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基于深度信念网络的事件识别
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　　摘　要：　事件识别是信息抽取的重要基础．为了克服现有事件识别方法的缺陷，本文提出一种基于深度学习的
事件识别模型．首先，我们通过分词系统获得候选词并将它们分为五种类型．然后选择六种识别特征并制定相应的特
征表示规则用来将词转化为向量样例．最后我们通过深度信念网络抽取词的深层语义信息，并由 ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
（ＢＰ）神经网络识别事件．实验显示模型最高Ｆ值达８５１７％．同时，本文还提出了一种融合无监督和有监督两种学习
方式的混合监督深度信念网络，该网络能够提高识别效果（Ｆ值达８９２％）并控制训练时间（增加２７５０％）．
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１　研究背景
　　自然语言组织的文本通过事件来表达更高层次的
语义信息．识别文本中的事件就可以理解文本表达的
确切含义，有利于对文本进行结构化的分析，为实现基

于事件的自然语言处理打下坚实的基础［１～５］．在自然语
言组织的文本中，我们通过触发词来标识事件．触发词
是事件发生的重要标志，其在句子中包含的信息量通

常最大．例如：汶川发生地震．地震就是这个句子中的触
发词，该事件属于地震事件，它的地点要素是汶川．在任
何事件中，触发词是必不可少的，其他要素可以缺省．所
以事件识别的本质就是触发词的识别．

作为自然语言处理领域的热门研究方向，事件识

别技术在自动文摘［６，７］、自动问答［８，９］和信息检索［１０～１３］

等领域有着广泛的应用．现有的事件识别方法主要有
基于规则以及浅层的机器学习两种．基于规则的方法
主要是通过手工自定义事件模板，采用各种模式匹配

算法将文本与自定义的事件模板进行匹配．姜吉发［１４］

提出了一种具有可移植性的事件模式的获取方法，可

以从一个原始语料中自动学出相应的事件模式．陈群
秀等［１５］提出了一种基于框架的信息抽取模式并建立了

统一的灾难性事件框架，利用框架的继承归纳特性简
化系统实现过程，概括事件信息．冯礼［１６］基于事件框架

的突发事件信息抽取使用预定义的事件框架，进行新

闻要素的信息抽取，同时探测事件框架中未事先设定

的新侧面信息，对事件框架进行补充．基于浅层的机器
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学习方法把重点放在分类器的构建和特征的发现、选

择、组合上，把事件识别看成分类问题．２００２年 Ｃｈｉｅｕ和
Ｎｇ首次将最大熵分类器［１７］引入到事件抽取中，并用该

分类器完成了对事件及其要素的识别．付剑锋等用依
存分析发掘触发词与其它词之间的句法关系，并以此

为特征在 ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）分类器上对事
件进行分类，最终实现事件识别［１８］．２００６年 Ｄａｖｉｄ
Ａｈｎ［１９］结合Ｍｅｇａｍ和 Ｔｉｍｂｌ两种方法分别实现了事件
抽取中事件类别和元素的识别．在 Ａｈｎ的方法中，最重
要的一个步骤就是判断句子中的每个词是否是最能描

述某个事件发生的触发词，如果是，则将其归为正例，并

用一个多类型分类器对其进行分类，获得其所属事件

类别，从而得出其所含的事件元素类型，用于构建识别

每一类事件元素的分类器．
虽然现有的事件识别方法能够取得一定的效果，

但是都存在着一些限制．基于规则的方法通常需要人
工来制定相应的规则，而规则的合理性又依赖于对事

件特征的分析．因此存在着特征提取困难、规则制定的
过程复杂、可移植性差等问题．基于浅层的机器学习方
法包括很多种，例如 ＳＶＭ，最大熵模型以及神经网络
等．这些方法同样存在着一定的缺陷，ＳＶＭ在处理多分
类问题时存在困难，最大熵模型的优化过程较为复杂，

简单的神经网络容易收敛到局部最小值等，从而极大

的影响识别效果．近年来机器学习领域出现的深度学
习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）方法［２０］，通过学习一种深层非线性

网络结构，实现复杂函数逼近，表征输入数据分布式表

示，获得高维数据的特征函数．通过构建具有很多隐层
的机器学习模型和海量的训练数据，学习更加抽象的

特征，从而最终提升分类或预测的准确性．目前已有一
些学者对该方法应用于文本挖掘领域做了一些尝

试［２１，２２］，并取得了不错的效果．但在事件识别领域，还
未见到用该方法抽取深层语义信息的相关报道．

基于上述原因，本文提出基于深度学习事件识别

模型（ＥｖｅｎｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＭｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＬＥＲＭ）．研究 ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ深层学习结构的处理机
制，探索面向事件识别的语义特征泛化表示，利用 Ｄｅｅｐ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ深层学习机制自动挖掘深层语义信息，研究深
层语义信息在事件识别中的作用．本文通过特征分析
的方法，对文本中的词从６个方面进行特征表示并且生
成特征向量，最后由深度信念网络来分析特征向量并

