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　　摘　要：　文本序列的自动标注能够解决深度学习普遍面临的人工标注成本过高的问题．本文针对地址信息的实
体表述特征，构建基于实体边界矩阵（ＥｎｔｉｔｙＢｏｕｎｄａｒｙＭａｔｒｉｘ，ＥＢＭ）的表示模型，在此基础上提出了一种基于深度学习
和ＫＮＮ标签修正算法（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｕｒｓＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫＮＮＣＡ）的不需要任何人工标注训练集的自动标注
算法．首先获取预置小区数据集并构建离线特征库和初始化在线特征库；接着通过匹配算法求解 ＥＢＭ并利用 ＫＮＮ
ＣＡ进行优化，再通过数据增广得到自动标注的训练集；然后训练 ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ深度学习模型并预测所有未曾标注的
地址信息的序列标注；最后再次利用ＫＮＮＣＡ优化可求解ＥＢＭ的序列标注，由此构建适用于中文地理命名实体（Ｃｈｉ
ｎｅｓｅＧｅｏｓｐａｔｉａｌＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｉｅｓ，ＣＧＳＮＥ）识别及相关研究的序列标注语料库．实验表明，标注数据的 Ｆ１值达到
了９５３５％．
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１　引言
　　对地址信息进行精准而快捷的分析，识别其中姓
名、电话、位置、小区名称和小区详情在社会安全、商业

管理等领域起着越来越重要的作用．地理命名实体
（ＧｅｏｓｐａｔｉａｌＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｉｅｓ，ＧＳＮＥ）是具有地理属性的命

名实体［１］，识别ＧＳＮＥ是分析地址信息的重要方法．针
对中文地理命名实体（ＣＧＳＮＥ）的特征，沈达阳等人［２］

通过统计地名用字在地名位置的概率分布构建了地名

规则库；郑家恒等人［３］构建地名字典并结合下上文信

息规则，采用了基于变换的错误驱动的机器学习方法

有效地提升了地名识别效果；张雪英等人［４］分析了中
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文文本和地理实体描述和表达机制的差异，结合 ＧＳＮＥ
语言特点，制定了中文文本的ＧＳＮＥ标注体系和标注规
范；官登水［５］提出了基于拆分策略的 ＧＳＮＥ的识别方
法．这些研究成果有效地解决了ＣＧＳＮＥ问题，构建了规
则特征库和标注资源，具有重要的研究和应用价值，但

是却需要大量的人工特征和专业领域知识，存在不同

程度的“特征工程”问题．
随着深度学习的发展，ＧｒａｖｅｓＡ等人［６］将正反两个

方向的ＬＳＴＭ［７］模型结合起来，提出 ＢｉＬＳＴＭ模型，有效
地使用过去和未来的输入信息；ＬａｍｐｌｅＧ等人［８］进一

步将ＣＲＦ结合进来使得该模型能够使用句子级标签信
息，形成ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型；ＨｕａｎｇＺＨ等人［９］和ＤｏｎｇＣ
Ｈ等人［１０］提出并有力推动了 ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ深度学习模
型在中文命名实体识别（ＣｈｉｎｅｓｅＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ，ＣＮＥＲ）任务中的广泛应用，同时还具有对字向量
依赖性较小的健壮性；ＳｈｅｎＹＹ等人［１１］证明了 ＬＳＴＭ
解码器优于ＣＲＦ解码器，并且当实体类型的数量较大
时，ＬＳＴＭ解码器的训练速度更快．利用字向量ＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ模型不需要人工构建特征，可以有效地解决“特征
工程”问题，但是需要大量的人工标注数据，不仅效率

低，而且人力成本昂贵．
人工标注成本在一定程度上制约了深度学习的发

展，因此自动标注算法的研究日益重要．图像自动标注
技术起步较早［１２～１５］；在文本领域，徐飞等人［１６］通过大

量实验证实了在未加入任何人工特征的情况下，ＢｉＬ
ＳＴＭＣＲＦ模型比ＣＲＦ、ＲＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ等模型对词性自
动标注具有显著优势；王姬卜等人［１７］提出基于回标技

术的地理实体关系语料库构建方法以实现语料的自动

构建；朱珠等人［１８］对样本置信度的评估做了较为系统

和深入的研究，提出了结合主动学习和自动标注的评

价对象抽取方法；ＳｃｈｕｌｚＣ等人［１９］对话语级序列标注任

务进行深入研究，提出自动为领域专家给出注释建议

的基于ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ的建议模型，对注释的速度和性能
有积极的影响，同时不会引入明显的偏差．这些研究在
不同任务中对自动标注进行了积极有效的探索，为解

决深度学习的技术瓶颈提供重要参考．
自动标注文本地理信息能够有效解决用深度学习

处理ＧＳＮＥ时面临的人工标注成本过高的问题．本文结
合ＧＳＮＥ的优秀研究成果，针对相关语料匮乏和人工标
注成本昂贵两个问题，通过分析地址信息中地理实体

的语言特点，提出基于实体边界矩阵（ＥＢＭ）的表示模
型；利用实体边界特征构建词级实体边界特征库，并结

合ＫＮＮ提出了 ＫＮＮＣＡ算法；在自动标注训练集和优
化预测序列标注两个阶段将词的上下文信息融入到基

于字向量的ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ深度学习模型中，实现了无需
人工标注训练集的自动标注．本文主要贡献在于：（１）

提出ＥＢＭ以形式化数据特征并定义相关操作，构建
ＥＢＭ数据表示模型；（２）利用实体表述特征构建轻量
级的实体边界特征库，并结合实体置信度实现了基于

ＫＮＮ的ＫＮＮＣＡ算法，实现了标签自动修正；（３）基于
深度学习实现了地址信息中姓名、电话、位置、小区名称

和小区详情五种实体类型无需任何人工标注训练集的

自动标注，构建了地址信息语料库．

２　数据特征分析
　　地址信息形如“李＠＠ ～１５６０～～～桐
柏南路帝湖花园东单元”（＠和是为了保护用
户隐私而引入的屏蔽字符，其中＠代表一个汉字，代
表一个数字，下同），所有数据均由统一的管理平台导

