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摘要：命名实体识别是自然语言处理领域的基础性工作，旨在从非结构化文本中识别出具有特定意义的实

体并分类，在多种自然语言处理任务中发挥重要作用。由于中文命名实体没有明显的边界标记，且存在歧义和嵌

套等问题，其识别过程比英语等其他语言要更为复杂。近年来，深度学习技术发展迅速，在中文命名实体识别中

得到广泛应用，并已成为主流方法。系统梳理中文命名实体识别中深度学习技术的研究进展，重点从文本表示、

特征编码、预测解码3个方面，对比分析代表性工作的关联性和关键技术，讨论研究中存在的问题、现有解决方

案和未来的研究方向。
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命名实体是指文本中具有特定意义的实体，如人名、

地名、机构名等。作为自然语言处理（Natural Language 
Processing，NLP）中的基础性工作，命名实体识别（Named 
Entity Recognition，NER）一直广受研究者的关注。

NER经历了从基于规则到基于机器学习，再到基

于深度学习的发展过程。基于规则的方法依靠人工构

建的规则模板来匹配命名实体，简单易行，但存在构建

成本高、覆盖范围小、可移植性差等缺点。基于机器学

习的方法通过数学模型从有标注数据中学习文本特征

和模型参数，泛化性和扩展性较好，但效果仍依赖于

有效特征的选取和数据质量等因素。深度学习则强调

从数据中自动提取不同抽象层次的特征并进行非线性

变换，更符合人类的分层认知过程，近年来NLP领域取

得了较大进展，循环神经网络（RNN）、卷积神经网络

（CNN）、图神经网络（GNN）等结构被应用于NER，
有效推动了NER技术的进步。

不同语种的语言常有各自独特的语言结构和特征，

除英语外，一些研究对特定语种的NER进行了研究[1]。

中文NER更具挑战性，困难主要表现在：①边界模糊，

没有空格分隔符；②构成复杂，存在大量缩（简）写、

实体嵌套、多义词等；③形态特殊，缺少前后缀、词元、

词干、专名大写等单词形态学特征。针对这些问题，一

些应用新兴深度学习技术的方法诞生，极大推动了中

文NER的进步。为此，本文将重点从文本表示、特征编

码、预测解码3个方面对中文NER深度学习研究进行全

面梳理和分析，并总结该领域的最新进展和未来方向，

以期为进一步研究提供有益参考。

1  应用深度学习的中文NER处理过程

应用深度学习的中文NER处理过程（见图1）重点

关注两个问题：①如何有效编码句子；②如何准确生成

知识组织
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句子标签序列。具体而言，包括以下3个环节。 
（1）文本表示。将输入文本以字或词为基本单位

转化为向量表示，可结合形态学、语言学等特征以获得

更丰富的语义表示。

（2）特征编码。利用神经网络模型对文本表示逐

层变换与组合，提取上下文特征并编码，建立上下文依

赖关系模型，并可通过注意力机制加强字词语义信息。

（3）预测解码。根据上下文编码，对命名实体的标

签进行解码和预测，输出标签序列。

图1  应用深度学习的中文NER处理过程
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1.1  文本表示

