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摘　要　地址要素解析作为地理编码过程中的关键环节,直接影响到地理编码的准确性.由于中文地址表达的多样性和复杂

性,两段相似的地址文本在地理表示上却可能完全不同.传统的通过词典匹配进行地址要素解析的方法无法较好地应对歧义

词,从而导致识别准确率欠佳.文中提出一种基于词典的中文地址要素解析模型(CollaborativeFlatＧGraphTransformer,CFＧ
GT),利用自匹配词、最近上下文等词汇信息增强地址文本字符序列表示,有效遏制了地址文本表达的歧义性.具体地,模型首

先构建FlatＧLattice和FlatＧShift两种协作图,为地址字符捕获自匹配词和最近上下文词汇的知识,并设计融合层实现图之间的

协作;其次,通过改进的相对位置编码,进一步强化词信息对地址文本字符序列的增强效果;最后,利用 Transformer和条件随

机场进行地址要素解析.在 Weibo和Resume等多个公开数据集及 Address私有数据集上开展的实验表明,CFGT模型的性能

优于已有的中文地址要素解析模型和中文命名实体识别模型.
关键词:中文地址识别;词典强化;外部信息;命名实体识别
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Abstract　Asakeystepinthegeocodingprocess,addresselementparsingdirectlyaffectstheaccuracyofgeocoding．Duetothe
diversityandcomplexityofChineseaddressexpressions,twosimilaraddresstextsmaybecompletelydifferentingeographical
representation．Traditionaladdresselementparsingbasedondictionary matchingcannothandleambiguouswordswell,thus
showingpoorrecognitionaccuracy．AlexiconＧbasedChineseaddresselementparsingmodelCFGT:collaborativeflatＧgraphtransＧ
formerisproposed,whichusesselfＧmatchedwords,nearestcontextualandotherlexicalinformationtoenhancethecharacterseＧ

quencerepresentationofaddresstext,effectivelycurbingtheambiguityofaddresstextexpression．Specifically,themodelfirst
constructstwocollaborationgraphs,flatＧlatticeandflatＧshift,tocapturetheknowledgeofselfＧmatchedwordsandnearestcontexＧ
tualwordsforaddresscharacters,anddesignsafusionlayertoimplementcollaborationbetweengraphs．Secondly,withthehelp
oftheimprovedrelativepositionencoding,theenhancingeffectofwordinformationontheaddresstextcharactersequenceisfurＧ
therstrengthened．Finally,Transformerandconditionalrandomfieldsareusedtoanalyzeaddresselements．ExperimentsareconＧ
ductedonmultiplepublicdatasetssuchasWeiboandResume,aswellastheprivatedatasetAddress．Experimentalresultsshow
thattheperformanceoftheCFGTissuperiortopreviousChineseaddresselementparsingmodelsandexistingmodelsinthefield
ofChinesenamedentityrecognition．
Keywords　Chineseaddressrecognition,Lexiconenhancement,Externalinformation,Namedentityrecognition

　

１　引言

地址作为一种重要的文本数据,记录了社会生产活动及

人的行为活动对应的地理空间信息,在地理商业智能、城市治

理、金融风控等领域有着重要的应用价值[１Ｇ３].随着互联网、

大数据技术以及地理信息系统的快速发展,公众对位置信息

的需求迅速增加[４].据统计,世界上大约７０％的网页包含位

置信息,其中大部分位置信息以非结构化文本的形式表达[５].

为了更好地向公众提供基于空间位置的大数据分析及其他服

务,如何将这些非结构化的位置信息精准地转换为空间坐标,



已经成为亟待解决的重要问题[６].

地理编码是一种基于空间定位技术的编码方法,被视为

在地址文本和空间坐标之间建立联系的一种最常用的有效方

法[７].它通过地址要素解析、地址标准化、地址匹配、空间定

位实现非结构化地址文本到空间坐标的转换过程.其中,地
址要素解析包括将非结构化地址文本拆分为地址元素,并对

其分类的过程,是地理编码方法中最关键的步骤,其解析效果

直接影响地理编码的准确性[８].假设有中文地址文本“吉林

省吉林市昌邑上海路”,地址要素解析首先将其拆分为若干个

地址元素:“吉林省”“吉林市”“昌邑”“上海路”.然后将每个

元素分到它对应的类别,即省份(Province):吉林省;城 市

(City):吉林市;区县(District):昌邑区;街道(Road):上海路.

然而,由于中文地址表达的多样性和复杂性,中文地址要

素解析成为中文命名实体识别(ChineseNamedEntityRecogＧ
nition,CNER)任务中一个复杂而困难的研究问题.其难点

主要表现在３个方面:(１)中国幅员辽阔,地理文化差异大,至
今没有形成一个权威的、覆盖全国的统一命名标准;(２)中文

地址数据结构复杂,随意性较强,多伴随地址要素的缺失或冗

余,往往语义模糊且存在歧义[９];(３)相比于其他大多数以空

格为词与词之间分隔符的语言(尤其是英文),中文的句子只

能由标点符号作为词语之间的划分标志,这大大增加了识别

难度.此外,中国城市的现代化发展迅速,地址更新迭代

快[１０],简单地使用关键字匹配进行地址识别很难奏效.

目前中文地址要素解析任务的研究发展情况可以概括为

３个阶段:词典匹配、机器学习以及深度学习方法.基于词典

匹配的方法依托语料、词典等数据对地址进行解析拆分,具有

简单易构造的优点.Zhang等[１１]基于大规模地名词典和地

址数据库,提出了中文地址的数字表达方法.Zhao等[１２]基于

整词二分分词词典,采用 FMM 算法实现了对地名地址串的

有效拆分.机器学习方法针对词典匹配方法存在的未登录词

和歧义识别等扩展性差的问题,进一步提升了地址识别能力.

Duan等[１３]通过构建语料特征模板,基于条件随机场(CondiＧ
tionalRandomField,CRF)实现了中文地址行政区划提取,地
址信息解析的准确率达到了８９．９３％.Wang等[１４]引入隐马

尔可夫模型(Hidden MarkovModel,HMM),构建了一种地

名地址语义解析及地址空间化的方法,该方法达到了较高的

识别精度.然而,机器学习方法的解析效果受到特征设定的

限制,其识别性能仍然不够理想.因此,深度学习方法被用于

进一步改进和提升中文地址要素解析的效率和计算性能.

