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(57)摘要

本发明公开了一种基于预训练语言模型的

中文文本关键信息抽取方法，具体步骤如下：(1)

将待抽取的关键信息进行分类，易于归纳组成规

则的信息类别，使用正则匹配的方法抽取。(2)对

命名实体使用序列标注模型抽取。(3)序列标注

模型采用对预训练语言模型微调的方法进行构

建，首先使用大规模无标记文本语料学习得到预

训练语言模型，并在预训练阶段引入词边界特

征。(4)将使用规则匹配的数据内容替换为其对

应的规则模板标签，以完成规则匹配与深度网络

的融合。(5)根据有标记的训练数据，在预训练语

言模型上进行微调，将其迁移到命名实体的序列

标注任务上。本发明可以有效提取文本上下文语

义特征，并且在复杂信息类别的场景下有效地识

别各个信息种类。
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1.一种基于预训练语言模型的中文文本关键信息抽取方法，其特征在于，包括如下步

骤：

步骤(1)，对基于规则匹配方法进行识别的信息类别，编写相应的规则模板，并为每一

个类别设置对应的标签名；

步骤(2)，基于任务文本环境，收集无标记的文本语料；

步骤(3)，对步骤(2)中收集的无标记的文本语料使用规则模板进行抽取，将数字串和

字符串使用规则模板抽取出来，之后将文本语料中匹配的数字串、字符串在原文中的位置

替换为其对应的类别标签；

步骤(4)，基于步骤(3)处理后的无标记文本语料，基于Transformer网络结构构建预训

练语言模型，使用遮掩语言模型任务在收集到的文本语料上进行预训练；并在预训练语言

模型网络的输入阶段，通过将文本分词的嵌入表示结合到输入中，在预训练语言模型中引

入分词特征；

步骤(5)，基于任务文本环境收集文本语料数据集，构建命名实体识别数据集，采用BIO

标注格式对该文本语料数据集中的命名实体类别进行标注，得到命名实体识别数据集；

步骤(6)，使用规则模板匹配，对步骤(5)中带标记的命名实体识别数据集使用规则模

板匹配数字串、字符串，并将匹配的数字串在原文中的位置替换为其对应的类别标签；

步骤(7)，针对步骤(4)中得到的预训练语言模型，使用步骤(5)标注的命名实体识别数

据集对其进行微调；

步骤(8)，使用微调后的预训练语言模型对待预测文本数据进行识别抽取；

将训练数据中的每条训练语句，通过字符表将语句转化为对应字符编号的序列，并使

用随机初始化的字嵌入对语句中的每个字符进行表示，对每个字符使用嵌入向量进行表

示；同时，还对训练数据中的每个语句添加位置嵌入，对语句中的每个字符计算位置嵌入；

并且，针对训练数据中的每条中文语句进行分词，对文本中的每个字符构造分词嵌入；最

终，将这三种嵌入相加，相加后作为预训练语言模型的输入；中文分词共有4种特征：BIES，

分别表示词的起始字符B；词的中间字符I；词的结尾字符E；和独字词S；使用Transformer来

训练得到输入语句的语义特征；

遮掩语言模型为：随机遮掩住句子中的一部分字，然后通过该部分字的上下文表征进

行预测被遮掩位置上的字；预训练文本语料中的每条文本数据，会有15％的字会被随机选

中；在被选中的字中，有80％会被遮掩，即将需遮掩字替换为一个特殊标记[MASK]；有10％

会被随机替换为一个任意字符；剩余10％不进行任何操作；完成文本语料的遮掩之后，得到

处理完成的预训练语言模型的训练数据；

对于处理好的预训练语言模型的训练数据，首先基于训练数据中的词频建立字符表，

便于对训练数据进行处理，并按字符表的顺序对字符表里的字符编号；同时，字符表中也包

含规则匹配类别的标签。

2.根据权利要求1所述的基于预训练语言模型的中文文本关键信息抽取方法，其特征

在于，所述步骤(7)中的微调为：在已有的预训练语言模型参数上添加参数，然后基于命名

实体识别数据集，使用小学习率对所有的参数进行训练，从而将预训练语言模型迁移到命

名实体识别任务上去。

3.根据权利要求1所述的基于预训练语言模型的中文文本关键信息抽取方法，其特征
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在于，所述步骤(5)中收集的数据集，数据集规模为几千至几万条，并对其中的命名实体进

