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摘要:【目的】解决名词隐喻识别研究中语义信息利用不足和关系表征的问题，提高识别效果。【方法】使用

BERT模型替代词向量，在语义表示中同时包含词与词之间的位置关系等信息，利用Transformer模型进行特

征提取并通过神经网络分类器进行识别。【结果】本文模型在准确率（0.900 0）、精确率（0.896 4）、召回率

（0.885 8）和F1值（0.891 0）4个指标上均表现最好，可以注意到多个关键点信息，提高名词隐喻的分类效果。

【局限】对于中文文本中的冷僻词汇、成语古语以及干扰词汇等的判断比较困难。【结论】本文所提隐喻识别

方法优于现有基于人工特征的分类模型及主流深度学习模型。
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1 引 言

隐喻普遍存在于人类语言中，在日常交流中使

用频率非常高，每三句话中就可能出现一次，人一生

平均使用大约 2 100多万次隐喻［1-2］。隐喻是思维问

题，不仅仅是修辞方式，更是一种认知手段，本质上

是从具体的概念域向抽象的概念域的系统映射［1］。

认知是指人们获得知识或应用知识的过程，是人类

信息加工的基本过程［3］。随着社交媒体的迅速崛起

以及跨语言文化交流的持续深入，隐喻出现在更加

多元化的平台上，也得到了更加广泛的关注。

隐喻识别旨在赋予计算机像人类一样分析理解

隐喻的能力，涉及计算机科学、认知科学等多个学科

的交叉，具有极其重要的理论和实际应用价值［4］。

如果隐喻识别问题不能很好地解决，将会影响语义

的理解以及应用系统性能的提升。例如在情感分

析、阅读理解、人机对话、文本摘要、文本生成和机器

翻译等领域，隐喻理解直接影响到处理的精度。

按照句法构成特点，隐喻一般分为名词性隐喻、

动词性隐喻、形容词性隐喻、副词性隐喻等类型。由

于名词性隐喻在自然语言使用中所占比重较大，目

前大量隐喻识别研究围绕名词隐喻开展。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，识别的难点主要在于如何准确定位源域词汇与

目标域词汇（也称本体和喻体），进而推断具有隐喻

义的喻底。常见形式是通过“是、像、宛如”等相连，
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如“她像一朵鲜花”为名词隐喻，喻词为“像”，本体为

