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摘摘摘要要要

实体边界预测对中文命名实体识别至关重要。现有研究为改善边界识别效果提出的多
任务学习方法仅考虑与分词任务结合，缺少多任务标签训练数据，无法学到任务的标
签一致性关系。本文提出一种新的基于多任务标签一致性机制的中文命名实体识别方
法：将分词和词性信息融入命名实体识别模型，使三种任务联合训练；建立基于标签
一致性机制的多任务学习模式，来捕获标签一致性关系及学习多任务表示。全样本和
小样本实验表明了方法的有效性。

关关关键键键词词词：：： 中文命名实体识别 ；多任务学习 ；标签一致性机制 ；BERT模型

Chinese Named Entity Recognition based on Multi-task Label
Consistency Mechanism

Shuning Lv1,Jian Liu1,Jinan Xu2,Yufeng Chen,Yujie Zhang
School of Computer and Information Technology,Beijing Jiaotong University

No.3 Shangyuan Village, Haidian District, Beijing
{19120392,jianliu,jaxu,chenyf,yjzhang}@bjtu.edu.cn

Abstract

Entity boundary prediction is essential for Chinese named entity recognition. The
multi-task learning method proposed by the existing research to improve the effect of
boundary recognition only considers the combination with word segmentation task and
the lack of multi-task label training data, so the label consistency relationship of the
task cannot be learned. This paper proposes a new Chinese named entity recognition
method based on the multi-task label consistency mechanism. The method integrates
word segmentation and part-of-speech information into the named entity recognition
model to achieve joint training of three tasks and establishes a multi-task learning mode
based on the label consistency mechanism to capture label consistency relationships
and learn multi-task representations. The effectiveness of this method is demonstrated
in both full sample and small sample experiments.

Keywords: Chinese named entity recognition , Multi-task learning , Label
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命名实体识别(Named Entity Recognition, NER)要求从自由文本中识别出属于特定类别
的片段，最早由第六届语义理解会议(Message Understanding Conference，MUC-6)提出，定
义了地点、机构、人物等实体类别。自MUC-6以来，人们对命名实体识别的兴趣不断增加，
各种学术研究(如CoNLL03 (Tjong Kim Sang and De Meulder, 2003)、ACE(Doddington et
al., 2004)、IREX(Demartini et al., 2009)、TREC Entity Track(Balog et al., 2010)等)都致力于
此。从隐马尔可夫模型(HMM) (Bikel et al., 1997)、支持向量机(SVMs)(Isozaki and Kazawa,
2002)和条件随机场(CRFs)(Lafferty et al., 2001)到近些年流行的深度学习神经网络(Lample et
al., 2016; Peng and Dredze, 2016; Luo and Yang, 2016)，都为命名实体识别任务在通用类领域
的应用，以及各种垂直特定领域的深入推广打下了坚实的基础。

实体边界识别的准确度直接影响了命名实体识别的最终效果(Cao et al., 2018)。相较于英
文命名实体识别，中文命名实体识别的边界识别效果并不理想，这导致目前中文命名实体识别
任务效果不佳。为了解决上述问题，现有一些方法提出利用多任务学习将分词信息融入到命名
实体识别任务中，在一定程度上提升了识别效果(Peng and Dredze, 2016; Wang et al., 2013)。
然而，现有方法中仍然存在两个主要问题：

• 相比起分词信息，词词词性性性信信信息息息能为命名实体识别提供更具判别性的特征。例如，研究表明命
名实体大多都是名词词性(Li et al., 2018)。然而，现有的方法只考虑了融入分词信息，很
少考虑词性信息对命名实体识别任务的影响。

• 受标注成本、环境影响，目前同时具备命名实体、分词、词性信息三种标注资源的数据集
非常有限，本文意在关注更通用的设定。现有的多任务学习方法针对不同任务的数据集分
开进行学习，在这种模式下，无法学习重要的标标标签签签一一一致致致性性性信信信息息息：例如，命名实体的开始边
界应该同时对应分词标签的开始边界。

