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基于多头注意力和整词约束的飞机维修知识图谱构建

技术研究
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[ 摘要 ] 针对飞机维修手册中存在的专业术语繁多、短文本泛化能力弱、中英文混杂及数据规模庞大等问题，本文提

出一种融合多头注意力机制与整词约束策略的知识抽取与知识图谱构建方法。首先，设计 CoBiTex-FTM （Contextual 
bidirectional text encoder with full-token masking）模型进行命名实体识别，通过多头注意力机制强化上下文建模能力，

并引入基于词边界识别的整词约束算法以解决中英文混合识别问题。其次，构建 BiHAM-FTM（Bidirectional LSTM & 
multi-head attention with full-token masking）关系抽取模型完成“实体 – 关系 – 实体”三元组提取。最后，基于 Neo4j
平台开发飞机维修知识图谱系统，实现维修数据的有效存储与可视化呈现。为验证方法有效性，构建飞机维修知

识抽取数据集并进行对比与消融试验。结果表明，CoBiTex-FTM 模型 F1 值达 95.16%，BiHAM-FTM 模型 F1 值达

90.74%，验证了该方法在复杂专业领域知识抽取中的适应性，尤其在中英文混杂和短文本场景下展现出更高准确性。
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[ABSTRACT] To address the challenges posed by professional terminology, short texts, large data volumes, and mixed 
Chinese–English content in aircraft maintenance manuals, this paper proposes a knowledge extraction and knowledge 
graph construction method based on multi-head attention and full-token masking. First, we design the CoBiTex-FTM 
(Contextual bidirectional text encoder with full-token masking) model for named entity recognition, which enhances 
contextual modeling through multi-head attention and ensures label consistency via a whole-word constraint algorithm 
tailored for mixed-language scenarios. Second, we construct the BiHAM-FTM (Bidirectional LSTM & multi-head attention 
with full-token masking) model to extract “entity–relation–entity” triples. Finally, an aircraft maintenance knowledge graph 
system is implemented using Neo4j for structured storage and visual representation of maintenance knowledge. To validate 
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the approach, we build a domain-specific dataset and conduct comparative and ablation experiments. Experimental results 
show that CoBiTex-FTM achieves an F1 score of 95.16%, while BiHAM-FTM reaches 90.74%, demonstrating superior 
performance in complex, multilingual, and short-text environments.
Keywords: Aircraft intelligent maintenance; Knowledge graph; Named entity recognition; Relation extraction; 
      Attention mechanism

近年来，随着我国航空产业的快速发展，飞机维修领

域作为保障飞行安全与运营效率的核心环节，受到越来

越多的关注 [1]。当前飞机维修手册 （Aircraft maintenance 
manual，AMM）是机务维修人员的主要参考资料，航空

公司和维修单位通过针对特定机型编写维修手册，通过

标准化排故和维修流程支持飞机维护工作，然而这种维

护作业模式依赖人工操作，不仅流程繁琐、耗时较长，还

导致工作效率显著下降。

飞机维修手册涉及的专业知识和术语较多，中英

文混杂，语言生硬，查询不便 [2] 等问题，尽管许多航空

公司和维修单位设有专业部门处理维修手册与任务工

卡，但编写者与机务维修人员之间的认知偏差进一步降

低了使用效率。以飞机维修操作语句“测试防冰系统

AIS – 33 的压力和温度，使用压力表 PGM – 100 和温度

计 THM – 500”为例，该语句中既包含中文字符，也包含

英文字符，所需提取的多个关键实体也是以中英文混合

的形式存在于飞机维修操作语句中，如设备类实体“防

冰系统 AIS – 33”、工具类实体“压力表 PGM – 100”、“温

度计 THM – 500”，以及动作类实体“测试”。传统命名

实体识别方法在处理这类中英文混杂、短文本、专业术

语密集的语句时，往往面临以下问题：一是由于子词切

分不一致导致标签分配错误；二是短文本缺乏上下文支

撑，难以准确识别实体边界；三是实体间关系模糊，影响

后续知识建模效果。因此，在实际应用中，飞机维修手

册中信息的提取与筛选仍主要依赖人工完成，难以满足

高效查阅和智能分析的需求。

知识图谱的概念最早可追溯至 2012 年谷歌推出的

知识图谱体系 [3]。通过构建语义网络知识库，显著提升

了搜索引擎的语义理解能力，使搜索结果能更精准地匹

配用户需求 [4]。相较于传统关系型数据库，知识图谱的

核心构成要素为：实体作为节点，语义关系作为边，能够

通过将复杂文本简化为“实体 – 关系 – 实体”三元组，共

同构建具有明确语义关联的网络，提升信息检索效率。

知识抽取是图谱构建过程的核心环节，当前主流的

抽取方法包括隐马尔可夫模型 （Hidden markov model，
HMM）[5]、条件随机场 （Conditional random field，CRF）[6]，

以及双向长短期记忆网络 （Bidirectional long short-term 

memory，BiLSTM）[7] 等。其中，HMM 因其高效性广泛

应用于基础场景，但对复杂语义建模能力不足。CRF 在

上下文依赖强的任务中表现优越，但计算复杂度随数据量

增加急剧上升。BiLSTM 在语义提取上效果显著，但在短

文本处理中可能因参数与训练样本不匹配而过拟合。

命名实体识别 （Named entity recognition，NER）技

术在自然语言处理 （Natural language processing，NLP）
领域有着广泛的应用，包括信息抽取、问答系统和语义

理解等方面，能够帮助计算机理解文本中的实体信息，

从而更好地进行后续分析与处理。近年来，深度神经网

络在多个应用领域取得了显著进展。Qiu 等 [8] 构建了

一个专用于地质 NER 的数据集，并基于 BiLSTM-CRF
模型从地质报告中高效提取地球科学实体。Liu 等 [9]

