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摘要：为解决 S 系列标准映射关系寻找难度大等问题，使用基于自然语言处理方法进行研究。分析 S 系列各标

准数据元素的特点，并与人工寻找方法所得的映射关系进行对比验证。实验结果表明：该方法不仅能大幅提高寻找

映射关系的效率，还能在较小的范围内寻找出所有的准确匹配对，便于人工筛选。 
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Abstract: In order to solve the problem of difficult finding in searching for the S series standard mapping relationship, 
research it by using natural language processing methods. Analysis of the characteristics of the standard data elements of 
the S series, and compared with the mapping relationship obtained by the manual search method. Experimental results show 
that this method can not only greatly improve the efficiency of finding mapping relationships, but also possible to find all 
the exact matching pairs in a small range, which is convenient for manual screening. 
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0 引言 

为了规范对武器装备的综合保障过程，不断完

善欧洲 S 系列综合保障标准，先后出版了规范技术

出版物编制的 S1000D[1]，规范综合保障物料供应与

采购过程数据的 S2000M[2]，规范整个综合保障过程

及数据的 S3000L[3]，规范预防性维修过程及数据的

S4000P[4]，规范装备使用过程产生的反馈数据

S5000F[5]，同时，规范训练内容的 S6000T 也即将

出版。这些标准逐渐形成了 S 系列综合保障标准框

架。它功能强大，在规范装备综合保障各个方面的

同时，使综合保障工作体系化，并促使综合保障信

息的集成化发展。在 S 系列综合保障框架下，标准

与标准间联系紧密，存在数据共享的趋势。S 系列

标准体系对于我国装备综合保障信息间交互性差、

数据重用率低的现状具有借鉴意义。为了进一步确

定可用于任意标准间共享的具体信息，有必要寻找

出 S 系列标准间的数据映射关系。同时，S1000D

的数据元素与其他标准的数据元素命名方式不同，

加大了寻找映射关系的难度。 

自然语言处理方法中的 word2vec 方法与

doc2vec 方法是基于对词的向量化操作，通过对语

言模型的训练，最终计算出所有文本中每个词语的

词向量，根据词向量间的距离寻找意义相同的其他

词语，很适合用于寻找标准间这种数据元素词语结

构不同但意义相同的匹配对寻找。 

1  S 系列各标准数据元素特点 

1.1  S1000D 

S1000D 规 范 的 数 据 以 可 扩 展 标 记 语 言

(extensive markup language，XML)形式表示。XML

是一种通用语言规范，以树形结构定义数据。树节

点表示每个数据元素，树枝表示相连数据元素间的

关系。XML 在描述数据内容的同时能突出对结构的

描述，从而体现出数据之间的关系。 

如图 1，所有的元素都是该树形结构的一个节

点，节点与节点之间依靠连线表示相关关系。

〈 itemSeqNumber〉即为这个树形结构的母节点，

其他在连线另一端的节点都认为是〈 itemSeq 
             1 
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Number〉的子节点，母节点与子节点的关系是包含

