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摘　要　针对推文中恶意软件名称识别任务存在的文本简短、非正式、实体类别单一以及实体歧义等问题,提出了一种基于

BERTＧBiLSTMＧSelfＧattentionＧCRF的实体识别方法,以实现推文中恶意软件名称的自动识别.在 BiLSTMＧCRF模型的基础

上,利用BERT模型编码单词语境信息,提升词嵌入的上下文语义质量,增强原有模型的语义消歧能力;同时,借助SelfＧattenＧ

tion机制学习单词间关系和句子结构特征,利用加权表征帮助单一类别实体的解码,以提升恶意软件名称实体的识别效果.通

过构建包含恶意软件名称实体的推文标记数据集进行实验测试,结果表明,提出的方法可以实现更好的性能,其精确率、召回

率、F１值分别为８６．３８％,８４．７３％,８５．５５％,相较于基线模型BiLSTMＧCRF,F１值提升了１２．６１％.
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Abstract　Toaddresstheproblemssuchasshort,informal,singleentitycategoryandentitydisambiguationinthemalwarename

recognitiontaskonTwitter,thispaperproposedanentityrecognitionmethodbasedonBERTＧBiLSTMＧSelfＧattentionＧCRFtoauＧ

tomaticallyrecognizemalwarenameintweets．BasedontheBiLSTMＧCRFmodel,theBERTisusedtoencodecontextinformaＧ

tion,improvethecontextualsemanticqualityofwordembeddings,andenhancethesemanticdisambiguationability．Atthesame

time,SelfＧattentionmechanismisusedtolearnweightedrepresentationtoimprovetheperformanceofsingleentitycategoryreＧ

cognitionbylearningthelongＧtermrelationsbetweenwordsandsentencestructure．Toevaluatetheproposedmethods,thispaper

constructedalabeleddatasetintweetsthatcontainsmalwarenameentities．Experimentalresultsshowthattheproposedmethod

canachieveabetterperformance,attain８６．３８％ precision,８４．７３％recalland８５．５５％ FＧscore．TheproposedmodelcanoutperＧ

formsthebaselinemodel,withFＧscoreimprovedby１２．６１％．

Keywords　Malwarenamerecognition,Entitydisambiguation,Dynamicwordembedding,Classimbalance,Importanceweighting
　

１　引言

随着社交媒体的快速发展,Twitter已成为开源情报的重

要来源,被用于恐怖袭击、政府选举和股市预测等[１].在安全

领域,通过自动分析海量推文向安全系统或分析人员提供威

胁情报,可减少未知攻击的响应时间.其中,自动识别推文中

的恶意软件名称,可减轻人工分析的压力,同时为分析人员快

速定位新的安全威胁及关联同类型或不同命名规则的同款恶

意软件等提供帮助.恶意软件名称具有独特的语言构成特

点,由现有词汇、新词或特殊单词组合构成,因此恶意软件名

称的识别需要消除多义词的歧义.

从推文中识别恶意软件名称是一项典型的命名实体识别

(NamedEntityRecognition,NER)任务.不同于新闻这类规

范文本,推文字符长度的限制,导致上下文语义缺乏,使得单

词语义消歧困难.此外,推文的非正式性和口语化环境使得

推文文本中包含大量不规范的拼写、缩写和不可靠的大小写,

造成了 句 法 特 征 混 乱.通 用 领 域 中 的 主 流 NER 系 统 在

TwitterNER任务上表现不佳[２],因此,面向 Twitter的 NER
更具挑战性.

恶意软件名称面临语义消歧的问题,如“Everythingyou



needtoknowabouttheAnnaKournikovaworm􀆺”中的 Anna

Kournikova指代一款蠕虫病毒,而它在“Hello Mynameis

AnnaKournikovaYoukilled􀆺”中则指代一个人名.同时,推

文的恶意软件名称识别只关注单一实体类别,即使是大型标

记语料,也仅包含少量实体样例,实体与非实体的类别不均衡

导致恶意软件名称实体难以被正确识别.

为了解 决 上 述 问 题,本 文 提 出 了 一 种 基 于 BERTＧBiＧ

LSTMＧSelfＧattentionＧCRF的恶意软件名称识别模型(简称

ehBiLSTMＧCRF模型).该模型利用 BERT生成的基于当前

输入语境特征的动态词嵌入向量来提升词嵌入的语义质量,

消除多义词间的歧义;使用自注意力(SelfＧattention)机制学

习句子的内部结构和依赖关系,有助于解决类别不均衡的问

题,提升识别效果,从而在不手动构建特征的情况下实现推文

的恶意软件名称识别.

