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学术论文科研贡献类型自动识别研究*

摘 要: ［目的 /意义］学术论文中的科研贡献是论文中最有价值的信息类型之一。［方法 /过程］文章将学术论文

贡献内容从理论层面分为三个主要维度，即贡献功能、贡献重要性、问题—方法贡献。以此为指导，设计了一套包含五

大贡献类别的标注框架，其中包括揭示贡献类型抽象性质的贡献分类标注体系及描述贡献内容的多层术语词汇功能标注

体系。在此基础上，以 SCI-BEＲT为基础模型，引入了学术论文的章节功能和结构化的术语信息，提出了语义角色标注

增强下的科研贡献识别模型 CNSC，并将其与过往的文本分类方法进行对比。［结果 /结论］实验结果表明，文章提出的
CNSC模型充分利用了论文的术语结构和贡献句的章节信息，对贡献类型的识别要优于其他模型。
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Ｒesearch on Automatic Ｒecognition of Scientific Ｒesearch Contribution Types of Academic Papers

Abstract: ［Purpose /significance］Scientific research contributions in academic papers show the most valuable types of infor-

mation. ［Method /process］To further explore the rich connotation of scientific research contribution，we divide the contribution

content of academic papers into three main dimensions from the theoretical level，namely，contribution function，contribution im-

portance，and problem method contribution. Under this guidance，we design a annotation framework including five contribution cat-

egories，including a contribution classification annotation module that reveals the abstract nature of contribution types and a multi-

level glossary function annotation module that describes the content of contributions. Based on this，we introduce the chapter func-

tion and structured terminology information and propose the CNSC，a research contribution recognition model under semantic role

annotation enhancement. ［Ｒesult /conclusion］The experimental results show that the CNSC model proposed in this paper makes

full use of the term structure of the paper and the chapter information of the contributed sentences，and the recognition results of the

contributed sentences are better than those of other models.
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0 引言

学术论文作为科研人员从事科研探索中研究成果的一

种重要载体，以标准化的结构提供了跟踪科学领域进展的

线索。德国著名统计学家、Derek de Solla Price 纪念奖章

获得者沃尔夫冈·格兰泽尔在其 “Bibliometrics as a Ｒe-

search Field a Course on Theory and Application of Bibliomet-

ric Indicators”中谈到原创贡献构成了科学的核心价值［1］。

原创贡献在科学的认可体系中受到高度重视，并与资金分

配、雇佣、任期评估和科学奖评选等关键科学决策高度相

关。但科学发现的重要性、独创性和贡献价值往往很难衡

量［2-4］，该观点先后得到了国内外许多有影响力学者的支

持。通常来说，原创贡献通常通过同行评议的方式进行评

估，这仅在小范围内可行，而在大范围内评估贡献则仍是

一个巨大的挑战。同行评议系统可能会引发与研究活动一

致的从众行为，这可能会缩小知识多样性的范围［5］。在信

息计量学的研究中，学者们从不同角度开展了学术论文内

容测度［6-7］，但由于科研贡献本身很难被识别与测度，为

此如何准确地识别学术论文中的科研贡献依然是一个有待

解决的问题。近年来，对不同层面的学术文本信息开展内

容挖掘越来越受到研究人员的关注。然而，现有研究大多

集中于关键短语提取、引文内容分析、修辞结构分析和相

关句子抽取等，学术论文中的科研贡献类型识别仍处在初
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期探索阶段。

