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摘　要　随着大数据技术在公安领域的广泛应用,警情响应速度的提升已成为推动公安现代化及高效运作的核心目标之一.
警情快速响应系统通过自动派警机制替代传统人工派警,其核心依赖于模型对警情地址的精准识别.然而,警情地址与普通地

址在特征表现上存在显著差异,现有的商业化地址匹配模型在处理警情地址时,常常存在适配性不足的问题.为解决这一问

题,提出了一种结合地址分级和拼音信息的改进方法,旨在替代传统深度学习算法,以应对商业化地址计算模型在警情地址识

别中的局限性.该方法针对中文警情地址中的特殊词组、多层次地址结构、同音异字及错别字等特点进行优化.通过预训练模

型、数据增强、地址分级及拼音信息编码等技术手段,研究构建并训练一种专用于警情地址相似度计算的高效模型,显著提高中

文警情地址的识别准确性与适配能力.
关键词:警情地址;地址分级;拼音;深度学习;预训练;数据增强

中图分类号　TP３９１
　

CalculationofPoliceIncidentAddressSimilarityBasedonFusionModel
ZHANGShuoandJIDuo
SchoolofPublicSecurityTechnologyandInformation,CriminalInvestigationPoliceUniversityofChina,Shenyang１１００００,China

　
Abstract　Withthewidespreadapplicationofbigdatatechnologyinthefieldofpublicsecurity,theimprovementofpolicereＧ
sponsespeedhasbecomeoneofthecoregoalstopromotethemodernizationandefficientoperationofpublicsecurity．Therapid
responsesystemforpoliceincidentsreplacestraditionalmanualdispatchwithanautomaticdispatchmechanism,anditscorerelies
onthemodel’saccurateidentificationofpoliceaddresses．However,therearesignificantdifferencesinfeaturerepresentationbeＧ
tweenpoliceaddressesandregularaddresses,andexistingcommercialaddressmatchingmodelsoftensufferfrominsufficient
adaptabilitywhendealingwithpoliceaddresses．Toaddressthisissue,thispaperproposesanimprovedmethodthatcombinesadＧ
dressgradingandpinyininformation,aimingtoreplacetraditionaldeeplearningalgorithmsandaddressthelimitationsofcomＧ
mercialaddresscalculationmodelsinpoliceaddressrecognition．Thismethodisoptimizedforthespecialphrases,multiＧleveladＧ
dressstructure,homophones,andmisspellingsinChinesepoliceaddresses．ByusingtechniquessuchaspreＧtrainingmodels,data
augmentation,addressgrading,andPinyininformationencoding,thispaperaimstodevelopandtrainanefficientmodelspecificalＧ
lydesignedforcalculatingthesimilarityofpoliceaddresses,significantlyimprovingtherecognitionaccuracyandadaptabilityof
Chinesepoliceaddresses．
Keywords　Policeaddress,Addressclassification,Pinyin,Deeplearning,PreＧtraining,Dataaugmentation
　

１　引言

近年来,随着大数据技术在公安领域应用需求的不断增

长,警情快速响应的重要性日益凸显.尤其是在利用大数据

技术高效处理警情的背景下,自动派警系统逐渐取代传统的

人工派警方式,成为提升警情处置速度、效率和精确度的重要

手段.自动派警系统的核心在于,系统能否准确识别警情地

址.因此,构建有效的模型并将其应用于大数据驱动的自动

派警系统中,对于提高警情响应速度具有重要意义.然而,由

于人们描述地址的方式多样,且常常存在错别字和口语化表

达等问题,这为警情地址的精准识别带来挑战.此外,中文地

址的相似度计算与普通文本的相似度计算有所不同,无法简

单地套用传统的文本相似度算法.地址相似度和文本相似度

的定义规则及词向量标准存在显著差异.中文地址中存在一

些特定的地名、街道名或商铺名,这些词汇往往只是单纯的标

识符,并未包含深层语义联系.例如,“教育路”中的教育与

“教学路”中的教学,在地址相似度模型中应被视作两个差异

较大的词汇,但在基于普通文本的预训练相似度模型中,这两

个词汇的向量表示可能非常接近.因此,直接使用传统中文

文本相似度算法进行中文地址相似度计算并不可行.然而,

中文地址中也存在具有深层语义联系的词组,如“儿童急诊

室”和“儿科”指代同一地方.理想的地址相似度计算模型应

能够同时判断字面上的词语相似性,并能够识别具有深层语

义联系的词组.
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为应对上述问题,本文提出一种融合模型,结合数据集标

