
  2025 年第 6 期 121

信息技术与信息化 数据科学与技术

基于 LEBERT 的中文命名实体识别方法
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 摘　要              预训练模型 BERT（bidirectional encoder representation from transformers）因其卓越的性能在中文命名

实体识别任务中取得了显著成果，但 BERT 在处理中文文本时，未充分考虑词汇信息。为克服这一局

限，文章提出了一种基于 LEBERT（lexicon enhanced BERT）的中文命名实体识别方法，结合 BiLSTM

（bidirectional long short-term memory）和 CRFF（conditional random fi eld）模型，进一步提升识别性能。

LEBERT 在预训练阶段通过引入词汇嵌入，使得模型能够更好地捕捉词汇的语义信息；BiLSTM 用于

捕捉序列数据中的双向依赖关系；CRF 层则用于解码最优的标签序列，不仅考虑到标签之间的转移概

率，还避免了非法实体的出现。实验结果表明，该方法在 Weibo、Resume、OntoNotes 数据集分别取得

71.57%、96.53%、82.04% 的 F1 值，优于其他主流方法。   
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0  引言

信息技术的飞速发展催生了海量文本数据，促使自动

从文本中提取有用信息的需求激增。中文命名实体识别作

为自然语言处理的关键任务，在信息检索、文本摘要、问

答系统、知识图谱构建等多个领域发挥着重要作用 [1]。中

文命名实体识别旨在精准识别文本中的特定实体边界和类

型，如人名、地名、机构名等。但中文的词边界模糊、形

态学特征缺乏及新实体频出等特点，给中文命名实体识别

带来了诸多挑战。中文命名实体识别技术历经基于规则、

机器学习到深度学习三个阶段 [2]。基于规则的方法虽准确，

却因规则构建和维护的复杂性，难以应对新实体。机器学

习方法虽简化了规则构建，却需大量特征工程，限制了性

能提升。深度学习的兴起，尤其是 CNN 和 LSTM 模型，

能自动学习高层次特征，无需复杂特征工程，显著提高了

中文命名实体识别的准确性。

Ma 等人 [3] 提出了 SoftLexicon 方法将词汇信息融入字符

表示，仅需对字符表示层进行简单调整即可引入词典信息。

Zhang 等人 [4] 提出了基于 Lattice 结构的 LSTM 模型，同时编

码字符序列与字典匹配的词汇信息。Chang 等人 [5] 提出基于

BERT（bidirectional encoder representation from transformers）

的方法，利用 BERT 的双向编码能力和预训练语言表示，

端到端完成命名实体识别。Li 等人 [6] 提出 FLAT 模型，通

过 Transformer 的自注意力机制和优化的位置编码，利用字

符 - 词晶格结构实现高效并行计算。Wu 等人 [7] 改进 FLAT

（feature-rich lattice attention transformer）模型，提出 MECT

（multimodal entity and context transformer）模型，通过融合

部首、字符和词汇信息，利用双流 Transformer 提升性能。

Liu 等人 [8] 提出 LEBERT（lexicon enhanced BERT）模型，

在 BERT 中引入词典信息增强模块，将词汇信息与上下文表

示相结合，提升了中文序列标注性能。Zhu 等人 [9] 提出边界

平滑技术，通过将实体标注概率分配至周围 span，缓解模型

过度自信问题。

 1  模型介绍

模型主要分为三部分：基于 LEBERT 的字嵌入表示层、

特征提取层 BiLSTM（bidirectional long short-term memory）

层以及标签解码层 CRF（conditional random fi eld）层，如图

1 所示。LEBERT 层对输入的文本序列进行编码，通过引入

词汇信息来增强模型能力；BiLSTM 通过正向和反向两个方

向进行训练，捕捉序列中的长期依赖关系；CRF 层对特征提

取层提取的序列进行标签优化，得到每个位置最可能的标签

序列。
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图 1  模型结构图

