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基于条件随机场的专利术语抽取*
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摘要：专利术语抽取是专利文献信息抽取领域的一项重要任务，有助于专利领域词表的构建，有利于中

文分词、句法分析、语法分析等工作的进行。文章通过分析专利术语的特点并制定相应的语料标注规则进行人

工标注，采用条件随机场（conditional random fields，CRFs）对标注后的数据进行训练和测试，实现了通信

领域的术语抽取。标注方法采用基于字的序列标注，精确率、召回率和F值分别达到80.9%、75.6%、78.2%，优

于将词和词性等信息作为特征的方法，表明所提出的专利术语抽取方法是有效的。

关键词：条件随机场；术语抽取；序列标注

中图分类号：TP391.1
 DOI：10.3772/j.issn.1673—2286.2014.12.008

引言

专利文献是科技信息的载体，集中体现了科学技

术的发展水平，有效利用专利可以提高国家和企业的

发展速度。快速找出专利文献中相应的技术信息是有

效利用专利文献的前提。在专利文献中专业术语是其

核心内容和重要组成部分。对术语的分析研究是深入

和有效应用专利的基础性工作。因此，研究专利文献术

语的抽取技术越来越受到研究者们的关注，专利文献

中的术语体现和承载了专利文献的技术信息。同时，通

过所提取的专利文献术语，可以构建专利领域叙词表，

有利于分词、句法分析、语法分析等工作的顺利进行，

也可以进一步对专利文献进行分类，识别不同专利文

献之间的相互关系。

目前，较为常用的抽取方法主要有三种：第一种是

基于规则的方法，根据语言学知识制定相应的规则模

板，按照规则模板对专利文献的术语进行匹配，匹配

成功则抽取其中的术语部分。姚振军等运用正则表达

式的字符串匹配功能对特定数据库中的汉英对照中国

文化术语进行了抽取[1]；刘里等提出了一种领域现象术

语的抽取方法，采用分隔符集合上下文术语进行候选

领域现象术语的抽取[2]。但基于规则的术语抽取方法

不够灵活，规则很难涵盖复杂的语言现象，尤其是随着

现代科技的快速发展，新的术语层出不穷，人工来研究

其语言学规律变得不可行。第二种是基于统计的方法，

张锋等通过采用互信息计算字串的内部结合强度得到

术语候选集，实验F值达到74.97%[3]；岑咏华等提出了

一种基于双层隐马尔科夫模型的中文泛术语识别和提

取的思路和系统框架[4]；刘豹等学者采用条件随机场对

科技术语和军事领域术语进行了抽取，F值分别达到了

84.4%和76.46%[5-6]。第三种是将规则与统计相结合的

方法，唐涛等采用统计方法得出术语候选集，再采用规

则的方法进行过滤和选取[7]；韩红旗等采用语言学规

则得出可能的术语候选列表，再计算词语的术语度值

选取候选术语[8]；章成志将语言学方法与统计方法进行

并行融合，进行基于多层术语度的一体化术语抽取[9]。

本文主要就专利文献的术语抽取任务展开讨论，分析

专利文献中术语的特点及抽取难点，利用条件随机场
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模型对专利文献中的术语进行自动抽取。

1 条件随机场

条件随机场是一种以给定的输入节点值为条件来

预测输出节点值概率的无向图模型，它是由Lafferty等
在2001年提出的一种用于序列数据标注的条件概率

模型，是一种判定性模型[10-11]。CRFs通过定义标记序

列和观察序列的条件概率P(S|O)来预测最可能的标记

序列。CRFs不仅能够将丰富的上下文特征整合到模型

中，而且还克服了其他非产生性模型的标注偏差问题。

线链CRFs的图形结构如图1所示。

数据序列O的情况下，最可能的标记序列可以由下式求出：

图1 线链CRFs的图形结构

设O ={O 1,O 2,……,O T}表示被观察的输入数据序

列，例如有待标注的字或字串序列，S ={S 1,S 2,……,ST}
表示被预测的状态序列，每一个状态均与一个词位标

记相关联。这样，在一个输入序列给定的情况下，参数

为∧={λ1,λ2,……,λK ,}的线链CRFs，其状态序列的条

件概率为：

(1)

