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摘　要　随着自然语言处理技术的发展,人们越来越重视构建面向国防科技领域的知识图谱.而面向国防科技领域

的技术和术语识别是构建该领域技术知识图谱的基础.文中基于该领域的语料库,在技术和术语识别的任务上,探索

了子词单元在传统序列标注BiＧLSTM＋CRF模型上的应用.此外,针对任务的特点,提出了适用于技术和术语识别

的语言学特征.基于该领域的语料库,实验结果表明技术和术语识别的F１值达到了７１．８０％,较基准系统提升了

３．０４％,能够较好地识别出面向国防科技领域的技术和术语.同时,所提方法也优于基于 BERT 模型的技术术语识

别方法.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofnaturallanguageprocessing,constructingorientednationaldefensescience
(ONDS)technologyknowledgebasehasreceivedmoreandmoreattention．TheidentificationoftechnologyandtermiＧ

nologyisfundamentalforconstructingONDStechnologyknowledgebase．Torecognizetechnologyandterminology,

thispaperexploredtheapplicationofsubwordsinthetraditionalBiＧLSTM＋CRFsequencelabelingmodel．Inaddition,

thispaperproposedlinguisticfeaturestoboosttheperformance．Experimentalresultsontheannotateddatasetshow

thattheproposedapproachachieves７１．８％F１scores,withimprovementof３．０４％overthebaselinesystem,indicating
theeffectivenessoftheproposedapproachinrecognizingONDStechnologyandterminology．Meanwhile,italsooutperＧ

formsBERTＧdrivenmodelsinrecognizingtechnologyandterminology．
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１　引言

随着互联网海量信息的不断增长,从大数据中挖掘有价

值的信息并将其应用于国防建设是必然的趋势.在互联网

上,存在海量的文献和科技信息,可以从中得到高价值情报.

研究如何从大数据中抽取世界各国的国防相关技术及其研发

和应用信息,有助于把握国防技术发展的态势,为我国国防建

设服务.

在国防科技领域,技术和术语不同于传统意义上的实体.

例如,在例１中,Syntheticapertureradar及其缩略语SAR都

可以认为是特殊的实体,即本文的技术;airborneSARsystem
是一个名词短语,同时也是一项技术.面向国防科技领域的

技术和术语相对于传统实体而言通常较长,有的可能同时包

含形容词和连词,并且一项技术或术语可能有多种不同的表

现形式,比如简写或者首字母缩略词.

例１　TheSyntheticapertureradar(SAR)technology
hasbeendevelopedinChinasince１９７０s,andthefirstairborne
SARsystem wasestablishedin１９７９andobtained multiple
SARimages．

为了从互联网上挖掘有用的国防信息,课题组构建了面

向国防科技领域的技术和术语语料库.该语料库中定义了基

础技术、综合技术、武器、组织和军事术语５类技术术语.基

于此标注语料,本文分别探索了子词单元和语言学信息在传

统序列标注 BiＧLSTM＋CRF模型上的应用,并与最新基于



BERT模型的识别方法进行了对比.实验表明,子词信息和

语言学信息的使用都能够有效地提升技术和术语的识别性

能.同时,本文还在通用领域公开数据集 CoNLL０３[１]上进行

了实验,进一步验证了本文方法的有效性.

２　相关工作

在研究领域,目前并未发现专门针对技术和术语识别的

研究,但可以将技术和术语看作特定领域的“命名实体”,采用

命名实体识别类似方法进行技术和术语识别.命名实体识别

就是将文本信息中规定的命名实体(即本文中的技术和术语)

识别出来,其在自然语言处理中是一项基础性的工作,在信息

抽取、机器翻译、自动问答等领域有着广泛的应用.

自从１９９５年在 MUCＧ６评测会议上提出了命名实体的概

念后[２],命名实体识别开始受到国内外研究者的广泛关注.

所使用的方法可以粗略地分为三大类:基于规则的方法、基于

统计机器学习的方法和基于深度学习的方法.