基于深度学习的文本表示把字、词、短语等粒度的

语言单元，以及形态学、语言学、语义学等特征纳入统一

的语义空间学习，将语言单元映射为低维稠密的实数向

量，是当前主流的表示方式。文本表示的方法主要有3
种。①静态表示，在大规模语料上学习语言模型，得到与

上下文无关的词元向量，可分为词序列表示、字符序列表

示、字词融合表示等。词序列表示具有较强的语义表达

能力，但存在分词错误传播等问题；字符序列表示不需

要考虑分词和词库规模，但缺少词汇语义和边界信息；

字词融合表示在字表示中引入了词汇信息，但增加了词

典构建和训练成本。②动态表示，通过预训练语言模型

获得与上下文相关的词元向量，与静态表示相比，可以解

决一词多义问题。动态表示分为双向语言模型和遮蔽语

言模型：前者从两个方向抽取文本特征进行拼接；后者

通过遮蔽文本的部分内容来学习共现信息，特征提取能

力更强。③多特征融合表示，融合词性、部首、笔画、字

形、输入法、依存句法等额外特征，增强了文本表示。不

同类型的文本表示各具特点，选择什么样的上下文及其

特征组合作为输入，通常要根据具体的目标而定。 

1.1.1  基于词序列的文本表示

基于词序列的文本表示先对文本分词，再将离散

符号表示的词汇映射成低维的实数向量，作为特征编

码层的输入。在中文NER中，基于词序列的文本表示

有一定优势，因为词边界通常也是实体边界，且词汇比

字符含有更多语义信息。黄晓辉等[2]构建了面向中文分

词与NER联合学习的序列标注模型，实体识别效果有

较大提升。但词序列表示对词典的依赖性较高，对未登

录词（Out of Vocabulary，OOV）问题较敏感。OOV是
指出现在数据集中但不在词典中的未知词，有可能是

一些重要实体。如果标注数据不充足或词典不全面，

OOV的表示就难以被学习，导致识别错误。此外，在分

词与NER多任务联合学习时要共享参数，分词错误或

引入错误的先验知识也会降低准确率。 

1.1.2  基于字符序列的文本表示

字符序列表示能够解决OOV问题，是中文NER的

常用表示方法[3-5]。Liu等[3]发现，在没有全局特征的情

况下，基于字符的方法对人名和地名等实体的识别更准

确。Dong等[4]采用基于字符表示的双向LSTM-CRF模
型，并融入汉字部首特征。苏丰龙等[5]采用基于字符表
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示的残差门控卷积模型，并融入字符所属词的位置向

量。然而，字符级别的表示不能表达一些有特殊含义的

词语，也没有利用词边界信息，可能会丢失重要信息。

1.1.3  基于字词融合序列的文本表示

近年来中文NER研究尝试在字符表示中引入词典

信息。相关工作主要关注网络结构和模型速度两个方

面。Zhang等[6]在LSTM网络中引入动态的词神经网络

单元，将以当前字符结尾的词汇分别输入Lattice LSTM
模型以融合词汇信息。但受限于构造方式，Lat t ice 
LSTM模型只能给词尾字符添加词汇，后续工作对此作

