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摘    要：专利文本中包含了大量实体信息，通过命名实体识别可以从中抽取包含关键信息的知识产权实体信息，

帮助研究人员更快了解专利内容。现有的命名实体提取方法难以充分利用专业词汇变化带来的词层面的语义

信息。本文提出基于 Transformer 和技术词信息的知识产权实体提取方法，结合 BERT 语言方法提供精准的字向

量表示，并在字向量生成过程中，加入利用字向量经迭代膨胀卷积网络提取的技术词信息，提高对知识产权实

体的表征能力。最后使用引入相对位置编码的 Transformer 编码器，从字向量序列中学习文本的深层语义信息，

并实现实体标签预测。在公开数据集和标注的专利数据集的实验结果表明，该方法提升了实体识别的准确性。
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Transformer and technological word information
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Abstract: Patent text contains abundant entity information, from which the intellectual property (IP) entity information
containing key information can be extracted through named entity recognition, which helps researchers understand pat-
ent content faster. For the existing named entity extraction method, the semantic information at the word level brought
by a change in technical words is difficult to fully use. In this paper, the IP entity information extraction method based
on Transformer and technical word information is proposed, which provides exact word vector representation based on
the BERT language model. In the process of word vector generation, this method improves the representation ability of
IP entities by adding the technical word information extracted by iterated dilated convolution neural  network. Finally,
the Transformer encoder with relative position coding is used to learn the deep semantic information of the text from the
word vector sequence, realizing the prediction of the entity label.  Experimental  results on public and annotated patent
datasets show that this method improves entity recognition accuracy.
Keywords: entity recognition named in Chinese; intellectual property; Transformer encoder; information fusion; vector
representation; science and technology big data; patent; deep learning
 

随着科技的快速发展，技术迭代速度也不断 加快，知识产权资源的数量呈现爆炸式增长。通

过专利分析可以揭示技术的关系、技术发展的趋

势等有价值的信息 [1-3]。专利文献中包含了大量

专业词汇，具有专业背景的专利分析人员也需要投
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入大量的时间成本才能理解专利的内容。因此，

自动化地提取专利文本中的核心技术信息，对帮

助研究人员快速了解专利信息具有重要意义。

专利文献由专业的技术人员编写，其中包含了

大量专业词汇、技术术语，具有语言精准、语义信

息较为复杂、信息密度大等特点。词向量是自然

语言处理的核心表征技术，但传统的 word2vec 等

词向量表示在一词多义等方面存在诸多局限性[4]。

BERT 方法 [5] 能捕捉整个句子中字序列和上下文

关系等信息，解决了一词多义问题，具有较强的

文本特征表示能力。目前实体识别常用的长短时

记忆网络和条件随机场模型 ( long  shor - te rm
memory and conditional random field, LSTM-
CRF) 方法体系，广泛应用于社交媒体[6] 等场景的

实体提取，能够更好利用文本的全局结构信息，

但是对词层面的信息不敏感，不能充分利用专利

文本中技术术语的语义信息。近年来 Transformer
方法[7] 在自然语言处理任务中得到了广泛应用并

取得了很好的效果，Transformer 基于自注意力机

制，从而兼顾局部与上下文特征，能避免文本语

义特征的割裂，具有出色的特征提取能力。

本文的贡献如下：

1) 本文提出基于 Transformer 与技术词信息

的知识产权实体识别方法 (BWET)，通过引入膨

胀卷积网络实现对专利文本中的技术词信息提

取，提高字向量对知识产权实体的表征能力。

2) 本文提出使用 Transformer 进行深层语义

信息的提取，减少语义信息损失，并引入相对位

置编码，克服 Transformer 缺乏相对位置感知的问

题，提供出色的特征提取能力。 

1   相关工作

知识产权实体是指专利文献中出现的包含技

术信息的词，主要包含反映科学技术、方法理论、

所属领域的实体，如自动驾驶、激光雷达等。知识

产权实体可能由多个词语构成，实体边界不易区

分，且专利文本中每个句子包含的实体数量较多，

这要求更准确更丰富的特征来描述知识产权实体。

目前知识产权实体抽取主要分为两大类 [8]：一类

是基于传统机器学习方法，另一类是基于深度学

习方法的方法。

基于传统机器学习的方法主要使用依存句法

分析方法、领域词典等文本分析方法与传统统计

机器学习方法 [9] 相结合，实现知识产权实体的抽

取。Chen 等 [10] 运用 Bootstrapping 算法并加入规

则处理特殊情况，减少语义漂移的影响，实现低

计算开销的专利中实体提取，但是对长难句和由

多个词组成复杂技术实体的抽取效果较差。

目前使用更多的方法是基于深度学习方法[11-12]