1.1  嵌入表示层 LEBERT

LEBERT 模型通过在 BERT 模型的 Transformer 层之间

引入词典适配器（Lexicon Adapter）使词典信息可以有效地

融合在 Bert 模型中，从而增强特征信息。这种设计使得模

型能够在 BERT 的较低层进行词典知识的深度融合。在中文

分词领域，由于中文句子中的词汇之间没有明显的分割符，

LEBERT 通过在 BERT 的中间层嵌入一个词典适配器，引入

词汇的词嵌入向量，使得模型能够同时考虑字符层面和词汇

层面的特征。LEBERT 模型引入了字符 - 词汇对作为模型的

输入特征，这有助于模型同时捕捉字符层面和词汇层面的特

征。

1.1.1  字符 - 词汇对序列

对于输入文本中的每个字符，LEBERT 找出在输入文

本中匹配到的所有词汇，形成字符 - 词汇对，这种结构使得

模型能够捕捉到每个字符对应的词汇信息。为匹配输入序

列中的词汇，LEBERT 会提前构建一棵字典树。这棵树用于

找出输入文本中每个字符所匹配到的所有词汇，从而得到每

个字符对应的词序列。每个字符和包含该字符的词汇组成词

汇对，表示为 (ci, wi)，其中 ci 是句子中的第 i 个字符，wi 是

包含 ci 词汇组成的集合。基于此，整个句子就被转换成了

一个字符 - 词汇对序列，

即 scw={ (c1,w1), (c2,w2),…, 

(cn,wn) }。

1.1.2  Lexicon Adapter

在构建了字符  - 词汇

对序列之后，句子中的每

个位置都包含了字符特征

和词汇特征。为了将这些

特征融合，LEBERT 设计

了 Lexicon Adapter 结构，

如图 2 所示。

该结构在 BERT 的 Transformer 层之间注入词汇特征，

通过在第 k 层和第（k+1）层 Transformer 之间注入词汇信息，

Lexicon Adapter 接收两个输入：字符向量 和成对的词向

量 ，由于字符向量 和词向量 的维度不一致，首先将词

向量进行非线性映射，将其与字符向量进行维度对齐，其公

式为：

                              （1）

式中： ； ；b1 和 b2 是偏置项；dc 和 dw

分别表示 BERT 的隐藏层大小和词嵌入的维度。

对于每个字符，计算其所匹配到的每个词向量的权重，

使用双线性注意力机制得到 ai，ai 计算公式为：

                                           （2）

式中： ； 是分配给第 i 个字

符的所有词向量的集合。

对于每个字符，根据其匹配到的每个词汇的权重，对词

向量进行加权求和，得到该字符的加权词汇向量 ：

                                                            （3）

将字符向量 与加权词汇向量 相加，得到特征融合向

量 。最后将 进行 dropout、层标准化和残差连接等操作，

得到 Lexicon Adapter 的最终输出。

1.2  特征提取层 BiLSTM

在中文命名实体识别中，文本数据具有时间序列或事件

序列特性，使用  BiLSTM 可以有效地捕捉序列中的上下文信

息及其长期依赖关系。BiLSTM 模型由两个独立的 LSTM 单

元组成：一个用于前向处理输入序列，另一个用于后向处理

输入序列。

给定一个输入序列 X，BiLSTM 层会分别用前向 LSTM

（LSTMf）和后向 LSTM（LSTMb）按正序和逆序处理该序列。

因此，对于每个时刻 t，用公式表示为：

                                                 （4）

                                                  （5）

式中： 代表前向 LSTM 在时刻 t 的输出；而 代表后向

LSTM 在时刻 t 的输出。

最终，BiLSTM 层的输出是对这两个输出的合并，可以

计算 BiLSTM 的输出，即：

                                          （6）

通过 BiLSTM 层，可以计算每个词的上下文表示，进而

把每一时刻的输出合并，如图 3 所示。该层的输出可以被用

作特征提取器，提取输入序列中每个词的上下文信息。图 2  词典适配器
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图 3  BiLSTM 结构

