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摘　 要:
 

针对教育领域命名实体识别数据集的缺乏,提出利用视频资源构建相应的学科数据集。 传统的语音识别模型存在词

错率高、难以处理长时序列等情况,提出使用端到端的语音识别模型 Whisper。 对于实体识别存在误差积累、实体多样性等问

题,提出一种以词为单位的 WoBERT-AT-BiLSTM-CRF 命名实体识别方法。 数据集通过 WoBERT 预训练模型学习到拥有

上下文语义信息的词向量,加入对抗训练生成对抗样本提高模型鲁棒性,再通过 BiLSTM 获得全面的文本表示,最后使用

CRF 利用序列标注之间的相关性来进一步优化命名实体识别结果。 实验表明,WoBERT-AT-BiLSTM-CRF 模型识别结果优

于其他对比模型,该模型准确率、召回率、 F1 值分别为 94. 21%、94. 39%、94. 30%,说明该方法的可行性,并为教育领域构建命

名实体提供了一种新的方案。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

lack
 

of
 

named
 

entity
 

recognition
 

data
 

sets
 

in
 

the
 

field
 

of
 

education,
 

this
 

paper
 

proposes
 

using
 

video
 

resources
 

to
 

construct
 

corresponding
 

subject
 

datasets.
 

The
 

traditional
 

speech
 

recognition
 

model
 

has
 

a
 

high
 

word
 

error
 

rate,
 

which
 

is
 

difficult
 

to
 

deal
 

with
 

long
 

sequences.
 

The
 

end-to-end
 

speech
 

recognition
 

model
 

Whisper
 

is
 

proposed.
 

A
 

WoBERT-AT-BiLSTM-
CRF

 

named
 

entity
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

word
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

error
 

accumulation
 

and
 

entity
 

diversity
 

in
 

entity
 

recognition.
 

The
 

data
 

set
 

learns
 

word
 

vectors
 

with
 

contextual
 

semantic
 

information
 

through
 

WoBERT
 

pre-training
 

model,
 

and
 

adds
 

adversarial
 

training
 

to
 

generate
 

adversarial
 

samples
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model,
 

then
 

obtains
 

comprehensive
 

text
 

representation
 

through
 

BiLSTM.
 

Finally,
 

CRF
 

is
 

used
 

to
 

further
 

optimize
 

the
 

named
 

entity
 

recognition
 

results
 

by
 

using
 

the
 

correlation
 

between
 

sequence
 

annotations.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

WoBERT-AT-BiLSTM-CRF
 

model
 

is
 

superior
 

to
 

other
 

comparison
 

models.
 

The
 

accuracy
 

rate,
 

recall
 

rate
 

and
 

F1
 value

 

