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Jheng-Long Wu and Prof. Ming-Hsiang Su, the Demo Chair, Prof. Hen-Hsen Huang, the 
Special Session Chairs, Prof. Chin-Hung Chou and Yuan-Fu Liao, and the Shared Task 
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We also like to thank Prof. Yi-Fen Liu for her assistance in the publication of conference 
proceedings, which will be published by ACL Anthology.  
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Conference from November 21st to 22nd, 2022. Please enjoy yourself, and We hope you 
will leave feeling scientifically engaged and happy with all the new connections you 
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Abstract 
We are now facing the problem of misinformation and disinformation on the Web, 

and search engines are struggling to retrieve reliable information from a vast amount 

of Web data. One of the possible solutions to this problem is to find reliable evidences 

supporting a claim on the Web. But what are “reliable evidences”? They can include 

authorities' opinions, scientific papers, or wisdom of crowds. However, they are also 

sometimes subjective as they are outcomes produced by people. 

This talk discusses some approaches incorporating another type of evidences that are 

very objective --- numerical data --- for reliable information access. 

(1) Entity Retrieval based on Numerical Attributes. Entity retrieval is a task of 

retrieving entities for a given text query and usually based on text matching between 

the query and entity description. Our recent work attempted to match the query and 

numerical attributes of entities and produce explainable rankings. For example, our 

approach ranks cameras based on their numerical attributes such as resolution, f-

number, and weight, in response to queries such as “camera for astrophotography” 

and “camera for hiking”. 

(2) Data Search. When people encounter suspicious claims on the Web, data can be 

reliable sources for the fact checking. NTCIR Data Search is an evaluation campaign 

that aims to foster data search research by developing an evaluation infrastructure and 

organizing shared tasks for data search. The first test collection for data search and 

some findings are introduced in this talk. 

(3) Data Summarization. While the data search project attempts to develop a data 

search system for end users and help them make decisions based on data, it is still 

difficult for users to quickly interpret data. Therefore, data summarization techniques 

are also necessary to enable users to incorporate data in their information seeking 

process. Recent automatic visualization and text-based data summarization techniques 

are presented in this talk. 
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Abstract 
The Yamagishi Laboratory at the National Institute of Informatics researches text-to-

speech (TTS) and voice conversion (VC) technologies. Having achieved TTS and VC 

methods that reproduce human-level naturalness and speaker similarity, we introduce 

three challenging projects we are currently working on as the next phase of our 

research. 

 

(1) Rakugo speech synthesis [1] As an example of a challenging application of speech 

synthesis technology, especially an example of an entertainment application, we have 

concentrated on rakugo, a traditional Japanese performing art. We have been working 

on learning and reproducing the skills of a professional comic storyteller using speech 

synthesis. This project aims to achieve an "AI storyteller" that entertains listeners, 

entirely different from the conventional speech synthesis task, whose primary purpose 

is to convey information or answer questions. The main story of rakugo comprises 

conversations between characters, and various characters appear in the story. These 

characters are performed by a single rakugo storyteller, who changes their voice 

appropriately so the listeners can understand and entertain them. To reproduce such 

characteristics of rakugo voice by machine learning, performance data of rakugo and 

advanced modeling techniques are required. Therefore, we constructed a corpus of 

rakugo speech without any noise or audience sounds with the cooperation of an Edo-



style rakugo performer and modeled this data using deep learning. In addition, we 

benchmarked our system by comparing the generated Rakugo speech with 

performances by Rakugo storytellers of different ranks (“Zenza/前座," “Futatsume/二

つ目," and “Shinuchi/真打") through subjective evaluation. 

 

(2) Speech intelligibility enhancement [2] In remote communication, such as online 

conferencing, there are environmental background noises on both speaker and listener 

sides. Speech intelligibility enhancement is a technique to manipulate speech signals 

so as not to be masked by the noise on the listener's side while maintaining the volume. 

This is not a simple conversion task since "correct teacher data" does not exist. For 

this reason, deep learning has not been used in the past, and there has been no 

significant technological progress. However, various possible practical applications 

exist, such as intelligibility enhancement of station announcements. Therefore, we 

proposed a network structure called "iMetricGAN" and its learning method, in which 

complex and non-differentiable speech intelligibility and quality indexes are treated as 

output values of a discriminator in an adversarial generative network, the 

discriminator approximates the indexes and based on the approximated indexes, a 

generator is used to transform an input speech signal into an enhanced, easy-to-hear 

speech signal automatically. Subject experiments confirmed that this transformation 

significantly improves keyword recognition in noisy environments. 

 

(3) Speaker Anonymization [3, 4] Now that it is becoming easier to build speech 

synthesis systems that digitally clone someone’s voice using ‘found' data on social 

media, there is a need to mask the speaker information in speech and other sensitive 

attributes that are appropriate to be protected. This is a new research topic; it has not 

yet been clearly defined how speaker anonymization can be achieved. We proposed a 

speaker anonymization method that combines speech synthesis and speaker 

recognition technologies. Our approach decomposes speech into three pieces of 

information: prosody, phoneme information, and a speaker embedding vector called 

X-vector, which is standardly used in speaker recognition and anonymizes the 

individuality of a speaker by averaging only the X-vector with K speakers. A neural 

vocoder is used to re-synthesize high-quality speech waveform. We also introduce a 

speech database and evaluation metrics to compare speaker anonymization methods. 
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摘要 

託運單中文手寫地址辨識是智慧物流

領域自動化的重要挑戰，而中文手寫

字的偵測與辨識是其中的核心。由於

手寫字的書寫模式較印刷字複雜多變，

辨識上容易誤判，且地址文字在託運

單影像中占比小、文字排列緊密，易

造成偵測上的困難，因此如何精準偵

測託運單上的地址文字是本論文之研

究重點。本論文提出託運單地址自動

偵測及辨識系統，針對地址字元進行

偵測與辨識，透過語言模型降低手寫

字誤判的機率，提高辨識正確率。 

Abstract 

Chinese handwritten address recognition of 

consignment note is an important challenge 

of smart logistics automation. Chinese 

handwritten characters detection and 

recognition is the key technology for this 

application. Since the writing mode of 

handwritten characters is more complex 

and diverse than printed characters, it is 

easy misjudgment for recognition. 

Moreover, the address text occupies a small 

proportion in the image of the consignment 

note and arranged closely, which is easy to 

cause difficulties in detection. Therefore, 

how to detect the address text on the 

consignment note accurately is a focus of 

this paper. The consignment note address 

automatic detection and recognition system 

proposed in this paper detects and 

recognizes address characters, reduces the 

probability of misjudgment of Chinese 

handwriting recognition through language 

model, and improves the accuracy. 

關鍵字：手寫辨識、地址辨識、語言

模型 

Keywords: handwritten recognition, 

address recognition, language model 

1 緒論 

新型態商業模式快速發展，加上疫情影響，

消費者傾向線上購物，使得物流包裹快速增

加，2020 上半年台灣進口包裹數量近五千萬

件，為電商帶來 17.5%的銷售額成長。在流通

的包裹中，手寫地址託運單佔比仍高，以台

灣最大物流處理中心為例，臨櫃交寄託運單

手寫地址佔 76%，物流中心每年需處理 500萬

件以上的手寫地址託運單。其託運單種類以

紅單(50%)、三聯單(10%)及其他無特定格式

之手寫或印刷(40%)為主，因傳統機器無法針

對手寫地址進行有效的辨識，因此這些未數

位化手寫託運單地址，仍需以大量人工判讀

的方式對託運單地址進行分揀，造成人力負

擔重，且易產生人為誤判。 

即便物流業者開始引入自動分揀、分流

系統，但在處理未數位化的手寫地址託運單

時，仍需先以人工目視收件地址，將每個託

運單的區域代碼輸入分揀機後，才能由機器

進行分揀，人力負擔重。為解決物流中心依

賴人工判讀託運單地址的問題，本論文提出

一套運用自然語言處理及光學影像辨識技術

的自動手寫託運單地址偵測及辨識系統，可

快速判定託運單寄送區域，提高自動分揀效

率。 

欲建立自動化的託運單地址辨識系統，

關鍵技術在於手寫字的偵測，由於手寫字的

書寫模式較印刷字複雜多變，辨識上容易誤

判，且地址文字在托運單中占比小、文字排

列緊密，造成偵測上的困難，故如何精準偵

測託運單上的地址文字是本論文之研發重點。 

本研究擬運用自然語言處理技術、語言

模型及光學影像辨識技術，針對託運單上的

語言模型應用於中文手寫地址辨識 

(Language Model Based  Chinese  Handwriting Address Recognition) 
 

 

Chieh-Jen Wang, Yung-Ping Tien, Yun-Wei Hung 

Service Systems Technology Center, Industrial Technology Research Institute 
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手寫地址進行辨識，建立託運單地址自動偵

測及辨識系統。期待未來可協助物流處理中

心達成託運單自動化判定分揀之目的，快速

擷取託運單內的寄收件者、地址、電話、公

司行號等資訊，加速物流行政處理速度，並

減輕物流中心人工判讀託運單地址的負擔，

提高託運單分揀效率。 

未來除了物流相關產業，自動化的手寫

辨識系統還可以擴展到其它不同的領域，例

如：可整合 RPA（Robotic Process Automation）

(Hofmann et al., 2020)應用，自動擷取訂單資料，

利用自動化的手寫辨識技術，辨識不同格式

訂單文件，替代人工進行鍵入、複製和貼上

等繁瑣且耗時的操作。 

2 文獻回顧 

過去已經有一些學者對於地址辨識技術做過

相關研究，主要是著重在地址語意剖析

（Semantic Parser）(Z. Li et al., 2020)，以英文

地址為例，通常只要能正確地使用空白斷詞，

後續的拼寫校正及格式轉換通常就不會出問

題，而不像中文地址常會有資訊錯誤或缺失

的情況發生。這些地址剖析相關研究有基於

辭典查找(Küçük Matci & Avdan, 2018)、隱藏

式馬可夫模型(Hidden Markov Model, HMM) (X. 

Li et al., 2014)和 條 件 隨 機 場(Conditional 

Random Field, CRF)(Arora, 2016; Sun, 2017)，

但這幾種模式需要做特徵工程，倚賴專業領

域知識去擷取特徵。近期研究(Abid et al., 2018; 

Sharma et al., 2018)則提出以深度學習為基礎的

地址剖析，擺脫上述模型需要特徵工程的限

制，也可以提升地址剖析的正確性。 

有學者會針對地址文字內容的格式進行

正規化(Sun, 2017)，讓所有文字都有統一的表

現格式。以地址文字為例包括：阿拉伯數字、

數字全形半形及中文數字等各種為了內容及

格式統一的正規化。而不同地址型態會套用

不同的正規化處理，例如：街路部分的數字

要正規化成中文數字，巷弄號則是正規化成

半形數字。 

語言模型(Chen & Goodman, 1999)經常使

用在許多自然語言處理方面的應用，如語音

識別，機器翻譯，詞性標註，句法分析，手

寫體識別和資訊檢索。人們長期在學習累積

語言後有判斷合不合理與聯想的能力，語言

模型就是利用機率大小來判斷句子合不合理。

換句話說，語言模型描述一個字串 (word 

sequence, WS) 的機率。N-Gram (Jurafsky et al., 

1999)語言模型是基於統計的語言模型算法，

主要是將文本中之文字內容，取最靠近的 n 個

字當作條件機率計算的先驗條件，形成長度

是 n 的字詞片段序列，每個字詞片段及稱為 

gram， 常見的 n -Gram 模型有 Unigram(1-

gram)，Bigram(2-gram)，Trigram(3-gram)。 但

語料庫無法含蓋人類古往今來說過的話，即

語料庫的資料量通常不夠，因而許多字串出

現的次數為零。神經網絡語言模型 (Neural-

network-based language model, NNLM)(Park et 

al., 2018)。該神經網絡輸入一個字後，能夠輸

出字庫中各個字為字串下一個字的機率。不

同於 n -gram 統計語言模型從語料庫統計以換

算機率，一個神經網絡預測下一個字的機率，

是利用訓練的方式得到，如循環神經網絡 

(Recurrent-neural-network-based, RNN) 語言模

型(Xiao & Zhou, 2020)。 

3 手寫地址辨識模型 

手寫地址辨識模型系統架構如圖 1，可分成 3

個模組，包含：包裹攝影取像、托運單偵測

和手寫辨識。利用高速攝影機，直接由輸送

帶上拍攝包裹上托運單，再經由影像處理技

術(Suri, 2000)，將托運單進行影像特徵擷取

(Kumar & Bhatia, 2014)與旋轉校正(Yu et al., 

2006)，最後再進行托運單偵測與手寫字辨識。

手寫地址辨識系統模型會根據使用者回饋建

議修正模型，讓模型辨識正確率隨著時間逐

漸提升。 

 
圖 1. 手寫地址辨識模型架構 
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 Google(美國) ASTRI(香港) 蒙恬(台灣) 本研究(台灣) 

偵測語言 包括英文、中文

等 50種語言 

中文 中文、日文、韓文 中文(地址文字) 

字元型態 手寫體、印刷體 手寫體 手寫體 手寫體、印刷體 

技術 物件偵測、影像

分類 

影像分類 影像分類 影像分割、物件偵

測、影像分類 

功能 文字偵測、字元

辨識 

僅辨識無偵測 僅辨識無偵測 文字偵測、字元辨

識 

適用情境 適用於書籍或文

件影像的解碼 

僅適用於字元

位置固定的申

請表格 

行動裝置或電腦的手寫輸入 適用於背景多元的

託運單影像中判別

地址資訊 

優點 支援多種語言 支援手寫中文 支援手寫中文 支援手寫及印刷體

的中文地址偵測辨

識，正確率高 

缺點 對託運單影像中

字元的辨識度不

高，正確率低 

無法進行文字

偵測，不適用

託運單影像 

無法進行文字偵測，不適用託

運單影像 

特針對中文地址字

元進行辨識，通用

性略窄 

表 1. 全球光學影像辨識系統比較表 

 

3.1 資料收集：託運單拍攝 

本研究在台灣最大物流處理中心之物流輸送

帶架設高速攝影機，自動拍攝包裹在輸送帶

上的托運單，因為輸送帶周圍環境因素(如：

輸送帶周圍光源不足與架設像機位子被限制)，

相機取像有時會有文字模糊，或因相機取像

定位偵測不佳，託運單無法完整拍攝等問題。 

    本研究總共收集原始影像 15 萬張(如圖 2. 