科研贡献类型表明研究论文与之前的主题研究相比如

何提供新知识或新理解，能够帮助研究人员把握论文的主

要贡献价值。一般来说，学术论文的主要组成部分包括摘

要、介绍、相关工作、方法、实验和结果以及结论，与之

对应的，科研贡献通常涉及研究问题、研究方法或研究成

果的一种。例如，“本文提出基于学术全文本的创新贡献

抽取方法，成功抽取出的‘创新点’和‘贡献点’对于

科学评价中的学者评价、趋势预测等领域将起到基础资源

的作用”［8］和“我们的工作同以往的 Baseline 相比取得了

巨大的进步”是两种不同的科研贡献，前者是研究方法

贡献，后者是实验结果贡献。学术论文种的贡献句子通常

包括一些典型的语言特征，如果将这类贡献描述句进行分

类标注并实现自动分类，将有助于知识推荐、结构化生成

以及科学进化分析等。因此，定义科研贡献类别、科研贡

献的标注方案和构建类型标注数据库是科研贡献分类主要

任务。

为进一步探索面向文本内容层面的科研贡献识别方

法，本文对现有的学术文献标注方案进行调研和梳理，总

结了目前科研贡献标注体系的优势和局限，发现已有分类

体系缺乏对贡献术语内容及类型区分度的重视。为此，本

文以计算协会年会会议记录 ( ACL) 和《信息处理与管

理》 ( IP＆M) 的开源数据集为切入点［9］，提出一套科研

贡献标注框架，一方面结合科研贡献本身的重要性，对类

似的功能类目重新组织; 另一方面，在框架中加入语义信

息标注，利用本文提出的框架进一步标注实验，并提出语

义角色标注增强下的科研贡献识别模型 CNSC ( A Cascade

of Neural Models for SＲL and Classification) ，通过模型对比

实验，验证了新框架下的贡献类型区分更加明显，同时本

文提出的 CNSC表现效果更好，表明语义角色标注可以更

好地帮助对科研贡献进行分类。

1 相关研究

科研贡献识别任务属于文本内容识别的任务，与此相

关的文本内容层面的句子功能识别在科技文献研究中较为

普遍，国内外相关学者从不同的视角对学术论文中的句子

进行标注。Hao Wenke 等［10］从未来研究入手，提出了一

个针对未来工作的句子级标注方案，其中包括 6 个主要类

别和 17 个子类别。J. D’Souza 等［11］从知识组织视角，总

结了学术论文贡献句的 10 个核心信息单元，分别是: 研

究问题、方法、目标、实验设置、结果、任务、实验、消

融分析、基线和代码。从引文功能的视角出发，S. Teufel

等［12］提出了一个引用功能标注方案，其中包含 4 个类别

和 12 个细粒度类别，并对 320 篇会议论文进行了标注实

验，同时使用 kappa 的一致性来检测标注结果的可信度。

B. A. Lipetz［13］定义了 4 组 ( 施引文献的原创贡献、非原创

贡献、一致性关系、施引文献对被引文献的情感) 共 29

项特征的贡献指标用于提高学术引文索引中。陆伟等［14］

结合引文重要性，设定 5 个重要性等级，15 个功能类

目，设计了一个较小粒度的功能体系，展现了一个全面

的引文情景。综上，相关研究从未来句、贡献信息、引

文功能等角度开展了学术论文句子级标注研究，为本文

如何标注贡献类型及如何评估标注体系可靠性提供了良

好的借鉴。

由于科研贡献内容的形态和特征各异，因此在实施贡

献内容分析之前需有针对性地制订一个学术论文科研贡献

标注方案，并按照贡献的对应特征对科研贡献进行归类和

分析。S. Auer等［15］构建了开放研究知识图谱 OＲKG，总

结了每篇论文的基本贡献特性和价值，用以比较不同论文

之间的科研贡献。L. Vogt 等［16］使用知识图谱单元表示了

学术知识图谱中的研究分布，与 OＲKG相比，他们提出的

科研贡献模型 ＲCM可以生成知识单元，其内容更易于维

护和理解。J. D’Souza等［11］制定了一个科研贡献语义角色

标注方案〈主语、谓语、宾语〉，以识别研究自然语言处

理文献的贡献。Le Xiaoqiu等［17］对施引句进行分析，识别

问题、方法、结论，同时通过情感分析和主题聚类反映被

引文献的贡献程度。S. Minaee 等［18］认为开发建立合适的

科研贡献分类模型是一个反复实验的过程，但通常可以分

为以下 5 个步骤: ①预训练模型的选取; ②目标域适

应［19-21］; ③适用特定任务的模型设计; ④特定任务的微

调; ⑤模型压缩。此外，一些文本发现研究没有把目标聚

焦于科研贡献识别上，而是瞄准了类似的任务———亮点句

规律分析［4］、研究亮点提取［22］、亮点生成［23］等研究中，

科研贡献识别结果也被用于创新评价［24］、贡献图谱分

析［25］、研究影响评估［26］等任务中。

综上，不少学者通过文本内容对句子功能及其类型进

行了拓展研究，已有相关研究为本文科研贡献识别研究提

供了启发，被广泛认可的 S. Minaee 等提出的文本分类建

模流程为本文提供了重要思路指导。同时本文也发现，耗

时的手工标注、格式化数据获取困难等问题阻碍其进一步

发展和应用。如今，随着自然语言处理和人工智能技术的

发展，基于深度学习的文本分类模型从自动化角度为贡献

类型的识别奠定了基础［8，27-28］。

2 贡献类型标注框架设计

从章节功能及术语信息理论视角分析贡献特征、类型

以及两者之间的关系，即分析学术论文中科研贡献的“形

态”与“效果”。一方面，科研贡献类型取决于文献中包
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含的结构化术语知识; 另一方面，贡献类型取决于贡献句