行标注，该数据集是用作命名实体识别的训练数据。

4.根据权利要求1所述的基于预训练语言模型的中文文本关键信息抽取方法，其特征

在于，所述基于Transformer网络结构构建预训练语言模型，即构建基于Transformer网络

结构的双向深度语言模型，整个网络由12个连续相同的网络层组成，每一层中有2个子层，

分别是：多头注意力层和前馈网络层，这两个子层之间都有残差连接与层归一化操作；

多头注意力是一种注意力机制，其计算形式如下：

MultiHead(Q，K，V)＝Concat(head1，...headh)W
O

其中，headi＝Attention(QWi
Q，KWi

K，VWi
V)

其中，WQ，WK，WV是参数映射矩阵，h是注意力头数，将注意力分为h个注意力头，能够分别

抽取不同子区域的特征；WO同样是参数映射矩阵，Concat函数在各个注意力头完成注意力

计算后，将所有注意力头拼接到一起；

对于Attention的计算如下式：

其中，Q，K，V均是输入字向量矩阵，dk是输入向量的维度；  通过上式注意力机制的计算，

即可得到Q关于在V上的注意力机制，即应该重点关注的V中的区域。

5.根据权利要求1所述的基于预训练语言模型的中文文本关键信息抽取方法，其特征

在于，

位置嵌入是基于正弦函数计算得出：

其中，pos是输入的位置，i则表示输入向量的维度，dmodel是模型输入的维度。

6.根据权利要求5所述的基于预训练语言模型的中文文本关键信息抽取方法，其特征

在于，完成预训练语言模型之后，即可开始迁移到命名实体识别任务上：

(3.1)收集标注命名实体标记数据集，对于命名实体类型，其中人名标记为PER、地名标

记为LOC、机构名标记为ORG；对于实体边界，采用BIO标注格式，其中B表示实体的起始字符，

I表示实体的非起始字符，O表示在实体外，意为非命名实体；两类标记进行组合；

(3.2)使用规则模板，将标记数据中规则匹配到的内容替换为其对应的类别标签；

(3.3)在预训练语言模型的网络最上层再添加一层全连接网络，并使用小学习率在标

记数据上对预训练语言模型进行微调；在已有的预训练语言模型参数上添加一层全连接网

络，然后基于命名实体的标记数据，对所有的参数进行小学习率的训练，从而将模型迁移到

命名实体识别任务上去；

(3.4)由全连接网络产生输入文本中每个字符对应的命名实体类别标签，输出每个实

体的类别标记；

至此完成了命名实体识别任务的训练，保存微调后的模型，即可对待预测文本数据进

行识别抽取：

(4.1)执行预测时同样需要先使用规则模板进行匹配，对命中规则的内容使用对应的
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类别标签进行替换，并保存规则匹配的结果；

(4.2)之后携同上下文文本，一起投入微调后的预训练语言模型中去，即可得出文本各

个字符对应的BIO标记；将BIO标记进行格式转换，即可得到最终的命名实体名。
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一种基于预训练语言模型的中文文本关键信息抽取方法