２　相关研究

为解决TwitterNER中缺乏上下文语义,包含大量噪音、

口语化和非正式单词等问题,许多研究者通过引入大量特征

来辅助识别命名实体.Le等[３]提出了一种基于词法化语义

网络和本体的多义计数的新特征提取方法.该系统引入拼写

(如词缀、大写、标点符号和数字等)、词汇、句法、词性标注、一

词多义计数和最长nＧgram 长度等特征,使用 CRF训练序列

标注模型.Mahmood等[４]采用了监督学习和字典相结合的

方式,首先使用CRF模型标注实体,然后使用精确和模糊搜

索字典的结果辅助模型分类,以提高命名实体的识别效果.

Liu等[５]提出了结合 KNN 分类器和 CRF模型的混合方法,

将人工标记推文作为种子,使用Bootstrapping半监督学习方

法解决推文 NER中缺乏训练语料的问题.Ritter等[６]提出

了一种使用主题模型的远程监督新方法,将CRF与多特征相

结合来实现实体分割;然后将从 Freebase收集的大量实体及

其类型的列表作为远程监督源,结合 LabeledLDA 对大量未

标记数据进行学习,从而实现实体分类.

传统机器学习方法中的特征构建是一项耗时的工作,为

减小模型对传统特征工程的依赖,许多学者将深度学习方法

应用于 TwitterNER任务中.Okur等[７]采用了一种基于神

经网络的半监督学习方法,使用 Word２vec训练未标记语料

的词嵌入,将其作为特征来实现土耳其语推文的命名实体识

别.Zhang等[８]提出了一种使用 CRF和自适应coＧattention
网络扩展BiLSTM 的方法,该方法使用自适应coＧattention网

络在 TwitterNER 中融合文本和视觉信息.Limsopatham
等[９]使用C,c,n,p替换单词中的大写、小写、数字和标点,生

成单词的拼写表示,然后将原句子、拼写表示的句子的词嵌入

和字符嵌入作为BiＧLSTM 模型的输入,自动学习拼写特征,

实现推文的命名实体识别.该方法在 WNUT２０１６数据集的

１０类实体识别任务上取得了最优的效果,F１值为５２．４１％.

Devlin等[１０]提出的BERT模型,是一个基于 Transformer
的多层双向编码器语言模型.该模型在学习过程中充分考虑

双向上下文特征,能有效地学习词汇的语境信息,有助于实体

的识别.通 过 在 BERT 模 型 后 加 入 分 类 层,BERTLARGE 在

CoNLL２００３命名实体识别数据集上取得了９２．８％的F１值,

相较于CVT＋Multi模型的F１值提升了０．２％.

Vaswani等[１１]、Shen等[１２]和 Tan等[１３]使用 SelfＧattenＧ

tion机制获取句子中的长距离依赖,并在机器翻译、语言理

解、语义角色标注等任务中获得了优异的效果.Cao等[１４]在

中文命名实体识别中引入自注意力机制,学习句子的内部结

构和单词间依赖关系.自注意力机制通过选择性地关注重要

信息,学习句子中任意词间的关系,捕获更多层面的特征,能

在一定程度上帮助解决类别不平衡问题.

现有的TwitterNER通过使用深度学习的方法减少了对

传统特征工程的依赖.Limsopatha等[９]的研究证明了 BiLＧ

STMＧCRF模型解决推文的噪音、非正式等问题的有效性.

但是,恶意软件名称识别还面临着语义消歧和单一实体类别

不均衡的问题,对此,本文结合 BERT 的语义消歧能力和自

注意力机制解决实体类别不平衡的问题,提出了基于ehBiLＧ

STMＧCRF的推文恶意软件名称识别方法.

