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摘　要　信息时代下,装备领域的数据量急剧增长,使得论证人员难以高效地从中获取关键信息,进而支持相应的数据分析和

论证工作.针对装备领域事件抽取事件论元边界模糊的问题,提出了一种基于语义增强的装备事件抽取方法.该方法利用装

备领域的专业术语和词汇信息,构建领域词向量,并设计能够兼容和整合不同粒度语义信息的模型结构,将装备领域词向量与

预训练模型 ERNIE生成的字符向量进行融合,将专业术语知识和通用语言理解能力相结合,实现更全面的语义信息捕捉,增强

模型对装备领域文本语义的理解,从而提升模型对事件论元边界的识别能力.实验结果表明,该方法在装备领域数据集上取得

了优于基线方法的F１值,相比 CKＧBERT模型F１值提升了３．８３％;在公开数据集 ACE２００５上进行的实验验证了其能有效提

升装备领域事件要素抽取的性能.
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Abstract　Intheinformationage,thevolumeofdataintheequipmentdomainhassurgeddramatically,makingitchallengingfor
analyststoefficientlyextractcriticalinformationtosupportrelevantdataanalysesandarguments．ToaddresstheissueofambiＧ

guouseventargumentboundariesintheextractionofeventswithintheequipmentsector,asemanticＧenhancedeventextraction
methodisproposed．ThismethodutilizesspecializedterminologyandvocabularyinformationintheequipmentdomaintoconＧ
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　　事件抽取作为信息抽取中的关键部分,旨在从文本中识

别出描述事件的关键元素,如触发词、事件主体、事件客体等,

它在信息检索[１]、知识图谱构建[２Ｇ３]和舆情分析[４]等多个领域

具有重要的应用价值.在装备领域中,尽管数据量庞大且富

含价值,但由于缺乏有效的数据组织架构和直观的展示手段,

这些数据难以被系统性地整合与呈现,阻碍了信息的充分利

用和知识体系的形成,难以进行深层次的数据分析,也难以满

足典型论证场景的应用需求.因此,探索装备数据中事件要

素和类型的抽取愈发重要.

装备领域的特殊性在于其标注数据相对有限,而且文本

数据语境复杂,包含大量的专业术语和领域知识,上下文依赖

性强,增加了事件抽取的难度.例如一词多义的问题,同一个

词在不同的上下文中可能表示不同的事件类型或论元,如“导
航”既可以作为名词导航装备,也可以理解为引导方向的动

作;还有多词同义的问题,“苏Ｇ５７”“苏Ｇ５７战斗机”和“SuＧ５７”

为同一型号战斗机的不同词语表述.若模型在处理时没有考

虑到词汇在上下文中的特定信息,便会产生语义上的错误或

缺失,影响事件抽取的准确性.

传统的事件抽取方法,如基于规则和模式匹配的方法,虽
在特定领域和语言环境中表现良好,但其泛化能力有限,难以
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有效应对复杂多变的文本数据.现有的深度学习模型,尤其

是神经网络架构,依赖于大规模、高质量的训练数据,导致基

于数据驱动的方式在装备领域的应用中受到限制.随着

BERT[５],XLNET[６],ERNIE[７]等预训练语言模型的出现,基
于深度学习的事件抽取方法取得了新的进展,为处理装备领

域中复杂文本数据的理解与分析提供了更为有效的工具和方

法[８].但预训练模型通常基于通用域语料进行训练,缺乏垂

直领域的专业知识,因此模型对上下文的理解能力仍需进一

步提升.

为此,研究者们尝试通过增强模型语义理解的方式进行

改进.Hu等[９]通过引入实体词典的方式,既缓解了小数据

集上的性能问题,也减少了未登录词的影响;Zhao等[１０]采用

将句子语义信息融入汉字上下文表示的方法,有效地增强了

词典知识的应用,使得模型能够更加精细地感知和识别词语

的边界;Zhuang等[１１]通过融合事件本体的语义信息来增强

事件表示,并通过注意力机制增强关键知识的注入,有效缓解

了知识缺失的问题.

上述研究通过引入实体词典以及融合句子语义信息和事

件本体的语义信息,显著提升了模型的性能,由此说明了增强

模型语义理解在信息抽取任务中的重要性.受此启发,本文

针对装备领域文本语义复杂导致的论元边界模糊问题,提出

了一种基于语义增强的装备事件抽取方法.该方法的核心是

将领域词向量与预训练模型生成的字符向量进行融合,从而

有效提升模型对复杂语境中事件论元边界的识别能力.其

中,SoftＧlexicon技术的应用,不仅增强了模型的灵活性和适

应性,使其能够更好地捕捉装备领域文本中的专业术语和上

下文信息,而且无需进行结构性改动,即可与现有的预训练模

型等深度学习架构无缝集成,保持模型的高效性和可扩展性.