给出识别结果．经过实验分析，我们发现该模型的识别
效果比现有的事件识别方法有一定的提升．而且本文
提出的模型不仅可以直接用于事件识别，还可以用来

处理其他事件要素的识别，最终实现基于深度学习的

事件以及相关要素的自动标注．

２　深度信念网络

２１　受限玻尔兹曼机
受限玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，

ＲＢＭ）是由Ｈｉｎｔｏｎ等［２０］提出的一种生成式随机神经网

络，如图１所示，该网络由可见单元和隐藏单元构成，两
者都是二元变量，其状态取｛０，１｝．整个网络是一个二
部图，只有可见单元和隐藏单元之间才会存在边．

图１中的ｖ和ｈ分别表示可见单元和隐藏单元，ｗ
表示可视层和隐含层之间的权值，ａ和 ｂ分别表示可视
层和隐含层的偏置量．利用联合概率分布公式可以由
已知的可视层节点值得到隐含层的节点值［２０］：

Ｐ（ｈｊ＝１｜ｖ）＝ １＋ｅｘｐ－ｂｊ－∑
ｎｖ

ｉ＝１
ｗｊ，ｉｖ( )( )ｉ

－１

（１）
ＲＢＭ是对称网络，同理利用联合概率分布公式可

以由已知的隐含层的节点值得到可视层的节点值：

Ｐ（ｖｉ＝１｜ｈ）＝ １＋ｅｘｐ－ａｉ－∑
ｎｈ

ｊ＝１
ｗｊ，ｉｈ( )( )ｊ

－１

（２）
训练ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ（ＲＢＭ）目标就是

为了求出使得联合概率 ｐ（ｖ，ｈ）值最大的参数 θ（ｗ，ａ，
ｂ），传统的马尔可夫链蒙特卡罗算法训练时收敛速度
很难保证，并且难以确定步长．Ｈｉｎｔｏｎ［２０］提出利用 Ｃｏｎｔ
ｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ（ＣＤ）准则，在保持精度的同时能够快
速提高计算速度．利用 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ距离衡量两个
概率分布的”差异性”，表示为 ＫＬ（Ｐ‖Ｐ′），如式（３）
所示：

ＣＤｎ＝ＫＬ（ｐ０‖ｐ∞）－ＫＬ（ｐｎ‖ｐ∞） （３）
２２　混合监督的深度信念网络

标准的 ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ（ＤＢＮ）是由若干层
ＲＢＭ和一层ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）组成，ＲＢＭ层的训练
是无监督的，最后通过 ＢＰ网络来反向微调．这样的结
构使得网络的训练速度提高，但是由于 ＲＢＭ层之间缺
乏有监督训练，使得网络误差逐层向上传递，最终影响

识别效果．因此本文提出一种改进型的混合监督 ＤＢＮ
网络，其结构如图２所示．该网络为每一个隐含层都增

６１４１
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加一层ＢＰ网络，对通向这个 ＢＰ网络的所有隐含层参
数进行有监督学习．例如，第二层隐含层增加的有监督
学习过程修改第一和第二层隐含层网络参数．这样改
进后的ＤＢＮ网络，同样能使得底层的网络参数得到充
分的学习，缓解导数消亡问题，提高模型的识别效果．

混合监督的深度信念网络工作过程如下：第１步，
首先无监督地训练每一层 ＲＢＭ网络，确保在特征向量
映射到不同特征空间时，都尽可能多地保留特征信息．
训练时使用小批量数据处理模式，通过ＣＤ算法加快收
敛过程．训练后的ＲＢＭ网络的相关参数将作为下一步
有监督调整的输入．第２步是有监督的调整ＲＢＭ网络．
由于第１步的无监督训练中，ＲＢＭ训练过程中产生的
误差可能会自底向上逐层传递，对最终的识别效果产

生影响，所以需要对现有的 ＲＢＭ层以及所有前层的
ＲＢＭ进行有监督的微调．有监督的调整工作主要是通
过ＢＰ算法完成，通过整个ＢＰ网络自上而下的调整，确
保误差控制在最低的范围，并且减少误差向上传递的

可能，从而确保整个ＤＢＮ的特征向量映射达到最优，经
过有监督训练后的 ＲＢＭ网络参数将作为下一层 ＲＢＭ
训练的输入．以上两个过程结束后一次混合监督的训
练过程结束．对整个模型的所有层进行这种混合训练
学习，就能实现系统识别效果的提升．

３　基于深度信念网络的事件识别模型
　　ＤＬＥＲＭ主要包括语料选择、预处理、特征向量生
成、深度分类器四个主要模块，见图３预处理模块主要
功能是对语料中的句子进行分词，分词工具为 ＬＴＰ［２３］，
分词后按照语料中标注类型给词分类．特征向量生成
模块是将词按照六个特征层（词性、依存语法、长度、位

