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摘　要: 近年来, 数字人文受到广泛关注, 数字人文环境下的词命名实体识别研究日渐兴起, 但鲜有研究从字特征的

特征表示能力、分词的准确性、领域知识的有效性等方面进行探究. 鉴于此, 针对汉字的象形文字特点和词文本的

特殊性, 在字特征的基础上, 引入部首特征、格律特征和声韵特征, 提出特征增强单元和特征抽取单元, 并将词牌知

识三元组通过 ANALOGY得到的知识向量表示为词牌知识向量, 通过双向长短时记忆网络、注意力机制等模型将

部首向量、字向量、格律向量、声韵向量、词牌知识向量进行深度融合, 最终构建出融入多特征的词命名实体识

别方法. 在《花间集全译》自制语料上的对比实验和消融实验的结果表明, 本文所提方法能够有效利用多特征提升

词命名实体识别性能. 其 F1值达到了 85.63%, 完成了词命名实体识别任务.
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Abstract: In recent years, research on the named entity recognition of poetry in digital humanities is emerging, but few
studies have been conducted with regard to the feature expressiveness of character features, word segmentation accuracy,
and the effectiveness of domain-specific knowledge in poetry texts. According to the characteristics of Chinese
pictographs and the particularity of poetry texts, a recognition method of named poetry entities with a feature
enhancement unit and a feature extraction unit is proposed, which integrates multiple features such as characters, radicals,
sounds, and metrical rules. The method presents the knowledge vectors obtained from the knowledge triples of tune
pattern titles through the ANALOGY model as the knowledge vectors of tune pattern titles. Then, the radical vector,
character vector, metrical rule vector, sound vector, and knowledge vector of tune pattern titles are deeply fused through
the bidirectional long short-term memory network and attention mechanism models. In this way, the recognition method
of named poetry entities fusing multi-features is constructed. The results of comparative experiments and ablation
experiments on the self-made corpus of Translation of Among Flowers (Hua Jian Ji) (《花间集全译》) show that the
proposed method can effectively use multi-features to improve the recognition performance of named entities, and its F1
score reaches 85.63%, which means it completes the recognition task of named poetry entities.
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 1   相关研究

伴随自然语言处理技术的进步, 为如今词的数字

化、语义化以及知识挖掘等数字人文研究的日渐兴盛

打下了坚实的基础. 而命名实体识别作为语义知识提

取的关键环节, 无论是对于自然语言处理研究, 还是对

于数字人文环境下的知识组织都具有重要的学术价值

和现实意义.
命名实体识别的相关研究从早期基于规则匹配的

研究发展到基于统计学习的研究, 再到基于预训练模

型、注意力机制等深度学习模型的研究, 逐步取得了

一系列研究成果.
基于规则匹配、统计学习的命名实体识别中条件

随机场 (conditional random fields, CRF)与规则匹配的

方法相结合是较为常用的. 因为其既可以发挥条件随

机场模型利用文本序列信息的优势, 又可以融合准确

率高、领域专业性强的规则匹配方法. 这种方法致力

于收集、总结实体的使用规律, 将其构造为规则进行

命名实体识别[1–3].
基于深度学习模型的命名实体识别研究是近几年

本领域的前沿和热点所在. Tang 等[4] 收集唐诗和相关

典故作为实验语料, 使用 BERT 模型对唐诗和典故进

行向量化, 通过计算唐诗的例句、候选句以及候选句

引用的典故的相似度, 进行例句的典故实体识别. Yan
等[5] 以中文核心典籍 CCT作为语料, 采用卷积神经网

络抽取字的部首特征、结构特征, 并将部首特征、结

构特征和字特征拼接起来进行命名实体识别. 谢靖等[6]

以《素问》为实验语料, 采用 SikuBERT 获取字向量,
以 flat-lattice Transformer (FLAT)为主要结构进行命名

实体识别. Zhou 等[7] 利用 ALBERT 作为 Embedding
层, 双向长短时记忆网络模型 (bi-directional long short
term memory, Bi-LSTM) 作为特征提取层并引入多头

自注意力机制, CRF模型作为输出标注层构建 ALBERT-
Bi-LSTM-MHA-CRF 命名实体识别框架. 在诗词语料

的实验中证明 ALBERT-Bi-LSTM-MHA-CRF 模型提

高了古文语料实体识别效果.
此外 ,  随着 Strubell 等 [ 8 ] 将膨胀卷积神经网络

(iterated dilated convolutional neural network, IDCNN)
应用于命名实体识别中, 由于 IDCNN 较传统 CNN 具

有更大的接受域, 因此在提取序列特征时能够很好地

兼顾到局部特征, 故在命名实体识别中 IDCNN得到应

用. Yu等[9] 在 IDCNN后加入 CRF模型, 使 IDCNN关

注到标签的邻近关系, 使得命名实体识别效果得到提升.

