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面向工艺实体识别的双向神经概率转换器

李瑞婷 王裴岩 王立帮 杨丹清忻
沈阳航空航天大学计算机学院　沈阳１１０１３６
　(１４７３３２６７１５＠qq．com)

　
摘　要　工艺实体识别旨在识别出产品制造中所遵照或是产生的文本中蕴含的零件、材料、属性和属性值等实体.目前,工艺

等领域实体识别大多加入词典或正则规则等领域实体先验知识,修正神经网络模型识别结果或是生成预识别特征加入模型中.
但上述方法未能实现领域实体识别的先验知识与神经网络模型统一建模,领域知识的加入没有减小模型训练代价,仍需大量标

注数据.为解决上述问题,提出了面向工艺实体识别的双向神经概率转换器(BiＧNPT),将工艺实体识别先验知识建模为正则

规则,然后将正则规则转化为参数化的概率有限状态转换器,使得模型在训练前带有实体识别的先验知识,同时具有可训练性.
通过在标注数据上的训练,模型能够习得正则规则未覆盖实体的识别能力.实验结果表明,提出的 BiＧNPT在未训练的情况下

与正则规则实体识别效果相当,这表明未经过训练的初始模型即携带了实体识别知识.在小样本条件下,BiＧNPT 优于 PER,

TemplateＧbasedBART和 NNShot方法;在充足样本条件下,BiＧNPT优于BiLSTM 与 TENER等方法.
关键词:工艺文本;实体识别;正则规则;概率有限状态转换器
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BidirectionalNeuralProbabilisticTransducerforProcessTextEntityRecognition
LIRuiting,WANGPeiyan,WANGLibangandYANGDanqingxin
SchoolofComputerScience,ShenyangAerospaceUniversity,Shenyang１１０１３６,China

　
Abstract　Processtextentityrecognitionaimstorecognizeentitiessuchasparts,materials,attributesandattributevaluesfrom
textsgeneratedorassociatedwiththemanufacturingprocessofproducts．Recently,inmostdomainＧspecificentityrecognition
tasks,suchasprocessdomain,priorknowledgeintheformofdictionariesorrulesisusedtoadjustneuralnetworkmodelresults
orgeneratepreＧrecognizedfeaturestoincorporateintothemodel．However,thesemethodsdonotrealizetheintegrationofdomain
entityrecognitionknowledgeandneuralnetworkmodels．Furthermore,theadditionofdomainknowledgedoesnotreducethe
trainingcostofthemodelandstillneedalargeamountoflabeleddata．Toaddressthesechallenges,thispaperproposesabidirecＧ
tionalneuralprobabilistictransducer(BiＧNPT)forprocesstextentityrecognition．ThisapproachmodelsthedomainＧspecificprior
knowledgeforprocesstextentityrecognitionasregularrules,andthenconvertstheserulesintoaparameterizedprobabilisticfiＧ
nitestatetransducer．Thismethodmakesthemodelcarryentityrecognitionpriorknowledgebeforetraining,whilebeingtrainaＧ
ble．Themodelacquirestheabilitytorecognizeentitiesnotcoveredbytheregularrulesbytrainingonlabeleddata．Experimental
resultsdemonstratethattheproposedBiＧNPTperformscomparablytoregularruleＧbasedentityrecognitionwithouttraining,sugＧ
gestingthattheuntrainedinitialmodelalreadyhaspossessentityrecognitionknowledge．Additionally,BiＧNPToutperformsother
methodssuchasPER,TemplateＧbasedBART,NNShotinfewＧshotandBiLSTM,TENERinrichＧresourcescenarios．
Keywords　Processtext,Entityrecognition,Regularrules,Probabilisticfinitestatetransducer
　

１　引言

工艺实体识别是对产品制造中所遵照或是产生的工艺标

准、工艺大纲、工艺规范、指导书等文本中蕴含的零件、属性、
属性值、工艺辅料和孔结构等进行识别[１Ｇ２].现今,基于深度

学习的方法是实体识别的主要方法,如 BiLSTM[３],TENＧ

ER[４]及FLAT[５]等.此类方法将实体识别建模为序列标注

问题,通过训练神经网络模型,从具有一定规模的实体标注语

料中学习获得实体构词规律与实体语境规律.然而,专业领

域的实体识别往往以该领域的知识为依据,兼顾其语言规律

特性,使得其具有一定的难度.因此,如何在神经网络中加入

领域实体特有知识是领域实体识别的关键问题.
解决上述问题一般有两种途径.第一种是在深度学习模

型识别后,使用词典与规则对识别结果再次修正,如 Ma等[６]

的化学领域实体识别,Feng等[７]的军事领域实体识别以及

Zhu[８]的维吾尔语实体识别.此类方法虽然能够提升实体识

别效果,但是不能修正无规则或是词典未覆盖的实体结果.
另一种是首先使用词典或规则对实体进行预识别,将预识别

结果作为额外特征加入深度学习模型中,如Jia等[２]的工艺

文本命名实体识别.此类方法通过预识别特征加入知识对模

型训练的指导,不仅能够提升规则与词典覆盖的实体的识别

效果,而且没有规则与词典的实体效果也能得到提升.
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然而,上述两种方法中,神经网络模型与领域知识相互独

立建模,规则与词典等先验性领域知识的加入没能降低神经

模型对训练数据量的要求,训练神经模型的标注语料规模依

然很大.与通用领域识别人名、地名与机构名３类实体相比,

工艺文本实体类粒度更细(１６类).在标注同样数量语句的

情况下,平均每类实体实例量更少.也就是说,若工艺文本与

通用领域文本达到相同的实例量,则需要标注更多的语料.

