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摘　要：针对卫星领域命名实体语料匮乏、现有算法识别性能较低的问题，提出一种考虑模糊边界的卫
星领域实体标注方法，构建包含８类常见卫星领域实体的语料库，与该领域现有语料库相比粒度更细、覆盖
更广，并以此为基础提出迁移学习和多网络融合的卫星领域实体识别算法。该算法采用预训练双向编码

器对语料语义平滑迁移获得子词级别特征，采用双向长短期记忆（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，
ＢｉＬＳＴＭ）神经网络捕捉上下文信息确定边界，以条件随机场作为解码器实现标签预测。实验结果表明：相
比于ＢｉＬＳＴＭ等传统模型具有更优的识别性能，算法在８种实体上的Ｆ１值均在９２％以上，微平均Ｆ１值达到











论

文

拓

展

９６１０％。
关键词：命名实体识别；迁移学习；神经网络；数据稀缺

中图分类号：Ｖ４１９；ＴＰ３９１．１　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１００１－２４８６（２０２４）０４－１７５－０９

Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎｃｏｒｐｕｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ＸＵＣｏｎｇ１，２，ＳＨＩＨｕｉｐｅｎｇ３，ＣＨＥＮＺｈｉｍｉｎ１，ＺＨＡＮＧＸｉｎｙｕ１，２，ＷＡＮＧＪｉｎｇ１，ＹＡＮＧＪｉａｓｅｎ１

（１．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒＳｐａｃｅＳｙｓｔｅｍｓ，ＮａｔｉｏｎａｌＳｐａｃｅＳｃｉｅｎｃｅＣｅｎｔｅｒ，

ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１９０，Ｃｈｉｎａ；２．ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４９，Ｃｈｉｎａ；

３．ＴｈｅＳｔａｔｅＲａｄｉｏ＿ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ＿ｃｅｎｔｅｒＴｅｓｔｉｎｇＣｅｎｔｅｒ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｌａｃｋｏｆｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｃｏｒｐｕｓｉｎｔｈｅｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎａｎｄｔｈｅｌｏｗｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａ

ｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎｅｎｔｉｔｙｌａｂｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｆｕｚｚｙｂｏｕｎｄａｒｉｅｓｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｃｏｒｐｕｓｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ８ｃｏｍｍｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎ

ｅｎｔｉｔｉｅｓｗｈｅｒｅｔｈｅｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｗａｓｆｉｎｅｒａｎｄｔｈｅｃｏｖｅｒａｇｅｗａｓｗｉｄｅｒｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｃｏｒｐｏｒａｉｎｔｈｉｓｆｉｅｌｄ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｉｓ，ａｔｒａｎｓｆｅｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｍｕｌｔｉｎｅｔｗｏｒｋｆｕｓｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｅｄｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｔｏｓｍｏｏｔｈｌｙｔｒａｎｓｆｅｒｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｏｆｔｈｅｃｏｒｐｕｓｆｏｒｓｕｂｗｏｒｄｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ，ａＢｉＬＳＴＭ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

ｍｅｍｏｒｙ）ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｃａｐｔｕｒｉｎｇｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ，ａｎｄｌａｂｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗａｓａｃｈｉｅｖｅｄｕｓｉｎｇａｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ

ａｓａｄｅｃｏｄｅｒ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｓｓｕｃｈａｓＢｉＬＳＴＭ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｂｅｔｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｈｅｒｅｔｈｅＦ１ｓｃｏｒｅｉｎ８ｅｎｔｉｔｉｅｓｉｓａｌｌａｂｏｖｅ９２％ ａｎｄｔｈｅｍｉｃｒｏａｖｅｒａｇｅＦ１ｓｃｏｒｅｒｅａｃｈｅｓ９６１０％．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｎａｍｅｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｄａｔａｓｃａｒｃｉｔｙ

　　卫星情报具有敏感性、隐蔽性、稀缺性［１－２］，

互联网公开数据蕴含丰富的高价值卫星情报。卫

星领域命名实体识别（ｎａｍｅｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ＮＥＲ）是从互联网公开数据中自动识别在轨卫星
名称、发射机构、政府组织、有效载荷、频率轨道等

实体，为卫星情报知识图谱构建［３］、频率轨道资

源全球态势评估［４］、战略意图窥探［５］等提供实体

基础的一项工作。

现有命名实体识别方法主要有３类。基于规
则和字典的方法［６］识别召回率较高但必须依托

大量人工成本来制作规则和词典；隐马尔可夫模

型（ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）和条件随机场
（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）［７］等基于特征工
程的方法可以减少对规则和词典的依赖，但领域
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知识和人工设计特征模板受限于特定领域，迁移

