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基于改进的 Transformer 编码器的中文命名实体识别 

郑洪浩，于洪涛，李邵梅 
（信息工程大学，河南 郑州 450002） 

摘  要：为了提高中文命名实体识别的效果，提出了基于 XLNET-Transformer_P-CRF 模型的方法，该方法

使用了 Transformer_P 编码器，改进了传统 Transformer 编码器不能获取相对位置信息的缺点。实验结果表

明，XLNET-Transformer_P-CRF 模型在 MSRA、OntoNotes4.0、Resume、微博数据集 4 类数据集上分别达到

95.11%、80.54%、96.70%、71.46%的 F1 值，均高于中文命名实体识别的主流模型。 
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Chinese NER based on improved Transformer encoder 

ZHENG Honghao, YU Hongtao, LI Shaomei 
Information Engineering University, Zhengzhou 450002, China 

Abstract: In order to improve the effect of chinese named entity recognition,  a method based on the XLNET- 

Transformer_P-CRF model was proposed, which used the Transformer_P encoder, improved the shortcomings of the 

traditional Transformer encoder that couldn’t obtain relative position information. Experiments show that the 

XLNET-Transformer_P-CRF model achieves 95.11%, 80.54%, 96.70%, and 71.46% F1 values on the four types of 

data sets: MSRA, OntoNotes4.0, Resume, and Weibo, which are all higher than other mainstream chinese NER 

model. 
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1  引言 

命名实体识别（NER, named entity recogni-

tion）最早是在 1995 年 11 月的 MUC-6 会议中提

出的信息抽取子任务，主要是识别文本中的Entity 
Name（人名、地名、机构名），Temporal Expressions
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（日期、时间、持续时间）和 Number Expressions
（货币、度量衡、百分比表达式）[1]。当前，命名

实体识别成为自然语言处理任务的重要组成部

分，在智能问答[2]、机器翻译[3]、信息检索[4]等复

杂的自然语言处理领域发挥着重要的作用。命名

实体识别的基本原理是通过序列标注方法，在对

每个字进行标注的基础上，预测实体的边界和类

型。早期的命名实体识别主要使用基于规则和字

典的方法，该方法效率较低、灵活性差，且往往

需要大量的领域知识。  
随着深度学习技术的发展及其在自然语言处

理领域的广泛应用，基于深度学习的命名实体识

别逐渐成为主流。深度学习技术可以直接将原始

文本通过多步的特征抽取、转换和组合得到一种

特征表示，并进一步输入预测函数得到实体识别

结果[5]。深度学习不需要手工特征提取这一耗时

费力的工作，且端到端的学习模式避免了错误

传播。 
基于深度学习的命名实体识别模型通常可以

分为嵌入层、编码层和输出层三部分，其中，嵌

入层旨在将字词级别的特征转化为特征向量，编

码层旨在获取文本上下文特征，输出层旨在获取

序列之间的规则特征并对编码层输出的特征向量

进行分类[6]。目前，基于深度学习的主流研究是

围绕这三层的功能实现展开的，各个模型的异同

也主要体现在这三层的结构上。 
对于编码层，基于 RNN 结构的编码器因其在

处理序列类时间流数据上的优势被广泛使用[7-10]，

但其在结构上存在串行计算、梯度消失（爆炸）[11]