技术领域

[0001] 本发明涉及一种基于预训练语言模型的中文文本关键信息抽取方法，属于自然语

言处理识别技术领域。

背景技术

[0002] 文本关键信息抽取指根据具体业务的需求，对文本中指定的关键数据类型进行识

别和抽取。主要包括对命名实体(Named  Entity)的识别和一些特定类型的数字串、字符串

的识别。命名实体的识别问题可以使用基于深度学习的序列标注模型较好的解决，但无法

同时解决其它数字串、字符串的识别需求。因为，数字串无法携带有效的语义信息，且多种

数字串之间会相互干扰。

[0003] 现有效果较为出色的中文命名实体识别方法大都基于循环神经网络(Recurrent 

Neural  Network，RNN)的字标注模型，这种方法首先需要利用自然语言语料无监督地训练

得到汉字的分布式表示，得到每个汉字在语义空间中的向量表示。然后，使用循环神经网络

(RNN)或其变种长短时记忆网络(LSTM、GRU)等，对文本序列进行建模，抽取字与字、词与词

之间的语义及语法特征表示。最后，对循环神经网络得到的特征提取结果，使用条件随机场

(CRF)对序列中隐状态之间的转移规则做进一步约束，强化特征转移。训练得到一个基于字

符的命名实体识别深度学习模型。

[0004] 但是，基于传统的word2vec方法学得的词表示，将每个单词的上下文信息限制在

一个较小的固定大小的窗口内，无法学得全文单词之间的长距离依赖关系，只能将语义关

系建模在一个小范围的上下文内。并且，传统的词嵌入(word  embedding)方法，将每个词保

存为一条静态向量，即每个词只能占用一个语义空间中的位置，此时不同上下文的信息都

会被编码到同一个参数空间中，导致传统词嵌入无法解决多义词问题。因为多义词的现象

在实际应用场景中十分常见，必须动态地根据上下文环境的变化，给出不同的语义表示。例

如：一名叫做武汉市的男子给儿子取名为武昌。显然在这里的语境中，“武汉市”与“武昌”不

再是地名实体，而变为了人名实体。

[0005] 而且，基于字符的中文命名实体识别模型，完全摒弃了中文词边界特征，命名实体

的边界一般也是词边界。完全基于字符的模型，丧失了中文词边界内蕴含的语义信息。不利

于中文文本的语义表示，进而影响命名实体识别的准确率。

发明内容

[0006] 发明目的：针对传统方法中无法解决一词多义以及词边界信息缺失等问题，本发

明提出了一种基于预训练语言模型的关键信息抽取方法。基于现有序列标注方法进行的改

进优化，更好地获得对中文文本的语义表示，以此强化深度学习模型的表达能力，进而更好

地为中文命名实体识别任务服务。本发明深度融合规则匹配与深度模型，可以有效提取文

本上下文语义特征，并且在复杂信息类别的场景下有效地识别各个信息种类，取得很好的

识别效果。在内部数据集上的F1值超过传统基于BiLSTM‑CRF的命名实体识别方法2个多百
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分点。

