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摘　要　为了解决单一军事领域语料不足导致的领域嵌入空间质量欠佳,使得深度学习神经网络模型识别军事命名实体精度

较低的问题,文中从字词分布式表示入手,通过领域自适应方法由额外的领域引入更多有用信息帮助学习军事领域的嵌入.首

先建立领域词典,将其与 CRF算法结合,对收集到的通用领域语料和军事领域语料进行领域自适应分词,作为嵌入训练语料,
并将词向量作为特征与字向量拼接,以丰富嵌入信息并验证分词效果;然后对训练所得的通用领域和军事领域的异构嵌入空间

进行领域自适应转换,生成领域自适应嵌入,并作为基础模型 BiLSTMＧCRF层的输入;最后通过 CoNLLＧ２０００进行识别评价.
实验结果表明,在相同模型下,输入领域适应嵌入比输入一般分词后的语料训练所得的军事领域嵌入,其模型识别的精确率

(P)、召回率(R)、综合F１值(F１)分别提高了２．１７％,１．０４％,１．５９％.
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１　引言

现如今,通过神经网络学习低维稠密的词向量分布式表

示已成为研究热点,这样的表示可以捕捉到词语之间的语义

和语法关系.词的分布式表示即词嵌入经常以一种无监督方

式从大量文本中学习得到,且对于提高模型在命名实体识别、

情感分析等下游任务上的性能有很大帮助.

从前期的基于词典和规则的方法,到传统机器学习的命

名实体识别方法都已经较为成熟,但利用的特征不能体现数

据间良好的语言规律和语义信息,因此识别效果较差.后期

提出的基于人工神经网络的深度学习方法,可以自动学习到

合适的特征和多层次的表达,在识别模型和效果上均取得了

一定突破.自 Huang等[１]构建起基于词向量的 BiLSTMＧ

CRF这一主流模型,后续研究才进一步展开.之后 Lample
等[２]融合字级别和词级别的信息,将BiLSTMＧCRF作为端到

端的模型进行实体识别,在CoNLLＧ２００３数据集上其F１值达

到９０．９４.文献[３]是在 RNNＧCRF模型结构的基础上,使用

attention机制重点改进了词向量与字符向量的拼接,使得模



型可以动态地利用词向量和字符向量信息,效果显著提升.

文献[４]引入多头注意力机制解析词之间的联系,通过设置权

重的方式多模态匹配词典,提高复杂和罕见实体的识别.文

献[５]使用语言模型生成的基于上下文相关的字向量作为

NER模型输入,来解决数据稀疏和未登录词(OutOfVocaＧ
bulary,OOV)问题.近年来,能够学习文本深层编码信息的

Bert模型[６]的出现,在迁移学习和预训练模型上为命名实体

识别任务提供了新的研究方向.

命名实体识别任务在通用领域研究已经比较成熟,但在

军事领域却仍不够深入.提高提取非结构化军事文本信息的

能力,对于辅助作战行动和指挥决策部署具有重要意义.军

事命名实体指在军事文本中与军事相关的各种命名实体的统

称,包括人员、军事地名、军事组织机构、军事武器装备、军事

职别职级、部队编制等各类实体.命名实体的识别模型一般

采用条件随机场(CRF)和双向长短时记忆网络(BiLSTM).

文献[７]利用 word２vec工具训练词向量,利用邻近词作为特

征优化CRF模型,提升模型性能.之后,文献[８]提出了特征

词筛选算法,用于获取军事领域词向量,但是其需要更多无法

直接得到的专业领域语料进行训练.２０１９年,文献[９]提出

了融合字符向量、词向量和词性特征向量的 CNNＧBiLSTMＧ
CEF模型,并在作战文书命名实体识别中表现出良好的性

能.自２０１９年文献[１０]使用注意力机制来提取嵌入向量特

征,提高了BiLSTMＧCRF网络的识别精度以来,注意力等热

点机制开始在军事领域中得到应用.