在文献中的章节位置与体现的效果。因此，本文通过分析

贡献句在文献中的位置与结构化术语，探寻作者贡献行

为、章节位置在文献中的实际功能以及影响贡献类型的相

关因素，研究思路框架如图 1 所示。

图 1 研究思路框架
Fig. 1 Ｒesearch idea framework

2. 1 贡献类型标注体系

J. D’Souza等［11］在研究中指出，实施贡献内容分析首

先对科研文献中包含贡献内容的句子进行识别和提取，其

次需要制订一个为支持不同粒度进一步分析的标注体系。

然而，制订一个全面、清晰、可执行的标注体系并非易

事。一个组织分类合理且能够指导贡献类型自动分类的标

注框架尤为重要，本文对目前影响力较大的贡献类型体系

研究成果进行整理，并按照其分类所依据的标准维度，将

已有体系归为 3 类。

1) 贡献类型。体现科研工作者在领域内哪些维度做

出了科研贡献，是最主要的分类维度。Chen Haihua 等［29］

提出数据集创建、理论提出、模型构建、模型优化等 11

类贡献类型，罗卓然等［28］提出问题、理论、方法、成果 4

类贡献类型。

2) 贡献重要性。体现科研工作对研究领域推动的重

要性。周海晨等［8］将科研贡献分为 3 个类别: 解决、探

明、建立的某一具体问题、规律、方法等为创新贡献，对

领域有积极作用或有助于解决潜在问题为一般贡献，以及

其他贡献。曹树金等［30］通过预训练模型先识别情报学期

刊论文全文中的创新句，并通过语义角色信息匹配创新段

落，将创新段落中的功能句分为“创新过程”与“创新

贡献”。

3) 问题—方法贡献。体现科研工作提出了哪些新问

题或者新方法，B. Qasemizadeh 等［31］、张颖怡等［32］、丁

睿祎等［33］、程齐凯等［34］、J. D’Souza 等［11］围绕科研文献

内的科研贡献，通过信息抽取的方式围绕研究过程中的问

题、方法、模型等展开探究。

上述 3 种体系中，贡献的重要性倾向于从评价者的主

观视角进行研

究，与本文关

注的维度并不

一致。其他两

类体系从抽象

层面分析贡献

内容与所属维

度间的联系，

均解释了贡献

类型的典型特

点，是本文设

计的主要方向。

本文很大程度

上受 到 J. D’

Souza 等［11］ 成

果的启发，认
为细粒度的术语抽取对于科研贡献类型的研究具有重大价

值，然而目前的成果很少有针对贡献类型自动化划分的研

究。基于上述考虑，本文提出一个全面支持贡献类型分析

的标注框架，主要包括: ①一个揭示贡献类型抽象性质的

分类体系; ②一个描述贡献具体内容的多层词汇功能标注

体系。本文参考先前工作中的类目设计并在自动化实验中

进行调整，最终确定了 5 个贡献类目，如表 1 所示。

2. 2 标注实验设计

为了评估上述贡献标注方案的可靠性，并创建一个可

靠的用于自动科研贡献分类的数据集，本文在 Chen

Haihua等［9］公开的数据集上邀请三位拥有自然语言处理

和机器学习的背景注释者参与进一步的标注实验，尽可能

保证术语的专业性和完整性，标注过程具体可以分为 3 个

步骤。

1) 标注贡献句的类型。在第一步骤中，来自 ACL

( 2022) 和 IP ＆ M ( 2022 ) 公开数据集上的 5024 条句子

被视为候选贡献句，作为实验的标注样本，将从 5 种不同

的类型中选择一种进行标注，其中从 ACL 收集到 3374 个

贡献句，从 IP ＆ M收集到 1650 个贡献句。如果句子中同

时包含多种类型，则将句子进一步拆分，确保对每一条候

选贡献句，有且只有一种创新类型。IP ＆ M 在投稿的过

程中会要求总结归纳重点内容，因此哪些句子表明了科研

贡献是明确且易于提取的。同时数据 ACL是计算语言学顶
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表 1 结合词汇功能的科研贡献分类体系
Tab. 1 Classification system of scientific research contribution combined with vocabulary functions