1.3  标签解码层 CRF

CRF 层的作用是将序列标注任务中的标签依赖关系纳入

考虑，以提高预测的准确性。CRF 通过特征函数捕捉输入序

列与标签之间的复杂关系，并利用这些特征函数的权重来优

化模型。在中文命名实体识别中，CRF 层将 BiLSTM 层输出

的每个字符对应各个标签的发射概率，结合标签之间的转移

概率，进一步优化标签序列的预测。

CRF 通过定义转移特征和状态特征来捕捉序列中标记之

间的依赖关系以及标记与输入序列之间的关系。转移特征关

注相邻标记间的联系，而状态特征则关联当前标记与输入序

列的特征。这些特征的权重通过训练数据学习得到，使模型

能够更准确地预测每个字符的标签。

2  实验结果

2.1  实验数据集

本实验在公开的 3 个数据集上进行实验，分别是

Weibo、Resume、OntoNotes 4.0。

Weibo 数据集是一个基于微博平台的中文命名实体识

别数据集。不仅标注了 4 种不同的实体，同时还标注了具

体和泛指。这个数据集涵盖了社交媒体上用户生成内容的

丰富性和多样性，对于研究社交媒体文本中的实体识别具

有重要价值。

Resume数据集是面向简历的中 文命名实体识别数据集，

标注了 8 种不同类型的实体，包括教育背景、工作经验等，

对于简历信息提取和自动化处理具有重要意义。

OntoNotes 4.0 数据集来源于多种文本类型，包括新闻报

道、访谈记录、网络评论和论坛帖子，涵盖了丰富的语言场

景和多样的文本风格，OntoNotes 4.0 数据集的命名实体标注

包含人名、地名、组织名以及地缘政治实体。

2.2  评价指标

实验中采用 3 个经典评价指标精确率（Precision）、召

回率（Recall）、F1 值来衡量命名实体识别模型的性能，计

算方式分别为：

                                                             （7）

                                                            （8）

                                                        （9）

式中：TP 为正确预测为正例的数量；FP 为错误预测为正例

的数量；FN 为实际为正例但被预测为负例的数量。

2.3  实验环境

本研究的实验环境包括使用 NVIDIA GeForce RTX 3080 

GPU 进行模型训练，使用的 Python 版本为 3.8，PyTorch 版

本为 1.10.0，本实验中使用的主要参数如表 1 所示。

表 1  实验参数设置

超参数 设置值

训练轮次 30

批处理大小 32

学习率 5e-5

CRF 学习率 1e-3

输入序列的最大长度 150

优化器 AdamW

2.4  实验结果

本文采用 BERT-Softmax、BERT-CRF、LEBERT-Softmax、

LEBERT-CRF、BERT-BiLSTM-CRF 模型作为对比算法进行

实验，这些模型分别运用了 LST M、CRF、Transformer、

BERT 等技术，涵盖了多种常用的命名实体识别方法。

表 2  在 Weibo 数据集上各个对比模型的评测指标

模型 精确率 P/% 召回率 R/% F1 值 /%

BERT-Softmax 69.30 69.81 69.56

BERT-CRF 71.00 68.60 69.78

BERT-BiLSTM-CRF 69.25 71.26 70.24

LEBERT-Softmax 70.86 69.32 70.09

LEBERT-CRF 69.91 71.26 70.57

LEBERT-BiLSTM-CRF 72.64 70.53 71.57

表 3  在 Resume 数据集上各个对比模型的评测指标

模型 精确率 P/% 召回率 R/% F1 值 /%

BERT-Softmax 95.55 96.38 95.96

BERT-CRF 95.91 96.50 96.20

BERT-BiLSTM-CRF 96.04 96 .93 96.48

LEBERT-Softmax 95.91 96.62 96.26

LEBERT-CRF 96.15 96.74 96.44

LEBERT-BiLSTM-CRF 96.33 96.20 96.53



2025 年第 6 期124

信息技术与信息化数据科学与技术

表 4  在 OntoNotes 4.0 数据集上各个对比模型的评测指标

模型 精确率 P/% 召回率 R/% F1 值 /%

BERT-Softmax 81.07 80.77 80.91

BERT-CRF 78.89 83.72 81.23

BERT-BiLSTM-CRF 81.47 81.47 81.47

LEBERT-Softmax 82.07 81.63 81.31

LEBERT-CRF 81.46 81.63 81.55

LEBERT-BiLSTM-CRF 81.91 82.17 82.04

从实验结果来看，所提出的 LEBERT-BiLSTM-CRF 模型

在所有数据集上均取得了最佳的 F1 值，验证了模型的优越

性能。如表 2 所示，在 Weibo 数据集上，LEBERT-BiLSTM-

CRF 的 F1 值为 71.57%，相比其他模型具有明显的性能优势，

尤其在精确率上达到了 72.64%，优于所有对比模型；如表 3

所示，在 Resume 数据集上，LEBERT-BiLSTM-CRF 的 F1 值

为 96.53%，相较于 BERT-BiLSTM-CRF 和 LEBERT-CRF 均

有小幅提升，且精确率和召回率表现均衡；如表 4 所示，在

OntoNotes 4.0 数据集上，LEBERT-BiLSTM-CRF 的 F1 值为

82.04%，同样优于其他模型，进一步验证了其强大的序列标

注能力。综合各项指标，LEBERT-BiLSTM-CRF 在精确率、

召回率和 F1 值上均表现出色，超越基于 BERT 的其他模型以

及部分基于 LEBERT 的模型。

实验结果表明，LEBERT-BiLSTM-CRF 模型能够有效

结合 LEBERT 提供的全局上下文语义和词汇级信息，通过

BiLSTM 加强对局部依赖关系的建模，并利用 CRF 层进行全

局优化，显著提升了模型的序列标注能力。在Weibo数据集上，

LEBERT 的词汇增强能力在处理中文社交媒体的噪声文本时

表现尤为突出，而 BiLSTM 和 CRF 的结合有效缓解了标签预

测中的错误传播问题。在 Resume 和 OntoNotes 4.0 等较为规

范的数据集上，LEBERT-BiLSTM-CRF 的性能稳定且略有提

升，表明其对不同领域任务具有较强的泛化能力。总体而言，

该模型充分结合了预训练语言模型的语义建模优势和序列标

注任务的特定需求，为中文命名实体识别提供了一个高效且

鲁棒的解决方案。

3  总结

针对中文命名实体识别中未能考虑中文文本中词汇信

息的问题，本文提出了一种基于 LEBERT-BiLSTM-CRF 的

中文命名实体识别模型。该模型通过在字符表示层面引入

L EBERT 模型，该模型能够有效融合外部词汇信息，增强对

语义的理解，BiLSTM 层使模型可以捕捉字符序列间的双向

依赖关系，CRF 则通过对标签之间的转移概率进行建模进一

步提高了模型的准确率。最后实验部分在 3 个公开的数据集

的实验结果表明本文提出的方法优于其他主流方法，证明了

该方法的有效性。
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