左邊照片)，經過過濾上述問題的照片，再經

由人工增加亮度、提高對比度的方式來做調

整，有效樣本約 60%，約 9萬張影像可用。 

   
圖 2. 托運單原始與人工調整影像照片 

 

3.2 託運單偵測 
由於輸送帶上包裹並沒有固定的放置位置，

也就是說託運單擺放位置並不是固定，因此

如何擷取如包裹上面的托運單就是一個重要

的議題。本研究透過 YOLO v4(Shafiee et al., 

2017)進行託運單偵測， YOLO v4 架構中的

SPP(Spatial pyramid pooling) + PAN(Path 

Aggregation Network)，可解決小物件偵測問題，

有效的偵測出包裹上託運單的位子如圖 3。 

 
圖 3. 託運單偵測 

 

3.3 手寫字辨識 
手寫託運單地址辨識一直是相當困難的議題，

除不同的人有不同的書寫風格之外，因少掉

書寫筆畫順序等重要的特徵來協助辨識，使

得離線(offline)手寫辨識相較在線(online)手寫

辨識困難許多(Plamondon & Srihari, 2000)。現

行文字辨識流程為先進行單一字元偵測如圖 4。

再分析字元順序如圖 5。本研究使用

CRNN(Convolutional Recurrent Neural 

Network)(Shi et al., 2017)進行手寫字辨識；再

針對是否有缺漏字等問題，透過地址語言模

型進行比對，進行自動填補漏字及合理性驗

證，以產出完整地址。 

         我們使用自然語言處理中語言模型(Chen 

& Goodman, 1999)，利用地址資料前後文關係

建立先驗機率(Prior Probability)模型，自動填

補漏字及更正誤判，解決因文字密集排列而

造成的字元遺漏問題，語言模型訓練與校正

的流程如下。 
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圖 4. 手寫字元偵測 

 

 
圖 5. 手寫字元排序 

 

 

 地址斷詞 

地址斷詞採取 CKIP Transformers1為基礎架構，

再憑藉著過去處理大量地址的經驗，優化成

兼具效率及正確性的斷詞模組。輸入一地址

資料，模組會產生斷詞地址資訊，如：縣市、

鄉鎮市區、村里、路街道、巷弄號等地址斷

詞結果。 

  舉例來說：“新竹縣竹東鎮中興路四段

195號”，一般可能會斷成<新竹縣 竹東鎮 中

興路 四段 195 號>，因為把‘中興路’當成斷

詞的關鍵字，而我們則能成功斷成<新竹縣 竹

東鎮 中興路四段 195 號>。 

 地址正規化 

為了訓練語言模型，所以先將所有地址資料

庫內的文字進行正規化，包括：阿拉伯數字、

數字全形半形及中文數字等各種內容及格式

統一的正規化。而不同地址型態會套用不同

的正規化處理，例如：街路部分的數字要正

規化成中文數字，巷弄號則是正規化成半形

數字。 

 語言模型訓練 

1 https://github.com/ckiplab/ckip-transformers 

因為手寫字不同於印刷體文字，辨識出的地

址通常都是有缺漏或是帶有些許錯誤，所以

還是需要透過語言模型技術，比對輸入地址

與校正基準語言模型中的地址，找一個最接

近且唯一地址做為輸出的地址。本研究使用

自己收集的地址資料外，也使用戶政司公開

資料來訓練語言模型，利用 n-gram (Jurafsky et 

al., 1999)語言模型的編碼技術去達成高速的字

串的校正比對，篩出候選地址後，再進行編

輯距離（edit distance）的計算來找到最接近的

候選地址。 

4 效能評估 

本研究主要有三個階段需要進行評估，如圖 6：

包含托運單偵測、手寫字元偵測和手寫字元

辨識。由地址資料庫中隨機挑選 6,000 張地址

影像進行測試，文字影像標記字元數約達 10

萬字。 

 
圖 6.三階段評估 

 

我們使用正確率為評估指標，評估指標如公

式如下： 

正確率 = 
模型正確辨識字元數

影像中的地址字元數
        

 

訓練過程正確率與損失率曲線如圖 7，可以觀

察到隨著 epoch 增加，正確率跟著提升而損失

率隨著下降。 

        在校能比較方面，我們使用目前業界辨識

效能最好的 Google Cloud Vision API2當比較基

準(Baseline)，系統效能如表 2，可以發現在托

運單手寫字辨識應用，本研究所提出模型效

能優於 Google Cloud Vision API，主要的原因

可能是因為有針對手寫字與包裹托運單資料

進行優化。有使用語言模型進行地址文字校

正可以將正確率由 70％提升到 84％，可以發

現使用語言模型進行地址校正對於系統效能

是非常有幫助。 

 

2 https://cloud.google.com/vision 
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圖 7. 訓練過程正確率與損失率曲線如圖 

 

 
表 2. 托運單手寫字辨識效能 

 

   對於辨識錯誤的案例如圖 8，系統會將

「台」辨識為「6」或將「號」辨識為「路」，

我們進行錯誤分析，發現因為手寫字撰寫較

為擁擠、字跡草亂、有塗抹等情況，易造成

文字辨識上的誤判。後續改善將以整行文字

的模式進行偵測與擷取，先將以斷行的模式

進行文字擷取後，再進行分析。用來改善字

元定位並計算文字順序的問題，可降低文字

定位失誤而產生的文字缺失問題。也可以嚐

試調整物件偵測及文字辨識模型架構，建立

相關模型再訓練機制，針對手寫字再進行資

料蒐集與訓練。 

 
圖 8. 系統辨識錯誤實例 

 

5 結論與未來規劃  

現行包裹手寫地址佔比仍高，物流中心每年

需處理 500萬件以上的手寫地址包裹，因傳統

機器無法針對手寫地址進行有效的辨識，因

此這些未數位化手寫包裹地址，仍需以大量

人工判讀的方式對包裹地址進行分揀，造成

人力負擔重，且易產生誤判。 

        本研究建立自動化的包裹地址辨識系統，

關鍵技術在於手寫字的偵測與辨識，由於手

寫字的書寫模式較印刷字複雜多變，辨識上

容易誤判，且地址文字在托運單中占比小、

文字排列緊密，造成偵測上的困難，故如何

精準偵測包裹上的地址文字是研發重點。 

   輸入包裹影像，手寫辨識系統先偵測託運

單再進行字元偵測，根據字元偵測結果，計

算影像傾斜角度並進行影像轉正，使用字元

座標進行文字排序後，進行字元辨識並輔以

語言模型根據地址關鍵字(縣、市、區等等)進

行漏字判斷，自動填補漏字，最後輸出托運

單地址。經過 6,000 筆測試資料驗證，模型效

能優於 Google Cloud Vision API。 

    本研究運用人工智慧技術、小物件偵測

及密集物件偵測技術，針對包裹託運單上的

手寫地址進行辨識，建立包裹地址的自動偵

測及辨識系統，期待未來可協助物流處理中

心達成包裹自動化判定分揀之目的，並減輕

物流中心人工判讀包裹地址的負擔，提高包

裹分揀效率。 
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摘要 

本論文建構一個中文對話式問答資料

集 CMDQA。內容為中文電影資訊獲取

的多輪對話場景，總共包含一萬筆對

話，共約四萬輪對話。所有問題與背

景文檔，皆由網路爬蟲從維基百科彙

整而來。每個問題的答案都是其相關

文檔內的某個片段。此外，為了模擬

真實對話問答的情景，對話中會有代

名詞的使用。因此，在CMDQA中，問

答模型除了需自動地檢索相關文檔外，

亦需處理代名詞與歷史資訊的問題。

除了對話式多輪問答外，本資料集還

可用於評估資訊檢索、機器閱讀理解

與問題轉寫等任務的模型成效。除了

CMDQA以外，本研究提供一個基礎系

統並測試其效果。實驗顯示，基礎系

統的效能與真人尚有相當大的差異，

因此本資料集可對相關研究提供足夠

的挑戰性。 

Abstract 

This paper constructs a Chinese dialogue-

based information-seeking question 

answering dataset CMDQA, which is 

mainly applied to the scenario of getting 

Chinese movie related information. It 

contains 10K QA dialogs (40K turns in 

total). All questions and background 

documents are compiled from the 

Wikipedia via an Internet crawler. The 

answers to the questions are obtained via 

extracting the corresponding answer spans 

within the related text passage. In CMDQA, 

in addition to searching related documents, 

pronouns are also added to the question to 

better mimic the real dialog scenario. This 

dataset can test the individual performance 

of the information retrieval, the question 

answering and the question re-writing 

modules. This paper also provides a 

baseline system and shows its performance 

on this dataset. The experiments elucidate 

that it still has a big gap to catch the human 

performance. This dataset thus provides 

enough challenge for the researcher to 

conduct related research. 

關鍵字：資訊獲取問答系統、對話式問答系統

資料集、中文電影問答 

Keywords: Information-Seeking Question 

Answering, Dialogue-based Question Answering 

Dataset, Chinese Movie QA 

1 諸論  

近 年 來 ， 深 度 學 習 在 資 訊 獲 取 問 答

(Information-seeking QA)的技術突飛猛進。這

個任務目標是希望讓機器像人類一樣進行文

檔閱讀，並根據使用者給出的問題在文檔中

找出對應的答案。這個技術可以讓電腦幫助

人類在大量文檔中找到想要的資訊，可以減

輕資訊獲取的成本、加速資訊處理的速度以

及提升資訊的利用率。此外，對話式的問答

系統可進一步讓使用者以漸進式的方式來搜

尋答案，使其更具親和性。 

中文電影對話問答系統資料集 

 Chinese Movie Dialogue Question Answering Dataset 
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近年來問答系統已有大量研究與發展

(Devlin et al., 2018; Zhu et al., 2021; Chakraborty 

et al., 2021)，本論文專注在對話式的資訊獲取

問答系統。在尋求信息的對話中，系統與使

用者彼此會反覆提問，以確定使用者真正想

問的問題。對此種對話進行建模具有一定的

挑戰性，因為問答模型需要去理解上下文、

每輪對話的資訊、代名詞、歷史資訊與主題

轉換的狀況，以便找出使用者真正想要的答

案。目前在英文上，已建構了 CoQA (Siva et 

al., 2019)與 QuAC (Choi et al., 2018) 資料集，

主要針對多種領域主題、共指、推理與不可

回答的問題。 

在對話式的問答系統中，常常會以代名詞

來指代前輪 對話中 的專名實體(Named 

Entity)(Stent and Bangalore, 2010)。對於這種狀

況，模型需要能夠解決上下文依賴關係的機

制，來正確解釋後續問題的真正含意。在代

名詞指涉的問題上，現有研究是透過問題轉

寫(Question Rewriting, QR) (Elgohary et al., 2019; 

Liu et al., 2018; Vakulenko et al., 2021; Tredici et 

al., 2021)，將含糊資訊變成明確問題，以此來

提高問答系統的效能。  

此外，文檔搜尋式的問答系統(Yang et al., 

2015; Qu et al., 2020; Longpre et al., 2021) 需要 

先從大量的背景文檔中找到回答問題所需的

相關文檔，再根據相關文檔進行作答。由於

文檔搜尋通常透過資訊檢索技術來完成，因

此資訊檢索的成效會直接影響回答的品質。

然而現有的中文問答資料集(Shao et al., 2018; 

Yiming et al., 2018; He et al., 2018; Zheng et al., 

2019; Sun et al., 2019)，都沒有包含文檔搜尋部

分，未能模擬真實問答中的情境，因此本篇

論文特別針對此問題建構一個中文電影對話

式 資 訊 獲 取 問 答 資 料 集(Chinese Movie 

Dialogue Question Answering Dataset；簡稱

CMDQA)。本資料集將公開供相關研究使用。 

本資料集具有以下特點： 

 背景文檔從維基百科電影主題搜集而成，

對話式問答系統需要先從大量文檔中篩

選出與問題相關的文檔。 

 問答模型不能只使用單輪的文檔與問題

來回答問題，還需考慮代名詞與歷史資

訊來進行回答。 

 針對每個問題均有提供相關文檔，因此

可作為資訊檢索任務的資料集，亦可簡

化作為機器閱讀問答任務的資料集。 

 提供各種基礎模型，讓研究者可自由地

抽換不同模型，與自行開發的模型相互

搭配，並在本資料集上評估效能。 

2 任務定義  

在對話式多輪問答任務中，每一輪對話中會

有一個問題，模型將根據問題、歷史對話內

容以及相關文檔來回答這一輪對話的問題。

因此，在第𝑡輪對話中，整個問答系統可以表

示為： 

 𝐴𝑡 = 𝑄𝐴(𝑄𝑡 , 𝐻𝑡 , 𝑅𝑡)  (1) 

 𝐻𝑡 = [𝑄1, 𝐴1, 𝑄2, 𝐴2, … , 𝑄𝑡−1, 𝐴𝑡−1]  (2)  

 𝑅𝑡 = 𝐼𝑅(𝐻𝑡 , 𝑄𝑡)  (3) 

其中𝐴𝑡為問答系統依照當輪問題𝑄𝑡、相關文

檔𝑅𝑡與歷史資訊𝐻𝑡所找出對應的答案。歷史

𝐷 Document ID : 依照維基百科所蒐集之所有電影相關之文章，並給予相對應的 ID表。  

𝑄1 凱雷特寫的電影是什麼？ what is a film written by Etgar Keret? 

𝐴1 9.99美元 $9.99 

𝐺𝑜𝑙𝑑 𝑅1 

凱雷特（希伯來語：ת 出生於，אתגרקררר

1967年 8月 20日）是一位以色列作家，以

其短篇小說、平面小說和影視劇本寫作而

聞名。9.99美元是一部 2008年澳大利亞 … 

Etgar Keret (Hebrew: אתגרקרררת, born August 

20, 1967) is an Israeli writer known for his short 

stories, graphic novels, and scriptwriting for 

film and television. $9.99 is a 2008 

Australian  … 

𝑄2 這部電影是哪一年上映的？ what was the release year of this movie? 

