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摘摘摘要要要

命名实体识别是文学作品智能分析的基础性工作，当前文学领域命名实体识别的研究
还较薄弱，一个主要的原因是缺乏标注语料。本文从金庸小说入手，对两部小说180余
万字进行了命名实体的标注，共标注4类实体5万多个。针对小说文本的特点，本文提
出融入篇章信息的命名实体识别模型，引入篇章字典保存汉字的历史状态，利用可信
度计算融合BiGRU-CRF与Transformer模型。实验结果表明，利用篇章信息有效地提
升了命名实体识别的效果。最后，我们还探讨了命名实体识别在小说社会网络构建中
的应用。

关关关键键键词词词：：： 文学作品 ；命名实体识别 ；篇章信息
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Abstract

Named entity recognition is the basic building block of intelligent analysis of literary
works. At present, the research of named entity recognition in literary field is relatively
backward. One of the main reasons is the lack of annotated datasets.We annotate over
50 thousands named entities of four types from about 1.8 million words of two Jin
Yong’s novels. According to the characteristics of novel text, this paper proposes a
document-level named entity recognition model , using a document-level dictionary
to save the historical state of Chinese characters, and uses credibility calculation to
fuse BiGRU-CRF and Transformer model. The experimental results show that the
use of document information can effectively improve the performance of named entity
recognition. Finally, we also explore the application of named entity recognition in the
construction of novel social network.

Keywords: Literary text , Named entity recognition , Document level
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命名实体识别 (li et al., 2003)是信息抽取的基础任务之一，其主要目标是将文本中的人
名、地名、机构名等实体名识别出来，以服务于自动问答、机器翻译、文本分析等下游任务。
使用命名实体识别技术，识别出文学作品中人物等实体，对文学作品的智能分析和数据挖掘具
有重要意义，如人物建模 (Bamman et al., 2013)、社会网络构建 (Labatut and Xavier, 2019)、
事件抽取 (Matthew et al., 2019)等任务。文学领域的命名实体识别，目前还是一个具有挑战性
的任务 (Jockers, 2013)。主要原因有：文学作品语料与通用领域语料的差异大，不同作者写作
风格不同，模型难以泛化；作品中人物等实体复杂多变，模型难以学习特征；文学领域的命名
实体识别研究较少，缺乏大规模高质量的标注语料。

通用的命名实体识别方法大多是针对句子级的数据，这些方法能够捕捉到句子内部的依赖
关系，但是忽略了句间的长距离依赖，而篇幅长正是小说等文学作品的一大特点。文学作品
中的人物、地点等实体通常不是孤立存在的，同一篇章中的实体相互交织形成一个整体的网
络 (Lin et al., 2018)。以往的命名实体识别方法只关注实体本身，忽略了篇章中实体之间的联
系。本文模型将篇章中的实体进行一致性把控和识别，能够有效提升文学作品命名实体识别的
效果。

本文的主要研究贡献包括以下两个方面：

（1）构建了基于两部金庸武侠小说的命名实体识别数据集，并将开放共享。

（2）针对文学作品特性，提出一种融入篇章信息的命名实体识别模型，实验表明该方法能
够有效提升文学作品命名实体识别的效果。

2 相相相关关关工工工作作作

近些年深度学习模型在自然语言处理领域取得了广泛的应用和良好的效果 (Thomas and
Sangeetha, 2020)。Collobert等人(2011)首次提出基于深度学习神经网络的命名实体识别模
型，该模型能够在大规模的真实数据上获得较好的命名实体识别效果，但该模型无法捕捉
长距离的依赖关系。Kuru等人(2016)使用LSTM提取全局特征，在多种不同语言上均取得了
良好命名实体识别效果。柏冰等人(2018)将双向LSTM模型和CRF模型进行结合，在1998年
人民日报语料库上取得了较好结果。Zhang等人(2018)在序列标注模型基础上融入潜在的
词汇信息，提出了Lattice LSTM模型。Liu等人(2018)提出一种LM-LSTM-CRF任务感知型模
型，在CoNLL-03命名实体识别数据集上F1值达到了91.71%。王月等人(2019)提出一种BERT-
BiLSTM-Attention-CRF模型，在警情文本命名实体识别上准确率达91%。陈茹等人(2020)充分
考虑到文本层次化结构对实体识别的重要性，提出了IDC-HSAN模型。Gui等人(2020)通过对篇
章级数据中的标签进行一致性把控，提出一种篇章级命名实体识别方法，在多个英文数据集上
达到最优结果。