和单向建模的问题，这些问题限制了基于 RNN
结构的编码器在命名实体识别任务上的效果。

Transformer 编码器 [12]可以有效地解决基于

RNN 结构的编码器存在的 3 个问题，具体解决

方案如下。①Transformer 编码器不同于基于

RNN 结构的编码器的串行计算结构，采用了并

行计算结构以充分利用计算机的并行计算资

源。②Transformer 编码器采用自注意力机制，

在结构上消除了梯度消失和梯度爆炸的问题，

可以获取长文本的依赖信息。③Transformer 编
码器不同于基于 RNN 结构的编码器的双向拼接，

可以实现双向参数的统一更新，不会割裂上下文

关系。然而，Guo 等[13]的研究表明 Transformer 编
码器直接应用到命名实体识别领域并不会得到

有效提升。 
本文对 Transformer 编码器在命名实体识别

任务上效果较差的现象进行了分析，并提出了具

体的改进。Transformer 编码器的功能实现主要源

于自注意力机制，自注意力机制是无法从结构上

获取相对位置信息的[14-15]，其中相对位置信息主

要指字之间的距离和方向信息。然而，相对位置

信息在命名实体识别任务中起到了重要的作用，

如在句子“华纳兄弟创立了华纳兄弟公司”中，

地点实体通常在“创立了”之后，人名实体通常

在“创立了”之前。可见，字之间的相对位置信

息在命名实体识别任务中极为重要。针对该问题，

本文对 Transformer 编码器嵌入相对位置信息，即

通过对注意力机制的扩展，将输入结构建模成一

个含有方向性信息的结构。实验结果显示，嵌入

相对位置信息的改进有效提升了 Transformer 模

型在命名实体识别任务上的效果，改进后的

Transformer 编码器命名为 Transformer_P。 
此外，本文对嵌入层模型进行了研究与实验。

传统的深度学习模型采用 Word2vec 等模型[16]生

成静态字向量，静态字向量虽然可以携带字的简

单语义信息，但是无法表征字的多义性，如在句

子“陆军上校重新校对了作战方案”中，静态字

向量对于“校”一字都以固定的向量来表示，然

而，前后两个“校”字的语义信息截然不同，前

者代指一种军衔，后者代指一种动作，这类一字

多义的问题影响了命名实体识别的效果。针对该

问题，杨飘等[17]提出了一种用 BERT 预训练模型[18]

生成的动态字向量替换静态量的方法，实验表明

基于动态字向量的方法有更好的表现。然而，以

下两个问题会限制 BERT 的使用效果。一是忽视

了训练时被掩盖（Mask）掉的符号（token）之间

的相关关系；二是训练时使用掩盖策略，而实际

应用中没有，造成训练与实际应用不一致的问题。

2019 年，Yang 等[19]提出 XLNET 模型，该预训练

语言模型利用自回归语言模型的天然优势，避免

了 BERT 模型训练应用不一致和无法获取 token
之间相关关系的问题。鉴于此，本文将 XLNET
模型引入嵌入层以表征字的多义性。综上所述，
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为了提升中文命名实体识别的效果，本文改进了

传统 Transformer 编码器不能获取相对位置的缺

陷，并提出了基于 XLNET-Transformer_P-CRF 模

型的中文命名实体识别方法。 

2  相关工作 

Transformer 是 Vaswani 等[12]提出的一种利用

自注意力机制的编码器，其编码层由两个子层构

成，自注意力层和全连接层。与基于 RNN 结构

的编码器相比，Transformer 在结构上并不能直接

获取绝对位置信息和相对位置信息[12,18]。为避免

该问题，Vaswani 等[12]设计了由不同频率的正弦

编码组成的位置向量，并采用位置向量与字向量

相 加 的 方 式 嵌 入 位 置 信 息 。 本 节 对 传 统

Transformer 编码器的核心模块自注意力层和位

置向量分别进行了介绍。 
2.1  自注意力层 

Transformer 编码能力的实现主要依赖于多

头自注意力机制。对于每头注意力，输入为序列

1{ , , }nH = h h" ， Hd
i ∈h R�，输出为序列 1{ , , },nZ = z z"  

Zd
i ∈z R�，其中，n 为输入序列的长度， Hd 为输

入序列的维度， Zd�为输出向量的维度。自注意力

层计算过程如下。 
首先，将每个输入向量 ih 映射到 3 个不同的

空间，得到查询向量 Zd
i ∈q R 、键向量 Zd

i ∈k R�和

值向量 Zd
i ∈v R�。 

 

Q
i i

K
i i

V
i i

⎧ =
⎪
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⎪ =⎩

q hW

k hW

v hW

 (1) 

其中， , , H Zd dQ K V ×∈W W W R� 为可训练的参数矩阵。 
其次，对于输入向量 jh 和 lh ，通过式(2)，可

以得到输入向量之间的注意力得分 jlA 。 

 T
jl j lA q k=  (2) 

然后， jlA 通过缩放因子 T
, = ji j iQ KA 缩放后，

归一化为权重 jla 。 
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最后，利用式(4)加权求和，得到输出向量 jz 。 

