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命名实体识别综述 

摘要 

 命名实体识别（Named Entity Recognition, NER）指从非结构化文本中识别实

体，并将实体分类为预先定义的实体类型。它是信息提取和文本理解中的一项具

有挑战性的任务。早期的 NER 系统在设计特定领域的特征和规则时需要付出很

大的代价。近年来，深度学习方法被广泛应用于 NER 任务，促进 NER 技术快速

的发展。本文首先介绍 NER 领域相关的资源，包括 NER 语料库和现成的 NER

模型工具代码。然后，在细分领域上对 NER 的相关工作进行整理分析，并介绍

最具代表性的方法。最后，讨论前沿问题和未来方向。 

 

关键词：命名实体识别；深度学习；命名实体 
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第一章 背景和意义 

1.1 背景 

命名实体识别（Named Entity Recognition, NER）是自然语言处理领域十分重

要的子任务。命名实体（Named Entity, NE）指由一个或多个严格指示符号来代

表对象的实体，该定义最早可以追溯到 S. A. Kripke[50]给出的定义。例如 1949 年

成立的中华人民共和国通常被称为“中国”或“中华人民共和国”。这里的“中

国”和“中华人民共和国”都是中华人民共和国这个实体的严格指示符号。Kripke

认为严格的指示符包括专有名词以及一些自然种类的术语，例如生物物种或物质

名称。之后在命名实体识别领域社区，大家普遍认为一些时间或数字的表达式（例

如日期或金额）也可称为命名实体，这些类型的某些实例是严格指示符很好的例

子，（比如，2001 年指示公历 2001 年），但也存在不符合定义的例子，（比如 6 月

份，可以是去年的 6 月份，今年的 6 月份，任何一年的六月份），这样，命名实

体就产生了具有争议的很松散的定义。 

 在早期的 NER 工作中，命名实体通常为一些通用的专有名词，如人名、地

名、组织机构名。自 MUC-6[49]竞赛以来，这些类型的实体统称为“enamex”。同

时，在之后的相关工作中，这些实体类型又出现了更加细粒度的划分，比如地名

划分为城市、州、国家等，人名划分为政客、娱乐者等。甚至慢慢的出现一些新

的命名实体类型，例如疾病名称，以及政府地名“GPE”。 

 之后的 CONLL 会议中，对命名实体识别任务中命名实体类型进行了扩充，

传统的“enamex”类型之外，加入了“product”，“date”以及“time”等新的类

型。随之而来的，是越来越多的为了处理特殊任务的边界类型实体的加入。例如

电影名、科学家名、电子邮件地址、研究领域、项目名称、书名等等。 

 最近几年，随着对生物信息学的研究蓬勃发展，越来越多的研究致力于发现

生物领域的文本实体，例如蛋白质类型、DNA、RNA、细胞类型等等。以及一些

药物领域的药物名称。 

 随着研究领域的不断扩充，命名实体的概念和定义已经不再是最早那样的严
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格的定义了，但总的来说现在命名实体还是有比较显著的特征和属性的，比如命

名实体通常在文本中以名词的形式出现，并具有一定特殊的属性和含义。 

 近年来随着深度学习技术在命名实体识别领域的蓬勃发展，许多优秀的方法

都能在数据充足的场景下表现良好。但是在一些低资源或特殊领域上，命名实体

的标注数据稀少时，现有的命名实体识别模型很难有好的表现。因此如何设计和

训练一个对命名实体人工标记数据有较小依赖的命名实体识别模型成为一个重

要的问题。 

1.2 意义 

命名实体识别不仅是信息抽取的重要工具，而且为信息检索、问答系统、机

器翻译等下游任务提供重要的预处理服务。 

以语义搜索任务为例，语义搜索是指一组技术，这些技术使搜索引擎能够理

解用户查询背后的概念、含义和意图。据统计，大约 70%的查询语句具有至少一

个实体。识别出查询中的实体能够帮助我们更好的理解用户的意图，从而提供更

好的搜索结果。 

同时，通用 NER 转向专用 NER 是一个趋势，解决这其中遇到的低资源、领

域迁移问题将能够帮助命名实体识别技术更好在各个领域适配。 
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第二章 问题描述和挑战 

