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摘摇 要:隐喻识别是自然语言处理各前沿领域中所面临的难题。 为了解决名词性隐喻中忽视的潜在特征和语义的信息利

用不足从而导致隐喻识别效果不高的问题,利用深度学习的优势,该文提出一种特征融合神经网络模型冥CB,针对名词性

隐喻进行识别。 使用卷积神经网络模型冥CNN 挖掘名词性隐喻句中的潜在特征,预训练表征模型冥BERT 对词语之间的

关系和词的位置信息进行向量化表征,以此有效地学习名词性隐喻句中的语义信息。 在隐藏层特征维度上融合两者提取

到的信息,最后通过线性分类器进行识别。 由于模型本身具有局限性,名词性隐喻句中还蕴含少量抽象的特性,因此无法

只依靠模型挖掘所有的特征信息,但针对大部分非抽象名词性隐喻句能够在不耗费人力资源的条件下有较好的识别效

果。 经过实验对比发现 CB 模型在准确率上达到 0. 904 7、召回率 0. 936 2、F1 值 0. 926 2,其综合指标均高于现有的最优深

度学习模型。
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Noun Metaphor Recognition Based on Fusion Model
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Abstract:Metaphor recognition is a difficult problem in various fields of natural language processing. To solve the problem of poor
metaphor recognition caused by hidden features overlooked in metaphors and insufficient use of semantic information,taking advantage of
deep learning,we introduce the feature fusion neural network model (CB) to recognize nominal metaphors. First,convolutional neural
network (CNN) is used to excavate the potential features in metaphorical sentences. Then,BERT,a pre- training model, is used to
represent words and positions to excavate the semantic information in metaphorical sentences. It can effectively learn the semantic
information in nominal metaphorical. Finally,the information extracted from CNN and BERT is recognized by the linear classifier. Due
to the limitations of the model itself,nominal metaphorical sentences contain a small amount of abstract features,so it is impossible to
mine all the feature information only by relying on the model. However,for most non-abstract nominal metaphorical sentences,it can
achieve a better recognition effect without consuming human resources. Through experimental comparison,it is found that the accuracy
rate of CB model is 0. 904 7,the recall rate is 0. 936 2,and the F1 value is 0. 926 2,all of which are higher than the existing optimal deep
learning model.
Key words:metaphor recognition;noun metaphor;feature fusion;semantic information;CNN;BERT

0摇 引摇 言
隐喻是用来描述和理解抽象概念的主要手段,它

不但是一种语言现象,也是一种认知方式[1]。 认知是

指人们获得知识或应用知识的过程,是人类信息加工
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的基本过程[2],隐喻对人们的交流和认知有莫大的帮

助,在人们日常用语或行为中都存在隐喻的特性,因此

隐喻研究近年来越来越受关注。
隐喻的理解是隐喻理论的一个重要部分,因为隐

喻的工作机制和认知功能是在理解过程中达成和体现

出来的。 隐喻的理解过程包括:隐喻识别和隐喻意义

的推断。 其作用是在人们用语言思考所感知的物质世

界和精神时,能从原先互不相干的不同事物、概念和语

言表达中发现如同互联网中的链接点,建立想象丰富

的联系。 这不是一个量的变化,而是认识上质的飞跃,
难以用规则描述[3]。 因此如何有效地识别隐喻是当下

面临的问题,而这个问题对自然语言的下游任务如机

器翻译、问答系统、情感分析、阅读理解、人机对话、文
本摘要等有着制约的影响。 根据句法结构,隐喻一般

分为:名词性隐喻、动词性隐喻、形容词性隐喻、副词性

隐喻等。 名词性隐喻在自然语言中占的比重较大,因
此该文围绕名词性隐喻识别开展研究。

名词隐喻指自然语言表达中通过连接词表征的隐

喻类型,其源域与目标域词汇通常以名词的形式出现

在句子中也称本体和喻体,如“爱情就像棉花糖,柔软

而又甜蜜冶为名词隐喻,本体是爱情,喻体是棉花糖,
是不同领域之间的映射。 如何定位源域和目标域以及

实体间的映射关系是隐喻识别的一项重要因素。
名词隐喻识别研究常用的方法是基于规则,利用

语法特征,传统的机器学习,再到神经网络,但是目前

对名词隐喻的语义表示不够充分,特征的抽取不精确,
信息丢失造成识别的准确率不高。 因此如何充分地从

上下文识别学习语义信息和潜在特征的抽取是隐喻识

别的问题关键。
该文提出一种融合表征模型,抽取隐喻句中的潜

在特征,结合上下文的语义信息和位置信息进行编码,
构建针对名词隐喻识别的模型。 具体而言使用 BERT
进行字嵌入表示,其 Transformer 结构中的注意力机制

