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摘要：新闻要素信息抽取是指从新闻文本中识别出人名、地名、领域要素等信息，对于快速理解新闻文本有着关键作用。本文

以抽取涉案新闻领域的要素信息为例，提出基于门控图神经网络（Gated Graph Neural Network，GGNN）融合案件相关词典的

方法，利用图神经网络中结点与边之间的消息传播机制将外部词汇知识融入新闻文本中，挖掘文本潜在的语义特征，提高要

素信息抽取性能。首先根据新闻文本特征选择领域相关的词汇构建案件相关词典，其次利用新闻文本和词典构建字粒度的组

合图，通过 GGNN模型对其进行编码得到字词组合关系的表征，最后利用 Bi-LSTM-CRF模型解码得到要素信息序列。在标

注的涉案新闻要素信息数据集上的实验结果表明，基于 GGNN融入词典信息的要素抽取方法与常用的算法模型相比，F1值

有 2.12%～ 5.34%的提高，取得了更稳定的性能。
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Abstract: Information extraction of news elements refers to identifying information such as the name of person, the name of location, 

and the name of organization from news texts. It is the basic content of natural language processing and plays a crucial role in intelligent 

question answering, information retrieval, and knowledge graph construction. Taking the extraction of case-related element information 

in the news as an example, a method based on Gated Graph Neural Network (GGNN) is proposed. By integrating it into news text, mine 

the latent semantic features to improve the performance of feature information extraction. Specifically, the domain-related vocabulary 

is built according to the characteristics of the news text to construct a domain dictionary, and then the char-grained combination graph 

is constructed by using the news text and domain dictionary, then the GGNN model is used to encode the graph to obtain the char-

word combination relationship representation. The bidirectional Long Short Term Memory Network (Bi-LSTM) and Conditional Random 

Fields (CRF) models are used to decoded the element information sequence. The experimental results on the annotated news element 

information data set show that, compared with the baseline model, the F1 value of the element extraction method based on GGNN 

integrated with dictionary information has improved by 2.12%～ 5.34%, and achieved more stable performance.
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0  引 言
随着现代互联网信息技术的飞快发展，网络上

涌现越来越多的新闻文本信息。这类信息通常以非

结构化、错综复杂的文本形式出现，使得人们理解
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新闻文本信息的难度越来越大。新闻要素信息是

指新闻文本中的人名、地名、新闻领域要素等内容。

对这些要素信息的抽取，可以帮助人们更便捷地理

解海量的新闻信息。本文以涉案新闻文本要素信息

抽取为例，提出一种基于门控图神经网络模型的要

素信息抽取方法，通过构建字粒度字词关系组合图

的方式对新闻文本和领域词汇进行建模，提高新闻

文本要素信息抽取的性能。

涉案新闻要素信息抽取技术能够帮助人们更

便捷地分析新闻文本中出现的主体之间的关系，通

过对涉案新闻文本进行分析，归纳出这些数据存在

的一些特点。如图 1 所示，一是存在要素信息的简

称识别不全问题；二是存在组合要素识别不全的问

题；三是歧义词干扰的问题，在这个示例中“人品”

就是一个歧义词。这些特点的存在导致了识别新闻

文本要素信息时效果不佳。观察到这些内容和涉案

新闻案件领域词相关性很大，因此本文提出一种融

合案件相关词典的方法，通过图神经网络将案件相

关词汇知识融入到涉案新闻文本内容中，通过挖掘

其潜在的语义特征提高涉案新闻文本要素信息抽取

方法的性能。

图 1 涉案新闻文本要素信息抽取问题分析

1  相关工作

新闻要素信息抽取任务可以看作面向特定

领 域 的 命 名 实 体 识 别（Named Entity Recognition，

NER）任务。当前，NER 方法主要分为基于规则的

NER 方法、基于机器学习的 NER 方法以及基于深

度学习的 NER 方法三大类。

基于规则的 NER 方法主要是针对不同领域实

体的特点，通过人工制定实体识别规则模板，比如

基于特定领域的词典、句法模式、词法模式等实现

命名实体识别。ZHANG 等人 [1] 设计了一个提取生

物医学文本中的命名实体的框架，该框架包括一个

种子词提取器、一个名词词组分块器、一个 IDF 过

滤器以及一个基于分布语义的分类器，此方法可以

应用于不同的设置和应用程序；QUIMBAYA 等人 [2]

