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基于字符与单词嵌入的航空安全命名实体识别

孙安亮,时宏伟,王金策
(四川大学 计算机学院,四川 成都 610000)

摘摇 要:航空安全命名实体识别是构建航空安全知识图谱中基础且关键的任务,对消除航空隐患,制定有效的纠正措施和

宏观政策提供了重要依据。 针对航空安全领域包含大量较长的专有名词和名词缩写混合等问题,采用双向长短期记忆模

型(BILSTM)、卷积神经网络(CNN)和条件随机场(CRF),构建一种使用字符与词两个粒度的模型,对航空安全事故进行

命名实体识别(NER),以提取事故中的实体。 采用航空事故报道为实验数据集,利用 BILSTM 模型自动学习字符粒度的

语义特征向量,再结合词粒度的特征向量,通过 CNN 全局特征,最后通过 CRF 层对提取到的特征进行序列标注,以提取命

名实体。 经过实验对比验证,该模型能够有效提取命名实体,F1 值相对现有方法提升了 2. 22% 。 实验结果表明,增加字符

粒度的嵌入并且使用 CNN 获取全局特征可以有效提高航空安全领域命名实体识别效果。
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Named Entity Recognition Based on Character and Word
Embedding in Aviation Safety

SUN An-liang,SHI Hong-wei,WANG Jin-ce
(School of Computer,Sichuan University,Chengdu 610000,China)

Abstract:The identification of aviation safety nomenclature is a basic and critical task in the construction of aviation safety knowledge
map,which provides an important basis for eliminating aviation hidden dangers and formulating effective corrective measures and macro
policies. Aimed at locally sensitive problems such as the mixture of a large number of long proper nouns and noun abbreviations,we use
bidirectional long- term short- term memory model (BILSTM),convolutional neural network (CNN) and conditional random field
(CRF) to construct a model that uses two granularities of characters and words to perform named entity recognition (NER) for aviation
safety accidents to extract the entity in the accident. The aviation accident report is used as the experimental data set,and the BILSTM
model is used to learn the semantic feature vector of the character granularity. Combined with the feature vector of the word granularity,
the global feature is obtained through CNN,and finally the extracted features are sequenced through the CRF layer to extract the name
entity. After experimental comparison and verification,the model can effectively extract named entities and the F1 value is increased by
2. 22% compared with the existing methods. Experimental results show that increasing the embedding of character granularity and using
CNN to obtain global features can effectively improve the effect of named entity recognition in the aviation safety field.
Key words:named entity recognition;bidirectional long short- term memory;convolutional neural network;conditional random field;
aviation safety

0摇 引摇 言
近年来,随着航空出行数量的不断增加,促使航空

安全领域需要更加有效的方法进行评估管理。 为保护

航空安全,管理部门制定了详细周密的工作流程。 但

在实际工作中,往往只能注重其中的一个部分,无法全

面有效地处理整体情况,这就可能造成某个危险源在

不同系统逐渐扩散。 同时航空安全系统会收集产生的

大量详细数据,例如时间信息、气象条件信息、飞行器

状态信息等。 这些信息为消除航空隐患,制定有效的

纠正措施和宏观政策提供了重要依据。 这些数据中包

含大量的知识概念并且具有相关性,但是大部分数据

储存在分离的无结构文件中,无法有效地将这些数据
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进行关联。 如何有效使用已经存在的大量先验知识和

