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摘要：[ 目的 / 意义 ] 本文介绍一个用于从英文学术文献中提取显性引文句和隐性引文上下文的系

统。该系统基于 SmartCiteCon（SCC）系统对识别模型进行了优化，本文称该系统为 SmartCiteCon2.0

（SCC2.0）。[ 方法 / 过程 ] 该系统的识别模型部分通过 Python 语言编写，基于经过微调的 SciBERT

模型构建而成。该模型基于国际计算语言学协会（ACL）会议论文集中人工标注的 27,832 个引用上下

文句子对进行训练，并以 SCC 系统使用的 SVM 模型作为对照组以验证效果。[ 结果 / 结论 ] 实验结果

表明，微调后的 SciBERT 模型的 F1 值为 90%。相比仅使用句子对文本特征的 SVM 模型 F1 值提升了

11%，相比于使用全部特征 SVM 模型的 F1 提升了 3%。在该模型基础上，本文构建的 SCC2.0 系统开

箱即用，支持 PDF，以及符合特定标准的 XML 和 JSON 格式的学术文献。该 API 同时支持单文档处

理和多文档并发处理，源代码发布于 https://gitee.com/Lan_Tianchen/smart-cite-con。
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Abstract: [Objective/ Significance] This article introduces a system for extracting explicit citation sentences and implicit citation 
context from English academic literature. The system is based on the SmartCiteCon (SCC) system to optimize the recognition 
model. This article calls the improved system SmartCiteCon2.0 (SCC2.0). [Methods/Process] The recognition part of the system 
is written in Python and constructed based on the fine-tuned SciBERT model. The model is trained based on 27,832 pairs of citing 
context sentences manually annotated in ACL Anthology, and the SVM model is used as a control group to verify the effect. 
[Results /Conclusions] The experimental results show that the F1 value of the fine-tuned SciBERT model is 90%. Compared 
with the SVM model using only sentence-to-text features, the F1 value is increased by 11%, and compared with the F1 using all-
feature SVM model, it is increased by 3%. Based on this model, the SCC2.0 system constructed in this paper can be used out 
of the box, supporting PDF, as well as academic documents in XML and JSON formats that meet specific standards. The API 
supports both single-document processing and multiple-document concurrent processing. The source code is published at https://
gitee.com/Lan_Tianchen/smart-cite-con.
Keywords: Citation recognition; implicit citation context; SciBERT; citation recognition system

引言

引文上下文是指围绕在引证文献的引文标

记周围用来描述被引文献的一个或多个句子 [1]。

这些句子表征了被引文献有代表性价值的观点

和方法。对引文上下文进行分析对了解学术文

献引证时的引文习惯、被引原因、分析论文信

息流向特点等有着重要价值。在引文分析领域，

引文上下文使得仅依赖计量学所产生的引文分

析偏差得到修正，是引用动机识别 [2]、被引片

段识别 [3, 4] 、被引文献自动摘要生成 [5] 等研究

的基础。随着机器学习技术的飞速发展，引文

上下文也在学术文献检索优化 [6]、主题识别 [7]、

增强和改进关键字短语提取 [8] 等研究中发挥重

要价值。

引文上下文分为两种类型，其中显性引文上

下文是包含引用标记的句子 [9]，隐性引文上下文

是与被引文章在语义上相关但不包含引文标记的

句子 [10]。在图 1 的示例中，包含引用标记“(Vogel 

et al., 1996)”的显性引文上下文以绿色突出显示，

隐性引文上下文句子以黄色突出显示，非突出显

示的句子不是给定引用的引用上下文。

ParsCit[11]、GROBID[12]、ConSyn ①等工具可

以帮助研究者识别显性引文上下文。但多数情

① http://consyn.elsevier.com
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况下，作者都会使用多个句子来总结对被引文

献的评述。同时，很多学者在研究中发现使用

完整的引文上下文能够很大程度上提升下游任

务的效果。例如，Ritchie 等 [13] 发现与仅使用显

性引文上下文相比，使用完整的引文上下文在

文献检索任务上能取得更好效果。

The more reasonable constraints are imposed on this process, the easier the task would become. For 
instance, the most relaxed IBM Model-1, which assumes that any source word can be generated by any 
target word equally regardless of distance, can be improved by demanding a Markov process of alignments 
as in HMM-based models (Vogel et al., 1996), or imple menting a distribution of number of target words 
linked to a source word as in IBM fertility-based models (Brown et al., 1993). Following the path, we shall 
put more constraints on word alignment models and investigate ways of implementing them in a statistical 
framework.