效果不佳；近年来，基于数据驱动的深度学习方法

以其无须大量人工投入就能自动发现隐藏特征的

优势，在通用领域［８］和生物医药［９］、金融风险［１０］、

法律文书［１１］等特定领域被广泛应用，此类方法的

基础是获得用于模型训练的大规模领域语料库。

在ＳｐａｃｅＸ［１２］、ＯｎｅＷｅｂ［１３］等公司推出的低
轨互联网星座驱动下，卫星领域实体识别成为新

的研究方向。Ｊａｆａｒｉ等［１４］于２０２１年提出端到端
ＳａｔｅｌｌｉｔｅＮＥＲ模型，与现有 ＮＥＲ工具相比，该模型
在卫星数据集上的实体识别效果最好，Ｆ１值达到
７０％。ＳａｔｅｌｌｉｔｅＮＥＲ模型的缺点也比较明显：①实
体类型有限、粒度过粗、标注未考虑卫星领域实体

边界模糊等特征。其卫星数据集仅包含组织机

构、火箭名称和卫星名称３类；卫星名称实体没有
细化至编号，例如“Ｓｔａｒｌｉｎｋ－３１”和“Ｓｔａｒｌｉｎｋ－３２”
两颗卫星被统一缩减为“Ｓｔａｒｌｉｎｋ”；实体标注未考
虑边界模糊、实体嵌套等卫星领域实体特点。

②模型识别性能尚存较大改进空间。在测试集上
的Ｆ１值仅为７０％，召回率比精度低约１０％。

针对卫星领域命名实体语料库匮乏，现有命名

实体识别算法性能较低问题，在分析卫星领域命名

实体特点的基础上，制定模糊边界卫星领域实体标

注规则，采用最大后向匹配方法实现数据集自动标

注，构建卫星语料库ＳａｔＣｏｒｐｕｓ，并以此为基础提出
预训练双向编码器－双向长短期记忆神经－条件
随机场（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ）融
合的卫星领域实体识别方法。实验结果表明，相

比于 ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ、卷 积 神 经 网 络
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）ＢｉＬＳＴＭ、双向
门控循环单元（ｂｉｇａｔｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＢｉＧＲＵ）
ＣＲＦ、ＢＥＲＴＢｉＧＲＵＣＲＦ等 传 统 方 法，ＢＥＲＴ
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型具有更优的实体识别性能。

１　卫星领域命名实体特点分析

与通用领域和规范化的医疗病例、司法文书

等特定领域实体识别研究不同，卫星领域命名实

体具有以下特点：

１）嵌套特征突出。例如，“Ｕ．Ｓ．ＡｉｒＦｏｒｃｅ”分
开看“Ｕ．Ｓ．”属于来源地实体，“ＡｉｒＦｏｒｃｅ”属于政
府组织实体，而整体词组属于政府组织实体。

２）专业名词符号化。由于卫星领域的独特
性和专业性，语料中存在大量的符号化表述，例如

发射场“ＬａｕｎｃｈＣｏｍｐｌｅｘ３９Ａ”由文字 ＋数字 ＋编

号结合，“Ｓｏｙｕｚ－２１ｂ”和“Ｓｏｙｕｚ２１ｂ”均表示联
盟号２．１ｂ型火箭。
３）实体隐蔽性强。卫星与军事领域相关度

较高，执行任务和服务对象具有特殊性，实体指向

性不明显。例如，通用领域命名实体识别方法从

“ＵＳＡ１４８”中识别出美国（ＵＳＡ），实际上“ＵＳＡ
１４８”是军事卫星名称。

４）实体粗细粒度不统一。例如，针对同一发
射地点，有语料为“Ｋｅｎｎｅｄｙｓｐａｃｅｃｅｎｔｅｒ”，还有语
料会具体到发射场的某一发射台，如“Ｋｅｎｎｅｄｙ
ｓｐａｃｅｃｅｎｔｅｒｌａｕｎｃｈｃｏｍｐｌｅｘ３９Ａ”。
５）实体表达多样性。存在实体简化表述现

象，例如，不少语料会将政府组织 “ｄｅｆｅｎｓｅ
ａｄｖａｎｃｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ａｇｅｎｃｙ”缩 写 为