“她”，喻体为“鲜花”，本体属于人类，喻体属于植物，

是不同领域之间的映射。

隐喻识别及其应用研究刚刚起步，吸引了大量

计算机领域的研究者开展相关研究，研究成果发表

于ACL、EMNLP、COLING和NAACL等顶级国际会

议。名词隐喻研究主要采用简单的特征工程或者深

度神经网络模型进行识别任务，着重强调对隐喻的

识别。但是目前对名词隐喻的语义表示不够充分，

无法提供更为精细的信息对字面义和隐喻义加以区

分。因此，如何从现有的语义资源和上下文神经语

言环境中提炼出较为丰富的语义信息，从局部和全

局的角度，提供细粒度的名词语义和属性的表示，提

高名词隐喻的识别效果是亟待解决的问题。

本文提出一种多维语义表示机制，采用自注意

力机制学习隐喻的潜在语言特征，充分利用已有隐

喻语义资源，结合上下文语言模型的预训练，着重解

决名词隐喻语义表示不充分的问题，构建基于深度

语义知识的名词隐喻识别模型。具体而言，本文提

出基于 BERT（Bidirectional Encoder Representation

from Transformers）与 Transformer 模型的名词隐喻

识别方法，使用BERT模型替代词向量，在语义表示

中同时包含词与词之间的位置关系等信息，利用

Transformer模型进行特征提取并通过神经网络分类

器进行识别。通过使用经过预训练的 BERT 模型，

可以将文本转化为计算机能够处理的数学形式，其

中包含文本所含有的深度信息。相比于传统的文本

表示方法，BERT模型能够对句子中词的位置关系进

行 处 理 ，并 在 形 成 的 向 量 和 矩 阵 中 体 现 。 而

Transformer模型是一种新的深度神经网络模型，相

比 于 传 统 的 深 度 神 经 网 络 ，如 CNN、RNN 等 ，

Transformer抛弃了传统的神经网络结构而仅使用注

意力机制构建网络，具有注意到多个关键点信息的

能力，被广泛应用于文本分类模型中。

本文所提出的模型通过预训练的BERT模型提

取文本所蕴含的深度信息。其中不仅包括单词之间

的相对位置关系，而且蕴含名词隐喻中本体和喻体

之间的关联性和差异性。随后通过训练Transformer

模型，对文本中的深度信息进行挖掘和提取，能够有

效建立本体和喻体之间的映射关系，从而提高名词

隐喻的识别效果。

2 相关研究

随着深度学习技术的不断发展，越来越多的深

度学习模型被提出，尤其是 Transformer 和 BERT 模

型，在NLP领域中具有广泛的应用。Brunner等［5］证

明了 Transformer模型中自注意力机制的有效性，为

提 高 Transformer 模 型 的 可 解 释 性 做 出 贡 献 。

Khandelwal等［6］通过使用单独的预训练 Transformer

模型，构建一个文本摘要生成系统，在降低系统开销

的同时实现出色的效果。Liu 等［7］通过 Transformer

模型与 RNN 模型结合，搭建文章结构解析模型，对

文章结构进行解析。Yang 等［8］利用经过微调的

BERT模型，在问答领域较之前的最优方法达到接近

30%的提升效果。Alberti等［9］使用BERT模型，通过

检索和答案判断的方法，较之前最优方法在短答案

类型数据上效果提升 50%以上，在长答案类型上提

升 30% 以上。Xu 等［10］利用 BERT 模型的深层语言

处理能力，改进现有的排序模型，在不同数据集上效

果提升30%-40%。

目前针对名词隐喻识别的研究工作对特征层面

关注较多，早期研究中对语义知识规则和特征工程

构建的方法较多。Fass［11］是最早对隐喻文本进行识

别和理解的学者之一，通过语义规则识别隐喻文本。

而 Wilks 等［12］在 Fass 的研究基础之上，使用 VerbNet

和 WordNet 两种语义资源获取语义规则，用以自动

识别隐喻。Jang等［13］利用WordNet和FrameNet提供

的分类信息以及LDA模型提供的主题分布信息，提

出全局上下文特征和局部上下文特征，对隐喻进行

识别。Rai等［14］构建一种图模型检测上下文中的不

一致性，在VUAMC和TroFi数据集上进行名词隐喻

识别，准确率提升近 6%。上述研究方法均需要构建

大量语义规则和特征，需要耗费极大的人力。

随着深度学习的飞速发展，基于深度学习的方

法在名词隐喻识别任务中得到较快发展。Do Dinh

等［15］在词向量的基础之上，提出一种神经网络模型

识别隐喻，减少了对外部资源的依赖。Sun 等［16］充

分考虑隐喻的序列特性和上下文依赖特性，将文本

输入 Bi-LSTM 模型抽取特征从而识别隐喻。汪梦

翔等［17］将隐喻知识看作是本体和喻体的特征和属性