另一方面, 研究人员认识到了多特征在命名实体

识别中的重要性. 如 Tan 等[10] 将部首特征嵌入 ZEN2
预训练模型获取的字特征中, 提升字特征的语义表达

能力, 实现命名实体识别. Wu 等[11] 利用 CNN 抽取部

首特征, 并将部首特征融入字特征中实现命名实体识

别. 崔丹丹等 [12] 提出基于字、词特征, 利用 Lattice
LSTM 模型的命名实体识别方法, 在《四库全书》语

料上的实验表明, Lattice LSTM 模型相比传统的 Bi-
LSTM-CRF模型提高了实体识别效果.

对相关研究进行梳理可以看出, 学者们在命名实体

识别研究中取得了一系列研究成果. 但针对古文的命名

实体识别仍是具有挑战性的课题[13]. 首先, 基于规则匹

配、统计学习的古文实体识别研究相比现代文更加依

赖相关领域专家依据语料人工标注数据并制定相关识

别规则, 这将消耗大量人力、物力成本; 其次, 古文命

名实体识别中采用基于规则匹配、统计学习的方式实

验性能很难进一步提升[14]; 再次, 基于深度学习模型的

古文命名实体识别研究认识到字、词特征的重要性,
并将字、词特征进行融合, 以助力古文命名实体识别, 但
分词效果不尽如人意的缺陷尚未探讨[15]; 最后, 除字、

词特征外, 能否引入外部知识和更多有效特征实现更

高性能的古文命名实体识别尚未深入研究. 这些问题

是本文在古文中词的命名实体识别中尝试探索的方向.

 2   研究方法

词命名实体识别有 3 个显著特点: 一是汉字与部

首. 词是由汉字组成的, 其作为最为古老的象形文字之

一蕴含着丰富的语义信息. 而部首作为汉字特有的组

成部分有其特定的含义. 如: “城”“塔”和“坛”的部首为

“土”, 其表示建筑物、房屋的一部分等含义, 即与地点

相关; “草”“艾”“芝”, 的部首为“艹”, 其表示草本植物的

总称, 即与事物相关. 这样的例子有很多, 在此不再赘

述. 故联合部首特征和字特征可以在命名实体识别中

发挥作用. 二是词牌. 词牌决定着词的字数、句式、节

奏等规则 .  相比于传统命名实体识别中消耗大量人

力、物力成本的人工构造规则, 引入词牌特征减少了

工作量, 可以一定程度提升词的实体识别性能. 三是格

律和声韵. 一首词有其特有的格律规则, 除某些特有名

词外, 一首词可按格律划分为单字词、双字词[16]. 即在

一首词中, 单字词、双字词有其特定的格律特征. 而声

韵刻画了格律的字音, 可以增强对格律语义的理解. 故
在模型中同时引入声韵特征和格律特征可以为实体词

2023 年 第 32 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 301

http://www.c-s-a.org.cn


的识别提供线索, 代替分词差强人意的词特征在命名

实体识别上发挥作用.
根据以上分析, 本文提出融入多特征的词实体识

别方法 (attention-based multi-features named entity
recognition model, AM-NER), 本文的研究思路是: 首
先, 输入层在对字、部首、格律、声韵向量化表示的

基础上, 通过 ANALOGY模型将词牌名知识图谱表示

为词牌知识向量; 其次, 特征提取层分别将部首向量、

字向量与词牌知识向量, 格律向量、声韵向量与词牌

知识向量三三融合, 获得字特征向量和格律特征向量;
最后, 将字、格律特征向量通过特征增强层进行向量

增强, 输出层获取实体识别结果实现命名实体识别. 本
文所提模型 AM-NER的模型结构如图 1所示, 其由输

入层、特征提取层、特征增强层和输出层 4部分组成.
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图 1    AM-NER模型结构
 

