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融合词典特征的Bi-LSTM-WCRF中文人名识别
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摘 要:受限于标注语料的领域和规模以及类别不均衡,中文人名识别性能偏低。相比人名识别训练语料,人名词

典获取较为容易,利用词典提升人名识别性能有待进一步研究。该文提取人名词典特征,融入到双向长短期记忆

(Bi-LSTM)网络模型中,在损失函数中提高人名标签权重,设计加权条件随机场(WCRF)。从人名词典中获取姓

和名相关的特征信息,Bi-LSTM网络捕获句子中上下文信息,WCRF提高人名识别的召回率。在《人民日报》语料

和工程法律领域语料上进行实验,结果表明:在领域测试语料上,与基于隐马尔可夫模型的方法相比,人名识别的

F1 值提高18.34%,与传统Bi-LSTM-CRF模型相比,召回率提高15.53%,F1 提高8.83%。WCRF还可以应用到

其他类别不均衡的序列标注或分类问题中。
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Abstract:Chinesepersonnamerecognitionisrestrictedbythedomainandsizeoftheexistingannotatedcorpusandtheis-
sueofclassimbalance.Personnamedictionariesanddomaindictionariesaremoreeasilyachievedthanhumanlyannotated
trainingcorpus.Thisarticleincorporatesdictionariesintobi-directionallongshort-termmemory(Bi-LSTM)networkswith
weightedconditionalrandomfieldlayer(WCRF).Themodelextractsthepossibilityoffamilynameandgivennamefrom

personalnamedictionaries.Thedomaindictionariesprovideinformationonhumannames.Bi-LSTMcapturedcontextinfor-
mationandweightedconditionalrandomfieldimprovedrecallofpersonalnamerecognition.ExperimentsonPeople􀆳sDaily
corpusandconstructionlawcorpusshowthat,comparedwiththeexistingmethodbasedonhiddenMarkovmodel,theF1

valueofpersonalnamerecognitionisimprovedby18.34%;comparedwithtraditionalBi-LSTM-CRFmodel,Recallvalue
increasesby15.53%andF1valueincreasesby8.83%.
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0 引言

中文人名识别是词法分析中未登录词识别的重

点和关键[1]。一方面,错误的人名识别影响了相邻

词的切分,降低了词法分析的正确率,影响了句法分

析以及其他信息处理的质量。另一方面,人名识别

属于命名实体识别,在信息抽取中起着重要作用,如
安全事件分 析[2]、商 业 信 息 提 取[3]、不 良 信 息 过

滤[4]等。
现有的人名识别方法大致分为两类:①统计

方法,例如条件随 机 场[5](CRF)、隐 马 尔 可 夫 模
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型[1,6]、支持向量机[7]等;②基于规则的方法[8],分
析人名的内外部结构、用字等特征,建立构词规

则。为了避免繁琐的特征工程,研究者将深度学

习方法引入命名实体识别领域[9-11],充分挖掘文本

蕴含的特征。
中国人名识别的难点包括人名构成多样性、人

名与上下文组合成词、人名内部相互成词[1]。同时,
当测试领域与训练领域不一致时,识别的性能会大

幅降低[5]。另外,在训练样本中,人名出现的比例偏

低,导致样本类别分布不均衡[12-13]。为了解决以上

问题,本文在双向长短期记忆(Bi-LSTM)网络模型

中加入人名词典特征,提高人名识别正确率,设计加

权CRF损失函数,解决样本类别分布不均衡问题,
提高人名识别召回率。本文提出的人名识别方法特

点体现在:①减少了特征设计和标注的工作量;②
无须加入分词或词性等特征,因而不受分词或词性

错误的影响;③人名词典特征和加权CRF提高了

人名识别正确率和召回率。本文提出的加权CRF
还可以应用到其他类别不均衡的序列标注或分类问

题中。

1 相关研究

人名识别可以看作一种文本序列化标注问

题,在标注语料上进行监督学习。而深度神经网

络能够挖掘文本潜在的抽象信息,有助于提高人

名识别的性能。Huang等[10]提出双向长短期记忆

模型(Bi-LSTM)和CRF模型相结合的序列标注模

型,并应用于命名实体识别任务;Ma等[11]在Bi-
LSTM-CRF模型中加入卷积神经网络层(CNN),
提取字母层特征用于命名实体识别。张海楠等[14]

针对中文命名实体识别,提出将字特征和词特征

结合起来作为深度神经网络的输入。李明扬等[15]

