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基于 BERT 的术语使用规范度自动检测研究
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 摘　要               术语使用规范度人工检测方法存在领域知识障碍，其效率和准确率低。利用 BERT（bidirectional encoder 

representation from transformers）模型捕捉文本语义和结构特征，将自然语言表述的文字组合映射到高

维向量空间，可使用向量间的相似性衡量文字组合间的相似性。通过与原始术语向量在一定阈值下的相

似性比对，实现了实时变化的文本流中术语使用规范度的自动检测。在包含 5 万个术语的数据集上进行

测试，准确率为 0.912 4，F1 值为 0.913 5。所提出的方法达到了工程化应用的程度，且与领域知识无关。   
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0  引言

术语是指一个专业领域内具有特定含义和用途的必须规

范使用的标准词汇。由于领域知识欠缺、常识误导、打字手误、

OCR 识别错误等原因，易造成标准术语的不规范使用。

国家有关部门对图书等出版物质量有专门规定，对报纸、

期刊的质量要求甚至细化到具体的编校差错率。传统的“三

审三校”制度主要依靠人工完成，尽管专业编审的知识素养

较高，但面对大量的待审校内容，工作负担重、效率低下。

利用 BERT 模型的文本语义和结构特征的表征能力，本

文提出了一种兼顾效率和准确率并与领域无关的方法。首先

将术语逐一输入 BERT 模型编码形成输出向量，存入向量数

据库，并做向量索引；然后将当前文本采用双指针滑动窗口

策略得到某符串，输入 BERT 模型得到编码后的输出向量；

最后，基于输出向量检索向量数据库，获得相似度大于一定

阈值的最相似的术语，比较和标记差异，并移动指针，继续

文本流中其他字符串的检测。向量数据库专为向量查询与检

索设计，能够为万亿级向量数据建立索引，高效的向量索引

保证了计算效率；BERT 类模型的应用保证了准确率和领域

无关性，无需额外的监督或者无监督学习，适合工程化应用。

1  相关研究工作概述

术语使用规范度检测技术在某种程度上是一种介于短语

和句子之间的相似性计算技术，借助短语或句子相似性，查

找候选术语，对比当前词语与候选术语的差异，在一定差异

容错范围内的词语被认为是不规范使用的术语。

1.1  短语相似性计算技术

短语通常字数较少，无上下文信息，语义信息较少，可

以利用的信息不多。短语相似性计算技术主要分为基于统计

的平均互信息 [1] 、相关熵 [2]、词共现 [3]、LDA[4] 等方法和基

于 Word Net[5]、How Net [6]、同义词词林 [7] 等的语义计算方法

以及综合考虑相似元的字面、语义及统计关联等多层特征的

字符串相似度计算方法 [8]。除此之外，编辑距离算法是一种

比较两个字串之间由一个字串转换成另一个字串所需的最少

编辑操作次数的算法，编辑操作主要是替换、插入、删除三

种操作 [9]。编辑距离算法也可以作为短语相似性的计算方法。

1.2  句子相似性计算技术

句子相似性计算技术总体上可以分为基于字符序列的相

似计算技术、基于语义的相似性计算技术和基于深度学习的

相似性计算技术。

基于字符序列的句子相似性计算技术包括最大边缘相关

的方法 [10]、基于向量空间模型的方法 [11]、基于编辑距离的算

法 [9] 等。这类句子相似性计算方法只考虑句子出现的字符或

词组合，未考虑其他信息，准确率较低，文献 [11] 在 0.1 阈

值下的查全率、查准率和 F 值分别仅为 77.42%、74.65% 和

76.01%。

基于语义的句子相似性计算主要使用语法、句法结构和

语义词典等。李彬等人 [12] 在 2003 年提出了基于语义依存的

汉语句子相似度计算技术，准确率达到了 81.4%。该方法对

依存树进行完全匹配的计算量巨大，仅使用了关键的有效搭

配对相似程度进行计算，未能利用所有语义信息。李茹等人
[13] 采用多框架语义全面分析句子的语义，在无噪声数据集上

的准确率为 91.11%。在噪声数据逐渐加大的情况下，多框

架语义方法准确率逐渐下降，基于 VSM 的方法准确率逐渐

提高并变为最优方法。由此可见，多框架语义方法的鲁棒性

较差。田堃等人 [14] 提出基于语义角色标注的汉语句子相似

度算法，平均召回率、准确率和 F 值分别为 75.49%、70%
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和 72.28%，其语义角色标注以动词为核心，忽略了其他词