 2.1   输入层

输入层负责对词句文本、词牌文本进行预处理、

生成输入数据; 将输入数据表示为相应向量 (向量化词

牌、格律、部首的数据集可见第 3.1.3节).
 2.1.1    输入数据获取

图 2 以“雨后却斜阳”词句文本与其对应的“菩萨

蛮”词牌文本为例, 给出了输入数据的获取过程.
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图 2    文本转换过程实例

 

图 2 中, 首先输入词句 T 和对应词牌 Tk. 对于词

句 T, 它有 m个字组成, 即字文本 Tc={c1, c2, …, cm}, 其

中 ci (i=1, 2, …, m)表示中的每个字; 部首文本 Tr 是根

据新华字典的部首映射关系, 得到部首文本 Tr={r1, r2, …,
rm}, 其中 ri (i=1, 2, …, m)表示 Tc 中每个字的部首; 声
韵文本 Ts={s1, s2, …, sm}是以搜韵网 (https://sou-
yun.cn) 的标注四声功能查询 Tc 的声韵并获取, 其中

si (i=1, 2, …, m) 表示 Tc 中每个字的所有声韵; 格律文

本 Tm={m1, m2, …, mm}是以诗词吾爱网 (https://www.
52shici.com)的格律匹配功能查询 Tc 的格律并获取, 其
中 mi (i=1, 2, …, m)表示 Tc 中每个字的格律. 由上述分

析可知, |Tc|=|Tr|=|Ts|=|Tm|, |·|表示文本规模.
 2.1.2    输入数据向量表示

自然语言处理领域中, BERT等预训练模型可以充

分利用到字符上下文信息, 生成字符向量具有表达多

义性, 并为下游任务节省了大量的时间和计算资源.
GuwenBERT (https://github.com/Ethan-yt/guwenbert)是
用殆知阁文献作为语料, 基于中文 BERT-wwm模型继

续训练的预训练模型. 在第 3.1.4节实验中, GuwenBERT
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模型较其他模型在生成字向量方面具有优异的效果.
故本文使用该模型对字文本 Tc 进行向量化表示. 如图 1
所示, Ec={ }表示字向量集合, 其中  (i=1,
2, …, m) 表示字向量. 如图 3 给出了 BERT 模型的网

络结构, 其中使用 Transformer作为编码器计算文本中

每个字之间的相关程度, 使输出字向量都包含文本的

上下文语义信息.
 

Transformer n

字向量 Ec c阳c却c后c雨 c斜

输入文本 T 如: 雨后却斜阳 
图 3    BERT模型结构
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目前还未有基于部首、格律的预训练语言模型,
与传统的 one-hot等方式表示文本相比, 使用Word2Vec
模型[17] 表示文本, 一是解决了数据离散的问题, 二是

起到了扩充特征的作用, 故本文使用该模型得到输入

数据 Tr 和 Tm 的向量集合. 如图 1 所示, Er={
}表示部首向量集合, 其中 (i=1, 2, …, m) 表示部首

向量 ;  Em={ }表示格律向量集合 ,  其中

(i=1, 2, …, m)表示格律向量.
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本文在词牌知识图谱作为数据的ANALOGY模型[18]

与其他常用知识图谱嵌入模型的实验中, ANALOGY
模型表现出优异的性能. 故本文通过 ANALOGY模型

将词牌知识图谱中的三元组进行分布式向量表示. 如
图 1 所示, Ek={ }表示词牌知识向量集合,

其中 (i=1, 2, …, m)表示词牌知识向量.

 2.2   特征提取层

鉴于中文文本具有显著的序列特征, 故本文采用

Bi-LSTM模型作为特征提取层的基础模型.
本文以字向量、部首向量、词牌知识向量融合获

得字特征向量为例, 介绍该层的工作原理及工作流程,
其结构如图 4所示.

yr
1,

yr
2, · · · ,yr

m

图 4 中, 首先将 Er 对应的词牌知识向量集合 Ek

进行线性变换为 k, 然后将 Bi-LSTMr 模型的初始状态

和隐藏状态均置为 k, 并将对应的部首向量集合 Er 输

入 Bi-LSTMr 模型, 得到部首特征向量集合 Yr={
}. 其计算如式 (1)、式 (2)所示:

k = Linear(Ek) (1)

Yr = Bi-LSTMr(Er, k, k) (2)