完成序列标注任务，实现实体抽取，在拥有较好

性能的同时，几乎不需要人工构造和选择特征[13]。

目前应用最广泛的方法主要有字嵌入层、特征提

取层和序列预测层三层结构，文本序列先经过字

嵌入层生成字向量，再由特征提取层提取文本序

列的语义特征，最后由序列预测层生成序列标注

的结果，其中序列预测多使用条件随机场学习标

签序列间的依存关系，优化输出的标签序列，针

对方法的优化主要集中在字嵌入层与序列预测层。

针对专业领域实体，多通过改进词嵌入层，引

入领域专业词特征提高识别准确率。Wang 等 [14]

运用序列到序列方法提取通信领域专利文本的语

义特征，Saad 等 [15] 使用 BERT方法对生物领域语

料生成动态字向量。在字向量中加入文本的词特

征，可以缓解数据稀疏和未登录词问题引起的字

向量质量降低[8]。卷积神经网络 (convolution neur-
al network, CNN)[16] 与中文分词词典 [17] 是常用的

词特征构建方式。但是知识产权实体长度跨度较

大且可能由多个词构成，以上方法可能导致词语

义被割裂。Yan 等 [18] 利用隐马尔可夫方法 [19] 对

分词词典进行动态更新，提高了分词效果。目前

特征提取层应用最广泛的方法结构是使用双向长

短期记忆神经网络 (BiLSTM)[20] 提取文本的上下

文特征。Jin 等 [21] 提出通过增加注意力机制层，

进一步提取文本的隐藏语义关系，但是无法并行

加速训练速度慢、文本信息随递归会产生丢失的

问题仍没有解决。近年来随着 Transformer 被广

泛应用于自然语言处理的其他任务中并取得极佳

的效果，基于 Transformer 的改进方法[22] 也被越来

越多地应用于命名实体提取中。 

2   基于 Transformer 与技术词信息的
实体抽取方法

本文提出基于 Transformer 与技术词信息的

实体抽取方法，其结构如图 1 所示，该方法主要分

为技术词信息融合层、知识产权语义抽取层和实

体标签优化层。技术词信息融合层通过 BERT 方

法，根据输入专利文本生成包含上下文语义信息

的动态字向量，解决知识产权实体多义性问题。

字向量经迭代膨胀卷积网络 (iterated dilated con-
volution neural network, IDCNN) 后生成的技术词

信息与原始的字向量拼接，得到融合技术词信息

的字向量表示。Transformer 编码层由多个 Trans-
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former 编码器构成，利用注意力机制提取字向量

序列的深层语义特征。CRF 层负责学习标签之间

的依赖关系，优化输出的标签序列。
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图 1    基于 Transformer 与技术词信息实体抽取方法

Fig. 1    Information  entity  extraction  method  based  on
Transformer and technical words

 
  

2.1    技术词信息融合层

技术词信息融合层的作用主要是将专利文本

转化为语义向量表示，其结构如图 2 所示，主要

由 BERT 方法和技术词词向量生成方法两部分组

成，最终生成的字向量由 BERT 生成的初始字向

量与词向量拼接而成。
 

 

IDCNN

膨胀卷 膨胀卷
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膨胀步数 1 膨胀步数 1 膨胀步数 2

初始字向量表示

BERT

输入专利文本

融合技术词信息字向量

拼接

技术词信息向量

 
图 2    技术词信息融合层结构

Fig. 2    Structure of technical words information fusion layer
 
 