图 1  显性和隐性引文上下文示例

造成引文上下文提取工具缺乏的原因重要

有以下三点。首先，学术文献数据往往是多源

异构的，不同类型和文件格式的文献处理方式

和难度都不同；其次，引文分析等任务往往需

要同时处理大批量的学术文献；最后，与带有

引用标记的显性引文上下文句子不同，缺少引

用标记使隐性引用上下文识别具有一定的挑战

性，仅通过简单的正则表达式无法实现对隐性

引文上下文的识别。受限于引文上下文识别过

程中的诸多瓶颈，科研工作者花费了大量的时

间却不一定能获得有一定质量的引文上下文数

据 [14]。SCC 引文上下文识别系统 [15] 一定程度

上解决了上述问题。

SCC 系统采用了人工构造特征基于 SVM

模型进行文本分类的传统方法。传统方法中人

工进行特征工程成本较高，特征表达能力弱，

所获得模型往往效果有限，且缺乏拓展性。不

同于传统的基于特征工程的方法，预训练语言

模型在文本表示能力上效果更优，可以自动获

取低维度、高密度的文本特征，且经过大型语

料库上的预训练后会包含一定先验知识，可在

其他自然语言处理任务上进行迁移学习。

基于上述背景，本研究对 SCC 系统核心

识别算法进行了优化，开发了 SmartCiteCon2.0

（SCC2.0）系统。该系统基于预训练语言模型

SciBERT 设计，将显性和隐性引文上下文的识

别相结合，可以对 PDF、XML 和 JSON 等多种

格式的文献进行处理，支持批处理等多种处理

模式。可以有效地为引文分析、自动摘要、文

献检索等引文上下文的相关任务提供支持，以

弥补传统工具在隐性引文上下文识别上的不足。

1　相关研究

1.1　引文上下文的识别方法

研究人员在引文上下文识别方法上已有很

多探索。1999 年 Nanba 等 [16] 将引文上下文的

范围定义为带有引文标记的句子（即引文句）

前后的几个连续句子。在另一项工作中，研究

者使用了马尔可夫模型来识别引文上下文 [17]。

2010年Sugiyama描述了一种支持向量机（SVM）

和最大熵（ME）模型，通过使用一些浅层特征（例

如专有名词等）来对引文句前后的句子进行分

OPTIMIZATION OF CITATION CONTEXT RECOGNITION SYSTEM 
BASED ON SCIBERT MODEL
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类以识别引文上下文 [18]，其训练样本中的正例

