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摘要：藏文命名实体识别是藏语自然语言处理的基础任务，命名实体识别的结果将影响下游

的任务。随着藏文信息处理研究的深入，藏文信息处理研究已从计算机工具类研究慢慢发展

为知识挖掘的深入研究。藏文文本作为知识的重要载体，分析藏文文本信息，挖掘文本中的

知识，对完成机器翻译，网络舆情检测，知识图谱构建等任务具有重要意义。藏文命名实体

识别面临两个难题，一是和汉语一样表示实体词的边界难以区分；二是藏文存在黏着词的特

性，黏着词特性加大了词语边界区分的难度。为此，在本文中，我们提出了一种融合藏文音

节部件信息的藏文命名实体识别神经网络模型 SL-BiLSTM-CRF。该方法有效利用了藏文音

节的部件信息和藏文音节表征信息，使得模型充分考虑藏文命名实体识别任务中词语边界问

题。实验证明，我们的方法在藏文命名实体识别任务中具有更好的表现。 
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1. 前言 

命名实体识别是自然语言处理的基础任务[1]。命名实体识别被应用在很多下游的自然

语言处理任务中，比如，机器翻译，构建知识图谱，智能问答系统，信息抽取，信息检索等。

通常，命名实体识别是指识别文本中人名、地名、组织机构名等 [2]。传统的命名实体识别

方法主要是基于规则和词典匹配的实体识别方法以及基于统计机器学习的命名实体识别方

法。随着神经网络算法的不断发展，深度学习技术在自然语言处理领域的很多任务中取得了

很好的成绩，包括命名实体识别任务。基于规则和词典匹配的命名实体识别方法实现简单，

但是存在两个问题，一是需要依赖语言学家的知识总结规则。二是，需要有一个庞大的词典

作为支撑。显然，这类方法有着一定的局限性，因为很难构建出一个符合所有范式的规则和

一个包含所有实体的词典库。基于统计机器学习的方法，早期这类方法是命名实体识别研究

的热点，主要方法包括，隐马尔科夫、最大熵、条件随机场[3-5]等。这类方法是在基于大规

模的标注数据上通过人工构建特征实现。同样，这类方法也存在一定的局限性，它需要依赖

复杂的特征工程，需要依赖专家的知识，人工构建特征。这将耗费大量的人力物力。 

随着计算机算法、算力、数据的不断发展，深度学习方法在自然语言处理领域大放异彩。

命名实体识别作为自然语言处理的基础任务，深度学习方法在命名实体识别任务[6-9]中取得

了很好的成绩。 

在面向英语的实体识别任务中，基于双向长短记忆网络结合条件随机场模型（BiLSTM-

CRF）融入字符信息取得了英文命名实体识别任务最好的结果[10]。面向汉语的命名实体识

别任务中，主要解决汉语词边界难以区分的问题，和英语一样采用的基准模型是 BiLSTM-

CRF，只在基准模型的输入端，结合词典信息或改变网络的结构以适应汉语的命名实体识别
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任务[11-13]。最近被提出的 FLAT[14]方法，在汉语命名实体识别中取得了最好的效果。 

