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摘要：近年来，电影行业蓬勃发展，相关的信息抽取和情报分析技术日益受到行业内的重视，其中对电影主创

人物的分析尤为重要。而电影评论作为观影群体的主要反馈信息，具有重要的分析价值。如何从影评中自动抽

取主创人名成为重要的基础工作。然而评论中观众对人物的称谓方式多样复杂，而且新电影的影评中往往存在

大量人名未登录词，传统方法难以有效识别。针对影评的这些特点，本文提出一种基于多特征 Bi-LSTM-CRF

的影评人名识别方法。该方法通过利用外部人名语料和未标注影评提取字符级的特征；并采用 Bi-LSTM-CRF

模型进行人名字符序列标注。实验结果表明，该方法能够有效识别影评中的复杂称谓和人名未登录词，从而有

效地抽取影评中的人名实体。 
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Abstract：With the rapid development of the movie industry in recent years, information extraction and intelligence 

analysis technologies have received more and more attention, especially for the intelligence analysis of the movie main 

characters. As the important feedback from the audience, movie reviews are of great value for intelligent reports, and 

there is a lot of information concerning movie characters.Therefore, how to automatically extract the related person 

name from the movie reviews has become the industry's needs. However, names of characters in reviews are always 

complex, like abbreviations.In addition, neologisms often occur among reviews in a new movie, which leads traditional 

methods (like CRF) to unsatisfied performance. Based on these characteristics of movie reviews, we propose a novel 

person name recognition method, called Multi-Feature Bi-LSTM-CRF Model. This model extracts relevant 

character-level features by using external corpora and unlabeled reviews; Then, a framework of Bi-LSTM-CRF is 

applied to mark the sequence of person names. The experimental results show that our model can effectively identify 

different forms of person names in the movie reviews as well as the unregistered word for a new person name, and thus 

shows a strong ability for name entity extraction from movie reviews. 
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1. 引言 