能够有效获得上下文的语义信息,同时对位置信息也

进行向量化表征,提高喻体和本体的定位准确率,利用

CNN 进行局部特征的提取,融合两者特征再通过线性

层得到隐喻结果。 经实验表明该模型优于现有的深度

学习模型。

1摇 相关研究
隐喻的识别起于 Wilks[4] 提出的语义中断理论和

优先选择模型,是基于符号规则的识别方法。 Fass[5]

提出基于语义优先理论,由于语料库有限,不能很好地

获取 语 义 信 息, 因 此 效 果 不 好。 许 雅 缘[6] 基 于

WordNet 根据语义知识和语义关系识别隐喻,其原理

是基于词语间的相似度计算,通过与 WordNet 词典中

的词语计算相似度再使用加权算法得出隐喻值,但在

中文方面暂时没有成熟的知识库。 上述方法均需要构

建大量规则和特征,耗费人力。
随着深度学习技术在自然语言处理中的广泛应

用,Kim. Y 等[7]提出 CNN 用于文本分类,它只需要很

少的超参数调整和静态向量,就可以在多个基准上获

得很好的结果。 Luo. L 等[8] 应用 LSTM+Attention 在

实体识别上的效果有了大幅提升,利用通过 Attention
获得的文档级全局信息在文档中实施同一 Token 的多

个实例之间标记一致性。 王子牛等[9]提出一种语言强

化融合模型 CNN+LSTM 证明在文本分类上的提升。
Yang 等[10]提出将 BERT 与 Anserini 相结合,构建了一

个通过外部知识库从而辅助阅读理解的方法,在问答

领域有了较大提升。 Peng[11] 提出变体 BERT 模型,其
主要是在解码器 Transformer 上进行微调改造,在多种

生物医学和临床自然语言处理任务都有大幅提升。
Zhang 等[12]提出 CMedBERT,是一种异构特征的动态

融合机制和多任务学习策略,将医学知识融合到预先

训练的语言模型,在基线实验上表现最优。 但将深度

学习应用于隐喻研究领域还是较少,Do Dinh 等[13] 提

出基于词向量的神经网络模型识别隐喻,在效果上相

较于传统机器学习等方法有了较大的提升,但网络本

身比较简单且相较于现有的 LSTM 略逊色。 王治

敏[14]提出基于机器学习算法的隐喻识别,主要针对上

下文和词性两种特征进行建模,但忽视了语义层的重

要信息。 李晗雨[15] 提出基于深度学习的隐喻识别与

解释方法研究,采用卷积神经网络和 SVM 作为模型

架构,表明卷积神经网络在提取隐喻特征的表现很好。
朱嘉莹等[16]提出基于 Bi-LSTM 的多层面隐喻识别方

法,结合卷积神经网络进行建模。 通过分析隐喻的多

层面特征在 Bi-LSTM 上进行识别取得了 88. 8%的准

确率。 张冬瑜等[17] 提出使用 BERT+Transformer 模型

进行隐喻识别,能够很好地获取语义信息,但局限性是

对文本的冷僻词判断较困难,无法有效提取句子的局

部特征。
上述研究采用了基于规则、机器学习、深度学习的

方法识别,对语义信息的挖掘不足,无法有效分辨隐喻

中的动词、名词、形容词等知识。 语义是隐喻中的一个

重要因素,需要根据不同的上下文从不同维度去挖掘

语义信息获取相应的知识,因此要满足建模的适用性

和稳定性,同时如何把隐喻中隐含的潜在特征挖掘出

来是提高隐喻识别的关键,二者缺一不可。

2摇 研究方法
2. 1摇 基于 CNN 特征提取

Moriya S 等[18]提出使用 CNN 模型进行文本特征
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提取。 其优点在于只需要很少的超参数调整和静态向