置、词与核心词的距离和触发词频度）生成特征向量，

特征向量是二值模式．深度分类器主要功能是通过训
练语料来生成稳定的 ＤＢＮ网络，并对测试语料中的触
发词进行识别，本文中的深度分类器有两种，它们的学

习方式分别是无监督以及混合监督．

３１　语料选择
本文使用的语料库 ＣＥＣ２０是由上海大学语义智

能实验室标注．包括 ３３３篇关于地震、火灾、交通事故、
恐怖袭击以及食物中毒新闻文本．通过半自动的方式
标注了事件触发词、参与者、对象、时间、地点等要素．语
料选择包含两部分：训练语料以及测试语料．两者的比
例大约为５∶１．训练语料包括五大类２７１篇语料，其中
地震５１篇、火灾 ６１篇、交通事故 ７０篇、食物中毒 ５０
篇、恐怖袭击３９篇，包含事件触发词４６９０个．测试语料
包括五大类６２篇语料，其中地震１２篇、火灾１４篇、交
通事故１５篇、食物中毒１１篇、恐怖袭击１０篇，包含事
件触发词１３０１个．
３２　预处理系统

预处理系统的主要功能是将语料库中的ＸＭＬ格式
语料文档进行分析处理，并通过分词系统得到相关元

素分词后的词性、依存语法等，最后保存为 ＸＭＬ文件．
本文中将所有词根据事件要素的定义分为５种类型，分
别是触发词、参与者、对象、时间和地点．首先使用分词
系统进行切分，切分后与该语句中原来标注的触发词

对比，如果相同标记该词为触发词．其他要素也通过该
方式设置类别．预处理系统的结果将作为特征表示以
及向量生成的基础．

３３　深度分类器
深度分类器以词的特征向量作为输入，词的分类

作为训练以及测试的对比标准．深度分类器训练模式
是批量数据训练模式．ＤＬＥＲＭ中的深度分类器有两
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种，一种是无监督的 ＤＢＮ网络（标准的 ＤＢＮ）分类器，
由于采用无监督的方式，所以训练的时间短，效率高，但

是识别效果较差．另一种混合监督的深度分类器，该分
类器结合无监督以及有监督两者训练方式来减少误差

向上层传递的可能，该分类器在提升识别效果的同时

训练时间的增长在可控的范围内．算法１详细地描述了
混合监督的深度分类器的工作过程．

算法１　混合监督深度分类器工作过程

Ｂｅｇｉｎ
１：ｌｏａｄＮＥ５；／／加载输入特征向量．
２：ｌａｙｅｒＮｕｍ＝６；ｒｂｍＮｕｍ＝４；／／确定参与训练的特征层数和 ＤＢＮ网
络深度．

３：ｔｒａｉｎ－ｘ；ｔｅｓｔ－ｘ；ｔｒａｉｎ－ｙ；ｔｅｓｔ－ｙ；／／训练集与测试集以及两者对
应的分类．

４：ｎｕｍｅｐｏｃｈｓ＝１；ｂａｔｃｈｓｉｚｅ＝１００；ｍｏｍｅｎｔｕｍ＝０；ａｌｐｈａ＝１；／／初始
化网络参数．

５：ｅｖｅｎｔＴｙｐｅ＝３；／／待识别目标的类型值，３表示触发词．
６：ｄｂｎ．ｓｉｚｅｓ／／设置 ｄｂｎ网络层数以及各层的对应的输入输出单元
数量．

７：ｄｂｎ＝ｄｂｎｓｅｔｕｐ（ｄｂｎ，ｔｒａｉｎ－ｘ，ｏｐｔｓ）；／／初始化ＤＢＮ网络
８：ｄｂｎ＝ｄｂｎｔｒａｉｎ（ｄｂｎ，ｔｒａｉｎ－ｘ，ｔｒａｉｎ－ｙ，ｏｐｔｓ，ｅｖｅｎｔＴｙｐｅ）；／／调用 ＤＢＮ
训练函数．

９：　／／执行ｄｂｎｔｒａｉｎ算法
１０：　 ｎ＝ｎｕｍｅｌ（ｄｂｎ．ｒｂｍ）；／／判断ＤＢＮ网络深度．
１１：　 ｘ＝ｔｒａｉｎ－ｘ；／／保存初始训练样本．
１２：　 ｄｂｎ．ｒｂｍ｛１｝＝ｒｂｍｔｒａｉｎ（ｄｂｎ．ｒｂｍ｛１｝，ｘ，ｏｐｔｓ，ｅｖｅｎｔＴｙｐｅ）；／／无

监督训练．
１３：　 ｆｏｒｉ＝２：ｎ
１４：　　ｚ＝ｉ－１；／／设置混合监督深度信念网络停止工作的判断

条件．
１５：　　ｉｆ（ｚ＜ｎ）／／最顶层反向微调由整个ＤＢＮ网络顶层的ＢＰ算法

处理．
１６：　　　ｎｎｈｙｂｒｉｄ＝ｄｂｎｕｎｆｏｌｄｔｏｎｎｈｙｂｒｉｄ（ｄｂｎ，ｅｖｅｎｔＴｙｐｅ，ｚ）；／／由

ＤＢＮ相关网络参数，设置有监督调整所使用的 ＢＰ网络初
始化参数．

１７：　　　ｎｎｈｙｂｒｉｄ．ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ－ｆｕｎｃｔｉｏｎ＝‘ｓｉｇｍ’；／／设置ＢＰ网络的激
活函数

