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摘要：　为了快速处理航天情报，基于数据驱动的深度学习技术，提出融合多源异构知识标注中文航天情报数

据集的方法流程，以及基于预训练（ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ）模型的航天情报实体识别（ＡＩＥＲ）方法；通过对航天情报进行

命名实体识别，达到对航天情报进行信息抽取的目的．通过融合ＢＥＲＴ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）预训练模型和条件随机场（ＣＲＦ）模型构建 ＡＩＥＲ模型（ＢＥＲＴＣＲＦ模型），将其与隐马尔

可夫模型（ＨＭＭ）、条件随机场（ＣＲＦ）模型、双向长短期记忆网络加条件随机场（ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ）模型进行实体

识别对比实验．结果表明：基于预训练模型的ＡＩＥＲ模型能够取得９３．６８％的准确率、９７．５６％的召回率和９５．

５８％的犉１ 值；相比于其他方法，基于预训练模型方法的性能得到提高．
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为了应对新形势下的航天竞争，相关国家的航天机构，诸如美国国家航空航天局（ＮＡＳＡ）、欧洲航

天局（ＥＳＡ）、俄罗斯联邦航天局（Ｒｏｓｃｏｓｍｏｓ）等都在加快做航天情报收集工作．航天情报领域并非热门

领域，目前针对此领域的信息处理方法研究较少，所以没有统一的处理范式．传统情报领域的信息抽取

任务一直是研究热点，例如金融［１３］、军事［４５］等领域的情报信息抽取已经有了比较成熟的研究．

深度学习技术的出现，使自然语言处理（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）技术快速发展．命名实

体识别（ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）是自然语言处理领域的一个重要子任务，同时也是文本信息抽

取任务的关键技术．作为信息抽取的关键技术之一，基于深度学习的命名实体识别技术在医疗
［６］、金

融［７］和新闻媒体等诸多领域都得到了成功的应用．但是，在航天情报领域却缺乏此类研究，主要是因为

航天情报实体识别（ａｅｒｏｓｐａｃｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＡＩＥＲ）面临专业性强、消歧困难和缺乏标

注语料等３个问题，而缺乏标注语料是ＡＩＥＲ任务面临的最大难题．标注语料库的方式按标注者的不

同，可以分类为人工标注和自动标注．当前，语料库主要是依靠人工进行标注
［８１１］．冯鸾鸾等

［１２］在其研

究中提出一种人工辅助模型标注的标注框架，并标注了国防领域的技术与术语语料库．自动标注语料

库的困难之处在于标注规则的构建［１３１４］．自从深度学习技术出现后，神经网络开始被用来解决命名实

体识别问题，如卷积神经网络（ＣＮＮ）、循环神经网络（ＲＮＮ）
［１５１６］和ＲＮＮ变体神经网络，以及这些网络

结合Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的复杂神经网络等都成功地应用到了ＮＥＲ任务上
［１７２１］．

预训练模型已经被证明可以将内部的语言模型应用到下游的ＮＬＰ任务中，研究人员将预训练模型

框架应用到许多ＮＬＰ任务中，可以大幅度提升其性能．在标注数据缺乏时，预训练模型显的尤为有用．

基于此，本文构建基于预训练模型的航天情报识别系统，将预训练模型的语言表示能力与条件随机场

（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）的结构化预测能力相结合，构建ＢＥＲＴ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）ＣＲＦ模型，并将其应用到ＡＩＥＲ任务中．

