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摘要：现有的维吾尔文命名实体识别主要采用基于条件随机场的统计学习方法，但依赖于人工提取的特征

工程和领域知识。针对该问题，该文提出了一种基于深度神经网络的学习方法，并引入不同的特征向量表

示。首先利用大规模未标注语料训练的词向量模型获取每个单词具有语义信息的词向量；其次，利用

Bi-LSTM 提取单词的字符级向量；然后，利用直接串联法或注意力机制处理词向量和字符级向量，进一步

获取联合向量表示；然后 Bi-LSTM-CRF 深度神经网络模型进行命名实体标注。实验结果表明，以基于注

意力机制的联合向量表示作为输入的 Bi-LSTM-CRF 方法在维吾尔文命名实体识别上 F 值达到 90.13%。 
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Abstract: The current research on Uyghur named entity recognition mainly adopt statistical learning methods that 

are conditional random fields, but it depends on the feature engineering and domain knowledge extracted manually. 

To solve this problem, this paper proposes a method based on deep neural network and introduces different feature 

vector representation for Uyghur named entity recognition. The word embedding with semantic information about 

each word was obtained through the large-scale unlabeled corpus and the character-level embedding was extracted 

by Bi-LSTM. To further get united vector representation, we adopt direct concatenation or attention-based method 

to combine the character-level embedding with word embedding. Finally, the deep neural network of 

Bi-LSTM-CRF was used to label named entities. The experimental results show that the Bi-LSTM-CRF with the 

united vector representation based on attention mechanism achieves an F-value of 90.13% for Uyghur named 

entity recognition.  
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1 引言 

随着信息化进程的加快，互联网上维吾尔文的信息资源呈逐渐增长趋势，从而维吾尔文

信息化研究显得愈来愈重要，由此维吾尔语自然语言处理应运而生。命名实体识别作为自然
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语言处理中的一项基础性任务，旨在将非结构化文本中抽取出具有特定意义的实体，如人名、

地名、机构名，并且其在信息抽取、机器翻译、问答系统等领域中有着重要作用。 

随着深度学习的不断深入，基于神经网络的命名实体识别已在汉语
‎[1][2]、英语[3][4]‎大规

模语种上呈现了很好的性能。然而，维吾尔文命名实体识别尚处于起步阶段，面临的主要问

题如下：（1）维吾尔语是形态丰富的典型性黏着语言。通过附加不同的词缀，一个词将有多

种形态，使得数据稀疏，从而带来未登录词问题（OOV）；（2）维吾尔语命名实体中没有大

小写特征；（3）没有公开的数据集，数据规模的有限性将会影响神经网络方法的识别性能。

此外，现有维吾尔文命名实体识别研究主要采用基于统计的方法[5]‎或者统计与规则相结合的

方法‎[6][7]，而这些方法严重依赖于人工提取的特征工程和领域知识。 

为了避免繁琐的特征工程，本文提出了基于深度神经网络的维吾尔文命名实体识别的方

法。本文的主要工作内容如下：（1）实现了对维吾尔文中的人名、地名、机构名同时识别；

（2）将神经网络方法应用在维吾尔文命名实体识别上；（3）分别使用直接串联法和基于注

意力机制的加权求和法将词向量和字符级向量进行联合，来动态学习形态丰富的维吾尔文字

符间的特征并对比 Bi-LSTM 和 Bi-LSTM-CRF 两种模型的识别效果；（4）以联合向量表示

作为输入的 Bi-LSTM-CRF 方法取得较佳的性能的同时，有效缓解了未登录词的识别。 

2 相关工作 

基于神经网络的方法已经成功地运用在命名实体识别序列标注任务上。Collobert 等[8]

于 2011 年提出了基于 CNN-CRF 神经网络模型进行了命名实体识别研究，随后出现了一系

列借鉴此方法的深度神经网络方法用于序列标注任务中。Huang 等[9]提出了一种以人工提取

的特征向量和词向量的拼接向量作为输入的 Bi-LSTM-CRF 模型，在 CONLL2003 数据集上

F 值达到了 90.10%；Lample 等[3]引入了由 Bi-LSTM 获取的字符级向量，F 值达到了 90.94%； 

Rei 等[10]提出了利用注意力机制获取字符级向量和词向量的联合向量；Ma 等[4]构建了

BLSTM-CNNs-CRF 神经网络模型，通过 CNN 学习字符级向量，优于其他模型。 张海楠等
[1]提出了一种基于深度神经网络的字词联合方法以实现中文命名实体识别，有效地解决了字