历史记录,并将这些数据以及知识进行关联,构建系统

化的关联事件模型,提取有效的知识来提高航空安全

变得十分迫切。 知识图谱[1]可以提供一个较好的解决

方案,首先通过信息抽取从异构数据源中自动抽取候

选单元,该过程可以将分离存储的数据文件集合并获

取实体、关系和属性单元信息;之后通过知识融合将候

选单元进行连接合并,该过程可以将无结构文件结构

化;最后通过知识加工将整体信息网络化,该过程将整

体数据系统化关联。 知识图谱在航空安全领域可将复

杂的安全因子关系可视化,为有效分析潜在的安全风

险提高助力。
命名实体识别是构建知识图谱中基础且关键的任

务,实体识别的质量对知识图谱的构建效率和质量影

响极大。 而航空安全命名实体识别主要特点在于航空

安全领域包含大量较长的专有名词和名词缩写混合的

情况,例如起降机场、飞机类型和具有专有缩写的组织

单位等,加大了命名实体识别的难度。 另外在航空安

全实体识别中会出现多种描述指向同一实体的情况,
例如引擎故障可以描述为左引擎故障,右引擎故障,1
号引擎故障,动力减弱,动力丧失等。 这导致在航空安

全命名实体识别对局部特征更加敏感。 这些特殊性使

得一般命名实体识别模型在航空安全领域表现效果不

佳,需要构建一个适用于航空安全领域的命名实体识

别方法,为航空安全领域知识图谱的自动构建提供更

好的基础。 该文提出使用 BILSTM 模型进行字符级别

的特征提取,该方式可以较好地克服航空安全领域中

专有名词较长以及名词缩写的局限。 同时在联合特征

提取使用 CNN 模型而非 LSTM 模型,可以较好地处理

航空安全领域数据对于局部特征敏感的情况。

1摇 相关方法
命名实体识别(Named Entity Recognition,NER)

是自然语言处理(Natural Language Processing,NLP)
中一项基本性的任务,主要任务是识别句子中表达特

殊实体的词语或者短句,比如表示人物、组织、地点

等[2]。 同时 NER 也是信息提取、文本理解[3]、信息检

索[4-5]、自动文本摘要[6]、问题回答[7-8]、机器翻译[9]、
知识图谱构建[10] 等任务的基础工具。 命名实体识别

主要包括两个部分,分别是确定实体边界和识别实体

的类别,对于一个实体的正确识别需要确保该实体的

边界和类型都正确。 航空安全命名实体识别主要目的

在于识别航空安全实体,例如航班类型、起降地、事故

原因等实体。 相较于通用命名实体识别任务,航空安

全命名实体识别的难点在于任务实体类别增多、专有

名词较多、实体全称与缩写混合表示以及相同实体多

种描述。 早期的命名实体识别方法较多基于字典和规

则的方法[2],因为需要专家知识,识别效果较差。 之后

随着机器学习的发展,命名实体识别逐步发展为使用

机器学习方法,比如 Hidden Markov Model (HMM) [11]