１　犃犐犈犚数据集的构建

１．１　多源异构知识库的构建

知识数据的来源包括记录航天事件的数据库，互联网上整理的航天事件记录，《航天科学技术叙词

表》，互联网百科中关于航天的词条和词条关联的短文描述，航天类科普、新闻、技术类文章．按照数据类

型划分，有结构化数据、半结构化数据和非结构化数据．其中数据库中的数据是结构化数据，互联网航天

事件记录和《航天科学技术叙词表》为半结构化数据，其余来源都是非结构化数据．对于结构化数据可以

直接使用转换工具进行转换，半结构化数据可以用正则提取的方法提取知识．非结构化数据选用智能化

算法进行知识的提取［８］．

智能化算法提取模块主要包括两个部分：一是ＴＦＩＤＦ等算法提取主题词，二是通用领域实体识别

算法提取实体（选择性使用识别结果，在文中仅保留识别的组织结构实体）．

假设航天情报信息抽取的目的信息可以被归纳为犖 个类别，等同于ＡＩＥＲ任务中要抽取的犖 类

实体，即得到实体标签集合犞，犞 的大小为犖．假设实体集合为犈，犈为无限集．犈和犞 存在映射关系，对

于犈中的任一元素犲，犞 中存在唯一元素狏与之对应，狏＝犳（犲），即犳：犈 犞．ＡＩＥＲ的任务可以描述为

在给定数据集犇中，识别所有实体犲，犲∈犈，并为其标注对应的标签狏，其中狏＝犳（犲）．

犈是无限集，人为构建的领域知识库无法囊括犈中的所有元素．假设在构建知识库过程中，发现的

所有实体，构成实体集合犈ｋｂ，则犈ｋｂ犈．同时，将标签集合犞 和映射关系犳也纳入知识库，最终构建航

天情报领域知识库ＫＢａｉｅ．ＫＢａｉｅ本质是包含实体、实体标签的二元组的集合，ＫＢａｉｅ集合中任一元素为〈狏，

犲〉，其中犲∈犈ｋｂ，狏＝犳（犲）．融合多源异构知识建立知识库的方法流程，如图１所示．
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图１　航天邻域知识库的构建

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆａｅｒｏｓｐａｃｅｆｉｅｌｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅ

１．２　基于前缀树和双匹配算法的启发式标注

数据集的原始语料来源包括航天情报文档、专业航天网站文章和相关航天论坛文章，其专业性程度

依次递减．

将实体识别的问题当作序列标注问题来解决．对于句子犛，犛＝｛狊１，狊２，…，狊狀｝．标注模型的任务是找

到标注序列犜，犜＝｛狋１，狋２，…，狋狀｝．犜不唯一，文中采用启发式规则选取合适的标注序列犜．

标注ＡＩＥＲ数据集的第一步是构建实体词典．将ＫＢａｉｅ内的所有实体集合犈ｋｂ，存入前缀树中．前缀

树（ｔｒｉｅｔｒｅｅ）又名字典树，是字符串处理任务中常用到的数据结构．前缀树可以将词典存入树结构中，

其边用来存储字符信息，节点记录词汇的终止信息，这样存储的好处是可以节省空间，同时方便查询．从

前缀树的结构和原理可以看出，其本质就是一个确定有限状态自动机．在本研究中前缀树被用来存储实

体词典．

标注ＡＩＥＲ数据集的第二步是有词典匹配，核心是匹配算法．最大匹配法（ｍａｘｉｍｕｍ ｍａｔｃｈｉｎｇ，

ＭＭ）是一种有词典匹配算法，根据匹配初始位置的不同分为正向最大匹配（ｆｏｒｗａｒｄｍａｘｉｍｕｍｍａｔｃ

ｈｉｎｇ，ＦＭＭ），逆向最大匹配（ｂａｃｋｗａｒｄｍａｘｉｍｕｍｍａｔｃｈｉｎｇ，ＢＭＭ）．文中选用的匹配算法是基于两种

匹配算法的启发式匹配算法．假设标注句子犛，ＦＭＭ 输出标注序列犜１，ＢＭＭ 输出标注序列犜２，假设

犜１ 中的实体集合为犈１．犈１ 的实体个数为犮１，包含的总字数为狑１，定义衡量因子犿＝狑１／犮１．匹配算法会

生成若干种可能的标注序列，选择所有可能的标注序列中衡量因子犿最大的那一个作为标注结果．算

法流程如算法１．

算法１　ＨｅｕｒｉｓｔｉｃＭＭ

　　　　　　Ｉｎｐｕｔ：原始语料Ｄ和ＫＢａｉｅ

　　　　１．Ｒｅｓｕｌｔ＝｛｝；

　　　　２．Ｗｈｉｌｅ（Ｄ非空）：

　　　　３．ＧｅｔｓｆｒｏｍＤ

　　　　４．ｔ１，…，ｔｎ＝ＭＭ（ｓ）；

　　　　５．ｍ＝ｇｅｔＭ（ｔ）

　　　　６．ｔ＝ａｒｇｍａｘ
ｔ

（ｍ）

　　　　７．Ｒｅｓｕｌｔａｐｐｅｎｄｔ

　　　　８．Ｅｎｄｗｈｉｌｅ；

　　　　Ｏｕｔｐｕｔ：Ｒｅｓｕｌｔ．

１．３　标注体系与数据划分

ＡＩＥＲ任务可以抽象成对航天情报中的句子进行序列标注．通俗来讲就是为句子中的每个字符标

注一个实体标签值．单个实体由一个字符或多个字符组成，所以在句子的位置可能占据一个字符，也可

３３８第６期　　　　　　　　　 　 　　魏明飞，等：预训练模型下航天情报实体识别方法
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图２　ＡＩＥＲ数据集标注流程

Ｆｉｇ．２　ＡＩＥＲＤａｔａｓｅｔｔａｇｇｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

能横跨多个字符．文中句子标注格式选择ＢＩＯ标注格式．

文中的实体标签集合为犞，对于句子中一个实体的开始位

置，为其标注Ｂｅ，对于实体的其他位置，为其标注Ｉｅ，犲∈

犞，句子中的字符不在实体内，则为其标注为 Ｏ．文中标注

的ＡＩＥＲ数据集符合以上描述的标注方法．ＡＩＥＲ数据集

的整体标注流程，如图２所示．

由此，最终将标注完成的数据集按时间年份划分为训

练集和测试集．其中训练集是较早的年份，测试集是最新

的年份．这样做的目的是保证训练集中尽可能少地包含测

试集里的信息．

２　基于预训练模型的犃犐犈犚模型

２．１　预训练模型与犅犈犚犜

预训练模型使用超大规模语料进行训练，为下游任务

提供精准的词向量表示． 从２０１３年 Ｍｉｋｏｌｏｖ等提出

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ开始，使用无监督学习算法从大规模语料学习精

准词向量表示成为ＮＬＰ的研究热点，如ＥＬＭｏ，一种堆叠

ＢｉＬＳＴＭ的模型，能够生产上下文相关的词向量表示．在

ＮＬＰ任务中，精准的词向量表示能够大幅提升下游任务的

性能．预训练模型除了能够学习通用语言表达形式，还具有

更好的泛化性能，即预训练模型可以迁移到其他ＮＬＰ任务上．同时，预训练模型可以很大程度地减轻深

层网络经常遇到的过拟合问题．

ＢＥＲＴ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）作为最出名的预训练模型，在各个

方面性能都非常优秀．与以往使用的单向语言模型不同，ＢＥＲＴ使用深层双向语言模型．Ｄｅｖｌｉｎ等
［１８］指

出以往的预训练模型在词向量的表示学习上做的不够，文本编码器层数少，且是单向的．ＢＥＲＴ在训练

语言模型时使用Ｍａｓｋ机制，即随机遮盖句子的一部分词以达到双向训练的目的，同时ＢＥＲＴ堆叠深层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的Ｅｎｃｏｄｅｒ模块，最终ＢＥＲＴ可以得到深层双向语言模型．ＢＥＲＴ还借鉴ｗｏｒｄ２ｖｅｃ中的

