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[摘要] 　 数量名短语的识别是识别由数量短语修饰的名词短语左右边界的研究. 以往研究中ꎬ基于统计学习模

型的数量短语识别方法依赖人工特征ꎬ需要通过专家知识构建知识库来实现对“数词＋量词”短语的识别. 本文

在以往研究基础上纳入“名词”形成“数词＋量词＋名词”等八类数量名短语ꎬ并采用深度学习方法解决这一边界

识别任务. 通过 ＢＥＲＴ 模型对原始文本进行上下文特征表示ꎬ利用 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模型字词结合的思想将标准分

词作为软特征融入文本字符级的特征表示中ꎬ最后通过 ＣＲＦ 全局约束识别数量名短语边界. 实验结果表明ꎬ本
文方法在 ＡＭＲ 语料上达到较优结果ꎬ精确率、召回率、Ｆ１ 值分别为 ８０.８３％ꎬ８９.７８％ꎬ８５.０７％.
[关键词] 　 数量名短语识别ꎬＢＥＲＴꎬＬａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭꎻＣＲＦ
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数量短语是现代汉语中主要起计数作用的短语ꎬ包括统计数目多少或计算次序先后等. 数量短语作

为现代汉语中常用的语法结构ꎬ一般用于修饰名词短语ꎬ并以“数词＋量词＋名词”的常规语序出现ꎬ然而在

真实语境中ꎬ语言表达通常遵循经济原则ꎬ若名词中心语在上下文有提示ꎬ数量短语通常会以中心语省略

的形式出现在日常语言中使用. 如“店家无奈ꎬ只好又给武松筛酒􀆺武松前后共吃了十八碗. ”这种数量短

语的特殊用法黎锦熙将其称之为“替代中心词” [１]ꎬ即数量词修饰的中心语名词被省略ꎬ由前面的数量词

替代ꎬ省略条件为中心语名词在上下文至少出现一次ꎻ并且该类数量短语在句法上可独立充当主语、宾语

等句子成分.
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近年来ꎬ有不少关于数量短语识别的研究工作. 以往大部分研究是基于知识库和规则的方法实现“数
词＋量词”短语识别. 白晓革等[２]将数量短语的构成模式细分为数词短语、数量短语、模糊数词短语、模糊

数量短语、序数数量短语、范围数量短语、特殊符合量词短语和指量短语ꎬ并加以概念层次网络

(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬＨＮＣ)世界知识库以及数量短语 ３ 大词库对语料进行分析和提取ꎬ正确率

和召回率达到 ９０％. 张玲等[３]在探讨数量短语构成模型的基础上构建一个为数量短语识别提供词汇知识

和短语结构知识的数据库ꎬ在 １ 万字人民日报的新闻语料中正确率为 ９０.９％ꎬ召回率为 ９８.７％. 熊文等[４]

在张玲等[２－３]的基础上又提出一种基于规则不依赖于分词的中文数量短语的识别ꎬ该方法在人民日报的

未标注语料进行了识别ꎬ召回率达到 ９８.７％ꎬ精度为 ９０.９％. 以上研究都是针对“数词＋量词”边界的识

别. 然而仅仅识别数量短语在实际应用中是不够的ꎬ数量短语是名词中心语的修饰成分ꎬ识别数量短语只

能实现 ＨＮＣ 句类分析的前置处理. 本文将数量名短语作为一个整体进行识别ꎬ有利于数量信息的抽取ꎬ
利于机器翻译、问答等相关工作的实现ꎬ同时有利于解决中文抽象语义表示(ＣＡＭＲ)模式中数量短语增补

外部概念节点(名词性词汇语类缺省添加)ꎬ补全数量短语省略的工作ꎬ有助于 ＣＡＭＲ 语义自动解析工

作. 目前对于“数＋量＋名”短语的识别研究较少ꎬ且使用的是基于统计学习模型的识别方法. 方芳等[５] 将

数量名短语归纳为“基数词＋量词＋名词”“基数词＋量词＋修饰＋名词”“序数词＋量词＋名词”“数词＋名词”
以及“指示代词＋量词＋名词”等 ５ 类ꎬ并基于规则库的方法在 ２４０ 万字的当代新闻小说语料上进行识别ꎬ
调和平均值 Ｆ１ 达到 ８０％. 但该文只针对一种语序的数量名短语的识别ꎬ对于自然语言中出现的其他形式

的数量名短语并未给出解决方案.
本文通过对语料的统计分析ꎬ发现数量名短语除了上述五类之外ꎬ还有 ３ 种情况:“名词＋数词＋量词

(倒装)”“不定数词＋(量词)＋(修饰)＋名词”和“数量名短语省略”这 ３ 种情况在自然语料中所占比例有

１７.４４％. 因此为扩大识别数量名短语形式的规模ꎬ涵盖更全面的具有计数意义的短语ꎬ提升模型泛化性ꎬ
本文将其均纳入研究范围ꎬ实现对如上 ８ 种类型数量名短语的边界识别.