𝐴2 2008 2008 

𝐺𝑜𝑙𝑑 𝑅2 

9.99 美元是一部 2008 年澳大利亞定格動作

成人動畫片，由塔蒂婭·羅森塔爾（Tatia 

Rosenthal）撰寫和導演… 

$9.99 is a 2008 Australian stop-motion adult 

animated drama film written and directed by 

Tatia Rosenthal … 

表 1. CMDQA之題目範例 
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資訊𝐻𝑡為前𝑡 − 1輪對話中出現過的問題𝑄1:𝑡−1

與答案𝐴1:𝑡−1。𝑅𝑡為依照當輪問題𝑄𝑡，藉由資

訊檢索系統所找出的相關文檔，並依此來回

答當輪問題。其中相關的釋例，如表 1所示。  

3 資料蒐集 

本論文主要受英文資料集MovieQA (Tapaswi et 

al., 2016)啟發，依照英文頁面的維基百科資料

來蒐集相關資料，搭配 Google 翻譯取得中文

資料。接著由維基百科的標籤資料，透過規

則式的模板來產生問題與答案。為了讓品質

提升，再經由專名實體檢測與答案對齊等人

工整理而得。參照 MovieQA，我們定義了七

種標籤：電影、演員、導演、編劇、風格、

年份與語言，並依標籤間的關係來建構問題、

相關文檔及標準答案的組合。例如：問題提

及導演，答案回答電影，主題就是導演 – 電影，

標籤就是電影。針對各個標籤和主題設計的

問題數量如表 2與表 3所示。 

我們依照每一種主題之間的關聯性，將問

題生成多輪對話的對話路徑(Dialogue Path)，

並且從第二輪對話開始，都會將問題中的關

鍵標籤進行代名詞化，讓整個對話情境更加

擬真。原來的問題最後被篩選組出二至六輪

的對話問題組，相關的資訊如表 4所示。 

4 基線系統概述  

本基線系統(Baseline System)依照任務分為三

大模塊，分別為檢索模塊、理解模塊與問題

重寫模塊，整體示意圖如圖 1所示。 

4.1 檢索模塊 

本論文採用 DPR (Karpukhin et al., 2020) 與

BM25 (Trotman et al., 2014)併用的作法(Ma et al., 

2021)。資料集會提供每一個問題𝑄與對應的

相關文檔𝑅 ∈ 𝐷，其中𝐷為維基百科電影主題

文檔集合。相關文檔𝑅為問答系統回答問題𝑄

時，檢索模塊認為相關的文檔。 

4.2 理解模塊  

本資料集回答問題的方式，以從相關文檔中

擷取文本答案片段為主，故使用當前標準模

型 BERT (Jiao et al., 2019) 為基礎來進行訓練與

預測。以第𝑡輪對話為例，輸入𝑋𝑡的形式如下： 

標籤 訓練集 測試集 發展集 

電影 12,409 3,675 2,875 

演員 3,430 838 495 

導演 4,074 1,093 650 

編劇 4,880 724 704 

風格 20 14 13 

年份 101 98 94 

語言 63 28 29 

表 2. CMDQA之標籤類別及問題數量  

 

主題 訓練集 測試集 發展集 

電影 – 演員 1,432 773 287 

電影 – 導演 5,720 3,103 1,396 

電影 – 風格 476 217 300 

電影 – 語言 1,351 320 676 

演員 – 電影 2,534 1,793 824 

演員 – 編劇 3,546 732 1,645 

演員 – 年分 7,579 1,597 3,045 

編劇 – 電影 3,012 652 1,542 

導演 – 電影 1,767 550 256 

表 3. CMDQA之主題類別及問題數量  

 

對話輪 訓練集 測試集 發展集 

單題數 27,426 9,737 9,971 

兩輪 6,390 183 99 

三輪 3,038 15 7 

四輪 571 0 0 

五輪 37 0 0 

六輪 2 0 0 

合計(多輪) 10,038 198 106 

表 4. CMDQA之多輪問答問題數量  

 

圖 1. CMDQA之模型概述示意圖  
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 𝑋𝑡 = [𝐶𝐿𝑆]𝑞
𝑡,1

, … , 𝑞
𝑡,𝑛

[𝑆𝐸𝑃]𝑟𝑡,1, … , 𝑟𝑡,𝑚[𝑆𝐸𝑃]      (4) 

其中𝑅𝑡 = {𝑟𝑡,1, ⋯ , 𝑟𝑡,𝑚}為檢索模型給予之相關

文檔，𝑄𝑡 = {𝑞𝑡,1, ⋯ , 𝑞𝑡,𝑛}為第𝑡輪對話所給予

的問題。BERT透過𝑈層轉換器(Transformer)，

來獲得上下文資訊𝐶： 

 𝐶0 = 𝑋𝑊𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 + 𝑊𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 + 𝑊𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡    (5) 

       𝐶𝑢 = 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒𝑟(𝐶𝑢−1) ∀𝑢 ∈ [1, 𝑈]  (6) 

其中𝑊𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛、𝑊𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛與𝑊𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡為 BERT 所

使用到的三種向量。最終透過全連結層

𝐹𝐹𝑁𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡與𝐹𝐹𝑁𝑒𝑛𝑑來產生答案片段出現在相

關文檔中開始𝑃𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡
𝑖 與結束𝑃𝑒𝑛𝑑

𝑖 位置的概率： 

 𝑃𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡
𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐹𝐹𝑁𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡(𝐶𝑈))  (7) 

 𝑃𝑒𝑛𝑑
𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐹𝐹𝑁𝑒𝑛𝑑(𝐶𝑈))  (8) 

最終訓練目標如下： 

 (𝑠, 𝑒) = argmax
𝑠≤𝑒

𝑝𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡
𝑠 𝑝𝑒𝑛𝑑

𝑒  (9) 

即最大化正確的答案開始和結束位置的概率。 

4.3 問題重寫模塊  

本論文問題重寫採取基於規則的方式（如圖 2

所示）：以當前問題和歷史資訊為基準做分析，

來選擇較合理的代名詞替換，並驗證代名詞

轉換對於問答模型的影響。 

首先將當輪問題𝑄𝑡透過句法分析，得出代

名詞位置，並預測該代名詞為何種標籤。接

著對歷史對話𝐻𝑡的每一個問題與答案，依照

七大標籤來提取關鍵詞後，以具相同標籤的

關鍵詞來取代原本的代名詞，最終獲得當輪

明確問題𝑄′𝑡。當具相同標籤的關鍵詞有多個

時，挑選的順序是最近一輪的關鍵詞優先，

且答案的關鍵詞優先於問題的關鍵詞。 

5 基線模塊評估 

5.1 資訊檢索  

資訊檢索的實驗結果如表 5所示。共有四種基

礎模型，BM25 模型採用 PyLucene1與 Gensim 

(Rehurek and Sojka, 2011)的版本，表 5中後者

標記為 BM25*。DPR 模型則是採用 Pytorch 

(Paszke et al., 2017) 的版本 2。最後 BMD 

1 https://cwiki.apache.org/confluence/display/lucene 

2 https://github.com/facebookresearch/DPR 

(BM25+DPR)則是採用DPR與 BM25模型，透

過式(10)進行分數加權後，以最終的文檔𝑠𝐵𝑀𝐷

分數來進行篩選。 

 𝑠𝐵𝑀𝐷 = 𝑠𝐷𝑃𝑅 + (1 − 𝛼)𝑠𝐵𝑀25  (10) 

訓練 CMDQA 的資訊檢索時，採取段落級

(Paragraph-level)的方式來進行背景文檔的切割。

呈現數據時，會將段落級的資料恢復成文檔

級(Document-level)來進行預測與效能評比。 

以召回率(Recall)為評估指標，可以發現在

BMD 的配置下有較好的結果，並且篩選的文

檔的數量愈多，其召回率愈高。 

5.2 問答模型  

問答模型的實驗結果如表 6 所示。我們以

RoBERTa (Liu et al., 2019)為架構，並以中文預

訓練模型3做為初始。由於簡體中文的預訓練

模型使用較多的預訓練文本，我們的實驗皆

是將正體中文轉換為簡體中文來進行。在整

體訓練中，批次大小為 64、總期(Epoch)次數

為 3、學習率為 3e-5。 

由表 6的實驗結果可以發現，在檢索相關文

檔𝑅的召回率愈高的情況下，問答模型的效能

反而愈低。這主要是由於召回率愈高時，所

需輸入問答模型的文字愈長，無關的內容也

跟著變多，使得問答模型無法有效地抓取到

正確的答案片段。 

5.3 問題重寫 

問題重寫的實驗結果如表 7所示。本資料集提

供三種不同的方法，說明如下： 

 QR[ReA]將本輪問題𝑄𝑡的代名詞，直接

以上一輪的答案𝐴𝑡−1來進行取代。 

 QR[ReQ]將本輪問題𝑄𝑡的代名詞，直接

以上一輪的問題𝑄𝑡−1的關鍵詞來進行取

3 https://huggingface.co/hfl/chinese-roberta-wwm-ext 

 

 

圖 2. 問題重寫之示意圖  
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代。此作法的理由為，當輪的問題常針

對前一輪的問題進一步追問。 

 QR[M]將本輪問題𝑄𝑡的代名詞，透過 4.3

節所描述的方法來進行取代。 

     問題重寫所採用的評估方法為：比較問題

重寫後的問題與黃金問題(Gold Q)是否完全相

同(Exact Match, EM)，或是採用機器翻譯常用

的兩個指標 ROUGE-L 與 BLEU，其中

ROUGE-L 根據召回率衡量重寫後的質量，

BLEU則是根據精確度來進行評量。從表 7可

以看到，使用EM評估指標的結果非常不理想。

這是因為本論文是將每一組原本的問題，利

用不同的句法結構，改寫成相同意思的兩種

問句(例如：A 導演曾經參與哪部電影？ 哪

部電影由這個導演執導？)。因此，我們可以

將這個任務視為一種摘要或轉寫，就可以透

過機器翻譯常用的兩種指標來進行評估。 

5.4 對話問答  

多輪對話問答的實驗結果如表 8所示。我們採

用四種實驗設置，說明如下： 

 人工測試數據(Human Performance*)：從

訓練、測試與發展集中各抽選 100 題進

行人工評測的結果。 

 第一種設置(Gold P + Gold Q)：在完整多

輪對話中，每一輪均使用包含答案的文

檔(Gold P)與無歧義的問題(Gold Q)讓問

答模型來回答。要注意的是，本論文提

供的問答模型，只對單輪題目來進行訓

練，並沒有針對對話式的架構來特別進

行訓練。 

 第二種設置(BMD + Gold Q)：在完整多

輪對話中，每一輪均使用無歧義的問題

(Gold Q)讓 BMD 檢索模型去尋找相關文

檔，最後由問答模型作答。其中@1-10

指的是將檢索回來的相關文檔串接 1 至

10篇輸入問答模型。 

 第三種設置(BMD + Pron. Q)：在完整多

輪對話中，除了第一輪的問題是無歧義

的問題外，從第二輪開始，均使用含有

代名詞的問題(Pron. Q)。並且每一輪中，

BMD 檢索模型均直接使用該輪問題來尋

找相關文檔，交給問答模型作答。我們

認為此種狀況是最合乎真實情境的狀況。 

 第四種設置(BMD + Rewriting Q) ：與第

三種設置相似，但在完整多輪對話中，

第二輪起，含有代名詞的問題將透過

IR 

Module 

訓練集 測試集 發展集 

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 

BM25 20.925 51.356 61.510 20.158 48.325 59.469 20.433 49.926 60.158 

BM25* 19.492 50.826 62.917 26.740 55.298 65.555 23.278 51.513 63.199 

DPR 54.120 75.776 79.435 44.613 72.558 77.963 46.447 71.023 76.206 

BMD 68.359 86.955 88.384 62.131 88.022 90.785 63.912 87.223 90.412 

表 5. CMDQA之資訊檢索測試結果 

QA Module 
訓練集 測試集 發展集 

EM F1 EM F1 EM F1 

Gold P 74.77 87.70 90.78 95.56 91.76 96.49 

BM25 @ 1 25.01 44.99 26.72 41.35 25.87 43.49 

BM25 @ 5 18.94 37.89 21.51 35.37 21.32 38.08 

BM25 @ 10 16.22 34.56 18.42 31.60 18.77 35.61 

DPR @ 1 38.36 53.27 31.84 47.43 29.07 48.41 

DPR @ 5 24.87 34.91 22.88 37.05 20.72 39.11 

DPR @ 10 24.31 38.93 22.52 36.51 20.33 38.59 

BMD @ 1 45.61 62.36 40.22 56.56 39.29 58.31 

BMD @ 5 29.68 46.71 30.11 44.63 28.68 46.10 

BMD @ 10 28.64 44.54 28.35 42.99 26.42 44.05 

表 6. CMDQA之問答模型測試結果  

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

11



QR[M]的方式將問題重寫後交給 BMD 去

查找相關文檔及問答模型去進行作答。 

     本論文對於對話式多輪問答的評估方式分

為三種：F1*、F1 與 EM。F1*為將全部多輪

對話的所有題目分別計算 F1 再計算總平均。

F1 與 EM 則是先分別計算每個多輪對話的平

均 F1 與 EM 後，再按多輪對話的數量去計算

平均。 

    觀察對話式多輪問答的結果(表 8)，可以發

現，在第一種設置的狀況下，由於給予正確

的文檔與無歧義的問題，於測試集與發展集

在 EM 評估指標可分別達到 73.737%與

66.038%。第二種設置探討的是：當需要搜尋

相關文檔時，對於問答模型效能的影響。明

顯可見的是，在沒有任何微調策略的情況下，

問答模型於訓練、測試與發展集上，EM 皆達

不到 20%。可見相關文檔搜尋是目前的瓶頸。

第三種設置則是進一步探討當問句包含代名

詞時，對於整體模型的影響。結果顯示問答

模型幾乎已完全無法正確的回答。最後，第

四種設置下的結果顯示，透過基礎系統提出

的問題重寫方法，可提升約 15%~21%的 F1分

數與 5.22%~ 14.15%的 EM分數。不過整體效

能還是與第二種設置有一定的差距，換言之，

本論文提出的資料集，是有一定的困難與挑

戰性的。 

6 總結 

本論文構建一個中文電影對話式資訊獲取問

答資料集。其中包含一萬個多輪對話(總計約

四萬七千輪)。所有問題與背景文檔，皆由網

路爬蟲從維基百科彙整而來。  

本論文定義這類問題所需要的框架，依照

當輪問題去背景文檔集搜尋相關文檔，並透

過對話歷史資訊來改寫需要共指消解的問題，

最終交給問答模型來回答當輪問題。  

本論文依照上述的框架，提供各種模塊的

基礎模型與個別效能。基線實驗結果顯示

CMDQA資料集有一定的挑戰性與困難性。 

未來規劃中，預計將擴充資料集中的問題

類型，例如：多文本段與簡答題，讓 CMDQA

資料集更加完整與富有挑戰性。另外，會嘗

試持續增加題目，讓測試集與發展集的題目

分布更加均勻。 
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Abstract
Unsupervised extractive summarization
has recently gained importance since it
does not require labeled data. Among
unsupervised methods, graph-based ap-
proaches have achieved outstanding results.
These methods represent each document
by a graph, with sentences as nodes and
word-level similarity among sentences as
edges. Common words can easily lead
to a strong connection between sentence
nodes. Thus, sentences with many com-
mon words can be misinterpreted as salient
sentences for a summary. This work ad-
dresses the common word issue with a
phrase-level graph that (1) focuses on the
noun phrases of a document based on gram-
mar dependencies and (2) initializes edge
weights by term-frequency within the tar-
get document and inverse document fre-
quency over the entire corpus. The im-
portance scores of noun phrases extracted
from the graph are then used to select the
most salient sentences. To preserve sum-
mary coherence, the order of the selected
sentences is re-arranged by a flow-aware or-
derBERT. The results reveal that our un-
supervised framework outperformed other
extractive methods on ROUGE as well as
two human evaluations for semantic simi-
larity and summary coherence.