关系，因此每个子节点都是〈 itemSeqNumber〉的

一部分。其中，子节点也可以是其他节点的母节点。 

 
图 1  节点〈itemSeqNumber〉XML 树结构 

通过观察发现：每个节点的名称都是几个英文

常规单词拼接而成的短语，类似英文中的合成词，

而且这些短语的词性基本都是名词词性，表达的是

对某一种数据元素的定义。但大多数短语由于未被

英语官方定义过，不能称作英文单词，其含义也不

能简单地用其中任何一个单词来概括。由于这些短

语的独特性，理解它们变得困难，同时找到这些短

语与其他标准定义数据中相同意义的数据元素则难

度更大。 

1.2  其他 S 系列标准 

统一建模语言(UML)是一个支持模型化和软

件系统开发的图形化语言。如图 2 所示，除 S1000D

以外的 S 系列标准都采用 UML 中的这类图表示。

UML 是面向对象的分析与设计方法开始盛行之后

的产物，以图形化的方式表现数据模型，易于理解。

以 S2000M 标准第 14a 章第 15.3 节的零部件供应数

据模型为例，描述了零部件的供应信息，内容包括

零部件的基本信息类(HardwarePartAsDesigned)，零

部 件 保 障 数 据 (HardwarePartAsDesignedSupport 

Data)，价格变动数据(PriceBreakData)等数据类。 

 
图 2  S2000M 零部件供应数据模型类图 

通过观察发现，每个 UML 类图描述的数据模

型都由几个类和这几个类的关系组成。类与其中属

性的名称都是几个单词拼成的合成词，菱形箭头相

连 的 2 个 类 是 聚 合 关 系 ， 如 HardwarePartAs 

DesignedSupportData 与 HardwarePartAsDesigned。

每个类中包含了许多不同数据类型的属性。属性拥

有自己的属性值。一个类可以理解成一张关系表，

属性即为表头。 

2  自然语言处理方法简介 

2.1  word2vec 方法 

无论中文还是英文词语，都是字符数据，不能

直接拿来进行计算。自然语言处理领域一般将词语、

句子之类的字符数据向量化处理，用向量代替词语

并输入计算机进行计算。词语与词语之间的距离可

以理解为向量与向量之间的距离，距离越大，词语

相似度越小。为了在计算中考虑词语的语义信息，

分布假说应运而生。它认为：上下文相似的词语语

义也相似。寻找词语语义相似的问题，就演变成寻

找某个词的上下文词语相似问题。一般词向量的产

生需要训练才能得到，是训练语言模型过程中的副

产物。word2vec 的训练过程可以看作是通过神经网

络的机器学习算法来训练 N-gram 语言模型，并在

训练过程中求出 word 所对应 vector 的方法。根据

语言模型的不同，又可分为“CBOW”和“Skip-gram”

2 种模型[6-7]。 
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2.1.1  CBOW 模型 

连续词袋模型(continuous bag-of-word model，

CBOW)是一个 3 层的神经网络。如图 3 所示，该模

型的功能是输入已知上下文，输出对当前单词的预

测。第 1 层是输入层，首先选定一个窗口大小，设

其中间的单词为每一个词随机初始化一个 K 维向

量，则 CBOW 模型的输入是上下文窗口内除了当前

词的词向量；中间层将上下文词的向量累加(或者求

均值)得到中间词的词向量；第 3 层是 Huffman 树

结构。Huffman 树是一种特殊的二叉树结构，最多

有 2 个有序子树(左右子树顺序不能更换)。叶节点

(分枝到最底层无法继续分支的节点)代表语料里所

有的词，对于一个叶节点，从根节点沿着树枝走向

该叶节点，如果记左子树为 1，右子树为 0，就会产

生一个唯一编码，例如“010”，代表着从根节点指

向该叶节点的唯一路径(如图 3)。 

 
图 3  “010”的 Huffman 树结构 

根据语料库建立词汇表 V。V 中的所有词均初

始化一个 K维向量，并根据词频构建 Huffman 树。

将语料库中的文本依次进行训练，以一个文本为例，

将单词 tw 的上下文窗口内的词向量输入模型，由中

间层处理(求和或求平均)之后得到 K维的中间向量

neww 。 neww 在 Huffman 树中沿着某个特定的路径到

达某个叶子节点(即当前词 tw )。由于已知 tw ，则根

据 tw 的 Huffman 编码，可以反向确定从根节点到叶

节点的正确路径，也确定了在路径的所有非叶结点

上应该作出的预测。按照此方法，从中间向量开始，

沿着路径走向代表当前词的叶结点，给定如下训练

单词序列 1 1, , , ,t k t k t k t kw w w w      ，则 tw 在当前网络

下的概率为： 

 1 1( | , , , , , )t t k t t t kP w w w w w     。 

然后将上下文的词向量求平均或者求和作为特

征(中间)向量，预测窗口中的中间位置单词。目标

函 数 即 当 上 下 文 出 现 词 序 列 , ,t kw    

1 1, , ,t t t kw w w   时，中间被预测的词为 tw 的概率。

设上下文词序列为 c，则目标函数公式为 

 
( , )

log ( , )
w c D

P w c
 。 

经过模型计算得到的解不符合概率值范围要

求。为了得到 ),( cwP ，使用 softmax 函数将其归一

化，使值控制在区间  1,0 ，归一化后的目标函数计

算公式如下： 

 
T

T( , )
'

exp( '( ) )
log

exp( '( ') )w c D
w V

e w x

e w x


 
 
