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基于深度学习的法院命名实体识别模型

龚启文,程　玉,陈建峡,李　超,张　帝,龙逸舒
(湖北工业大学计算机学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]命名实体识别作为信息抽取、问答系统、句法分析、机器翻译等应用领域的重要基础工具,在法院判决书

信息抽取系统中也得到了广泛应用.然而,已有的技术模型在文本中存在大量专有名词或术语时,实体识别的提

取效果会变得很差.双向循环神经网络 条件随机场判别模型可对现有的法院判决书条件随机场模型进行优化,

实现自动化特征的选取过程,准确率比已有的条件随机场模型更高.
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　　随着司法信息化建设的进展,法院案件判决领

域已经逐步实现了信息化,但其数据库中仍然存在

着大量的非结构化文本信息.在信息量日益庞大的

客观环境下,案件裁决人员不得不耗费大量的精力

在相关信息的查找和收集上.如果能对这些非结构

化信息进行分析和提取,将各类案件中的信息点提

取出来并进行智能化管理,相信对相关从业人员,以
及日后的进一步建设都会有重大帮助.

命名 实 体 识 别 (Named Entity Recognition,

NER)这个概念最早是在１９９５年,于 MUCＧ６(MesＧ
sageUnderstandingConference)会议中被提出[１].
命名实体识别的主要任务是识别和分类文本中的专

有名词和有意义短语.常见的命名识别包括实体

(组织名称、人名、地名)、时间表达式(日期、时间)、
数字表达式(货币值、百分比)等[２].近来也有使用

命名实体识别针对某一领域的专有名词进行抽取的

例子[３Ｇ４].
命名实体识别作为信息抽取、问答系统、句法分

析、机器翻译等应用领域的重要基础工具,得到了广

泛的应用.其中也包括被应用于法院判决书信息抽

取或罪犯信息报导与调查访谈系统等.然而,这些

已经投入使用的系统却纷纷暴露出难以解决的问

题:大部分已经投入使用的命名实体识别使用的是

条 件 随 机 场 算 法 (ConditionalRandom Fields,

CRF)[５],CRF在训练时必须由测试员根据自身经

验设置特征值,目前并没有可靠的标准用于表明选

取的特征值是否合理,这导致CRF模型的测量精度

时高时低.其次,由于CRF是完全依赖于已有训练

词库进行实体判断,因此无法对词库中没有出现过

的生词进行辨析,这一点在专业领域表现得更突出,
在文本中存在大量专有名词或术语时,CRF模型的

提取效果会变得很差.

２０１２年,加拿大多伦多大学的 Hinton教授[６]

提出深度学习的概念,被谷歌实际应用.时至今日,
深度学习已经在图像识别,语音识别等方面获得了

巨大成功[７Ｇ８].由于深度学习可以从原始字符集上

提取高级特征,使用深度学习来完成命名实体识别

也成为了CRF识别之外的一种新思路.事实上,已
经有相当数量的自然语言处理(NaturalLanguage
Processing,NLP)工作使用了深度学习进行实现,
效果喜人[９Ｇ１０].本文利用基于深度学习的循环神经

网络技术,对现有的法院判决书信息抽取系统做出

改进,通过将大量的特征数据输入神经网络,让模型

自动选取特征,让系统更稳定,准确率更高.

１　关键技术简介

１．１　条件随机场算法

条件随机场CRF(ConditionalRandomFields,

CRF)[１１],是一种概率分布模型,在给定一组输入随

机变量条件下,另外一组将会输出随机变量,它是一

种判别式的概率无向图模型,是对条件概率分布

建模.



简而言之,CRF是一种特征函数的集合,可以

根据特征对一个标注序列进行打分,并据此给出最

终结果,由于实际操作中特征有多种,因此最后的结

果是一个综合式,而特征的规定方式则由外界决定.
这也是为什么上面提到,CRF 的特征十分重要的

原因.

CRF的打分方式可以用下式表示:

P(l|s)＝
exp[∑

m

j＝１
∑
n

i＝１
λjfj(s,i,li)]

∑l＇exp[∑
m

j＝１
∑
n

i＝１
λjfj(s,i,l＇

i)]
(１)

式(１)中P 表示概率值,λ表示权重,s为样本本身,l
为标注序列,f为特征函数,i表示特征系列中的第i
个值,li 表示第i个值对应的特征值.

