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摘 要：［目的 / 意义］ 学术文献的结构功能识别问题是学术大数据知识挖掘与分析的研究热点，研

究如何从中挖掘有效的知识，有助于从更深层次、更细粒度理解学术文献，从而促进学术文献语义理解

的发展。［方法 / 过程］ 以学术文献的章节段落为研究对象，对卷积神经网络（CNN）、长短期记忆网络

（LSTM）、来自变换器的双向编码器表征量（BERT）等深度学习模型的学术文献章节段落的结构功能识

别性能进行比较研究，并与传统机器学习算法 SVM 进行了对比实验。［结果 / 结论］中国知网语料集上的

实验结果表明，与 SVM 和 LSTM、CNN 模型相比，BERT 模型具有更优的结构功能识别性能，其在整体

识别性能上F1值达到0.66，在具体结构功能的识别性能上F1值最高达到0.79。此外，通过引入混淆矩阵，

对功能结构误识情况进行分析。
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0 引 言   

学术文献是研究人员进行科学研究和学术交流的重要载体。而学术文献的结构功能则是对

学术论文篇章结构的概括与描述，对学术文献进行功能划分有助于更细粒度地展示学术文献的

逻辑结构，便于研究人员进行更深层次的研究。因此在图书情报、信息科学等领域，学术文献
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的结构功能识别成为学术大数据知识挖掘与分析的研究热点。特别是随着大数据时代的到来和

