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[摘 要] 实现科技文献结构功能的自动识别有助于提升细粒度信息检索、关键词抽取、引文分

析等任务的效率。 针对当前结构功能识别研究面临的文本内部依赖关系表达能力较弱、模型泛化

迁移能力不足等问题,本研究利用图卷积神经网络捕捉单词节点间存在的固有依赖信息和拓扑结

构,提升模型对科技文本建模表达能力,同时,还引入对抗学习思想,提升结构功能识别模型的泛

化能力。 选取ScienceDirect数据集,考察多种模型方法对章节标题、章节内容、章节段落三个不

同层次的结构功能的识别效果,并在PubMed-20k的医学摘要结构功能数据集上进一步测试多种

模型的跨领域迁移能力。 研究结果表明,在章节标题层次,BERT+GCN的识别效果最佳,F1值

达到了88%,比基线模型提升3%;在章节内容层次,BERT+GAN的识别效果最佳,F1值达到了

76%,比基线模型提升了3%;在章节段落层次,F1值达到了68%。 BERT+GCN的跨领域迁移能

力相比其他模型更优,在跨领域数据上取得了90%的F1值。
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[Abstract] The
 

automatic
 

recognition
 

of
 

structure
 

function
 

helps
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

tasks
 

such
 

as
 

fine-grained
 

information
 

retrieval,
 

keyword
 

extraction,
 

and
 

citation
 

analysis.
  

In
 

response
 

to
 

the
 

current
 

chal-
lenges

 

faced
 

by
 

structure
 

function
 

recognition
 

research,
 

including
 

weak
 

expression
 

of
 

internal
 

textual
 

depend-
encies

 

and
 

insufficient
 

model
 

generalization
 

and
 

transferability,
 

this
 

paper
 

utilizes
 

graph
 

convolution
 

neural
 

networks
 

to
 

capture
 

inherent
 

dependency
 

information
 

and
 

topological
 

structures
 

among
 

word
 

nodes,
 

enhan-
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cing
 

the
 

modeling
 

and
 

representation
 

capabilities
 

of
 

scientific
 

publications.
 

Additionally,
 

adversarial
 

learning
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

structure-function
 

recognition
 

model.
 

The
 

ScienceDi-
rect

 

dataset
 

is
 

selected
 

to
 

examine
 

the
 

recognition
 

effectiveness
 

of
 

various
 

model
 

approaches
 

for
 

structure
 

function
 

at
 

three
 

different
 

granularities:
 

Header,
 

Section,
 

and
 

Paragraph.
 

Furthermore,
 

we
 

tested
 

the
 

trans-
ferability

 

of
 

multiple
 

models
 

across
 

domains
 

on
 

PubMED-20k,
 

a
 

medical
 

abstract
 

structure
 

function
 

recogni-
tion

 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

BERT+GCN
 

get
 

the
 

best
 

performance
 

at
 

the
 

Header
 

lev-
el,

 

with
 

an
 

F1
 

value
 

of
 

88%,
 

which
 

is
 

a
 

3%
 

improvement
 

over
 

baseline
 

models.
 

At
 

the
 

Section
 

level,
 

the
 

combination
 

of
 

BERT
 

and
 

GAN
 

achieves
 

the
 

best
 

performance,
 

which
 

is
 

also
 

a
 

3%
 

improvement
 

over
 

base-
line

 

models.
 

At
 

the
 

section
 

paragraph
 

level,
 

the
 

F1
 

score
 

reaches
 

68%.
 

BERT+GCN
 

exhibits
 

superior
 

cross-domain
 

transferability
 

compared
 

to
 

other
 

models,
 

achieving
 

an
 

F1
 

score
 

of
 

90%
 

on
 

cross-domain
 

data.
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1 引言

随着科学研究的迅速发展，越来越多的

研究者投身于科研工作，这也导致科技文献

的数量呈爆炸式增长的趋势。 相关数据显

示，近几十年间，全球学术论文和专利的数

量每年都在快速增加[1]，其中每年出版的论

文数量已经超过250万篇。 然而，随着科技

文献数量爆炸式增长，科研人员获取、筛选

合适的科技文献信息也变得更加困难，如何

高效地获取、筛选科技文献信息已经成为备

受科研人员关注的问题。 在这样的背景下，

科研人员在筛选和接收学术信息时，往往是

任务导向，即有目的性地阅读文章的特定部

分或章节，例如摘要、方法、结果等。 不同

的文章结构对不同的研究学者而言，其重要

程度也有所差异[2]。

科技文献具有结构规范和格式规范的特

点，同时具有逻辑性和层次性。 科技文献的

结构功能是对写作逻辑结构和章节在结构中

所表达的功能的概括。 文章内部的章节和段

落的设置是作者精心设计和呈现的，对于作

者充分展示论文内容、表达论文观点有着独

特的功能。 研究科技文献中的结构功能和组

成要素，对于信息检索、语义理解、关键词

功能、引文功能、创新性评价等科技文献的

相关研究具有重要作用[3-4]。 因此，从科学研

究的角度而言，探索大规模高效准确的结构功

能自动识别技术具有长远的研究意义和应用价

值。 结构功能根据学术文本的研究对象和研

究粒度可以分为三个不同的研究层次，即章节

标题（header）、章节内容（section）和章节段

落（paragraph）。 章节标题是使用科技文献

中每章的小标题来进行结构功能的标签分

类；章节内容从科技文献章节全部内容角度

出发并进行识别，蕴含更全的文本特征信

息；章节段落从每个章节内的不同段落进行

结构功能分类。

然而，目前结构功能的识别方法存在两

个方面的问题：一方面，文本内部依赖关系

表达能力较弱，例如，在文本转化为向量

时，忽视了文本内部间语义关系的建模；另

一方面，相关数据类别分布不平衡，训练的

模型存在过拟合现象，导致模型的泛化迁移

能力有限。 为了解决上述问题，本文在相关

问题中将广泛使用的处理文本分类的方法[5-6]