１．２　循环神经网络

在传统的神经网络模型中,层与层之间是完全

连接的,而每层之间的节点是无连接的.但是这种

普通的神经网络对于许多问题是无能为力的.例

如,为了预测句子中的下一个单词是什么,通常需要

使用前一个单词,因为句子中的前后单词并不独立.
循 环 神 经 网 络 (Recurrent netrual network,

RNN)[１２]是一种能将自身状态在网络中进行传递,
以接受更广泛的时间序列结构输入的网络.实现逻

辑为将上一次的节点状态记录下来,并在接下来的

训练和输出中将之前记忆下来的结果纳入计算,与
正常前馈网络不同,RNN网络中当前时刻的输出值

不仅和输入相关联,还和记忆有关.理论上,循环神

经网络能够对任何长度的序列数据进行处理,但是

在实践中,迫于运算能力的问题,往往假设当前的状

态只与前面的几个状态相关.图１展示了一个典型

的循环神经网络(RNN)结构.
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图１　循环神经网络(RNN)结构

将循环神经网络(RNN)可视化的一种有效方

法是将其在时间上进行展开,得到如图２所示结构.
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图２　在时间上展开的 RNN

１．３　词向量

计算机无法直接使用字符状态的词进行计算,
需要用其他方式进行表达,比较常用的两种方法为

离散表示(oneＧhotrepresentation)和分布式表示

(distributionrepresentation).
离散表示把每个词表示为一个长向量.这个向

量的维度是词表大小,向量中只有一个维度的值为

１,其余维度为０,每种词对应一种长向量,这种方法

相对传统,相当于给每个词分配一个id,这导致离散

表示所占用的空间极大,且非常容易引发维度灾难.
但也带来一个好处,就是在高维空间中,很多应用任

务线性可分.
分布式表示是将词转化成一种分布式表示,又

称词向量.分布式表示将词表示成一个定长的连续

的稠密向量,其有两个特性,首先词和词之间存在距

离的概念,这对很多自然语言处理非常有帮助,其次

词向量可以表达更多的信息,每一维都能用于表示

隐性的含义.词向量本身需要通过训练获得,这一

过程常用的架构包括 word２vec或glove等.

２　BiRNNＧCRF算法模型设计

２．１　BiRNNＧCRF模型总体设计

本文设计了一个双向循环神经网络 条件随机

场判别模型(BiRNNＧCRF),见图３.
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图３　BiRNNＧCRF模型总体设计

如图３所示,与 CRF模型相比,RNNＧCRF模

型使用BiRNN 构建了特征提取模块,替代了人工

操作.同时增加了词向量训练模块用于处理数据的

输入格式.

２．２　词向量语库训练

因为本文使用的分辨方式依然是 CRF,所以本

文依然无法避免生词难以进行处理的问题,其一,

CRF本身对未知词的辨别效果比较差.其二,迫于

人力有限,不太可能获得非常大的样本用于分辨指

定实体词的已标记语料.所以本文使用词向量作为

输入方式,词向量这种表示方法允许通过算法计算
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两个词中间的距离,并以此作为词间的相似度.词

向量本身的训练只需要词库即可,不需要手工标记

的文本.
训练 词 向 量 常 用 的 框 架 有 word２vec[１３Ｇ１４]和

glove两种,其中 word２vec可直接用于训练中文语

料,本模型中使用的即为 word２vec框架,其原理如

图４所示.
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图４　word２vec模型原理图

２．３　双向循环神经网络

考虑到实际语言的组成逻辑,如果能同时获得

前文和后文的信息,在语义判断时会有相当大的优

势,因为语句的前后并非完全独立,后文中出现能作

为判断条件的可能性也相当高,而且如果单纯使用

阅读位置前的信息进行判断,由于没有足够的信息,
句首的语义判断会变得非常困难.