工艺领域文本的强专业性,使得语料标注更为困难.

为解决上述问题,本文提出了一种双向神经概率转换器

(BiＧNPT),用于工艺领域实体识别任务.通过正则规则建模

领域实体识别先验知识,将正则规则转化为有限状态转换器

并从中提取模型参数,使模型在训练前带有实体识别的先验

知识.并且,所提出的BiＧNPT具有可训练性,通过在标注数

据上的训练,能够获得对正则规则未覆盖实体的识别能力.

具体地,首先使用正则规则定义实体字符级特征与实体标签

的映射关系,得到正则规则集;再将正则规则集转化为有限状

态转换器,建模实体字符级特征之间的状态跳转逻辑.从有

限状态转换器中构建BiＧNPT参数,包括起始状态参数向量、

终止状态参数向量和两个状态转移参数张量.为了避免正则

规则之间的标签发生冲突,模型设置了标签优先级层,由上述

参数矩阵计算并更新前后向隐状态,再经过正则规则优先级

层得到实体标签的得分矩阵,最后解码得到每个输入字符对

应的实体标签.

通过实验,未训练的 BiＧNPT 与正则规则实体识别效果

相当,这表明BiＧNPT在构建模型参数时能有效建模实体识

别的先验知识.在小样本条件下,BiＧNPT优于当前表现较优

的PER[２],TemplateＧbasedBART[９]与 NNShot[１０]方法;在充

足样本条件下,BiＧNPT优于BiLSTM[３]与 TENER[４]等方法.

此外,通过改变正则规则规模可以发现,正则规则的规模会通

过模型参数量影响其学习能力,正则规则越多,BiＧNPT的识

别效果越好.

２　相关工作

现有的专业领域实体识别模型大多数仍基于深度学习方

法,该方法通过大规模的高质量数据训练得到文本的向量表

示,与人工构建特征或规则的方法相比包含更多的语义信息.

由于专业领域标注数据不足,不足以完全支撑深度学习模型

的训练,因此有相关工作使用数据增强方法弥补专业领域小

样本训练数据的匮乏.Liu等[１１]针对农业领域提出了一种融

合规则的深度学习模型 WPDＧRA,该模型采用轻量级动态词

向量模型 ALBERT与 BiLSTMＧCRF模型相结合的策略,针
对某些实体类别数据较少的问题,提出数据增强方法,通过相

似词替换来补充句子语义,从而有效提高在小样本的情况下

农业领域命名实体识别的效果.

此外,为降低深度模型对标注数据的需求,研究人员还关

注了将额外表征作为模型输入特征的方法,该方法同样能够

提升实体识别模型的性能.Cui等[１２]面向中文电子病历文

本,使用卷积神经网络提取汉字图像特征并与五笔字型编码

进行融合作为高级语义信息,指导 FLAT 模型训练与预测.

Zhang等[１３]面向教育领域,使用字、词和位置信息指导 BiGＧ

RUＧCRF训练,使模型更好地界定实体边界.Liu等[１４]针对

军事领域标注文本不足的问题,结合实体识别技术,提出了

BERTＧBiLSTMＧCRF的模型,该模型以字、字位置、语义块及

词性作为模型输入特征,通过 BERT 网络迁移学习,获得通

用领域语义编码特征,再利用 BiLSTM 解码军事语义特征,

最后通过CRF实现序列预测,并通过实验证明了方法的有效

性.Jia等[２]提出了一种融入工艺领域知识的神经网络命名

实体识别方法,该方法利用领域词典与规则预识别出部分实

体作为实体预识别特征,提出了一种神经网络模型 CNNＧ

BiLSTMＧCRF,通过CNN网络利用预识别实体整体特征指导

字序列标注模型的训练与预测.实验表明该方法不仅能够提

高词典及规则覆盖的实体识别效果,还能够提高其他类实体

的识别效果,优于对比方法.

虽然深度学习引领了近年来的技术热潮,但由于基于符

号主义的规则系统具备良好的可解释性,因此仍然有着稳固

的地位.然而,该方法作为不可训练的先验知识,在数据资源

丰富的情况下难以达到与神经网络相近的效果.近年来,如

何使规则更好地融入神经网络,将规则与神经网络一体化成

为了一个重要的研究方向.对于命名实体识别任务,目前没

有开展相关研究,但在其他任务上的研究已经开展.

