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基于 BERT-CNN 的电影原声智能问答系统

黄东晋,秦摇 汉,郭摇 昊
(上海大学 上海电影学院,上海 200072)

摘摇 要:智能问答是自然语言处理领域一个非常重要的研究热点,传统的智能问答不能准确地理解用户的意图,从而无法

返回准确的答案。 因此,提出了基于 BERT-CNN 算法的智能问答系统,并应用于电影原声领域,可以快速准确地反馈相关

信息。 首先,构建电影原声的知识图谱,建立节点实体以及实体之间的关系,利用 Neo4j 图数据库对数据进行存储。 然后,
通过基于规则和词典的方法进行实体识别,利用 BERT-CNN 分类算法对用户意图进行分类。 最后,根据用户意图和实体,
将问句转化成知识图谱的查询语句,在数据库中查询后返回结果。 实验结果表明,构建的面向电影原声智能问答系统是

可行的,采用 BERT-CNN 分类算法,分类准确率高达 91. 24%,能够实时得到问题答案的准确反馈,准确率达到 95%以上。
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Movie Soundtrack Intelligent Question and Answer
System Based on BERT-CNN

HUANG Dong-jin,QIN Han,GUO Hao
(Shanghai Film Academy,Shanghai University,Shanghai 200072,China)

Abstract:Intelligent question answering is a quite important research hotspot in the field of natural language processing. Traditional
intelligent question answering cannot accurately understand the user爷 s intention, so it cannot return accurate answers. Therefore, an
intelligent question-and-answer system based on BERT-CNN algorithm is proposed and applied to the field of movie soundtrack,which
can feedback relevant information quickly and accurately. First,the knowledge map of movie soundtrack is constructed,node entities and
relationship between entities are established,and Neo4j graph database is used to store the data. Then,entity recognition is carried out
based on rules and dictionaries, and user intention is classified by BERT -CNN classification algorithm. Finally, according to user
intention and entity,the question is transformed into the query statement of knowledge graph,and the result is returned after the query in
the database. The experiment shows that the constructed intelligent question - and - answer system oriented to the film soundtrack is
feasible. The BERT-CNN classification algorithm is adopted,with the classification accuracy as high as 91. 24% , and the accurate
feedback of the questions can be obtained in real time,with the accuracy of more than 95% .
Key words:intelligent question answering system;knowledge graph;movie soundtrack;BERT-CNN classification;graph database

0摇 引摇 言
随着移动互联网的飞速发展,在大数据时代,用户

可以上网通过谷歌、百度等引擎搜索自己想要浏览的

信息。 搜索引擎极大地方便了人们的日常生活,但是

也存在不少问题,它没法精确地返回用户所需的答案,
用户只能浏览相关的网页去找寻自己的答案,这样浪

费了用户的时间和精力。 而且,搜索引擎是通过关键

字来返回相关网页信息,没法理解用户输入的问题中

所含的语义信息。 智能问答系统( intelligent question

answering system)已经有半个多世纪的研究历史,互
联网的飞速发展使得基于知识图谱的问答系统成为当

下学术界以及互联网公司研究的热点。 基于知识图谱

的问答系统可以根据用户输入的问句直接返回精确的

答案,它不需要用户从海量的相关信息中找到自己想

要的答案,节约了用户的时间和精力。
基于知识图谱的问答系统也被简称为知识库问答

系统。 主要分传统的知识库问答和基于深度学习的知

识库问答。 传统的知识库问答又包括基于语义解析和
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基于信息抽取的知识库问答。 语义解析知识库问答是

从语义上分析自然语言,将其转化为知识图谱可以

“理解冶的形式,然后在图谱中进行查找答案。 语义解

析的方法通常会用到依存分析[1] 或组合文法[2] 的方

法来分析和处理自然语言,然后转化成知识图谱查询

语言查找答案。 Berant 等人[3]使用了基于语义解析的

知识库问答文章。 基于信息抽取的知识库问答则是抽

取问题的关键信息,此类方法去除了繁琐的语义解析。
Yao 等人[4]通过分析自然语言抽取出问题里面的主题

实体,然后通过分类器训练从一系列候选答案中选出

正确答案。 区别于传统的知识库问答,基于深度学习

的知识库问答使用表示学习[5] 的技术,将问题和答案

都用向量来表示,从而问答任务变成问题和答案之间

匹配问答问题[6]。 Dong 等人[7] 采用三个文本卷积网

络( text-CNN)分别从答案的三个方面进行表示学习,
这三个方面为答案类型、答案路径、答案上下文。 Yin
等人[8]在处理问题生成的短语结构树时引入了递归