“ＤＡＲＰＡ”。
６）实体分布稀疏。以卫星发射语料为例，一

篇新闻的大部分单词和词组属于无效实体，卫星

领域实体在整篇文章中分布稀疏。

以上６个特点除了“实体分布稀疏”属于卫
星领域命名实体的统计特征外，其余５个特点导
致卫星实体边界模糊、难以确定。在卫星领域，不

仅命名实体复杂度高，还面临语料匮乏的难题。

现有研究缺乏面向卫星领域的实体分类标准和公

开数据集，阻碍深度学习方法的应用。

２　卫星领域语料库构建

针对卫星领域命名实体的特点，本节提出考

虑模糊边界的实体标注规则和自动标注方法，基

于航天新闻构建针对卫星领域 ８个类别共计
２０１１０条句子的语料库ＳａｔＣｏｒｐｕｓ。具体方法说明
如下。

２．１　卫星领域命名实体与标注类别

卫星的生命周期大致可分为研制、发射、在

轨、离轨四个阶段。论文主要聚焦于研制和发射

阶段的卫星领域实体。

除卫星名称和通用的时间、来源地（地名）

外，对运载火箭、航天机构、制造公司、政府组织、

发射场所５类实体给出如下定义：将把卫星送入
预定轨道的航天运载工具标注为运载火箭实体；

将负责航空航天和深空探测等太空任务的研究院

所和开发组织标注为航天机构实体；将生产与卫

星相关的航天器制造商、推进器制造商、卫星发射

器和航天原件制造商等企业标注为制造公司实

体；将与卫星服务有关的作战部队、政府机关、行

政单位等标注为政府组织实体；将与发射火箭相

关的建筑、场地或设施标注为发射场所实体。

·６７１·
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采用通用、高效的开始 －内部 －外部（ｂｅｇｉｎ，
ｉｎｓｉｄｅ，ｏｕｔｓｉｄｅ，ＢＩＯ）标注方法［１５］对实体进行单词

级别的序列标注，“Ｂ”表示实体的开始，“Ｉ”表示
实体的内部，“Ｏ”表示非实体部分。实体示例与
详细标注方式见表１，“ｔｅｌｅｐｏｒｔ”“ａｎｔｅｎｎａ”等领域
外实体被标注为“Ｏ”。

表１　卫星领域命名实体与标注类别
Ｔａｂ．１　Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｌａｂｅｌｃａｔｅｇｏｒｙ

实体类别 实体举例 子词分割 标注示例

卫星

名称

Ｓｔａｒｌｉｎｋ３１，
ＣＡＰＥＬＬＡ１

Ｓｔａｒｌｉｎｋ３１
Ｂ－ＳＡＴ

Ｉ－ＳＡＴ

时间 Ｍａｙ１８，Ｄｅｃ２１ Ｍａｙ１８
Ｂ－ＴＩＭＥ

Ｉ－ＴＩＭＥ

来源地 ＵＳＡ，Ｃｈｉｎａ ＵＳＡ Ｂ－ＳＯＵ

运载

火箭
Ｆａｌｃｏｎ９，Ａｒｅｓ５ Ｆａｌｃｏｎ９

Ｂ－ＲＯＣ

Ｉ－ＲＯＣ

航天机构 ＮＡＳＡ，ＥＳＡ ＮＡＳＡ Ｂ－ＡＧＥＮ

制造

公司

ＳｐａｃｅＸ，
ＬｏｃｋｈｅｅｄＭａｒｔｉｎ

ＳｐａｃｅＸ Ｂ－ＣＯＭ

政府

组织

ＡｉｒＦｏｒｃｅ，
ＤＡＲＰＡ

ＡｉｒＦｏｒｃｅ
Ｂ－ＯＲＧ

Ｉ－ＯＲＧ

发射 Ｂａｉｋｏｎｕｒ Ｂａｉｋｏｎｕｒ Ｂ－ＳＩＴＥ

场所 Ｃｏｓｍｏｄｒｏｍｅ Ｃｏｓｍｏｄｒｏｍｅ Ｉ－ＳＩＴＥ

２．２　考虑模糊边界的卫星领域实体标注规则

不同实体标注规则会引发实体识别效果的

差异［１５］。对于卫星名称、时间、来源地、运载火

箭、航天机构、制造公司、政府组织、发射场所 ８
类命名实体，时间实体规则性强，来源地实体表

示的全球国家及地区名称有限，制造公司和航

天机构实体具有独立性和唯一性，因此模糊边

界主要存在于卫星名称、运载火箭、政府组织、

发射场所实体中。针对以上卫星领域实体边界

模糊、嵌套严重、隐蔽性强等特征，结合领域专

家的知识，给出考虑模糊边界的卫星领域实体

标注规则。

规则１：短横线或空格键、数字与卫星名称相
连，统一标注为卫星名称。例如“Ｓｔａｒｌｉｎｋ－６１”。

规则２：短横线或空格键、数字与运载火箭相
连，统一标注为运载火箭。例如“ＬｏｎｇＭａｒｃｈ５”。

规则３：国家与政府组织相连，将相连的整体
标注为政府组织。例如“Ｕ．Ｓ．ＡｉｒＦｏｒｃｅ”。

规则４：发射台与发射场所相连，如果发射台
从属于发射场所，则认为发射台是发射场所实体

的细粒度实体，标注为发射场所。例如 “Ｌａｕｎｃｈ
Ｃｏｍｐｌｅｘ３９ＡａｔｔｈｅＫｅｎｎｅｄｙＳｐａｃｅＣｅｎｔｅｒ”中的
“ＬａｕｎｃｈＣｏｍｐｌｅｘ３９Ａ”。