Peng等[１５]将加权有限状态自动机与递归神经网络结

合,用于文本分类任务,提出了一个循环隐藏状态更新函数,

将此函数看作加权有限状态自动机集合的正向计算,从而模

拟有理递归过程.Lin等[１６]提出了神经有限状态传感器,用

于语音识别任务.模型中有限状态传感器的弧权重取决于使

用该弧的上下文,每条路径的权值由神经网络训练后给出,因
此神经网络可以沿着一条路径捕获状态之间的依赖关系.

Rastogi等[１７]提出了一个混合架构 FSTＧLSTM,用于词形还

原任务.该方法通过在不同的上下文中对相同的 FST 弧分

配不同的权重,并使用 LSTM 自动提取确定这些权重的特

征,将有限状态转导方法与神经网络方法结合,以加权有限状

态自动机的形式定义对齐的输出串上的概率分布.上述方法

虽然融合了符号规则系统与神经网络,但模型必须在标记数

据上训练,且融入的规则系统不能由文本中获取到的规则直

接转换.为了解决该问题,Jiang等[１８]面向意图检测任务提

出了FAＧRNN模型,将句式与其意图标签的对应关系构建为

规则,进而将规则通过有限自动机转化为神经网络,可用于零

样本任务,还可以利用标记数据进行训练,以提高预测精度.

Jiang等[１９]在上述研究基础上,提出了用于语义槽填充任务

的FSTＧRNN模型,将先验知识定义为“提示词Ｇ结果”的一对

一映射关系,使用有限状态转换器替换有限自动机,完成正则

规则到神经网络的转化,从而适应序列任务.

航空制造领域的实体粒度更细,且构词规律复杂.不同

于上述方法,本文面向实体识别任务,用正则规则描述工艺领

域实体的字符级构词特征,将正则规则转化为有限状态转换

器加以描述字符特征之间的跳转逻辑;再将构词特征及其跳

转逻辑转化为神经网络模型参数,约束模型对实体标签的推

理过程.

３　双向神经概率转换器

３．１　工艺领域规则实体的正则规则定义方法

为了适应模型的字符级序列输入输出和本文所使用语料
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的“BIOE”标注体系,本节使用正则规则定义字符级捕获组与

实体标签的映射关系,用连接符“‹:›”分隔.由于每条正则规

则只能描述实体的一种字符级特征,而一类实体可能包含多

种字符级特征,且一条标注数据通常包含多类实体,因此在正

则规则的编写过程中,除已知实体标签外还引入“OO”作为待

定实体标签,以满足数据与正则规则一对多的映射需求.此

外,为了使正则规则更加适应工艺领域规则实体的特点,使用

特殊符号定义正则规则中需要概括的字符集合,正则规则中

含有特殊含义的符号如表１所列.

根据实体的构词特征编写正则规则,构词特征具体分为

两类:实体编号标准和实体提示词特征.实体编号标准指该

实体 的 编 号 符 合 某 一 类 标 准 定 义.例 如 零 件 编 号 实 体

“NAS０９８５”,该实体是符合国家标准的一个铆钉编号,虽然一

个零件编号只对应一个或一种零件实体,但“NAS”是描述符

合该标准的所有编号,因此可以作为该标准下零件编号实体

的正则提示词.实体提示词特征指部分非编号实体具有一定

的提示词特征,该特征也可作为正则的编写依据.例如属性

值实体“－０．０７２MPa”,该实体用于描述工艺作业中的真空度

属性.虽然工艺作业的各个环境对真空度的要求不固定,但
“MPa”作为描述真空度的固定单位,也可作为正则提示词.

规则实体及字符级正则规则定义举例如表２所列.

表１　正则规则符号及含义

Table１　Symbolsinregularrulesandtheirmeanings

符号 含义

＄ 通配符,表示任意字符

∧ 数字字符(０Ｇ９)
? 匹配前面的子表达式０或１次

÷ 大写字母(AＧZ)

＋ 匹配前面的子表达式１或多次

∗ 匹配前面的子表达式０或多次

| 指明两项之间的一个选择

表２　正则规则举例

Table２　Examplesofregularrules

实体

编号

标准

实体类型 PART_ID
实体语境 铆钉 NAS１３２１AD１０EＧ２４的增量变为０．８mm(１/３２in．)

正则规则
＄＜:＞OO∗ N＜:＞BＧPART_IDA＜:＞IＧPART_IDS‹:›IＧPART_ID ∧‹:›IＧPART_ID∗ ÷‹:›IＧPART_ID∗ ∧
‹:›IＧPART_ID∗ ÷‹:›IＧPART_ID∗Ｇ‹:›IＧPART_ID∧‹:›IＧPART_ID∗ ∧‹:›EＧPART_ID＄‹:›OO∗

实体

提示词

特征

实体类型 ATTRIBUTE_VA
实体语境 零件抽真空至真空度大于－０．０７２MPa后,施加罐压０．３１５MPa±０．０３５MPa(４５psi±５psi).