准化处理和深度学习技术,旨在训练出一个专门用于计算中

文警情地址相似度的模型.该模型能够有效解决中文地址中

的特殊词组、多层次地址格式及同音错别字等问题,从而更好

地服务于公安警情的高效处理.基于预训练深度学习模型,
本文进一步引入地址分级和融合中文地址及其汉语拼音的输

入方式,旨在提升模型在警情地址相似度计算中的适应性.
通过这种创新的输入方式,模型能够更准确地处理警情地址

的复杂性,提升识别和匹配的精度.

２　地址相似度计算的相关研究

地址相似度计算的研究可以追溯到２０世纪９０年代和

２１世纪初.随着信息检索和数据库管理技术的发展,研究人

员开始关注如何有效地处理和比较文本数据.这一领域的研

究可以大致分为以下几个主要方向.

２．１　字符串相似度算法

此类算法主要基于编辑距离,即通过计算将一个字符串

转换为另一个字符串所需的最小编辑操作数来评估相似度.
典型的算法包括 Levenshtein距离,Jaccard相似系数,Cosine
相似度,以及JaroＧWinkler距离.这些方法[１Ｇ５]能有效处理字

符级的匹配问题,但对于处理地址中的缩写、拼写错误以及语

义上的变化则显得不足.Diao等[６]通过论述拼音的作用验

证拼音在地址相似度计算中的可行性.

２．２　基于领域知识的计算方法

在领域知识的帮助下,地址匹配可以更加精准.例如,地
理编码技术,Lin等[７]通过将地址转换为地理 坐 标,通 过 坐

标的接近程度来判断地址的相似性.此外,将地址进行分

块和分词处理,如将街道名、门牌号、城市和邮编等独立考

虑,并通过加权方法组合各部分的相似度,也是一种有效

的匹配策略.Yu等[８]通过领域特定的词典和规则来处理

中文地址的相似度.

２．３　自然语言处理技术和知识图谱

随着自然语言处理技术的发展,语义分析方法在地址相

似度计算中的应用日益增多.这类方法通过将地址中的词语

转换为向量,如通过 Word２Vec或GloVe[９Ｇ１１]模型计算向量间

的余弦相似度,以此捕捉词语间的潜在语义关系.另外,通过

句子向量模型[１２Ｇ１３],如BERT或SentenceＧBERT能够提供更

全面的地址向量表示,进而通过向量相似度来评估地址间的

相似度.近年来,深度学习方法在地址相似度计算中得到了

广泛应用.首先,Zhou[１４]在 Transformer模型的基础上引入地

理实体类别嵌入和实体级自注意力机制,显著增强深度学习模

型的学习能力.接着,Zhang[１５]通过预训练模型(如 BERT和

GPT)生成上下文感知的向量表示,为计算相似度提供新的技

术手段.在此基础上,Yang[１６]采用双向长短期记忆网络(BiＧ
LSTM)混合结构,处理复杂的地址结构并提高匹配准确性,验
证 BiＧLSTM 的 有 效 性.随 后,Peng 等[１７]进 一 步 使 用 BiＧ
LSTMＧCRF模型,结合自注意力机制和序列生成网络,达到了

较为理想的效果.通过这些研究,深度学习在地址相似度计算

中的表现得到持续优化.此外,Chen[１８]探讨了知识图谱在中

文地址中的应用潜力,验证其可行性,提出了新的方法论.

３　地址标准化

３．１　警情地址实例及其特点

在许多情况下,警情的突发性导致报警地址呈现出较强

的随意性和口语化特点.此外,由于报警人在紧张情绪的影

响下,往往会产生冗余或过于详细的描述;而在时间紧迫的情

况下,报警地址的描述可能会显得过于简略.同时,为提高响

应效率,目前广泛采用语音转文字技术记录报警信息.然而,
这一技术的应用也带来了新的问题,尤其是由语音识别引起

的错别字问题愈加显著.这种现象不仅影响信息传递的准确

性,还可能在紧急情况下延误救援行动.表１列出了普通地

址与一些常见警情地址在描述特点上的差异.