100



总第 40 期 2020 年 第 4 期

Data Analysis and Knowledge Discovery

如“她像一朵鲜花”为名词隐喻，喻词为“像”，本体为

“她”，喻体为“鲜花”，本体属于人类，喻体属于植物，

是不同领域之间的映射。

隐喻识别及其应用研究刚刚起步，吸引了大量

计算机领域的研究者开展相关研究，研究成果发表

于ACL、EMNLP、COLING和NAACL等顶级国际会

议。名词隐喻研究主要采用简单的特征工程或者深

度神经网络模型进行识别任务，着重强调对隐喻的

识别。但是目前对名词隐喻的语义表示不够充分，

无法提供更为精细的信息对字面义和隐喻义加以区

分。因此，如何从现有的语义资源和上下文神经语

言环境中提炼出较为丰富的语义信息，从局部和全

局的角度，提供细粒度的名词语义和属性的表示，提

高名词隐喻的识别效果是亟待解决的问题。

本文提出一种多维语义表示机制，采用自注意

力机制学习隐喻的潜在语言特征，充分利用已有隐

喻语义资源，结合上下文语言模型的预训练，着重解

决名词隐喻语义表示不充分的问题，构建基于深度

语义知识的名词隐喻识别模型。具体而言，本文提

出基于 BERT（Bidirectional Encoder Representation

from Transformers）与 Transformer 模型的名词隐喻

识别方法，使用BERT模型替代词向量，在语义表示

中同时包含词与词之间的位置关系等信息，利用

Transformer模型进行特征提取并通过神经网络分类

器进行识别。通过使用经过预训练的 BERT 模型，

可以将文本转化为计算机能够处理的数学形式，其

中包含文本所含有的深度信息。相比于传统的文本

表示方法，BERT模型能够对句子中词的位置关系进

行 处 理 ，并 在 形 成 的 向 量 和 矩 阵 中 体 现 。 而

Transformer模型是一种新的深度神经网络模型，相

比 于 传 统 的 深 度 神 经 网 络 ，如 CNN、RNN 等 ，

Transformer抛弃了传统的神经网络结构而仅使用注

意力机制构建网络，具有注意到多个关键点信息的

能力，被广泛应用于文本分类模型中。

本文所提出的模型通过预训练的BERT模型提

取文本所蕴含的深度信息。其中不仅包括单词之间

的相对位置关系，而且蕴含名词隐喻中本体和喻体

之间的关联性和差异性。随后通过训练Transformer

模型，对文本中的深度信息进行挖掘和提取，能够有

效建立本体和喻体之间的映射关系，从而提高名词

隐喻的识别效果。

2 相关研究

随着深度学习技术的不断发展，越来越多的深

度学习模型被提出，尤其是 Transformer 和 BERT 模

型，在NLP领域中具有广泛的应用。Brunner等［5］证

明了 Transformer模型中自注意力机制的有效性，为

提 高 Transformer 模 型 的 可 解 释 性 做 出 贡 献 。

Khandelwal等［6］通过使用单独的预训练 Transformer

模型，构建一个文本摘要生成系统，在降低系统开销

的同时实现出色的效果。Liu 等［7］通过 Transformer

模型与 RNN 模型结合，搭建文章结构解析模型，对

文章结构进行解析。Yang 等［8］利用经过微调的

BERT模型，在问答领域较之前的最优方法达到接近

30%的提升效果。Alberti等［9］使用BERT模型，通过

检索和答案判断的方法，较之前最优方法在短答案

类型数据上效果提升 50%以上，在长答案类型上提

升 30% 以上。Xu 等［10］利用 BERT 模型的深层语言

处理能力，改进现有的排序模型，在不同数据集上效

果提升30%-40%。

目前针对名词隐喻识别的研究工作对特征层面

关注较多，早期研究中对语义知识规则和特征工程

构建的方法较多。Fass［11］是最早对隐喻文本进行识

别和理解的学者之一，通过语义规则识别隐喻文本。

而 Wilks 等［12］在 Fass 的研究基础之上，使用 VerbNet

和 WordNet 两种语义资源获取语义规则，用以自动

识别隐喻。Jang等［13］利用WordNet和FrameNet提供

的分类信息以及LDA模型提供的主题分布信息，提

出全局上下文特征和局部上下文特征，对隐喻进行

识别。Rai等［14］构建一种图模型检测上下文中的不

一致性，在VUAMC和TroFi数据集上进行名词隐喻

识别，准确率提升近 6%。上述研究方法均需要构建

大量语义规则和特征，需要耗费极大的人力。

随着深度学习的飞速发展，基于深度学习的方

法在名词隐喻识别任务中得到较快发展。Do Dinh

等［15］在词向量的基础之上，提出一种神经网络模型

