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摘  要: 为实现非结构化工艺规程文本中关键信息的高效识别, 建立一种基于机加工领域词典和神经网络的命名实

体识别模型. 首先, 结合机加工领域词典与 jieba 分词技术进行数据集的自动标注, 并在对工艺参数信息进行标注的

过程中将数字和标志字母划分为一个分词单位以增强后续特征提取效果; 其次, 在 word2vec 词嵌入的基础上, 采用

双向长短时记忆网络对文本进行特征提取; 最后, 采用条件随机场综合上下文逻辑以提高关键工艺信息的识别准确

率. 在包含 431 条工步内容的数据集上, 对所提模型的识别效果进行实验, 结果表明, 所提模型的准确率、召回率和

F1 值分别为 90.20%, 93.88%和 92.00%, 在与领域内传统模型的对比上具有一定优势, 并使用 3 个不同工艺规程数据

集验证了该模型的鲁棒性. 
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Abstract: To realize the efficient recognition of critical information in unstructured process planning text, a 

named entity recognition model based on technology dictionary and neural network is established. Firstly, 

the technology dictionary and jieba word segmentation technology are comprehensively combined to realize 

automatic annotation of datasets, especially, the number and its identification letters are recognized as one 

unit in the automatic annotation of process parameter data, which enhances the effect of subsequent feature 

extraction. Secondly, the bidirectional long short term memory network is used to extract the feature of text 

information based on word2vec. Finally, conditional random field model is used to synthesize contextual 

logic to improve the recognition accuracy of critical process information. To verify the effectiveness of the 

proposed model, 431 work steps are utilized as training sample. Experimental results show that the values of 

accuracy rate, recall and F1 are 90.20%, 93.88% and 92.00% respectively, which has certain advantages 

compared with traditional models in the field. In addition, three experimental datasets from different tech-

nology books are tested, the results also show high robustness of the proposed model. 
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随着制造业的发展, 企业已经积累了大量经过

实践验证的工艺规程文件. 其中蕴含着海量基础类、

模板类和规则类的工艺知识, 为工艺设计提供了指

导. 但这些工艺规程文件为非结构化的形式, 通常

依赖人工判别的方式进行存储和检索, 效率低下[1].  

命名实体识别技术是解决上述问题的有效手

段[2]. 命名实体指的是工艺规程文件具有关键意义

的信息, 如工艺规程中的加工特征、粗糙度和加工

方法等. 随着计算机技术的发展, 命名实体识别的

研究重心逐渐由基于规则的方法向基于统计的方

法和基于神经网络的方法转移. 其中, 基于规则的

方法是早期命名实体识别研究中最有效的方式 , 

其依赖人工制定的规则和权重 , 通过信息与规则

的匹配进行实体识别, 但其存在可移植性差、维护

困难等问题 . 基于统计的方法是基于人工标注的

语料集, 通过序列标注进行命名实体识别, 主流的

方法包括条件随机场 (conditional random field, 

CRF)[3]、隐马尔可夫模型(hidden Markov model, 

HMM)[4]等, 但它们均对语料集的依赖性较强. 基

于神经网络的方法减少了对特征的依赖 , 同时提

升了模型的泛化能力 , 在命名实体识别中得到广

泛应用 . 常用的神经网络模型包含循环神经网络

(recurrent neural network, RNN)[5]、长短时记忆网络

(long short term memory, LSTM)[6]、卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)[7]等.  

目前 , 学术界尝试将神经网络与基于规则和

统计的方法进行结合, 并取得了较好的效果. 刘宇

鹏等[8]建立了一种基于双向 LSTM-CNN-CRF 的命

名实体识别模型, 应用于医疗领域和新闻领域中, 

得到了高于传统单一模型的结果. Liu 等[9]提出一

种融合神经网络与领域字典的中文分词方法 , 应

用于临床医疗领域中 , 提升了识别的效率和准确

性. 陈义仁等 [10]提出一种基于神经网络和体素模

板的骨骼受损类型自动判别方法 , 充分利用受损

样本加强了神经网络模型的特征学习. Ji 等[11]将药

物字典与文本规则结合进行实体识别 , 进一步提

升了模型性能 , 在电子病历命名实体识别方面取

得了良好的识别效果 . 上述文献将神经网络与基

于规则和统计的方法结合进行命名实体识别 , 并

证明了其具有有效性和可扩展性.  

