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基于 BERT的航天术语标准化

刘栋梁，张 嵩，张宁康，高 洋，林海波
（中国航天标准化研究所，北京 100071）

摘要：将航天术语标准化问题与深度学习相结合，发挥深度学习在文本建模上强大的语义表征能力，提出了一种

基于 BERT的航天术语标准化方法。首先，介绍了自然语言处理任务中的文本相似度计算方法和序列标准方

法。然后，针对一定量的航天文本原词数据，使用 Jaccard相似度计算得到候选标准词。最后，通过构建 BERT的

预训练模型获得预测标准词。实验结果表明，BERT在自然语言处理任务上具有强大优势，基于多个术语标准

评测数据集上准确率达到 89.93%，可以提高航天术语标准化水平和效果。
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Standardization of Aerospace Terms Based on BERT

LIU Dongliang，ZHANG Song，ZHANG Ningkang，GAO Yang，LIN Haibo
（China Aerospace Standardization Institute，Beijing 100071，China）

Abstract:Combining the aerospace terminology standardization with deep learning，and exerting the powerful
semantic representation ability of deep learning in text modeling，we propose a BERT based aerospace
terminology standardization method. First，the text similarity calculation method and the sequence standard
method for natural language processing tasks are introduced. Second，for a certain amount of space text
original word data，the candidate standard words are obtained by using Jaccard similarity calculation. Finally，
the prediction standard words are obtained by constructing the pre-training model of BERT. The experimental
results show that BERT has strong advantages in natural language processing tasks，and the accuracy rate on
the evaluation data set based on multiple terminology standards reaches 89.93%. The proposed method can
improve the standardization level and effect of aerospace terms.
Key words: aerospace terminology；standardization；deep learning；BERT；semantic similarity

近年来，中国航天领域各项重点工程加快开

展，自主创新能力不断增强，整体实力跨入世界先

进行列。2021年全球共 146次航天发射中，中国占

55次，居世界第一。“长征”火箭全年 48次发射全

胜，空间站建设五战五捷，“北斗三号”全球卫星导

航系统顺利开通运行，“天问一号”再次拓展中国星

际探索的新旅程。航天事业的不断发展离不开航

天标准化行业的强力支撑。2021年 10月，中共中

央、国务院印发《国家标准化发展纲要》［1］阐述了中

国标准化发展的重要使命和美好愿景。标准在保

障航天各项工程顺利完成、开拓新技术领域、引导

产业规模化发展、促进国际合作等方面发挥着不可

替代的作用［2］。

航天术语标准化是整个航天标准化工作的重

要组成部分，是航天技术交流与合作中统一概念的

关键。但是由于航天产业的不断发展、航天队伍的

不断壮大，标准宣传贯彻落实不到位，加之航天工

作者个人书写习惯和术语表达多样性等因素，导致

航天工作者在日常工作中形成的技术报告等文字

材料中常常对同一概念会有不同的表述形式，因
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此，研究一种自动的航天术语标准化方法对于航天