负采样技术，使用句子级别的负采样技术以学习词向量表示，最终构建ＮＬＰ任务的解决框架．研究人员

在使用ＢＥＲＴ解决具体ＮＬＰ任务时，只需为特定的任务定制一个轻量级的输出层．ＢＥＲＴ改变了以往

需要为每一个ＮＬＰ任务深层定制网络的工作模式．

２．２　犆犚犉标签解码器

将ＡＩＥＲ任务看作序列标注问题，在使用ＢＥＲＴ做序列标注任务时，需要为上层定制输出层，即标

签解码器．常见的标签解码器有 ＭＬＰ＋Ｓｏｆｔｍａｘ，ＣＲＦｓ，ＲＮＮ和指针网络．ＭＬＰ＋Ｓｏｆｔｍａｘ解码器标注

序列时都是根据对应位置的上下文表示独立预测的，并不考虑相邻位置的标签值．ＲＮＮ解码则是一个

贪心的过程，即先计算得到首位置的标签，序列后面位置的标签都是基于前面的标签值计算得出．这两

类解码器都不能满足ＡＩＥＲ任务的需求．条件随机场（ＣＲＦ）以观测序列为全局条件，求解结果为全局最

优．同时，ＣＲＦ被广泛应用于各种基于深度学习的ＮＥＲ模型中，并取得了不错的效果．所以在文中的研

究选择ＣＲＦ作为上层的标签解码器．

ＣＲＦ模型服从吉布斯分布，通常用来做结构化预测．在ＡＩＥＲ任务中，ＣＲＦ可以学习相邻标签值的

依赖关系．ＣＲＦ的参数会参与到模型训练，通过梯度下降算法学习到标签转移概率矩阵．Ｌａｍｐｌｅ等
［１６］

的研究在使用ＣＲＦ为生成的标签序列“语法”加几个硬约束，因为标签序列的标签值是不满足独立性假

设的，ＣＲＦ为生成序列加的硬约束则可以保证ＮＥＲ任务中生成标签序列的合法性．

２．３　犅犈犚犜犆犚犉模型

将ＡＩＥＲ任务抽象为对航天情报数据集的序列标注问题，对通过预训练后的ＢＥＲＴ模型进行ｆｉｎｅ

ｔｕｎｅ，并与ＣＲＦ进行结合来解决序列标注问题．ＡＩＥＲ模型由ＢＥＲＴ模型、线性链条件随机场组成，其
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中ＢＥＲＴ模型顶层带有字符级分类器，文中选用Ｓｏｆｔｍａｘ作为字符级分类器，顶层是线性链条件随机