命名实体(Named Entity)
[1]指的是文本中具有命名性指称的词，人名作为命名实体之一，其

内部组成更复杂、识别难度较大。当前人名实体研究正从传统媒体转到社交媒体当中，如微博、

Facebook 等。作为社交信息之一，影评的句法往往不规则甚至不完整；而其中的人名组成也更

为多元。在影评中，“刘德华”、“周星驰”等往往会被带主观情感的称谓所替代，如“华仔”、“星

爷”。这些称谓同样在“具有命名性指称的实体”的范畴当中，却常被忽略不计。此外，由于电影

选角和题材上的差异，新电影中普遍存在人名新词，或称未登录词。然而关于这些问题，目前

学术界仍未取得较大的突破。于此同时，对于影评的人名抽取技术日益受到工业界的关注，从

影评中抽取相关的主创人物如导演、演员、角色、编剧等，能为明星营销、主创票房贡献价值

分析、情感倾向分析[2]等情报技术提供支持。 

传统的中文人名识别方法多是基于规则和概率计算的。李中国[3]提出了基于边界模板和局部

统计的识别方法，首先从标注语料中提取边界模板以定界候选人名词汇，接着利用局部统计量

和相关修正规则对候选人名进行修正。倪吉[4]通过抽取外部人名语料中的用字特征和边界特征，

以计算人名内聚度、人名区分度和边界模板可信度的综合概率。而当下主流的方法多是基于机

器学习模型进行训练，该类方法对标注语料进行学习，并以序列标注的形式实现人名识别。 如

最大熵模型，隐马尔可夫模型，条件随机场模型等。机器学习方法的好处在于能够学习特征间

的关联性和重要性。曹波[5]以词作为标注对象，先进行最大概率分词，然后利用人名角色表和词

性表将句中词分为人名内部组成、上下文、无关词等，以此构造特征模板，最后利用最大熵模

型进行训练和预测。该方法在 1998 年一至五月的人民日报语料中取得了 89.43%的识别精度和

94.26%的召回率。张素香[6]以原子特征、全局变量特征，复合特征等构造特征模板，并利用条

件随机场模型实现人名抽取。该方法将准确率提升至 95%。上述方法均已词作为训练和标注的

基本单位。然而目前大多数分词工具仅针对相对规则的人名实体，难以对影评中的人名称谓和

人名未登录词进行有效的切分。另一方面，基于字符的方法在基于统计的机器学习模型中存在

一定的缺陷，语言学界一般认为词是语义的最小单位，而字符往往缺乏充足的语义信息。近年

来深度学习在自然语言处理领域取得丰硕成果，基于深度学习的命名实体识别方法[7,8,9]逐渐涌

现，如长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM)。LSTM 具有远距离记忆功能，能够

处理标注时的长距离依赖问题。LSTM 的这一特性在一定程度上克服了字符级特征的不足。Dong 

C[10]首次将字符级的 Bi-LSTM-CRF 模型应用到中文命名实体识别任务中，并提出利用汉字部首

作为字符的特征表示之一，然而影评中的译名和特殊称谓所包含的汉字并没有明显固定的部首，

该方法并不适用于人名识别。 

综合上述提到的问题，本文提出一种基于深度学习的影评人名识别方法。该方法将预训练

的字向量（Character Embedding）和传统方法中常用的人工特征（边界特征和用字特征）整合为

统一的字符级（Character-Level）特征；采用 Bi-LSTM-CRF 模型[11]进行字符序列标注，从而实

现人名识别。 

2. 模型 

图 1 为所提出模型的整体架构，该模型通过构建字向量表、边界向量表和用字向量表为字

符提供特征支撑。模型首先提取字符对应的三类特征，三类首尾特征拼接后作为 Bi-LSTM 层的

输入，经过 Bi-LSTM 提取隐藏层特征 nhhh ...,2,1 ；并以此作为 CRF 层的输入，CRF 对上下文标

注以进一步约束后，输出序列标注结果 nyyy ...,2,1 。



 