识别隐喻，减少了对外部资源的依赖。Sun 等［16］充

分考虑隐喻的序列特性和上下文依赖特性，将文本

输入 Bi-LSTM 模型抽取特征从而识别隐喻。汪梦

翔等［17］将隐喻知识看作是本体和喻体的特征和属性

101



研究论文

数据分析与知识发现

之间的关联，通过惯用语导入和句法模式识别机制

获取名词的隐喻知识。Bizzoni 等［18］构建词级别的

Bi-LSTM 模型，然后构建基于结构的循环图结构模

型用以识别隐喻。Gao等［19］在Bi-LSTM模型的基础

之上，提出一种端到端的上下文建模神经网络模型

用于识别隐喻。

上述研究仅采用简单的特征工程或者深度神经

网络模型进行名词隐喻的识别任务，其语义表示信

息不够丰富，不足以分辨出名词隐喻的意义，需要根

据不同的知识来源，结合上下文语言环境，从不同的

维度获取语义表示信息，对名词隐喻的表示学习进

行合理建模。研究证明，名词隐喻的识别和应用具

有一定研究基础和较强的应用需求。但由于名词隐

喻表达的复杂性和含蓄性，如何准确识别自然语言

表达中的名词隐喻是一项亟待研究的课题。

3 研究思路与框架

3.1 基于Transformer和BERT的名词隐喻识别

本文提出一种基于Transformer和BERT的名词

隐喻识别方法，主要过程如图1所示。

预训练的BERT模型用于构建计算机可以识别

的句子矩阵表示，其中蕴含着本体和喻体之间的关

联性与差异性。使用 Transformer模型，以句子矩阵

作为输入，经过训练集的训练，可以学习到本体和喻

体之间的映射规律，最终输出句子的分类结果。对

于输入的中文句子，经过谷歌提供的预训练的BERT

模型，得到句子的向量表示，其中包含着句子文本的

深层语义信息。然后经过 Transformer 模型对文本

深层语义信息中包含的隐喻特征进行抽取，并利用

标签进行训练和学习。最后通过 Sigmoid 函数激

活，得到一个 0到 1的函数，大于 0.5是名词隐喻，否

则不是名词隐喻，完成对于名词隐喻任务的分类。

Transformer中使用的Attention函数是基本的点

乘方式，计算过程如公式（1）所示。

Attention (Q，K，V ) = Softmax (
QK T

dk

)V (1)

输入包括维度为 dk 的序列以及键，还有 V 的维

度值。计算序列和所有键的点乘，均除以 dk。利

用Softmax函数获取值的权重。实际操作中，Attention

函数是在一些序列上同时进行的，将这些序列并在

一起形成矩阵Q，同时键以及值形成矩阵K和V。多

头Attention的计算过程如公式（2）所示。

MultiHead (Q，K，V ) = Concat (head1，…，headn) (2)

Concat 函数用于将不同的 head 连接起来形成

新的向量或者矩阵，head的计算过程如公式（3）所示。

headi = Attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i ) (3)

其中，Wi为第 i个单词，Q、K、V为前文所介绍的

矩阵。

对于最后的前馈网络层，本文也给出其定义，计

算过程如公式（4）所示。

FFN ( x ) = max (0，xW1 + b1 )W2 + b2 (4)

其中，W1、b1、W2、b2 分别为权重与偏差，由算法

自动调整优化。

BERT将在下游NLP任务中的操作转移到预训

练词向量中，在获得BERT词向量后，最终只需在词

向量上加简单的 MLP 或线性分类器即可。但笔者

研究发现，BERT 与 Transformer 结合对于名词隐喻

识别任务效果会更好。对于隐喻情感识别任务来

说，使用 Attention机制可以使模型更多地关注本体

与喻体之间的差异性与相似性，能够更好地建立从

本体到喻体的映射关系，提升名词隐喻识别的效

果。BERT与Transformer都是基于多头注意力机制

的模型，BERT抽取深层语义信息，Transformer学习

隐喻特征，二者相辅相成可以达到更好的识别效果。

3.2 BERT预训练模型

BERT 是由 Devlin 等［20］提出的全新的预训练的

语言模型表示。BERT 模型沿袭了 GPT（Generative

Pre-Training）模型的结构，采用 Transformer 的编码

图1 BERT+Transformer的名词隐喻识别流程

Fig.1 Noun Metaphor Identification Process of BERT+Transformer Model
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器作为主体模型结构。