表１　警情地址特点类型

Table１　Characteristicsandtypesofpoliceaddresses

普通地址 警情地址 警情地址特点

和平区胜利大街雅致菜市场
和平区胜利大街雅致菜市场一楼进门

右拐第３个蔬菜摊位
口语化严重的警情地址

和平区北市场街道西塔文化步行街 西塔步行街 表述简略的警情地址

和平区文安路小核桃烤肉 和平区文安路削核桃烤肉 语音转写造成错别字的警情地址,将“小”转写为“削”

　　与普通地址相比,警情地址在市、区、街道级别的标准地

址部分差异较小.例如,表１中普通地址和警情地址中的“和
平区胜利大街雅致菜市场”完全一致.然而,在具体的详细地

址部分,警情地址通常采用口语化的描述方式,例如表１中警

情地址的“一楼进门右拐第三个蔬菜摊位”.这种口语化的表

述方式导致警情地址的前后部分特征存在显著的不一致性,

这也是警情地址的一个重要特点.

３．２　国家标准的地址标准化

地理信息系统(GIS)、计算机科学和语言学的研究表明,

中文地址体系具有明显的层次性结构.中国的行政区划

主要划分为四级:省级行政区、地级行政区、县级行政区和

乡级行政区.省级行政区包括２３个省、５个自治区、４个

直辖市 和 ２ 个 特 别 行 政 区,共 计 ３４ 个.例 如,河 北 省、

山西省、辽宁省等为省份;内蒙古自治区、广西壮族自治区等

为自治区;北京市、上海市、天津市、重庆市为直辖市;香港特

别行政区和澳门特别行政区为特别行政区.地级行政区包括

２９３个地级市、７个地区、３０个自治州和３个盟,共计３３３个.

地级行政区进一步细分为市辖区、县级市、县、自治县等.县

级行政 区 包 括 ９７７ 个 市 辖 区、３９４ 个 县 级 市、１３０１ 个 县、

１１７个自治县、４９个旗、３个自治旗、１个特区和１个林区,共
计２８４３个.县级行政区下设乡、镇、街道等.乡级行政区包

括８９８４个街道、２１３８９个镇、７１１６个乡、１５３个苏木、９６６个

民族乡、１个民族苏木和２个县辖区,共计３８６０２个.该层次

化结构不仅有助于实现精确的地理定位,同时,相关政府部门

也会定期发布详细的行政区划数据库,进一步支持各类地理

信息应用.

３．３　地址分级

地址分级是将地址数据按照不同的行政层级进行拆分,
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具体层级包括:１)区;２)街道;３)社区;４)街;５)路;６)具体位

置.首先,构建市、区、社区、街道等层级的集合词典,并基于

这些词典构建本文所提出的地址标准化方法.在此基础上,进
行地址的分级处理.对地址进行分级的伪代码示例如算法１
所示.
算法１　地址分级代码

输入:完整地址

输出:区地址,社区地址,街道地址,街地址,路地址,具体地址

１．建立词典

FUNCTIONextract_components(address,districts,streets,communiＧ

ties)

２．匹配区

District←find_best_match(address,districts)

３．匹配社区

Community←find_best_match(address,communities)

４．匹配街道

street←find_best_match(address,streets)

５．正则表达式匹配街

street_part,address←split_street(address)

６．正则表达式匹配路

road_part,remaining_text←split_road(address)

７．输出结果

RETURN[district,street,community,street_part,road_part,remaiＧ

ning_text]

在数据处理过程中,前三级地址通过预先构建的词典进

行匹配.对于第四和第五级地址信息,可以采用正则表达式

进行精确匹配.完成前五级地址的匹配后,剩余部分的数据

即代表第六级具体位置.地址分级的处理流程如图１所示.