图 1 多特征 Bi-LSTM-CRF 模型框架 

2.1 特征 

模型采用的特征包括字向量、边界特征和用字特征。这些特征均为字符级的，下面详细描

述三类特征的构造和向量化。 

（一）字嵌入 

字嵌入也称字向量，是对文本集合中各字符的分布式表示，字向量能够表示字符的句法和

语义信息。字向量的概念源于词向量，其实质就是把语料中的每一个词映射至同一向量空间中，

从而将两个词的语义距离转换为向量空间中的物理距离。当前对词嵌入的研究较广泛[12,13,14]。其

中较为著名的属 Mikolov
[15]提出的 word2vec 和 Jeffrey Pennington 提出的 GloVe

[16]。 

Skip-gram 是 word2vec 中的模型，其实质是一个三层的神经网络，它基于当前词来预测一

定窗口内的上下文，模型训练目标是获取最大概率产生当前序列观测数据的隐藏层参数。而

GloVe 是一种更新的基于共现矩阵（co-occurrence matrix）的词向量模型。GloVe 通过矩阵分解

的方法，不仅考虑到 word2vec 窗口的上下文信息，也考虑到全局信息，因此 GloVe 能更全面的

表达词或字符的语义。利用 GloVe 对大规模影评数据进行字向量训练，使得人名之间可以进行

相似性的度量，其意义在于与已有人名相似的未登录词更容易被识别，从而提高人名识别的召

回率。 

GloVe 首先通过滑动窗口构建词与词间的共现矩阵。定义 ji,X ，表示词 j 和词 i 共同出现在

窗口内的次数。定义 kiki XX , ，表示在词 i 窗口内出现的总词数, k 为窗口内的词。定义

ikiki XXP /,,  ，表示词 k 出现在词 i 窗口内的概率。定义 kjkikji PPratio ,,,, / ， kjiratio ,, 的值

揭示了词 i 、 j 、 k 之间的相关性。 

当 kjiratio ,, 很大，则词 i 、k 相关， j 、k 不相关；当 kjiratio ,, 很小，则词 j 、k 相关，i 、

k 不相关。与条件概率相比， kjiratio ,, 能更好地表示相关词对与不相关词对。Glove 模型的实

质是训练函数 )~,,( kji wwwF ，使其极大概率地拟合实际的 kjiratio ,, 。其中， iw 、 jw 、 kw~ 分别

表示词 i 、 j 、 k 对应的词向量。当 )~,,( kji wwwF 基本拟合 kjki PP ,, / 的分布时，意味着词向量

与共现矩阵具有一致性，即词向量能表示共现矩阵中的信息。 

考虑到部分词共现属于噪声，不利于模型学习参数。在构造损失函数时，引入赋权函数

)( , jiXf ，完整的损失函数如式(1)所示: 
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式中， i,jX 表示词 i 、词 j 共同出现在窗口内的词数；
T
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通常，设 a =0.75， maxx =100。 

 

（二）边界特征 

中文人名一般具有边界模糊的问题。所谓边界是指与人名相邻接的词或字。传统方法[3]一般

通过构建边界模板以定界候选人名。但在采用序列标注模型时，一般难以确定一个人名的长度。

本文以已标人名作为种子词，在未标注语料中进行上下边界字符的提取。表 1 列举了人名上下

边界中的高频字符。

表 1 上下边界字符频数 

上边 

7 界 

我 待 爱 为 给 看 着 @ 了 有 # 欢 是 的 和 

22 28 32 35 41 42 51 73 74 80 91 101 111 121 126 

下边 

界 

帅 很 这 去 还 在 太 # 真 好 也 是 演 和 的 

22 25 27 27 30 31 33 33 35 36 37 38 114 118 340 

 

统计发现，上边界共有 2601 种不同字符，前 15 种字符占了总频率的 26.2%，下边界则有

2633 种不同字符，前 15 种字符占了总频率的 22.1%。其中，“帅”、“爱”、“@”、“#”、“演”、“太”、

“很”等高频边界表明影评的强领域性。而人名边界的集中分布情况也说明边界信息具有一定的

人名区分能力。考虑到高频字符中存在常见的停用词，如表 1、2 中的“和”、“的”等，本文采用

以可信度作为边界特征的衡量标准，可信度定义见式(3)： 
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式中， ic 表示训练语料中的第 i 个字符， icf 表示字符 ic 作为上文（下文）边界的频率。 icw

表示 ic 在未标注语料中的频数。为了将特征融入神经网络模型，对 )( icP 进行标准化和离散化处

理，并随机生成向量，作为网络的输入。见式(4)： 
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式中，round 函数为四舍五入计算，k 为切割值，控制离散化后的特征数。离散化后的边界

特征可参照字向量的形式映射至向量空间当中，作为神经网络的输入。 

 

（三）用字特征 

在中文人名识别中，用字特征一般以布尔值或可信度进行衡量[5,20]。本文在此基础上进行了



改良。本文将用字特征分为七类，包括姓用字、单名字、双名首字、双名尾字、译名首字、译

名中字、译名尾字等。这七类用字不仅对中文人名和国外译名的识别有帮助，大多数人名称谓

也存在这七类用字，例如“华仔”和“吴先生”。其中“华”是双名尾字或者单名尾字，“吴”则是姓用

字。在衡量特征值时，对大规模的中文人名和国外人名语料进行字符频数统计。与边界特征一

样，离散化后随机映射至向量空间中，并作为神经网络的输入。用字特征的计算和离散化过程

见式(5)： 
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其中 c 为字符，v 为字符 c 对应特征值， fc为 c 的字符频率， maxf 为频率最大值， minf 为

频率最少值，k 为切割值，控制离散化后的特征数量。 

2.2 Bi-LSTM 

LSTM 网络以上一时刻的隐藏层输出向量和当前字符向量作为当前标注的衡量信息，计算

上一时刻的标注对当前标注的影响。LSTM 网络能较好的控制信息的输出、输入和保存，在 LSTM

神经元中，状态的保存与更新由输入门、忘记门和输出门决定。输入门控制从输入信息中那些

可以保存到状态中，忘记门决定历史状态的保留信息，输出门控制更新后的状态中哪些信息被

输出。LSTM 具体工作流程如式(6)(7)(8)(9)(10)。 
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式中，it、ft、ot、Ct分别表示 t 时刻神经元的输入门、忘记门、输出门和细胞状态。 tx 、 'tx 、