１)http://nlp．stanford．edu/projects/glove/

基于规则的方法[３]需要人工构建大量的规则集合,规则

集合通常需要相关领域的专家参与构建,这种人工构建规则

的方式依赖于具体文本风格,一般在小数据集上可以达到很

高的性能,但是随着标注数据集的不断扩大,人工制定规则集

合的方式成本高昂,并且某一领域上构建的规则集合很难移

植到其他领域.因此,随着机器学习在自然语言处理领域的

兴起,命名实体识别研究逐渐转向使用统计学知识和基于机

器学习的方法,主要方法包括隐马尔可夫模型(HiddenMarＧ

kov Models)[４Ｇ５]、最 大 熵 模 型 (Maximum Entropy ModＧ

els)[６Ｇ７]、支持向量机(SupportVectorMachines)[８Ｇ９]和条件随

机场(ConditionalRandomFields)[１０]等.基于统计机器学习

方法的命名实体识别研究的一个重点是如何创建出有利于该

任务的特征,包括词的上下文信息、词的位置、词之间的搭配、

词本身的含义等信息.例如,McCallum 等[１０]采用 CRF方法

进行命名实体识别,在 CoNLLＧ２００３英文数据集上,F１值达

到了８４．０４％.近年来,基于深度学习方法的命名实体识别

也获得了广泛的成功.Huang等[１１]将双向循环神经网络

LSTM 和条件随机场CRF模型相结合进行命名实体识别,在

CoNLLＧ２００３英文数据集上Fl值达到了９０．１０％.Ma等[１２]

使用卷积神经网络 CNN 获取字符向量,并与词向量一起作

为双向循环神经网络(BiＧLSTM)的输入,最后使用条件随机

场CRF模型对输出的标签之间建立相互依赖关系,在 CoNＧ

LLＧ２００３英文数据集 上 F１ 值 达 到 了 ９１．２１％.Bharadwaj
等[１３]在 LSTM 神经网络上增加了一层音素特征,并利用atＧ

tention机制在土耳其语等形态变化较复杂的语言上取得了

较好 的 NER 效 果.Peters等[１４]提 出 ELMo(Embeddings

fromLanguageModels)词表示,基于字符卷积的双层双向语

言模型,在CoNLLＧ２００３英文数据集上F１值达到了９２．２２％.

近年来,Devlin等[１５]提出了一种新型语言表示模型 BERT
(BidirectionalEncoderRepresentationsfrom Transformers),

采用表义能力更强的双向 Transformer网络结构来预训练语

言模型,在 CoNLLＧ２００３英文数据集上Fl值达到了９２．８％,

与 Akbik等[１６]提出的使用字符级语言模型为句子中的字符

串生成动态的上下文嵌入方法的结果相当.

近年来,与国防科技领域相近的军事领域的命名实体识

别研究越来越受到重视,Guo等[１７]基于规则和词典的方法,

从战术报告中抽取有意义的实体.单赫源等[１８]利用条件随

机场模型学习文本特征,识别出作战文书中的部队、装备、地

点和任务等命名实体.冯蕴天等[１９]利用 CRF模型提取相关

军事文本特征,并结合军事词典及规则校正CRF模型的识别

结果,能够较好地识别出军事文本中的人员军职军衔名、军事

装备名、军用物资名、军事设施名、军事机构名(含部队番号)

以及军用地名等军事命名实体.王学锋等[２０]基于深度学习

框架BiＧLSTM＋CRF,引入了字符向量表示,识别出了军事

想定语料集中的部队、机构、时间、地名、武器、设施、环境和数

量８类军事命名实体.

基于以上研究,本文探索了子词信息和语言学信息在技

术和术语识别中的应用.具体地,基于BiＧLSTM＋CRF深度

学习模型,先使用BiＧLSTM 获取字符向量或子词向量表示,

然后与词向量、句法等语言学特征向量一起作为BiＧLSTM 的

输入,最后用CRF模型对输出序列进行优化,从而得到一个

最优的识别结果,并与基于 BERT模型的技术术语识别方法

进行对比.

３　基于BiＧLSTM＋CRF模型的技术和术语识别

３．１　基准模型:基于词的BiＧLSTM＋CRF模型

本文使用BiＧLSTM＋CRF作为实验的基准模型,该模型

能自动学习词序列特征,如图１所示,其主要包含３个模块:

词表示层、特征抽取层和序列标注层.

１)词表示层:对文本进行基础特征表示.神经网络无法

直接处理自然语言,因此本文使用词向量[２１]表示词汇信息.

具体地,本文采用glove预训练的词向量１)对词汇进行初始

化,在训练过程中对词向量进行更新.