图１　地址分级流程

Fig．１　Addressgradingprocess

４　基于融合模型的地址相似度计算方法

４．１　ChineseＧRoBertaＧwwmＧext文本计算模型

ChineseＧRoBertaＧwwmＧext是一种基于词嵌入的预训练

模型,由哈尔滨工业大学讯飞联合实验室发布.该模型不仅

支持中文数据的学习,还能处理英文数据,符合中文地址与拼

音结合的数据输入需求.模型基于多头注意力机制,已被证

明在 中 文 文 本 分 类 任 务 中 表 现 出 色.术 语 “wwm”代 表

“wordＧlevelwholewordmasking”,即在预训练过程中应用整

词掩码(WholeWordMasking,WWM)技术.对于中文这种

缺乏空格分隔的语言,整词掩码策略尤为关键,有助于模型在

处理连续词汇时更准确地捕捉词边界信息.ChineseＧRoBertaＧ
wwmＧext在预训练阶段利用大规模的中文语料库,能够捕捉

丰富的语言特征和上下文信息.整词掩码策略使得模型能够

更准确地理解词汇边界,从而在诸如命名实体识别、情感分

析、问答系统等下游任务中显著提升准确性与鲁棒性.此外,

ChineseＧRoBertaＧwwmＧext 融 入 “扩 展 词 嵌 入”(Extended
WordEmbeddings)概念,该方法不仅关注单个词汇,还充分

考虑词汇之间的相互关系.这一扩展的词嵌入策略大大增强

了模 型 在 处 理 复 杂 语 义 关 系 方 面 的 能 力.该 模 型 基 于

Transformer架构,利用自注意力机制处理输入序列,自注意

力机制通过多个“头”并行处理序列的不同方面,从而增强模

型的表达能力.

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)Wo (１)

whereheadi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (２)

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (３)

ChineseＧRoBertaＧwwmＧext使 用 的 整 词 掩 码 技 术 特 别

适用于中文地址的相似度计算.传统的掩码技术仅对单

个字符进行向量化处理,这使得模型难以捕捉到地址中某

些词汇的深层次含义,尤其是对于那些没有明确字面意义

但在地址表达中起重要作用的词汇.例如,某些词汇仅作

为地名或街道名称存在,而普通掩码方法无法有效识别这

些词汇的语义关系.采用整词掩码技术后,模型能够将整

个词作为一个单位进行处理,从而更准确地学习到该词的

整体语义和相关特征,提升了对中文地址中具有深层次意

义词汇的理解能力.图２给出了整词掩码技术在地址处

理中的优势.

图２　整词掩码技术和普通掩码技术区别

Fig．２　Differencebetweenwholewordmaskingtechnologyandordinarymaskingtechnology
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４．２　BiLSTM文本计算方法

BiLSTM(双向长短期记忆网络)是一种特殊类型的循环

神经网络(RNN),在序列数据处理任务中表现出色.与传统

的LSTM 网络仅能按单向时间序列处理信息不同,BiLSTM
通过结合两个独立的LSTM 网络,能分别处理时间序列的正

向和反向信息,使得网络能够同时获取过去和未来的上下文

信息,如图３所示.该结构特别适用于需要考虑全局序列信

息的任务.

图３　BiLSTM 结构

Fig．３　StructureofBiLSTM

时间t的输出预测值为:

y
∧

‹t›＝g(Wy􀅰[x→‹t›;x←‹t›]＋by) (４)

在BiLSTM 中,每个LSTM 单元通过以下关键方程来更

新其状态.

Step１　遗忘门:控制前一个隐藏状态ht－１应该保留多少

到当前状态.

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (５)

Step２　输入门:决定有多少新的输入信息xt应被引入到

单元状态.

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi) (６)

Step３　单元状态更新:根据输入和过去的单元状态Ct－１

创建候选列表.

C
~
t＝tanh(Wc􀅰[ht－１,xt]＋bc) (７)

Step４　最终单元状态:当前时刻的单元状态Ct是前一时

刻状态的遗忘和当前候选状态的加权和.

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~
t (８)

Step５　输 出 门:ot 决 定 当 前 单 元 状 态 的 哪 些 部 分 将

输出.

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo) (９)

Step６　隐藏状态更新:最终的输出隐藏状态ht是输出门

和单元状态的激活值的乘积.

ht＝ot∗tanhCt (１０)

４．３　卷积神经网络文本计算方法

卷积神经网络(CNN)在文本处理中广泛应用于自动提

取句子或文档中的关键特征,这些特征对于理解文本语义至

关重要.与传统的自然语言处理(NLP)模型相比,CNN通过

卷积层能够有效捕捉局部特征,从而在分类、情感分析或主题

识别等任务中提供更加精确的结果.在中文地址处理过程

中,首先通过 RoBERTa模型将地址转换为数值形式的词向

量,随后CNN对这些向量进行处理.通过使用多个不同大

小的卷积滤波器,CNN 能够提取文本中的nＧgram 特征.接

着,池化层对卷积层生成的特征图进行降维处理,从而简化特

征表示,并最终输出分类结果.