词稀疏的不足；Dong 等[11]利用基于 BLSTM-CRF 神经网络模型的同时，有效结合了字向量

和偏旁向量。 

相比于汉语或者英语等大规模语种，维吾尔文命名实体识别研究起步较晚，近几年很多

学者针对命名实体中某一类别展开研究。艾斯卡尔·肉孜等[5]利用条件随机场，引入了词性、

词干、音节等特征进行人名的识别；加日拉·买买提热衣木等[12]提出了统计与规则相结合来

识别维吾尔人名，主要借用边界词提取人名；塔什甫拉提·尼扎木丁等[7]从维吾尔语黏着特

点出发利用条件随机场识别维吾尔文人名，然后再用基于规则的方法对汉族人名识别进行优

化；买合木提·买买提等[6]采用条件随机场和规则相结合的方法研究了维吾尔文地名识别，

并取得了较高的性能；麦合甫热提等[13]提出了利用语法语义知识实现了基于规则的维吾尔

文机构名识别；阿依古丽·哈力克等[14]提出了基于正则表达式对维吾尔语中的时间、数字、

量词进行识别。从中可以发现以上维吾尔文命名实体识别的研究主要采用基于规则的方法或

者基于统计的方法，而这些方法较为传统，常常在分析语言特性的同时，需要人工编制规则

或者构建复杂的特征工程，从而说明维吾尔文命名实体识别性能具有一定的改进空间。 

3 特征向量表示 

近年来，分布式向量表示已广泛应用于自然语言处理领域，尤其是深度学习研究。本文

采用词向量作为基本的特征，引入字符级向量来验证词向量和字符级向量的联合向量表示对

维吾尔文命名实体识别的影响，本文将考虑以下特征向量： 

3.1 词向量 

分布式向量表示能够从大规模的未标注语料中获取单词的语义信息，与 one-hot 向量表

示相比，它可以有效地降低维度，获取单词间的语义相关性。word2vec
[15]和 Glove

[16]是目前



常用于训练分布式词向量的自然语言处理开源工具，其中word2vec包括CBOW和 Skip-gram

两种模型。为了获取高质量的词向量，本文利用新疆多语种信息技术实验室自然语言处理组

搜集的 385 万句的维吾尔语语料采用 word2vec 中 Skip-gram 模型获取预训练的 300 维向量，

词向量表中共包含 1249649 个单词/字符及其实数值向量。本文通过词向量查找表获取输入

文本中每个 token 的预训练词向量，如果某个 token 不在表中，将被映射到一个统一的向量

表中。 

3.2 联合向量表示 

维吾尔语属于形态丰富的黏着语，通过在词根的前后附加不同的词缀来实现语法功能，

因此词汇量庞大，容易造成未登录词问题。单纯的词向量对未登录词问题处理不足。但是字

符级向量包含丰富的结构特征，对于形态丰富的语言来说字符级向量是非常有用的，它能够

学习前缀和后缀信息等形态信息，从而能够缓解数据稀疏问题。此外，字符级向量能够有效

地处理语言模型或者词性标注中的未登录词问题[17]。 

首先，随机初始化包含不同字符向量的字符向量查找表；然后，将单词word 中每个字

符的向量通过 Bi-LSTM 模型获取单词的前向传播向量 wordl 和反向传播向量 wordr ；最后将前

向传播向量 wordl 和反向传播向量 wordr 进行拼接获取 [ ; ]word word wordc l r 。 

假设单词 word 在词向量查找表中的向量为 wordw ，字符级向量为 wordc  ，本文将以下两

种联合向量方法。 

（1）基于直接串联的联合向量表示。将 wordw 和 wordc 直接拼接构成的串联向量作为序列

标注模型的输入向量 worde ，即 [ ; ]word word worde w c  。如图 1 所示。 

（2）基于注意力机制的联合向量表示。本文借鉴 Rei 等[10]的方法使用注意力机制将词

向量和字符级向量加权求和进行联合，如图 2 所示。其中注意力机制的权重 a  是通过两层

前馈神经网络学习的。 

 (1 )word word worde a w a c       (1) 