场，主要事进行结构化预测．

对于输入句子犛，ＢＥＲＴ输出已编码序列犜，Ｓｏｆｔｍａｘ将犜映射到标签值向量空间，即犚犎 犚犖．其

中犎 为ＢＥＲＴ的隐藏层维度，犖 为标签集合大小．Ｓｏｆｔｍａｘ最终输出标签域的概率矩阵犘，犘∈犚
狀×犖．将

犘输入ＣＲＦ层进行标签预测，ＣＲＦ的参数本质上是一个标签转移概率矩阵犃，犃∈犚
犖＋２×犖＋２．文中研究

中犃包含额外两个状态“〈ｓｔａｒｔ〉”和“〈ｅｎｄ〉”．Ｌａｍｐｌｅ等
［１６］在其研究中介绍了序列标注理论，依照其理

论，对于句子犛＝｛狊１，狊２，…，狊狀｝，标注序列狔＝｛狔１，狔２，…，狔狀｝，狔犻∈犜，其标注序列的得分为

狊（犛，狔）＝∑
狀

犻＝０

犃狔犻，狔犻＋１＋∑
狀

犻＝１

犘犻，狔犻 ；

然后，用Ｓｏｆｔｍａｘ函数对所有可能标注序列的得分进行归一化，可得

狆（狔狘犛）＝
ｅ狊
（犡，狔）

∑槇
狔∈犢犛
ｅ狊
（犛，

槇
狔）
．

ＢＥＲＴＣＲＦ模型的训练目标是最大化正确标注序列得分的对数似然概率，训练阶段的目标函数为

ｌｇ（狆（狔狘犛））＝狊（犛，狔）－ｌｇ（∑槇
狔∈犢犛
ｅ狊
（犡，

槇
狔））．

文中的训练方式是ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ，训练时ＢＥＲＴ和ＣＲＦ联合参与训练．ＢＥＲＴＣＲＦ模型的整体架

构，如图３所示．

图３　ＢＥＲＴＣＲＦ模型结构图

Ｆｉｇ．３　ＢＥＲＴＣＲＦｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

３　实验结果与分析

３．１　实验设置

实验中的数据集选择在文中构建的ＡＩＥＲ数据集，预训练模型选择谷歌使用大规模中文语料训练

的ｂｅｒｔｂａｓｅｚｈ．模型重要参数设置如下：ＢＥＲＴ隐藏层参数为７６８，注意力头（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｈｅａｄ）数量为

１２，隐藏层个数为１２，ｄｒｏｐｏｕｔ为０．１，隐藏层的激活函数为ｇｅｌｕ函数，训练轮数ｅｐｏｃｈ为１４轮．

通过建立的基于预训练模型的ＡＩＥＲ模型（ＢＥＲＴＣＲＦ），与隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）、条件随机场

（ＣＲＦ）模型、双向长短期记忆网络加条件随机场（ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ）模型进行实体识别实验对比．该４组实

验中的模型均使用ＰｙＴｏｒｃｈ框架构建，并使用到ｎｕｍｐｙ，ｓｋｌｅａｒｎ等科学实验包．

３．２　评价指标

在研究中，实验评价标准选择３个ＮＥＲ任务中经典的评价指标，分别是宏准确率（犘）、宏召回率

（犚）与宏犉１值，指标公式如下

犘＝
正确识别实体个数
识别的实体总数 ×１００％，

犚＝
正确识别实体个数
数据集中实体总数×

１００％，

犉１ ＝
２×犘×犚
犘＋犚

×１００％．
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表１　实体识别实验结果分析

Ｔａｂ．１　Ｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔａｎａｌｙｓｉｓ （％）　

模型 犘 犚 犉１

ＨＭＭ ３１．２３ ５３．１４ ３９．３４

ＣＲＦ ８９．４３ ８８．１７ ８８．８０

ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ ９１．８８ ９３．６４ ９２．７５

ＢＥＲＴＣＲＦ ９３．６８ ９７．５６ ９５．５８

　　由于 ＡＩＥＲ任务中更关心被准确抽取的

信息的占比，即召回率．所以，在文中实验更看

重召回率评价指标．

３．３　结果及分析

文中构建了４个模型并在相同环境对４个

模型进行实验，结果如表１所示．从表１可知：

基于预训练模型解决 ＡＩＥＲ任务的效果，明显

优于传统统计机器学习模型和基于ＬＳＴＭ 的

深度学习模型．实验表明预训练模型的表示学习能力在ＡＩＥＲ任务仍然有效．

ＢＥＲＴＣＲＦ对ＡＩＥＲ中实体识别的效果，如表２所示．从表２可知：ＶＥＨ的识别效果最差，统计

训练集和测试集实体个数时发现ＶＥＨ实体的数量较少（数量最少的是ＬＯＣ实体），同时ＶＥＨ的命名

表２　ＢＥＲＴＣＲＦ模型实体识别结果

Ｔａｂ．２　ＢＥＲＴＣＲＦｍｏｄｅｌｅｎｔｉｔｙ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ （％）　