正则规则
＄‹:›OO∗Ｇ‹:›BＧATTRIBUTE_VA０‹:›IＧATTRIBUTE_VA．‹:›IＧATTRIBUTE_VA ∧‹:›IＧATTRIBUTE_
VA∗ M‹:›IＧATTRIBUTE_VAP‹:›IＧATTRIBUTE_VAa‹:›EＧATTRIBUTE_VA ＄‹:›OO∗

３．２　有限状态转换器的转化

为每个规则实体编写相应的正则规则后,得到工艺领域

规则实体的正则规则集.给定输入序列,可通过正则规则集

判定其是否符合每条正则规则的过滤逻辑来得到相应的

标签.为了获得实体的字符级特征的状态跳转逻辑从而构建

模型所需参数,需要将正则规则转化为有限状态转换器.以

“工艺文件”实体为例,其正则规则到有限状态转换器的转化

及识别过程如图１所示.

图１　正则规则转化为有限状态转换器的实体识别示例

Fig．１　ExampleofentityrecognitionforfiniteＧstatetransducer

　　接下来详述正则规则转化为有限状态转换器的过程与有

限状态转换器的识别过程.

Sakuma等[２０]已经严格证明,一条带有捕获组的正则规

则可转化为一个有限状态转换器.有限状态转换器可表示

为:

Α＝(Q,Σ,Γ,δ,S,F)

其中,Q是非空有限状态集;Σ是输入状态转换器的非空有限

字符集;Γ 是状态转换器的非空输出有限标签集;δ是转移

函数,|δ|＝|Σ|×|Γ|×|Q|×|Q|;S是起始状态的非空有限

集,S⊆Q;F是终止状态的非空有限集,F⊆Q.

首先,将有限状态转换器视为具有词集Σ×Γ 的有限状

态自动机,使用 Thompson算法[２１]从正则规则中构建自动

机;再使用 Hopsroft算法[２２]得到最小化自动机.将Σ 作为

自动机的输入词集,Γ作为自动机的输出词集,从而得到有限

状态转换器.将每条正则规则转化成有限状态转换器后,Γ
表示标签集合,该集合的元素除用于模型输出的实体标签外,

２３０７００２０６Ｇ３

李瑞婷,等:面向工艺实体识别的双向神经概率转换器



还包括一个待定标签.由于要保证每条正则规则到实体的字

符级特征映射唯一,且不能影响输入序列的其他实体的正确

识别,因此待定标签的作用是保证当输入序列完全符合一个

转换器的转换条件时,除正则规则捕获组以外的序列子集仍

可以匹配其他转换器,并输出正确的实体标签.δ(γ,xi)＝υ,

lj表示有限状态转换器中的状态γ,在接受来自输入序列的字

符xi后,输出标签lj,并转移到下一个状态υ.对于有限状态

转换器的输入序列,该转换器从起始状态开始,按序逐一接受

输入序列的字符,并根据转移函数依次转移至下一个状态,每
次转移均有一个输出;当且仅当到达终止状态,即转换器完全

接受一条输入序列时,完成状态转换并释放完整的输出序列.

３．３　双向神经概率转换器

双向神经概率转换器是一种可训练的概率模型,其初始

转换概率由正则规则定义.模型训练后,每一步的转换概率

由模型通过标注数据学得,且转换条件同时捕获当前时刻上

下文的转移特征.该模型将实体标签的求解过程转化为有限

状态转换器捕获输入序列完成状态转换条件的概率计算过

程.本节将从双向神经概率转换器的参数构建和实体标签求

解两部分进行介绍.

３．３．１　双向神经概率转换器的参数构建

给定有限长的输入序列 X＝(x１,x２,􀆺,xp)和输出标签

集合l＝(l１,l２,􀆺,lq),可从有限状态转换器Α中构建双向神

经概率转换器的起始状态向量s⊆Rm、终止状态向量e⊆Rm

和状态转移四阶张量W∈Rp×q×m×m.由于四阶张量在运算时

具有较高的时间复杂度和空间复杂度,参考Jiang等[１８Ｇ１９]的

工作,将一个表示状态转移的四阶张量W 拆分为两个三阶张

量:Wi∈Rp×m×m和Wo∈Rq×m×m.其中,Wi表示输入字符触发

状态转换过程,Wo表示由状态转换并输出实体标签的过程.

对于输入字符xi、输出标签lj、转移前状态γ和转移后状态υ,

Wi和Wo满足式(１).从有限状态转换器中构建４个参数张

量,如图２所示.

W[xi,lj,γ,υ]＝Wi[xi,γ,υ]×Wo[lj,γ,υ] (１)

图２　BiＧNPT的参数构建过程

Fig．２　ParameterconstructionprocessofBiＧNPT

３．３．２　双向神经概率转换器的实体标签求解

对于给定的输入序列 X＝(x１,x２,􀆺,xp),BiＧNPT需找

到输出标签序列L＝(l１,l２,􀆺,lq),其中L的得分即 BiＧNPT
中匹配输入X 和输出L 的所有接受路径的权重之和.

Francisco等[２３]已经证明,找到给定句子的最高得分输出

是 NP困难的,因此在求解输出标签时,不再考虑其前后的输

出得分,使用近似推理的方法,令每个输出标签的得分独立于

整条输出序列.