Keywords: Extractive Summarization,
Graph, Dependency, Summary Coherence

1 Introduction
Text summarization helps in preserving and
compressing representative information from
long documents. This work aims at the extrac-
tive summarization, which condenses a doc-
ument by extracting a few salient sentences.

*The corresponding author.

It produces fluent sentences with less training
data than abstractive methods.
Most extractive summarization research

focuses on supervised learning meth-
ods (Narayan et al., 2018; Dong et al.,
2018; Yao et al., 2018; Wu and Hu, 2018;
Liu and Lapata, 2019) to derive models for
automatically observing salient sentences
based on specified golden labels. Nonetheless,
it is impractical to expect the availability
of such high-quality training datasets. on
the rich unpaired data. In this method,
researchers model textual content into
sentence-level (Erkan and Radev, 2004; Mi-
halcea and Tarau, 2004; Mallick et al., 2019;
Zheng and Lapata, 2019) or hybrid (Tarau
and Blanco, 2019) graphs and and adopt
PageRank-based algorithms algorithm (Page
et al., 1999) to retrieve the salient sentences
in a document. Due to the characteristics
of the graph, the extracted salient sentences
are easily affected by common or function
words that have high connectivities and are
overestimated as key nodes. In addition,
coherence is considered as an important
attribute in summarization as it keeps the
flow of concepts smooth and logical. However,
few studies take coherence into consideration.
To address the above issues, this work as-

sumes the major concepts in a document
are expressed by key noun phrases and con-
structs a phrase-level graph specific for noun
phrases that leverage grammar dependencies.
With salient sentences extracted by key noun
phrases, a sentence re-ordering step is applied
to ensure the flow of concepts is contextually
correct for the reader’s understanding. There
are two major steps in the proposed frame-
work: key noun phrase extraction and salient
sentence extraction, as shown in Figure 1. Our
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contributions are summarized as:
• An unsupervised extractive framework is

proposed by constructing a novel phrase-
level graph to obtain key noun phrases
for salient sentence extraction. The pro-
posed framework not only outperformed
all extractive baselines on ROUGE, but
also achieved results closer to the SOTA
supervised transformer-based methods.

• The proposed orderBERT reorders the
summary sentences with respect to
sentence-level context, which improves
9% over using sentence’s original position
in a human-reader evaluation.

• The proposed noun phrase hyper relation
extraction method can obtain more rela-
tions and less duplicates. These rich rela-
tions then provide more nodes and edges
information to the phrase-level graph.

2 Key Noun Phrase Extraction
Keyphrases represent important information
in sentences and documents but not all of them
contribute the same amount of information.
With noun phrases indicated as the most com-
monly occurring structures among different
types of corpora (Le et al., 2016), the proposed
method assumes that they potentially provide
coverage of the major conceptual points of the
document. By focusing on extracting key noun
phrases from documents, this work proposes
a graph-based keyphrase extraction for noun
phrases in an unsupervised manner.
The key noun phrase extraction is separated

into two steps: noun phrase hyper relation
extraction and graph-based keyphrase scoring.
The former is designed to extract the noun
phrases along with the relations between them
in a complete as possible manner according to
the grammar dependency. To extract impor-
tant noun phrases and avoid an undue influ-
ence of common words, further relations are
adopted as a guide in constructing the depen-
dency graph for specific noun phrases.

2.1 Noun Phrase Hyper Relation
Extraction

In traditional relation extraction methods,
noun phrases are extracted based on co-
occurrence within a predefined window size,

which might encounter a window size limita-
tion; in other words, noun phrases whose re-
lations are outside of the window size will be
ignored. To overcome this limitation, this pa-
per adapted the concept of open information
extraction (OpenIE) to enable the extraction
of both short and long relations between noun
phases based on grammar relations, which is
denoted by relation triples as in Definition 1.

Definition 1. (Relation Triple). Let s, o,
r, N, and NP denote a subject, object, their
relation, the set of nouns, and the set of
noun phrases, respectively. The relation triple
set RT is presented as follows:

RT = {(s, r, o)|s, o ∈ N ∪ NP} (1)

The goal of phrase relation extraction is to
retrieve a set of triples RT from each sentence.
However, existing OpenIE tools mainly focus
on the direct relations between subjects, verbs,
and objects. Consequently, complex relations
cannot be captured, e.g. the intra-clause re-
lation of two nouns and nested clauses. Ex-
cept for adopting existing OpenIE tools, our
approach proposes rules to capture complex
relations based on the grammar dependencies
as defined in Definition 2.

Definition 2. (Grammar Dependency). Let
ζ be the grammar dependency type between
a source word γ and a target word τ in a
given sentence st. A set of grammar depen-
dencies GDζ with type ζ in a given sentence st
is presented as GDst

ζ = {(γ, τ)}.

With the dependency parsing tool from
Stanford CoreNLP (Manning et al., 2014), a
set of dependencies GDst and the correspond-
ing word pairs are first extracted. In Figure 2,
the extracted dependencies can be presented
as GDst = {GDst

nsubj,GDst
case, . . . ,GDst

amod},
GDst

case = {(success, for), (models, of)}. These
dependencies GDst are then used to construct
the triples RT for each sentence by algorithms
proposed in the following sections.

2.1.1 Inter-clause Relation
To extract relations in the same clause, the
proposed procedures are shown below.

Definition 3. (RT from Nominal Subjects).
Let nsubj, obj, obl, xcomp, cop, and aux
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Figure 1: Overall framework flowchart

Some reasons for the success of additive models are their increased flexibility.
det

det

nsubj

nmod nmod
case case

amod

amod

cop

nmod:poss

Figure 2: Example of dependency parsing

be the dependency types nominal subject, ob-
ject, oblique nominal, open clausal comple-
ment, copula, and auxiliary. Let GDnsubj de-
note the set of grammar dependencies with type
nsubj, where the set consists of two types of
word pairs: (γv, τ), (γv is verb); and (γn, τ),
(γn is noun). Let (γ̂v, τ̂) ∈ GDobj ∪ GDobl,
(γ̃v, τ̃) ∈ GDxomp, and (γ̌, τ̌) ∈ GDcop∪GDaux.
Triples can be extracted as follows:

RTnsubj
obj,obl = {(τ, γv, τ̂)|γv = γ̂v} (2)

RTnsubj
xomp = {(τ, τ̃ , τ̂)|γv = γ̃v, τ̃ = γ̂v} (3)

RTnsubj
aux,cop = {(τ, γ̌, γn)|γn = τ̌} (4)

Definition 4. (RT from Passive Nomi-
nal Subjects). Let nsubj:p denote the
passive-nominal-subject type. Let (γ, τ) ∈
GDnsubj:p, (γ̂, τ̂) ∈ GDobl, and (γ̃, τ̃) ∈
GDxomp. The triples can be extracted by

RTnsubj:p
obl = {(τ, γ, τ̂)|γ = γ̂} (5)

RTnsubj:p
xomp = {(τ, γ, τ̃)|γ = γ̃} (6)

Definition 5. (RT from Nominal Modifier).
Let nmod, case, punct be dependencies types
nominal modifier, case marking, and punctua-
tion, respectively. Let (γ, τ) ∈ GDnmod and
(γ̂, τ̂) ∈ GDcase ∪ GDpunct. Triples are built
as RTnmod = {(γ, τ̂ , τ)|τ = γ̂}.

Based on Definitions 3 to 5, these triples are
first extracted and denoted as ŘT for bravity.

However, some relations are still missing after
these extraction processes, such as relations
between nouns and the corresponding apposi-
tions, which are ignored. Two algorithms in
Definitions 6 and 7 are then proposed.
Definition 6. (RT from Conjunction). Let
conj denote the conjunction dependency type
and R̃T denote the set of all extracted triples.
The triple set RTconj is extracted based on Al-
gorithm 1 for each (s, r, o) ∈ R̃T.
Algorithm 1 RT Construction from conj

for (γ, τ) ∈ GDconj do
if γ == r then

if τ.isVerb() ∧ τ.hasNoSubject() then
object ← getObj(GDobj, τ)
return (s, τ, object)

else if γ == o then
return (s, r, τ)

Definition 7. (RT from Appositional Mod-
ifier). Let appos denote the appositional-
modifier dependency type. Let (γ, τ) ∈
GDappos, (s, r, o) ∈ R̃T , and ϕ denote an
empty relation word. The triples are built as
RTappos = {(γ, ϕ, τ )|γ = s ∨ γ = o}.

2.1.2 Intra-clause Relation
For dependencies in the independence and sub-
ordinate clauses, the dependencies of which
the object or subject in a subordinate clause
provides complements for an independent
clause are leveraged. Two subordinate clauses
are considered and defined below.
Definition 8. (RT from Adjective Clausal
Modifier of Noun). Let acl be the adjective-
clausal-modifier dependency type. Let (γ, τ) ∈
GRacl, (γ̂, τ̂) ∈ GRobj. Triples are extracted
as RTacl = {(τ, γ, τ̂)|γ = γ̂}.
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reasons for the success of models are their flexibility.

additive models provide an important family.
nsubj

obj

{(models, provide, family)}

decays provide a clean way to probe the complex.
obj

nsubj {(decays, probe, complex)}

reasons for the success of models are their flexibility.
nsubj

cop

{(reasons, are, flexibility)}

interaction effects can be parametrized by a single quantity
nsubj:pass

obl

{(effects, parametrized, quantity)}

the approach is to fit both models and compare their risks.
conj

nsubj

obj

{(approach, compare, risks)}

nmod {(reasons, for, success),
(success, of, models)}

nmod

effects is a quantity , the pseudoscalar meson decay constant
appos {(quantity, ∅, constant)}

acl
Eco-friendly cars that run on electricity help the environment.

Adjective clause

obl

{(cars,run, electricity)}

convergence can be guaranteed only if a good approximation is known
advcl

nsubj:pass nsubj:passAdverbial clause
{(convergence,if, approximation)}

Figure 3: Examples of RT construction

Definition 9. (RT from Adverbial Clause
Modifier). Let advcl and advmod be depen-
dency types adverbial clause modifier and ad-
verbial modifier, respectively. Let R̃T be all the
extracted triples. The subsets of the triples are
built by Algorithm 2 for each (γ, τ) ∈ GRadvcl
and all the triples are merged as RTadvcl.
Algorithm 2 RT Construction from advcl

tmpRT = ∅
for (s, r, o) ∈ ~RT do

if γ == r then
adverb ← getAdv(GRadvmod, τ)
object ← getObj(GRobj ∪ GRobl, τ)
tmpRT.add((s, adverb, object))
continue

for (γ̂, τ̂) ∈ GRnsubj:p do
if γ == γ̂ then

object ← getObj(GRobj ∪GRobl, τ)
adverb ← getAdv(GRadvmod, τ)
tmpRT.add((τ̂ , adverb, object))

return tmpRT

As the adjective clauses provide extra in-
formation for the noun, there exists relations
between the corresponding object of the verb
in an adjective clause and the noun. Such
relations could be extracted by Definition 8.
For an adverbial clause, there are two major
cases to be captured. First, all the extracted
triples are considered, as an adverbial clause
describes the conditions or reasons (such as if
or since) for the action of a subject with re-
gard to the corresponding object in the inde-
pendent clause. Second, for a subject in the
passive voice, it may not have a correspond-
ing object and thus cannot be extracted by the
previous methods. The details and an example
are shown in Definition 9 and Figure 3, respec-

tively. For brevity, all the extracted triples to
this end are denoted as RT.
Lastly, due to the design of CoreNLP, the ex-

tracted (noun) words in RT are still uni-grams.
To present the noun phrase, a uni-gram is com-
bined with the previous word if there exists
a grammar type for a compound or adjectival
modifier. Let a target word be the subject s or
object o from an extracted triple (s, r, o) ∈ RT
of the sentence st. If the relation r between
the target word and of any its previous word is
compound, this work considers that this previ-
ous word is able to modify the meaning of the
target word and, thus, combine these words.

2.2 Graph-based Keyphrase
Extraction

Let S,R, and O denote the sets of subjects, re-
lations, and objects in the extracted relation
triples RT from all the sentences in a docu-
ment, respectively, A bi-directional graph G is
built as G = (V,E), where V represents noun
phrase nodes and E denotes the edges, such
that V = S ∪ O and E = R.
With all the triples RT transformed into a

graph G, a keyphrase extraction method is
proposed to retrieve important noun phrases
through this graph. The PageRank algo-
rithm (Page et al., 1999) was adapted to score
all the nodes in the graph. However, due to
the nature of PageRank, the score of common
phrases could be too high as they have more
edges than other nodes. Thus, to avoid this
common word issue, the term-frequency in-
verse document frequency (TFIDF) ratio was
adapted for the edge weight in advance from
all the training documents. It is computed by:

TFIDF (w) = log2(freq(w)) ∗ log2
|D|

df(w)
(7)

where freq(w) denotes the frequency of
word w in the source document, |D| repre-
sents the number of total source documents
in the collection, and df(w) is the number
of documents that contain the word w. It
is worth noting that the although common
words have lower IDF values, they still achieve
high scores due to their overly high frequen-
cies. The log function is thus adopted for
freq(w). The TFIDF scores are added into
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graph G = (V,E,Θ) as edge weights Θ = {θ}
by the following equation:

θi,j = |Relationi,j | ∗
TFIDFj

TFIDFi + TFIDFj
(8)

where θi,j is the edge weight, and |Relationi,j |
is the number of relations among nodes vi, vj .
PageRank is adopted in the end to obtain the
importance scores for noun phrase nodes.

3 Salient Sentence Extraction
Consistent with our assumption that noun
phrases potentially provide coverage of the
major conceptual aspects of a document, the
salient sentences are also selected based on
these noun phrases with the corresponding
importance scores derived by the weighted
graph. In the following section, a context-
aware BERT is derived to perform sentence
reordering for the top salient scores in order
to maintain summary coherence.

3.1 Salient Sentence Score Calculation
With important scores of noun phrases, they
are utilized to calculate the salient score for
each sentence in the document. Let d = {sti},
sti = {pk}, G(d), and V(d) be a document, sen-
tence, graph, and set of nodes, respectively,
where sti represents the ith sentence in docu-
ment d, pk denotes the kth noun phrase in sti,
G(d) denotes the graph constructed by d, and
V(d) ∈ G(d). Sum aggregation was applied to
score the salience value for a given sentence:

Scoresentn =
∑

pk∈(sentn∩V)

Scorepk (9)

where Scorepk is the importance score of noun
phrase pk calculated by G(d). Note that dif-
ferent sentence scoring methods were also pro-
posed, such as the average aggregation, yet the
sum aggregation performs the best.

