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摘  要  BERT 与神经网络模型相结合等方法，已逐渐应用于获取灾害信息，但此类方法存在参数量

繁多、数据集和微调数据集不一致、局部不稳定等问题。针对上述问题，该文提出一种基于 MacBERT 

和对抗训练的信息识别模型，该模型利用 MacBERT 预训练模型获得初始向量表示，再加入些许扰动

生成对抗样本，然后依次输入双向长短期记忆网络和条件随机场。该模型不仅减少了预训练次数和微

调阶段差异，还提高了模型的鲁棒性。实验结果表明，在微博数据集和 1998 年人民日报数据集上，基

于 MacBERT 和对抗训练的信息识别模型的精确率和 F1 值均有所提升，性能较其他模型更优，将该模

型用于城市内涝信息识别具有一定的可行性。
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Abstract Methods such as BERT and the combination of neural network model have been gradually 
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1 引  言 

  目前，全球气候变暖，极端天气突发，由于

强降水或连续性降水造成的城市内涝灾害，对人

们的出行、交通造成了影响，严重时甚至会造成

财产损失、危害人身安全。据有关资料统计，

在我国 500 多个城市中，约有 62% 的地区经历

过内涝，其中，出现内涝灾情 3 次以上的城市为 
137 个，积水连续时间＞12 h 的城市为 57 个[1]。

由此可见，城市内涝问题已经成为当前我国城市

安全发展所面对的重大挑战。当灾害发生时，能

够准确有效地从各大社交媒体中获取灾害的发生

时间、空间位置、造成损失及灾害影响、致灾原

因等信息，不仅有助于提高城市管理工作者的灾

害应急响应能力，还能为灾害监测[2]和城市舆情

分析[3]提供数据支持。

  城市内涝信息识别过程即命名实体识别的过

程，主要分为 3 种类型：基于规则与词典的方

法、基于传统机器学习的方法和基于深度学习的

方法[4]。其中，基于规则与词典的方法，主要是

利用由语言学家基于数据集特征人工构建的特殊

规范模板或特殊字典，完成特征实体识别[5]。但

这种方法不仅需要大量的人力和时间，而且当实

体类型不同时，须重新制定相应的规范，可移植

性较差；基于传统机器学习的方法，意在将命名

实体识别归为序列标注问题[6]，但该方法依附于

特征模板的选取，泛化能力较差；目前，基于深

度学习的方法逐渐兴起，深度学习是由多层神经

网络组成的机器学习算法[7]，可有效提取特征并

进行学习。

  本文利用深度学习的方法对城市内涝信息进

行识别，将原始数据集送入 MacBERT 预训练模

型获得初始向量表示，再加入一些扰动生成对

抗样本，然后依次输入双向长短期记忆网络(Bi-
directional Long Short-Term Memory，BiLSTM)[8]

和条件随机场(Conditional Random Field，CRF)[9]

进行训练学习，最后在微博数据集和 1998 年人

民日报数据集上测试该模型的性能。

applied to the acquisition of disaster information. However, such methods have many problems, such as large 

number of parameters, inconsistent data sets and fine-tuning data sets, and local instability. In this paper, an 

information recognition model based on MacBERT and adversarial training is proposed. The model obtains 

the initial vector representation through MacBERT pre-training model, and then adds some perturbations to 

generate adversarial samples. Then input to the bi-directional long short-term memory and conditional random 

field in turn, which not only reduces the pre-training times and fine-tuning stage differences, but also improves 

the robustness of the model. The experimental results show that the information recognition model based on 

MacBERT and adversarial training are improved the accuracy rate and F1 value on the microblog dataset and 

the 1998 People’s Daily dataset, and the execution is excellent than other models, which indicates that the 

model has certain feasibility for urban waterlogging information recognition.

