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基于上下文语义的新闻人名纠错方法 
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【摘要】新闻文本中的人名纠错存在以下难点：1) 人名中含有错误字段会影响甚至改变文本语义表达，故无法用传统命

名实体识别方法识别句中人名；2) 人名字段的特殊性极易产生重名或者歧义，使得误报率增加，并提升了人名纠错的难度。

为此，本文提出了一种基于上下文语义的新闻人名纠错方法。该方法使用卷积神经网络提取文本语义信息，并使用词激活力

模型计算文本中其他词语与人名字段的关联程度来捕捉并使用文本上下文语义信息。同时，针对文本中人名字段中含有错误

而导致的识别效果低下的问题，使用人名实体边界识别算法提高对文本中疑似含有错误人名的识别提取效果。实验结果表明，

该方法能够有效地识别文本中的人名并对其中的错误内容进行纠正。 
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A News Name Correction Method Based on Context Semantics 
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Abstract  In news texts, incorrect fields in names will affect or even change the semantic expression of the 

text and the particularity of name fields will generate duplicate name or ambiguity. For solving these problems, this 
paper proposes a novel news name correction method based on context semantics. This method uses convolutional 
neural network to extract the semantic information of texts, and adopts word activation model to calculate the 
degree of association between other words and name fields in texts to capture and use the semantic information of 
text context. At the same time, aiming at the problem of low recognition caused by errors in the field of human 
name in texts, the entity boundary recognition algorithm of names is used to improve the recognition and extraction 
effect of names that are suspected to contain errors in the text. The experimental results show that the method can 
effectively identify the names in the text and correct the errors. 
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在网络新闻中，人名表述错误较为常见，造成

诸多不良影响。特别是时政类新闻，对人名的准确

性要求很高，因此对文本中人名信息进行检查并纠

错是一项重要的工作。 
常见人名表述错误一般有两种情况：1) 拼写错

误。在对目标人名进行输入时由于输入法拼写相似

或者字体字型相似键入的错误人名；2) 语义错误。

在编写文本时对文本语义不了解或是混淆，对人物

的描述和其对应人名并不匹配，或者是人名实体字

段对应属性表达错误。 
针对第一种情况，通常使用编辑相似度方法来

对文本进行纠错。但在实际应用场景中，单纯用编

辑相似度来对疑似错误的人名进行纠错的效果并不

理想，一是因为阀值不一定准确，会由于过于敏感

或不敏感而纠错失败，另一个原因是使用存在错误

字段的人名对其本身进行纠错会有很多不可控因

素。而除了目标人名字段之外的句子上下文中含有

比人名目标字段更多的语义信息，这些上下文信息

能为人名纠错提供更多正确信息。 
针对第二种情况，传统纠错方法无法应对语义

错误，需要引入上下文语义信息，并根据语义关系

判断识别错误信息来进行纠错。 
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因此，本文提出一种基于上下文语义的新闻人