针对上述问题，我们提出一种新的基于多任务学习模式的中文命名实体识别方法：第一，
在融入分词信息的基础上进一步融入词性信息，实现三种任务的联合信息共享，提升中文命名
实体识别效果。第二，提出标签一致性训练机制，在训练过程中考虑不同标签之间的一致性关
系(实体标签的边界与分词和词性标签边界的对齐关系)，指导模型更好的学习多任务表示，改
善中文命名实体识别效果。在方法层面，我们的模型主要包含三个模块：(1)NER数据集预标注
模块，以现有的NER数据集为基础，融入与原始数据相一致的分词、词性标签，用于指导后续
多任务一致性学习。(2)多任务共享学习模块，为命名实体识别任务、中文分词(Chinese word
segment,CWS)任务与词性标注(Part-of-speech tagging,POS)任务构建共享的网络结构，把多个
任务的数据表示嵌入到同一个语义空间中，达到多任务联合学习的目的。(3)联合训练模块，在
训练过程中考虑不同任务的解码结果是否一致，实现一致性训练。

为了验证本文方法的有效性，我们分别在新闻和社交媒体两个领域的中文命名实体识别
数据集上进行实验，并且考虑了标注数据较为充足的全样本和标注数据较为缺乏的小样本两
种环境的实验设置。实验结果表明：(1)全样本实验中，相较于基线模型，本文方法可以提
升10.28%的F1值，与现有方法相比提升0.76%以上。(2)小样本实验中，新闻领域模拟小样本数
据集取得了F1值为92.98%的实验结果，高于基线系统11.17%，高于现有方法3.05%以上，社交
媒体领域真实低资源小样本数据集中F1值达到61.33%，高于基线系统8.84%，与现有方法相比
提升2.54%以上。

综上所述，本文的主要贡献包括：

• 提出一种新的中文命名实体识别多任务学习框架，在命名实体识别模型中融合分词和词性
信息，实现多任务联合训练，增强中文命名实体识别效果。

• 在以上基础之上，提出基于标签一致性机制的多任务学习模式，可以捕获不同任务解码结
果的一致性关系，优化学习多任务表示。

• 在新闻和社交媒体两个领域中验证了本文方法的有效性。同时，实验结果表明，在标注资
源匮乏的小样本数据集中本文方法效果更为显著，改善了中文命名实体识别任务可利用已
标注数据集资源稀缺、样本量不充足等问题。
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2 相相相关关关工工工作作作

2.1 命命命名名名实实实体体体识识识别别别

现有的命名实体识别方法大致可分为基于统计特征的方法和基于深度学习的方法。在基于
统计特征的命名实体识别方法中，Bikel et al. (1997)提出了第一个名为IdentiFinder的基于隐式
马尔科夫模型(HMM)的命名实体识别系统，用于识别和分类名称、日期、时间表达式和数字数
量。Szarvas et al. (2006)利用C4.5决策树和AdaBoostM1学习算法开发了多语言命名实体识别
系统，通过不同的特征子集训练几个独立的决策树分类器，再通过多数投票方案组合它们的决
策。Bikel et al. (1999)运用最大熵理论提出了“最大熵命名实体”(MENE)，MENE能够利用非
常多样化的知识来源来做标记决策，取得了很好的效果。近年来，基于深度学习的命名实体识
别模型占据了主导地位并取得了先进的成果。与基于特征的方法相比，深度学习方法有助于自
动学习更多隐藏的特征信息。深度学习方法多采用字符级别的输入，Ma and Hovy (2016)利用
卷积神经网络(CNN)提取单词的字符级表示，然后将字符表示向量与词向量融合送入循环神经
网络(RNN)上下文编码器提取实体。Kuru et al. (2016)提出的CharNER，是一种与语言无关的
字符级表示，将句子视为字符序列，并利用长短期记忆网络(LSTM)进行表示的提取。目前，
基于深度学习的命名实体识别已成为主流方法。

