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摘  要 

命名实体识别是构建学科知识图谱的重要步骤。近年来，随着深度学习的发展，通用领域、医学等领域

命名实体识别的性能得到了很大的提升。Java学科领域知识点繁杂，实体中英文掺杂，并且存在其特有

的实体内部特征，因此通用模型在此领域实体识别准确率并不高、不能有效识别实体边界。提出改进的

单模结构，在嵌入层融入词边界信息，引入了词性信息和Java领域实体识别的规则信息，以提高模型识

别实体边界的准确率。编码层使用BiLSTM和IDCNN进行上下文信息提取，解码层使用CRF得到序列全局

最优提取。其次，提出对多个异构单模结果进行融合互补的想法，以提高模型实体识别性能和模型的泛

化能力。实验结果显示，基于自主构建的Java领域数据集，新的单模模型相比于主流模型实体识别F1值
提高了约2个百分点。多模融合后的实体识别的性能也有明显的提升，表明模型在Java领域命名实体识

别任务上有着更好的效果。 
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Abstract 
Named entity recognition is an important step in constructing disciplinary knowledge map. In 
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recent years, with the development of deep learning, the performance of named entity recogni-
tion in general field, medicine and other fields has been greatly improved. The knowledge of Ja-
va subject is complicated, the entities are mixed in Chinese and English, and there are unique 
internal characteristics of the entities. Therefore, the accuracy of entity recognition of the gen-
eral model in this field is not high, and the entity boundary cannot be effectively identified. In 
order to improve the accuracy of entity boundary recognition, an improved single-mode struc-
ture is proposed, and word boundary information is incorporated into the embedding layer, 
part of speech information and Java domain entity recognition rule information are introduced. 
BiLSTM and IDCNN are used in encoding layer to extract context information, and CRF is used in 
decoding layer to obtain global optimal sequence extraction. Secondly, the idea of fusing and 
complementing multiple heterogeneous single-mode results is proposed to improve the entity 
recognition performance and generalization capability of the model. Experimental results show 
that, based on the self-constructed Java domain data set, the entity recognition F1 value of the 
new single-mode model is improved by about 2 percentage points compared with the main-
stream model. The performance of entity recognition after multi-mode fusion is also signifi-
cantly improved, indicating that the model has better performance in Java domain named entity 
recognition task. 
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1. 引言 

由于互联网，人工智能，在线视频等的发展，教育行业衍生出了的各种新生产物，现在的教育形式

产生了翻天覆地的变化[1]。构建 Java 领域的知识图谱，能把零散的知识汇集成一个完整的知识网络体系，

把 Java 相关的知识点转换成模块化、结构化、可视化的知识图谱[2]。命名实体识别又是构建 Java 领域

知识图谱中，不可或缺的一部分。在面向通用领域中，识别人名、地名和机构名等方面的命名实体识别

方法的性能有着较大幅度的提升[3]。并且近几年国内在军事文本、医疗、司法等领域实体识别方面也取

得了较大的进展[4]。但对于 Java 学习领域的相关研究就很少，Java 相关知识点繁冗复杂[5]，相关扩展知

识、不断更新发展的技术栈也很繁杂，实体往往中英文掺杂，并普遍存在简写缩写现象。因此针对此领

域的命名实体识别的研究还处于起步阶段。单纯地基于规则的命名实体识别[6]，准确率很高，但是人工

成本很高。随着统计机器学习算法的发展，隐马尔可夫模型[7] (Hidden Markov Model, HMM)和条件随机

场[8] (Conditional Random Field, CRF)、支持向量机[9] (Support Vector Machines, SVM)渐渐被人们所关注。

但其缺点在于需要构建大规模的标注语料库，费时费力。近几年。深度学习在各领域都取得了不错的成

果，其优点在于可以深度学习语义知识并且缓解数据稀疏的问题[10]。 
尽管近几年提出了许多新的模型来解决实体识别相关问题，但在 Java 学科领域的实体识别仍然面临