Keywords urban waterlogging; information recognition; MacBERT; adversarial training
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2 信息识别研究现状

2.1 基于规则与词典的方法

  基于规则与词典的方法是手工编写、人为设

定的规则。Wang 等[10]结合规则与本体理论，从 
Web 文档中提取灾害事件的时空和语义信息，探

讨了事件在时空上的关系。霍娜等[11]基于规则匹

配的方法，对 3 类灾难性追踪事件的相关文档进

行信息提取，精确率均达 91% 以上，效果较好。

将基于规则与词典的方法用于不同的领域时，由

于不同领域内实体的规则不同，需要对规则进行

改动，耗时耗力。当规则能较好地反映实体关系

时，基于规则和词典的方法才较为方便。

2.2 基于传统机器学习的方法

  目前，基于传统机器学习的方法主要有：支

持向量机[12]、条件随机场(CRF)[13]、隐马尔可夫

模型[14]等。基于传统机器学习的方法利用大规模

语料进行学习，进而标注出模型，以发现特征。

基于传统机器学习的方法进行语料的标注时不需

要很多专业知识，且应用于其他领域时，可直

接使用，无须再做很多烦琐的工作。Imran 等[15]

通过朴素贝叶斯设计了一个信息消息检测系统，

用于获取灾害属性信息，完成信息识别。梁春

阳[16]基于条件随机场模型，识别灾害文本中包含

的时空和灾损信息，精确率为 90.3%，识别效果

良好。但基于传统机器学习的方法对语料库依赖

较大，且评估命名实体识别系统的大规模通用语

料库较少，实用性较差。

2.3 基于深度学习的方法

  无论是基于规则和词典的方法还是基于传统

机器学习的方法，都需要人工处理大量的数据，

且基于规则与词典的方法相对于传统机器学习方

法需要很多的领域知识和资源，深度学习中的神

经网络则可以自动学习和提取特征。目前，命名

实体识别中的深度学习方法主要包括卷积神经网

络、循环神经网络等[17]，还有经过一系列改良

的长短期记忆网络(Long Short-Term Memory，
LSTM)[18]、BiLSTM[19]等模型。Bengio 等[20]提

出将神经网络语言模型用于训练参数奠定了深度

学习模型在自然语言处理中的基础。Kumar 等[21]

基于卷积神经网络模型，提取推特网上灾难事

件及相关人员的地理位置，识别效果良好。

Chanda[22]利用 BERT 模型，对 Twitter 数据使用

不同类型的词嵌入以预测灾难，F1 值为83.16%，

表明该模型的识别效果良好。Liu 等[23]将信息提

取过程视为序列标注任务，结合 BERT模型，从

定制语料中提取台风灾害事件元素，有助于分析

台风灾害的演化过程。刘淑涵等[24]利用卷积神

经网络模型对北京特大暴雨灾害事件进行信息提

取，精确度、召回率和 F1 值均高达 80%，表明

该方法对灾害主题的识别准确性较高。王荩梓[25]

基于 BiLSTM 与 CRF 模型提取上海市内涝灾害

的地名信息，与条件随机场模型相比，该模型的 
F1 值提高了 12%，地名实体识别效果显著。吴建

华等[26]针对微博中的突发事件，采用 BiLSTM、

CRF 模型和分类分层标注进行时空信息识别，进

一步提高了时空信息识别的精度。黄中元[27]基

于 BERT 预训练模型，使用序列标注方法为每个字

预测标签，对输出结果进行约束，并结合实际应用

需要进一步对抽取出的时间和地点进行推理分析，

得到时间和地点的标准化表达，应用效果较好。

  虽然上述方法取得了良好的效果，但仍存在

问题。首先，BERT 预训练模型包含数以亿计的

参数，受模型规模大、延迟时间长等影响，模型

预训练的工作量较大。同时，BERT 在训练时引

用掩码语言模型，但目前大多数下游任务进行微

调时，数据集中没有掩码数据，导致训练前数据

集和微调数据集不一致，从而影响微调效果。其

次，相关实验研究证明，神经网络模型常常表现

为局部不稳定，即使输入很小的扰动，也可能会

在一定程度上误导模型，这种恶意扰动的输入即

为对抗样本[28]。
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  本文利用 MacBERT 模型获取输入数据的向