2.2 基基基于于于多多多任任任务务务学学学习习习的的的命命命名名名实实实体体体识识识别别别

现有研究已经开始探索命名实体识别任务与其他任务的关联，并提出基于多任务学习的方
法。Collobert et al. (2011)训练了一个window/sentence方法网络来共同执行NER、POS、组块
分析(Chunk)和语义角色标注(SRL)任务。这种多任务机制让训练算法发现并学习对所有任务都
感兴趣的有用的内部表示。Rei (2017)发现，通过在训练过程中加入无监督语言建模目标，可实
现序列标注模型性能的改进。Lin et al. (2018)提出了一种基于低资源的多语种多任务架构，可
有效转移不同类型的知识改善主模型。除了考虑命名实体识别连同其他序列标注任务，多任务
学习框架还可以应用到联合提取实体和关系，或将命名实体识别模型分为实体切分和实体类别
预测，进一步提升效果(Crichton et al., 2017; Wang et al., 2018)。

2.3 中中中文文文命命命名名名实实实体体体识识识别别别

现有的中文命名实体识别方法包括基于字的命名实体识别、基于词的命名实体识别、基
于字词联合的命名实体识别。Li et al. (2014)通过字级别和词级别统计方法的对比，表明基
于字符的命名实体识别方法一般有更好的表现。Huang et al. (2015)利用双向长短期记忆网
络(BiLSTM)提取特征，将拼写、上下文、词嵌入和地名词典四种类型的特征融于命名实体识
别任务。部分研究者(Lu et al., 2016; Dong et al., 2016)在基于神经网络的命名实体识别模型中
采用基于字的命名实体识别方案。Zhang and Yang (2018)提出的Lattice LSTM网络结构效果
较好，其将传统的LSTM单元改进为网格LSTM，在字模型的基础上显性利用词与词序信息，
避免了分词错误传递的问题。Zhou et al. (2017)将中文命名实体识别视为一项联合识别和分类
任务。Wang et al. (2018)提出了一种适用于中文命名实体识别的门控卷积神经网络(GCNN)模
型。在多任务学习方面，Wang et al. (2013)通过将分词和命名实体识别联合学习来融合分词信
息。Peng and Dredze (2015)与He and Sun (2017)在字级别的命名实体识别方案中又融入了词
的信息，将分词信息作为soft feature来增强识别效果。Peng and Dredze (2016)提出了基于分词
任务和中文命名实体识别任务联合训练的模型。

然而，现有的中文命名实体识别方法一般只考虑了单纯将中文命名实体识别与中文分词两
种任务相结合，并且没有在学习过程中考虑标签的一致性信息，这可能只会得到次优的结果。
针对以上问题，本文提出一种新的针对中文命名实体识别的多任务学习框架，融入分词及词性
等词汇信息，同时考虑多任务解码一致性的信息，实现更为有效的多任务学习过程。

3 方方方法法法

图1展示了本文方法的框架，主要包含以下三个部分，下面将对每一模块进行具体介绍。

• NER数数数据据据集集集预预预标标标注注注模模模块块块 利用现有的NER数据集进行预标注处理，通过数据预标注融入额
外的与原始数据具有一致性的分词、词性标签，在数据层面即实现一定程度的信息共享，
用于指导后续多任务一致性学习。
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• 多多多任任任务务务共共共享享享学学学习习习模模模块块块 基于多任务学习的命名实体识别方法的共享学习模块，由共享表示
层及序列解码层构成。多种任务在本模块共享参数与网络结构学习特征，实现多任务学习
训练的信息交互共享。

• 联联联合合合训训训练练练模模模块块块 在基于多任务学习的联合训练中，融入基于标签一致性机制的训练方法，
增强基于多任务学习的命名实体识别方法的识别效果。

Figure 1: 基于标签一致性机制的多任务学习方法

3.1 NER数数数据据据集集集预预预标标标注注注模模模块块块

现有的多任务命名实体识别方法针对不同任务的数据集分别进行学习，不利于学习标签一
致性信息。本文首先设置NER数据集预标注模块，在原有的NER数据中融入额外的与命名实体
标签相一致的分词、词性标签，便于模型学习标签一致性信息。具体的流程如图2所示。

将命名实体数据集、分词数据集、词性标注数据集分别记为NNER = {nneri }、NCWS =
{ncwsi }、NPOS = {nposi }，其中nner = {VNER, ZNER}为NER数据集的一条样本，ncws =
{VCWS , ZCWS}为CWS数据集的一条样本，npos = {VPOS , ZPOS}为POS数据集的一条样本。
形式上，V = {v1, v2, ..., vn}，vi为第i个字符，Z = {z1, z2, ..., zn}表示每种任务的标签。我
们首先使用NCWS、NPOS训练对应的分词器