是通过使用正则表达式匹配含有引文标记的句

子，并不包括隐性引文上下文。2016 年雷声伟

等 [10] 对引文上下文的特征进行了细致的总结和

分析，使用 CRF 模型和 SVM 模型对引文上下

文进行识别，发现基于文本分类思想的 SVM 模

型效果要优于基于序列标注思想的 CRF 模型的

实验效果。虽然基于特征工程的有监督学习算

法，已经在引文上下文识别上取得一定效果。

但是受限于自然语言的复杂性，该方法难以涵

盖引文上下文的全部特征。

1.2　引文上下文识别工具

引文上下文识别工具为科研人员提供了工

具支持。2008 年开发的 ParsCit 就是一款用于引

文解析和引文上下文提取的开源软件 [11]，其使

用条件随机场（CRF）模型来解析引文字符串，

通过提取引用标记的任一侧固定窗口长度的字

符串（默认为 200 个字符）作为引文上下文。

2009 年开发的 GROBID 是一个从学术文献中提

取信息的工具 [12]，该工具在显性引文句子解析

的F1值约为 75％，它既可以正确识别引文标记，

又可以将其与参考文献列表正确关联。Elsevier 

自 2011 年以来开始提供 XML 格式的论文，并

提供了 ConSyn 工具以识别和提取含有引文标

记的引文句。2013 年 Angrosh 等使用词汇特征

基于 CRF 技术开发了 CitContExt 工具 [19]，该工

具支持对隐性引文上下文的识别，但其使用的

模型仍基于传统的人工特征构建，且仅支持纯

文本类型文献，不支持批处理功能。综合来看，

多数的引文上下文提取工具都侧重于提取显性

引文上下文，对隐性引文上下文的关注不足，

但是后者亦包含了与被引论文在语义上相关的

信息。由于受到不同标准和文件格式的限制，

多数工具仅支持符合特定标准的纯文本类型的

论文数据。

1.3　预训练语言模型

预训练技术将编码好的数据输入到预先设

计好的深度网络结构中进行训练，以提升模型

的泛化能力。经过预训练的模型含有大量的先

验知识，可以基于其在下游任务进行微调，无

须从零开始训练。2000 年，Alex 等人尝试将

神经网络引入到语言模型中，并创造性地提出

了词向量的概念，实验表明他们设计的 NNLM

模型相较于 N-gram 模型有更好的性能 [20]。

Collobert 等 [21] 发现在未标记的数据中嵌入预

训练的词可以明显提升许多 NLP 任务的效果。

Word2Vec 模型正是基于词嵌入技术提出的，与

NNLM 模型相比该模型更多地利用了词的上下

文信息，但无法解决一词多义的问题。ELMo

模型 [22] 采用双向 LSTM 进行预训练，可以结

合上下文的语境对词进行建模，很好地解决了

一词多义、句法结构理解等问题。BERT 模型 [23]

将无监督学习的预训练融合有监督学习的微调

的模式推广到了更深层次的双向结构中，在多

项 NLP 任务中取得较好表现。SciBERT[24] 模

型基于 BERT 模型的结构，使用大量的多领域

学术文献作为无监督预训练语料，在基于学术

文本的序列标记、句子分类等任务中取得了比

BERT 更好的效果。

综上所述，引文上下文是引文标记周围描

述被引文献的句子集合，既应包含显性引文上

下文也应包含隐性引文上下文。当前主流的识

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2021.05.001
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别工具侧重于识别显性引文上下文，忽视了隐