在Bi-LSTM-CRF模型中加入自注意力机制,提高

中文社交媒体中命名实体识别的性能。王蕾等[16]

选用Bi-LSTM和semi-CRF结合的片段神经网络

结构学习人名识别的特征,在中文语料上验证算

法的性能。
词典特征常被应用于基于统计的人名识别方法

中,指示当前字符或者一段字符序列是否出现在词

典中[1,6-7,17]。深度神经网络模型也可以利用词典特

征提高序列标注性能,如构造词典特征向量[18],运
用词典得到特征词向量[19-21],以及训练额外的词典

特征网络[22-23]。本文借鉴了中文分词中用词典提

取成词的特征的方法[18],从人名词典中抽取特征向

量,提高人名识别性能。

He等[12]发现命名实体识别的深度神经网络模

型的召回率(Recall)明显低于准确率(Precision),为
了解决这个问题,在损失函数中加入F 值。然而,
召回率偏低的原因之一是训练样本中非命名实体个

数远 多 于 命 名 实 体 个 数,即 样 本 类 别 不 均 衡。

Lannoy等[13]提出加权CRF模型,用于解决 CRF
分类器的样本不均衡问题。本文将加权CRF模型

引入深度神经网络的CRF层,并对加权CRF模型

的损失函数进行改进。
本文的组织结构如下:第2节搭建了融合人名

词典特征的Bi-LSTM-WCRF深度神经网络模型;
第3节进行实验,说明本文模型在人名识别中的有

效性;最后总结并提出下一步工作方向。

2 Bi-LSTM-WCRF人名识别模型

2.1 基本架构

  人名识别被看作是序列化标注问题。输入句子

表示为s=c1,c2,…,cm,其中ci 表示第i 个字符

(包括汉字、数字、字母或标点符号等)。输出人名标

注序列为y=y1,y2,…,ym,其中yi∈{B,M,E,S,

O}是ci 的标签,B、M、E、S和 O分别代表人名首

字,人名中间字,人名结尾字,单字表示的人名和其

他。人名识别就是对每个字符进行B、M、E、S、O的

分类标注。
人名识别的深度神经网络模型基本结构分为三

层:输入层、Bi-LSTM层和CRF层,如图1所示。

图1 人名识别深度神经网络基本结构

2.1.1 输入层

输入层将句子中的字符ci 转换成向量形式ei,
输入Bi-LSTM层。本文采取随机方式,生成d 维

字符向量,形成d×N 的字符矩阵We,其中N 表示
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训练语料库中有效的字符个数。ei 如式(1)所示。

ei=We(ci) (1)

2.1.2 Bi-LSTM层

一个LSTM单元由输入门、遗忘门、输出门和

细胞状态构成。et∈Rd 是时刻t的输入向量,ht-1

∈RK 是LSTM单元的时刻t-1的输出,ct-1∈RK

是时刻t-1的细胞状态。时刻t的LSTM 的工作

流程可以表示为式(2)~式(7):

it=σ(Wiht-1+Uiet+bi) (2)

ft=σ(Wfht-1+Ufet+bf) (3)

ot=σ(Woht-1+Uoet+bo) (4)

c~t=tanh(Wc~ht-1+Uc~et+bc~) (5)

ct=ft☉ct-1+it☉c~t (6)

ht=ot☉tanh(ct) (7)
其中,σ函数和tanh函数是对向量中每个元素做相应

运算,具体表示为σ(x)=(1+e-x)-1,tanh(x)=
(ex-e-x)/(ex+e-x),☉表示每个元素对应相乘。

Wi、Wf、Wo、Wc~ 是ht-1的权重矩阵;Ui、Uf、Uo、Uc~

是et 的权重矩阵;bi、bf、bo、bc~ 是偏置向量;it、ft、

ot、ct 分别代表输入门、遗忘门、输出门和细胞状态。

Bi-LSTM中的输出ht 可以表示为:ht=􀭸ht􀱇
􀭷ht,􀭸ht 和􀭷ht 分别是时刻t的前向输出和后向输出,

􀱇表示向量拼接操作。

2.1.3 CRF层

在人名识别的训练数据中,句子s=c1,c2,…

cm 对应的正确标注序列y=y1,y2,…,ym,yi∈{B,

M,E,S,O},经过CRF层后得到预测结果ŷ=ŷ1,

ŷ2,…,ŷm,ŷi∈{B,M,E,S,O}。定义Pt∈R5 为

ct 在{B,M,E,S,O}上的得分,有Pt=Wsht+bs,

Ws∈R5×2K 和bs∈R5 分别是可训练的参数。Pt,ŷt

表示ct 在预测标注ŷt 上的得分。定义转移得分矩

阵A∈R5×5,Ai,j(i,j∈{B,M,E,S,O})表示从前

一时刻预测的标注结果i转移到下一时刻标注结果

j的得分。给定s和ŷ,定义预测得分如式(8)所示。

score(s,ŷ)=∑t
(Aŷt-1,ŷt +Pt,ŷt

) (8)