of
 

this
 

model
 

are
 

94. 21%,
 

94. 39%
 

and
 

94. 30%,
 

respectively,
 

indicating
 

the
 

feasibility
 

of
 

this
 

method
 

and
 

providing
 

a
 

new
 

scheme
 

for
 

constructing
 

named
 

entities
 

in
 

the
 

field
 

of
 

education.
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0　 引　 言

随着数字化的到来,网络教育和在线学习已成

为当今教育领域的热门话题[1] 。 在线教育平台拥

有大量的视频学习资源,将如何利用这些学习资源

为学生提供个性化的学习服务则变得至关重要。
命名实体识别是自然语言处理中的一项重要的

分支任务,在教育领域中是构建学科知识图谱、信息

检索、文本分类等任务的基础,其目标是从文本中识

别和分类出具有特定意义的实体。 因此,对教育领



域的命名实体识别进行研究,提出利用视频学习资

源构建相关学科数据集,通过对数据集进行命名实

体识别任务,在下游任务中可以帮助学生更好地理

解视频内容,提高学习效率。

1　 相关工作

早期的语音识别模型以统计的马尔科夫模型为

主, Abdel - Hamid 等学者[2] 提出深度置信网络

(DBN)和马尔科夫模型(HMM)相结合的 NN-HMM
语音识别模型。 该模型可以自动学习语音信号的特

征,但对噪声和语音质量的变化比较敏感。 Chen
 

等

学者[3]提出一种自适应语言识别方法,模型学习声

学模型和语音模型之间的映射,通过去除语音中的

口音和方言来提高语音识别的准确性。 Wu 等学

者[4]提出基于动态稀疏神经网络的语言识别模型,
不丧失模型准确率的情况下,提升了效率和计算速

度。 OpenAI 团队[5]在 2022 年提出基于大规模弱监

督的语音识别模型 Whisper,模型使用大量的语音数

据进行预训练,在不同的语言上有更好的泛化能力。
研究同时指出,Whisper 基于 Transformer[6]架构。 对

于中文实体来说,模型可以根据上下文做出最合适

的识别。
许多学者将深度学习方法引入到命名实体识别

任务中。 Lample 等学者[7] 提出基于 BiLSTM - CRF
的命名实体识别模型,模型能够同时考虑到词性和

上下文信息,具有较好的性能表现,常被用作实体识

别任务的基准模型。 王子牛等学者[8]将 BERT 预训

练模型加入到命名实体识别任务中,BERT 旨在构

建一个双向的语言模型,来更好地捕获语句间的上

下文语义。 Liu 等学者[9] 提出了一种优化的 BERT
的预训练方法 RoBERTa,模型使用更大的字典和更

好的分词方式,能够准确地切分文本和学习词向量

表示,从而提高模型的准确性和泛化能力。 Su[10] 在

RoBERTa 模型的基础上进行预训练,得到一种以词

为单位的模型 WoBERT,与以字为单位的模型相比,
模型能够更好地理解自然语言中的语义和语法结

构,词义的不确定性低,从而降低建模的复杂度。
以上研究为本文在视频资源下命名实体识别的

研究提供参考。 目前教育领域大多是通过网上爬取

文本构建相关的数据集,但数据存在不准确、获取难

度高等问题。 本文提出通过利用视频资源,使用

Whisper 模型对视频进行文本化,对于构建出的实体

存在上下文依赖、长距离特征抽取准确率低[11] 等问

题,本文提出一种基于 WoBERT-AT-BiLSTM-CRF

模型,使用 Wobert 模型获取丰富的语义信息,通过

加入对抗训练来有效提高模型的鲁棒性,再使用

BiLSTM 对序列文本的每个词进行建模,最后通过

CRF 来优化模型的输出,从而提高实体识别的精

度。

2　 Whisper 语音识别模型

Whisper 语音识别模型采用端到端的方式,由编

码器和解码器构成,模型结构与 Transformer[6] 模型

结构类似。
2. 1　 Whisper 模型结构

Whisper 语音识别模型结构如图 1 所示,可以看

到,模型首先将输入数据转换为数据点传递到 2 个

1D 卷积层和 GELU 激活函数得到特征向量,加入位

置编码输入 Transformer
 

Encoder 端将每个输入编码

成固定长度的向量。 Transformer
 

Decoder 端将这个

向量作为输入,通过注意力机制生成输出文本。
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图 1　 Whisper 模型结构

Fig.
 

1　 Whisper
 

model
 

structure

2. 2　 Whisper 数据预处理

Whisper 语 音 识 别 模 型 将 音 频 重 采 样 到

16
 

000
 

Hz 作为输入,再转换为 80 通道的 Log
 

Scale-
Mel

 

Spectrogram,Spectrogram 指在时间轴上的每个

固定时间点上切割时序窗口,在每个时序窗口上进

行傅里叶变换来计算每个频率上的能量,使一个一

维信号变成二维信号,既有时间维度、也有频谱维

度。 Log-Scale 指计算出的能量进行对数运算得到

分贝, Mel 指 调 节 在 不 同 频 率 之 间 的 分 辨 率。
Whisper 使用 80 个通道抽取 80 个维度的特征。 每

个时间窗口固定 25
 

ms,1
 

s 中有 16
 

000 个信号,先
进行傅里叶变换,再进行分辨率调节,每次窗口则向

后滑动 10
 

ms,使每 30
 

s 语言信号转换成 3
 

000 个

数据点,每个数据点上维度为 80,将输出结果归一

化到 1 和-1 之间。
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2. 3　 Whisper 模型多任务设计

预训练方面,OpenAI 公司收集了 68 万小时的

语音数据, 使用多任务和多语言的训练方法对

Whisper 模型进行预训练,模型根据特殊的标记来执

行不同的任务。 模型中包括的 4 种识别任务分别

为:英文语音转英文文本;任何语音转英文文本;任
意语言转任意语言文本;识别出只有背景音乐。 模

型以 zero-shot[12]的方式运作,可以帮助模型更好地

适应不同场景。

3　 WoBERT-AT-LSTM-CRF 模型

WoBERT-AT-LSTM -CRF 模型结构如图 2 所

示。

B I O

CRF

BiLSTM BiLSTM BiLSTM

r1 r2 r3

X1 X2 X3

WoBERT

CRF层

BiLSTM层

对抗训练

WoBERT层

输入层

图 2　 WoBERT-AT-BiLSTM-CRF 模型结构

Fig.
 