以往命名实体识别研究大都聚焦在通用领域语料，针对文学作品领域的尝试较少。Vala等
人(2015)提出一种基于图的pipline模型来识别文学作品中的人物，在多个数据集上获得很
好的结果。同时提出一个衡量人物识别性能的评价框架，为以后相关工作提供了评价标
准。Brooke等人(2016)提出一种LitNER模型用于小说命名实体识别，该模型基于bootstrap方
法，使用无监督方式进行训练，实验表明在给定文本全部上下文的条件下，该模型优于有监
督方法。Xu等人(2017)为解决中文文学文本命名实体识别数据匮乏的问题，基于700余篇文学
领域的文章构建了一个面向中文文学作品的命名实体识别和关系抽取数据集。谢韬(2018)通过
对宋词和史记等古文语料进行研究，首先基于Apriori算法和LSTM模型对语料进行分词处理，
再通过LSTM和CRF模型对数据进行命名实体识别，实验表明，该方法能够有效识别古文中的
重要实体。Bamman等人(2019)依照ACE标注规范，对100部英文小说进行命名实体标注，标注
范围为每一部小说的前1000个词，在该数据集上训练能够有效提升文学领域命名实体识别的效
果。

3 中中中文文文小小小说说说NER数数数据据据集集集

3.1 人人人物物物/PER

人物主要指具体角色的人名，是文学作品中的核心实体。如表1所示，“郭靖心想不错”中包
含的人物“郭靖”，“丘处机和她在终南山上比邻而居”中的“丘处机”均为人物实体。需要注意的
是文学作品中通常包含非主要人物的集合、亲属称谓、人名指代，这些不在人物实体的标注范
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围内。例如：“两株大松树下围着一堆村民”中的“村民”，“却不提父亲已自刎身死之事”中的“父
亲”，均不做标注。

小小小说说说文文文本本本 人人人物物物实实实体体体

郭郭郭靖靖靖心想不错 郭靖

丘丘丘处处处机机机和她在终南山上比邻而居 丘处机

表 1. 人物实体

3.2 地地地点点点/LOC

地点主要指故事情节发生的地点或者对话中提及的地点，地点实体包括的范围较广。如
表2所示，“从西域带来了这八盆兰花”中的“西域”为范围较大的地点实体，“临安府牛家村村民
郭啸天、杨铁心二犯”中的“临安府”、“牛家村”为范围较小的地点实体，需注意“临安府”、“牛
家村”应分开标注。

小小小说说说文文文本本本 地地地点点点实实实体体体

从西西西域域域带来了这八盆兰花 西域

临临临安安安府府府牛牛牛家家家村村村村民郭啸天、杨铁心二犯 临安府、牛家村

表 2. 地点实体

3.3 组组组织织织/ORG

组织主要指门派或者帮会，主要特点：成员们的武功都是一脉相传的，常
以“派”，“门”，“教”，“帮”，“会”结尾。如表3所示，“要讲武功，终究全真教是正宗”中的“全
真教”，“丐帮却号称江湖上第一大帮”中的“丐帮”均为组织实体。

小小小说说说文文文本本本 组组组织织织实实实体体体

要讲武功，终究全全全真真真教教教是正宗 全真教

丐丐丐帮帮帮却号称江湖上第一大帮 丐帮

表 3. 组织实体

3.4 武武武器器器/WEP

武器主要包括兵器和武功。兵器指的是某人所使用的特定武器，如表4所示，“丐帮中规
矩，见了打狗棒如见帮主本人”中的“打狗棒”为武器中的兵器实体。需注意单字的兵器实体不做
标注。武功指的是某个人所使用的特定武功，如表4所示，“贫道就以太极拳中的招数和他拆几
手”中的“太极拳”为武器中的武功实体。