类型 描述 示例 术语

数据集 /
实验样本

创建或扩展新的数
据集 /样本

to apply the discovered patterns in the creation of a larger
annotated dataset for training machine readers of research
contributions

谓词: create
一级对象: a larger annotated dataset
二级对象: dataset

理论提出
提出一种新的理论

来解决 /改善现有的
问题

We suggest viewing learning event embedding as a multi-
relational problem

谓词: create
一级对象: learning event embedding
二级对象: multi-relational problem

模型构建
或优化

构建模型或提出优
化现有模型的策略

We used the BEＲTBASE model pre-trained on English
Wikipedia and BooksCorpus

谓词: use
一级对象: BEＲTBASE model
二级对象: Wikipedia

效果评估 评估对比 baseline /
现有效果

For NEＲ，S-LSTM givesan F1-score of 91. 57% on the
CoNLL testset

谓词: for
一级对象: NEＲ
二级对象: F1-score

成果运用 将提出的模型或理
论在其他方面运用

to integrate the machine readers into the OＲKG to assist
users in the manual curation of their respective article con-
tributions

谓词: integrate
一级对象: machine readers
二级对象: OＲKG

级的会议，IP ＆ M是计算机和信息科学领域的顶级期刊，

来源涉及信息检索、数据挖掘、自然语言处理等多个主题

的理论与应用研究，保证了实验样本的高质量、普适性与

广泛性。

2) 主体、谓词、对象实体的短语分块。然后对所选

句子进行科学知识实体标注。实体由人工和标注器［35］共

同进行标注，标注器对它们是否在每个三元组上下文中扮

演主体、谓词和对象角色有一个隐式关系的识别。需要注

意的是，根据本文的方案，谓词不一定是动词，也可以是

名词。另外，在理想情况下，短语分块中的主体、谓词、

对象实体应该在相应的句子中找到。但是，对于谓词来说

可能并不总是在文本中找到如表 1 效果评估中的示例所

示，因此有时会根据注释者的判断对其进行额外的注释。

然而，即使是这种开放式的选择仍然从一组预定义选项中

选择。它包括 {“has”，“on”，“by”，“for”，“has value”，

“has description”，“based on”，“as”}。

3) 建立多层贡献序列。在步骤二标注的三元组中标

注到的关联主题或对象本身，可能涉及关联关系，如图 2

所示，如果在细粒度的详细级别上执行注释，一个三元组

中的对象可以是另一个三元组中的主体。为了灵活地表达

这种三元组的嵌套关系，选用 Neo4j图数据库储存数据。

3 科研贡献自动分类

SCI-BEＲT［20］是一种基于 Semantic Scholar 的科学论文

训练的预训练语言模型。如前所述，预训练的文本嵌入在

某些领域特定的数据集中效果较差，考虑到标注数据主要

来自计算机领域，为避免原始预训练过程中带来的噪音，

本文选择 SCI-BEＲT作为预训练模型。如本文 2. 1 节所述，

科技文献的贡献内容可以划分为谓词及其对象形成的结构

图 2 多层谓词嵌套示例
Fig. 2 Example of multilayer predicate nesting

化术语，但是现有的语言模型 ELMo，GPT 等只利用了上

下文的语义信息来获得句子的嵌入表示，缺少结构化信息

的考虑。因此，为了弥补现有语言模型的不足，获取更加

丰富的结构化术语信息，提高学术论文贡献识别的效果，

从预先标注的多层谓词序列中引入显式的术语信息，本文

基于 SCI-BEＲT提出了一种语义角色标注增强下的科研贡

献识别模型 CNSC ( A Cascade of Neural Models for SＲL and

Classification) ，架构如图 3 所示。

CNSC能够处理多个序列输入，在 CNSC 中，将输入

序列中的单词及其对应的术语标签传递到语义角色编码器

中，来获取多层谓词派生下的显式术语语义，并在一个线

性层后聚合形成相应的术语语义嵌入表示。同时，利用

SCI-BEＲT实现对输入序列中句子整体的编码，获得文本

的上下文表示。此外，陆伟等［36］、黄永等［37］认为科技文

献中每句话是否描述了该文献的一个贡献不仅仅基于句子

的语义，还与它在文件中的位置有关，科技文献的章节标

题和章节功能也为句子的贡献类型提供重要线索。如标题
“相关工作”表明这部分的句子很可能讨论之前的科研贡

献。因此，在 CNSC中同时利用 SCI-BEＲT 对章节标题进
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图 3 语义角色标注增强下的科研贡献识别模型架构图
Fig. 3 Framework of scientific research contribution recognition model enhanced by semantic role tagging