提出了 WC-LSTM 模型，通过将基于字符的模型与各种

词编码策略结合，将词汇级信息融入模型中，从而支持

多种应用。BERT（Bidirectional encoder representations 
from transformers）[10] 和 RoBERTa[11] 等预训练模型的

引入进一步推动了知识抽取任务的发展。然而，中文

NER 任务的文本数据多以纯中文为主，在中英文混杂

的飞机维修场景中，现有方法的优势并不显著。关系抽

取 （Relation extraction，RE）对知识图谱的质量和可用

性起着至关重要的作用。当前研究普遍采用管道式机

制，通过命名实体识别与关系分类的串行处理实现知识

关联建模。如基于双向长短时记忆神经网络和条件随

机场来捕捉语句中的句法和语义信息的 BiLSTM-CRF
模型在 RE 任务上彰显了一定优势，但由于存在误差累

积问题，无法解决三元组嵌套的问题，且对深层次语义

的理解仍有不足。

基于深度学习的关系抽取方法已成功应用于多个

领域，如法律文本 [12]、地质 [13]、旅游 [14] 和中医 [15] 等。

例如，李涛等 [16] 提出了一种结合对抗主动学习的网络

安全知识三元组抽取方法，在试验中表现出较高的性

能。程顺航等 [17] 提出了一种改进自举与语义标注结合

的飞机维修关系抽取算法，在小样本数据集上表现优

异。尽管当前主流的关系抽取模型效果出色，然而，在

面对实体种类丰富、中英文数字混杂、结构较复杂的飞

机维修领域数据时，直接采用主流模型进行关系抽取任
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务仍会面临语义信息利用不充分、实体边界及类型识别

错误等问题，从而导致模型准确率降低。因此，亟须研

究更有效的算法来提升飞机维修任务中关系抽取任务

的性能。

本项目基于前期预研攻关成果，面向航空维修领

域对数字化、智能化维修工具的迫切需求，提出了一种

面向飞机维修手册的知识图谱构建方法。首先，针对

维修手册中短文本、大数据量、中英文混杂的特点，基于

BERT-BiLSTM 模型进行了改进，引入了多头注意力机

制并设计整词约束算法 （Full-token masking，FTM），构

建 了 CoBiTex-FTM（Contextual bidirectional text encoder 
with full-token masking）命名实体识别模型，用于从维

修手册中提取实体信息。其次，设计基于 BiLSTM 的关

系抽取模型 BiHAM-FTM（Bidirectional LSTM & multi-
head attention with full-token masking），根据命名实体识别

结果，抽取“实体 – 关系 – 实体”三元组，完成知识图谱

的核心数据构建。通过利用 Neo4j 平台实现图数据库

的构建，进一步构建了面向飞机维修的知识图谱系统，

有效打通维修手册数据壁垒，生成可视化的维修指导信

息，后期可将其推广部署于手持显示终端与混合现实头

戴设备上，实现维修过程的实时提示与步骤引导，提升

维修工作的智能化水平与执行效率。

1 模型与方法

1.1 基于 CoBiTex-FTM 的命名实体识别算法研究

针对飞机维修手册中的非结构化、短文本、大数据

量及中英文混杂等文本特点，本文提出了一种改进的命

名实体识别模型 CoBiTex-FTM，基于 BERT-BiLSTM 框

架，进一步引入多头注意力机制和整词约束算法。多头

注意力机制能够在不同的注意力子空间中捕获文本中

复杂的语义关联，增强模型对实体上下文的敏感性；整

词约束算法通过识别实体的词边界，确保子词层级的标

签一致性，从而提高识别准确率，尤其在飞机维修领域

的中英文混杂场景下表现出色。该模型不仅有效缓解

了短文本的过拟合问题，还显著提升了大规模数据的抽

取效率。

CoBiTex-FTM 模型的核心层包括 BERT 预训练模型

层、BiLSTM 层、多头注意力机制层和词边界识别的整词

约束算法层，CoBiTex-FTM 的模型结构如图 1 所示。

（1）BERT 层。BERT 是一种基于 Transformer 架构的

预训练深度学习模型，由 Devlin 等 [18] 于 2018 年提出。依

托其强大的语义表示能力和双向训练机制，BERT 能够

全面捕捉上下文语义信息，在多义词处理和远程依赖建

模方面具有显著优势。该模型输入表示由词嵌入、段嵌入

和位置嵌入组成，输入与嵌入表示如图 2 所示，可表示为

M = M T + M S + M P （1）
式中，M T 表示词嵌入；M S 表示段嵌入；M P 表示位置嵌

入。输入序列以特殊标记 [CLS]和 [SEP]区分句子边界，

编码形式为 [CLS]，token1，token2，…，tokenn，[SEP]。
BERT 在训练中使用层归一化、残差连接和高斯误

差线性单元 （GELU）优化技术，提升了模型的训练稳定

性和表达性能。在本模型中，BERT 层利用预训练语言

模型，通过多头自注意力机制为输入句子生成深层语义

表示，特别适合处理飞机维修手册中的复杂术语和命名

实体识别任务。

（2）BiLSTM 层。双向长短期记忆网络是循环神

经网络 （Recurrent neural network，RNN）的扩展形式，

在处理序列数据时表现优异，特别是在捕获长距离依

赖关系方面具有明显优势，通过引入门控机制 （Gate 
mechanism），有效解决了长序列中的梯度消失问题。

图 1 CoBiTex-FTM 模型结构

Fig.1 CoBiTex-FTM model structure
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BiLSTM 则通过结合两个方向的 LSTM 网络，一个用于