小小小说说说文文文本本本 武武武器器器实实实体体体

丐帮中规矩，见了打打打狗狗狗棒棒棒如见帮主本人 打狗棒

贫道就以太太太极极极拳拳拳中的招数和他拆几手 太极拳

表 4. 武器实体

3.5 数数数据据据集集集统统统计计计

数据集总体统计如表5所示，人物实体占比最大。高频人物实体如图1所示，可以看出两
部小说的主要人物“郭靖”“杨过”“黄蓉”“小龙女”出现频次最高，符合小说的主要人物特性。高
频地点实体如图2所示，其中“蒙古”和“襄阳”为主要故事情节发生地点。高频组织实体如图3所
示，其中“桃花岛”为组织实体，而并非一个地点，“全真教”、“全真派”和“全真”为同一组织的
不同称呼，后续将进行共指消解的标注。高频武器实体如图4，其中“长剑”为多数人使用兵器，
故出现频次最多，“九阴真经”为两部小说中重要武功，出现频次为第二。
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实实实体体体类类类型型型 实实实体体体数数数量量量 比比比例例例 去去去重重重后后后数数数量量量

人物 44116 84.3% 942

地点 2409 4.6% 284

组织 1500 2.9% 39

武器 4330 8.3% 702

表 5. 数据集总体统计

图 1. 高频人物实体 图 2. 高频地点实体

图 3. 高频组织实体 图 4. 高频武器实体

3.6 标标标注注注一一一致致致性性性分分分析析析

为保证标注质量，本次标注工作采用多轮迭代修正的模式进行标注规范的修订和标注工
作，每一篇小说文本同时有两名标注人员进行标注。首先由一标负责人对小说文本进行初步标
注，得到一标结果；然后由二标负责人对一标的标注结果进行检查验证，得到二标结果。如有
一标二标标注不一致的地方，二人进行讨论并给出解决方案，最后再由一标负责人对标注结果
进行确认，得到三标结果。对于标注过程分歧较多的情况，进行了反复讨论。
本次标注使用F1值 (George and Rothschild, 2005)作为一致性评价标准，分别对四种实体

进行标注一致性检验。由表6可以看出，不同实体的标注一致性存在差异，其中人物和组织实体
标注一致性较高，武器和地点实体一致性较低。总体标注一致性微平均达到0.9381，宏平均达
到0.8933，表明该数据集是可信赖的 (Ron and Poesio, 2008)。

PER LOC ORG WEP min-F1 mac-F1

0.9515 0.8627 0.9032 0.8559 0.9381 0.8933

表 6. 标注一致性分析
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4 融融融入入入篇篇篇章章章信信信息息息的的的命命命名名名实实实体体体识识识别别别模模模型型型

本文通过融合两个模型来进行文学作品的命名实体识别，模型整体结构如图5所示。首先使
用BiGRU-CRF (Cho et al., 2014)模型来预测数据的初步标签，同时将隐藏状态和初步标签存
入篇章信息字典，然后将篇章信息字典融入到Transformer模型 (Vaswani et al., 2017)中得到新
的预测标签，最后通过比较新的预测标签和初步标签的可信度，得到最终模型预测的结果。模
型充分考虑篇章不同行数据之间的远距离依赖关系，两个数据集上的多个实验表明了该模型的
有效性。

图 5. 模型整体结构图

4.1 篇篇篇章章章信信信息息息字字字典典典

篇篇篇章章章信信信息息息：：：篇章信息是通过人为对数据集进行划分来构建，篇章篇幅n表示n行连续的数
据作为一个篇章。篇章信息字典保存该篇章中所有字符和字符对应的所有的隐藏向量信息，字
符i可能在该篇章不同上下文对应多个隐藏向量hi:1,...hi:n，模型在进行预测标签时会同时考虑字
符i的所有隐藏向量，从而可以捕捉篇章中不同行数据之间的远程依赖和同行数据之间的近程依
赖。
篇篇篇章章章信信信息息息字字字典典典的的的构构构建建建：：：模型通过BiGRU+CRF来进行初步预测和篇章信息字典的构建，

