用的实现工具、数据集和评估指标分

析了NER的传统方法和深度学习方法，总结了每种方法的

优缺点；然后按实现流程总结 NER 深度学习方法；最后最

后探讨了NER未来的研究方向，以期为后续命名实体识别

研究提供思路。

1 NER概述

1.1　命名实体识别定义

Rau［9］提出一种从文本中抽取公司名的方法——命名

实体识别，但当时抽取的只有公司名一种类型，直到 1996
年在 MUC-6 会议上命名实体识别这一定义被正式提出，

将其定义为实体的唯一标识符［2］。命名实体识别可分为：

①通用领域 NER，需要识别人、组织、位置等命名实体；②
垂直领域NER，以生物医学领域为例识别药物、疾病、基因

等命名实体。

NER 是将命名实体定位并分类为预定义的实体类型

的过程。从形式上而言，对于给定的文本序列 S=<w1，w2，
w3，…，wn>，经过命名实体识别后会得到<Ib，Ie，t>的三元组

列表。其中，Ib∈［1，n］，Ie∈［1，n］，Ib代表开始标签，Ie代表结

束标签，t为实体所属类别，NER系统识别命名实体实例如

图 1所示。对于给定的文本序列，经过NER系统得到所属

实体类别，根据结果可知 Li Ming 为人物类实体（Person 类

实体），而另外两个实体为地点类实体（Location类实体）。

1.2　命名实体识别工具与数据集

目前有许多权威的命名实体识别工具，例如哈尔滨工

业大学研发的 LTP 平台和百度研发的 LAC 工具包。Zshot
是目前最新用于零样本命名实体识别的开源框架，对常用

的NER实现工具进行了整理，如表 1所示。高质量的数据

集对 NER 模型的训练和评估有着至关重要的作用。NER

领域使用最广泛的数据集包括 MUC-6、GENIA、FSU-
PRGE、NCBI Disease、Few-NERD 等。本文按照数据集的

时间顺序进行了汇总整理，具体如表 2所示。

1.3　命名实体识别的评估标准

模型构建完成后的评估也十分重要，不仅是为了检验

模型能否达到预期效果，更重要的是需要根据实验结果对

模型参数加以修正，从而优化模型。在命名实体识别领

域，通常使用 TP、FP和 FN 计算准确率（P）、召回率（R）、F1
值 3项评估指标，具体计算公式如式（1）—式（3）所示。其

中，TP 代表将正样本预测为正，FP 代表将负样本预测为

正，FN代表将正样本预测为负。

P = TP
TP + FP ( )1

R = TP
TP + FN ( )2

F1 = 2 × P × R
P + R ( )3

除了使用P、R、F1外，还通过Micro-F1、Macro-F1辅助

评估模型的识别效果。假设实体的类别共 n 种，Micro-F1
计算方法是先计算所有实体类别总的P、R，然后代入F1公

式得到 Micro-F1。具体计算公式如式（4）—式（6）所示。

由此可见，Micro-F1 综合考虑了各种类型实体数量，当实

体数量不均匀时Micro-F1可较好描述模型效果。

Pmicro = ∑i = 1
n TPi∑i = 1

n TPi + ∑i = 1
n FPi

( )4

Li  Ming  was  born  in  Nanjing   ,    China .

  

 

W1         W2         W3         W4         W5         W6       W7         W9         W8        

Named entity recognition

S=< W1,W2,  ...  ,Wn >        

< Ib , Ie , t >        

< W1,W2, Person>        Li Ming         

< W6,W6, Location>        Nanjing         

< W8,W8, Location>        China         

 
Fig. 1　NER task instance

图1　NER任务实例

Table 1　Summary of NER implementation tools
表1　NER实现工具汇总

平台名称

StandfordCoreNLP
NeuroNER
NERsuite

NLTK
Stanza
LTP
LAC

OpenNLP
Zshot

引用地址

https：//stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
http：//neuroner.com/