已知s,ŷ的条件概率P(ŷ|s)如式(9)所示。

P(ŷ|s)= escore(s,ŷ)

∑y~∈Ysescore(s,y~)
(9)

其中,Ys 表示句子s的所有可能的标注序列集合。
训练时,最大化正确标注序列的lnP(y|s),预

测时,预测结果为得分最高的序列,如式(10)所示。

ŷ* =argmax
ŷ∈Ys

score(s,ŷ) (10)

2.2 融入人名词典特征

2.2.1 人名词典特征向量构建

  中文人名的用字具有一定的规律性,有助于提

高人名识别的性能[7]。参考中文分词模型中加入词

典特征的做法[18],在中文人名识别的深度神经网络

模型中加入人名词典特征。由于中文人名形式多

变,用字灵活,因此,并未采取直接匹配人名的方式,
而是拆分为姓和名分别考虑。

选用“中文人名语料库①”中“中文常见人名”作
为人名词典,包含人名120万。对人名词典进行分

类统计,分为复姓、单姓、单字名和双字名。考虑句

子s=c1,c2,…,cm 中的第i个字符,定义词典向量

fi=[fi1,fi2,…,fi6],fij∈{0,1},j∈{1,2,…,

6},每个元素分别代表当前字符是否是复姓第一个

字、是否是复姓第二个字、是否是单姓、是否是单字

名、是否是双字名首字、是否是双字名第二个字。设

置长度为l=5(l的值可调)的窗口,提取ci 的上下

文字符序列(ci-2,ci-1,ci,ci+1,ci+2),将字符序列

中字符的词典特征向量拼接起来,作为最终ci 的词

典特征向量Fi。文献[18]中的词典特征与本文词

典特征的性能比较见3.3节。

2.2.2 带特征向量的深度神经网络模型

给定句子s,字符ci 有字符向量ei 和词典特

征向量Fi。基本的Bi-LSTM-CRF模型以字符向

量作为输入,为了加入词典特征,一种常用方式是

将词典特征向量作为另一个Bi-LSTM-CRF模型

的输入,最后将这两个并行的Bi-LSTM-CRF模型

的输出拼接起来[18]。然而,词典特征向量中存有

潜在 的 人 名 边 界 信 息,可 能 影 响 当 前 字 符 的

LSTM模型的输出。由于在并行拼接方式中,字
符的LSTM模型存在权重共享的约束,因此,为了

在字符LSTM 中更好地加入词典特征信息,采用

Zhang等[18]提出的超网络(Hyper-network)结构深

度神经网络。超网络结构包括主LSTM(MainL-
STM)层和超 LSTM(HyperLSTM)层,如图2所

示,HyperLSTM的隐藏层状态影响了 MainLSTM
的权重。并行拼接和超网络结构对人名识别性能

的影响见3.3节。

HyperLSTM层由Bi-LSTM网络构成,输入词

典特征向量Fi,输出h(t)
i 被送入 MainLSTM 层。

MainLSTM层的门g∈{i,c~,f,o}的输入表示为:

17
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图2 超网络结构人名识别神经网络模型图

 g(M)
i =dgh☉W(M)

g h(M)
i-1 +dgx☉U(M)

g e(M)
i +bg (11)

 dgh =W(M)
ghz(t)

gh =W(M)
gh (W(t)

ghh(t)
i +b(t)

gh) (12)

 dgx =W(M)
gxz(t)

gx =W(M)
gx (W(t)

gxh(t)
i +b(t)

gx) (13)

 bg =W(M)
gbz(t)

gb =W(M)
gb (W(t)

gbh(t)
i +b(t)

gb) (14)
式(12)表示HyperLSTM的隐藏层输出h(t)

i 经过线

性变换W(t)
ghh(t)

i +b(t)
gh,再乘以权重矩阵W(M)

gh ,得到

dgh,与 MainLSTM 的h(M)
i-1一起,影响 MainLSTM

的门的状态计算,见式(11)。式(13)、(14)与(12)计
算类似。具体过程参见文献[18]。

2.3 加权CRF层

在人名识别的训练样本中,人名与非人名相比,
数目明显偏少,即样本类别不均衡。这导致训练时

损失函数会偏向非人名的一方,人名识别召回率偏

低。解决方法之一是对损失函数中较少类别的分类

错误导致的损失分配较大的权重,较多类别的分类

错误导致的损失分配较小的权重。
深度学习模型的优化目标函数可表示为式(15):

min1N∑
N

i=1
L(yi,f(xi;θ))+λφ(θ) (15)