2.1 问题描述和形式化定义 

 通过对命名实体发展的梳理，我们给出以下的定义，一个命名实体（NE）通

常是一个专有名词或短语，它清楚地从一组具有类似属性的其他项中标识一个项。 

 命名实体识别顾名思义即根据预先定义的命名实体集，在文本中定位并分类

命名实体的过程。下面我们给出命名实体识别任务的形式化定义。对于一些给定

的文本𝐷 = {𝑋1, … , 𝑋𝑘}，NER 任务会有一个预先定义的实体类型集合 𝐸 =

{𝐸1, … , 𝐸𝑀}，其中𝐸𝑖代表一种实体类型，例如人名（Person）。对于𝐷中的一段文

本输入𝑋𝑖 =  𝑤1, … , 𝑤𝑛，NER 需要给出实体识别三元组输出(𝐼𝑠, 𝐼𝑒, 𝐸𝑖)，其中𝐼𝑠 ∈

[1, 𝑁], 𝐼𝑒 ∈ [1, 𝑁]代表实体词元在输入中的起始和终止位置，𝐸𝑖代表其所属于的实

体类型。 

2.2 主要挑战 

2.2.1 高标记成本和标记误差 

标注数据带来的问题是所有序列标注任务，以及监督学习任务都必须要面对

的。在现有表现良好的 NER 模型中，几乎所有的模型都需要大量的标注数据进

行训练。但标注数据带来的是大量的人力成本和时间成本，这使得 NER 在实际

应用的过程中具有很大的代价，在一些专业领域的应用过程中，这种代价尤为

明显。而且 NER 任务通常是领域独立的，不同任务训练都是基于特定领域的数

据集进行，当需要进行领域迁移时，标注数据将会成为这一过程中最昂贵的成

本。 

标注数据除了人力成本代价大之外，还有标注数据的一致性和标注的质量问

题。一致性指的是同样的一个词可能在不同数据下被标注成不同的实体，比如

“Baltimore”在数据集 MUC-7 中被标注为地名，而在 CoNLL03 中被标注为组

织机构名。同时实体边界在不同数据中可能也是模糊的，比如“Empire State”
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和“Empire State Building”在 CoNLL03 和 ACE 数据集中都是地名，但它们的

实体边界是不同的。这样，在某个数据集下训练的模型更难复用到另一个数据

集上了，即使他们是同一领域的数据。 

除了上述问题之外，NER 任务的标注数据中还独有一个特殊的问题，那就

是嵌套实体和多类型实体的存在。一个命名实体在某个场景下可能是由多个嵌

套的实体组成，同时一个实体可能具有多个类别。这些都加大了 NER 任务的难

度。 

2.2.2 非正式文本 

相对而言目前 NER 在部分充足数据的场景下表现良好，比如新闻或百科类

数据。但当出现一些不是那么正式的文本时，比如网络上的用户评论等，特殊

的语法结构和新的词汇组合会对 NER 任务带来十分大的冲击，模型将更加难以

理解句子的语义。 

除此之外，在许多任务场景下，会出现一些实体从未在训练集中出现过，这

也是 NER 需要解决一个重要问题 
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第三章 评价指标、数据集和开源模型 

3.1 评价指标 

命名实体识别通常采用准确率（accuracy）、查准率(precision)、召回率(recall)

以及 F1-score 作为模型的评价指标。下面对四个评价指标进行详细的说明。首先

对公式中使用的变量定义如下： 

TP：数据集中实际为命名实体，模型也预测为命名实体的数量。 

FP：数据集中实际为非命名实体，模型却预测为命名实体的数量。 

FN：数据集中实际为命名实体，模型却预测为非命名实体的数量。 

TN：数据集中实际为非命名实体，模型也预测为非命名实体的数量。 

然后我们分别给出查准率、召回率和 F1-Score 的公式定义。 

查准率的计算公式定义如下： 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

查准率衡量了模型中识别的命名实体有多少为真的命名实体。 

召回率的计算公式定义如下： 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

召回率衡量了数据集中的命名实体有多少被模型预测出来。 

F1-Score 的计算公式如下： 

𝐹1 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

F1-Score 为查准率和召回率的调和平均数，表示了查准率和召回率的一个综

合的分数。任何一方的数值过低都会导致 F1-Score 的数值降低。 

3.2 数据集 

命名实体识别任务中常用的公开数据集信息如表 3-1 所示。 
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表 3-1 公开命名实体识别数据集信息 