 
1

n

j jl
l

a vj
=
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其中， , [1, ]j l n= 为输入序列中向量的位置。 
2.2  位置向量 

对于既不使用卷积也不使用递归结构的

Transformer 来说，在结构上是无法直接获取位置

信息的[20]。Vaswani 等[12]的解决方案是使用频率

不同的正弦编码构建位置向量。 
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其中，U 表示位置向量，i 表示位置， 0,
2
dm ⎡ ⎤∈ ⎢ ⎥⎣ ⎦

，

d 代表输入的维度。 

3  XLNET-Transformer_P-CRF 模型 

针对已有方法的不足，本文提出了基于

XLNET-Transformer_P-CRF 模型的中文命名实体

识别方法。如图 1 所示，首先文本输入嵌入层，

利用 XLNET 预训练模型得到动态字向量；然后

在编码层，Transformer_P 编码器对 XLNET 输出

的向量进行编码，通过嵌入相对位置信息，最大

化获取上下文语义信息；最后，通过输出层的CRF
模型获取标签之间的规则特征，并输出概率最大

的标签序列。 

 
图 1  XLNET-Transformer_P-CRF 模型 

Figure 1  Model of XLNET-Transformer_P-CRF 
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与传统的命名实体识别方法相比，基于

XLNET-Transformer_P-CRF 模型的方法主要改进

在于：将改进后的 Transformer_P 编码器替换基于

RNN 结构的编码器，解决了基于 RNN 结构的编

码器存在的串行计算、梯度消失（爆炸）和单向

建模的问题。此外，引入了 XLNET 预训练模型，

该模型是在大规模无监督语料上训练所得，可以

通过上下文计算动态字向量以表征字的多义性。 
3.1  嵌入层——XLNET 

XLNET 是一种可以获得双向上下文信息的

自回归语言模型。传统的自回归模型采用单向预

测，无法获取双向信息。XLNET 使用排列语言模

型来获取双向的上下文信息，同时维持自回归模

型原有的单向形式。对于长度为 L 的文本，只有

L!种不同的排列方式，如果能考虑到所有排列顺

序的文本，就变相地获取了双向上下文信息，其

损失函数的具体公式如下。 

 
1

max log ( | )
T t t

T

Z Z Z Z
t

E p x xθθ <
=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑∼  (6) 

其中，ZT代表长度为 T 的序列的所有排列组成的

集合，Z 是其中一种排列组合方式。
tZx 是预测的

第 t 个元素，
tZx

<
代表 t 元素之前的 1−t 个元素。 

此外，该模型引入了双流自注意力机制和循

环机制。前者为排列语言模型分离了位置信息与

内容信息。后者整合了 Transformer-XL[14]到预训

练模型中，并将 Transformer-XL 中的两项重要技

术（相对位置编码范式和分割循环机制）融合进

XLNET，使 XLNET 在处理长文本时具有更强大

的优势。 
XLNET 预训练模型与其他的预训练模型相

比，可以充分利用字两边的信息，更好地表征字

的多义性。 
3.2  编码层——Transformer_P 

本节对传统 Transformer 编码器的位置嵌入

方式进行分析，并针对其不能获取相对位置信息

的缺陷做出了具体改进。 
对于每个输入向量 ih ，传统 Transformer 编码

器使用字向量 ie 与位置向量 iu 相加的方式嵌入位

置信息，如式(7)所示。 
 =i i i+h e u  (7) 

其中， ,i i ∈e u HdR�。 
对于输入向量 ih 和 lh ，将式(2)展开可得式(8)

中所示的(a)、(b)、(c)、(d)4 项。 

 T T

(a) (b)

( ) ( )Q K Q K
jl j l j lA = +e W W e + e W W u�������	������
 �������	������
  

    T T

(c) (d)

( ) ( )Q K Q K
j l j l+e W W u u W W u�������	������
 �������	������
  (8) 