双向神经概率转换器可视作双向循环的序列模型,其初

始参数由上述４个参数张量定义,训练后参数可表示转换器

中的状态转换概率以及转换过程中的输入输出概率,模型对

标签的求解过程如图３所示.

图３　双向神经概率转换器求解过程

Fig．３　BiＧNPTsolvingprocess

双向神经概率转换器处理序列输入时,该模型按时间步

展开,序列中每个时间步的输入对应模型的时间步输入.对

于某时间步的输入xt∈Rd,其前向传播隐状态更新方式如

式(２)－式(５)所示:

α→０＝sT (２)

α→t＝∑
m１

Wi[xt]m１,m２α
→
t－１ (３)

α→t＝argmax
m１∈Q

　α→t(m１,m２) (４)

α→t＝relu(α→t) (５)

其中,Wi[xt]m１,m２
表示xt在双向神经概率转换器中的转移前

状态,α→t∈Rd,relu是激活函数.

同理,可获得t时刻双向神经概率转换器中的反向传播

隐状态α←t,其中α←０＝eT.xt对应输出标签的得分矩阵求解,可

看作是计算xt在双向神经概率转换器中,作为一个状态到达

另一个状态的捕获内容的概率.该概率共同考虑xt的前后向

隐状态和有限状态转换器的转移特征,计算过程如式(６)

所示:

Ot＝∑Wo(∑(∑α→tα←t)Wi[xt]) (６)

由于正则规则的捕获组的子集也可能被正则规则捕获,

因此正则规则定义的标签之间可能存在冲突.为了避免上述

冲突,本模型在解码层加入优先级修正函数priority,令同一

捕获组的输出标签中,“IＧ”优先于“EＧ”和“BＧ”,实体之间的优

先级由专家指定.因此xt对应的标签分数概率向量更新如

式(７)所示:

Ot′＝priority(WpOt＋bp) (７)

其中,Wp和bp分别是优先级层的权重和偏置.

此时的输出标签中,仍存在“通配符”标签,ol′表示xt的不

确定性.当所有标签概率全部低于不确定性时,xt的对应标

签解码为标签“O”,否则忽略ol′,直接解码搜索概率最大的标

签.对标签得分矩阵解码搜索如式(８)、式(９)所示:

Ot″＝(max
i∈(０,l)

(o０′,ol′)),o１′,o２′,􀆺,o′l－１) (８)

lt＝argmax
０≼i≼l－１

　Ot″(i) (９)

待遍历所有输入序列后,将每个时间步的xt对应得分矩

阵按下标计入得分矩阵,使用交叉熵损失函数度量预测值与

真实值的差异,如式(１０)所示:
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loss＝－１
m ∑

m

t＝１
　∑

l

j＝１
l(t)
l o″(t)

j (１０)

其中,m 表示样本数,lt表示t时刻的真实输出标签,o″(t)
j 表示

模型对输入xt对应标签j的预测概率.

４　实验分析

本章详细描述了实验数据集和正则规则的构建过程并进

行了实验统计分析,通过实验得到如下结论:１)零样本下,BiＧ
NPT能够有效建模先验知识,部分实体的识别效果优于正则

匹配;２)BiＧNPT能够使用标注数据训练,在少样本与充足样

本条件下具有相对优势;３)正则规则的规模通过模型参数量

影响双向神经概率转换器的学习能力,正则规则越多,BiＧ
NPT训练后的识别效果越好.

４．１　数据集构建

本实验以中文工艺规范文本实体识别语料作为数据集,

该语料来源于制造领域工艺规范文档,涉及装配、复材加工、

数控加工与普通机械加工等工艺领域.该语料由３名领域专

家人工标注,实体标注之间的 Kappa系数[２４]达到０．６８,表明

了实体标注的较高一致性,同时也表明了语料的可靠性.语

料共４４２４条数据,包含１６类１６３８３个实体,统计信息如表３
所列.与通用领域相比,中文工艺规范文本实体识别语料规

模更小,实体类粒度更细,且“零件编号”和“属性值”等实

体构词规律复杂.如何在少样本场景下使模型区分实体

的复杂特征并正确识别实体,是中文工艺规范文本实体识

别的难点.

表３　实验数据统计信息

Table３　Experimentaldatastatistics

实体类型 实体标签 实体示例１ 实体示例２
数量

训练集 验证集 测试集

零件编号 PART_ID NAS１２５２ MILＧDTLＧ２４３０８ １３２ １４ ５６
数量 PART_NU ３个 两支 ８９ １７ ２５
图注 FIGURE_NOTE 图６Ｇ２０ 图７Ｇ８０(a) ２６７ ４５ ８４
表注 TABLE_NOTE 表７Ｇ１ 表６．２ １８９ ４１ ６６

属性值 ATTRIBUTE_VA ９０°±１/２°
２２８．６mm~３５５．６mm

(９in~１４in) ９２４ １３２ ３０１

工艺文件 FILE CVS３００１ Q/CRG００７８ ３８４ ５４ １１８
工艺辅料编号 ACCESSORY_ID CZM５２７５ CMSＧSLＧ１０４BＧ２ ５９６ ９１ １８９