 3 1 2( tanh( ))a a word a worda W W w W c   (2) 

公式(2)中 1

aW 、 2

aW 、 3

aW 分别是计算权重 a 的权重矩阵。 
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图 1 基于直接串联的联合向量表示 
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图 2 基于注意力机制的联合向量表示 



4 基于 Bi-LSTM-CRF 的维吾尔文命名实体识别 

将联合向量表示作为 Bi-LSTM 模型的输入，获取前向传播向量和反向传播向量；然后

将两个向量的拼接向量以表示输入序列的向量，再通过 tanh 层将向量缩小至[-1,1]；最后通

过条件随机场判断出最优的标记序列。为了充分理解维吾尔文命名实体识别研究，本文以拉

丁维吾尔语“men junggoni söyimen” （中文意思：我爱中国）进行举例。 

4.1 Bi-LSTM 

循环神经网络（Recurrent neural network，RNN）是处理序列标注问题的一种神经网络

语言模型，它能够利用历史信息处理长距离依赖信息，但是未能有效地解决梯度消失和梯度

爆炸问题。长短时记忆网络（LSTM）[18]是 RNN 的变种，明显在该问题上表现占优，主要

通过记忆单元连接各个门结构使得模型记忆有效的上下文信息。LSTM 门结构有输入门、遗

忘门、输出门。LSTM 的形式化表示如下： 
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其中 是非线性函数 sigmoid 函数，e 代表点乘运算，tanh 表示双曲正切函数， tx 、 -1th 、

-1tc 分别表示 t 时刻的输入、上一时刻的输出、上一时刻的单元状态。W 、U 、V 分别表示

对应门或者状态的权重， b 表示偏值项。 

为了充分地利用上下文信息，本文将采用 Bi-LSTM 模型。Bi-LSTM 在 LSTM 的基础

上增加了反向传播层，可以将信息序列分别以两个方向出发输入到模型，然后经过隐含层保

存两个方向的信息序列，即历史信息与未来信息。对于输入序列 1 2( , , , )nS e e e L ，Bi-LSTM

将获取前向传播向量 1 2( , , , )nl l l l L 和反向传播向量 1 2( , , , )nr r r r L ，则 Bi-LSTM 的最终输出

为 ( ; )i i it l r ，在 Bi-LSTM 之上的 tanh 层是用于预测每个单词所有可能标记序列的置信度。 

 =tanh(W t )i h ih  (4) 

其中 Wh 表示隐藏层的权重矩阵。 

Softmax 作为 Bi-LSTM 的输出层，可以对各个位置独立进行多分类。Softmax 函数是计

算每个单词的所有可能标记信息的归一化概率分布。 

 
,

,

( = | )
o j i

o l i

w h

i t w h

l K

e
p y j h

e





 (5) 

( = | )i tp y j h 表示输入序列中第 i 个单词对应的标记 iy 是 j 的概率，K 表示标签集合。 在

训练过程中通过最小化负对数似然函数优化模型。 

 
1

E=- log( ( | ))
n

t t

i

p y h


  (6) 

4.2 Bi-LSTM-CRF 

由于本文将维吾尔文命名实体识别看作序列标注任务并采用了 BIO 标注形式，而这种

标记形式有很强的约束性，例如“I-ORG”之前不可能是“B-LOC”或者 O。若仅仅用 Bi-LSTM

不能充分解决此类问题，但是 CRF 能够考虑上下文标签之间的关系，从而能代替 softmax

层获取全局最优的标记序列，因此最终本文考虑将 Bi-LSTM 和 CRF 结合，即使用

Bi-LSTM-CRF 模型用于维吾尔文命名实体识别中，如图 3 所示。 
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图 3 基于 Bi-LSTM-CRF 的维吾尔文命名实体识别 

首先将第 3 节中的特征向量表示作为 Bi-LSTM 的输入向量，通过 Bi-LSTM 编码器获取

输出结果 P （原理同 3.1），其中 P 的大小为 n k  ， n 表示输入序列的长度， k 表示标签集

合的大小，则其第 i 列是由公式（4）获取的向量 ih ，则
,i jP 表示输入序列中第 i 个单词对应

第 j 个标记的分数。通过引入转移矩阵T 作为 CRF 模型的参数，
,i jT 表示连续单词由标签 i 到

标签 j 的转移概率。对于输入序列预测的标签序列 1 2{ , , , }ny y y y L  ，定义概率表示如下： 
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得到概率后利用最大似然函数训练模型。 
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在预测过程中寻找条件概率最大的输出序列 *y 。 