提出了一种用于电子健康病历领域的命名实体识别

方法，该方法结合了模糊匹配原则和词干匹配原则，

在公开数据集上的实验表明命名实体的召回率获得

明显的提升；沈等人 [3] 通过分析中文组织机构名的

全称特征，设计并构建了中文组织机构词库、规则

集，最后利用规则匹配与决策、相似机构名称合并

的方式识别出中文组织机构名的全称，之后又通过

类似的分析过程对中文组织机构名简称进行识别。

虽然利用基于规则的方法可以取得不错的性能，但

针对涉案新闻文本，其文本杂乱无章、表达方式不

规范，想要构建完备的实体识别规则库较为困难。

基于机器学习的 NER 方法主要是利用大规模

标注语料库自动学习文本的词、词性及上下文特

征，自动构建特征模板，利用特征模板和支持向量

机（Support Vector Machine，SVM）等 统 计 机 器 模

型，预测文本中每个字的实体标签。JI 等人 [4] 提出

一种联合模型来对 twitter 文本中的不规则的地点信

息进行识别，并将识别到的地点和定义规范的地点

文本进行链接，该联合模型允许使用全局特征，缓

解了传统结构存在的错误传播的问题。LIU 等人 [5]

提出了一种处理特定领域的远程监督 NER 的方法，

该方法利用了基于标题扩展词典的思想和动态规

划推理的方式，取得了优于之前相关算法的性能。

AGERRI 等人 [6] 展示了如何在最少的人工干预情况

下开发跨语言和数据集的命名实体识别系统，充分

结合了单词浅层的、局部的特征表示，通过实验证

明了如何更有效地根据可用原始数据组合各类型单

词的表示特征。

近年来，深度学习方法在自然语言处理方向的

研究取得了较好的性能。神经网络不仅具备强大

的向量表达能力、捕获上下文依赖信息的能力，而

且可以通过端到端训练自动学习文本中潜在的高

维语义信息。ZHANG 等人 [7] 提出一个晶格结构

的 LSTM 模型，该模型编码字符粒度的源文本和通

过字典匹配来的潜在词，得到词与词之间的序列

信息表征，其中门控循环单元使得模型选择出与

文本最相关的字符、单词，获得了更好的 NER 效

果；LI 等人 [8] 提出了一个可以同时解决普通 NER

和嵌套 NER 的框架，该框架将 NER 任务转换为

机器阅读理解问题，将每个实体的类型当作问题，

然后利用问题去文中匹配识别对应的实体；王等

人 [9] 利用双向编码器表征量（Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers，BERT）模型作为
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特征表示层，提取文本中的全局特征、局部特征，最