性。周艳平等人 [15] 提出了一种基于同义词词林的句子语义相

似度方法，召回率、准确率和 F 值分别 69.17%、92.63% 和

79.20%，相似度阈值为 0.7，该阈值相对宽泛。袁绍正等人 [16]

提出基于句子的多属性融合相似度计算方法，通过提取句子

的词频属性、词序属性、词性属性及句长属性综合考量，召

回率、准确率和 F 值分别 85.24%、89.09% 和 87.12%，对语

义信息的利用较少。雷歆等人 [17] 通过分辨时态和定位定语，

融入语言特征，能有效提升句子相似度计算的准确率，在汉

老双语的句子相似度任务上 F1 值达到了 77.67%。英文的句

子语义相似度的计算也同样使用词法、句法、同义反义等，

同义反义信息通常使用 Word Net。Vasile Rus 等人 [18] 使用词

汇 - 句法图识别句子释义是否相同，并基于 MSPC 数据集验

证了其有效性。

以神经网络为代表的深度学习近年来在许多 NLP 任务中

取得了不错的成绩。Tai 等人 [19] 提出一种树形 LSTM 算法计

算句子相似度，充分利用了语义信息。Jonas Mueller 等人 [20]

提出了一个基于 LSTM 的孪生网络结构处理句子相似性，该

模型在 SemEval 2014数据集上取得了 State-of-the-Art的结果。

Chi Ziming 等人 [21] 将注意力机制引入 LSTM 网络，在建模

句子时给予不同的单词不同的注意力。胡艳霞等人 [22] 提出

了一种基于多头注意力机制 Tree-LSTM 的句子语义相似度

计算方法。近年来，基于预训练语言模型的方法在 NLP 各

个领域成为研究热点。Sentence-BERT 使用孪生网络和三胞

胎网络生成具有语义的固定维数的句子向量，以大幅度减

少向量相似度比较的计算量 [23]。BERT-fl ow 模型将 BERT

的输出空间由一个锥形可逆地映射为标准的高斯分布空间，

在一定程度上解决了使用 BERT 获取的语义向量在相似度

计算方面效果不佳的问题，减少了词嵌入空间分布各向异性

带来的影响 [24]。Su 等人 [25] 在分析 BERT-fl ow 模型的基础上，

使用一个线性变换达到了与 BERT-fl ow 相近的效果。SimCSE

采用自监督来提升模型的句子表示能力，通过防过拟合技术

和基于NLI数据集的数据监督学习，在多项NLP任务中刷榜，

在 STS 任务上，提升了接近十个点 [26]。Wang 等人 [27] 复现了

各类模型和方法并进行了评测，证明了 SimCSE的卓越性能，

但是仍需要领域内的无标签语料来训练。

1.3  术语使用规范度检测技术

在术语使用规范度的检测过程中，某一术语出现缺字、

添字、替换字、字序错乱等情况，往往使得该术语失去实际

含义，成为无意义的字符串。因此，并非所有的短语 / 句子

相似度算法都适用于术语使用规范度检测任务。编辑距离算

法是纯粹的字符串运算方法，可以检测术语的不规范使用，

但是字序的调换对编辑距离算法的影响很大，识别字序调换

的术语召回率较低，且计算量大，计算规模取决于术语集的