多头注意力 (multi-head attention, MultiHead)机制

通过将多个注意力机制进行横向拼接来增强模型的关

注能力, 进而可以表征不同位置、不同方面的语义信

息. 故本文通过多头注意力机制将 Yr 与 Ec 进行特征融

合, 得到融合后的向量集合 Ec_r. 其计算如式 (3)所示:

Ec_r = MultiHead(Ec,Yr,Yr) (3)
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2, · · · ,y

c
m yc

i

最后, 将 Ec_r 作为 Bi-LSTMc 的输入向量集合并将

Bi-LSTMr 模型最后时刻的隐层状态传递给 Bi-LSTMc

模型作为初始状态 ,  进而得到字特征向量集合 Y c=
{ }, 其中 (i=1, 2, …, m) 表示字特征向量,
其计算如式 (4)所示:

Yc = Bi-LSTMc(Ec_r) (4)

ym
1 ,y

m
2 , · · · ,y

m
m格律特征向量集合 Ym={ }与字特征向

量集合的获取过程类似, 在此不再赘述.
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图 4    字特征向量生成示意图

 

 2.3   特征增强层

特征提取层中, 仅依靠 Bi-LSTM无法解决序列长

短不一的问题. 故本文受 Raffel 等[19]、袁健等[20] 的启

发, 在该层中提出特征增强单元, 以此从多角度、多层

次获取文本的相关特征. 其结构如图 5所示.
图 5中, ⊙表示点积运算, ⊕表示加和运算.

 

αi

y
i

ci mi

+

· ·

c y
i
m

Multihead
self-attention

Multihead
self-attention

 
图 5    特征增强单元结构

 

ym
1 ,y

m
2 , · · · ,y

m
m

ym_h
1 ,ym_h

2 , · · · ,ym_h
m ym_h

i

特征增强单元首先通过多头自注意力机制将格律

特征向量集合 Ym={ }作为 Q、K、V 进行

特征融合 ,  进而得到格律特征增强向量集合 Ym_h=
{ }, 其中 (i=1, 2, …, m) 为经过多

头自注意力机制的格律特征增强向量, 其计算过程如
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式 (5)所示:

Ym_h = MultiHead(Ym,Ym,Ym) (5)

yc_h
1 ,y

c_h
2 , · · · ,y

c_h
m字特征增强向量集合 Yc_h={ }的计

算过程与格律特征增强向量集合的计算过程类似, 在
此不再赘述.

yc_h
i

ym_h
i

yc_h
i ym_h

i

其次, 将字特征增强向量集合中的向量 (i=1,

2, …, m)和格律特征增强向量集合中的 (i=1, 2, …,

m) 输入到权重公式中, 计算 的权重 ci 和 的权

重 mi, 其计算过程如式 (6)–式 (8)所示:

ci =
exp(s(yc_h

i ))

exp(s(yc_h
i ))+ exp(s(ym_h

i ))
(6)

mi =
exp(s(ym_h

i ))

exp(s(yc_h
i ))+ exp(s(ym_h

i ))
(7)

s(η) = σ(W2 tanh(W1×η))) (8)

σ其中, exp 表示以自然常数 e 为底的指数函数,  表示

logistic函数, W1, W2 表示权重矩阵, ×表示矩阵乘法.
yc_h

i ym_h
i最后, 将 和 按各自权重融合得到特征增强

向量 a i  (i=1, 2, …, m), 最终得到特征增强向量集合

A={a1, a2, …, am}, 其计算过程如式 (9)所示:

αi = ci · yc_h
i +mi · ym_h

i (9)

利用加入多头自注意力机制的特征增强单元, 首
先, 其较传统的向量拼接不会引起维度过高的问题; 其
次, 增强了 Yc 和 Ym 的自身主要信息的关注能力, 弱化

了无关信息; 最后, 可以让模型自行训练出 Yc 和 Ym 的
结合比例, 以得到更全面、丰富的嵌入式表示.
 2.4   输出层

输出层负责让特征增强层输出的特征增强向量过

滤噪声, 进行主要特征抽取并将主要特征映射为标签

序列以实现命名实体识别. 本文受 Xuan 等[21] 的启发,
在该层应用特征抽取单元, 其结构如图 6 所示. 其中,
out 表示每层输出维度大小, Conv2d 表示卷积操作,
pool表示最大池化操作, reshape表示改变形状, o表示

