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摘要  基于传统卷积框架的实体抽取方法, 由于受到卷积感受野大小的控制, 当前词与上下文的关联程度有

限, 对实体词在整个句子中的语义欠考虑, 识别效果不佳。针对这一问题, 提出一种基于残差门卷积的实体

识别方法, 利用膨胀卷积和带残差的门控线性单元, 从多个时序维度同步考虑词间的语义关联, 借助门控单

元调整流向下一层神经元的信息量, 缓解跨层传播的梯度消失问题, 同时结合注意力机制捕捉词间的相关语

义。在公开命名实体识别数据集和专业领域数据集上运行结果表明, 与传统的实体抽取框架相比, 基于残差

门卷积命名实体算法的速度和精度都有较强的竞争优势, 体现出算法的优越性和强鲁棒性。 
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Abstract  Due to the convolutional receptive field size, the current word has a limited relevance to the context. It 

brings about a problem, that is, the semantics of the entity words in the whole sentence is under-considered. The 

Residual Gated Convolution Neural Network (RGCNN) uses dilated convolution and residual gated linear units to 

simultaneously consider the associations between words from different dimensions, which adjusts the amount of 

information flowing to the next layer of neurons. And then by this way the vanishing gradient can be alleviated in 

cross-layer propagation. At the same time, RGCNN combines the attention mechanism to calculate the semantics 

between words in the last layer. The results on datasets show that RGCNN has a competitive advantage in speed 

and accuracy, which reflects the superiority and robustness of the algorithm. 
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实体抽取 , 也称为命名实体识别(named entity 

recognition, NER), 作为自然语言处理领域的基础

工作, 主要是通过序列标注方式联合识别实体边界

和 确 定 实 体 类 型 (如 人 物 、 地 理 位 置 和 组 织 机 构

等)。近年来 , 在知识图谱构建、信息检索、机器

翻译、自动问答以及舆情监测等任务中都有广泛的

应用。 

传统的方法主要通过手工来设计特征, 耗时费

力 , 代价巨大 , 并且高度依赖专家知识 , 领域迁移

较为困难, 所以基于神经网络的实体抽取方法成为

主流。通过连续实值向量表示和非线性处理的语义

合成, 形成端到端的输入和输出, 能有效地避免手

工设计特征。主要的研究方向包括输入的分布式表

示、上下文编码器、标签解码以及其他辅助信息添

加等  4 个方面。一般来说, 基于深度学习的  NER 模

型几乎都依赖神经网络提取特征, 然后加上标签解

码, 基本框架主要依赖于经典的循环神经网络(Re-

current Neural Network, RNN)序列模型以及局部语

义感知的卷积神经网络(Convolutional Neural Net-

work, CNN)模型。然而, 这两类模型有各自的缺陷, 
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RNN 计算速度较慢, 无法并行, CNN 无法处理长期