2　 WoBERT-AT-BiLSTM-CRF
 

model
 

structure

　 　 由图 2 可知,模型主要由 3 部分构成:加入对抗

训练的 WoBERT 层、 BiLSTM 层、 CRF 层。 其中,
WoBERT 层加入对抗训练生成扰动值 r, 将扰动值 r
与词向量计算得到新特征向量,可以防止各种扰动

的输入,从而提高模型在任务中的准确性。 输入的

词向量经过加入对抗训练的 WoBERT 层提取文本

的语义特征。 WoBERT 层使用预训练的编码器对文

本进行编码,产生词向量序列,该序列表示文本的语

义信 息。 词 向 量 序 列 被 输 入 到 BiLSTM 层 中,
BiLSTM 层用于捕获序列中的上下文信息,生成一个

新的特征序列。 最后经过 CRF 层,对序列进行标注

得到每个词对应的实体标签。
3. 1　 WoBERT 模型

本文采用以词为单位的预训练模型 WoBERT,
相 对 于 以 字 为 单 位 的 模 型, 如 BERT[8] 、
MACBERT[13]等,以词为单位的模型可以更好地捕

获语言的语义信息。 词是语言中最基本的语义单

位,而字则无法完整地表达单词的含义,WoBERT 模

型可以更好地处理词之间的关系,从而提高模型的

精度。
WoBERT 模型在 ROBERTa 模型[14]基础上进行

预训练,使用 MLM(Masked
 

Language
 

Model)的预训

练任务。 初始化阶段,将每个词用 ROBERTa 自带

的 Tokenizer 切分为字,再用字 Embedding 的平均作

为词 Embedding 的初始化。 该模型结构如图 3 所

示。

T1 T2 Tn

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

E1 E2 En

图 3　 WoBERT 模型结构

Fig.
 

3　 WoBERT
 

model
 

structure

　 　 首先,序列文本通过 Embedding 转换为词向量

E = (E1,E2,…,En), 每 个 En 包 含 Token
 

Embeddings、 Position
 

Embeddings、 Segment
 

Embeddings。 其中, Token
 

Embeddings 将文本中的

每个 单 词 转 化 为 对 应 的 向 量 表 示。 Segment
 

Embeddings 用于处理多句子输入的场景。 Position
 

Embeddings 是一种序列化的数据结构,使得模型可

以更好地理解文本中的位置信息,最后输出得到有

语义特征的向量 T = (T1,T2,…,Tn)。
多头注意力机制是特征抽取的核心,多头注意

力机制的主要思想是计算词之间的关联程度调整权

重系数来获取词新的权重。 其结构如图 4 所示。

向量输入

多头注意力机制

位置编码

Add&Norm

全连接前馈网络

Add&Norm

图 4　 Transformer 中编码器结构

Fig.
 

4　 Encoder
 

structure
 

in
 

Transformer

　 　 在多头注意力机制中,每个词向量经过线性变

换得到矩阵 Q、矩阵 K、矩阵 V, 计算公式如下:

Attention(Q,K,V) = Softmax
 

(QK
T

　 dK

)V (1)

　 　 计算点积得到多头注意力机制的分数值,再将
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这些分数值进行线性变换和拼接得到特征信息作为

多头注意力机制的输出。 相关公式分别表示为:
headi = Attention(Qwq

i ,Kwk
i ,Vwv

i ) (2)
Multi - head(Q,K,V) = concat head1,…,headh( ) WQ

(3)
　 　 WoBERT 的 Mask 机制在 BERT[8] 的基础上做

了改进。 采用了全词遮盖的方式,避免模型将一个

词语中的某些字母单独遮盖,从而更好地保留了整

个词的语义信息。
3. 2　 对抗训练

在 WoBERT 模型中使用 FGSM[15] 算法生成有

扰动的对抗样本,FGSM 算法计算样本梯度加上扰

动,使模型的预测结果发生错误,让模型更好地学习

到输入文本中的干扰和噪声,来提高模型的鲁棒性

和泛化性能。 WoBERT 中对抗训练流程如图 5 所

示。

WoBERT中Embedding层计算梯度

根据梯度计算扰动

给Embedding层注入扰动

替换原有Embedding

图 5　 对抗训练流程

Fig.
 