图 4 科研贡献句术语语义角色编码器
Fig. 4 Semantic role encoder of scientific research contribution terms

行编码。最后，将术语

表示、语义嵌入、章节

功能连接起来，形成下

游任务的联合表示，并

使用最终的分类层进行

分类。

3. 1 语义角色编码器

为了在文本表示的

基础上，进一步获取多

层谓词派生下的术语语

义，利用贡献句标注过

程中的显式结构化术语

信息，提高类型识别效

果，在这一模块中，本

文参照 Zhang Zhuosheng

等的研究［38］，对于与

每个谓词 m相关的术语序列，T = { t1，t2，…，tm }，其中每

个 ti 是一个长度为 n 的标签序列 { label1，label2，…，

labeln }，值得注意的是，在标注的过程中部分谓词没有在

句中出现。针对这种情况，将额外标记的谓词拼接到原始

序列中，并用特殊符号 ［SEP］进行分隔，使标签序列与

单词序列得到对齐，标签序列与原始序列长度均为 n。随

后，使用 lookup table 将术语标签映射成为向量 { vi1，

vi2，…，v
i
n }，并输入一个 BiLSTM 层中来获得术语标签序列

的嵌入化表示 eti = Bilstm{ vi1，v
i
2，…，v

i
n }。将 m个谓词对应

的标签序列拼接起来，用 Li 来表示句子的术语编码得到

e( Li ) = { et1，et2，…，etm }。最后通过一层全连接网络来获

得 m个序列的术语表示 et，语义角色编码流程如图 4

所示。

3. 2 章节功能及文本序列编码器

为了将章节功能信息引入模型中，本文将原始文本序

列及该句所对应的章节标题，分别输入预训练模型 SCI-

BEＲT 中，进行编码获

得嵌入向量。输入句子

X = { x1，x2，…，xn } 是长

度为 n 的单词序列，它

首先被标记为单词片

段。随后，编码器通过
transformer的 encoder 产

生一系列上下文嵌入。

章节标题 F = { f1，f2，

…，fn } 是长度为 m的单

词序列，以同样的方式

获得章节标题的表示，值得注意的是在编码的过程中 SCI-

BEＲT共享参数，随后将章节标题表示与文本序列表示拼

接起来，获得句子的语义嵌入 es。章节功能及文本序列编

码器流程如图 5 所示。

图 5 章节功能及文本序列编码器
Fig. 5 Chapter function and text sequence encoder

3. 3 实验结果分析

图 6 统计了数据集中不同类别贡献句的数量，从贡献

句子类型分布上看，“应用”类与其他类相比数据是严重
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不平衡的。严重的不均衡数据会导致模型倾向预测数量较

多的类别，降低模型的效果。因此，本文使用对比学习的

方式一定程度上缓解了样本数量过少，同时对数量较多的

类别采用随机下采样的方式，来缓解样本不均衡问题。值

得注意的是，在模型目标域适应的过程中，采用全量的文

本数据来训练模型，以获得更好的文本表示。

图 6 不同贡献类型分布
Fig. 6 Distribution of different contribution types

图 7 贡献句句长分布情况
Fig. 7 Distribution of contribution sentence length

本文基于 PyTorch版本的 SCI-BEＲT 实现模型的构造。

由于额外的术语表示嵌入维度远小于语义及章节功能表示

的维度，因此可以直接使用 SCI-BEＲT 预训练的权重，并

遵循与 SCI-BEＲT相同的目标域适应及微调过程，不做任

何修改，并在适度增加模型尺寸的情况下调整所有层。将

初始学习率设为 { 5e － 6，1e － 5，2e － 5，3e － 5}，warm-uprate

设置为 0. 1，L2 warm-up设置为 0. 01。如图 7 所示，对贡

献句的规模进行统计，贡献句多以短句为主，95%以上的

贡献句句长小于 128，因此实验过程中，max-length 设置

为 128，batch size大小在 { 32，64，128} 中选择，术语嵌

入维数设置为 64，默认的多层谓词的最大数量 m 被设置

为 3。

使用文本分类问题上的常用指标召回率、精确度和

F1 分数来评估每个类别的性能，总体结果如表 2 所示。

表 2 贡献句类型分类效果
Tab. 2 Classification effect of contribution sentence type

Model Accuracy Precision Ｒecall F1 score
Manual features + LＲ 0. 49 0. 49 0. 49 0. 49
Manual features + ＲF 0. 52 0. 53 0. 51 0. 52