出，因此具有统一的结构．引入 ＰＥＲ、ＴＥＬ、ＬＯＣ、ＥＳＴ和
ＩＮＦ分别表示姓名、电话、位置、小区名称和小区详情，
则有“李＠＠”→ＰＥＲ、“１５６０”→ＴＥＬ、“桐柏南
路”→ＬＯＣ、“帝湖花园”→ＥＳＴ、“东单元”→ＩＮＦ
（“→”表示属于某一种类型）．ＬＯＣ、ＥＳＴ和 ＩＮＦ共同构
成了完整的地址信息，记为 ＡＤＤ；～作为分隔符，将
ＰＥＲ、ＴＥＬ和ＡＤＤ分隔并依次排列．由于地址信息只与
ＬＯＣ、ＥＳＴ和ＩＮＦ有关，而且 ＰＥＲ和 ＴＥＬ通过规则匹配
的方法即可完成高质量的自动标注，因此本节的讨论

仅限于ＬＯＣ、ＥＳＴ和ＩＮＦ三类实体．
为了分析 ＰＥＲ、ＴＥＬ、ＬＯＣ、ＥＳＴ和 ＩＮＦ五种实体类

型的分布情况，对经过预处理的６７５１条数据（详见４１
节）进行系统抽样，共进行１０次不放回抽样，每次样本
容量为２０．按照 ＬＯＣ、ＥＳＴ和 ＩＮＦ三类实体出现的次数
以及次序，分为１６种情形进行统计，表１显示了第一次
抽样样本的实体分布情况．在 １０次抽样中，ｉｎｆＮＡＥｓｔ、
ｌｏｃＭｉｄｄｌｅ、ｅｓｔｓ、ｌｏｃ２、ｌｏｃｓ、ｉｎｆ２和 ｉｎｆｓ等７种情形都未曾
出现，其他９种分布情况如图１所示．

图１中的（ａ）和（ｂ）分别显示了数据量较多和较少
的类型分布．在分析样本整体分布的同时，也发现了一
些重要的局部特征：（１）实体连续性　ＬＯＣ、ＥＳＴ和 ＩＮＦ
三种实体是无缝衔接的．６７５１条用户数据中，只有 ８４
条数据含有中英文逗号、括号等分隔符，而且这些分隔

符对实体连续性影响甚微；（２）实体有序性　ＬＯＣ、ＥＳＴ
和 ＩＮＦ的位序比较固定，ＩＮＦ基本上都在 ＥＳＴ之后，而
ＬＯＣ一般在ＥＳＴ之前；（３）实体有界性　中文地名具有
天然的结构和规律［２，３，２０，５］，ＬＯＣ、ＥＳＴ和 ＩＮＦ具有较为
明显的边界特征，这与中文语言现象有关；其中 ＬＯＣ和
ＥＳＴ具有明显的尾部特征，ＩＮＦ具有明显的头部特征．
ＬＯＣ大多以“路、街、交叉口”等词汇结尾，ＥＳＴ多以“小
区、社区、家属院”等词汇结尾，而 ＩＮＦ多以阿拉伯数字
或者英文字母开头，如“１９号楼、Ｃ座”等；（４）易变性
随着社会的飞速发展，地理信息随之发生日新月异的变

２８０２
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表１　第一次抽样的２０条地址信息实体分布表

分布类型 数量 百分比 说明 示例

ｎｏｒｍａｌ １３ ６５ 正常蕴含 赵＠＠～１８７５～～～长江路亚星悦都号楼单元

ｉｎｆＮＡＥｓｔ ０ ０ ＩＮＦ不紧随ＥＳＴ

ｌｏｃＥｎｄ ０ ０ 位置在最后

ｌｏｃＭｉｄｄｌｅ ０ ０ 位置在中间

ｅｓｔ０ １ ５ 不含小区 赵＠～１５３３～～～郑州市文劳路号院号楼单元楼

ｅｓｔ１ １９ ９５ 蕴含１个小区 刘＠＠～１３８８～～电务小区＃－－

ｅｓｔ２ ０ ０ 蕴含２个小区

ｅｓｔｓ ０ ０ 蕴含多个小区

ｌｏｃ０ ５ ２５ 不含位置 常＠＠～１３５１～～大唐明村号楼单元中

ｌｏｃ１ １５ ７５ 蕴含１个位置 范＠＠～１５０６～～～周口市新区碧桂园小区栋单元室

ｌｏｃ２ ０ ０ 蕴含２个位置

ｌｏｃｓ ０ ０ 蕴含多个位置

ｉｎｆ０ ２ １０ 不含小区详情 郭＠～１３６３～～～青屏大街大鸿路西米意利宝橱柜

ｉｎｆ１ １８ ９０ 蕴含１个小区详情 王＠＠～１５８１～～烟草局后小院第家

ｉｎｆ２ ０ ０ 蕴含２个小区详情

ｉｎｆｓ ０ ０ 蕴含多个小区详情

正常蕴含是指完整包含ＰＥＲ、ＴＥＬ、ＬＯＣ、ＥＳＴ和ＩＮＦ，且ＰＥＲ、ＬＯＣ、ＥＳＴ和ＩＮＦ个数都为１，而且依次排列

化，位置、小区甚至行政区划分都会发生意想不到的变

化［２１］；（５）缺乏规范性和完整性　中文地址信息普遍存在

结构混乱、信息错误、信息不完整、信息丢失以及信息冗余

等问题［２２］，比如“绿云小区平湖里－－西户”缺失位置信
息、“中原西路欧凯龙”误写为“中原西欧欧凯龙”．

其中，实体的连续性、有序性和有界性是自动标注

算法的重要前提，下面将详细讨论；而易变性、缺乏规

范性和完整性是采用深度学习模型的重要原因．

３　基于ＥＢＭ的数据表示模型

３１　实体边界特征库
本文利用实体边界词（即开头和结尾）的概率分布

构建以词为基本单位的实体边界特征库［２］，为了提升

系统性能，以字典（数据结构）组织和管理数据．实体边
界特征库按照 ＬＯＣ＿ＥＳ，ＥＳＴ＿ＥＳ，ＩＮＦ＿ＢＳ（ＢＳ和 ＥＳ后
缀分别表示开始和结尾）分别存储，并根据运行时状态