上述诸多研究表明,字词等向量信息对命名实体识别效

果有较为明显的影响,但是为了对人工标注的少量训练语料

进行丰富的特征学习,从而更精确地提取军事文本中的有效

信息,需要大量语料进行向量生成模型的训练.然而在实际

情况中,军事领域语料较为匮乏,通常需要通过收集媒体文本

等不同领域的大量语料进行扩充训练,但是因为人工收集到

的语料包含更多领域的冗杂信息,导致模型无法学到目标领

域中质量更好的嵌入.文献[１１Ｇ１２]提出通过迁移学习中的

领域自适应等方法由额外的领域引入更多的有用的信息来帮

助学习任务领域的嵌入,其目的是利用源域的丰富数据提高

目标域的语言性能.因此,为了利用源域和目标域的不同数

据丰富特定领域下的字词嵌入信息,解决单一军事领域语料

不足的问题,提高军事领域命名实体识别的准确率,本文提出

了建立领域词典并将其与 CRF算法结合进行领域自适应分

词,并且通过对通用领域和军事领域的异构嵌入空间进行转

换建立领域适应嵌入作为模型嵌入层输入,最后采用命名实

体识别通用模型BiLSTMＧCRF进行效果评估.

１)https://ltp．readthedocs．io/zh_CN/latest/appendix．html

２　军事命名实体识别模型

２．１　领域自适应过程

传统分词方法包括基于最大匹配词典的机械分词方

法[１３]、基于规则的解决歧义的分词方法[１４]和基于统计的根

据字词共现频率进行分词的方法[１５],这些方法均为单一机

械,不能更好地适用于不同领域的分词,尤其是当出现领域专

有名词时.因此,本文提出了基于领域词典和 CRF算法的自

适应分词方法,得到更适应于军事领域的分词语料作为后续

嵌入的训练数据.
大多数迁移学习方法都使用通用领域词嵌入作为模型输

入,但是当出现不同领域的术语时,这些词可能有不同语义,

向量表示也应有所不同,而一些重要领域的特定词可能不存

在于通用领域嵌入的词汇中,因此会出现严重的 OOV 问题.

Stenetorp等[１６]研究表明,在监督学习任务中,领域特定的词

嵌入往往表现得更好,因此我们通过人工采集领域语料,但是

当采集的领域语料较少、领域词汇不足时,如军事领域语料,
此时需要通过其他领域语料进行迁移学习,补充语料信息.
然而,在迁移学习过程中将源域和目标域上的异构嵌入空间

进行传递是非常有困难的.我们通过嵌入空间投影方法训练

领域自适应嵌入以解决上述问题.

２．１．１　领域自适应分词

根据文献[１７],引入外部词典对命名实体识别有很大用

处.在现有的分词方法基础上加载特定领域,如军事领域的

专属词典,将提高命名实体识别的精度,使分词方法具有领域

适应性,很好地解决了领域内专属名词的识别问题.当领域

改变时,不需改变现有的分词模型,只需改变领域词典即可.

本节以哈工大提出的基于 CRF算法的 LTP中文分词系统１)

为基础,添加自定义的外部词典,以便于对后续通用领域和军

事领域嵌入训练语料进行分词.分词流程如图１所示.

图１　领域自适应分词流程图

Fig．１　Domainadaptivewordsegmentationflowchart

首先对输入文本进行字符串切分,切分成原子字符,再对

每一个字符按照序列标注方法进行标注,即根据每个字在词

中的位置进行B,M,E,S标注[１８],其中B 表示当前字是一个

词开始,M 表示当前字在一个词内部,E表示当前字在一个词

结尾,S表示独字词.标注规则为每个字与其后的n个字试

组词(n＝１,􀆺,５),然后与内部通用词典和外部领域词典进行

最大匹配.最后经过 CRF算法中的维特比解码,输出分词

结果.
其中,内部通用词典使用 LTP系统默认内部词典,含有

８６２５个词;外部领域词典由我们自行构建,收集２０１１年版

«中国人民解放军军语»７４９２条词条,军事武器装备词条２６２７
条,军事术语百度百科３９３６条词条,共计１４０５５个词.