http：//nersuite.nlplab.org/
https：//www.nltk.org

https：//stanfordnlp.github.io/stanz/
http：//ltp.ai/download.html

https：//github.com/baidu/lac
https：//opennlp.apache.org/
https：//ibm.github.io/zshot/
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Rmicro = ∑i = 1
n TPi∑i = 1

n TPi + ∑i = 1
n FNi

( )5

F1micro = 2 × Pmicro × Rmicro

Pmicro + Rmicro
( )6

Macro-F1将所有类别的 P、R求平均数后代入 F1公式

进行计算，具体计算公式如式（7）—式（9）所示。由此可

见，Micro-F1 并未考虑各种类型实体的具体数量，平等看

待每一种实体类别，但最终结果容易被具有较高 P和 R 的

实体种类影响。

Pmacro = ∑i = 1
n Pi

n ( )7

Rmacro = ∑i = 1
n Ri

n ( )8
F1macro = 2 × Pmacro × Rmacro

Pmacro + Rmacro
( )9

2 NER传统方法

2.1　基于规则

基于规则的 NER 方法具备易实现、无需训练的优点，

在早期 NER 任务中取得了不错的效果。针对不同领域的

数据集，领域专家们需要构造不同规则，但一般都根据关

键字、位置词、指示词、标点符号等信息来构造，在此基础

上凭借模式匹配达到实体识别效果。Rua［9］首次结合人工

规则和启发式思想自动识别公司名称。袁金斗等［10］基于

规则和词典对用电安全领域的命名实体进行识别，制定的

规则模板包含基于字符构词规则的识别和基于词性组合

规则的识别两大类，在测试样本较少的情况下 F1 值最高

达到 90%，但面对海量数据时会出现规则模版冗余、识别

率下降的问题。Shaalan等［11］利用上下文特征和地名词典

构造规则，使用一种过滤机制处理格式不正确的命名实体

并消除命名实体的歧义，实现了对阿拉伯语的命名实体识

别。闫萍［12］根据姓名构造命名实体识别规则，利用内部规

则计算分词得到的候选姓名概率估值，并从语料中提取满

足条件的阈值进行判断，最后依据外部规则再次筛选得到

最终结果，以有效提升中文人名识别的准确率。包振山

等［13］针对中医古籍数字化程度低、标注语料少的问题，提

出一种基于规则和半监督学习的命名实体识别方法，F1值

达到 83.18%。刘合兵等［14］针对小麦病虫害领域实体结构

复杂、分布不均匀等问题，提出一种基于规则修正的实体

识别模型，融合规则后 P、R、F1值分别提升 1.71%，0.34%，

1.03%。Quimbaya 等［15］提出一种基于字典的组合方法识

别电子健康记录的命名实体，证明了提升召回率对命名实

体识别精度的影响有限。

基于规则的 NER 方法主要基于人工制定的语义和句

法规则识别实体，只有字典内容详尽时才能取得较好的效

果，且特定领域规则十分依赖行业专家、可迁移性较差、词

典也需要不断维护，不断衍生的新实体和实体不规则性使

得词典维护难度较大，造成基于规则的NER方法虽然准确

率高，但可迁移性较差。

2.2　基于统计机器学习

随着机器学习在NLP领域的发展，越来越多研究者开

始转变思路，从制定规则和词典到利用机器在大规模语料

库中训练以自动识别命名实体。特征工程是该方法的关

键，主流机器学习算法包括隐马尔可夫模型（Hidden Mar⁃
kov Models， HMM）、最大熵模型（Maximum Entropy Models， 
MEM）、支持向量机（Support Vector Machines， SVM）等。