人工智能技术的发展，如何将一些性能优良的智能化技术方法引入到学术文献结构功能识别，

对于提高已有方法的识别效率具有现实意义。鉴于此，笔者在引入一系列深度学习模型的基础

上，对学术文献的摘要、章节标题、章节内容、章节段落等结构功能识别方法展开研究。本文

属于系列研究的一部分，着重探讨基于章节段落的学术文献结构功能识别方法。

1 研究进展   

近 年 来， 学 术 文 献 结 构 功 能 识 别 受 到 研 究 人 员 的 关 注， 并 取 得 了 不 少 研 究 成 果。

Constantin 等［1］从学术文献的字体和布局出发，建立了基于规则的学术文献结构功能识别系

统 PDFX，该系统具有对学术文献的标题、章节、表格、参考文献等结构功能的识别能力。

真实语料集上的实验结果表明，该系统的 F1 值最高达到 77.45%。Tuarob 等［2］利用机器学

习算法，对学术文献的章节边界进行自动划分，以实现学术文献的功能结构识别。黄永等从

章节标题［3］、章节内容［4］、篇章段落［5］三方面对学术文献进行结构功能识别，并对三方面

的识别效果进行了比较研究。Ren 等［6］结合学术文献结构，提出一种基于残差网络的特征提

取器，用以识别学术文献的功能结构。王东波等［7］从学术文献的摘要出发，分别利用长短期

记忆网络（Long Short-Term Memory， LSTM）、支持向量机（Support Vector Machine， SVM）、

长短期记忆网络与条件随机场（Conditional Random Field， CRF）混合模型 LSTM-CRF、卷

积神经网络（Convolutional Neural Networks， CNN）与条件随机场混合模型 CNN-CRF 等对

3672 篇情报领域的学术文献进行了摘要结构功能识别研究。此外，该作者［8］在真实语料集

上，通过设计双向长短期记忆网络（Bidirectional LSTM， BiLSTM）、支持向量机 SVM 和条

件随机场 CRF 等模型的学术文献结构功能识别实验，得知 CRF 具有最优的识别性能，其 F1

值能够达到 92.88%。沈思等［9］以学术文献摘要中的字为基本语义单位，构建了基于 LSTM-

CRF 的摘要结构功能自动识别模型。与支持向量机 SVM、条件随机场 CRF、循环神经网络

（Recurrent Neural Network， RNN）和长短期记忆网络 LSTM 相比，该模型的识别性能最优，

其 F1 值最高可达到 85.47%。王佳敏等［10］提出多层次融合的学术文献结构功能识别模型，

该模型首先利用深度学习模型对不同层次学术文献进行结构功能识别，然后利用投票法对识

别结果进行融合。李楠等［11］着重探讨基于深度学习模型的结构功能识别方法对学科领域的

适用性问题，6452 篇学术文献上的实验结果表明，学科差异性对深度学习模型识别性能具有

显著影响。

由上述研究进展可以看出，机器学习算法逐渐被引入到学术文献结构功能识别研究，但这些

方法的复杂度大多与文献规模呈指数级或对数级关系，随着学术文献规模的增大，这些方法的性

能大幅下降，无法保证识别效果。有部分研究引入适用于大数据处理的深度学习模型，如 CNN、

RNN、LSTM 等，但这些模型属于早期的深度学习模型，在大多数应用场景下，其学习能力明显

低于近年来新出现的 BERT（Bidirectional Encoder Representation from Transformers）模型，该模型

在学术文献结构功能识别的适用性问题值得探讨。基于上述分析，本文以学术文献的章节段落为

1 研究进展   
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研究对象，在引入 BERT 深度学习模型的基础上，对基于章节段落的学术文献结构功能识别方法

进行研究。

2 模型引入   

2.1 支持向量机

支持向量机 (SVM)［12］是传统机器学习算法中常用的分类算法，在文本分类中有着较好的分

类效果。该模型通过构造一个超平面作为决策平面，使两类样本之间的分类间隔最大，其优化目

标函数与约束条件如公式（1）所示。
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其中，xi 为样本点，w 为超平面的法向量，b 为偏置量， iξ 为松弛变量，表示对噪声的容忍度，
C 为惩罚系数。

SVM 一般应用于二分类任务，而学术文献结构功能识别是一个多分类任务，因此本文通过

组合多个二分类支持向量机来解决学术文献的章节段落结构功能识别问题。

2.2 卷积神经网络

卷积神经网络 CNN［13］是一种带有卷积结构的深度神经网络，该网络的卷积结构能够大幅

减少模型训练的参数数量，避免“过拟合”现象的发生。如图 1 所示，CNN 由输入层、卷积层、

池化层和输出层构成。

图 1 CNN 结构示意图

2 模型引入   
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在图 1 中，输入层利用 Word2vec 模型对分词后的输入语料（x1， x2，...，xn）进行向量化表