着很多的挑战，具体体现在： 
1) 此领域没有公开数据集，由于缺乏有标注的文本资源，且自主构建数据集费事费力，因此导致此

领域研究发展滞后。 
2) Java 学科领域的知识点繁杂，中英文混杂，并且实体含有特有的内部特征。现有的实体识别方法
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难以对其进行准确地识别。 
3) 现有大多数命名实体识别模型是基于字的划分粒度的，因此不能充分利用词相关信息，丢失了词

边界，不能准确区分出词边界。导致识别较长实体名时，准确率并不高。 
针对以上问题，本文首先构建了 Java 学科领域数据集，数据来源于计算机权威学习网站菜鸟教程和

C 语言中文网，知识点齐全，构建的数据集共包含 46,316 句文本信息。此外，本文针对 Java 实体专有特

点，融入了词性信息和相关规则，以提高识别词边界信息、长实体名的准确率。并且提出了多模融合的

方法提高模型的泛化性和实体识别的准确性。 

2. 相关工作 

2013 年，Marrero 等人[11]从应用方面，提出了命名实体识别的标准。1997 年，Hochreiter 等人[12]
提出来 LSTM 模型，解决了长距离依赖问题。2003 年，Hammerton 等人[13]首次把长短期记忆网络(Long 
Short Term, LSTM)使用在命名实体领域。2014 年，Bahdanau 等人[14]首次将注意力机制引入自然语言处

理领域，有效提高了命名实体识别模型性能。2016 年，Peng [15]在分词的基础上，使用了双向长短词记

忆模型 (Bi-directional Long Short Term Memory, BiLSTM)-CRF 模型。2017 年，Strubell 等人[16]提出了空

洞卷积 (Iterated Dilated Convolutional Neural Network, IDCNN)-CRF 模型，加快了模型的训练速度。2018
年，Zhang 等人[17]提出了不需要分词的 Lattice LSTM 模型，引入外部词典以充分利用词序信息，解决了

分词错误带来的误差传递问题。2018 年，谷歌公司提出了 BERT 模型[18]，在多个领域中取得了不多的

结果。2020 年，Yiming Cui 等人[19]考虑到中文分词，提出来 BERT-www 模型。在不同领域的命名识别

任务中，2020 年，Li 等人[20]在医学领域中，使用未标记的数据，使用 BERT 对电子简历进行预训练，

并引入了字典和部首特征以提高模型识别准确率。2020 年，Wang 等人[21]在司法领域中，利用注意力机

制提取句子信息，提出来了 Attention-BiLSTM-CRF 模型。2021 年，Liu 等人[22]在历史领域中引入了

BERT-BiLSTM-CRF 模型，从非结构数据中提取实体信息。 
综合上述情况，本文得到启发提出了基于 Java 领域的命名实体识别方案。 
本文主要的贡献如下： 
1) 本文自主构建并标注 Java 专有领域中文数据集。 
2) 提出了针对 Java 专有领域的实体识别单模模型，融入了词性信息和 Java 领域实体识别规则，以

提高识别实体边界的准确率。 
3) 提出对多个异构单模的结果进行融合互补的方法，以提高最终预测结果的准确性和模型的泛化

能力。 

3. 模型 

本文提出的融入词性信息和 Java 专有领域实体识别规则的单模模型，以更好地识别实体边界，单模

结构分为三层：嵌入层，编码层，解码层。单模验证成功后，对多个异构单模预测结果进行加权融合，

输出最终的预测结果。单模结构如图 1 所示。 

3.1. 嵌入层 

嵌入层，主要作用是对文本信息的特征进行提取。本层模型在 BERT 的基础上进行了改进，将嵌入

层增添至四部分，boundary embeeding，token embeeding，segment embeeding，position embeeding。将输

入信息映射为字向量，词边界信息映射为边界向量，随后字向量和边界向量进行了融合，再加入句向量

和位置向量，四者融合作为了最终的输出向量。 
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本文研究的 Java 领域命名实体识别任务，字与字之间有相互作用的关系，并且实体名称长度较长。

且中文与英文不同，中文没有天然的词边界信息[23]，若仅对字编码就缺少了词的边界信息，因此本文提

出了边界嵌入。 
 

 
Figure 1. Single mode structure 
图 1. 单模结构图 
 

(一) boundary embeeding，边界嵌入，若缺少词的边界信息，实体识别的准确率就会降低，因此融合

边界信息，以更准确地识别词边界。边界嵌入主要由两个模块组成，词性信息和规则设置。 
词性信息，用来辨别字所属的词性，为名词，动词等。实体一般由名词组成，且后续针对 Java 专有