规则５：国家与数字相连一般为军事卫星，标
注为卫星名称。例如“ＵＳＡ１３４”。

２．３　考虑模糊边界的卫星领域实体标注方法

基于考虑模糊边界的卫星领域实体标注规则

构建各实体领域词典。若同一实体存在于多个词

典中，模糊边界在实体的长度上表现最为直接，因

此采用最大后向匹配方法将实体长度最大的领域

词典对应的实体类型作为该实体标签，实现数据

集自动标注。

定义（最大后向匹配法）　设ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ是待
标注的单词，Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｋ是 ｋ个实体类别 Ｔａｇ１，
Ｔａｇ２，…，Ｔａｇｋ对应的领域词典，以单词 ｗｉ起始在
Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｋ中匹配实体长度最大的领域词典所对
应的实体类型标注为以ｗｉ开始的实体类型，记

Ｔａｇｉ＝ａｒｇｍａｘ１≤ｊ≤ｋ
（ｌｊ） （１）

式中，ｌｊ表示在词典 Ｄｊ中匹配的实体长度。基于
最大后向匹配法的数据集自动标注算法流程，见

表２。

表２　基于最大后向匹配法的数据集自动标注算法
Ｔａｂ．２　Ａｕｔｏｍａｔｉｃｌａｂｅｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｄａｔａｓｅｔｓｂａｓｅｄｏｎ

ｍａｘｉｍｕｍｂａｃｋｗａｒｄｍａｔｃｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

输入：待标注文本单词序列Ｓ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ），

领域词典集合Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｋ｝，

实体类别集合Ｔａｇ＝｛Ｔａｇ１，Ｔａｇ２，…，Ｔａｇｋ｝

输出：待标注文本标签集合Ｔ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝

１．Ｔ←　　　　　　　　％初始化集合为空
２．ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎｄｏ
３．　ｔｍｐ←　　　　　　％初始化集合为空
４．　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｋｄｏ　　　％最大后向匹配法
５．　　ｌｊ←以单词 ｗｉ为开始在词典 Ｄｊ中匹配的实体

长度

６．　　ｔｍｐ←ｔｍｐ∪｛ｌｊ｝

７．　　ｊ←ｊ＋１
８．　ｅｎｄ
９．　ｐ＝ａｒｇｍａｘ（ｔｍｐ）　　％ｐ∈｛１，２，…，ｋ｝
１０．　Ｔｉ＝Ｔａｇｐ
１１．　Ｔ←Ｔ∪｛Ｔｉ｝

１２．　ｉ←ｉ＋ｌｐ
１３．ｅｎｄ
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２．４　ＳａｔＣｏｒｐｕｓ语料库构建

卫星领域语料库 ＳａｔＣｏｒｐｕｓ的语料来源于
ＳｐａｃｅＮｅｗｓ卫星发射新闻网（ｈｔｔｐｓ：／／ｓｐａｃｅｎｅｗｓ．
ｃｏｍ／）。语料库构建分为新闻采集、数据清洗、自
动标注、人工校对４个步骤，流程如图１所示。
１）新闻采集：选取 ＳｐａｃｅＮｅｗｓ“发射”栏目下

２０１３年 ３月 ２０日至 ２０２１年 １１月 １８日间的
１１２９篇新闻作为原始语料数据集。

２）数据清洗：删除图片、广告、网址等不包
含卫星信息的文字，以 “，”“．”“？”“！”等标点
符号作为标志对清洗后的数据进行句子级别的

划分。

３）自动标注：确定面向卫星领域命名实体的
划分类别，考虑实体的模糊边界和简化表达，采用

最大后向匹配算法对未经标注的原始语料库进行

标注，删除不包含实体的句子。

４）人工校对：人工核实并更正标注结果。

图１　ＳａｔＣｏｒｐｕｓ卫星语料库自动标注流程
Ｆｉｇ．１　ＳａｔｅｌｌｉｔｅｃｏｒｐｕｓＳａｔＣｏｒｐｕｓａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ

ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

论文从３１１６２条原始语料数据集中，构建包
含 ２０１１０条句子、８个实体类别的语料库
ＳａｔＣｏｒｐｕｓ，每种类别的实体数量见表３。

表３　ＳａｔＣｏｒｐｕｓ语料库实体数量

Ｔａｂ．３　ＥｎｔｉｔｙｎｕｍｂｅｒｉｎｔｈｅＳａｔＣｏｒｐｕｓｃｏｒｐｕｓ

实体类别 实体符号 实体数量

卫星名称 ＳＡＴ １５３９７

时间 ＴＩＭＥ ６２１７

来源地 ＳＯＵ ４７９５

发射场所 ＳＩＴＥ １６５６

运载火箭 ＲＯＣ ５５２２

航天机构 ＡＧＥＮ １９１９

制造公司 ＣＯＭ ６００４

政府组织 ＯＲＧ ３４４３

相比于Ｊａｆａｒｉ等［１４］构造的只考虑３个实体类
别的语料库，语料库 ＳａｔＣｏｒｐｕｓ实体覆盖度更广，
粒度更细致，且考虑模糊边界和实体表达多样性，

更符合卫星领域实体特点。

３　卫星领域实体识别模型

卫星领域实体分布稀疏，所构建语料库

ＳａｔＣｏｒｐｕｓ规模略小，论文采用适用于小数据集的
迁移学习方法、多网络分层模型（ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ）进行卫星领域命名实体识别。该模型由基
于迁移学习的 ＢＥＲＴ输入表示层、基于 ＢｉＬＳＴＭ
的文本编码层、基于ＣＲＦ的标签解码层三部分组
成。图２展示了实体识别模型的整体结构，矩形
结构表示分词环节，正方形结构表示向量，圆角矩

