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摘　要　为了识别军事文本中的军事命名实体,根据军事命名实体的特点,将其分为６类标注.在此基础上,为了进

一步解决多嵌套和组合的复合军事命名实体难以识别的问题,对传统的标注方法加以改进,提出了一种基于多标签的

标注方法.首先,对复合的军事命名实体做分词处理,使之成为多个最小词组的组合;然后,各部分词组按其在命名实

体中的位置做分段标注,各词组中的每个字则在分段标注的基础上,根据其在词组中的位置再做词位标注;最后,将整

个标注作为军事命名实体中每个字的标注结果.实验结果表明,该标注方法能够提升军事命名实体的识别效果.
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Abstract　Inordertoidentifymilitarynamedentitiesinmilitarytexts,thispaperclassifiedthemintosixcategoriesacＧ
cordingtothecharacteristicsofmilitarynamedentities．Onthisbasis,inordertofurthersolvetheproblemthatthe
multiＧnestedandcombinedcompositemilitarynamedentitiesaredifficulttoidentify,thetraditionalannotationmethod
wasimproved,andamultiＧlabelannotationmethodwasproposed．First,thecompoundmilitarynamedentityisdivided
intoseveralwords,sothatitbecomesacombinationofmultipleminimumphrases,andtheneachpartofthephraseis
segmentedaccordingtoitspositioninthenamedentity．Onthebasisofsegmentation,eachwordineachphraseis
markedwithavocabularybasedonitspositioninthephrase．Finally,theentirelabelisultimatelyusedasthelabeling
resultforeachwordinthemilitarynamedentity．TheexperimentalresultsshowthattheannotationmethodcanenＧ
hancetherecognitioneffectofmilitarynamedentities．
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１　引言

随着信息技术的发展,大量的信息系统被应用于各级军

事指挥机构,使部队信息化作战能力得到显著提升.然而,信
息化作战也使得需要处理的信息量大增,指挥员在面对大量

的文电信息时如何快速准确地提取出所需信息,是当前亟待

解决的关键问题.
军事命名实体是军事文本中各种命名实体的统称,主要

包括军事地名、军事机构名、武器装备等.军事命名实体识别

是军事信息处理的基础性工作,因此本文结合信息化条件下

的作战特点来研究军事领域的命名实体识别问题.本文以军

事需求为牵引,通过引入自然语言处理领域的命名实体识别

技术对非结构化的军事文本信息进行分析与处理,从中提取

出对作战行动与军事部署有用的关键信息,用以辅助指挥信

息系统提升决策能力.
目前,军事领域的命名实体识别一般采用基于统计模型

的方法如条件随机场(ConditionalRandomField,CRF),或基

于深度 学 习 的 方 法 如 长 短 时 记 忆 网 络 (LongＧShortTerm
Memorynetwork,LSTM)等.文献[１]结合军事领域术语的

特点,选取词本身、词性、词长、是否在军事词典、前后窗口是

否有特征符号以及互信息 MI作为 CRF模型的特征,实验结

果显示该方法的F值达到了７２．０５％.文献[２]利用 CRF模

型可以提取相关军事特征的优点,结合军事词典及规则,校正

CRF模型的识别结果,达到了较好的军事命名实体识别效

果.文献[３Ｇ４]利用 word２vec工具训练词向量,计算词向量

的相似度,并以此作为CRF模型的特征,实验结果表明,词向

量的相似度特征能够较大幅度地提升模型性能.文献[５]提
取含分词标签的字特征,并结合词性标注、关键词权值、依存

句法３项词语特征共同作为CRF模型的特征,实验结果证明

该方案能够提升命名实体的识别效果.与CRF模型相比,基
于深度学习的方法可以自动选择和提取特征,不需人工选择,
通常采用词向量[６]或字向量[７]作为输入,结合深度学习模型

来实现命名实体的识别.文献[８]运用领域相关度与一致度

相结合的特征词筛选算法,放大领域词与通用词之间的差异,
压缩军事领域特征词数量,优化军事领域词向量,将准确率和

召回率分别提升了２０％和１６．７％.文献[９]结合字向量与词

向量,引入字词向量的概念,将字向量与其对应的词向量拼接

作为输入,取得了优于单独以字或词作为输入的命名实体的

识别效果.
然而,无论是添加各种 CRF模型的特征与规则,还是结



合深度学习的字词向量的标注方式,都只对简单的命名实体

识别效果较好,而无法充分表达复合命名实体的内部结构关

系,因此对复合命名实体的识别效果不尽如人意.