Cheng等[１５]提出了融合双向长短时记忆网络(Bidirectional
LongShortＧTerm Memory,BiLSTM)和 CRF的中文层级地

址分词 模 型,利 用 BiLSTM 获 取 地 址 字 符 序 列 的 上 下 文

信息,通过CRF的转移概率矩阵控制地址标注的输出,实现

了较高的识别精度.Li等[１６]首先利用Jieba分词工具获得地

址字符序列的分词结果,再基于双向门控循环单元(BiＧGated
RecurrentUnitRecurrentNeuralNetworks,BiＧGRU)生成基

于中文地址分词的标签特征,最终通过CRF推断地址分词的

标签.尽管BiＧGRU 在识别效果上优于 BiLSTM,但是错误

的地址分词会传递给BiＧGRU,影响标签推断的准确性,模型

性能很大程度上受限于中文分词工具的性能.Liu等[１７]利用

卷积神经网络(CNN)提取地址文本的局部信息特征,并结合

BiLSTMＧCRF的网络结构获取地址文本的上下文信息,对中

文景点的识别 F１值达到了９３．９％.进一步地,基于 TranＧ
former的预训练模型,如 BERT[１８],在 CNER领域表现出了

优异的性能.Zhang等[１９]在 BERT 之 上 增 加 了 一 个 CRF
层,在其地址数据集上达到了９５％的 F１值.Sun等[２０]使用

BERT获取中文地址的抽象特征,结合BiLSTMＧCRF,根据文

本特征进行地址标签识别,同样取得了良好的结果.

图１　词增强的Lattice结构

Fig．１　LexiconＧenhancedLatticestructure

虽然上述方法在地址识别任务中取得了显著进步,但它

们仍然在融合地址文本的字符信息和词信息方面存在不足.
(１)早期简单利用词典进行模糊匹配的方法,其匹配精度以及

分类准确率较低,已经不适用于现阶段的应用场景;而先分

词再推断标 签 的 方 法,其 性 能 非 常 依 赖 于 分 词 效 果 的 好

坏.(２)基于字符的中文地址识别方法没有利用词信息,而

Zhang等[２１]的研究表明,词信息融入对基于字符的 CNER方

法具有重要价值.如图１所示,“上海路”及“昌邑上海路”能
够用来消除上下文中潜在的地址实体的歧义,避免将吉林市

的昌邑区上海路识别为昌邑市或上海市.(３)基于 TransＧ
former进行词增强的方法没有考虑最近的上下文词汇信息

对字符的增强作用.字符的最近上下文词汇表示与该字符在

句子中最近的前或后子序列相匹配的词汇,例如,字符“上”的
最近上下文词汇是词“昌邑”,通过“昌邑”对“上”的增强,模型

会预测“上”的标签为“BＧroad”而不是“BＧcity”.然而,以 LatＧ
ticeLSTM[２１]以及 FlatＧLatticeTransformer(FLAT)[２２]为代

表的模型仅通过对上下文的学习隐式地整合最近上下文词汇

的知识,该过程仍易受到其他信息干扰.

图２　词增强的FlatＧLattice结构

Fig．２　LexiconＧenhancedFlatＧLatticestructure

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



　　为了解决已有方法在字符信息、词信息融合方面表现不

佳的问题,本文提出一种基于词典的中文地址要素解析模型

CFGT.模型一方面构建了中文地址文本的FlatＧLattice图结

构,为字符捕获自匹配词和最近上下文词汇的部分信息;另一

方面,模型创新性地提出 FlatＧShift图结构,建立起字符和最

近上下文词汇之间的直接联系.FlatＧLattice图和 FlatＧShift
图的构建过程中没有利用外部分词工具,避免了错误的传播.

同时,这些图是互补的,因此模型设计了一个融合层实现图之

间的协作.此外,如图２所示,由于 Lattice结构的限制,LatＧ
ticeLSTM 只能利用词“昌邑上海路”增强词尾字符“路”.

FLAT通过设计相对位置编码改进了自匹配词对词中字符的

增强效果,但仍然存在无法有效增强词中非首尾字符的问题.

比如,词“昌邑上海路”与该词中非首尾字符“上”具有较大的

相对距离(相对距离越大,相关性越小).针对这一问题,CFＧ
GT提出改进的相对位置编码,用于有效调控字符及相应匹

配词汇间的相对距离,保证字符能够被其自匹配词有效增强.

最后,进一步探索了汉字字形及拼音信息对模型性能的影响.

本文的主要贡献如下:
(１)提出了一种基于词典的中文地址要素解析方法 CFＧ

GT.该方法通过融合协作平面图(CollaborativeFlatＧGraph)

实现了词信息对地址文本字符序列的增强.据调研,本文是

首个使用词信息增强基于字符的中文地址要素解析方法.
(２)提出了一种改进的相对位置编码,解决了 FLAT 不

能有效利用匹配词增强词中非首尾字符的问题.使用地址数

据集以及CNER领域的部分数据集对模型进行测试,结果表

明所提模型优于已有的中文地址要素解析模型和 CNER 领

域现存的先进(StateOfTheArt,SOTA)模型.
(３)探索了汉字字形及拼音信息对地址识别性能的影响,

提出了一种融合词、字形及拼音信息的地址识别改进模型.

使用CNER领域的部分数据集和构建的虚假地址数据集对

模型进行测试,实验结果证明汉字字形和拼音信息对提升中

文地址识别性能具有积极作用.
(４)在中文地址领域发布了一个新数据集 Address,其中

包含了１７４５０条来自全国各省市的带标注地址数据.

２　相关工作

中文地址要素解析与CNER方法密切相关.近年来,增
强基于字符的 CNER方法主要概括为两类:(１)将词信息集

成到基于字符的序列编码器,以明确地建模词特征;(２)集成

大规模的预训练上下文嵌入表示,例如BERT,它已被证明能

捕获隐含的词级别的语法和语义知识[２３].此外,还有一些研

究综合考虑了这两方面.