5　 Adversarial
 

training
 

process

　 　 在对抗训练中,将 WoBERT 模型看作前向传播

函数 f(x),x 表示输入样本,计算 x 的梯度生成对抗

样本,将其加入到输出样本中得到扰动后的样本

x′。 研究推得的公式为:
x′ = x + sign(‱xJ( f(x),y)) (4)

　 　 其中, sign(‱xJ( f(x),y)) 是输入样本 x 梯度

的符号,‱表示梯度方向; J( f(x),y) 表示模型的损

失函数; y 表示标签;  表示扰动大小。
3. 3　 BiLSTM 模型

LSTM 是一种特殊的循环神经网络模型,LSTM
模型能够更好地捕捉序列中的长期依赖性,但是由

于单向的 LSTM 模型无法处理上下文信息特征,
Huang 等学者[16]提出 BiLSTM。 BiLSTM 在 LSTM 的

基础上增加了一个反向的 LSTM 层,能够更好地捕

捉序列中的信息,提高模型的性能。
BiLSTM 通过门控单元来控制信息的流动,包括

输入门、遗忘门和输出门。 这些门控制信息的流入

和流出,从而控制记忆单元的状态。 在每个时间步,
LSTM 单元根据输入和前一个时间步的隐状态计算

当前时间步的隐状态,并输出一个表示该时间步的

值。 这种双向建模可以更好地利用序列数据中的上

下文信息,提高模型性能。 BiLSTM 模型结构如图 6
所示。

Y1 Y2 Y3 Y4

e1 e2 e3 e4

LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM LSTM

图 6　 BiLSTM 模型结构

Fig.
 

6　 BiLSTM
 

model
 

structure

3. 4　 CRF 模型

在命名实体识别中,BiLSTM 能够获取序列的上

下文信息,但是对于标签之间的相互作用并不能进

行有效处理。 因此,在 BiLSTM 模型后加入 CRF 模

型[17] ,约束标签序列来提升标注结果的精确性。
CRF 模型参数包括

 

(k + 2) × (k + 2) 的转移矩

阵 A,这里 k 表示标签的数量,加 2 表示在句子中添

加一个开始和结束位置, Ai,
 

j 表示标签 i转移到标签

j 的概率。 研究中,当一个长度和矩阵长度的标签序

列 y = (y1,y2,…,yn) 相等,则模型计算标签 x 的句

子等于 y 的得分,可由如下公式求出:

score
 

(x,y) = ∑
n

i = 1
P i,yi

+ ∑
n+1

i = 1
Ayi-1,yi

(5)

　 　 模型预测使用维特比算法解得最优路径,即预

测的标签序列,计算方法见下式:

y∗ = argmax
 

(score(x,y)) (6)

4　 实验与分析

4. 1　 实验数据集

本文利用视频资源构建相应的学科数据集。 以

计算机专业为例,选取《计算机网络》课程作为数据

集的构造来验证实验的有效性。 爬取《计算机网

络》完整课程共计 38. 3
 

h,相关学科实体种类繁多,
通过目录分析和相关专业知识整合,创建五大实体

类型、11 类实体标签。 为保证标注数据的质量,采
用数据一致性进行评估。

对数据进行预处理等操作后,按句号进行数据

集的分割,再对数据进行 5 种实体类型的
 

BIO 人工

标注策略,为保证标注数据的质量,使用 YEDDA 标
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注工具[18] ,
 