此外,因为我们在准备数据和生成batch样本时需要拆

成字的样本,为了使每个字标签更加精确,单字区分度更高,
且为了更好地检验分词效果对识别结果的影响,受文献[１９]
的启发,且根据文献[２０]的研究结果分析,词表示可以消除单

字的歧义,字符信息可以丰富词语的语义信息,所以我们采用

比单独使用字或词嵌入效果更好的拼接字向量及其所在词词

向量的方式生成嵌入.本文对输入模型的训练样本进行词语

３９２刘　凯,等:基于领域适应嵌入的军事命名实体识别



最大匹配,然后将分词后训练所得的词向量作为特征与字向

量拼接.

２．１．２　领域自适应嵌入

目前的预训练词嵌入通常是在较为庞大的语料库上进行

训练的,因此如果重新训练将耗时耗力,又因为如果仅仅将军

事领域和通用领域语料合并生成嵌入会造成目标域的语义偏

差,所以我们提出将学习到的嵌入从目标嵌入空间投影到源

空间来构建领域自适应嵌入.其基本思想为:首先通过计数

法对源域和目标域出现的字词进行频率统计,根据预设的频

率阈值选择同时在两个领域出现的字词,组成词对,构建源域

和目标域数据集的中心词词典;然后采取一定算法计算每个

词对的重要程度,并进行排列,通过预设阈值剔除低于阈值的

词对,得到中心词筛选词典;最后结合预训练好的源域和目标

域嵌入,学习转换矩阵,实现从源域到目标域的线性投影,利
用源域丰富信息补充目标域嵌入.

(１)中心词筛选词典构建

受文献[８,２１Ｇ２２]的启发,我们定义如下概念.
定义１　中心词词典P 由一系列来自源域和目标域中相

对出现频率较高的中心词对(ws,wt)组成:

P＝{(ws,wt)|ws＝wt,f(ws)≥ns,f(wt)≥nt}
其中,ws属于源域词汇表Vs,wt属于目标域词汇表Vt,f(w)是
数据集中词语w 出现的频率,ns和nt是单词频率阈值,阈值由

单词频率排序列表得到.

定义２　f
－(ws)和f

－(wt)为词典中每一对来自源域和目标

域词汇的归一化频率:

f
－(ws)＝ f(ws)

maxf(w′)w′∈Vs

f
－(wt)＝ f(wt)

maxf(w′)w′∈Vt

定义３　αi是词对Pi的置信度,表示词对的重要性.Pi代

表中心词词典P 中的第i行词对.αi由归一化的词语频率

确定:

αi＝２􀅰f
－(wi

s)􀅰f
－(wi

t)

f
－(wi

s)＋f
－(wi

t)

根据计算所得置信水平α的值对词对进行排列,当两个

词在两个域中都有较高的相对频率时,这对词更重要.因为

这些词可能更独立于领域,即在这两个不同的领域表达相同

或相似的意思[２２].本文设置投影参数θ,根据置信水平α排

列结果,按序按比例选择词对数,控制词典P 的大小,验证嵌

入转换程度对模型识别效果的影响.

定义４　中心词筛选词典P′,根据投影参数θ,按照置信

度α,对中心词典P 进行筛选,即:

P′＝{(ws,wt)|ws＝wt,αs≥ms,αt≥mt,|P′|＝θ∗|P|}

其中,αs和αt分别代表源域和目标域中心词置信度,ms和mt为

置信度阈值,|P′|为中心词筛选词典P′的大小,|P|代表中心

词词典P 的大小.

通过构建中心词筛选词典P′得到如(年,年)的词对,词对

中的字虽然相同,但是前者来自源域,后者来自目标域,两者

的向量表示不同.如图２所示,第一行图２(b)的目标域能

够更好地对军事类相似词进行聚类,如“舰艇”“弹丸”,而

第二行图２(c)的 源 域 能 够 更 好 地 对 一 般 词 进 行 聚 类,如

“犯罪”.下一步空间投影就是为了最小化这样的中心词

嵌入空间差异.