实验结果表明,本文提出的方法在装备领域事件抽取任

务上取得了成效.与现有方法相比,本文方法在精确率、F１
值等多个评估指标上均有提升.消融实验进一步验证了语义

增强策略对性能提升的重要作用.

本文的主要贡献可以概括为以下３个方面.
(１)通过整合装备领域的专业术语和相关词汇信息,构建

了装备领域词向量,增强了模型对专业术语的识别和理解能

力,为后续的事件抽取任务奠定基础.
(２)设计了一种语义增强的事件抽取模型,该模型能够兼

容并整合来自不同粒度的语义信息,实现领域词向量与预训

练模型生成的字符向量的融合,提供更丰富的语义信息,帮助

模型更好地捕捉装备领域文本的复杂语义关系,进而提升模

型识别和抽取事件要素的准确性.
(３)在装备数据集和 ACE２００５数据集上进行实验评估,

选取精确率(P)、召回率(R)、F１值(F１)作为评估指标,验证

了模型的有效性.

１　相关工作

１．１　基于深度学习的方法

相比于传统的事件抽取方法,深度学习利用神经网络提

升了模型的学习能力,可以更有效地利用大规模的数据;同时

通过无监督学习的方式,可以更好地提取数据的原始特征,解
决了机器 学 习 中 特 征 选 择 的 难 题,是 目 前 主 流 的 研 究 领

域[１２].

在卷积神经网络的应用上,Yu等[１３]利用知识Ｇ注意力和

卷积神经网络(KAＧCNN)进行多尺度事件因果关系提取.该

模型设计了一种以单词嵌入作为输入,并以语料库的语义特

征作为输出的多尺度CNN.实验结果表明,所提方法在提取

多尺度事件因果关系方面取得了良好的效果.在循环神经网

络方面,Wang等[１４]提出了一种将增强注意力机制集成到

TreeＧLSTM 中的模型 ChildＧSum EATreeＧLSTM,其通过对

相邻节点分配注意力权重,提高对事件触发词的检测.在

MLEE和 BioNLP数据集上的结果,展示了增强注意力机制

在检测生物医学事件触发词方面的优势.在图神经网络的应

用方面,Sun等[１５]提出了一种新的事件抽取模型Seq２EG,该
模型将事件抽取转换为图解析问题,利用预训练的序列到序

列模型将输入的句子转化为事件图,在 ACE２００５数据集上相

比最佳 基 线 模 型 F１ 值 提 升 了 ３．４％.Guo 等[１６]提 出 了

DHGＧEE模型,通过构建包含领域、事件类型和论元角色的

多粒度异构图网络,将重叠事件的论元与对应的领域和事件

类型节点分开,有效表示了重叠事件的复杂关联关系.

１．２　基于预训练模型的方法

预训练模型通过在大规模无标注文本上进行训练,学习

到了丰富的语言知识,包括词汇的上下文表示、句法结构和语

义关系等,可以作为事件抽取任务中特征提取的强有力工具.

Liu等[１７]提出了一种基于预训练语言模型 BERT 的会

话式机器阅读理解框架,以解决以往机器阅读理解事件抽取

模型存在的一些问题,如模型局限于单轮问答,缺乏问答之间

的依赖关系,未充分利用句子中的实体信息等,从而提高了事

件抽取的准确性和效率.Ding等[１８]针对 BERT在中文事件

提取中面临的挑战,包括在没有自然分隔符的语言中触发词

不匹配,以及句子中包含多个事件时固有的多角色噪声限制方

法性能的问题,提出了一种基于掩码注意的转换器 BERT
(MaskＧAttentionＧbasedBERT,MABERT)框架.MABERT 能

够更有效地处理中文语境下的触发词匹配问题,提升了在多

事件句子中的事件提取准确性.

１．３　融合外部知识的语义增强方法

基于通用领域语料训练的大模型虽然包含丰富的常识知

识,但缺乏垂直领域的专业知识,因此在处理特定领域的任务

时表现出一定的局限性.为解决这一问题,研究者们开始探

索将外部知识与预训练模型相结合的方法,以增强模型在特

定领域的语义理解能力.