专利中的知识产权实体除了语义复杂、信息

密度大外，其结构也比较复杂，可能由多个词组

成，需要结合词信息才能很好地区分知识产权实

体。BERT 虽然可以解决文字的多义性问题，但

是无法提供词特征。传统的基于 CNN 或字典的

词嵌入方式缺乏灵活性，面对长度与结构多变的

知识产权实体反而容易造成词信息的割裂。

本文引入 IDCNN 来实现专利中技术词向量

生成。膨胀卷积为滤波器设置了一个膨胀步长序

列，它会忽略所有处于膨胀步长中的输入数据，

同时保持卷积核的尺寸大小不变。随着卷积层数

的增加，视野域指数扩散；如图 2 所示，步长为

1 时，膨胀卷积层的感受视野为加粗框中的 3×3
矩阵，步长为 2 时，使膨胀卷积的感受野由 3×3 的

窗口扩展为 7×7 的窗口。生成词向量的膨胀卷积

网络由 1 个膨胀卷积单元组成，膨胀卷积单元由

膨胀步长为 1、1、2 的三层膨胀卷积层组成。前

两层卷积网络使文本向量的每一个特征都会被膨

胀卷积所提取，充分利用原始文本字向量的有效

信息，最后一次卷积采用更大的膨胀步长，获得

更广的输入矩阵数据。 

2.2    知识产权语义抽取层

专利文本的语句较长，语义信息密度大，句子

中包含的实体较多，对语义提取过程中的信息损

失很敏感。因此，引入 Transformer 编码器完成语

义信息的提取，其主要由多头注意力机制和前馈

神经网络组成，通过残差连接将输入信息完整地

传递给输出向量，有效地缓解方法中梯度消失的

问题。但是由于自注意力机制没有卷积或递归网

络结构，无法像 CNN 或 LSTM 网络在特征提取过

程中依靠网络结构编码文本序列的位置信息，因

此需要在输入的字向量中嵌入位置向量。直接在

字向量中加入绝对位置编码，使用频率不同的正

弦和余弦编码构建位置向量，具体计算过程为

E(p,2m) = sin
( p
10 0002m/d

)
E(p,2m+1) = cos

( p
10 0002m/d

)
p d

m ∈ [0,d/2−1]
式中： 表示字的位置； 表示位置向量的维度；

表示向量的具体某一维度。但是这

种编码方式在经过注意力机制后会丢失相对位置

信息，仅能保留绝对位置信息 [23]，而相对位置则

是命名实体提取所需的关键特征。

根据自注意力机制与绝对位置嵌入编码方

式，序列中第 i个字与第 j个字的注意力得分计算

过程为

Ai, j =
[
(ei+ pi)Wq] [(e j+ pj

)
Wk
]

A1, j = eiWq
(
Wk
)T

eT
j︸          ︷︷          ︸

(a)

+ piWq
(
Wk
)T

eT
j︸           ︷︷           ︸

(b)

+

eiWq
(
Wk
)T

pT
j︸           ︷︷           ︸

(c)

+ piWq
(
Wk
)T

pT
j︸           ︷︷           ︸

(d)

e p
Wq Wk

(d)

式中： 表示字向量； 表示绝对位置嵌入向量；

和 分别是生成查询向量和键向量的权重矩阵。

其中只有 部分包含了两个字的位置信息，但两
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个权重矩阵的点积引起了相对位置的丢失[24]。

为解决此问题，本文通过引入相对位置编码，

能够生成包含方向信息的特征，其计算过程为

ri, j =

[
· · ·sin

( i− j
10 0002m/d

)
cos
( i− j
10 0002m/d

)
· · ·
]T

i j

sin(i− j) = −sin( j− i)

cos(i− j) = cos( j− i)

式中 和 表示输入字向量在文本中的位置。利用

正弦函数 的性质，反映字符之间

相对位置的变化，利用余弦函数

的性质，反映绝对位置关系，从而在相对位置编

码中同时保留相对位置和绝对位置信息。在引入

相对位置后，查询向量只需关注与键向量的相对

位置即可，键向量则不需要再计算查询向量的位

置信息，并且保留键向量与相对位置向量，使注

意得分能包含更多信息。修改后的注意力得分计

算公式为

Ai, j = eiWq
[(

e j+ ri, j
)
Wk
]
+ue jWk + vri, j

e ri, j Wq

Wk

u v

式中： 表示字向量； 表示相对位置嵌入向量；

和 分别是生成查询向量和键向量的权重矩阵；

和 为可学习参数。 

2.3    实体标签优化层

专利文本经过技术词信息融合和 Transformer
编码器后，可以根据文本的语义信息计算每个字

属于各个类型标签的概率。但是由于没有考虑标

签之间的依赖关系，比如 I-X 标签必须出现在 B-X
标签之后，导致生成无实体起始标记等无效的标

签序列，降低实体识别效果。

n

y = {y1,y2, · · · ,yn}

本文引入条件随机场学习标签之间的依赖关

系，为生成的标签之间的关系增加限制，提高知

识产权实体识别效果。对于长度为 的待预测的

标签序列 ，则通过式 (1) 表示的得

分函数求得生成的序列标注为标签序列的概率，

为使其达到最大，采用对数最大似然估计得到代

价函数，最后使用维特比算法求得最优标签序列。

s(x,y) =
n∑

i=1

Ayi−1 ,yi
+

n∑
i=1

Pi,yi

log2P(y|x) = s(x,y)− log2

∑
y′

exp(s (x,y′))
(1)

s(x,y) y Ayi−1 ,yi
i−1

i Pi,yi
i

i P(y | x)