篇章信息字典表示为D={ENTRYc1,...,ENTRYcn},ENTRYci中包含字符i的隐藏状态向量hi和对
应标签的嵌入li，整个字典中包含篇章中所有字符的隐藏状态向量和标签嵌入。由于同一字
符i上下文可能不同，因此字符i可以在篇章字典中出现多次（hi:1,li:1）,...,（hi:n,li:n），即同一
字符i的隐藏状态向量hi和对应标签的嵌入li可能不同。但是对于给定的隐藏状态向量hi:j，只有
唯一的标签嵌入li:j与其对应。
篇篇篇章章章信信信息息息字字字典典典的的的应应应用用用：：：在第二阶段Transformer模型中，首先对输入的字符i进行查找篇

章字典，得到隐藏状态向量(hi:1,...hi:n)，然后通过softmax计算出所有隐藏状态向量的概率分
布phi;j

：

phi;j
= softmax

(
x>i Whi;j

)
(1)

其中xi为字符i的字向量，W为线性运算矩阵，hi:n为对应的隐藏状态向量。然后通过计算每个
隐藏状态向量hi:j与该向量的概率phi;j

的乘积得到该隐藏状态向量对字符i的贡献，最后将所有贡
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献相加得到字符i的整体隐藏状态向量hi，hi包含了整个篇章中字符i的信息。

hi =
n∑

i=1

phi;j
hi:j (2)

4.2 BiGRU-CRF模模模型型型

GRU全称为Gated Recurrent Unit，即门限循环单元，是一种改进的循环神经网
络RNN (Zaremba et al., 2014)。能够有效解决RNN网络梯度消失和爆炸的问题，同时相较
于LSTM模型更为简化。其中zt为更新门，rt为重置门，xt为输入文本的向量，ht是第t步隐藏状
态。

zt = σ (W zxt + U zht−1) (3)

rt = σ (W rxt + U rht−1) (4)

h̃t = tanh
(
W hxt + Uh (ht−1 � rt)

)
(5)

ht = (1− zt)� h̃t + zt � ht−1 (6)

CRF全称为Conditional Random Field，即条件随机场，是一种无向图模型 (Lafferty et al.,
2001)。该模型能够将随机变量的输入转换为条件概率分布，能够有效学习到训练数据中与标
签有关的约束条件，能够保证得到结果的有效性。对于给定数据W=(w1,...,wn),其预测标签序
列y=(y1,...,yn)。计算公式为：

P (W, y) =
n∑

i=1

Myi,yi+1 +
n∑

i=1

Ni,yi (7)

M为条件转移矩阵，Myi,yi+1为从yi标签转移到yi+1标签的概率M[yi,yi+1]，Ni,yi表示第i个字被
标记为标签yi的概率。

4.3 Transformer模模模型型型

Transformer模型首先通过多头自注意力机制对融入篇章信息的隐藏状态向量h进行注意力
计算，第一步先对Q矩阵和K矩阵进行相似度计算，得到相似度f：

f(Q,Ki) = Q>Ki (8)

相似度f通过softmax函数归一化后与相应的V矩阵加权求和得到最后的注意力：

Attention(Q,K, V ) =
∑
i

softmax(f(Q,Ki))Vi (9)

Transformer模型通常使用多头注意力，即模型通过将d model维的Q，K，V矩阵分别进行h次
线性变换，将Q,K,V映射到d model/h维，再分别进行注意力的计算，最后将这些注意力连接得
到结果,其中WQ

i ,WK
i ,WV

i 为投影矩阵：

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, head2, ..., headn)WO (10)

headi = Attention(QWQ
i ,KW

K
i , V W

V
i )i = 1, 2, 3..., h (11)