‡与词性标注器‡。之后，我们将NNER中的样本
去掉标签，处理成纯文本格式，使用分词器和词性标注器对其进行基于词粒度的分词与词
性标注操作，再基于字符粒度进行四标签的分词标注，提取新获取的分词、词性标签。最
后，整合标签并对齐到原始NER数据集上，得到同时对应三种任务标签的多任务学习特殊
数据集。 在预标注过程中，如遇到歧义性，以命名实体识别的标签为准进行对齐。例如，
人名实体<王小明>经过分词器处理后可能会得到<王\小\明> 的切分与<B B B>的分词标
签，与原始的NER标签<B-PER I-PER I-PER>在边界上并不对应。在这种情况下，我们将

‡基于BiLSTM(Huang et al., 2015)
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分词标签修正为<B I E>，即以实体边界为准进行标注。经过以上处理，我们得到预标注
数据集D = {di}，其中的一条样本d = {S,XNER, XCWS , XPOS}，S = {s1, s2, ..., sn}，si为
第i个字符。XNER = {xner1 , xner2 , ..., xnern }，XCWS = {xcws1 , xcws2 , ..., xcwsn }，XPOS =
{xpos1 , xpos2 , ..., xposn }，xneri 、x

cws
i 、x

pos
i 分别是si的命名实体识别标签、分词标签、词性标注标

签。

Figure 2: NER数据集预标注流程图

3.2 多多多任任任务务务共共共享享享学学学习习习模模模块块块

在以上基础上，我们构造多任务共享学习模块，针对不同任务联合进行学习。多任务共
享学习模块包括共享表示层与序列解码层两个部分。在以下叙述中，将输入序列记为A =
{a1, a2, ..., an}，其中an表示序列A的第n个字。A表示一条预标注NER数据集D的输入，或者原
始分词数据集NCWS或原始词性标注数据集NPOS的输入。

3.2.1 共共共享享享表表表示示示层层层

BERT层层层 传统的静态词向量通常无法表征一词多义，本文选用基于BERT(Devlin et
al., 2019)的预训练语言模型用于特征学习，以表示上下文相关语义。对于输入序列A =
{a1, a2, ..., an}，将序列统一处理为开始token为特殊分类嵌入符“[CLS]”，结束为特殊分隔
符“[SEP]”的形式进行编码。BERT采用多头自注意力(Self-Attention)机制来学习每个字与其
他字的依赖关系和上下文语义，然后通过前馈神经网络对Attention计算后的输入进行多个不同
线性变换对的投影变换，最终得到序列的全局信息，如式1、2、3所示。

Attention(Q,K, V ) = Softmax(
QKT

√
dk

)V (1)

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, · · · , headn)WO (2)

headi = Attention(QWQ
i ,KW

K
i , V W

V
i ) (3)

经过BERT层编码计算，我们将A转换为M = {m1,m2, ...,mn}。

BiGRU层层层 在BERT层基础上，我们增加双向门控循环单元(BiGRU)层(Rana, 2016)，进一步
学习多任务之间的信息共享。我们将BERT层的输出序列M作为BiGRU层的输入，对于时刻t的
输入，计算式4、5：

zt = σ(Wz · [ht−1,mt]), rt = σ(Wr · [ht−1,mt]) (4)

h̃t = tanh(Wmt + U(ht−1 ∗ rt)), ht = (1− zt) ∗ ht−1 + zt ∗ h̃t (5)

zt 表示更新门，rt是重置门，ht是当前节点的隐藏层状态，σ是sigmoid函数，W和U都是用于
训练的权重矩阵，*表示按元素相乘，zt和rt共同决定隐藏状态的输出。记双向GRU前向、
后向两个隐层输出分别为Hfront = {

−→
h1,
−→
h2, ...,

−→
hn}、Hback = {

←−
h1,
←−
h2, ...,

←−
hn}，记最终输出向量

为H = {
−→
hi ,
←−
hi}。
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3.2.2 序序序列列列解解解码码码层层层