GPT 利用 Transformer 的结构进行单向语言模

型训练。所谓的语言模型其实是自然语言处理中的

一种基础任务，其目标是给定一个序列文本，预测下

一个位置上会出现的词。而BERT对GPT的第一个

改进就是引入双向的语言模型任务。

BERT是一种预训练语言表示的方法，意味着在

大型文本语料库（如维基百科）上训练通用“语言理

解”模型，然后将该模型用于下游的NLP任务，如问

答、情感分析、文本聚类等。BERT优于之前的方法，

因 为 它 是 第 一 个 用 于 预 训 练 NLP 的 无 监 督

（Unsupervised）且深度双向（Deeply Bidirectional）的

系统。BERT模型的训练过程如图 2所示，Ei为单词

的编码表示，Trm为Transformer结构，Ti为训练好的

目 标 单 词 的 词 向 量 。 使 用 Masked LM 和 Next

Sentence Prediction两种方法分别捕捉词语和句子级

别的表示。其中“双向”表示模型在处理某一个词

时，能同时利用前面的词和后面的词两部分信息，这

种“双向”不是在给定所有前面词的条件下预测最可

能的当前词，而是随机遮掩一些词，并利用所有没被

遮掩的词进行预测。

BERT模型能进一步增加词向量模型泛化能力，

充分描述字符级、词级、句子级甚至句间关系特征。

具有如下三个新特点：

（1）真正的双向 Encoding：Masked LM，类似完

形填空，尽管仍旧看到所有位置信息，但需要预测的

词已被特殊符号代替，可以双向Encoding。

（2）Transformer做Encoder实现上下文（Context）

相关：使用 Transformer而不是 Bi-LSTM做 Encoder，

可以有更深的层数、具有更好并行性。并且线性的

Transformer比LSTM更易免受Mask标记影响，只需

要通过 Self-Attention 减小 Mask 标记权重即可，而

LSTM类似黑盒模型，很难确定其内部对于Mask标

记的处理方式。

（3）提升至句子级别：学习句子/句对关系表示，

句子级负采样。给定的一个句子，下一句子正例（正

确词），随机采样一句负例（随机采样词），句子级上

做二分类（即判断句子是当前句子的下一句还是噪

声），类似Word2Vec的单词级负采样。

3.3 Transformer模型

Vaswani 等［21］提出一个仅基于 Attention 结构的

Transformer模型处理序列编码问题。传统的神经网

络模型大都是利用 RNN 或者 CNN 作为 Encoder-

Decoder 的模型基础［15］，而 Transformer 模型摒弃了

固有的定式，并没有使用任何CNN或者RNN结构。

Transformer模型可以高度并行地工作，所以在提升

性能的同时训练速度也较快，结构如图3所示。

图2 BERT模型训练过程

Fig.2 Training Process of BERT Model

图3 Transformer模型结构

Fig.3 Structure of Transformer Model
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模型分为编码器和解码器两个部分。编码器由