性引文上下文的识别，隐性引文上下文识别工

具的缺失影响了下游任务发挥更好的效果。预

训练语言模型近年来在文本表示和分类等任务

中取得较好表现，但基于这类模型进行隐性引

文上下文识别的研究还较少。因此，本文基于

预训练语言模型 SciBERT 设计了一个能够识别

显性和隐性的引文上下文，且支持多种标准和

文件格式论文的引文上下文识别工具，为引文

上下文及相关下游任务的研究者提供支持。

2　引文上下文识别实验

2.1　任务特点分析

引文上下文识别是句子级别的分类任务。

句子级的分类任务有两种类型：（1）基于句

子对的分类任务；（2）基于单个句子的分类

任务。基于预训练语言模型的引文上下文识

别任务应属于句子对分类任务，下面做进一

步的说明。

传统的引文上下文识别方法需要进行大量

的特征工程工作，这为总结引文上下文的特征

打下了良好的基础。2016 年雷声伟 [10] 通过总结

前人研究和进行实例分析较为完整地总结了五

大类 19 种引文上下文的特征。在传统基于特征

工程的识别方法中，引文上下文识别任务被定

义为：构建适合的模型，使得在给定的目标引

文标记 XREF，及给定候选上下文句集合 CAN-

DIDATE_SET={s1, s2, ……, sn} 情况下，可以给

CANDIDATE_SET 中每个句子一个标记 label，

如果 si(∈CANDIDATE_SET) 属于目标引文的上

下文，则 label 为 1，否则为 0。该定义并没有

明确说明引文上下文识别任务是基于句子对的

分类任务还是基于单个句子的分类任务，在基

于预训练语言模型的方法中需要对该问题进行

进一步的明确。因此，如表 1 笔者将上述 19 个

特征从句子对分类的视角重新进行归纳总结。

引文上下的特征主要分为句子特征，句间

关系特征，引用关系特征和篇章或结构特征

四种类型的特征。句子特征是指描述句子本

身所含有信息以及语法语义的特征。句间关

系特征是指描述当前句子与另一句相关连的

语法语义的特征。引用关系特征是指当前句

与被引文献信息相关连的语法语义特征。篇

章与结构特征是指当前句与章节相关的位置

或语法信息。

传统特征工程所使用的 19 类特征，与上述

四类特征的对应关系如表 1。可以看出，传统

特征工程虽然将引文上下文分类看作基于单个

句子的分类任务，实际上是将许多句子间关系

特征抽象到了单个句子上。引文上下文更多地

是一种引文句和隐性引文上下文的关系，因此

引文上下文识别应当看作基于句子对的分类任

务。

同时，上述四大类特征可以进一步被划分

为句子级文本特征与篇章或结构特征。受限于

文本特征的表达的能力，传统的特征工程方法

需要引入非常多篇章结构特征来提升分类效果。

辩证来看，相对于传统特征工程方法，预训练

语言模型的劣势在于不能直接对篇章或结构特

征进行建模，但优势在于其对文本特征的表达

能力更强，除了表 1 中包含的句子级特征外，

其还能表达更丰富和多层次的文本语义特征。

OPTIMIZATION OF CITATION CONTEXT RECOGNITION SYSTEM 
BASED ON SCIBERT MODEL
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表 1  句子对分类视角下的引文上下文特征归类

类型 特征

句子语义特征
候选上下文句中是否只包含其他引文标记

引文句中的引文标记个数

句子对语义特征

句子对中包含了Work Nouns词组。

句子对的内容相似度

候选上下文句是否起始于指定的连接副词

候选上下文句是否包含第三人称代词

候选上下文句是否包含引文句中目标引文标记前面相邻的名词短语

引用关系特征 候选上下文句中包含被引文献作者的名字

篇章或结构特征

候选上下文句包含Lexical hooks 词表中的词

句子对在文章中的距离

句子对是否在同一个段落内

候选上下文句是否为所在章节的第一句

候选上下文句是否为所在章节的最后一句

候选上下文句的前一句是否为章节的第一句

候选上下文句前面一句是否是非目标引文句

候选上下文句后面一句是否是非目标引文句

句子在文章中的区域

综合前述的分析，本文所定义的引文上下

文识别任务为：构建适合的模型，使得在给定

含有目标引文标记的引文句 csent，及给定候

选上下文句集合 CANDIDATESET={sent1, sent2, 

……, sentn} 情 况 下， 判 定 CANDIDATE_SET

中任意句子 senti 与引文句 csent 所构成的句子

对 (csent, senti) 是否存在引文上下文关系 f, 如

果句子对 (csent, senti)，si(∈CANDIDATESET) 存

在引文上下文关系，则 f(csent, senti)=1，否则

f(csent, senti)=0。

2.2　数据集

为了验证本研究所使用的预训练语言模型

在引文上下文识别任务上的有效性，本研究

SCC 系统中使用的 SVM 模型 [10]（下文简称：

Lei_SVM）作为基准研究，并对其进行了复现。

同时，为了尽可能地保证实验有较强的对比价

值，本研究所使用预训练语言模型也基于 Lei_

SVM 模型所使用的数据集（下文简称：Lei_

SVM 数据）进行训练。

该数据来自国际计算语言学协会（Associ-

ation for Computational Linguistics，ACL）数据

集，该协会是计算语言学（CL）和自然语言处

理（NLP）领域最重要的国际学术组织，包含

34,000 篇 PDF 格式会议论文。使用 OCR 技术

将原始 PDF 文件转换为包含完整参考文献、段

落和章节信息的 XML 格式 [25]。Lei_SVM 模型

随机选取了其中 130 篇文献，对 XML 数据进

行了清洗、句子分段、引文标签识别与标注等

工作。后由 13 名信息管理相关专业的研究生对
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该数据集进行了引文上下文标注，标注结果已