２)特征抽取层:对文本表示进行特征抽取.本文使用BiＧ

LSTM 通过训练进行词序列特征抽取,BiＧLSTM 既可以捕获

上文信息,也可以捕获下文信息,即同时高效获得文本序列的

上下文信息.

３)序列标注层:对经特征抽取层得到的上下文信息进行

标注,采用CRF模型,通过在相邻标签间添加转移分数来获

得标签依存关系,优化输出序列,从而得到最优的识别结果.

图１　基于词的BiＧLSTM＋CRF模型

Fig．１　WordＧbasedBiＧLSTM＋CRFmodel
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３．２　基于字符、子词的模型

Lample等[２２]利用 BiＧLSTM 在训练时抽取字符特征以

挖掘单词之间的共性.图２给出了从构成单词的字符生成该

单词的词的表示过程,即词的表示包含字符表示和词向量两

部分,其中字符向量均为随机初始化[２３].

图２　基于字符的BiＧLSTM＋CRF模型

Fig．２　CharＧbasedBiＧLSTM＋CRFmodel

另外,Sennrich等[２４]将子词应用到神经机器翻译以解决

稀有词的翻译问题.子词既可以解决稀有词的表示问题,同

时又较字符包含更多的信息量,如antiＧmissile(反导导弹)、

shortＧrange(短程)、airＧbased(空基)等词常作为技术或术语的

修饰词,而在通用领域,这些词通常被视为稀有词,本文将

antiＧmissile分为antiＧ和 missile两个子词,antiＧ包含了“反”这

一含义,将shortＧrange分为short和Ｇrange两个子词,分别表

示“短”和“程”,将airＧbased分为airＧ和based两个子词,airＧ表

示“空中”.由此可见,子词对于复合词的拆分相比单个字符

包含了更多的信息,考虑到面向国防科技领域的技术和术语

大多包含复合词,本文应用基于字节对编码(BPE)压缩算法

的分词技术,利用BiＧLSTM 抽取子词特征,用于替代字符特

征,子词特征比字符特征包含更多的信息,具体过程如图３
所示.

图３　基于子词的BiＧLSTM＋CRF模型

Fig．３　SubwordＧbasedBiＧLSTM＋CRFmodel

３．３　融入语言学特征的技术和术语识别

Sennrich等[２５]在神经机器翻译任务中将词性、依存句法

等作为输入特征,提高了英德等翻译系统的性能.甘丽新

等[２６]在中文实体关系抽取中加入了句法语义特征.本文将

探索适用于技术术语识别任务的语言学特征.

不同于传统意义的实体,面向国防领域的技术和术语通

常具备如下特点:１)技术大多为复合名词短语,常含专有名

词,且复合名词短语中常用名词或形容词进行修饰;２)武器类

别因为是特定型号或名称,大多为首字母大写或全部大写,且

名词居多;３)军事术语类别大多为首字母大写.例如,例２
中,HJＧ１ＧC是 ChinaRadarEarthＧobservationsatellite的一个

命名,属于武器类别,拼字特征上字母全部大写;ChinaRadar

EarthＧobservationsatellite是一个技术,其中 China和 Radar
词性识别为专有名词,修饰 EarthＧobservationsatellite,并与

其共同组成复合名词短语.

例２:HJＧ１ＧCisaChinaRadarEarthＧobservationsatellite

inapolarorbitatanaltitudeof５００km,andhasbeenlaunched

onNovember１９,２０１２．
结合上述语料特点,本文选取词性、依存句法和大写３个

语言学特征.其中,单词的依存句法特征为该单词与其中心

词的依存关系;单词的大写特征分为３种情况,分别是全字母

小写、首字母大写和全字母大写,分别用数字０,１,２表示.图

４给出了句子“DevelopmentoftheSarTechnologyinChina”

的依存句法树以及３个语言学特征示例.

图４　依存句法树与语言学特征示例

Fig．４　Exampleofdependencytreeandlinguisticsfeatures

为每个单词获取如上所述的３个特征后,本文将语言学

特征作为输入特征,与字符表示或子词表示、词向量串联共同

组成词表示,如图５所示.其中,“Sar”的字符或子词经过BiＧ

LSTM 得到其相应的字符或子词表示,与“Sar”的词向量和其

３个特征向量串联,组成“Sar”新的词表示,进入图１所示的

后续BiＧLSTM＋CRF模型.