２．１　基于词增强的方法

基于词增强的方法指利用词信息增强基于字符的模型.

Zhang等[２１]首先提出了使用词信息增强字符序列的 Lattice
LSTM,其中,使用额外的词cell单元编码自匹配词,并使用

注意力机制将可变数目的自匹配词与词尾字符融合.然而,

基于 RNN的模型很难对长距离关系建模,且 Lattice结构本

身的局限性使得自匹配词只能对词尾字符增强.针对 LatＧ
tice的不足,后续的工作在上下文信息学习[２２]、图结构[２４Ｇ２５]、

词增强模型向基于词的模型的退化[２６]等方面做出了改进.

其中,FLAT[２２]基于位置信息将Lattice结构转化为FlatＧLatＧ
tice结构,并通过自注意力机制的一种变体[２７]来利用相对位

置编码.这项工作是２０２０年 CNER在４个主要公开数据集

上的SOTA模型.

２．２　基于预训练模型的方法

基于预训练模型的方法考虑了对大规模预训练上下文信

息的集成,这类方法以 BERT 为代表.Hu 等[２８]证明使用

BERT的CNER模型优于使用静态嵌入的方法.最近的工作

试图整合词增强方法和预训练模型.Ma等[２９]拼接字符特征、

BERT表示和词信息,并将其输入到 LSTM 中进行特征融合.

Liu等[３０]在BERT的 Transformer层之间融入词信息,这项工

作是２０２１年CNER在４个主要公开数据集上的SOTA 模型.

３　中文地址要素解析模型

CFGT模型的主要结构如图３所示.

注:虚线的部分表示加入BERT的上下文表示.

图３　CFGT模型结构

Fig．３　CFGTmodelstructure

　　与FLAT[２２]相比,CFGT 主要在３个方面进行了改进.
首先,使用了改进的相对位置编码来实现自匹配词对词中非

首尾字符的有效增强.其次,构建 FlatＧShift结构,帮助字符

捕获其最近上下文词汇的语义信息.最后,将FlatＧShift结构

５３２黄　威,等:CFGT:一种基于词典的中文地址要素解析模型



对应的相对位置编码与 FlatＧLattice结构的相对位置编码进

行融合,有效集成词汇信息.具体地,对于给定的中文地址文

本,模型希望获取自匹配词汇(SelfＧMatchedWords,SMWs)
和最近上下文词汇(NearestContextualWords,NCWs)的相

关信息.构建FlatＧSMWs(即图中的FlatＧLattice结构),建模

汉字字符与其自匹配词汇的直接信息交互,以获取字符的自

匹配词的语义信息和最近上下文词的部分信息;构建 FlatＧ
NCWs(即图中的FlatＧShift结构),建模汉字字符及其最近上

下文词汇的直接信息交互,最大限度地利用地址实体的级联

特性.然后,CFGT通过一个融合层来实现这两个协同平面

图之间的协作.此外,针对非首尾字符不能被其自匹配词汇

有效增强的问题,CFGT设计了一种新的自适应的相对位置

编码方案,以自适应地调节字符与其自匹配词汇之间的相对

距离,确保字符得到充分增强.

３．１　改进的相对位置编码

FlatＧGraph结构由不同长度的跨度组成,各跨度包含了

字符或词本身的位置信息.FlatＧGraph结构中的两个不同跨

度之间存在着３种相对位置关系:相交、包含和分离[２２].为

了对跨度之间的相对位置关系进行编码,并避免出现 FLAT
的相对位置编码中无法有效增强词中非首尾字符的问题,

CFGT使用密集向量来建模两个跨度之间的相对位置关系,
以期更有效地利用自匹配词增强词中字符.具体地,该密集

向量由不同跨度的头尾信息经过简单非线性变换得到.令

head[i]和tail[i]表示跨度xi 的头和尾位置,两个跨度xi 和

xj 之间的相对位置关系可以由４种相对距离来表示:

d(hh)
ij ＝head[i]－head[j] (１)

d(ht)
ij ＝head[i]－tail[j] (２)

d(th)
ij ＝tail[i]－head[j] (３)

d(tt)
ij ＝tail[i]－tail[j] (４)
[d(hh)

ij ,d(ht)
ij ,d(th)

ij ,d(tt)
ij ]＝ew [d(hh)

ij ,d(ht)
ij ,d(th)

ij ,d(tt)
ij ](w≤

０) (５)

w＝d(hh)
ij 􀅰d(tt)

ij (６)

其中,d(hh)
ij 表示xi 的头部和xj 的头部之间的距 离,d(ht)

ij ,

d(th)
ij ,d(tt)

ij 的含义类似;w 是d(hh)
ij 与d(tt)

ij 的乘积.为了实现对

词中非首尾字符的有效增强,对于具有包含关系(w≤０)的跨

度xi 和xj,将它们的相对距离同时乘ew 来进行缩放.w 越

小,缩放的效果越明显.最后,对４种相对距离做非线性变

换,得到最终的相对位置编码:

Rij＝ReLU(Wr(PEd(hh)
ij 􀱇PEd(ht)

ij 􀱇PEd(th)
ij 􀱇PEd(tt)

ij
))

(７)
其中,Wr 是可学习的参数,􀱇代表张量的连接操作,PEd 的

计算方式与 Vaswani等[３１]的方法一致:

PE(２i)
d ＝sin(d/１００００２i/dmodel) (８)

PE(２i＋１)
d ＝cos(d/１００００２i/dmodel) (９)

其中,PEd 的维度与字符嵌入的维度dmodel保持一致,i表示位

置编码维度的索引.

３．２　FlatＧShift结构

FlatＧGraph结构可由有向无环图结构转换得到,因此,每
一个FlatＧGraph结构都对应了一种图结构,并且两者之间能

够相互转换.Sui等[２５]通过多种图结构的融合来整合词汇信

息,其中的 TＧgraph(WordＧCharacterＧTransitiongraph)建图

方式能够有效地帮助字符捕获最近上下文词汇的语义信息.
受此启发,本文提出了FlatＧShift结构来融合最近上下文词汇

信息.