量表示，不仅可以减少预训练，而且可以不使用

掩码标记，将掩码标记位置的词替换为一个近义

词，然后让模型进行词语纠错。输入样本中由于

没有掩码标记，将大大减少微调阶段的差异。此

外，本文还通过对抗训练解决完善神经网络模型

局部不稳定的问题。对抗训练是指在建立些许对

抗样本的基础上，将其添加到原数据集中，以提

高模型对对抗样本的鲁棒性，强化模型对输入扰

动的鲁棒性，从而使其更有效运用于城市内涝信

息识别任务。

3 城市内涝信息识别方法

3.1 相关概念

3.1.1 预训练模型

  预训练模型是神经网络方法中不可或缺的内

容，预训练模型能够从没有标记完全的文本信息中

获得先验语义知识，从而促进下游任务的实施。

2018 年，Devlin 等[29]提出了 BERT 预训练模型，

其编码器利用双向 Transformer，实现了预训练的

深度双向表示。BERT 模型采用掩码语言模型，

可以任意掩蔽输入词的 15%。其中，直接被替换

为[MASK]的占 80%，任意词被更换占 10%，剩

下 10% 保留原始词。但目前大多下游任务进行微

调时，数据集中没有掩码数据，导致预训练任务

与下游微调任务不统一；而 MacBERT 将[MASK]

标记位置的词更换为另一个近义词，可缓减预

训练与微调阶段的误差，从而获得词级信息。

BERT 和 MacBERT 的掩码方式对比如表 1 所示。

  由表 1 可知，输入文本“今天的风实在太大

了，还赶上了暴雨”，BERT 是以字为粒度的掩

码方法，如对于原属于一个词的“今日的风”

中的部分字“风”，将其随机掩码并通过预测

被掩码掉的字，学习到字粒度的语义表示。而 
MacBERT 则使用近义词代替[MASK]，没有近

义词的用随机词替换，学习词级别的语义表示，

该方法更适用于城市内涝信息识别任务。因此，

本文中输入文本的向量表示采用 MacBERT 模型

获取。

3.1.2 对抗训练

  2015 年，Goodfellow 等[30]首次提出对抗训

练的概念，通过不断向模型输入扰动，增强模型

的鲁棒性。即向原始的输入样本 X 中加入些许

扰动后得到对抗样本，然后将对抗样本放入模型

中进行训练。Yasunaga 等[31]在 POS 任务中使用

对抗训练，不但提升了整体标注的正确率，还增

强了模型的鲁棒性。李静等[32]基于局部对抗训

练方法，既减缓了边界样本混淆限制命名实体识

别的问题，又降低了传统对抗训练中由于计算增

加引起的对抗样本冗余，提高了命名实体识别效

果。对抗训练的过程可以抽象为一个公式，如

公式(1)所示。 
                                             

(1)
            
其中，  为计算的扰动；  为扰动空间；L 为损

失函数；  为模型内部相关参数；x 为输入；y 为输

出；D 为样本空间；E 为经验风险。公式(1)可分

表 1 BERT 和 MacBERT 的掩码方式对比

Table 1 Comparison between BERT’s and MacBERT’s mask methods
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为内外两部分：内部是对损失函数求最大值，外部