数据集 任务场景 数据集描述 应用范例 URL 

Conll03[43] 非嵌套 

Conll03 包含英文和德文两个语言的

NER 数据。英语数据取自路透社语料

库，德文数据的文本来自 ECI 多语言

文本语料库。包含 14,987个训练句

子，3,466个验证句子，3,684个测试

句子，共四种实体类型。 

[20] 链接 

ACE2004[41] 嵌套和非嵌套 

ACE 2004 多语言训练语料库包含了

2004 年自动内容提取（ACE）技术评

估的全套英文、阿拉伯文和中文训练

数据 

[20] 链接 

ACE2005[42] 嵌套和非嵌套 

ACE 2005 多语言训练语料库包含了

2005 年自动内容提取（ACE）技术评

估的全套英文、阿拉伯文和中文训练

数据 

[20] 链接 

GENIA[39] 嵌套和非嵌套 

GENIA 语料库是在 GENIA 项目范围

内汇编和注释的生物医学文献的主要

集合。创建该语料库是为了支持分子

生物学领域的信息提取和文本挖掘系

统的发展。 

[20] 链接 

OntoNotes5.0[44] 非嵌套 

OntoNotes 5.0 版本是 OntoNotes 项目

的最终版本。由三种语言（英语、汉

语和阿拉伯语）的各种类型的文本

（新闻、电话对话、网络日志、网络

新闻组、广播、谈话节目）组成的大

型语料。共 18 种实体类型 

[20] 链接 

OntoNotes4.0[45] 非嵌套  [20] [12] 链接 

MSRA[46] 非嵌套 
微软提供的中文命名实体识别数据

集，包含三类实体 
[20] [12]  链接 

Weibo[47] 非嵌套 

微博 NER 数据集是一个中文命名实体

识别数据集，来自于社交媒体网站新

浪微博。 

[12] 链接 

Resume[10]  非嵌套 
简历实体识别数据集，包含八类实体

的标注 
[12] 链接 

WNUT2017[48] 非嵌套 包含六大类实体类型 [37] 链接 

 

https://www.clips.uantwerpen.be/conll2003/ner/
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2005T09
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2006T06
http://www.geniaproject.org/home
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2011T03
https://github.com/OYE93/Chinese-NLP-Corpus/tree/master/NER/MSRA
https://github.com/OYE93/Chinese-NLP-Corpus/tree/master/NER/Weibo
https://github.com/jiesutd/LatticeLSTM/tree/master/ResumeNER
https://noisy-text.github.io/2017/emerging-rare-entities.html
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3.3 开源 NER 模型分析比较 

近几年在命名实体识别领域的开源模型中，有着许多优秀的工作。详细信息

以及性能对比如表 3-2、3-3 所示。Bi-LSTM-CRF 作为早期的经典 NER 模型，在

现在的工业界仍然有着广泛的应用，其性能虽然不如直接使用 BERT 等预训练模

型，但是运行速度和存储空间都要远远优于 BERT 模型。Lattice 作为中文 NER

中的一个里程碑式工作，在 BERT 提出前，在中文 NER 领域有着绝对的统治力。

但因为其结构复杂而且在大规模预料上无法并行训练，限制其在实际生产环境下

的使用。Flat-Lattice 是它的一种升级版，更适配大规模预料高性能场景下的训练

和使用。在嵌套实体的识别上 Biaffine-NER 和 BERT-MRC 不分伯仲，BERT-MRC

的缺点在于一次只能识别一种类型实体，所以运行速度上偏慢。 

表 3-2 经典工作信息 

方法 核心思想 数据集 F1-score 代码 

Bi-LSTM-CRF[8] 
使用双向长短期记忆网络作为上下文编

码器，并在序列输出上应用 CRF 
Conll03 88.83 链接 

Lattice[10] 
设计晶状体的 LSTM 融合字符信息和词

典信息进行中文 NER 任务 

MSRA 93.18 

链接 
Weibo 58.79 

Resume 94.46 

OntoNotes4.0 73.88 

BERT[17] 基于 MLM 和 NSP 的预训练模型 Conll03 92.8 链接 

BERT-MRC[18] 