３　恶意软件名称识别

不同于传统 NER 任务,推文中的恶意软件名称识别任

务存在多义词歧义和实体类间不均衡的问题,往往导致典型

的BiLSTMＧCRF模型在该任务上表现不佳.针对以上问题,

本文将多义词语义过滤和单一类别实体识别融入到基于

BiLSTMＧCRF模型的学习中,利用BERT生成的动态词嵌入

向量辅助消除同义词歧义,同时结合SelfＧattention学习的单

词对的加权表征来缓解实体类间不均衡的问题,进而提出了

包含BERT层、BiLSTM 层、SelfＧattention层以及 CRF层的

ehBiLSTMＧCRF模型.

３．１　多义词语义过滤

不同语义环境下,AnnaKournikova这类多义词在典型

实体识别任务中可能是不同类别的待识别实体,因而在推文

恶意软件名称识别任务中需要充分利用单词上下文的语义信

息准确识别出具有恶意软件名称语义类别的实体,忽略其他

语义类别实体.

oneＧhot是一种直观的词表示方法,它使用以词表大小为

维度的向量表征单词,词表索引对应的位置为１,其他位置为

０.oneＧhot向量的维度随词表的增大而增大,且词与词是相

互独立的,而词嵌入方法可以有效地降低词向量空间的维度,

并 将 语 义 融 入 到 词 表 示 中. Word２vec,FastText 和

Glove[１５Ｇ１７]是３种广泛使用的词嵌入方法,它们使用同一个词

嵌入向量表征不同上下文中的同一单词,在本文的任务中无

法很好地体现不同上下文的语义差异;同时,推文中包含更多

由拼写变化产生的未登录词汇,导致预训练词的向量覆盖率

不高,应 用 于 推 文 的 恶 意 软 件 名 称 识 别 时 效 果 不 佳.而

BERT是一种基于 Transformer的深层双向编码器语言模

型,可以充分学习语料的字符级、词级、句子级及句间关系特

征,为输入文本的每个单词生成基于当前语境上下文的动态

词嵌入向量,解决了传统词嵌入方法将不同语境中的同一单

词映射到相同语义空间的问题,提升了语义消歧能力.
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３．２　单一类别实体识别

在推文的文本中,恶意软件实体类和非实体类的样例数

量存在严重的不均衡问题,由于实体类训练样例太少,大量恶

意软件名称实体被错误地标记为非实体,严重影响了识别

效果.

为了解决类间不均的问题,本文在推文恶意软件名称识

别任务中引入多头自注意力机制来学习更丰富的文本局部特

征.多头自注意力机制是指将查询Q、键K、值V 进行h次不

同的线性转换,其中Q＝K＝V;然后将h次的变换结果输入

到放缩点积attention(scaleddotproductattention)中进行并

行运算,连接放缩点积attention结果后再进行一次线性转

换;最终得到加权的特征向量.

通过为不同影响程度的词分配不同的权重,多头自注意

力机制可以集中关注句子中的重要信息而忽略其他不重要的

部分,从而减小不重要信息对结果的影响,有助于正确识别命

名实体.

３．３　ehBiLSTMＧCRF模型结构

ehBiLSTMＧCRF模型由 BERT 层、BiLSTM 层、SelfＧAtＧ

tention层及CRF层组成,模型结构如图１所示.

图１　ehBiLSTMＧCRF模型结构

Fig．１　StructureofehBiLSTMＧCRF

BERT层包含token嵌入、分段嵌入和位置嵌入３部分

输入.为了适应BERT的输入,每个词在输入 BERT层前需

要经过 wordpiece操作,并在句子首尾分别嵌入 [CLS]和

[SEP]两个特殊的token,如图２所示.wordpiece是指将单

词分割成更小的单元,其目的是压缩词表大小,更好地处理未

登录词.token嵌入会将预处理后的token转换为固定维度

的向量;由于命名实体识别的对象是一个句子,因此在分段嵌

入时全部使用０进行填充;位置嵌入主要用于解决 TransＧ

former没有编码序列顺序的问题,该层会学习一个位置向量

来表征序列的顺序信息.BERT层通过联合调节内部的双向

Transformer,利用SelfＧattention在单词编码过程中学习上

下文中其余词对当前词的贡献程度,从而增强上下文语义

信息的提取.最终,编码生成基于当前语境上下文的词嵌

入向量.