和 Conditional Random Field (CRF) [12]。 也有将机器

学习与字典规则方法结合取得了较好的效果,但是这

些方法较大地依赖人工选择数据特征无法广泛推

广[13]。 随着深度学习在各个领域的成功应用,不断吸

引着研究者的兴趣。 在短短几年的时间里,一系列关

于深度学习应用的研究在 NER 领域展开,并且取得了

较好的效果。 从 Collobert 等[14]首次将 CNN 应用在命

名实体识别任务中,通过 CNN 获取局部特征后通过池

化操作获取全局特征,到张聪品等[15] 使用 BILSTM-
CRF 模型,使用 BILSTM 高效利用上下文信息,使用

CRF 利用句子级别的标签信息,通过 BILSTM 与 CRF
的结合使得模型整体具有更好的鲁棒性。

航空领域命名实体识别目前还以 BILSTM-CRF
模型为主,王红等[16] 提出 BILSTM-CRF 用于民航突

发事件实体识别,Cheng 等[17]提出 BILSTM-CRF 用于

航空安全命名实体识别任务。 但因为航空领域的特殊

性,Bao 等[18]提出 AR-BILSTM-CRF 用于航空设计领

域,通过增加注意力机制解决航空设计领域包含较多

专有名词的问题,并取得了较好的结果。 考虑到航空

安全领域包含较多专有名词,并且专有名词和缩写表

示的情况,同时受 Kuru 等[19]工作的启发,字符特征嵌

入可以较好地解决单词超出词典范围的问题。 该文考

虑在航空安全命名实体识别任务中增加字符特征,解
决专有名词以及缩写的问题。 之后通过 Chen 等[20] 工

作的启发,考虑到航空安全领域对于局部特征敏感的

情况,在获取字符特征与单词特征后通过 CNN 获取联

合特征。 最后通过 CRF 进行序列标注,提取命名实

体。 经过对比实验,提出的模型具有较好的结果,相比

BILSTM-CRF 的表现更佳。

2摇 模型建立
为了提取出航空安全领域命名实体,适应航空安

全领域数据特点,即包含专有名词以及缩写表示,并且

对于局部敏感的情况,该文提出了基于字符和单词多

粒度嵌入模型。 模型结构如图 1 所示。
模型的理论基础是利用 BILSTM 对字符进行特征

获取,因为 BILSTM 可以有效利用上下文特征的字符

向量,在字符特征提取中使用 BILSTM 可以有效适用

航空安全领域专有名词及缩写表示的情况。 之后将联

合单词嵌入向量放入联合特征获取层中,通过 CNN 卷

积得到命名实体的联合特征,因为 CNN 可以更好地感

知局部特征关系,更好适用于航空安全领域局部特征
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敏感的情况。 之后将其放入 CRF 层进行序列标注。
该文相较于 BILSTM-CRF 模型的改进在于增加字符

特征解决航空安全领域专有名词及缩写表示的问题,

并使用 CNN 获取航空安全命名实体的局部特征,提高

在航空安全领域命名实体识别的效果。

Charter-BILSTM

Charter Embedding
X1 X2 X5X4X3 X6

e enign

Word Embeding
W1

engine

Engine failure after the

Combine-CNN

ei-k/2 ei ei+k/2

CRF
B-REA OOI-Rea

图 1摇 模型结构

摇 摇 首先定义一下将要使用的字符表达,设 s = {w1,
w2,…,wn} 表示一个长度为 n 的句子,句子第 i 个单词

记为 w i ,其向量表示记为 wi 。 w i = { x1,x2,…,xk }表
示字符长度为 k 的单词,单词中第 k 个字符记为 x i ,其
向量表示记为 x i 。 接下来将详细介绍该模型中的字

符层、联合层和 CRF 层的内容。
2. 1摇 字符层

字符层的主要目的在于获取字符特征,将字符通

过字符嵌入得到字符的向量表示,记为 x i 。 之后使用

字符层模型得到特征表示,记为 ci 。 字符层使用

BILSTM 作为特征提取方法, 双向 LSTM 由 正 向

LSTM 和逆向 LSTM 组成,在结果输出时会将两个相

反方向的输出结果拼接作为最终的输出结果。 LSTM
是一 种 特 殊 的 循 环 神 经 网 络 ( Recurrent Neural
Network,RNN),不仅仅具有 RNN 处理序列问题的优

势,还通过引入门控机制缓解了 RNN 梯度易爆炸或消

失的问题, LSTM 单元结构如图 2 所示。

图 2摇 LSTM 结构

摇 摇 LSTM 中的输入 x t 代表 t 时刻的输入,即 t 时刻的

字符向量。 h t -1 表示上一时刻的隐层状态, ct -1 表示上

一时刻的单元状态, f t 表示 t 时刻的单元遗忘状态。
LSTM 由遗忘门、输入门和输出门组成。

遗忘门的目的在于决定丢弃的信息,将读取的

h t -1 和 x t 进行计算得到单元的遗忘状态 f t ,用于后续

的状态更新。 计算方式如式(1)所示:
f t = 滓(W t[h t -1,x t] + b t) (1)