模型 犘 犚 犉１

ＬＯＣ ９２．１６ ９７．９２ ９４．９５

ＳＬＮ ９５．２９ ９８．３１ ９６．７８

ＯＲＧ ９２．５１ ９７．２４ ９４．８２

ＶＥＨ ８６．１１ ９３．００ ８９．４２

ＭＩＳ ９２．７５ ９７．０２ ９４．８３

具有较强的规则性且是多语言的，和一般语言的

语法规律有差异．ＢＥＲＴ预训练模型使用的是大

规模中文通用语料进行训练，其内部学习的是中

文通用语言的语言模型，可能由于ＶＥＨ 本身的

多语言性加之命名语法规则特殊和数量不足，导

致ＢＥＲＴＣＲＦ模型对ＶＥＨ实体识别效果不佳．

４　结束语

为了快速处理航天情报，文中构建了融合多源异构知识的航天情报领域知识库，并且基于知识库和

启发式匹配算法标注 ＡＩＥＲ任务数据集；最后训练基于预训练模型的 ＡＩＥＲ模型，取得了超过ＢｉＬ

ＳＴＭＣＲＦ模型的效果．在一系列对比实验中，结果表明：基于预训练模型的ＡＩＥＲ模型表现最好，能够

取得９３．６８％的准确率、９７．５６％的召回率和９５．５８％的犉１ 值．
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ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．［Ｓ．ｌ．］：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２１：６３５６４６．ＤＯＩ：１０．１００７／９７８３０３０

６８７６３２＿４８．

［７］　刘宇瀚，刘常健，徐睿峰，等．结合字形特征与迭代学习的金融领域命名实体识别［Ｊ］．中文信息学报，２０２０，３４（１１）：

７４８３．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３００７７．２０２０．１１．０１０．

［８］　蔡莉，王淑婷，刘俊晖，等．数据标注研究综述［Ｊ］．软件学报，２０２０，３１（２）：３０２３２０．ＤＯＩ：１０．１３３２８／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｏｓ．

００５９７７．

［９］　ＶＩＮＣＺＥＶ，ＳＺＡＲＶＡＳＧ，ＦＡＲＫＡＳＲ，犲狋犪犾．ＴｈｅＢｉｏＳｃｏｐｅｃｏｒｐｕｓ：ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｔｅｘｔｓａｎｎｏｔａｔｅｄｆｏｒｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ，ｎｅｇａ

ｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｉｒｓｃｏｐｅｓ［Ｊ］．ＢＭＣｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００８，９（１１）：１９．ＤＯＩ：１０．１１８６／１４７１２１０５９Ｓ１１Ｓ９．

［１０］　ＺＯＵＢｏｗｅｉ，ＺＨＵＱｉａｏｍｉｎｇ，ＺＨＯＵＧｕｏｄｏｎｇ．ＮｅｇａｔｉｏｎａｎｄｓｐｅｃｕｌａｔｉｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＣｈｉｎｅｓｅＬａｎｇｕａｇｅ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５３ｒｄＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅ７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

６３８ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２１年
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ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１５：６５６

６６５．ＤＯＩ：１０．３１１５／ｖ１／Ｐ１５１０６４．

［１１］　周惠巍，杨欢，徐俊利，等．中文模糊限制信息范围语料库的研究与构建［Ｊ］．中文信息学报，２０１７，３１（３）：７７８５．

［１２］　冯鸾鸾，李军辉，李培峰，等．面向国防科技领域的技术和术语语料库构建方法［Ｊ］．中文信息学报，２０２０，３４（８）：４１

５０．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３００７７．２０２０．０８．００６．

［１３］　ＭＩＮＴＺＭ，ＢＩＬＬＳＳ，ＳＮＯＷＲ，犲狋犪犾．Ｄｉｓｔａｎｔｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎｆｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４７ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｔｈｅＡＦＮＬＰ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ．ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２００９：１００３１０１１．ＤＯＩ：１０．５５５５／１６９０２１９．１６９０２８７．