名纠错方法，使用实体边界识别模型来识别句中疑

似含有错误字符的人名字段，避免了因为目标字段

中含有错误字符而导致的人名实体识别效果低下问

题；同时利用卷积神经网络提取文本中人名所涉及

的上下文语义，并加入词激活力模型计算文本中其

他词语与人名字段的关联程度，从而得出该文本能

否激活目标人名。 

1  相关工作 
对文本中的人名进行纠错，首先需要识别文本

中的人名。文献[1-2]提出了LSTM-CRF模型来解决

序列标注问题。文献[2]提出在英文NER任务中先使

用LSTM来为每个单词由字母构造词并拼接到词向

量再输入到LSTM[3]中，以捕捉单词前后缀等字母形

态。文献[4]提出了在LSTM中加入基于词典的细胞，

以提高针对特定实体的识别效果。但在实际的文本

人名纠错应用场景中，由于人名中存在错误字符，

影响文本的整体语义，使得人名识别效果并不理想。 
针对实体消歧和实体对齐，文献[5]提出了一种 

提升文本中命中实体消歧鲁棒性的方法。文献[6]则
结合社交网络的链接信息和聚类两种非监督框架对

社交网络中的人名实体进行消歧。文献[7]提出了一

种基于半监督协同训练的百科知识库实体对齐的方

法，将实体对齐建模为一个带约束的二分类问题，

使用半监督协同训练方法进行实体对齐。文献[8]则
使用文本上下文依赖和句子语义进行事件线索检测。 

上述方法都只考虑了某一个维度的特征，没有

使用多个特征对其进行验证和特征综合。并且上述方

法都没有提出一个针对文本中人名纠错的具体算法。 

2  基于上下文语义的新闻人名纠错 
方法 
本文提出一种基于上下文语义的新闻人名纠错

方法。该方法先使用人名实体边界识别方法提取文

本中含有疑似错误字符的人名字段，将提取到的文

本信息分为人名字段字体拼写、文本语义相似程度、

关键短语相关程度3个维度进行相似度计算和相似

度整合约束，得到文本中人名相关信息的纠错结果。

算法框架图如图1所示。 

输入文本
人名字段提
取、文本切分

原文本中

人名字段

上下文相

关文本

文本中相关

词语集

人名字段字

体、拼音相似

度计算

卷积神经网络

提取文本语义

相似度

文本中相关词

语与人名之间

关联程度

全连接网络

整合纠错
输出纠

错结果

 
图1  基于上下文语义的新闻人名纠错方法框架图  

2.1  基于字的左右双向实体边界识别模型 
在对文本中人名进行纠错时，人名字段常常含

有错误字符，若使用传统序列标注神经网络算法来

对其进行识别，句中语义信息会受到错误字符影响

从而降低含有错误字符的人名实体字段的识别效

果。因此，本文提出并使用了左右双向实体边界识

别模型，算法模型如图2所示。 
本文使用了在现有方法中取得英文NER 好效

果的模型方法[9-11]，使用LSTM模型作为神经网络的

基 础 结 构 。 对 于 句 子 级 文 本 输 入 记 作 s ，

1 2, , , ns c c c= ， ic 表示句子s中的第i个字符。对句子

级文本输入每个字符标记的开始边界和结尾边界。 
左右双向实体边界识别模型将句子级文本输入

分为当前字符 ic ，左子句 left 1 2 1, , , is c c c −= ，右子句

right 1 2, , ,i i ns c c c+ += 。将左子句和右子句分别经过

look-up层embedding映射后得到 leftX 和 rightX ，并通

过LSTM模型得到左右子句的LSTM级输出 lefth 和

righth ，将对于当前字符切分的左右子句输出进行拼

合得到 left right;⎡ ⎤= ⎣ ⎦h hH ，在 上层接入全连接层，将

H输入全连接层，得到当前字符 ic 的 终标签，即当

前字符为实体开始边界、结尾边界或不是实体边界。 
2.2  文本中人名相关信息提取 
2.2.1  卷积神经网络提取语义信息 

本文使用卷积神经网络feature map形式来提取

文本中上下文语义信息，得到文本语义与上文中提

取到的人名的对应关系与相似度。 
针对与目标人名字段相关的文本去掉文本中人
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名字段，用卷积神经网络对字符序列进行处理，先

对文本进行字符级embedding，将输入字符用低维稠

密矩阵表示。用w*h大小的Filter在文本的embedding

矩阵中提取文本中不可表达语义关系得到feature 
map特征数据， 后经过全连接层得到该上下文语

义信息与该人名之间的相似程度[12]。 

阿 里 巴 巴 集 团 董 事 局 主 席  马  云 赴 美 国 西 点 军 校 演 讲。
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图2  人名边界识别模型，以“马”为模型当前字为例 

其中，Filter的高(h)由不同范围内的词与词之间

的相互关系来确定，可取为1或2。Filter的宽(w)一般

都是词向量的维度，卷积后的feature map大小与卷

积前输入数据的参数有关，它们满足以下关系[13]: 
1

2
( 2 )

1WW F P
W

S
− =

= +           (1) 

1
2

( 2 )
1hH F P

H
S

− +
= +           (2) 