后利用 Bi-LSTM 提取上下文特征，用常见的条件随

机场（Conditional Random Fields，CRF）模型进行解

码得到实体识别结果。虽然机器学习方法和深度学

习方法都能取得不错的效果，但它们都依赖于大规

模的标注数据，而针对涉案舆情这一垂直领域要素

识别数据集规模很小且标注不易，一时很难获得大

规模的标注数据。

2  融合词典的涉案新闻要素信息抽取方法

本文以涉案领域的新闻文本为例，提出一种融

合案件相关词典的涉案新闻要素信息抽取方法，模

型的整体架构如图 2 所示。模型共包括 3 个部分：

首先，融合案件相关词典的字词关系组合图构建是

模型的输入部分，它显式地建模了涉案新闻文本和

案件相关词典的交互信息；其次，使用门控图神经

网 络（Gated Graph Neural Network，GGNN）[10] 模

型对组合图的信息进行编码得到特征空间；最后，

使用常见的 Bi-LSTM-CRF 模型进行解码，预测出

最终的要素实体标签。接下来对以上内容进行详 

细介绍。

图 2 融合法律领域词典的图神经网络模型

2.1  融合案件相关词典的字词关系组合图构建方法

本 文 构 建 的 组 合 图 的 定 义 为 G=(V,E)，其 中

V 代 表 结 点 集 合，E 代 表 边 的 集 合。 结 点 集 合

V={xc,vs,ve}，其中 xc 代表输入新闻文本按字符切分

的集合，vs 和 ve 用于标记新闻文本在词典中匹配

到的要素信息的位置标记，vs 代表匹配到的要素的

起始位置，ve 代表匹配到的要素的结束位置；边集

合 E={ec,ev}，其中 ec 是输入的新闻文本字符 vc 之间

的边集合，ev 指新闻文本匹配到词典中的词时产生

的边集合。

如图 2 所示，输入层包括一个案件相关词典和

一段涉案新闻文本“近日，浙江省中院审结了一起

放火盗窃罪案件，被告人品某良被依法判处有期徒

刑两年。”。此文本共包含 39 个字符，文本和词典

共匹配到 3 组要素信息，分别是机构名“浙江省中

院”、罪名“防火盗窃罪”和人名“品某良”，所以图

中共包含 45 个结点，其中 x1,x2,…,x39 是指输入的新

闻文本按字符粒度切分后共 39 个结点，vs 和 ve 分

别是从词典中匹配到要素时的起始位置标记、结束

位置标记，共 6 个结点。其次，共包含 44 条有向边，

其中 38 条是新闻文本字符 xc 之间的边，也就是按

照句子的自然语序依次在相邻字符间添加从左向右

的边，它建模了输入文本的语序信息；6 条是含有

vs、ve 的边，它建模了输入文本和词典之间的交互
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信息。以上过程完成了融合案件相关词典的组合图