6个相同的层堆叠在一起，每一层又有两个支层。第

一 个 支 层 是 一 个 多 头 注 意 力 机 制（Muti-Head

Attention），第二个支层是一个简单的全连接前馈网

络。在两个支层外面都添加了一个残差（Residual）

连接，然后进行归一化操作。模型所有支层以及嵌

入层的输出维度都是 d。解码器也是堆叠了 6 个相

同的层，每层除了编码器中那两个支层，还加入第三

个支层，同样也用了残差连接以及归一化。

编码器和解码器的输入就是利用学习好的向量

将 Tokens（一般应该是词或者字符）转化为 d 维向

量。对解码器来说，利用线性变换以及 Softmax 函

数将解码的输出转化为一个预测下一个Token的概

率。由于模型没有任何循环或者卷积，为使用序列

的顺序信息，需要将 Tokens的相对以及绝对位置信

息注入到模型中。在输入向量的基础上加了一个

“位置编码”。由于位置编码和输入向量具有同样的

维度d，所以两者可以直接相加。

Transformer以三种不同的方式使用多头注意力

机制。

（1）在编码器−解码器的 Attention 层，序列来自

于之前的解码器层，而键和值都来自于编码器的输

出。类似于很多 Seq2Seq 模型所使用的 Attention

机制。

（2）在编码器含有 Self-Attention 层。在一个

Self-Attention 层中，所有的键和值以及序列都来自

于同一个地方，即编码器前一层的输出。

（3）类似地，解码器中的Self-Attention层也是一

样。不同的是在Scaled点乘Attention操作中加了一

个 Mask的操作，这个操作是保证 Softmax操作之后

不会将非法的Values连到Attention层中。

4 实 验

4.1 数据集

本文使用的数据集为 CCL2018 测评中文隐喻

检测任务所使用的评测数据①。共计 4 394个中文句

子，其组成如表1所示。

由于本文所提出的算法主要针对名词隐喻进行

识别，所以将数据集划分为两类：所有名词隐喻句子

的集合作为一类；动词隐喻与非隐喻句子的并集作

为另一类。名词隐喻句子、动词隐喻句子和非隐喻

句子的具体示例如表2所示。

“知了在树上唱歌”这一句子，“知了”本身并不

具备“唱歌”的能力和属性，因此“唱歌”是“知了”的

动词隐喻，其本体是知了的鸣叫声。而“他像孔雀一

样高傲”则是明显的名词隐喻句子，将本体“他”，比

喻为喻体“孔雀”，用来更加形象地表达本体的特征

和属性。

4.2 对比实验

与常用的深度学习文本分类模型进行对比，对

比模型包括：

（1）卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，

CNN）［22］：在文本领域，模型输入为使用Word2Vec预

训练的词向量［23］，通常进行一维卷积，即卷积核宽度

为词向量的长度。TextCNN 使用多种尺寸的卷积

核，具有较好的局部特征抽取能力。本文采用

TextCNN 模型对用户问题和标准问题分别进行编

码，然后将编码后的向量进行拼接，经全连接层和

Sigmoid层完成二分类输出。

（2）长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，

LSTM）［16］：以预训练的词向量为输入，相比于原始

的循环神经网络，能够提取出远距离依赖的语义信

息。在本文任务中，LSTM 模型被用来参与句子的

①http：//ir.dlut.edu.cn/news/detail/496.

表1 数据集组成

Table 1 Data Set Composition

类别

动词隐喻

名词隐喻

非隐喻

总计

数量

2 040

2 035

319

4 394

比例

46.43%

46.31%

7.26%

100%

表2 数据样例（部分）

Table 2 Sample Data Set

类别

动词隐喻

名词隐喻

非隐喻

示例

知了在树上唱歌

他像孔雀一样高傲

对任何不屈服于美国的国家实行制裁
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编码过程，除编码结构以外的其余结构与CNN模型

一致。

（3）长短期记忆网络 + 注意力机制（LSTM+

Attention）［18］：在 LSTM 模 型 基 础 上 增 加 Self-

Attention结构，获得LSTM各隐层的权重，经过加权

平均得到最终的向量输出，取代原始 LSTM 模型中

仅输出最后一个隐藏层向量的方式。

（4）神经网络（Neural Networks，NN）［19］：仿照原

文的网络结构以及参数设置，采用三层全连接神经

网络结构，隐藏层神经元维度设置为 100，同时使用

Dropout方法随机失活部分神经元来防止过拟合现

象的产生。并且在原始句子序列基础上，尝试加入

词性（POS）子序列和主谓宾（SVO）子序列，对此进

行实验验证。

（5）深度双向长短期记忆网络（DBi-LSTM）［24］：

由多个 LSTM 层构建的神经网络结构，能够利用多

个 LSTM 层提取文本特征，缺点是训练速度较慢。

本文仿照 Li等［24］提出的网络结构，使用连续的双层

LSTM，既可以利用多层 LSTM 的优势，又兼顾了训

练效率。

（6）卷积神经网络+支持向量机（CNN+SVM）［25］：

原始句子序列通过卷积神经网络进行隐喻特征抽

取，将得到的隐喻特征向量作为 SVM（Support

Vector Machine）的输入。仿照原文的参数设置，并

且与NN方法类似，在原始句子序列基础上，尝试加

入词性（POS）子序列和主谓宾（SVO）子序列，对此

进行了实验验证。

（7）胶囊网络（CapsNet）［26］：Hinton 等［26］在 2011

年首次介绍了胶囊网络模型CapsNet。Capsule是一

组神经元，其输入输出向量表示特定实体类型的实

例化参数（即特定物体、概念实体等出现的概率与某

些属性）。一个胶囊网络基本上是一个试图执行反

向图形解析的神经网络，由许多胶囊组成，一个胶囊

是一个函数，试图给特定位置的目标预测其存在性

以及实例化参数。与CNN类似，胶囊网络模型最初

也是被用于计算机视觉领域，并且在图像识别上取

得了比 CNN 更好的效果。仿照原文的网络结构与

参数设置，与本文模型进行对比。

4.3 评价指标

本文模型以及对比实验通过 4 个指标进行分

析：准确率（Acc）、精确率（P）、召回率（R）以及F1值。

计算过程分别如公式（5）−公式（8）所示。

Acc =
Tp + Tn

Tp + Tn + Fp + Fn

(5)

P =
Tp

Tp + Fp

(6)

R =
Tp

Tp + Fn

(7)

F1 =
2PR

P + R
(8)