零件 PART 弹簧调节螺钉 双头螺柱 １６９７ １９９ ５１１
多余物 REDUNDANT 切屑 毛刺 １１１ １９ ３４
材料 MATERIAL 玻璃纤维 铝合金 ３０４ ５３ １２４
属性 ATTRIBUTE 孔壁表面粗糙度 最大压印厚度 １７２４ ２２４ ５３１
工具 TOOL 夹钳 铣刀 ９６８ １５４ ３０８
操作 OPERATION 钻孔 打磨 １２９７ ２１２ ４２４

工艺辅料 ACCESSORY 润滑剂 密封剂 １２７８ １８６ ３９７
部位 PART_AR 扩孔钻出口面 防雨蚀保护罩内表面 ９５６ １４１ ２９９

孔结构 HOLE 锪窝孔 圆柱孔 ２７９ ４５ ９４

　　将数据集按７∶１∶２的比例随机划分为训练集、验证集和

测试集,分别用于模型的训练、验证和测试.为了验证不同数

据条件下的模型识别效果,考虑到实体在工艺文本中的分布

特点,分别以实体数量和句子百分比为数据抽取标准,各训练

集统计信息如表４所列.其中,NＧshots表示该训练集按实

体数量抽取,保证训练数据内每类实体各有 N 个;N％Ｇsen
表示该训练集按句子百分比抽取,抽取训练集中 N％的句

子,同时保证抽取的数据中每类实体数量占全训练数据中该

类实体数量的百分比在[N－５％,N＋５％]区间内.

表４　训练集统计信息

Table４　Statisticsoftrainingdatasets

训练集 句子数 实体总数 训练集 句子数 实体总数

５Ｇshots ２７ ８０ ５０％Ｇsen １５４７ ５５６０
２０Ｇshots ９２ ３２０ ６０％Ｇsen １８５６ ６６６１
５０Ｇshots ２４６ ８００ ７０％Ｇsen ２１６５ ７８２１
１０％Ｇsen ３０９ １１２９ ８０％Ｇsen ２４７５ ８９７２
２０％Ｇsen ６１８ ２２２８ ９０％Ｇsen ２７８４ １００５５
３０％Ｇsen ９２８ ３３４２ １００％Ｇsen ３０９４ １１１９５
４０％Ｇsen １２３７ ４４９２ － － －

４．２　评价指标

本文使用准确率 P(Precision)、召回率 R(Recall)、F１值

来评估各模型实体识别效果,评估方法如式(１１)－式(１３)

所示:

P＝
模型正确识别实体个数

模型识别实体总数 ×１００％ (１１)

R＝
模型正确识别实体个数

文本实体总数 ×１００％ (１２)

F１＝２×P×R
P＋R ×１００％ (１３)

４．３　正则规则与模型设置

正则规则按１００％Ｇsen训练集中出现的规则实体编写,
由工艺文本语料的标注专家完成编写工作.专家对表５中７
类规则实体进行特征总结,考虑到正则规则应用效率,只保留

覆盖３个及以上实体的正则规则,得到正则规则共２４条.为

了评估正则规则效率,使用训练集１００％Ｇsen进行正则匹配,
用评价指标 R作为正则规则覆盖率.正则规则的数量统计、
评价结果和模型参数统计如表５所列.

表５　正则规则及模型参数统计

Table５　Statisticsofregularrulesandmodelparameters

实体类型
正则规则

数量

实体特征

数量

正则规则

覆盖率％
有限状态

转换器状态数

零件编号 ４ ４１ ９２．１１ ３６
数量 ２ ２ ２１．４３ ６
图注 １ ２ ９８．８５ ６
表注 １ ２ ８７．２６ ６

属性值 １０ ２１５ ７１．３１ ８６
工艺文件 ３ ３ ９２．１１ ２１

工艺辅料编号 ３ ３ ９７．５４ ２０
共计 ２４ ２６８ ８４．２１ １８１

双向神经概率转换器参数量 ６６０１８１２０

表６列出了双向神经概率转换器的最佳参数设置.采用

批量梯度下降作为优化算法,使用 Adam优化器训练模型,并
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设置初始学习率为０．０００１.

表６　实验参数设置

Table６　Experimentalparametersettings

参数 值

学习率 ０．０００１
训练批大小 ８
迭代次数 ３０

４．４　实验方法与结果分析

４．４．１　零样本实体识别

为了验证BiＧNPT能够有效利用正则规则的先验知识,
将BiＧNPT不进行标注数据的训练,直接对７类规则实体进

行测试.此外,为了比较 BiＧNPT 与正则规则识别效果的差

异,还 使 用 正 则 规 则 对 ７ 类 规 则 实 体 进 行 匹 配,结 果 如

表７所列.