Pei等[１９]利用提示模版和微调等技术,通过少量数据构

建了基于大语言模型的公安专业小样本知识抽取方法;Li
等[２０]提出的基于FinＧBERT的金融事件抽取方法,通过在编

码阶段融入领域先验知识,提高了模型在金融领域数据集上

事件抽取的效果;PMCＧLLaMA[２１]提出了一种针对生物医学

文献的预训练语言模型,通过微调 LLaMA 模型并融入医疗

领域知识,显著增强了模型在医疗领域的专业处理能力和理

解能力;Li等[２２]提出了一种基于槽位语义增强的提示学习框

架,该方法将论元角色的深层语义信息融入提示模板的槽位

设计中,为模型在预测槽位内容时提供更为精准的论元类型

约束,从而提升事件抽取的精确度;Yu等[２３]提出了一种结合

预训练语言模型 XLNET和图注意力网络 GAT的句法信息

增强型事件抽取模型,该模型利用 XLNET 进行文本的语义

表示,并通过依存句法树中的依赖关系来增强信息流.
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除此 之 外,ERNIE[２４],KＧBERT[２５],CoLAKE[２６],KEPＧ
LER[２７],JAKET[２８]和 KGＧAdapter[２９]等模型,都是在预训练

模型中引入外部知识以增强其编码能力,实验结果表明,语义

增强的方法能够有效提升下游任务的性能.
在装备事件抽取中,现有的深度学习模型,尤其是神经网

络架构,依赖于大规模、高质量的训练数据.然而,装备领域数

据的稀缺性,限制了模型通过大量数据学习复杂语义信息的能

力.受到融合外部知识方法的启发,本文提出了一种基于语义

增强的装备事件抽取方法.该方法将装备领域的专业知识和

预训练模型的语义理解能力相结合,有效提升了模型对装备领

域文本语义的理解能力,从而提高了事件抽取的准确性.

２　本文方法

２．１　任务描述

针对装备事件抽取任务,本文采用 BIO 的序列标注方

法.BIO标签方法是一种用于标注文本中实体或事件论元的

常用方法,它将每个单词标记为３种状态.其中,“BＧ”表示该

单词是某个实体或论元的开始;“IＧ”表示该单词是某个实体

或论元的一部分,但不是开始;“OＧ”表示该单词不属于任何实

体或论元.

本文方法首先进行触发词的抽取,通过识别文本中描述

事件发生的核心动词或名词短语,为后续的事件论元识别奠

定基础.随后,模型再根据触发词的上下文信息,识别与该事

件相关的实体,如事件的主体、客体、时间、地点等,最终输出

包含触发词和事件论元标签的序列.

２．２　整体框架

本文提出的模型框架整体分为５个部分,如图１所示.
输入层:模型的输入是一段文本序列.
嵌入层:由字符级别的嵌入表示和词汇级别的语义增强

嵌入表示两部分组成.给定一个输入文本序列,通过 ERNIE
模型获得字符级别的嵌入表示,通过SoftＧlexicon方法将词汇

级别的语义信息融入到字符表示中,以增强模型对文本语义

的捕捉能力.
融合层:将来自 ERNIE的字向量嵌入和SoftＧlexicon的

词向量嵌入进行拼接,整合不同粒度的语义信息,为模型提供

更丰富的输入表示.
编码层:通过门控循环单元提供对输入序列的双向上下

文理解,捕捉长距离依赖关系.

CRF层:CRF层通过学习标签间的转移概率来增强标注

的准确性,最终输出预测序列结果,对应相应的事件元素.

图１　模型结构图

Fig．１　Modelstructure

２．３　领域词向量构建

在进行装备领域词向量的构建 时,选 取 Word２vec模

型[３０],而没有选取BERT预训练模型进行词向量训练.原因

在于BERT模型在训练词向量时,采用 WordPiece分词方法,
将词语分割成子词(subword)进行训练,子词无法完整地表达

词语的语义信息,而 Word２vec模型则以词汇为基本单元.
鉴于装备领域涉及的专业术语具有特定的组合性,采用以词

汇为单元的 Word２vec模型更贴合本文的研究需求.同时,

装备领域词向量构建的目标是捕捉专业术语的语义特征,而

BERT模型的预训练目标更侧重于语言的通用表示,需要针

对下游任务进行微调,与特定任务的目标不完全匹配,因此选

择 Word２vec模型构建装备领域词向量.
通过利用公开的与装备数据相关的百度百科、新闻报道

等数据,构建装备领域语料库;然后对语料库进行清洗和去

噪,去除无关信息和停用词,并识别出装备领域的专业术语和

常用词汇;再使用 Word２vec模型对清洗后的语料库进行训
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练,得到能够反映装备领域语义特征的词向量;最后,通过相

似度评估等方法评估词向量的质量.