然而,标准的循环神经网络(RNN)在时序上处

理方式,导致它无法处理上下文信息.一种显而易

见的解决办法是在输入和目标之间添加延迟,以便

让网络有时步加入未来的上下文信息,也就是说在

原有网络的基础上增加一定的时间帧用于预测输

出.理论上,时间帧越大,能捕获的信息就会越多,
但是从实际情况来看,过大的时间帧反而会导致准

确率下降,这是由于捕获和记忆信息消耗了过多的

运算能力,导致建模能力下降,因此在实际操作中时

间帧的大小需要另行调节.
双向循环神经网络(BiRNN)[１５]即将两个相反

的循环神经网络前后叠放,将两层循环神经网络的

输出前后连接,以此达到传递前后信息的目的.图

５展示的是一个沿着时间展开的双向循环神经网

络.整个流程包括了输入到隐含层(w１ 和w３),隐
含层自更新(w２ 和w５),从隐含层输出(w４ 和w６),
同时由于整个过程中前后隐含层是独立的,所以不

存在环状结构.

２．４　代价函数

本次使用的BiRNN模型逻辑回归使用的是自

适应估计算法(AdamOptimizer)[１６],这是一种计算

每个参数的自适应学习率的方法.
就思路而言,它的计算方式比较类似于 RMＧ

Sprop和 Momentum 算法,它会储存过去梯度的平
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图５　双向循环神经网络(BRNN)原理图

方vt的指数衰减平均值,同时也会保持过去梯度

mt的指数衰减平均值,这是为了解决在自适应算法

中学习率急剧下降的问题,它使得梯度方向不变的

维度上变化速度更快,而在梯度有所改变的维度上

更新减慢,以此减小抖动,并保持各维度的导数都在

一个量级,在这个前提下则可以设置更大的学习率

进行运算,以加快模型的训练速度.
运算过程如下:

mt ＝β１mt－１ ＋(１－β１)gt． (２)

νt ＝β２νt－１ ＋(１－β２)g２
t． (３)

如果式(２)、式(３)中的mt和vt没有经过随机初始

化而是直接被初始化为０会导致向０偏置,为了避

免这一情况,要进行偏差校正:

m
∧

t ＝
mt

１－βt
１

ν
∧

t ＝
νt

１－βt
２

梯度更新算法如下:

θt＋１ ＝θt － η

νt

∧

＋ε
mt

∧

２．５　CRF特征模型训练

训练 CRF模型的部分与常规训练一致[１７](图

６).需要特别说明的有两点,其一,此处导入 CRF
模型训练的语料会被转化为词向量,在完成训练之

后,再将需要预测的语料转化为词向量并输入,即可

得到命名实体提取结果.其二,此处特征学习和特

征抽取时使用的特征由BiＧRNN 给出,而非测试员

手动选取特征.
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图６　CRF命名实体流程图
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３　实验结果及分析

模型BiRNNＧCRF的测试是在 Ubuntu１６．０６环

境下,使用python２．７和tensorflow１．４．１进行编写,
使用显卡为 GeForce９６０M.

模型BiRNNＧCRF使用中文维基百科的语料作

为词向量训练素材,其中大约有２３万篇中文语料,
在经过去重,繁体简体统一,抽取空格,分词后,使用

word２vec进行训练,可以得到一个３００维度的词向

量库,用于将标注文档和预测文档转换为词向量进

行输入.
本模型中特征的提取方式由BiＧRNN训练结果

得到,BiＧRNN结构为常规结构,使用tensorflow 自

带的BasicLSTMCell和bidirectional_dynamic_rnn
构建网络,隐藏层神经元数量和词向量维度一致,这
里为３００个神经元,使用的优化器为自适应估计算

法,每次正向和反向传递之前要经过 dropout层,

dropout系数设置为０．６,输入的样本数据为已经标

记完成的新闻语料库,分词由jieba完成,标注实体

内容包括人物姓名、地名、职业、时间、罪名、机构名、
法规名、案件名、法院名共计９种.