是对经验风险求最小值，该公式表示在扰动范围内

对输入样本加入扰动，使损失函数达到最大的扰

动，可求得经验风险最小时对应的参数。

3.1.3 双向长短期记忆网络模型

  循环神经网络对于文本序列的历史信息拥有记

忆保存的能力，常用于执行序列的标注任务[33]。

但由于序列长度的不断增加，出现了长距离依

赖、梯度消失或爆炸等问题。因此，Hochreiter 
等[34]提出了长短期记忆网络模型，有效地解决了

循环神经网络的长距离依赖与梯度消失的问题。

然而，需要进行文本分析的词不仅与上文有关，

还与下文密不可分。因此，Graves 等[35]提出了 
BiLSTM 模型，该模型基于前向长短期记忆网络

和后向长短期记忆网络两个方向，能够同时对文

本的上下文信息进行分析，有效地解决了长短期

记忆网络分析文本信息的单向问题。双向长短期

记忆网络模型的网络结构如图 1 所示。

图 1 双向长短期记忆网络模型结构图

Fig. 1 BiLSTM model structure drawing

  在双向长短期记忆网络模型中，  为 t 时

的输入；  为 t 时 LSTM 的正向输出；  为 t 时 
LSTM 的反向输出；  为 t 时双向长短期记忆网

络的输出，其由两个方向的长短期记忆网络的状

态决定。计算公式如下：

                                          (2)

                                 (3)

                                 (4)
其中，  为正向输出的权重矩阵；vt 为反向输出

的权重矩阵；ut 为 t 时的偏置。

3.1.4 条件随机场模型

  2001 年，Lafferty 等[36]提出的条件随机场

模型综合了最大熵模型和隐马尔可夫模型的优

势，可标记和分割有序数据。对于标签序列 

，其概率计算公式如公式(5)
所示。

                                           (5)

          
其中，H 为转移矩阵；  为标签  至标签   
yi 的转移分数；  为字符 xi 被推测为标签 yi 的
分数；y 为全部有可能的标签序列。

  在解码过程中，可利用维特比算法计算得到

最高分数的标签序列 ，计算公式如下：

                                                
(6)

                 
3.2 AT-MBC 方法流程

  本文提出基于对抗训练、M a c B E RT、

BiLSTM、CRF 相结合的城市内涝信息识别方法 
AT-MBC，结构图如图 2 所示。整个流程可分为 
6 个部分：输入层、MacBERT 层、对抗训练层、

BiLSTM 层、CRF 层和输出层。该方法工作流程

为：(1)将数据集组成文本  ，

并输入 MacBERT 层，其中，  表示输入文本

中的第 i 个词；(2)利用 MacBERT 得到输入

文本的初始向量表示  ，在 
上 增 加 扰 动  

以产生对抗样本，然后将  
与  一并输入  BiLSTM 层；(3)
计算双向  LSTM 在各个时间步的输入特征，

利用 BiLSTM 的正反向 LSTM 抽取出上下文

的特征信息，并通过位置拼接得到特征矩阵 
，用于抽取句中的语义信息；

(4)在 CRF 层中，思考标注中的转移特征，获

取相邻标签中的依附关系，输出对应的标签 
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，以得到最后的标注结果。

  条件随机场常被标签解码层用以计算最有可

能的命名实体类别，它通过学习一些规范以确保

有效的最终预测结果，减少非法序列的出现。条

件随机场的规范如下：(1)实体以“B-”开头，

句子首字符以“B-”或“O”开始，实体或句首

均不能以“I-”开始。(2)对于连续标签，如以

“B-place”为首，后面的标签只能是“I-place”
标签或“O”标签。

  如在输入层中输入郑州市遭遇强降雨天气，

在输出层就会输出郑/B-place 州/I-place 市/I-place 
遭/O 遇/O 强/B-attribute 降/I-attribute 雨/I-attribute 
天/O 气/O。

 

4 实验与结果

4.1 实验环境与数据

  本文的实验硬件环境如表 2 所示。

表 2 实验硬件环境

Table 2 Experimental hardware environment

  首先，本文基于网络爬虫技术，根据“内

涝”“积水”“冲走”“水淹”等关键词及时间

范围，获取相关的新浪微博内容，共收集整理

了关于河南省郑州市 7 月 20 日内涝灾害事件的 
110 473 条文本数据。

  然后，对原数据进行清洗去重、中文分词、

去除停用词等工作。其中，清洗去重是将原数据

中无用的信息去除，便于后期分析；中文分词是

将某个中文句子变换成词序列；去除停用词是去

除自然语言中频繁出现，但不一定代表句子实质

图 2 AT-MBC 模型结构图

Fig. 2 The AT-MBC model diagram
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语义的词[37]，如“的”“地”“得”等，该工作