了改进。Gui等[7]通过CNN对N-gram词汇的卷积操作，

捕获句中潜在的词汇信息，并利用反思机制将高层信息

重新输入底层，缓解了字符与多个词汇匹配时的冲突

问题。Sui等[8]通过3种构图方式多角度引入词汇信息，

并融合3种构图的向量表示。Gui等[9]利用基于词典信息

的图网络捕捉局部信息，通过全局中继节点融合全局信

息，缓解了词边界模糊和歧义问题。Xue等[10]提出多孔

词格模型，在捕获长程依赖关系的同时，提升局部建模

能力。Li等[11]设计了一种位置编码来融合Lattice结构，

可直接为字符与匹配词之间的交互建模。

上述工作均通过编码层融合词汇信息，不易迁移。

为此，Liu等[12]基于Lattice LSTM模型，用固定长度的编

码来表示词尾字符的词汇信息。陈淳等[13]分别输入字和

词的嵌入表示，通过融合双向注意力机制的高速网络抽

取有效字的组合信息。除词典外，还可以融合实体词典

（gazetteers）来提升NER表现[14]。这些工作均在表示

层融合词汇信息，再接入具体的网络，具备可迁移性。

1.1.4  基于预训练语言模型的文本表示

静态向量难以解决一词多义问题，一种方案是由预

训练语言模型动态生成向量。预训练语言模型可分为两

类。①双向语言模型，以Elmo模型为代表，罗凌等[15]用

Elmo模型学习与上下文相关且包含汉字结构的字向量，

以识别电子病历命名实体。②遮蔽语言模型，以BERT
模型为代表，即随机遮蔽输入序列的部分元素，通过恢

复原始序列来学习语言。双向语言模型不能同时利用上

文和下文的信息，而BERT模型可以通过双向编码来习

得字符的向量表示，如吴俊等[16]针对专业术语实体表

述多样、结构复杂的特点，用BERT模型将文本转化为

字符序列表示，输入BiLSTM-CRF模型获得术语实体

标签序列。

BERT模型的中文模型以字为粒度切分，仅能获得

字符序列表示。RoBERTa模型是BERT模型的改进版

本，采用全词掩码技术，可获得词序列向量表示，所以

一些工作用RoBERTa模型来获得更多的词边界信息[17]。

为了将词汇信息整合到BERT模型的底层，Liu等[18]提出

了LEBERT模型，将词汇的类型标签信息深度融合到

Transformer层，以更充分地提取和利用词汇信息。

1.1.5  基于多特征融合的文本表示

NER是一个重底层的任务，提升性能的另一种思

路是融合额外的形态学、语言学等特征。

（1）拼音特征。汉字存在多音不同义现象，例如在

“盖叫天赴铅山演出”这句话中，“盖”读“gě”，表示姓

氏，“铅”读“yán”，表示地名，通过引入拼音特征可丰富

词元的语义表示。Feng等[19]在Flat Lattice Transformer[11]的

基础上加入拼音特征，并用CNN提取拼音局部特征，

再用两个Transformer模块融合Flat Lattice嵌入和拼音

嵌入以解决同音字问题，有效提升了NER性能。

（2）部首笔画特征。汉字偏旁部首、笔画字形等

特征具有表意功能。Wu等[20]将汉字分解为部首结构，

再通过CNN得到字符的部首特征嵌入。此外，笔画能

够刻画更细粒度的汉字结构，罗凌等[15]、Dong等[4]在

输入层融入笔画特征，取得了良好效果。

（3）字形特征。汉字字形具有语义信息[21]。字形

和语境是有关联的，相邻字符的字形之间存在交互信

息。Xuan等[22]将汉字视为字形编码，利用字符图谱序

列卷积网络来编码字形，捕捉相邻字形图之间的信息。

Meng等[21]提出了一种汉字字形向量表示方法，利用古

代文字和现代文字的组合来丰富字符图像的象形信息，

并设计了田字格卷积网络来获得字形向量。

（4）句法特征。引入句法成分、依存关系、词性

（POS）标签等句法特征，有利于提升NER性能。不同

种类的句法特征对句子的贡献度不同，需通过加权组

合以有效利用句法信息。Nie等[23]将句子的POS标签、

句法成分、依存关系等类型的特征输入键值记忆网络，

得到包含句法信息及上下文的编码，再输入句法关注

网络进行加权处理。Xu等[24]先将句法结构信息输入图

卷积网络进行编码，再利用门控机制来整合依存树捕

获的结构信息和线性序列捕获的上下文信息。

应用深度学习的中文命名实体识别研究综述潘俊，李萌配，王贤明
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1.2  特征编码

特征编码阶段旨在捕获输入序列的上下文依赖关

系，一般通过多层神经网络来实现，常见的网络结构

有4种。①RNN，利用前一时刻的状态计算当前时刻的

状态，结构简单且适合序列建模，尤其是双向RNN能

有效捕获特定范围内的信息[25]，Lattice LSTM[6]、WC-
LSTM[12]等模型均采用了双向LSTM的结构。但RNN
本质上是一个马尔可夫决策过程，无法捕获句子间不

