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摘　要: 科学技术的进步, 推进着军事武器装备的快速更新. 在高度信息化的时代, 急需智能化军事信息处理技术.
本文针对飞行器、坦克车辆、火炮弹炮、导弹武器等军事文本中的武器命名实体, 提出了基于词向量、词状态的

特征, 利用深度神经网络模型的识别方法. 实验表明: 在测试语料上取得 F-1值 0.9102的效果.
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Abstract: The development of computer science makes military weapons and equipment update fast. In the highly-
informed society, the intelligent information processing technology in military, is badly needed. This paper proposes an
identification method with the model of deep neural network based on the character of word vector and state. It’s for
weaponry in electronic text, such as aircraft, tank vehicle, artillery missile and missile weapon. The experiment shows the
value of F-1 which equals 0.9102 on the test corpus.
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科学技术的进步推进着军事武器装备的快速更迭,

同时信息处理技术的快速发展, 我军的高度信息化时

代正式到来. 在日常军事训练和行动中, 产生了大量的

以电子文本形式存在的信息. 如何高效自动化地处理

这些海量的文本成为急需解决的问题.

命名实体识别 (Named  En t i ty  Recogn i t ion ,

NER)已经成为许多自然语言处理应用的重要步骤, 例

如问答系统、信息提取和机器翻译[1], 是自然语言处理

中的一项重要的基础工作. 然而命名实体识别的效果

受限于特定的领域和语言, 这就需要为不同领域不同

语言量身定制一套识别系统.

命名实体识别最初是在第六届 MUC 会议作为一

个子任务提出的[2]. 命名实体识别的主要任务是识别文

本中出现的专有名称和数量短语, 并对其加以归类. 早

期的命名实体基于字典和规则的方法识别, 字典和规

则的编写需要语言专家的参与, 且不能完全覆盖所有

的实体. 之后, 人们开始提出基于将统计的方法, 统计

的方法能够有效的捕捉到命名实体的位置或特征现象,

接着用维特比 (Viterbi) 算法求解最佳的状态序列. 基

于统计方法的优点是不需要丰富的语言学知识、可移
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植性较好, 缺点是需要大量的人工进行语料的标注. 基
于统计方法主要的有: Bikel 等人[3]最早将隐马尔科夫

(Hidden Markov Model, HMM) 方法用于命名实体识

别. Ratnaparkhi等人[4]提出最大熵 (Maximum Entropy,
EM)模型用于语言分类的问题.

中文的命名实体的研究紧跟其后 ,  始于上世纪

90年代初. 由于语言的特性, 中文的命名实体识别的难

度较难, 效果较差. 命名实体识别任务中涉及到分词和

词法分析等任务, 英文中词的边界明显, 词性特性特征

显著, 而中文中存在一词多义, 词边界模糊等现象. 国
内的孙茂松等[5]较早地对中文人名进行识别. 俞鸿魁等[6]

基于层叠隐马尔科夫模型进行中文命名实体识别, 达
到较高的识别准确率 .  姜文志等 [ 7 ]基于条件随机场

(Conditional Random Field, CRF)和规则的方法对军事

命名实体进行了识别.
最近, 由于深度学习能够从大量的无标记的语料

中学习特征, 利用深度学习模型解决命名实体识别已

经成为的趋势[8]. 深度学习属于机器学习领域, 它能够

通过构造深度神经网络 (Deep Neural  Networks ,
DNN) 模型学习高层的特征[9]. Dr. Ronan Collobert 等
人[10]基于深度神经模型处理词性标注、命名实体识别

等问题, 并取得了当时最好水平.
在军事信息处理领域, 军事专有名词的识别是非

常重要的一项工作. 目前许多军事信息处理系统的实

体基于字典、规则或统计的方法. 本文主要研究词的

向量的表示和词向量模型的训练, 借鉴已有的深度神

经网络模型, 在训练集上训练模型, 观察不同参数下的

测试结果.

1   深度神经网络模型

深度神经网络从狭义上讲是一个具有多层感知机

模型, 近些年深度神经网络模型被应用在自然语言处

理的许多任务中并取得了显著的效果, 如: 词性标注、

命名实体识别、语块识别等. 本文基于深度神经网络

构建出武器名称识别的模型. 模型的结构如图 1 所示.
底层是神经网络的输入层, 即连续化的词向量窗口. 由
于模型的输入是固定的格式, 本文将固定维度的词向

量和词性向量作为输入, 通过中间隐层的非线性变换,
学习到高层的特征, 即词的上下文的特征, 本文将词对应

实体识别的四种状态, 作为网络模型的输出. 最后通过再

结合训练集的状态转移概率求得句子的最佳标注序列.

 
图 1    深度神经网络模型

 

1.1   词向量模型

将每个词语表示成一个低维的实数向量, 那么任

意两个词语之间的距离可以用欧式距离表示. 这种特

征表示可以解决机器学习中维数灾难和局部泛化等问

题[10]. 与传统的基于统计记录上下特征的方法相比, 它
可以更好的捕捉到数据之间的固有联系, 而且不需要

进行人工标注.