为提高军事领域命名实体尤其是军事文本中大量复合军

事命名实体的识别效果,高强等[１０]采用层叠模型,在底层利

用规则识别简单的命名实体,而后将识别的结果传递给高层

的CRF模型,辅助高层识别复合的军事命名实体.与单层模

型相比,该模型能够有效识别部分复合的军事机构名,但存在

严重依赖军事词典的规模以及人工选取规则不完善的问题.

文献[１１Ｇ１２]也利用了层叠模型,与高强等人不同的是,在高

层利用支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)和 CRF
模型相结合的方法,通过SVM 识别左右边界词,而后将左右

边界词作为CRF模型的特征,以达到提高复合军事组织机构

名识别效果的目的.但 SVM 模型是通过特征词识别边界

词,特征词表的不完备会导致部分复合军事实体不能准确识

别的问题,因此需要不断完善特征词表,工作量较大.

针对复合军事命名实体识别率不高的现状以及结合

CRF模型对军事领域命名实体识别存在人工提取军事特征

不足的缺陷,本文提出一种基于深度学习的多标签军事命名

实体标注方式,重点提升复合军事命名实体的识别效果.将

复合军事命名实体拆分为多个不可再分词组,词组按其在命

名实体中的位置做分段标注,词组内部单个字再根据其在词

组中的位置做词位标注,最后将所有标注结合作为该字最终

的标注结果.实验结果表明,该标注方法可以有效提高军事

命名实体的识别效果.

２　军事领域命名实体的标注及识别模型

２．１　军事命名实体的分类

通用的命名实体识别一般包括人名、地名、组织机构名３
类,因此本文也将人名、军事地名、军事组织机构名３类列为

需识别的军事命名实体.与通用文本不同的是,军事文本中

通常还包含有军事领域独特的命名实体,主要包括以下３类.
(１)军事职务职级:与其他领域相比,部队存在严格的上

下级关系,这种关系通常以职务、职级来体现,职务名常以

“长”字为右边界,如“连长”“营长”“团长”等,职级由“正”或
“副”字与“军”“师”“团”等代表部队层级的字符组成,如“正
连”“副团”等.这类军事实体名的组成方式固定,且特征

明显.
(２)军事武器装备:军事文本中通常包含大量的武器装备

名称,它们通常由字母、数字代表的装备型号和汉字代表的装

备名组成,如“TＧ５５坦克”“M１式加兰德步枪”.
(３)部队编制:该类实体通常以“军”“师”“团”等为边界字

符,且通常以组合的方式出现,如“XX师 XX团”.

因此,本文将军事命名实体定义为６类:人名、军事职务

职级、军事地名、军事机构名、军事武器装备、部队编制.

２．２　军事命名实体的标注方式

军事命名实体分为简单军事命名实体和复合军事命名实

体.简单军事命名实体一般构成简单,识别相对容易,如连

长、正连、彭德怀等.而复合军事命名实体一般由简单命名实

体和相关词汇组成,如黄埔军校、济南军区 XX军 XX师等,
识别过程中很容易将一个复合的军事命名实体识别为多个与

原文语义不符的词组.这类军事命名实体结构复杂,通常内

部又嵌套简单的命名实体,识别困难.
在军事命名实体的标注过程中,简单的军事命名实体采

用通用的字向量标注方式,而对复合军事命名实体而言,通用

的标注方法除了实体的第一个字标注为实体首部外,其他所

有字标注相同,无法准确区分,导致许多有价值的信息被忽

略.本文将其切分成多个具有实际意义的词组,这些词组不

可再分,如“黄埔军校”可分为“黄埔”和“军校”两个词组,而后

词组中每个字根据词组在命名实体中的位置以及该字在词组

中的位置,标注为一个多层标签,最终根据标签结果,将其重

新组合成一个完整的军事命名实体.这种多标签的标注方式

可以根据军事命名实体内部不同部分不同字的位置做不同的

标注,因此可以得到更多反映内部结构的特征,有助于提升军

事命名实体的识别效果.