式中， 2W 和 2H 分别表示卷积后的feature map的宽度

和高度； 1W 和 1H 代表卷积前句子矩阵的列和行； wF
和 hF 分别表示filter的宽度和高度；而P和S则分别表

示zero padding的数量和卷积过程中的步幅。池化层

的主要作用为下采样，通过对feature map进行采样

分析，过滤非重要成分，简化系统参数数量，从而

提高运算效率，通过filter卷积后提取到 重要的特

征参数，而后分别通过Dropout操作和全连接层进行

分类[14]。 

2.2.2  基于词激活力模型的词语相关联度 
根据提取到的文本中人名字段，按目标人名字

段前后词的词性，优先考虑名词，提取该词，与前

文中提取到的人名字段组成词对，形如(马云，阿里

巴巴)，(马云，双十一)。用词激活力模型判断文本

中其他相关词语与人名相关字段的语义关系，文本

中其他关键词语是否与目标人名字段有语义指向关

系，或得到这些关键词语对应的语义关系的其他人名。 
词激活力模型是一种全新的文本建模方法[15],

该方法旨在将词与词之间复杂的关系网络映射成计

算机可读的词激活力矩阵，充分利用词语的上下文

语义，更深层次地剖析出文本内在语义，建立符合

文本的模型。 
词激活力(word activate force, WAF)和词亲和力

度(word affinity measure, WAM)是采用词关联度矩

阵对文本深层语义 进行建模的两个关键概念。词激

活力(WAF)表示一个词对另一个词的激发程度，即

一个词的出现必然和其他的词有些潜在联系，例如，

“马云”和“阿里巴巴”。对于给定词对 ( , )i j ，称词

语i为激活源，词语j为激活目标，词语i对词语j的词

激活力定义如下： 

2

( )( )
waf ij i ij j

ij
ij

f f f f
d

=            (3) 

式中， if 和 jf 分别表示词语i和词语j在文本中出现

的频次； ijf 表示词语i和词语j在设定共现距离内有

序出现的频次； ijd 为两个词的平均共现距离。 
词亲和度(WAM)用于表示在传统向量空间模型

(VSM)中词语间缺失的潜在联系，其定义如下： 
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| |
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| |
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A K
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∈

∈
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∑

∑
      (4) 

式中， ijK 表示词对(i,j)的入链集合； ijL 表示词对(i,j)
的出链集合；OR(x,y)是一种重叠率计算函数。具体

计算式如下： 
{ | waf 0 or waf 0}ij ki kjK k= > >         (5) 

{ | waf 0 or waf 0}ij il jlL l= > >          (6) 

min( , )OR( , )
max( , )

x yx y
x y

=                (7) 

词亲和度 waf
ijA 是词语i和词语j在词激活力矩阵

中所有入链和出链重叠率的几何平均值，体现了两

者在文本中的亲密程度。 
针对在文本中提取得到的词对，经过词激活力

模型计算，可以得到文本中其他词与目标人名字段

之间的语义对应相关程度，该相关程度数值将作为

词语相关联度特征进行下一步处理。 
2.2.3  人名字段字体拼写相似度计算 

本方法使用编辑距离来量化文本中提取到的疑

似含有错误的人名字段和目标候选人名之间的拼写

编辑相似度。编辑距离定义为针对2个字符串的差异

程度的量化量测，量测方式是看至少需要多少次的

处理才能将一个字符串变成另一个字符串。本方法

中考虑人名字段的字体和拼音五笔输入法编辑距

离，获取目标字段拼音及五笔输入法字符串，设置

编辑距离阈值W，记文本中人名字段与候选人名字

段之间编辑为D，则人名字段字体拼写相似度Sc计

算为： 

c
W DS

W
−

=                (8) 

2.3  相似度整合 
在具体文本语境中，特别是文本中含有不同类

型错误的情况下，针对拼写相似度、语义相似度和

词语关联程度这3方面特征各有侧重。人为给定特征

权值占比或者根据固定公式计算等线性计算方式明

显不能达到整合这些特征的效果，所以本文引入全

连接层来进行相似度整合，全连接层网络结构如图3
所示。  

全连接层常用在卷积神经网络后对卷积池化后

得到的Filter分类，而本文中经计算得到的3个特征可

看做1×3维特征矩阵，用全连接层连接每个特征的

相似度数值，以及BP反馈计算训练得到特征整合结

果即该文本指向正确人名。 
将拼写相似度、语义相似度、词语相关联程度3

个特征数值作为全连接层输入，分别激活为

1 2 3, ,x x x ，候选人名表示为 1 2, , , nN N N ，整合进行

得到纠错输出结果，如图3所示。 
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图3  全连接层网络模型 

3  实验 
3.1  实验数据 

为了验证本文提出的基于深度学习的人名纠错

方法的性能，从新浪网、人民网的新闻页面抓取共

6 000篇时政类涉及共16个领导人的相关新闻作为

模型训练集和测试集。对文档进行知识清洗，包括

切词、停用词过滤、人名及其属性边界标注、语义

标注等步骤。并人工标注加入人名及其属性相关错

误负例句子级文本7 600句。以句子级文本对模型进

行训练和测试，共57 000个句子，涉及16个人物和

39个相关属性事件。 
3.2  人名实体边界识别实验 

进行人名实体边界实验计算时使用3.1节中提

到人名属性数据集，对文本数据进行形如图2中所示

标注。 
本节采用准确率P(Precision)、召回率R(Recall)