FlatＧLattice结构可以有效捕捉自匹配词的边界和语义

信息来对字符进行增强.此外,中文字符在句子中所对应的

最近上下文词汇信息也有助于理解该字符.地址“四川攀枝

花仁和区”的部分 TＧgraph结构如图４所示.字符“花”属于

“攀枝花”实体,但由于“攀枝花”既可能代表一个市,也可能代

表一种花,因此字符“花”对应的标签可能为“EＧcity”或“O”.
在加入了其最近上下文词汇“仁和区”的语义信息后,标签“EＧ
city”将会取代“O”,因为区级实体前为市级实体的可能性更

大.FlatＧShift结构通过对 TＧgraph结构的转换来帮助字符

捕获其最近上下文词汇的语义信息,由图结构到对应的 FlatＧ
Shift结构的转换过程如图５所示.首先,将头尾位置相同的

单个字符构成字符跨度序列,然后使用词语以及它们的头尾

位置信息构建词语跨度序列,最后将两部分拼接起来得到

FlatＧShift结构.

图４　最近上下文词汇对字符的增强

Fig．４　Characterenhancementbynearestcontextualwords
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图５　图结构转换为FlatＧShift结构

Fig．５　ConvertgraphstructuretoFlatＧShiftstructure

３．３　相对位置编码融合

FlatＧLattice与FlatＧShift结构包含了自匹配词和最近上

下文词的边界和语义信息,因此我们通过融合这两种 FlatＧ
Graph结构的相对位置编码来集成两种词汇信息.

假设Rl
ij和Rs

ij分别是FlatＧLattice结构与 FlatＧShift结构

对应的相对位置编码,两者的融合过程如下:

R∗
ij ＝Wt(Rl

ij􀱇Rs
ij) (１０)

其中,Wt 是可学习的参数.在自注意力机制的变体中,利用

融合后的相对位置编码信息得到不同跨度之间的注意力

权重:

Att(A,V)＝softmax(A)V (１１)

Aij＝QT
iKj＋QT

iWRR∗
ij ＋uTKj＋vTWRR∗

ij (１２)
[Q,K,V]＝Ex[WQ,WK,WV] (１３)

其中,WQ,WK,WV ,WR ∈Rdmodel×dhead 和u,v∈Rdhead 都是可学习

的参数.
将经过 TransformerEncoder得到的新字符表示作为输

出层的 输 入,并 使 用 条 件 随 机 场 (CRF)提 高 最 终 预 测

标签序列的可靠性.

３．４　增强模型CFGTＧgp
本节在 CFGT模型的基础上,利用汉字的字形信息和

拼音信息增 强 基 于 字 符 的 中 文 地 址 识 别 能 力,提 出 融 合

词、字形及拼音增强学习的中文地址识别改进模型 CFGTＧ

gp(CollaborativeFlatＧGraphTransformerwithglyphandpiＧ
nyin).模型的整体架构如图６所示.该模型共包含７个

子模 块:协 同 平 面 图 构 建 模 块 (CollaborativeFlatＧGraph
ConstructionModule)、自 适 应 相 对 位 置 编 码 模块 (InnerＧ
CharacterAugmentedPositionalEncodingModule)、相对位置

编码前融合模块(PositionalEncodingFusion Module)、字形

提取模块(GlyphModule)、拼音提取模块(PinyinModule)、特
征融合模 块 (Embedding Module)和 模 型 训 练 和 输 出 模 块

(TranformerPredictorModule).其中,字形提取模块和拼音

提取模块是 CFGTＧgp相较于 CFGT 增加的部分,它们分别

利用全连接层和卷积神经网络实现对字形及拼音信息的

提取.

图６　CFGTＧgp模型架构图

Fig．６　CFGTＧgparchitecture

７３２黄　威,等:CFGT:一种基于词典的中文地址要素解析模型



　　以输入“昌邑上海路”为例,模型首先利用协同平面图构

建模块(FlatＧSMWs和 FlatＧNCWs)对字词交互图进行网格

化,构建两种类型的平面图:FlatＧLattice以及 FlatＧShift.其

次,利用自适应相对位置编码模块和相对位置编码前融合模

块,得到位置敏感的自适应的相对位置编码,即Rij.然后,特
征融合模块接收字形提取模块和拼音提取模块输出的字形及

拼音嵌入,与字符的原始嵌入和词嵌入融合得到最终的字符

表征.最后,将相对位置编码和特征融合模块得到的表征作

为 TranformerＧxl[２７]的输入,训练模型对中文地址进行分类,
输出最终结果.

１)https://github．com/hoppyNaut/Address_Dataset

３．４．１　汉字字形特征提取

字形特征提取模块利用仿宋、行楷及隶书３种字体的字

形增强文字信息.具体来说,实验首先将３种字体实例化为

具有０~２５５浮点像素的２４×２４图像,然后使用全连接层将

２４×２４×３维的特征向量转化为一维向量并降维,得到汉字

字符的 字 形 嵌 入.字 形 特 征 提 取 过 程 如 图 ６ 中 的 Glyph

Module部分所示.

３．４．２　汉字拼音特征提取

拼音特征提取模块利用开源包pypinyin生成汉字的拼音

序列,以数字１－４的形式表示汉字的声调并将其附加到拼音

序列末尾,包括:第一声阴平,表示为“̄”;第二声阳平,表示为

“́ ”;第三声上声,表示为“̌”;第四声去声,表示为“̀”.拼音

特征提取过程通过 CNN 学习实现,如图６中的 Pinyin MoＧ
dule部分所示.

４　实验与分析

４．１　数据集

实验在囊括了粗粒度和细粒度 CNER 任务的５个数据

集上开展.表１列出了各数据集的统计数据,包含每个数据

集中训练集、验证集、测试集的句子和字符个数.