机加工艺规程文本具有专业性、经验性和多样

性等特点, 存在着大量专业术语(如加工方法中的

车削、铣削和磨削), 且包含大量工艺参数信息(如

粗糙度和加工尺寸等), 这些均为工艺设计的关键

参考信息. 因此, 针对机加工艺规程文本的特点 , 

本文构建了一种基于机加工领域词典和神经网络

的命名实体识别模型 , 实现机加工艺规程文本中

关键信息的有效识别, 为知识抽取任务奠定基础, 

以促进工艺知识的重用和共享[12].  

1  工艺规程文本特点分析 

工艺规程文件一般包含工序过程卡片、工艺卡

片和工序卡片等 . 本文针对工序卡片中以非结构

化文本形式描述的工步内容进行命名实体识别研

究. 工步内容文本的特点如下.  

(1) 句子长度较短. 通常一条工步内容只包含

一步操作, 句子结构简单, 以指导工人操作为主 , 

属于短文本.  

(2) 实体种类较少, 专业性强. 对于工步内容

文本, 一般仅包含加工方法、加工特征和粗糙度等

关键工艺信息, 用词范围较小, 且属于专业术语.  

(3) 参数信息重要. 与其他领域不同, 工步内

容文本中包含的工艺参数信息在机加工艺设计中

意义重大, 不可忽略, 如粗糙度、加工尺寸和加工

余量等.  

综上所述, 在进行数据预处理时, 短文本中少

且专的实体种类适合通过建立词典进行数据集的

自动标注. 此外, 在自动标注时将数字和标示字母

划分为一个分词单位有利于准确区分并提取工艺

参数信息.  

2  TD-BiLSTM-CRF 模型 

针对工艺规程文本长度较短、术语专业性强和

参数信息重要等特点 , 本文建立一种基于机加工

领域词典和神经网络(technology dictionary-bidire-

ctional LSTM-CRF, TD-BiLSTM-CRF)的命名实体

识别模型. 首先, 参考工艺书籍和专家经验构建机

加工艺领域词典, 词典中包含常见工艺术语, 将词

典与 jieba 分词技术相结合, 实现数据集的自动标

注. 其次, 使用 word2vec将词语转化为向量, 并构

建 BiLSTM 模型捕获上下文语义特征, 将向量序

列转换为标注概率矩阵. 最后, 使用 CRF 模型生

成标签转移矩阵, 优化句子特征的提取效果, 从而

提升模型对工艺规程文本中关键信息的识别率 . 

TD-BiLSTM-CRF 模型构建流程如图 1 所示. 

2.1  数据集的自动标注 
基于深度学习进行命名实体识别的方法对标

注数据集的依赖性较强. jieba 分词技术可对数据 
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图 1  TD-BiLSTM-CRF 模型构建流程 

 
集进行粗略标注, 为进行深度学习、提升模型泛化

能力提供数据支持 . 针对机加工艺规程文本实体

种类较少、专业性强的特点, 本文采用结合机加工

领域词典的 jieba 分词技术进行数据集的自动标注.  

图 2 所示为数据集的自动标注过程. 首先, 本

文构建了机加工艺规程领域词典 , 用于语料集中

词语的切分和标注, 词典是分词算法的关键所在, 

决定了最终分词的准确度. 其次, 基于统计词典构

造一个 trie 树结构的前缀词典进行词条扫描, 并使

用正则表达式 , 以标点符号和非中文字符作为分

界, 对输入的语料集按照子句进行切分, 得到所有

切分可能, 根据切分的位置, 构造一个有向无环图

(directed acyclic graph, DAG). 最后, 根据动态规

划算法在 DAG 上找到一条最大概率路径, 根据此

路径得出最终切分形式, 按照词典进行标注. 对于

未登录词(未在统计词典中出现的词), 加载 HMM

概率模型, 使用 Viterbi 算法找出最可能的隐状态

序列, 进行词性标注.  

2.2  工艺信息的识别 
BiLSTM 模型虽然能较好地提取上下文语义

特征, 但无法感知相邻标签间的依赖关系. 而 CRF

模型考虑标签之间的转移关系 , 并计算得到全局

最优标记序列, 因此, 本文结合 BiLSTM 模型和

CRF 模型, 用于提升机加工艺规程领域命名实体

的识别效果. BiLSTM-CRF 模型从输入到输出共有

4 层: Word Embedding 层, BiLSTM 层, 线性连接层 

 
 

图 2  数据集自动标注流程图 
 

和 CRF 层. BiLSTM-CRF 模型结构如图 3 所示.  