在共享表示层之上，我们构建了不同的序列解码层，针对不同任务分别进行解码。为了建
模标签之间的相邻关系，选用条件随机场(CRF)(Lafferty et al., 2001)作为解码模型。给定共享

表示特征H = {
−→
hi ,
←−
hi}，CRF定义评估分数计算公式，如式6所示。

s(H, y) =
∑
i,yi

Ei,yi +
∑
i

Tyi,y+1 (6)

其中y是预测的标签序列，T是模型参数。针对不同任务，我们分别以式7、8、9为优化目标：

Pner(y
gold
ner |H) = es(H,y

gold
ner )/

∑
yεY s

es(H,yner) (7)

Pcws(y
gold
cws |H) = es(H,y

gold
cws )/

∑
yεY s

es(H,ycws) (8)

Ppos(y
gold
pos |H) = es(H,y

gold
pos )/

∑
yεY s

es(H,ypos) (9)

使用pner(yi|xi)，pcws(yi|xi)，ppos(yi|xi)表示不同解码模块将xi标注为yi的概率。

3.3 联联联合合合训训训练练练模模模块块块

在多任务学习基础上，本文提出基于标签一致性的模型训练机制，考虑不同任务的解码标
签是否一致。具体而言，我们定义了损失函数如式10所示。其中，LNER、LCWS、LPOS分别
为命名实体识别任务、分词任务和词性标注任务的损失函数，分别以各自任务的标准(ground-
truth)标签计算损失。

L = w1 ∗ LNER + w2 ∗ LCWS+w3 ∗ LPOS + w4 ∗ LNER consistency (10)

LNER consistency = −
∑
i,ŷi 6=O

log(pcws(ŷi|xi) + log ppos(ŷi|xi)) (11)

LNER consistency代表跨任务标签一致性损失，计算方法为式11。其中，ŷi代表词xi的原
始NER标签针对不同任务的跨任务转换结果。例如，原始NER标签Y =<O B-PER I-PER
O O>针对分词任务的转化结果为Ŷ =<O B E O O>。我们以Ŷ作为期望输出序列，在分词
解码器中计算交叉熵损失(考虑到边界信息更为重要，我们忽略了标签O的损失，只计算标
签B与E的损失)。通过优化该项损失，模型可以学习到多任务解码标签的一致性信息，即实体
标签的边界与分词和词性标签边界的对齐关系，从而实现多任务信息的有效融合。
为了学习不同损失的权重w1、w2、w3、w4，本文选用动态加权L =

∑
iwi(t) ∗ Li，即根据

学习速率动态调整参数(Ma and Hovy, 2016)，计算方法为：

wi(t) =
N exp(ri(t− 1)/T )∑
n exp(rn(t− 1)/T )

, rn(t− 1) =
Ln(t− 1)

Ln(t− 2)
(12)

其中，wi(t)代表了每个任务i的权重，Ln(t − 1)、rn(t − 1)分别代表了任务n在第t − 1步时
的Loss和训练速度，r越小表示任务训练的越快，其中rn(t − 1)ε(0,+∞)，N代表任务的数
量，T是一个常数，T = 1时，w等同于softmax的结果，T足够大时，w趋近1，则各个任务
的Loss权重相同。在训练过程的每次迭代中，从给定的任务数据集中抽取一批训练实例，同时
训练NER、CWS、POS三个任务来更新参数。

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 数数数据据据集集集和和和评评评价价价指指指标标标

为了评估本文方法的有效性，我们在两个领域的命名实体识别数据集上进行了实验，包括
新闻领域人民日报标注数据集(北京大学计算语言学研究所, 1998)和社交媒体领域微博标注数据
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数据集
训练集 测试集

语句数 PER LOC ORG 语句数 PER LOC ORG

NER(人民日报) 20864 8144 16571 9277 2319 884 1951 984
NER(微博) 1229 938 267 165 270 225 32 44