 * = arg max ( | )
y

y S y X  (9) 

5 实验结果与分析 

本文进行了多组对比实验来验证深度神经网络对维吾尔文命名实体识别的有效性并探

索不同的输入向量对识别效果的影响。 

5.1 实验数据 

本文采用新疆多语种信息技术实验室标注的命名实体数据集，共计 39027 条句子，包含

命名实体 102360 个，人名、地名、机构名占比分别约为 27.81%、41.60%、30.58%。数据集

按照交叉验证法将语料 7.5:1：1.5 的比例分为训练集、验证集、测试集。具体的分布信息如



表 1、表 2、表 3 所示，其中 NE 表示命名实体，OOV 表示未登录词（未在训练集中出现的

词），ROOV 表示未登录的占比。 

表 1 维吾尔文命名实体识别数据集的统计信息 

Data Sentence Token NE PER LOC ORG 

train 29270 861967 76787 21304 32011 23472 

dev 3902 115689 10215 2842 4258 3115 

test 5855 174989 15358 4323 6316 4719 

表 2 开发集 OOA 统计信息 

Dev-data Token NE PER LOC ORG 

OOV 5991 4263 1314 1222 1728 

Roov 5.18% 41.73% 46.23% 28.70% 55.47% 

表 3 测试集 OOV 统计信息 

Test-data Token NE PER LOC ORG 

OOV 9271 6440 1987 1905 2553 

Roov 5.29% 41.93% 45.96% 30.16% 54.10% 

5.2 评测指标 

实验采用 F 值（ 1F ）来评测命名实体识别效果，其中 F 值由准确率（ P ）、召回率

（ R ）来决定。计算公式如下。 

 100%P  
正确识别的实体个数

识别的实体个数
 (10) 

 100%R  
正确识别的实体个数

测试语料中所有的实体个数
 (11) 

 2
100%

( )

P R
F

P R

 
  


值  (12) 