规模。鉴于汉字是象形文字，文字的字形带有一定的含义，

可以借助图像处理技术处理文字，通过图像的相似度来衡量

文字的相似度，但该过程需要大量的 GPU 计算资源，其准

确率较低。预训练语言模型，尤其是 BERT 类模型，采用典

型MLM算法训练，与术语使用规范度检测任务有相通之处，

基于 BERT 类模型进行术语使用规范度检测理论上是可行的。

2  基于 BERT 的术语使用规范度自动检测

Hinton 教授在 2006 年发表的论文是深度学习里程碑

式的新起点 [28]。深度学习被引入到自然语言处理领域，将

语言模型的研究从传统的统计语言模型提升到预训练语言

模 型 Word2Vec[29]， 随 后，ELMo[30]、GPT[31]、BERT[32]、

ENRIE[33]、XLNet[34]、RoBERTa[35] 等各类预训练语言模型被

提出。除早期 ELMo、GPT 等模型采用了单向上下文表征

外，其他模型都是双向上下文表征，能更好地表达上下文信

息。2017 年，Ashish Vaswani 等人 [36] 提出了神经网络结构

Transformer，成为自然语言处理技术加速发展的催化剂。基

于 Transformer 的 GPT、BERT、GPT2、GPT3、GPT4 先 后

在多项 NLP 任务中刷榜。更大规模的训练数据和更大规模的

参数，给预训练语言模型带来了更好的效果。

BERT模型的结构分为嵌入层和编码层，前者处理输入，

后者为对输入进行编码，由自注意力层、前馈层等构成。在

自注意力层，输入向量经过三个全连接层被转化成Q（query）、
K（key）、V（value）三个向量。经典的自注意力权重为：

T

k

QKAttention(Q,K,V)=softmax V
d

 
 
 

                  （1）

式中：dk 为 K 的维度。BERT 预训练阶段采用了掩码语言模

型（MLM）和下一句预测（NSP）两个非监督机器学习任务。

MLM 随机掩盖每一个句子中 15% 的词，用其上下文来做预

测。被选中随机掩盖的 15% 的词，分别以 80%、10%、10%

的概率用 [MASK]标记替换，用固定词替换，保持不变不替换。

MLM 和 NSP 让 BERT 模型拥有强大的语言表征能力和特征

提取能力。

预训练的 BERT 模型可以仅用一个额外的输出层进行微

调，可以为很多任务比如分类、问答和语言推理等创建当前

最优模型，而无需对任务特定架构做出大量修改。这种设计

提升了 BERT 的普适性。

对于连续的文本流，术语的不规范使用可能会出现在文

本的任何位置，因此，在文本中自动定位并且发现术语的不

规范使用还需要一定的策略，采用双指针滑动窗口策略，具

体步骤如下。

步骤 1：输入术语样本集，将每一个术语输入BERT模型，

输出多维向量。

步骤 2：将每一个术语生成的词向量，存入向量数据库，

并做向量索引。
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步骤 3：对传入的文本流进行句子的划分，并用句子