分为离线特征库和在线特征库．其主键为尾部（头部）
词，值为实体置信度或者尾部（头部）词以对应类型出

现的词频．
３１１　离线特征库

将最显著和需要特殊处理的特征库进行固化存

储，以提升系统的性能，该特征库在运行时不发生任何

变化，故称为离线特征库（Ｏｆｆｌｉｎｅｌｉｂｒａｒｙ，ＯｆｆＬｉｂ）．根据
专业知识库［１，３～５］和实验分析，本文通过边界词构建了

如表２所示的轻量级ＯｆｆＬｉｂ．
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表２　离线特征库（ＯｆｆＬｉｂ）

类型 数量 主键 值 说明

ＬＯＣ＿ＥＳ ７５ 郑州，市，县，镇，乡，村，区，号，号院，号院…… ０９９ ＬＯＣ的尾部特征

ＥＳＴ＿ＥＳ ５ 期，新村，社区，城市，都市 ０９９ ＥＳＴ的尾部特征

ＩＮＦ＿ＢＳ １８ 号院，号，座，区，号楼，楼，西门，东门…… ０９９ ＩＮＦ的头部特征

其中为通配符，代表了阿拉伯数字和英文字母，离线特征库的置信度为０９９，ＬＯＣ＿ＥＳ和ＩＮＦ＿ＢＳ仅显示部分内容

３１２　在线特征库
当实体的置信度达到阈值  后，将实体的边界特

征信息加入特征库．该过程持续发生在整个标注过程，
因此称为在线特征库（Ｏｎｌｉｎｅｌｉｂｒａｒｙ，ＯｎＬｉｂ）．第５４节
的实验表明，选取适当的能够扩充 ＯｎＬｉｂ，从而提升
自动标注精度，该过程记为ＯｎＬｉｂ←Λ（ＥＢＭ，ｕ，）．

与ＯｆｆＬｉｂ不同，ＯｎＬｉｂ的值不是置信度，而是对应
主键出现的次数，这样便于统计．其置信度由式（１）
给出：

ＯｎＬｉｂＣｏｎｉ＝
ｌｏｇ（ＯｎＬｉｂ［ｋｉ］＋１）
ｌｏｇ（ｍａｘ（ＯｎＬｉｂ）＋１）×（１－η）＋η，（ｋｉ∈ＯｎＬｉｂ）

δ， （ｅｌｓｅ{
）

（１）
其中，ＯｎＬｉｂ［ｋｉ］是实体的尾部（头部）词以对应类型出
现的次数，ｍａｘ（ＯｎＬｉｂ）是ＯｎＬｉｂ中出现最多的次数．如
果ｋｉ在特征库中，则置信度映射到区间［η，１］，其中 η
是ＯｎＬｉｂ中置信度的下限，本文通过实验确定为０９
需要指出的是，统计 ｅｓｔａｔｅｓ（详见４１节）中结尾词频，
可以有效初始化ＥＳＴ＿ＥＳ特征库．
３２　实体边界矩阵（ＥＢＭ）

官登水［５］利用式（２）给出地理位置实体的形式化
表达：

ＧＬＮＥ＝｛ＴＧｍ＋ＢＧｎ｝＋…＋｛ＴＧｐ＋ＢＧｑ｝ （２）
其中，ｍ∈Ｎ＋，（ｎ，ｐ，ｑ）∈Ｎ，ＴＧ是传统的地理位置实
体，比如“通泰路”“执法局”等；ＢＧ是基本的地理位置
实体，主要指的是 ＴＧ的扩展和一些通名、饰名和连接
词，比如“大厦”“小区”“与”“交叉口”等．本文在此基
础上并结合第１节中分析的实体连续性、有序性和有
界性，提出基于实体边界矩阵（ＥＢＭ）的地址信息形式
化表示模型．对于一条包含 ｎ个字（中文、英文、数字等
字符）的地址信息，即 ｕ＝（ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ），令ＴＴ＝｛１，２，
３｝表示实体类型集合，分别对应 ＬＯＣ，ＥＳＴ，ＩＮＦ；ｔ表示
实体类型，则有ｔ∈ＴＴ；相应地用 α，ω分别表示实体在 ｕ
中开始和结束的下标；ｌ表示实体长度；ｃ表示实体的置
信度，其定义由式（３）给出：