２．４　嵌入层

嵌入层由字符级别的嵌入表示和词汇级别的语义增强嵌

入表示两部分组成.

给定一个输入文本序列,模型首先通过ERNIE模型获得

字符级别的嵌入表示.ERNIE模型采用多层Transformer架

构,能够学习到字符层面的信息,并通过分析上下文的语义来

深入理解知识.这种字符级别的嵌入表示为模型提供了基本

的文本表示能力.

为了增强模型对装备领域专业术语的理解能力,模型通

过SoftＧlexicon方法将词汇级别的语义信息融入到字符表示

中.SoftＧlexicon方法的核心在于将领域词汇信息以软向量

的形式融入到网络编码中,提升模型对装备领域文本的语义

理解能力,从而提高对装备领域事件抽取中论元边界的识别

能力.
(１)ERNIE

ERNIE模型是百度推出的一种预训练模型.与 BERT
主要基于字符级别的训练方式不同,ERNIE采用了一种更为

细化的 Mask策略,通过设计字符级、实体级和短语级３个层

级的 Mask机制,不仅能够学习到字符层面的信息,还能够通

过分析上下文的语义来深入理解知识.同时,ERNIE的训练

过程还融入了丰富的多源数据,显著增强了模型对语言的理

解和表示能力,从而在处理中文自然语言处理任务时效果

更佳.

ERNIE采用多层 Transformer架构作为其核心编码器.

对于一个由k个字符组成的句子s＝{c１,c２,􀆺,ck},模型会分

别添加唯一的标记[CLS]和[SEP]来表示句子的开始和结

束.句子中的每个字符通过字符嵌入、段嵌入和位置嵌入的

相加被表示为嵌入向量,即Ewi ＝Etoken＋Eseg＋Epos.然后,句

子被转换成向量序列embedding＝{Ec１
,Ec２

,􀆺,Eck },并输入

到双向 Transformer中以提取特征.Transformer的自注意

力机制捕获每个标记的上下文信息,最终生成富含语义特征

的序列向量X＝{x１,x２,􀆺,xk}.

(２)SoftＧlexicon
SoftＧlexicon是一种简单而有效的将词汇信息纳入字符

表示的方法[３１],如图２所示.它无需设计复杂的序列建模结

构,仅需对字符表示层进行细微调整,即可引入词典信息.在

输入表示层,每个字符被映射到一个高维向量,并构造出软词

典特征,进而将其与每个字符的表示相融合.这种方法有效

弥补了仅基于字符信息的模型在利用词汇信息方面的不足,

而且在保持较高推理速度的同时,性能也更好,能够更容易地

与预训练模型相结合.具体过程如下:

对于输入文本s＝(c１,c２,􀆺,ck),在处理每个字符ci 时,

将其与词典中的词语进行匹配,并将匹配到词语的字符分类

到相应的集合中.字符ci 构成的４个集合如式(１)所示.

B(ci)＝{wi,n,∀wi,n∈L,i＜n≤k}

M(ci)＝{wm,n,∀wm,n∈L,１≤m＜i＜n≤k}

E(ci)＝{wm,i,∀wm,i∈L,１≤m＜i}

S(ci)＝{ci,∃ci∈L}

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１)

其中,L表示词典,即构建的领域词向量文件中包含的词汇,

wm,n表示以cm 开始,以cn 结束的词典中的词;B (ci)代表以

ci 开始的词语集合,M (ci)代表ci 为中间字的词语集合,

E(ci)代表以ci 结尾的词语集合,S(ci)代表只包含ci 单个字

符的集合.如果在词典中没有找到符合{B,M,E,S}结构的

词语,则该集合为空集.

在得到字符词集后,通过统计词集中每个词的频率,将词

集压缩成固定维度的向量,并直接拼接到每个字符中,如

式(２)、式(３)所示.通过对输入文本序列的字向量和词向量

融合,字符与其对应的词汇信息可以一一对应地融合.

vs(S)＝４
Z ∑

w∈S
z(w)ew(w) (２)

es(B,M,E,S)＝{vs(B),vs(M),vs(E),vs(S)}

xc←{xc,es(B,M,E,S)}{ (３)

其中,S代表一个单词集合,vs(S)代表单词集合S 的权重,

z(w)代表单词w 在统计词集中出现的频率,ew(w)代表单词

w 在词向量查找表中对应的向量.