正向序列，另一个用于反向序列，从而拥有同时提取前

向和后向的上下文信息的能力。

对于输入序列 X =（x1，x2，…，xn），BiLSTM 分别

对原始序列 X 和其反向序列 X' =（xn，xn–1，…，x1）应用

LSTM 网络，其中，xi 表示第 i 个时间步的输入特征。正

向和反向 LSTM 生成隐藏状态序列可分别表示为

H  = (h1, h2, … , hn) （2）
H  = (h1, h2, … , hn) （3）
在每个时间步 t，BiLSTM 的输出 ht 由正向隐藏状

态ht 与反向隐藏状态ht 拼接而成，即

ht = [(ht ; ht)] （4）
BiLSTM 层接收来自 BERT 的上下文词嵌入向量，并

在此基础上进行序列化处理，生成包含全局上下文的词

表示。通过双向结构，BiLSTM 能够在短文本中有效捕

捉长距离依赖，增强对复杂语义和实体边界的建模能力。

（3）多头注意力机制层。多头注意力机制能够提升

模型捕捉不同位置语义和获取丰富上下文信息的能力，

通过将注意力分割为多个头，多头注意力机制支持在不

同的表示子空间上并行学习，从而使模型能够同时聚焦

于多种位置上下文。每个头独立地执行缩放点积注意力 
（Scaled dot-product attention），然后将其输出并通过拼接

和线性变换进行整合，缩放点积注意力的计算公式为

Attention soft
T

( , , ) maxQ K V QK V�
�

�
��

�

�
��dk

 （5）

式中，Q、K 和 V 分别表示查询、键和值的矩阵，这些矩

阵是通过对输入向量进行独立线性变换得到的；dk 表示

键向量的维度，用于对点积进行缩放以避免值过大，从

而避免 softmax 函数输出过于稀疏的梯度；softmax 函

数将点积结果转化为概率分布，有效衡量各值的重要

性。在多头注意力机制框架下，每个头独立地对输入数

据进行线性变换，生成各自的 Q、K 和 V 矩阵，最终输出

为所有头的拼接结果，通过线性变换整合。多头注意力

机制结构如图 3 所示。其中，FC 表示全连接层，用于对

输入的内容进行线性变换；Attention 表示缩放点积注意

力的计算；Concat 表示对各个注意力计算结果进行拼接。

BiLSTM 相较于传统循环神经网络，改善了长距离

依赖建模，但在处理超长序列时可能遗忘早期信息，影

响词边界识别。多头注意力机制部署在 BiLSTM 输出

后，能够整合不同子空间的信息，增强依赖建模，从而提

高实体边界和类型识别效果。在中文 NER 任务中，结

合多头注意力机制能进一步提升序列特征处理能力，尤

其在处理嵌套结构和复杂实体边界时，优化了局部与全

局信息的平衡，提升了识别准确性。

（4）基于整词约束的词边界识别。整词约束算法

是本模型的关键组成部分，其设计旨在确保同一词内的

所有子词单元具有一致的标签。这一机制通过精确识

别词边界，不仅显著提高了命名实体识别的准确性，而

且也减少了由于同一个词被拆分为多个同等含义的子

词而带来的实体对齐困难等问题。其模型结构示意图

如图 4 所示。

在预处理阶段，词边界 B 被识别为一组索引对，每

对索引对应序列中一个词的起始和终止位置。对于词

序列 W ={w1，w2，…，wN}，词边界集合定义为

B ={(s1, e1), (s2, e2), … , (sM, eM)} （6）
式中，si 和 ei 分别表示第 i 个词的起始和终止索引。为

图 2 BERT 模型的输入与嵌入表示示意图

Fig.2 Input and embedding representation diagram of the BERT model
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图 3 多头注意力机制结构示意图

Fig.3 Diagram of multi-head attention mechanism structure
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了保证同一词内的子词标签一致性，算法在模型中引入

了约束项 C（Y，B），用以惩罚定义的词边界内标签不一

致的情况。

C Y B s e B( , ) ( )
( , )

� � ���   tags between  and inconsistent s e
 （7）
式中，λ是一个可调的正惩罚系数，用于调节标签不一

致的惩罚强度； 是指示函数，当词内标签不一致时返

回 1，否则返回 0。为了进一步明确，指示函数 1 对任意

子词段 [s，e] 的定义为
( )inconsistent tage between  and s e �

�
�
�

0

1

        ( )inconsistent tage between  and s e �
�
�
�

0

1

若 [s, e] 内所有标签一致

否则
 （8）

引入该约束后，模型的目标函数旨在最大化修正后

的条件概率 PFTM （Y | X，B），该条件概率融合了标签一致

性约束，其公式表示为

P Y X B
Z X B

y y X i C Y Bi i
i

N

FTM ( | , )
( , )