可以提升模型的运算效率并降低错误率。

  最后，结合对抗训练、MacBERT、BiLSTM 
和  CRF 模型，提取郑州市内涝事件的时间信

息、地理位置信息和属性信息。其中，属性信息

包含灾害产生的原因，造成房屋破坏、道路损

毁、车辆损坏、人员伤亡、经济损失等影响。数

据集采用 BIO 标注机制：B-time 表示时间在此

段的开头，I-time 表示时间在此段的中间位置；

B-place 表示地名在此段的开头，I-place 表示地

名在此段的中间位置；B-attribute 表示属性在此

段的开头，I-attribute 表示属性在此段的中间位

置；O 表示不是实体。时间信息、地理位置信息

和属性信息部分数据如表 3 所示。

  将数据按照 7∶3 划分训练集和测试集，即

在语料库中随机选取 14 331 条语句作为训练集，

余下的 6 142 条为测试语料库，数据集整体情况

如表 4 所示。

表 4 语料数据统计

Table 4 Corpus statistics

4.2 实验参数与评价标准

  本实验使用 Google 发布的 MacBERT 预训练

模型，模型参数如表 5 所示。

表 5 MacBERT 模型参数

Table 5 MacBERT model parameters

  本文利用精确率(Precision，P)、召回率

(Recall，R)和综合值 F1 对模型效果进行评估，

计算公式如下：

                                                            
(7)

                               

                                                            (8)
                               

                                                              (9)
                                 
  其中，TP 为识别到正确实体的个数；FP 为

表 3 部分数据

Table 3 Part of data
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识别到非实体的个数；FN 为未识别到正确实体

的个数。

4.3 实验结果分析与讨论

  本实验基于微博数据集对 AT-MBC 模型进

行超参数敏感性和有效性分析：分别将训练样本

批大小和正则化 Dropout 作为变量，探究模型对

参数的敏感性；选择另外 3 种信息识别模型与本

实验改进模型 AT-MBC 对比分析，探究模型的

有效性。

4.3.1 模型敏感性分析

  批大小会影响模型的优化程度和速度，合适

的批大小能够提高训练的速度，反之则会导致数

据不收敛或运行内存不足。将模型批大小分别设

置为 8、16、32、64、128 进行实验，实验结果

如图 3 所示。当批大小为 32 时到达顶峰值，而

召回率则达到低谷值。

 