在自然语言处理中将此类短语结构化识别问题归于序列标注问题ꎬ相类似的有词性标注、命名实体识

别等任务. 近几年ꎬ序列标注问题通过神经网络的训练方法表现出很好的性能. Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ 等[６]首次实现将

ＣＮＮ 模型与 ＣＲＦ 结合应用于命名实体识别任务ꎬ在 ＣｏＮＬＬ２００３ 的语料集上取得较好效果. 随后ꎬＨｕａｎｇ
等[７]采用一个人工设计语义特征的 ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型在 ＣｏＮＬＬ２００３ 语料上将 Ｆ１ 值提升到 ８８.８３％. Ｃｈｉｕ
和 Ｎｉｃｈｏｌｓ[８]将 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 结合ꎬ在 ＣｏＮＬＬ２００３ 语料上将命名实体识别任务 Ｆ１ 值提升至 ９１.６２％.

虽然神经网络在命名实体识别上取得优异的效果ꎬ但将这些模型迁移到现代汉语数量名短语的识别

领域中还存在若干问题. 相比命名实体识别ꎬ数量名短语识别有以下几个难点:(１)数量名词短语有过多

的干扰项ꎬ如年月日、度量衡等这些非数量名短语的专有数量短语ꎻ(２)现代汉语中数词千变万化ꎬ量词的

种类繁多ꎬ数量名短语的组合方式多样ꎻ(３)数词或量词或名词的省略现象在现代汉语的使用中尤为常

见ꎬ这导致识别过程中边界模糊问题成为难点.
本文通过深度学习方法ꎬ减弱对人工特征设计和专家知识的依赖ꎬ实现数量名短语的识别. 本文利用

中文抽象语义表示(ＣＡＭＲ)的语义表示体系[９]精确辨别数量名短语的左右边界ꎬ解决手工标注时往往遇

到边界模糊的问题. 本文语料采用中文抽象语义表示[１０](ＣＡＭＲ)语料ꎬ在该语料上识别效果 Ｆ１ 值达到

８５.０７％.

１　 深度学习模型

１.１　 模型整体框架

本文 ＢＥＲＴ￣Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型一共有 ３ 部分组成ꎬ如图 １ 所示:
(１)ＢＥＲＴ 预训练模块:采用 ＢＥＲＴ 模型进行预训练ꎬ对输入序列中的每个字符生成字符级特征表示ꎬ

弥补数据集较少情况下ꎬ特征学习不充分的现象ꎻ
(２)Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 特征获取模块:采用 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模块进行特征表示ꎬ该模块融合正确分词的软特

征. 模块将 ＢＥＲＴ 模型的输出和名词向量融合ꎬ解决因分词错误而导致的错误传递现象并进一步丰富特征

表示ꎻ
(３)ＣＲＦ 解码模块:采用线性 ＣＲＦ 模块ꎬ该模块将 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模型的输出的特征表示解码ꎬ获取一
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图 １　 ＢＥＲＴ￣Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＢＥＲＴ￣Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ｍｏｄｅｌ

个最优的标注序列.
１.２　 ＢＥＲＴ 预训练

在自然语言处理领域中为了更好地表示文本的特征ꎬ解决一词多义问题ꎬ通常使用 ＥＬＭｏ(Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｆｒｏｍ Ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ) [１１]ꎬ一种基于语境的深度词表示模型. 而 ２０１８ 年由 Ｄｅｖｌｉｎ 等[１２]提出 ＢＥＲＴ(Ｂｉｄｉｒｅｃ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ)模型在 ＥＬＭｏ 模型基础上改进ꎬ通过超大数据、巨大模型、和
极大的计算开销训练而成ꎬ并在 １１ 个自然语言处理任务中取得优异结果.