语义依赖 , 很少有研究者能同时考虑和避免上述

问题。   

为此, 本文提出一种能同时兼顾速度和精度的

实体抽取模型, 综合考虑文本局部空间语义和长期

序列的组合特征, 在多个连续词间编码潜在的关联

信息, 使用注意力机制捕捉序列标注中的重要语块, 

可有效地解决前人研究的一些不足之处。 

1 相关工作 

NER 任务最早在第六届语义理解会议中提出 , 

当时仅定义一些通用实体类别。随着应用的发展 , 

NER 任务已深入各种垂直领域, 如生物、医疗、金

融、军事和地理等。该任务一直作为序列标注问题

来解决, 求解目标是使得其中的实体边界和类别标

签被联合预测。 

2015 年, Huang 等 [1]提出使用带有  CRF 层的双

向  LSTM 模块, 可以有效地使用过去和将来的输入, 

减少外部资源依赖, 在命名实体识别和词性标注任

务中都取得较好的效果。随后, Ma 等[2]提出一个结

合双向  LSTM, CNN 和  CRF 的端到端模型, 可以同

时利用字符和单词的表征信息, 在英文词性标注任

务和  NER 识别任务中均取得不错的效果。Lattice 

LSTM 利用词加字的经典模型 [3], 加入门和词胞元, 

将潜在词信息整合到基于字符的  LSTM 中, 能更好

地提升  NER 效果。针对远程监督会产生嘈杂标签

的问题, Shang 等[4]提出在传统序列标记框架下使用

改进的模糊  CRF 层, 以便处理具有多个可能标记的

标签。在基准数据集上的大量实验表明, 仅使用字

典 , 模 型 即 可 达 到 最 佳 性 能 。 Li 等 [5] 参 考  Trans-

former-XL 模型 , 利用相对位置编码 , 把词的信息

融入  Transformer 中, 实验表明新的相对位置编码有

利于定位实体边界。Ma 等 [6]提出一种融入词信息

的方法 , 把  BMES 的  4 个特征和字嵌入拼接 , 考虑

了 字 在 词 中 的 作 用 , 实 验 结 果 比  FLAT 和  Lattice 

LSTM 模型都更好 , 并且计算更简单 , 可移植性较

强。最近, BERT-MRC 模型[7]将  NER 转化为阅读理

解问题, 把“文本–实体–实体类型”转换成“上下文–

答案–问题”, 可以同时实现普通实体抽取和嵌套实

体抽取。此外, 借助词典和小样本的标注来完成在

低资源场景下的  NER 也是近年来的研究热点[8–12]。 

综上所述, NER 研究任务大体上可分为  Encoder

和  Decoder 两部分。前者获取输入句子的向量化表

示, 后者得到对每个字符的分类结果。其中, 有关

实体抽取的上下文编码器研究较多, 下面主要介绍

基于神经网络架构的实体编码。 

1.1 基于循环神经网络的实体识别编码 
RNN 在序列标注任务中应用普遍 , 主要包括

LSTM 和  GRU 及其各种变体等。由于其特殊的循

环结构可以很好地拟合句子中的字符序列, 同时可

以高效地利用序列中过去和未来的输入特征, 较为

符合语言模型的相关特性, 所以这方面的研究较多。 

Luo 等 [13]通过在  BI-LSTM+CRF 模型中注入注

意力机制, 用于文档级化学名词实体抽取, 可以在

文档中同一语块的多个实例之间实施统一标记, 较

好地解决了以往句子之间实体标记不一致的问题。

针对复杂疾病名称识别困难以及标记不一致的问

题, Xu 等[14]提出使用融合疾病词典和注意力机制的

BI-LSTM+CRF 模型来识别疾病实体名 , 在领域数

据集上取得较好的效果。Lample 等 [15]借鉴基于转

移的句法分析模型 , 搭建  stack-LSTM 与  CRF 结合

的神经网络 , 在语料库  CoNLL-2003 取得较高的  F

值。Zhang 等[16]使用  Lattice LSTM 模型, 编码输入

字序列以及词典 , 显式地利用字符和词序列信息 , 

避免分词错误的传递, 同时门控循环胞元可以使模

型从句子中选择最相关的字符和词, 实验结果表明

Lattice LSTM 优于基于词和基于字符的  LSTM 模

型。Liu 等[17]认为  Lattice LSTM 模型中的快捷路径

可能导致模型退化 , 带来分词错误 , 故提出  WC-

LSTM 模型, 把词信息加入整个字符的开头或末尾, 

用来增强语义信息, 在  MSRA 语料上取得较好的成

绩。Cui 等 [18]提出一种基于标签嵌入的序列标注方

法, 通过分层的注意力机制, 更好地利用长程依赖

关系 , 同时抛弃  CRF 解码器 , 当标签数目较多时 , 

提速明显。 

1.2 基于卷积神经网络的实体识别编码 
由于  RNN 在序列数据建模中需要考虑整个句

子的所有字符, 其循环特性导致  GPU 的并行计算能

力无法充分利用, 计算效率较低。CNN 在计算机视

觉问题中取得巨大成功, 在文本处理方面, 近年来

有部分学者尝试将其应用到  NER 工作中。 

Zhu 等 [19]提出一种新颖的生物医学  NER 模型

GRAM-CNN, 将单词中每个字母的字符嵌入与单

词嵌入与  POS 标签嵌入连接起来 , 然后利用  CNN

提取  N-gram 特征和单词嵌入的局部上下文 , 生成

每个单词的最终表示输入  CRF 层, 整个模型不需要
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人为制定特征, 取得较好的效果。为了解决基于双