exp ( , , , ) ( , )� ��
�
�

�
�
��

�
�

1
1

1

�

 （9）
式中，ψ（yi–1，yi，X，i）表示从标签 yi–1 转移到 yi 的特征

函数分数，条件是观测序列为 X，位置为 i ；Z（X，B）为

归一化因子，确保所有可能标签序列的概率总和为 1。
通过引入整词约束，模型能够在子词级别对标签一

致性施加强制要求，从而准确识别跨越多个子词单元的

实体边界。特别是在处理复杂实体和中英文混杂文本

时，该机制显著提高了 NER 任务的表现，形成了一个稳

健的框架来提升模型的整体识别能力。

本节所提出的 CoBiTex-FTM 模型在设计过程中充

分考虑了飞机维修手册中文本特征的特殊性。其中，多

头注意力机制主要用于应对短文本中上下文信息缺失的

问题。由于飞机维修操作描述通常较为简练，缺乏完整

的句法结构，传统的序列标注模型难以准确判断实体边

界。而多头注意力机制能够在不同表示空间中并行建模，

有效捕捉长距离语义依赖，从而提高模型对短文本中实

体边界的识别能力。整词约束算法则是针对中英文混杂

场景下子词切分不一致的问题而设计。BERT 等预训练

模型通常采用子词分词方式，容易导致同一完整词汇被

切分为多个子词单元，进而造成标签分配错误。通过引

入基于词边界识别的整词约束策略，确保词汇内所有子

词标签一致，显著提升了实体识别的准确性与稳定性。

综上，CoBiTex-FTM 模型通过上述两种技术手段的

协同作用，有效解决了飞机维修手册中短文本、中英文混

杂所带来的关键挑战，提高了知识抽取的整体性能。

1.2 基于 BiHAM-FTM 的关系抽取算法研究

作为构建知识图谱的关键步骤之一，关系提取对构

建的知识图谱的质量和可用性有着重要的影响，现有方

法基于模式匹配完成关系提取。然而，现有的关系提

取方法增加了计算成本和传播误差，导致通用性差。基

于上述问题，本节提出 BiHAM-FTM 模型，核心层包括

BiLSTM 层、多头注意力机制层和整词约束层，结构如

图 5 所示。

（1）BiLSTM 编码层。在关系抽取任务中，输入文

本序列 X =（x1，x2，…，xn）首先被映射为词嵌入序列 E =
（e1，e2，…，en），其中 ei 表示第 i 个词的嵌入表示。为捕

获文本的上下文信息，本文采用 BiLSTM 对输入序列进

行编码。BiLSTM 结合正向和反向 LSTM，能够同时关

注序列中每个词的上下文信息，生成包含全局语义的词

级表示。BiLSTM 的双向处理机制有效捕获长距离依

赖关系，解决了单向模型中的语义信息丢失问题。在处

理复杂语法结构时能够关注词语之间的远程依赖和紧

邻关系，生成适合关系抽取任务的表示。

图 4 基于整词约束的词边界识别结构示意图

Fig.4 Structure diagram of word boundary recognition based on full-token masking

输入句子

词边界识别
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训练过程
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约束C（Y，B）： 
        —“保险丝”→子词“保”，“险丝”必须具有相同标签
        —“拧紧”→子词“拧”，“紧”必须具有相同标签
        —如果标签一致，约束函数返回（0）
        —如果标签不一致，返回惩罚（1）

目标函数PFTM（Y | X, B）改进的CRF层 考虑标签一致性约束C（Y，B）

最小化负对数似然损失L（Y, X, B）=-ln | PFTM（Y | X, B）
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（2）多头注意力机制层。在关系抽取任务中，为了