  

 
。 

得到目标函数后，可以采用梯度下降优化算法

调整路径中非叶结点的参数，以及最终上下文词的

向量，使得实际路径向正确路径靠拢，经过 n 次迭

代收敛后，即可得到每个词的最终向量表示。CBOW

模型训练过程如图 4 所示。 

 
图 4  CBOW 模型训练过程 

2.1.2  Skip-gram 模型 

与 CBOW 模型的思路正好相反，Skip-gram 模

型由限定当前词来预测上下文的每一个词。同样，

Skip-gram 模型也是一个 3 层神经网络，也同样分

为输入层、中间层和 Huffman 树层。与 CBOW 模

型不同的是，Skip-gram 模型输入层不再是多个词

向量，而是只有一个词向量，所以不用做中间层的

向量处理。具体的训练过程如图 5 所示。 

 
图 5  Skip-gram 模型训练过程 

无论是 CBOW 还是 Skip-gram 模型，其实都是

分类模型。2 种模型都将上下文词语的关系作为建

模，得出词向量的重要考量，即考虑了词之间的语

义信息，加上大量训练文本作为建模输入，使得迭

代的效果能够达到需求，实际路径与正确路径充分
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拟合。这样得到的庞大词向量集合就可通过计算向

量的各种距离，来得到词与词间的距离和相平   

似度[8-13]。 

2.2  doc2vec 方法 

word2vec 方法表示的词向量不仅考虑了词之

间的语义信息，而且压缩了维度。如果只比较词与

词之间的相似度，方法的使用面就比较窄，大多数

情况下需要了解句子与句子，甚至文本与文本之间

的相似度，据此便可进一步实现文档分类、情感分

析等智能化的功能[14-16]；因此，必须求得句子或者

文本段落的向量表示，虽然可以直接将句子或者文

本段落中所有词向量取均值作为其向量表示，但是

会忽略词与词之间的排列顺序对句子或文本信息的

影响。例如，“A 送 B 一个苹果”与“B 送 A 一个

苹果”这 2 句意思正好相反，用 word2vec 方法就认

为这 2 句话相同。在 word2vec 模型的基础上进行改

进，得到 doc2vec 模型[17]。与 word2vec 一样，doc2vec

也有 2 种模型，分别为 Distributed Memory(DM)和

Distributed Bag of Words(DBOW)。DM 模型在给定

上下文和文档向量的情况下预测单词的概率，

DBOW 模型在给定文档向量的情况下预测文档中

一组随机单词的概率。设一句话中 3 个词的词向量

为 1w 、 2w 和 3w ，则预测下一个词的词向量 DM 模

型结构如图 6 所示。 

 
图 6  DM 模型训练过程 

与 CBOW 模型不同的是，DM 模型在训练时增

加了一个与其他词向量长度相同的文本向量。这里

引入文本 ID 的概念，每个句子或段落都被唯一标

识一个文本 ID，首先将每个文本 ID 和语料库中的

所有词都初始化一个 K维的向量，然后将文本向量

和上下文词的向量输入模型，中间层将这些向量处

理(相加或取均值等)得到中间向量，作为输出层的

输入。在一个文档的训练过程中，文本 ID 保持不

变，共享着同一个文本向量，相当于预测单词概率

利用了整个文本的语义。在预测单词的过程中，给

将要预测的文档重新分配一个文本 ID，其他参数保

持不变，重新使用随机梯度下降算法训练预测的文

档。待误差收敛后，即得到预测文档的文本向量。 

DBOM 模型结构如图 7 所示。 

 
图 7  DBOW 模型训练过程 

类似于 CBOW 与 Skip-gram 模型，DM 模型与

DBOW 模型的区别在于，DBOW 模型的输入只有文

本向量，预测的是该文档中随机抽样词的概率分布。 

3  寻找标准间映射关系实验及效果对比 

语料是整个实验训练的必备材料与最根本要

素。实验选取维基百科英文语料作为基础，S 系列

综合保障标准原文作为增量训练输入。如图 8 所示，

维基百科是一个网络百科全书项目，特点是内容自

由、编辑自由，是目前全球网络上最大且最受欢迎

的百科工具。 

 
图 8  中文维基百科官网 
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3.1  word2vec 效果及局限性 