过滤器个数, k表示过滤器大小, s表示步长, d表示扩

张率参数.
与使用传统的线性层收束特征相比, 卷积神经网

络中的卷积层能够很好地描述数据的局部特征, 通过

池化层可以进一步抽取出局部特征中最具有代表性的

部分. 而相比于卷积网络, 迭代膨胀卷积[22] 由多层不同

膨胀宽度的膨胀卷积块组成, 其通过去掉池化层、增

大感受野来覆盖更多的特征范围, 因而主要信息抽取

效果更佳. 故特征抽取单元首先将特征增强向量 a i  
(i=1, 2, …, m) 渲染为 32×32 单通道输入, 利用多个膨

胀卷积块替换卷积网络抽取特征.
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图 6    特征抽取单元结构

 

其次, 为了过滤噪声, 将膨胀卷积网络抽取到的特

征压平, 并采用一维最大池化来处理, 压缩并保留输入

特征中的 7维主要特征.
在获取主要特征后, 理论上只需要输出其中最大

的分数值即可作为输入文本的标签类别. 但是这样做

只能依据所抽取的特征对当前文本进行预测, 忽略了

输出类别标签的依赖关系, 而 CRF 模型能够通过考虑

标签的邻近关系获得全局最优标签序列. 故特征抽取

单元最后加入 CRF模型作为分类器得到最终结果.

 3   实验

 3.1   实验数据集

 3.1.1    《花间集全译》词句采集

本文通过人工标注《花间集全译》[23] 中去除序、

附录等无关内容, 获得共 500首词作为实验数据集. 将
实验数据集划分为训练集、测试集和验证集, 其比例

为 6:2:2.
 3.1.2    实验数据集标注

晚唐五代时期, 花间词的作者绝大多数在比较安定

的西蜀为官或为蜀地人. 在这样一个比较安定的环境里,
统治者沉溺声色, 穷奢极欲. 当时词作迎合了这样的社

会风气, 写出了不少主题为咏物、恋情、边塞等的词作.
在恋情词中, 作者特别注意身体部位的描写. 咏物词中,
总观全集, 所咏之物有杨柳、鸳鸯、宝马、明月等. 作
品中作者将思想寄托于山水之间的作品也不乏少数.

经过分析, 本文采用 IBO 格式对实验语料集进行
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命名实体标注, “B-XXX”表示命名实体的开始, “I-
XXX”表示命名实体的内部, “O”表示非实体字符. 本文

将人物以及描写身体部位的词语标注为人物实体即

PER, 将物体标记为物体实体即 OBJ, 将地点标记为地

点实体即 LOC. 故 3种实体类型总共有 6种标签, 加上

不是实体的 O标签总共有 7种标签.
经过对实验数据集的统计, 500首词中有 381首词

至少涉及 2类命名实体, 108首词涉及全部 3类命名实

体. 词内容中, 人物实体有 467种, 共出现 997次, 其中,
人, 君, 头, 眉等有较高频次; 物体实体有 1 595种, 共出现

3 785 次, 其中花, 风, 月等有较高频次; 地点实体有

484 种, 共出现 768 次, 其中画堂, 玉楼等有较高频次.
500首词共有 21 261个字, 3类实体的字数有 8 570个,
占含有实体的词字数的 40.3%, 从实体的整体规模上

来看, 实验数据集具有一定的代表性.
 3.1.3    词牌、格律、部首数据集采集

为了使输入层获取质量更优的词牌、格律、部首

向量, 本文做了以下工作.
本文采集赵崇祚等编撰的《花间集全译》[18] 中所

有词的词牌, 并通过网络上收集词牌的别称, 经过繁简

转化、去重等预处理后, 汇总为词牌数据集. 如表 1所
示, 由于篇幅所限仅列出 5个词牌的 3个别称.
  

表 1     词牌信息
 

词牌 别称1 别称2 别称3
菩萨蛮 子夜歌 重叠金 花间意

南歌子 南柯子 怕春归 春宵曲

渔歌子 渔父 渔父乐 渔父词

虞美人 一江春水 玉壶水 巫山十二峰

杨柳枝 柳枝 杨柳 —
 
 

本文通过筛选清华大学“文脉”知识图谱[24] 和思知

知识图谱, 截取实体中含有词牌数据集中词牌相关字

符的三元组, 经预处理后, 构建的局部知识图谱作为词

牌领域知识图谱. 利用 ANALOGY模型将词牌领域知

识图谱处理为第 2.1.2节中的词牌知识向量.
本文通过爬虫获取词牌数据集中相关词牌的词句,

经过预处理后, 利用第 2.1.1节的标记方法标记相关词

句的部首、声韵、格律, 汇总为部首数据集、声韵数

据集、格律数据集. 利用 Word2Vec 算法将部首数据

集、声韵数据集、格律数据集处理为第 2.1.2 节中的

部首向量、声韵向量、格律向量.
词牌数据集的词牌数量、相关词句的句子个数等

统计信息如表 2所示. 