2.2.1　HMM
HMM 是经典的机器学习序列模型之一，假设状态序

列在某时刻的值只与前一时刻状态序列取值有关。Bikel
等［16］提出基于 HMM 的 NER 系统 IdentiFinder，但由于

Table 2　Summary of NER datasets
表2　NER数据集汇总

数据集

MUC-6
MUC-7

1998人民日报

数据集
CoNLL03
GENIA
MSRA

WikiGold
FSU-PRGE

NCBI Disease
CCKS2017
Weibo NER
CCKS2019

CLUENER2020
Few-NERD

GAIIC

年份

1996
1997
1998
2003
2004
2006
2009
2010
2014
2017
2018
2019
2020
2021
2022

语言

英文

英文

中文

英文

英文

中文

英文

英文

英文

中文

中文

中文

中文

英文

中文

文本来源

新闻

新闻

人民日报

新闻

临床文本

新闻

维基百科
PubMed 

MEDLINE
PubMeb
电子病历

社交媒体

电子病历

新闻

维基百科

商品信息

实体类型数

7
7
3
4

36
3
4
5

790
5
4
6

10
66
52

地址

https：//catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T13
https：//catalog.ldc.upenn.edu/LDC2001T02

https：// github.com/GuocaiL/nlp_corpus/
tree/main/open_ner_data/people_daily

https：//www.clips.uantwerpen.be/conll2003/ner
http：//www.geniaproject.org/home

https：//github.com/InsaneLife/ChineseNLPCorpus/tree/master/NER
https：//figshare.com/articles/Learning_multilingual_named_entity_recognition_from_Wikipedia/5462500

https：//julielab.de/Resources/FSU_PRGE.html
https：//www.ncbi.nlm.nih.gov/CBBresearch/Dogan/DISEASE

https：//www.biendata.xyz/competition/CCKS2017_2/
https：//github.com/hltcoe/golden-horse/tree/master/data

http：//openkg.cn/dataset/yidu-s4k
https：//github.com/CLUEbenchmark/CLUENER2020

https：//ningding97.github.io/fewnerd/
https：//github.com/pinskyrobin/GAIIC_NER
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HMM 模型无法充分考虑上下文信息，因此难以捕捉远距