向  LSTM 的  NER 模型效率低 , 无法并行实现的问

题, Strubell 等[20]提出使用迭代膨胀卷积来进行实体

识别, 同时大幅度地提高训练速度。Cho 等[21]提出一

种模型, 可通过组合特征嵌入, 有效地表示生物医

学单词, 并通过集成  CNN 和双向  LSTM 中提取的不

同字符表示进行增强 , 将注意力机制应用于减轻

LSTM 模型的长期依赖性问题, 评测结果表明该模

型具有竞争优势。Chiu 等[22]提出使用双向  LSTM 和

CNN 混合体系结构自动检测单词和字符特征 , 在

CoNLL-2003 和  OntoNotes 数据集上的  F1 得分超过

采用复杂特征工程和丰富实体链接信息的系统。针

对  LSTM 不能充分利用  GPU 并行与候选词典冲突

的问题, Gui 等 [23]提出一个融合词典与再思考机制

的  CNN 框架 , 实验结果表明其比基线快  3.21 倍。

针对中文  NER 训练数据缺乏, 分词困难和标注代价

大等实际问题, Wu 等[24]提出一种  CNN-LSTM-CRF

架构来捕获本地和长距离的上下文, 并在模型中加

入分词同步训练, 产生伪标签来增强训练样本。针

对中文分词错误和词汇不足的问题, Zhu 等[25]提出

在字符卷积模块中加入本地注意力机制 , 在门控

GRU 模块中加入全局注意力机制, 用来捕获相邻字

符和句子上下文信息, 大量的实验结果表明该方法

优于无需单词嵌入的方法和外部词典添加的方法。

针对  RNN 训练和测试时间成本较高的实际问题 , 

以及  CNN 在处理文本序列方面的劣势 , Chen 等 [26]

提出在基于  CNN 的  NER 模型中引入门控关系层 , 

通过对关系得分, 与其对应的局部上下文特征向量

进行加权, 组成全局上下文特征向量, 增强  NER 的

识别效果。 

2 模型介绍 
2.1 模型整体架构  

在用于实体抽取的时候, RNN 按顺序处理输入

的序列, 可以很好地学习序列信息, 但不能很好地

学习词之间关联信息, 尤其是语义依赖比较复杂的

时候, 模型较难捕捉, 并且运行速度较慢。CNN 通

过缩放窗口获取  N-gram 特征 , 学习词间复杂的语

义信息, 并且可以多尺度并行计算加速。本文以此

为切入点, 为了更好地融合上下文信息, 在卷积模

型的嵌入层引入位置向量, 设计一种融合上下文的

残差门卷积实体抽取模型, 其整体框架如图  1 所示。 

2.2 融合上下文的残差门控卷积编码 
本文模型在特征编码阶段考虑字符上下文, 同

时引入位置向量  position embedding 信息 [27], 与字

符向量拼接 , 实现混合编码  context embedding, 序

列经过编码之后, 将其送入带残差的门控卷积单元, 

计算结构如图  2 所示。 

 GLU(X) = fw1
(X)  σ(fw2

(X)), (1) 

可将式(1)单独视为门控线性单元  GLU (Gated Linear 

Units), 本文在一维膨胀卷积的基础上加入门控机

制, 可以选择性地更好地提取文本高维特征。 

进一步地, 在 GLU 的基础上引入残差机制: 

 Y = X + fw1
(X)  σ (fw2

(X))。 (2) 