[0007] 技术方案：一种基于预训练语言模型的中文文本关键信息抽取方法，包括如下步

骤：

[0008] 步骤(1)：将待抽取的中文文本关键信息分类进行识别，对命名实体类别使用深度

学习模型进行识别；对可以归纳组成规则的信息类别(如数字串和字符串)，使用正则匹配

的方法识别。对基于规则匹配方法进行识别的信息类别，归纳出其内部组成结构，编写相应

的规则模板，并为每一个类别设置对应的标签名；

[0009] 步骤(2)：基于任务文本环境，收集大规模无标记的文本语料；

[0010] 步骤(3)：对步骤(2)中收集的无标记的文本语料使用规则模板进行抽取，将数字

串和字符串等内容先使用规则模板抽取出来，之后并将文本语料中匹配的数字串、字符串

在原文中的位置替换为其对应的类别标签；

[0011] 步骤(4)：基于步骤(3)处理后的无标记文本语料，基于Transformer网络结构构建

预训练语言模型，使用遮掩语言模型任务在收集到的文本语料上进行预训练。并在预训练

语言模型网络的输入阶段，通过将文本分词的嵌入表示结合到输入中，在预训练语言模型

中引入分词特征；

[0012] 步骤(5)：基于任务文本环境收集文本语料数据集，构建命名实体识别数据集，采

用BIO标注格式对该文本语料数据集中的命名实体类别进行标注，得到命名实体识别数据

集；

[0013] 步骤(6)：类似于步骤(3)使用规则模板匹配，对步骤(5)中带标记的命名实体识别

数据集使用规则模板匹配数字串、字符串，并将匹配的数字串在原文中的位置替换为其对

应的类别标签；

[0014] 步骤(7)：针对步骤(4)中得到的预训练语言模型，使用步骤(5)标注的命名实体识

别数据集对其进行微调。微调即意为：在已有的预训练语言模型参数上添加参数(如：添加

一层全连接网络)，然后基于命名实体识别数据集，使用小学习率对所有的参数(包括预训

练语言模型参数)进行训练，从而将预训练语言模型迁移到命名实体识别任务上去；

[0015] 进一步的，所述步骤(2)和步骤(5)中，都收集相关数据集，但功用完全不同。步骤

(2)中收集的数据集规模较大，可以达到百万甚至千万条数据的规模，但这些数据无需标

记，主要用于语言模型能够从大规模语言文本中抽取到深层次的文本语义特征，由此构建

预训练语言模型；而步骤(5)中收集的数据集，无需太大规模几千至几万条即可，并需要对

其中的命名实体进行标注，该数据集是用作命名实体识别的训练数据，预训练语言模型在

该数据集上进行微调，即可迁移到命名实体识别任务上去。

[0016] 有益效果：与现有技术相比，本发明提供的基于预训练语言模型的中文文本关键

信息抽取方法，具有如下优点：

[0017] (1)规则匹配与深度网络两个模块进行深度融合，可以将规则模板的特征传递给

预训练语言模型，使之产生语义更加丰富的上下文表示，辅助对于命名实体更好地识别。

[0018] (2)深度双向预训练语言模型，能够无监督地从文本语料中抽取出深层语义特征。

且根据中文命名实体识别任务，对预训练过程加以改进，引入词边界特征作为输入的一个

维度，丰富了上下文语义特征。

[0019] (3)使用基于Transformer的网络结构进行遮掩语言模型的训练，可以对全文进行

说　明　书 2/5 页

6

CN 111444721 B

6



注意力操作，不再仅仅依赖于固定大小窗口的上下文信息，而可以学习到文本关于全局上

下文的表征。预训练语言模型得到的是基于上下文的动态词表征，即对于同一个词的不同

上下文环境，模型会给出其在参数空间中的不同表示，很好地解决了一词多义的问题。

[0020] 不同于循环神经网络，基于Transformer的网络结构完全基于张量的前向操作，可

以完美地契合GPU的并行计算。

附图说明

[0021] 图1是Transformer的网络结构图；

[0022] 图2是本发明采用的预训练语言模型结构示意图；

[0023] 图3是基于预训练语言模型的文本关键信息抽取关键步骤工作流程图。

具体实施方式

[0024] 下面结合具体实施例，进一步阐明本发明，应理解这些实施例仅用于说明本发明

而不用于限制本发明的范围，在阅读了本发明之后，本领域技术人员对本发明的各种等价

形式的修改均落于本申请所附权利要求所限定的范围。

[0025] 本发明主要针对复杂场景下的文本关键信息抽取，呈现了一种基于预训练语言模

型的方法。该方法将待抽取的信息类别分为两个模块：一是使用规则匹配模块；二是基于深

度学习模型的命名实体识别模块。该方法能够深度融合正则匹配特征与深度语言模型语义

特征，由此带来识别准确性的提升。如图3所示，是整个基于预训练语言模型的关键步骤工

作流程图，其中预训练语言模型的结构如图2所示，预训练语言模型所采用的特征抽取网络

Transformer的网络结构如图1所示。预训练语言模型完成后，即可对带标记的序列标注训

练数据进行处理。先使用规则去匹配待抽取的文本，然后将其类别标签作为特征引入到预

训练语言模型中，并在预训练语言模型上引入中文分词特征，最后，通过序列标注任务对预

训练语言模型进行微调，将模型迁移到序列标注任务上。

[0026] 本发明的基于预训练语言模型的文本关键信息抽取方法，其具体步骤如下：

[0027] (1)针对基于规则匹配的类别，归纳其内部组成规则，编写相对应的正则表达式。

并给每个信息类别一个特殊的标签，例如：给邮箱标记为<EMAIL>等。

[0028] (2)构建预训练语言模型。

[0029] (2.1)基于任务文本环境收集数百万条无标记的文本语料，用作预训练语言模型

的训练数据。

[0030] (2.2)针对(2.1)收集的无标记的文本语料，使用(1)中编写的正则表达式去匹配

该语料，对匹配正则表达式的文本部分使用其对应的类别标签替换(例如：使用标签<EMAIL

>替换文本中匹配到的邮箱内容)。

[0031] (2.3)基于遮掩语言模型任务进行预训练，需要对(2.2)处理后的文本语料做遮掩

处理。所谓遮掩语言模型即为：随机遮掩住句子中的一部分字，然后通过该部分字的上下文

表征进行预测被遮掩位置上的字。预训练文本语料中的每条文本数据，会有15％的字会被

随机选中。在被选中的字中，有80％会被遮掩，即将需遮掩字替换为一个特殊标记[MASK]；

有10％会被随机替换为一个任意字符；剩余10％不进行任何操作。完成文本语料的遮掩之

后，得到处理完成的预训练语言模型的训练数据。
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[0032] (2.4)对于(2.3)中处理好的预训练语言模型的训练数据，首先基于训练数据中的