图２　SoftＧlexicon方法图

Fig．２　DiagramofSoftＧlexiconmethod

２．５　融合层

融合层将字符级别的嵌入表示和词汇级别的嵌入表示结

合起来,以充分利用两种不同粒度的语义信息.

输入文本序列通过 ERNIE模型获得字符级别的嵌入表

示,通过SoftＧlexicon方法调整和优化词汇级别的嵌入表示.

对于输入文本序列s＝(c１,c２,􀆺,ck),ERNIE模型将每个字

符ci 转换为一个嵌入向量echar,i;同样,SoftＧlexicon方法将每

个字符转换为一个结合了词集特征的嵌入向量eword,i.融合

后的Efusion可以表示为:

Efusion,i＝echar,i＋eword,i (４)

其中,“＋”表示向量的拼接操作,为模型提供了更全面和丰富

的输入特征.

２．６　编码层

BiＧGRU编码层由前向 GRU和后向 GRU组成.对于前

向 GRU,其在第i个时间步的隐藏状态hf,i可以表示为:

hf,i＝GRUf(ei,hf,i－１) (５)

其中,GRUf 表示前向 GRU 函数,ei 是当前时间步的输入向

量,hf,i－１是前一个时间步的隐藏状态.

对于后向 GRU,其在第i个时间步的隐藏状态hb,i可以

表示为:

hb,i＝GRUb(ei,hb,i＋１) (６)

其中,GRUb 表示后向 GRU 函数,ei 是当前时间步的输入向

量,hb,i＋１是后一个时间步(实际上是前一个时间步在逆序序
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列中的位置)的隐藏状态.

为了充分利用双向信息,BiＧGRU 将前向 GRU 和后向

GRU在每个时间步的隐藏状态进行拼接,得到第i个时间步

的输出向量hi,可以表示为:

hi＝hf,i＋hb,i (７)

其中,“＋”表示向量的拼接操作.

经过BiＧGRU编码层处理后,得到了一组输出向量序列

X＝(h１,h２,􀆺,hk),其中k是输入序列的总长度.输出向量

既包含了字符级别的信息,也包含了词汇级别的信息,并且由

于双向 GRU的使用,还捕捉了文本的上下文信息.

２．７　CRF层

CRF通过建模标签间的依赖关系来提高序列标注任务

的准确性.

在序列标注任务中,给定一个输入序列,经过编码层得到

的输出序列为 X＝{h１,h２,􀆺,hi,􀆺,hk},hi 表示序列中第i
个位置的隐藏状态向量,CRF层的目标是预测一个最优的标

签序列y＝{y１,y２,􀆺,yk}.

对于给定的标签序列y,其得分函数的计算公式为:

S(h,y)＝∑
k

i＝１
Pi,yi ＋∑

k

i＝１
Ryi,yi＋１

(８)

其中,k是序列总长度;Pi,yi
表示序列中第i个序列输出标签

为yi 的概率值;Ryi,yi＋１
表示字符标签yi 到字符标签yi＋１的转

移概率.

然后使用Softmax函数进行归一化,计算标签序列y的

概率值:

P(y|h)＝ exp[S(h,y)]
∑

y′∈Y(h)
exp[S(h,y′)] (９)

其中,Y(h)表示所有可能的标签序列集合.

损失函数采用最大似然估计的形式,即最小化负对数似

然损失:

Loss＝－logP(y|h)＝－log exp[S(h,y)]
∑

y′∈Y(h)
exp[S(h,y′)] (１０)

CRF模型能够学习每个标签之间转移的概率,并利用这

些概率来预测每个位置上的标签.通过最大化标签序列的概

率,CRF模型能够自动学习出最佳的标签序列.

３　实验结果与分析

３．１　数据集

本文基于CCKS２０２２开源装备数据事件要素抽取技术

评测任务的数据,自行整理构建了装备领域事件抽取数据集

进行模 型 的 训 练、验 证 和 测 试,同 时 也 在 公 开 数 据 集

ACE２００５上进行测试.数据集的基本信息如表１所列.

表１　数据集信息

Table１　Datasetdetails

数据集 类型 训练集 验证集 测试集

Ours
句子

字符
１６００

１７３６００
２００

１６５００
２００

１６０００

ACE２００５
句子

字符
６０００

２６００００
７２０

３００００
７３０

３３０００

本文数据集主要来自于开源网站上军事领域的新闻文本

数据,共包含了６种事件类型以及发起者、承受者、使用器械、
时间、地点５类事件要素.原始的 CCKS２０２２中数据格式是

JSON形式,本文针对序列标注任务的需要,通过编写脚本对

原始数据进行了相应处理,将其转换成 BIO形式的标注数据

用以进行模型的训练、验证和测试.