同位置的信息，不支持并行计算。②CNN，具有并行处

理的优势，但只能获取局部信息。为捕获更大范围的信

息，研究者提出空洞卷积[26-27]、门控卷积[5,28]来扩大感受

域。③GNN，适合为字、词和句子之间的复杂依赖关系

建模，如CGN[8]、LGN[9]、多图结构[14]等模型，其缺点

是结构较复杂，训练难度大。④Transformer，能直接

获取全局信息，支持并行计算，如PLTE[10]、FLAT[11]、

TENER[29]模型均使用了Transformer结构及变体，但自

注意力机制存在训练成本高、对小数据集的拟合效果

有限等问题。

1.2.1  基于RNN

RNN及其变体是一种记忆性的神经网络，在NER
任务中，常用的是双向长短期记忆网络。Huang等[25]首

次采用BiLSTM-CRF模型来解决NLP的基准序列标

注问题。为了引入中文词典信息，Lattice LSTM模型对

LSTM的网络结构作了修改，在Bi-LSTM网络中引入

词汇格子神经单元，通过门控机制控制信息流，可有效

融合字符匹配词汇的信息。但每个字符只能融合以其

为结尾的词汇信息，造成信息损失，且字符对应的格子

单元数量各异，不能实现batch并行化训练。为此，许多

工作进一步优化了LSTM网络。例如，Liu等[12]改进了

Lattice LSTM网络，将词汇信息整合到每个字符中，同

时将词汇编码为定长向量，使其适合批处理训练。

1.2.2  基于CNN

CN N能逐层提取并组合局部特征。相比RN N，

CNN以前馈方式处理输入序列，具有可并行处理的优

势，但在提取长程依赖信息方面较为受限。

为了扩大感受域，Strubell等[26]提出了IDCNN模

型，通过堆叠共享参数的空洞卷积层来提取更大范围

的特征。此外，在卷积层中使用不同步长的滤波器，可

提取不同粒度（如部首、偏旁、字符等）的局部连续特

征[27]。另一种捕获长程依赖信息的方法是门控机制，即

先用卷积操作学习词元的局部特征，再通过门控结构

为词元建立关联，从而将局部上下文特征融合到全局

上下文中[28]。为了进一步融合词典信息，Gui等[7]提出了

LR-CNN模型，使用CNN对字符特征进行编码并提取

bigram特征，并通过多层堆叠获取多种k-gram信息。

1.2.3  基于GNN

在中文NER中，GNN主要用于对字词建模。Ding
等[14]将Lattice LSTM结构从链式转为图式，把字符、

匹配的实体词的类型作为节点并连边，用GRU（Gated 
Recurrent Unit）模型更新权重。Sui等[8]提出基于协作

图的神经网络来对字符和词汇的交互建模，设计了3种
构图方式以获取全方位词汇信息，通过融合层合并特

征。Gui等[9]也将字符和匹配词汇作为节点并连边，通

过图结构融合局部信息，并增加全局节点以获取全局

语义信息。以上模型主要基于RNN框架，Tang等[30]通

过构建字词有向无环图并输入双向图卷积层来提取特

征。Nie等[31]构建了基于多粒度特征的异构网络，使用

图卷积对输入文本的词性、字、词语、依存句法、义原

等特征进行建模，取得了较好的结果。

1.2.4  基于Transformer编码器

Transformer是一种基于自注意力机制和全连接

层的编码-解码模型，具有强大的语义特征提取、长程

特征捕获及并行计算能力。Yan等[29]提出了TENER模

型，此模型采用自适应Transformer编码器，结合方向

感知、距离感知和注意力分布，能同时捕获相对位置与

绝对位置信息，可有效地对词与字符的交互建模。Xue
等[10]基于Transformer的变体Star Transformer，加入位

置关系表示，通过多孔机制改变格子感知注意力的分

布，提高了局部建模能力，但该模型将格子间信息转化

为多种相对关系，可能会丢失格子的位置信息。为此，

Li等[11]提出一种扁平格子的结构，可依据编码词元之间

“头”与“尾”的位置来捕获词信息。
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1.3  预测解码

预测解码阶段旨在对特征提取层的编码进行解

码，输出对应的标签序列。早期方法在使用多层感知

机解码时，对输入序列的每个词元都独立选择概率最

大的标签。这种方法简单高效，但并非最优，因为它假