(1) Word Embedding 层 

Word Embedding 是一个基于分布式假设的预

训练模型. 本文采取 word2vec 方法进行词嵌入, 词

嵌入过程如图 4 所示. 相较于传统的 one-hot 编码, 

word2vec 词嵌入一方面将字符转化为低维稠密向

量, 节省了存储空间, 提升了计算能力; 另一方面, 

捕捉全局上字词的相似度, 提升了模型泛化能力. 

(2) BiLSTM 层 

BiLSTM 由正和反 2 个 LSTM 组合而成, 其能

够接收句子正向和反向的特征输入 , 从而得到完

整的上下文信息. 因此, 相较于单层的 LSTM, 双

层的 LSTM 增强了识别过程中对语义特征的读取

效果. BiLSTM 层的输入为降维之后的 n 维字向量

序列  1 2, , , nc c c c , 通过 LSTM 前后项特征提

取之后 , 分别得到前、后向隐状态序列 1( ,L Lhh  

2 , , )L Lnh h 和  1 2, , ,B B B Bnh h h h , 并在每个时

间步 t 按位置拼接得到  ; m
t Lt Bt h h h  . 其中 , 

m 表示拼接后的隐状态序列维度. 
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图 3  BiLSTM-CRF 模型结构 

 

 
 

图 4  word2vec 词嵌入过程 

 
(3) 线性连接层 

经过 BiLSTM 层提取特征后, 句子隐状态序

列为 m 维, 线性连接层将 m 维隐状态序列映射为

k 维, k 表示数据集的标签数量, 该层的输出为每

个字 ix 分类到第 j 个标签的打分值 ijE , 输出的标

注概率矩阵  1 2 3, , , , k
nE E E E  E . 对于数字

来说, 由于在前面训练时, 将数字和标志字母进行

关联 , 无意义数字符号的特征学习转为了有意义

数字符号的特征学习 , 进而提高了工艺参数的正

确标签概率.  

(4) CRF 层 

CRF 层作用于句子级的序列标注, 该层可以

自动学习形成转移矩阵 , 即一个标签转移到另一

个标签的概率大小 , 使得在对工艺信息进行识别

时 , 可以同时兼顾到每个字的标签打分信息和转

移矩阵中标签之间的依赖关系. 由于 CRF 层概率

的约束, 一个句子的开头可以为“B-PF”或“O-PF”, 

不能为“I-PF”. 若一个句子的输入序列为 1( , xx  

2 3, , , ) nx x x , 经过该模型的预测 , 输出的标注序

列为  1 2 3, , , , ny y y y y , 该序列每个字 ix 标注为

iy 的打分, 即  

  
1

1 1
i i i i

n n

x y y y
i i

S x y E T
  

 
     (1) 

其中, 
i ix yE  表示经过 BiLSTM 层和线性连接层提

取特征后输出的标签标注分数; 
1i iy yT

  表示经过

CRF 层约束后输出的标签转移分数. 进而可以利
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用 Softmax 得到归一化后的概率为  

  
 

 

1

e

e

i i

i i

S x y

n
S x y

i

P y x






 


 (2) 

其 中 ,  ,i iS x y 表 示 每 条 标 注 序 列 的 打 分 ; 

 P y x 表示每条标注序列的概率, 选取其中概率

最大的标注序列作为预测结果输出.  

3  实例及结果分析 

3.1  工艺规程数据集的获取与标注 
(1) 数据获取 

本文选用非结构化工步内容进行 TD-BiL-

STM-CRF 模型识别效果的验证. 工步内容数据集

从相关教材、专著及手册中获取, 并加以扩展. 本

文数据集中包含 431 条工步内容, 共 6 303 个字, 

部分工步内容如图 5 所示.  

 

 
 

图 5  部分工步内容 

 
(2) 标签设计 

为了对非结构化工步内容中的关键工艺信息

进行准确识别 , 本文设定了加工精度 (processing 

accuracy, PA)、加工方法(processing method, PM)、

加工特征(processing feature, PF)、加工尺寸(proce-

ssing size, PS)和粗糙度(processing roughness, PR) 

5 个实体标签.  