''tx 分别表示 t 时刻的字向量、边界向量和用字向量。ht-1 表示 t-1 时刻的隐藏层特征，W 和 b 为

各门的权重矩阵以及偏置向量。 表示 sigmoid 激活函数，tanh 表示 tanhyperbolic 激活函数；

激活函数将神经网络转换为非线性模型，以逼近样本的空间分布。 

双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)在 LSTM 网络的基础上进行了扩展。Bi-LSTM 包含两层异

向的 LSTM 网络。通过前向 LSTM 层网络获得前向特征 th

，通过后向的 LSTM 获得反向特征 th


。

Bi-LSTM 通过拼接前后两层 LSTM 的特征以表示词或字符， ],[ ttt hhh


 。Bi-LSTM 相较于单向的

LSTM，能更充分地考量上下文依赖信息。 

2.3 Bi-LSTM-CRF 

Bi-LSTM-CRF 在 Bi-LSTM 的基础上扩充了 CRF 层，其结构如图 2。CRF
[17]模型在序列标

注任务中的优越性能已被多次验证。在 Bi-LSTM-CRF 模型中，CRF 的主要作用是进一步增强

前后标注的约束，避免不合法的标注情况出现，如标签“B-nr”后面接标签“E-nr”的情况。对于

Bi-LSTM 的输出序列 )...,,( ,21 nhhhh  ，通过概率模型 CRF 获得候选标签序列 },...,,{ 21 nyyyy  ，

CRF 原理如式(11)： 
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式中， ),;|( bWhyp 为给定隐藏层序列 h,标记为序列 y 的概率， )bWexp(),'( ,',' yyi
T

yyi hhyy 

为势函数， T

yyW ,'
和 yyb ,' 分别为权重向量和偏移量。在 CRF 训练时，使用极大似然估计的方法。

对于训练集 )},)，，...(),{( 1100 nn y(h,yh,yh ,其优化目标如式(12)： 





n

i

ii zyPbWL
1

)b,W;|(log),(                         (12) 

  最大似然估计的目标是调整相关参数W和 b,使得 ),( bWL 最大化。在使用CRF进行标注时，

选取概率最大的候选标注序列作为最终标注结果。 

 

图 2 Bi-LSTM-CRF 

2.4 模型训练 

训练时采用 Adam
[18]作为优化器，学习速率为 0.001；dropout

[19]为 0.3；预训练的字嵌入设

为 200 维，上下边界特征和各类用字特征均设为 32 维。每一层 LSTM 网络设 256 个神经元。模

型训练时，若连续迭代 5 次后，验证集对应的损失值均未下降，则训练完成。 

3. 实验结果 

3.1 实验语料 

影评数据获取自微博电影1。共获取 1224 部电影，总计 600 多万评论。接着对 80 部电影（除

动画）进行了标注，最终获得有效评论 2247 条。标注时，将影评中的人名实体分为中文人名、

国外译名和人名称谓。表 2 列出了人名实体的定义。外部人名语料获取自网络语料，共获取中

文人名 120 万和国外译名 48 万。 

为验证本文方法，设置两组数据集：数据集 A，忽略影评所属电影，将已标评论集进行随

机的切分；数据集 B，从 80 部电影中随机抽取 65 部作为封闭集，15 部作为开放集，以模拟在

                                                             
1
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已有电影的情况下对新电影评论进行人名识别。表 3 给出两组数据集中各类人名的情况。两组

数据中各类人名占比基本一致，主要差异在于未登录词的数量。未登录词指开放集中存在而封

闭集和外部人名语料中均不存在的人名实体。数据集 B 中的人名未登录词约占总数的 31%，远

高于数据集 A 的 14%。 

表 2 影评中的人名定义 

类别 定义 例子 

中文人名 姓氏+单名 

姓氏+双名 

陈坤 

吴亦凡 

 

国外译名 

 

姓氏 

名称 

名称+“·”+姓氏 

亚伯拉罕 

珍妮 

范·迪塞尔 

 

 