引入到科技文献的分类识别中，具体来说，

即通过图卷积神经网络（Graph
 

Convolutional
 

Network,
 

GCN）[7]对文字依赖关系和文本拓

扑结构进行建模，提升模型对科技文本的建

模表达能力，而对抗生成网络（Generative
 

Adversarial
 

Nets,
 

GAN）[8]可以施加语义扰

动，提升模型的泛化能力，从而对科技文献

的结构功能进行更准确的识别。 此外，考虑

到科技文献结构功能识别存在不同层次，本

文比较了多种模型对章节标题、章节内容、

章节段落三个不同层次的结构功能的识别效

果。 在ScienceDirect数据集和 PubMed-20k
数据集上的实验结果表明，在章节标题层

次，BERT+GCN的识别效果最佳，F1值达

到了88%，与基线模型相比提升3%，提升
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效果显著；在章节内容层次，BERT+GAN的

识别效果最佳，F1值达到了76%，与基线模

型相比提升了 3%；在章节段落层次，单

BERT模型的识别效果最佳，F1值达到了

68%，BERT+GCN的鲁棒性相比其他模型更

优，在跨领域数据上取得了90%的F1值。

2 相关研究

2.1 科技文献结构功能的分类

科技文献是学术科研创造成果的重要展示

形式之一，是最主要的科学研究和知识传播的

媒介。 科技文献结构功能是从文本自身内容

和结构角度出发，反映文本章节在文献内容结

构中所表达的功能。 对科技文献结构功能的

识别和分析，不仅有助于读者快速了解一篇文

章整体的结构框架，而且解释了结构框架在一

篇科技文献中发挥的具体作用，能够方便读者

根据自身需求进行快速检索和阅读。

科技文献结构功能的分类是科技文献结

构功能识别的前提和基础。 国内外对于科技

文献结构功能对象分类的研究成果相当丰

硕，如表1所示。 结构功能的分类较早诞生

于引文功能的相关研究，Hu等[9]在引文分布

的相关研究中将文章的结构统一划分为引言

（introduction）、方法（methodology）、结果

（result）、结论（finding
 

and
 

conclusion）四部

分，并使用这四部分对科技文献中的引文分

布进行了可视化分析。 Ding等[10]将科技文

献结构划分为摘要（abstract）、引言、文献

综述（literature
 

review）、方法、结果、结论

六种类别，并用这6种类别分别从参考文献

和提及两种引文权重计算方法进行统计和分

析。 2014年，陆伟等[11]首次提出了一种科技

文献的结构功能研究框架，基于章节标题的识

别将科技文献章节的结构功能分为五种，即引

言、相关研究、方法、实验（experiment）、结

论。2016年，黄永等[12]在陆伟等[11]研究的基

础上，从章节内容出发，将科技文献的结构功

能识别研究转化为文本分类问题，引入词汇特

征进行文本分类，也是将科技文献分为五类，

即引言、相关研究（related
 

research）、方法、

实验、总结（outcome）。 同年，黄永等[13]结

合引文功能和语义理解引入段落位置和段落投

票相关概念进行结构功能的标签分类。 2019
年，王佳敏等[14]将章节标题、章节内容、章节

段落三者结合对比，并采用投票法进行结构功

能研究，通过将结构功能分为引言、相关研究

（related
 

work）、方法、实验、结论进行相关

研究。2020年，秦成磊等[15]参照国际背景下

科技文献的组织往往遵循一种公用的标准模

式，即IMRAD[16]（introduction,
 

materials
 

and
 

methods,
 

results
 

and
 

discussion）的文本结构，

将科技文献的结构功能分为引言、方法和材料

（methods
 

&
 

materials）、结果和讨论（discus-

sions）四部分。2021年，刘忠宝等[17]将结构功

能引入科技文献的摘要进行相关研究，将摘要

文本依据结构功能划分为三类，即目的、方法、

结果。 本文采用的科技文献结构功能的分类主

要是参照了陆伟等[11]、黄永等[12-13]和王佳敏

等[14]的相关研究成果。

表1 科技文献的结构功能的分类方法汇总
Table

 

1　Summary
 

of
 

Structure
 

Functions
 

of
 

Academic
 

Text

相关文献 标签分类 研究领域

Hu等[9] 引言、方法、结果、结论 引文功能

Ding等[10] 摘要、引言、文献综述、方法、
结果、结论 引文功能

陆伟等[11] 引言、相关研究、方法、实验、结论 结构功能

黄永等[12] 引言、相关研究、方法、实验、总结 结构功能

黄永等[13] 引言、相关研究、方法、实验、结论 结构功能

王佳敏等[14] 引言、相关研究、方法、实验、结论 结构功能

秦成磊等[15] 引言、方法和材料、结果、讨论 结构功能

刘忠宝等[17] 目的、方法、结果 结构功能

2.2 基于文本分类的科技文献结构功

能自动识别方法

科技文献的结构功能是可以概括性表达

文章结构的实体，其反映的是文章部分与文

章整体的关系，通过文章结构帮助作者进行

快捷高效的检索。 结构功能的特征提取和分

类任务主要采用统计学方法和自然语言处理

类的机器学习和深度学习方法，见表2。

1997年，Yang等[6]在文本分类的特征提取上

评估了包含文档频率（Document
 

Frequency,
 

DF）、信息增益（Information
 

Gain,
 

IG）、指互

信息（Mutual
 

Information,
 

MI）、卡 方 检 验

（χ2-test,
 

CHI）、术语强度（Term
 

Strength,
 

TS）五种方法，并使用了 kNN（k-Nearest
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Neighbor）分类器进行文本分类和LLSF（Lin-

ear
 

Least
 

Squares
 

Fit）进行回归拟合，进而给

出了不同文本分类特征提取方法的评价。

2014年，陆伟等[11]采用自定义词表和条件随

机场模型训练使用到的特征，通过CRF学习

和预测实验样本的多个特征，实现了结构功

能的文本分类。 2016年，黄永等[12-13]使用k-

means方法对相同类型的词汇进行聚类的同

时，还计算不同类目下的词汇在不同章节内

所占有的比例，并运用机器学习的方法（如

支持向量机）进行结构功能的文本分类。

2018年，王东波等[18]将科技文献结构功能的

识别研究转化为对以句子为单元的序列标注

问题的研究，探索不同特征对结构功能的识

别产生的影响，同时试图寻求最优模型。 同

年，Lu等[19]提出了一种新的聚类算法用于结

构功能的研究，即基于章节标题、章节内

容、章节段落进行结构功能的分类识别，并

通过实验证明，将计算机领域的科技文献转

化为固定的结构模式进行研究，会更有利于

提升科技文献的结构功能分类识别的效果。

近5年，随着深度学习的进步和飞速发展，

结构功能的相关研究也进入了新时期，新的

研究成果不断涌现。 2019年，王佳敏等[14]