示，得到输入向量。卷积层利用一组不同大小的卷积核对输入向量进行卷积运算，以提取不同粒

度的语义特征，本文采用大小分别为 2、3、4 的卷积核。池化层对提取的语义特征进行池化操作

以降低该特征维度。输出层将池化后的语义特征通过全连接网络并利用 softmax 激活函数作为分

类器得到识别结果。

2.3 长短时记忆神经网络

长短时记忆神经网络（Long Short-Term Memory， LSTM）［14，15］是一种特殊的 RNN，与传

统 RNN 相比，它设计了隐藏层单元结构。LSTM 利用两个门结构控制记忆单元 ct 的信息，其中

遗忘门 ft 决定上一时刻的记忆单元 ct-1 有多少信息保留到当前时刻的 ct；输入门 it 决定当前时刻

的输入 xt 有多少信息保留到记忆单元 ct；输出门 ot 用来控制记忆单元 ct 有多少信息传递给当前

输出值 ht。LSTM 的结构如图 2 所示，其中 it、ft、ot 分别表示输入门、遗忘门和输出门， 表示

候选记忆单元，ct 表示记忆单元，σ 和 tanh 分别表示 sigmoid 激活函数和 tanh 激活函数，xt 为

输入向量，ht 为输出向量，W 和 b 为对应的权重矩阵和偏置并可以作为参数在训练过程中学习

得到。

图 2 LSTM 结构示意图

LSTM 模型的基本工作流程为：首先，输入层通过 Word2Vec 对输入语料（x1， x2，...，

xn）进行向量化表示，得到输入向量；然后，在隐藏层通过 LSTM 对输入向量进行特征提取，

得到特征向量；最后，输出层将特征向量通过全连接层并利用 softmax 函数得到最终的识别

结果。

2.4 BERT 模型

BERT 模型［16］引入 Transformer 特征抽取器［17］进一步增强了特征提取的能力，能够更充分

地描述学术文献之间字符级、词级、句子级及句间关系特征。BERT 模型的结构如图 3 所示，其
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中［CLS］表示输入语料（x1， x2，...，xn）的起始标识，Ei（i=1， 2，…，n）表示模型的输入向量，

该向量由字向量、句向量和位置向量拼接而成。Trm 为 Transformer 编码器，C 和 Ti（i=1， 2，…，

n）表示模型输出的特征向量。

BERT 模 型 的 基 本 工 作 流 程 为： 输 入 层 对 分 词 后 的 输 入 语 料 进 行 向 量 化 表 示（x1， 

x2，...，xn），并在起始位置标识［CLS］；嵌入层生成输入向量对应的词向量（E［CLS］，E1， 

E2，...， En）； 编 码 层 利 用 多 层 双 向 Transformer 编 码 器 对 输 入 向 量 进 行 特 征 提 取， 生 成

特征向量（C， T1， T2， ...， Tn）；输出层通过全连接网络并利用 softmax 分类函数得到识别

结果。

图 3 BERT 模型结构示意图

3 实验分析   

3.1 实验环境

表 1 给出了实验环境与相应配置。

表 1 实验环境与配置

实验环境 配置

操作系统 Ubuntu16.04

内存 16G

编程语言 Python3.7

深度学习框架 TensorFlow1.14

3 实验分析   



042

第 2 卷 第 3 期  2020 年 9 月

文 献 与 数 据 学报

042

续表

实验环境 配置

词向量训练工具 Word2vec

中文分词工具 jieba 分词

GPU NVIDIA GeForce GTX 1060

3.2 实验语料集

对中国知网（https://www.cnki.net/）2016 年至 2019 年之间在《情报学报》《情报理论与实践》

《情报科学》《情报探索》《图书情报工作》《情报杂志》《图书情报知识》等期刊发表的学术文献

进行全文抽取，经过去重、删除异常值等人工处理后得到 795 篇学术文献，作为本文的实验语料

集。由于学术文献的结构功能存在不一致的情况，因此，对不同学术文献的结构功能标识进行归

一化处理，处理结果如表 2 所示。

表 2 学术文献结构功能标识对照表

结构功能 对应的章节标题

摘要 摘要

引言 引言、前言、简介、概述

相关研究
相关研究、相关工作、相关研究综述、研究综述、国内外研究现状、文献回顾、文献概述、研究背景、

相关研究与理论基础、研究现状、相关研究回顾、相关研究状况、文献综述、研究进展

方法

实验方法、数据来源与方法、模型介绍、模型引入、模型简介、模型构建、数据与方法、方法描述、
研究方法综述、框架与方法、研究设计与研究方法、系统构建、数据采集与研究方法、研究方法、
研究设计、研究方法设计、实验设计、数据获取与处理、研究框架、模型和方法、研究问题与方法、