面向藏文的命名实体识别方法研究相对滞后，大多数研究方法还停留在基于统计机器学

习的方法。导致藏语命名实体识别方法滞后的原因有几个，首先是目前还没有一个公开可用

的藏文分词技术。其次，目前没有一个公开的训练好的藏文词向量，同时也没有形成公开可

用的基于藏文的预训练模型比如 Bert 模型等，这给解决基于深度学习的藏文自然语言处理

带来了难度[15-16]。藏文与英语相比，藏文词语之间没有明显的分隔符[17]，词语边界不清

晰，这给命名实体识别任务带来了挑战。与汉语相比，藏文中又存在黏着词的特性[18]，这

是藏文命名实体识别任务的又一难题。针对以上问题，本文提出了一种基于藏文音节特征表

征形式的神经网络框架 SL-BiLSTM-CRF（Syllable Level BiLSTM-CRF），可以充分提取藏文

音节特征和构成藏文音节部件的特征，可以提高藏文命名实体识别任务中词边界的识别和黏

着词的处理效果。实验结果表明，在我们所收集的数据上，相比于其他方法，该方法取得了

更好的效果。 

2 方法实现 

2.1 问题定义 

藏文是一种拼音文字，但是不像英文，藏文词之间没有明显的分隔符。藏文命名实体识

别需要解决两个难题。一是，如何确定表示实体词语的边界。二是，针对带有黏着词的藏文

音节，如何解决黏着词的问题。 

命名实体识别可以看成是一个多任务学习。首先在句子中识别出实体，其次根据预先定

义的类别对识别的实体进行的分类。在具体实现过程中可以根据 CRF 层的标记方式的不同，

也可以实现在识别实体边界的同时对实体进行分类。本文采用的标记方式是识别实体边界的

同时对实体进行分类。 

通常，命名实体识别当成是一种序列标注的过程。命名实体序列的标注有基于词的标注

和基于音节（字）的标注，例如： 

对于藏文句子： 

ཚེ་དབང་པེ་ཅིང་ནས་ཡངོ་། （译：次旺来自北京） 

（1）基于词的标注： 

ཚེ་དབང་/PER པེ་ཅངི་/LOC ནས་/O ཡངོ་།/O 

（2）基于音节的标注： 

ཚེ་/B-PERདབང་/I-PERཔེ་/B-LOCཅངི་/I-LOCནས་/Oཡངོ་།/O 

基于词的标注需要先进行分词，这就存在 OOV 和分词错误传播的问题[12]。本文采用

第二种方法，基于音节（字）的标注。 

我们的模型 SL-BiLSTM-CRF 如图 1 所示： 



3 

 

 

图 1 SL-BiLSTM-CRF 网络架构 

Fig. 1 SL-BiLSTM-CRF Neural Architecture 

模型分为三个模块。第一模块是基于藏文音节的特征表征形式（Syllable Level），它融

合了藏文音节的特征和组成音节部件的特征；第二模块是一个双向 LSTM 层；第三个模块

是 CRF 层。 

2.2 藏文音节特征表征层 

在英文和汉语的命名实体识别中，采用基于字符的编码作为模型的输入，所谓字符对应

到藏文中我们称其为音节。藏文的每个音节由前加字、基字、上加字、下加字、后加字、再

后加字和元音七部分按照一定的规则组成。藏文同汉语一样词和词之间没有明显的分隔标

记，在汉语命名实体识别中已经证明字向量作为神经网络的输入比词向量作为输入的效果更

好[11]。因此，本文采用基于字（音节）向量的编码方式，但是藏文与汉语不同的是藏文是

一种拼音文字，藏文中存在黏着词的特性，有些实体词以黏着词的形式出现在文本中，例如 

བཀྲ་ཤིས་ཟླ་བའི་ /PERཕ་ཡུལ་/Oནི་/Oལྷ་སར་/LOCཡིན། （译：扎西达娃的故乡在拉萨） 

表 1 实体包含黏着词例子 

Tab.1 Examples of Entity Contains Adhesive Words 

原文 分解之后 

བཀྲ་ཤིས་ཟླ་བའི་ བཀྲ་ཤིས་ཟླ་བ  +  འི་ 

ལྷ་སར་ ལྷ་ས  +  རུ་ 

上句中，人名 བཀྲ་ཤིས་ཟླ་བ་(扎西达娃)，地名 ལྷ་ས་(拉萨)这两个词都以黏着词结尾。‘བཀྲ་ཤསི་ཟླ་བའི་

‘是‘བཀྲ་ཤིས་ཟླ་བ་‘和黏着词‘འི‘的缩写，而’ལྷ་སར་‘是’ལྷ་ས་‘和黏着词’རུ་‘的缩写。可见，藏文中黏着词在文

本中出现频率高而且给词边界的确定带来了困难。为了充分考虑藏文黏着词的特性，本文

设计的方法是在模型的输入端，完成字（音节）向量编码之前，先进行构成藏文音节部件

的编码，即把音节拆分成每个部件，通过两个 LSTM 模型对音节部件进行编码，如图 1 所

示，我们把基于音节部件的向量表征和基于整个完整音节（字）的表征向量进行拼接，我

们称之为 Syllable Level 层。之后，将这部分作为 BiLSTM-CRF 层的输入，训练网络，得

到最终的结果。 

2.3 BiLSTM 层 

BiLSTM 模型即，双向长短记忆网络。它是前向 LSTM 模型和后向 LSTM 模型的结合。
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BiLSTM 模型克服了单向 LSTM 模型只能考虑之前出现的信息，而无法考虑上下文信息的

弊端。每个 LSTM 模块都有遗忘门、输入门、输出门三个‘门’控机制实现，具体的计算过程

如下： 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑤𝑓 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑤𝑖 ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 

𝐶�̃� = tanh (𝑤𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) 

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∙ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∙  𝐶�̃� 

𝑂𝑡 = 𝜎(𝑤o ∙  [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 

ℎ𝑡 = 𝑂𝑡  ∙  tanh (𝑐𝑡)                 (1) 