表 2     词牌、词句等信息
 

项目 数量

词牌 127
词句 10 481

知识图谱实体 8 096
知识图谱关系 1 217

 
 

 3.1.4    字嵌入实验

为了验证 GuwenBERT模型生成字向量的有效性,
本文对古文预训练模型以及 Word2Vec 在实验数据集

上进行命名实体识别效果对比, 这些方法如下.
(1) GuwenBERT-CRF: GuwenBERT是用殆知阁古

代文献作为语料, 基于中文 BERT-wwm模型继续训练

的预训练模型. 本文使用 GuwenBERT 模型构造字向

量, 送入 CRF模型实现命名实体识别.
(2) SikuRoBERTa-CRF: 该模型通过在《四库全

书》语料上对 RoBERTa继续训练得来. 本文将实验数

据集的简体字符转换为繁体字符, 使用 SikuRoBERTa
模型构造字向量, 送入 CRF模型实现命名实体识别.

(3) Word2Vec-CRF: 本文使用 Word2Vec 将实验

数据集构造为字向量送入 CRF模型, 实现命名实体识别.
(4) BERT-CCPoem-CRF: BERT-CCPoem 是通过

在中国古典诗词的语料库 CCPC-Full v1.0对 BERT继

续训练得来. 本文使用 BERT-CCPoem 模型构造字向

量, 送入 CRF模型实现命名实体识别.
表 3给出了以上各个模型在实验数据集上的实验

结果.
  

表 3     字嵌入实验结果 (%)
 

模型 实体 P R F1 平均F1

GuwenBERT-CRF
LOC 73.7 75.7 74.7

81.2PER 76.8 78.6 77.7
OBJ 82.8 84.3 83.5

SikuRoBERTa-CRF
LOC 55.8 60.9 58.2

66.1PER 58.7 62.7 60.7
OBJ 66.1 72.5 69.2

Word2Vec-CRF
LOC 38.7 30.7 34.3

49.3PER 43.0 34.7 38.4
OBJ 54.2 55.1 54.6

BERT-CCPoem-CRF
LOC 58.8 66.1 62.2

70.0PER 57.2 66.9 61.7
OBJ 71.9 76.1 73.9

 
 

从表 3 的实验结果可看出, GuwenBERT-CRF 模

型的 3 类实体识别效果均高于其他 3 种模型, 尤其是

在 OBJ 实体的识别中, GuwenBERT-CRF 模型的调和

平均值均超过了 80%; Word2Vec-CRF 模型仅在句子

的表面对上下文信息进行提取表示, 没有融入更多内
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部特征, 故在 3类实体识别实验中的表现均最差, 远低

于其他实验的识别效果; BERT-CCPoem-CRF 模型的

实验结果较为中庸, 没有展示特别突出的识别性能;
SikuRoBERTa-CRF模型的实验结果仅优于Word2Vec-
CRF 模型, 其原因在于 SikuRoBERTa 采用《四库全

书》古文语料继续训练, 但未能获取到词领域的知识.
故本文使用 GuwenBERT模型生成字向量.
 3.2   参数设置

本文利用网格搜索法来确定 AM-NER 模型的参

数. max_epoch 最大为 128 并设置连续 20 轮模型性能

没有提升就停止训练, batch_size在网格 [4, 8, 16]中搜

索选取, lr 在网格 [0.0002, 0.0006, 0.001] 中搜索选取,
lstm_dropout 在网格 [0.1, 0.2, 0.6] 中搜索选取, num_
heads 在网格 [4, 8, 16] 中搜索选取. 经过多次实验调

参, 得出的识别效果较好的模型参数设置如表 4所示.
  