ＢＥＲＴ 模型的子结构是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１３]双向编码器ꎬ它摒弃了 ＲＮＮ 的循环网络结构ꎬ把 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编
码器当作模型的主题结构ꎬ利用自注意力机制对句子建模. 本文将语料输入 ＢＥＲＴ 模型预处理ꎬ可以充分

学习语料的字符之间、词语之间以及句子与句子之间关系特征ꎬ为输入语料的每个字符生成基于当前语境

上下文的动态字符级嵌入向量ꎬ解决传统词嵌入方法将不同语境中的同一单词映射到相同语义空间的问

题ꎬ提升字符级嵌入向量的文本特征表示能力.

图 ２　 ＢＥＲＴ 预处理字符向量

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｖｅｃｔｏｒｓ ｂｙ ＢＥＲＴ

如图 ２ 所示ꎬ为获取语料预训练的字符级嵌入向量ꎬ将原始语料处理成 ｔｏｋｅｎ 嵌入ꎬｓｅｇｍｅｎｔ 嵌入ꎬｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎ 嵌入 ３ 部分输入. ＢＥＲＴ 层通过联合调节内部的双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器ꎬ利用自注意力机制学习上下

文中其余字符对当前字符的贡献程度ꎬ从而增强上下文语义信息的获取. 最终ꎬ编码生成基于当前语境上

下文的字符级嵌入向量.

—９２１—
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本文将 ＡＭＲ 语料输入 ＢＥＲＴ 模型ꎬ预训练生成融合上下文信息的字符级嵌入向量ꎬ并将该字符级嵌

入向量输入 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模型ꎬ通过 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模型生成含有词语信息的字符级特征表示.
１.３　 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模块

ＬＳＴＭ(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ)长短时记忆网络[１４] 是 ＲＮＮ(Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ)的一种. 该模

型涉及四种类型的向量ꎬ即输入向量ꎬ输出隐藏向量ꎬ单元向量和门向量. 在基于字符级的 ＬＳＴＭ 模型中ꎬ
每个字符 ｃ ｊ 用字符输入向量来表示:

ｘｃｊ ＝ ｅｃ(ｃ ｊ)ꎬ (１)
其中 ｅｃ 是字符嵌入向量查询表. 基本的 ＬＳＴＭ 结构是由字符单元向量 ｃｃｊ 和字符 ｃ ｊ 对应的隐藏向量

ｈｃｊ 构成ꎬ其中 ｃｃｊ 用于记录从当前句子开始到字符 ｃｃｊ 得到的信息流ꎬ而 ｈｃｊ 则是作为 ＣＲＦ 序列标注的输

入. 基本的 ＬＳＴＭ 模型公式如下:
ｉｃｊ ＝σ(Ｗｃｉ ｈｃｊ－１＋Ｕｃｉ ｘｃｊ ＋ｂｃｉ )ꎬ (２)
ｆｃｊ ＝σ(Ｗｃｆ ｈｃｊ－１＋Ｕｃｆ ｘｃｊ ＋ｂｃｆ )ꎬ (３)

􀭴ｃｃｊ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃｃｈｃｊ－１＋Ｕｃｃｘｃｊ ＋Ｕｃｃ)ꎬ (４)
ｃｃｊ ＝ ｆｃｊ􀅰ｃｃｊ－１＋ｉｃｊ􀅰􀭴ｃｃｊ ꎬ (５)

ｏｃｊ ＝σ(Ｗｃｏｈｃｊ－１＋Ｕｃｏｘｃｊ ＋ｂｃｏ)ꎬ (６)
ｈｃｊ ＝ ｏｃｊ􀅰ｔａｎｈ(ｃｃｊ ) . (７)

σ( )表示的是 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ􀅰是点乘运算ꎬｔａｎｈ 表示双曲正切激活函数. ｘｃｊ 是在时间 ｊ输入的字

符向量ꎬ并且 ｈｃｊ 是在时间 ｊ存储所有有用信息的隐藏状态向量. Ｕｃ
ｉ ꎬＵｃ

ｆ ꎬＵｃ
ｃꎬＵｃ

ｏ 表示输入 ｘｃｊ 的不同门的权

重矩阵ꎬＷｃ
ｉ ꎬＷｃ

ｆ ꎬＷｃ
ｃꎬＷｃ

ｏ 是隐藏状态 ｈｔ 的权重矩阵. ｂｃ
ｉ ꎬｂｃ

ｆ ꎬｂｃ
ｃꎬｂｃ

ｏ 表示偏置向量.
Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ[１５]利用显式单词信息与先前生成的字符信息结合ꎬ避免字符分词的错误传递从而提高