表１　数据集统计情况

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset Type Train Dev Test

Address
Sentence １０５００ ３５００ ３５００

Char ２１３５００ ７１１００ １５１００

Weibo
Sentence １４００ ２７０ ２７０

Char ７３８００ １４５００ １４８００

Ontonotes
Sentence １５７００ ４３００ ４３００

Char ４９１９００ ２００５００ ２０８１００

MSRA
Sentence ４６４００ － ４４００

Char ２１６９９００ － １７２６００

Resume
Sentence ３８００ ４６０ ４８０

Char １２４１００ １３９００ １５１００

４．１．１　Address数据集

由于中文地址要素的类别繁多并且要求标注者对地址所

涉及的区域有一定了解,因此,中文地址数据的标注工作较为

困难,进而导致中文地址公开数据集相对匮乏.为了评估所

提模型在地址数据以及细粒度 NER 任务上的有效性,同时

为其他研究者多提供一个中文地址数据选择,本文构建并发

布了一个新的中文地址数据集 Address.基于网络爬取的

２００２７条全国各地的地址数据,进行３轮人工标注和复查,筛

选过滤了２５７７条存在问题(如地址不完整、地址存在套叠现

象等)的地址数据,最终得到了１７４５０条正确标注的全国地址

数据.数据集中共包含了２０个地址要素实体类型.为了使

验证集和测试集样本数据相对丰富,将地址数据按６∶２∶２的

比例随机划分为训练集、验证集和测试集１).

４．１．２　NER基准数据集

为了评估模型在不同领域的粗粒度 NER数据集上的表

现,在４个命名实体识别的基准数据集上进行了实验,包括

Weibo[３２Ｇ３３],Resume(ZhangYandYangJ,２０１８[２１]),MSRA[３４],

Ontonotes４．０[３５].Weibo数据集的语料来自社交媒体,其中

包含４类实体:PER,ORG,LOC和 GPE.Resume数据集的

语料 来 自 新 浪 财 经 的 简 历 数 据,其 中 包 含 CONT,EDU,

LOC,NAME,ORG,PRO,RACE 和 TITLE ８ 种 实 体.

MSRA和 Ontonotes４．０的语料来自于新闻数据,其中 MSRA
包含 ORG,PER,LOC３类实体,OntoNotes４．０包含 PER,

ORG,LOC,GPE４类实体.

４．２　实验设置

４．２．１　基准模型

为了评估 CFGT 模型在中文地址要素解析任务上的有

效性,将 HMM 与BiLSTMＧCRF作为基准模型进行了对比实

验.其中,HMM 属于机器学习方法,而基于深度学习的BiLＧ

STMＧCRF模型是目前中文地址要素解析领域的 SOTA 模

型.由于 HMM 与BiLSTMＧCRF并未引入外部的词信息进

行增强,因此实验中还将CFGT与CNER领域最近几年提出

的基 于 词 增 强 的 方 法 进 行 对 比,如 Lattice LSTM[２１],

CGN[２５],FLAT[２２]等,其中 FLAT 是２０２０年 CNER 领域的

SOTA模型.此外,为了证明CFGT在 CNER领域具有同样

优秀的表现,引入了目前该领域的SOTA模型LEBERT作为

基准模型进行对比实验.LEBERT 通过词典适配层将外部

的词汇知识集成到预训练模型 BERT的底层中,实现了字符

信息与词汇信息的深度融合.本文将BERT＋CFGT模型与

LEBERT进行比较,最后将 BERT＋CFGT 与 BERT 以及

BERT＋FLAT比较,来验证模型与 BERT 的兼容性.实验

中所有利用词增强方法的模型使用的词典和字、词向量与文

献[２１]相同.

４．２．２　超参数

模型使用 SGD 优化器执行梯度下降,其中,学习率为

１×１０－３,动量为０．９;最大训练轮次设置为１００,批次大小为

１０;另外,仅使用了单层的 TransformerEncoder,在多头自注

意力层中设置了８个注意力头.这些参数在所有数据集上基

本一致,它们的设置参考了 Li等[２２]的工作.由于受到机器

硬件配置的影响,批次大小在 Ontonotes和 MSRA 数据集上

取值为４.

４．３　实验结果

表２列出了不同模型在 Address数据集上的实验结果.

结果表明,使用词信息增强的模型的 F１分数大多高于不使

用词信息的模型,这充分证明了词信息能提升模型表现,对

于中文地址要素解析任务具有 重 要 作 用.CFGT 模 型 在
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Address数据集上获得了最高的准确率(Precision)、召回率

(Recall)以及 F１分数,相比于在中文地址要素解析领域的

SOTA 模型BiLSTMＧCRF分别提高了０．２６％,０．３９％,０．３２％.

本文模型在 Address数据集上的指标并没有获得较为明显的

提升,这可能是由于 Address数据集属于小型精标注数据集,

其中的噪声较少,因此各种模型的F１分数普遍较高.

表２　不同模型在 Addrress数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonAddressdataset

Models Precision Recall F１
HMM ０．９３３７ ０．９３４３ ０．９３３２

BiLSTMＧCRF ０．９６８０ ０．９６８１ ０．９６８０
LatticeLSTM ０．９７０４ ０．９７１５ ０．９７０９

LGN ０．９６７８ ０．９６７９ ０．９６７８
CGN ０．９６９８ ０．９７１３ ０．９７０６
FLAT ０．９６９７ ０．９７１１ ０．９７０４
CFGT ０．９７０６ ０．９７２０ ０．９７１２
BERT － － ０．９７１２

BERTＧFLAT ０．９７３１ ０．９７４６ ０．９７３８
LEBERT ０．９７２５ ０．９７４６ ０．９７３５

BERT＋CFGT ０．９７４８ ０．９７５１ ０．９７４９

表３列出了不同模型在４个 CNER基准数据集上的 F１
分数,其中∗表示当前结果是使用文献[２１]的词典运行模型

开源代码得到的.从表中数据可以看出,CFGT 模型在４个

CNER基准数据集上比 BiLSTMＧCRF以及其他基于词增强

的模型表现更好.相较于BiLSTMＧCRF以及LatticeLSTM,

该模型在４ 个 数 据 集 上 的 平 均 F１ 分 数 分 别 有 ３．１０％ 和

１．７４％的提升.而 相 较 于 FLAT,该 模 型 在 Ontonotes,

MSRA,Resume数据集上的F１分数有轻微提升,在 Weibo数

据集上获得１．２６％的明显提升.此外,BERT＋CFGT 在４
个数据集上的表现都超过了 LEBERT.上述实验结果充分

验证了 CFGT模型在粗粒度和细粒度 CNER任务上的有效

性,并且BERT＋CFGT在５个数据集上的优异表现也证明

了CFGT模型与BERT有很好的兼容性.