ACE２００５是语言数据联盟(LDC)发布的由实体、关系和

事件注释组成的各种类型的数据[３２],包括英语、阿拉伯语和

中文数据.本文主要使用中文事件抽取数据,共包含了生活、
移动、事务、商业、冲突、交流、个人职业、司法相关８类事件类

别以及３３种子类别.

３．２　实验环境

本文的实验环境设置如表２所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentenvironment

实验环境 配置

操作系统 Windows１０
CPU Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００K
内存 １６GB
显卡 NVIDIAGeForceRTX３０９０
显存 ２４GB

开发环境 Python３．９
开发框架 Pytorch１．１３．０＋cu１１６

３．３　实验参数

实验的具体参数设置如表３所列.

表３　超参数设置

Table３　HyperＧparameterssetting

参数 数值

charembeddingsize ５０
gazembeddingsize ５０

hiddendim ２００
gazdropout ０．５
learningrate ０．０１５

learningratedecay ０．０５

dropout ０．５

epoch ５０

３．４　实验结果与分析

本文在装备数据集和 ACE２００５数据集上开展实验,选取

LSTMＧCRF,Lattice LSTM,LRＧCNN,FLAT,BERTＧ
BiLSTMＧCRF, ALBERTＧBiLSTMＧCRF, RoBERTaＧBiLSTMＧ
CRF,CKＧBERT和LERT几种模型作为基线与本文模型进行

对比,选取精确率(P)、召回率(R)和 F１值(F１)作为评价指

标.表４和表５列出了不同数据集上的对比实验结果,表６
列出了装备数据集上各事件要素的抽取结果,图３给出了装

备数据集上本文模型的训练损失值变化情况,图４给出了装

备数据集上各模型的指标变化情况.

表４　装备数据集实验结果

Table４　Resultsofequipmentdatasets
(％)

模型 P R F１

LSTMＧCRF ６２．５０ ４９．６８ ５５．３６

LatticeLSTM ６４．８６ ６５．９６ ６５．４１

LRＧCNN ６８．５５ ６６．８１ ６７．６７

FLAT ７１．０１ ５９．９６ ６５．０２

BERTＧBiLSTMＧCRF ７７．１１ ６７．６５ ７２．０７

ALBERTＧBiLSTMＧCRF ７６．４４ ６４．４８ ６９．９５

RoBERTaＧBiLSTMＧCRF ７１．７５ ６６．６０ ６９．０８

CKＧBERT ８０．８５ ６８．７１ ７４．２９

LERT ７９．６６ ６８．７１ ７３．７８

Ours ８０．９５ ７５．４８ ７８．１２
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表５　ACE２００５数据集实验结果

Table５　ResultsonACE２００５
(％)

模型 P R F１
LSTMＧCRF ４２．１４ ３３．２３ ３７．１６

LatticeLSTM ４２．７４ ３８．７４ ４０．６４
LRＧCNN ４３．７１ ３５．６８ ３９．２９
FLAT ４５．６１ ３３．２８ ３８．４８

BERTＧBiLSTMＧCRF ５２．３９ ４８．７０ ５０．４８
ALBERTＧBiLSTMＧCRF ４６．５５ ３８．２８ ４２．０２
RoBERTaＧBiLSTMＧCRF ５２．８８ ４０．７４ ４６．０２

CKＧBERT ５８．５３ ４７．７１ ５２．５７
LERT ４７．８１ ５８．２１ ５２．５０
Ours ６０．２２ ５０．０８ ５４．６８

表６　各事件要素结果

Table６　Resultsofeacheventelement
(％)

事件要素 P R F１
触发词 ７９．９０ ７２．６０ ７６．０８
发起者 ８４．０２ ８５．７９ ８４．９０
承受者 ７２．００ ６２．０７ ６６．６７

使用器械 ７２．２２ ６１．９０ ６６．６７
时间 ８９．１３ ８３．６７ ８６．３２
地点 ８１．９３ ７０．１０ ７５．５６

根据表４和表５的实验结果,从以下３个方面进行实验

分析.
(１)模型层面

LSTMＧCRF和 LatticeLSTM 都是基于序列标注的方

法,其中LSTM 仅基于字符信息进行解码,而 LatticeLSTM
使用字词级别的表示进行解码.从实验结果来看,添加字词

级别的信息后效果更好,F１值提升了１０．０５％.