数量名短语识别的正确性. 此时字符表示 ｃｃｊ 的计算考虑句子中匹配的词典子序列 ｗｄｂꎬｅꎬ每个子序列 ｗｄｂꎬｅ用
如下公式表示:

ｘｗｂꎬｅ ＝ ｅｗ(ｗｄｂꎬｅ) . (８)
每个单词单元 ｃｗｂꎬｅ用于表示从句子的开始至当前状态 ｘｗｂꎬｅ . 单词单元 ｃｗｂꎬｅ用如下方法计算得:

ｉｗｂꎬｅ ＝σ(Ｗｗｉ ｘｗｂꎬｅ＋Ｕｗｉ ｈｃｂ＋ｂｗｉ )ꎬ (９)
ｆｗｂꎬｅ ＝σ(Ｗｗｆ ｘｗｂꎬｅ＋Ｕｗｆ ｈｃｂ＋ｂｗｆ )ꎬ (１０)

􀭴ｃｗｂꎬｅ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｗｃ ｘｗｂꎬｅ＋Ｕｗｃ ｈｃｂ＋ｂｗｃ )ꎬ (１１)

ｃｗｂꎬｅ ＝ ｆｗｂꎬｅ􀅰ｃｃｂ＋ｉｗｂꎬｅ􀅰􀭴ｃｗｂꎬｅ . (１２)
其中 ｉｗｂꎬｅ和 ｆｗｂꎬｅ是一组输入门和遗忘门. 这里单词单元不再需要输出门因为最终的序列标注是针对字

符级别.
通过 ｃｗｂꎬｅ有许多信息汇入用于表示当前字符 ｊ的向量 ｃｃｊ 中. 例如ꎬｃｃ１０中包含 ｘｃ８(雪)ꎬｃｗ９ꎬ１０(孩子)和 ｃｗ８ꎬ１０

(雪孩子)的信息ꎬ如图 ３ 所示. 我们把所有可以与当前状态 ｅ组成词语的起始位 ｂ 的词语信息 ｃｗｂꎬｅ全部融

入 ｃｃｅ 单元中. 因此我们针对每一个子序列 ｃｗｂꎬｅ采用额外的输入门 ｉｃｂꎬｅ来控制输入 ｃｃｂꎬｅ单元的信息:
ｉｃｂꎬｅ ＝σ(Ｗｌｉｘｃｅ＋Ｕｌｉｃｗｂꎬｅ＋ｂｌｉ) . (１３)

最终输入 ＣＲＦ 模块进行序列标注的文本特征表示 ｃｃｊ 单元计算如下:

ｃｃｊ ＝ ∑
ｂ∈{ｂ′｜ ｗｄｂ′ꎬｊ∈Ｄ}

αｃｂꎬｊ􀅰ｃｗｂꎬｊ＋αｃｊ􀅰􀭴ｃｃｊ . (１４)

其中 αｃｂꎬｊ和 αｃｊ 是基于 ｉｃｂꎬｊ和 ｉｃｊ 两个输入门归一化得到的概率分布:

αｃｂꎬｊ ＝
ｅｘｐ( ｉｃｂꎬｊ)

ｅｘｐ( ｉｃｊ ) ＋∑ ｂ′∈{ｂ″｜ ｗｄｂ″ꎬｊ∈Ｄ}
ｅｘｐ( ｉｃｂ′ꎬｊ)

ꎬ (１５)

αｃｊ ＝
ｅｘｐ( ｉｃｊ )

ｅｘｐ( ｉｃｊ ) ＋∑ ｂ′∈{ｂ″｜ ｗｄｂ″ꎬｊ∈Ｄ}
ｅｘｐ( ｉｃｂ′ꎬｊ)

. (１６)

—０３１—
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图 ３　 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 字符和词的融合模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ ａｎｄ ｗｏｒｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ

１.４　 ＣＲＦ 模块

本文将条件随机场(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬＣＲＦ) [１６]融合到 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模块中ꎬ对 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 的

输出进行处理ꎬ获得全局最优的标注序列ꎬ其中输入 ＣＲＦ 的隐藏层向量 ｈｃｊ 通过公式(７)计算得到. 对于一

个句子 Ｓ＝{Ｗ１ꎬＷ２ꎬＷ３􀆺ꎬＷｎ}送入网络中训练ꎬ定义矩阵 Ｐ 是 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 层的输出结果ꎬ其中 Ｐ 的大