在CRF训练中导入BiＧRNN训练得到的特征,
并以同样的语料库为准进行训练,将得到的模型用

于法院判决书的预测即可得到测试结果,使用的判

决书来源于２０１２~２０１４年间的滨州市已结案判决

书文件,总计２１６６８份文档,预测用文档为从中抽

取的十万行判决书内容文档.模型最后的抽取情况

见表１与表２.
表１　BiRNNＧCRF实体抽取数量一览表

人名 ８７．５４ ８９．８１ ８８．６６
地名 ８７．８８ ９９．５７ ９３．３６
职业 ９８．２１ ６０．８７ ７５．１６
时间 ９１．５４ ９９．７４ ９５．４６
罪名 ９０．９１ ８４．６１ ８７．６５

机构名 ９８．１１ ９６．３６ ９７．２３
法规名 ８８．２４ ８９．４７ ８８．８５
案件名 ９４．２８ ９９．２４ ９６．７０
法院名 ９９．２４ ９７．１９ ９８．２０

表２　CRF实体抽取成功率一览表

人名 ８９．７８ ９０．５８ ８８．６４
地名 ９５．００ ８２．０２ ８８．０３
职业 ９４．９２ ８６．３５ ９０．４３
时间 ９２．８１ ９６．８９ ９４．８１
罪名 ９０．２０ ９２．４１ ９１．２９

机构名 ８５．４５ ９２．４１ ８８．７９
法规名 ９６．８８ ９６．１９ ９６．５３
案件名 ９８．９５ ９８．９１ ９８．９３
法院名 ８６．６７ ９０．２５ ８８．４６

　　图７中人名召回率是以文本为单位进行统计

的,即在同一个文本中重复出现的人名,只要能够成

功提取一个即视为成功提取,但正确率依然是以词

为单位进行计算的.此外,法院名是由提取内容进

行正则判断二次提取得到的内容,因此合计中没有

将其纳入计算.黑色柱状图表示BiRNNＧCRF模型

的实体抽取调和平均值,灰色柱状图表示CRF模型

的实体抽取调和平均值,虽然职业相关的抽取召回

率较低,但是其他实体抽取都相对稳定,尤其是机构

名的抽取准确率极高.总体来看,BiRNNＧCRF模

型相比于 CRF模型比较突出的改进在于在地名上

可以提高６．０５％的准确度,在机构名上可以提高

９．５１％的准确度,但其他方向上提升并不明显,且对

于职业实体词的精准度下降了１５．２７％,各项实体数

量统计后,模型的总体准确度提高约有０．６４％左右.
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图７　模型调和平均值对比图

４　结论及展望

本文利用基于深度学 习 的 BiRNN 模 型,对

CRF模型进行改进,使用神经网络模型学习得到特

征选择模型,再通过词向量使CRF模型可以对未进

行训练的词进行识别,取得了较好的结果.就目前

来看,系统依然存在一定的问题和局限性.
从实际测试中得到的结果来看,虽然调和平均

值确实有提高,但是提升并不大,推测可能是由于过

于严苛的提取条件导致召回率偏低所致,通过修改

RNN的超参数有可能进行优化,但是目前而言尚未

发现神经网络的超参数与得到的 CRF模型的准确

率间的直接联系,如果能使用一定的标准对其超参

数进行规范,得到的模型的效果有可能会更好.
无论是CRF本身还是词向量训练,使用的都是

进行过分词的语料,这导致模型的训练效果和分词

结果关系密切,本模型中使用的是jieba分词,就结

果而论jieba分词对人名的识别效果并不理想,如果

有精准度更高的分词手段,模型的训练效果能大大

提升.
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ResearchontheRecognitionModelofCourt
JudgmentNamedEntityBasedonDeepLearning

GONGQiwen,CHENGYu,CHENJianxia,LIChao,ZHANGDi,LONGYishu
(SchoolofComputerScience,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:Namedentityrecognition,asanimportantbasictoolinsuchapplicationfieldsasinformationexＧ
traction,questionandanswersystem,syntacticanalysis,machinetranslationandothers,hasbeenwidely
usedincourtjudgmentinformationextractionsystem．However,theextractioneffectofentityrecognition
becomespoorwhenexistingtechnicalmodelshavealargenumberofpropernounsorterminologiesinthe
text．Inthispaper,atwoＧwaycyclicneuralnetworkＧconditionalrandomＧairportdiscriminantmodelisthus
developedtooptimizetheexistingcourtjudgmentconditionwiththeairportmodel．Theexperimentproves
thatthemodelcanrealizetheselectionprocessofautomaticfeature,andtheaccuracyrateishigherthan
thatintheairportmodel．
Keywords:namedentityrecognition;deeplearning;conditionalrandomfields;bidirectionalrecurrentneuＧ
ralnetworks
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