数据源和模型简介

实验
结果与分析、研究结果、实验、实验与结果分析、结果分析、数据分析、实验及结果、实验过程与

分析、实验分析、实证研究、实验过程、实证分析、实验与效果评价

结论
结论、结束语、结语、总结、结论与讨论、结论与展望、总结与展望、结论与启示、总结与讨论、

小结

如表 2 所示，本文根据学术文献的章节标题关键词将不同学术文献的结构功能统一标识为

{ 摘要，引言，相关研究，方法，实验，结论 }， 作为实验的分类标签。

3.3 参数设置

参数的选取对深度学习模型的性能至关重要。因此，选取一小部分实验语料集进行预实

验，进而得到如表 3 所示的实验参数设置表，其中 batch_size 表示每一次训练所选取的语料集

大小，epochs 表示实验语料集循环使用的次数，dropout_keep 表示神经元的保留概率，本文引

入 dropout 技术以避免“过拟合”现象的发生，lr 表示模型的学习率，hidden_units 表示隐藏层

的神经元数。
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表 3 实验参数设置表

实验参数 CNN LSTM BERT

batch_size 64 128 16

epochs 30 50 5

dropout_keep 0.5 0.8 0.9

lr 1e-3 1e-3 2e-5

hidden_units 128 128 768

3.4 实验性能评价

利用准确率 P（Precision）、召回率 R（Recall）及调和平均值 F1（F-measure）等指标对

CNN、LSTM、BERT 等模型的结构功能识别性能进行评价。三项指标的计算公式如下：

 P =
TP FP

TP
+

 （2）

 R =
TP FN

TP
+

 （3）

 F1= 2× ×
P R

P R
+

 （4）

其中 TP、FP、FN 表示正确识别、错误识别、无法识别的结构功能数量。

3.5 实验结果

本文利用 5 折交叉验证法进行实验。CNN、LSTM、BERT 等模型的章节段落识别性能对比结

果如表 4 所示。其中表 4 的“整体”为整体识别结果，其值为各结构功能的平均值。

表 4 章节段落识别性能对比

模型 评价指标 摘要 引言 相关研究 方法 实验 结论 整体

LSTM

P 0.36 0.65 0.57 0.63 0.70 0.44 0.56

R 0.31 0.56 0.59 0.70 0.70 0.37 0.54

F1 0.33 0.60 0.58 0.66 0.70 0.40 0.55

CNN

P 0.64 0.60 0.59 0.61 0.74 0.48 0.61

R 0.85 0.43 0.53 0.71 0.72 0.48 0.62

F1 0.73 0.50 0.56 0.66 0.73 0.48 0.61

BERT

P 0.80 0.59 0.61 0.66 0.75 0.47 0.65

R 0.77 0.50 0.48 0.70 0.77 0.75 0.66

F1 0.79 0.54 0.58 0.68 0.76 0.58 0.66
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由表 4 可以得出以下结论：

（1）整体识别结果。从整体性能来看，BERT 模型的 P、R、F1 值在各模型中均为最高，

CNN 模 型 次 之，LSTM 模 型 最 低。 其 中 BERT 模 型 的 F1 值 为 0.66， 比 CNN 模 型 高 0.05， 比

LSTM 模型高 0.11。因此，对学术文献的章节段落进行结构功能识别，BERT 模型具有最优的整

体识别性能。

（2）各结构功能识别结果。从具体结构功能识别性能来看，对“摘要”识别，BERT 模型

性能最优，LSTM 模型性能最差，两者 F1 值相差 0.66；对“引言”识别，LSTM 模型性能最

优，CNN 模型性能最差，两者 F1 值相差 0.10，BERT 模型的 F1 值为 0.54，与最优性能相差

0.06；对“相关研究”识别，BERT 模型和 LSTM 模型均最优，CNN 模型最差，三者 F1 值相差

0.02；对“方法”识别，BERT 模型性能最优，其余两类模型性能相当，三者 F1 值相差 0.02；

对“实验”识别，BERT 模型性能最优，LSTM 模型性能最差，两者 F1 值相差 0.06；对“结论”

识别，BERT 模型性能最优，LSTM 模型性能最差，两者 F1 值相差 0.18。由此可见，除“引

言”外，BERT 模型均具有最优的结构功能识别性能。此外，CNN 模型对“实验”识别性能最

优，其次是“摘要”“方法”等；LSTM 模型对“实验”识别性能最优，其次是“方法”“引言”