捕捉复杂的词间依赖关系，尤其是长句中的远距离语义

关联，在模型中引入多头注意力机制。通过并行化多个

注意力头，从不同角度捕捉序列中关键语义单元的依赖

关系，增强了模型对输入序列的建模能力。每个注意力

头独立学习一个特定的注意力分布，使模型能够关注不

同的语义子空间，从而提升捕捉复杂语义关系的能力。

多头注意力机制能够有效处理长距离依赖，尤其在处理

如飞机维修手册等领域文本时至关重要。在这些文本中，

实体关系往往隐含在远距离的词语之间，机制通过并行

建模输入序列的不同部分，有效挖掘深层次语义关联。

（3）整词约束层。在关系抽取任务中，整词约束用

于确保同一词的子词单元共享一致的表示，从而避免因

子词切分带来的信息分散问题。这种约束对于提升关

系抽取模型的准确性和鲁棒性至关重要，尤其是在处理

包含复杂词汇和长词的文本时，能够有效地保持词级别

语义的一致性。同时，该约束也避免了由子词切分带来

的同一关系具有多种表述的问题，有利于关系融合。给

定词边界信息 B ={(s1，e1)，(s2，e2)，…，(sm，em)}，其中，si

和 ei 分别表示第 i 个词的起始和结束位置。基于这些

词边界信息，可以对多头注意力机制的输出表示H =  （h1，

h2，…，hn）进行处理，确保每个词的子词表示能够合并

为一致的词级表示。对于每个词 wi（其对应的索引范

围为 si 和 ei），通过平均或求和的方式对其子词表示进

行融合，从而得到该词的最终表示hi。

h
e s

hi
i i

t
t s

e

i

i

�
� � �

�
1

1
  （10）

通过上述操作，词 wi 的子词单元的表示被统一为hi，

从而保证了同一词的表示一致性，避免了因子词分割带

来的语义偏差。在得到词级别的表示H =（h1，h2，…，hm）

后，将其输入到关系分类器中进行实体对之间关系的预

测。对于每对实体 （wi，wj），通过将其表示组合成一个

新的特征向量 rij 作为分类器的输入，即

rij = [hi; hj; hi⊙hj; | hi – hj |] （11）
式中，⊙表示元素乘积；| ·| 表示元素绝对值。通过这

种方式，算法不仅考虑了每个实体的单独表示，还引入

了实体间交互信息和距离信息。

1.3 飞机维修知识图谱构建流程

知识图谱的架构通常从逻辑架构和技术架构两个

视角进行划分。逻辑架构包括模式层和数据层，前者通

过定义约束规则和关联逻辑实现知识的高度凝练，是知

识图谱构建的核心，如图 6 所示；后者基于模式层框架

将多源异构数据实例化为标准化的三元组形式存储，形

成结构化的知识网络。针对飞机维修领域，知识图谱设

计了本体层、数据层和存储层，结合飞机维修中的实际

需求，在维修任务中给出相关的知识检索内容与具体操

作步骤的提示，构建流程如图 7 所示。

图数据库作为知识图谱的主要存储平台，因其基于

图论的技术特性，相较于关系型数据库具有显著优势。

图数据库通过节点和关系的连接实现高效查询，其性能

与目标节点的连接数量相关，而不依赖整体规模。此外，

图数据库天然契合“实体 – 关系 – 实体”的三元组模型，

支持直观的可视化展示，并提供灵活的数据操作能力。

Neo4j[19] 作为主流图数据库，凭借其扩展性强、性能优越

及成熟的生态，被选为本文飞机维修知识图谱的存储平

台，用于实例化存储与可视化展示。

2 数据处理与评估指标

2.1 数据收集与处理

为了验证知识抽取模型在飞机维修任务手册中的

图 5 BiHAM-FTM 关系抽取模型结构

Fig.5 BiHAM-FTM relation extraction model structure
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图 6 基于逻辑的知识图谱架构示意图
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实际效果，本文使用的数据来源于国内某航空单位的一

款特定机型维修操作手册，涵盖机械系统、动力装置系

统、环境控制系统和热管理系统中“操作内容与要求”

字段。共整理出 4015 条文本数据，约 15 万中英文字符，

如图 8（a）所示。这些数据具有非结构化、短文本、领

域专用词汇多及中英文混杂等特点。例如，操作描述缺

乏统一格式，可能以自由文本形式呈现；文本通常由简

短语句构成，信息集中但上下文有限；包含大量航空专

业术语 （如“发动机引气管路”）；且中英文标识混用 （如

“检查前设备舱座口盖 Abc012 的安装状态”）。

为提高数据质量并满足模型训练需求，本文对数据

进行了以下处理：首先，进行文本清洗与停用词过滤，去

除特殊符号、多余空格及无意义高频词，统一标点符号；

其次，将分类整理的文本整合为统一集合以便后续分

析；最后，对数据集进行随机化排序，避免模型训练过程

中出现过拟合或泛化能力不足的问题。通过上述处理，

清洗后的文本数据更为规范，减少了冗余信息，并提升

了模型在不同类型数据上的适应性。

2.2 数据标注

通过数据预处理，本文借助标注工具 YEDDA 整理

出包含 100527 字的高质量文本数据，如图 8（b）所示，

并按照 8∶1∶1 的比例划分为训练集、验证集和测试

集，以确保模型训练效果和评估可靠性。在此基础上，

对所有数据进行人工标注，构建了包括 Action（动作）、

Consumable（耗材）、Part（零件）、Tool（工具）4 种实体

类型的知识本体。标注采用 BIO（Begin-inside-outside）
序列标记方法，明确实体在文本中的位置。其中，B 表

示实体起始位置；I 表示中间部分；O 表示非实体部分。

标注形式如图 9 所示。

为挖掘实体间的内在联系，本文定义了 9 种关系

类型，涵盖工作项目与设备、耗材、条件及操作步骤之间

的交互关系。例如，USES_TOOL（使用工具）、USES_

图 7 飞机维修任务知识图谱构建流程图

Fig.7 Flowchart of aircraft maintenance task knowledge graph construction
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图 8 文本数据片段与标注工具 YEDDA 示例

Fig.8 Example of text data fragments and YEDDA labeling tools

（b）标注工具YEDDA示例

（a）文本数据片段示例

图 9 维修任务文本 BIO 标注示例

Fig.9 Example of BIO annotation maintenance task text
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CONSUMABLE（使 用 耗 材）、HAS_CONDITION（基

本 条 件）、HAS_SAFETY_CONDITION（安 全 条 件）、

STEP_USES_TOOL（步 骤 使 用 工 具）、STEP_USES_
CONSUMABLE（步骤使用耗材）、STEP_INVOLVES_
PART（操作涉及零件）、PERFORMS_ACTION（步骤执

行动作）、HAS_FINAL_STEP（最终操作步骤）。这些

关系全面表征了工作项目中实体的依赖与关联，为知识

图谱的构建奠定基础。标注采用 BRAT 标准格式，通过

T < 实体 ID > 标注实体，R < 关系 ID > 标注关系，结构化且

便于后续自动化处理与可视化分析。

2.3 评估指标

知识抽取模型的效果通常通过精确率 （Precision）、
召回率 （Recall）和 F1 分数 （F1-score）进行评估。在

知识抽取任务中，FP（False positive）表示模型预测为

某实体或某关系，但实际上不属于该类别的情况；FN
（False negative）表示模型未能识别出实际存在的实体

或关系。这两个指标用于衡量模型的误检与漏检情况，

是评估模型性能的重要依据。精确率衡量模型预测为

正类样本中实际为正类的比例，反映识别的准确性，定

义为真正例 （TP）与预测正类样本总数 （TP+FP）之比；

召回率衡量模型检测出所有实际正类样本的能力，定义

为真正例 （TP）与实际正类样本总数 （TP+FN）之比，越

高则漏检越少。

F1 分数是精确率与召回率的调和平均值，综合两

者表现，避免单一指标可能带来的偏差。这些指标的数

学表达式为

Precision
TP

TP FP
�

�
�100% （12）

Recall
TP

TP FN
�

�
�100% （13）

F1- sore = 2
Precision Recall

Precision Recall
×

×
×

×100% （14）

3 试验与分析

3.1 命名实体识别模型

试验平台的硬件配置如下：CPU 采用 Intel Core i7–
12700K，运行内存 64 GB，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 
3090 Ti（24 GB 显存），操作系统为 Ubuntu 22.04。试验