显然，包含位置向量 iu 的为(b)、(c)和(d) 3 项。

其中，(b)和(c)项分别只包含第 l 个元素和第 j 个
元素的位置向量，只能反映绝对位置信息。同时，

Yan 等[21]的研究证明了(d)项不能表征相对位置信

息。综上可得，传统的 Transformer 提取器并不能

反映相对距离信息的结论。 
为了改进现有的 Transformer 编码器不能获

取相对位置信息的不足，本文引入 Shaw 等[22]的

工作。通过对注意力机制的扩展，将输入建模成

一个含有方向性信息的结构。具体改动如式(10)
和式(11)所示：一是在计算注意力分数式(2)处添

加相对位置编码 ZdK
jla ∈R�；二是在计算输出序列

式(4)处添加相对位置编码 ZdV
jla ∈R�， K

jla 和 V
jla 表

示输入 ih 和 lh 之间的相对位置信息。 

 j T( )K
jl j l jlA q k a= +  (9) 

 i
1

( )
n

V
j jl j jl

l
z q v a

=

= +∑  (10) 

其中，jjlA 表示改进后的 jlA ，ijz 表示改进后的 jz 。 

本文假设距离过长的相对位置信息对于命名

实体的识别来说并不会起到信息增益的效果，反而

会带来噪声。本文将相对位置的最大距离设置为 k。 

 clip( , )
K K
jl l j ka w −∈  (11) 

 clip( , )
V V
jl l j ka w −∈  (12) 

 clip( , ) max( ,min( , ))x k k k x= −  (13) 

最后，对于两处相对位置编码 K
jla 和 V

jla ，分

别通过训练学习到 2k+1 个向量， K =w ( , ,K
k−w "  

)K
kw 和 ( , , )V V V

k k−=w w w" ， , ZdK V
i i ∈w w \ 。 

3.3  输出层——CRF 
本文模型中的输出层采用主流的 CRF，通过

标签之间的依赖关系获得全局最优标签序列[23]。
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CRF 的步骤如下。 
对于给定的输入序列 1{ , , }Ts s s= " ，输出的

标签序列为 1{ , , }Ty y y= " ， ( )Y s 为所有标签的集

合，计算 y 概率的过程如下。 

 

1

' '
1

'

( , , )

1
( )

( , , )

1

( | )

t t

t t

T
f y y s

t
Y s T

f y y s

ty

e
P y s

e

−

−

=

=

=
∑

∑∑
 (14) 