形结构表示子算法，圆形结构表示字符串，其中加

粗圆形结构对应输入输出。

图２　卫星领域命名实体识别模型结构
Ｆｉｇ．２　Ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｉｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎ

记Ｓ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ）表示包含ｎ条句子的卫星
语料库ＳａｔＣｏｒｐｕｓ，对句子的每个单词进行子词分
割，ｓｉ＝（ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉｍ）表示由ｍ个子词构成的第
ｉ条句子，ＢＥＲＴ模型将每个子词ｗｉｊ表示为单词特
征、字符特征以及位置特征之和的特征向量ｃｉｊ；以
句子为单位，句子 ｓｉ的特征向量序列ｃｉ＝［ｃｉ１，
ｃｉ２，…，ｃｉｍ］经过 ＢＥＲＴ中的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层将转化
为Ｅｉ＝［ｅｉ１，ｅｉ２，…，ｅｉｍ］；经过ＢｉＬＳＴＭ模型正向和
反向传播提取上下文特征后形成发射矩阵Ｐｉ＝［ｐｉ１，
ｐｉ２，…，ｐｉｍ］；ＣＲＦ模型学习标签间的依赖关系，并结
合发射矩阵Ｐｉ预测每个子词对应的标签，将实体所
在的第一个子词的标签作为该实体最终标签。

３．１　基于ＢＥＲＴ的输入表示层

卫星领域命名实体语料匮乏，通常考虑使用

·８７１·
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迁移学习将已有足够训练数据的其他领域知识迁

移到标记数据匮乏的目标领域上进行领域适应来

改进性能。参数共享是迁移学习的方法之一［１６］，

它假设源任务和目标任务共享一些参数或模型超

参数的先验分布，经过预训练的 ＢＥＲＴ模型即采
用参数共享提高模型的适用度［１７］，其预训练语料

来自 ＢｏｏｋｓＣｏｒｐｕｓ（８亿个单词）和英文维基百科
（２５亿个单词）［１８］。ＢＥＲＴ模型在卫星领域的迁
移学习路径如图３所示。

图３　ＢＥＲＴ模型在卫星领域的迁移学习路径
Ｆｉｇ．３　ＴｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｐａｔｈｏｆＢＥＲＴｍｏｄｅｌｉｎ

ｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎ

基于迁移学习的 ＢＥＲＴ模型生成子词特征
向量过程如下：对语料库第 ｉ条句子 ｓｉ的每个单
词按照预训练模型的词汇表进行子词分割，例

如单词“ＳｐａｃｅＸ”被划分为子词“ｓｐａｃｅ”和子词
“＃＃ｘ”。固定特征向量长度为 ｌ，含有 ｍ个子词
的句子ｓｉ＝（ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉｍ）以子词为单位计算３
个特征：词特征 Ｃ１＝［ｃ１１，ｃ１２，…，ｃ１ｍ］∈Ｒ

ｌ×ｍ、句

子特征 Ｃ２＝［ｃ２１，ｃ２２，…，ｃ２ｍ］∈Ｒ
ｌ×ｍ、位置特征

Ｃ３＝［ｃ３１，ｃ３２，…，ｃ３ｍ］∈Ｒ
ｌ×ｍ。基于 ＢＥＲＴ的输

入表示层的输入为三者数值之和 Ｃ０＝Ｃ１＋Ｃ２＋
Ｃ３，Ｃ０ ＝［ｃ０１，ｃ０２，…，ｃ０ｍ］∈ Ｒ

ｌ×ｍ经过多层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２］输出最终的特征向量矩阵Ｅｉ＝［ｅｉ１，
ｅｉ２，…，ｅｉｍ］，Ｅｉ∈Ｒ

ｌ×ｍ。

３．２　基于ＢｉＬＳＴＭ的文本编码层

卫星领域命名实体识别同自然语言处理其他

领域一样与上下文语境关联密切，具有长期依赖

特点。长 －短 期 记 忆 网 络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）凭借独特的记忆单元结构捕捉序
列的长程依赖性。

对于第ｉ条句子ｓｉ＝（ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉｍ），ＢＥＲＴ
的输出 Ｅｉ＝［ｅｉ１，ｅｉ２，…，ｅｉｍ］，Ｅｉ∈Ｒ

ｌ×ｍ作为

ＢｉＬＳＴＭ层的输入。整个句子经过前向 ＬＳＴＭ和
后向 ＬＳＴＭ计算每个单词的前向特征 Ｆｉ＝［ｆｉ１，
ｆｉ２，…，ｆｉｍ］和后向特征 Ｂｉ＝［ｂｉ１，ｂｉ２，…，ｂｉｍ］，Ｆｉ，