其中,N 是训练样本个数,L(yi,f(xi;θ))是第i个

训练样本的损失函数值,反映正确结果yi 与预测结

果f(xi;θ)的差距。假设正确结果共有K 类,则有

yi∈{c1,c2,…,cK},将式(15)中的损失函数分解到

不同类别上,如式(16)所示。

min1N∑
K

k=1
∑

{i|yi=ck}
L(yi,f(xi;θ))+λφ(θ)

(16)
给不同类别的损失函数值分配不同的权重 wk,有
式(17):

min1N∑
K

k=1
wk ∑

{i|yi=ck}
L(yi,f(xi;θ))+λφ(θ)

(17)

  然而,从式(9)可以看出,CRF层的损失函数的

分母是对所有可能标注序列求和,因此,无法直接写

成式(15)的形式,也无法如式(17)计算加权损失函

数。本文通过对CRF层损失函数的近似计算,将近

似值分解为式(15)形式,进而分配类别权重,减少样

本不均衡的影响。
命题1 深度神经网络训练时,CRF层损失函

数满足以下不等式:

-lnP(y|s)

<-ln
exp∑t

(Ayt-1,yt +Pt,yt
)( )

∑y1
exp(P1,y1

)( )∏
t=2

∑yt-1,yt
exp(Ayt-1,yt +Pt,yt

)( )

(18)

证明:训练时,CRF层目标函数为:

maxlnP(y|s)
等价于损失函数-lnP(y|s),带入式(8)和式(9),有:

-lnP(y|s)=

-ln
exp∑t

(Ayt-1,yt +Pt,yt
)( )

∑y~∈Yx
exp∑t

(Ay~t-1,y~t +Pt,y~t)( )
(19)

  令B=0,M=1,E=2,S=3,O=4,设行向量α1

和矩 阵 Mt,t=1,…,m,有:[α1]i=eP1,y1=i 和

[Mt]i,j=ePt,yt=j+Ayt-1=i,yt=j,其中,i,j∈{0,1,2,3,
4},[·]i 代表向量的第i个元素,[·]i,j代表矩阵

第i行第j列元素。
式(19)中的分母记作 Z,根据 CRF前向算

法[24],Z 可表示为:

Z=∑
4

i=0

[α1M2M3…Mm]i (20)

将[α1]i 和[Mt]i,j带入式(20),可得:

Z=∑y1,y2,…,ym
exp(P1,y1 +Ay1,y2 +P2,y2 +…

+Aym-1,ym +Pm,ym
)

  式(18)中的分母记作Z',进一步计算可得:

Z'= ∑y1
exp(P1,y1)( ) ∑y1,y2

exp(Ay1,y2+P2,y2)( )

… ∑ym-1,ym
exp(Aym-1,ym +Pm,ym)( )

>∑y1,y2,…,ym
exp(P1,y1+Ay1,y2+P2,y2+…

+Aym-1,ym +Pm,ym
)

=Z (21)
因此,

-lnP(y|s)=-ln
exp∑t

(Ayt-1,yt +Pt,yt
)( )

Z

<-ln
exp∑t

(Ayt-1,yt +Pt,yt
)( )

Z'
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证明完毕。

以式(18)中-logP(y|s)的上限为损失函数,
进一步分解可得:
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)( )
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)( )

+∑t=2ln
exp(Ayt-1,yt +Pt,yt

)

∑yt-1,yt
exp(Ayt-1,yt +Pt,yt

))

  假设人名B、M、E、S的权重为wP,非人名的O
权重为wO,加权CRF损失函数表示为:

Loss_w= -w1ln
expP1,y1

∑y1
exp(P1,y1)( )

-∑t=2wtln
exp(Ayt-1,yt +Pt,yt

)

∑yt-1,yt
exp(Ayt-1,yt +Pt,yt

)