文本卷积操作如下:

ci＝f(W􀅰hi:i＋h－１＋b) (１１)

４．４　自注意力机制

Attention机制最初被提出用于解决传统循环神经网络

(RNN)和长短期记忆网络(LSTM)在处理长序列时,信息随

着时间推移逐渐稀释的问题.Attention机制允许模型在生

成输出时,动态地聚焦输入序列中与当前任务相关的部分,而

不是盲目依赖于固定区域的信息.这一机制显著提升了模型

对长序列信息的处理能力,尤其是在需要理解和处理复杂关

系的任务中.具体而言,Attention机制首先将输入数据转换

为查询(Q)、键(K)和值(V).然后,通过计算查询向量 Q 和

键向量 K 的点积,得到注意力分 数 (Scores).接 着,利 用

Softmax函数对这些注意力分数进行归一化处理,使得分数

的和为１.归一化后的分数反映每个值(V)在最终输出中的

相对重要性,最后,模型通过对所有值(V)进行加权求和,计

算最终的输出.这种机制使得模型能够根据任务需求灵活调

整信息的关注重点,提高模型在复杂任务中的表现能力.

Step１　注意力分数:

Scores＝QKT (１２)

Step２　Value的相对重要性:

AttentionWeights＝Softmax(Scores) (１３)

Step３　加权求和:

Output＝AttentionWeights􀅰V (１４)

４．５　地址相似度计算方法实验设计

在中文长文本的比较中,常见的深度学习方法如 LSTM
和自注意力机制,通常用于捕捉前后文的上下文特征.然而,

在警情地址的处理过程中,前后文本特征的显著不一致性使

得传统的深度学习方法难以有效应用.具体而言,前五级地

址(如省、市、区、街道、路名)可视为５个集合的随机组合,主

要由字面含义明确的词组构成,如区县名、路名、街道名等.

这些地址级别通常具有较高的规范性和一致性.与之相比,

第六级地址则呈现出高度的随机性和非结构化特征,既包含

深层次语义的词组(如特定店名、功能性名称等),又包含单纯

的字面描述.因此,从理论上讲,采用地址分级策略对地址进

行处理,能够更有效地帮助模型学习到不同级别地址的特征,

从而提升模型在警情地址识别中的表现.地址分级的策略示

意图如图４所示.

在中文地址的相似度计算中,错别字及相似描述的地址

区分是一个显著的难点.具体而言,同音错别字和同一地址

的不同书写形式可能指向相同地点.例如,“仲景药房”和“中

景药房”仅存在一字之差,但实际上指代的是同一地址,因此

该对地址的标签应为“１”.而一些方位词的差异,如“东边”和
“西边”,虽然仅一字之差,却可能指向完全不同的地址,因此

其标签应为“０”.在没有拼音信息的情况下,数据集中存在大

量仅一字之差的地址对,其中一些是相似的(标签为“１”),而

另一些则不相似(标签为“０”).这些细微的差异使得传统深

度学习模型在处理这些地址对时面临较大挑战.由于错别字

通常具有较高的发音相似度且拼音差异较小,而完全不同的

字则在拼音上存在较大差异,引入拼音信息,理论上可以帮助

模型更有效地区分这些细微的语音特征,从而提高对地址相

似度的判别能力.
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图４　地址分级输入模型策略

Fig．４　Addressgradinginputmodelstrategy

　　为探讨地址分级与拼音信息的引入是否优于传统深度学

习算法在处理警情地址时的效果,本文设计了３组实验,具体

如下.
(１)地址分级与前后文特征学习算法对比实验:该实验旨

在比较引入地址分级的训练方法与采用能够学习文本前后文

特征的深度学习算法(如LSTM,Transformer等)的训练方法

在处理警情地址相似度计算中的表现差异.
(２)加入拼音与未加入拼音的对比实验:本实验通过比较

加入拼音信息与未加入拼音信息的中文地址在相似度计算中

的表现,分析拼音信息对提升模型区分错别字及相似地址能

力的影响.
(３)地址分级结合拼音与前后文特征学习算法对比实验:

该实验结合地址分级与拼音信息,同时与能学习前后文特征

的深度学习算法进行比较,旨在评估两者结合使用时在警情

地址相似度计算中的综合效果.
本文共运行１６个模型,涵盖４种不同的深度学习模型与

４种数据处理方式的组合.具体而言,实验中采用的４类模

型分别为:ChineseＧRoBertaＧwwmＧext模型、BiLSTMＧChineseＧ
RoBertaＧwwmＧext模型、BiLSTMＧChineseＧRoBertaＧwwmＧextＧ
CNN 模 型,以 及 BiLSTMＧChineseＧRoBertaＧwwmＧextＧAttenＧ
tion模型.与此同时,４种数据处理方式包括:使用原始数据

集、采用地址分级策略、融合拼音信息的策略,以及结合地址

分级和拼音信息的策略.通过这些实验,旨在验证地址分级、

BiLSTM 模型以及拼音引入在中文警情地址相似度计算中的

效果和优势.
实验过程如表２所列.

表２　对比实验过程

Table２　Comparativeexperimentalprocess
实验 对比模型

实验一 CＧRoBerta,BiLSTMＧRoBerta,BiLSTMＧRoBertaＧCNN,BiLSTMＧRoBertaＧAttention

实验二
CＧRoBerta,BiLSTMＧRoBerta,BiLSTMＧRoBertaＧCNN,BiLSTMＧRoBertaＧAttention,PCＧ
RoBerta,PＧBiLSTMＧRoBerta,PＧBiLSTMＧRoBertaＧCNN,PＧBiLSTMＧRoBertaＧAttention

实验三 PCＧRoBerta,BiLSTMＧRoBerta,BiLSTMＧRoBertaＧCNN,BiLSTMＧRoBertaＧAttention
注:P:引入拼音信息的策略;C:采用地址分级策略;RoBerta:原模型 ChineseＧRoBertaＧwwmＧext.

　　通过上述３组实验,本研究旨在深入探讨不同方法在中

文警情地址相似度计算中的适用性与局限性,以期找到更为

有效的解决方案,从而提升警情响应的准确性与效率.第一

组实验将比较地址分级方法与深度学习算法在地址相似度计

算中的表现,以评估哪种方法更适合处理警情地址中的复杂

情况.第二组实验将验证拼音信息的引入能否有效改善模型

的学习效果,特别是在处理错别字和同音词等问题时的表现.
第三组实验则重点考察地址分级与拼音结合的方式能否弥补

当前深度学习模型在警情地址处理中的不足,提升模型的泛

化能力和准确性.
最终,基于上述实验结果,本文构建了一个综合模型,该

模型不仅能够精准计算地址间的相似度,还具备地址纠错和

地址分类等附加功能.该综合模型的提出,将为公安领域的

相关工作提供强有力的技术支持,显著提高警情处理的效率

和准确性.

５　实验对比

５．１　数据集

本文所使用的数据集均来源于公安部门的警情记录.在

这些记录中,存在同一警情多次报警的情况,比例超过３０％.
因此,从中提取所有相关的地址信息,并进行数据清洗.为确

保数据的质量和具有代表性,采用人工标注的方式对数据进

行筛选和修正.
在定义地址相似性时,本文遵循以下原则:在处理警情记

录时,若两个地址描述指向同一实际位置,则将其视为正样

本;而对于表示不同地址的描述,则视为负样本.此外,本文

根据原始数据手动构造一些示例,旨在突出模型需要学习的

关键特征,尤其是细节特征,以帮助模型更有效地识别和学习

这些特征.为增强模型的泛化能力,在数据处理阶段,本文引

入数据增强技术.通过对训练数据进行随机扰动,例如替换、
插入或删除地址中的部分内容,生成更多样本,从而有效避免

模型对特定地址格式的过拟合问题.该数据集不仅包括准确

的地址信息,还涵盖各种形式的错误地址和变体地址,以便模

型能够有效学习处理这些特殊情况,从而提高其在实际应用

中的鲁棒性和准确性.与此同时,本文还采用如 dropout和

权重衰减等正则化技术,以防止模型在训练过程中对某些特

征产生过度依赖,进一步提升了模型的鲁棒性和泛化能力.
以下情形被视为相同地址:
(１)在原始数据集中,针对同一警情地址的不同描述.
(２)描述中有所省略,但仍指向相同地点的地址,例如省