YEDDA 工具通过机器学习模型进行辅

助标注,提高标注效率和准确性。 其中,“B”表示实

体开始,“I”表示实体内部,“O”表示非实体。 实验

数据共计 3
 

840 条句子,12
 

347 个实体,以句号按

8:1:1 划分为训练集、测试集、验证集。 表 1 为计算

机网络学科命名实体类型样例。
表 1　 实体类型定义与样例

Table
 

1　 Entity
 

type
 

definition
 

and
 

sample

实体类别 实体英文 实体示例 实体数量

层 Layer 物理层 3
 

035

协议 Protocol TCP / IP 2
 

298

硬件 Hardware 路由器 2
 

586

网络 Network 局域网 2
 

366

子定义 Definition 电子邮件 2
 

062

4. 2　 实验环境和参数配置

实验使用 Windows11 操作系统,i7-12700HCPU、
2060GPU、 Python3. 7 版 本 的 编 程 语 言。 使 用

Tensorflow1. 15. 0 深度学习框架;2. 3. 1Keras 深度学

习库,具体超参数取值见表 2。
表 2　 超参数取值表

Table
 

2　 Hyperparameter
 

value
 

table

参数 参数值 参数 参数值

Max - length 128 学习率 1e-5

WoBERT 12 批次大小 16

BiLSTM 128 优化器 Adam

Dropout 0. 1 扰动强度 0. 5

Epoch 20 隐层维度 768

Batch_size 32 优化器 Adam

4. 3　 评价指标

结合命名实体识别数据集的构建,采用总词错

率和英文词错率作为语音识别评价指标。 其数学定

义公式分别如下:

总词错率 = 错词个数
文本总词数

× 100% (7)

英文词错率 = 英文错词个数
文本总体英文词数

× 100% (8)

　 　 实验选取常用的命名实体识别评价指标:准确

率 P、 召回率 R 和 F1 值,计算公式具体如下:

P =
TP

TP +FP
(9)

R =
TP

TP +Fn
(10)

F1 = 2PR
P + R

(11)

　 　 其中, TP 表示模型正确识别个数; FP 表示模型

识别非相关实体个数; Fn 表示模型未识别到实体个

数。
对标注数据进采用内部一致性进行评估,对于

同一个实体是否给出相同的标注结果。 为了评估内

部一致性使用 Cohen’ s
 

kappa 系数进行衡量,计算

公式如下:
kappa = (Po - Pe) / (1 - Pe) (12)

　 　 其中,
 

Po 表示观察者间实际一致性, Pe表示观

察者间机会一致性。
Cohen’s

 

kappa 系数是一种评估分类标注一致

性的指标。 该指标考虑了偶然性的影响。 指标的区

间为
 

[ -1,
 

1],其中
 

-1
 

表示完全相反的意见一致,
0

 

表示随机标注结果,1
 

表示完全一致。
4. 4　 实验结果分析

为保证标注数据的质量,将标记数据分为不同

组进行重复标记,通过不同分组标注数据 Cohen’ s
 

kappa 系数进行来进行 Cohen’s
 

kappa 系数大于 0. 9
时为合格,否则进行数据矫正,直到所有分组系数高

于 0. 9。
为验证语音识别模型的有效性,比较 Whisper

与目前主流的模型在语音识别上的表现,实验选取

1
 

h 的课程进行对比实验,实验结果见表 3。
表 3　 语音识别模型词错率

Table
 

3　 Word
 

error
 

rate
 

of
 

speech
 

recognition
 

model %

识别方式 总词错率 英文词错率

Whisper-Tiny 9. 64 9. 29

Whisper-Base 7. 74 9. 15

Whisper-Small 4. 31 13. 24

Whisper-Medium 2. 78 10. 67

Whisper-Large 1. 66 9. 87

阿里云 1. 59 25. 32

科大讯飞 1. 93 28. 59

腾讯云 2. 47 18. 21

　 　 由表 3 可知,阿里云的语音识别模型词错率效

果最优,比 Whisper-Large 低了 0. 07%,但阿里云在

英文词错率较高,比 Whisper -Large 高了 15. 45%,
科大讯飞和腾讯的语音模型虽然在总体上有很好的

识别结果,但是在识别英文时错误指数明显增加。
结合针对不同学科所构建的学科数据集中的中英混

杂情况,综合比较 Whisper -Large 模型实验结果最

优,实验使用 Whisper -Large 模型进行数据集的构

建。
设计 5 种不同的模型在相同的数据集下进行对
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比实验,实验结果见表 4。
从表 4 可知,BiLSTM-CRF 模型效果较差。 加