信息化建设和质量控制具有重要的现实意义。

本文将航天术语标准化问题与深度学习相结

合，发挥深度学习在文本建模上强大的语义表征能

力，通过构建 BERT模型，提出了一种基于 BERT
的航天术语标准化方法。首先介绍了自然语言处

理任务中的文本相似度计算方法和序列标准方法，

针对一定量的航天文本原词数据，通过对比欧式距

离法等 4种不同计算方法下待标准化的原词与标

准词间的相似度，对标准词进行赋分排序得到数个

候选标准词。然后构建 BERT的预训练模型，将

航天语义原词和候选标准词相匹配，把航天语义原

词和候选标准词的相似度求解问题转化为二分类

问题，从而获得预测标准词。通过实验可以表明，

BERT在自然语言处理任务上具有强大优势，可以

提高航天术语标准化水平和效果。

1 相关方法

针对航天术语标准化的问题，早在 1999年查

朝晖等［3］就进行了相关研究和探讨，强化了术语和

术语标准化的作用与地位，分析了当时中国术语标

准化、尤其是航天术语标准化的现状，并分析了航

天术语标准化工作中存在的航天工作者对术语标

准化工作思想认识的不统一、术语标准体系不完

善、内容重复交叉、缺乏统一协调管理等主要问题，

对航天术语标准化工作提出了建设性提议。

此后历时二十多年的发展，航天术语标准化工

作发展有了很大的跨越，多个术语的国家标准、国

家军用标准、行业标准出台，大力推动了航天行业

术语的规范化、统一化、体系化。随着信息技术的

发展，术语标准化的研究与探索愈加丰富，尤其是

与信息化相结合领域的探索。张嵩等［4］提出了一

种基于语义相似度来计算航天标准相关性的评价

方法，即通过计算语义相似度来度量航天领域标准

名称、范围及主要内容的相关性，算例分析结果表

明该方法可以有效评估标准间的关联程度；王洪东

等［5］通过分析语言值有序对三元组及其性质，得到

了语言值有序对三元组之间的相似度；杜迎雪等［6］

基于最大长度区间思想，利用标准化区间权重向量

的判定方法提出了一种区间权重向量标准化方法，

并证明了该方法的有效性；崇伟峰等［7］通过数据预

处理等四个模块实现了基于 BERT蕴含分数排序

的临床术语标准化系统并取得了很好地术语标准

化效果。

通过对不同术语标准化相关研究的分析，可以

发现不同的术语标准化方法都各有所长和不足。

人工手动相结合的方式虽然匹配性高，精度更加准

确，但是人工成本、时间成本大，工作效率低；机器

学习的方法可以实现快速的捕捉语义信息，完成语

义匹配，方式简单高效，但无法捕捉文本中深层的

语义含义和信息，缺乏足够深度的表征能力；深度

学习的方法通过构建适用的模型，可以较为完整的

得到文本内的语义信息，较好的表述相关词语和含

义，在文本分类、语义相似领域具有强大的表征能

力。因此，本文主要通过深度学习的方法，构建

BERT模型，通过航天术语文本相似度计算实验证

明此方法的有效性。

2 基于 BERT的术语标准化

2. 1 文本相似度计算方法

在自然语言处理任务中，经常需要计算文本之

间的相似度。比如，在对语料进行预处理时需要根

据文本相似度将重复文本标注并删除。

在计算文本相似度时需要两个重要模块，分别

是文本表示模型和相似度度量方法。文本表示模

型将文本转换为计算机可识别的数值向量，相似度

度量方法则根据数值向量计算文本之间的相似

度。通过选取恰当的文本表示模型和相似度度量

方法，即可构建出所需的文本相似度计算方案。

2. 1. 1 文本切分

n⁃gram是一种基于统计语言模型的算法，即

对文本所有字符进行等量切分。“n”表示使用一个

字符数为 n的文本框，文本框逐字符地框过文本，

每框到一个长度为 n字符串就切分为一个 gram，从

而将文本中所有字符进行切分形成 gram列表。

分词也是一种文本切分方式，它是将文本切分

为一个个有句法意义的小单元。文字文本是序列

数据，文字中的固定搭配，如词组或诗词，字符与字

符之间会呈现出较高的相关度。由于分词切分法

是在字符相关度较低的位置切分文本，与 n⁃gram
法相比，分词较完整地保留了文本信息。

特征构建是指将文本的内容以数值向量的形

式表示。当用一个数值向量来描述文本在语义空

表 1 n‑gram文本切分示例

Table 1 n‑gram text segmentation example

序号

1

2

3

⋮

n

1

2

3

⋮

名称

Unigram

Bigram

Trigram

⋮

切分示例

北/斗/导/航/用/户/设/备
北斗/斗导/导航/航用/用户/

户设/设备

北斗导/斗导航/导航用/
航用户/用户设/户设备

⋮
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间中的位置时，用 one⁃hot编码表示所有的 term，然