通过融合标题功能、章节功能、段落功能三

种不同层次的结构功能，结合卷积神经网络

（Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN）、长短

时 记 忆 网 络 (Long
 

Short
 

Term
 

Memory,
 

LSTM)、卷积神经网络+长短时记忆网络

（CNN+LSTM,
 

CLSTM）等深度学习方法进

行科技文献结构功能的识别，采用了集成学

习中的投票法融合不同层次和不同模型的识

别结果，对比了新的深度学习模型同传统机

器学习模型SVM进行文本分类的效果。 但

这些研究仍存在使用模型单一的问题，未能

充分发挥深度学习模型在科技文献结构功能

识别，尤其是章节功能识别中的优点。 2020
年，秦成磊等[15]不仅对比分析在文本分类任

务中表现较佳的深度学习模型-BERT同传统

机器学习模型在科技文献结构功能的识别结

果来尝试得到最佳效果模型，而且引入注意

力机制构建了能够捕获结构功能信息的多粒

度的层次间注意力网络模型，并对其相关领

域的适应性进行分析，展示了结构功能在科

技文献中强大的表现力。 2022年，Ma等[20]

在结构功能任务中将上下文信息作为相对位

置特征来优化深度学习模型，取得了很好的

效果，极大地推动了结构功能研究进程。

2023年，毛进等[21]使用学术文本摘要中的序

列信息，从摘要中的单句和文本出发，比较

分析了多种主动学习模型的分类识别效果，

将主动学习引入到结构功能的分类任务当

中。 在现有的规则学习和深度学习方法及研

究基础上，本文对科技文献的结构功能识别

和分类进行了更深层次的探索，通过引入

GCN和GAN组成新的结构功能识别神经网

络，并在不同层次的结构功能上进行分类效

果统计分析，同时进行纠错实验和迁移实

验，进一步探索文本分类效果提升的空间，

证明模型的普适性。

表2 科技文献结构功能的研究方法发展史

Table
 

2　Developing
 

Research
 

Methods
 

for
 

the
 

Structure
 

Functions
 

of
 

Academic
 

Texts

发展阶段 代表文献 年份

统计学和
机器学习

Yang等[6] 1997
陆伟等[11] 2014
黄永等[12] 2016
黄永等[13] 2016
王东波等[18] 2018
Lu等[19] 2018

深度学习

王佳敏等[14] 2019
秦成磊等[15] 2020
Ma等[20] 2022

主动学习 毛进等[21] 2023

3 科技文献的多层次结构功能识别任

务与方法

3.1 任务定义

本文主要是针对科技文献正文内容（不

包含标题、摘要、关键词、目录、参考文献等

相关内容）来进行结构功能识别的相关研

究，结合陆伟等[11,19]、黄永等[12-13]和王佳敏

等[14]的相关研究成果将科技文献的正文内容依

照结构功能划分为“引言（introduction）”“文献

综述/相关研究（related
 

work、literature
 

review、

background）”“方法（methods、methodology、
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图1 科技文献的多层次结构功能示例

Fig.1 An
 

Academic
 

Texts
 

Case
 

of
 

Structure
 

Functions

model）”“实验（experiment、results、data
 

and
 

analysis）”“结 论 （conclusions、discussions、

conclusions
 

and
 

discussions、outcomes）”五 个

部分。

科技文献的正文部分由多个章节组成，

每一个章节都包含章节标题、章节内容以及

章节内容中的不同章节段落，如图1所示。

结构功能识别任务就是对科技文献中的章节

按照所属功能进行标注，其中，研究可以根据

不同实验对象和不同粒度文本进行科技文献

的结构功能分类问题探索。 基于这一准则，

结构功能的自动识别可划分为三个不同的层

次：第一，基于章节标题的结构功能识别研

究，即根据科技文献不同章节标题进行结构

功能分类识别；第二，基于章节内容所属层次

的结构功能识别研究，即根据科技文献不同

章节全部所属内容进行结构功能的分类识

别；第三，基于章节段落的结构功能识别研

究，即对不同章节的所有不同段落进行结构

功能的分类识别，其段落所属章节的标签定

义即为该段落所拥有的结构功能。

本文以多种深度学习模型为实验基础，

融合了科技文献章节标题、内容和段落三个

层次对科技文献结构功能进行分类识别研

究，具体的研究框架如图2所示，主要分为两

大模块，前者是基于科技文献结构功能识别

分类效果的研究，后者是对前者研究成果的

纠错分析以及对文中提出的不同层级的最佳

模型在生物学领域进行迁移实验的分析研

图2 整体研究框架
Fig.2 The

 

Research
 

Framework
 

of
 

Structure
 

Functions
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究，前后两者是递进和延展的关系。 科技文