其中， 1( , , )t tf y y s− 为计算从 1ty − 到 ty 的转移分数

的函数，优化目标为最大化 ( | )P y s 。 

4  实验和结果分析 

4.1  训练方法 
在训练中，实验采用反向传播算法更新全部

参数（包括对 XLNET 模型的微调）。同时，实验

采用了随机梯度下降和动量联合的方法优化损失

函数，其中，学习率更新采用三角法[24]。 
对于嵌入层，实验选取了哈尔滨工业大学讯

飞联合实验室在 5.4 B 词数的百科、新闻、问答类数

据上训练而成的XLNET 模型，该模型共包含 24 层、

768 个隐层、12 头注意力，2.09×108个参数。 
对于编码层，Transformer_P 编码器除了在

MSRA 数据集上采用 6 头注意力，在其余数据集

上均采用 4 头注意力，相对位置的最大距离均遍

历 1 到 10，选取最好的效果。此外，本实验借鉴

Yan 等[21]的训练方法，将式（3）中的
Z

d 取消，

目的在于解决中文命名实体识别数据集中实体较

为稀疏的问题。 
4.2  数据 

（1）数据集 
实验共选取了 4 个来源多样的中文数据集，

其中，MSRA、OntoNotes4.0 主要来源于新闻行

业，Resume 数据集来自简历摘要，微博数据集主

要来自社交媒体。 
① MSRA 数据集[25]是微软公开的数据集，

包含人名、机构名、地名 3 类实体。 
② OntoNotes4.0[26]是一个多语言的大型数据

集，本文实验只选取了其中的中文数据部分。 
③ Resume 数据集[27]是中文简历数据集，包

含国家、教育机构、地点、人名、组织名、职业、

民族、职务等 8 类实体。 
④ 微博数据集[28]是社交媒体类数据集，共

包含地缘政治、人名、地名和组织名 4 类实体。 
数据集详细信息如表 1 所示。 
（2）标注规则 
实验采用 BMES 标注规则，其中“B”表示

一个实体的开始位置，“M”表示一个实体的中间

位置，“E”表示一个实体的末尾位置，“S”表示

一个单独的实体。 
4.3  对比实验 

实验一  Transformer_P 编码器有效性验证 
为了验证 Transformer_P 编码器在中文命名

实体识别任务上的有效性，本部分在 4 类数据集

上进行了 Transformer_P 编码器与其他编码器的

对比实验，采用的指标为 F1 值。为控制实验变

量，嵌入层统一使用 Word2vec 模型，输出层统

一使用 CRF 模型。 
如表2所示，在MSRA、OntoNotes4.0、Resume

和微博 4 类数据集上，基于 Transformer 编码器的

模型取得的 F1 值均不如基于 RNN 结构编码器

的模型。在加入了相对位置信息之后，基于

Transformer_P 编码器的模型在 4 类数据集上的

F1 值有明显提升，分别高于基于传统 Transformer
编码器的模型的 F1 值 2.68%、5.81%、1.57%、

5.82%。基于 Transformer 编码器的模型除在微博

表 1  中文命名实体识别数据集详细信息 
Table 1  Detailed statistics about the Chinese named entity recognition datasets 

数据集 
训练集 验证集 测试集 

句子 字符 句子 字符 句子 字符 

MSRA 464 00 2 169 900 — — 4 400 172 600 

OntoNotes4.0 15 700 491 900 4 300 200 500 4 300 208 100 

Resume 3 800 124 100 460 13 900 480 15 100 

微博 1 400 73 500 270 14 500 270 14 800 
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数据集上达到次好的 F1 值以外，在 MSRA、Onto 
Notes4、Resume 三类数据集上达到了最高的 F1
值。Transformer_P 编码器在微博数据集上未达到

最高 F1 值的原因主要是：微博数据集中数据较

少，致使 Transformer_P 编码器的参数无法全部收

敛，限制了效果。 

表 2  Transformer_P编码器与其他编码器的F1值对比结果 
Table 2  F1 score comparison results of Transfor-

mer_P encoder and other encoders 
模型 MSRA OntoNotes4.0 Resume 微博 

BiGRU 88.03% 67.38% 93.78% 54.42%

BiLSTM 88.35% 67.00% 93.25% 56.23%

Transformer 87.67% 65.33% 92.64% 50.21%

Transformer_P 90.35% 71.14% 94.21% 56.03%
 

综上所述，Transformer_P 编码器被证明是有

效的，对传统 Transformer 编码器进行嵌入相对位

置信息的改进后，可以更有效地获取上下文信息。 
实验二  XLNET-Transformer_P-CRF 模型的

有效性验证 
为验证本文所提模型 XLNET-Transformer_P- 

CRF 的有效性，实验在 4 类数据集上进行了本文

所提模型与主流模型的对比实验，采用的指标为

召回率、精确率和 F1 值，其中，Max 指获取最

佳效果时，相对位置的最大距离。 
如表 3 所示，在 MSRA 数据集上，Chen 等[29]、

Zhang 等[30]和 Zhou 等[31]做了大量的特征工程，

是该数据集上表现较好的统计模型。Dong 等[32]

使用 BILSTM-CRF 模型和字符特征进行实体识

别，相对于词级特征的实体识别，效果显著提升。 

表 3  MSRA 数据集上的各指标对比结果 
Table 3  Index comparison results of  

MSRA datasets 
模型 精确率 召回率 F1 值 

文献[29] 91.22% 81.71% 86.20% 

文献[30] 92.20% 90.18% 91.18% 

文献[31] 91.86% 88.75% 90.28% 

文献[32] 91.28% 90.62% 90.95% 

文献[27] 93.57% 92.79% 93.18% 

文献[33] 94.01% 92.93% 93.47% 

文献[34] − − 94.35% 

本文模型 Max=4 93.64% 96.63% 95.11% 

Zhang 等[27]、Sui 等[33]和 Li 等[34]使用了字词融合

的方式提升中文命名实体识别的效果。通过比较，

本文模型在 MSRA 数据集上达到了最好的效果，

F1 值高于次好的模型 0.76%。 
如表 4 所示，在 OntoNotes4.0 数据集上，实

验将本文模型和基于该数据集效果最佳的中文命

名实体识别模型进行比较。Wang 等[35]采用一种

有效利用双语数据半监督学习的方法，在该数据

集上获得了 74.32% F1 值的效果。Che 等[36]采用

将不同语言的约束信息提高中文命名实体识别的

效果，相对于基线效果，F1 值提升了近 5%。Yang
等[37]在文献[36]的基础上，丰富了输入特征，提

升了命名实体识别的效果。Zhang 等[27]、Sui 等[33]