Ｂｉ∈Ｒ
ｄ×ｍ，二者拼接融合上下文特征，记为 Ｑｉ＝

［Ｆｉ；Ｂｉ］∈Ｒ
２ｄ×ｍ，最后经ｓｏｆｔｍａｘ层线性映射到标

签空间Ｐｉ∈Ｒ
ｋ×ｍ，ｋ为标签总数。

Ｑｉ＝
Ｆｉ
Ｂ[ ]
ｉ

＝
ｆｉ１ … ｆｉｍ
ｂｉ１ … ｂ[ ]

ｉｍ

＝［ｑｉ１ ｑｉ２ … ｑｉｍ］

（２）
　ｐｉｊ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｑｉｊ＋ｂ）　ｊ＝１，２，…，ｍ （３）
式中，ｐｉｊ∈Ｒ

ｋ×１表示第ｉ条句子的第ｊ个词分别对
应ｋ个标签的概率矩阵，Ｗ表示权重矩阵，ｂ表示
偏置向量，激活函数为ｓｏｆｔｍａｘ函数。由式（３）可
知，ｓｏｆｔｍａｘ层的输出是相互独立的，与相邻输出
毫无影响，这与自然语言的连通性相违背，因此下

一步引入ＣＲＦ学习相邻标签的依赖关系。

３．３　基于ＣＲＦ的文本解码层

卫星新闻中单词只与相邻的上下文有关，与

其他内容无关，符合马尔可夫随机场的特征。条

件随机场是给定一组输入随机变量对输出随机变

量预测的条件概率模型，要求输出随机变量满足

马尔可夫随机场。ＣＲＦ充分考虑相邻实体标签
的依赖关系，基于这些约束从统计方法上提高预

测标签序列的准确概率。

对于句子 ｓ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ），ＢｉＬＳＴＭ层的
输出Ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ］作为 ＣＲＦ层的输入观测
序列Ｘ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ］，设 ＣＲＦ层的输出标签
序列ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ］，ｙｉ∈｛１，２，…，ｋ｝表示 ｋ
个标签，条件概率分布为线性链条随机场。

定义状态转移矩阵 Ａ＝

ａ１１ … ａ１ｋ
 

ａｋ１ … ａ









ｋｋ

，ａｉｊ表

示标签ｉ到标签 ｊ的转移概率，∑
ｋ

ｔ＝１
ａｉｔ＝１。定义

特征函数：

ｓ（Ｘ，ｙ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ａｙｉ，ｙｉ＋１＋∑

ｍ

ｉ＝１
ｐｙｉ，ｉ （４）

特征函数ｓ（Ｘ，ｙ）第一项表示转移特征，第二项表
示状态特征。

在观测序列Ｘ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ］的条件下，输
出标记序列ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ］的条件概率具有如
下形式：

Ｐ（ｙＸ）＝
ｅｘｐ（ｓ（Ｘ，ｙ））

∑
ｙ
ｅｘｐ（ｓ（Ｘ，ｙ））

（５）

训练时对条件概率 Ｐ（ｙＸ）取对数并最大
化，最大值对应的标记序列ｙ即为输出最优标签
序列。

·９７１·
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４　实验设计及结果分析

为了验证卫星领域实体识别模型的有效性，

分别采用多模型对比和领域内对比的分析方法。

多模型对比指的是在同一数据集下，与 ＢｉＬＳＴＭ、
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ、ＢＩＧＲＵＣＲＦ、ＣＮＮＢｉＬＳＴＭＣＲＦ等
常用实体识别模型对比分析；领域内对比指的是

与卫星领域其他命名实体识别方法进行比较，包

括数据集对比和模型对比。

４．１　评价方法

命名实体识别是信息抽取的研究内容之一，

评价指标采用在消息理解系列会议（ｍｅｓｓａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＭＵＣ）中规定的衡量信
息抽取系统性能的两个指标：精确率（Ｐ）和召回
率（Ｒ）。为了综合评价抽取系统的性能，通常还
计算二者的调和平均数———Ｆ１值

［１９］。

２
Ｆ１
＝１Ｐ＋

１
Ｒ （６）

微平均（ｍｉｃｒｏａｖｅｒａｇｅ）Ｆ１值将各类实体依据
实体数目先统计汇总再计算相应指标，有效缓解

语料库ＳａｔＣｏｒｐｕｓ中８类实体数据不均衡的现象。

４．２　实验设置

按照６∶２∶２的比例将语料库 ＳａｔＣｏｒｐｕｓ划
分为训练集、验证集、测试集，采用准确率、召回

率、Ｆ１值作为评价指标。实际实验中预训练
ＢＥＲＴ模型采用含有 １２个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ隐藏层、
１２个多头注意力和 ７６８维隐藏层的 ＢＥＲＴｂａｓｅ
模型。由于ＢＥＲＴ模型以子词为单位输出特征向
量，在文本解码层取实体所含子词的第一个标签

作为预测标签。实验基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２．３．０深度
学习框架在单ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ上训
练模型，模型参数设置见表４。

表４　ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型实验参数
Ｔａｂ．４　ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦｍｏｄｅｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