(a)Sourcedomain(military) (b)Targetdomain(military)

(c)Sourcedomain(general) (d)Targetdomain(general)

图２　源域和目标域军事类词与一般类词向量聚类图

Fig．２　Sourcedomainandtargetdomainmilitarywordsandgeneralwordsvectorclusteringgraph

　　(２)领域空间投影

在给定预训练的领域词嵌入ws和wt,以及中心词筛选词

典P′时,根据 Mikolov等[２３],将单词向量从wt线性投影到ws,

以完成领域适应嵌入构建.

我们首先构造两个矩阵WS和WT,这两个矩阵的第i行,

即wi
s,wi

t,是词典P′中位于第i行的词对(wi
s,wi

t)的向量表示.

接下来,利用以下函数学习一个变换矩阵Z,以最小化源

域和目标域嵌入空间之间的距离:

４９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



argmin
Z

∑
|P′|

i＝１
αi Wi

TZ－Wi
S

２ (１)

学习之后,投影的新嵌入将是WTZ.所以最小二乘拟合

多项式(即式(１))可转化为求目标函数J(Z)的极值问题:

J(Z)＝∑
|P′|

i＝１
Wi

TZ－Wi
S

２ (２)

即求:

J(Z)＝∑
|P′|

i＝１
(Wi

TZ－Wi
S)T(Wi

TZ－Wi
S) (３)

的偏导.

本文嵌入维度为１００,故 Wi
T 和 Wi

S 的维度均为|P′|×

１００,所以,式(３)的导数式等式两边为对称矩阵,存在唯一的

转换矩阵Z,从而得到转换后嵌入WTZ.最后将未在目标域

中出现的源域词添加至嵌入空间,进行源域信息补充,得到最

终的嵌入向量矩阵.

此过程即为领域嵌入自适应过程,实现对目标域嵌入的

扩充丰富,进而作为模型输入提高命名实体识别的精度.

２．２　基础模型

本节简要介绍了 NER任务的 BiLSTMＧCRF模型结构,

如图３所示,其为本文基础模型.

图３　基础模型图

Fig．３　Basicmodel

根据Lample等[２]的研究,我们将 word２vec[２４]预训练后

的向量表示作为命名实体识别模型的输入.中间层为能够捕

捉长距离依赖和上下文信息的双向长短时记忆网络(BiLＧ

STM),其产生每个标记的隐层状态,生成标记的预测标签概

率矩阵,因为需要预测各字词的分类标签,而每个字只有一个

标签,所以模型通过在输出层后添加条件随机场(CRF)层进

行模型微调和标签约束.模型训练中,通过神经网络的反向

传播不断更新模型中所有的权重和偏置项,使损失函数达到

最小值,完成训练,从而提高模型的标签预测效果.与目前比

较受欢迎的Bert等[６]语言模型相比,BiLSTM＋CRF模型对

于本文方法的改进效果评估更简单方便,而且其结构易于优

化,训练效率高,比 Bert更节省计算资源,所以 BiLSTM 与

CRF搭配的模型在命名实体识别等任务上更受欢迎.基于

其通用性和代表性,本文选用该架构作为基础模型.

１)https://github．com/fxsjy/jieba/
２)https://github．com/brightmart/nlp_chinese_corpus

２．３　训练过程

训练流程图如图４所示.训练流程为:首先利用领域适

应方法对嵌入训练语料进行分词;然后经过 word２vec工具训

练通用领域嵌入(源域)和军事领域嵌入(目标域);再将源域

嵌入投影到目标域嵌入空间,缩小中心词语义空间差距,实现

领域自适应,补充目标域嵌入;最后利用转换后的嵌入作为模

型嵌入层,经过双向长短时记忆层和条件随机场层进行标签

预测和微调.文献[２５]提出的ELMO模型表明,利用 LSTM
的各层状态来表示词向量可以表达更加丰富的信息,LSTM
网络第一层可以获取到词语的语法信息,而第二层状态表达

词语的语义信息,因此我们采用双层双向长短时记忆层,以更

好地学习上下文信息,补充 OOV 词向量.训练过程中,首先

使用参数初始化模型,并使用 Adam 优化算法不断调整更新

所有层的权重.当使用 Adam 更新不同层中的权重时,我们

使用梯度截断及学习率衰减来避免梯度爆炸,并且使用dropＧ
out减小模型过拟合问题.