图２　预处理示例

Fig．２　Exampleofpreprocessing

BiLSTM(BiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory)层包

含一个前向LSTM 和一个后向 LSTM,分别用于学习序列中

各个token的左右上下文信息.BiLSTM 层接收 BERT层的

词嵌入向量作为输入.在每个时间步t中,前向隐藏状态h
→

t

由前一时刻的隐藏状态h
→

t－１和当前输入xt 计算得到,后向隐

藏状态h
←

t由后一时刻的隐藏状态h
←

t＋１和当前输入xt 计算得

到,连接h
→

t和h
←

t得到t时刻的隐藏状态ht＝[h
→

t;h
←

t].当输入

句子S＝{w１,w２,􀆺,wn}时,输出句子的隐藏状态序列 H＝
{h１,h２,􀆺,hn}.

SelfＧattention层接收BiLSTM 层的隐藏状态序列作为输

入.该层包含查询Q、键K、值V３个输入,其中Q＝K＝V＝

H＝{h１,h２,􀆺,hn},H 是BiLSTM 层的输出.首先对输入进

行多次不同的线性转换,然后将变换后的结果输入到放缩点

积attention中进行并行运算,连接放缩点积attention结果并

再次变换得到新的状态序列,将其输出到 CRF层中.通过

SelfＧattention的词对加权表征,挖掘词间的关联关系,缓解实

体类别过少引起的误识别问题,有助于提升恶意软件名称实

体类的解码效果.

CRF层 使 用 条 件 随 机 场 (ConditionalRandom Filed,

CRF)模型[１８]对 SelfＧattention层的输出进行解码,通过学习

标签间的约束条件提升标签预测的准确性,得到最终的预测

标签序列.

４　实验及分析

本文以 NER系统中广泛使用的精确率(Precision,P)、召

回率(Recall,R)和F１值(FＧscore)作为评价指标.其中,精确

率指实体边界预测正确的个数与预测结果中实体数的比值;

召回率指实体边界预测正确的个数与测试集中标注实体数的

比值;F１值指精确率和召回率的调和平均数.

４．１　数据集

由于缺乏公开的推文恶意软件名称标注数据集,我们人

工建立了一个 Twitter平台上的恶意软件名称标记数据集.

构建方式如下:

１)数据采集.以 wikipedia(Timelineofcomputerviruses

andworms)和互联网安全报告为源,获取了１５６个恶意软件

名称的列表,并以该列表内的条目为关键词,使用 TwitterInＧ

tellifenceTool(TWINT)工具以搜索方式获取可能含有恶意

软件名称的推文.

２)数据预处理.对采集的数据进行去重及语言过滤,参

考Belainine等[１９]的预处理方法,除去hashtags前面的＃标

记,同时使用userid,http://url．com,１分别替换推文中的＠

username、URL和数字.

３)数据标注.使用IOB２标记策略,通过正则匹配自动

７４２古雪梅,等:基于增强BiLSTMＧCRF模型的推文恶意软件名称识别



标注推文中的恶意软件名称,其中 O 表示非实体,BＧmalware
表示单字实体或多字实体首字,IＧmalware表示多字实体的非

首字.然后由人工校验标注结果,生成数据集.

４)数据集基本信息.该数据集共包含１３１９个恶意软件

命名实体和４６１种恶意软件名称.
本文采取５折交叉验证法来验证模型的有效性,将标记

数据集随机均分成５个子集{p１,p２,p３,p４,p５},然后依次选

择其中１个子集作为测试集,剩余４个子集作为训练集(见图

３),最后计算不同测试、训练集下各评估指标的均值作为模型

的最终效果.

图３　５折交叉验证

Fig．３　FiveＧfoldcrossＧvalidation

４．２　实验环境及参数

实验采 用 Python编 程,操 作 系 统 为 Ubuntu１６．０４．４
LTS,６４位,处理器为３２Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０V４
＠２．１０GHz,内存大小为４７GB.

实验中预训练词向量的维数为３００,各方向 LSTM 隐藏

节点数均为１００,SelfＧattention层头数为８.训练过程中使用

Adam 作为参数优化算法,学习率为５∗１０－５.为避免过拟

合,在 BiLSTM 的输入、输出以及 SelfＧattention层中使用了

Dropout率为０．５的正则化方法.

４．３　实验分析

为了验证多义词语义过滤、单一类别实体识别及本文所

提方法的性能,设置了３组对比实验.