使用的 BERT 模型网络层数为 12 层，隐藏层维度为 768，
采用多头注意力机制，头的数量为 12，双向长短时记忆

网络 （Bi-LSTM）的隐藏层维度为 128。本试验所使用的

数据集，是依据飞机维护手册的结构特点自主构建而成

的。该数据集完整保留了飞机维修任务手册文本中中英

文混杂的固有特征。

为了验证 CoBiTex-FTM 命名实体识别模型在数据

集中抽取的效果，选取了以下命名实体识别模型进行对

比试验。

（1）大语言模型 GLM4-API。GLM-4 是一个大型

预训练语言模型，具备强大的语言理解和生成能力。它

通过大规模的文本数据进行训练，能够处理多种语言任

务，如文本生成、摘要、翻译等。其 API 提供了对自然语

言的高度理解和生成能力，能够在各种 NLP 应用中提

供强有力的支持。

（2）大 语 言 模 型 ChatGLM2-6B 的 微 调 训 练。

ChatGLM2-6B 是一个中文对话大语言模型，采用了 6 
B（60 亿）参数，专注于中文文本的生成和理解。根据

官方教程将本文构建的飞机维修命名实体识别数据集

修改为对应 JSON 格式并进行 Fine Tuning 微调训练 
（ChatGLM2-6B-FT）。

（3）HMM。隐马尔可夫模型是一种用于时间序列

数据建模的统计模型，常用于序列标注任务，如词性标

注或命名实体识别。HMM 假设系统的状态是隐含的，

通过观察序列中的观测值来推断状态的转移。

（4） CRF。条件随机场是一种用于序列标注的概率

模型，可以有效地建模序列中的依赖关系。与 HMM 不

同，CRF 通过显式建模条件概率来学习标签之间的依

赖关系，避免了 HMM 中的条件独立假设。

（5） BiLSTM-CRF。结合了双向长短期记忆网络和

条件随机场，BiLSTM 通过双向递归神经网络捕捉输入

序列的上下文信息，而 CRF 通过考虑标签之间的全局

依赖关系，优化标签预测的准确性。

（6） BERT-BiLSTM-CRF。结合了 BERT 预训练模

型和 BiLSTM-CRF。BERT 层通过预训练的上下文表

示学习捕捉词汇的上下文信息，而 BiLSTM-CRF 层则

负责序列标注和标签解码。BERT 的预训练表示提供

了更为丰富的上下文信息，使得 BiLSTM-CRF 能够更

好地理解词语之间的关系。

（7） CoBiTex-FTM。本文提出的模型，整合了 BERT
的上下文表示、BiLSTM 用于局部上下文建模、多头注

意力机制用于全局关系建模，并结合整词约束进行标签

解码。

将以上 7 种模型进行训练对比，通过调整 batch 
size、最大序列长度、丢弃单元 dropout 等超参数，进行大

量试验，得到上述模型最好的 F1 分数，整理得到试验结

果如图 10 所示，模型微调/训练时长对比如表 1 所示。

飞机维修任务手册文本具有的中英文混杂的特点

会显著影响命名实体识别的准确性。从试验结果中能

够看出，CoBiTex-FTM 模型在精确度、召回率和 F1 分

数等评估指标上都显著超过了其他模型。特别是与

BERT-BiLSTM-CRF 模型相比，CoBiTex-FTM 模型的
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F1 分数提升了 4.13 百分点。多头注意力机制通过在