式中： 为标签序列 的得分; 代表从第

个标签转移到第 个标签的概率 ; 为第 个词映

射到第 个标签的概率 ; 为生成序列标注为

标签序列的概率。

BWET 方法的整体流程如下所示。

输入　专利文本序列

输出　知识产权实体标注序列

1) 对输入文本序列使用 BERT 生成字向量

2) 对字向量执行下列操作：

　　①使用 IDCNN 计算技术词信息

　　②将字向量与技术词信息拼接

　　③得到融合技术词信息的字向量

3) 对融合技术词信息的字向量使用 Trans-
former 提取深层语义信息

4) 根据语义信息生成每个字对应知识产权实

体标签的概率

5) 使用 CRF 优化实体标签序列

6) 返回知识产权实体标注序列 

3   实验结果与分析
 

3.1    评价指标与实验数据

实验使用准确率 P、召回率 R以及 F1 值作为

基于 BERT 的融合特征文本分类方法对比实验的

评价指标。

公开数据集选用 CLUENER 数据集 [25]，训练

集有 10 748 条语句，包含了地址、公司、电影名 10
种类型的实体。该数据集实体类别粒度较细，且

存在书名、电影名这种语义信息相近的实体，比

较接近知识产权实体识别的场景。专利实体识别

数据集合共有 1 972 条专利的标题及摘要，通过手

工标注了其中的实体，按照 4∶1 的比例划分为训练

集和测试集，其中实体类型的分布如表 1 所示。
 

  
表 1    知识产权实体类型及分布

Table 1    Types and distribution of intellectual property en-
tities

 

编号 实体类型 实体含义 实体数量

1 DOM 所属领域 4 925

2 TECH 技术术语 26 027

3 USED 应用方向 4 393

4 EFF 功效词 5 594

5 INFO 数据源 6 659

6 MAT 材料 3 289
 
 

实验数据采用 BIO 标注：将每个元素标注为

“B-X”、“I-X”或者“O”。其中，“B-X”表示此元素

所在的片段属于  X 类型并且此元素在此片段的

开头，“I-X”表示此元素所在的片段属于  X 类型

并且此元素在此片段的中间位置， “O”表示不属

于任何类型。比如，将 X 表示为技术短语 (TECH)，
则  BIO 的 3 个标记为：B-TECH 为技术短语的开

头，I-TECH 为技术短语的中间部分，O 为不是技

术短语的字符。 

3.2    实验参数

实验中使用哈尔滨工业大学讯飞联合实验室

训练的 BERT-wwm-ext，共有 12 层 Transformer 结
构，12 个注意力头，生成的字向量维度为 768 维，
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并且方法不参与参数调节（不对 BERT 进行微调）。

IDCNN 的卷积核大小设置为 3，卷积核数量

设置为 128，膨胀步长设置为（1、1、2），Transformer
的层数为 4 层，有 16 个注意力头。单句最大长度

为 128，batch_size 的大小设置为 32，epoch 的大小

设置为 100，学习率设置为 0.000 1，训练时 dropout
设置为 0.5，优化器选用 Adam。对比方法中，BiL-
STM 的隐层神经元数量设置为 256，IDCNN 卷积

核数量设置为 128，学习率设置为 0.001 其余训练

参数与 BWET 方法相同。 

3.3    实验结果

实验 1　BWET 方法在公开数据集上的有效

性验证

为了验证本文提出的方法的有效性，对 BiL-
STM-CRF、IDCNN-CRF 和加入相对位置的 Trans-
former-CRF 方法分别使用 word2Vec 和 BERT 生

成字向量，在公开数据集上进行了对比实验，实

验结果如表 2 所示。
 

  
表 2    各方法在 CLUENER 数据集上实体识别效果对比

Table 2    Comparison of entity recognition effects of vari-
ous methods on CLUSTER dataset