小 ｎ×ｍꎬｎ是单词个数ꎬｍ是标签的种类. 定义 Ｐ ｉｊ代表句子中第 ｉ个单词的第 ｊ个标签的概率. 对于一个预

测序列 ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}ꎬ它的概率可以表示为:

Ｋ(Ｘꎬｙ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ａｙｉꎬｙｉ＋１＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉꎬｙｉ . (１７)

式中ꎬ矩阵 Ａ 是转移矩阵ꎬ例如 Ａｉｊ表示由标签 ｉ转移到 ｊ的概率ꎬｙ０ꎬｙｎ 则是预测句子起始和结束的标

注ꎬ因此 Ａ 是一个大小为 ｍ＋２ 的方阵. 所以在原语句 Ｓ 的条件下产生标注序列 ｙ 的概率为:

ｐ(ｙ ｜ Ｓ)＝ ｅＫ(Ｘꎬｙ)

∑􀭴ｙ∈ＹＸ
Ｋ(Ｘꎬ􀭴ｙ)

. (１８)

式中ꎬ􀭴ｙ 代表真实的标注值.
在训练过程中标注序列的似然函数:

ｌｏｇ(ｐ(ｙ ｜ Ｓ))＝ Ｋ(Ｘꎬｙ)－ｌｏｇ ∑
􀭴ｙ∈ＹＸ

ｅＫ(Ｘꎬ􀭴ｙ)( ) . (１９)

其中ꎬＹｘ 表示所有可能的标注集合ꎬ包括不符合 ＢＩＯＥＳ[１７] 标注规则的标注序列. 通过式(１９)得到有

效合理的输出序列. 预测时ꎬ由式(２０)输出整体概率最大的一组序列:
ｙ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ

􀭴ｙ∈ ＹＸＫ(Ｘꎬ􀭴ｙ) . (２０)
１.５　 训练参数

训练过程中ꎬ使用具有批量大小 １０ 和动量 ０.９ 的小批量随机梯度下降(ＳＧＤ)执行参数优化. 我们选

择学习率为 ０.０１５. 同时ꎬ通过实验发现在 ＬＳＴＭ 的输入和输出部分增加 Ｄｒｏｐｏｕｔ 可以减轻模型过拟合的问

题ꎬＤｒｏｐｏｕｔ[１８]值选取了 ０.５.
我们探索了其他更复杂的优化算法ꎬ如 ＡｄａＤｅｌｔａ[１９]ꎬＡｄａｍ[２０] 或 ＲＭＳＰｒｏｐ[２１]ꎬ但它们都没有在我们的

动量和梯度削减中改进 ＳＧＤ.

２　 实验结果

２.１　 语料介绍

本文采用的语料是小学 １－６ 年级语文教材(人教版)的抽象语义表示(ＡＭＲ)语料[１０]ꎬ共 ８ ５８７ 个中

文句子ꎬ其中数量名短语总计有 ６ １４２ 个. 本文将语料以 ７ ∶１ 的比例分为训练集 ７ ５８７ 句ꎬ数量名短语

５ ３２０ 个ꎻ测试集 １ ０００ 句ꎬ数量名短语 ８２２ 个. 数量名短语分成如下 ８ 种类型:(１)基数词＋量词＋名词ꎻ
(２)基数词＋量词＋修饰＋名词ꎻ(３)序数词＋量词＋名词ꎻ(４)数词＋名词ꎻ(５)指示代词＋量词＋名词ꎻ(６)名

—１３１—
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词＋数词＋量词(倒装)ꎻ(７)不定数词＋(量词)＋(修饰)＋名词ꎻ(８)数量名短语省略. 如表 １ 所示:
表 １　 数量名短语形式短语分类

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｎｏｕｎ ｐｈｒａｓｅｓ

类型 样例 训练集 测试集 总计

基数词＋量词＋名词
一＋口＋井

三＋个＋学生
一＋个＋清晨

１ ７７０ ２２３ １ ９９３

基数词＋量词＋修饰＋
名词

一＋个＋穿着裙子的＋洋娃娃
一＋丛丛＋绿绿的＋凤尾竹

６５９ １３６ ７９５

序数词＋量词＋名词
第一＋个＋人
首＋个＋国家

９６ ３５ １３１

数词＋名词
三百＋人

五万＋同胞
１ ０３２ １６２ １ １９４

指示代词＋量词＋名词
这＋个＋房屋
那＋种＋车辆

各＋色＋鲜艳的＋花朵
８３７ １２１ ９５８

名词＋数词＋量词
兵马俑＋近八千＋个

红丝＋几万＋条 ６７ ５ ７２

不定数词＋(量词)＋
(修饰)＋名词

有的＋女孩
许多＋卡片

一些＋漂亮的＋礼物
５２５ １０２ ６２７

数量名短语省略
数词＋量词＋(名词)、

数词＋(名词)、
不定数词＋(名词)