图４　训练流程图

Fig．４　Trainingprocess

当我们输入一个句子时,模型预测的标签路径有很多,但
是真正正确的路径只有一条,所以CRF层的损失函数L建立

如下:

L＝－log Srealpath

S１＋S２＋􀆺＋SN

其中,SN 代表第N 条预测标签序列分数,Srealpath 代表真实标

签序列分数.每条路径上的分数由句子上的字与标签的发射

概率和标签与标签间的转移概率加和计算.最后,加载训练

模型,输出提取的实体、类别以及实体在句中的位置边界.

３　实验设置

３．１　实验环境

实验中,实机的主要软硬件参数设置如表１所列.

表１　软硬件参数表

Table１　Hardwareandsoftwareparameter

Type Configurationandversion
Hardware Inter(R)Core(TM)i７Ｇ８７５９H,win１０,１６GRAM
Software Python３．６,pytorch１．４

３．２　数据集

实验使用的数据集包括词嵌入训练数据集和模型训练标

注数据集.本文采用jieba１)工具进行分词,word２vec工具进

行词嵌入训练.源域即通用领域语料,其来源于公开 wiＧ

ki２０１９２)中文语料,包含１０４万个中文词条.目标域即军事领

域语料,由scrapy爬虫获取的１６３７篇军事新闻、４３３９篇武器

装备等军事百度百科资料组成.语料分布如表２所列,共有

约５６５万个有效词,３９万条长句.由于目前缺乏专业的军事

领域标注语料库,因此,本次实验采用的军事领域语料库经
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人工标注生成.首先利用爬取到的百度百科信息经过人工筛

选和标签 标 注 建 立 词 典 库;然 后 采 用 双 向 最 大 匹 配 算 法

(BMM)对爬取得到的４１０篇军事新闻语料进行实体标注;最

后得到标注数据集分布,如表３所列.

表２　嵌入训练数据集

Table２　Embeddingtrainingdataset

数据集 篇数
词数×１０４

(≈)
句数×１０４

(≈)

中外军事

新闻

陆军 ２６６
海军 ２２２
空军 ２１０

太空作战 ５０４
网络作战 １８３
电磁作战 １０３

核武器作战 １４９

６６ ９

军事百科

武器装备 ３０２５
弹药 ７５１
其他 ５６３

４９９ ３０

总计 ５９７６ ５６５ ３９

表３　标注数据集

Table３　Annotateddataset

Dataset Number(sentences)

Train_set ２７４４４
Test_set ６８２５
Dev_set ４６４０

３．３　命名实体标签设置

因为通用的命名实体识别一般包括人名、地名、组织机构

名３类,所以本文也对人名、地名和军事组织机构进行实体识

别,另外还添加了军事领域特有命名实体,如军事武器装备和

弹药.标签集采用BIO标签,其中B代表实体首部、I代表实

体内部、O代表非实体,具体如表４所列.

表４　命名实体识别标签

Table４　Namedentityrecognitiontags

Entitytype Entityhead
Entityinterior

andtail
人名 BＧPER IＧPER

军事地名 BＧLOC IＧLOC
军事组织机构名 BＧORG IＧORG

武器装备 BＧWEAP IＧWEAP
军事弹药 BＧAMM IＧAMM

３．４　评价指标

对于 NER的评价指标,我们使用CoNLLＧ２０００评估脚本

进行精确率(P)、召回率(R)和综合指标 F１评分.CoNLLＧ

２０００评估脚本是一种精准匹配的方法,只有当实体边界和实

体类别同时被标记正确时,才能认为实体识别正确.