数组记录句子的起始和结束位置，设定最大词汇长度 Max-

Len。

步骤 4：从句子数组中顺序取出一个句子，对句子进行

切分词语处理，设定句子指针 p 指向句子起始位置，句子指

针 e 指向句子结束位置，转步骤 5；若所有句子处理完毕，

则执行步骤 8，结束处理过程。

步骤 5：若从指针 p 开始到指针 e 的长度大于 MaxLen，

则从指针 p 指向位置开始选择个 MaxLen 字符，标记为 S，

令指针 e 指向从指针 p 开始的第 MaxLen+1 个字符，转步骤

6；否则，如果从指针 p 开始到指针 e 之间的字符数小于 4 个

汉字且指针 e 并未指向句子结束位置，则指针 p 前进当前词

语长度，指向下一个词的开始位置，指针 e指向句子结束位置，

转步骤 5 的开始步骤；否则，如果从指针 p 开始到句子结束

位置之间的字符数小于4个汉字且指针e指向句子结束位置，

则结束当前句子处理并转步骤 4；否则，选择从指针 p 开始

到指针 e 的所有字符，标记为 S。

步骤 6：使用选择的字符串 S 生成向量并检索术语向量

数据库，如果存在大于一定相似度阈值的检索结果，则选择

相似度最大的检索结果，转步骤 7；若没有大于一定阈值的

检索结果，则句子的指针 p 不变，指针 e 向指针 p 的方向前

进一个词汇的长度（亦即指针 e 后退字符串 S 的最后一个词

的长度，指针 p 和 e 之间的字符数减少，长度减少一个词的

长度），转步骤 5。

步骤 7：针对检索结果，计算当前字符串与检索结果对

应的术语的差异并标记差异，指针 p 前进字符串 S 的长度，

指针 e 指向句子结束位置，转步骤 5。

步骤 8：结束处理。

其中，MaxLen 为术语集术语最大长度，也即双指针滑

动窗口的最大长度。双指针滑动过程示意图如图 1 所示。

图 1  双指针滑动窗口示意图

3  实验与结果分析

术语规范度自动检测过程是一套复杂的流程，实验对术

语不规范使用的核心匹配算法进行验证。实验的基础样本集

是 5 万个不同领域的术语，结果的评价指标采用准确率（ac-

curacy）、召回率（recall）、精准率（precision）和 F-measure

（简称 F1）。F1 定义为：

1
2 precision recall

precision+recall
F × ×

=                                         （2）

3.1  不同检测方法的实验与分析

BERT 微调方法以 5 万个正样本术语为基础，通过编写

程序，分别构造了随机减少 1 个字、随机增加 1 个字、随机

替换其中某个字、随机调换某几个字的位置 4 种操作，获得

了格式如“1\t 真空紫外光 CVD\t 真空紫外盯光 CVD”的正

样本训练集；通过相似度计算，选择与当前正样本术语最相

似的 4 条术语，构成格式如“0\t 真空紫外光 CVD\t 真空紫外

滤光片”的 4 组负样本训练集。训练集和测试均包含 40 万个

词对。BERT 微调采用中文 chinese_L-12_H-768_A-12 模型，

学习率设为 2e-5，batch size 设为 8，训练 2 个 epochs。其中，

20 万条负样本测试集均识别正确，20 万条正样本测试集识别

正确 159 595 条。微调后的模型对完全不相关的词的判断较

为准确，但对正样本测试集的识别效果稍差。

原生 BERT 方法以 5 万个正样本术语为基础，通过编写

程序，分别构造了随机减少 1 个字、随机增加 1 个字、随机

替换其中某个字、随机调换某几个字的位置 4 种操作，获得

了 4 组各 12 500 个不重复的词条的测试集。另外，增加 1 组

50 000 个与术语集不重复的词条作为第 5 组测试集。5 组测

试集词条逐一与术语样本集进行比较。实验选用 BERT Base

中文预训练语言模型（chinese_L-12_H-768_A-12）。选取 0.93

作为相似度阈值，选取 BERT 第 12 层作为向量输出层，选取

REDUCE_MEAN 作为输出层池化策略，综合性能最优。

实验测试了 RoBERTa 和 SimCSE 预训练语言模型。

RoBERTa 模型选择 3 层的精简模型 RoBERTa-tiny3L768-

clue，测试其对术语检测任务的表现，选择相似度阈值 0.95，

选择 REDUCE_MEAN 池化策略，选择第一层输出向量，

综合性能最好，F1 值达到 0.886 1。SimCSE 模型选择从

Hugging Face 下载的预训练模型 SimCSE-bert-base。SimCSE

的表现一般，选择相似度阈值 0.89 时，F1 值为 0.694 1。

基于图像相似度方法的测试过程中将汉字转为不同规格

的图像，综合比较下选择将单一汉字转为 244 像素 ×244 像

素，采用 VGGNet 卷积神经网络抽取图像特征计算图像相似

性以判断文字的相似性，结果相对较优。

不同模型 / 方法的测试情况汇总为表 1。
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表 1  不同模型（方法）的比较