后删除文本中重复的 term，再把得到的 term的编

码相加即可获得术语频率（Term frequency，TF）
向量。

2. 1. 2 相似度计算

（1）欧式距离

diatance= ( )A- B ⋅( )A- B
T = ∑

i= 1

N

( )ai- bi
2

式中：A、B表示数值向量，即两个实例文本在欧式

空 间 中 的 位 置 ；A=( a1，a2，…，ai，…，aN）；B=
( b1，b2，…，bi，…，bN）。

基于欧式距离的文本相似度为

similarity= 1
distance+ 0.001

（2）余弦距离

cos= A ⋅BT

|| A ⋅ || B
=

∑
i= 1

N

ai ⋅ bi

∑
i= 1

N

a2i ⋅ ∑
i= 1

N

b2i

基于余弦先距离的文本相似度计算公式为

similarity= 1- cos
（3）Jaccard相似度

Jaccard相似度用来比较两个集合之间的相似

度。如有两个集合 a和 b，那么两者的 Jaccard相似

度的计算公式为

similarity= || a∩ b
|| a∪ b
= len ( )a and b
len ( )a or b

Jaccard相似度算法的本质是两个集合共有的

元素越多，则判定二者越相似。

（4）海明距离

海明距离法通过比较不同文本的特征向量的

每一个维度，给出在各个维度上的取值（0或 1），再

将所有取值相加。不相等的维度越多，即海明距离

越大，则判定文档之间的差异度越大。海明距离的

计算公式为

distance=∑
i= 1

N

ri

ri={1 ∀ai≠ bi
0 ∀ai= bi

2. 2 序列标注方法

2. 2. 1 BERT模型及输入表示

Google基于自注意力机制提出的 BERT一种

对文本语料库进行预训练的语言模型，它起源于预

训练的上下文表示学习。与之前的模型不同，

BERT是一种深度双向的、无监督的语言表示，且

只 使 用 纯 文 本 形 式 的 语 料 库 进 行 预 训 练［8］。

BERT的特点是在训练过程中会考虑到语料所在

处的前后文。

BERT通过 Transformer结构搭建了一个多层

双向的 Encoder网络，从而实现深度双向语言表

征。Transformer结构适合应用在多项 NLP任务

上，并具有快速训练的特点。

根据特定的需求，BERT模型的输入形式有单

句或句对。对于任一个Token输入，它的嵌入词取

决于其相应的词嵌入（Token embedding）、段嵌入

（Segment embedding）和位置嵌入（Position embed⁃
ding），如图 2所示。

BERT中的 Positional embedding对于每个时

刻的位置并不是采用公式计算出来的，其原理也是

类似普通的词嵌入一样，为每一个位置初始化了一

个向量，然后随着网络一起训练。

BERT的输入表示有以下特点：

（1）对于中文模型，基于汉字的模型可以直接

参与训练。

（2）模型输入需要使用一个起始 Token，将其

记为［CLS］，对应最终的 Hidden state（即 Trans⁃
former的输出），用其代表语料进行后续的分类

工作。

图 1 BERT模型结构图

Fig.1 Structure diagram of BERT model

图 2 BERT的输入表示

Fig.2 Input representation of BERT
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（3）模型能处理句间关系。标记符［SEP］用来