M(D×W)

Mi−(w−1)/2 Mi−(w−3)/2 Mi+(w−3)/2

Mi+(w−1)/2

M((D+15)×W)

在基于基于词向量特征的命名实体识别任务中,
常把训练集的单词 W, 表示为一个固定维度的列向量,
作为深度神经的输入. 该向量可以很好的表示句子信

息和语义相似度. 理想状态下, DNN 的输入为若干词

语的存储矩阵 , D 是一个词语向量的维度, 而
W 是领域词语字典的大小. 在命名实体识别任务中, 当
前的句子能够很好的体现的词语之间的关联, 而句子

之间的词语关联较弱. 因为 DNN模型的输入是固定的

格式, 本文大小为 W 的窗口作为输入, 窗口中间是当

前词为 Mi, 则它前后的 (k-1/2)个词语代表它的上下文,
即为词序[ ,  , ..., M i, ...,  ,

]. 对于位于句前和句尾的当前词, 本文动窗

口的前部或尾部做随机填充处理, 考虑到词性在特定

语言中有普遍的规律, 本文选用参考北大计算所词性

标注集简表, 选用常用的词性 14 个, 并将其他词性视

为统一词性, 将窗口中每个词映射到 15维的词性向量

中, 并将词性向量与词向量拼接, 即把这 W 个词语的

特征向量 作为模型的输入.
1.2   隐藏层

两层隐藏层进行非线性变换 ,  变换后的窗口向

量为:

fθ3(M) = g(W3(g(W2( fθ1(M))+b2))+b3) (1)
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W2 ∈ Rh2×D W3 ∈ Rh3×h2

b2 ∈ Rh2

b3 ∈ Rh3

上式中 ,   、 分别是隐藏层

中, 第二层和第三层的变换矩阵, h2、h3分别代表两层

隐藏层的节点单元个数 (该参数可调节 ) . 、

表示第二层和第三层的偏置矩阵 .  采用

ReLU 函数作为激活函数:

lg(x) =ReLU(x)
=max(0,Wi · fθi(M)+bi)

(2)

1.3   输出层

F = {F1,F2,F3,F4} = {B, I,O,E}

对于军事武器名称识别任务, 在给定电子文本中,
利用当前词语的上下文环境, 识别该词是否为武器名

称, 故设计输出层的节点个数为 4, 对应词语的四个状

态标注值:  . F 集合中四

种状态的含义为: B 代表该词语为武器名称的第一个

词, I 代表武器名称的中间词, E 代表武器名称的尾部

词, O 代表该词语不是武器名称.

W4 · z+b4

W4 ∈ Rh4×h3

输出层的输入来自上层隐藏层的输出, 该输入为

一个 h3 维的向量 z, 输出层的非线性变换为 ,
为该层的变换矩阵 ,  b4 该层的偏置矩阵 ,

h4 为输出层神经单元的个数. 变换后得到一个没有归

一化的 h4 维向量, 本文用 Softmax 函数对其进行归一

化处理, zi 表示输出向量的第 i 个值:

so f t max(zi) =
ezi∑h4

j=1 ez j
(3)

P{Ft |Wi}进行归一化处理后可得到 , 输出层的第

i 个值表示当前词语为状态 Fi 的概率.
1.4   标注推断

Fi(i = 1,2,3,4) p(Wi|c[i−2,i+2])

测试数据通过该模型训练后 ,  输出词在状态

的值, 即 , 记为词语的上下

文得分. 本文考虑到词语标记和特征之间的关系在命

名实体识别中很重要, 加入词状态之间的转移概率 Tij,
记为状态转移得分, 表示在整个训练集中, 词从状态

Fi 到 Fj 的转移概.

w[1:n]

t[1:n]

命名实体识别的输出是一个状态序列标记的问

题.对于句子的一种标记序列为 , 在已知上下文得

分和状态转移得分的情况下, 计算最高得分的标记路

径 的问题可以通过维特比 (Viterbi)算法求解. 算法

的递推关系如下.
初始化:

φ1( j) = µ ·A0i+ p( j|c[ j−2, j+2]) (4)

递推关系:

φi(k) = max1≤ j≤4{φi−1( j)+µ ·A jk

+ p(k|c[k−2,k+2])}, i = 2,3, ...
(5)

φi(k)

µ = 0.4

上式中 表示: 句子词个数为 i 且最后一个词的

状态为 Fk 时, 句子词序列的最大标注概率. 考虑到实

验中构造的词语状态转移的特征较粗糙 ,  加入常数

来减少转移得分的权重.