ｃｉ＝ｍａｘ（ＯｎＬｉｂＣｏｎｉ，ＯｆｆＬｉｂＣｏｎｉ） （３）
特别地，如果实体不在实体边界特征库中，则其置信

度很低，记为δ，本文取值００００２，因此，ｃｉ∈［００００２，１］．

所以可以用列向量ｇｉ＝（αｉ，ωｉ，ｌｉ，ｔｉ，ｃｉ）
Ｔ表示一个

实体信息，由此得到实体边界矩阵 ＥＢＭ的定义，如式
（４）所示：

ＥＢＭ＝［ｇ１，ｇ２，…，ｇＮ］＝

α１ α２ … αＮ
ω１ ω２ … ωＮ
ｌ１ ｌ２ … ｌＮ
ｔ１ ｔ２ … ｔＮ
ｃ１ ｃ２ … ｃ















Ｎ

（４）

其中，ｔｉ∈ＴＴ（ｉ＝１，２，…，Ｎ），Ｎ为实体个数，由ｇｉ的定义
可知，ＥＢＭ为５×Ｎ阶矩阵，令 ｅｉ表示 ｇｉ对应的实体，
则ｅｉ由式（５）唯一确定：

ｅｉ＝ｓｕｂｓｔｒｉｎｇ（ｕ，αｉ，ωｉ） （５）
其中ｓｕｂｓｔｒｉｎｇ是获取ｕ中从αｉ到ωｉ的子字符串函

数．特别地，如果某一种实体不存在，其对应的列向量为ｇｉ
＝（０，－１，０，ｔｉ，０）

Ｔ，简记为ｇｉ＝，此时ｅｉ为空串，为了方
便获取实体整体信息以及优化ＥＢＭ相关的操作，在ＥＢＭ
中仍然保留其信息；如果是一般情况，即全部实体都存在，

则简记为０由式（２）和表１可知Ｎ≥３且一般情况下为
３以表１中ｎｏｒｍａｌ的示例“赵＠＠～１８７５～～～
长江路亚星悦都号楼单元”为例做一个具体的
说明：ＬＯＣ、ＥＳＴ和 ＩＮＦ分别为“长江路”、“亚星悦都”和
“号楼单元”，且“长”、“亚”和“号楼”中的
“”所在的位置分别为１９、２２和２６（位置是从１开始的）．
因此得到如式（６）所示的ＥＢＭ：

ＥＢＭｚｈａｏ＝

１９ ２２ ２６
２１ ２５ ３５
３ ４ １０
１ ２ ３
０．９９ δ ０．９













９

（６）

其中，“长江路”以“路”结尾而“号楼单元
”以“号楼”开头，根据 ＯｆｆＬｉｂ其置信度取值０９９
“亚星悦都”的置信度无法通过ＯｆｆＬｉｂ获取，需要由Ｏｎ
Ｌｉｂ来确定，如果也不在ＯｎＬｉｂ中，则取值δ．
３３　ＥＢＭ基本运算定义
３３１　求解原始ＥＢＭ

由于ＡＤＤ的核心是ＥＳＴ，同时，获取ｅｓｔａｔｅｓ相对比
较容易．而且实体具有连续性（详见第２节），如式（７）
所示：
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Ｌ（ＡＤＤ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｉ， （ｌｉ≥０）

αｉ≤αｉ＋１， （ｉ＝１，２，…，Ｎ－１）

ωｉ＋１＝αｉ＋１， （ｉ＝１，２，…，Ｎ－１
{

）

（７）

由式（７）可知，通过匹配算法可以方便地获取 ｇ２，
即ＥＳＴ对应的列向量，然后由式（４）和式（７）求解
ＥＢＭ．但是需要满足以下三个条件：（１）有且仅有一个
ｅｓｔａｔｅｓ中的小区；（２）０且Ｎ＝３，即三类实体都存在且
每类只有一个实体；（３）保证式（８）能够成立，即满足有
序性．

在ＥＢＭ中，Ｎ和类型并不确定，因此实体的排列
比较复杂．然而由表１和图１可以发现，同类型实体几
乎没有出现多次的情况，而且 ＬＯＣ基本上出现在最前
面（对于出现在最后面的少数情况，本文将通过数据增

广加以解决，详见第４３节），所以实体是有序的．如式
（８）所示：

ｔｉ≤ｔｉ＋１（ｉ＝Ｍ，Ｍ＋１，…，Ｎ－１　且ｇｉ≠） （８）
其中Ｍ由式（９）给出：

Ｍ＝
１　（０）
ａｒｇｍａｘ

ｉ∈［１，Ｎ］
（ｇｉ＝）　（ｅｌｓｅ{ ）

（９）

其中第一个条件０表示三种实体全部出现；第二
个条件为至少有一个实体缺失，此时由式（７）可知，所
有缺失的实体都对应ＥＢＭ中最左边的列向量．

记ＥＢＭ０为原始 ＥＢＭ，利用 ｅｓｔａｔｅｓ通过匹配算法
求解ＥＢＭ０的过程记为Γ（ｕ｜ｅｓｔａｔｅｓ）ＥＢＭ０，如果不
满足条件而无法求解时有ＥＢＭ０＝．
３３２　合并近邻同类实体

考虑ｇｉ、ｇｉ＋１和ｇｉ＋２三个实体，其中ｔｉ＝ｔｉ＋２，ｔｉ＋１≠ｔｉ，
而且ｌｉ＋１≤２，则修正ｔｉ＋１为ｔｉ．特别地，对于任意 ｔｉ＝ｔｉ＋１
即相邻的同类实体将全部合并为一个实体，该运算过

程记为Ξ（ＥＢＭ）．
３３３　词位移

令ｇｉ对应的实体ｅｉ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ），其中ｗｉ为ｅｉ
的一个分词，令Ψ

←ｉ
（ＥＢＭ｜ｕ）表示将 ｗ１取出并追加到

ｇｉ－１对应的实体ｅｉ－１的尾部，同样地，Ψ→ ｉ（ＥＢＭ｜ｕ）表示
将ｗｎ取出并追加到 ｇｉ＋１对应的实体 ｅｉ＋１的头部．
Ψ
←ｉ
（ＥＢＭ｜ｕ）和Ψ

→ ｉ（ＥＢＭ｜ｕ）统称为词位移（因为移动具
有方向性）运算．用 珟Ｎ表示改变实体的存在性，即发生
以下两种情况之一：（１）ｇｉ只包含一个词，经过词位移
运算后，ｇｉ＝；（２）ｉ＝Ｍ（详见式（９））或者 ｉ＝Ｎ，此时
将产生新的实体，其类型由 ＫＮＮＣＡ算法根据实体边
界特征库和 ｇｉ决定．特别地，词位移是以 ＥＳＴ为中心
的，因此在相同条件下，优先向ＥＳＴ的外侧移动．
３３４　由序列标注生成ＥＢＭ

如果有完整的序列标注ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ），就唯一

确定了一个对应的ＥＢＭ（如果存在的话）．首先获取所
蕴含的实体，然后按照自然顺序依次得到所有的 ｇｉ（包
含不存在的实体类型），按照αｉ升序排列全部 ｇｉ并组成
矩阵Ｍ．如果Ｍ满足式（７）和式（８）则通过Ξ（Ｍ）运算
得到最终的ＥＢＭ，该运算记为 Υ（ｙ）ＥＢＭ．如果无法
生成ＥＢＭ，记为ＥＢＭ＝．
３３５　求解ＥＢＭ整体置信度