3.2 Coherence Order Arrangement
With the salient score of each sentence in a
document, sentences are ranked according to
their scores. An intuitive solution to maintain
the summary coherence in the extractive sum-
marization is to reorder these top-n sentences
according to their original position order in the
source document (Zhong et al., 2020). How-
ever, the flow of selected sentences might be

disrupted and, hence, damage the readability
of the generated summary. With regard to the
challenge, a flow-aware orderBERT is pro-
posed for sentence order arrangement.

3.2.1 orderBERT
The orderBERT is a fine-tuned BERT by a
modified objective of the next sentence pre-
diction (NSP) (Devlin et al., 2019). Given a
sentence pair (stα, stβ), the goal of NSP is to
predict whether the second sentence stβ is the
sentence after the first sentence stα.

In the original NSP, its negative samples
are sentence pairs sampled from different doc-
uments. However, these training data may re-
sults in two objectives while pretraining: (1)
BERT can successfully classify the “order” and
“context” in which the given sentences are
in the incorrect order or from different doc-
uments are classified as negative; instead, (2)
it only predicts whether two input sentences
originate from the same document or from dif-
ferent ones. It is difficult to ensure that BERT
is aware of the order of the given sentences.
Thus, this study finetunes BERT by the sen-
tence order based on a context-aware NSP
fine-tuning strategy. Specifically, as addi-
tional negative samples, a set of sentence pairs
are constructed by inverse order of two conse-
quent sentences within a single source article.
The number of inverse-order false samples are
set to be the same as the number of original
consequent sentence pairs, as done in the orig-
inal work (Devlin et al., 2019).
To this end, the training dataset contains

(1) correct order consequent sentence pairs
within a document (positive sample), (2) sen-
tence pairs from different documents (negative
sample), and (3) inverse-order consequent sen-
tence pairs within a document (negative sam-
ple). With this training set, orderBERT was
trained to predict whether the second sentence
is next in order after the first sentence (Huang
et al., 2021), thereby going beyond merely rec-
ognizing whether or not the sentences are from
the same document. Note that this process
remains unsupervised since its labels are ob-
tained naturally from documents.

3.2.2 Summary Sentence Reordering
With the trained orderBERT, given a pivot
sentence and a set of candidate sentences, we
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let orderBERT go through all the pairs of pivot
sentence and candidates to obtain the most
suitable candidate connected after the pivot
sentence. Finally, given a set of salient sen-
tences, orderBERT then maintains the coher-
ence of summary by re-ordering the extracted
salient sentences, as defined in Algorithm 3.
Overall, after the sentences reordering, a

machine-generated extractive summary is ob-
tained in an unsupervised manner, in which
the summary comprises of n number of salient
sentences from the original document. It is
important to note that the salient sentences
are selected based on the key noun-phrases
and, thus, several important terminologies are
present in each sentence of the summary. For
the summary coherence, the improvement is
not only contributed by sentence rearrange-
ment step, the important terms (noun phrases)
also play important role in connecting the
concept through different sentences while the
readers go through the summary.

Algorithm 3 Sentence Reordering
ST = Salient sentence list ordered by each one’s orig-
inal positions
stpivot = ST .deque()
ordered_ST = [stpivot]
while len(ST ) ̸= 0 do

stpivot = getNextByorderBERT(stpivot, ST )
ST .remove(stpivot)
ordered_ST .append(stpivot)

return ordered_ST

4 Experimental Setup

4.1 Dataset and Preprocessing
This work focuses on long document summa-
rization as the key concepts in long documents
are more dispersed than in short ones. Two dif-
ferent long-document datasets, PubMed and
arXiv from Cohan et al. (2018), were consid-
ered with the introductions as the source doc-
uments and their abstracts as the summaries.
For pre-processing, documents with its intro-
duction less than 10 sentences were removed,
as there were an insufficient number of sen-
tences from which to select. The statistics of
the datasets are summarized in Table 1.

4.2 Baselines
To evaluate performance, we compared our
framework with different baselines as follows:

(a) LEAD-5 and (b) ORACLE generally
represent the lower-bound and upper-bound
of extractive summarization tasks; for un-
supervised methods, we adopted (c) Tex-
tRank (Mihalcea and Tarau, 2004) with co-oc-
currence relations with window size set at 2
for graph-based keyphrases and Equation 9
for sentences scores; (d) DeepRank (Tarau
and Blanco, 2019) contains a word-sentence
heterogeneous graph with PageRank for sen-
tence scores; (e) LexRank (Erkan and Radev,
2004) is a sentence-level undirected graph with
edge weight threshold set to 0.1 according to
its paper and calculates a cosine similarity
between sentences; and (f) PacSum (Zheng
and Lapata, 2019) builds a sentence-level di-
rected graph with TFIDF or BERT for the
edge weights. For supervised methods, the fol-
lowing were adopted: (g) Pointer Genera-
tor (See et al., 2017) with attention and beam
search algorithm; (h) BertSum (Liu and La-
pata, 2019), three SOTA BERT-based mod-
els for both extractive and abstractive summa-
rization that included BertExt, BertAbs, and
BertExtAbs. The summary of each extractive
method can contain at most 5 sentences.
For evaluation, ROUGE 1, 2, and L (Lin

and Och, 2004) were first applied to examine
the information-preserving capabilities. Sec-
ondly, a human evaluation of the coherence of
the summaries was conducted.

5 Results and Discussion

5.1 Model Performance on ROUGE
The performance comparison for different
methods on two datasets is demonstrated in
Table 2. Overall, the proposed unsupervised
keyword-based method outperformed all the
extractive summarization baselines, includ-
ing the SOTA transformer method, namely
BertExt. For the BertAbs and BertExtAbs
models that were trained under supervision,
it is worth mentioning that our method still
outperformed both of them with the PubMed
dataset. As the size of the data in arXiv
was ten times more than the PubMed dataset,
BertAbs and BertExtAbs largely benefited
from the supervised learning process; our
methods then performed slightly worse than
them. However, this still indicates that by
leveraging key noun-phases using grammar de-

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

20



Dataset # of Doc. Avg. Abstract Avg. Introduction Avg. Doc.
train/valid/test # word # sentence # word # sentence # word

PubMed 10k / 2k / 1.25k 201.9 6.8 1013.1 37.3 3224.4
arXiv 83k / 19.8k / 20k 177.7 6.6 1077.0 42.8 6913.8

Table 1: Dataset statistics

Method Type PubMed arXiv
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

LEAD-5 * 0.2999 0.0865 0.2695 0.0137 0.0003 0.0137
ORACLE * 0.4490 0.1817 0.3604 0.4610 0.1994 0.2784
TextRank

Unsup.

0.3514 0.0944 0.3115 0.3424 0.0972 0.3035
LexRank 0.3936 0.1169 0.3469 0.3592 0.1000 0.3151
DeepRank 0.3029 0.0651 0.2652 0.3257 0.0841 0.2861
PacSum (TFIDF) 0.3650 0.0904 0.3237 0.3835 0.1131 0.3341
PacSum (BERT) 0.3093 0.0677 0.2777 0.3595 0.1005 0.3146
Pointer Generator

Sup.
0.2999 0.0865 0.2695 0.3554 0.1255 0.3192

BertExt 0.3249 0.1012 0.2863 0.3829 0.1324 0.3311
BertAbs 0.3199 0.0730 0.2909 0.4105 0.1512 0.3667
BertExtAbs 0.3485 0.0802 0.3136 0.4269 0.1598 0.3802
Ours Unsup. 0.3999 0.1174 0.3504 0.4075 0.1347 0.3569

Table 2: Overall performance on ROUGE

Method Avg. # of Noun
arXiv PubMed

DeepRank 29.3 35.6
LexRank 45.3 53.3

PacSum (TFIDF) 57.3 65.2
PacSum (BERT) 40.8 42.4

TextRank 38.8 49.0
Ours 64.5 71.0

Table 3: Noun usages of summaries

pendencies, there is a chance for unsupervised
method to perform similarly to a supervised
and pretrained method. In addition, one pos-
sible reason for the good performance with the
more limited dataset (PubMed) was the usage
of the grammar dependencies in constructing
the graph for the keyphrases. Specifically, the
rich grammar relations lay in the language us-
age implicitly, which allows our models to cap-
ture the key concepts of a document. The re-
maining evaluations focus on the comparisons
among unsupervised baselines.

5.2 Noun for Information Preserving

As this work focuses on the representative
noun phrases for concept preserving. Statistics
were conveyed on the average frequencies of
nouns from all graph-based baselines as shown
in Table 3. This showed that the summary gen-
erated by our method contained mostly words
that were nouns, which probably helped our
method to preserve most of the concepts and
obtain the best ROUGE performance.

5.3 Graph Construction Comparison

The other phrase-level method, TextRank, did
not have as good a performance as ours. The
only difference between our framework and
TextRank is the way the phrase-level graph
is constructed. Our framework utilizes rule-
based relation extraction from grammar rela-
tions, while TextRank applies co-occurrence
relations. To compare the differences, graphs
were visualized with the same sentence as
shown in Figure 4. In Figure 4a, there are
only four adjective-noun combinations. The
co-occurrence relations ignore many important
relation between phrases due to the limited
window size. In contrast, the graph by our
method (Figure 4b) contains more relations
between phrases that contributes to a dense
graph and benefits for the keyword extraction.
As compared to a heterogeneous graph,

DeepRank built a graph from both words and
sentences. As there are many edges that con-
nect from keyphrases to sentences, it results
in the scores of important keyphrases being
distributed uniformly to these sentences. The
top-five salient sentences were examined as
to whether they contained the top keyphrase.
The average keyphrase counts in top-5 sen-
tences from DeepRank were 0.748 and 0.864
while our method obtained 3.003 and 3.321 on
arXiv and PubMed, respectively. This also
indicates that it is better to separate phrases
and sentences for summarization.
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Figure 4: Graphs built from an example sentence

5.4 Human Questionnaire Evaluation
Human evaluation was conducted on Amazon
Mechanical Turk (AMT) to compare the se-
mantic similarity to gold summary and coher-
ence performance among baselines that had
the best ROUGE score or was the most co-
herent. An abstract (golden summary) and
multiple summaries from the baselines were
provided for each question. There were a to-
tal of 10 documents that were randomly sam-
pled from arXiv and PubMed in the same pro-
portion and assigned to 100 AMT workers for
evaluations. Note that 21 workers were dis-
carded as they submit inattentive answers to
the questionnaire including the behaviors of
quick answering, the same answer for all ques-
tions, and wrong answer for the trap question.
The results from both datasets are together in
Table 4.

Chose Ratio
Method Similarity Coherence
LexRank 25.96% 28.79%
PacSum (TFIDF) 19.61% 19.33%
Ours + Orig. Pos. 27.22% 21.17%
Ours + orderBERT 27.21% 30.71%

Table 4: Percentage of human-preferred methods

From the semantic similarity question, our
proposed methods outperform other unsuper-
vised baselines. Noting that the sentences of
two summaries generated by our methods are
identical, only the orders are different. There-
fore, their percentages are, therefore, almost
the same–27.22% and 27.21%. It indicates
that labelers struggled to select one of ours as
the best semantic-similar summary from all op-
tions; with two of our methods together, most

labelers selected our summaries as the most
similar. For LexRank and PacSum (TFIDF),
although they are comparable in ROUGE eval-
uation, the summaries by LexRank were more
preferred by human readers.
With regard to summary coherence, with

sentence re-ordering and key noun phrases, our
method with orderBERT had better perfor-
mance than others in terms of coherence evalu-
ation. The results of two our methods also in-
dicate a 9.5% improvement in coherence on the
chosen ratio with the BERT reordering mech-
anism as compared to the summary that only
reordered based on its original position (Ours
+ Orig. Pos.). Although adopting the original
position for reordering works well in short doc-
ument summarization, it may not be suitable
to directly adopt for a long document. Inter-
estingly, LexRank also obtained good results
in the coherence questions. It is found that
LexRank tends to select a few sentences with
connecting/turning words that are helpful for
coherence between sentences.
Example summaries are shown in Table 5.

It is observed that the summary reordered by
the original positions has multiple topic shifts
and repetitions. The topic shifts from model-
checking problem to timed automata, then to
model-checking problem, and then to timed au-
tomata again. As for the summary by order-
BERT, the topic first focuses on the model-
checking problem and then provides the link
between timed automata and model-checking
problem instead of switching the topics be-
tween them. This shows that the original posi-
tion method may produce topic gaps between
salient sentences as there is more content in
a long document. By reordering sentences at
the sentence level, the mechanism with order-
BERT could alleviate such an issue. Overall,
the combined use of noun phrases and sentence
reordering with orderBERT could provide bet-
ter readability with respect to summary coher-
ence than the other baselines.

5.5 Relation Extraction Comparison
To evaluate the proposed phrase extraction
method, the latest OpenIE tool given by Stan-
ford CoreNLP was compared as in Table 6.
For the Stanford CoreNLP tool, there was

no triple extracted in Case 1 and all the re-
sults in Case 2 were almost the same. Al-
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LexRank

For this class of parametric timed automata, they focus on the emptiness problem: are
there concrete values for the parameters so that the automaton has an accepting run? they
show that when only one clock is compared to parameters, the emptiness problem is decidable.
The model-checking problem for tctl extended with parameters over discrete- and dense-
timed automata (without parameters) is decidable. Unfortunately, in all those previous
works, the parameters are only in the model (expressed as a timed automaton) or only
in the property (expressed as a temporal logic formula). Nevertheless, when expressing a
temporal property of a parametric system, it is natural to refer in the temporal formula to
the parameters used in the system.

PacSum

In fact, the control has to leave equation at most equation time units after entering itand
the control has to stay exactly equation time units in state equation. Let us consider the
next three formulae for configuration equation, i.e. the control is in state equation and
clock equation has value equation: a. Equation the parameter synthesis problem associated
to formula equation, asks for which values of equation and equation, the formula is true at
configuration equation. Formula equation formalizes the next question “in all the cases where
the value assigned to parameter equation is greater than the value assigned to parameter
equation, is it true that any cycle has a duration bounded by equation. On the positive side,
we show that the model-checking problem becomes decidable and parameter synthesis
problem is solvable for a fragment of logic where the equality is not allowed.

Ours
+Orig.Pos.