［１４］　ＲＩＴＴＥＲＡ，ＣＬＡＲＫＳ，ＥＴＺＩＯＮＩＯ．Ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｔｗｅｅｔｓ：Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｔｕｄｙ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ：Ａｓ

ｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１１：１５２４"１５３４．

［１５］　ＨＵＡＮＧＺｈｉｈｅｎｇ，ＸＵＷｅｉ，ＹＵＫａｉ．ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬＳＴＭＣＲＦｍｏｄｅｌｓｆｏｒｓｅｑｕｅｎｃｅｔａｇｇｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．［２０１５０８０９］．

ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ（ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＬａｎｇｕａｇｅ），２０１５．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１５０８．０１９９１ｖ１．ｐｄｆ．

［１６］　ＬＡＭＰＬＥＧ，ＢＡＬＬＥＳＴＥＲＯＳＭ，ＳＵＢＲＡＭＡＮＩＡＮＳ，犲狋犪犾．Ｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．ＳａｎＤｉｅｇｏ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１６：２６０２７０．

ＤＯＩ：１０．１８６５３／ｖ１／Ｎ１６１０３０．

［１７］　ＶＡＳＷＡＮＩＡ，ＳＨＡＺＥＥＲＮ，ＰＡＲＭＡＲＮ，犲狋犪犾．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌｙｏｕｎｅｅｄ［Ｃ］∥３１ｓｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ２０１７）．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ：［ｓ．ｎ．］，２０１７：５９９８６００８．

［１８］　ＤＥＶＬＩＮＪ，ＣＨＡＮＧＭＷ，ＬＥＥＫ，犲狋犪犾．Ｂｅｒｔ：Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒ

ｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．（２０１８１０１１）［２０１９０５０４］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ（ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＬａｎｇｕａｇｅ），２０１９．ｈｔｔｐｓ：／／ｔｏｏｏｂ．

ｃｏｍ／ａｐｉ／ｏｂｊｓ／ｒｅａｄ／ｎｏｔｅｉｄ／２８７１７９９５．

［１９］　ＣＵＩＹｉｍｉｎｇ，ＣＨＥＷａｎｘｉａｎｇ，ＬＩＵＴｉｎｇ，犲狋犪犾．ＲｅｖｉｓｉｔｉｎｇｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌｓｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇ［Ｃ］∥ＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．［Ｓ．ｌ．］：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓ

ｔｉｃｓ．２０２０：６５７６６８．ＤＯＩ：１０．１８６５３／ｖ１／２０２０．ｆｉｎｄｉｎｇｓｅｍｎｌｐ．５８

［２０］　ＳＵＮＹｕ，ＷＡＮＧＳｈｕｏｈｕａｎ，ＬＩＹｕｋｕｎ，犲狋犪犾．ＥＲＮＩＥ２．０：Ａｃｏｎｔｉｎｕａｌｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒ

ｓｔａｎｄｉｎｇ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，３４（５）：８９６８８９７５．ＤＯＩ：１０．１６０９／

ａａａｉ．ｖ３４ｉ０５．６４２８．

［２１］　ＬＩＸｉａｏｙａ，ＦＥＮＧＪｉｎｇｒｏｎｇ，ＭＥＮＧＹｕｘｉａｎ，犲狋犪犾．Ａｕｎｉｆｉｅｄｍｒｃｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５８ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．［Ｓ．ｌ．］：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２０：５８４９５８５９．ＤＯＩ：１０．１８６５３／ｖ１／２０２０．ａｃｌｍａｉｎ．５１９．

［２２］　高学攀，杜楚，吴金亮．基于ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ的军事命名实体识别方法［Ｊ］．无线电工程，２０２０，５０（１２）：１０５０１０５４．

ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３３１０６．２０２０．１２．００７．

（责任编辑：黄仲一　　英文审校：吴逢铁）
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