表７　零样本下BiＧNPT与正则规则实体识别的实验结果

Table７　ExperimentalresultsofBiＧNPTandregularrulesinzeroＧshot

实体类型
BiＧNPT

P R F１

正则匹配

P R F１
零件编号 ７２．９７ ４８．２１ ５８．０６ ９７．２２ ６２．５ ７６．０９

数量 １４．２９ ２０．００ １６．６７ １９．５１ ３２．００ ２４．２４
图注 ９８．７７ ９５．２４ ９６．９７ ９８．８０ ９７．６２ ９８．２０
表注 １００ ９５．４５ ９７．６７ ９０．２８ ９８．４８ ９４．２０

属性值 ６９．７２ ５８．１４ ６３．４１ ７９．３７ ３３．２２ ４６．８４
工艺文件 ９６．３６ ８９．８３ ９２．９８ ８９．８３ ８９．８３ ８９．８３

工艺辅料编号 ９７．３３ ９６．３０ ９６．８１ ９７．３４ ９６．８３ ９７．０８
微平均 ８３．５１ ７６．０４ ７９．６０ ８７．２０ ６９．０１ ７７．０５

　　BiＧNPT 与正则匹配的结果不完全一致,这是因为 BiＧ
NPT的参数虽然由正则规则转化的有限状态转换器构建得

到,模型学习前各参数只有０或１,但其在对实体标签进行打

分后,还需要通过优先级函数来解决标签之间的冲突问题,因
此识别结果不完全相同.对BiＧNPT训练前的识别效果进行

分析,BiＧNPT对零件编号、数量等实体的识别效果劣于正则

匹配,但对表注、属性值等实体的识别效果优于正则匹配.由

于表注、属性值等实体在数据中的分布远多于零件编号与数

量,因此 BiＧNPT 的 微 平 均 效 果 与 正 则 匹 配 相 比 提 升 了

２．５５％.BiＧNPT在训练前已经有效建模了正则规则所携带

的实体识别知识,不经过标注数据的训练便可直接应用,与传

统深度学习方法相比,具有明显优势.

４．４．２　少样本和充足样本实体识别

本文将按照实体数量抽取的训练样本作为少样本条件,
将按照句子百分比抽取的训练样本作为充足样本条件,分布

训练BiＧNPT.选用当前效果较突出的深度学习模型与本文

方法进行了对比实验,对工艺文本的１６类实体进行评估,结
果如表８所列.

表８　少样本与充足样本下的模型对比实验

Table８　Experimentalresults(F１s)infewＧshotandrichＧresourcesettings

模型
少样本条件(F１)

５Ｇshots ２０Ｇshots ５０Ｇshots
BiＧNPT ２９．２２ ２８．０１ ２９．９８
PER ７．０２ １６．４７ ２５．１８

TemplateＧbasedBART ５．３ １２．５２ １５．６８
NNShot １５．４７ ２７．２ ２９．５
QaNER ２２．４４ ３４．９４ ３９．４３

模型
充足样本条件(F１)

１０％Ｇsen ５０％Ｇsen １００％Ｇsen
BiＧNPT ４１．１８ ５５．６６ ６０．４５
BiLSTM ４２．６４ ５４．４９ ５９．６１

PER ４１．１１ ６０．２３ ６５．３３
TENER ２６．９１ ５１．３９ ５８．２５
FLAT ４３．５１ ５７．９８ ６４．１１

　　BiLSTM[３]是当前较为主流的,可用于处理序列任务的

深度学习模型;PER[２]是专门面向工艺大纲所提出的识别方

法.与工艺大纲不同,本文使用的工艺规范语料规模更小,且
实体类型与工艺大纲实体相比存在差异.TemplateＧbased

BART[９],NNShot[１０]和 QaNER[２５]是专门面向小样本的实体

识别方法.其中,TemplateＧbasedBART 是基于提示模板的

方法,将实体识别看作生成式问题;NNShot引入最近邻分类

器,采用最近邻原理计算词的相似度,在向量空间中选最近词

的类别进行标注;QaNER将提示模板改进为问答框架,并使

用了掩码语言模型用于填充模板.TENER[４]和 FLAT[５]是

当前效果较好的命名实体识别模型,TENER 带有方向与相

对位置信息的atteniton[２６]机制,使用 Transformer对信息建

模用于 NER任务;FLAT利用lattice信息并引入了相对位置

编码,利用字词的跨度信息提升识别效率.为了比较模型本

身的推理性能,我们弱化了解码器对识别结果的影响,上述所

有模型的解码均使用 Softmax解码方法.PER 模型中使用

的正则规则和BiＧNPT预定义所用正则规则相同.

在少样本条件下,BiＧNPT较优的识别性能主要来自正则

规则携带的规则实体构词特征.当每个实体类型只提供５个

样本时,BiＧNPT优于所对比的其他方法,表示本文方法在极

少样本下具有优势.在２０Ｇshots和５０Ｇshots数据下 BiＧNPT
的效果不及 QaNER,这是因为 QaNER额外使用掩码语言模

型用于填充模板,所以与本文所使用的实体构词规则相比,

QaNER的模板可覆盖更多的实体.样本增加至５０Ｇshots时,

BiＧNPT的识别效果仍明显好于 PER,TemplateＧbasedBART
和 NNShot模型.