文本预处理(格式转换、去除停用词、文本纠错)

之后的语料可以直接用于 word2vec 文本训练，训练

过程中使用到的 word2Vec 函数参数设置如表 1。 

表 1  Word2Vec 参数设置及含义 

参数  含义  

size=300 表示设置训练生成的词向量维数为 300

window=10 表示一个窗口包含 10 个词  

min_count=5 
表示用于训练生成词向量的文本出现

次数必须不小于 5 次  
workers= 

multiprocessing. 
cpu_count 

表示用 cpu 所能达到的最多进程来训

练词向量  

sg=0 表示训练使用的模型是 CBOW 

iter=5 迭代次数设置为 5 次  

设置好参数后便可以开始训练，通过提取文本，

将词定量打包输入模型进行训练之后，得到一个体

型庞大的 model 格式文件。准备 2 个空文本文件，

一个用来逐行存放 S1000D 图解零部件目录数据模

块的所有数据元素名称，一个用来存放 S2000M 与

SX002D 所有数据元素的交集(S1000D 元素节选如

图 9)，检索 2 个文本逐行的所有匹配对，并输入

model 文件计算每个匹配对的语义相似度。 

 
图 9  S1000D 数据元素节选 

通过统计，相似度大于 0.5 的只有 1 对，大于

0.4 的有 50 对，大于 0.3 的有 304 对，不仅没有出

现高相似度的匹配对，而且准确率经过粗略统计也

很低，无法根据结果寻找符合要求的匹配对。究其

原因，方法和实验过程完全按照标准进行；因此，

只能从语料上寻找原因。语料来源为维基百科和 S

系列综合保障标准英文原文。维基百科被许多实验

证实了有效性，那么问题来源就可以定位到标准原

文上。标准原文的数据体量远小于维基百科的体量。

在很小的范围内，标准中描述数据模型中数据元素

的内容只占该范围的一部分，同时每个数据元素的

名称都不是一个意义简单的单词，而是一个合成词，

可以看作一个短语，承载的语义大于一个真正意义

上的单词。原因总结为，较少的相关语料和复杂的

词语含义导致了结论的不准确。 

3.2  doc2vec 方法效果及分析 

doc2vec 方法不仅能求词向量，还能进一步求

组成的词组、句子甚至段落的向量(暂且叫作文本向

量)，正好能够解决 S 系列标准数据模型中数据元

素名称含义复杂的问题。同样准备 2 个文本文件，

一个按行存放从 S1000D 数据元素描述内容剥离出

的数据元素定义语句，一个按行存放 S2000M 数据

元素定义语句(语句节选如图 10)，再次以同样的语

料和参数设置来训练适用 doc2vec 的模型(其中设

置参数 sg=0，表示训练使用的模型是 DM 模型)。 

 
图 10  以 S1000D 为例的数据元素定义语句节选 

训练之后得到以 d2v 为后缀的模型文件和若干

个以 npy 为后缀的文件(如图 11)。它们都是体量大

的文件。加载模型文件并检索 2 个文本逐行的所有

匹配对，通过 doc2vec 内置的用于计算短文本相似

度的 n _ similarity ( s1w , s2w )函数就能够计算每个匹

配对的语义相似度，其中 s1w 和 s2w 分别为 2 个字符

串型列表，分别包含了 2 个标准的数据元素定义语

句，并以分词的形式表示。如“authorityInfo”的定

义 语 句 “ authority information ” 表 示 为

[“authority”,”information”]。 

 
图 11  doc2vec 方法训练所得文件 

通过将定义语句带入模型，从相似度值为 0.050

开始，以 0.100 为相似度分割区间，计算各匹配对

的相似度。计算结果保留 3 位有效数字，并筛选出

各分数段准确匹配对的个数及遗漏个数，制成曲线 

如图 12。经过与人工筛选出的所有准确匹配对对
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比，得到匹配对 genericPartData 与 partName 相似