Word2Vec + LＲ 0. 51 0. 49 0. 52 0. 50
Word2Vec + SVM 0. 54 0. 52 0. 52 0. 52

BEＲT 0. 54 0. 55 0. 57 0. 56
SCI-BEＲT 0. 59 0. 56 0. 56 0. 55
SemBEＲT 0. 58 0. 53 0. 64 0. 58

CNSC ( ours) 0. 67 0. 61 0. 62 0. 61

表 2 显示了在上文提到的贡献句类型识别数据集上的

结果，结果表明，CNSC 比 SCI-BEＲT 有明显提高，并且

优于 Chen Haihua等［9］的研究中传统手工特征提取下的机

器学习模型。由于 CNSC 仍以 SCI-BEＲT 为骨干，计算过

程相同，因此增益完全归功于新引入的章节功能及显式术

语语义。虽然目前的主流模型在多任务处理、知识蒸馏、

转移学习或集成等方面都取得了进步，但我们的单一模型

具有轻量级和竞争力，设计简单甚至能得到更好的结果。

3. 4 性能评估

本文通过消融实验来评估模型的各个组成部分在贡献

句分类中的作用以及可能的改进方案。表 3 显示了在使用

所有组成部分一起使用，仅使用章节功能及句子，仅使用

语义角色编码器及句子以及仅使用句子时，模型在验证集

上的性能。

表 3 贡献句类型分类消融实验效果
Tab. 3 Experimental results of ablation of contribution

sentence type classification
Settings P Ｒ F1

Sentense + Title + SＲL 61. 46 61. 53 61. 17
Sentense + SＲL 57. 28 62. 38 57. 89
Sentense + Title 60. 87 56. 24 60. 03
Sentence only 56. 39 56. 01 54. 83

从表 3 中可以看出，章节功能信息显著提高了性能，

术语语义角色也起到了一定作用但作用较小，这可能是在

分词的过程中因词汇本身被切分为更细粒度的 token 进而

使语义角色与词汇本身未严格对齐导致，可以在未来的研

究过程中进一步提高。综上所述，结合术语语义和章节功

能信息对贡献句进行分类效果最好。为了进一步分析模型

效果中存在的问题，本文对分类性能进行了评估。相关的

混淆矩阵如图 8 所示。从图 8 中可以看出，CNSC 模型在

数据量较大的类别中效果较好，但是在“成果应用”类

别的效果较差，它的数据占数据集的 5. 07%，这不足以
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让模型充分学习类型特征，尽管采用了对比学习、数据增

强、下采样等方式，但仍未得到充分解决。严重的混淆主

要发生在模型与效果评估、成果应用中。例如，有些论文

数据旨在讨论一个抽象的想法对模型的结构进行改动，有

些专注于指标上的提升，但大多数论文处于两者之间的中

间地带，在贡献句中近似同时包含两种类型。为了解决这

一问题，本文也尝试一些手工特征的引入，但效果并不理

想。此外，本文发现在实验中进行类别合并可以起到一定

改善效果，这表明虽然本文的 CNSC分类模型具有良好的

准确性，但相似单元区分方面仍有一些改进空间，特别是

在模型和效果评估之间。

图 8 CNSC模型结果混淆矩阵
Fig. 8 CNSC model result confusion matrix

4 结束语

本文提出了一个包含 5 类科研贡献及术语词汇功能的

细粒度注释方案，基于上述方案，对开源数据集重新标

注，用于科研贡献类型识别。此外，本文针对贡献类型识

别任务，基于 SCI-BEＲT提出了文本分类和序列标记模型

的级联模型 CNSC。实验证明了 CNSC 模型的优越性能，

同时在消融实验中可以观察到章节标题信息显著提高了模

型的效果，进一步验证了学术文本结构功能在科技文献细

粒度解析中的重要作用。本文暂未对贡献类型间的细微差

异做进一步细化与讨论，对贡献类型划分提出更细粒度的

分类标准是下一步研究的方向。由于数据集的规模、来源

有限，本文将在未来的工作中进一步扩大数据来源，增大

数据集的全面性，并为科研贡献类型表示及类型划分挖掘

更多更有效的特征。本文提出的细粒度注释方案可用于对

学术文献中的科研贡献进行大规模计量分析，构建的科研

贡献识别模型为自动化科研贡献及知识片段提取、推荐提

供了基础。□
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