人名称谓 

双名 

名用字+名用字 

姓氏+称谓 

昵称字+名用字 

名用字+昵称字 

特殊称谓 

亦凡 

凡凡、鹿鹿 

吴先生、冯导演 

老吴、啊包、我凡 

凡哥 

水果姐、小绵羊 

表 3 数据集的人名分布情况 

数据集 训练集 测试集 

中文名 译名 称谓 总计 中文名 译名 称谓 总计 未登录词 

A 1363 355 810 2528 321 76 183 576 81 

B 1312 343 811 2469 372 88 182 640 199 

3.2 评价指标 

实验结果采用识别准确率（P）、召回率（R）和二者的调和平均 F1 值（F）作为评判指标。

P 指正确识别的人名占总计识别的人名的百分比，R 指正确识别的人名占测试集中所有人名的百

分比，F 是 P 和 R 的调和平均值，综合考量模型的性能。 

3.3 实验结果与分析 

首先以 Bi-LSTM-CRF 为基础分别对字嵌入(E)、边界特征（B）、用字特征（U）等特征进

行测试，测试在数据集 A 中进行。实验基线为基于字符的 Bi-LSTM-CRF 模型，模型随机生成

向量作为字符特征。字嵌入的测试对比了 skip-gram 以及 GloVe；边界特征和用字特征的测试则

分别设置不同的 k 值，以对比特征带来的增益。实验结果（表 4）表明，相较于 skip-gram，GloVe

的字嵌入表示效果更优，而在边界特征和用字特征方面，当 kB=2 和 kU=5 时，特征对模型带来

的增益达到最高。当 k 值继续增大时，特征泛化能力减弱，F1 值逐渐下降。当组合各特征（EBU）

时,模型的综合 F1 值达到 89.8%，高于所有单特征模型。后续实验均在特征参数最优的情况下进

行。 

本文进一步对比了 CRF、CRRM
[20]、Bi-GRU-CRF、Bi-LSTM-CRF、Bi-GRU-CRF（EBU）、

Bi-LSTM-CRF（EBU）在数据集 A、B 上的表现（表 5）。CRRM 在传统模型 CRF 的基础上加

入了可信度衡量和规则的方法。GRU
[21]也是 RNN 中的一种主流结构，相比 LSTM，其结构更简

单、参数更少。GRU 只有两个门，分别为更新门（update gate）和重置门(reset gate)。该门结构



能起到信息保存的作用，使得依赖信息不会由于长距离的传播而完全丢失。实验结果显示，

Bi-LSTM-CRF（EBU）在综合指标上表现最佳，在数据集 A 和 B 上的 F1 值分别为 89.8%和 81.9%,

远高于传统方法CRF和CRRM，神经网络模型对比方面，在一般情况下（数据集A）Bi-LSTM-CRF

（EBU）的 F1 值与 Bi-GRU-CRF（EBU）相当，仅高出 0.3%。而在面对未登录词更多的情况（数

据集 B）表现更佳，比 Bi-GRU-CRF（EBU）高出 0.8%。 

表 4 各特征对识别效果的影响 

特征 配置 中文人名 国外译名 特殊称谓 总计 

P R F P R F P R F P R F 

Char random 78.9 91.0 84.5 71.8 73.7 72.7 77.8 73.9 75.8 82.9 83.4 83.2 

E skip-gram,dim 89.9 91.0 90.4 80.1 77.9 79.0 76.8 72.9 74.8 84.7 83.7 84.1 

GloVe 92.1 94.1 93.1 74.4 84.2 79.0 78.7 76.1 77.4 85.6 87.2 86.4 

 

B 

kB=2 88.4 93.8 91.0 83.8 75.0 79.2 80.3 77.2 78.8 85.7 85.9 85.8 

kB=5 90.0 92.3 91.1 77.5 72.4 74.8 84.7 71.7 77.7 86.9 84.4 85.6 

kB=8 89.4 91.3 90.4 79.7 77.6 78.7 78.4 76.7 77.5 84.9 85.0 84.9 

 