多个子空间中并行计算注意力，增强了模型对文本中

复杂语义的敏感性，从而提高了命名实体识别的准确

性。在面对中英文混合、短文本及大量领域专业术语时，

CoBiTex-FTM 能够更好地捕捉语境信息和实体的边界。

而整词约束算法则通过确保同一词内所有子词单元具

有一致的标签，进一步减少了边界错误，从而提升了识

别的精度，有效地解决了飞机维修数据集中中英文混合

内容的词汇和句法差异问题。从试验结果中也反映出

了本文所提出的命名实体提取方法更适用于对中英文

混杂的短文本进行处理。

同时针对 CoBiTex-FTM 模型进行消融试验，与下

述模型进行对比。

（1） BiLSTM-MHA-CRF。在 BiLSTM-CRF 的基础

上进一步扩展，引入了多头注意力机制。

（2） BiLSTM-MHA-FTM。在上述模型的基础上改

进，添加本文提出的基于整词约束的词边界识别。

（3） BERT-BiLSTM-MHA-CRF。在BERT-BiLSTM-
CRF 的基础上引入了多头注意力机制。

通过整理得到消融试验对比结果，如表 2 所示。其

中，前 3 组是基于 BiLSTM 模型进行的改进，未使用预

训语言模型；后 3 组是基于 BERT-BiLSTM 模型进行的

改进，使用了预训练语言模型 BERT。
表 2 的试验结果显示，添加多头注意力机制和整词

约束后，模型性能得到了显著的提高。例如，BiLSTM-
MHA-FTM 相比 BiLSTM-CRF，在 F1 分数上提升了约

10.11 个百分点，而 BERT-BiLSTM-CRF 到 CoBiTex-FTM
的改进也带来了 F1 分数的进一步提升。改进的关键在

于多头注意力机制和整词约束算法的结合。多头注意

力机制能够强化模型在长距离依赖上的建模能力，尤其

是在处理复杂句法结构时，有效捕捉了跨越多个单词的

语义关联。整词约束算法则确保了词边界的一致性，尤

其在短文本和复杂专业词汇的处理上，大幅度减少了识

别误差。

模型训练过程涉及迭代参数更新，通过分析训练轮

次 （最多 20 轮）与 6 个命名实体识别模型的 F1 分数之

间的关系 （图 11），可以看出，未使用 BERT 预训练组件

的模型在初始阶段 F1 分数较低，但随着训练轮次的增

加，F1 分数逐渐提升。相比之下，使用 BERT 预训练组

件的模型在初始阶段 F1 分数较高，并且在较少的训练

轮次内即可达到最佳性能。值得注意的是，CoBiTex-
FTM 模型能够有效结合局部信息和全局信息，较其他

模型表现出更快的收敛速度和更优的性能。

基于 CoBiTex-FTM 模型对飞机维修数据集进行命

名实体识别，本文还对模型在各个实体类别的识别效果

进行对比和分析，绘制了模型混淆矩阵图，如图 12 所示。

从混淆矩阵的分析结果来看，模型在“动作”实体类

别上的表现最为优异，“B – 动作”和“I – 动作”的准确率表 1 模型微调/训练时长对比

Table 1 Comparison of model fine-tuning/training duration

模型名称
参数量

（Approx.）
训练轮次/

轮
微调/训练时长/

min 

GLM4-API
 （API 调用）

N/A 0 0

ChatGLM2-6B 6B 300 2,973

HMM 无参数 20 175

CRF 无参数 20 204

BiLSTM-CRF 无显著参数 20 409

BERT-BiLSTM-CRF 1.1B 20 1,047

CoBiTex-FTM
 （本研究）

1.1B 20 1,108

图 10 不同命名实体识别模型的分数比较

Fig.10 Comparison of scores for different name entity recognition 
models
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表 2 命名实体识别消融试验结果

Table 2 Ablation experiment results for named entity recognition

模型
精确率/

%
召回率/

%
F1

分数/%

未使用预
训练模型

BiLSTM-CRF 69.44 69.93 68.36

BiLSTM-MHA-CRF 74.81 75.69 74.91

BiLSTM-MHA-FTM 88.91 78.21 78.47

使用预
训练模型

BERT-BiLSTM-CRF 90.48 91.77 91.03

BERT-BiLSTM-MHA-CRF 93.52 93.05 93.27

CoBiTex-FTM 95.51 94.81 95.16
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分别达到 90.21% 和 94.17%，这得益于动作类实体特征

明显且数据量充足。相比之下，“耗材”类实体的表现较

差，“B – 耗材”和“I – 耗材”的准确率分别为 80.22% 和

76.97%，主要原因是耗材类实体在数据集中出现频次最

低，导致模型未能充分学习其特征。此外，“B – 耗材”和

“B – 零件”之间存在一定的混淆，这一现象主要源于两类

实体在实际维修任务中的使用场景重叠，增加了区分难

度。在工具类实体的预测中，模型的表现也存在一定问

题。“I – 工具”和“B – 工具”的准确率分别为 91.47% 和

90.07%，差距较小，但“I – 工具”常被误分类为“B – 工具”

或无关实体。这表明模型在区分工具类实体的首字符 
（B/I 标签）时存在困难，可能与工具类实体的上下文特征

不够显著有关。

综合来看，命名实体识别 CoBiTex-FTM 模型在一

定程度上优化了数据集中的词向量表示，有效提高了各

类别实体的识别准确性。

3.2 关系抽取模型

验证 BiLSTM-MHA 关系抽取模型在数据集中抽

图 11 训练轮次对命名实体识别模型 F1 分数的影响

Fig.11 Impact of training epochs on the F1 score of the name entity recognition model
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图 12 CoBiTex-FTM 混淆矩阵

Fig.12 Confusion matrix of CoBiTex-FTM
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取的效果，选取了以下关系抽取模型进行对比试验，通

过调整超参数，得到上述模型最好的 F1 分数，试验结果

如图 13 所示。

（1）大语言模型 GLM4-API。GLM4 是一个大型预

训练语言模型，具备强大的语言理解和生成能力。该模

型通过大规模的文本数据训练后，能够处理多种语言任

务，如文本生成、摘要、翻译等。

（2）大 语 言 模 型 ChatGLM2-6B 的 微 调 训 练。

ChatGLM2-6B 是一款中文对话大语言模型，采用了 6B
参数，专注于中文文本的生成与理解。根据官方教程，

本研究将飞机维修关系抽取数据集转换为适配的 JSON
格式，并对其进行 Fine-Tuning 微调训练，以提升模型在

特定领域的性能。

（3） BiLSTM。BiLSTM 是一种基于长短期记忆网

络的双向扩展结构，能够同时捕捉序列数据中的前向和

反向上下文信息。通过双向结构，BiLSTM 能更好地理

解序列中的语境依赖关系，对处理自然语言中的上下文

具有显著优势。

（4） BiGRU。双向门控循环单元 （BiGRU）是门控

循环单元 （Gated recurrent unit，GRU）的改进版，相较

于 BiLSTM，BiGRU 具有更高的计算效率。该模型在

保留长期依赖关系的同时，通过减少计算量可以提高处

理速度，将其应用于关系抽取任务中性能表现较好。

（5） BiHAM-FTM。BiHAM-FTM 是本文提出的创

新模型，结合了 BiLSTM 用于局部上下文建模和多头注

意力机制用于全局关系建模，并通过整词约束机制进行

标签解码。该模型通过多角度的上下文建模，显著提升

了关系抽取的准确性和鲁棒性。

通过对比试验结果可以看出，本文提出的 BiHAM-
FTM 关系抽取模型在准确率、召回率和 F1 分数上分别

比效果较好的 BiGRU 提高了 3.22、4.01 和 3.66 个百分

点。这些提升表明，BiHAM-FTM 通过结合 BiLSTM 的

上下文建模、多头注意力机制的全局依赖捕捉和整词约

束的语义一致性，有效提升了关系抽取的精度和覆盖

率。相比之下，BiGRU 尽管计算效率较高，但在捕捉长

距离依赖和复杂关系方面略显不足。BiHAM-FTM 的

多角度建模和一致性约束显著增强了对复杂语义关系

的识别能力，尤其在处理长句和复合词时表现更为出

色。因此，BiHAM-FTM 的各项指标均优于其他模型，

验证了其在关系抽取任务中的优势。

同样的，对关系抽取模型在 20 轮训练轮次中，

BiLSTM、BiGRU、BiHAM-FTMN 3 个模型训练轮次与

F1 分数之间的关系进行分析，试验结果如图 14 所示。
图 13 不同关系抽取模型的分数比较

Fig.13 Comparison of scores for different relation extraction models
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图 14 训练轮次对关系抽取模型中 F1 分数的影响