(22)
其中,wt∈{wO,wP},t=1,2,…,m。

3 实验

3.1 实验环境与实验数据

  本文的实验环境如下:处理器:Inter(R)Core
(TM)i7-8700KCPU @3.70GHz;GPU:NVIDIA
GeForceRTX2080Ti图形加速卡:NVIDIAGe-
ForceRTX2080Ti11GB;内存:16GB;操作系统:

Windows10(64bit);Google开 源 深 度 学 习 框 架

TensorFlow-GPU1.3。
训练语料由两部分组成,一部分是北京大学计算

语言学研究所发布的1998年1月《人民日报》语
料[25],大小为8MB,另一部分来自工程法律领域,取
自中国裁判文书网①的建设工程施工合同纠纷文书,
大小为0.3MB。选取90%作为训练集,剩余作为验证

集。从训练语料之外选取了工程法律领域中200个

含有人名的句子进行开放测试,这200个句子中的人

名未在训练集包含的专业领域句子中出现过。

由于训练句子中非人名标签O数目过多,除了

加权CRF方法以外,还采取了另外两个步骤:①将

非人名标签O按照分词标注进一步细分为O_B、O
_M、O_E、O_S;②确保每个batch中有人名的句子

和没有人名的句子个数相同。尽管对 O进行了细

分,然而,深度神经网络的输入与分词无关,因而不

受分词错误的影响。
人名识别的性能评估采用准确率P、召回率R

和综合指标F1。P=正确识别出人名数/所识别出

人名总数×100%,R=正确识别出人名数/文本中人

名总数×100%,F1=2×P×R/(P+R)×100%。

3.2 参数设置

本节对参数的选择进行实验分析,对比不同学

习率和不同{wP,wO}的情况下人名识别性能变化

情况。其他的参数设置如表1。

表1 人名识别深度神经网络超参数

参数名 参数值

字符向量长度 100

batchsize 128

Dropout(丢弃率) 0.2

L2 正则项系数 0.0001

MainLSTM隐藏层维数 64

HyperLSTM隐藏层维数 128

z(t)gh 维数 16

  学习率(lr)分别取0.01、0.001和0.0001,相应

的验证集的召回率和准确率如图3所示。从图中可

以看出,学习率为0.0001时,学习率过小,收敛速

度太慢;与学习率0.001相比,学习率为0.01时,神
经网络训练收敛较快,但召回率上的性能低于前者,
准确率上性能在6次迭代后两者比较相近。因此,
学习率设置为0.001。

非人名标签权重和人名标签权重(wO,wP)分别

设置为(1,1)(1,5)(1,10),相应的召回率和准确率如

图4所示。从图中可见:wO=1,wP=1时,准确率

的性能最好,召回率的最差;wO=1,wP=10时,召回

率的性能最好,准确率的最差;wO=1,wP=5时,召
回率上的性能接近wO=1,wP=10,准确率上的性能

接近wO=1,wP=1。因此,设置wO=1,wP=5。
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图3 学习率(lr)对性能的影响

图4 非人名标签权重和人名标签权重(wO,wP)

3.3 不同方法性能对比

通过实验对比分析超参数对人名识别模型的影

响,最终超参数的设置如下:学习率lr为0.001,标
签权重wO=1,wP=5。在工程法律领域文本选取

200个句子组成测试集,对比本文提出的模型与其

他模型在测试集上的性能。表2列出了本文模型、

NLPIR人名识别方法①(隐马尔可夫模型)、传统Bi-
LSTM-CRF模型、本文模型(不带人名词典特征,加
权CRF层)、本文模型(带人名词典特征,普通CRF

层)、本文模型(带人名词典特征,文献[13]中的

CRF层)、并行拼接人名词典特征和本文加权CRF、
基于BERT的人名识别模型在测试集上的准确率

P、召回率R 和综合指标F1。对比表2中的人名识

别结果,可以得到如下结论。

表2 工程法律领域不同方法人名识别结果对比(%)