献的结构功能研究多数是针对计算机类的科

技文献，本文选择生物医学领域的学术文本

作为迁移实验的对象，其论文格式大多采用

国际统一的IMRAD结构，且秦成磊等[15]也通

过实例论证了生物医学类论文用于结构功能

任务研究的可行性。 相比单一层次的识别研

究，混合多层次研究不单单局限于某一学科

或是某一模型，而是多层次多学科多模型，因

此识别效果更好。

结构功能的分类模块共有五个部分：输

入、词嵌入、特征学习、Softmax层和最终输

出。 输入由章节标题、章节内容和章节段落

构成的含标签的训练集和测试集部分，并统

一将待分类文本分为同等长度。 词嵌入将输

入的内容转变成向量的形式表示，本研究采

用BERT和 Word2vec两种方式来进行词向量

的生成。 具体来说，CNN、LSTM、BiLSTM+

CNN 采 用 Word2vec，BERT、BERT+ BiL-

STM、BERT+ GCN、 BERT+ GAN 采 用

BERT。 在 Word2vec词嵌入中，每个词都用

一个K 维的实向量表示。 它的优势是可以通

过欧式距离、余弦相似度等方法进行多词间

的相似度计算，而且较好地解决了稀疏性问

题。 相较于传统的语言模型，BERT词嵌入

的优势是使用了双向的transformer结构。 作

为一个预训练模型，它可以在预训练时，使用

遮蔽 语 言 模 型 （Masked
 

Language
 

Model，

MLM），以及结合上下文内容，使用下一句预

测（Next
 

Sentence
 

Prediction,
 

NSP）进行两个

任务的联合训练[22]。 MLM任务指的是一句

话中随机遮盖15%的词汇，让模型根据剩下

的85%词汇推测被抹掉的部分。 NSP指的是

判断两个句子在实际预训练过程中是否是连

续的，其本质是一个二分类的问题。 采用

BERT做词嵌入，可以使模型输出的词向量表

示都尽可能准确、全面表达文本输入的整体信

息。 特征学习层是整个结构功能中最重要的

部分，本文分别采用单模型和模型组合对比分

析的方法，对已知类别的词向量表示进行特征

学习，训练模型以进行结构功能的文本分类。

激活函数选用Softmax函数，对特征学习层传

递来的相关信息，计算出分类数据所属类别的

概率。 Softmax函数是在深度学习文本分类任

务中经常使用的一个归一化函数。 不同类别

的测试集的预测结果和每条输入数据的各个归

属类别将在输出层进行输出统计。

3.2 核心模型构建

本文尝试将新的神经网络引入结构功能

任务，提出BERT+GCN和BERT+GAN两个

模型用于多层次结构功能识别任务。 本节将

分别进行介绍。

3.2.1 BERT+GCN模型

图神经网络（Graph
 

Neural
 

Network,
 

GNN）

是一种有效的直推式学习方法[23]，通过将原始

文本的数据转换为图数据的模式，进而捕捉

单词节点间存在的固有依赖信息和拓扑结

构，帮助提升文本分类效果[24]。 在一般的文

本分类任务中，模型先构建了一个图形来模

拟文本间各要素的关系。 图形中的节点

（nodes）代表了单词（word）和文本（docu-

ments）元素，而图形中边（edges）的构造是

建立在这些节点之间的语义相似性上[25]。 然

后，将GNN应用到图中进行节点分类。 GNN
等直推式学习方法的好处是：一方面，实例在

训练集和测试集上的测试不仅仅依靠自己，

还会通过邻居节点作出判断，增强了模型对

异常数据值的免疫能力；另一方面，在训练

时，由于模型通过图形的边将监督标签的影

响传播到训练和测试上的实例中，因此，未标

记的数据也有助于表征学习，从而提高模型

整体的性能。 现阶段，大多数GNNs都有着

这样一种通用的架构，它们的滤波器参数共

享在图中的任意位置，这样的GNNs模型称作

GCN。 现有将BERT和GCN结合起来的研究

工作，使用图来模拟单个文档样本中标记之

间的关系，这属于归纳学习的范畴。
 

与这些

工作不同的是，本文参照Yao等[26]的方法搭

建BERT+GCN模型，使用图来模拟整个语料

库中不同样本之间的关系，利用已标注和未

标注文档之间的相似性，并使用GCN来学习

它们的关系。

在BERT+GCN模型中，本文使用BERT
模型初始化文本图中文档节点的表示，这些
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表示被用作GCN的输入。 然后，文档表示将

使用GCN的图结构进行迭代，其输出被视为

文档节点的最终表示，输入到Softmax层进行

预测。 在构造文本图网络中，有两种节点类

型，即文本和单词（这里指文本中不重复的单

词）；有两种类型的构图边，即文本-单词和

单词-单词，其中的各边都带有一定的权重

Aij，并通过以下方式进行定义。
 

Aij =

PMI　i,j( )
 

其中i,
 

j
 

为单词,
 

PMIi,j( )>0

TF-IDFij　 其中i
 

为文本,
 

j
 

为单词

1　　　　　i=j
0　　　　　 其他

■

■

■

|
||
|
||

（1）

　　点互信息(Point-wise
 

Mutual
 

Information,
 

PMI)主要可以用来衡量两个词之间的关联

度。 计算方法主要是通过公式2、公式3、公

式4来计算单词间的权重。 其中，W i是所

有滑动窗口中包含单词i的窗口个数；W(i,
 

j)是指包含单词i与单词j的窗口个数,
 

W 是

总的滑动窗口个数。

PMIi,j( )=log pi,j( )
pi()pj()