离信息，只实现了对姓名、数字数量等实体的识别。实验

结果表明该系统性能相较于基于规则的方法更具竞争力。

Zhou等［17］基于HMM提出一种组块标记器的NER方法，通

过整合 4 种类型的内部证据和外部证据，在 MUC-6 和

MUC-7数据集上 F1值分别达到 96.6%和 94.1%，并始终优

于基于规则的方法。俞鸿魁等［18］提出层叠 HMM 的 NER
方法，将多种类型命名实体识别融入一个相对统一的理论

模型中，在中文命名实体识别中效果不错。张华平等［19］结
合 HMM 提出一种基于角色标注的中文人名识别方法，主

要思想采取 viterbi算法对分词结果进行角色标注，同时结

合最大匹配算法识别命名实体，有效解决了姓名丢失、内

部成词等问题，实验表明该方法召回率接近 98%。

2.2.2　MEM
基于MEM的NER方法主要原理是在根据约束条件筛

选出的概率模型中选取熵最大的作为最终模型，舍弃了

HMM 中不合理的独立性假设。Borthwick 等［20］首次将

MEM 用于英文命名实体识别任务，提出了一个名为最大

熵命名实体的新系统。该系统框架遵守最大熵理论，且利

用词汇特征、文本类型等多种信息作出标记决策。Bender
等［21］在文献［20］方法的基础上进行优化，构造了一个基础

的命名实体识别器，从非注释数据中提取命名实体及其上

下文信息，并将所识别的信息融入原有识别器以进一步提

升识别准确率。王江伟［22］以 MEM 为基本框架，结合局部

最优解码算法和全局最优解码算法，实现了中文命名实体

识别，并针对最大熵模型的解码问题提出树—栅格解码算

法，有效解决了命名实体识别过程中潜在的冲突问题。张

玥杰等［23］提出融合局部特征和全局特征的最大熵汉语命

名实体识别模型，同时引入启发式规则进行多组消融实

验，实验表明该方法对不同测试数据源具有一致性，F1值

最高达到 86.31%。

2.2.3　SVM
SVM 是一种二分类模型，学习策略是间隔最大化，本

质上就是求解凸二次规划问题的最优化算法。 Isozaki
等［24］基于 SVM提出一种特征选择方法和高效训练算法有

效提升了系统训练速度，还适用于分块和词性标记任务。

郑亚南等［25］将 SVM 与 Glove 词向量相结合，利用 Glove 词

向量模型提取语义特征，再使用 SVM 进行文本分类，模型

构造完毕后与 Word2evc 词向量结合 SVM 的实验表明，

Glove作为嵌入式向量具有一定的稳定性。陈霄等［26］在应

用 SVM的基础上设计了一种分布递增式学习方法，利用主

动学习策略逐步提升训练样本规模，有效提高了组织机构

名识别精度，证明了主动学习策略的有效性。

综上所述，以上 3种基于统计机器学习的 NER方法各

有优缺点（见表 3），虽然该方法缓解了一词多义等问题，但

模型复杂度较高。随着计算机技术快速发展，NER深度学

习模型取得了更好的效果，学者们都逐渐转向该方法。

3 基于NER的深度学习方法

3.1　深度学习优势

深度学习模型由多个处理层构成，每一层都由前向传

播和反向传播组成的神经网络，神经网络通过前向和后向

传播不断调整神经网络权重，当训练结果较好时停止迭

代［27］。深度学习主要优势在于其表征学习能力及神经处

理所带来的语义组合能力，这些优势允许机器输入原始数

据并自动挖掘所需的潜在信息。

目前，NER 深度学习方法与传统方法存在着较大区

别，各方法优缺点如表 4所示。深度学习技术应用于 NER
的优势包括以下 3点：①NER 模型得益于深度学习的非线

性转换，可生成从输入到输出的非线性转换，相较于线性

模型而言，基于深度学习的NER模型可学习到更复杂的特

征；②特征工程需要大量的领域知识和工程技能，而深度

学习模型可节省设计特征工程的时间，相较于人工构造特

征可自动学习有用的文本信息；③深度NER模型可通过梯

度下降在端到端的架构下训练，从而设计出更复杂的NER
系统。

Table 3　Comparison of NER methods based on statistical machine learning
表3　基于统计机器学习的NER方法比较