的构建过程。该图不仅编码了新闻文本中字符间的

顺序信息，同时也编码了文本和词典的交互信息。

2.2  门控图神经网络建模方法

门控图神经网络（Gated Graph Sequence Neural 

Networks，GGNN）[10] 是 一 种 基 于 门 控 循 环 单 元

的模型，其优点在于其能够选择性记忆邻居结点

的隐藏信息，还可以记忆结点迭代过程中的隐藏

信息。首先对结点 v 的初始状态进行初始化，即

hv
(0)=[char_vec,bichar_vec]，其中 char_vec 代表字向

量，即 one-hot 向量，bichar_vec 代表双字符向量，

即采用 2-gram 语言模型的向量。图的结构化信息

存储于邻接矩阵 A 中，其中 A ∈ RD|V|×2D，|V| 是图

中结点的个数。邻接矩阵 A 决定了图中结点之间

传递信息的方式，矩阵的系数结构对应图中的边，

每个子矩阵中的参数由图中边的方向确定。邻接矩

阵 A 还用于在每一个时间步检索其邻居结点的状

态信息，Av: ∈ RD|V|×2D 表示结点 v 对应的入射边和

出射边的集合。隐藏层的状态信息通过 GRU 进行

更新，它的推导公式如下：

( ) ( ) T1 1
1 | |, ,t t

Vh h− −■ ■= ■ ■…H � （1）

( ) ( ) ( )TT T
1 | |, ,t

v L va W W b■ ■= +| |■ ■
…H H A � （2）

 ( ) ( ) ( )( )1t t tz z
v v vz W a U hσ −= + � （3）

 ( ) ( ) ( )( )1t t tr r
v v vr W a U hσ −= + � （4）

 � ( ) ( ) ( ) ( )( )( )1tanh
t t t t

v v v vh Wa U r h −= + e � （5）

 ( ) ( ) ( ) ( ) � ( )( )1
tt t tt

vv v v vh z h z h= − +e e � （6）

式中：hv
(t) 是结点 v 在时间步 t 时的隐藏状态，Av

是结点 v 在邻接矩阵中对应的行向量；W 和 U 是

需要学习的参数。式（1）创建了时间步 (t-1) 时的

状态矩阵 H；式（4）表示要通过相邻节点传播信息

的方法；剩余的步骤结合邻居节点的信息和时间

步 (t-1) 的隐藏状态，计算出时间步 t 时的隐藏状

态 hv
(t)，最终经过 T 个时间步，得到结点的最终状 

态 hv
|T|。

2.3  Bi-LSTM-CRF解码层

本 模 型 的 解 码 层 选 择 最 常 用 的 Bi-LSTM-

CRF 模 型 [11]，它 主 要是 双 向 长 短 时 记 忆 网 络

（Bidirectional Long-short Term，Bi-LSTM）模 型 和

条 件 随 机 场（Conditional Random Fields，CRF）模

型两者组合而成，其中 Bi-LSTM 用于提取上下文

语义特征，CRF 用于对上下文信息进行约束性的

解码，将上一步通过图神经网络得到的特征表示

{hv
|T||v ∈ T}，按照输入文本的自然语序将每个字符

的特征表示输入到标准的 Bi-LSTM-CRF 模型，最

终生成预测的要素标签序列。

3  实 验

3.1  数据集

本文使用的涉案新闻要素信息语料集一共有

8 500 条包含要素信息的句子，即真实涉案新闻文

本进行数据清洗后通过人工筛选并标注的带有要

素的句子。使用时训练集、验证集、测试集的比例

是 7 ∶ 2 ∶ 1。涉案新闻要素信息语料统计情况如 

表 1 所示。
表 1 涉案新闻要素信息语料统计表

数据集类型 句子数 涉案人员 受理法院 涉嫌罪名

训练集 5 100 3 167 941 992

验证集 1 700 1 022 302 396

测试集 1 700 961 293 426

3.2  案件相关词典构建方法

本文构建了一个规模为 1 200 词的词典，包括

人名、法院名及罪名共 3 种类型的词，其中法院名

和罪名分别包含其全称和简称。主要方法是使用正

则匹配的方法从法律文书这类专业数据中匹配得到

人名、罪名、法院名，部分罪名词来自于搜狗输入法

词库的法律罪名专用词库。

3.3  评价标准

为了更好地评估模型的效果，需要进行对比

试验。目前常用到准确率（Precision，P）、召回率

（Recall，R）、和 F1 值（F1-Measure）作为评价指标。

准确率 P、召回率 R 和 F1 值的计算公式如下所示：

F=TP/(TP+FP) （7）

R=TP/(TP+FN) （8）

F=(2×P×R)/(P+R) （9）

式中：TP 表示把正例预测成正的概率，FP 表示把

负例预测成正的概率，FN 表示把正例预测成负的

概率。

3.4  实验设置

实验使用 one-hot 向量和 2-gram 双字符向量

拼接的方式对输入数据进行初始化，得到其向量化
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表示，维度均为 200 维。训练时，Dropout 设置为 0.5，