Table 1: 命名实体识别数据集

数据集
训练集 测试集

字数 词数 语句数 字数 词数 语句数

CWS(北大) 1700605 991011 70495 202211 117825 8370

POS(文库) 1651203 1025684 29590 494847 323369 10000

Table 2: 分词及词性标注数据集

集(Peng and Dredze, 2015)，均将其整合成由人名、地名、组织机构名三种实体类型标注的形
式。分词任务使用的是北大计算语言所制作的1998年《人民日报》标注语料库，词性标注使用
的是网络文库语料。下面给出各个数据集的详细信息：
本文选用的是BIO标注体系，在测试过程中，只有当一个实体的边界和实体的类

型完全正确时，才能判断该实体预测正确。本文采用召回率R、精确率P和F1值来评
判模型的性能。各评价指标的计算方法如下：P ＝正确识别出的命名实体个数/识别
出的命名实体个数×100％；R ＝正确识别出的命名实体个数/标准结果中命名实体个
数×100％；F1＝2×P×R/(P＋R)×100％。

4.2 模模模型型型实实实现现现

本文采用BERT-Base模型，BERT-Base共12层，隐层为768维，采用12头模式，共110M个
参数。将BiGRU的隐藏层设为100。在模型训练方面，采用Adam优化器(Kingma and Ba,
2014)对损失函数进行优化，将Droupout值设为0.1(Hinton et al., 2012)。我们为不同任务设
定了不同的学习率，如表3所示。

学习率 BERT层 线性层/BiGRU层/CRF层

NER 1e-5 0.00001
CWS 2e-5 0.0001
POS 5e-5 0.0005

Table 3: learning rate参数设置

5 实实实验验验结结结果果果

为验证本文方法的有效性，分别在新闻和社交媒体两个领域的中文命名实体识别数据集上
进行实验，并设置了标注数据较为充足的全样本和标注数据较为缺乏的小样本两种实验环境。

5.1 全全全样样样本本本实实实验验验

在新闻领域的全样本实验中，与以下方法进行对比：单任务学习方法：1)GRU-CRF，该
方法联合GRU和CRF进行命名实体识别。2)BiGRU，该方法使用双向GRU网络，捕获过去和
将来两个方向的信息进行命名实体识别。3)BiGRU-CRF，该方法结合BiGRU和CRF进行命名
实体识别。4)BERT-CRF，该方法结合预训练语言模型BERT与条件随机场CRF进行命名实
体识别。5)BERT-BiGRU-CRF，该方法结合预训练语言模型，BiGRU和CRF进行命名实体识
别。6)Collobert et al. (2011)，该方法采用前馈神经网络，结合预处理和词缀特征进行命名实
体识别。7)Lample et al. (2016)，该方法创新性地将BiLSTM与CNN模型结合进行命名实体识
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别。8)Shen et al. (2017)，该方法将深度学习与主动学习相结合进行命名实体识别。多任务学
习方法：1)Wang et al. (2013)，该方法在联合训练中融合分词信息进行命名实体识别。2)Peng
and Dredze (2016)，该方法基于分词和中文命名实体识别联合训练进行命名实体识别。我们将
本文提出的基于标签一致性机制的多任务学习方法记为Multi-task(Label consistency)。

Setting Method P R F1

Single-task learning

GRU-CRF 84.71 83.41 84.01
BiGRU 84.20 80.20 82.00
BiGRU-CRF 87.21 83.21 85.09
BERT-CRF 94.96 85.41 89.84
BERT-BiGRU-CRF 94.95 87.88 91.22

Collobert et al. (2011) 88.43 87.68 88.05
Lample et al. (2016) 90.45 89.72 90.08
Shen et al. (2017) 91.46 90.18 90.81

Wang et al. (2013) 93.95 88.96 91.29
Multi-task learning Peng and Dredze (2016) 92.94 90.17 91.52

Multi-task(Label consistency） 94.09 90.53 92.28

Table 4: 中文命名实体识别全样本实验结果(单位:%)