模型

HMM
MEM
SVM

原理

通过转移概率和生成概率对序列进行建模和分析

在所有可能的概率模型中选取熵最大的一个模型

特征空间上的间隔最大的线性分类器

优点

可解释性强

准确率较高

利用内积核函数代替一般的非线性映射

缺点

模型计算量较大

时间复杂度较高

难以训练大规模的样本

Table 4　Comparison of NER methods
表4　NER各方法比较

方法名称

基于规则的NER方法

基于统计机器学习的

NER方法

基于深度学习的NER
方法

工作原理

基于领域专家人为设定的规则模版和词典，

需要语言学相关知识

使用统计模型来学习文本中命名实体的模式

借助神经网络模型，从大规模数据中学习命

名实体的表示

优点

需要较少的标注数据，有较高的解释性，适用于特定

领域的NER任务

摆脱了对语言学知识的依赖，从标注数据中自动学

习命名实体的相关特征

不需要太多额外的特征，在大规模数据集上表现最

好，具有较强的泛化能力

缺点

不够灵活，可迁移性较差，词典需要不

断进行更新维护

比较依赖标注的训练数据，需要大量

人为设计的特征

需要更多的计算资源和训练数据，可

解释性较弱

·· 4
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3.2　基于深度学习的NER流程

基于深度学习的命名实体识别任务的主要流程如图 2
所示，分为以下 3层：

（1）嵌入表示层。将输入文本序列转化为固定长度的

向量表示，具体实现往往借助基于静态词向量的Word2vec、
Glove等，或基于动态词向量的Cove、ELMo等。2018年，以

GPT［28］、BERT［29］为首的基于深层 Transformer 的语言表示

模型出现后成为了词嵌入的主流方法。

（2）序列编码层。对词嵌入层向量进行语义编码，借

助 CNN、RNN、BILSTM、Transformer 等特征提取器进一步

提取文本特征。

（3）标签解码层。将文本编码层向量输入解码网络以

获得最佳的标签序列。

3.3　嵌入表示层

对于 NER 任务，计算机无法直接识别输入语句中单

词、词语和字符等标识符，所以应将标识符进行数值化表

示。最早使用独热编码（One-Hot）表示词向量，这种编码

方式原理十分简单，把词在词典中的位置作为向量，但词

数量很大时维度也很高，并且每个向量之间彼此独立，所

以实际应用较少。

神经网络最先在图像和语音识别等领域取得了良好

的成绩，NLP领域借鉴了该思想。Bengio等［30］使用神经网

络语言模型训练生成词向量，在一定程度上缓解了数据稀

疏问题，但从词向量学习角度而言，基于神经网络语言模

型的预训练方法对 t时刻词进行预测时只考虑了历史词序

列，无法很好地考虑上下文之间的语义信息。Mikolov
等［31］提出了新的词向量训练模型 Word2vec，基于词与词

之间的信息实现词向量学习，提供了 CBOW 和 Skip-gram
两种训练方法。Pennington 等［32］针对 Word2vec 只能参考

窗口上下文信息的缺点，结合矩阵分解思想提出了 Glove
模型。郑亚南等［25］在 Glove 模型后接入 SVM，实验表明训

练得到的词向量效果更优。

在 NLP 领域，Word2vec、Glove 两种词向量称为静态词

向量，因为生成的词向量矩阵无法根据具体语义动态修

改，因此无法解决一词多义的难题。此时，预训练语言模

型（Pre-trained Language Model，PLM）应运而生，其生成的

动态词向量有效弥补了静态词向量的缺点，目前PLM已成

为目前主流的文本表示模型。Peters等［33］提出 ELMo预训

练语言模型，使用BILSTM抽取文本的语义信息。2018年，

OpenAI 公司提出 GPT 模型［28］，使用 Transformer 作为特征

抽取器抽取文本信息，由于 Transformer具有较高的并行程

度，因此GPT相较于ELMo模型的信息抽取效率更优，但只

实现了单向信息抽取［34］。Devlin 等［29］提出 BERT 模型有

效结合了ELMo和GPT优点，BERT使用Transformer编码器

双向抽取文本语义特征，预训练任务包括掩码语言模型

（Masked Language Model， MLM）和下一个句子预测（Next 
Sentence Predict， NSP），训练效果显著优于GPT和ELMo。

此外，以 BERT 和 GPT 为代表的预训练语言模型为

NLP领域带来了巨大变革，该类模型通常规模巨大，BERT
模型含有上亿个参数，GPT-3 模型参数量达到千亿级

别［35］。面对参数量爆炸增长，研究者们开始思考如何在保

障预训练模型效率的同时有效降低所需资源。Liu等［36］对
BERT 模型进行优化提出了 RoBERTa 模型，在 BERT 模型

的基础上引入动态掩码技术，采用跨文档整句输入并舍弃

了NSP任务。Lan等［37］针对BERT模型参数量过大的问题

提出 ALBERT 模型，通过词向量因式分解、跨层参数共享

技术有效降低了内存消耗，提升了模型训练速度，同时AL⁃
BERT 使用句子顺序预测（Sentence Order Prediction， SOP）
代替了 BERT 中的 NSP，使模型可学习到更多细微语义信