略具体的街道或社区信息.
(３)存在错别字的地址描述,若该描述仍能指向同一实际
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位置.
(４)名称存在细微差异,但实际指向相同地点的情况,例

如“如家宾馆”与“如家酒店”.
以下情形则被视为不同地址:
(１)原始数据集中,针对不同警情地址的描述.

(２)名称相同但地理位置不同的地址,例如位于不同区域

的“蜜雪冰城”.
(３)名称一致但地址类型不同的情况,例如“仲景药房”与

“仲景宾馆”.
数据集样例如表３所列.

表３　数据集样例

Table３　Sampleofdataset

Sentence１ Sentence２ label
和平区胜利大街南五马路中治医院院内 和平区胜利大街南五马路中智盛京老年病医院４楼 １

和平区三好街云顶大厦附近 和平区三好街云顶大厦旁边 １
铁西区建设东路 大东区滂江街家乐福超市停车场 ０

皇姑区塔湾街地铁站 A出口 皇姑区塔湾街地铁站B出口 ０
和平区长白二街麒麟酒吧 和平区长白二街麒麟酒馆 １

􀆺􀆺

５．２　实验评价指标

实验采用准确率和F１值来评估实验过程.
(１)Accuracy(准确率):是指模型预测正确的样本数占

总样本数的比例.

准确率＝
正确预测的样本数

总样本数

(２)Precision(精确率):测量模型在所有预测为正类的样

本中,真正为正类的比例.

精确率＝
真正类

真正类＋假正类

(３)Recall(召回率):测量模型在所有真正的正类样本中,
预测为正类的比例.

召回率＝
真正类

真正类＋假负类

(４)F１值(F１Score):F１值是精确率和召回率的调和平

均数,是精确率和召回率的综合评价指标.

F１值＝２×
精确率×召回率
精确率＋召回率

５．３　实验结果

总实验结果如图５所示.

图５　总实验结果

Fig．５　Overallexperimentalresults

５．４　实验结果分析

在训练的１６个模型中,关于地址分级策略的对比实验效

果如图６所示.加入拼音的对比实验效果则分别如图７、图８
所示.最后,结合地址分级与拼音信息,并与前后文特征学习

算法进行对比的实验结果如图９所示.

从图 ６ 的 实 验 结 果 可 以 看 出,使 用 ChineseＧRoBertaＧ
wwmＧext模型时,地址分级策略的引入显著提高了模型的表

现.具体而言,在未采用地址分级的情况下,模型的准确率和

F１值仅约为７０％;而在应用地址分级后,这些指标显著提升

至９４％以上.进一步的对比实验中,尽管在原模型 ChineseＧ
RoBertaＧwwmＧext的基础上加入 BiLSTM、CNN 和自注意力

机制等深度学习算法,模型的准确率和 F１值有所下降.但

结果表明,采用地址分级策略的 ChineseＧRoBertaＧwwmＧext
模型 在 准 确 率 和 F１ 值 上,几 乎 与 未 采 用 地 址 分 级 的 BiＧ
LSTM、CNN或自注意力机制模型的表现相当.这一结果表

明,地址分级与前后文特征学习能力较强的深度学习算法在

警情地址相似度计算任务中的效果相当.

图６　地址分级实验结果

Fig．６　Experimentalresultsofaddressgrading

从图７的实验结果可以看出,在引入拼音信息后,采用地

址分级策略的 ChineseＧRoBertaＧwwmＧext模型的表现得到显

著提升,并且超过结合 BiLSTM、CNN 和自注意力机制的深

度学习模型的效果.然而,当在原始模型 ChineseＧRoBertaＧ
wwmＧext的基础上加入 BiLSTM、CNN 或自注意力机制,并
且未采用地址分级时,加入拼音后模型的表现却出现下降.
为进一步分析,还对比了在 BiLSTM、CNN 和自注意力机制

模型中加入地址分级并引入拼音后的实验结果,如图８所示.
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图７　融合拼音信息实验结果

Fig．７　ExperimentalresultsofintegratingPinyininformation

通过图８的对比实验结果进一步表明,在采用地址分级

策略的同时,结合能够学习前后文特征的 BiLSTM、CNN 和

自注意力机制时,拼音的引入显著提升了模型的整体表现.