对于给定的预测标签，通过使用混淆矩阵

（Confusion Matrix），可以快速计算其精确率和召回

率。二分类的混淆矩阵总共包含 4 个不同的结果：

真正例（Tp）、假正例（Fp）、真反例（Tn）以及假反例

（Fn）。列表示真实值，行表示预测值。行和列的交

叉点就是这4种结果，如表3所示。

5 实验结果

经过多次试验，本文模型最终使用 Adam 优化

器［27］，学习率设置为 0.01，Epoch数设为 20，Batch数

设置为 16，Dropout 值设置为 0.3。同时使用谷歌预

训练的Word2Vec词向量模型［23］，词向量维度设置为

300，去掉停用词后，选择词频最高的 10 000个单词，

作为特征提取。经过试验验证，如此设置参数可以

在本文的实验数据上获得最佳结果。

将数据集按 9∶1 的比例划分为训练集和测试

集。使用十折交叉验证方式，在训练集和验证集上

进行参数调整和验证，在测试集上对本文模型进行

测试和评价。

使用开源的 Python深度学习工具包 Keras搭建

模型①。同时使用由谷歌提供的预训练的 BERT 模

①https：//github.com/keras-team/keras.

表3 混淆矩阵的字符含义

Table 3 Character Meaning in Confusion Matrix

实际

预测

True

False

True

Tp

Fp

False

Fn

Tn
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型进行特征提取①。

本文所提模型以及对比实验在 4个指标上的结

果如表4所示。

可以发现，BERT+Transformer 模型在所有的 4

个指标上均有最好的表现，相比于目前主流的深度

学习模型都有不同程度上的提高。说明本文所提模

型能够更有效地处理名词隐喻中本体和喻体之间的

相似性和差异性，并且能够建立起本体和喻体之间

的映射关系。而 P 和 R 之间的差别不大，能够证明

BERT+Transformer模型对数据的预测结构性较好，

与数据的相关性较好。

BERT+Transformer 的 准 确 率 最 高 ，达 到

0.900 0，而仅使用BERT模型的准确率为 0.883 6，说

明 Transformer 网 络 对 隐 喻 识 别 的 有 效 性 。

Transformer 和 BERT+Transformer 模型在精确率上

表现较为出色，分别达到 0.895 9 和 0.896 4，与对比

实验相比具有优势。两者相差不大说明BERT在精

确率上的提升没有明显的效果，特别当仅使用BERT

时，精确率为0.874 0，进一步证明了这点。本文所提

模型在召回率指标上领先于所有的对比模型，达

到 0.885 8。BERT 模型次之，达到 0.874 0。然而

Transformer 模型的表现较差，仅为 0.779 5，充分说

明了 BERT 对于识别召回率提升的意义，经过预训

练的BERT能够有效提取到名词隐喻中本体和喻体

的相关性。BERT+Transformer的 F1值达到 0.891 0，

Capsule和BERT分别达到 0.866 7和 0.874 0，均领先

于其他对比模型中效果最好的 CNN（0.856 5）。

Transformer模型的表现较差，仅为 0.833 6，与LSTM

（0.825 9）和 LSTM+ATT（0.831 2）基本持平。实验

结果说明，预训练 BERT 模型对于识别的综合能力

提升很大。尤其是BERT能够提取文本深层信息的

特点，对于在名词隐喻中找到本体和喻体之间的关

联性具有极大的帮助。

从预测结果来看，对于其他模型难以预测的一

些句子，BERT+Transformer模型也能够给出正确预

测。如“安贫乐道的达观修养，成了中国文化人格结

构中一个宽大的地窖，尽管有浓重的霉味，却是安全

而宁静。”，此句没有出现例如“像”、“似乎”等明显的

名 词 隐 喻 特 征 。 但 是 经 过 训 练 后 的 BERT+

Transformer模型，准确地找到了“修养”和“地窖”之

间隐含的关联，正确地做出了判断。而其他主流深

度学习模型，对于类似隐喻特征不明显的句子，很难

得到正确的结论。

但是 BERT+Transformer模型也存在一定局限，

特别是句子中包含成语或冷僻词汇的情况。例如：

“美丽的野鸡拖着绚丽的翎翅在住家庭院倘佯。”中，

“翎翅”这一词汇比较冷僻，因此没有被准确识别。

再如“当你亲眼看到了猎豹追赶斑马、狮子撕裂羚

羊、红鹤与冠鸡相争，鹈鹕与火烈鸟并飞的时候，你

就会感叹这里确是动物界相依相克、强者为王的地

方。”以及“他的学识纵贯古今，融会中外，真正能读

懂陈寅恪的人却不多。”这些存在成语的句子，预测

准确率不高。另外，如果句子中存在干扰词汇，对于

模型的判断也会造成影响。例如“邵老师把慈父般

的关爱倾洒在孩子们身上，让远在他乡的少数民族

学生感受到‘家’的温暖。”中，“慈父般的”是一个误

导词，实际上这一句子是其字面意的表达。对于这

种人类也可能判断出错的句子，模型仍然存在局限，

难以超越人类。

针对这些局限，笔者认为有两种解决方法：

（1）扩大训练的数据，增加训练的样本。学习的

样本越多，对于模型来说冷僻词就越少，模型的表现

也就会越来越好。本文仅仅使用 4 000余条数据进

行训练和测试就达到目前的效果。

①https：//github.com/google-research/bert.

表4 名词隐喻识别的实验结果

Table 4 Results of Noun Metaphor Identification