隔开两个句子，对于不同的语句，将学习到的 Seg⁃
ment embeddings 加 到 每 个 Token 的 Embed⁃
ding上。

（4）每个单句（句对）输入，有一种（两种）Seg⁃
ment embedding。
2. 2. 2 基于掩盖的语言模型策略

为了使得模型能够有效的学习到双向编码的

能力，BERT在训练中使用了基于掩盖的语言模型

（Masked language model，MLM），即随机对输入序

列中的某些位置进行遮蔽，然后通过模型来对其进

行预测。如图 3所示，其做法是随机掩盖掉输入序

列中 15%的 Token（即用［MASK］替换掉原有的

Token），然后在 BERT的输出结果中取对应掩盖

位置上的向量进行真实值预测。

更具体来讲，先选定 15%的 Token，然后将其

中的 80%替换为［MASK］、10%随机替换为其他

Token、剩下的 10%不变。最后取这 15%的 To⁃
ken对应的输出做分类来预测其真实值。

由于MLM预测任务能够使得模型编码得到

的结果同时包含上下文的语境信息，因此有利于训

练得到更深的 BERT网络模型。

2. 2. 3 BERT序列标注

序列标注是自然语言处理（Natural language
processing，NLP）的一个必要步骤，主要包括分

词、词性标注、命名实体识别等子任务，而常通过

fine⁃tuning对预训练后的 BERT模型进行序列标

注。常见的序列标注任务有 3种：

（1）名词⁃实体识别（Named⁃entity recognition，
NER）分辨出文本中的名词和实体（person人名，

organization组织机构名，location地点名）；

（2）词性标注（Part⁃of⁃speech tagging，POS）根

据语法对 token进行词性标注（noun名词，verb动
词，adjective形容词）；

（3）短语组块（Chunking，Chunk）将同一个短

语的 tokens组块放在一起。

本文将使用 BERT for sequence classification，
其由一个普通的 BERT 模型和一个单线性分类层

构成。BERT 模型对文本语料库进行预训练，单

线性分类层对文本进行分类。当向模型输入数据

时，整个预训练的 BERT 模型和未训练的单线性

分类层将会一起被训练。

3 实 验

3. 1 语料数据及预处理

本文基于 GB/T 9390—2017《导航术语》［9］、

GB/T 39267—2020《北斗卫星导航术语》［10］、GB/
T 14733.6—2005《电 信 术 语 空 间 无 线 电 通

信》［11］3个术语标准中的数据集进行试验，该评测

针对一定数量的中文航天工作报告中的表述原词

进行语义标准化。为了删除文本中的不规范的无

关字符，首先需要对实验数据进行预处理；预处理

后再计算原始词所对应的标准词的数量，而后分割

具有多个对应标准词的原始词，进而使用相似度计

算得到候选词的集合，以用于后期的预测。

中文文本中，BERT模型的最小输入单位为一

个汉字，但中文的词性信息是根据词语进行标注

的，为了适用于 BERT的算法，需要将原中文文本

拆分成一系列的汉字，并对每个汉字进行词性标

注。具体进行编码的函数 tokenizer.encode_plus包
含步骤如表 2所示。

3. 2 评价指标

（1）正确率（Accuracy），即准确识别的正例

（TP）与负例（TN）占总识别样本数（S）的比例。

A= TP+ TN
S

（2）召回率（Recall），即准确识别的正例（TP）
占实际总正例的比例。其中，实际总正例为准确识

别的正例与错误识别的负例之和。

R= TP
TP+ FN

（3）精 确 度（Precision），即 准 确 识 别 的 正 例

（TP）占识别出的正例的比例。其中，识别出的正

例为准确识别的正例与错误识别的正例之和。

P= TP
TP+ FP

表 2 编码函数 tokenizer.encode_plus步骤

Table 2 Steps of Encoding function tokenizer. encode_
plus

序号

1
2
3
4

5

步骤操作

将句子分词为 tokens
在两端添加特殊符号［CLS］和［SEP］
将 tokens映射为下标 IDs
将列表填充或截断为固定的长度

创建 attention masks，将填充的和非填充 tokens区
分开来

图 3 BERT MLM策略示例

Fig.3 Example of BERT MLM policy
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（4）F score，即 R和 P的加权调和平均，通过引