１８：　　　ｎｎｈｙｂｒｉｄ＝ｎｎｔｒａｉｎｈｙｂｒｉｄ（ｎｎｈｙｂｒｉｄ，ｔｒａｉｎ－ｘ，ｔｒａｉｎ－ｙ，ｏｐｔｓ）；
／／ＢＰ对所有前层ＲＢＭ进行有监督与无监督训练共同构
成混合监督．

１９：　　　　ｆｏｒｍ＝１：ｚ／／遍历并获取有监督训练后的 ＲＢＭ层相关
参数

２０：　　　　　 ｃｏｌＮｕｍ＝ｓｉｚｅ（ｎｎｈｙｂｒｉｄ．Ｗ｛ｍ｝，２）；
２０：　　　　　 ｔｅｍｐ＝ｎｎｈｙｂｒｉｄ．Ｗ｛ｍ｝；
２１：　　　　　 ｄｂｎ．ｒｂｍ｛ｍ｝．ｂ＝ｔｅｍｐ（：，１：１）；
２２：　　　　　 ｄｂｎ．ｒｂｍ｛ｍ｝．Ｗ＝ｔｅｍｐ（：，２：ｃｏｌＮｕｍ）；
２３：　　　　ｅｎｄ
２４：　　 ｅｎｄ
２５：　　 ｘ＝ｒｂｍｕｐ（ｄｂｎ．ｒｂｍ｛ｉ－１｝，ｘ）；／／将 ＲＢＭ输出作为下一层

的输入．

２６：　　 ｄｂｎ．ｒｂｍ｛ｉ｝＝ｄｂｎｔｒａｉｎ（ｄｂｎ．ｒｂｍ｛ｉ｝，ｘ，ｏｐｔｓ）；／／进行下一层
ＲＢＭ训练．

２５：　ｅｎｄ
２７：ｎｎ＝ｄｂｎｕｎｆｏｌｄｔｏｎｎ（ｄｂｎ，ｅｖｅｎｔＴｙｐｅ）；／／初始化ＢＰ反向微调网络
２８：ｎｎ．ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ－ｆｕｎｃｔｉｏｎ＝′ｓｉｇｍ′；／／设置ＢＰ网络的激活函数
２９：ｎｎ＝ｎｎｔｒａｉｎ（ｎｎ，ｔｒａｉｎ－ｘ，ｔｒａｉｎ－ｙ，ｏｐｔｓ）；／／ＢＰ反向微调
３０：［ｅｒ，ｂａｄ］＝ｎｎｔｅｓｔ（ｎｎ，ｔｅｓｔ－ｘ，ｔｅｓｔ－ｙ，ｏｐｔｓ，ｅｖｅｎｔＴｙｐｅ）；
３１：Ｒ＝；Ｐ＝；Ｆ；／／计算结果，评估系统性能．
Ｅｎｄ

３４　特征抽象
根据对触发词语义特征分析的结果，本文定义了６

个不同的特征抽象层，将事件触发词的识别问题转换

为特征分类问题．由于深度学习可以更加高效地挖掘
数据特征，因此可以更加有效地实现事件识别．

词性抽象层（Ｌ１）：词性是词最基本的语法特征．在
句子中，语法成分对词性有较强的限制．例如名词、代词
可以在句子中充当主语成分，但副词和连词则不可以．
所以将词性作为抽象特征符合文本语义信息的表达特

征以及人类在识别事件时的基本认知．通过对 ＣＥＣ２０
中触发词的词性统计分析，我们发现触发词的词性分

布集中度非常高，主要以动词和名词为主，其中有８４％
是动词，１４％是名词．因此，将词性作为抽象特征层能够
提高触发词识别的准确性．

依存语法抽象层（Ｌ２）：依存语法认为句子中的述
语动词是支配其他成分的中心，而它本身却不受其他

任何成分的支配，所有的受支配成分都以某种依存关

系从属于其支配者．依存语法直接描述词与词之间的
语义角色关系，具有非常高的语义表现性．触发词作为
句子中信息量最大、表达信息最清晰的词，在句子中所

扮演的角色在一定意义上就如同依存语法中述语动

词．通过对 ＣＥＣ２０中的触发词依存语法的统计分析，
我们发现６２％的触发词在句子中的依存语法角色是
ｈｅａｄ，１８％为动词宾语．依存语法中的述语动词和句子
中的触发词大多情况下是一致的．

长度抽象层（Ｌ３）：词的长度与其在句子中扮演的
角色之间的有着紧密联系．例如，在句子中主语和宾语
通常有比谓语更大的长度，因为谓语主要用来表示动

作以及状态，这类词通常比较简练且表达明确．通过对
ＣＥＣ２０中的所有语料中触发词长度进行分析，８１％的
触发词长度为２，１２％的长度为１可见，触发词的长度
特征集中度较高，非常适合作为识别触发词的特征．