4.4 可可可信信信度度度计计计算算算

模型最终的输出结果通过计算标签预测可信度来确定，标签可信度计算过程如下：首先使
用相同的方法分别计算两个模型预测标签的错误率ri：

ri = −
n∑

j=1

pjlogpj (12)

其中pj表示字符i预测为标签j的概率，对于输入序列X=(x1,x2,...,xn)，两个模型的错误率分别
为R1=(r11,r

1
2,...,r

1
n)，R2=(r21,r

2
2,...,r

2
n)，然后分别比较对应位置错误率，错误率低的可信度高，

作为模型的最终输出结果。
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5 实实实验验验结结结果果果

5.1 实实实验验验设设设置置置

实验使用哈工大LTP工具 (Che et al., 2020)，BiLSTM-CRF，BiGRU-CRF，Lattice-
LSTM-CRF和BERT-LSTM-CRF模型作为基线模型，其中LTP工具不训练直接用于识别。
主要进行了以下四个实验，实验一：整体数据集划分训练集：验证集：测试集为2：1：1进行实
验。实验二：对训练数据中未出现的新实体（OOV）召回率单独进行测评。实验三：针对不同
篇章篇幅设置进行实验，篇章篇幅设置为n表示n行连续数据做为一个篇章，实验得到最佳篇章
篇幅设置。实验四：由于98年人民日报1月命名实体识别数据集具有天然的篇章信息（每一篇新
闻为一个篇章），对该数据集划分训练集：验证集：测试集3：1：1，分别进行保留原有新闻篇
章和去除篇章的实验，进一步验证篇章信息的有效性。实验超参数设置如表7所示。

参参参数数数 参参参数数数值值值

learning rate 0.015
batch size 1 document

epochs 100
hidden dim 400
GRU layers 1

dropout 0.25
transformer layers 3

n head 6
optimizer SGD AdamW
clip grad 1

表 7. 超参数设置

5.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

实验一结果如表8所示，其中BiLSTM-CRF，BiGRU-CRF，Lattice-LSTM-CRF和本文提
出的模型使用同一个字向量表，可以看到本文提出的模型明显优于这三种模型。LTP工具
由于其训练数据为通用领域，在文学领域数据集上结果较差，Lattice-LSTM-CRF效果低
于BiLSTM-CRF的原因可能是因为Lattice-LSTM模型中的词向量表与本数据集领域差异较
大。BERT-LSTM-CRF模型由于引入外部预训练数据，宏平均mac-F1高于本文提出模型，但
其微平均mic-F1值低于本文提出模型。由此可知本文所提出的模型在不引入外部资源的情况
下，效果达到了最好。

model PER ORG LOC WEP mic-F1 mac-F1

LTP 65.81 56.02 0 0 61.21 30.46
BiGRU-CRF 93.55 86.72 66.38 41.46 88.94 72.03

BiLSTM-CRF 92.70 81.86 57.97 52.54 88.50 71.27
Lattice-LSTM-CRF 84.57 77.76 66.67 50.98 81.56 70.00
BERT-LSTM-CRF 97.87 95.47 84.37 80.51 95.74 89.56

Our-model 97.81 95.58 82.41 82.28 95.89 89.52

表 8. 整体实验结果

实验二结果如表9所示，模型对于OOV实体的识别效果均低于实验一。Lattice-LSTM在
实验二中的识别OOV的能力优于BiLSTM-CRF和BiGRU-CRF。BERT-LSTM-CRF模型mac-
Recall高于本文提出模型，但由于其人物实体识别率较低且人物实体占比较大，故mic-Recall远
低于本文提出模型。
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model PER ORG LOC WEP mic-Recall mac-Recall

BiGRU-CRF 30.6 9.63 5.20 11.02 17.40 14.11
BiLSTM-CRF 32.84 16.67 6.00 11.81 19.87 16.83

Lattice-LSTM-CRF 33.63 5.32 30.95 29.25 30.95 24.79
BERT-LSTM-CRF 38.06 50.00 39.22 36.22 37.74 40.88