神经网络,递归神经网络通过分析问题中的隐藏关系

和类型意图来提高回答的准确率。 Yih 等人[9-10] 采用

卷积神经网络语义模型和分段查询图生成,开发了基

于语义相似度的语义解析框架。 Hao 等人[11] 提出了

一种使用双向 LSTM 并结合问题引入注意力机制提

高问句特征的知识图谱问答设计。 近年来市场上也出

现了很多问答机器人,例如苹果的 siri、微软的小冰等,
但这些机器人的知识库大多偏向开放领域的,针对具

体专业的问题,可能回答不出来。 目前知识图谱在电

影原声方面的应用很少,无法满足用户对电影里面电

影原声的曲目、发行时间以及出版社等问题的查询。
因此,该文基于 BERT-CNN 分类算法构建了一个面

向电影原声的智能问答系统,可以准确地回答电影原

声相关的问题,并且采用 BERT-CNN 算法进行问题

分类提高问题分类的准确率,在答案查询部分增加相

似性查询也提高了系统的实用性。

1摇 系统框架
该文设计的基于知识图谱的问答系统,主要结合

知识图谱将用户输入的自然语言问句转化为 Cypher
查询语句。 首先需要对用户输入的自然语言问句进行

预处理,比如分词、去停用词等,得到实体,然后根据分

类算法可以获得问题的分类类别,从而找到该类别的

查询模板,接着将实体填入查询模板中就可以从知识

图谱中获得用户所需的答案。 该系统分为三部分,分
别为知识图谱构建、问题预处理和答案生成。 系统框

架如图 1 所示。

Neo4j Cypher BERT-CNN

图 1摇 系统框架

摇 摇 ·知识图谱构建部分:主要是将网上爬取的数据

进行结构化处理,然后以<节点,关系,节点>三元组的

形式存入数据库中。
·问题预处理部分:将用户输入的问题通过 jieba

分词,去停用词等,进行词性标注,然后通过基于规则

和词典的方法识别出实体,最后将实体与属性送到

BERT-CNN 分类器中训练,得到问题的分类结果。
·答案生成部分:根据分类结果选择不同的

Cypher 查询模板,然后构造相应的查询语句从知识图

谱中获得用户所需的答案。

2摇 电影原声知识图谱
知识图谱[12]是一个拥有很多节点和关系的语义

网络,它可以把与关键词相关的知识体系系统化地展

示给用户。 例如文中构建的电影原声方面的知识图

谱,既可以使用户更加全面准确地了解电影原声的信

息,又可以使用户花费更少的时间拥有更佳的关于电

影原声信息的搜索质量和搜索体验。
2. 1摇 数据的获取

该文选择爬豆瓣有关电影原声的相关网页,为了

构建电影原声知识图谱中的各类节点,在网页中爬取

“片名冶、“表演者冶、“流派冶、“介质冶、“发行日期冶、“出
版社冶、“相关电影冶、“曲目冶、“评分冶、“简介冶标签内

的内容,然后将爬取到的内容进行进一步处理,最终以

Json 文件的格式进行保存。 整个数据库大约有 1 000
多条电影原声信息,关于最新的电影原声信息,也会通

过手动添加数据集的方式使知识图谱趋于完备。
2. 2摇 知识图谱的构建

知识图谱是通过定义实体与实体间的关系来把知

识串起来的,“实体冶是知识图谱中节点的表示方法,
图谱中的边是由“关系冶来描述的。 以电影原声的知

识图谱为例,实体是电影原声,出版社和曲目等,而关

系则是用来连接两个实体的,例如电影原声和曲目的

关系是“包含冶。
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该文选择 Neo4j 图数据库[13] 来存储数据,构建知