(3) 样本标注 

通过查阅资料, 综合专家经验, 本文构建了机

加工艺规程领域词典 , 该词典涵盖了机加工艺规

程领域常见术语, 包括加工精度、加工方法和粗糙

度等.  

BIO 序列标注将每个实体标注为“B-X” “I-X”

或者“O”. 其中, X 表示上述定义的实体标签; B, I, 

O 分别表示该实体处于 X 的开头部分、中间部分

及结尾部分和句子中的无关成分 . 本文采用结合

机加工领域词典的 jieba 分词技术进行 BIO 自动标

注, 标注结果示例如图 6 所示.  

 
 

图 6  BIO 标注结果示例 
 

(4) 实体识别 

将上述经过 BIO 序列标注后的数据集输入到

后续的 BiLSTM-CRF 神经网络中进行训练. 使用

训练好的模型对未知工步内容进行预测 , 部分识

别结果如图 7 所示. 实验结果表明, 该模型工步内

容中包含的工艺信息识别完整 , 且能准确识别工

艺尺寸和粗糙度 2 种工艺参数. 
 

 
 

图 7  标注结果示例 
 

3.2  训练结果及对比分析 
(1) 不同参数训练结果对比分析 

模型中的参数配置会影响模型的性能和识别

的准确率. 本节探讨迭代次数、隐藏层维数和学习

率等参数对模型的平均精准率、召回率和 F1 值的

影响. 各个训练参数对模型的影响如表 1 所示.  

图 8 所示为模型的精准率、召回率和 F1 值随 
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表 1  各训练参数对模型性能的影响 

参数名称 影响模型的性能 

迭代次数 学习程度和优化速度 

批次大小 泛化性能 

隐藏层维数 精度 

学习率 收敛速度 

 
迭代次数的变化. 从图 8 中可以看出, 迭代约 10

次后, 模型快速收敛, 性能快速提升; 在迭代约 12

次后, 模型的性能不再大幅度提升, 趋于稳定. 因

此, 在保证模型性能的前提下, 综合考虑时间成本

和训练效果的稳定性, 本文选择迭代次数为 40.  
 

 
 

图 8  评估指标随迭代次数变化 
 

图 9所示为模型的 3个评价指标随批次大小的

变化曲线, 可以看出, 模型的评估指标值的变化趋

势为先增大再减小再增加再减小 , 当批次大小为

16 时, 达到近似最优, 因此, 选取批次大小为 16.  
 

 
 

图 9  评估指标随批次大小变化 
 

隐藏层的维数和学习率也会影响模型的性能,

表 2为在迭代次数为 40和批次大小为 16的情况下, 

改进后模型的 3 个评价指标随隐藏层维数和学习

率的变化. 从表 2 中可以看出, 当隐藏层维数为

256、学习率为 0.003 时, 模型的性能最好.  

因此, 在该数据集下, 取参数迭代次数为 40, 

批次大小为 16, 隐藏层维数为 256, 学习率为 0.003, 

此时, 可得到最优性能的 TD-BiLSTM-CRF 模型. 

(2) 不同识别模型结果对比分析 

将传统的 HMM 模型、CRF 模型和 BiLSTM 

 表 2  不同隐藏层维数和学习率下的评估指标 % 

训练参数 

隐藏层维数 学习率 

   

0.001 90.13 93.20 91.64 

0.003 88.67 90.48 89.56 

 

0.005 90.07 92.52 91.28 

0.001 89.54 93.20 91.33 

0.003 90.20 93.88 92.00 256 

0.005 89.47 92.52 90.97 

注. 粗体表示最优值. 

 

模型与本文所提出的 TD-BiLSTM-CRF 模型进行

对比分析. 4 种模型对 10 个不同标签的识别结果如

表 3 所示.  