（2）

pi,j( )=
#W i,j( )
#W

（3）

pi()=
#W i()
#W

（4）

在融合BERT与GCN训练时，由于BERT
做词向量转化后输送到GCN里，进行联合训

练时梯度同步回传，BERT部分会产生梯度优

化的问题。 针对这一问题，本文引入公式5
和公式6采用插值更新。 融合分类概率是指

BERT单独作用与文本得到的文本嵌入与GCN
部分得到的文本嵌入相加，然后采用交叉熵

损失函数进行一个分类预测， λ 控制着这两

个目标之间的权衡。 λ =1意味着使用完整

的BERT+GCN模型， λ =0意味着只使用

BERT模型。 当 λ ∈(0,1)时，能够平衡两

个模型的预测，BERT+GCN模型可以得到更

好的优化，本文 λ 值设为0.7。

ZBERT=softmaxWX( ) （5）

Z=λZGCN+ 1－λ( )ZBERT （6）

3.2.2 BERT+GAN模型

对抗生成网络主要由生成器（generator）
和判别器（discriminator）两个部分组成（见

图3）。 通常情况下，这两部分模型使用神经

网络来实现，但也可以采用映射的方法，将

任意数据从一个空间映射到另一个空间的可

区分系统来实现[27]。 生成器试图捕获实例的

分布进而生成新的数据样本，而判别器本质

是一个二进制的分类器，目的是尽可能准确

地鉴别生成样本和真实样本。 GAN的优化遵

循极大极小全局优化的规则，参照公式7，这

种优化终止于一个鞍点，在这个鞍点上形成

了一个相对于生成器的最小值和相对于判别

器的最大值。 换言之，GAN的优化目标是达

到纳什均衡[28]。
 

因此，从这个角度看，生成

器可以被认为是精准地捕获了真实样本的分

布。 对抗生成网络在自然语言处理领域已经

有广泛的研究与应用，例如信息检索、文本

分类、文本生成[29]等任务。 在BERT+GAN
中，BERT提供了基于上下文的词嵌入组成的

句子，嵌入的同时，还捕捉了句子级的语义。

BERT可以对一个句子的单词、整个句子以及

专用句组进行编码，可以解决文本分类、序

列标记的问题。 通过引入对抗训练实现对

BERT的微调（Fine-tune）来实现 BERT 扩

展，进行更好的文本分类工作。 在BERT的

基础上，增加GAN架构[29-30]，引入了一个具

有对抗性作用的生成器G和一个用于判别实

例样本的判定器D。 G和D均为多层感知器

（Multi
 

Layer
 

Perceptron,
 

MLP）,
 

D的最后一

层是一个Softmax激活层。 神经网络需要记

忆一个原始数据分布和扰动数据分布，通过

混合梯度的方法，增加了训练时间，试图拟

合原始样本和有扰动的样本。 通过将BERT
和对抗训练相结合，借鉴了强化学习的思

路，通过最大化扰动的同时最小化对抗期望

风险，提升模型自身的结构功能识别效果和

泛化性。
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图3 BERT+GAN神经网络结构图

Fig.3 The
 

Neural
 

Network
 

of
 

BERT+GAN

argθminE(x,y)~D maxδ∈SL(θ,x+δ,y)[ ]
（7）

4 实验设置与结果分析

4.1 实验数据集

本文的实验数据选自ScienceDirect数据

库中2000—2022年的计算机科学领域期刊文

献，从中随机选取4000篇科技文献作为本次

研究的数据集，包含不同种类的学术期刊100
多种，按照8∶1∶1的比例随机抽取数据集

中的3200篇作为科技文献的训练集，400篇

作为科技文献的测试集，400篇作为科技文献

的验证集。 每一篇科技文献均包含三个层次

的文本：章节标题、章节内容、章节段落。

其中包含章节标题23275条、章节内容23275
条、章节段落193344条。

4.2 基线模型

本文 分 别 采 用 独 立 的 深 度 学 习 模 型

CNN、LSTM、BERT以及传统的具有代表性神

经网络组合模型BiLSTM+CNN、BERT+BiL-
STM作为基线模型，与提出的迁移图神经网

络和对抗神经网络的模型组合BERT+GCN、

BERT+GAN进行科技文献多层次结构功能识

别任务对比，试图在不同层次找到最好的模

型或模型组合。

（1）CNN
CNN由输入、卷积、池化和输出四层结

构构成。 输入层设置为特征矩阵S=n（输入

文本的长度）×d（词向量纬度），其中word
 

embedding的值设为256，对于长度不足n 的

文本采用补零处理，采用ReLU函数作为每个

神经元的激活函数，通过最大池化操作卷积

层提取特征向量，试图找寻影响文本分类结

果最大的因素。 同时，对于全连接层而言，

池化层不仅固定了神经元的个数，而且控制

了输出特征的长度。 最后，通过全联接的方

式将所有得到的局部最优特征传输到输出层

的输出节点，经由Softmax函数输出科技文献

文本分类的判定结果。

（2）LSTM

LSTM作为RNN的一种变式，其本质是使

用了一个由记忆细胞、输入门、遗忘门和输出

门组成的记忆单元替代了原本RNN中的隐藏

单元。 记忆细胞通过状态参数记录信息，并

通过相互交互的门单元控制记忆信息值的修

改和传递，输入门和输出门分别对参数的输

入和输出进行取舍，而遗忘门用来设置选择

性遗忘的权重。 这样做的优势是可以进行选

择性记忆和遗忘信息，从一定程度上避免了

梯度消失的问题，同时也可以学习到长周期

信息[31]。

（3）BiLSTM+CNN[32]

BiLSTM由前后双向的LSTM构成，在捕

捉双向的语义依赖上表现较好。 BiLSTM+

CNN的做法，本质上讲，是将BiLSTM的输出

层和CNN的输入层相结合，将前者隐藏层的

数值同后者池化结果较好地结合起来，最终

通过全联接方式在输出层进行文本类别的输

出工作。 CNN模型结合LSTM模型具有较好

地获取词汇间序列关系的优势，可以回避

LSTM作为一个“有偏”模型，其词语次序和

位置产生的负面影响。

（4）BERT+BiLSTM[33]
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BERT+BiLSTM模型的搭建，是在 BERT
后，结合LSTM层，进行文本信息的整合和句