领域实体规则也需要利用词性信息，因此选择融入词性信息，为下一步制定规则做准备，用来更准确地

判断的词的边界信息。 
制定规则。针对 Java 专有领域实体特点制定特有的识别规则。Java 领域主要有以下两种特有表示结构： 
1) Java 专有名词特点为：英文字符 + 名词的结构。例如：“Java 虚拟机”、“Date 类”、“final

变量”等实体，常被识别为[Java、虚拟机]，[Date、类]，[final、变量]。 
2) Java 专有名词特点为：名词+名词的结构。例如：“条件运算符”、“时间模式字符串”、“时间

复杂度”等实体，常被现有模型识别为[条件，运算符]，[时间模式、字符串]，[时间、复杂度]。此规则

的作用就是选择长度更长的实体作为标注的候选答案。 
针对上述特点，融入词性信息，并且制定出适合 Java 领域的特有实体识别规则，可以更好的解决实

体边界问题，从而增加实体识别的准确率。 
(二) token embeeding，字的嵌入信息，是通过训练得到的。一个句子的开头用 CLS，结束用 SEP 表

示。此嵌入层只负责融入字的信息。 
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(三) segment embeeding，句子嵌入，是通过训练得到的，是为了区分不同句子的向量。若输入的是

两个句子，则用 EA 和 EB 区分这个字属于句子 A 还是句子 B。若只输入一个句子，就使用 EA。 
(四) position embeeding，位置嵌入，为了区分字在句子中的位置信息。相同的字出现在文本的不同

位置，所拥有的语义信息存在差异。因此对不同位置的字标记一个不同的向量，进行区分。 
如公式(1)所示，将四个向量相加作为编码层的输出 

word token seg bound posE E E E E= + + +                                (1) 

tokenE 表示字嵌入向量， segE 为句子嵌入向量， boundE 为位置嵌入的边界信息向量， posE 为位置嵌入向量。

wordE 为最终融合输出的向量。 
上述 4 个分量都可以用其独热码与嵌入系数矩阵 W 相乘的形式，如公式(2)所示： 

V H S H B H P H
word token token seg seg bound bound pos posE O W O W O W O W× × × ×= + + +                   (2) 

tokenO 是根据输入的当前字符在字典中位置下标构造的独热码表示。 segO 是根据输入字符所属句子下标构

造的独热码表示， boundO 是根据词性信息和规则信息，判断的词边界信息编码。 posO 是根据输入字符在整

个句子中位置信息，构造的独热码表示。H 是嵌入维度， V 是序列个数， B 是词性边界数量， P 是最

大位置数。 
本文预训练模型基于 BERT 模型的基础上，根据 Java 领域实体独有的特点，加入了边界嵌入信息，

引入了词性信息和相关提取规则信息。 

3.2. 编码层 

本层的目的是更好的让模型理解文本的上下文关系，所用模型为 BiLSTM 和 IDCNN。 
BiLSTM [24]：由于序列过长，RNN 等模型存在梯度消失的问题。LSTM 模型由于其特殊的门结构

能很好的保存上下文信息，从而解决这一问题。BiLSTM 由前向 LSTM 和后向 LSTM 组成，捕捉两个

方向的上下文信息。由嵌入层输出的向量序列信息作为 BiLSTM 的输入，让每个序列通过一个前向

LSTM 和一个后向 LSTM，通过计算，得到两个不同的向量表示，将这两个向量进行拼接作为输出，如

公式(3~5)所示： 

( )1LSTM ,i i ih h x−=
� �

                                   (3) 

( )1LSTM ,i i ih h x−=
� �

                                   (4) 

i i ih h h= ⊕
� �

                                       (5) 

ih
�
和 ih
�
表示 i 位置的前向 LSTM 和后向 LSTM 输出表示， ix 表示前一时刻隐藏层输入状态。⊕表示整合

信息。进过双向 LSTM 编码处理得到的向量序列，再使用 softmax 预测出每个字对应的标注概率。 
双向 LSTM 结构如图 2 所示。 
为了缓解过拟合问题，本文在模型训练时使用了 dropout，其思想是按一定概率，随机选取神经层的