使用机器阅读理解框架解决 NER 任务，

引入实体先验知识，同时解决嵌套实体

识别和非嵌套实体识别任务 

Conll03 93.04 

链接 

OntoNotes5.0 91.11  

MSRA 95.75 

OntoNotes4.0 82.11 

ACE2005 86.88 

ACE2004 85.98 

GENIA 83.75 

Biaffine-NER[19] 
使用双仿射注意力机制使得实体的头尾

词元信息能够进行交互 

Conll03 93.5 

链接 

OntoNotes5.0 91.3 

ACE2005 85.4 

ACE2004 86.7 

GENIA 80.5 

Flat-Lattice[23] 将 Lattice 转换为平面结构 

MSRA 96.09 

链接 
Weibo 68.55 

Resume 95.86 

OntoNotes4.0 76.45 

https://github.com/Determined22/zh-NER-TF
https://github.com/jiesutd/LatticeLSTM
https://github.com/google-research/bert
https://github.com/ShannonAI/mrc-for-flat-nested-ner
https://github.com/juntaoy/biaffine-ner
https://github.com/LeeSureman/Flat-Lattice-Transformer
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CL-KL[37] 

通过检索外部语境来提高 NER 模型准确

性，并使用合作学习方法鼓励两个输入

视图产生类似的上下文表征或输出标签

分布 

Conll03 93.85 

链接 

WNUT 2017 60.45 

LUKE[38] 
基于词和实体的语境的预训练

transformer 模型 
Conll03 94.3 链接 

表 3-3 不同数据集上各类方法比较 

数据集 方法 F1-score 

Conll03 

Bi-LSTM-CRF 88.83 

BERT 92.8 

BERT-MRC 93.04 

Biaffine-NER 93.5 

CL-KL 93.85 

LUKE 94.3 

OntoNotes5.0 
BERT-MRC 91.11 

Biaffine-NER 91.3 

OntoNotes4.0 

Lattice 73.88 

Flat-Lattice 76.45 

BERT-MRC 82.11 

MSRA 

Lattice 93.18 

Flat-Lattice 96.09 

BERT-MRC 95.75 

ACE2004 
BERT-MRC 85.98 

Biaffine-NER 86.7 

ACE2005 
BERT-MRC 86.88 

Biaffine-NER 85.4 

GENIA 
BERT-MRC 83.75 

Biaffine-NER 80.5 

 

https://github.com/Alibaba-NLP/CLNER
https://github.com/studio-ousia/luke
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第四章 传统命名实体识别方法 

 纵观从 NER 提出至现今的所有研究方法和模型，我们可以将其按照研究方

法的差别大体分为三个类别：1.基于规则的方法；2.基于特征的监督学习方法；

3.基于深度学习的方法。其中 1，2 为传统研究方法，而 3 为近年来的主流研究

方法。自深度学习方法在 NER应用以来，NER 的研究迎来巨大变革，不断刷新各

大数据上的最优结果。 

 

图 4-1 命名实体识别技术发展史 

基于规则的 NER 系统主要依赖人工制定的规则来工作。规则的制定通常基

于领域专有的词典以及句法词汇的模式匹配。 

比较典型的方法研究如下： 

1. Kim 等人[1]提出对文本输入使用规则推理方法，该系统能自动的生成基于

词性标记的规则对实体进行匹配 

2. 在生物医学领域，Hanisch 等人[2]提出 ProMiner 系统，该系统利用一个预

处理的同义词词典，确定生物医学文本中的蛋白质和潜在的基因实体。 

基于规则的命名实体识别方法主要是基于手工制作的语义或句法规则来进

行实体识别。基于规则的 NER 系统普遍都能表现良好，因为他们的规则指定过
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程通常是详尽的并且贴合任务，为人为制定的标准。但由于规则的制定过程费事