其中，ZO是归一化因子。它确保所有可能的状态序

列的条件概率和为1，即它所有可能的状态序列的“得

分”的和：

(2)

f k (st -1,st ,o ,t)是一个任意的特征函数，通常是一个二

值表征函数。λk是一个需要从训练数据中学习的参数，

是相应的特征函数f k (st -1,st ,o ,t )的权重，取值范围可以

是-∞到+∞。特征函数f k (st -1,st ,o ,t)能够整合任何特征，

包括状态转移St -1→St特征，以及观察序列O在时刻t的
所有特征。

给定一个由公式（1）定义的条件随机场，在已知输入

(3)

最可能的标记序列可以由上式通过类似于隐马尔

科夫模型中的韦特比算法动态规划求出。

2 基于CRFs的专利术语抽取

2.1 专利术语的特点

术语是代表学科领域基本概念的语言单元，可以

是词也可以是词组，在我国又称为科技名词。目前对区

分术语与普通词语并没有统一的标准。本文在标注中

所规定的专利术语长度由一个字到十多个字不等，可

以为两个字的词语“转子”，也可以为多字的“双频段

宽带电台室内联试通信仿真系统”，术语必须具有较强

的领域性，如“实现方法”、“成本”等通用词语则不

纳入术语的认定范围内。专利术语有其自身的特点，主

要有：长术语多，类似“外均衡高温超导线性相位滤波

器”的长术语数量众多，字数的增加导致发生歧义的

可能性增大；英文缩写术语多，如“CDMA”；英文缩

写与中文词语合用，如“ISDN调度终端”。专利的用语

较规范，其文本具有一定的结构性，若可以将术语进行

有效的提取，剩下的文本可以视为规范的语言模板，如

“本发明涉及一种……的方法”。

2.2 语料处理

采用CRFs做术语抽取时，通常的做法是将文本先进

行分词，再进行词性标注，将词本身和词性作为主要的

特征[4]，也可加入词频、互信息、左右信息熵等更多信息

作为特征[5]。但由于专利文本的特点，分词可能造成许多

问题，比如：专利文本中的长术语较多，分词一般无法将

术语中的词语进行正确的切分，并且术语中存在不少的

单个字表示词义的情况，词性作为特征无法对术语的识

别提供较大帮助，另一方面，过多的特征数量容易造成

过拟合问题，影响模型的效果。所以，我们采用基于字的

标注方法，即使用B（术语首字）、I（术语中字）、E（术

语尾字）、O（其他字）。基于字的术语抽取问题就是把

术语抽取过程看作每个字的字位标注问题，如果一个汉

字字串中每个字的字位都确定了，那么该字串中的术语

也就识别完成了。例如：要对字串“所述编码单元持续将
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媒体流向配置的组播组地址发送”进行术语识别，只需

标注出该字串的序列（1），有标注结果就很容易得到对

应的术语抽取结果（2）。
（1）标注结果：所/O述/O编/B码/I单/I元/E持/O续

/O将/O媒/B体/I流/E向/O配/O置/O的/O组/B播/I地/I
址/E发/O送/O。

（2）识别结果：编码单元  媒体流  组播地址。

2.3 模板定义

按照CRFs的要求设计相对应的特征模板，模板是

对上下文环境中的特定位置和特定信息的考虑，反映了

所要考虑的语言现象的选取标准，也可以理解为它指

导和限定了机器学习过程的空间范围。特征模板文件

中的每一行代表一个template。每一个template中，专

门的宏%x[row,col]用于确定输入数据中的一个token，
row用于确定与当前的token的相对行数，col用于确定

绝对行数。有两种类型的模板文件，类型可由第一个

字符来区分，第一种是Unigram template，第一个字符

是U，当给出一个模板"U01:%x[0,1]"，CRFs会自动地

生成一个特征函数集合(func1 . . .funcN)。另一种是

Bigram template。第一个字符是B，这个模板用于描述

bigram features。根据本文标注情况，编写了相对应的

特征模板文件template，模板文件片断如下：

非术语文字和符号等全标上“O”。为了减少数据不平

衡的影响，将语料分成五组，进行开放的交叉测试。

3.2 实验结果及分析

评价标准采用准确率(P)、召回率(R)以及F值作为

评价指标，计算方法如下：

图2 模板文件片断

正确识别的术语数

识别的术语总数
P= ×100% (4)