图８　融合拼音对比实验结果

Fig．８　ComparisonexperimentresultsoffusionPinyin

与图８中未采用地址分级的模型结果相比,拼音在地址

分级的情况下表现出更为显著的优势.尤其在地址分级的背

景下,其作用更加突出.相比之下,由于错别字在文本中所占

比例较小,单纯加入拼音可能会引入冗余特征,反而可能对模

型性能产生负面影响.然而,在地址分级策略下,由于每一层

级的地址文本较为简短,拼音差异更容易被放大,从而便于模

型更好地区分细微差异.因此,拼音在地址分级的情况下更

能发挥其优势,有助于提升相似度计算的精度和鲁棒性.
通过对１６个模型结果的对比分析,结果显示４类模型中

表现最优的是采用地址分级并引入拼音的 ChineseＧRoBertaＧ
wwmＧext模型,如图９所示.其效果优于所有基于学习前后

文特征的深度学习模型.这一结果表明,结合地址分级和拼

音的策略在警情地址相似度计算中展现出显著优势,超越了

传统深度学习方法中依赖前后文特征的算法.该策略不仅有

效提升了模型的准确率和 F１值,还为警情响应提供更为

高效和精确的支持.

图９　４类模型最佳性能对比

Fig．９　Comparisonofthebestperformanceoffourtypes

ofexperimentalmodels

通过上述实验,本文最终训练出最适用于计算中文警情

地址相似度的模型 PCＧChineseＧRoBertaＧwwmＧext.该 模 型

是在预训练文本计算模型的基础上,结合地址分级和拼音

引入策略,经过数据增强处理后的警情地址数据进行微调

而形成的.
整个模型的流程如图１０所示.

图１０　融合模型流程图

Fig．１０　Flowchartoffusionmodel
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　　在训练深度学习模型时,同时向模型提供地址的拼音和

中文地址.此策略不仅有效解决了地址中错别字的问题,尤
其是同音错别字的情况,还处理了地址中同一地点的不同书

写形式.由于错别字多为同音词,拼音信息的引入帮助深度

学习模型更准确地识别错误字形和相同地址的不同表达方

式,进而区分那些表面相似但实际指向不同地址的文本.此

外,将拼音与中文地址一同输入模型,还显著提升了模型对地

名的泛化能力,使其能够更精确地识别和区分细微差异.引

入拼音信息不仅增强模型的语义理解,还提供一种新的正则

化机制.在训练过程中,通过随机添加或省略拼音,可以有效

防止模型对特定输入格式的过拟合,从而提高其在处理真实

世界数据时的鲁棒性.这种随机化策略使得模型在面对变形

和错误时具有更强的适应性.此外,拼音转换的应用不仅限

于地名,还可以扩展到街道、建筑物等地址组成部分,这能进

一步增强模型在处理复杂地址信息时的灵活性和准确性.
结束语　地址分级在处理具有特殊结构特征的警情地址

时,能够与深度学习模型产生相似的效果,并有效缓解深度学

习算法在该领域中存在的过拟合问题以及难以捕捉细节特征

的局限性.通过将地址的拼音与中文地址一同输入深度学习

模型,不仅能够有效解决地址识别中错别字和同音异字问题,
还显著增强了模型对地名的泛化能力与鲁棒性.拼音信息的

引入使得模型能够更加准确地区分那些在视觉上相似的地

址,从而提高相似度计算的精度.此外,将拼音与中文地址结

合,为深度学习模型提供一种高效的解决方案,极大地提升了

模型在处理复杂中文地址信息时的表现.随着自然语言处理

技术的持续发展,拼音转换与其他技术的融合有望为地址识

别和处理领域带来更多创新性的突破.对于警情地址等具有

特殊结构的地址,仍有待进一步探索和开发更适合的算法与

策略,以提升模型在此类任务中的表现.
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