费力，并且在进行不同领域的迁移时，基于规则的方法无法复用，所以该类别的

方法难以大规模的流行。基于规则的方法在专业领域的命名实体识别过程中，会

出现高准确率和低召回率的现象，这是因为在规则和字典中的实体通常能很好的

被识别，但不在规则中的专业领域实体通常直接被判断为非实体，所以出现召回

率的降低现象。 

在监督学习的方法中，NER 通常被当作多分类或者序列标注任务。在基于特

征的监督学习方法中涌现了很多优秀的机器学习算法的应用。之所以称之为基于

特征的方法，是因为在该类算法中，输入文本通常被表示为一定的特征向量表示，

如词级别的特征向量表示，或文档的特征向量表示。基于这些特征表示，许多传

统的机器学习算法能在监督学习后表现良好。 

 比较著名的方法如下： 

1. Bikel 等人[3]首次提出基于隐马尔可夫模型（HMM）的 NER 系统。 

2. Borthwick 等人[4]应用最大熵原理来解决实体识别问题。 

3. McNamee 和 Mayfield[5]使用 SVM 来进行实体识别。 

4. SVM 虽然效果良好，但在预测实体标签时不考虑“相邻”标签的信息，

而条件随机场（CRF）在计算时充分的考虑了上下文的信息。McCallum

等人[6]首次提出在 NER 中使用 CRF。此后 CRF 因为其在序列标注任务中

的有效性成为了主流的序列标注算法，并且在深度学习方法提出后被广

泛使用。 
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第五章 基于深度学习的命名实体识别方法 

近年来，基于深度学习的方法出现了井喷式的发展，主要的一个原因是其在

实体识别效果上比传统算法表现更为优异。和基于特征的监督学习方法相比，深

度学习方法能自动的发现文本的潜在语义特征表示。深度学习方法的关键优势在

于表征学习的能力，以及由向量表征和神经网络处理共同赋予的语义组合能力。

这使得模型可以通过原始数据，自动学习文本的语义潜在表示。 

 基于深度学习的 NER 方法具有以下几个重要的优点： 

 1. 得益于深度网络激活函数的非线性变换，能够产生输入到输出的非线性映

射，而传统机器学习方法如 HMM 和 CRF 只能实现线性的变换过程。 

 2.基于深度学习方法可以大大节省针对 NER 特性进行设计的工作，传统的基

于特征的监督学习方法需要大量的工程技术和领域专业知识。另外，深度学习方

法能够有效的从原始数据中自动学习有用的潜在知识。 

 3.深度学习的方法可以通过梯度下降等优化算法实现端到端的训练，这个特

性使研究者能专注于设计更加复杂有效的 NER 系统。 

 对于众多的深度学习命名实体识别方法，如何进行分类是一个重要的问题。

在我看来结合实际使用场景或数据特征下的 NER 目标，所有的 NER 方法可以分

为 Flat NER 和 Nest NER 两类。这种分类对应了实际命名实体识别场景下的两种

情况，即非嵌套的命名实体识别和嵌套的命名实体识别。基于实体的嵌套数据情

况，也有与之对应的两类方法，即基于序列标注的命名实体识别方法和基于

span(实体块)预测的命名实体识别方法。基于序列标注的命名实体识别方法非常

适合解决非嵌套实体的识别，而对于嵌套实体的识别就显的无能为力。而基于

span 预测的命名实体识别方法则能同时应对嵌套实体和非嵌套实体两种情况。 

 

图 5-1  嵌套实体示例[18] 
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5.1 基于序列标注的命名实体识别方法 

基于序列标注的命名实体识别方法将命名实体识别问题视为序列标注任务，

对于序列输入中的每个词元（token）给出对应的标记输出。在序列标注方法中，

数据集通常以 BIO 或 BIOES 形式进行标注。对于属于实体的词元给出对应的起

始终止标记，对于非实体词元给出“O”标记。绝大部分的命名实体识别方法都是

基于序列标注的，常见的设计方法为将深度神经网络和条件随机场结合使用。 

早期的序列标注任务中，设计的模型常常能够同时解决 POS,NER,Chunk 等

任务。常见的输入序列编码结构有 CNN, LSTM, Transformer 三种。Collobert 等

人[7]提出了基于 CNN 的序列标注模型，结构如图 5-2 所示。该模型首次提出使

用 CNN 来解决序列标注任务。而后有很多工作使用 CNN 进行序列标注任务，

例如[32][33]。 

 