Our-model 57.33 10.00 22.08 53.24 49.60 35.66

表 9. OOV实体识别效果

实验三结果如图6和图7所示，document为n表示一个篇章中包含n个句子。通过图片可以看
到，随着篇章篇幅的增大，模型识别效果表现出先提升再下降的趋势，并在篇章篇幅为20的时
候达到最好。原因可能是在篇章篇幅过小时，篇章信息过少，模型只能学到有限的篇章信息；
而在篇章篇幅过大时，篇章内数据之间关联性下降，模型可能学到有偏误的篇章信息。以上分
析证明了篇章信息在模型进行命名实体识别中是有效的。

图 6. 不同篇章篇幅mac-F1值 图 7. 不同篇章篇幅mic-F1值

实验四结果如表10所示，人民日报数据集具有天然的篇章信息，同一篇新闻报道往往主题
相同，实体之间联系较为紧密，模型能够学习到的篇章信息较多。实验结果也证明了这一点，
保存篇章信息比去除篇章信息的平均F1值提高了3%以上。

model PER ORG LOC mic-F1 mac-F1

LTP 94.73 42.00 72.87 75.64 69.87

Our-model w/o doc 82.38 87.94 83.76 83.66 84.69

Our-model 86.89 93.00 85.84 86.99 88.58

表 10. 人民日报数据集实验结果

5.3 案案案例例例分分分析析析

案例分析如图8所示，第一句话中“靖哥哥”的“靖”和后面同一篇章另一句话中“郭
靖”的“靖”形成篇章级依赖关系，二者均被预测为人物标签。而后面一句话中“郭
靖”的“靖”和“靖康之耻”中的“靖”属于本地句子级依赖关系，但二者的标签并不相同。由此
可知，如果只考虑句子级的依赖关系，有可能导致模型预测错误，而加入篇章信息之后，可以
有效避免这一问题发生。
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图 8. 案例分析

错误分析如图9，第一句话和第二句话中出现的“孙婆婆”实体均被错误识别为“孙婆”。原
因可能为“孙婆婆”实体出现较少且篇章内出现大量“老太婆”、“老婆婆”等不是命名实体的字符
串，“孙婆婆”中的第二个“婆”错误依赖了“老太婆”、“老婆婆”中的“婆”，从而导致“孙婆婆”中
的第二个“婆”被标注为标签O。

图 9. 错误分析

6 文文文学学学作作作品品品命命命名名名实实实体体体识识识别别别的的的应应应用用用

从小说中识别出命名实体之后，就可以进行后续的实体关系的研究。以人物之间的关系
为例，根据人物实体在篇章中的共现情况可以构造社会网络，进而可以利用复杂网络的技术
来分析人物之间的关联关系。使用模型在《射雕英雄传》上的NER识别结果，篇章大小设置
为20句，即20句以内共同出现的人物具有共现关系，构造的社会网络（部分）如图10所示，也
可以获取以个人为中心的网络，如图11所示为主要人物“杨康”的人物关系网络。为了获取更精
确的社会网络，后续可以在NER基础上进一步做指代消解，以获得实体层面的共现关系。另一
方面，也可以考虑用对话关系代替共现关系，探索更加多样性的社会网络 (Jia et al., 2020)。CC
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图 10. 《射雕英雄传》人物社会网络

图 11. 《射雕英雄传》杨康社会网络

7 总总总结结结与与与展展展望望望

本文基于两部金庸武侠小说构建了命名实体识别数据集，同时提出一种融入篇章信息的命
名实体识别模型，通过多角度实验证明了该模型的有效性。最后本文构建了《射雕英雄传》的
人物社会网络，体现了文学领域NER的应用价值。
本文构造的数据集还存在规模较小、来源单一的问题，下一步工作将继续加大文学作品数

据标注规模，丰富文本来源；优化命名实体识别模型，并探索人物实体之间的关系以及不同实
体之间的关系。
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