量就可以提取文本中的有效特征,通过词向量编码,进
行一维卷积得到特征图,计算公式见式(1),其中假定

每个 k 维词向量用 x i 表示, b 沂 R , f 为非线性函数, h
为卷积核的高度,卷积核 w沂 Rhk ,卷积后结果 c = [c1,
c2,…,cn-h+1] 。 每个特征图再通过 Pooling 层得到一

个特征值,计算公式见式(2),池化后的汇总结果 hc =
[c'1,c

'
2,…,c'm] ,通过卷积层和最大池化层得到隐藏层

特征,CNN 提取特征的模型如图 1 所示。
ci = f(w誗x i:i +h-1) 摇 (1)
c'i = max{c} 摇 摇 (2)

Feature Map

Feature Map

Feature Map

Feature Map

Feature

图 1摇 CNN 模型结构

2. 2摇 BERT 预训练模型

Devlin J 等[19] 提出的基于 Transformer 结构的全

新预训练模型瞬间刷新在各项自然语言处理任务

GLUE 的得分。 从模型特点来说其输入表征不仅是词

向量( token embedding),还有段表征(segment embed鄄

ding)和位置表征(position embedding)相加产生,一定

程度上丰富了特征信息。 为了能够更好地学习到语言

的本质增加 Masked LM 和 Next Sentence Prediction 机

制,首先 Masked LM 随机选取少量词汇进行遮掩训

练,这就迫使模型更依赖于上下文信息去预测词汇,并
赋予了模型一定的纠错能力。 其次 Next Sentence
Prediction 在段落结构上进行了训练学习,与 Masked
LM 相结合让模型能够更准确地刻画语句乃至篇章层

面的语义信息。
从模型结构上 Transformer 是组成 BERT 的核心

模块,而 Attention 机制又是 Transformer 中最关键的部

分。 其中主要涉及三个概念:Query、Key 和 Value,目
标字及其上下文的字都有各自的原始 Value,Attention
机制将目标字作为 Query、其上下文的各个字作为

Key,并将 Query 与各个 Key 的相似性作为权重,把上

下文各个字的 Value 融入目标字的原始 Value 中。
Attention 计算公式如式(3):

Attention(Q,K,V) = Softmax(QK
T

dk

)V (3)

其中, Q,K,V 分别表示矩阵, dk 表示 k 维序列。 通过

Attention 构成多头机制作为编码器的一个分支,另一

个分支是一个前向传播网络,在两个分支外加一个残

差连接,这样就组成了一个编码器。 BERT 是由 6 个

编码器组成编码层,解码层也是由 6 个解码器组成,其
每个解码器的组成原理和编码器一致。 BERT 的模型

结构如图 2 所示。

CLS SEP

CLS E1 E2 E3 E4 E6 E7 E8E5

C T1 T2 T3 T4 T5 T7T6 T8

T T T T T

T T T T T T T T T

T T T T

Transformer

图 2摇 BERT 模型结构

摇 摇 实际操作中,Attention 是在序列上并行,将所有序

列连在一起构成 Q,K,V 矩阵在矩阵上进行计算,多头

Attention 计算公式如式(4):
MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1 ,head2,…,

headn) (4)
Concat 用于连接多个头,把多个不同的注意力体

连接在一起,每个 head 的表示如式(5):

head i = Attention(QWQ
i ,KW

K
i ,VW

V
i ) (5)

BERT 的前馈神经网络公式如式(6):
FFN(x) = max(0,xW1 + b1)W2 + b2 (6)

其中, W1,W2,b1,b2 分别代表权重,根据反向传播自动

优化。
2. 3摇 CB 模型

CNN 有效提取局部特征,有效识别句子中冷僻词
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汇、成语古语以及干扰词汇,BERT 对语义信息的理解

和词与词之间位置信息的特征提取,通过融合两个模

型提取到的特征,最后通过线性分类器,从而提升隐喻

的识别效果。 特征融合计算公式如式(7),线性层计

算公式如式(8):
H = concat(hc,hb) 摇 摇 摇 (7)
Y = HAT + b 摇 摇 摇 摇 摇 (8)