图 5-2  Collobert 工作结构图[7] 

Huang 等人[8]首次在 2015 年提出了经典的 BiLSTM-CRF 的序列标注模型，

利用 BiLSTM 对输入文本进行上下文编码，使用 CRF 进行输出序列预测。其模

型结构如图 5-3 所示。在此之后，许多的 NER 模型都采用 BiLSTM 作为输入序

列的编码器，如[15][30][31]。 Ma 等人[16]在 2016 年提出 LSTM-CNN-CRF 模型，



 

16 

 

使用 CNN 对输入英文字符进行编码，解决未登录词的问题，然后使用 LSTM 作

为序列编码器。 

 

图 5-3  BiLSTM-CRF模型[8] 

Devlin 等人于 2018 年提出 BERT 模型[17]，基于 Transformer[9]编码器对输入

序列进行编码，能够非常方便高效的迁移到下游任务，包括 NER。而后许多方法

都以 BERT 作为 NER 的编码器，例如[18]和[19]。 

5.2 基于块预测的命名实体识别方法 

嵌套实体识别问题在 2003 年首次被 Kim 等人[39]提出，传统的单一序列标注

模型无法进行嵌套实体识别，只能通过多个模型或输出层的叠加才能完成该任务。

为了解决非嵌套实体识别，近年来，许多基于 span 预测的命名实体识别方法被

提出。基于 span 的命名实体识别方法的优势在于能够同时解决嵌套实体和非嵌

套实体的识别。其中代表性的工作有 BERT-MRC 和 Biaffine-NER。 

Li 等人[18]提出的 BERT-MRC 模型基于机器阅读理解框架来解决命名实体识

别任务。输入序列包含实体查询文本和待查询文本。其核心思想再于将实体识别

拆分为单个类型的识别，并通过实体查询文本引入实体类型的语义信息。BERT-

MRC 模型的数据集一个实体的标注为一个三元组(𝑞𝑦, 𝑥𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑒𝑛𝑑 , 𝑋)，即(QUERY, 

ANSWER, CONTEXT)，表示输入文本𝑋中𝑥𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑒𝑛𝑑是一个实体，且实体类型为𝑞𝑦

查询的类型。模型主体基于 BERT，输入形式为{[𝐶𝐿𝑆], 𝑞1,  … , 𝑞𝑚 , [𝑆𝐸𝑃], 𝑥1, … , 𝑥𝑛}。

模型输出包含实体 Start 和 End 的预测。损失函数由 Start、End 和 span 三部分的

交叉熵组成。其 attention 可视化的实验结果表明实体 Query 的引入能够在输入序

列的编码上引入实体先验知识，如图 5-4 所示。 
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图 5-1  BERT-MRC 注意力可视化[18] 

同年，Yu 等人[19]提出 Biaffine-NER 模型架构来进行实体块预测，如图 5-4 所

示。其和 BERT-MRC 模型主要区别在于输出层使用了双仿射注意力机制。

Biaffine-NER 模型可以同时识别句子中所有类型的实体。 

 

图 5-2  Biaffine-NER 模型[19] 

5.3 针对低资源场景的命名实体识别方法 

低资源的 NER 一直是一个重要且待解决的问题。NER 作为一个对标记数据

和质量依赖很高的任务，在一些低资源环境下，大部分监督模型性能都会急剧下

降。近几年的 NLP 顶级会议，越来越多的工作开始关注低资源或 ZERO-SHOT

情况下的命名实体识别问题。 

Kruengkrai 等人[20]在结合句子级别标注和词元级别标注的角度上进行了尝试，
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实验结果表明两种标注的联合训练能够有效改善低资源环境下 NER 模型的性能。

该模型共享句子级别任务和词元级别任务的编码网络，然后进行联合训练。其模

型结构如图 5-6 所示。 

 

图 5-3  引入句子标注的低资源场景 NER 模型[20] 

 