１)多义词语义过滤实验.为了验证 BERT 结构的有效

性,进行了不同向量/词嵌入方式的对比实验.将BiLSTM＋
CRF模型作为基准模型,分别使用oneＧhot向量、Word２vec、

FastText、Glove以及BERT这４种词嵌入方式作为BiLSTM
的输入,测试不同向量/词嵌入方法在本文的推文恶意软件名

称标记数据集上的性能.

２)单一类别实体识别实验.在 BERT＋BiLSTM＋CRF
模型的 BiLSTM 层后引入 SelfＧattention层,对比 SelfＧattenＧ
tion层对推文恶意软件名称识别性能的影响.

３)与现有工作的对比实验.将本文方法与现有其他工作

进行对比,验证所提方法在推文恶意软件名称识别任务中的

有效性.
由于缺少不同词嵌入方法在同一语料上训练的预训练向

量,为控制无关变量的一致性,多义词语义过滤实验和单一类

别实体识别实验使用英文维基百科(３２Mtokens)语料作为预

训练语料,分别训练了 Word２vec,FastText,Glove３种预训

练词嵌入,以及 BERT 的预 训 练 模 型,相 关 参 数 参 考 BoＧ

janowski等[２０]、Pennington等[２１]、Devlin等[１０]的工作.在与

现有工作的对比实验中,为使模型达到更好的效果,ehBiLＧ
STMＧCRF模型使用了 Devlin等提供的在大规模语料上训练

的预训练模型BERTＧBase[１０].

４．３．１　多义词语义过滤实验

为验证BERT 层对语义消歧能力的提升,对比了使用

oneＧhot向量作为 BiLSTM＋CRF模型输入和使用不同词嵌

入方式作为BiLSTM＋CRF模型输入时的实验结果,如表１
所列.

表１　不同向量/词嵌入方法的实验结果

Table１　Resultsofdifferentvector/wordembedding
(单位:％)

向量/词嵌入方法 精确率 召回率 F１值

oneＧhot ７７．６２ ６８．８０ ７２．９４
Word２vec ６１．２８ ３７．５８ ４６．５９
FastText ５９．６４ ４８．２１ ５３．３２
Glove ６０．１５ ４２．５５ ４９．８４
BERT ７７．４８ ７８．２３ ７７．８５

通过实验结果可知,使用oneＧhot向量的模型的效果优

于使用 Word２vec,FastText,Glove３种预训练词嵌入的模型

的效果,这可能是因为在小规模预训练语料上训练的词嵌入

质量不高,并且过多的未登录词导致预训练词向量的覆盖率

不高.而基于BERT 的方法在少量预训练语料上的精确率

仅比BiLSTM＋CRF低了０．１４％;而召回率和F１值有了较

大改善,分别提升了９．６３％和４．９１％.

与 Word２vec,FastText,Glove预训练词嵌入方法相比,

基于BERT的方法的 F１值分别提升了３１．２６％,２４．５３％,

２８．０１％.下面对比分析不同词嵌入模型的预测样例.如

图４所示,相比 其 他 模 型 无 法 识 别 或 漏 识 别 实 体 的 情 况,

BERT＋BiLSTM＋CRF 模型正确识别出了推文中所有的

LoveLetter和 Melissa实体,表明了BERT的双向结构和动态

向量表征能有效地学习更丰富和准确的语义信息,有助于提

升推文恶意软件名称识别任务的消歧能力.

图４　消歧实例

Fig．４　Exampleofdisambiguation
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４．３．２　单一类别实体识别实验

为验证SelfＧattention对单一类别实体识别性能的提升,

对比了未引入SelfＧattention层的 BERT＋BiLSTM＋CRF模

型和引入了SelfＧattention层的BERT＋BiLSTM＋Att＋CRF
模型的识别效果.如表２所列,加入SelfＧattention层后,模型

的精 确 率、召 回 率、F１ 值 分 别 提 升 了 １．２５％,１．９８％,

１．６１％.实验结果表明,引入SelfＧattention机制能够识别出

更多的实体,有助于解决实体被错误识别成非实体的问题.

表２　SelfＧattention层的对比结果

Table２　ComparisonresultsofSelfＧattentionlayer
(单位:％)

方法 精确率 召回率 F１值

BERT＋BiLSTM＋CRF ７７．４８ ７８．２３ ７７．８５
BERT＋BiLSTM＋Att＋CRF ７８．７３ ８０．２１ ７９．４６

通过对比分析BERT＋BiLSTM＋CRF模型的错误样例

可知,引入SelfＧattention有助于改善以下两种情况.