LRＧCNN是一种基于卷积神经网络的方法,而序列标注

任务通常需要捕捉序列中的长期依赖关系,CNN主要是基于

局部感受野进行特征提取,虽然可以通过堆叠卷积层来扩大

感受野,但相比于循环神经网络(RNN)或 Transformer等模

型,其在捕捉长距离依赖方面的能力仍然有限.在装备领域

事件元素抽取中,事件元素之间的关系可能跨越较长的序列,
文本数据通常具有特定的术语和表达方式,这要求模型具有

强大的特征表示能力,而 CNN 在特征提取时主要关注局部

特征,这使得CNN在处理此类任务时效果不佳.

FLAT是一种基于 Transformer的方法.装备领域事件

元素抽取是一个涉及复杂语义关系和细粒度分类的任务,但
是标注数据稀缺,FLAT模型在训练数据不足时无法学习到

足够的特征来表示这些复杂的语义关系,从而导致性能不佳.

BERTＧBiLSTMＧCRF,ALBERTＧBiLSTMＧCRF,RoBERＧ
TaＧBiLSTMＧCRF三者均是利用预训练语言模型进行事件抽

取,可以看出,预训练模型的引入明显提升了抽取的效果,在
各项指标上均优于前几种方法.

CKＧBERT融合了语言学知识和事实知识,提升了模型

对文本深层次语义的理解能力;LERT 通过多任务预训练和

语言知识增强生成了包含丰富语言特征的文本表示.两种模

型都是知识增强型的预训练模型,相较于 BERT(ALBERT,

RoBERTa)ＧBiLSTMＧCRF３种模型取得了更好的效果,但预

训练模型主要学习的是通用语言知识,所以对特定领域的专

业术语和领域知识的理解程度有限,效果差于本文所提出的

方法.

本文提出的方法融合了预训练语言模型的深层语义理解

能力和领域词汇信息的语义增强效应,有效提升了模型对装

备领域文本的语义理解能力,从而在事件元素识别和抽取方

面相较于基线方法取得了较好的结果.
(２)事件要素层面

“时间”的识别效果较好,F１值分别为８６．３２％;“地点”的

F１值为７５．５６％.“时间”在文本中具有较强的确定性,易于

识别;而“地点”的形式则更为复杂,因此识别效果相对较差.
“发起者”的识别效果要优于“承受者”,原因在于“发起

者”通常描述为明确的实体或行为主体,使得模型能够较容易

地识别;而“承受者”的表述相对更加多样,且有时与“发起者”

混淆,在某些情况下,“承受者”可能是隐含的或未明确提及

的,如“目标”“敌机”等类似通用的表达,导致模型难以准确

区分.
“使用器械”的识别效果相对较差,F１值为６１．９０.“使用

器械”通常为特定的装备专业术语,并且类型多样,导致识别

的难度增大.

触发词的识别效果较好,因为触发词通常是描述事件的

核心动词或名词短语,在文本中以较为明显的形式出现,因此

相对容易识别.但是在数据标注过程中,对于触发词的定义

和标注标准可能存在不一致,也会导致模型学习到的特征不

准确,从而影响识别效果.
(３)指标层面

实验结果显示,大部分模型尽管在精确率方面表现良好,

但召回率却相对较低.如在装备数据集上,本文模型的精确

率为８０．９５％,召回率为７５．４８％.这说明模型在训练过程中

更多关注于识别置信度高的论元,而对潜在事件要素的识别

不够敏感.具体是因为装备数据集的数量相对有限,模型对

某些事件类型的训练不足或特征提取不充分,缺乏足够的样

本来学习完整的论元识别模式.

在具体的事件要素中,“承受者”“使用器械”“地点”这３
类要素的精确率和召回率相差较大.一方面,由于其表达方

式更复杂多样,模型无法完全覆盖;另一方面,在数据分布上

也会存在不平衡的现象,“使用器械”等要素的标注数据较其

他要素少,因此模型对其学习能力也较弱.

总的来说,本文的方法在装备领域事件要素抽取任务上

取得了一定的效果.同时,从表５可以看出,在 ACE２００５数

据集上,本文方法也取得了优于对比方法的效果,说明其具有

一定的泛化性.但是由于装备领域特点以及数据标注质量等

因素的影响,本文方法还存在一定的提升空间,后续可以通过

对这些因素进行深入分析和相应的优化,进一步提升事件要

素抽取的整体性能.