Gazetteers 被证明是一个很好的 NER 辅助知识，但是在低资源领域，很难找

到合适的 Gazetteers,因此 Rijhwani 等人[21]提出引入“soft gazetteers”来改善低资

源环境下的 NER 性能。该方法通过跨语言的实体链接（例如维基百科），为低资

源的语种提供 soft gazetteer 信息。其模型结构如图 5-7 所示。 

 

图 5-4  soft gazetteer 模型[21] 
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5.4 中文命名实体识别方法 

中文 NER 相较于英文 NER 因为没有天然的词级别结构一直是一个具有挑战

性的任务，所以相同结构的 NER 模型在英文任务下通常表现的比中文更加好。

中文 NER 方法中，一个重点就是如何合理的引入外部词级的信息，例如词典或

gazetteers。 

Zhang 等人[10]于 2018 年提出经典的 Lattice LSTM 结构用于解决中文 NER 问

题。作者通过 Lattice LSTM 结构引入词典信息，并让模型在自动学习合适的词

级别信息，而非人工干预。其模型结构如图 5-8 所示。 

 

图 5-5 Lattice LSTM[10] 

与 Lattice LSTM 不同的是，Ding 等人[22]通过一个独立的图神经网络来学习

并引入 gazetteers 的知识。由于 Lattice LSTM 结构过于复杂且无法并行，Li 等人

[23]提出 Flat-lattice Transformer 模型，将 Lattice 转换为平面结构来将词级别信息

直接融入 Transformer 的训练中。其模型结构如图 5-9 所示。 

 

图 5-6  Flat-Lattice[23] 
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5.5 基于数据层面增强的命名实体识别方法 

NER 任务中有许多能够利用的外部知识能够帮助提升 NER 模型的性能。最

被广泛使用的即 gazetteers。无论在低资源环境（[21]）、中文 NER 任务上（[10]，

[22]，[23]）或是其它场景下（[34][35][36]），gazetteers 都是优质的 NER 外部知

识。另一种有效提升NER模型性能的方法为使用句子级别标注，例如[20]和[24]。 

通常情况下，NER 训练数据都是脱离上下文语境的，Wang 等人[37]提出通过

搜索引擎来寻找句子的外部语境，检索一组和原始句子语义相关的文本，如图 5-

10 所示。并通过合作学习的方式使得两个不同的输入视图产生类似的上下文表

征或输出标签分布，以此降低 NER 的使用代价。 

 

图 5-7 检索 NER 输入的上下文语境[37] 

除了上述和实体相关的额外数据的引入，还有一类方法通过增加标记数据的

数量来提升 NER 的性能。这些方法通过一定的方式筛选额外的弱标记数据，保

证弱标记数据的质量。例如，jiang 等人[40]提出一个多阶段计算框架 NEEDLE，

如图 11 所示，通过强标记数据和由知识库得到的弱标记数据进行联合学习来提

升 NER 的性能，该框架有效减少了弱标记数据带来的噪声。 
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图 5-8  NEEDLE 框架[40] 

5.6 基于预训练角度增强的命名实体识别方法 

Wikipedia 中的大量锚文本被证明是一种很好的外部知识，Xue 等人[25]使用

Wikipedia 中大量的锚文本对 BERT 进行实体相关的预训练，有效增强了模型的

性能。中文任务上，Meng 等人[27]证明使用字形信息对 BERT 进行预训练，能够

有效增强该模型在下游中文 nlp 任务上的性能。 

Yamada 等人[38]提出的 LUKE 模型基于词和实体的语境的进行预训练，将给

定文本中的词和实体视为独立的标记，并输出它们的上下文表示，有效的增强了

基于 BERT 的 NER 模型的性能。LUKE 模型的结构如图 5-12 所示。 

 

图 5-9  LUKE 模型[38] 

5.7 基于迁移学习或跨域学习的命名实体识别方法 

迁移学习的目的是将源领域的知识迁移到目标领域，使得目标领域的模型训

练表现良好。对于 NER 这类目前需要大量标注数据以表现良好的任务来说，迁
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移学习带来的帮助十分重要，特别是面向专业领域的 NER，常常因为标注数据