通过 Cohen 提出的 Kappa 系数（κ= 0.937）进

行了测试。

2.2.1　数据清洗

由 于 Lei_SVM 数 据 是 由 PDF 文 件 通 过

OCR 技术识别获得的，该数据存在部分数据缺

失和异常问题。Lei_SVM 模型的特征是人工构

造的，包含较多非语义层面的特征且相对稀疏，

因此部分数据的缺失和异常并不会对实验效果

产生很大的影响。但是，预训练语言模型对语

义层面的特征进行建模，且特征相对稠密，数

据集的质量将对实验效果产生较大的影响。因

此，笔者对全量数据集进行了人工复查，并对

有缺失问题的数据进行了补全，对异常问题的

数据进行了修改或删除。在对全量数据的人工

复查中，共发现 ref_num 属性缺失项 173 个，

人工匹配到 45 个，删除非引文标记的＜ ref/ ＞

标签 21 个。

2.2.2　预处理

为了更加完整地复现 Lei_SVM 模型，本

研究参考其预处理流程对数据进行了预处理。

Lei_SVM 模型的预处理流程依次为节点过滤、

句子切分、引文标记处理、分词、非句法成分

替换和词性标注。本研究在对 Lei_SVM 模型复

现时对原预处理流程做了部分调整，这些调整

包括：使用 Standford Core NLP ②工具替代原有

的正则表达式和 Stanford Parser 进行分词和词性

标注，效果相对更优；用括号替换流程中识别

转义字符。由于 Standford Core NLP 工具在分

词后，会将左括号转义为“-LRB-”，右括号转

义为“-RRB-”，这会导致原预处理流程中括号

替换失效，因此需要用括号替换识别“-LRB-”

和“-RRB-”两个转义字符。

由于预训练语言模型的输入为纯文本信息，

因此将 Lei_SVM 数据应用于预训练语言模型的

预处理流程相对简单，仅需要进行节点过滤、

句子对匹配和非句法成分处理操作即可。

2.2.3　数据采样

相关理论表明，隐性引文上下文信息主要

出现在以引文句为中心的前后四句的范围内 [26]。

Lei_SVM 模型和本研究在数据采样的过程中均

沿用了上述方法。Lei_SVM 模型的过程包含了

特征识别工作，采样为结果含有 19 个特征及

其对应值的 libsvm 格式文件，而预训练语言模

型的采样结果为包含句子对的 CSV 格式文件。

为保证 Lei_SVM 模型和预训练语言模型所对应

的原始语料的一致性，两者的数据采样是同步

进行的。采样后的数据按 8:1:1 的比例划分为

训练集、评估集和测试集，为保证三个集合中

正例和负例数据比例的相对一致，在切分数据

集前对数据进行了随机化，同时为保证不同的

数据集对应的原始语料的一致性，随机化种子

SEED 固定为 100。为保证采样结果中正负样本

的比例与实际样本分布一致，本研究未对采样

后正负样本数量进行均一化，采样结果如表 2

所示。

表 2  数据采样结果

正例 负例 总计

训练集 5789 16475 22264
评估集 719 2064 2783
测试集 741 2044 2785
总计 7249 20583 27832

② https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
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2.3　实验过程