图３　训练损失值

Fig．３　Trainloss
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(a)Precisiononequipmentdataset (b)Recallonequipmentdataset (c)F１ＧScoreonequipmentdataset

图４　模型结果对比

Fig．４　Modelresultscomparison

３．５　消融实验

为了验证本文提出的基于语义增强方法的有效性,即领

域词向量融合和预训练模型在装备事件抽取中的作用,进行

消融实验.其中,“BiGRUＧCRF”作为基线模型,即不采用任

何语义增强策略;“ours”代表本文方法;“＋ERNIE”代表只使

用预训练模型的语义增强;“＋ SoftＧlexicon”代表仅引入领域

词向量的语义增强.实验结果如表７所列.

表７　消融实验结果

Table７　Resultsofablationexperiments
(％)

模型 P R F１
ours ８０．９５ ７５．４８ ７８．１２

＋SoftＧlexicon ７５．００ ６６．６０ ７０．５５
＋ERNIE ７７．９６ ６９．５６ ７３．５２

BiGRUＧCRF ６６．８３ ５７．５１ ６１．８２

从表７中可以看出,仅引入领域词向量(＋SoftＧlexicon)
后,模型的F１值相较于基线模型提升了８．７３％,表明领域词

向量的融合显著增强了模型对事件元素边界的识别能力.当

仅使用预训练模型(＋ERNIE)时,F１值提升了１１．７％,证实

了预训练模型在提供丰富的语义表示方面的优势.领域词向

量的融合专注于领域专业术语的理解,而预训练模型则提供

更全面的语义表示,当两者结合使用时,模型在装备领域的语

义和上下文信息理解方面表现更佳,从而进一步提升了事件

抽取的性能.
结果表明,语义增强策略,无论是单独使用还是与预训练

模型结合使用,都能有效地提升装备事件抽取的准确性.特

别是两者结合使用时,可以最大程度地发挥语义增强的优势,
实现对装备领域文本深层次语义的精准捕捉和理解.

３．６　案例分析

图５展示了来自开源网站的新闻文本示例,通过应用本

文提出的事件抽取方法,得到如图６所示的抽取结果,进一步

验证了本文方法的有效性和实用性.

图５　新闻文本

Fig．５　Newstexts

图６　抽取结果

Fig．６　Extractionresults

　　从图６的抽取结果来看,本文的方法针对触发词和事件

论元的抽取均取得了一定的效果,但也反映出本方法目前仍

存在的一些问题.比如,对于“时间”这类特定元素的抽取准

确率较高,而涉及到论元多样性时,抽取的结果并非十分完

整,如 Text３中“承受者”———“精确制导武器”没有抽取出相

应的内容.出现这种问题可能有以下几个原因:(１)模型虽然

结合了字符和词汇级别的特征表示,但是词典的覆盖范围有

限,仍然存在未登录词,影响模型对词汇的准确识别,进而影

响论元抽取的准确性;(２)模型以简单拼接的方式进行特征的

融合,难以充分捕捉词汇之间的语义关系和上下文信息,导致

模型在处理复杂多样的论元时表现不佳;(３)模型的训练和评

估策略也会对事件抽取的效果产生显著影响.目前,大多数

抽取模型的评估是以论元为单位的,即只要论元及其关联的

事件被正确识别,该论元就被认为是抽取正确的.但这种评

估方法有其局限性,因为它只关注单个论元的准确性,而忽略

了事件的整体结构和其他论元抽取的正确性.这种评估方式

无法全面反映模型在实际应用中的性能,尤其是在处理复杂

事件时,单个论元的正确识别并不能保证整个事件抽取的准
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确性.因此,为提升事件抽取的准确性和完整性,还需对模型

的训练与评价策略进行深入研究与改进,以实现更全面的

评估.

结束语　本文研究了基于语义增强的装备领域事件抽取

方法.针对装备领域存在大量专业术语导致的论元边界模糊

的问题,通过融合领域词向量的语义信息和ERNIE预训练模

型的语言理解能力,在装备数据事件抽取上取得了一定的效

果.实验结果表明,语义增强策略有效地提高了模型对事件

论元的识别精度.然而,由于数据集质量和评估策略的局限

性等问题,该模型仍需进一步改进和完善.

未来的研究方向:一是要继续优化数据集,提高标注质量

和多样性,构建高质量的装备事件抽取数据集;二是引入更丰

富的领域知识和语义信息,增加有助于模型识别的文本特征,

进一步提升模型对相关要素的识别效果;三是设计更全面的

事件抽取评估指标,例如基于事件整体结构的评估指标,以更

准确地评估模型在实际应用中的性能.
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