一些神经元进行隐藏，下次训练时，又隐藏另外选取的神经元。Dropout 的值对训练结果影响较大。 
IDCNN [16]：作用于 BiLSTM 类似，用来捕捉长序列文本的上下文信息。IDCNN 是对卷积神经网络

(CNN)的改进，在局部信息丢失的情况下，利用空洞来捕捉文本上下文特征。IDCNN 优势就是时间复杂

度低，可以提高模型的运行效率，即使在并行情况下，处理长度为 N 的句子，处理的时间复杂度只需 O(N)，
可以缩短模型预测时间。 
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Figure 2. Bidirectional LSTM structure 
图 2. 双向 LSTM 结构 

3.3. 解码层 

本层主要学习标签之间的约束关系，以提高标签预测的准确率，进行全局最优提取。本文主要识别

三类实体：Java 基础类(BAS)、Java 扩展类(EXT)、实例类(SPE)。文本采用的是 BIO 标注方法，例如：

“修饰符”的标注应为[B-BAS, I-BAS, I-BAS]，但模型预测结果若为[B-BAS, I-EXT, I-BAS]，明显不符合

常理。因此解码层的作用，主要是为了修正上述标签之间约束关系问题。此模型解码层使用的是 CRF。 
CRF 模型本身就是一个非常优秀的序列标注模型，在多项任务中表现出色[25]。CRF 模型适用于整

个句子，而不是单个字的位置。假设输入为 X ，BiLSTM 预测的标签序列为 { }1 2, , , ny y y=y �  (n 为句子

长度)， iy 就表示每个字的标签。计算序列概率如公式(6)： 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 11 2 1, |, |, n n ny y yX y y y y yP P P P
−

⋅=� �X X X                       (6) 

若 f 为打分函数， ( )1,n ng y y− 代表相邻位置的转移矩阵，代表标签从 n − 1 位置转移到 n 位置的可能

性。h 是 CRF 层从 BiLSTM 处得到的预测每个字的标签概率的发射矩阵。计算打分方法如公式(7)： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 21 2 1| , || , |, , , n n n ny X y y y Xy y y X y y y Xf h g h g h
−

= + + + +++� � �                (7) 

( )z x 为归一化因子，若我们考虑 g 和 X 无关，序列概率如公式(8)： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )11 2 1 1, , ,
1

|| , |1

1 exp
n i i i

n
y Xy y y X y y y XiP h g h

z x + +

−

=
 = + + ∑�                  (8) 

BiLSTM-CRF 模型，通过 BiLSTM 层学习上下文信息，使用 CRF 层学习标签于标签间的相关性，得

到标注信息，计算得分进行反向传播，最后得到最优的标注信息。 

3.4. 多模融合 

由于单个模型的局限性，其命名实体识别的准确性受限。本文提出基于集成学习的对多个异构单模

的结果进行融合互补的思路，以提高最终识别结果的准确性和泛化能力。 
主要思路： 
1) 针对解决同一个问题，构建出多个异构单模。 
2) 设置融合模型个数，设置阈值过滤概率得分极低的模型，防止成为噪音。因为模型相对于其他模

型效果太差时，该模型会成为噪音。根据模型的评估得分来设置模型加权系数。 
3) 对多个单模进行软投票，输出预测准确率与预测标签。 
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整个模型的处理流程如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Overall flow chart 
图 3. 整体流程图 

4. 实验 

4.1. 数据集 

本文所使用的数据集是自主构建的，文本数据来源为两部分：Java 基础知识部分来自菜鸟教程网站 1。

Java 扩展知识部分来自 C 语言中文网 2，包括 Java 设计模型、Spring、SpringBoot、Maven 等方面。这些数

据资料知识点全面、内容丰富，并且网页数据编排合理，在计算机领域影响力较强。数据集全文共包含 46316
句文本信息，划分为 80%的训练集和 20%测试集，并对训练数据集进行五折交叉验证分割。按照 BIO 规则