当  fwi(X)做卷积操作时, fw1
(X)和  fw2

(X)形式一样, 但

权值不共享 , fw2
(X)使用  sigmoid 函数激活 (取值在

0~1 之间), fw1
(X)不加激活函数, 因此  fw1

(X) – X 的运

算效果与  fw1
(X)等同, 式(3)与式(2)等价。 

 Y = X + (fw1
(X) – X)  σ (fw2

(X)) ,  (3) 

变换得到 

 Y = X  [1 – σ (fw2(X))] + fw1(X)  σ (fw2(X))。 (4) 

可以解释为, 输入信息  X 以 1 – σ (fw2(X))的概率直接

通过 , 以  σ (fw2(X))的概率经过  fw1(X)变换后才通过, 

该信息在多通道内传输, 可有效地降低模型梯度消

失的风险。 

2.3 注意力机制 
注意力机制可以综合考虑句中的语义信息, 利

用计算后的注意力向量, 同时捕捉词之间的依赖关

系, 已经在多个  NLP 任务中发挥显著的效果。假设

输入文本序列  X = (x1, …, xi, …xn), 其中  xi 代表第  i

个词的词向量(行向量), 维度为  d, xi∈Rd, 注意力

机制就是从文本序列  X 中选择与查询向量  q 相关的

信息。 

 αi = softmax(s(xi, q)) ,  (5) 

 
T

( , ) ,i
is

d

x q

x q  (6) 

其中, α1, …, αi, …, αn 是关于  x1, …, xi, …xn 的各个

向量的相关性度量, 也称为  q 关于  x1, …, xi, …xn 的

注意力分布, s(xi, q)是注意力打分函数。 

根据注意力分布, 可以通过加权的方式, 计算 
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图 1  模型整体框架 
Fig. 1  Model framework 

 
图 2  残差门控线性单元 

Fig. 2  Residual gated linear unit 

q 对输入信息  x1, …, xi, …xn 的最终选择:  

 1 1
Attention( ,  [ , , , ])

n

i iii n 


   。q x x x x  (7) 

最后, 将多次缩放的点积注意力结果拼接, 再

做线性变换, 得到多头注意力的结果。 

2.4 输出层 
序列经过编码层计算出的是每个词分类的概

率, 而  CRF 层引入序列的转移概率, 通过考虑标签

之间的相邻关系来获得全局最优标签序列, 最终计

算 出  loss 反 馈 回 网 络 。 对 于 输 入 的 文 本 序 列  X = 

(x1, …, xi, …xn), 输出层就是求解概率最大的一组

标注序列  Y =(y1, …, yi, …yn)。 

文本序列通过编码层后, 可得到对应的分数矩

阵  H∈Rn×L, Hi,j 表示输入序列中第  i 个词对应第  j 个

标记的分数, 标签之间的关系可以通过转移矩阵  T

∈RL×L 来刻画, L 为标签数量, 采用负对数似然作为

损失函数, Y*为正确的标注序列。得分如下式所示:  

  
1, ,1 0

,  
i i i

n n

i y y yi i
H TS X Y

 
   。 (8) 

假设Ｕ为所有可能的标注序列所构成的集合, 则标注

序列概率计算公式为 

 
( , )

( , )

e
( | )

e

S X Y

S X Y

Y U

P Y X 





。 (9) 

在训练阶段, 通过反向传播最小化损失函数: 

 L(X, Y*) = −logP(Y*
 | X) ; (10) 

在测试阶段, 使用维特比算法, 将条件概率最大的

一组标注序列作为最终的序列标注结果。 

3 实验 
3.1 数据集与实验环境 

本文主要验证基于残差门卷积的实体抽取方法 
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表 1  数据集说明 
Table 1  Details of datasets 

        数据集名称 类型 训练集 验证集 测试集 

MSRA 

句子 46.4k 4.4k 4.4k 

字符 2169.9k 172.6k 172.6k 

实体 74.8k 6.2k 6.2k 

地理百科 

句子 112.3k 5k 5k 

字符 2155.1k 208.4k 208.4k 

实体 110.4k 8.9k 8.9k 

 
 