方法 召回率 准确率 F1

模型1:本文模型 90.29 93.47 91.85

模型2:NLPIR人名识别方法 78.58 69.05 73.51

模型3:传 统 Bi-LSTM-CRF
模型

74.76 93.33 83.02

模型4:本文模型(不带人名

词典特征,加权CRF层) 88.35 87.92 88.13

模型5:本文模型(带人名词

典特征,普通CRF层) 82.52 96.59 89.00

模型6:本文模型(带人名词

典特 征,文 献[13]中 的 加 权

CRF)
89.32 85.98 87.62

模型7:并行拼接人名词典特

征,本文加权CRF层
89.81 91.13 90.47

模型 8:BERT+ 全 连 接 层

+softmax
92.72 95.98 94.32

  (1)本文模型(模型1)与 NLPIR相比,召回

率、准确率和 F1 分别提高了11.71%、24.42%和

18.34%,其中部分原因是本文的训练语料中加入了

测试语料同领域的句子。然而,本文模型在特征提

取方面更加简单,比如不需要像 NLPIR中那样设

计人名构成角色。并且,测试语料中的人名在训练

语料中同领域句子里未出现,说明本文模型具有一

定的自适应性。
(2)本文模型(模型1)与传统Bi-LSTM-CRF

模型相比性能有显著提高,召回率提高了15.53%,
准确率提高0.14%,F1 值提高了8.83%。说明本文

提出的人名词典特征和加权CRF对基于深度神经

网络的人名识别性能有明显提升。
(3)模型4比模型1少了人名词典和 Hyper-

LSTM层,召回率下降1.94%,准确率下降5.55%,
说明人名词典特征对人名识别准确率有较明显帮

助,同时也会影响召回率。同理可见,模型5比模型

3多了人名词典和 HyperLSTM 层,准确率增加3.
26%,召回率增加7.76%。

(4)模型5比模型1少了加权CRF,召回率下
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降7.77%,准确率提高3.12%,说明增加人名标签权

重,牺牲了部分准确率,提高了召回率。同理可见,
模型4比模型3多了人名标签权重,召回率增加

13.59%,准确率下降5.41%,也是同样道理。
(5)本文模型与模型6相比,性能有一定提升,

召回率、准确率和F1 分别提高0.97%、7.49%和

4.23%。说明本文提出的加权 CRF方法比文献

[13]的方法在准确率上有改进。
(6)模型1与模型7相比,超LSTM 网络结构

在准确率上,比并行拼接LSTM结构提高2.34%。
(7)对比本文模型与基于BERT[26]的人名识别

模型 的 性 能,BERT 模 型 配 置 如 下:模 型 包 括

BERT层、全连接层和softmax层,载入中文预训练

模型参数,学习率设置为5×10-5,batchsize为8,
训练10个epoch。由实验结果可知,BERT模型性

能优于本文模型。这主要因为BERT预训练模型

很好地学习到语义信息特征以及句法短语信息,特
征抽取能力较强。然而,随着BERT模型最大句子

长度的增加,容易发生GPU或CPU内存不足。
在《人民日报》数据集上,将本文模型与加入词

典特征的其他模型进行了对比,结果见表3。本次

实验中,不对训练集的句子按人名做样本平衡的预

处理,因而调整标签权重。本文模型的参数设置如

下:学习率lr为0.001,标签权重wO=1,wP=10,
单层双向 HyperLSTM,初始字向量为100维预训

练字向量①,其他参数见表1。从表3中可见,本文

模型提高了人名识别的召回率,准确率有所下降。

表3 人民日报语料不同方法人名识别结果对比(%)

方法 召回率 准确率 F1

本文模型 92.53 95.10 93.80

石等(2019)[20] 91.83 97.35 94.50

冯等(2018)[19] 89.49 98.23 93.66

4 结束语

本文构造了基于字符级别的深度神经网络模型

(Bi-LSTM-WCRF),用于识别中文人名。在传统

Bi-LSTM-CRF模型基础上,增加 HyperLSTM 层,
融合人名词典特征向量,改进CRF层,增加人名标

签和非人名标签权重设置。在《人民日报》和工程法

律领域 的 语 料 上 分 别 进 行 实 验,结 果 表 明,Bi-
LSTM-WCRF在保证准确率的前提下,明显提高了

召回率,改善了人名识别的类别不均衡问题。同时,

Bi-LSTM-WCRF无须输入分词或词性等特征,不
受分词或词性错误的影响。

目前,领域训练语料被直接加入《人民日报》训
练语料中,未考虑两种语料之间的差异,下一步研究

将探索语料的不平衡对人名识别的影响,以及解决

的方法;在实验中发现不同参数下,有的人名识别模

型准确率很高,召回率很低,有的模型召回率很高,
准确率很低,如何将这些模型结合起来也是下一步

的研究方向;本文针对人名设计了词典特征,其他命

名实体识别任务性能是否可以利用类似词典特征进

一步提升也是后续研究方向。
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