度值为 0.450，是所有准确匹配对相似度值中的   

最小值，而匹配对 hazardousClass 与 hardware- 

PartHazardousClass 相似度值 0.890 为最大值。通过

条件筛选可知：大于 0.450 的匹配对个数为 429 对，

相比于人工筛选方法需要筛选 10 000多对匹配对的

情况，减少了近 96%的工作量。各小区间内的匹配

对个数及准确匹配对个数如下： 

[0.350,0.450)：该区间范围内共有 900 对匹配

对，其中准确的匹配对为 0 对； 

[0.450,0.550)：该区间范围内共有 314 对匹配

对，其中准确的匹配对为 3 对； 

[0.550,0.650)：该区间范围内共有 88 对匹配对，

其中准确的匹配对为 4 对； 

[0.650,0.750)：该区间范围内共有 17 对匹配对，

其中准确的匹配对为 4 对； 

[0.750,0.850)：该区间范围内共有 9 对匹配对，

其中准确的匹配对为 4 对； 

[0.850,0.950)：该区间范围内共有 1 对匹配对，

其中准确的匹配对为 1 对。 

 
图 12  doc2vec 方法各相似度区间的准确个数及 

遗漏个数走势 

可见，使用 doc2vec 方法能够解决 word2vec 难

以生成短文本、句子甚至段落向量，进而解决短文

本、句子和段落的相似度等一系列问题，结果比不

包含语义的字符串匹配在准确度上有了大幅提升，

方便进一步的人工筛选；因此，该方法寻找 S1000D

与其他 S 系列标准间相同意义的数据元素是可行

的。S1000D 图解零部件数据元素与 S2000M 数据元

素的映射关系如表 2 所示。 

表 2  S1000D 图解零部件数据元素与 S2000M 数据元素的映射关系表  

S1000D 数据元素  S2000M 数据元素  对应 S2000M 数据元素属性  相似度(0～1) 

authorityInfo 
ChangeAuthorization  

0.651 
ChangeAuthority 0.792 
Hazardous Class  hardwarePartHazardousClass 0.890 

language  MessageLanguage 0.719 
genericPartData 

PartAsDesigned 

partName 

0.450 
shortName 0.639 

name 0.845 
partKeyword 0.764 

techName 0.564 
OverlengthPartNumber 

partIdentifier 
0.556 

partNumber 0.677 
limitedPartNumber 0.572 

descrForPart 
hardwarePartAsDesignedDesignData 

hardwarePartSize 
0.480 hardwarePartWeight 

  
Special 
Storage 

hardwarePartSpecialStorageRequirement 0.767 

modelVersion  productVariantIdentifier 0.471 
initialProvisioningProject  hardwarePartProvisioningCategory 0.701 

 

4  结束语 

S1000D 与其他 S 系列标准的数据元素在命名

方式与数据格式上都不相同。为了能够将其他综合

保障信息系统的数据吸收到 S1000D 规范的 IETM

中，需要找到它们之间的映射关系。笔者主要研究

了寻找 S1000D 与其他 S 系列标准相同意义数据元

素的方法。通过自然语言处理方法，计算标准间数

据元素的语义相似度并得到映射关系。实验所用的

word2vec 算法是通过训练维基百科英文语料与 S 系 

列标准原文，得到一个将词语全部向量化的模型。

在基于这个模型计算数据元素相似度时，由于 S 系

列标准数据元素含义复杂的限制，实验效果并不理

想；于是取各数据元素的定义语句，采用支持将文

本向量化的 doc2vec 方法，训练出新的模型，将数

据元素定义语句向量化。通过计算代表各定义语句

的向量距离得到数据元素相似度，效果较好，人工

筛选工作量也在可接受范围内。 
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4  结论 

笔者设计的平台能提升天平的自动化水平。该

平台实现了基于 Web 服务的天平设计模式，从根本

上提高了软件使用的方便性，能充分利用银河大型

服务器的强大计算能力，划分出比以前更细更高的

网格，在几百上千个方案中寻求最优方案，最终提

升天平设计质量和效率。 
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