正确识别的术语数

语料中的术语总数
R= ×100% (5)

(6)F= ×100%
(β2+1)PR
β2 P+R

表1 术语抽取结果

一

二

三

四

五

平均

组号 P

0.802

0.818

0.836

0.783

0.807

0.809

R

0.763

0.774

0.752

0.739

0.752

0.756

F

0.782

0.795

0.792

0.76

0.779

0.782

#Unigram
U000:%X[-2,0]
U001:%X[-1,0]
U002:%X[0,0]
U003:%X[1,0]
U004:%X[2,0]

实际评估时，应同时考虑P和R，但同时要比较两个数

值，很难做到一目了然。所以常采用综合两个值进行评估

的办法，综合指标F值就是其中的一种。计算公式如下：

其中，β决定对P侧重还是对R侧重，通常设定为

1、2或1/2。本文β取值1，即对二者重视程度一样。表1
为五组数据的测试结果。

3 实验

3.1 实验数据

数据采用通信领域的专利文献摘要10 0 0篇，共

702742字。首先对专利摘要中的术语进行人工标注，三

人同时对1000篇语料进行标注，标注出的结果采用三

份标注结果的交集，总共得到2216个术语。再采用计算

机对标注后的语料进行序列标注，对术语的首字标上

“B”，术语的尾字标上“E”，术语的内部字标上“I”，

对数据进行开放测试后，准确率可以达到80%左

右，可以识别出较为复杂的专利术语，如字数较多的术语

“正交频分服用多载波无线通信系统”，中英文结合的

专利术语，如“TTCAN网络时间主节点”。但同时还有一

定的错误情况。将采用模型进行标注的结果与人工标注

的结果进行比对，发现错误主要集中在以下几个方面：

（1）识别词语不全，如“等离子显示面板”识别成

了“离子显示面板”，“物理混合自动重传请求指示符

信道”识别成了“混合自动重传请求指示符信道”。

（2）识别出的词比正确的术语多出一部分，如“通

信设备”识别成“测试通信设备”，“时钟同步消息”识
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别成了“时钟同步消息状况”。

（3）将一些普通词语当作术语识别出来。如“传输

方式”、“实现模式”。

（4）未识别出术语、误识别术语等其他错误。

3.3 与基于词标注方法的比较

对比的方法采用基于词的序列标注，对文本进行

分词和词性标注等处理，实验采用不同的特征进行训

练和测试，一种采用词本身、词性作为特征，另一种使

用词本身、词性、词长和词频多个特征。

实验表明，采用以词为单位进行序列标注实验的

结果不如基于字标注的实验，加上词长和词频等特征

后，召回率提高了，但准确率却有所下降。这说明实验

采用的特征对结果起着重要作用，特征并非越多越好，

而是需要找到最适合数据要求的特征，并且过多的特

征数量也容易造成数据的过拟合问题。

的实验进行了对比，实验表明，字标注的结果要好于采

用词等特征的实验结果。
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表2 与基于词标注方法的比较

字

词、词性

词、词性、词长、词频

特征 P

0.809

0.713

0.686

R

0.756

0.641

0.652

F

0.782

0.675

0.67

4 结语

本文主要针对专利文献的术语进行了抽取，将术

语抽取问题转化为序列标注问题，使用CRFs模型对标

注好的专利摘要进行训练和测试，采用交叉验证的方

法进行开放测试，最终的准确率达到80%，并与基于词
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Patent Term Extraction Based on Conditional Random Fields
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Abstract: Patent term extraction is an important task in patent information extraction, which benefits the construction of lexicography, the work of word segmentation, 
and parsing. Corpus is labeled manually with corresponding rules written by analyzing the characteristics of patent terms. CRFs (Conditional Random Fields) is adapted 
to train and test labeled data. Sequence labeling is based on single Chinese characters. Experimental results show that the precision, recall and F-score are 80.12%, 74.2% 
and 76.9% respectively, which are superior to methods based on sequence labeling of words. Results illustrates that the established model for extracting patent term is 
effective.
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