息。后续，TinyBERT［38］、SpanBERT［39］等预训练语言模型

也相继被提出。

3.4　文本编码层

基于深度学习的 NER 模型的文本编码层主要基于卷

积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）、循环神

经网络（Recurrent Neural Network， RNN）、图卷积网络

（Graph Convolutional Network， GCN）、Transformer等。

3.4.1　CNN
早期，CNN 在图形图像领域取得了重大突破，后面被

研究者们引入了 NLP 领域。Collobert 等［40］基于 CNN 提出

一种自然语言处理模型，采用无监督方式学习内部表示，

无需人工构造特征即可处理NER在内的多种任务，但只使

用了前馈神经网络提取每个单词周围固定窗口大小上下

文信息，无法利用后缀等字符级特征。Yao等［41］利用CNN
实现生物医学领域的 NER，模型达到了较高的准确率，证

明了深度学习方法在生物医学 NER 领域的有效性。Zhu
等［42］将 CNN 与注意力机制结合，分别抽取文本语义中的

局部特征和全局特征，最后经过 BiGRU-CRF 层得到序列

标注结果，在 MSRA 数据集的实验表明，该模型相较于

Baseline 模型 F1值提升 2.65%。Gui等［43］利用 CNN 对字符

特征进行编码，引入一种重新思考机制有效解决了词汇冲

突问题，并且模型推理速度也较优。刘宇鹏等［44］利用

Li  Ming  was  born  in  Nanjing， China.
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Fig. 2　NER process based on deep learning
图2　基于深度学习的NER流程
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CNN 抽取文本特征提出基于 BiLSTM-CNN-CRF 的中文

NER方法，通过CNN提取字级别的向量表示，使用BiLSTM
提取上下文信息，最终基于 CRF 层解码得到标签序列，在

CCKS2017 医疗数据集的实验表明所提模型 F1 达到

90.97％。卷积神经网络的主要优势是并行能力较强，每

个时间状态不受之前时间状态影响，但无法很好地抽取文

本的序列信息。

3.4.2　RNN
RNN 相较于 CNN 在 NLP 领域更受欢迎，RNN 将文本

语言视作序列数据，可处理序列数据，有效解决了 CNN 的

弊端。在实际应用中，RNN 的变体 LSTM 使用最多，其单

元结构在 RNN 基础上增加了遗忘门、更新门和输出门，缓

解了 RNN 梯度消失和梯度爆炸的问题。Huang 等［45］首次

使用 BiLSTM-CRF 模型处理 NLP 领域的序列标注任务，

Word2vec-BiLSTM-CRF 模型在当时取得了英文 NER 的最

佳效果，模型鲁棒性得到了验证，后续在 NER 领域得到广

泛使用。Liu等［46］提出一种中文细粒度命名实体识别模型

En2BiLSTM-CRF，采用残差连接思想将两层双向 LSTM 的

结果进行点对点合并，有效提升了NER模型的语义抽取能

力，在 CLUENER2020数据集上 F1值达到 87.2%。Gregoric
等［47］提出一种新的 NER 架构，在模型输入端使用多个独

立的双向 LSTM 单元，并采用模型间正则化来促进其多样

化，在英文 CoNLL-03 数据集的 F1 值约为 91.48%。2018
年，Zhang等［48］首次提出 Lattice LSTM 中文NER模型，该模

型相较于基于字符和基于词语的中文 NER 方法既可有效

避免中文分词错误，还能自动从上下文中匹配词语信息，

有效提升了 NER 效果，但无法并行化训练且只适配于

LSTM，因此迁移性较差。Ma等［49］基于文献［48］方法保留

了LSTM的单元结构，在模型输入层中融合词典信息，编码

层除了双向 LSTM 外还额外扩充了 CNN、Transformer。综

上，循环神经网络主要优势是能较好地抽取文本的序列信

息，但存在无法并行化的问题。

3.4.3　GCN
CNN 和 RNN 在 NLP 领域都取得了不错的效果，但无

法有效处理图结构数据，而图神经网络能解决这类问题，

其中图卷积神经网络在 NER 任务中使用最为广泛。Kipf
等［50］首次提出图卷积神经网络的概念。 Marcheggiani
等［51］在 Kipf 基础上实现了语义角色标注，首次将 GCN 应