手里还拿着一把(火柴)
杀敌一千ꎬ自损八百(人)

有的(葡萄)运到阴房制成葡萄干
３３４ ３８ ３７２

总计 ５ ３２０ ８２２ ６ １４２

　 　 在语料处理方面ꎬ为了能够清楚地表示语料中待识别的数量名短语ꎬ本文采用序列化标注任务中常用

的 ＢＩＯＥＳ[１６]标注方式. 数量名短语的左边界标记为 Ｂ￣ＮＵＭꎬ右边界标记为 Ｅ￣ＮＵＭꎬ中间文本标记为

Ｉ￣ＮＵＭꎬ该方式能更清楚的划分数量名短语的左右边界. 本文为了消除分词错误造成的错误传递问题ꎬ在
处理语料时以中文字符为单位进行标记. 该方法减少因中文分词歧义而造成边界模糊的问题ꎬ使得数量

名短语左右边界更为精确便于深度学习模型的训练和测试.
２.２　 实验结果及分析

本文通过对比实验的结果来分析各个模块在模型中起到的作用ꎬ实验结果如表 ２ꎬ３ 所示. 其中ꎬ
ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦꎬＣＲＦꎬＬａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 三种模型均采用基于 Ｂａｉｄｕ Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ 预训练的字向量ꎻＢＥＲＴ￣
ＣＲＦꎬＢＥＲＴ￣ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦꎬＢＥＲＴ￣Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ３ 种模型中 ＢＥＲＴ 模型采用 ＢＥＲＴ￣ＢａｓｅꎬＣｈｉｎｅｓｅ 字符级

预训练模型.
表 ３　 模型精确率、召回率、Ｆ１ 值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｒｅｃａｌｌ ａｎｄ Ｆ１ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 精确率 / ％ 召回率 / ％ Ｆ１ 值 / ％

ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ７０.６５ ６９.７９ ７０.２２
ＣＲＦ ７７.１９ ７２.９６ ７５.０２

ＢＥＲＴ￣ＣＲＦ ７６.１６ ８１.２６ ７８.６２
Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ８０.８６ ８２.３４ ８１.５９
ＢＥＲＴ￣ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ７８.７２ ８６.８６ ８２.５９

ＢＥＲＴ￣Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ８０.８３ ８９.７８ ８５.０７

表 ２　 模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ｔｅｓｔ Ｇｏｌｄ ｎｕｍ Ｐｒｅｄ ｎｕｍ Ｒｉｇｈｔ ｎｕｍ

ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ １ ０００ ８２２ ８１１ ５７３
ＣＲＦ １ ０００ ８２２ ７７６ ５９９

ＢＥＲＴ￣ＣＲＦ １ ０００ ８２２ ８７７ ６６８
Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ １ ０００ ８２２ ８３６ ６７６
ＢＥＲＴ￣ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ １ ０００ ８２２ ９０７ ７１４

ＢＥＲＴ￣Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ １ ０００ ８２２ ９１３ ７３８

　 　 本文的基线模型采用传统的机器学习方法 ＣＲＦ 模型. 传统的机器学习方法在规则性较强的识别任务

上可取得较好效果. 本文研究的数量名短语大部分左边界由具体的数词组成ꎬ数词的表达方式又明显有

别于汉语其他词类ꎬ加之量词基本是一个封闭集合ꎬ所以 ＣＲＦ 模型能够充分利用相邻标签关系实现边界

识别. ＣＲＦ 模型在本文数量名短语边界识别任务中 Ｆ１ 值达到 ７５.０２％.
在 ＣＲＦ 模型基础上ꎬ本文加入 ＢＥＲＴ 模型ꎬ利用 ＢＥＲＴ 自身 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎬ通过自注意力机制使得
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ＣＲＦ 获取具有文本上下文信息的字符级特征表示ꎬ丰富 ＣＲＦ 模型的特征获取. 实验证明ꎬ在加入预训练模