的先进性和鲁棒性, 选取 NER 常用任务中的基于循

环神经网络  BI-LSTM[1]以及基于卷积架构的  IDCNN

模型 [20]和  GRN 模型 [26]作为对比。实验中使用  P 准

确率、R 召回率和  F1 值作为评价指标 , 分别采用

MSRA 中文数据集(包含  3 种实体, 分别是人名、机

构名和地名)和实验室自行标注的地理百科语料(包

含近  215 万个汉字和  1700 多个文档中的  11 万多个

地名), 相关数据集的说明见表  1, 所有数据集均采

用 BIO 标注样式。实验环境为  Ubuntu18.04 操作系

统, 1080ti 显卡, 64G 内存, 其余参数如表  2 所示。 

3.2 模型与评价 
3.2.1 模型运算效率分析 

为了分析模型的运算效率, 在  MSRA 数据集上

选择模型处理同批次样本更新一次权重的单步耗时

作为比较基准。由于基于预训练的  Bert 模型耗时严

重, 本实验未做比较。 

从表  3 可以看出, 基于  CNN 的模型运行速度普

遍比基于  RNN 的模型快 ,  并且取得的  F1  值也较

高。其中 , IDCNN 的运行速度比  BI-LSTM 快近  3

倍, RGCNN 的  F1 值比  BI-LSTM 提升近  6.1 个百分

点, GRN 模型的准确率与  RGCNN 接近, 但是单步

耗时和召回率不如  RGCNN。基于  CNN 的模型运行

速度有明显优势 , 主要是由于  RNN 模型要逐步递

归才能获得全局信息, 而卷积神经网络通过层叠来

增大感受野获取信息 , 并且每层的运算是并行的 ,  

表 2  模型参数 
Table 2  Model parameters 

模型                        参数 值 

RGCNN 

Kernel size 3 

Filter number 128 

Dilated rate 1, 2, 4, 1, 1 

通用 

Optimizer Adam 

Learning rate 0.001 

Dropout 0.5 

Batch size 128 

Epoch 400 

Position embedding 128 

Character embedding 128 

 Context embedding 256 

 
 
因此可以大幅度提升模型的速度。 

3.2.2 注意力机制对于模型的影响 
注意力机制可以不依赖任何外部的知识或  NLP

系统, 能够自动发现对序列标注起关键作用的语块

和标签 , 使得  NER 模型能够近一步受到语义约束 , 

实现句中非相邻语块与标签之间的关联计算。 

在  RGCNN 模型中对注意力机制进行消融实验, 

分别使用自注意力机制  Self-attention 和多头注意力

机制 Multi-attention, 结果如表 4 所示, 可见 RGCNN

模型在两组数据集上加入  attention 机制后效果都有

一定程度的提升。其中, 在  MSRA 数据集上  3 组实 

表 3  模型运算效率 
Table 3  Model calculation efficiency 

                 模型 单步耗时/ms P/% R/% F1/% 

Bi-LSTM 199 85.6 84.6 85.1 

IDCNN 82.4 87.1 86.5 86.8 

GRN 163.1 91.1 88.7 89.9 

RGCNN 124.2 91.9 90.5 91.2 
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表 4  RGCNN 加上 Attention 的效果 
Table 4  Effect of different attentions to RGCNN 

模型 
MSRA 地理百科 

P/% R/% F1/% P/% R/% F1/% 

RGCNN 88.3 86.9 87.6 75.8 77.4 76.6 

RGCNN +Self-attention 93.0 90.8 91.9 76.3 78.1 77.2 

RGCNN +Multi-attention 93.9 91.5 92.7 76.6 79.6 78.1 

 
 