ＥＢＭ中每一个列向量都有一个置信度 ｃｉ，式（１０）
给出了ＥＢＭ整体置信度的定义：

ＣｏｎＥＢＭ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝Ｍ
ｃｉ

Ｎ－Ｍ＋１＋ （１０）

其中Ｍ和ｃｉ分别由式（９）和式（３）给出；是 ＥＳＴ
和ＩＮＦ的联合置信度增益，即如果相邻的两个实体同
时达到了ＥＳＴ和ＩＮＦ的置信度阈值，则增大ＣｏｎＥＢＭ，
具体定义见式（１１）：

＝
λ２ｃｉ＋λ３ｃｉ＋１， ｔｉ＝２，ｔｉ＋１＝３，ｍｉｎ（ｃｉ，ｃｉ＋１）≥
０，{ ｅｌｓｅ

（１１）
其中，λ２和 λ３分别为 ＥＳＴ和 ＩＮＦ的权重，本文取 ０６
和０４
３３６　由ＥＢＭ生成序列标注

对于给定的ｕ和对应的 ＥＢＭ，就可以唯一确定其
序列标注ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ），其过程实际上是 Υ（ｙ）
ＥＢＭ的逆运算，记为珚Υ（ＥＢＭ）ｙ．

４　自动标注算法

４１　数据预处理
自动标注算法（详见４５节）需要 ｕｓｅｒｓ、ｅｓｔａｔｅｓ、Ｏｆ

ｆＬｉｂ、Ｔｅｓｔｓ（测试集）和Ｄｅｖｓ（开发集），其中 ＯｆｆＬｉｂ已经
在第３１１节中讨论过了，本节讨论其他数据的获取过
程．本文数据全部是来自商家的真实数据．随机选取两
个月份的数据并直接由管理平台导出，过滤重复数据

后得到６７５１条数据，记为 ｕｓｅｒｓ；由于绝大部分地址信
息是郑州市的，所以通过网络爬虫获取５３８６个郑州市
小区，清洗包含非法字符的１３８条数据，并过滤名称长
度不足３和超过１５的小区，得到５１５３条数据，即为ｅｓ
ｔａｔｅｓ．

ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ深度学习模型不仅需要标注良好的
测试集和开发集，还需要保证数据的多样性以有效地

避免过拟合问题［２３］．为此，在系统抽样的基础上，附加
了小区检测功能以确保覆盖尽可能多的小区，而且尽

可能多地包含表１中的分布情形，由此得到各包含３００
条数据的Ｔｅｓｔｓ和Ｄｅｖｓ．
４２　ＫＮＮＣＡ算法

ＨｅＧＬ等人［２４］利用ＫＮＮ算法自动标注数据，其核
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心思想是邻近标签具有相关性．本文在此基础上，基于
ＥＢＭ实现了 ＫＮＮＣＡ算法，该算法以 ＥＢＭ的词位移
运算为基本操作，利用近邻标签的相关性对 ＥＢＭ进行
优化，记为ＥＢＭ←ＫＮＮＣＡ（ＥＢＭ），算法１描述了具体
实现．

算法１　ＫＮＮＣＡ算法

输入：ｅｓｔａｔｅｓ，ＯｆｆＬｉｂ，ＯｎＬｉｂ，ｕ，ＥＢＭ，Ｋ
输出：ＥＢＭ
１：　ｒｅｄｏ←Ｔｒｕｅ
２：　ｗｈｉｌｅｒｅｄｏ＝Ｔｒｕｅｄｏ
３：　　ｒｅｄｏ←Ｆａｌｓｅ
４：　　ｆｏｒｅａｃｈｉ∈［Ｍ，Ｎ］ｄｏ
５：　　　ＥＢＭ′←ＥＢＭ
６：　　　ｉｆｔｉ！＝１ｔｈｅｎ
７：　　　　连续进行 Ｋ次Ψ

←ｉ
（ＥＢＭ′｜ｕ），ＥＢＭ←整体置信度最高

的 ＥＢＭ′
８：　　　　ｉｆ珟Ｎｔｈｅｎ
９：　　　　　ｒｅｄｏ←Ｔｒｕｅ，Ξ（ＥＢＭ），ｂｒｅａｋ
１０：　　　　ｅｎｄｉｆ
１１：　　　ｅｎｄｉｆ
１２：　　　ｉｆｔｉ！＝３ｔｈｅｎ
１３：　　　　连续进行 Ｋ次 Ψｉ（ＥＢＭ′｜ｕ），ＥＢＭ←整体置信度最高

的 ＥＢＭ
１４：　　　　ｉｆ珟Ｎｔｈｅｎ
１５：　　　　　ｒｅｄｏ←Ｔｒｕｅ，Ξ（ＥＢＭ），ｂｒｅａｋ
１６：　　　　ｅｎｄｉｆ
１７：　　　ｅｎｄｉｆ
１８：　　ｅｎｄｆｏｒ
１９：　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
２０：　ＯｎＬｉｂ← Λ（ＥＢＭ，ｕ，）

当ＥＢＭ中的实体数量发生改变即珟Ｎ时，由于当前
的下标失效，整体的ｇｉ都将发生变化，因此需要合并近
邻同类实体，并对新的 ＥＢＭ重新进行求解，但先前的
ＥＢＭ仍然有效．因为ＥＢＭ总能够保证是置信度最大的
ＥＢＭ，在算法最后利用它扩充ＯｎＬｉｂ．
４３　自动标注训练集

根据ｕｓｅｒｓ、ｅｓｔａｔｅｓ和ＯｆｆＬｉｂ，通过Γ（ｕ｜ｅｓｔａｔｅｓ）
ＥＢＭ０运算和 ＫＮＮＣＡ算法自动构建训练集，同时初始
化ＯｎＬｉｂ．主要流程如图２所示．