In this paper, we further investigate the model-checking problem of real-time formalisms
with parameters. For this class of parametric timed automata, they focus on the emptiness
problem: Are there concrete values for the parameters so that the automaton has an accept-
ing run? They show that when only one clock is compared to parameters, the emptiness
problem is decidable. The model-checking problem for tctl extended with parameters
over discrete- and dense-timed automata (without parameters) is decidable. In this paper,
we study the model-checking problem of the logic tctl extended with parameters over
the runs of a discrete-timed automaton with one parametric clock. On the negative side, we
show that the model-checking problem of tctl extended with parameters is undecidable
over timed automata with only one parametric clock.

Ours +order-
BERT

In this paper, we further investigate the model-checking problem of real-time formalisms
with parameters. On the negative side, we show that the model-checking problem of tctl
extended with parameters is undecidable over timed automata with only one parametric
clock. The model-checking problem for tctl extended with parameters over discrete-
and dense-timed automata (without parameters) is decidable. In this paper, we study the
model-checking problem of the logic tctl extended with parameters over the runs of a
discrete-timed automaton with one parametric clock. For this class of parametric timed
automata, they focus on the emptiness problem: Are there concrete values for the param-
eters so that the automaton has an accepting run? They show that when only one clock is
compared to parameters, the emptiness problem is decidable.

Table 5: Example Summaries from Unsupervised Methods (Key noun-phrases are highlighted in bold).

Case 1 of such estimators belong to the large class of
regularized kernel based methods over a repro-
ducing kernel hilbert space.

CoreNLP Not available.
Ours (Examples, of, such estimators), (Examples,

belong to, large class), (large class, of, regu-
larized kernel), . . .

Case 2 It is also a minimizer of the following optimiza-
tion problem involving the original loss func-
tion .

CoreNLP (It, is minimizer of, optimization problem), (It,
is minimizer of, following optimization prob-
lem), (It, is also minimizer of, optimization
problem), . . .

Ours (It, is minimizer), (minimizer, of, following
optimization problem), (following optimization
problem, involving, original loss function)

Table 6: Phrase Relation Extraction Comparison

though such duplication could be solved by
post-processing, missing relations (such as the
relation between a noun in a main clause and
a noun in an adjective clause) were still not
found. In addition, our framework could ex-
tract more useful triples from these cases.

6 Conclusion

In this research, a fully unsupervised frame-
work is proposed for extractive summarization.
The proposed method addresses the common
word domination issue from a graph-based ap-
proach by using a phrase-level graph that fo-
cuses on key noun phrases based on gram-
mar dependencies. The extracted key noun-
phrases effectively capture the major concepts
of a document and can be used to construct
an extractive summary. Experiments showed
that the proposed method outperformed all
the extractive baselines, even for supervised
methods. A human evaluation also showed
that the use of keyphrases and sentence re-
ordering successfully benefited the coherence
of the summaries. In the future, we aim to
adapt the proposed key noun-phrases for un-
supervised abstractive summarization.
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摘要

資料類別不平衡存在長尾標籤問題，

單獨的多標籤分類模型一次預測所有

類別，針對個別標籤的最佳化十分困

難，對於出現次數較少的長尾標籤效

能通常不佳。本論文提出一種響應式

知識蒸餾機制，將多個最佳化的二元

模型作為教師網路，單一多標籤模型

做為學生網路，改善多標籤模型在非

平衡標籤的資料集分類效能。實驗資

料來自 2,724 個中文健康照護文本，人
工標記文章內容橫跨 9 個類別， 總共
標籤數量是 8,731，平均每個樣本有 3.2
個標籤。實驗設定採用 5折交互驗證，
比較 TextRNN、TextCNN、HAN 和

GRU-att 模型，使用知識蒸餾機制與否
的效能差異，結果顯示透過知識蒸餾

機制能夠顯著提升單一多標籤分類模

型的 micro-F1 約 2至 3 %、macro-F1約
4至 6 %、weighted-F1約 3至 4 %，以
及 subset accuracy約 1至 2 %。 

Abstract 

It’s difficult to optimize individual label 
performance of multi-label text 
classification, especially in those 
imbalanced data containing long-tailed 
labels. Therefore, this study proposes a 
response-based knowledge distillation 
mechanism comprising a teacher model 
that optimizes binary classifiers of the 
corresponding labels and a student model 
that is a standalone multi-label classifier 
learning from distilled knowledge passed 

by the teacher model. A total of 2,724 
Chinese healthcare texts were collected and 
manually annotated across nine defined 
labels, resulting in 8731 labels, each 
containing an average of 3.2 labels. We 
used 5-fold cross-validation to compare the 
performance of several multi-label models, 
including TextRNN, TextCNN, HAN, and 
GRU-att. Experimental results indicate that 
using the proposed knowledge distillation 
mechanism effectively improved the 
performance no matter which model was 
used, about 2-3% of micro-F1, 4-6% of 
macro-F1, 3-4% of weighted-F1 and 1-2% 
of subset accuracy for performance 
enhancement. 

關鍵字：多標籤分類、長尾標籤、二

元相關、知識蒸餾

Keywords: Multi-label classification, long-
tailed labels, binary relevance, knowledge 
distillation 

1 介紹 

多 標 籤 文 本 分 類 (Multi-Label Text 
Classification) 廣泛用於許多應用，例如：廣告
系統 (Agrawal et al., 2013)、情緒分析(Myagmar 
et al., 2019)、推薦系統 (Guo et al., 2016) 、幽默
辨識 (Kao et al., 2021) 以及問答系統 (Chen et al., 
2021)等。多標籤文本分類主要有兩種方法類
型 (Tsoumakas and Katakis, 2007)，分別是 (1) 
問題轉換：透過訓練多個二元分類模型來達

成多重標籤分類，以及 (2) 訓練單一模型進行
多重標籤分類。問題轉換類型可以透過調整

類別權重(class weights) 的方式，針對單一類

運用響應式知識蒸餾機制增進中文多標籤文本分類效能
Enhancing Chinese Multi-Label Text Classification  

Performance with Response-based Knowledge Distillation 

黃思齊 Szu-Chi Huang, 曹程富 Cheng-Fu Cao, 廖柏勛 Po-Hsun Liao 
李龍豪 Lung-Hao Lee, 李柏磊 Po-Lei Lee, 徐國鎧 Kuo-Kai Shyu 
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別進行最佳化，提供更高的彈性 (Banerjee et 
al., 2019) ，而當資料標籤不平衡時，訓練單一
模型則難以最佳化各類別的預測效能。但訓

練單一模型能夠依據標籤間的關聯性，或是

潛在架構對模型進行優化，而問題轉換法則

無法有效利用標籤間的相關性。 
知識蒸餾 (knowledge distillation) 是一種將巨

型的教師網路 (teacher net) 學習到的「知識」，
轉移到較精簡的學生網路 (student net) 的深度
學習技術 (Hinton et al., 2015)。我們假設最佳
化多個二元分類器網路，在各類別上擁有比

單一多標籤模型更佳的效能，將最佳化的多

個二元分類器模型作為教師網路，單一多標

籤模型作為學生網路進行訓練，目標是讓單

一多標籤模型可以透過教師網路，在非平衡

標籤資料上學習知識，用以改善單一多標籤

模型在非平衡標籤上效能低落的缺點。 
本篇論文提出利用知識蒸餾機制增進多標

籤文本分類效能的方法，在中文健康照護文

本上，驗證數個不同深度學習模型包含 
TextRNN (Liu et al., 2016)、TextCNN (Liu et al., 
2017)、HAN (Yang et al., 2016)、 GRU-Att 
(Banerjee et al., 2019) 的效能差異，實驗結果顯
示使用知識蒸餾機制與原先的單一多標籤分

類模型相比，提升 2~3%的 micro-F1、4~6%的
macro-F1、3~4%的 weighted-F1 以及 1~2%的
subset accuracy。 

2 相關研究 

2.1 知識蒸餾  

大規模的機器學習通常使用非常複雜的模

型訓練，大量地計算導致模型參數量過大，

同時也耗費計算資源。因此，Hinton (2015) 提
出一種稱為「知識蒸餾」的模型壓縮方式，

將繁瑣大型模型訓練完成後的知識，以「蒸

餾」(distillation) 的方式，轉移到更適合使用
的小型模型。知識蒸餾的種類可分為以下三

種類型 (Gou et al., 2021) ： 
(1) Response-based 
蒸餾的知識主要來源是教師模型的最終輸

出層，通過使用損失函數 (loss function) 取得
學生和教師模型的之間的差異，並在訓練過

程中將損失最小化，最終讓學生模型能夠做

出跟教師模型一樣的預測。 

(2) Feature-based 
主要是從教師模型神經網路的中間層中取

得特徵，通過最小化教師和學生模型的特徵

損失函數，訓練學生模型學習與教師模型相

同的特徵。 
(3) Relation-based 
與 Feature-based 相似同樣都是從教師模型中

取得特徵，差別在於先將特徵建立為圖形、

矩陣、或是概率分佈圖，再與學生模型比較

關係的差異，藉此訓練學生模型。 

2.2 多標籤文本分類 

多標籤文本分類與多元文本分類 (multi-class 
text classification) 都是具有兩個以上類別的分
類任務。不同之處在於，多元分類每個標籤

都是相互排斥的，分類標的樣本是從多個類

別選擇一個。多標籤分類則可以為每個樣本

分配多個不同標籤，而這些標籤並不相互排

斥，這種分類方式也比較接近人類的思考，

可以從多個角度來描述一件事物。 
TextRNN 模型 (Liu et al., 2016) 採用長短期

記憶神經網路 (Long Short-Term Memory, LSTM) 
進行訓練。模型包含三個控制閘：輸入、輸

出、遺忘，分別對應寫入、讀取以及遺忘的

功能。透過這三個控制閘，模型能夠額外考

慮前文的關係，使得當前的輸出不只受上一

層輸入的影響，也受到同一層前一個輸出

（即前文）的影響。 
HAN 模型 (Yang et al., 2016) 使用 GRU 神經

網路進行訓練。訓練時將 GRU 神經網路當作
編碼器(word encoder)對每句話的詞語先進行
注意力機制 (attention)，再疊上一層同樣的結
構，用 GRU 對所有句子進行注意力機制，最
後輸出分類結果。 

TextCNN 模型 (Liu et al., 2017) 使用靜態（有
微調）和非靜態（無微調）通道表示句子，

並經過多個過濾器和特徵映射進行捲積，方

便捕獲豐富的語義，同時採用動態最大池化

(dynamic max pooling)，生成多個特徵後，均
分特徵的資訊，最後使用 dropout 和 Sigmoid 
輸出分類。 

GRU-Attention模型 (Banerjee et al., 2019) 的
結構便是在經過 GloVe (Pennington et al, 2014) 
的預訓練後，將單詞序列輸入 GRU 之後進行
注意力機制，最後線性結合最大池化(max-
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pool) 和平均池化(mean-pool)的向量，並且輸
出結果。 
資料數量和分類標籤種類的增加，導致大

部分資料通常集中在少數幾個標籤，多數的

標籤只有極少數的資料，出現長尾 (long-tail)
效應。因此，我們提出一個響應式知識蒸餾

的訓練方法，希望能改善長尾標籤的分類效

能。 

3 基於知識蒸餾的模型 

我們提出一個基於知識蒸餾 (Knowledge 
Distillation, KD) 的多標籤文本分類方法，目標
是將二元分類器的優點應用在多標籤分類器

上，用以改進單個多標籤分類器的效能。模

型訓練流程如圖 1所示，教師模型由多個二元
分類模型組成，假設資料集有 n個類別，就會
有 n個二元分類模型，學生模型則是一個多標
籤分類模型。教師與學生所採用的模型架構

皆相同，最大的差異在於模型最後一層的輸

出數量。在訓練時，我們先訓練教師模型中

的 N 個二元分類模型，針對相對應類別在驗
證資料集的表現進行最佳化，以確保教師模

型的效能，可以優於單個多標籤分類器的表

現。然後，擁有最佳表現的教師模型會產生

響應 (responses)，讓學生模型來學習。在學生
模型訓練階段，學生預測目標是教師響應的

機率值分佈，而不是目標標籤 (ground truth 

labels)，藉此，學生就能從老師的響應中得到
損失值(loss)進行訓練。 
我們在訓練教師模型時，透過類別權重

(class weights) 優化訓練時權重參數的更新。
類別權重是一種常被用來處理資料不平衡問

題的方法，對訓練集裡的每個類別加上一個

權重。理論上，如果該類別的樣本數越多，

那麼它被加上的權重就要越低；反之，樣本

數越少的權重就給得越高。如此一來就會改

變原本的損失函數，使得較多樣本數類別的

損失函數變小，較少樣本數類別的損失函數

變大。加上這個限制會迫使模型在訓練期間

進行權重更新時，提升少樣本數類別(長尾標
籤)的準確度，而樣本數多的類別則沒有明顯
差異。 
我們採用響應式(response-based) 知識蒸餾，

此機制的主要想法為讓學生模型直接模仿教

師模型所預測出來類別的機率分佈。我們使

用 binary cross entropy做為損失函數，因此教
師模型中每個二元分類模型的損失函數

𝐿"(𝑦, 𝑧')，加上類別權重W的損失函數變成加
權平均，可以用方程式(1)表示，其中𝑦)代表
第𝑖個樣本的真實標籤值、𝑧)'代表教師模型第𝑖
個樣本的輸出值。 

 

𝐿"(𝑦, 𝑧') = −
1
𝑁
/𝑊 ∙ 𝑦) ∙ log5𝑧678 + (1 − 𝑦)) ∙ log51 − 𝑧67 8
:

);<

 (1) 

 

 

圖 1、基於知識蒸餾的多標籤分類模型訓練流程 
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教師模型訓練完成後會對整個訓練資料集

進行預測，產生各類別的機率分佈（響應），

然後我們就可以用損失函數𝐿=(𝑧', 𝑧6)來訓練學
生模型，其中𝑧6代表學生模型的輸出值。模型
最後輸出的激活函數是 sigmoid，超過定義的
門檻值(threshold)，即為模型的預測標籤。 

 

𝐿=(𝑦, 𝑧') = −
1
𝑁
/𝑦) ∙ log5𝑧67 8 + (1 − 𝑦)) ∙ log51 − 𝑧678
:

);<

 (2) 

 

4 實驗評估與結果 

4.1 資料集 

本研究實驗的資料來自網路爬取的中文健

康照護網站，例如：康健雜誌、國家醫藥網

路、健康醫療網等的文章內容，去除網頁標

籤、圖片及詮釋資料(metadata)等雜訊，僅留
下純文字內容做人工類別標記，整個資料集

最終有 2,724 個文檔，橫跨 9個類別標籤，包
含：健康表現、心理健康、治療方案、醫療

檢測、保健食品、注意事項、藥物和銀髮族，

總共標籤數量是 8,731，平均每個樣本有 3.2個
標籤。各標籤的樣本數量如圖 2 所示，「注意
事項」這個標籤出現次數最多，佔整個資料

集約 73%，而出現次數最少的標籤是「銀髮
族」，僅佔約 13%。前半段 4 個類別出現的平
均樣本數目是 1543.5，對比後半段的 4個類別
平均出現的樣本數是 454.8，落差約 3.4倍，雖
然類別標籤僅有 9類，文本數目也還不夠多，