表 4     参数设置
 

参数 含义 取值

max_epoch 最大迭代次数 128
batch_size 批量大小 16

lr 初始学习率 0.000 2
lstm_dropout Bi-LSTM模型丢失率 0.2
linear_dropout 线性层丢失率 0.1
num_heads 注意力机制头数 8
hidden_dim 隐藏层的神经元数目 256

 
 

 3.3   评价指标

实验采用准确率 (precision, P)、召回率 (recall,
R) 以及调和平均值 (F1-score, F1) 来衡量实体识别性

能. 其计算公式如式 (10)–式 (12)所示:

P =
T P

T P+FP
×100% (10)

R =
T P

T P+FN
×100% (11)

F1 =
2×P×R

P+R
×100% (12)

其中, 真正例 (true positive, TP)表示被正确分类的正例

样本, 假正例 (false positive, FP) 表示被错误分类的正

例样本, 假负例 (false negative, FN)表示被错误分类的

负例样本. 而 P表示模型预测正确的正例样本占预测

为正例的样本的比例, R表示模型预测正确的正例样

本中占实际为正例的样本的比例.
 3.4   对比实验与消融实验

 3.4.1    对比实验

为了验证 AM-NER 模型的有效性, 本文在实验数

据集上对 AM-NER 模型和其他模型的识别结果进行

对比, 证明所提模型的优越性. 这些方法如下.
(1) Bi-LSTM-CRF: 该模型以Word2Vec生成字向

量作为数据, 采用 Bi-LSTM+CRF 为基础模型进行命

名实体识别.
(2) ALBERT-Bi-LSTM-MHA-CRF[7]. 该模型使用

ALBERT模型构造字向量, 然后引入自注意力机制并利

用 Bi-LSTM和 CRF进行特征提取, 进行命名实体识别.
(3) RCBC[11]: 该模型通过融合字、部首向量进行

特征提取, 实现命名实体识别.
(4) Lattice LSTM[12]: 该模型通过融合字、词进行

特征提取, 实现命名实体识别.
表 5给出了以上各个模型在实验数据集上的实验

结果.
  

表 5     对比实验结果 (%)
 

模型 P R F1
Bi-LSTM-CRF 81.62 81.57 81.64

ALBERT-Bi-LSTM-MHA-CRF 83.65 84.17 83.92
RCBC 84.49 85.26 84.43

Lattice LSTM 82.65 82.72 82.86
AM-NER 85.47 85.62 85.63

 
 

通过将表 5对比实验中的模型实验结果进行综合

分析, 可以得出以下结论.
通过对比 Bi-LSTM-CRF、ALBERT-Bi-LSTM-MHA-

CRF 可以发现, ALBERT-Bi-LSTM-MHA-CRF 较 Bi-
LSTM-CRF的 F1提高了 2.28%, 这主要因为预训练模

型可以动态地表示文本向量, 且能根据命名实体识别任

务为语义表征能力进行微调, 帮助模型学习领域知识,
进而产生更为丰富的语义特征, 因此带来了性能的提升.

其中 ALBERT-Bi-LSTM-MHA-CRF 为只使用字

特征的模型, 其 F1值为 83.92%, 而 RCBC为利用部首

特征和字特征的双通道模型. RCBC 的 F1 值相较于

ALBERT-Bi-LSTM-MHA-CRF 提升了 0.51%, 这表明

利用部首特征能提升字特征的特征表达能力助力命名

实体识别.
通过对比 ALBERT-Bi-LSTM-MHA-CRF、Lattice

LSTM 可以发现, 前者的 F1 值比后者提高了 1.06%,
分析发现, 前者使用字特征作为输入, 后者使用字特征

和词特征作为输入, 因此造成 Lattice LSTM 的 F1 值

较 ALBERT-Bi-LSTM-MHA-CRF略低的原因在于, 如:
“楚女欲归南浦, 朝雨. ”中“楚女”切分为了“楚”“女”;
“肠断塞门消息, 雁来稀. ”中“雁来”未正确切分为“雁”
“来”等的分词错误导致.
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本文所提 AM-NER 模型的 F1 值达到了 85.63%,
超过了所有的对比模型, 这证明了 AM-NER的有效性