分析 4 种模型的总体识别率: HMM 模型相比其

他模型的效果较差; CRF模型和BiLSTM模型识别的

F1 值分别为 88.01%和 89.98%, 对比准确率和召回率

可以看出, 这 2 种模型可以识别出部分实体, 但整体

识别结果不理想; 由于 CRF 模型对人工标记语料的

信息量有较大依赖, 而 BiLSTM 模型可以融合上下

文语义信息进行训练, 在标注语料信息较少时能够

取得较好的识别结果, 故 CRF 模型的识别效果不及

BiLSTM 模型 ; TD-BiLSTM-CRF 模型则综合了

BiLSTM 模型和 CRF 模型的优点, 进一步提高了

识别率. 分析 4 种模型的单个标签识别率, TD-Bi-

LSTM-CRF 模型中的 PS 标签和 PR 标签识别率远

高于其他 3种模型. 这是由于BiLSTM-CRF模型不

仅可以结合上下文信息 , 而且还可以提取到句子

前后标签间的依赖关系 , 且对数字增加了特征标

志 , 把数字与字母连成的字段关联为一个切分单

位 , 而不是没有意义的数字与字母 , 增强了后续

BiLSTM 层对句子特征的提取, 提升了工艺参数的

区分和识别效果, 使得最终的 F1 值达到 92%, 验证

了本文模型的有效性. 

此外, 4 种模型对 B-PF 标签的识别率均不高, 

这可能是由于“外圆面” “面” “外圆柱面” “外圆”等

相似特征的不同表述或者不同特征的相似表述 , 

影响了 BiLSTM 层的特征学习, 使得模型无法精

准识别起始词.  

(3) 不同数据集训练结果对比分析 

为了判定该模型对不同文本的书写形式和书

写习惯的鲁棒性 , 本文选取了不同工艺手册中的

典型零件加工工艺规程进行实验 , 分别为数据集

1, 数据集 2 和数据集 3, 经过模型训练结果如表 4

所示. 

从表 4中可以看出, 在选取不同的数据集作为 

128

准确率 召回率 F1
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 表 3  不同模型训练结果 % 

HMM[4] CRF[3] BiLSTM TD-BiLSTM-CRF 
标签 

准确率 召回率 F1 准确率 召回率 F1 准确率 召回率 F1 准确率 召回率 F1 

B-PF 86.67 88.64 87.64 80.49 75.00 77.65 73.91 77.27 75.56 80.00 81.82 80.90

B-PA 90.91 89.20 85.11 92.59 100.00 96.15 96.15 100.00 98.04 96.15 100.00 98.04

B-PR 28.57 40.00 33.33 100.00 40.00 57.14 100.00 20.00 33.33 100.00 80.00 88.89

B-PM 95.45 100.00 97.67 97.56 95.24 96.39 95.35 97.62 96.47 93.35 97.62 96.47

B-PS 66.67 83.87 74.29 79.41 87.10 83.08 96.77 96.77 96.77 96.77 96.15 98.04

I-PF 87.76 93.48 90.53 92.68 82.61 87.36 94.87 80.43 87.06 90.70 84.78 87.64

I-PA 37.50 100.00 54.55 75.00 100.00 85.71 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

I-PR 30.00 66.67 41.38 100.00 66.67 80.00 100.00 66.67 80.00 100.00 100.00 100.00

I-PS 70.69 78.85 74.55 79.31 88.46 83.64 100.00 92.31 96.00 100.00 96.15 98.04

O 96.17 83.39 89.33 92.14 95.20 93.65 91.93 96.68 94.24 95.26 96.31 95.78

总体 88.00 84.85 85.87 87.00 89.20 88.01 89.09 91.92 89.98 90.20 93.88 92.00

 
 表 4  不同数据集训练结果 % 

数据集 准确率 召回率 F1 

1 90.20 93.88 92.00 

2 87.41 93.65 90.42 

3 98.21 85.94 91.67 

 
测试文本集进行实体识别时, TD-BiLSTM-CRF 算

法仍然表现出优秀的性能 , 并没有因为数据集的

不同而产生显著差别 , 这表明本文模型对不同数

据集的书写形式具有鲁棒性.  

4  结  语 

本文通过分析机加工艺规程文本的特点, 建立

一种 TD-BiLSTM-CRF 识别模型, 实现了工步内容

语料集中 5 类工艺信息的抽取. 首先, 通过结合词

典的 jieba分词技术对数据集进行自动标注, 加强数

字与标志字母之间的关联, 增强了 BiLSTM 神经网

络的特征提取效果. 其次, 经过 BiLSTM-CRF 进行

训练输出最优标签序列. 最后, 通过对比不同参数

下的训练结果得出本文模型的 F1 值达到 92%, 并

与传统模型进行比较, 验证了本文模型的有效性. 

当选取不同的数据集作为测试文本集进行实体识

别时, 本文模型仍表现出优秀的性能. 未来工作将

针对工艺规程文件开展关系抽取研究 , 并与实体

识别结合进行机加工领域知识图谱的构建. 
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