实验参数 取值

最大句子长度 ５０

批处理大小 ６４

训练次数 ３０

失活率 ０．４

编码维度 ７６８

４．３　实验效果分析

ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型对卫星领域不同实
体的识别结果见表 ５。其中对于“制造公司”和

“时间”两类实体的识别效果达到９９％以上。由
于“时间”实体的规则性强，与特定词（如“ｙｅａｒ”
“ｍｏｎｔｈ”等）存在很强的关联度，模型对这类实体
的识别精度高。模型对“卫星名称”实体的识别

性能相对较差，召回率比精确率下降接近４％，主
要是由于该类实体结构较复杂，存在名称歧义性

严重等问题，例如“Ｆｉｒｓｔ”卫星的名称易与常见英
文单词“ｆｉｒｓｔ”混淆，导致将其判别为非卫星实体
而降低召回率。

表５　基于ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ的卫星领域实体识别结果
Ｔａｂ．５　Ｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎ

ｂａｓｅｄｏｎＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ

实体

类别

精确率／
％

召回率／
％

Ｆ１值／

％

测试集

实体数量

来源地 ９６．１６ ９６．４５ ９６．３１ 　９８７

卫星名称 ９４．１９ ９０．６７ ９２．３９ ３０２１

制造公司 ９９．５７ ９８．４７ ９９．０２ １１７７

运载火箭 ９７．９３ ９７．４９ ９７．７１ １１１６

时间 ９９．５２ ９９．４４ ９９．４８ １２６１

发射场所 ９６．６９ ９６．４２ ９６．５５ ３６３

政府组织 ９８．２４ ９６．８２ ９７．５３ ６９２

航天机构 ９７．７８ ９５．１４ ９６．４４ ３７０

微平均值 ９６．９１ ９５．２９ ９６．１０ ８９８７

多模型对比：为了进一步验证ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ模型在卫星领域实体识别效果的优异性，在
同一语料库ＳａｔＣｏｒｐｕｓ上分别对ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ、ＣＮＮＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＧＲＵＣＲＦ、ＢＥＲＴＢｉＧＲＵ
ＣＲＦ模型进行实验。对上述模型按照输入表示
层、文本编码层、文本解码层进行网络结构划分，

前四个模型均没有特定的输入表示层，而是随机

初始化子词向量，ＢｉＬＳＴＭ模型没有明确地划分出
文本编码层和标签解码层。各模型的微平均 Ｆ１
值见表６和图４。

表６　命名实体识别模型效果对比
Ｔａｂ．６　ＮＥＲｍｏｄｅｌｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

输入表示
上下文

编码器

标签

解码器
Ｆ１值／％

ＢｉＬＳＴＭ ９３．１７

ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ９４．３６

ＣＮＮ ＢｉＬＳＴＭ ９４．５２

ＢｉＧＲＵ ＣＲＦ ９５．３７

ＢＥＲＴ ＢｉＧＲＵ ＣＲＦ ９５．５３

ＢＥＲＴ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ９６．１０

·０８１·
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　　由图４可知，ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型 Ｆ１值
在８类实体的６类中均处于较高水平，对“卫星名
称”实体识别精度超过９２％，在“来源地”实体中
几乎接近于最优值，说明该模型在卫星领域的实

体识别性能高于其他模型。不同模型结合不同实

体的对比分析如下：

１）相比于其他模型，ＢｉＬＳＴＭ缺少明确的输
入表示层和文本解码层，不仅微平均Ｆ１值在最低
水平，在不同实体的识别精度上也基本处于最低

位，对“发射场所”实体的识别精度低于７６％。即
便只有单一结构，该模型在“时间”实体上的 Ｆ１
值也高达９８％，这说明对于规则性强的实体，弱
表达模型的识别能力不逊色于强表达模型。

图４　不同实体在不同模型上的Ｆ１值

Ｆｉｇ．４　Ｆ１ｓｃｏｒｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｔｉｔｉｅｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

２）相比于ＢｉＬＳＴＭ模型，ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型的
微平均Ｆ１值提高１１９％。由于ＣＲＦ是基于单词

特征和转移概率学习语料的特征，更易于抽取单

词间的依赖关系，如“Ｏ”标签后的下一个实体只
能以“Ｂ－”而不是“Ｉ－”开头。除了 “时间”实体
外，其他实体的Ｆ１值均有明显提升，“发射场所”
实体的Ｆ１值提升幅度最大，达到５３７％。
３）相比于 ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型，ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭ

ＣＲＦ模型的微平均 Ｆ１值提高１７４％，具体表现
为“发射场所”和“政府组织”两类实体的Ｆ１值分
别增加１５７１％和９３４％。这两类实体如２１节
所述嵌套严重，且表达方式较为灵活，如“发射场

所”实体有文字 ＋数字 ＋编号（ＬａｕｎｃｈＣｏｍｐｌｅｘ
３９Ａ）结合和纯文字描述（ＫｅｎｎｅｄｙＳｐａｃｅＣｅｎｔｅｒ）
两种表达方式，“政府组织”实体存在全称