２．３　军事命名实体标签

本文以字为单位标注,简单的军事命名实体采用命名实

体标签集与分段标签的联合标签标注.标签集包括人名、军
事职务职级、军事地名、军事机构名、军事武器装备、部队编

制.分段标签集采用 BIOS四标签,其中 B代表实体开始、

I代表实体内部、S代表单字实体、O代表非实体.
针对嵌套、组合的复合军事命名实体,采用实体标签集、

分段标签集、词位标签集联合标注.实体标签集包括军事地

名、军事机构名、军事武器装备、部队编制;分段标签集与简单

军事命名实体的分段标签集相同;词位标签集采用 BMES四

标签,分别代表各词组的开始词位、中间词位、结束词位及单

字词组.简单军事命名实体和复合军事命名实体的标注如

表１和表２所列.

表１　简单军事命名实体标注

序号 命名实体 实体首部 实体内部及结尾

１ 人名 PERＧB PERＧI
２ 军事职务职级 ZWＧB ZWＧI
３ 简单军事地名 LOCＧB LOCＧI
４ 简单军事机构名 ORGＧB ORGＧI
５ 简单武器装备 WEPＧB WEPＧI
６ 简单部队编制 MILＧB MILＧI

表２　复合军事命名实体标注

序号 命名实体 实体首部 实体内部及结尾

１ 复合军事地名

LOCＧBＧB LOCＧIＧB
LOCＧBＧM LOCＧIＧM
LOCＧBＧE LOCＧIＧE
LOCＧBＧS LOCＧIＧS

２ 复合军事机构名

ORGＧBＧB ORGＧIＧB
ORGＧBＧM ORGＧIＧM
ORGＧBＧE ORGＧIＧE
ORGＧBＧS ORGＧIＧS

３ 复合武器装备

WEPＧBＧB WEPＧIＧB
WEPＧBＧM WEPＧIＧM
WEPＧBＧE WEPＧIＧE
WEPＧBＧS WEPＧIＧS

４ 复合部队编制

MILＧBＧB MILＧIＧB
MILＧBＧM MILＧIＧM
MILＧBＧE MILＧIＧE
MILＧBＧS MILＧIＧS

例如:句子“济南军区陆军某旅开展比武竞赛”,其标注序

列 为 [MILＧBＧB,MILＧBＧM,MILＧBＧM,MILＧBＧE,MILＧIＧB,

MILＧIＧE,MILＧIＧB,MILＧIＧE,O,O,O,O,O,O].

２．４　军事命名实体识别模型

BLSTM 可以自动学习到上下文的特征而不需要人工选
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择,但最终的输出却是单个输入最优结果的拼接而不是整个

序列的最优结果;CRF考虑的却是优化整个序列,对各状态

之间的依赖关系建模.两者各有优劣,却又可以相互弥补,因
此本文利用BLSTMＧCRF模型来达到更好的效果.BLSTMＧ
CRF模型如图１所示.

图１　BLSTMＧCRF模型

２．４．１　输入层

计算机无法识别军事文本中的汉字,因此首先需要将文

本中的汉字向量化.向量化有两种方式:独热向量表示和分

布式向量表示.独热向量虽然简单,但存在严重的数据稀疏

问题,而且无法表达字与字之间的语义信息.分布式向量以

低维度向量表示,且相关字之间的向量表示更加接近,因此在

自然语言处理任务中一般采用分布式向量表示.
文献[５]的实验结果表明,预训练的字向量可以提升命名

实体的识别效果,因此本文利用谷歌的 word２vec[１３]工具将语

料库中的每一个汉字转化为固定长度的分布式向量,所有的

向量生成字向量表,表中不同字对应不同的向量,同一个字对

应唯一的向量.通过查表可以查到输入序列中的每一个汉字

对应的向量,并以此作为命名实体识别模型的输入.