入了预训练模型后模型整体的分类效果有明显的提

升。 BERT-LSTM-CRF 模型比 BERT 模型有更高的

准确率,效果提升了 5. 2%。 基于词的 WoBERT 模

型能够捕捉到单词之间的语义关系,从而更好地表

达语言的含义,模型有更高的准确率,比 BERT -
BiLSTM-CRF 模型准确率提升了 2. 41%。 实验表

明,本文提出的模型在命名实体识别任务中有着很

好分类效果。
表 4　 实验结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results %

模型 P R F1

BiLSTM-CRF 86. 60 79. 78 83. 05

BERT 90. 72 91. 21 90. 65

BERT-BiLSTM-CRF 91. 80 92. 15 91. 97

RoBERTa-BiLSTM-CRF 92. 40 93. 27 92. 83

WoBERT-AT-BiLSTM-CRF 94. 21 94. 39 94. 30

　 　 为进一步验证 WoBERT-AT-BiLSTM-CRF 模

型的表现,对每个实体进行评估。 各实体的指标对

比见表 5。 从表 5 看出,本文提出模型在多数实体

的识别指标优于其他模型,有较少的实体评价指标

略低,可能个别实体数量偏少降低了实体的分类能

力,但总体指标优于其他模型。

表 5　 各实体的指标对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

indicators
 

by
 

entity
 

%

模型 实体类型 P R F1

BERT- Layer 100. 00 80. 25 89. 04

BiLSTM- Definition 96. 82 85. 39 90. 75

CRF Protocol 90. 91 71. 73 80. 19

Hardware 95. 62 71. 20 81. 62

Network 89. 80 72. 13 80. 00

RoBERT- Layer 100. 00 81. 84 89. 80

BiLSTM- Definition 95. 73 88. 20 81. 81

CRF Protocol 92. 31 70. 89 80. 19

Hardware 97. 76 71. 20 82. 39

Network 93. 75 73. 77 82. 75

WoBERT- Layer 98. 51 81. 48 89. 19

AT- Definition 95. 15 88. 20 91. 55

BiLSTM- Protocol 95. 03 82. 57 82. 30

CRF Hardware 100. 00 91. 74 93. 54

Network 94. 23 90. 33 86. 73

　 　 WoBERT 层使用对抗训练减少过拟合风险,增

强模型的抗攻击能力。 为验证对抗训练的有效性,
优化后的 WoBERT - AT - BiLSTM - CRF 模型与

WoBERT – BiLSTM-CRF 模型进行对比实验。 F1 值

随着训练次数的变化如图 7 所示。
从图 7 看出,加入对抗训练的 WoBERT - AT -

BiLSTM-CRF 模型的整体识别效果得到提升,模型

在第 16 个 Epoch 上取得了最大的 F1 值 94. 30%。
加入对抗训练优化前后模型识别结果见表 6。
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Epoch
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WoBERT-BiLSTM-CRF

F 1
-M

ea
su
re
值

图 7　
 

F1 值变化图

Fig.
 

7　 Diagram
 

of
 

F1
 value

 

variation

表 6　 优化前后模型识别结果

Table
 

6　 Model
 

identification
 

results
 

before
 

and
 

after
 

optimization

模型 P / % R / % F1 / %

WoBERT-
 

BiLSTM-CRF 93. 56 93. 91 93. 86

WoBERT-AT-BiLSTM-CRF 94. 21 94. 39 94. 30

　 　 从表 6 看出,加入对抗训练的 WoBERT -AT -
BiLSTM-CRF 模型识别结果得到提升,准确率、召回

率、 F1 值分别为 94. 21%、94. 39%、94. 30%。 与没

有加入对抗训练的 WoBERT-
 

BiLSTM -CRF 相比,
准确率、召回率、 F1 值分别提高了 0. 65%,0. 48%,
0. 44%,说明对抗训练对模型的识别效果有了一定

提升。

5　 结束语

针对教育领域中命名实体识别没有公开数据

集,本文提出利用教育领域的视频资源构建相关数

据集,为学科数据集的构建提供一种新的方案。
对于中文命名实体识别中存在识别误差积累、

上下文依赖等问题,本文提出一种以词为单位的

WoBERT-AT-BiLSTM-CRF 命名实体识别方法,在
WoBERT 模型中加入对抗训练来提升模型的抗扰动

性,加入 BiLSTM 和 CRF 进一步提高命名实体识别

结果。 在实验中各个指标均高于其他几个模型,证
明本模型在实体识别任务的有效性,接下来为学生
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情感分析、学科知识图谱的构建等任务打下基础。
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