子顺序特征的提取，进而更细粒度地获取语义

特征，使语义表达更加完整和准确，最后通过

全连接层，经过Softmax函数进行分类输出。

4.3 评价指标

本文 的 评 价 指 标 选 用 准 确 率 P 值

（precision）、召回率R 值（recall） 以及它

们的调和平均值F1对不同模型的分类识别结

果进行评价，各指标的计算公式如下：

P =科技文献中识别正确的结构功能数/

科技文献中识别的结构功能总数 （8）

R =科技文献中识别正确的结构功能数/

科技文献中实际的结构功能数 （9）

F1=2*P*R/(P+R) （10）

整体准确率P、召回率R 和F1值的加权

算平均数值，作为衡量各模型整体性能的评

价指标，其中F1值作为选取同种分类任务中

最佳模型的主要参考标准。

4.4 多层次结构功能识别效果

本 研 究 分 别 采 用 BERT、BiLSTM +

BERT、BERT+GCN、BERT+GAN四种神经网

络模型在开源的Keras计算框架上，以及采用

LSTM、CNN、BiLSTM+CNN三种神经网络模

型在开源的TensorFlow计算框架上，对章节

标题、章节内容、章节段落三个不同层次的科

技文献数据进行结构功能的文本分类实验；

并采用迭代学习的方式对各自的训练数据集

学习200轮；采用验证集结果对模型进行调

整，以寻求最优参数，通过不断调整相关超参

数训练神经网络模型，直至得到最积极的实

验结果。

通过训练好的模型分别对章节标题、章

节内容、章节段落不同层次的测试集（test）

进行分类考试，通过统计不同层次对应的不

同类别和整体上的 准确率、召回率和F1值进

行模型研究和分析，试图发现一定的规律，寻

找到在各个任务中表现较佳的模型。 不同层

次的实验结果分别见表3至表5。

　　从表3中可以看出，章节标题层次的普

遍识别率均在84%以上，其中CNN、BiLSTM

+CNN、BERT+BiLSTM、BERT+GNN、BERT

+GAN的识别效果均超过了85%，其中效果

最好的为BERT+GCN，其准确率为91%、召

回值为86%、F1值达到了88%。 在不同的

结构功能分类识别结果中，“introduction”的

辨别效果最好，在七种不同的神经网络或神

经网络组合中的P 值、R 值和F1值均取得了

最好的成绩，在七种不同的神经网络或神经

网络组合中的准确率、召回率和F1均取得了

表3 章节标题层次在不同神经网络(组合)上的实验结果
Table

 

3　Results
 

of
 

Header
 

on
 

Different
 

Neural
 

Networks
 

(Combinations)

章节标题
Header

CNN LSTM BERT BiLSTM+CNN BERT+BiLSTM BERT+GCN BERT+GAN
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

introduction 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
literature

 

review 0.90 0.63 0.74 0.84 0.62 0.71 0.69 0.66 0.67 0.87 0.61 0.72 0.96 0.62 0.76 0.97 0.70 0.81 0.78 0.65 0.71
methodology 0.73 0.86 0.79 0.69 0.88 0.77 0.72 0.73 0.73 0.70 0.84 0.76 0.77 0.93 0.81 0.79 0.90 0.83 0.74 0.82 0.78
result 0.74 0.78 0.79 0.83 0.72 0.77 0.75 0.79 0.77 0.78 0.75 0.77 0.86 0.83 0.85 0.87 0.79 0.83 0.81 0.81 0.81
conclusion 0.98 0.91 0.94 0.98 0.91 0.94 0.98 0.91 0.94 0.98 0.91 0.94 0.98 0.92 0.95 0.99 0.94 0.96 0.98 0.91 0.94
all(weighted) 0.86 0.85 0.85 0.85 0.84 0.84 0.86 0.83 0.84 0.85 0.84 0.84 0.87 0.87 0.87 0.91 0.86 0.88 0.85 0.85 0.85

表4 章节内容层次在不同神经网络(组合)上的实验结果
Table

 

4　Results
 

of
 

Section
 

on
 

Different
 

Neural
 

Networks
 

(Combinations)

章节内容
Section

CNN LSTM BERT BiLSTM+CNN BERT+BiLSTM BERT+GCN BERT+GAN
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

introduction 0.93 0.87 0.90 0.89 0.65 0.75 0.77 0.86 0.81 0.93 0.82 0.87 0.90 0.90 0.85 0.90 0.87 0.88 0.78 0.92 0.84
literature

 

review 0.49 0.54 0.51 0.16 0.13 0.14 0.56 0.46 0.41 0.43 0.42 0.42 0.46 0.40 0.43 0.65 0.34 0.45 0.66 0.56 0.60
methodology 0.65 0.68 0.67 0.46 0.04 0.07 0.58 0.76 0.66 0.65 0.55 0.60 0.63 0.70 0.66 0.65 0.74 0.69 0.64 0.66 0.65

result 0.81 0.68 0.74 0.46 0.78 0.58 0.75 0.77 0.72 0.70 0.73 0.71 0.81 0.75 0.75 0.80 0.72 0.76 0.73 0.74 0.73
conclusion 0.76 0.90 0.83 0.53 0.83 0.65 0.83 0.86 0.84 0.71 0.89 0.79 0.83 0.87 0.85 0.86 0.86 0.86 0.85 0.85 0.85

all(weighted) 0.75 0.74 0.73 0.53 0.52 0.46 0.74 0.72 0.71 0.71 0.71 0.70 0.74 0.75 0.75 0.75 0.74 0.74 0.75 0.76 0.76
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表5 章节段落层次在不同神经网络(组合)上的实验结果

Table
 

5　Results
 

of
 

Paragraph
 

on
 

Different
 

Neural
 

Networks
 

(Combinations)

章节段落
Paragraph

CNN LSTM BERT BiLSTM+CNN BERT+BiLSTM BERT+GCN BERT+GAN

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

introduction 0.75 0.72 0.73 0.72 0.75 0.73 0.49 0.75 0.59 0.77 0.69 0.73 0.77 0.69 0.73 0.79 0.78 0.79 0.81 0.72 0.77
literature

 

review 0.44 0.19 0.27 0.43 0.19 0.26 0.56 0.02 0.03 0.22 0.09 0.12 0.22 0.09 0.12 0.52 0.21 0.30 0.36 0.36 0.36
methodology 0.59 0.61 0.60 0.59 0.68 0.63 0.56 0.74 0.64 0.51 0.67 0.58 0.51 0.67 0.58 0.52 0.70 0.59 0.61 0.62 0.62

result 0.62 0.74 0.68 0.68 0.70 0.69 0.68 0.55 0.61 0.67 0.64 0.66 0.67 0.64 0.66 0.69 0.52 0.62 0.66 0.76 0.71

conclusion 0.71 0.40 0.51 0.62 0.44 0.52 0.60 0.30 0.40 0.43 0.24 0.30 0.43 0.24 0.30 0.63 0.50 0.59 0.71 0.56 0.63
all(weighted) 0.62 0.62 0.61 0.63 0.64 0.62 0.69 0.68 0.68 0.57 0.59 0.57 0.57 0.59 0.57 0.68 0.62 0.66 0.67 0.66 0.66