上述公式中𝑤𝑓 、𝑤𝑖 、𝑤o 的分别是输入门、遗忘门和输出门的权重矩阵，𝑏𝑓、𝑏𝑖、𝑏𝑜 代

表偏置。当前时刻的单元状态 𝐶𝑡是由上一次的单元状态 𝑐𝑡−1 按元素乘以遗忘门𝑓𝑡，再用当

前输入的单元状态 𝐶𝑡按元素乘以输入门 𝑖𝑡，再将两个积加和。最后，在计算输出门的基础

上，得到当前时刻的隐藏层输出ℎ𝑡。 

2.4 CRF 层 

BiLSTM 模型层，尽管能算出当前词的标签概率，但是没有考虑相邻标记之间的转移概

率。为了让模型充分考虑相邻标签之间的关系，我们采用 CRF 模型。如果记一个长度等于

句子长度的标签序列y = 𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, … , 𝑦𝑛 那么模型对于句子 x 的标签等于 y 的打分为: 

score(x, y) =  ∑ 𝑃𝑖,𝑦𝑖
+  ∑ 𝐴𝑦𝑖−1,𝑦𝑖

 
𝑛+1
i=1

𝑛
𝑖=1    (2) 

可以看出整个序列的打分等于各个位置的打分之和，而每个位置的打分由两部分得到，

一部分是由 LSTM 输出的 p𝑖决定，另一部分则由 CRF 的转移矩阵 A 决定。进而利用 Softmax

得到归一化后的概率。 

P(y|x) =  
exp (score(x,y))

∑ y′exp (score(x,y′))        (3) 

最终得到输出标签的概率。 

3. 实验对比 

3.1 数据和评价指标 

数据来源。本文研究所用数据均通过网络爬虫技术，经过爬虫技术抓取数据，清洗数据，

人工矫正等步骤，总共收集了近 50M 左右的文本语料，包含藏文字符数约 400W。语料均来

自公开的藏文网站、博客等。实验语料中的标签设置情况如表 1 所示。 

表 2 实验语料中标签设置情况 

Tab.2 Label settings in the experimental corpus 

实体类型 标签 

人名（PER） B-PER，I-PER 

地名（LOC） B-LOC，I-LOC 

组织机构名（ORG） B-ORG，I-ORG 

非实体 O 
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为了调节模型选择中超参数和获得更好的近似估计模型的泛化能力，我们把语料按照 6:2:2

的比例进行了训练集、验证集和测试集的划分。 

表 4 训练和验证数据划分情况 

Tab.4 Training and validation data 

 字符个数（万） 语料大小（M） 

训练集 288 30 

验证集 96 10 

测试集 96 10 

每类实体在实验语料中的分布个数统计如下表 2 所示。 

表 3 实验语料中各类实体信息统计 

Tab.3 Statistics of entity information in experimental corpus 

实体类型 实体个数 训练集 验证集 测试集 

PER 40109 28981 7234 7428 

LOC 65987 49573 9842 11414 

ORG 66135 51517 9623 12618 

模型评价指标。模型的评价指标主要包含三个：精确率（P）、召回率（R）和 F1 值。假

设，我们用 TP（true positive）表示真正例，即把正例正确预测为正例；FP（false positive）

表示假正例，即把负例错误预测为正例；FN（false negative）表示假负例，即把正例错误预

测为负例；TN（true negative）表示真负例，即把负例正确预测为负例。那么， 

精确率(Precision) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

召回率(Recall) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

F1 =  
2 ∗ 𝑃 ∗ 𝑇

𝑃 + 𝑇
 

3.2 模型训练 

模型使用学习率为 0.001 的 Adam 优化算法，训练集次数 epoch 设置为 50 次。音节部

件的表征编码维度设置为 8，完整音节的编码维度为 100。我们在 BiLSTM 的输入和输出部

分使用了采样概率为 0.5 的 dropout 层，以避免训练时过拟合。操作系统环境为 Windows 10。

深度学习框架使用 Python 开源库 Pytorch1.8.1 版本。 

3.3 实验结果与分析 

为了验证音节部件编码信息对提升模型效果的有效性，本文在相同的实验语料上，分别

使用隐马尔可夫模型（HMM），条件随机场模型（CRFs），双向 LSTM 模型，BiLSTM-CRF

模型和本文提出的 SL-BiLSTM-CRF 模型我们的模型进行了对比实验。实验中的前四个模型

是将音节（字）向量作为深度神经网络的输入的，而最后一个即本文提出的模型是在音节（字）

向量上联合了音节部件信息的表征向量。 

表 5 给出了各类模型在当前实验数据上的表现。 

表 5 各类模型的效果 
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Tab.5 Results of various models 

Model P (%) R(%) F1(%) 