5.3 参数设置 

本文参考前人的工作[10]，采用基于 batch 的梯度下降优化超参数，其中 batch 的大小为

64，使用 Adadelta 优化算法，并设置其初始学习率为 1.0；为了防止过拟合问题，设置 Dropout

参数为 0.5； LSTM 的前向传播和反向传播的字符向量维度分别为 50；LSTM 中隐藏层的

大小为；在 bi-LSTM 顶部上 tanh 层的层数设置为 50。根据维吾尔文命名实体识别的词向量

验证，最终确定训练词向量采用 skipgram 模型且其维度为 300 维；具体参数设置如表 4 所

示。 

表 4 参数设置 

参数名称 值 

dropout rate 0.5 

初始学习率 1.0 

词向量维度 300 

字符级向量维度 100 

隐藏层规模 200 

tanh 层数 50 

迭代次数 100 

5.4 实验设置与结果分析 

为了验证基于神经网络的维吾尔文命名实体识别方法的有效性，本文以基于 CRF 和半

监督学习的维吾尔文命名实体识别方法为基线系统（新疆多语种信息技术实验室自然语言处

理组提供的服务），分别以词向量、基于直接串联的联合向量表示、基于注意力机制的联合



向量作为输入向量，在 Bi-LSTM 和 Bi-Bi-LSTM-CRF 两种模型上进行实验，实验结果如表

5 所示。 

表 5 不同模型的对比实验结果 

模型 向量 
Dev（F 值/%） Test（F 值/%） 

PER LOC ORG NE PER LOC ORG NE 

Baseline — — — — — 91.65 85.72 85.91 87.43 

Bi-LSTM 

word embedding 90.70 84.42 82.69 85.60 91.03 82.82 81.51 84.67 

concatenated embedding 94.42 88.10 83.81 88.52 94.43 87.05 83.48 88.00 

attention-based embedding 94.58 88.29 83.79 88.62 93.87 86.68 83.27 87.61 

Bi-LSTM-CRF 

word embedding 91.05 86.37 86.80 87.82 91.15 85.22 86.68 87.35 

concatenated embedding 94.87 89.67 88.31 90.70 95.29 87.78 87.44 89.79 

attention-based embedding 95.14 89.75 88.65 90.91 94.85 88.28 88.28 90.13 

从表 5 中看出，与基线系统相比，Bi-LSTM 和 Bi-LSTM-CRF 两种模型仅在词向量为输

入向量的情况下在命名实体识别上表现稍弱，但是在联合向量表示为输入向量的情况下都有

提高，说明引入字符级向量的联合向量表示方法进一步提高了维吾尔文命名实体识别的性

能，同时能够有效地减少人工提取领域特征的工作量；从总体上看，Bi-LSTM-CRF 模型优

于 Bi-LSTM，说明条件随机场能够有效学习相邻标记之间的关系，从而联合解码以得到最

优序列标注；两种联合向量表示相比于词向量而言，在 Bi-LSTM 和 Bi-LSTM-CRF 模型识

别效果明显提高，说明引入字符级向量，能够有效地学习形态特征，从而缓解形态丰富语言

面临的问题；在 Bi-LSTM 模型上，两种联合向量表示相比时，基于注意力机制的联合向量

表示在开发集上稍有提高，测试集略低；在 Bi-LSTM-CRF 上，对输入向量进行对比，发现

基于注意力机制的联合向量表示在整体的命名实体识别上 F 值达到了 90.13%，且高于基于

直接串联的联合向量表示，说明基于注意力机制的联合向量表示能够使 Bi-LSTM-CRF 模型

动态地决定利用词向量和字符级向量中哪些信息，且适用于形态丰富的维吾尔语。 

为了更好地验证深度神经网络模型的影响，本文将开发集和测试集中所有的 OOV 抽取

出来，进一步对 OOV 识别进行了分析，如表 6 所示。 

表 6 OOV 识别的对比实验 

模型 向量 
OOV—Dev（F 值/%） OOV—Test（F 值/%） 

PER LOC ORG NE PER LOC ORG NE 

Baseline — — — — — 86.78 67.61 81.66 79.02 

Bi-LSTM 

word embedding 94.76 92.03 87.05 91.24 94.49 90.52 86.08 90.23 

concatenated embedding 97.24 93.70 86.85 92.58 96.88 93.18 86.86 92.27 

attention-based embedding 97.20 94.06 87.66 92.95 96.34 92.69 87.17 92.00 

Bi-LSTM-CRF 

word embedding 94.56 91.27 89.44 91.63 94.00 90.05 89.10 90.87 

concatenated embedding 97.16 94.48 90.90 94.14 97.09 93.06 90.04 93.28 

attention-based embedding 97.10 94.01 91.11 93.98 96.58 92.94 90.74 93.29 

从表 6 中可知，神经网络模型在 OOV 识别上优于基线系统；无论是哪种神经网络模型，

引入字符级向量，OOV 识别性能几乎都提高 2%左右，说明联合向量表示可以有效缓解未登

录词的识别；基于直接串联的联合向量表示与基于注意力机制的联合向量表示相比，在 OOV

识别上相差不大，由此可以说明基于直接串联的联合向量表示在非 OOV 上识别效果较好。 

6 结束语 

现有的维吾尔文命名实体识别研究依赖于人工的特征工程和领域知识，针对该问题，本

文提出了基于深度神经网络的方法，主要采用基于不同输入向量的 Bi-LSTM-CRF 的神经网

络模型。首先通过大规模的无监督学习语料训练词向量以建立词向量查找表，从而获取每个



单词具有语义的词向量；然后由 Bi-LSTM 获取的字符级向量进行联合，分别获取基于直接

串联的联合向量表示和基于注意力机制的联合向量表示；最后通过 Bi-LSTM-CRF 神经网络

模型对进行实体标注。实验表明，基于注意力机制向量表示的 Bi-LSTM-CRF 方法的识别效

果最佳，由此说明基于注意力机制的联合向量表示能够使模型动态地利用字符级向量或者词

向量中的有效信息。 

在未来的研究工作中，我们将继续研究基于深度神经网络的维吾尔文命名实体识别，探

索其他神经网络模型组合或者在模型中引入注意力机制，验证出最适合于维吾尔文命名实体

识别的模型；此外，将利用迁移学习实现其他黏着语种的命名实体识别。 
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