                                                             
1 https://github.com/ckiplab/ckip-transformers 

整個資料集的標籤分佈不明顯，但還是可以

看到存在長尾效應。 
我們使用五折交叉驗證  (5-fold cross-

validation)，分割資料集時，從最少樣本數的
標籤開始隨機平均分配樣本至各子資料集，

這樣能夠保證樣本數較少的標籤能夠在交叉

驗證中被均分。圖 3為分割後的子資料集標籤
分佈的小提琴圖(violin plot)，圖中標示數值為
中位數，可以看到與原資料集的分佈大致相

同。 

4.2 實驗設定 

我們使用Tensorflow函式庫進行模型實作。
所有文本使用 CKIP Transformer1 套件進行斷
詞，模型輸入皆使用維度 300 的 Word2Vec 
(Mikolov et al., 2013)，並訓練在繁體中文維基
百科語料庫2以及實驗資料集上。 
我們分別比較不同深度學習模型，包含

TextRNN (Liu et al., 2016)、TextCNN (Liu et al., 
2017)、HAN (Yang et al., 2016) 以及 GRU-Att 
(Banerjee et al., 2019)，導入知識蒸餾機制與否
導致的效能差異。模型的訓練參數如下：文

本長度 300 字元、Batch Size 32 ( GRU-att 是
128) 、損失函數 Binary Cross Entropy、優化器 
Adam、訓練迭代次數 30、早停法 patience 是
10、學習率 1e-3、輸出層激活函數 sigmoid以
及驗證集比率 15%。 
每個模型比較以下三種不同訓練方法： 
(1) 二元最佳化 (Binary Optimization) 

2 https://dumps.wikimedia.org/zhwiki/latest/zhwiki-latest-
pages-articles.xml.bz2 

 

圖 2、資料集標籤分佈 

 

圖 3、子資料集標籤分佈 
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知識蒸餾機制中單獨使用教師網路 (teacher 
net) 的作法。採用二元相關 (binary relevance) 
轉換，各類別獨立訓練分類器調整類別權重，

在最佳化二元相關轉換法的模型時，我們每

個類別使用不同類別權重（0.05、0.1、0.5、1、
2、3和 5）訓練出多個模型，並選擇在驗證集
表現最好的模型，最佳的權重值大致與標籤

數量呈反比，標籤數越多類別權重愈小，反

之，標籤數越少類別權重愈大。 
(2) 單獨的多標籤分類模型  (Standalone 

Multi-label Classifier) 
可以視為知識蒸餾機制中單獨使用學生網

路  (student net) 的作法。輸入為 300 維的
Word2Vec (Mikolov et al., 2013)，直接使用真實
標籤值計算模型的預測誤差訓練模型。 

(3) 知識蒸餾機制 (Knowledge Distillation) 
我們提出的基於知識蒸餾機制的多標籤分

類模型訓練方式，包含教師網路和學生網路 
(teacher net + student net)。先使用真實標籤值
訓練出教師網絡，再以教師網路的預測值作

為輸出響應，接著訓練學生網絡時，使用教

師產生的響應計算預測誤差，使學生網路學

習教師網路的行為。 
我們使用 micro-F1、marco-F1、weighted-F1

以及 subset accuracy 評估模型的效能表現。
micro-F1 不區分類別計算整體的 F1 分數。
marco-F1 計算各類別 F1 分數的平均值。
weighted-F1計算各類別 F1分數後，依據各類
別的數量進行加權平均。subset accuracy 是最
嚴格的評估指標，需要所有類別都是對的才

判定是對，評估完全正確預測的比例。 

4.3 實驗結果 

表 2為多標籤分類模型實驗結果。基於二元
相關轉換訓練出來的模型，透過調整不同的

類別權重進行最佳化後，在 micro-F1、macro-
F1 與 weighted-F1，皆優於相同模型架構的單
獨多標籤模型，表示二元最佳化的作法能夠

做為教師模型，用以改進多標籤分類模型的

分類效能。但二元相關轉換法訓練出的模型，

Model Type Micro 
F1 

Macro 
F1 

Weighted 
F1 

Subset 
Accuracy 

TextRNN 

Binary Optimization (Teacher) 72.11  62.65  71.93  13.70  

Standalone Multi-label Classifier (Student) 71.09  57.15  68.82  15.85  

Knowledge Distillation (Teacher + Student) 74.29 63.76  73.52  16.24  

TextCNN 

Binary Optimization (Teacher) 75.89  68.35  75.48  18.75  

Standalone Multi-label Classifier (Student) 74.55  63.57  72.88  18.75  

Knowledge Distillation (Teacher + Student) 76.80  67.68  75.72  19.70  

HAN 

Binary Optimization (Teacher) 75.73  69.36  75.60  17.79  

Standalone Multi-label Classifier (Student) 74.63  66.08  73.66  19.10  

Knowledge Distillation (Teacher + Student) 77.54  71.00  77.15  21.22  

GRU-Att 

Binary Optimization (Teacher) 73.30  64.70 73.06  14.93  

Standalone Multi-label Classifier (Student) 71.90 61.44 70.88  14.69  

Knowledge Distillation (Teacher + Student) 75.17  67.63  75.26  16.52  

表 1、多標籤分類模型實驗結果 
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沒辦法考慮類別間的相關性，導致要準確預

測樣本的所有標籤較為困難，所以 subset 
accuracy比多標籤模型低。 
實驗結果顯示透過我們提出的知識蒸餾機

制透訓練的多標籤模型，在不同模型架構下

能夠顯著提升多標籤模型的性能  (p-value 
<0.01)，甚至與教師模型相比，因多標籤模型
能夠在訓練的過程中獲取標籤間的相關性，

相較於只有 0或 1的標籤值，機率值分佈擁有
更多資訊，使得知識蒸餾的多標籤模型具有

比二元最佳化的教師模型有更好的效能。 
圖 4為模型在不同訓練方法下，各類別標籤

的 F1 (separated-F1)。我們可以看出二元相關
轉換法訓練出的模型，因為每個分類器只需

考慮單一類別，並且已透過不同類別權重進

行最佳化，當訓練資料不平衡時，對效能的

影響相對較小。 
而多標籤分類模型在藥物、心理健康、醫

療檢測、銀髮族等樣本數較少標籤，因為訓

練資料不平衡造成分類效能明顯下降，但透

過知識蒸餾訓練的多標籤模型，在這些長尾

標籤相對於多樣本標籤能夠有更明顯的效能

提升。 

5 結論 

我們提出基於知識蒸餾的多標籤分類模型

訓練方法，將最佳化的二元相關轉換法作為

教師網路，對多標籤分類模型進行響應式知

識蒸餾，用以改善多標籤分類模型。實驗資

料來自人工標記的 2,724 個多標籤中文健康照
護文本，橫跨 9 個類別標籤，標籤數量是
8,731，平均每個樣本有 3.2個標籤。實驗結果
顯示使用知識蒸餾的訓練方法，在不同的深

度學習模型，無論 micro-F1、macro-F1、
weighted-F1以及 subset accuracy皆能有顯著的
效能提升。 
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圖 4、 模型各類別標籤效能差異 
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摘要 

透過客戶消費資料萃取相關之使用者

行為，是蒐集客戶資訊的方式之一。

現行文字探勘的領域中，大多以文本

分類之相關研究為主，顯少有文本分

群之研究主題。從非結構化之交易消

費說明中，找尋字詞之間的關係，運

用不同詞向量技術，突破分類需事先

區分條件之限制，建立自動化辨識分

析方法，提升分群之準確率。在本研

究中將以銀行信用卡交易消費說明內

容，進行 Jieba 中文斷詞並採用
Word2Vec 特徵值萃取，搭配基於密度
分群法(DBSCAN)和階層分群法，交叉
組合進行實驗。預測結果以 MUC、B3

和 CEAF之 F1平均值 67.58%較為顯著。 

 

Abstract 

Extracting relevant user behaviors through 
customer’s transaction description is one of 
the ways to collect customer information. 
In the current text mining field, most of the 
researches are mainly study text 
classification, and only few study text 
clusters. Find the relationship between 
letters and words in the unstructured 
transaction consumption description. Use 
Word Embedding and text mining 
technology to break through the limitation 
of classification conditions that need to be 
distinguished in advance, establish 
automatic identification and analysis 
methods, and improve the accuracy of 
grouping. In this study, use Jieba to 
segment Chinese words, were based on the 
content of credit card transaction 
description. Feature extractions of 
Word2Vec, combined with Density-Based 

Spatial Clustering of Applications with 
Noise (DBSCAN) and Hierarchical 
Agglomerative Clustering, cross-
combination experiments. The prediction 
results of MUC, B3 and CEAF's F1 average 
of 67.58% are more significant 

關鍵字：詞頻-逆向文件頻率、Word2Vec、 
BERT、餘弦相似度、分群演算法、密度分群法、 
K-平均演算法、階層分群法 
 
Keywords: TF-IDF, Word2Vec, BERT,  
Cosine Similarity, Clustering Algorithms, DBSCAN,  
K-means, Hierarchical Clustering。 

1 緒論 

隨著科技的發展，台灣已漸漸踏入數位經濟

時代，網際網路與電腦的結合，已開始應用

在各項領域中，而其中又以金融業在應用上

佔有先天之優勢，交易的數位化及電子化等

等的商務模式，不僅改變人們的支付行為模

式，也縮短了全球商家與消費者彼此間的距

離。經由客戶支付行為模式的改變，可獲得

更多客戶生活消費資訊，也能提供更優質的

客戶服務以及與商戶合作的機會，例如：精

準推播客戶喜好的商戶行銷活動、發掘新星

商戶等。 
本研究旨在運用自然語言處理  (Natural 

Language Processing, NLP) 、文字探勘及分群
演算法等技術，有效的發展文本分群演算法

增進於金融應用之發展，落實人工智慧技術

於真實場景。本研究期望經由不同的處理技

術和訓練模型之方法，從非結構化之交易消

費說明中，找尋字詞之間的規則，發展出更

為自動與廣泛的分析方法，其透過信用卡交

易時，所顯示的商戶名稱，進而了解字詞間

關係、語義和對命名實體的理解，並透過交

結合詞向量技術與分群演算法於信用卡商戶名稱辨識 
Combining Word Vector Technique and Clustering Algorithm  

for Credit Card Merchant Detection 
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易的大量消費記錄，以獲得相似之實體商戶

群體歸納，提升辨識效果和建立自動化命名

實體歸納演算法。 
我們將以探討詞向量技術應用於信用卡商

戶名稱分群為主題，交易記錄限制於國內交

易，並將交易分成 10 種類別，而其中為防範
個資外洩之風險，排除了六類含有客戶個資

之消費類別，例如，保險、3C 電信通訊、公
共事業代繳等等。以小樣本資料進進行研究，

尋求如何發展詞向量自動分群，並建立不同

之模型並進行反覆驗證和評估，找出最佳模

型以確認結果是否符合預期。 
 

2 文獻回顧 

隨著文字探勘的技術不斷在精進，機器跨

越與人之間的語言障礙。近兩年來 BERT、
ERNIE 等非監督式訓練之技術，在語言文字
的判斷、語義的相似度、命名實體識別和情

感的分析等 NLP任務更有重大的突破。 
 

2.1 命名實體識別 

深度學習方法：隨著詞向量技術的發展，

Mikolov 等  (2013) 提出 Continuous Bag-of-
Words Model (CBOW) 與 Continuous Skip-gram 
Model (Skip-gram) 兩個模型結構，用於學習單
詞的分佈式表示式，減少計算複雜度。而神

經網絡的深度學習發展，始其更有效的處理

NLP 任務，如循環神經網絡 (Recurrent Neural 
Network) 擴展的 RNN-CRF、卷積神經網絡 
(Convolutional Neural Network) 的 CNN-CRF。
簡國峻與張嘉惠 (2019) 提出延伸記憶增強條
件隨機場域於中文的命名實體擷取，利用門

控卷積網路及雙向 GRU (Gated Recurrent Unit) 
網路來增強記憶條件隨機場域，提升模型抓

取長距離的文章資訊。藉由特徵探勘擷取命

名實體的前後詞彙以及前綴後綴詞彙特徵 
(Common Before、Common After、Entity Prefix、
Entity Suffix , BAPS)，使模型可自動訓練的參
數，自動調整詞向量及 BAPS 詞彙特徵，在社
群資料中具穩定性和效能，高度依賴特徵設

計，對於不同資料集是否有同樣效能值得再

研 究 。 而 BERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) 是近年來較

熱門的深度學習方法，許多研究指出 BERT應
用於自然語言上都有獲得不錯的成績。Gong
等 (2019) 將 CRF層加到雙向 GRU模型的隱藏
層以限制每次的輸出，提高模型的識別性能 
(BGRU-CRF model)，並將 Bert Embedding 和
Radical Embedding 串聯在一起做為輸入
Embedding放入BGRU-CRF模型中。王子牛、
姜猛、高建瓴與陳婭先 (2019) 提出了基於
BERT 的神經網路方法進行命名實體辨識，結
合 BERT 和 BiLSTM-CRF 模型，實驗結果均
表示中文實體識別以無需添加任何特徵的方

式，明顯提升了準確率、召回率和 F1值。 

2.2 字詞相似度 

向量空間模型：李琳與李輝 (2018) 研究指出，
已提出的非結構化文本相似度計算方法，主

要包含基於詞袋 (Bag of Words, BOW) 模型、
主題 (Topic) 模型、知識本體和詞向量等方法，
然而這些模型方法仍有一些關鍵問題待解決。

於是他們嘗試結合依存句法分析和詞嵌入方

法，提出一種基於概念向量空間  (Concept 
Vector Space) 語義相似度的計算方法。曹錫 
(2021) 使用 BERT、RoBERTa、ALBERT 三種
預訓練語言模型，進行法律判決書案件情境

相似檢索實驗，搭配餘弦相似度  (Cosine 
Similarity)、歐式距離 (Euclidean Distance) 和向
量內積 (Inner Product) 三種演算法，以案由分
群亂度 (Average Entropy of the Offence-charged 
Clustering, AEOC) 為指標評估，判斷檢索的優
劣程度，其 AEOC 值愈小愈好，代表各分群
內的類別蒐集愈收斂。 

2.3 Bag-of-Word Model 
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 
Frequency) 是一種用於資訊檢索與文字探勘的
傳統機器學習統計方法，用來評估一字詞對