Fig.14 Impact of training epochs on F1 score in relation extraction models
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可以看出，本文提出的 BiHAM-FTM 模型在初始训练轮

次便表现出优于另外两个模型的效果，并在后续轮次中

一直领先于另外两个模型。

3.3 知识图谱构建

飞机维修任务手册文本具有独特的文本结构与行

文特点，其内容较为专业，一般包括大量领域内的专业

术语。本文构建的飞机维修任务知识图谱主要包括 6
类实体节点，即机号、专业系统、任务名称/工卡编号、一

级步骤、二级步骤、关联知识。

在 Neo4j 中，标签可以用来标识节点集合，允许用

户在节点集合中设置索引、定义约束和查询操作。本文

定义的飞机维修任务文本所包括的各类实体的类别、实

例及实体数量如表 3 所示。

Neo4j 具有独特的数据存储结构，主要分为 3 种形

式：节点、关系及节点或关系的属性。在 Neo4j 中，实体

和关系是构建知识图谱的核心要素。数据库中的节点

和边分别代表实体和关系，并且实体和关系通常会带有

相关的属性。通过上文中提到的关系三元组数据，利用

Python 程序将其保存为 JSON 文件，如图 15 所示。

采用自顶向下和自底向上混合的知识图谱构建方

表 3 飞机维修任务实体类型及定义

Table 3 Entity types and definitions of aircraft maintenance task

实体类别 实例 数量

机号
飞机维修领域，每一架次飞机都有一一对应的维修手册，称为“工卡”，工卡与飞机编号是一一对应的，

如“2020”“2025” 1

专业系统
为确保飞机安全、高效完成飞行任务，在航空领域中依据特定专业功能划分，由一系列相互关联、相互
协作且具备独特专业特性的部件、设备、流程及人员等要素所构成的有机整体。如“动力装置系统”

“环境控制系统”“热管理系统”
4

任务名称/
编号

每一份飞机维修任务手册有唯一的任务名称和编号，简明地概括了手册的主要任务，如机械专业必检/
JXXT–JXBJGK–2020 50

一级步骤
飞机维修任务手册中的主要步骤，从宏观层面将整个维修流程进行了大致的划分，呈现出维修工作的

主要阶段或关键环节，如“检查区域 24 左机翼‘表面’”
961

二级步骤
二级步骤则是在一级步骤的基础上，进一步深入到每个主要阶段的具体操作细节当中，如

“（1）升降副翼及其上封严板无损伤、裂纹；（2）前缘襟翼及其上封严板无损伤、裂纹”
11532

关联知识 具体维修任务中，涉及的工具、动作、耗材、零件等实体类型，如“测量尺”“发动机进口支板” 47675

图 15 飞机维修任务知识抽取结果 JSON 文本示例

Fig.15 JSON text examples of aircraft maintenance task knowledge extraction results

（a）JSON文本实体示例 （b）JSON文本关系示例
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图 16 Neo4j 中飞机维修任务知识图谱的部分示意图

Fig.16 Partial schematic diagram of aircraft maintenance task knowledge graph in Neo4j

图 17 混合现实头戴式显示设备维护引导

Fig.17 Mixed reality headset maintenance guide

（a）混合现实头戴式显示设备佩戴示例 （b）混合现实工卡步骤引导页面

法，经迭代更新后得到“实体 – 关系 – 实体”三元组，并

将其存储在 Neo4j 图数据库中，飞机维修任务知识图谱

的部分示意图如图 16 所示。

本文构建的知识图谱系统已在某型飞机维修任务

中完成初步验证，知识图谱中的实体与关系被封装为轻

量化接口模块，集成于手持显示终端或项目使用的国产

化混合现实头戴式设备中，如图 17 所示。维修人员通

过语音指令或触控界面调用相关维修步骤，系统可自动

匹配对应的维修流程，并以图文结合的方式进行步骤引

导，同时高亮关键的工具、零件及注意事项，显著提升了

维修任务的准确性与响应速度。

4 结论

（1）提出飞机维修手册命名实体识别算法 CoBiTex-
FTM，通过结合 BERT-BiLSTM 框架、多头注意力机制

及整词约束算法，有效应对了维修手册中复杂语义、词

汇歧义及短文本的挑战。在飞机维修手册数据集上的

F1 分数达到了 95.16%，显著提高了实体识别的准确性，

特别是在中英文混杂、短文本和专业术语处理方面表现

优异。通过消融试验等手段，证明本文的改进方法在复

杂语义建模和边界一致性处理中的有效性。

（2）提出飞机维修手册关系抽取算法 BiHAM-FTM，

在准确率、召回率和 F1 分数上分别比效果较好的 BiGRU
模型提高了 3.22、4.01 和 3.66 个百分点，表明其在捕捉

长距离依赖和复杂语义关系方面的优势。

（3）结合知识图谱的三元组结构，构建了“实体 –
关系 – 实体”的全面知识体系，为维修手册的数据结

构化存储和语义理解奠定了基础。通过引入图数据库

Neo4j 作为知识图谱的存储和可视化平台，提升了维修

手册中实体与关系的查询效率，为飞机维修任务中的知

识检索与步骤引导提供了有力支持。
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