模型

CNN

LSTM

NN

LSTM+ATT

DBi-LSTM

CNN+SVM

Capsule

Transformer

BERT

BERT+Transformer

Acc

0.870 9

0.843 6

0.746 7

0.850 9

0.744 8

0.784 0

0.878 1

0.856 3

0.883 6

0.900 0

P

0.879 6

0.850 0

0.742 8

0.870 6

0.743 0

0.781 2

0.875 5

0.895 9

0.874 0

0.896 4

R

0.834 6

0.803 1

0.743 1

0.795 2

0.743 8

0.780 2

0.858 2

0.779 5

0.874 0

0.885 8

F1

0.856 5

0.825 9

0.747 8

0.831 2

0.744 5

0.784 6

0.866 7

0.833 6

0.874 0

0.891 0
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（2）针对中文和隐喻的特点，重新训练一个语言

模型。本文所使用的BERT，是在由谷歌开源的中文

预训练模型基础上微调得到的，只有中文当中“字”

级别的嵌入。如果能够结合中文和隐喻的特点，例

如成语古语等，有针对性地训练一个语言模型，对于

名词隐喻识别任务效果的提升会有相当大的帮助。

不过缺点在于，训练语言模型的开销是巨大的。

6 结 语

隐喻识别是自然语言中语义理解的重要环节，

对于机器智能的提升至关重要，如何有效识别语言

表达中的隐喻是当前研究亟待攻克的难题。针对目

前隐喻识别研究中语义信息利用不足以及名词隐喻

识别中的关系表征问题，本文提出基于 BERT 与

Transformer 模型的名词隐喻识别方法，使用 BERT

模型替代词向量，在语义表示中同时包含词与词之

间的位置关系等信息，利用 Transformer模型进行特

征提取并通过神经网络分类器进行识别。BERT+

Transformer模型可以注意到多个关键点信息，从而

提高分类效果。

该方法能够端到端充分考虑语义表示的名词隐

喻识别机制，利用语义资源和上下文神经语言环境

提供的语义信息，从不同维度获取语义空间，解决名

词隐喻的一词多义问题，从局部和全局的角度识别

出名词隐喻。实验结果表明，本文所提方法可以有

效地完成名词隐喻识别任务，并且在 4 项模型评价

指标上取得了最先进的结果，超过了现有基于人工

特征的分类模型及主流深度学习模型。
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Identifying Noun Metaphors with Transformer and BERT
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Abstract: [Objective] This paper proposes a new method to address the issues facing semantic information and

relationship representation, aiming to improve the recognition of noun metaphors. [Methods] First, we used the

BERT model to replace the word vector, and added position relationship among words for the semantic

representation. Then, we utilized the Transformer model to extract features. Finally, we identified the noun

metaphors with the help of used neural network classifier. [Results] The proposed model got the highest scores in

accuracy (0. 900 0), precision (0. 896 4), recall (0. 885 8), and F1(0. 891 0). It covered multiple key points to

improve the classification results of noun metaphors. [Limitations] The proposed method could not process the

Chinese ancient idioms, as well as rare or dummy vocabularies. [Conclusions] The proposed model could more

effectively identify Noun Metaphors than the existing models based on artificial features and deep learnings.

Keywords: Metaphor Recognition Noun Metaphor Semantic Comprehension Transformer Model BERT
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