型后ꎬＢＥＲＴ￣ＣＲＦ 模型 Ｆ１ 值为 ７８.６２％ꎬ比基线 ＣＲＦ 模型的 Ｆ１ 值高出了 ３.６０％ꎬＢＥＲＴ￣ＣＲＦ 模型的召回率

也明显优于 ＣＲＦ 模型.
ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 深度学习模型效果远不如统计学习 ＣＲＦ 模型ꎬ原因在于该模型训练数量名短语此类左

边界相对封闭ꎬ右边界开放的短语结构时ꎬ从右往左读取的右边界信息的无规律性ꎬ导致右边界识别效果

不佳ꎻ同时 ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型受到训练数据集较少的约束而不能充分表示每个字符在文本中的特征信息ꎬ
从而导致识别效果远不如统计学习 ＣＲＦ 模型. 为弥补小数据集带来的缺陷ꎬ本文融合预训练模型 ＢＥＲＴꎬ
实验表明经过预训练处理后识别效果有显著提升. 相较 ＢＥＲＴ￣ＣＲＦ 模型ꎬＢＥＲＴ￣ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型中的双

向 ＬＳＴＭ 模块能将 ＢＥＲＴ 预训练获得的上下文字符向量训练出更符合上下文的特征表示ꎬ并将 Ｆ１ 值提升

３.９７％. 由此可见深度学习方法在数量名短语边界识别的任务中能发挥其优势. 相比仅使用字符信息的

ＢＬＳＴＭ 模型ꎬ本文认为结合了正确切分的名词信息的 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模型更适合处理中文语料. 实验结果

表明ꎬＬａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 比 ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型的 Ｆ１ 值提升 １１.３７％. Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 能够融入正确分词软特

征ꎬ丰富字符向量的上下文特征ꎬ并且能够减少模型因分词错误而造成的错误传递问题ꎬ从而提升模型效

果. 本文最优模型 ＢＥＲＴ￣Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 将 ＢＥＲＴ 预训练、Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 字词融合模型以及线性 ＣＲＦ 模

型相结合ꎬ将数量名短语的边界识别的 Ｆ１ 值提升至 ８５.０７％.
ＢＥＲＴ￣Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型在本文 ＡＭＲ 小学语料 １０００ 句测试集的 ８２２ 个数量名短语中ꎬ按照数量

名短语不同类别ꎬ统计不同类别数量名短语的识别效果ꎬ如表 ４ 所示.
表 ４　 不同类别数量名短语精确率、召回率及 Ｆ１ 值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｒｅｃａｌｌ ａｎｄ Ｆ１ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｎｏｕｎ ｐｈｒａｓｅｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

数量名短语分类 精确率 / ％ 召回率 / ％ Ｆ１ 值 / ％

基数词＋量词＋名词 ８９.２４ ９７.５５ ９３.２１
基数词＋量词＋修饰＋名词 ８３.７７ ８９.５８ ８６.５７

序数词＋量词＋名词 ８５.７１ ８５.７１ ８５.７１
数词＋名词 ６７.９１ ８８.４８ ７６.８４

指示代词＋量词＋名词 ８４.９１ ９１.８４ ８８.２３
名词＋数词＋量词(倒装) ６６.６７ ８０.００ ７２.７３

不定数词＋(量词)＋(修饰)＋名词 ７８.０１ ８２.２７ ８０.２９
数量名短语省略 ９０.９０ ７８.９４ ８４.５１

总计 ８０.８３ ８９.７８ ８５.０７

　 　 在数量名短语中ꎬ“基数词＋量词＋名词”是数量名短语中短语形式最为常规的一类ꎬ也是最为常见的

一类ꎬ在测试集中占 ２４.８２％ꎬ其识别效果 Ｆ１ 值为 ９３.２１％. “基数词＋量词＋名词”“基数词＋量词＋修饰＋名
词”“指示代词＋量词＋名词”和“不定数词＋(量词) ＋(修饰) ＋名词”这四种类别在现代汉语中出现频率较

高ꎬ因而深度学习模型能够充分这四种类别的短语特征ꎬ取得相对较好的识别效果. “数词＋名词”类别的

Ｆ１ 值为 ７６.８４％ꎬ在所有数量名短语中识别效果较差ꎬ原因在于中文常见“数＋名＋数＋名”短语的词语ꎬ如
“一文一武”“千言万语”等词语识别成“一文”“一武”“千言”和“万语”等非数量名短语从而导致该类数

量名短语识别的精确率和 Ｆ１ 值偏低. “名词＋数词＋量词(倒装)”类别的 Ｆ１ 值为 ７２.７３％ꎬ在数量名短语

识别中识别结果最低ꎬ其主要问题在于该类型数量名短语在训练语料中出现频率低ꎬ模型无法充分学习该

类数量名短语的特征. 在以往数量短语识别中ꎬ仅仅识别未缺省的数量名短语ꎬ无识别“省略数量名短语”
的相关工作. 本文将“数量名短语省略”类别纳入识别范畴ꎬ填补该类短语识别工作的空白ꎬ模型取得较优

越效果ꎬＦ１ 值达到 ８４.５１％. 同时ꎬ该结果对于后期“省略数量名短语”的补全工作具有先导意义.