学习率 lr 设置为 0.01，训练轮次 epoch 设置为 100，

batch_size 设置为 10, 优化器使用 SGD。

3.5  实验结果与分析

本文选择了 6 个基准模型，分别在标注好的

涉案新闻要素信息语料集上进行实验。基准模型

包 括 Bi-LSTM-CRF，CAN，Lattice LSTM，LGN，

LR-CNN，MG-GNN。 其 中，Bi-LSTM-CRF[11] 包

括 Bi-LSTM 层和 CRF 层，是常用的序列标注模型；

CAN[12] 融合本地注意力机制和卷积神经网络，利用

这种方式挖掘相邻字符和上下文中的信息；Lattice 

LSTM[7] 设计了一种晶格 LSTM 模型，同时编码输入

文本和字典匹配而得的潜在词，充分挖掘文本中的

语义特征；LGN[13] 研究引入图神经网络的方式利

用全局语义特征，该网络使用词汇知识连接字符来

捕获局部信息，且全局中继节点可以捕获全局句子

语义和长期依赖关系，基于字符、潜在词和全句语

义之间的多种图的交互作用可以有效地处理词语歧

义问题。LR-CNN[14] 提出了一种基于卷积神经网络

的方法，利用反思的方式来整合词汇信息。该方法

可以并行建模与句子匹配的所有字符和潜在词汇信

息，反思机制还可以通过反馈高层次特征来解决词

汇冲突的问题，从而细化网络。MG-GNN[15] 提出了

一种基于多向图结构的图神经网络方法，自动学习

如何将多个不同类型的词典结合到 NER 系统中，显

式地建模字符与词典的相互作用，将来自不同词典

的信息加权组合，基于上下文信息解决了匹配冲突

问题。
表 2 不同模型对比

模型 准确率 /% 召回率 /% F1 值 /%

Bi-LSTM-CRF 90.24 87.36 88.81

CAN 92.36 91.67 90.13

Lattice LSTM 93.57 94.11 91.46

LGN 93.72 92.34 92.03

LR-CNN 94.50 92.93 91.71

MG-GNN 93.60 91.84 90.71

本文模型 95.10 93.21 94.15

在采用 F1 值的评价方法中，本文模型与其他

模型相比，F1 值有 2.12% ～ 5.34% 的提升。对比

Bi-LSTM-CRF、CAN 和本文模型，说明了在图神经

网络模型的基础上融入词典的优越性。对比 Lattice 

LSTM、LGN、LR-CNN 和本文模型，同样都是融

入了词汇信息，但是融入特定领域相关的词汇知识

产生了显著的效果，说明融入领域词典的方法在新

闻文本要素信息识别任务上的优越性。对比 MG-

GNN 和本文模型，同样都是基于图的方法，但是本

文具有更显著的效果，说明在图的基础上融入案件

相关词典信息是有作用的。

为了验证词典对实验结果的影响，本文针对

不同词典规模进行了对比实验，具体实验结果如

表 3 所示，这里采用随机采样的方式分别构建规模

为 300 词、500 词及 800 词的词典作为对比。分析

表 3 可知：不采用词典（0 词）与采用 1 200 词的词

典相比，在准确率上有 3.48% 的提升，在召回率上

有 1.98% 的提升，在 F1 值上有 2.44% 的提升；采用

300 词的词典与采用 1 200 词的词典相比，在准确

率上有 1.96% 的提升，在召回率上有 0.27% 的提升，

在 F1 值上有 1.89% 的提升；采用 500 词的词典与采

用 1 200 词的词典相比，在准确率上有 0.65% 的提

升，在召回率上有 0.23% 的提升，在 F1 值上有 0.76%

的提升；采用 800 词的词典与采用 1 200 词的词典

相比，在准确率上有 0.14% 的提升，在召回率上有

0.08% 的提升，在 F1 值上有 0.06% 的提升。从整体

来看，词典的规模越大，模型的效果越好，刚开始随

着词典规模增大，效果提升显著，随着词典规模越

来越大，模型效果的提升逐渐趋于缓和。
表 3 采用不同规模的词典时本文模型的效果对比

词典规模 准确率 /% 召回率 /% F1 值 /%

0 词 90.24 90.36 91.18

300 词 91.76 92.07 91.73

500 词 93.07 92.11 92.86

800 词 93.58 92.26 93.56

1 200 词 93.72 92.34 93.62

4  结 语

本文针对新闻文本要素信息识别任务，以涉案

新闻文本为例对要素信息抽取方法进行研究，提出

了融合案件相关词典的要素信息抽取方法，利用图

神经网络挖掘新闻文本和词典组合后的潜在语义

特征。结果表明，要素信息抽取的性能得到了有效 

提升。
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实验表明，本文提出的方法可以有效分辨视频中的

吸烟姿态与未吸烟姿态，所提出的吸烟行为识别方

法准确率可达 83.0%，召回率可达 85.9%。
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