图５　融合字符或子词信息和语言学信息的词表示

Fig．５　Wordrepresentationoffusingcharacterorsubword

informationandlinguisticinformation

４　实验

４．１　语料及实验设置

本文使用的面向国防科技领域的技术和术语语料库共包

含４７９篇文章,总计２４４８７句,３３７５６个技术术语.各类技术

术语的统计如表１所列.本文采用 BMOES标记格式,即B
表示技术术语起始位置,M 表示中间位置,E表示结束位置,S
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单独构成技术术语,O表示其他.针对４７９篇文章,按照５∶１∶１
的比例随机选择３４４篇作为训练集,６８篇作为开发集,６７篇

作为测试集.首先使用 NLTK对语料进行分句处理,然后使

用斯坦福大学(Stanford)的 CoreNLP１)工具对文档进行词条

化(tokenize)、词性标注和依存句法分析.为获取子词,采用

BPE算法进行子词化处理２),操作数设为３０００.

表１　语料标注数据统计

Table１　AnnotationdatastatisticsofONDScorpus

类别 个数(比例/％)
基础技术 ８０２(２．４)

武器 ３７８６(１１．２)
军事术语 ２２２２(６．６)

类别 个数(比例/％)
综合技术 ２４８０８(７３．５)

组织 ２１３８(６．３)

本文实验的参数设置如表２所列.采用的字符向量维度

为３０维,字符LSTM 的隐层大小为５０维,子词向量维度为

５０维,子词LSTM 的隐层大小为１００维,采用训练好的子词

向量和glove预训练的词向量共同构成词表对子词进行初始

化.每个特征向量维度为１０维,词向量维度为１００维,词

LSTM 的隐层大小为３００维.使用随机梯度下降(SGD)算法

训练模型,设置一个批次的样本数为１０,迭代次数为１００,学

习率为０．００５,并采用 Hinton等提出的dropout方法将隐层

的节点以０．５的概率随机忽略[２７].基于 BERT 模型的技术

术语识别方法均采用文献[１５]中的默认参数.

表２　实验参数

Table２　Experimentparameters

参数 训练值

字符向量维度 ３０
字符 LSTM 隐层大小 ５０

子词向量维度 ５０
子词 LSTM 隐层大小 １００

词向量维度 １００
词 LSTM 隐层大小 ３００

参数 训练值

每个特征向量维度 １０
迭代次数 １００
批样本数 １０
学习率 ０．００５

dropoutrate ０．５

实验评估标准采用准确率(Precision,P)、召回率(Recall,

R)和F１值,计算公式如下:

１)https://stanfordnlp．github．io/CoreNLP
２)http://www．github．com/rsennrich/subwordＧnmt

P＝ TP
TP＋FP

(１)

R＝ TP
TP＋FN

(２)

F１＝２PR
P＋R

(３)

其中,TP 表示识别出的技术术语中正确的数量;FP 表示识

别出的技术术语中不正确的数量;FN 表示没有识别出的技

术术语数量.

４．２　实验结果

表３列出了各模型的实验结果.其中,WLSTMＧCRF
是仅基于词的 BiＧLSTM＋CRF模型,是本文方法的基准实

验;CLSTMＧWLSTMＧCRF是 基 于 字 符 的 BiＧLSTM＋CRF
模 型;SLSTMＧWLSTMＧCRF 是 基 于 子 词 的 BiＧLSTM ＋

CRF模型.

表３　技术和术语识别的实验结果

Table３　Experimentresultsoftechnologyandterminology

identification
(单位:％)

模型 P R F１

不融入

语言学特征

WLSTMＧCRF(基准模型) ７１．７６ ６６．０１ ６８．７６
CLSTMＧWLSTMＧCRF ７３．３０ ６７．７２ ７０．４０
SLSTMＧWLSTMＧCRF ７２．６６ ６８．５２ ７０．５３

融入

语言学特征

WLSTMＧCRF ７０．８０ ６９．３５ ７０．０７
CLSTMＧWLSTMＧCRF ７４．１８ ６８．６３ ７１．２９
SLSTMＧWLSTMＧCRF ７３．４５ ７０．２２ ７１．８０

BERT
BERTＧSoftmax ６８．８６ ７１．６８ ７０．２４
BERTＧCRF ６９．９８ ７２．６３ ７１．２８

BERTＧBiLSTMＧCRF ６９．５８ ７３．５６ ７１．５１

表３同时列出了各模型在融入语言学特征前后的性能对

比.在与基于BERT模型的对比实验中,本文复现了３个基

于BERT模型的技术术语识别方案,分别是 BERTＧSoftmax
模型、BERTＧCRF模型和BERTＧBiLSTMＧCRF模型.