其中, hc 代表 CNN 隐藏层输出, hb 代表 BERT 隐藏层

输出,H代表融合隐藏层矩阵, AT 代表权重矩阵, b代

表偏置矩阵, Y 代表预测值。
特征融合模型 CB 结构如图 3 所示。

BERT

图 3摇 CB 模型结构

2. 4摇 思路框架

整体的隐喻识别思路是首先对语料进行清洗,由
于语料本身为结构化,只需要去掉标点符号,然后对句

子进行编码,在每个句子开头和结尾分别添加 CLS 和

SEP 标识符分别代表开始和中断,其作用是处理成

BERT 的输入格式;其次是对网络层的编码组合包括

对 BERT 预训练模型的选取和 CNN 卷积层和池化层

的维度定义,通过两者输出进行隐藏层维度的融合,再

通过线性分类器,这样网络层就定义好了;最后经过多

次训练得出最优结果。 整体的识别流程如图 4 所示。

CB

图 4摇 隐喻识别流程

3摇 实摇 验
3. 1摇 数据集

(1)数据来源。
采用 CCL2018 评测的中文动词隐喻识别任务中

的数据集,由 2 040 条动词隐喻、2 035 条名词隐喻、
319 条非隐喻句组成,共计 4 394 个中文句子。 同时针

对数据集进行了进一步归并,把名词性隐喻句归为一

类,动词隐喻和非隐喻句子归为一类。
(2)数据标注情况。
数据分为正文部分和类别部分,而类别标注情况

主要有三种,如表 1 所示。
表 1摇 数据标注情况

正文 类别

爱情就像棉花糖,柔软而又甜蜜 名词隐喻

改革开放推动了中国经济的发展 动词隐喻

灾民们在挖掘、整理废墟下的物品 非隐喻

摇 摇 “爱情就像棉花糖,柔软而又甜蜜冶是名词隐喻,
将“爱情冶(本体)比喻为“棉花糖冶 (喻体),冶爱情冶本
身是一个抽象的名词,但“棉花糖冶是人们熟知的东

西,说到“棉花糖冶不禁想到“甜美冶,“纯洁冶等词汇,
这是一种意识聚集。 将抽象事物“爱情冶比喻为具体

事物“棉花糖冶能够更好地去理解爱情的本质。
3. 2摇 对比实验

将该文提出的模型与基线模型和同数据集实验下

的最优模型进行对比实验,如表 2 所示。
表 2摇 对比实验分析

序号 模型 方法描述

1 CNN
通过多个一维卷积层,在对每一个卷积层进行最大池化后在通道维度上

连接通过全连接层输出。 在文本特征提取上效果很好

2 LSTM
通过其独特的门控制设计来控制传输状态,相比于传统的 RNN 能更好的

在长序列中识别语义信息和解决梯度消失和梯度爆炸问题

3 LA(LSTM+Attention)
在 LSTM 的模型加上 Attention 机制计算各个隐藏层的权重,加权平均后

替换原始 LSTM 最后一层隐藏层作为输出

4 CLA(CNN+LSTM+Attention)
CNN 提取局部特征,LSMT+Attention 获取上下文语义信息特征,最后融

合两者的特征通过全连接层作为输出

5 BT(BERT+Transformer)
张冬瑜[17]使用 BERT+Transform 方法能够很好地识别语义信息,但对于

中文文本中的冷僻词汇、成语古语以及干扰词汇等特征判断较困难
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3. 3摇 评价指标

实验结果评价指标采用准确率 ( A )、精确率

( P )、召回率( R )和 F1 值,分别见公式(9) ~ 公式

(12)。

A = TP + TN
TP + FP + TN + FN (9)

P = TP
TP + FP (10)

R = TP
TP + FN (11)

F1 = 2PR
P + R 摇 (12)

其中,TP:样本为正,预测结果为正;FP:样本为负,预
测结果为正;TN:样本为负,预测结果为负;FN:样本

为正,预测结果为负。
3. 4摇 实验过程和参数设置

经过多次实验,实验结果较好的参数情况如下:优
化器采用 AdamW,其中学习率 2 伊 10 -5 , eps = 1 伊
10 -8 ,损失函数采用 CrossEntropyLoss,Epoch 初始化