进行信息标注，B 代表实体的开始，I 代表实体的中间及边界，O 代表其他，即非实体的部分。根据 Java
知识体系结构，很容易对实体进行分类，本文识别任务分为三类：Java 基础类(BAS)、Java 扩展类(EXT)、
实例类(SPE)，三类实体和一个非实体标签共计 7 个标签，即 B-BAS，I-BAS，B-EXT，I-EXT，B-SPE，I-SPE，
O。标签具体设置如表 1 所示： 
 
Table 1. Label settings 
表 1. 标签设置 

类别 标签说明 实体举例 

Java 基础类(BAS) 
包括 Java 基础知识体系所涉及的知识点，包括

Java 基础语法、Java 条件语句、异常处理、Java
面向对象、Java 集合框架等方面。 

非访问控制符、关键字、逻辑运算、变

量、数组、默认值、栈、静态存储区 

Java 扩展类(EXT) 

Java 扩展知识体系所涉及的知识点，随着时间发

展，不断推出的 Java 框架等，包括 MyBatis、
Spring、SpringMVC、SpringBoot、Nodejs、Redis

等方面。 

控制反转、xml 解析、对象工厂、依赖

注入、p 名称、级联赋值、增强类、面

向切面编程、环绕通知、注解开发、中

间件 

 

 

1菜鸟教程网址：https://www.runoob.com/。 
2C 语言中文网址：http://c.biancheng.net/sitemap/。 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.1212275
https://www.runoob.com/
http://c.biancheng.net/sitemap/


李凯微 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.1212275 2719 计算机科学与应用 
 

Continued 

实例类(SPE) 知识点下具体的实例名，例如标识符的名称，

具体的方法名称等。 

==、!=、>、<<、&= (属于具体的操作符) 
Boolean、Byte、Short、Float、Character 

(属于具体的包装类) 

4.2. 实验环境 

硬件环境配置如表 2： 
 

Table 2. Hardware environment configuration 
表 2. 硬件环境配置 

名称 配置信息 

操作系统 Win11 

CPU R7-5800H 

内存 16G 

GPU RTX3050 

 
软件环境配置如表 3： 

 
Table 3. Software environment configuration 
表 3. 软件环境配置 

名称 配置信息 

python 3.7 

Tensorflow-gpu 1.15 

cuda 11.2 

cudnn 8.1 

4.3. 参数设置 

模型参数设置如表 4： 
 
Table 4. Model parameters 
表 4. 模型参数 

模型 参数名称 参数 

预训练模型 

初始学习率 5e−5 

句子序列长度 256 

batch-size 128 

Billstm 

隐藏层维度 150 

优化函数 Adam 

Dropout 率 0.5 

batch-size 128 

Epoch 120 
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IDCNN 

窗口大小 3 

滤波器个数 150 

Dropout 率 0.5 

batch-size 128 

Epoch 120 

4.4. 评估标准 

本文采用三种评估方式[26]，分别为准确率 P (Precison)、召回率 R (Recall)和 F1，具体如公式(9~11)： 

100%P

P P

TP
T F

= ×
+

                                   (9) 

100%P

P n

TR
T F

= ×
+

                                  (10) 

2F1 100%PR
P R

= ×
+

                                  (11) 

其中， PT 表示识别正确的实体数量， PF 表示识别错误的实体数量， nF 表示未正确识别出的实体数量。P
代表在所有实体中准确识别出来的百分比，其也被称为查准率。R 代表在所有的样本中，被正确识别出

的实体的占比，也被称为查全率。但 P、R 两个指标有时会发生矛盾的情况，因此引入了 F1 值，其是综

合 P 和 R 两者的评估指标，用来反映整体的综合情况。 

4.5. 实验结果和分析 

改进的模型和其他主流模型进行对比，实验结果如表 5： 
 
Table 5. Single mode comparison experiment 
表 5. 单模对比实验 

Model Type Precison Recall F1 

BiLSTM + CRF 
(模型 1) 

BAS 73.63 71.74 72.67 

EXT 70.44 69.85 70.14 

SPE 74.31 72.92 73.60 

IDCNN + CRF 
(模型 2) 

BAS 74.28 72.67 73.47 

EXT 71.45 72.24 71.84 

SPE 73.16 73.52 73.40 

BERT + BiLSTM + CRF 
(模型 3) 