验准确率都大于召回率, 在地理百科数据集上  3 组

实验准确率都小于召回率, 可能是由于专业领域百

科数据中地名实体较为集中 , 模型比较容易召回。

另 外 , RGCNN 模 型 添 加  Multi-attention 的 效 果 好

于  Self-attention, 可能是由于  Multi-attention 采用的

是多头注意力机制 , 与  Self-attention 的单头自注意

力机制相比 , 捕捉到的语块和标签关联特征更加

细致。  

3.2.3 先验语义对于模型的影响 
本文在基础模型  RGCNN 中引入词向量来验证

先验语义对模型的影响, 分别引入字符向量  charac-

ter embedding、位置向量  position embedding、上下

文向量  context embedding 以及预训练语言模型 Bert

进行对比实验。 

从表  5 可以看出 , RGCNN 模型加上先验语义

后, F1 值均有提升。其中, 加入  position embedding

之后  MSRA 的  F1 值提升  1.2%, 地理百科数据集提

升  2%。可能是因为  position embedding 将每个位置

编号 , 并对应一个向量 , 帮助  RGCNN 模型中更好

地捕捉序列的位置信息, 减弱过拟合, 从而提高了

实体抽取的准确率。在  RGCNN 模型中加入  context 

embedding 之后, MSRA 提升  4.3%, 地理百科数据集

提升  3.6%, 说明  context embedding 可以通过覆盖上

下文语义的编码方式来提高实体抽取的准确率。在

RGCNN 中加入预训练语言模型  Bert 之后, F1 值提

升效果明显, MSRA 提升  4.6%, 地理百科数据集提

升  4.7%, 说明预训练语言模型能够为本文的实体抽

取模型提供强大的先验语义信息, 但训练时间较长, 

开销成本较大, 本文最终还是采用  RGCNN 架构来

添加  context embedding 方案。 

3.3 实验结论 
在序列标注问题上的  CNN 架构运行效率整体

上好于  RNN 架构。本文通过带残差的膨胀门控卷

积来控制信息的流动, 同时用少量的参数实现更大

的感受野, 最后利用覆盖上下文语义的编码和基于

注意力机制的后处理模块来提升模型对序列数据局

部空间特征和标签依赖的联合建模能力。在定量实

验中, 模型训练速度比  RNN 架构提升约  3 倍, 精度

也好于  RNN 架构。通过添加  context embedding 和

attention 机制来验证模型实体抽取的能力 , 实验表

明 , 在计算资源有限的情况下 , 可以在  RGCNN 的

基础上通过添加  context embedding 和  attention 来做

NER 任务, 能够在较少的开销下达到接近使用训练

语言模型 Bert 的效果。 

4 总结与展望 

本 文 针 对 现 有 的  CNN 实 体 抽 取 框 架 的 缺 陷 , 

提出改进方案, 在相关数据集上取得具有竞争力的

效果, 验证了方法的可行性。本文的主要贡献在以

下几方面。 

表 5  RGCNN 添加不同词向量的效果 
Table 5  Effect of adding different word embeddings to RGCNN 

模型 
MSRA 地理百科 

P/% R/% F1/% P/% R/% F1/% 

RGCNN 88.3 86.9 87.6 75.8 77.4 76.6 

RGCNN+character embedding 90.8 85.4 88.1 76.1 78.3 77.2 

RGCNN+position embedding 90.2 87.4 88.8 77.7 79.5 78.6 

RGCNN+context embedding 93.4 90.4 91.9 79.3 81.1 80.2 

RGCNN +Bert 92.9 91.5 92.2 79.8 82.8 81.3 

说明: position embedding 构造参考文献[27], Bert 模型使用  chinese_L-12_H-768_A-12 版本。 
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1) 针对传统的实体抽取框架编码方法效率低、

精度差等问题, 提出使用基于残差门控卷积的实体

抽取方法 , 强化有效信息 , 降低无效信息的影响 , 

缓解梯度消失风险以及跨词语义依赖差等难题。 

2) 针对传统  CNN 实体抽取框架编码位置编码

能力弱、上下文融合效果差的问题, 提出使用基于

位置的词向量在嵌入层融合实体的上下文信息, 进

一步提升抽取效果。 

3) 针对序列标注层语块与标签之间关联计算

的缺陷, 提出使用注意力机制, 计算实体特征与其

上下文之间的相关性, 进一步捕捉实体语块在序列

中的潜在语义特征。 

未来工作中 , 将研究在网络模型中添加高质

量的词典 , 并利用迁移学习对少量标注样本进行

训练。  
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