2   参数训练

W2,b2,W3,b3,W4,b4,A

θ

本文模型中的参数有 ( ), 参
数的训练是利用训练数据反复对参数进行修改的过程.
参数 的更新使用常用的梯度随机下降 (stochastic
gradient descent)算法, 公式如式 (6):

θ = θ−λ∆θ (6)

∆θ式中 λ 为学习率, 取其值为 0.02.  为下降的梯度, 参
数的估计采用最大似然估计的方法, 即:

∆θ=
∂ lg p(Ft |Ft−w

2
, ...,Ft, ...,Ft+w

2
)

∂θ
(7)

为了避免在训练过程中出现参数过拟合的发生,
在模型的每层激活函数加入 dropout 正则化, dropout
的参数设置为 0.2.

3   实验结果和分析

3.1   实验设置

在词的向量表示部分, 本文采用开源工具包 word2
vec,  该工具实现了 Mikolov 等人提出的连续词袋

(constant bag of words)模型[11,12]的向量表示. 该模型的

训练语料来自搜狐实验室全网中文新闻数据

(SogouCA)2012年 6月至 7月的语 (http://www.Sogou.
com/labs/resource/ca.php), 大小共计 711MB. 使用北京

大学计算语言学研究所的云分词服务对该语料进行分

词后, 利用 word2vec 学习词语的向量表示, 词向量的

维度为 100维至 400维, 步长为 60维.
由于目前没有较权威开放的中文军事语料[13], 本

文爬取环球军事网、中华网等军事网站文章共 7500
篇, 对武器名称进行标注后作为实验语料, 随机抽取其

中 80%(6000 篇文章 ) 作为训练集 ,  剩下的 20%
(1500篇文章)作为测试数据. 本实验设置 3组实验.

实验一. 利用词向量表示模型, 对训练集进行词的

向量表示, 设置词性向量维数为 15, 将其与词向量拼接

作为深度神经网络模型的输入. 标注推断仅考虑词的

上下文得分. 构建并训练 4层神经网络模型, 各层神经
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单元个数为 250, 150, 100, 4. 在词向量的维度训练上,
设置维度在 100至 400之间, 步长为 60, 观测试验结果.

实验二. 利用词向量表示模型, 对训练集进行词的

向量表示. 设置词性向量维数为 15, 将其与词向量拼接

作为深度神经网络模型的输入. 标注推断仅考虑词的

上下文得分. 构建并训练 5层神经网络模型, 各层神经

单元个数为 250, 200, 150, 100, 4. 设置词向量的维度

为 280, 观测试验结果.
实验三. 利用词向量表示模型, 对训练集进行词的

向量表示. 设置词性向量维数为 15, 将其与词向量拼接

作为深度神经网络模型的输入. 标注推断结合词的上

下文得分和状态转移得分. 构建并训练 5 层神经网络

模型, 各层神经单元个数为 250, 200, 150, 100, 4. 设置

词向量的维度为 280, 观测试验结果.
3.2   实验结果

本实验以 F-1 值作为实验评判标准准确 F-1 值表

示如下:

F−1 =
2×P×R

P+R
×100% (8)

P(正确率)=
正确识别实体的个数

总识别实体的个数
×100% (9)

R(召回率)=
正确识别实体的个数

待识别实体的个数
×100% (10)

对三组实验结果做如下分析.
图 2 表示词向量维数的增加 ,  F-1 值的变化情

况.在维度为 100至 400之间, F-1值缓慢上升. 在维度

为 280 时达到最大, 为 0.9021, 在 340 维度时, 有所下

降.这说明词向量的维度不是越大越好, 它存在局部最

优值, 这可能与文本长度和文本词语分布有关.
 

0.9040

0.9000

0.8960

0.8920

100 160 220 280 340 400

 
图 2    不同纬度下 F-1值的分布

 

在词向量表示的最优维度 (280 维) 的情况下, 表
1是三组不同实验情况下的 F-1值. 试验二的 F-1值为

0.9076, 较实验一 (280 维) 的识别效果提升了 0.609%,
说明增加一层隐层捕获了更多的特征信息. 实验三的

F-1 值为 0.9102, 较实验二的识别效果提升了 0.396%,
说明融合状态的转移得分, 可以提升命名实体的性能.
 

表 1     三组试验结果 F-1值
 

实验序号 F-1值
实验一(280维) 0.9021

实验二 0.9076
实验三 0.9102

 
 

4   总结

我国拥有漫长的国界线和海岸线, 提升军事信息

智能处理能力具有重要的战略意义. 命名实体识别作

为自然语言处理的重要一环, 是军事信息化建设上的

基础, 如智能问答、信息提取、舆情分析等. 本文针对

军事文本中常出现的几类武器名词, 提出了基于词向

量特征利用深度神经网络模型, 再融合词性和状态转

移得分的特征, 在测试数据集上达到 0.9102 的识别精

准度.
由于实验基于移动窗口来代表词语的前后文, 移

动窗口不能捕获词语在句子中的特征. 下一步待改进

的是如何捕获基于语义的特征, 以及如何减少深层网

络的训练时间.
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