设词元的标签相互独立，而相邻标签之间往往存在一

定联系。因此，NER的输出更适合用结构化的预测序

列来表示，主流方法有：①CRF，可采用动态规划进行

全局优化，但复杂度高，不适用于弱相关性标签数据；

②RNN，可对所有历史标签建模，适用于标签数量较

多的数据；③指针网络，解决了可变长度的输出词典问

题，具有较强的嵌套识别能力，但其采用的贪心或束搜

索优化策略存在复杂度较高等问题。 

1.3.1  基于CRF的解码

NER任务的输出标签之间具有较强的依赖关系，

例如I-PER与E-ORG两个标签不可能相邻出现。若仅对

每个字符的输出标签进行独立预测，会降低识别精度。

CRF模型能学习标签之间的约束关系，是常用的全局

标签解码器之一，可独立应用于各类特征提取器[25]。然

而，在实践中CRF使用Viterbi算法来输出得分最高的标

签序列，训练时长会随不同实体类型数量的增加而急剧

增长。一种解决方法是重排序（reranking）技术，即先

用基础模型获得前k个候选序列，再用复杂模型对这k个
候选序列重新评分，最后输出最高分值序列[32]。

1.3.2  基于RNN的解码

受限于马尔可夫假设，CRF仅依赖前一个标签进

行预测。若放宽马尔可夫独立性假设，可以考虑在预测

解码层引入RNN来建模历史标签。Cui等[33]提出了一个

分层结构的标签注意力网络，通过分层注意力机制，逐

步完善每个给定词汇的标签分布，以显式地利用标签

信息并捕获潜在的长程标签依赖信息。Shen等[34]使用

LSTM作为解码器，采用从左向右的贪心预测方法进行

训练，标注精度和训练速度均优于CRF。Xue等[10]利用

BiGRU-CRF对多孔格子Transformer编码器提取的特

征进行解码，弥补了编码层在捕捉序列信息方面的不

足。黄晓辉等[2]同样利用改进的RNN构建标签解码层，

实现了对标签序列长程依赖的有效建模。

1.3.3  基于指针网络的解码

指针网络是一种能够生成可变大小输出序列的神

经网络架构，旨在解决传统的序列到序列模型必须固定

序列长度的局限性。基于指针网络的NER解码将待标

注的序列作为输入，通过预测实体的起始索引与结尾索

引来确定实体位置，然后预测实体类别。Zhai等[35]采用

结合指针网络的模型对序列分块并进行标注。Li等[36]先

使用单层GRU解码，然后通过指针网络来解决实体边

界不确定的问题。指针网络在提取嵌套实体方面有比

较大的优势，但是指针网络通常将多实体抽取转化为N
个二分类问题，序列过长会导致收敛速度过慢。

2  应用深度学习的中文NER研究展望

应用深度学习的中文NER在算法精度、训练成本

和运行效率等方面都取得了很好的效果，但该领域仍有

许多问题需要研究，主要体现在以下方面。

2.1  小样本命名实体识别

深度学习NER模型需要大量标注数据，在NLP中
语料虽易获取，但标注成本高，因此，中文NER的小样

本学习十分重要。目前的解决思路主要有数据增强、迁

移学习和元学习等。

（1）数据增强。目的是在不增加人工标注成本的情

况下，通过添加噪声来扩大训练集规模。主要方法有3
种。①EDA（Easy Data Augmentation）操作，通过同义

词替换、随机噪声注入、混合交叉等操作添加噪声。宋

希良等[37]采用新类型人名实体替换策略生成伪训练数

据，提升了识别性能。②远程监督，利用外部词典或知

识库，通过对无标注数据进行脚本标注获得训练数据。

刘哲宁等[38]构建了存储实体类型与实体名的知识库，

自动对特定领域语料进行伪标注。③生成模型，通过语

言模型生成标注语料。Zhou等[39]同样引入标记序列线

性化策略，利用句子上下文和实体标签进行基于实体的

数据增强。3类方法各有特点：EDA要注意噪声的合理

性，避免破坏命名实体的合法性；远程监督降低了标注

成本，但依赖知识库，并可能引入大量噪声；生成模型

无需外部资源，在具备大量无标注语料时较为适用。

（2）迁移学习。目的是利用源域的数据和知识来

提升目标域命名实体识别的性能，可分为数据迁移[40]和

应用深度学习的中文命名实体识别研究综述潘俊，李萌配，王贤明
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模型迁移[41]两类。数据迁移的思想是利用资源丰富语言