表 ５　 ＪＬＭ 数量名短语精确率、召回率和 Ｆ１ 值
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｒｅｃａｌｌ ａｎｄ Ｆ１ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ

ＪＬＭ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｎｏｎｎ ｐｈｒａｓｅ

精确率 / ％ 召回率 / ％ Ｆ１ 值 / ％

ＪＬＭ ８１.０３ ９１.９５ ８６.１５

　 　 以往工作仅仅针对“基数词＋量词＋名词”“基数词＋量词＋修饰＋名词”“序数词＋量词＋名词”“数词＋名
词”和“指示代词＋量词＋名词”这五种数量名短语识别(以符号 ＪＬＭ 表示). 本文模型针对这五类数量名短

语的识别效果远超方芳[５] 等 ８０％的调和平均值ꎬ如
表 ５ 所示ꎬＦ１ 值达到 ８６.１５％. 本文在 ＪＬＭ 数量名短

语的基础上将“名词＋数词＋量词(倒装)” “不定数

词＋(量词)＋(修饰) ＋名词”和“数量名短语省略”三
种数量名短语纳入识别范围ꎬ并实现 Ｆ１ 值 ８５.０７％的
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识别效果.
综上ꎬ本文工作扩大数量名短语的识别范畴ꎬ填补“省略数量名短语”识别工作的空白ꎬ并通过 ＢＥＲＴ￣

Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 组合深度模型实现目前最优的数量名短语识别效果.

３　 结论

本文针对现代汉语数量名短语识别任务ꎬ通过 ＢＥＲＴ 预训练模型获得具有上下文信息的字符向量表

示ꎬ并通过 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 网络将字和词的信息融合ꎬ丰富字符级网络的词语信息ꎬ减少分词错误造成的错

误传递ꎬ最后通过 ＣＲＦ 全局约束完成数量名短语识别工作ꎬ在 ＡＭＲ 小学语料中取得较好性能. 主要结论

如下:
(１)在现代汉语数量名短语识别任务中ꎬ人工特征和知识库对于结果的影响很大ꎬ但构建合适的人工

特征需要大量的特征提取实验ꎬ导致了系统的成本提升、泛化能力下降. 本文采用的深度学习方法可以自

动获取数量名短语的结构特征ꎬ大大降低人工获取特征的工作量并提升模型泛化能力.
(２)本文在 ＪＬＭ 数量名短语的基础上扩大识别范畴ꎬ并采用深度学习模型ꎬ构建 ＢＥＲＴ￣Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣

ＣＲＦ 组合模型ꎬ在不使用任何人工特征的情况下ꎬ实现数量名短语边界识别 Ｆ１ 值达到 ８５.０７％.
(３)实验表明ꎬＢＥＲＴ 模型预训练字符向量的加入ꎬ使得模型实现对于含有不常用数词和量词这类数

量名短语更有效地识别ꎻ通过 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 网络把正确分词的信息融入字符向量的表示ꎬ减少因分词错误

导致的边界偏移问题ꎻ最后采用线性 ＣＲＦ 算法提升对含有多修饰词、边界模糊的现代汉语数量名短语的

识别能力.
综上ꎬ本文研究基于组合神经网络的数量名短语识别方法. 通过 ＢＥＲＴ 预训练模块学习文本字符级上

下文特征表示ꎬ利用 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 字词融合思想ꎬ结合线性 ＣＲＦ 全局约束完成识别任务. 在下一步的研究

中ꎬ我们将进一步扩大语料规模ꎬ使得模型学习更多更丰富的特征信息以取得更好效果. 随后ꎬ我们在识

别数量名短语的基础上ꎬ解决中文抽象语义表示(ＣＡＭＲ)模式中数量短语增补外部概念节点(名词性词汇

语类缺省添加)ꎬ补全数量短语省略的工作并尝试将补全的省略数量名短语用于 ＣＡＭＲ 语义自动解析等

工作中.
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