１)具有并列关系的实体

在图５所示的实例中,对于Stuxnet,Industroyer,CrashＧ

Override这３个并列恶意软件名称实体,BERT＋BiLSTM＋

CRF模型只识别出了Stuxnet,漏识别了Industroyer和 CraＧ
shOverride,而 BERT＋BiLSTM＋Att＋CRF模型成功识别

出了３个并列实体,这表明SelfＧattention能更好地捕获词对

间的关系.

图５　具有并列关系的实体实例

Fig．５　Entityinstancewithparallelrelationship

２)具有伴随词的实体

从图６的实例中可以发现,BERT＋BiLSTM＋CRF没有

很好地学习到实体后的 Trojan,virus,worms等伴随词特征,

造成模型对实体的判别出现错误.融合了词对加权表征的

BERT＋BiLSTM＋Att＋CRF模型能够更好地学习伴随词特

征,正确识别出伴随词前的实体.

图６　具有伴随词的实体实例

Fig．６　Entityinstancewithaccompanyingword

４．３．３　与现有其他工作的对比实验

为了验证本文提出的ehBiLSTMＧCRF模型的性能,将其

与现有其他工作在推文恶意软件名称数据集上的效果进行对

比.BiLSTM＋CRF是目前 NER任务上主流的神经网络模

型,该模型使用 oneＧhot向量作为输入,未加入其他特征.

２０１６年,Limsopatham 等提出了 CNN＋BiLSTM＋CRF 模

型[９],该模型在BiLSTM＋CRF模型的基础上使用卷积神经

网络(CNN)学习单词的字符级嵌入,然后连接原句子,使用

符号替换(CＧ大写,cＧ小写,nＧ数字,pＧ标点)的句子的字符级嵌

入和预训练词嵌入作为模型输入,在 WNUT(Workshopon

NoisyUserＧgeneratedText)的 TwitterNER任务上取得了较

好的成绩,相较于第二名,F１值提升了６．２％.

对比实验结果如表３所列.与 BiLSTM＋CRF相比,本

文方法在 精 确 率、召 回 率 和 F１ 值 上 分 别 提 升 了 ８．７６％,

１５．９３％,１２．６１％;与CNN＋BiLSTM＋CRF相比,无论是精

确率还是召回率,本文提出的模型都取得了更好的效果,F１
值提升了１０．１８％.模型复杂度和运行时间的对比结果如

表４所列.可以看到,虽然ehBiLSTMＧCRF模型的识别效果

有了明显提升,但由于 BERT 层复杂的网络结构,其在参数

规模和运行时间两方面较已有工作开销更大.

表３　本文方法与现有其他工作的对比结果

Table３　Comparisonresultsbetweenproposedmethodandother

existingworks
(单位:％)

方法 精确率 召回率 F１值

BiLSTM＋CRF ７７．６２ ６８．８０ ７２．９４
CNN＋BiLSTM＋CRF ８０．２９ ７１．０２ ７５．３７

ehBiLSTMＧCRF ８６．３８ ８４．７３ ８５．５５

表４　与现有其他工作的效率对比结果

Table４　Efficiencyresultsofproposedmethodandotherexisting

works

Method
Train
times

Test
time/s

Params
memory/MB

BiLSTM＋CRF ５．９２ ２７ １．２２
CNN＋BiLSTM＋CRF ９．８７ ３９ １．２６

ehBiLSTMＧCRF ２０．１６ ８２ ~１１０

结束语　本文针对推文文本简短且表达不规范、实体类

型分布不均以及实体歧义等问题,提出了一种ehBiLSTMＧ

CRF模型,用于推文中恶意软件名称的自动识别.区别于传

统的将不同语境上下文的同一单词映射到相同词嵌入空间的

方法,本文使用 BERT 作为嵌入层,有效地学习单词基于当

前语境的双向上下文词向量,以解决语义消歧问题;同时引入

自注意力机制捕获序列中任意单词间的关系及内部结构,选

择性地关注重要的信息,以提升实体识别的效果.实验结果

显示,提出的模型取得了更好的识别效果,但模型结构也更加

复杂.在未来的研究工作中,我们将进一步简化模型结构,提

升模型运行效率,同时实现恶意软件其他实体类别的识别.
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