表３　在４个CNER基准数据集上的结果(F１)

Table３　ResultsonfourCNERbenchmarkdatasets(F１)

Models Weibo Ontonotes MSRA Resume
BiLSTMＧCRF ０．５６７５ ０．７１８１ ０．９１８７ ０．９４４１
LatticeLSTM ０．５８７９ ０．７３８８ ０．９３１８ ０．９４４６

CGN ０．５９６６∗ ０．７４７９ ０．９３４７ ０．９４１２
LGN ０．６０１５ ０．７４８５ ０．９３６３ ０．９５４１
FLAT ０．６０３２ ０．７６４５ ０．９３７１ ０．９５４５
CFGT ０．６１４８ ０．７６５２ ０．９３７６ ０．９５５０
BERT ０．６８２０ ０．８０１４ ０．９４９５ ０．９５５３

BERTＧFLAT ０．６８５５ ０．８１４１ ０．９５４６ ０．９５８６
LEBERT ０．６８７８∗ ０．８０８７∗ ０．９５４１∗ ０．９６０９∗

BERT＋CFGT ０．６９７０ ０．８２０１ ０．９５４９ ０．９６５８

４．４　消融实验

本节通过消融实验来验证两种 FlatＧGraph结构与改进

的相对位置编码的有效性.

４．４．１　实验设置

设计了以下对比模型来进行消融实验:(１)w/oFL:不

包含 FlatＧLattice结构;(２)w/oFS:不包含 FlatＧShift结构;

(３)w/ORPE(OriginalRelativePositionalEncoding):使用未

改进的相对位置编码;(４)w/outputＧfusion:分别将两个FlatＧ

Graph结构的相对位置编码输入 TransformerEncoder中,再

将两个 输 出 结 果 进 行 融 合.选 取 了 Address数 据 集 以 及

Weibo数据集来评估各模型的表现.

４．４．２　实验结果

表４列出了模型的消融实验结果.实验结果表明,无论

是在 Address还是 Weibo数据集上,移除两种 FlatＧGraph结

构的任一种都会导致模型性能的下降,但两种结构的重要程

度有所不同.在 Weibo数据集上,移除 FlatＧLattice后模型

F１值下降了１．０７％,而移除FlatＧShift后模型的F１值下降了

０．５８％.此时,FlatＧLattice的重要程度高于 FlatＧShift,这是

因为FlatＧShift结 构 在 词 信 息 增 强 中 发 挥 的 是 辅 助 作 用.

FlatＧShift结构主要用于捕获最近上下文词汇的语义信息,当

它与FlatＧLattice结构协作时,辅助融入了额外的最近上下文

词信息,从而有效地提高了词增强的效果.但是 FlatＧLattice
结构仍然在词信息增强中占据主导地位,因此仅仅依靠 FlatＧ

Shift的效果略弱于单独使用 FlatＧLattice结构的效果.在

Address数据集上,两种FlatＧGraph结构的表现则相差无几,

模型的F１值相较于完整模型仅有轻微的降低.其次,改进

的相对位置编码也有效提高了模型的性能,相对于原始的相

对位置编码,在 Weibo数据集上F１值提升了０．５８％.最后,

当使用对两种 FlatＧGraph结构经过 TransformerＧEncoder的

输出进行融合代替相对位置编码融合时,模型在两个数据集

上的F１值出现了较大幅度的下降,在 Weibo数据集上表现得

尤其明显.这是因为对输出进行融合的方式属于浅层融合;而

相对位置编码融合的方法属于深层的融合,可以充分利用多头

自注意力机制的表示能力,并对两类词汇信息进行融合.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentalresults

Models
Address

P R F１
Weibo

P R F１
CFGT ０．９７０２ ０．９７２２ ０．９７１２ ０．６４６４ ０．５８４１ ０．６１４８
w/oFL ０．９７０３ ０．９７１９ ０．９７１１ ０．６５５５ ０．５５９８ ０．６０４１
w/oFS ０．９７０３ ０．９７１５ ０．９７０９ ０．６６１０ ０．５６４６ ０．６０９０

w/ORPE ０．９７０２ ０．９７２０ ０．９７１０ ０．６０３３ ０．６１４８ ０．６０９０
w/outputＧfusion ０．９６９３ ０．９７１４ ０．９７０３ ０．６２９９ ０．５７４１ ０．６００７

４．５　CFGTＧgp模型实验结果

本节验证字形信息和拼音信息对模型性能的影响,验证

方法包括:CFGT(无字形及拼音信息)、CFGTＧp(移除字形信

息,仅添加拼音信息)、CFGTＧgp(包含字形及拼音信息).实

验基于体量较小的 NER基准数据集 Weibo和 Resume进行,

结果如表５所列.

表５　CFGTＧgp模型的消融实验结果

Table５　AblationexperimentalresultsofCFGTＧgp

Models Weibo Resume
CFGT ０．６１４８ ０．９５５０

CFGTＧp ０．６２２２ ０．９５５９
CFGTＧgp ０．６２４８ ０．９５８４

实验结果表明,CFGTＧp的性能表现比 CFGT更好,证明

了拼音信息添加的有效性;而CFGTＧgp在融合字形和拼音信

息后,表现优于CFGTＧp,在两个测试数据集上均获得了最高

的F１得分,证明了字形信息添加的有效性.
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５　讨论

本文提出了一种基于词典的中文地址要素解析方法,并

且通过实验验证了该方法的有效性.此外,该方法能够为以

下方面做出实际贡献.