２．４．２　隐层

长短时记忆网络目前被广泛应用于自然语言理解任务

中,与循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)相比,
新增了记忆单元和门机制,以解决长距离信息依赖问题.记

忆单元用于储存信息,而这些信息受３个门机制的控制,分别

为遗忘门、输入门、输出门.遗忘门用于去除记忆单元中的部

分旧信息,输入门用于决定哪些新信息需要存入记忆单元,输
出门决定输出记忆单元的哪些信息.

单向 LSTM 只能保存前文信息,无法有效利用后文信

息,因此具有一定的局限性.为充分运用前文和后文的信息,
本文在隐层采用双向长短时记忆网络(BiＧdirectionalLongＧ
ShortTerm Memorynetwork,BLSTM).BLSTM 包含前向

和后向两个LSTM 网络,可以分别从前端和后端开始运行,
每个输出单元连接前向和后向的两个 LSTM 单元,因此可以

存储两个方向的信息,提升了模型性能.
将输入层字向量序列(X１,􀆺,Xi)输入到隐层 BLSTM

中,相关公式表示如下:

hi＝f (UXi＋Vhi－ １)

hi′＝f (U′Xi＋V′h′i－ １)

Hi＝g(Whi＋W′hi′){ (１)

其中,Xi 代表输入;hi 表示前向 LSTM 的输出;h′表示后向

LSTM 的输出;U,V,U′,V′,W,W′分别代表权重,初始计算时

随机初始化,模型训练完成后得到各权重的值;Hi 表示将前

向LSTM 与后向LSTM 在每个位置的隐状态相结合得到的

输出结果.

２．４．３　输出层

本层将隐状态输出向量 Hi 的维度映射到K 维(K 为标

签类别的数量),并通过softmax函数进行归一化处理,计算

公式如式(２)所示.

Yi＝softmax(ωHi＋b) (２)
其中,ω代表权重,b代表偏置项.

２．４．４　CRF层

Yi 是Xi 所对应的各标签的概率矩阵,最终输出结果是

取Yi 最大值所对应的标签.然而,选取的标签存在不符合约

束规则的情况,例如标签 PERＧB后接标签 ORGＧE.为保证

整个序列的标注结果符合标签间的依赖关系,引入转移矩阵

T,元素Tij表示从标签i转移到标签j 的概率.该层运用维

特比算法,计算结果由 BLSTM 输出矩阵Y 与转移矩阵T 共

同计算得到,整个序列的预测输出为:

S＝∑
n

i＝１
Tli－１,li ＋∑

n

i＝１
Yi,li (３)

２．４．５　训练

２．４．５．１　前向传播

在前向传播过程中,为防止神经网络模型发生过拟合现

象,通常采用dropout技术.在模型训练过程中,dropout使

神经单元以一定的概率停止工作,不参与本次神经网络的训

练与优化.研究表明[１４Ｇ１５],该技术能够有效降低错误率,提高

模型性能.

２．４．５．２　反向传播

神经网络训练的目标是使真实值与计算值的差值最小,

即它们之间的损失函数最小.本文通过梯度下降法更新参数

来优化模型,直至损失函数达到最小值.
(１)采用交叉熵作为损失函数,计算公式为:

Ek(Yk,yk)＝－Yklogyk (４)

E(Y,y)＝∑
k
Ek(Yk,yk)＝－∑

k
Yklogyk (５)

其中,k表示输出标签的类别数,Ek(Yk,yk)表示输出为第k
类标签的损失函数,Yk 表示输出为第k 类标签的真实值,yk

表示输出为第k类标签的预测值.
(２)求解损失函数对模型参数的偏导数

在计算模型参数梯度时,需要采用链式法则,通过中间变

量求偏导得到梯度.以计算输出层的权重ω 为例,计算公式

为:

oi＝ωHi＋b (６)

∂E
∂ω＝∑

k

∂Ek

∂ω＝∑
k

∂Ek

∂ok

∂ok

∂ω
(７)

(３)权重更新

ω＝ω＋(－λ∂E
∂ω

) (８)

其中,λ为学习率.采用上述方法更新模型中所有的权重和

偏置项,使损失函数达到最小值,完成模型的训练.