其中, 滓 表示激活函数,而 W t 和 b t 则表示遗忘门参数

在模型的训练过程中学习得到。
输入门则是决定加入的新信息,输入门的实现需

要两个步骤,首先是根据输入信息计算记忆状态 i t ,得
到单元记忆状态信息,并且使用 tanh 计算 軇ct 作为临时

单元状态。 之后通过遗忘状态计算当前单元状态更新

信息 ct 。 计算方式如式(2)所示:
i t = 滓(W t -1[h t -1,x t] + b i)
軇ct = tanh(Wc[h t -1,x t] + bc)

ct = f t*ct -1 + i t*軇c

ì

î

í

ïï

ïï
t

(2)

·051·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



其中,W i、b i、Wc、bc 表示输入门计算参数在模型训练过

程中学习得到,*表示向量点乘操作。
输出门则是决定输出的信息,单元的输出由单元

状态决定,输出门首先计算单元输出状态 o t ,之后还

要更新 t 时刻的单元隐层状态 h t 。 计算方式如式(3)
所示:

o t = 滓(Wo[h t -1,x t] + bo)

h t = o t*tanh(ct
{ )

(3)

其中, Wo、bo 表示输出门计算参数同样在训练中学习

得到,*表示向量点乘操作。
循环单元计算得到 LSTM 的计算结果,BILSTM

则是将输入的字符向量 x t 通过两个不同方向的

LSTM,最后将两个方向的输出 c
寅

i , c
饮

i 串联得到字符层

的特征向量,记为 c i ={ c
寅

i , c
饮

i }。
根据计算过程分析得到,字符会通过 BILSTM 更

好地获取上下文的信息提取字符特征。 对于较长的专

有名词更好获取相对依赖关系,对于缩写混合情况通

过字符特征也可以有效处理,这样可以很好地解决专

有名词缩写混合的问题。 当单词内字符通过字符特征

提取后,对应单词通过单词嵌入得到单词的向量表示,
并将字符特征向量 c i 与单词特征向量 wi 串联,得到最

终的嵌入特征 e i = {c i,wi }。
2. 2摇 联合层

联合层将字符和单词串联的特征向量 e i 放入

CNN 卷积神经网络进行特征抽取。 字符与单词向量

的语境特征存在很强的依赖关系,对命名实体识别任

务具有很大的参考意义。 特别对航空安全命名实体识

别任务,因为数据的专业性和缩写的存在,句子中的依

赖关系对于最终标签的预测起着更为重要的作用。 同

时针对航空安全数据的特点,以及数据标识类别的特

点,发现航空安全数据的标注任务对于局部依赖关系

特别敏感,对于全局依赖则较为迟缓。 基于 CNN 对于

局部特征提取的优势,该文在联合层使用 CNN 结构进

行特征提取。 联合层模型结构如图 3 所示。

图 3摇 联合模型结构

摇 摇 联合层主要将获得的联合向量 ei 通过卷积层进行

特征提取,考虑到不同局部特征的影响,该文使用多个

尺寸卷积进行局部特征提取,之后通过池化操作获得

全局特征。 其计算过程如式(4)所示:
軇eki = convk([ei -k / 2,…,ei,…,ei +k / 2])
軃ei = pooling([tanh(軇e1i ),tanh(軇e

3
i ),tanh(軇e

5
i

{
)])

(4)
其中, e i 表示联合特征向量, convk 表示进行卷积运算

且卷积核为 k ,pooling 表示池化操作, tanh 表示非线

性函数计算, 軇e1i 、 軇e3i 和 軇e5i 分别表示卷积核尺寸为 1、3、
5。 在运算过程中使用 0 进行填充操作以确保每个联

合向量都可以得到对应的依赖特征,将最后得到的结

果标记为 軃ei 。 联合层在进行卷积操作之后,还会将得

到的结果 軃ei 使用非线性 tanh 函数进行处理,作为最终

预测特征 p i ,计算方式如式(5)所示:
p i = tanh(軃ei) (5)