首先,在物流、金融等领域,用户胡乱填写虚假地址的现

象层出不穷,给相关公司造成了巨大的利益损失.目前主流

的虚假地址识别方法大多依赖于中文地址要素解析的结果,

因此中文地址要素解析模型表现的提升有助于提高虚假地址

识别的准确率.另外,中文地址要素解析是中文地址编码的

核心技术之一,中文地址编码是指将自然语言描述的地址信

息,根据地址模型和编码规则进行智能语义解析,并通过与数

据库的匹配来建立与对应的坐标空间信息和地理编码关联的

过程.利用地址编码技术可以使大量的地址数据具有空间定

位的性质,从而大大促进地理信息系统(GIS)的应用.本文

提出的方法能够为地理编码关联过程提供更加可靠的智能语

义解析结果作为输入,从而减少地址与地理编码产生误匹配

的情况.

结束语　本文利用词信息增强地址文本字符序列,提出

了一种基于词典的中文地址要素解析模型 CFGT.该模型通

过构建、融合协作的平面图结构,建立了字符与其自匹配词、

最近上下文词汇的直接联系,有效增强了字符序列的表示.

同时,模型使用改进的相对位置编码调整字符和匹配词之间

的相对位置,强化了匹配词对词中非首尾字符的增强能力.

大量实验结果证明了 CFGT 模型在中文地址要素解析与

CNER领域中的有效性.未来计划对结合字形、拼音等信息

的增强模型做进一步探索.此外,如何构建一种能同时处理

不同 NER问题的统一模型,也是探索的方向之一.

参 考 文 献

[１] GOLDBERGD W,WILSONJP,KNOBLOCKCA．Fromtext

togeographiccoordinates:thecurrentstateofgeocoding[J]．

URISAJournal,２００７,１９(１):３３Ｇ４６．
[２] GOLDBERGD W．Advancesingeocodingresearchandpractice

[J]．TransactionsinGIS,２０１１,１５(６):７２７Ｇ７３３．
[３] KARIMIH A,SHARKER M H,ROONGPIBOONSOPIT D．

Geocodingrecommender:analgorithmtorecommendoptimal

onlinegeocodingservicesforapplications[J]．Transactionsin

GIS,２０１１,１５(６):８６９Ｇ８８６．
[４] DHARS,VARSHNEY U．Challengesandbusinessmodelsfor

mobilelocationＧbasedservicesandadvertising[J]．CommunicaＧ

tionsoftheACM,２０１１,５４(５):１２１Ｇ１２８．
[５] CONGG,JENSENCS．QueryinggeoＧtextualdata:SpatialkeyＧ

wordqueriesandbeyond[C]∥Proceedingsofthe２０１６InternaＧ

tionalConferenceonManagementofData．NewYork:AssociaＧ

tionforComputingMachinery,２０１６:２２０７Ｇ２２１２．
[６] LIP,LUO A,LIUJ,etal．Bidirectionalgatedrecurrentunit

neuralnetworkforchineseaddresselementsegmentation[J]．

ISPRSInternationalJournalofGeoＧInformation,２０２０,９(１１):

６３５．

[７] MELOF,MARTINSB．AutomatedgeocodingoftextualdocuＧ

ments:Asurveyofcurrentapproaches[J]．TransactionsinGIS,

２０１７,２１(１):３Ｇ３８．
[８] KUAIX,GUOR,ZHANGZ,etal．SpatialcontextＧbasedlocal

toponymextractionandchinesetextualaddresssegmentation

fromurbanpoidata[J]．ISPRSInternationalJournalofGeoＧInＧ

formation,２０２０,９(３):１４７．
[９] LIX,ZHANG Y,LIL．AChineseaddressrecognitionmethod

based on addresssemantics[J]．Computer Engineering &

Science,２０１９,４１(３):１７１Ｇ１７８．
[１０]LIN Y,KANG M,HE B．Spatialpatternanalysisofaddress

quality:Astudyontheimpactofrapidurbanexpansioninchina
[J]．EnvironmentandPlanningB:UrbanAnalyticsandCitySciＧ

ence,２０２１,４８(４):７２４Ｇ７４０．
[１１]ZHANGX,LVG,LIB,etal．RuleＧbasedApproachtoSemantic

ResolutionofChineseAddress[J]．JournalofGeoＧinformation

Science,２０１０(１):９Ｇ１６．
[１２]ZHAOY,WANGL,QIUA．Animprovedalgorithmforaddress

segmentation[J]．ScienceofSurveyingand Mapping,２０１３,

３８(５):７４Ｇ７６．
[１３]DUANY,LIX,HUANGS．ExtractionofadministrativediviＧ

sionofChineseaddressbasedonconditionalrandomfields[J]．

JournalofWuhanInstituteofTechnology,２０１５(１１):４７Ｇ５１．
[１４]WANGY,ZHOUS,XINGC．Theaddressspatiotemporaldata

enginebuildingmethodbasedonHMM[J]．ScienceofSurveying

andMapping,２０２０,４５(１０):７．
[１５]CHENG B,LI W,TONG H．Chinese Address Segmentation

basedonBiLSTMＧCRF[J]．JournalofGeoＧinformationScience,

２０１９,２１(８):１１４３Ｇ１１５１．
[１６]LIP,LUO A,LIUJ,etal．Bidirectionalgatedrecurrentunit

neuralnetworkforchineseaddresselementsegmentation[J]．

InternationalJournalofGeoＧInformation,２０２０,９(１１):６３５．
[１７]LIUX,PENGT．ResearchonChineseScenicSpotNamedEntiＧ

tyRecognitionBasedonConvolutionalNeuralNetwork[J]．

ComputerEngineering&Science,２０２０,５６(４):１４５Ｇ１５０．
[１８]DEVLINJ,CHANG M W,LEEK,etal．Bert:PreＧtrainingof

deep bidirectionaltransformers forlanguage understanding
[C]∥ProceedingsofNAACLＧHLT．Stroudsburg:AssocComＧ

putationalLinguisticsＧACL,２０１９:４１７１Ｇ４１８６．
[１９]ZHANGH,RENF,LIH,etal．RecognitionmethodofnewadＧ