HMM 76.46 70.10 73.14 

CRFs 85.65 75.43 80.22 

BiLSTM 79.24 80.63 79.93 

BiLSTM-CRF 87.01 82.02 84.44 

SL-BiLSTM-CRF 89.65 82.68 86.02 

从结果可以看出，HMM 和 CRFs 两个传统的统计机器学习方法相比，CRFs 模型的精确

率、召回率、F1 值分别比 HMM 模型高 9.19%，5.33%，7.08%。那是因为 HMM 模型状态

的转移仅考虑之前的那一个状态，而 CRFs 模型可以考虑上下文的状态转移概率。BiLSTM

模型和 BiLSTM-CRF 模型相比，虽然都使用了双向 LSTM 网络架构，但是最后接了 CRF 层

的模型比仅使用 BiLSTM 模型相比，精确率、召回率、F1 值分别高出 7.77%，1.39%，4.51%。

那是因为 CRF 层的加入在模型计算出当前标签结果的概率基础上引入了相邻状态的转移概

率，可以帮助输出结果更加合理。相比于以上四类模型，本文提出 SL-BiLSTM-CRF 模型，

在 BiLSTM-CRF 基础模型架构不变的前提下，改变输入端的向量表征形式，在原有的音节

（字）向量上融合了音节部件的向量表征，输入端的表征向量学到更小感受野的特征，所以

不管是精确率、召回率、F1 值均比上面四个模型中表现最好的 BiLSTM-CRF 模型还要高出

2.64%，0.66%，1.58%。这个是因为模型的输入融合音节和音节部件的信息，感受野变小了，

学到了更具体的表征，而藏文中的黏着词恰好在文本中作为音节部件的一部分出现，所以模

型的结果有所提高。 

表 6 分析了不同模型在不同实体上的精确率、召回率和 F1 值。 

表 6 不同模型在三种实体识别上的 F1 值对比 

Tab.1 F1 value of different models on three kinds of entity recognition 

Model PER LOC ORG 

 P R F P R F P R F 

HMM 83.43 80.87 82.13 70.23 68.65 69.43 68.80 67.11 67.87 

CRFs 90.24 85.45 87.78 82.34 71.33 76.44 80.03 82.32 76.43 

BiLSTM 86.68 86.20 86.44 74.46 81.34 77.75 76.66 70.61 75.60 

BiLSTM-CRF 92.65 85.35 88.85 83.67 83.01 83.34 82.22 79.33 81.13 

SL-BiLSTM-CRF 94.24 86.16 90.02 85.22 84.86 85.04 84.02 81.24 83.01 

从上表我们可以看出，在三个实体中，人名（PER）的精确率、召回率、F1 相对较高，

这个可能和大多数新闻语料中提及的人名为政治人物或公众人物，这类人物相对来说具有一

定的规范性，而且写法相对同一，所以效果更好些。地名（LOC）和组织机构名（ORG）的

精确率、召回率和 F1 值偏低。分析结果发现，地名和组织机构名之间存在多种嵌套，如图

2 所示，例子中“青海”一词即是地名也是组织机构名“青海师范大学”的一部分，这类错误导
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致了地名和组织机构名分类不准确的问题。 

 

图 2 实体嵌套的例子 

Fig. 1 Examples of entity nested 

4. 总结 

藏文命名实体识别是机器翻译，研究知识图谱的基础，本文提出一种融合藏文音节（字）

向量和构成音节部件的向量作为 BiLSTM-CRF 深度神经网络架构的输入。实验结果发现，

相比于之前在藏文命名实体识别任务上使用过的 HMM、CRFs、BiLSTM、BiLSTM-CRF 相

比，在加入了藏文音节部件信息的表征向量之后，模型的精确率、召回率和 F1 值均有提高。 

相比于词向量作为网络的输入，基于音节（字）向量的输入可以避免在训练词向量时依

赖分词结果的准确性，避免了分词任务的错误传播到命名实体识别任务中。但是，单独基于

音节（字）向量的输入难以学习一个音节内部的构成元素。因此，本文提出了一种融合音节

部件信息特征和音节（字）向量信息的表征作为网络的输入。实验结果发现，该方法在藏文

命名实体识别任务中取得了一定的效果。这给藏文其他基础任务的处理提供了新的思路。当

然，本文实验部分仅考虑了单个命名实体的标注结果，没有考虑在日常文档中存在的实体名

称嵌套的问题，实体名称嵌套是一种很常见的文本现象，下一步本文需要进一步去研究探讨，

如何解决实体名称嵌套的问题。此外，本文提出的方法仅在命名实体识别任务上做了实验研

究，下一步在其他任务上是否也有类似的表现值得研究。 
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