识图谱。 Neo4j 是 NoSQL 的图形数据库,性能比较

高。 它可以把结构化的数据存储在网络上而不是表格

中,非常适合知识图谱的存储方式。 由于任意的节点

都能通过关系与其他节点相连接,节点也可以有很多

的属性,所以也使得添加数据变得非常方便。
接下来将展示电影原声的知识图谱,如图 2 所示,

这里将电影原声作为一个中心节点,此节点中包含电

影原声的相关属性,例如流派、介质、相关电影、评分以

及歌手等等。 从这个中心节点也能看到与其他节点的

关系,例如电影原声和出版社的关系是“press冶。

date

tracktrack

track track
track

track

track

track

press

图 2摇 电影原声知识图谱

3摇 答案生成算法
3. 1摇 问句分类

在问句分类环节中,首先需要按照问句设计模块

确定查询意图。 该文将问题意图分为 10 类,然后每一

类中再以不同的问法构建数据集。 最终通过手动构建

的训练集约 20 000 条,测试集和验证集大约也都有

2 000条。 把 BERT[14] 当作 embedding 层送入 CNN[15]

模型中可以取得更好的分类准确率,分类准确率达到

91. 24% ,所以选择 BERT-CNN 分类算法来做问句的

分类,其他分类算法的准确率如表 2 所示。
BERT:BERT 模型是一个多层双向 Transformer

编码器,Transformer 是一种注意力机制,可以学习到

文本中单词的上下文关系。 Transformer 原型包含

encoder 机制和 decoder 机制,encoder 作为输入接受文

本,decoder 主要负责预测结果。 BERT 的出现使得预

训练产生词向量与下游具体 NLP 任务(对词向量的操

作)的关系发生了很大的改变,从 word2vec 到 BERT,
主要工作是把下游具体 NLP 任务的工作慢慢转移到

预训练词向量上。 word2vec 是基于单词级别的,它的

缺点是上下文无关,而 BERT 是基于句子级别的,
Transformer 做 encoder 可以实现上下文相关,BERT 模

型进一步提高了词向量模型的泛化能力,可以充分描

述字符级,词级以及句子级的特征。 BERT 的模型如

图 3 所示,其中 E1 - EN 为一个句子的词嵌入,Trm 为

Transformer 的编码器结构[16],Transformer 不需要循

环,而是并行处理序列中的所有单词或符号,同时利用

自注意力机制将上下文与较远的单词结合起来,充分

考虑了上下文信息。 T1 - TN 为输出,分别对应其上

下文。

T1 T2 TN

Trm

Trm Trm Trm

Trm Trm

E2 ENE

图 3摇 BERT 模型

卷积 神 经 网 络 ( convolutional neural networks,
CNN):最初应用于图像处理,并且在图像处理领域取

得了非常好的效果,同时它可以应用在文本分类上面。
文本分类主要是准确无误地提取句子或文档的中心思

想,将句子或文档的关键字作为特征去训练分类器进

行分类,而 CNN 的卷积和池化就是一个抽取特征的过

程。 CNN 模型如图 4 所示,通常包括卷积层、池化层

和全连接层。 卷积层的作用是进行特征提取,然后将

其特征图作为池化层信息过滤和特征选择的输入。 池

化层的作用是降低维度,通过降采样可以更进一步降

低维度,池化层分为最大池化和平均池化两大类。
CNN 中的全连接层就相当于传统前馈神经网络中的

隐含层,它位于 CNN 隐含层的最后部分,并且只向其

他全连接层传递信号。

图 4摇 卷积神经网络示意图

令 X i 沂 Rk 表示句子中第 i 个字的 k 维向量,那么

长度 n 为句子(不够要补齐到 n ),则可以表示为:
X1:n = X1 茌 X2 茌 … 茌 Xn (1)

其中,茌 是连接符。 令 棕沂 Rhk 表示卷积核,它的窗口

大小为 h*k ,那么通过卷积操作的特征 c 为:
ci = f(棕·X i:i +h-1 + b) (2)
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其中, b沂 R是偏执变量, f是非线性激活函数,通过卷

积操作,句子 X1:n 转化成特征图 c :
c = [c1,c2,…,cn-h+1] (3)

接着通过最大池化的方式,将特征图 c 变成 ĉ =
max{c} ,一个卷积核提取特征的操作是用每个特征图

中值最大的特征来表示整个特征图,CNN 通常会使用

多个窗口大小不同的卷积核来提取多个特征,最后在

全连接 Softmax 层根据特征进行分类。
3. 2摇 答案查询

3. 2. 1摇 全匹配查询

Cypher 语句是 Neo4j 图数据库的查询语言,它与

SQL 语句类似,内容丰富,同时也包含着很多封装好

的函数。 该文通过命名实体识别和问题分类,就可以

把用户输入的问句转换成 Cypher 查询语句,然后在

Neo4j 中执行就可以得到用户所需要的答案。 该文针

对不同类型的问题制定了不同的 Cypher 查询模板,
例如:

(1)查询“电影原声发行时间冶的模板,已知实体

“电影原声(Music)冶,还有两个实体之间的关系,这里

是电影原声与发行时间的关系:“date冶,就可以得到实

体“发行时间(Date)冶:MATCH (m:Music) -[ r:date]
->(n:Date) where m. name=‘{0}爷 return n. name。

(2)查询“电影原声评分冶的模板,已知实体“电影

原声(Music)冶,就可以获得属性“评分冶的值:MATCH
(m:Music) where m. name = ‘{0}爷 return m. name,
m. score。
3. 2. 2摇 相似度匹配查询

用户在进行自然语言输入时,难免会遇到打字错

误或者增删了某些字,这样采用全匹配时就无法从字

典中匹配到相应的实体,从而在 Neo4j 中返回正确的

答案。 为了增强问答系统的实用性,该文还提供了第

二种查询即相似度查询。 它是通过计算词语和字典中

的词的相似度,如果最终得分大于 0郾 7,则说明它们具

有相似性,这里的得分是余弦相似度评分和编辑距离

评分的均值。 例如误把“红楼梦冶输入成“红楼冶时,即
当用户输入“红楼的评分是多少冶,系统首先采用全匹

配发现找不到实体“红楼冶,接着就采用相似度匹配发

现和“红楼梦冶的相似度评分达到 0. 736,超过阈值

0郾 7,最终返回答案“电影原声红楼梦的评分是:9. 7冶。

4摇 实验结果与分析
该系统可以对用户的问题进行实时分析并给出准

确的答案,系统的硬件环境是:Inter(R) Core(TM) i5-
8300H CPU @ 2. 30 GHz 的处理器,8 GB 的内存,
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti 的显卡。 该系统是基于

电影原声知识图谱的,首先把用户输入的问句预处理

识别出实体,然后通过 BERT-CNN 算法将问题进行

分类。 实验结果表明,在 10 类问句的数据集上,分类

的准确率高达 91. 24% 。 最后进行答案查询,答案查

询时首先进行全匹配查询,全匹配失败时采用相似度

查询,从而得到问题的答案。 实验结果如表 1 所示。
表 1摇 实验结果

问题 问题分类 答案

你的名字的评分是

多少?
评分

电影原声你的名字评分

是 9. 3

大鱼海棠的发行公

司是?
出版社

电影原声大鱼海棠的出

版社 是 霍 尔 果 斯 青 春

光线

你的名字的是什么

时候发行的?
发行时间

电影原声你的名字的发

行时间是 2016-09-02

摇 摇 在用户问题分类时采用了多种算法进行比较,最
终基于该文自己构建的数据集进行实验后发现 BERT-
CNN 的分类效果最好,达到 91. 24% ,其次是 BERT,
分类准确率达到 89. 98% ,效果最差的是 NB(朴素贝

叶斯算法),准确率只有 80. 89% 。 所以选用 BERT-
CNN 分类算法来进行问题分类,实验结果如表 2 所示。

表 2摇 分类算法准确率比较

分类算法 准确率 / %

BERT 89. 98

CNN 87. 79

BERT-CNN 91. 24

NB 80. 89

摇 摇 将该智能问答系统与一个使用协同过滤的电影推

荐系统集成到浏览器上运行,可以兼容多种浏览器,开
发技术选择了 Flask 微型 Web 开发框架。 系统整体流

程是首先进行用户登录界面,基于用户协同过滤的电

影推荐系统可以针对不同的登录用户推荐 4 部电影,
然后智能问答系统又可以回答用户关于电影原声方面

的问题。 效果如图 5 所示,首先问答规则说明用户可

以按照这样的类别来进行问题的输入,然后用户在输

入框中输入问题后点击搜索就可以获得问题的答案了。

5摇 结束语
提出了一种基于 BERT-CNN 的分类算法,并且

把该算法应用到智能问答系统的用户意图查询部分。
该智能问答系统可以准确回答电影原声领域的相关知

识,BERT-CNN 分类算法可以精确地查询用户问题的

意图,答案查询部分增添相似度查询也有效提高了系

统的实用性。 下一步工作是改进问题预处理模块,基
于自定义词典的实体识别没有捕捉到词与词之间的语

义关系,并且还要耗费时间来构建词典,因此可以采用

深度学习的方式来获得更好的识别效果。
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图 5摇 问答系统
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