触发词位置层（Ｌ４）：索引是词在句子中的位置特
征，该特征会影响词所要表达的语义信息．词在句子中
的位置是人类在文字书写过程中的逐渐形成的一种规

范，各种语言按照自身的语法逻辑来确定词在句子中

的位置．所以词的索引对于判别词在句子中的角色具
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有非常积极的意义．考虑到句子的长度不一样，在本文
中只使用０到１０，共１１个索引位置来标识该抽象层．通
过对ＣＥＣ２０中的所有语料文本中触发词的位置分析，
我们发现１６％的触发词索引在句子的第一位，１２％在
句子的第二位．由于分布的集中度不是非常高，所以该
特征对于触发词识别的贡献度相对较低．

与核心词的距离层（Ｌ５）：核心词主要指的是句子
中主要成分的词，通常用来表达一个句子最核心的内

容，而事件中的触发词同样用来表达句子中最重要的

成分，所以两者有很高的契合度．一个词与核心词的距
离越近，那么它是触发词的可能性就越大．在本文中核
心词指的依存语法角色为ｈｅａｄ的词．通过对ＣＥＣ２０语
料的分析，１２％的触发词与核心词的距离为０，２７％的
触发词与核心词的距离为１

触发词词频抽象层（Ｌ６）：通过统计分析ＣＥＣ２０中
的触发词，我们发现语料中有大量的触发词重复出现．
有的触发词出现的频率较高，有的触发词出现的频率

较低．本文将触发词频率分为 ｈｐ、ａ、ｂ、ｃ、ｄ、ｅ、ｆ、ｇ八个
等级，等级的定义根据下表１

表１　触发词词频等级规则表

序号 特征层 等级 定义

１０１ Ｌ６ ｈｐ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＞＝１

１０２ Ｌ６ ａ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＞１ａｎｄＦｒｅｑｕｅｎｃｙ＜＝５

１０３ Ｌ６ ｂ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＞５ａｎｄＦｒｅｑｕｅｎｃｙ＜＝１０

１０４ Ｌ６ ｃ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＞１０ａｎｄＦｒｅｑｕｅｎｃｙ＜＝２０

１０５ Ｌ６ ｄ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＞２０ａｎｄＦｒｅｑｕｅｎｃｙ＜＝３０

１０６ Ｌ６ ｅ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＞３０ａｎｄＦｒｅｑｕｅｎｃｙ＜＝４０

１０７ Ｌ６ ｆ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＞４０ａｎｄＦｒｅｑｕｅｎｃｙ＜＝５０

１０８ Ｌ６ ｇ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＞５０

３５　特征表示与样例生成
特征表示主要采用二值表示模型．触发词词频特

征向量值的生成方式是累加的方式，其他５种抽象层的
特征向量值生成方式相同．下面分别描述各个抽象层
特征表示方式以及特征向量值的生成方式．

词性抽象层特征表示：词性特征向量共２９个维度，
表示２９种词性．如果候选词的词性与特征向量中某个
维度表示的词性一致，那么该候选词在这维的特征向

量值为１，其他２８维特征向量值为０
依存语法抽象层特征表示：在该特征层中，向量维

度为１４，表示１４种依存语法属性．
长度抽象层的特征表示：在该特征层中，向量维度

为１０，分别表示候选词的长度为１到１０如果长度超出
１０，那么该候选词的所有特征向量值为０