以及中和指标F值3项来进行评价。对于每个人名实

体，E为使用本文中人名边界识别方法实验中得到的

人名实体总数， 1E 是E中识别正确的人名实体数， 2E
是实验中涉及的人名实体总数。实验结果的准确率

P、召回率R和F值分别为： 
1E

P
E

=                  (9) 

1

2

ER
E

=                 (10) 

2PRF
R P

=
+

              (11) 

人名实体边界识别也是命名实体识别(NER)中
的一项相关任务，本文使用BiLSTM-CRF、LSTM、

CRF模型作为对比[1]。实验结果如表1中所示。 
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表1  人名识别实验对比效果  

算法 P/% R/% F/% 

本算法 93.12 92.79 93.11 

CRF 86.62 86.98 86.53 

LSTM 90.23 92.08 91.66 

BiLSTM-CRF 91.79 92.08 91.66 

 
实验结果表明，在句子级文本中人名实体含有

疑似错误字段时，人名实体边界识别模型对人名实

体识别的效果更好。 
3.3  新闻人名纠错实验 

进行人名及其属性纠错实验时，对算法模型的

训练需要分为以下几步：1) 人名边界模型训练；

2) 对卷积神经网络进行语义提取识别训练和词激活

力模型数据收录计算；3) 利用拼写相似度、语义相

似度、词语关联程度3个特征训练全连接层。 
将文本中含有人名及其属性错误信息的数量，

即模型应该识别错误信息并纠错的内容数量记为K，
无错文本内容数量记为N。将需要纠错的内容正确纠

错的数量记为TK，对文本中的错误内容未能识别到

错误或者纠错错误的内容数量记为FK。对于原本就

是正确的文本，模型判断该内容正确并未对其进行

的内容数量记为TN，对正确文本进行纠错的内容数

量记为FN。对纠错任务构造以下评价指标[16]，Fβ 为

文本纠错效率， JΔ 为查准率，TΔ 为查全率： 
1 2 1

F J Tβ Δ Δ

= +                (12) 

其中： 
TK

TK FK
JΔ =

+
              (13) 

TK
TK 2FN

TΔ =
+

              (14) 

为了验证方法的效果，本文与字符级N-gram阀

值替换模型[17]、利用HMM思想纠错生成候选项的方

法[18]及利用SMT进行纠错的方法[19]进行对比。实验

结果如表2所示。 

表2  新闻人名纠错实验对比效果 

算法 / %JΔ  / %TΔ  / %Fβ  

本算法 78.35 79.02 77.15 

文献[17]的方法 66.27 66.27 66.35 

文献[18]的方法 71.66 71.68 71.92 

文献[19]的方法 70.25 70.78 71.72 

 
实验结果表明，基于概率模型的传统纠错方法

中，大多只考虑了基于N-gram模型上下字词出现的

频率关系而很少考虑到文本间的语义关系，所以能

识别的错误类型少，对未出现过的错误不能识别，

纠错效果一般。而本文提出针对人名字段及其属性

的纠错方法，从文本上下文语义和文本中词语和人

名字段的相关联度两个方面较为准确地把握了文中

的语义信息，减少了传统纠错方法对固定短语字词

的依赖，所以本方法很大程度上增强了对文本的容

错程度。同时，使用编辑距离作为一个特征也考虑

了实际应用中由于拼写造成错误的情况，而使用全

连接层对这3个特征进行整合，也平衡了各方面权

值，增加了本方法对各种错误文本计算的稳定性。 

4  结 束 语 
本文提出了一种基于上下文语义的新闻人名纠

错方法。使用卷积神经网络来提取深层语义信息，

对于语义上的错误，由于句子级文本中含有错误信

息，其本身含有的信息量对其进行纠错，不易发现

其深层语义错误。同时，使用词激活力模型计算文

本中其他词语与人名字段的相关联程度，从词的角

度充分捕捉了文本上下文语义信息，并使用了左右

双向边界识别模型来提高对文本中含有错误的人名

字段识别的效果。实验结果表明，本文提出的基于

深度学习的人名及其属性纠错方法能有效解决人名

及其属性纠错问题。 
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