BAS 78.95 78.31 78.63 

EXT 76.61 77.29 76.95 

SPE 82.30 83.54 82.92 

BERT + IDCNN + CRF 
(模型 4) 

BAS 79.28 80.62 79.94 

EXT 77.36 76.57 76.96 

SPE 81.75 84.11 82.91 
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本模型 + BiLSTM + CRF 
(模型 5) 

BAS 81.61 80.32 81.96 

EXT 79.46 78.27 78.86 

SPE 83.48 84.52 83.99 

 
单模不同类别的 F1 值如图 4 所示： 

 

 
Figure 4. Comparison results of single-mode F1 
图 4. 单模 F1 对比结果 

 

通过实验可以看出来，模型 1 和模型 2 的结果不太理想，加入预训练模型 Bert 后，效果得到显著的

提升。从编码层模型的选择来看，BiLSTM 和 IDCNN 区别也不是很明显。加上融入边界信息的本模型，

单模效果比现有主流模型 3 和 4 的 F1 值提升了约两个百分点，从实验结果看效果还是可以的。 
从实体识别的类别来看，实例名预测的准确率最高，其原因可能在于相比另外两种实体，实例名特

征最为明显，容易被识别出来。Java 扩展实体类预测的准确率偏低，其原因可能在于 Java 的扩展领域知

识点冗杂，并且普遍存在简写缩写名称，模型难以进行准确地预测。融入边界信息后的模型对扩展类识

别准确率提升很大。 
多个异构单模的多模融合结果如表 6 所示： 

 
Table 6. Multi-mode comparison experiment 
表 6. 多模对比实验 

Model Type Precison Recall F1 

多模融合 
(模型 1 + 模型 2) 

BAS 76.22 73.47 74.82 

EXT 72.64 72.52 72.58 

SPE 75.72 75.43 75.57 

多模融合 
(模型 3 + 模型 4) 

BAS 79.85 77.15 78.48 

EXT 78.24 78.66 78.45 

SPE 83.97 85.13 84.55 
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多模融合 
(模型 1 + 模型 2 + 模型 5) 

BAS 81.43 82.97 82.19 

EXT 79.81 80.21 80.01 

SPE 84.62 83.93 84.27 

多模融合 
(模型 3 + 模型 4 + 模型 5) 

BAS 83.13 85.26 84.18 

EXT 81.02 82.64 81.82 

SPE 87.24 85.49 86.36 

多模融合 
(模型 1 + 模型 3 + 模型 4 + 模型 5) 

BAS 82.72 84.33 83.56 

EXT 80.53 81.21 80.86 

SPE 85.26 84.34 84.80 

 
多模不同类别的 F1 值如图 5 所示： 

 

 
Figure 5. Comparison results of multi-mode F1 
图 5. 多模 F1 对比结果 
 

通过图 5 的实验结果可以看出来，并不是融合的模型个数越多效果就越好，模型 1 + 3 + 4 + 5 这 4
个模型相融合的结果还不如模型 3 + 4 + 5 这 3 个模型的融合结果好，原因可能在于模型 1 的预测结果比

较差，拉低了整个模型的准确率。 
从实体识别的类别来看，多模融合在扩展类提升并不是很大，原因可能在于本来单模效识别效果不

是很好，两者识别是错误的，那么融合结果可能也是错误的。但融合之后在实例类、基础类实体识别的

准确率有所提升，单模准确率高，融合之后识别结果会更接近正确预测。 

5. 结论 

由于 Java 领域缺少开放的数据集，本文进行了相关数据爬取，人工标注了 4 万多句标签信息。本文

针对 Java 领域实体识别独有特点，提出了融入词性信息和相关规则的模型，以提高 Java 领域实体边界识

别的准确率，通过实验结果证明了改进后模型的有效性。 
考虑到单个模型具有局限性，本文将多个异构单模结果进行加权融合，以提高模型的泛化能力和识
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别准确性。从整体的实验结果中可以看出 Java 领域的实体识别准确率还有提升的空间，未来我们可以考

虑加上图神经网络融入更多的文本信息，并且对模型进行剪枝、蒸馏等操作，进一步降低模型的时间复

杂度和空间复杂度。 
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