模型 / 方法 阈值 Accuracy Recall Precision F1

SimCSE 0.89 0.740 3 0.627 8 0.776 0 0.694 1

RoBERTa 
tiny 0.95 0.885 9 0.898 4 0.874 0 0.886 1

编辑距离 0.75 0.790 9 0.790 9 1.0 0.883 2

基于图像相
似度

0.965 0.811 0 0.783 3 0.876 5 0.827 3

BERT 微调 无 0.899 0 0.798 1.0 0.845 5

BERT 0.93 0.912 4 0.925 3 0.902 0 0.913 5

从实验结果看，SimCSE 方法在术语使用规范度检测任

务中表现一般，SimCSE 效果的提升与训练和测试的领域数

据集相关度较高，不适合领域分布较广的数据集，鲁棒性稍

差。采用 BERT 微调的方法，本质上是 0、1 为标签的二分

类，其准确率非常高，所有负样本均分类正确，但对正样本

的分类错误率稍高，召回率偏低。编辑距离和基于图像的相

似度的方法总体上表现尚可，鲁棒性高，是较为通用的方法。

BERT训练时采用的MLM方法与实验任务有相通之处，因此，

无需微调、无需修改网络结构和参数，原生 BERT 即可在实

验任务中取得了最优效果。

3.2  基于 BERT 的检测方法的相关影响因素分析

通常取 BERT 倒数第二层输出向量，在多数情况下是最

优选择，实验数据表明，针对术语使用规范度检测这项任务，

如图 2 所示，最后一层效果最优。

图 2  BERT 向量输出层与准确率的关系

综合各组的测试数据，取 BERT 第 12 层（最后一层）

作为向量输出层，在不同的相似度阈值下计算精准率、召回

率和 F1，如图 3 所示。从图 3 中可以看出，取最低相似度阈

值 0.92 和 0.93，F1 达到最优。综合考虑，取 0.93 作为最低

相似度阈值。

图 3  不同相似度阈值下召回率、精确率和 F1 值的变化

选定相似度阈值 0.93，五组测试集准确率变化不大，但

是带有错字的术语测试集的准确率较其他组偏低，如图 4 所

示。

图 4  不同测试集数据测试准确率

以上的测试数据，均采用默认的 REDUCE_MEAN 池化

策略。不同的池化策略如表 2 所示。

表 2  不同池化策略说明

池化策略 描述

REDUCE_MEAN 在时间轴上取编码层隐藏状态的平均值

REDUCE_MAX 在时间轴上取编码层隐藏状态的最大值

REDUCE_MEAN_MAX

分别做 REDUCE_MEAN 和 REDUCE_MAX 然

后在最后一个轴上将它们连接在一起，

产生 1536 维向量

CLS_TOKEN 或者

FIRST_TOKEN

得到对应的隐藏状态 [CLS]，即第一个

token

SEP_TOKEN 或者

LAST_TOKEN

得到对应的隐藏状态 [SEP]，即最后一

个 token
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不同池化策略下测试数据集的表现如图 5 所示，

REDUCE_MEAN 池化策略在准确率上性能最优。

图 5  不同池化策略下测试数据集的表现

综上图 2 至图 5，在术语使用规范化检测任务中，选取

0.93 作为相似度阈值，选取 BERT 第 12 层作为向量输出层，

选取REDUCE_MEAN作为输出层池化策略，综合性能最优。

4  结论

本文探索了术语使用规范度检测任务的各类方法，并基

于构造的测试数据进行测试，实验表明，基于 BERT Base 预

训练语言模型的检测方法，选取 0.93 作为相似度阈值，选取

最后一层作为向量输出层，选取 REDUCE_MEAN 作为输出

层池化策略时，综合性能最优，可以有效检测术语的不规范

应用。为加速向量的相似性计算过程，使用了向量数据库。

在实际应用中，RoBERTa tiny 较 BERT Base 综合性能近似，

其运算速度更快，更适合工程化应用。

大模型（LLM）在最近一两年发展迅速。Freestone M 等

人研究发现，PaLM 和 ADA 这两个基于 LLM 的模型在单词

类比任务上能够捕获有意义的语义并保持高精度，它们也与 

SBERT 在语义上保持一致，在资源有限时，SBERT 可能是

一种有效的替代方案 [37]。截至 2024 年 5 月 27 日，hugging-

face MTEB榜单前 10名几乎都使用了 7 B及以上规模大模型。

使用大模型进行短文本的语义表示，会是下一步研究的重点，

但工程应用仍需要平衡资源投入与回报之间的关系，选择性

价比高的方案。
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