入系数 α对 R和 P进行加权调和。

F=
( )α2 + 1 P ⋅R
α2( )P+ R

3. 3 训练结果及结论

3. 3. 1 文本相似度计算实验

为了理解文本的相似度，对比分析前面提到的

4种相似度计算方法，设计实验进行计算后得出结

果如表 3所示。

从表 3中可以得到以下结论：

（1）4种相似度计算方法中，Jaccard相似度系

数计算方法优于其他 3种，召回率最高，候选标准

词生成匹配精确度高，且耗时较少，较为高效。

（2）其他 3种相似度计算方法中，欧式距离作

为其中最简单、最易理解的方式，相似度计算简单，

受限制因素也较多，导致耗时虽然少，但召回率较

低，导致生成的候选标准词匹配度较低；余弦距离

对数据的绝对数值不敏感，计算时不考虑数据之间

的共同评分项数量，导致效率低且效果差；海明距

离的局部敏感性强，可以对两个相似的语义进行局

部敏感计算，实验结果生成候选词匹配度略低于

Jaccard相似度系数计算方法。

3. 3. 2 训练集构造及 BERT⁃base参数设置

以 6∶2∶2的比例指定训练集、验证集、测试集，

本次实验将训练集、验证集、测试集的数据词条分

为确定为 3 000、1 000、1 000。
候选标准词的匹配是基于 BERT模型的分类

任务，需要构建包含正负例的训练集用于训练

模型。

正例：<原词，标准词，1>
构建负例：计算原词与标准词词表中所有标准

词的 Jaccard相似度，取相似度值在前 20%的标准

词组成候选词表，并在候选词表删除标准词，其余

的候选词即为负例。

负例：<原词，标准词，0>
本文采取 BERT⁃base参数模型，具体参数设

置如表 4所示，fine⁃tuning训练时，首先要使用 Au⁃
to model for token classification加载预训练模型，

随后将数据/模型/参数传入 Trainer开始训练，最

后使用 evaluate方法进行评估，从而获取训练结果

的精确度。

3. 4 结果分析

针对训练集中出现正负例不均衡的问题，根据

孙曰君等［12］实验结论，本文采用 10倍正例加负例

的组合方式，以提高 BERT方法的性能，从而得出

此条件下的精确度为 90.29%、召回率为 92.81%、

正确率为 89.93%、F score为 91.05%。对于本文

采用的基于 BERT的航天术语标准化方法的预测

结果，分别选取了 4个预测正确的示例和 2个预测

错误的示例，如表 5所示。

从实验结果数据可以看出，BERT训练速度快

且准确度高，能按预期解决中文文本的序列标注问

题，从而提高航天术语标准化的效果。根据表 5的
预测结果，从预测正确的示例来看，本文采用的基

于 BERT的航天术语标准化方法可以很好地捕捉

到航天语义原词中的重点词组，能够通过不统一、

不规范的航天领域语义原词中得到较为准确的标

准词预测结果；通过分析预测错误的示例可以发

表 3 使用不同方法生成的候选词前 30个结果比较

Table 3 Comparison of the first 30 results of candidate
words generated by different methods

方法

欧式距离

余弦距离

Jaccard
海明距离

召回率/%
39.83
42.19
86.87
84.26

耗时/s
33.87
1 876.52
39.71
23.68

表 4 BERT‑base参数设置

Table 4 BERT‑base parameter setting

序号

1
2
3
4

BERT参数

max_seq_length（Token序列的最大长度）

train_batch_size，（batch大小）

learning_rate（学习率）

num_train_epochs（训练的 epoch次数）

参数值

128
16
2e-5
4

表 5 预测结果样例

Table 5 Example of prediction results

原词

地面导航无线电系统

航空导航完全递减特性比

改进零基准下滑天线

几何式地理导航惯性系统

运载体设备测量导航数据

空中运载测量导航数据

预测标准词

陆基无线电导航系统

航道弯曲递减因子

边带基准下滑天线

几何式惯性导航系统

运载体测量导航数据

空中运载导航数据

标准词

陆基无线电导航系统

航道弯曲递减因子

边带基准下滑天线

几何式惯性导航系统

运载体导出导航数据

空中导出导航数据

预测结果

正确

正确

正确

正确

错误

错误
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现，对于航天语义原词采用“位置+方式+用途+
性质”组成的航天语义原词，在使用 BERT模型进

行术语标准化时，并没有充分考虑到位置、方式、用

途、性质之间的互相匹配，且未得到正确修正，导致

预测结果不准确，这也是此方法在后续应用过程中

可以继续完善和改进的地方。

4 结 论

术语对保证技术概念和语言的准确具有头等

重要的作用，航天术语标准化旨在通过规范化管

理，实现多功能、高质量的信息化管理与质量控制，

从而推动航天标准化工作的进步与发展。

本文发挥深度学习在文本建模上强大的语义

表征能力，将航天术语标准化问题与深度学习相结

合，对一定量的航天文本原词数据进行语义标准

化。首先通过 4种方法计算待标准化的原词与标

准词之间的相似度，根据相似度对标准词进行排序

得到候选标准词词表，然后将航天语义原词和候选

标准词进行匹配，并将航天语义原词与候选标准词

语义相似度的计算问题转化为二分类问题，从而获

得预测标准词。

实验表明，BERT在自然语言处理任务上具有

强大优势，在基于多个术语标准评测数据集上准确

率达到 89.93%，说明 BERT模型方法可以提高航

天术语标准化水平和效果。但另一方面，通过对预

测样例的分析可以发现，对于较为复杂的航天语义

原词，本文采用的方法仍会出现预测错误的情况，

在未来应用此方法时，应予以注意，可以从航天术

语本身的构成特点入手，增加相关语义特征，从而

实现更好的预测效果。
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