 

方法 P R F1

BiLSTM-CRF 0.727 5 0.686 7 0.706 5

IDCNN-CRF 0.643 9 0.677 6 0.660 3

Transformer-CRF 0.727 8 0.721 4 0.724 5

BERT 0.784 5 0.766 6 0.775 4

BERT-BILSTM-CRF 0.785 7 0.821 0 0.802 9

BERT-IDCNN-CRF 0.795 8 0.758 5 0.776 7

BERT-Transformer-CRF 0.786 3 0.835 0 0.809 9

BWET 0.791 2 0.847 3 0.818 3
 

从表 2 中可以看出，提出的 BEWT 方法的 F1

值达到了 0.818  3，取得了最好的表现，对实体识

别性能有了巨大的提升。IDCNN 方法的表现相

比其他方法有着较大差距，说明在处理长文本时，

IDCNN 网络较弱的上下文依赖特征获取能力对

实体产生了很大制约。BERT-IDCNN 方法在准确

率上高于其他方法，表明词特征能够提高实体识

别的准确率。BERT-BiLSTM 方法相比 BERT 召

回率和 F1 值有了 5% 和 3% 的提升，表明 LSTM 方

法能够很好学习到文本的上下文语义信息，但是

信息在传递过程中的损失影响了其表现。Trans-
former 方法通过注意力机制和残差连接显著减少

了特征提取过程中的信息损失，相比 BiLSTM 方

法的召回率有了 4% 的提升，在引入 BERT 后也

有 1% 的提升。

实验 2　BWET 方法在专利数据集上的有效

性验证

为了验证 BWET 方法针对专利数据具有更强

的实体识别效果，采用与实验 1 相同的对比方法，

在专利数据集上进行了对比实验，实验结果如表 3
所示。
 

  
表 3    各方法在专利数据集上实体识别效果对比

Table 3    Comparison of entity recognition effects of vari-
ous methods on patent dataset

 

方法 P R F1

BiLSTM-CRF 0.591 4 0.516 6 0.551 5

IDCNN-CRF 0.460 7 0.437 8 0.448 9

Transformer-CRF 0.589 4 0.574 7 0.581 9

BERT 0.708 9 0.697 1 0.702 9

BERT-BILSTM-CRF 0.744 2 0.730 3 0.737 2

BERT-IDCNN-CRF 0.644 0 0.649 4 0.646 7

BERT-Transformer-CRF 0.769 2 0.788 4 0.778 7

BWET 0.781 7 0.817 4 0.799 2
 
 

从表 3 中可以看出，在专利实体识别数据集

上，由于专利中技术实体，因为所处的上下文不

同而属于不同的实体类型，如“人工智能”在“涉及

人工智能领域”中表示所属领域，而在“使用人工

智能技术”中表示技术术语，使得传统的静态字向

量表现不佳。引入 BERT 后，识别准确率、召回

率和 F1 值都有 15% 的提升，很好地解决了多义

性问题。由于专利文本中包含的实体数量和实体

复杂程度都要高于一般文本，因此在专利数据集上，

BiLSTM 方法缺乏对局部特征的感知和信息损失

的缺陷更为明显。BERT-Transformer 方法相比

BERT-BiLSTM 在专利数据集上，识别的准确率提

高了 2.5%，召回率提高了 5%，展现了比通用数据

集更大的性能差异。本文提出的 BWET 方法，由

于在文本嵌入加入了词特征，对技术术语带来的

词级别语义变化更为敏感，相比 BERT-Transformer
方法 F1 值提高了 2%。

实验 3　BWET 方法训练时间对比

表 4 给出了各方法在公开数据集与专利数据

集上平均每轮训练时间。BERT-Transformer 和

BWET 方法在 CLUE 数据集上训练时长相比 BERT-
BiLSTM 方法更长，但在专利数据集上则用时更

少，这是由于专利数据的文本长度更长，LSTM 网

络不能并行计算的缺点更明显，而 Transformer 多
层编码器的结构，在平均文本长度较短时，反而

需要更长时间。本文提出的 BWET 方法加入的

技术词信息融合层并没有显著增加训练时间，在
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专利数据集上仅比 BERT-Transformer 方法增加

约 1 s，在 CLUE 数据集上仅增加约 2 s。
 

  
表 4    各方法平均训练每轮训练时间对比

 

Table 4    Comparison of  average  training  time of
each round of each method s

 