的标注数据，通过信息对齐将源语言映射到低资源语言

中，然后基于这些数据来训练模型。模型迁移旨在将源

模型的部分参数或特征迁移至目标域模型，包括：①跨

语言迁移，在源语言上训练模型，再通过目标语言对模

型调优，或通过共享参数进行知识迁移；②跨领域迁

移，利用高资源领域的标注数据训练模型并进行知识

迁移；③跨任务迁移，利用词性标注、分词、关系抽取

等相关任务的标注数据和知识来提升NER效果。

（3）元学习。目标是让模型获得元知识，以指导小

样本新任务学习。Li等[42]提出了MetaNER模型，利用来

自多个领域的数据获得稳健和通用的初始化表征，结

合未知领域的少量标注数据实现领域适配。Wu等[43]利

用少量目标语言测试数据，对训练后的源语言模型调

优，并用改进的元学习算法获得更优的模型初始化参

数，取得了较好结果。

2.2  嵌套命名实体识别

嵌套命名实体是指一个实体内部存在另一个实体

或与之重叠的情景。其词元可能有多种实体标签，例如

“［［杭州市］［西湖区］行知小学］”是2层嵌套实体，

“杭”与“西”都有B-LOC或B-ORG两种标签。Li等[44]

提出了一个同时处理嵌套实体与扁平实体的框架，将

NER任务视为机器阅读理解任务，从而将嵌套实体的

不同标签转化为多个阅读理解问题的答案。

2.3  非正式文本命名实体识别

微博、微信等非正式文本已成为信息传递的主要

载体，这些数据从词汇到文法都常有不规范之处。现

有方法主要利用实体词典、维基百科等外部资源来提

升性能，或使用在大型社交媒体上训练的文本表示作

为输入，通过语义增强等方法来提高NER的性能。Nie
等[45]用预训练词向量增强数据语义，并用语义增强模

块进行编码，然后用GRU模块来融合语义特征。Chen
等[46]先通过自注意力机制提取字符向量，并与词向量

组合，解决了社交媒体文本的实体边界模糊问题。

2.4  深度学习其他技术的应用

随着深度学习研究的深入，研究人员陆续将生成

对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）、
知识蒸馏、多任务联合学习等新成果应用于NER任务，

出现一些新的研究趋势。

（1）生成对抗网络。GAN是一种包含生成模型与

对抗模型的深度学习模型[36]，GAN在NER任务中主要

有两个方面的应用：①对抗迁移，通过对抗训练来实现

跨语言、跨领域或跨任务的知识迁移；②添加扰动，通

过向训练样本添加扰动，提升模型的性能。

（2）知识蒸馏。知识蒸馏是一种教师-学生训练结

构，在知识蒸馏过程中，长命名实体序列存在对应多种

标签组合的情况，导致教师模型提炼知识的过程非常

耗时。因此，Zhou等[47]用Viterbi算法计算教师模型中

概率最大的标签序列，将其作为主要知识，再用交叉熵

函数计算其他标签序列的概率。此外，BERT模型也可

以作为教师模型来指导轻量级的NER学生模型。 
（3）多任务联合学习。NER与分词、实体链接、事

件检测等任务之间存在相关性，通过多任务联合学习能

有效共享隐性知识，缓解误差传播问题。Martins等[48]