实验结果如表4所示。本文基于标签一致性机制的多任务学习方法Multi-task(Label
consistency)获得92.28%的F1值，显著优于其他模型及方法。相比基线模型BERT-
CRF、BiGRU-CRF、GRU-CRF、BiGRU分别提升2.44%、7.91%、8.27%、10.28%的F1值；
相比BERT-BiGRU-CRF框架下的单任务训练，提升1.06%的F1值；与同样融入词信息
的Collobert et al. (2011)方法相比提升4.23%；与Lample et al. (2016)的混合模型方法相比提
升2.2%；与将深度学习和主动学习相结合的Shen et al. (2017)方法比提升1.47%；与Wang et al.
(2013)和Peng and Dredze (2016)的联合训练方法相比有0.99%和0.76%的提升。可见，本文方法
基于标签一致性机制在数据集阶段即强调实体边界的对齐以及词汇信息的增强，在多任务学习
中再进一步共享编码、网络结构与参数进行中文命名实体识别的有效性。

5.2 小小小样样样本本本实实实验验验

考虑到多任务学习可能更适用于标注样本稀缺的环境，我们设置小样本实验。

Setting Method F1

BiGRU 81.81
Single-task learning BiGRU-CRF 84.36

Simulation BERT-BiGRU-CRF 89.93

Multi-task learning
Peng and Dredze (2015) 89.27
Multi-task(Label consistency) 92.98

BiGRU 52.49
BiGRU-CRF 53.89

Single-task learning BERT-BiGRU-CRF 57.50
Actual He and Sun (2017) 54.82

Yang et al. (2018) 58.79

Multi-task learning
Peng and Dredze (2015) 56.05
Multi-task(Label consistency) 61.33

Table 5: 中文命名实体识别小样本实验结果F1值(单位:%)
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1)模拟环境：在新闻领域人民日报数据集中仅取原数据集20%的数据作为训练集，验证模型效
果。2)真实环境：选用样本语句数仅有新闻领域5%的社交媒体领域微博数据集验证本文方法的
有效性。主要对比方法包括：1)Peng and Dredze (2015)基于中文命名实体识别进行嵌入式联合
训练。2)He and Sun (2017)提出基于BiLSTM神经网络的半监督学习模型，将转移概率和深度
学习相结合。3)Yang et al. (2018) 重建了12个神经序列标记模型，研究构建有效和高效的神经
序列标记系统。
表5给出了实验结果。本文方法在低资源小样本设置下提升效果显著：1)在新闻领域

的模拟环境中，本文方法可达到92.98%的F1值，相比BERT-BiGRU-CRF模型单任务与Peng
and Dredze (2015)多任务方法的F1值分别提升了3.05%、3.71%。同时，高于Multi-task(Label
consistency)全样本实验0.83%。2)在社交媒体领域的真实环境中，相较于现有方法具有显著
提升。其中，与Yang et al. (2018)、Peng and Dredze (2015)、He and Sun (2017)相比分别提
高2.54%、5.28%、6.51%的F1值。以上实验结果表明本文提出的基于多任务学习的命名实体识
别方法对标注资源匮乏的情况具有更加显著的效果。

5.3 讨讨讨论论论

5.3.1 不不不同同同多多多任任任务务务共共共享享享方方方法法法

在本文选择的模型框架的基础上，我们进一步对比不同的多任务学习训练模式的影响。本
文进行了三种多任务共享方法的实验:1)基于联合损失函数的多任务学习Multi-task(Joint loss)，
三种任务使用不同数据集，只联合损失的计算，按动态权重共同作用实现模型的优化。2)基
于参数共享的多任务学习Multi-task(Parameter sharing)，在联合损失的基础上，三种任务共
享BiGRU层及一个线性层，三种任务增加网络结构与参数的共享，使信息交互共享更加全面充
分。3)基于标签一致性机制的多任务学习Multi-task(Label consistency)，基于本文数据预标注
模块进行的多任务共享学习，在数据集阶段即实现实体边界的对齐，以及词汇信息的增强，再
进一步共享编码、网络结构与参数，最后结合标签一致性机制计算联合损失。

Method Complete sample Small sample

Single-task 91.22 89.93 57.50
Multi-task(Joint loss) 91.90 88.71 59.48
Multi-task(Parameter sharing) 92.06 89.98 60.59
Multi-task(Label consistency) 92.28 92.98 61.33

Table 6: 不同多任务共享方法测试结果F1值(单位:%)