dresselementsinchineseaddressmatchingbasedondeeplearＧ

ning[J]．ISPRSInternationalJournalofGeoＧInformation,２０２０,

９(１２):７４５．
[２０]SUN S,TANG K．Chineseaddresssegmentmethodbasedon

BERT[J]．ElectronicDesignEngineering,２０２１,２９(９):１５５Ｇ１５９．
[２１]ZHANGY,YANGJ．Chinesenerusinglatticelstm[C]∥ProＧ

ceedingsofthe５６th Annual Meetingofthe Associationfor

ComputationalLinguistics．Stroudsburg:AssocComputational

Linguistics,２０１８:１５５４Ｇ１５６４．
[２２]LIX,YAN H,QIU X,etal．FLAT:ChineseNER UsingFlatＧ

LatticeTransformer[C]∥Proceedingsofthe５８th Annual

Meeting ofthe Association for Computational Linguistics．

Stroudsburg:Assoc Computational Linguistics,２０２０:６８３６Ｇ

６８４２．

０４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



[２３]HEWITTJ,MANNING C D．A structuralprobeforfinding

syntaxinwordrepresentations[C]∥Proceedingsofthe２０１９

ConferenceoftheNorthAmericanChapteroftheAssociation

forComputationalLinguistics:HumanLanguageTechnologies．

Stroudsburg:Assoc Computational Linguistics,２０１９:４１２９Ｇ

４１３８．
[２４]DINGR,XIEP,ZHANGX,etal．AneuralmultiＧdigraphmodel

forchinesenerwithgazetteers[C]∥Proceedingsofthe５７th

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics．Stroudsburg:AssocComputationalLinguistics,２０１９:１４６２Ｇ

１４６７．
[２５]SUID,CHEN Y,LIU K,etal．Leveragelexicalknowledgefor

chinesenamedentityrecognitionviacollaborativegraphnetＧ

work[C]∥Proceedingsofthe２０１９ConferenceonEmpirical

MethodsinNaturalLanguageProcessingandthe９thInternaＧ

tionalJointConferenceonNaturalLanguageProcessing(EMNＧ

LPＧIJCNLP)．Stroudsburg:AssocComputationalLinguistics,

２０１９:３８３０Ｇ３８４０．
[２６]LIU W,XU T,XU Q,etal．AnencodingstrategybasedwordＧ

characterlstmforchinesener[C]∥Proceedingsofthe２０１９

ConferenceoftheNorthAmericanChapteroftheAssociation

forComputationalLinguistics:HumanLanguageTechnologies．

Stroudsburg:Assoc Computational Linguistics,２０１９:２３７９Ｇ

２３８９．
[２７]DAI Z,YANG Z,YANG Y,et al．TransformerＧxl:Attentive

languagemodelsbeyondafixedＧlengthcontext[C]∥ProceeＧ

dingsofthe５７thAnnualMeetingoftheAssociationforCompuＧ

tationalLinguistics．AssociationforComputationalLinguistics．

Stroudsburg:Assoc Computational Linguistics,２０１９:２９７８Ｇ

２９８８．
[２８]HUY,VERBERNES．NamedentityrecognitionforChinesebiＧ

omedicalpatents[C]∥Proceedingsofthe２８thInternational

Conferenceon ComputationalLinguistics．Stroudsburg:Assoc

ComputationalLinguistics,２０２０:６２７Ｇ６３７．
[２９]MAR,PENGM,ZHANGQ,etal．Simplifytheusageoflexicon

inchinesener[C]∥Proceedingsofthe５８thAnnualMeetingof

theAssociationforComputationalLinguistics．Stroudsburg:AsＧ

socComputationalLinguistics,２０２０:５９５１Ｇ５９６０．
[３０]LIU W,FU X,ZHANG Y,etal．LexiconenhancedchineseseＧ

quencelabellingusingbertadapter[C]∥Proceedingsofthe５９th

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

ticsandthe１１thInternationalJointConferenceonNaturalLanＧ

guageProcessing．Stroudsburg:AssocComputationalLinguisＧ

tics,２０２１:５８４７Ｇ５８５８．
[３１]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

allyouneed[C]∥Proceedingsofthe３１stInternationalConfeＧ

renceon NeuralInformation ProcessingSystems．California:

NeuralInformation ProcessingSystems(NIPS),２０１７:６０００Ｇ

６０１０．
[３２]PENGN,DREDZEM．NamedentityrecognitionforchinesesoＧ

cialmediawithjointlytrainedembeddings[C]∥Proceedingsof

the２０１５ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguage

Processing．Stroudsburg:Assoc Computational Linguistics,

２０１５:５４８Ｇ５５４．
[３３]HE H,SUN X．FＧscoredrivenmaxmarginneuralnetworkfor

namedentityrecognitioninchinesesocialmedia[C]∥ProceeＧ

dingsofthe１５thConferenceoftheEuropeanChapteroftheAsＧ

sociationfor Computational Linguistics．Stroudsburg:Assoc

ComputationalLinguistics,２０１７:７１３Ｇ７１８．
[３４]LEVOW GA．ThethirdinternationalChineselanguageprocessＧ

ingbakeoff:Wordsegmentationandnamedentityrecognition
[C]∥ProceedingsoftheFifthSIGHAN workshoponChinese

languageprocessing．Stroudsburg:Assoc ComputationalLinＧ

guistics,２００６:１０８Ｇ１１７．
[３５]WEISCHEDEL R,PARADHAN S,RAMSHAW L,etal．OnＧ

tonotesrelease４．０[DB/OL]．http://catalog．ldc．upenn．edu．

LDC２０１１T０３．

HUANG Wei,bornin １９９８,postgraＧ
duate．His mainresearchinterestsinＧ
cludedata miningandanomalydetecＧ
tion．

FUXiangling,bornin１９７５,Ph．D,proＧ
fessor,Ph．Dsupervisor．HermainreＧ
searchinterestsinclude naturallanＧ

guage processing,smartfinance and
smarthealthcare．

(责任编辑:柯颖)

１４２黄　威,等:CFGT:一种基于词典的中文地址要素解析模型