对比各个模型的实验结果可知,在融入了语言学特征后,

基于子词的模型的实验性能最好,F１值达到了７１．８０％,较

基准系统提高了３．０４％.

４．３　实验分析

本文从４个方面对实验结果展开分析.

(１)各个模型的对比分析

从表３的实验结果可以看出:

１)基于子词的模型的实验性能最高.不融入语言学特征

时,基于子词的模型 的 F１ 值 比 基 准 模 型 的 F１ 值 提 高 了

１．７７％,基于字符的模型F１值比基准模型的 F１值提高了

１．６４％,基于子词的模型识别效果与基于字符的模型识别效

果相当.融入语言学特征后,基于子词的模型F１值比基准

模型F１值提高了１．７３％,基于字符的模型F１值比基准模型

F１值提高了１．２２％,基于子词的模型F１值比基于字符的模

型F１值提高了０．５１％.这说明字符序列和子词序列通过

BiＧLSTM 获得了一些仅用词向量训练抽取不到的上下文信

息,并且子词比字符在一定程度上蕴含了更多的信息.

２)加入子词序列信息有助于提高召回率,其召回率比基

准模型提高了２．５１％,说明子词序列信息有助于从文本中找

出更多的技术术语.

３)加入字符序列信息有助于提高准确率,其准确率比基

准模型提高了１．５４％,说明字符序列信息能够排除识别的部

分假技术术语.

４)BERT模型极大地提高了召回率,但准确率却下降了

很多,由此可见,BERT模型确实可以学到很多信息,有助于

标注更多的技术术语,但同时提高了技术术语的错误率.

(２)语言学特征分析

从表３的实验结果可以看出:

１)在基准模型中融入语言学特征,与基于字符的模型识

别效果相当,说明本文所提出的语言学特征在一定程度上可
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以弥补字符序列通过BiＧLSTM 获得的上下文信息.

２)在基准模型中融入语言学特征,F１值提高了１．３１％;

在基于子词的模型中融入语言学特征,F１值提高了１．２７％;

在基于 字 符 的 模 型 中 融 入 语 言 学 特 征,F１ 值 仅 提 高 了

０．８９％.语言学特征在没有字符序列信息的情况下可以有效

提高实验性能,说明字符序列通过BiＧLSTM 模型获得了一定

程度的语言学特征信息.

３)融入语言学特征有助于提高召回率,在基准模型上提

高了３．３４％,在基于子词的模型上提高了１．７％,在基于字符

的模型上提高了０．９１％.这说明语言学特征有助于从文本

中找出更多的技术术语.

(３)各类别识别结果的分析

表４列出了基于子词模型的各类别的识别性能,可以看

到,基础技术和军事术语的识别性能较低,综合技术、武器和

组织的识别效果较好.一方面,综合技术在标注语料中数量

最多,并且此类技术术语在句子中的语言学特征明显,武器和

组织类别虽然数量不多,但这两类技术术语在句子中均有明

显的语言学特征,例如组织类别大多为专有名词,并且首字母

大写居多.另一方面,基础技术数量最少,并且大多为普通物

理技术,例如electricalenergy(电能),此类技术术语在句子中

没有明显的语言学特征,军事术语与武器、组织类别对于模型

而言有一定的困惑度,例如BattleoftheBeams(Blitz)是一个

战争的名称,Blitz意为闪电战,均应标注成军事术语类别,而

模型将Blitz识别为武器,因为 Blitz也可以作为某种武器的

型号或名称.