100%的好成绩。“conclusion”的识别效果也

表现较好，在七种神经网络或神经网络的组合

中的 准确率、 召回率和 F1值也均超过了

90%，其中BERT+GCN的F1值也取得最高值

96%。“methodology”和“result”次之。“lit-
erature

 

review”在七个模型中表现相对较差，

但F1值最高也达到了81%，通过对相关语料

进行内容分析发现，其部分章节标题的表述形

式丰富多样，但因为语料规模自身的限制，增

加了神经网络对特征识别的判别难度，导致基

于章节标题的“Iterature
 

review”功能识别表

现较差，而其他结构功能的标题特征，尤其是

“introduction”和“conclusion”表述较为集中

和规范，具有明显的规律性特征，进而识别效

果表现较佳。

从表4可以分析出，章节内容层次的普遍

识别率均超过了70%，有两组模型的F1值达

到了75%及以上，其中表现最好的是BERT+

GAN，其准确率、召回率和F1值分别达到了

75%、76%、76%。 相较于其他六组模型，单

LSTM的表现最差，其F1值仅有46%，准确

率和召回率也只有53%和52%。 在单模型

中，CNN模型和LSTM模型在“introduction”
类别上的准确率和F1值最高，而BERT是在

“conclusion”类别上表现突出，其准确率达到

了83%，远超出 CNN 和 LSTM 在“conclu-
sion”模块的表现。 在四组组合模型中，BiL-

STM+CNN、BERT+BiLSTM、BERT+GCN三

组组合模型都在“introduction”类别上发挥了

最好的作用，准确率均大于或等于90%，F1
值也大于等于85%，但在“literature

 

review”
类别上的表现不如BERT+GAN。 BERT+GAN
在各类别模块中，表现最好的是“conclusion”

类别，其准确率、召回率和F1值均达到了

85%。 此外，BERT+GAN组合模型不仅在整

体上表现效果最好，超过其他六组模型，而且

在“literature
 

review”这个更容易被错分为其

他类别的模块上表现最好，其F1值达到了

60%。“literature
 

review”模块较其他模块的

召回率普遍偏低，也证实了该模块更容易被错

分为其他四种类别。

在章节标题层次，BERT+GCN的表现优

于BERT+GAN，主要是因为章节标题数据集

结构较为简短，多为单词或词组的形式，词节

点关系明确。 而GCN通过捕捉图结构中节点

间的关系，并通过卷积操作在节点上进行信息

的传播和特征提取，在章节标题级别数据上可

以充分发挥其自身优势，识别准确率较高，文

本分类效果较好。 而在章节内容层次，输入

文本长度远远大于标题层次，其中节点关系复

杂且噪音较多，对GCN表达建模能力挑战较

大。 GAN作为一种对抗生成模型，可以学习

生成器网络生成的数据与原始数据之间的分布

差异，通过对抗训练的方式提升分类的准确性

和泛化性，从而减小噪声数据的影响，模型能

够更好地学习到章节内容各个类别的特征和分

布差异，所以在章节内容层次BERT+GAN表

现优于BERT+GCN。
从表5中可以发现，在章节段落层次中，

七种神经网络或神经网络组合的整体表现相差

不大，F1值均未超过70%，其中准确率和召

回率最高的均是单 BERT模型，分别达到了

69%和68%。 效果最好的也是单 BERT模

型，F1值达到了68%。 BiLSTM+CNN组合

模型在七种模型中表现较差，其准确率、召回

率和F1值分别为57%、59%、57%。 在五个
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不同模块中，七个模型在“literature
 

review”

类别的召回率普遍偏低，这一点与章节内容层

次识别结果类似，最低在单BERT模型上的召

回率仅有2%，但在 BERT+GCN和 BERT+

GAN组合中召回率要远高于其他五种模型，R
值分别为21%和36%。 七种模型均在“intro-

duction”模块表现最好，在“methodology”模

块表现得较为平均， F1 值分布在 58%—

64%，没有明显的差别。

对不同层次的识别结果进行整体分析，章

节标题层次的科技文献结构功能分类效果最

佳，章节内容的分类效果次之，而章节段落整

体表现都较前两者差。 溯其本源，和不同层

次的数据构成有着密切的关系，章节标题层次

的文本较短，并且多数按照一定的写作规律直

接包含诸如“简介”“文献综述”“结论”等明

显特征信息，规律分布更加明显，模型更容易

学习到有用信息，因此神经网络模型表现最

佳，其中因为transformer在短文本分类上又表

现良好，所以BERT和BERT的组合模型发挥

了强大的功能，在准确率和召回率上相对传统

其他神经网络或神经网络组合有着明显的进

步。 而章节内容和章节段落层次所蕴含的信

息较为丰富，文本较长，直接对这类文本进行

分析，提升了模型获取有效信息的难度，干扰

信息也比较多，因此神经网络模型表现较差。

从七种模型分类效果来看，模型在章节标题和

章节段落层次的识别相差较小，其中章节标题

层次的识别相差最小，在章节内容层次的识别

相差较大，其中LSTM同其他六种模型或模型

组合有着明显的识别效果差距。 从整体来

看，BERT+GCN和BERT+GAN在三个不同层

次都有较好的表现，一定程度证明了新的神经

网络组合在文本分类任务上可以发挥其强大的

功能。 传统的神经网络模型组合中，BiLSTM+

CNN并不如BERT+BiLSTM对不同层次的整体

识别效果有显著的提升。 从单一模型的效果角

度来看，CNN和 BERT都表现较好，尤其是

BERT发挥了在文本分类任务中的强大作用，

LSTM相较于前两者表现一般。

4.5 错误分析

为了进一步发现实验结果中的错误分类情

况，本文以不同层次最好的模型或模型组合

（章节标题选取BERT+GCN、章节内容选取

BERT+GAN、章节段落选取BERT）为分析对

象，输出其分类结果，如表6至表8所示，其

中行代表各个结构功能被划分为不同类别的比

例，列代表不同结构功能被划分为这一类别结

构功能的比例。

表6 章节标题层次实验结果错分表

Table
 

6　The
 

Misclassification
 

Results
 

at
 

Header

章节标题(Header) introduction literature
 

review methodology result conclusion all
introduction 0.99 0.00 0.01 0.00 0.00 1.00

literature
 

review 0.00 0.48 0.44 0.08 0.00 1.00
methodology 0.00 0.03 0.86 0.11 0.00 1.00

result 0.00 0.01 0.21 0.77 0.01 1.00
conclusion 0.00 0.00 0.01 0.07 0.92 1.00

all 0.99 0.52 1.53 1.03 0.93 5.00

表7 章节内容层次实验结果错分表

Table
 

7　The
 

Misclassification
 

Results
 

at
 

Section

章节内容(Section) introduction literature
 

review methodology result conclusion all
introduction 0.83 0.08 0.07 0.01 0.01 1.00

literature
 

review 0.10 0.43 0.39 0.08 0.00 1.00
methodology 0.03 0.08 0.64 0.23 0.02 1.00

result 0.02 0.01 0.17 0.74 0.06 1.00
conclusion 0.04 0.00 0.02 0.10 0.84 1.00

all 1.02 0.60 1.29 1.16 0.93 5.00
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表8 章节段落层次实验结果错分表