用于NLP领域。Cetoli等［52］使用GCN处理NER任务，在经

典模型BiLSTM-CRF中间额外添加了GCN层，还结合句法

依存关系构造依赖图，GCN将结点信息传递到最近的邻居

结点，实验表明该算法的 F1值得到有效提升，证实了 GCN
在解决 NER 问题中的有效性。Tang 等［53］将词汇信息与

GCN 相结合提出 WC-GCN 模型，将单词和字符看为图中

结点，可同时处理两个方向的有向无环图，实验结果优于

LSTM 模型。荆鑫等［54］将 GCN 与 ELMo 模型相结合提出

DTGCN 网络模型，主要分为外部模块和内部模块，外部模

块主要处理字和句子，内部模块主要通过GCN对实体和实

体关系进行建模，在自建的核电语料集的实验发现，所提

模型相较于 BiLSTM-CRF 的 P 值、R 值、F1 值分别提升

20.62%、11.69%、16.53%。

3.4.4　Transformer
基于Transformer的方法主要代表为BERT类的预训练

语言模型。BERT模型通过无监督训练从文本数据中学习

丰富的语言表示，只需在其输出上添加合适的标签分类层

就可处理命名实体识别任务，并通过微调使其适应特定的

NER 任务。后续研究者们常利用 BERT 等预训练模型生

成动态词向量，同时结合 CNN 等神经网络模型处理 NER
任务。Souza 等［55］提出 BERT-CRF 模型，利用 BERT 预训

练模型生成词向量，同时结合CRF训练得到的约束条件实

现命名实体识别。Li 等［56］将外部词典信息融入 BERT 模

型提出 LEBERT-BiLSTM-CRF 模型，相较于 BERT-BiL⁃
STM-CRF 模型而言 P 值、R 值、F1 值分别提升 1.02%、

0.84%、0.93%，证实了引入外部词典的有效性。 Xiong
等［57］为自动化识别中国政府官方文件，基于ALBERT训练

了专门处理中国政府文件的 GovAlbert 模型，取得了优秀

的识别效果，侧面也证明了通用的预训练模型在特定领域

具有局限性。李妮等［58］针对中文命名实体识别提出一种

基于 BERT-IDCNN-CRF 的模型，重复使用自膨胀卷积的

模块达到共享参数目的，避免了 CNN 过拟合问题，在 MS⁃
RA语料上F1值达到了 94.41%。Yao等［59］将ALBERT模型

与注意力机制相结合，在 BiLSTM 和 CRF 层添加多头注意

力层识别对制造文本的细粒度命名实体。

在医学领域，基于预训练模型的命名实体识别研究很

多。Wen等［60］使用 BERT 对中医文本进行实体识别，证明

了预训练模型的有效性。Lee 等［61］针对生物医学领域提

出预训练模型 BioBERT，除了 BERT 模型的语料库还额外

添加了生物医学领域的文本库进行预训练，增强了模型在

生物医学领域的适用性。Zhu 等［62］针对中文电子病历的

NER 提出 BSBC 模型框架，将 BERT 和多个堆叠的 BiLSTM
相结合，最后经过 CRF 解码层得到标签序列，这是首次将

堆叠 BiLSTM 用于医学 NER任务。Wu等［63］基于 RoBERTa
预训练模型学习医学文本特征，利用双向 LSTM 提取偏旁

部首等特征并拼接RoBERTa所生成的特征向量，最后经过

CRF层进行序列解码，该模型在CCKS2017和CCKS2019数

据集的 F1值分别达到 93.26%、82.87%。综上，本文针对文

本编码层中的几种方法进行比较分析，如表 5所示。

3.5　标签解码层

标签解码层作为NER深度学习模型的最后一层，将文

本编码层所生成的上下文表示作为输入并生成最终的标

签序列，常用于多层感知机、循环神经网络、条件随机场

（Conditional Random Field，CRF）等。在深度学习盛行的时

代背景之下 CRF 使用最广泛，在机器学习时代就在 NER
任务中取得了不错的效果，但现在更多作为NER深度学习

·· 6
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模型的标签解码层。CRF 作为一种生成图模型有效考虑