图２中，“＋”号表示信息融合，ＥＢＭ是 ＫＮＮＣＡ算
法优化后的ＥＢＭ，最后由珚Υ（ＥＢＭ）ｙ运算求解ｕ的序

列标注．由于ＥＢＭ的有序性，ｙ中如果存在ＬＯＣ，则一定
在最前面．对于ＬＯＣ在后面的情况本文采用数据增广的
方法加以解决，即如果 ｙ中包含ＬＯＣ的序列标注，则直
接后置即可，将增广得到的序列标注记为（ｙ）．
４４　利用ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ＋ＫＮＮＣＡ自动标注其他

数据

在４３节中，满足第３３１节中三个条件的数据全
部自动标注，其他数据可以通过合适的模型进行预测，

然后通过ＫＮＮＣＡ算法进行优化．刘章勋［２５］通过研究

发现，人名、地名因其颗粒度较小，用基于字的方法能

取得更好的结果；同时基于字向量的 ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型
被广泛用于中文命名实体识别（ＣＮＥＲ）任务中并被证
实是理想的模型［９，１０，１１，２６，１６］．因此本文结合ＥＢＭ自身特
征，采用 ＢＩＥＯＳ标注方案，采用基于字符的 ＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ模型，利用已经获取的开发集、测试集和训练集得
到ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ深度学习模型，记为Ｍｏｄｅｌ（Θ）．由此预
测未标注的用户数据得到序列标注 ｙ，再通过Υ（ｙ）
ＥＢＭ运算（详见第 ３３４节）得到对应的 ＥＢＭ，如果
ＥＢＭ！＝，还可以利用 ＫＮＮＣＡ算法对其优化，其具
体的性能分析详见５４节．
４５　实现自动标注算法

根据上面的讨论，可以得到自动标注算法的具体

实现，如算法２所示．

算法２　自动标注算法

输入：ｅｓｔａｔｅｓ，ｕｓｅｒｓ，ＯｆｆＬｉｂ，Ｔｅｓｔｓ，Ｄｅｖｓ
输出：ｌａｂｅｌｓ（序列标注结果）
１：　Ｔｒａｉｎｓ，ＯｎＬｉｂ←ＡＮＮｏＴＲＡＩＮ（ｅｓｔａｔｅｓ，ｕｓｅｒｓ，ＯｆｆＬｉｂ）
２：　Ｍｏｄｅｌ（Θ）←ＭＯＤＥＬ．ＦＩＴ（Ｔｒａｉｎｓ）
３：　ｕｓｅｒｓ←ｕｓｅｒｓｕｓｅｒｓ０
４：　ｌａｂｅｌｓ←Φ
５：　ｆｏｒｅａｃｈｕ∈ ｕｓｅｒｓｄｏ
６：　　ｙ←Ｍｏｄｅｌ（Θ）．ｐｒｅｄｉｃｔ（ｕ）
７：　　Υ（ｙ） ＥＢＭ
８：　　ｉｆＥＢＭ！＝ｔｈｅｎ
９：　　　ＥＢＭ←ＫＮＮＣＡ（ＥＢＭ）
１０：　　　珚Υ（ＥＢＭ）ｙ
１１：　　ｅｎｄｉｆ
１２：　　ｌａｂｅｌｓ←ｌａｂｅｌｓ∪ Ｌａｂｅｌｓ（ｙ，ｕ）
１３：　ｅｎｄｆｏｒ
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其中，第１行实现了自动标注训练集（详见４３节）；第
２行通过训练得到 ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ深度学习模型；第３到
１３行实现了其他数据的自动标注（详见４４节），特别
地，ｕｓｅｒｓ０是自动标注训练集过程中被标注的数据，
ＫＮＮＣＡ算法（算法１）详见第４２节．

５　实验及分析

５１　自动标注数据
本文处理的地址信息以及最后的标注结果如图３所

示．整个自动标注过程包括数据预处理、自动标注训练集、
训练模型、预测标注和优化标注五个过程，如表３所示．

其中，具体的过程在第４节中进行了详细的讨论．
为了实现自动标注任务，本文硬件配置采用３４ＧＨＺ的
ｉ５７５００ＣＰＵ，１６Ｇ内存，８ＧＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０７０ＧＰＵ；操作
系统使用 ６４位的 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，程序开发语言使用 ｐｙ
ｔｈｏｎ３７和Ｃ＃７３，并由 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ实现 ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模
型．第５２节将在此环境下对标注耗时做进一步分析．

表３　自动标注过程明细表

过程 输入 输出 耗时（ｈ） 说明

数据预处理 商家真实数据 ｕｓｅｒ，ｅｓｔａｔｅｓ，ＯｆｆＬｉｂ，Ｔｅｓｔｓ，Ｄｅｖｓ Ｔ１ 标注测试集和开发集较为耗时

自动标注训练集 ｕｓｅｒ，ｅｓｔａｔｅｓ，ＯｆｆＬｉｂ ＯｎＬｉｂ，Ｔｒａｉｎ Ｔ２ ＫＮＮＣＡ较为耗时

训练模型 Ｔｒａｉｎ，Ｔｅｓｔｓ，Ｄｅｖｓ Ｍｏｄｅｌ（Θ） Ｔ３ 训练深度学习模型较为耗时

预测标注 ｕｓｅｒｓ ｌａｂｅｌｓ Ｔ４ 加载模型较为耗时

优化标注 ｌａｂｅｌｓ，ｅｓｔａｔｅｓ，ＯｆｆＬｉｂ，ＯｎＬｉｂ 最终序列标注 Ｔ５ 评估较为耗时

５２　标注数据的耗时分析
本文核心工作几乎不需要任何人工标注，但是在

构建开发集和测试集时，由系统抽样得到 ８００条数
据，共计 ３０８０１个字，该过程需要人工标注，记为
Ｔａｓｋ，其耗时记为 Ｔ０，下面给出 Ｔ０的估算过程．标注
一条用户数据如图３所示，其中左侧的数据要处理成
右侧的标注数据，需要整体分析和逐字逐句标注．以
单位时间内标注数量（以字为单位）作为估算基线