P＝M正确识别实体数

N识别实体数
×１００％

R＝M正确识别实体数

N实体总数
×１００％

F１＝２×P×R
P＋R ×１００％

４　实验结果与分析

首先,本文设置学习率为０．００４,分别比较投影参数θ为

０,０．２,０．４,０．６,０．８,１．０时的评价指标,结果如图５所示.

然后选择最优θ值进行下一步实验.

图５　不同投影参数θ实验结果对比

Fig．５　Differentprojectionparametersθexperimentalresults

由图５可知,θ值取１时,代表仅使用自适应分词后的单

一军事语料,此时,精度降低较大,说明将中心词全部转换,反

而会丢失信息,而当θ值为０．２时,P,R,F１值的综合效果最

好,所以选择此值反映嵌入空间转换程度.

最后在θ＝０．２,学习率lr＝０．００４,batchsize＝１２８,隐层

结点数为２５６的情况下,采用 BiLSTM＋CRF基础模型进行

４组对比实验.实验１－实验４分别为对基础模型输入结巴

分词后语料训练所得的军事语料嵌入(jieba＋mili)、结巴分词

后语料训练所得的领域自适应嵌入(jieba＋dominadaption

emdedding(DAE))、领域自适应分词后语料训练所得的军事

语料嵌入(DominAdaptionSplit(DAS)＋mili)和领域自适应

分词后语料训练所得的领域自适应嵌入(DAS＋DAE).实验

结果如表５所列.

表５　实验结果对比

Table５　Comparisonofexperimentalresults
(单位:％)

Modelinput Precisionrate Recallrate F１
Jieba＋mili ８１．７９ ８１．０３ ８１．４１
Jieba＋DAE ８２．５７ ８１．２３ ８１．９０
DAS＋mili ８２．９３ ８１．３１ ８２．１１
DAS＋DAE ８３．９６ ８２．０７ ８３．００

理想情况下,精确率和召回率两者越高越好,且在命名实

体识别任务中,对于两者都有较高的要求,但是在实际情况

下,精确率较高时,召回率往往比较低,反之亦然.所以综合

考虑精确率和召回率一般采用F１值.表５中,实验１和实验

３、实验２和实验４的结果表明,经过领域自适应分词后F１值

可提升０．７％~１．１％;实验１和实验２、实验３和实验４分别

验证了经过领域自适应嵌入后 F１值可提升０．５％~０．９％.

综合考虑,本文方法相比仅使用jieba分词后的单一军事语料

训练所得嵌入的精确度、召回率和 F１值均有提升,且综合指

标F１值达到８３％,改进效果较为显著.

结束语　针对军事命名实体识别的需求及军事领域语料

的不足,嵌入质量较低且信息缺失的问题,本文引入通用语料

进行语料扩充,但是为了使通用多领域语料更适应于军事领

域,本文在命名实体识别的基础模型上不仅利用词典与 CRF
算法进行领域自适应分词,使得语料更具有目标域特征,而且

还通过领域迁移方法训练领域自适应嵌入,使用通用领域嵌

入丰富军事领域嵌入,通过线性投影,缩小领域间嵌入空间的

差异,既保留了军事信息,又能学习通用领域丰富的知识,同

时引入字词向量拼接结合的方式,既丰富了嵌入信息又能检

验分词效果,有助于更好地识别军事命名实体,最终总体效果
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提升１．３０％±０．００３.由于缺乏专业的军事语料库,本文所

用语料库均为人工获取和标注,故而会出现标注数据标签分

布不均匀的问题,如文本 AMM 实体远少于 WEAP实体,此

外军事复合实体(如“导弹驱逐舰”,既包含弹药 AMM 实体

“导弹”,又包含武器装备 WEAP实体“驱逐舰”)的识别也影

响着模型的识别精度.因此,下一步将继续探索语义更加准

确丰富的嵌入形式,并进一步在复杂实体层面进行标注语料

构建.
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