和 Li 等[34]使用了字词融合的方式提升中文命名

实体识别的效果。通过比较，本文模型在

OntoNotes4.0 数据集上达到了最好的效果，F1 值

高于次好的模型 4.84%。 

表 4  OntoNotes4.0 数据集上的各指标对比结果 
Table 4  Index comparison results of 

OntoNotes4.0 datasets 
模型 精确率 召回率 F1 值 

文献[35] 76.43% 72.32% 74.32% 

文献[36] 77.71% 72.51% 75.02% 

文献[37] 65.59% 71.84% 68.57% 

文献 [27] 76.35% 71.56% 73.88% 

文献[33] 75.06% 74.52% 74.79% 

文献[34] − − 75.70% 

本文模型 Max=4 76.68% 84.80% 80.54% 

 
如表 5 所示，在 Resume 数据集上，Zhang

等[27]将词典信息与字向量通过 LSTM 网络相融

合，在训练中统一更新权重，有效解决了字词

融合的问题。在此基础上，Liu 等[38]利用了 4 种

不同的策略来将单词信息编码为固定大小的矢

量，使其可以分批训练并适应各种应用场景。

Gui 等[39]提出对图节点进行分类，从而实现序

列标注。Li 等[34]使用了 Transformer 的自注意机

制使字符能够直接与潜在的单词交互，实现更

好的字词融合效果。通过比较，本文模型在

Resume 数据集上达到了最好的效果，F1 值高

于次好的模型 1.77%。 
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表 5  Resume 数据集上的各指标对比结果 
Table 5  Index comparison results of  

Resume datasets 
模型 精确率 召回率 F1 值 

文献[27] 94.81% 94.11% 94.46% 

文献[38] 95.14% 94.79% 94.96% 

文献[39] 95.28% 95.46% 95.37% 

文献[34] − − 94.93% 

本文模型 Max=4 96.23% 97.18% 96.70% 

 
如表 6 所示，在微博数据集中，Peng 等[28]、

He 等[40]、Zhang 等[27]3 种效果较佳的命名实体识

别模型分别利用了丰富输入特征、多领域特征和

半监督方法获得数据、字词融合特征的方法。Sui
等[33]提出一种字符级的协作图神经网络，全方位

获得词语信息。Li 等[34]将所有字符与自匹配词直

接交互，利用了潜在的单词信息。通过比较，本

文模型在微博数据集上达到了最好的效果，F1 值

高于次好的模型 8.04%。 

表 6  微博数据集上的各指标对比结果 
Table 6  Index comparison results of  

Weibo datasets 
模型 精确率 召回率 F1 值 

文献[28] − − 56.05% 

文献[40] − − 58.23% 

文献[27] − − 58.79% 

文献[33] 67.31% 48.61% 56.45% 

文献[34] − − 63.42% 

本文模型 Max=5 68.34% 74.88% 71.46% 

 
从表 3～表 6 可以看出，与现有的方法相比，

本文提出的基于 XLNET-Transformer_P-CRF 模型

的方法更具有竞争力，在 4 类数据集上都达到了最

好的效果。因此，该方法被证明是十分有效的。

Transformer_P 编码器采用自注意力机制，与同样基

于自注意力机制的预训练语言模型XLNET 相结合，

可以更为显著地提高中文命名实体识别的效果。 

5  结束语 

本文提出了基于 XLNET-Transformer_P-CRF
深度学习模型方法。与传统的方法相比，本文创

新点体现在对 Transformer 编码器进行改进，克服

了 Transformer 编码器不能获得相对位置关系的

缺陷。实验表明，本文方法具有有效性，在 4 类

数据集上都达到了最好的效果。 
根据实验发现，Transformer_P 编码器参数量

大、对数据的依赖性强，在小数据集中效果一般。

因此，后续需要研究如何在保证模型效果的前提

下，减少模型的参数。 
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