触发词位置层特征表示：在该特征层中，向量维度为

１１，１１个维度表示０到１０共十一个索引位置．如果位置
索引超出１０，那么该候选词的所有特征向量值为０

与核心词的距离层特征表示：在该特征层中，向量

维度为１１，分别表示候选词的到核心词的距离为０到
１０如果距离超出１０，那么该候选词的所有特征向量值
为０

触发词词频抽象层特征表示：在该特征层中，向量

维度为８，表示触发词的８个等级．该特征层的向量表
示采用的方式是累计．例如，候选词“地震”的等级 ｅ，那
么它的特征向量值为“００１１１１１１”．

根据上面的特征表示方式，我们将例句：”昨晚警

方当场逮捕嫌疑犯”进行特征表示．表示的结果如下表
２所示．样例中的类型１表示参与者，２表示时间，３表
示触发词，４表示地点．

表２　特征表示样例

候选词 特征抽象层 特征向量 类型

昨晚

Ｌ１＋

Ｌ２＋Ｌ３＋

Ｌ４＋Ｌ５＋Ｌ６

０００００００００００００００００１０００００００００００

００００００１０００００００ ０１００００００００

１０００００００００００００１０００００００００００００００

２

警方

Ｌ１＋

Ｌ２＋Ｌ３＋

Ｌ４＋Ｌ５＋Ｌ６

０００００００００００１０００００００００００００００００

１０００００００００００００ ０１００００００００

０１０００００００００００１００００００００００００００００

１

当场

Ｌ１＋

Ｌ２＋Ｌ３＋

Ｌ４＋Ｌ５＋Ｌ６

０００１０００００００００００００００００００００００００

００００００１０００００００ ０１００００００００

００１０００００００００１０００００００００００００００００

４

逮捕

Ｌ１＋

Ｌ２＋Ｌ３＋

Ｌ４＋Ｌ５＋Ｌ６

００００００００００００００００００００００００１００００

０００００００００００００１ ０１００００００００

０００１０００００００１００００００００００００００００１１

３

嫌疑犯

Ｌ１＋

Ｌ２＋Ｌ３＋

Ｌ４＋Ｌ５＋Ｌ６

０００００００００００１０００００００００００００００００

０１００００００００００００ ００１０００００００

００００１０００００００１０００００００００００００００００

１

４　试验结果
　　本文选取ＣＥＣ２０中文语料作为实验数据，然后按
３４节给出的特征表示提取事件识别所需要的语义信
息，按照３５节生成训练样例及测试样例，分别交由
ＤＬＥＲＭ进行学习、测试，由深度分类器进行分类判断，
完成事件识别．在实验中，我们采用召回率（Ｒ）、准确率
（Ｐ）和 Ｆ系数来评价事件识别的结果，同时使用 ＦＩ、
ＦＩＲ、ＣＦＩ、ＣＦＩＲ对两种分类器的识别效果进行对比．
４１　无监督深度分类器的识别效果

我们将对不同特征组合后生成训练及测试样例，

分别利用ＤＢＮｉ（ｉ表示 ＤＢＮ包含的 ＲＢＭ层数，分别取
值为１，２，３，４，５，７，８）完成２组实验，并进行比较．第１

９１４１
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组实验在相同的特征层情况下，采用不同ＲＢＭ层数，主
要验证增加ＲＢＭ层数对事件识别性能的影响；第２组
实验在使用的ＲＢＭ层数相同的情况下，验证引入不同
语义特征抽象层对事件识别性能的影响；

表３给出第１组实验的结果．从中可以看出：在一定
范围内增加 ＲＢＭ的层数，模型的识别效果有较好的提
升，原因在于模型通过多层映射单元提取出主要的特征

信息，其精确度要优于单层结构．但是，在ＲＢＭ层数大于
４之后，模型的识别效果却随着层数的增加而有所降低，
这说明模型的识别效果与ＲＢＭ层数增长之间并非成正
比关系，所以实际应用中需要通过大量的测试分析选择