U 

kU=2 91.7 96.0 93.8 79.2 80.3 79.7 81.4 75.6 78.4 86.9 87.4 87.2 

kU=5 93.3 94.8 94.0 76.3 80.3 78.2 79.7 82.7 81.2 86.7 89.1 87.9 

kU=8 92.8 96.0 94.4 74.7 81.6 78.0 78.5 78.9 78.7 86.0 88.8 87.4 

kU=20 92.8 96.0 94.4 74.7 81.6 78.0 78.5 78.9 78.7 83.0 88.5 85.6 

EBU Glove,dim=200,kB=2,kU=5 94.6 96.9 95.7 78.8 82.9 80.8 85.7 80.0 82.8 89.7 89.9 89.8 

表 5 各模型的识别效果 

数据集 A（%） B（%） 

指标 P R F P R F 

CRF 86.4 76.7 81.3 71.7 63.6 68.4 

CRRM
[20]

 88.9 87.7 87.7 76.3 74.5 75.4 

Bi-GRU-CRF 84.1 80.8 82.4 75.3 67.4 71.2 

Bi-LSTM-CRF 82.9 83.4 83.2 75.5 70.4 72.8 

Bi-GRU-CRF（EBU） 88.7 90.5 89.5 83.0 79.2 81.1 

Bi-LSTM-CRF（EBU） 89.7 89.9 89.8 83.1 80.8 81.9 

为了进一步验证并对比字嵌入、用字特征、边界特征在未登词识别时的增益，本文对数据

集 B 进行了对比实验。实验结果表明（表 6），字嵌入和边界特征虽然对模型的准确率提升不

大，但能够使模型识别更多的未登录词，召回率分别提高了 7.4%、2.7%。相较于二者，用字特

征为模型带来了更大的增益，召回率提升高达 16.8%，可见通过外部语料提取相关用字知识能

够有效提升模型的人名新词识别能力。 

我们抽取部分识别结果来对比本文模型和 CRF 在某些人名称谓上的识别差异(表 7)。多特

征 Bi-LSTM-CRF 能完整识别出“我林哥哥”，而 CRF 仅识别出“我林哥”；可见本文模型能

够较好的克服称谓中的边界模糊问题。此外，本文模型还从语料中学习到“吴宝”、“兴宝”

这类以“宝”为结尾的称谓模式，可见模型能较好的适应人名称谓的组成多元性。 

 

 



表 6 各特征对人名未登录词识别的增益 

特征 P(%) R(%) 

None 55.7 48.1 

E 53.5（-2.2） 55.5（+7.4） 

B 55.7（+0.0） 50.8（+2.7） 

U 59.0（3.3） 64.9（+16.8） 

EBU 58.6（2.9） 67.4（+19.3） 

表 7  CRF 和本文模型所识别出的人名称谓 

人物 Bi-LSTM-CRF（EBU） CRF 

吴亦凡 二凡、凡宝、吴先生、老吴、吴皇、凡凡、吴凡 二凡、老吴、吴皇、凡凡、吴凡 

林俊杰 老林、我林哥哥、俊杰、林二 老林、我林哥、林二 

张艺兴 小绵羊、绵羊兴、兴宝、艺兴 小绵羊、艺兴 

未知 阿福、铁叔、李×× 铁叔 

4. 总结与展望 

针对影评中称谓复杂多样，人名未登录词普遍存在的特点，本文提出一种混合多特征的

Bi-LSTM-CRF 模型，该方法利用外部人名语料和未标注影评提取字向量、用字特征、边界特征

等，并将这些特征规整为统一的字符向量以作为模型的输入。实验结果表明，Bi-LSTM-CRF 模

型相较于传统方法和 Bi-GRU-CRF，具有更优的人名识别效果。而且字向量、用字特征、边界

特征的引入有效的提高了模型对人名未登录词和人名称谓的识别能力。然而，本文模型对用字

特征和边界特征进行更精确的学习和表示。如何对这些外部特征进行有效的学习，将是后续研

究的重点。同时，我们还会对提出的方法作进一步提炼，提高其泛化能力，并应用至相似的社

交媒体文本中，以提高对这类不规则文本的人名实体识别能
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