在充 足 样 本 条 件 下,BiＧNPT 优 于 TENER 模 型.在

５０％Ｇsen和１００％Ｇsen数据下,BiＧNPT 与 PER 和 FLAT 相

比效果较差.这是由于PER和 FLAT通过充足标注数据训

练后,提取到了比 BiＧNPT 领域知识更多的特征.PER使用

卷积网络提取预识别实体的特征,可提取的特征比实体的构

词特征更丰富;同理,FLAT除字编码外,还引入了词汇信息,

因此在充足样本条件下识别效果更好.BiＧNPT 的效果与

BiLSTM 相当,甚至在５０％Ｇsen和１００％Ｇsen数据下超过了

２３０７００２０６Ｇ６
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BiLSTM,可见该模型具有与深度神经网络等同的学习能力,

BiＧNPT模型具有很好的研究空间与发展前景.
综上,本文提出的BiＧNPT模型在少样本条件下,与面向

少样本实体识别的 QaNER模型具有可比性,甚至在极少样

本下表现更优,且性能优于现有的深度学习模型;而在充足样

本条件下,能够充分利用标注数据的训练来扩充自身性能,与
深度学习模型相比具有同等竞争力.当前专用于小样本条件

的模型在训练数据较多的情况下难以捕捉数据间的丰富特

征,而适用于较多训练数据的模型在小样本条件下易发生过

拟合;而BiＧNPT可灵活适应任何训练数据量情况,与其他模

型相比具有相对优势.
此外,本文对模型本身的学习能力进行了微观分析,选用

５Ｇshots,２０Ｇshots,５０Ｇshots,１０％Ｇsen,５０％Ｇsen 和 １００％Ｇsen
分布训练BiＧNPT,分别对正则规则覆盖的实体和未覆盖的实

体进行评估,结果如图４所示.可以看出,无论是少样本还是

充足样本条件下,BiＧNPT都可以从样本中学习,提升实体识

别的能力.训练过程中,正则规则定义的实体构词特征转化

为BiＧNPT状态间转换概率的表征,模型向着梯度下降的方

向优化整体参数,即使样本极少,BiＧNPT对规则未覆盖实体

的识别性能仍得到提升.使用５Ｇshots和２０Ｇshots数据训练

模型时,BiＧNPT在测试集上的性能低于训练前,这是因为BiＧ
NPT使用训练数据进行训练后,通过在验证集上的表现来判

断是否将其作为最优模型,测试集和验证集虽然按实体比例

划分,但仍具有样本差异,即模型在训练集和验证集上优化得

到的效果没有在测试集上体现.

图４　BiＧNPT实体识别结果的微观分析

Fig．４　MicroscopicanalysisofBiＧNPTentityrecognitionresults

４．４．３　正则规则规模实验

本文将正则规则的规模作为自变量,分别取零规则、一条

正则规则和完整正则规则预定义的 BiＧNPT 模型,使用按句

子百分比抽取的１０组训练样本进行训练,比较不同规模正则

规则初始化的模型的学习能力.其中零规则表示每类实体只

有一条空正则规则,该规则指定了实体标签,但未指定实体的

字符级特征,即使用通配符“＄”配合实体标签,完成模型的初

始化过程;一条规则指每类实体经规则合并后得到的一条规

则;完整规则指先前编写的全部规则,实验结果如图５所示.

图５　BiＧNPT在不同正则规则规模下的实体识别情况

Fig．５　Entityidentificationwith/withoutruleswithdifferentdatagradientsofBiＧNPT

　　可以看出,对于每一组训练数据,BiＧNPT训练后的识别

效果与训练前相比都有提升,说明 BiＧNPT 具有从标注数据

中学习的能力.BiＧNPT的学习能力与识别效果受正则规则

数量的影响,正则规则数量越多,模型的识别效果越好,其中

全规则的BiＧNPT识别效果最好.这是因为更多的正则规则

可以带给模型更多的先验知识,并为模型提供更多的参数支

持训练.

结束语　当前实体识别领域的研究往往关注深度学习方

法,而对于专业领域而言,领域内的先验知识没有得到高效利

用,先验知识在模型训练前无法发挥作用.因此,本文提出了

面向工艺领域实体识别的双向神经概率转换器(BiＧNPT),使

用正则规则定义领域内实体构词特征与实体标签的映射关

系,将正则规则转化为有限状态转换器并从中构建 BiＧNPT
所需参数.BiＧNPT在未训练的情况下,就拥有识别实体的能

力,并且通过在标注数据上训练,识别正则规则覆盖范围外的

实体.本方法高效利用了先验知识,并有效降低了模型对数

据的需求.实验表明,该模型在训练前具备正则规则的性能,

且可以通过标注数据进行训练,效果与深度神经网络模型相

当,无论是与面向小样本模型相比还是与深度学习模型相比,

都具有相对优势.此外,本文进一步分析了正则规则的规模

对模型学习效果的影响,为未来工作提供了可尝试的方向.

在未来工作中,我们将尝试在模型的学习过程中动态增

减参数量,使模型的参数量适于训练数据量,避免模型参数不

足或过大而造成学习不稳定的现象.此外,我们还将尝试将

动态规划加入模型的解码过程中,使模型的输出更加合理,从

而提升模型的性能.
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