等；BERT 模型对“摘要”识别性能最优，其次是“实验”“方法”等。不难看出，三类模型

均对“方法”和“实验”的识别性能较好，其主要原因是这两部分在学术文献中所占的篇幅较

多，有利于深度学习模型学习训练，以提取更深层次的语义特征，从而获得更优的功能结构识

别结果。

3.6 对比实验

本实验采用 Python 机器学习工具包 sklearn 提供的 SVM 算法进行分类实验， 在实验中将惩罚

系数设置为 0.5，并采用线性函数作为核函数。通过该实验对比传统机器学习模型与 BERT 模型

在学术文献章节段落上的结构功能识别差异。表 5 为 SVM 的实验结果。

表 5 基于 SVM 的章节段落识别结果

结构功能 P R F1

摘要 0.51 0.36 0.42

引言 0.56 0.18 0.28

相关研究 0.64 0.24 0.34

方法 0.74 0.51 0.60

实验 0.62 0.75 0.68

结论 0.56 0.44 0.49

整体 0.60 0.41 0.47

由表 5 可以看出，相较于传统机器学习算法 SVM，本文采用的 BERT 模型在整体识别结果

(P、R、F1) 上分别提高 0.05、0.25、0.19，该结果说明 BERT 模型在学术文献章节段落结构功能
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识别中的性能要优于传统的机器学习算法。以 SVM 为代表的机器学习算法依赖于分类规则与构

建特征的质量，在学术文献这种语料关联度较高的文本中，其类别浅层特征不明显，会严重影响

算法的性能。而 BERT 模型能够有效学习词语、句子等关系特征，在学术文本多分类任务中优势

更大。

3.7 误识分析

本文选取综合识别性能最优的 BERT 模型为研究对象，通过构建如表 6 所示的混淆矩阵，来

分析该模型的误识情况。表 6 中的行表示相应的结构功能被误识为其他类别的数量，列表示其他

结构功能被误识为该类别的数量。

表 6 混淆矩阵

结构功能 摘要 引言 相关研究 方法 实验 结论

摘要 123 12 6 3 3 12

引言 0 390 129 129 93 39

相关研究 9 153 474 144 156 57

方法 0 57 114 1473 441 9

实验 6 42 48 474 2073 36

结论 15 9 6 3 12 138

由表 6 的行可以看出，“摘要”主要被误识为“引言”和“结论”；“引言”主要被误识为“相

关研究”；“相关研究”主要被误识为“引言”和“实验”；“方法”主要被误识为“实验”；“实验”

主要被误识为“方法”；“结论”主要被误识为“摘要”。究其原因，相关结构功能具有较强的关

联度，很多描述内容具有较大的相似性，这增大了深度学习模型的识别难度，进而出现某些结构

功能误识的情况。

4 结 语   

本文在学术大数据的背景下，对基于章节段落的学术文献结构功能识别方法进行研究。通过

设计实验分别对比分析了 BERT 模型与传统深度学习模型 CNN、LSTM 和传统机器学习算法 SVM

的识别性能表现，实验结果表明，BERT 模型具有最优的识别性能。最后，通过引入混淆矩阵，

给出了 BERT 模型的功能结构误识结果，并对该结果进行了分析。
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Abstract:［Purpose/significance］ The recognition of the academic literature structure function is an 

important research hotspot in the knowledge mining and analysis of academic big data. It is helpful to 

understand the academic literature from a deeper and more fine-grained level through the effective 

knowledge mining and to promote the development of semantic understanding of academic literature. 

［Method/process］ This paper investigates the recognition method of academic literature structure function 

based on paragraphs by comparing the recognition performance of Convolutional Neural Networks (CNN), 

Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), and 

makes a comparative experiment with the traditional machine learning algorithm SVM. ［Result/conclusion］ 

The experimental results on CNKI corpus show that, compared with SVM, LSTM and CNN models, BERT 

model has better structure function recognition performance, and its F1-value reaches 0.66 in the overall 

recognition performance and 0.79 in the specific structure function recognition performance. In addition, 

confusion matrix is introduced to analysis the misrecognition.

Keywords: Structure function; Academic literature; Paragraph; Deep learning; Recognition method
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