３　实验

３．１　实验环境

实验机的主要软硬件参数及神经网络参数设置如表３和

表４所列.
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表３　实验环境配置表

类型 配置及版本

硬件
CRU２．６GHZInter(R)Core(TM)i５Ｇ４３００M,

操作系统 Window７,RAM８GB

软件 Python３．５．２,Anaconda３,Tensorflow０．１２．０

表４　参数设置表

参数 数值

字向量长度 ６４
隐层结点数 １２８

双向长短时记忆网络层数 ２

dropout/％ ２０
学习率 ０．０００１

Batch_size ３２

Epoch １０

３．２　实验数据集及评价指标

由于目前缺乏专业的军事领域语料库,因此本次实验所

采用的语料库是经过人工标注生成的军事领域语料库,语料

来源是通过Scrapy爬虫获取中国国防报２０１８年１月至３月

的语料.共选取军事领域新闻３００篇,其中训练集２１０篇、开
发集３０篇、测试集６０篇,语料库标注分别采用传统的标注方

式和本文所采用的多标签标注方式.
实验以准确率(P)、召回率(R)、综合指标值(F)作为评价

标准,计算公式为:

P＝
正确识别的实体数

识别的实体数 ×１００％ (９)

R＝
正确识别的实体数

实体总数 ×１００％ (１０)

F＝２×P×R
P＋R ×１００％ (１１)

３．３　实验结果及分析

采用BLSTMＧCRF模型进行两组对比实验,其中实验１
所用语料以通用的军事命名实体标签集与分段标签的联合标

签标注,实验２所用语料以本文提出的多标签标注.两组实

验的实验结果如表５所列

表５　命名实体识别的对比结果

(单位:％)

实验模型 准确率 召回率 F值

BLSTMＧCRF模型＋通用标签 ８９．０７ ８５．９１ ８７．４６
BLSTMＧCRF模型＋多标签 ９２．２８ ８８．６３ ９０．４２

由表５可知:实验２的结果优于实验１,准确率、召回率、

F值分别提升３．２１％,２．７２％,２．９６％,说明本文提出的多标

签标注方法在军事命名实体识别,尤其是在复合军事命名实

体识别方面,比实验１所用的标注方法有更好的表现.分析

原因,是本文所采用的方法使军事命名实体尤其是复合军事

命名实体中每个字的标签更加精确,单字的区分度更高,在模

型训练过程中会提取更多的特征,可以达到更好的识别效果.
本文在尽量还原前人实验环境的情况下,在相同的军事

语料库下将实验结果与前人的工作进行对比.文献[４]构建

双层模型,底层识别简单的军事命名实体,上层将 SVM 与

CRFs相结合来辅助识别复杂的军事命名实体;文献[１６]采
用CRF模型识别小粒度的军事命名实体,再将小粒度组合成

完整的军事命名实体.对比实验结果如表６所列,与文献

[４]、文献[１６]的实验结果相比,本文所提出的多标签军事命

名实体识别方法的准确率、召回率、F值都有提高,在 F值上

分别提高了７．６％和３．９４％,达到了较高的识别水平.

表６　与前人工作的对比

(单位:％)

实验模型 准确率 召回率 F值

文献[４] ８５．２２ ８０．５５ ８２．８２
文献[１６] ８７．９８ ８５．０３ ８６．４８

本文 ９２．２８ ８８．６３ ９０．４２

结束语　针对军事命名实体识别的需求,本文根据军事

文本中军事命名实体的特点,确定了６类需识别的军事命名

实体.为提升军事命名实体识别效果,采用多标签的标注方

法对复合的军事命名实体重新标注.实验结果表明:在军事

语料的测试中,其准确率达到９２．２８％,召回率达到９０．４２％,
取得了较好的识别效果.由于目前缺乏专业的军事语料库,
需要人工获取和标注,工作量很大,制约了军事命名实体识别

方面的研究.同时,复合军事命名实体在军事文本中所占比

例相对较小,需要大量包含复合军事命名实体的训练语料训

练模型,在一定程度上限制了多标签标注下军事命名实体效

果的进一步提升.因此,在以后的工作中,如何在数据规模较

小和标注少的情况下提升军事命名实体的识别效果,将是研

究的重点.
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