2. 3摇 CRF
对于标签依赖关系的建模在 NER 任务中是很重

要的,因此最后使用 CRF 建模标签之间的依赖关系。
对一个给定的语句 s = {w1,w2,…,wn} 和它对应

的序列标签 y = {y1,y2,…,yn} ,用 酌( s) 标记 s 中的所

有可能标签序列。 CRF 模型首先求在 y 给出的所有可

能的标签序列上计算条件概率 p(y | s) ,计算方式如

式(6)所示:

p(y | s) =
仪

n

i = 1
堙(y i -1,y i,s)

移
y ' = 酌( s)

仪
n

i = 1
堙(y '

i -1,y
'
i,s)

(6)

其中, 堙(y i -1,y i,s) = exp( f( s i,y
',y)) , f 是一个映射

函数,主要目的是将单词映射到标签,函数的表达如式

(7)所示:
f( s i,y

',y) = Wyp i + by 忆,y (7)
其中, p i 是联合层输出经过非线性函数得到的最终预
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测特征, Wy 是预测权值矩阵, by 忆,y 是从 y ' 到 y 的过渡

权重。 对于 CRF 模型而言,其损失函数的计算方式如

式(8)所示:

L = - 移
s
log p(y | s) (8)

最终的目标就是最大化式(6),即 arg maxy沂酌( s) p(y
| s) ,为了便捷和高效,将用 Viterbi 算法进行解码。

3摇 实验与结果分析
为验证该文提出模型的效果,从 kaggle 上获取从

1908 年全球飞机事故报道,进行处理后形成实验数据

进行实验对比。 首先将无字符特征嵌入的通用 LSTM-
CRF 模型作为基准,以此来了解通用模型在航空安全

命名实体识别任务的表现,之后又对比了使用 LSTM
和 CNN 对字符进行特征提取对结果的影响,最后对比

使用不同模型在联合层对特征提取的不同影响。
3. 1摇 数据预处理与标注

本次实验使用了从 1908 年到 1973 年之间的航空

事故报道,共 3 007 篇,先对数据进行格式处理,并初

步清理对 NER 任务的无效数据。 例如数据中的时间、
登记标号、载客数等。 航空事故报道以英语为主,还包

括法语、德语等其他语言,因为表达形式的原因,该文

没有对语言进行详细分类,即模型本身的训练数据是

由多语言集成的。 对数据进行初步处理之后,使用程

序对数据集中的标准格式部分进行标注处理,用人工

标注的方式对其他部分进行标注。 对于数据集的标

注,该文参考航空事故数据特点与注意事项,并结合其

他 NER 数据集的标注方式,将数据的标注分为八个类

别,具体类别信息如表 1 所示。
表 1摇 标准释义

标注类别 说明 标注类别 说明

LOC 地点 CITY 城市

STATE 国家 ORG 组织

CAT 飞行类别 PEO 人物

TYPE 型号 REASON 原因

摇 摇 数据标注按照标准释义表规则进行,并在标注完

成后重新检查保证数据标注的质量。 数据集的标注策

略采用 BIOS 标注策略,其中 B 表示短语的开始部分,
I 表示短语的剩余部分,S 表示单个词,O 表示无实体

含义的词。 数据规模达到 10 万个词,数据统计如表 2
所示。

表 2摇 数据集统计

数据集 训练数据 测试数据

报告总数 2 125 882

单词总数 70 199 29 962

实体数量 14 230 5 892

摇 摇 将数据集划分为训练集和测试集两个部分,其中

训练集由 7 万个词组成,测试集由 3 万个词组成。 数

据划分的方式在时间有序的情况下进行简单抽样处

理,保证训练集与测试集数据的分布均匀。
3. 2摇 实验设置

该模型基于 Pytorch 框架搭建,实验参数基于对比

实验进行选择,最终实验参数设置:字符嵌入维度为

30,词嵌入维度为 100,双向 LSTM 将词嵌入维度扩展

到 200,卷积核尺寸分别设置为 1、3、5。 为防止模型过

拟合,将 dropout 设置为 0. 6,数据集的 batch_size 设置

为 5,训练学习率设置为 0. 001,训练优化使用 Adam,
模型训练轮次设置为 100。 实验采用 F1 值作为模型

效果评价指标,NER 任务中常用的评价指标有准确率

P 、召回率 R 和 F1 值,计算公式如式 9 所示:

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

F1 = 2PR
P + R

(9)

其中,TP 表示正类预测为正类数,FP 表示负类预测为

正类数,FN 表示正类预测为负类数。 考虑到 F1 值是

准确率和召回率的调和平均数,使用 F1 值作为衡量指

标可以更好地兼顾准确率和召回率。
对比 实 验 分 为 三 个 部 分。 第 一 部 分 是 使 用

BILSTM-CRF 作为基线方法,该方法过程为将单词通

过嵌入层转化为向量表示后送入 BILSTM 进行特征提

取,之后使用 CRF 解码做序列化标注。 基线方法没有

考虑字符特征,并且在特征提取时使用 LSTM 的上下

文感知依赖关系。 第二部分是对字符特征使用 LSTM
和 CNN 两个模型,对比不同模型提取字符特征的效果

以及增加字符特征对于航空安全命名实体识别的作

用。 第三部分是对联合特征使用 LSTM 和 CNN 两个

模型,对比联合特征提取对命名实体识别的影响,验证

对航空安全命名实体识别局部敏感的处理效果。
3. 3摇 结果分析

实验结果对比使用 F1 值作为标准,实验结果如表

3 所示。
表 3摇 实验结果

模型 F1 值 / %

BILSTM-CRF 81. 51
CNN -CNN-CRF 81. 84

BILSTM -CNN-CRF 83. 82
BILSTM -BILSTM-CRF 83. 73
CNN -BILSTM-CRF 81. 69

摇 摇 首先将基线方法实验结果与对字符特征使用

LSTM 和 CNN 的实验结果进行对比可以发现,字符特
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征的加入可以提高命名实体识别任务的效果,采用

LSTM 和 CNN 在 F1 值上分别提升 2. 22 和 0. 18,结果

表明增加字符特征可以提高在航空安全领域命名实体

识别的效果,并且使用 LSTM 可以更好地获取上下文

依赖关系,在标注结果上可以更好地解决缩写混合的

问题。 在字符特征采用相同方法进行特征提取,对比

联合特征使用 LSTM 和 CNN 的实验结果发现,使用

CNN 获取联合特征效果较好。 在字符特征使用 CNN
处理时,联合特征使用 CNN 比 LSTM 效果提高 0. 09。
在字符特征使用 LSTM 处理时,联合特征使用 CNN 比

LSTM 效果提高 0. 15。 同时使用 CNN 的收敛速度和

训练速度要优于 LSTM。 原因主要在于 CNN 模型可

以更好地并行运算。

4摇 结束语
增加字符特征作为命名实体识别模型的特征输

入,解决航空安全领域专有名词较长与缩写混合问题,
使用 CNN 进行联合特征处理,解决航空安全领域局部

敏感问题。 并在 1908 年到 1973 年航空安全事故报道

上进行了实验。 从实验结果来看,航空安全领域命名

实体识别任务因为其领域特点,字符特征的加入可以

更好地提升航空安全领域命名实体识别的任务效果。
在字符与单词特征联合的处理上使用 CNN 的效果更

佳,同时 CNN 的训练速度与收敛速度也要优于

LSTM。 该方法的主要问题在于数据集标注耗时较

长,考虑到航空安全领域数据标注成本较高的问题,后
续的研究方向可以结合小样本学习方法减轻对于数据

量的依赖情况。 同时后续研究发展航空安全领域更细

粒度的命名实体识别方法,获取更加详细的实体信息。
考虑到注意力机制对于命名实体识别任务的提升效

果,后续研究也可以使用注意力机制提高模型的效果。
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