合适的ＲＢＭ层数．同时，在本组实验中，随着ＲＢＭ层数
的增加，系统训练时间也随之增加．原因是层数增加后，
用于完成训练的神经网络节点增加，组合训练工作量大

幅增加，这对系统平台的计算负载提出了更高要求．
表３　不同ＲＢＭ层无监督的ＤＬＥＲＭ模型识别效果对比

模型＋特征层 Ｒ Ｐ Ｆ ＦＩ ＦＩＲ（％）

ＤＢＮ１＋Ｌ［１－６］ ８０４１ ７８５１ ７９４５ ０００ ０００

ＤＢＮ２＋Ｌ［１－６］ ８３２０ ７８７０ ８０８９ １４４ １８１

ＤＢＮ３＋Ｌ［１－６］ ８４７０ ８２８０ ８３７４ ２８５ ３５２

ＤＢＮ４＋Ｌ［１－６］ ８７３２ ８３１２ ８５１７ １４３ １７１

ＤＢＮ５＋Ｌ［１－６］ ８６１３ ８３２１ ８４６４ －０５３ －０６２

ＤＢＮ６＋Ｌ［１－６］ ８５２１ ８１２１ ８３１６ －１４８ －１７５

ＤＢＮ７＋Ｌ［１－６］ ８３１３ ８１３２ ８２２２ －０９４ －１１３

ＤＢＮ８＋Ｌ［１－６］ ８２５９ ８０１２ ８１３４ －０８８ －１０７

注：Ｆｎ表示ＲＢＭ层数为ｎ时的Ｆ值，ＦＩ为Ｆｎ与 Ｆｎ－１之差，ＦＩＲ为ＦＩ

与Ｆｎ－１比值．

　　第２组实验结果如表４所示．结果表明，特征抽象
层的引入对总体识别效果有很好的提升，随着特征抽

象层的增加，三项识别性能指标均为上升状态．但是不
同的特征层对识别性能提升的贡献度并不一样，从表

中可以看出依存语法特征层的加入使得识别效果提升

最高．触发词位置层对识别效果提升有限．
表４　不同特征层无监督的ＤＬＥＲＭ模型识别效果对比

模型＋特征层 Ｒ Ｐ Ｆ ＦＩ ＦＩＲ（％）

ＤＢＮ４＋Ｌ１ ７８１３ ６６３２ ７１７４ ０００ ０００

ＤＢＮ４＋Ｌ［１－２］ ９２４２ ６６５２ ７７３６ ５６２ ７８３

ＤＢＮ４＋Ｌ［１－３］ ８３８７ ７７４２ ８０５２ ３１６ ４０８

ＤＢＮ４＋Ｌ［１－４］ ８３８７ ７８３９ ８１０４ ０５２ ０６５

ＤＢＮ４＋Ｌ［１－５］ ８００１ ８６３２ ８３０５ ２０１ ２４８

ＤＢＮ４＋Ｌ［１－６］ ８７３２ ８３１２ ８５１７ ２１２ ２５５

注：Ｆｃ表示特征层数为ｃ时的Ｆ值，ＦＩ为Ｆｃ与Ｆｃ－１之差，ＦＩＲ为ＦＩ与

Ｆｃ－１比值．

４２　两种深度分类器的识别效果对比
为了比较两种深度分类器的识别效果，我们做了

对比试验．测试 ＤＢＮ网络层数增加以及特征层增加两
种情况下，两种分类器识别效果的差别．同时我们也对
两者识别效果的稳定性以及训练时间做了对比分析．

表５　不同ＲＢＭ层混合监督与无监督分类器识别效果对比

模型 Ｒ Ｐ Ｆ ＦＩ ＦＩＲ ＣＦＩ ＣＦＩＲ

ＤＢＮ１ ８０４１ ７８５２ ７９４５ ０００ ０００ ０００ ０００

ＤＢＮ２ ８４５７ ８３３１ ８３９４ ４４９ ５６５ ３０５ ３７７

ＤＢＮ３ ８９６０ ８４７２ ８７０９ ３１５ ３７５ ３３５ ４００

ＤＢＮ４ ９０３２ ８８１１ ８９２０ ２１１ ２４２ ４０３ ４７３

ＤＢＮ５ ９０３０ ８７２１ ８８７３ －０４７ －０５３ ４０９ ４８３

ＤＢＮ６ ８９７１ ８４８２ ８７２０ －１５３ －１７２ ４０４ ４８６

ＤＢＮ７ ８９１１ ８４２３ ８６６０ －０６０ －０６９ ４３８ ５３３

ＤＢＮ８ ８７１５ ８３４１ ８５２４ －１３６ －１５７ ３９ ４７９

注：Ｆｈ和Ｆｕ分别表示混合监督和无监督分类器的 Ｆ值，ＣＦＩ为两者

之差，ＣＦＩＲ为ＣＦＩ与Ｆｕ比值．

　　表５是在增加 ＲＢＭ网络层数的情况下，两种分类
器识别效果比较．表中可以看出混合监督分类器三项
指标的平均增量以及总的绝对增量均高于无监督的分

类器，Ｆ值最高增率达到５３３％．由此可以得出结论增
加混合监督学习过程可以在一定程度上提高识别效果．

下表６是在增加特征层数的情况下，两种分类器识
别效果比较．从实验结果可以看出，语义特征层的增加
对混合监督分类器的识别效果的提升带来了积极影

响，其中依存语法特征层的效果最好，触发词位置层的

效果最差这和无监督的分类器效果一致．同时从两者
的对比分析可以看出混合监督的分类器识别效果好于

无监督的分类器，最高对比增率能达到６８２％．
表６　不同特征层混合监督与无监督分类器识别效果对比

特征层 Ｒ Ｐ Ｆ ＦＩ ＦＩＲ ＣＦＩ ＣＦＩＲ

Ｌ１ ７５１１ ７８２１ ７６６３ ０００ ０００ ４８９ ６８２

Ｌ［１－２］ ８１１３ ８０３５ ８０７４ ４１１ ５３６ ３３８ ４３７

Ｌ［１－３］ ８３２１ ８０８１ ８１９９ １２５ １５５ １４７ １８３

Ｌ［１－４］ ８６３２ ７９６１ ８２８３ ０８４ １０２ １７９ ２２１

Ｌ［１－５］ ９１７６ ８０２８ ８５６４ ２８１ ３３９ ２５９ ３１２

Ｌ［１－６］ ９０３２ ８８１１ ８９２０ ３５６ ４１６ ４０３ ４７３

　　下图５是两种分类器识别效果稳定性的对比图，我
们在确保两种分类器在相同特征层的情况下，通过不

断增加ＲＢＭ层数来分析两者的稳定性，从图中可以看
出随着 ＲＢＭ层数的增加由于底层的误差不断向上传
递，无监督的分类器识别性能逐渐下降，下降速度较快，

幅度也较大，稳定性较差．而混合监督分类器的稳定性
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要高于无监督的分类器．