方法 CLUE数据集 专利数据集

BERT 73 42

BERT-BILSTM-CRF 76 55

BERT-IDCNN-CRF 77 43

BERT-Transformer-CRF 83 45

BWET 85 46
 
 

实验 4　BWET 方法 F1 值随训练轮数变化

图 3 对比了 BWET、BERT-BiLSTM 和 BERT-
Transformer 3 个方法在训练过程中 F1 值的变化

情况。从图 3 中可以看到，在训练刚开始时，BERT-
BiLSTMi 的 F1 值提升速度远高于基于 Transformer
的方法，这主要得益于 LSTM 拥有更少的参数。

当训练到 10 轮左右时，Transformer 更加优异的特

征提取能力得到了充分体现，F1 值迅速超过 BERT-
BiLSTM，而 BWET 由于融合了技术词信息，F1 的

提升相比 BERT-Transformer 方法更早，且提升幅

度更高。在训练过程中期，BERT-BiLSTM 方法

的 F1 值经常出现比较大的波动，其原因很可能是

信息在递归传递过程中的损失，而 BWET 方法则

因为词信息与 Transformer 的共同作用，能保留更

丰富的语义信息，从而减少了波动。
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图 3    训练中方法 F1 值变化趋势

Fig. 3    Change trend of method F1 value in training
 
 

实验 5　BWET 方法不同实体的识别效果对比

本文对 BWET 针对各个类别实体的识别能力

也做了探究，图 4 展示了 BWET 方法对 6 种知识

产权实体识别的准确率、召回率和 F1 值。图 4 中

可以看到，所属领域和应用方向的实体识别效果

显著好于其他类型的实体。这两类实体在专利文

本中出现的位置与句子结构相对固定，如所属领

域主要在类似属于智慧交通领域、涉及汽车安全

领域，应用方向则常以用于全自动驾驶、基于深

度学习的轨迹识别方法等形式出现，对上下文的

依赖相对较弱。技术实体虽然没有固定的句子结

构体现，所在句子的上下文也比较复杂，但是依

靠附加的词特征，提升了技术实体语义信息的区

分度，获取了与结构相对稳定的功效词体相近的

效果。材料类实体则受到训练数据不平衡的影

响，其识别效果较差。
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图 4    BWET 各类型实体识别表现
Fig. 4    Recognition  performance  of  all  types  of  entities  in

BWET
 
 

实验 6　技术词信息维度对 BWET 方法的影响

本文对技术词信息维度对实体识别效果的影

响进行研究，图 5 给出了 IDCNN 的卷积核数量分

别为 64、128、256 和 512 时，BWET 方法在专利数

据集上的识别效果。
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图 5    BWET 不同词信息维度实体识别表现

Fig. 5    Recognition performance of different word inform-
ation dimension in BWET

 
 

从图 5 中可以看出，卷积核数量为 64 和 128
时 BWET 方法的 F1 值能够达到 0.79，卷积核数量

超过 128 时，F1 值只有 0.78，召回率出现了明显的

下降。IDCNN 卷积核数量变化引起的识别表现

差距达到了接近 2%，表明方法对此参数比较敏

感。当卷积核尺寸较小时，无法充分挖掘文本的

局部语义特征，但是由于词信息密度较大，仍能

取得较好的识别效果。而当卷积核数量较大时，

虽然不会遗漏语义信息，但是词向量中包含的语

义信息更稀疏，减弱了词向量在实体识别中的作

用，导致方法的识别效果降低。此外可以看出技

术词信息质量下降时，召回率产生了明显的下降

而准确率则呈现出一定波动，表明技术词信息的
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主要作用是提高了方法的召回率。 

4   结束语

针对专利文本中知识产权实体有较强的上下

文依赖，且语义信息和实体词构成比较复杂，使

得现有方法难以利用知识产权实体词层面语义信

息的问题。

本文提出一种基于 Transformer 与技术词信

息的知识产权实体识别方法。该方法利用 BERT
语言方法提供的动态字向量表示，将专利的上下

文信息融入字向量中，解决实体的多义性问题。通

过 IDCNN 提取技术词信息，并加入字向量中，加强

对术语实体的感知。使用引入相对位置编码的

Transformer 编码器，使 Transformer 编码器能够感

知文本序列相对位置和前后方向，提高语义信息

提取能力。实验表明本文提出的方法在通用语料

和专利数据集上能有效提高命名实体识别效果。
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