（ｄｅｆｅｎｓｅａｄｖａｎｃｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｊｅｃｔｓａｇｅｎｃｙ）与缩写
（ＤＡＲＰＡ）两种不同的描述方法。
４）ＢｉＧＲＵＣＲＦ模型比 ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型的

整体 Ｆ１值提高 １０６％，ＢＥＲＴＢｉＧＲＵＣＲＦ模型
反而比 ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型降低了 ０５７％。
这是因为ＢｉＧＲＵ简化了 ＢｉＬＳＴＭ结构，在接入庞
大的预训练模型后对基于ＢＥＲＴ输入表示向量的
上下文表征能力弱于ＢｉＬＳＴＭ。
５）不同模型在不同实体上的 Ｆ１值在“发射

场所”和“政府组织”两类实体上差异显著。对于

上述两个实体类型，ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型略高
于 ＢＥＲＴＢｉＧＲＵＣＲＦ模型，领先 ＢｉＧＲＵＣＲＦ模
型 １２５％和 ７５４％，大幅领先 ＢｉＬＳＴＭ 模型
２１１１％和９２９％。

领域内对比：与基于 ｓｐａＣｙ库的一种使用线
性统计学习方法的卫星领域命名实体识别模型

ＳａｔｅｌｌｉｔｅＮＥＲ［１４］相比，本方法应用迁移学习方法解
决标注数据匮乏的问题，能够识别更多种类实体，

召回率和精度实现均衡，见表７。

表７　与现有卫星领域命名实体识别方法对比
Ｔａｂ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｓａｔｅｌｌｉｔｅｄｏｍａｉｎｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

命名实体识别方法

数据集 实验效果

实体类别／个
数据集

规模／句
是否考虑

模糊边界
精度／％ 召回率／％ Ｆ１值／％

ＳａｔｅｌｌｉｔｅＮＥＲ［１４］ ３ ２５６２８ 否 约８２ 约６２ 约７２

ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ ８ ２０１１０ 是 ９６．８８ ９５．２９ ９６．１０

　　 在其他领域的命名实体识别研究上，
ＢｉｏＢＥＲＴ［２０］将预训练模型ＢＥＲＴ应用于生物医学
语料库；ＢＥＲＴＢｉＧＲＵＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣＲＦ［２１］在编码层
与解码层之间添加注意力层增加对企业年报上下

文本的表征能力；ＦＭＭＣＡＭ［２２］针对法律文书实
体名称长、关联度大的特点，建立匹配词分区定位

词的边界。本文模型相比于上述模型有如下特

点：①除使用预训练 ＢＥＲＴ模型构建输入表示层

·１８１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４６卷

外，还使用ＢｉＬＳＴＭ和 ＣＲＦ分别构建编码层和解
码层，结构清晰，提升模型的可读性；②ＢＥＲＴ是
一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的预训练模型，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的核心是多头注意力机制———以类似自相关和互

相关的形式允许单词获得邻域单词的注意力分布

从而储存长期记忆信息，鉴于 ＢＥＲＴ自带注意力
机制，因此后续模型搭建中没有再过多添加注意

力层，简化了模型结构；③通过构建模糊边界规则
实现边界定位，识别效果更高，在三种领域方法中

Ｆ１值最高。
综上所述，基于预训练 ＢＥＲＴ的输入表示层

弥补了在小数据卫星领域中特征不足的缺陷，

ＢＥＲＴ的微调机制与后续 ＢｉＬＳＴＭ和 ＣＲＦ层联
动，提高对嵌套严重、边界模糊、表达方式多样的

实体识别效果。

５　结论

针对开放域中卫星领域实体识别存在实体边

界模糊、嵌套严重、实体种类丰富、规律性差、隐蔽

性强等问题：

１）提出考虑模糊边界的卫星领域实体标注
规则，结合领域专家知识构建卫星领域实体分类

策略，实现数据集自动标注，建立了基于航天新闻

的卫星领域语料库 ＳａｔＣｏｒｐｕｓ，与该领域现有语料
库相比，粒度更细，覆盖更广。

２）提出基于 ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ的多神经网
络融合的卫星领域实体识别模型，通过在语料库

ＳａｔＣｏｒｐｕｓ上的多模型对比及领域内对比，结果表
明：提出的 ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型优于较成熟
的５种模型，微平均 Ｆ１值高达９６１０％，在每类
实体上的 Ｆ１值均高于 ９２％，尤其是在“发射场
所”和“政府组织”两类实体上，ＢＥＲＴＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ模 型 领 先 ＢｉＧＲＵＣＲＦ模 型 １２５％ 和
７５４％；模型优于卫星领域其他命名实体识别方
法，取得高精度的同时提高召回率，实现精度和召

回率的均衡。

下一步工作计划对语料库 ＳａｔＣｏｒｐｕｓ进一步
扩充，探索无监督或半监督方法，在保证实体识别

效果的基础上对模型进行简化，并对卫星领域的

关系抽取方法开展研究。
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