词频建立字符表，便于对训练数据进行处理，并按字符表的顺序对字符表里的字符编号。同

时，字符表中也包含规则匹配类别的标签。

[0033] (2.5)构建基于Transformer网络结构(如图1)的双向深度语言模型，整个网络由

12个连续相同的网络层组成，每一层中有2个子层，分别是：多头注意力层和前馈网络层，这

两个子层之间都有残差连接与层归一化操作。模型结构如图2所示。

[0034] 多头注意力是一种注意力机制，其计算形式如下：

[0035] MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head1,…headh)W
o

[0036] 其中，headi＝Attention(QWi
Q,KWi

K,VWi
V)

[0037] 其中，WQ,WK,WV是参数映射矩阵，h是注意力头数(h取值为8)，将注意力分为h个注

意力头，能够分别抽取不同子区域的特征；WO同样是参数映射矩阵，Concat函数在各个注意

力头完成注意力计算后，将所有注意力头拼接到一起。

[0038] 对于Attention的计算如下式：

[0039]

[0040] 其中，Q,K,V均是输入字向量矩阵，dk是输入向量的维度。通过上式注意力机制的

计算，即可得到Q关于在V上的注意力机制，即应该重点关注的V中的区域。

[0041] (2.6)将(2.3)处理得到的训练数据中的每条训练语句，通过字符表将语句转化为

对应字符编号的序列，并使用随机初始化的字嵌入对语句中的每个字符进行表示，对每个

字符使用768维的嵌入向量进行表示；同时，还对(2.3)处理得到的训练数据中的每个语句

添加位置嵌入，对语句中的每个字符计算位置嵌入；并且，针对(2.3)处理得到的训练数据

中的每条中文语句进行分词，对文本中的每个字符构造分词嵌入。最终，将这三种嵌入相

加，相加后作为预训练语言模型的输入。中文分词共有4种特征：BIES，分别表示词的起始字

符B；词的中间字符I；词的结尾字符E；和独字词S。如图2所示，使用Transformer来训练得到

输入语句的语义特征。

[0042] 其中，位置嵌入是基于正弦函数计算得出：

[0043]

[0044]

[0045] 其中，pos是输入的位置，i则表示输入向量的维度，dmodel是模型输入的维度。

[0046] (2.7)预训练完成后，保存预训练语言模型参数，以待后续微调。

[0047] (3)完成预训练语言模型之后，即可开始迁移到命名实体识别任务上，首先要获取

带标记的命名实体数据集。

[0048] (3.1)收集标注命名实体标记数据集，对于命名实体类型，其中人名标记为PER、地

名标记为LOC、机构名标记为ORG。对于实体边界，采用BIO标注格式，其中B表示实体的起始

字符，I表示实体的非起始字符，O表示在实体外，意为非命名实体。两类标记进行组合，例

如，句子“张三想去北京工作”：

[0049] 张 三 想 去 北 京 工 作

B‑PER I‑PER O O B‑LOC I‑LOC O O
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[0050] (3.2)使用(1)中编写的规则，将标记数据中规则(正则表达式)匹配到的内容替换

为其对应的类别标签。

[0051] (3.3)在预训练语言模型的网络最上层再添加一层全连接网络，并使用小学习率

在标记数据上对预训练语言模型进行微调；在已有的预训练语言模型参数上添加少量参数

(添加一层全连接网络)，然后基于命名实体的标记数据，对所有的参数(包括预训练语言模

型参数)进行小学习率的训练，从而将模型迁移到命名实体识别任务上去。

[0052] (3.4)由全连接网络产生输入文本中每个字符对应的命名实体类别标签，输出每

个实体的类别标记。

[0053] (4)至此完成了命名实体识别任务的训练，保存微调后的模型，即可对待预测文本

数据进行识别抽取。

[0054] (4.1)执行预测时同样需要先使用规则模板(正则表达式)进行匹配，对命中规则

(匹配正则表达式)的内容使用对应的类别标签进行替换，并保存规则匹配的结果。

[0055] (4.2)之后携同上下文文本，一起投入微调后的预训练语言模型中去，即可得出文

本各个字符对应的BIO标记。将BIO标记进行格式转换，即可得到最终的命名实体名。
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图2

图3
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