与优越性. 该模型相较于 RCBC 模型, 其 F1 值提升了

1.2%. 分析得知 RCBC 模型是没有引入词牌知识向

量、格律以及声韵特征的, 而 AM-NER模型通过加入

额外的有效特征助力命名实体识别, 进而使得 AM-
NER模型的性能超过了 RCBC.
 3.4.2    消融实验

为了验证 AM-NER模型每个模块的有效性, 本文在

实验数据集上调整模型的结构进行对比, 这些方法如下.
(1) Two Bi-LSTM-CRF: 该模型使用两个 Bi-LSTM

模型分别对字向量和部首向量建模, 利用注意力机制

融合部首向量和字向量, 将融合后的向量送入 CRF 模

型进行命名实体识别.
(2) Four Bi-LSTM-CRF: 该模型在 Two Bi-LSTM

的基础上, 加入两个 Bi-LSTM模型对格律向量和声韵

建模, 将两个通道的输出简单拼接后送入 CRF 模型进

行命名实体识别.
(3) A-NER: 该模型舍弃本文所提 AM-NER 模型

中的特征抽取单元, 将特征增强层的输出向量送入 CRF
模型进行命名实体识别.

(4) M-NER: 该模型舍弃本文所提 AM-NER 模型

中的词牌知识向量进行命名实体识别.
表 6给出了以上各个模型在实验数据集上的实验

结果.
  

表 6     消融实验结果 (%)
 

模型 P R F1
Two Bi-LSTM-CRF 83.92 83.76 83.84
Four Bi-LSTM-CRF 84.44 84.23 84.32

A-NER 84.86 85.24 85.05
M-NER 85.41 85.56 85.52
AM-NER 85.47 85.62 85.63

 
 

针对本文所提的实验数据集, 通过将表 6 消融实

验中的模型实验结果进行综合分析, 可以得出以下结论.
A-NER模型的 F1值为 85.05%, 与 Four Bi-LSTM-

CRF模型相差为 0.73%, 对比两类模型可以发现, Four
Bi-LSTM-CRF 模型只是将不同特征通过简单拼接进

行特征融合, 在特征提取过程中, 字、格律特征间均没

有进行任何信息交互, 而 A-NER模型利用特征增强单

元将字特征与格律特征进行信息交互, 进而提升了命

名实体识别性能.
通过对比 AM-NER模型与 A-NER模型可以发现,

AM-NER 模型 F1 值较 A-NER 模型上升了 0.58%. 分

析发现, AM-NER 采用特征抽取单元, 进行特征抽取.
特征抽取单元中膨胀卷积过滤了噪声, CRF 使得模型

考虑标签的邻近关系, 进而提升了命名实体识别效果.
为了进一步验证对比实验中 AM-NER 与 RCBC

模型的对比结果. 本文分析了 Two Bi-LSTMs-CRF、
Four Bi-LSTM-CRF模型以及 AM-NER、M-NER模型

的实验结果, 结论如下所示.
通过对比 Two Bi-LSTMs-CRF、Four Bi-LSTM-

CRF 模型可以发现, Two Bi-LSTMs-CRF 为利用字特

征、部首特征的双通道模型, 其 F1 值为 83.84%. Four
Bi-LSTM-CRF 模型为综合利用字特征、部首特征、

格律特征与声韵特征的四通道模型. Four Bi-LSTM-
CRF模型的 F1值比 Two Bi-LSTMs-CRF提高了 0.48%,
这表明加入格律、声韵等有效特征能为词命名实体识

别带来增量.
本文所提模型 AM-NER 的 F1 值达到了 85.63%,

超过了所有的消融模型, 这证明了 AM-NER模型的有

效性与优越性. 该模型相较于 M-NER 模型, 其 F1 值

提升了 0.11%. 分析得知 M-NE 模型没有引入外部知

识, 而 AM-NER模型将词牌知识向量引入到 AM-NER
模型中, 进而使得 AM-NER模型的性能超过了M-NER
模型. 这表明在命名实体识别中, 引入外部有效知识能

够指导深度模型进行更为精准的命名实体识别分析,
进而带来性能的提升.

 4   结束语

数字人文的出现为自然语言处理研究带来了新的

活力, 为词的深度利用带来了新的视角. 本研究针对词

文本的特殊性, 在字特征的基础上, 引入部首特征、声

韵特征、格律特征以及词牌特征, 提出融入多特征的

词命名实体识别方法. 《花间集全译》实验语料集上

的对比实验和消融实验的结果表明, 本文方法的 F1值
较其他模型有一定提升. 需要注意到本研究的不足, 如
语料规模需要进一步扩大, 应对词的实体类别进行更

加精细的划分等. 在后续研究中应着重探讨上述问题,
但希望能抛砖引玉, 充分挖掘词的价值.
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