2.3.1　实验环境

本研究进行引文上下文识别的实验环境如

表 3 所示。

表 3  实验环境

配置项 配置参数

CPU
AMD Ryzen 9 5900X 12-Core Processor  24

线程

内存 32GB

硬盘 2TB

显卡 Nvidia GeForce RTX 3090 24G显存

操作系统 Ubuntu 20.04.2 LTS

WEKA 3.8.5

LibSVM 1.0.10

CUDA CUDA toolkit v11.1.74

Python 3.9.1

Pytorch 1.7.1

Simple 
Trans-

formers
0.60.9

2.3.2　实验结果分析

为了验证预训练语言模型在引文上下文识

别任务上的有效性，本研究以 Lei_SVM 模型作

为基准研究，在相同的数据集上进行同步采样。

由于预训练语言并未对篇章或结构特征进行表

达，因此本研究使用了 Lei_SVM_10 和 Lei_

SVM_19 两组模型做对照组。Lei_SVM_10 模

型训练时仅包含了表 1 中的句子级文本特征，

Lei_SVM_19 训练时包含了全部的特征。

实验结果通过召回率（recall，R）、准确

率（precision，P）和调和平均值（F1-score，F1值），

以及按照正负样本比例加权后的相应 Weight 值

作为评价指标。实验结果如表 4 所示。

表 4  实验结果

model Lei_Svm_10 Lei_Svm_19 Scibert
P 92% 88% 93%
R 75% 87% 87%
F1 79% 87% 90%

Weight-P 89% 90% 92%
Weight-R 87% 90% 92%
Weight-F1 85% 90% 92%

从 表 4 可 以 看 出，SciBERT 模 型 在 P、

R、F1 三个指标上全面超越两个 SVM 模型。

相比于 Lei_Svm_10 模型，F1 上提升了 11%，

Weight-F1 值提升了 7%。这说明在仅使用句子

对文本特征情况下，SciBERT 模型的分类效果

大幅度高于 SVM 模型。表明 SciBERT 预训练

模型有更好的文本特征表示能力，深度学习的

神经网络捕获了更多隐含的尚未被人为总结的

特征，并且这些特征有效地提升了对引文上下

文关系的识别效果。同时，相比于 Lei_Svm_19

模型，F1 提升了 3%，Weight-F1 提升了 2%，

表明使用句子对文本特征的 SciBERT 模型较使

用全部特征的 SVM 模型也有部分提升。综合来

看，基于 SciBERT 的引文上下文识别模型比传

统 SVM 模型效果更好，验证了本文提出方法的

有效性，为隐性引文上下文识别提供了新的有

效模型和方法，也为类似的任务提供了一定的

参考价值。

3　系统思路与构建

在前述 SciBERT 模型的基础上，本研究设

计了 SCC2.0 系统，该系统在 SCC 系统 [15] 基础

上进行加强，在识别效果和效率上相对于 SCC

系统都有较大的提升，且提供了简单易用的图
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形化界面服务。

3.1　系统架构

如图 2 所示，SCC2.0 通过四个流程完成引

文上下文的识别工作：（1）文件类型识别；（2）

预处理；（3）特征提取；（4）句子分类。输

出是一个包含显性引文上下文和隐性引文上下

文以及其他与引用相关的信息的 JSON 文件，

该 JSON 文件的结构可在源代码 Readme 文件中

查看。该工具基于 Springboot 框架，采用 Java

语言编写而成，识别模型部分是基于 Simple 

Transformers ③框架实现的。

图 2  SCC2.0 工具系统框架图

文件类型识别和预处理模块基于 SCC 系

统设计，支持 PDF、符合 TEI 或 PloS ONE

标 准 的 XML 和 Semantic Scholar 发 布 的

S2ORC 标准 [27] 的 JSON 格式的文献。对多

源异构数据的处理，主要依赖于预处理流

程。预处理流程将不同的文件类型规范为统

一的 XML 格式用于后续的特征提取工作。

SCC2.0 使用 Standford Core NLP 工具替代

SCC 的正则表达式和 Stanford Parser 进行分

词和词性标注。各预处理器虽然针对的文件

类型不同，但主要的处理步骤是类似的，主

要包括标签移除、句子分割和 DOM 结构规

范化。

SCC2.0 系统使用的特征提取算法是基于第

2 小节中获得的 SciBERT 模型，该模型将句子

分类为隐性引文上下文和显性引文上下文。此

模块从规范化的 XML 文件中提取出句子对，

通过内置 Restful 接口将句子对信息传入 Simple 

Transformer 框架进行分类，并输出指示句子

对是否为隐性引文上下文关系的结果。输出的

JSON 文件包含引用标记及其位置，引用语句和

归类为隐性引文上下文的语句。

③ https://simpletransformers.ai/
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3.2　系统性能