表７　两种分类器训练时间对比

测试条件 周期
无监督

（ｍｓ）
混合监督

（ｍｓ）
增长率

（％）

特征层保持不变（Ｌ［１－６］），
将ＲＢＭ层数由１增加到８

一个训练

周期
１１８７ １４９３ ２５７８％

总时间 ９３５１ １１７０９ ２５２２％

ＲＢＭ层数保持不变（４层），
将特征层由１增加到６层

一个训练

周期
１０１１ １２８９ ２７５０％

总时间 ６０１５ ７６６５ ２７４３％

　　表７中给出了两种深度分类器实验消耗时间的对
比．从表中可以看出混合监督的分类器训练时间较长，
这是因为反向微调的过程会增加网络的训练时间，但

是混合监督分类器带来的时间增长低于３０％，于该平
台带来的识别效果增加相比，仍然在可以接受的范围

内．无监督的分类器训练时间短，对平台的性能要求也
较低．在实际应用中可以根据具体的要求以及平台性
能来决定使用何种监督方式，如果对训练效率要求高

可以选择无监督，如果对识别效果要求高可以选择混

合监督分类器．
４３　综合对比分析

为了验证ＤＬＥＲＭ模型的识别效果，我们将模型与
已有的事件识别方法做了综合对比，见下表８从表中
可以看出，本文提出的混合监督模型有一定的优势．与
最好的基于规则的方法相比，三项评测指标的分别增

加了７２２％，４１１％，５７％．本文提出的方法具有以下
两点优势．第一：基于规则的方法需要人工定义规则，特
别是针对不同领域的文本中的事件需要定义不同的规

则．本文的方法并不需要预先定义规则，所以在处理不
同领域文本的事件识别时，系统的识别效果变化不大．
第二：基于规则的方法对规则的质量要求很高，往往需

要领域专家来制定相关规则，但无法保证所有专家都

能够提供一致性很高的规则，因此客观性和准确性难

以保证．本文的方法主要是通过特征本身的统计规律

来进行分析识别，所以可以最大程度的保证系统的客

观性和准确性．
表８　ＤＬＥＲＭ识别效果与现有事件识别方法效果对比

模型 方法分类
监督

方式
Ｒ Ｐ Ｆ

统计＋语义特征［２４］ 基于规则 ——— ７８ ７０ ７３

基于事件框架［１５］ 基于规则 ——— ７４０５ ８０６４ ７７２

基于角色匹配［２５］ 基于规则 ——— ８３１ ８４０ ８３５

依存语法＋ＳＶＭ［１８］ 浅层机器学习 有 ６７２ ７１６ ６９３

最大熵模型［２６］ 浅层机器学习 有 ６２６ ８０７ ７０

频繁子树＋ＳＶＭ［２７］ 浅层机器学习 有 ８４２ ７８５ ８１３

ＤＢＮ４＋Ｌ［１－６］ 深度学习 无 ８７３２ ８３１２ ８５１７

ＤＢＮ４＋Ｌ［１－６］ 深度学习 混合 ９０３２ ８８１１ ８９２

　　本文的混合监督模型与最好的基于浅层机器学习
方法相比，三项评测指标分别增加 ６１２％，９６１％，
７９％．其原因在于以下三个方面：（１）现有的浅层机器
学习在处理小规模的样本数据时，能够取得很好的识

别效果，但是随着数据量的增加，这些方法的运算时间

以及识别能力都会受到极大的影响．而深度学习能够
用来处理大量高维度的特征信息，因此系统的识别效

果不受样本数据容量的影响．（２）现有的浅层机器学
习，以ＳＶＭ为例，是一种典型的二分类方法，在解决多
分类问题时存在困难，虽然可以通过例如一对多组合

模式、一对一组合模式和ＳＶＭ决策树；或者构造多个分
类器的组合来解决多分类问题，但是实际处理时非常

困难，而且识别的准确率低同时系统可扩展性差．本文
的混合监督深度信念网络是一种多分类器，可以轻松

的完成多分类任务．（３）现有的浅层机器学习方法大多
采用有监督的训练模式，这种模式能够提高识别效果，

但是训练时间较长，本文的混合监督模型则融合无监

督和有监督两种方法的共同优点，在实现识别性能提

升的同时，系统的训练时间增长的幅度确有限．

５　结论
　　本文结合语义信息讨论了事件识别问题．通过统
计分析ＣＥＣ２０语料库中事件触发词的语义特征，抽象
出分层泛化的语义特征表示集，将事件触发词的识别

问题转化为语义特征信息的分类问题；同时，针对现有

的事件识别方法的局限性，设计了基于深度信念网络

的事件识别模型（ＤＬＥＲＭ）．ＤＬＥＲＭ模型以深度学习
框架为基础，可以获得文本特征数据的深度特征，通过

在突发事件语料库中的事件识别进行实验验证，证明

了本模型能够提高识别效果．此外本文为ＤＬＥＲＭ模型
设计了两种监督类型不同的深度分类器：无监督的深

度分类器学习效率高，但是识别效果较差；混合监督的
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深度分类器在改善识别效果的同时，也在一定程度上

控制了训练时间．
后续研究中将会进一步提高 ＤＬＥＲＭ模型的性能

以及可扩展性．同时尝试通过该模型识别事件的其他
要素，最终实现基于深度学习的事件及要素的自动化

标注．此外，现有的深度学习中受限ＲＢＭ的结构无法精
确表达文本的向量结构，因此设计出符合文本特性的

深度学习模型来更好的表达文本向量结构是下一步的

理论研究重点．
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