实验结果如表6所示，其中基于联合损失函数的多任务学习Multi-task(Joint loss)中
全样本与真实小样本的F1值比其单任务分别提升0.68%、1.98%。基于参数共享的多
任务学习Multi-task(Parameter sharing)中全样本及两种小样本比其单任务F1值分别提
升0.84%、0.05%、3.09%，且均高于Multi-task(Joint loss)方法。本文基于标签一致性机制
的多任务学习Multi-task(Label consistency)，在全样本及两种小样本中分别比其单任务提
升1.06%、3.05%、3.83%，比上述两种共享方法F1值涨幅更大，效果提升更显著。综上可见多
任务学习共享信息越充分，越能获得更好的表示学习及性能优势。训练效率也是评估的重要指
标，基于本文方法的多任务学习模式，共同处理三种任务，共享编码特征及网络结构，大大减
少训练参数量，且样本量越小效果越明显，训练速度越快，从而增加资源利用率。

5.3.2 分分分割割割实实实验验验

基于真实环境低资源小样本微博数据集，进行了分割实验，具体方法设置如下：1)Single-
task，基于BERT-BiGRU-CRF框架的命名实体识别单任务实验。2)No POS，在本文方法之中
去掉词性信息模块，仅保留实体识别与分词模块。3)No Label consistency，遵循本文方法，
但在损失的计算中不加入标签一致性损失LNER consistency参与调整网络。4)Multi-task(Label
consistency)，完整的本文方法。
结果如表7所示，本文方法中不加入标签一致性损失或词性信息模块相较于完整方法效果均

有下降，分别为0.71%和2.38%，验证了融合词性信息模块与标签一致性损失对命名实体识别结
果提升的有效性。
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Setting F1

Single-task 57.50
No POS 58.95
No Label consistency 60.62
Multi-task(Label consistency) 61.33

Table 7: 分割实验结果F1值(单位:%)

5.3.3 辅辅辅助助助任任任务务务

最后，我们验证该方法是否可以在提高主任务中文命名实体识别结果的同时，也改善分词
与词性标注两个辅助任务的效果。实验结果如表8所示，其中包括单任务实验以及基于联合损
失函数的多任务学习Multi-task(Joint loss)、基于参数共享的多任务学习Multi-task(Parameter
sharing)、基于标签一致性机制的多任务学习Multi-task(Label consistency)三种不同共享方式的
多任务实验。

Method NER CWS POS

Single-task 91.22 94.85 74.61
Multi-task(Joint loss) 91.90 95.49 77.60

新闻领域 Multi-task(Parameter sharing) 92.06 95.63 80.28
Multi-task(Label consistency) 92.28 93.91 84.59
Multi-task(Label consistency)(小样本) 92.98 93.62 86.35

社交媒体领域

Single-task 57.50 - -
Multi-task(Joint loss) 59.48 91.53 81.13
Multi-task(Parameter sharing) 60.59 91.63 80.89
Multi-task(Label consistency) 61.33 90.42 84.36

Table 8: 多任务学习测试结果F1值(单位:%)

从结果可以看出，与单任务相比，Multi-task(Joint loss)为分词和词性标注两个辅助任务
带来了0.64%和3%的提升。Multi-task(Parameter sharing)方法下分词与词性标注的结果分别提
升0.78%和5.67%。Multi-task(Label consistency)方法下，词性标注的结果提升11.74%。

三种方法在多任务学习共享信息的程度上看，是逐步递进的，分别从不同层次对被共享任
务做出增强信息共享效果的贡献。不同程度的信息共享适合适应于不同任务，分词和词性标注
作为基础任务在低程度的信息共享方式中即可实现有效提升，命名实体识别作为进一步任务，
在越高程度的信息共享中效果提升越显著。

6 结结结束束束语语语

针对中文命名实体识别任务，本文提出了一种新的基于多任务学习模式的中文命名实体识
别方法，同时将分词和词性标注信息融入到命名实体识别任务中，实现多任务联合训练。同
时，提出标签一致性机制，学习命名实体识别、中文分词和词性标注任务的解码相关性，进一
步提升效果。在全样本和小样本环境中的实验结果表明了本文方法的有效性。后续将要研究如
何在本文方法中融入更多潜在的词汇信息，深度结合小样本学习的优势，应用到更多资源匮乏
的领域进行研究，进一步提高中文命名实体识别的性能。
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