设置为 100,通过设置判断条件即连续 10 个 Epoch 下

验证集的准确率没有提升结束训练,并保存最优的

Epoch 值为 4,Batch 设置为 32,采用 BERT 生成的字

向量,维度 100。 卷积核长度设置为[3,4,5],通道设

置为[100,100,100],输出维度为 300。 防止过拟合采

用 dropout,dropout = 0. 5,融合后的隐藏特征通过线性

层进行分类。
数据集按照 7 颐 2 颐 1 比例分为训练集、验证集、测

试集,使用 pytorch 框架进行预处理和模型训练等编

码,使用由谷歌提供的中文预训练模型 BERT,结构为

12 层,隐藏层大小 768。

4摇 结果分析
根据 4 个评价指标在所提出的模型上的实验结果

如表 3 所示。
表 3摇 名词隐喻识别结果

模型 A P R F1

CNN 0. 678 9 0. 683 2 0. 667 9 0. 675 4

LSTM 0. 743 3 0. 742 6 0. 771 3 0. 756 6

LA 0. 785 0 0. 801 2 0. 814 8 0. 807 5

CLA 0. 853 6 0. 861 8 0. 842 4 0. 851 9

BT 0. 900 0 0. 896 4 0. 885 8 0. 891 0

CB 0. 904 7 0. 916 7 0. 936 2 0. 926 2

摇 摇 从结果可以看出,提出的 CB 模型方法在各项指

标上表现最优,说明能够有效地提取语义信息和潜在

特征。 CNN 和 LSTM 的指标结果说明语义理解对隐

喻的识别会有大幅度提高,但是也不能忽视其中的潜

在的特征。 CB 模型的精确率和召回率较于 BT 模型

的提升可以说明在加入 CNN 提取局部特征确实能够

提高对于中文文本中的冷僻词汇、成语古语以及干扰

词汇等特征信息的判断,从而提高名词隐喻的识别率,
而 CLA 也是基于特征融合的思想,尽管 LSTM 能够获

得上下文信息,但其门控制相较于 BERT 中 MLM 和

NSP 学习机制对语义信息的提取还是略显不足,且对

长依赖问题处理效果不好。
从预测结果来说 CB 模型学习到名词隐喻中具有

代表性的词如“像冶,“好像冶,冶似乎冶等句子预测结果

都正确,同时对于没有代表性的词特征的句子如“太
阳是我们心中的明灯,引领我们前行冶预测正确说明

对本体“太阳冶和喻体“明灯冶正确定位,说明对语义信

息的理解很好。 “广告路牌是地面上的肉疣冶中“肉
疣冶是生僻词,但预测结果正确,说明 CNN 对局部潜

在特征的提取能够提高识别效果。

5摇 结束语
隐喻是自然语言认知上的一个重要因素,因此如

何有效地识别隐喻是当前需要攻克的难题。 该文针对

目前隐喻识别上对语义信息的理解不足和隐喻中蕴含

的特征提取不够等问题,提出了一种特征融合神经网

络模型,利用 BERT 提取文本中语义信息和表征位置

信息,CNN 提取隐喻中潜在的局部特征,最后在隐藏

特征维度上对两者进行融合。 从局部和全局两个方向

上识别隐喻,从提出的评价指标来看优于现有的主流

深度学习和方法。 名词隐喻中不仅只有本体和喻体的

映射关系。 还有其他如隐喻触发词、隐喻链等特征无

法针对性的去挖掘,模型还存在局限。
针对这些局限性问题可以联想到两种解决办法:
(1)对数据集进行知识性的扩充标注和扩大数据

集的量,从本质上丰富数据集的特征信息。
(2)挖掘隐喻中更重要的特性并针对性地进行建

模识别,理论上来说可以通过模型挖掘隐喻中所有的

特性,根据每个特性在隐喻中的重要性去分散研究最

后通过加权算法识别隐喻,而这其中涉及到各个特性

在隐喻中比重是需要通过大量研究得出结论,隐喻识

别仍是当今自然语言研究上所面临的难题。
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