表４　各类别的识别结果

Table４　Identificationresultsofeachcategory
(单位:％)

类别 P R F１
基础技术 ４４．５８ ３７．００ ４０．４４
综合技术 ７３．４３ ７３．１９ ７３．３１

武器 ７４．６９ ７５．２２ ７４．９６
组织 ７９．８５ ７１．５７ ７５．４９

军事术语 ７３．８０ ３９．４３ ５１．４０

(４)识别边界分析

由于面向国防科技领域的技术和术语大多由多个词语组

成,计算完全匹配的正确率较为严格,因此本文计算了上述模

型实验结果的左、右边界识别效果,如表５所列.

表５　技术和术语左、右边界的识别效果

Table５　Boundaryidentificationresultsoftechnologyand

terminology
(单位:％)

模型 左边界F１ 右边界F１

不融入

语言学特征

WLSTMＧCRF(基准模型) ７２．６２ ７４．３２
CLSTMＧWLSTMＧCRF ７３．９５ ７５．４２
SLSTMＧWLSTMＧCRF ７４．４７ ７５．７１

融入

语言学特征

WLSTMＧCRF ７３．６５ ７５．１７
CLSTMＧWLSTMＧCRF ７４．７６ ７６．１４
SLSTMＧWLSTMＧCRF ７５．５６ ７６．４１

BERT
BERTＧSoftmax ７５．７２ ７５．７４
BERTＧCRF ７５．９６ ７６．１２

BERTＧBiLSTMＧCRF ７６．０７ ７６．３３

在４个模型中,右边界的识别效果均在不同程度上好于

左边界,说明对于本文的语料和识别任务而言,右边界更易被

识别.融入语言学特征均有助于左、右边界的识别效果的提

升,子词信息和BERT模型更有助于左边界的识别效果的提

升,其中BERT模型的提升效果更加明显.

４．４　公开数据集实验结果

CoNLL０３[１]是目前通用领域命名实体识别最常用的公

开数据集.为了验证本文所提出的子词信息和语言学特征的

有效性,在此数据集上进行相关实验,其在测试集上的结果如

表６所列.

表６　CoNLL０３数据集实验结果

Table６　ExperimentresultsofCoNLL０３dataset
(单位:％)

模型 P R F１

不融入

语言学特征

WLSTMＧCRF(基准模型) ９０．９１ ８８．３５ ８９．６１
CLSTMＧWLSTMＧCRF ９１．１７ ９１．０８ ９１．１２
SLSTMＧWLSTMＧCRF ８９．８５ ８８．２４ ８９．０４

融入

语言学特征

WLSTMＧCRF ９１．２１ ９０．７２ ９０．９６
CLSTMＧWLSTMＧCRF ９１．２３ ９１．２２ ９１．２３
SLSTMＧWLSTMＧCRF ９１．１５ ９１．５０ ９１．３２

由表６可以看出,本文所提出的语言学特征也适用于

CoNLL０３数据集,融入语言学特征的３个模型均比之前有了

不同程度的提升.相比技术术语识别,子词模型识别通用领

域命名实体的效果并不显著.分析语料,其原因如下:１)首先

子词主要是为了解决稀有词的表示问题,而通用领域的语料

稀有词数量较少;２)在本文所提出的技术术语语料中,复合词

数量相比通用语料更多,子词对于复合词的拆分比单个字符

包含了更多的信息.而在通用语料中应用子词化技术并不能

达到预期的效果,反而有可能破坏原本的单词结构,导致实验

效果下降.

结束语　针对面向国防科技领域的技术和术语识别,本

文探索了子词单元在BiＧLSTM＋CRF模型上的应用,采用深

度学习与传统语言学特征相结合的方法进行技术和术语识别

的实验,并与基于 BERT 模型的技术术语实验结果进行对

比.实验结果表明,本文提出的方法的 F１值最高达到了

７１．８０％,能有效识别国防科技领域军事文本中的技术和术

语.同时,在公开数据集 CoNLL０３上的实验结果也进一步

验证了本文方法的有效性.

目前的实体识别方法都是以句子为单位,忽略了篇章信

息.而对于本文的技术和术语识别任务,由于技术和术语通

常具有较强的专业性,仅根据句子内容很难判断某个名词短

语是否为技术或术语.通过实验结果进一步发现,同一篇章

内的某个名词短语存在标注不一致的现象.因此,在未来的

工作,将引入篇章信息,使模型在标注时能够参考篇章信息,

同时对同一个名词短语增强其识别一致性,从而进一步提升

识别效果.
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