值［１４］，记为 ｃｏｕｎｔ＿ｐｅｒ＿ｕｎｉｔ，式（１２）给出了人工标注的
耗时估算：

Ｔｈｕｍａｎ＝
｜ｕｓｅｒｓ｜

ｃｏｕｎｔ＿ｐｅｒ＿ｕｎｉｔ （１２）

其中｜ｕｓｅｒｓ｜是标注语料的总字数．本文对５０名志
愿者进行的评测显示，完成五条用户数据（共计１９１个
字）的标注任务，除去用时最短和最长的１０人，人均每
字用时６９ｓ．按此估算出Ｔ０为５９ｈ．为了提升人工标注
的效率，本文专门设计并开发了人工标注辅助工具（简

称辅助工具），如图４所示．
将准备标注的用户数据（如图 ３所示）导入系

统，该工具能够通过规则匹配完成 ＰＥＲ和 ＴＥＬ的自
动标注，同时自动完成 Γ（ｕ｜ｅｓｔａｔｅｓ）ＥＢＭ０运算，

然后通过 珚Υ（ＥＢＭ）ｙ运算完成初始标注；对于
ＥＢＭ０＝的数据全部按照 ＥＳＴ进行初始化；最后可
以方便地选择对应的实体，即按下图 ４中左侧对应
的按钮即可将选中的文本标注为对应的类型，此时

选中文本的背景色将设置为对应实体类型的颜色．
标注完所有数据，按下“确定”按钮将自动生成序列

标注．由此完成 Ｔａｓｋ的时间即 Ｔ０为 ４０ｍｉｎ左右．在
表３中，利用图４所示的辅助工具，自动标注系统能
够在１ｈ之内完成数据预处理，即 Ｔ１为１ｈ；Ｔ２是 ｓ级
的耗时；Ｔ３因 Ｋ和置信度阈值  不同略有不同（详
见第５４节），但是相差很小，耗时 ７ｍｉｎ左右；Ｔ４和
Ｔ５耗时都在２ｍｉｎ之内．因此完成全部自动标注任务
耗时７０ｍｉｎ左右．综上所述，可以得到标注数据的具
体耗时，如表４所示．

由表４可见，相比纯人工标注，自动标注的效率有
显著的优势．同时，辅助工具能够极大提升人工标注的
效率，但是辅助工具并不是为了解决标注问题，只是为

了降低人工标注成本．实际上，自动标注最耗时的部分
是预处理，但是用户地址信息数据量的增加，并不会明

显增加预处理部分的耗时．换句话说，当数据量增大
后，自动标注的优势将更加明显．
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表４　标注数据耗时分析表

标注方法
标注数据

量（条）

耗时

（ｈ）
说明

纯人工标注 ６７５１ ４８９
纯人工标注所有数据的耗时，

同Ｔ０的估算方法

借助辅助工具

的人工标注
６７５１ ５６

借助辅助工具人工标注

所有数据的耗时

自动标注 ６７５１ １２
利用自动标注系统标注

所有数据的耗时

５３　评价指标
本文采用查准率（Ｐ）、召回率（Ｒ）和Ｆ１三个指标对

自动标注结果进行评价，不仅从整体上进行评估，而且按

照ＰＥＲ、ＴＥＬ、ＬＯＣ、ＥＳＴ和ＩＮＦ五种类型分别进行评估．
正如第２节所述，ＰＥＲ和ＴＥＬ的高精度标注会提升整体
的指标．对本文而言，这种提升并不是想要的，因此引入
加权调和平均值ＷＦ１，式（１３）给出了具体的定义：

ＷＦ１＝∑
５

ｉ＝１
κｉ×Ｆ１ｉ （１３）

其中，κｉ按照 ＰＥＲ、ＴＥＬ、ＬＯＣ、ＥＳＴ、ＩＮＦ依次取 ０１、
０１、０２、０４、０２图５完整地显示了以＝０９１、Ｋ＝
４作为参数时上述所有指标在模型训练过程的变化详
情，同时也直观地表明了 ＷＦ１能更好地评估自动标注
的性能．其中图５（ａ）～图５（ｄ）分别对应整体、ＬＯＣ、ＥＳＴ
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和ＩＮＦ四种类型，由于 ＰＥＲ和 ＴＥＬ所有的指标几乎都
达到了１００％，图中不再显示．
５４　ＫＮＮＣＡ算法的参数敏感性分析

ＫＮＮＣＡ算法有两个非常重要的参数，Ｋ和置信度
阈值．为了分析参数敏感性，首先自动构建训练集，
分别设置Ｋ为１、２、３和４，置信度阈值为０９、０９１、
０９２、０９３、０９４、０９５和０９６；然后依次训练 ＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ深度学习模型，共得到２８个模型；最后使用统一
的测试集对模型进行评估．图６是以 ＷＦ１为指标所得
的实验结果．直接决定了训练集的大小，从深度学习
模型考虑，训练集大一些会提升系统的稳定性；而 Ｋ值
决定了ＫＮＮＣＡ算法的复杂性．由图６可知，将设定
为０９１，Ｋ设定为４时，能够获得最佳的预测模型．为了
进一步提升标注的精度，本文利用 ＫＮＮＣＡ算法对预
测的序列标注再次进行优化，即自动标注算法（详见

４５节）的第９行和第１０行，利用图６中性能最佳模型
（即＝０９１，Ｋ＝４），对 Ｋ和  取同样的２８种组合，
再次进行２８次优化实验，图７显示了以ＷＦ１为评估指
标的最终实验结果．

从图７中可以看出，Ｋ并非越大越好，也不是越小
越好，Ｋ和分别取２和０９时取得最佳的优化结果．可
见，ＫＮＮＣＡ算法在自动标注训练集和优化预测序列标
注两个过程中，Ｋ和最佳组合有所不同，在很大程度
上与ＯｎＬｉｂ有关．对比图６和图７可以明显看出利用
ＫＮＮＣＡ算法优化预测序列的效果还是比较明显的．
５５　实验结果分析
５５１　数据增广和ＫＮＮＣＡ实验分析