匮乏，而表现不好。而迁移学习带来的领域知识迁移能大大改善这样的现象。 

Pan 等人[11]提出了一种跨域 NER 的转移联合嵌入(TJE)方法。TJE 采用标签

嵌入将多分类问题转化为低维潜在空间回归的问题。实验结果证明了TJE在ACE 

2005 数据集上具有跨领域的有效性。 

Lin 等人[12]提出了一种 fine-tuning NER 的方法，如图 5-13 所示，引入了三个

神经网络适配层:单词适配层，句子适配层，输出适配层。 

 

图 5-10  迁模型结构[12] 

Jia 等人[29]提出跨域 NER 模型，如图 5-14 所示。通过跨域的 LM 和 NER 共

同学习，使得在新领域不需要 NER 标记数据也能具有一定的标注能力。 

 

图 5-11  Cross-domain NER 模型[29] 
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5.8 基于持续学习的命名实体识别方法 

NER 模型在实际生产环境下常常会遇到需要不断增加新实体类型的情况，所

以如何有效的学习新的实体并且不遗忘旧的实体知识就显的格外重要。Monaikul

等人[26]提出使用知识蒸馏框架来进行持续学习，如图 5-15 所示。通过教师网络

将旧实体知识交给新的学生网络，使得新网络在学习到新的实体类型知识的同时

步遗忘旧实体的信息，并且无需旧实体类型的标记数据。 

 

图 5-12 持续学习模型[26] 

 

5.9 NER 中的针对性 loss 

NER 问题都存在数据不平衡的问题，比如，对于命名实体识别任务，采用 BIO

标注，如果把 O 视为负例，其它为正例。交叉熵“平等”地看待每一个样本，无

论正负，都尽力把它们推向 1（正例）或 0（负例）。但实际上，对分类而言，将

一个样本分类为负只需要它的概率小于 0.5 即可，完全没有必要将它推向 0。基

于 Dice loss，Li 等人[28]提出 DSC，训练时推动模型更加关注困难的样本，降低

简单负例的学习程度。 
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5.10 基于对抗学习的命名实体识别方法 

对抗学习的目的是在模型的训练过程中引入对抗样本，使得模型具有更好的

鲁棒性。DATNet[13]是最近在 NER 上比较出色的对抗学习工作。该模型旨在使用

对抗学习和迁移学习来解决少量数据的 NER 问题。该作者通过引入对抗样本，

来缓解模型的过拟合问题。 
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第六章 前沿问题和未来工作 

6.1 专业领域更加细粒度的 NER 

目前更多的 NER 研究工作专注于通用领域 NER 的效果提升，榜单也在不

断刷新，但通用领域 NER 带来的微小的效果提升对于整个 NER 问题的解决其

实帮助不大。未来的 NER 应用场景必然是更加领域化，每个领域的 NER 识别

需求都大相径庭，而现有的专注于领域细粒度的 NER 研究还很少。 

6.2 实体边界的检测 

现有的 NER 任务都将实体边界的检测和实体类型的检测和为一个任务进

行。但我们会发现实体边界的检测效果的提升会大大提高整个命名实体识别任

务的效果，实体类型的检测相对比较简单。现有的 NER 任务通常使用 BIOES

等标记数据策略，将边界和类别和为一体，使得实体边界的检测方面没有争对

性的策略。我们知道实体边界是可以领域独立的，但实力类型不行，我相信未

来如果能在实体边界检测上取得一定的针对性进展，那 NER 任务必然也会迎来

曙光。 

6.3 多任务学习和迁移学习 

尽管有许多的工作在多任务学习和迁移学习的上进行了尝试，但我觉的目

前来看，多任务学习和迁移学习在 NER 上的应用还远远不够，还有很多值得探

索的空间。多任务学习和迁移学习对于 NER 来说具有得天独厚的优势，特别是

在专业领域的 NER 任务上。未来设计一个跨领域的多任务以及迁移学习模型将

是一个重要的突破口。 

6.4 无监督学习 

无监督学习不仅在 NER，乃至整个机器学习领域，我认为都是未来研究的
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一个重要方向，如何更加方便有效的领域互联网上海量的原始数据，将会给整

个机器学习领域带来革命性的改变。 
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