将实体链接与实体识别进行联合训练，发现实体链接中

的指称项表示提升了NER的效果。黄晓辉等[2]通过卷积

RNN构建特征编码层，并设计了统一的中文分词和实体

识别标签结构，以实现分词与实体识别的联合学习。余

传明等[49]提出一种多任务深度学习的实体与事件联合

抽取模型，利用实体识别与事件检测联合模型的共享信

息，提高了两个任务的表现能力。

3  总结与讨论

本文对深度学习在中文NER中的研究进展作了详

细梳理，重点从文本表示、特征编码和预测解码3个方

面，对代表性工作的关键技术和联系进行了分析与对

比，以期为相关领域的研究人员提供较为全面的参考。

传统机器学习在中文NER的数据标注、特征选择

等方面存在较多困难，而深度学习为此提供了3个方面

的增益。首先，深度学习将文本视作不同粒度的语言单

元序列，可统一将文本表示为低维稠密的向量并作为

特征编码层的输入。其次，使用CNN、GNN、RNN或

其他神经网络，对输入向量进行非线性组合转换，可逐

层提取抽象特征并编码。再次，通过线性结构或者非

线性神经网络单元，可实现结构化的预测解码。

从文本表示来看，深度学习的目的是对离散字符

序列进行转换，获得尽量丰富的语义信息，以提高后续



72023年第19卷第5期

NER过程的性能。然而，由于中文表述的多样性和模糊

性，低频词、多义词和OOV的表示仍需进一步研究。如

何有效融合更多精细的语言学特征来建立多粒度文本

的联合表示学习模型，如何引入已有的语义网、知识库

等信息来建立文本表示与外部知识的联系，是需要进

一步关注的问题。

从特征编码来看，深度神经网络在提取全局特征

和上下文信息方面具有强大的能力，但其计算复杂度

较高。虽然局部连接、权重共享、汇聚操作等设计有助

于缓解这一问题，但长距离依赖信息的特征提取始终

是一个关键的挑战。为此，研究人员相继提出LSTM、

GRU、CNN、GNN以及Transformer编码网络等特征提

取器及变体，试图为输入序列建立长距离依赖关系。在

此过程中，注意力机制成为平衡模型复杂性和表达能

力的重要方法，如何设计注意力机制并与新模型融合

以提高NER模型的可解释性，是值得研究的课题。

从预测解码来看，CRF、RNN和指针网络等解码

方法对输出依赖的学习能力仍然有限，如何更有效地

利用序列标注的结构化输出标签信息是值得探索的问

题。此外，除了命名实体，信息抽取还包括关系、事件、

情感、观点等目标，因此建立统一的信息抽取模型，为

多样化任务提供快速响应，是当前研究的重要方向。已

有一些工作尝试抛弃序列标注的研究范式，转而采用生

成式模型，试图对包括中文NER在内的多种信息抽取任

务进行统一。然而，如何对不同的抽取目标进行统一编

码以自适应地生成标签结构，如何对解码语义空间施

加约束从而使预测输出精确可控是很大的挑战。
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Review of Chinese Named Entity Recognition Based on Deep Learning

PAN Jun1  LI MengPei1  WANG XianMing2

( 1. School of Science, Zhejiang University of Science and Technology, Hangzhou 310023, P. R. China;
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Abstract: Named Entity Recognition(NER) is a fundamental task in Natural Language Processing(NLP) that aims to identify and clarify entities with 
specific meanings from unstructured text. It is an indispensable part of various downstream NLP fields. Chinese NER is more difficult than English and other 
languages because there are no obvious boundary markers, and the entities have problems such as ambiguity and nesting, which pose great challenges for 
existing methods. In recent years, deep learning technology has developed rapidly and has been widely applied in Chinese NER. We give a comprehensive study 
of recent advances in deep learning research of Chinese NER from perspectives of text representation, context encoding, and tag decoding, focusing on key 
techniques and relationship among these works. Furthermore, we summarize the main challenges and the latest advances of Chinese NER, and give a discussion 
on possible future work.
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