图 3 批大小对模型评价指标的影响

Fig. 3 Effect of batch size on model evaluation index

  正则化 Dropout 是指在深度学习网络的训练

过程中，按照一定的概率将一部分神经网络单

元暂时从网络中丢弃，可增强模型的泛化性。

将 Dropout 值分别设置为 0.2、0.5 和 0.7 进行实

验，实验结果如图 4 所示。当 Dropout 值为 0.5 
时，模型效果最好。 
4.3.2 模型有效性分析

  为证实本文设计的  AT-MBC 模型的有效

性，在同一训练集和测试集下，选取 BiLSTM-
CRF(BC)[38]、BERT-BiLSTM-CRF(BBC)[39]和 

MacBERT-BiLSTM-CRF(MBC)[40]共 3 种模型进行

实验对比，表 6 为不同模型的内涝信息识别实验

结果。 
表 6 实验结果

Table 6 The experimental results

 
  由表  6 可知，AT-MBC 模型的精确率为 
98.82%，召回率为 93.11%，F1 值为 92.28%，信

息识别状况表现良好。

  BC 模型的精确率为  98.69%，召回率为 
91.55%，F1 值为 92.00%。与 BC 模型相比，

BBC 模型的精确率提升了 0.06%，召回率提升了 
1.27%，F1 值提升了 0.19%。BC 模型的识别效果

较差，是因为该模型的预训练过程是静态的，未

考虑位置信息词的多层特性。当引入 BERT 预训

练模型后，模型的精确率、召回率与 F1 值均有

所提升，说明 BERT 预训练模型训练得到的向量

具有更多、更好的文本特征，能较好地表征位置

信息词的多义性。

  BBC 模型的精确率为  98 .75%，召回率

为 92.82%，F1 值为 92.19%。与 BBC 模型相

比，MBC 模型的精确率提升了  0.02%，召回

图 4 Dropout 对模型评价指标的影响

Fig. 4 Influence of Dropout on model evaluation index
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率提升了 0.52%。MBC 识别效果较好，是因为 
MacBERT 模型改进了 BERT 模型的预训练任

务，将原本需要掩码标记位置的词替换为别的近

义词，然后让模型进行词语纠错，使得输入样本

中没有掩码标记。这样不仅减少了预训练，还大

大降低了微调阶段的差异。

  MBC 模型的精确率为 98.77%，召回率为 
93.34%，F1 值为 92.11%。与 MBC 模型相比，

AT-MBC 模型的精确率提升了 0.05%，F1 值提升

了 0.17%。AT-MBC 模型的识别效果较好，是因

为对抗训练是直接在模型的向量表示上添加一些

扰动生成对抗样本，而对抗样本会在一定程度上

模拟数据集中的自然误差，使模型更能容忍模型

参数波动带来的变化，从而增强了模型对对抗样

本的鲁棒性。

  综上所述，本文提出的 AT-MBC 模型信息识

别方法的性能更优。

  为更加直观地研究参数对于模型的敏感性和

有效性，本文通过设置不同的迭代次数，以分

析模型的精确率和 F1 值涨幅情况，如图 5、图 6
所示。

图 5 迭代次数对模型精确率的影响

Fig. 5 Effect of iteration number on model accuracy

  由图 5、图 6 可知，随着训练迭代次数增

加，各个模型的指标曲线呈先增长后逐渐拟合

并趋于稳定的趋势。其中，AT-MBC 模型精确率

和 F1 值的增速较快，在第 10 次迭代时达到最大

值，且相较于其他模型，该模型的效果最好。

  为再次证明本文方法的先进性，本文选用公

开数据集(由北京大学标注的 1998 年《人民日

报》语料)进行实验，并与部分现有方法进行实

验对比，对比结果如表 7 所示。

表 7 实验对比

Table 7 The experimental contrast

  如表 7 所示，杨贺羽等[41]通过双向长短期记

忆网络和 FOFE 编码，对向量化表示的文本进行

特征提取和编码表示，精确率高达 90.36%。金

彦亮等[42]提出基于分层标注的实体抽取方法，F1 
值达到了 91.41%，有效地改善了中文嵌套命名

实体识别的效果。蔡庆[43]利用 BERT 预训练结合

深度神经网络和 CRF 模型，提升了实体识别的

效果。而本文提出的 AT-MBC 模型的精确率、召

回率和 F1 值均高于上述模型。因此，本文提出

的 AT-MBC 模型具有更强的信息提取能力，可有

效地应用于信息识别任务。

5 结束语

  在本文提出的  AT- M B C  算法模型中，

图 6 迭代次数对 F1 指标的影响

Fig. 6 The influence of iteration times on F1 index
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MacBERT 层减少了预训练次数和微调阶段差

异，BiLSTM 层负责提取文本上下文语义特征，

CRF 层负责生成最优标签序列，并通过对抗训练

提高了该模型的鲁棒性，可有效实现城市内涝信

息识别。由实验结果可知，本文提出的 AT-MBC 
算法的各种指标均较好，可为城市管理工作的信

息识别分析研究提供参考。本文提出的识别方法

还存在一定弊端，尤其是面对复杂地理位置信息

和复杂属性信息时，需进一步完善信息识别方

法。下个阶段可收集其他各大社交媒体网络网站

上的复杂地理位置数据集与复杂属性数据集，对

实验结果进行分析和深入研究，同时不断优化参

数设置，以取得更好的识别效果。
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