本文以ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型为中心，在训练模型之前
以获取训练集为主要任务．综合起来，获取训练集有四
种方法，即 ｅｓｔａｔｅｓ１、ａｕｇｐ１、ＫＮＮＣＡ和 ＫＭａｕｇ．利用每
种方法获取的训练集训练模型，然后直接生成预测序

列标注，表 ５展示了具体的评价指标．其中 Ｆ１（Ｌ）、
Ｆ１（Ｅ）和Ｆ１（Ｉ）分别为 ＬＯＣ、ＥＳＴ和ＩＮＦ的Ｆ１值．ＫＡＳ
ａｕｇ为利用ＫＮＮＣＡ算法进一步优化ＫＭａｕｇ的结果，其
中Ｋ和根据第５４节的实验结果取值为４和０９１

　　从表５可见，ｅｓｔａｔｅｓ１即直接匹配预置小区集 ｅｓ
ｔａｔｅｓ得到的训练集直接训练模型的性能较低，但是经
过数据增广（ａｕｇｐ１）能有效提升性能，尤其是 ＬＯＣ的
提升最为明显；相比数据增广，ＫＮＮＣＡ也取得了明显
效果，尤其是 ＩＮＦ的提升最为显著，这是因为 ＩＮＦ和
ＥＳＴ具有固定的位序，以及明显的边界特征（详见式
（１１））；ＫＭａｕｇ是将两者结合起来，整体的 Ｆ１值达到
了９４７８％，取得了理想的标注结果．经过深入分析，发
现该过程中构建的ＯｎＬｉｂ也有显著的改善；ＫＡＳａｕｇ是
利用ＫＮＮＣＡ对预测结果进行优化，得到了较好的标
注指标，其Ｆ１值达到了９５３５％，表明 ＫＮＮＣＡ确实可
以进一步优化预测序列标注．
５５２　和其他方法的对比分析

为了进一步分析ＥＢＭ模型，本文基于文献［１７，１８］分

别实现了基于自动回标和主动学习的自动标注，其结

果如表６所示．

表５　数据增广和ＫＮＮＣＡ在Ｋ＝４且＝０９１条件下性能对比表

方法 Ｆ１（整体） Ｆ１（Ｌ） Ｆ１（Ｅ） Ｆ１（Ｉ） ＷＦ１ 说明

ｅｓｔａｔｅｓ１ ８２６１ ６７８３ ６２２２ ８１３４ ７４３６ 由单小区匹配构建训练集

ａｕｇｐ１ ８７１５ ８７５０ ６９６７ ７６６７ ８０７０ 数据增广

ＫＮＮＣＡ ８７１３ ７７２９ ６６４４ ８９１１ ７９８１ ＫＮＮＣＡ优化训练集但不增广数据
ＫＭａｕｇ ９４７８ ９１２２ ８８３２ ９２６７ ９２１１ ＫＮＮＣＡ优化训练集并数据增广
ＫＡＳａｕｇ ９５３５ ９１６１ ８９４９ ９４１６ ９２９５ ＫＮＮＣＡ优化预测结果（Ｋ＝２，＝０９）

表６　与其他方法性能对比表

方法 Ｆ１（整体） Ｆ１（Ｌ） Ｆ１（Ｅ） Ｆ１（Ｉ） ＷＦ１ 说明

ＢＡ ８７２１ ８６７４ ７０３５ ７６７９ ８０８５ 基于文献［１７］的自动回标
ＡＬ ９４４４ ９３８２ ８６７８ ９０４８ ９１５７ 基于文献［１８］的主动学习

ＫＡＳａｕｇ ９５３５ ９１６１ ８９４９ ９４１６ ９２９５ 基于ＥＢＭ和ＫＮＮＣＡ
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　　自动回标［１７］利用百度百科回标地理实体．由于地
址信息的自身特征（详见第２节），不需要考虑实体关
系和实体歧义问题，而且百度百科中只有 ＥＳＴ，因此只
需要判断存在性即可．实验表明，３００条 Ｔｅｓｔｓ中有１７６
条数据进行了自动回标．从表６可见，方法 ＢＡ并不太
理想，主要是无法处理特殊而固定的表达（比如小区分

期）以及无法利用重要的边界特征．
主动学习［１８］利用少量的已标注样本训练模型，获

取待测样本的自动标注结果及其置信度，对置信度低

的样本进行人工标注．方法 ＡＬ将 ａｕｇｐ１模型（详见
５５１节）作为训练模型，Ｔｅｓｔｓ作为待测样本，利用式
（１０）求解置信度，并将  取为０９，对低于  的１２２
条数据进行人工标注，效果良好．但是该方法需要一定
量的人工标注，成本较高．上述一系列实验表明，将轻
量级且具有自动构建能力的人工特征库和基于字向量

的ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ深度学习模型结合起来，通过 ＫＮＮＣＡ
进行近邻标签修正，实现了比较理想的自动标注．由此
构建了在地址信息领域中能够快捷有效地解决 ＣＧＳＮＥ
问题的中文地址信息语料库．

６　结论
　　本文将基于深度学习的字向量和基于 ＥＢＭ表示
模型的词向量相结合，既利用了传统方法中人工特征

的优势，又利用了深度学习模型的强大预测能力，有效

地解决了文本地址信息的自动标注问题．相对于主动
学习而言，不需要任何人工标注成本，明显降低了深度

学习解决ＣＧＳＮＥ问题所需的人工成本．由此构建了地
址信息语料库，脱敏用户隐私信息后可以公开发布．本
文提出的基于 ＥＢＭ表示模型可以有效提升标注数据
的置信度和优化序列标注预测结果，因此该模型能够

在降低专家标注成本并提升主动学习框架迭代效率方

面对半监督主动学习框架［２４，２７～２９］产生积极的影响．
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