了序列标签间的约束关系，在NER任务中取得了良好的效

果。Yi 等［64］通过深入研究网络安全实体提出 RDF-CRF
模型，在面对网络安全数据集较少的情况，将 CRF 和规则

模版、中文词典相结合，有效提升了安全实体识别的准确

率和召回率。Lee 等［65］借助 CRF 实现了问答领域的细粒

度命名实体识别，并使用最大熵对命名实体进行分类。

Lin 等［66］在双向 LSTM 层后接入 CRF 作为解码层，提出了

一种可靠性感知名称标记模型，有效提升了词嵌入的质

量。Ghaddar 等［67］在双向 LSTM 后接入 CRF 作为解码层，

在 CoNLL03 和 OntoNotes5.0 数 据 集 上 F1 值 分 别 达 到

91.73%、87.95%。Strubell 等［68］在 ID-CNN 编码层后接入

CRF 作为标签解码层，在 CoNLL03 数据集上的 F1 值达到

90.65%。喻金平等［69］提出基于 RoBERTa-wwm-BiLSTM-
CRF 的实体识别模型，在自建的扶持政策数据集上 F1 值

达到 91.7%。

4 结语

本文对命名实体识别的背景、定义、实现工具、常用数

据集、评估指标和命名实体识别方法进行了阐述和归纳，

使相关学者了解到命名实体识别的基本信息和发展历程。

具体将命名实体识别技术的发展分为以下 3个阶段：①基

于规则的命名实体识别方法；②基于统计机器学习的命名

实体识别方法；③基于深度学习的命名实体识别方法。虽

然命名实体识别方法日渐成熟，命名实体识别的研究工作

取得了显著成效，但仍然存在许多不足之处，有待进一步

完善，后续研究可从以下 3个方面入手：

（1）细粒度命名实体识别研究。传统命名实体识别只

识别人名、地名等实体类别，实体种类较少且划分较为宽

泛。细粒度命名实体识别更符合真实世界的应用场景，良

好的细粒度NER模型可帮助学者更准确地提取信息，也可

提升搜索引擎准确性。Xu 等［70］发布的 CLUENER2020 数

据集包含 10 种不同类型的命名实体，该数据集为中文细

粒度NER研究提供了重要支撑，但目前细粒度命名实体识

别研究工作主要存在数据稀疏和歧义性问题。数据稀疏

问题主要指细粒度NER的数据标注工作更困难，需要更多

细节和领域知识；歧义性问题主要指一些特定词汇含有多

种不同含义，必须充分了解上下文信息才可解决歧义性问

题。为此，可考虑采用数据增强技术扩充细粒度NER任务

的标注数据，也可考虑结合知识图谱提供实体的上下文信

息和相关领域知识。

（2）NER模型的迁移能力研究。无论是中文领域还是

英文领域，现有NER模型都在部分数据集上取得了优异的

表现，但常常因标签不匹配、场景不一致等问题在一个数

据集表现优异的模型很难直接应用于其他领域，各领域之

间的差异也导致难以实现资源共享［71］。为此，针对不同语

言种类，可使用 BERT 等预训练模型的多语言版本帮助模

型理解多种语言的共同特征；针对不同领域，选择合适的

迁移学习策略也十分重要，由于不同方法适用于不同的迁

移场景，具备良好迁移性的NER模型可在不同场景中重复

使用，以有效提升模型的可用性和资源利用率，因此寻求

更优的方法来提升模型的可迁移性是该领域的重要研究

方向。

（3）多任务学习的 NER 研究。多任务学习是将 NER
任务和其他任务合并在一起进行模型训练，可在提升模型

性能的同时减少开发成本，并在数据集稀疏的情况下多任

务学习可缓解模型过拟合，提高模型泛化能力。命名实体

识别的好坏将直接影响各项下游任务的表现，传统的管道

模型很容易造成错误传递，而多任务学习可共享信息，以

有效解决错误传递等问题［72］。例如，在问答模型的构造中

通常将实体识别和关系识别两项任务同时进行，但在模型

的训练过程中会出现数据不平衡的问题，可考虑为不同任

务分配不同权重以减轻某些任务对模型性能的干扰。综

上，利用多任务学习进一步研究 NER 也是未来的研究

方向。
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