本 研 究 复 现 了 SCC 测 试 系 统 的 性 能

的实验。在表  3 的所示的设备环境下测试

SCC 和 SCC2.0 系统。分别用同样的 PDF、

XML、JSON 格式的文献各 10 篇，在 4GB

堆内存线程数 Np=8 和 Np=1 的条件下运行

系统并记录平均处理单篇文献的时间，结果

如表  5 所示。可以看出，SCC2.0 系统性能

在处理各类文档的效率上相对于 SCC 提升

约 10 倍。

表 5  SCC 和 SCC2.0 在 Np=8 和 Np=1 时平均处理单篇文献所需时间（秒）

XML PDF JSON

MAX MIN MAX MIN MAX MIN

SCC 164 43 177 45 39 12

SCC2.0 1.44 0.91 7.10 2.21 0.59 0.49

3.3　系统应用

为方便研究人员基于不同的需求使用本系

统，本研究既开发了便于集成和部署的 Restful 

API 服务，同时也提供了图形化的使用界面。

Restful API 接口支持单文档、批处理、本地超

大批量处理三种处理模式。在单文档和批处

理提取模式下，API 将返回含有引文上下文的

JSON 对象和执行状态。对于本地提取模式，

API 将返回执行状态，并且结果将保存在 JSON

文件中。图形化交互界面的实现采用的 React

前端框架实现，主界面包含导航栏、文件检索

框、引文句列表栏、引文上下文列表栏。导航

栏提供了便于用户测试的案例文献，用户可以

点击“Download Test Case”链接下载案例文献。

使用图形化交互界面时仅需点击检索框，上传

需要处理的文献。上传后，前端会向后台请求 /

extract 服务，后台会将识别引文上下文的结果

返回前端。

用户可以非常便捷地在本地计算机上

部署 SCC2.0，部署方法可以参考源代码中

Readme 文件。部署后可通过接口模式使用

本研究所提供的引文上下文识别服务。本

研 究 的 源 代 码 发 布 于 https://gitee.com/Lan_

Tianchen/smart-cite-con， 同 时 用 户 也 可 通 过

http://47.117.112.104:8090/ 使用在线服务。

如 图 3 所 示，SCC2.0 对 文 献 Guiding 

Statistical Word Alignment Models With Prior 

Knowledge.XML 进 行 分 析 后， 页 面 左 侧 的

“Citation Sentences”列表中展示分析后获得

的引文句列表。用户点击其中任意一句引文

句后“Citation Information”列表中展示对应

引文的作者、参考文献标题和引文上下文信

息。图 3 示例中获得了两句引文上下文句子，

其中一句为引文当前句，另一句为隐性引文

上下文。可以看出，引文句陈述了“研究表明，

人类通过标注的数据可以显著提升模型的性

能”的研究事实，所识别出的隐性引文上下

文包含了“大多数模型取决于训练数据的质

量和数量”的观点，两个句子具有较高的相

关性，共同构成了该参考文献的引文上下文。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2021.05.001
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图 3  SmartCiteCon 前端可视化界面

4　总结与展望

本文在 SCC 系统基础上开发了引文上下文

识别工具 SmartCiteCon2.0（SCC2.0），用于从

学术文献中提取显性和隐性的引用上下文。该

系统使用的微调后的 SciBERT 模型 F1 值达到 

90 ％。 SCC2.0 接 受 PDF、XML（ 符 合 PLoS 

ONE 或 TEI 标准）和 JSON（符合 S2ORC 标准）

格式的学术文献。SCC2.0 的输出是一个 JSON

文件，其中包含对应引文标记的引用上下文和

论文的元数据。

SCC2.0 的局限性在于该模型是在计算机语

言学相关的论文上进行训练的，因此将模型应

用于其他领域时，应进行更仔细的评估和特征

分布分析。后续将会在其他领域的数据上进行

评估分析，使得该系统在更多学科领域有更为

广泛的适用性。
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