Table
 

8　The
 

Misclassification
 

Results
 

at
 

Paragraph

章节段落(Paragraph) introduction literature
 

review methodology result conclusion all
introduction 0.77 0.08 0.11 0.03 0.01 1.00

literature
 

review 0.14 0.33 0.44 0.08 0.01 1.00
methodology 0.04 0.05 0.63 0.27 0.01 1.00

result 0.02 0.01 0.20 0.73 0.04 1.00
conclusion 0.06 0.02 0.10 0.22 0.60 1.00

all 1.03 0.49 1.48 1.33 0.67 5.00

　　横向对比表6至表8可以发现，章节标题

层次的结构功能分类效果优于章节内容和章

节段落。 以深度学习识别中表现较好的

“introduction”为例，在章节标题层次中识别

正确率高达99%，在章节内容中识别正确率

达到83%，而在章节段落层次识别正确率仅

有77%，分类效果一般。 在章节段落层次，

“introduction”被错分为其余四种结构功能类

别，这与文本段落特征不明显、缺少显著特征

信息有关。 不仅仅是“introduction”，其余四

种结构功能在章节段落层次上，也不同程度地

被错分为其余四种结构功能类别。

4.6 领域迁移实验分析

为进一步证实模型的泛化性，我们使用本

文设计的模型进行文本分类任务，选用生物学

领域中常用的PubMed-20k数据集进行跨领域

摘要结构功能分类。 表9总结了本文具有代

表性的模型或模型组合的实验结果，可以观察

到，BERT+GCN的表现优于单BERT和BERT

+GAN，其准确率、召回率和F1值均达到了

90%。 表10中我们对比了本文模型和SCIB-

ERT模型[34]的文本分类实验结果,
 

SCIBERT
在PubMed-20k数据集上的分类结果F1值为

87%，在单句单模型的文本分类任务中处于第

一的位置。 BERT+GAN的模型分类效果能与

SCIBERT持平、而BERT+GCN的组合模型效

果超过了SCIBERT。 其结果体现了两组模型

较好的适应性，不仅适用于某一领域单一特定

数据集的结构功能分类，而是具有较好的鲁棒

性，能在不同领域的数据集中进行结构功能分

类时发挥强大的功能。 从单句单模型文本的

结构功能分类任务中也可以看出，GCN在这

里超过了SCIBERT的模型效果。

表9 PubMed
 

20k
 

RCT数据集在BERT、BERT+GCN、BERT+GAN上的实验结果

Table
 

9　Results
 

of
 

PubMed
 

20k
 

RCT
 

dataset
 

on
 

BERT,
 

BERT+GCN
 

and
 

BERT+GAN

PubMed
 

20k
 

RCT
BERT BERT+GCN BERT+GAN

P R F1 P R F1 P R F1
background 0.66 0.81 0.73 0.73 0.85 0.78 0.68 0.77 0.72
conclusions 0.86 0.78 0.82 0.91 0.87 0.89 0.81 0.83 0.82
methods 0.92 0.95 0.93 0.95 0.96 0.96 0.92 0.95 0.93
objective 0.74 0.53 0.62 0.79 0.58 0.67 0.79 0.51 0.62
results 0.91 0.91 0.91 0.94 0.94 0.94 0.92 0.90 0.91

all(weighted) 0.86 0.86 0.86 0.90 0.90 0.90 0.87 0.87 0.87

表10 本研究模型与生物医学数据集上的SCIBERT结果进行比较

Table
 

10　Comparison
 

of
 

Our
 

Model
 

with
 

the
 

SCIBERT
 

Results
 

on
 

the
 

Biomedical
 

Dataset

Field Dataset SOTA SCIBERT BERT+GAN BERT+GCN

CS
ScienceDirect-Header 0.88 0.84 0.85 0.88
ScienceDirect-Section 0.76 0.71 0.76 0.74

ScienceDirect-Paragraph 0.68 0.68 0.66 0.66
MED PubMed

 

20k
 

RCT 0.93 0.87 0.87 0.90
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5 结论与展望

本文将图神经网络GCN和对抗神经网络

GAN引入到科技文献的结构功能识别任务

中，采用组合模型的方式，引入模型BERT+

GCN和BERT+GAN对科技文献的三个不同层

次——章节标题、章节内容、章节段落进行结

构功能的识别研究。 就结构功能而言，从不

同层次识别结果来看，章节标题层次表现最

好，章节内容次之，章节段落相对表现欠佳。

从模型角度而言，在章节标题层次中，BERT

+GCN综合表现最佳，BERT+GAN次之，传

统的CNN也表现较好。 在章节内容中，BERT

+GAN组合效果最好，BERT+BiLSTM表现次

之。 在章节段落上，这七种模型或模型组合

表现差距不大，BERT+GAN虽然表现最好，

但整体的F1值仍未超过70%，这也是下一步

研究要重点关注的方向。 整体来看，本研究

融合不同层次的结构功能文本类型，组合不同

的神经网络模型来识别模型具有一定的合理

性和可行性。 未来，可重点对章节段落层次

进行相关研究，尝试引入新的特征来辅助结构

功能的识别，例如，考虑不同章节内容的词汇

功能分布和引用意图分布，还可以尝试加入词

汇功能、引文句和引文功能等信息。
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