於一個檔案中的重要程度。王美淋(2020)提出
結合擷取和萃取兩段式模型方式處理 NLP 任
務，其實驗結果較 Transformer 良好。劉賢鈞 
(2019) 以Kaggle的 Fake News資料集進行預測
假新聞之研究，使用 TF-IDF 找出文本的字詞
特 徵 ， 並 使 用 線 性 區 別 分 析  (Linear 
Discriminant Analysis, LDA) 進行降維，搭配
Random Forests、XGBoost、Naïve Bayes 和羅
吉斯迴歸四種分類進行比較，經實驗結果得
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知，以羅吉斯迴歸分類方法最佳，準確率高

達 96.32%。TF-IDF 雖簡單、容易快速理解，
但僅使用詞頻評估文章某一字詞的重要性，

缺乏整體性；有時關鍵的字詞出現可能不多，

無法表達字詞位置與上下文字的重要性。 

2.4 分群模型評估 

黃宇翔、王品鈞與方志強 (2017) 考量現今資
料屬性為多樣式，為改善K-means演算法之處
理效能，提出了將資料依數值、類別和順序

三種屬性分別做 K-means，以取得較好之初始
中心點後再進行組合找到質心。黃郁豪與張

芳仁 (2017) 探討在網路資訊眾多的環境之下，
如何讓閱讀者更容易獲取有興趣之相關文章，

提升讀者點擊意願。研究以 Word2Vec 和
Doc2Vec 模型進行詞向量處理，並取每則新聞
前 3%、5%、7%之 TF-IDF權重較大為特徵關
鍵字，與 Word2Vec 相乘轉換後產生新聞字詞
向量，採用階層式聚合分群法將文章分群，

以 Purity和 Entropy評估結果好壞。 

3 研究方法 

在本節中，我們將描述數據收集和清理、數

據註釋、用於解決 NER 任務的模型和學習方
法。 

3.1 數據收集與清理 

本研究以銀行 2020 年度信用卡交易消費為資
料來源，銀行依據 VISA與MasterCard國際組
織所定義之行業代碼 (Merchant Category Code, 
MCC) 將資料區分為 15 大類，排除研究限制
之含有客戶個人資料和國外消費，預計收集

10 萬筆國內十大消費類別，且不重複的刷卡
消費交易記錄之樣本為本研究資料來源。為

預防收集之消費類別筆數過少而無法抽樣取

得全部消費類別之情形，單一消費類別之母

體筆數占總筆數小於 2% 者全數收集，其他則
依據母體筆數之比例抽樣收集。刷卡交易除

了商戶名稱之外，多數含有分店資訊、使用

的支付工具、分期期數或金額等訊息，以下

將以各範例分別描述說明。 
• 一般商戶 

同一商戶但在不同行銷通路或透過網

購平台上架之賣家名稱內容，但商戶

傳送交易的中文說明並無統一格式，

如：「富邦 momo-EC」、「愛貝金流－
momore25」 

• 商戶且有分店或分期 
這類型資料常因交易消費說明過長，

導致資料傳送時會將資料截斷，造成

分店資訊不完整，如：「三澧－MoMo 
Paradise復興牧」 

• 可使用支付工具之商戶 
屬於非現金交易之掃碼行動支付或銀

行與商戶自行開發之行動支付 APP 軟
體，如：「全聯門市－PX Pay」、「街口
電支－２派克脆皮雞排」。 

• 提供自動加值功能之商戶或分店 
現行提供悠遊卡、一卡通 (iPASS) 和愛
金卡 (i-cash) 三家公司之自動加值功能，
如：「悠遊卡自動加值－比漾廣場摩斯

漢堡」。 

3.2 分群模型評估資料處理 

為了讓資料在格式上能達成一致標準，處理

內容含有分期資料的雜訊，移除不必要的資

訊，以提升資料品質。在進行特徵植萃取前，

本組使用 Jieba與 CKIP Transformers先行斷詞。 
Transformer 多用於處理連續資料之任務，

與 RNN 不相同的是，Transformer 不需要依照
順序處理資料，因此減少了訓練時間，在近

年的諸多 NER 任務中，Transformer 已取代了
舊的遞歸神經網絡模型，迅速成為 NLP 問題
的首選模型。 

 

3.3 特徵值萃取 

本研究以斷詞工具辨識內容中含有特定意義

之名稱所產生的資料集，採用 TF (Term 
Frequency)、TF-IDF 以及 Word2Vec 三種方法
進行文字轉特徵，萃取文本中關注的成分，

並將這些詞句轉換為詞向量，以及 BERT中文
預訓練模型技術，計算其相似度供分群模型

建立使用。 
• TF、TF-IDF 
依斷詞後的字詞，TF 採用計算字詞在消費

說明內容中出現的次數、TF-IDF 以評估字詞
在消費說明的重要程度產生關鍵詞，分別建

立TF和TF-IDF不重複的字詞向量，分別產生
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特徵矩陣，供後續計算每筆記錄之間的相似

度。 
• Word2Vec 
具有考慮上下文之特性，將字詞投射在向

量空間，其訓練模型有CBOW和 Skip-gram兩
種，本研究採用 CBOW 模型架構，給定一個

商戶名稱的前後鄰近的交易消費說明字詞，

預測商戶名稱出現的機率。 
• BERT 
本研究採用 Cui 等人(2021) 提出的 Chinese-

MacBERT-Base 預訓練模型，輸入資料集之每
一筆商戶交易明細，訓練出每一筆 768維詞向
量的記錄，計算兩筆記錄之間的相似度，產

生相似矩陣。 

3.4 資料訓練與模型建置 

本研究以四種特徵值方法分別計算消費說明

資料彼此之間的相似度，依相似矩陣轉換成

距離特徵資訊，作為密度聚類演算法 
(DBSCAN) 、 DBSCAN + K-means 以 及

DBSCAN + 階層分群法三種演算法之分群基
準，將資料分成數個群集，目標找到群內差

異小、群外差異大之群集，並配合特徵值萃

取之技術，進行訓練與建立模型。 

3.5 評估指標 

本研究以共指消解作為評估方式，共指消

解，是將文字中指向同一 Entity的詞語劃分到
同一個等價集的過程，其中被劃分的詞語稱

為表述或指稱語（Mention），形成的等價集稱
為共指鏈（Coreference Chain）。在共指消解中，
指稱語包含：普通名詞、專有名詞和代詞，

因此可以將顯性代詞消解看作是共指消解針

對代詞的子問題。研究使用任務中最常使用

之評估指標包括 MUC、B3、CEAF 作為評估
方式。 
• MUC 
MUC score計算將預測的共指鏈映射到標註

的共指鏈所需插入或者刪除的最少的鏈接數

量，但 MUC 的缺點為無法衡量系統預測單例
實體的性能。 
• B3 
 B3 算法可以克服 MUC 的缺點，該算法主

要是對每個mention分別計算 precision和 recall，
然後以所有 mention 的平均值作為最終的指標。 
• CEAF 

CEAF 是一種基於實體相似度的評估算法，
相比於前兩個評估指標的算法更加直觀的表

現評估共指簇劃分的好壞，就是對應地比較

每個共指簇劃分。 
 

3.6 相關參數設定 

資料點之半徑距離會影響分群個數，而分群

個數會直接影響結果。在 K-means 和 AGC 需
事先設定群組個數，其分群數則由 DBSCAN
分群演算法而來。DBSCAN 依據不同之半徑
距離Ԑ、在Ԑ之內最少有 1 個資料個數 (MinPts 
= 1)，計算可歸納為 n 個分群數。本研究以驗
證集資料進行調參，並經由觀察不同特徵值

方法之分群數遞減變化。下表為本研究所設

定各特徵值萃取方法之參數。 
 
特徵值方法 參數設定 

TF 
單詞在消費說明內容中出現的

次數。 

TF-IDF 
重新計算 IDF 權重，若文檔不
含關鍵詞時，無需對 IDF 做平
滑 (不考慮分母為 0的情形)。 

Word2Vec 

採用CBOW的方式，根據目標
字的左右 5 個字進行預測，將
訓練出對映到 300 維度空間的
詞向量，迭代次數設定為 50
次。 

BERT 

Model 和 Tokenizer 採 用

Chinese-Macbert-Base預訓練模
型，訓練出每一筆消費記錄之

768維度空間的詞向量。 
表 1. 特徵值萃取參數設定 

 
 
分群演算法 參數設定 

DBSCAN 

半徑距離Ԑ之內最少有 1個資料
個 數 。 Ԑ 之 範 圍 為 TF = 
1.1~2.9，每次調整 0.2、TF-
IDF = 1.1~2.9，每次調整 0.2、
Word2Vec = 1.1~3.8，每次調整
0.3、BERT = 1.1~2.9，每次調
整0.2。距離計算方式使用預設
值 Euclidean。依據上述參數設
定，獲得 n個 clusters 
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分群演算法 參數設定 

DBKM 

依據 DBSCAN 所以獲得 n 個分
群數為參數，距離計算方式採用

預設值 Euclidean，其隨機種子
為 0 

DBAGC 

採用 CBOW 的方式，根據目標

字的左右 5個字進行預測，將訓
練出對映到 300維度空間的詞向
量，迭代次數設定為 50次。 

BERT 

依據 DBSCAN 所以獲得 n 個
clusters 為參數，資料點之間的
距離採用 Euclidean 計算方式，
群與群之間的距離則使用 Ward
方法。 

表 2. 分群演算法參數設定 

4 實驗結果 

4.1 特徵值方法與演算法分析 

依據斷詞工具加三種特徵值方法，以及 BERT
萃取特徵值結果，經由不同半徑距離所獲得

之分群數，再依據表 2分群演算法的參數設定，
分別帶入DBSCAN、DBKM、DBAGC三種演
算法，各自計算評估指標再取四種演算法 F1
平均值之最大值，作為 DBSCAN 半徑距離最
佳參數設定，實驗結果分析如下圖 1至圖 4。 

 
 

 
圖 1. TF特徵值方法之評估結果 

 
 

 
圖 2. TF-IDF特徵值方法之評估結果 

 
 

 
圖 3. Word2Vec特徵值方法之評估結果 
 

 

 
圖 4. BERT特徵值方法之評估結果 

 
 
TF在半徑距離 1.9時，DBKM之 F1為 59.2最
高；DBSCAN和 DBAGC在半徑距離 1.7時均
為最高，其 F1分別為 59.8和 59.3。三種演算
法之 F1 平均值以 59.3 為最高，故 TF 特徵值
方法最佳半徑距離設定為 1.7。 
TF-ID 在半徑距離 1.9 時，DBKM、DBSCAN
和 DBAGC 之 F1 均最高，分別為 60.3、58.3
和 59.8。三種演算法之 F1 平均值為 59.4。可
以發現 DBSCAN之 F1平均值計算結果均較 
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低，且當分群數愈少時，F1 平均值比 DBKM
和 DBAGC 明顯較低，TF-IDF 較不適合
DBSCAN。 
Word2Vec在半徑距離 2.6時，DBKM之 F1為
61.7最高；DBSCAN在半徑距離 2.9時最高，
其 F1 為 73.0； DBAGC 在半徑距離 2.6 時最
高，其 F1為 60.9。雖 DBKM和 DBAGC二種
演算法之 F1 平均值計算結果相似，無明顯之
差異，但三種演算法之 F1平均值以 65.1為最
高，故Word2Vec最佳半徑距離設定為 2.9。 
BERT模型在半徑距離 2.9時，DBKM之 F1為
41.6最高；DBSCAN在半徑距離 1.5時最高，
其 F1 為 55.2； DBAGC 在半徑距離 2.9 時最
高，其 F1為 43.3。DBSCAN演算法對群數之
多寡差異較為明顯，DBKM和DBAGC之計算
結果較為相似，且可以發現群組數愈少其評

估指標 F1平均值愈高。三種演算法之 F1平均
值以 43.0為最高，故BERT最佳半徑距離設定
為 1.7。 

BERT 模型訓練以學習完整句子為主，非以
簡短之交易特店說明，雖然訓練集實驗結果

以 DBSCAN評估指標 F1平均值 55.2%最高，
DBKM和 DBAGC評估指標 F1平均值均不超
過 45%，整體而言此特徵值方法較不理想。 

4.2 測試集結果 

測試集正確商戶分群數為 264分群數，其中
單一商戶之分群數有 157個，占正確總分群數
59.5%。由表 3評估 F1結果得知。 
• 三種演算法的評估指標 F1 平均值與驗證
集之實驗結果接近，以Word2Vec特徵值
方法搭配 DBSCAN 演算法之 F1 平均值
67.58最高。 

• BERT萃取特徵值方式受不同資料集筆數
之多寡影響，依訓練集實驗結果之半徑

距離進行測試，其分群數僅有 5 群，F1
平均值 36.93最低。 

• MUC 在不同特徵值方法搭配不同演算法
之差異較不顯著，主要因 Precision 和
Recall計算時，單一商戶之個數減 1後相
抵消失，評估指標無法計算含單一商戶

之準確率。 
• Word2Vec + DBSCAN之分群數最多，其
評估指標 B3因排除單一商戶之分群，故
Precision較DBKM、DBAGC偏低；評估
指標 CEAF 經由調整後，包含單一商戶
分群數，其 F1較 TF-IDF + DBKM和 TF 
+ DBAGC分別高出 30%和 20%；其中又
以 TF-IDF + DBKM之 Recall為 10.56%最 

演算法 DBKM DBAGC DBSCAN DBSCAN 

特徵值 TF-IDF TF Word2Vec BERT 

半徑距離 1.9 1.7 2.9 1.7 

總分群數 60 112 145 5 

單一商戶 0 4 93 2 

多個商戶 60 108 52 3 

評估指標 MUC B3 CE 
AF 平均 MUC B3 CE 

AF 平均 MUC B3 CE 
AF 平均 MUC B3 CE 

AF 平均 

Precision 85.66 71.89 46.49 68.01 85.52 80.34 45.53 70.47 89.77 48.37 66.32 68.15 86.24 8.65 61.69 52.19 

Recall 96.38 61.05 10.56 56.00 93.50 55.75 19.32 56.19 96.32 89.51 36.42 74.08 99.94 99.77 1.17 66.96 

F1 90.70 66.03 17.22 57.98 89.33 65.83 27.13 60.76 92.93 62.80 47.02 67.58 92.58 15.93 2.29 36.93 

表 3. 各模型於測試集之辨識效果評估結果 
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低，單一商戶分群數之多寡對 CEAF 影
響最為明顯，是影響實驗結果主要原因。 

• Word2Vec + DBSCAN之 F1平均值較 TF 
+ DBAGC 高出 6.82%，亦較 TF-IDF + 
DBKM 高出 9.6%，其特徵值萃取之方法
對評估結果具有影響力。 

綜合整體研究測試結果得知，中文採用

Jieba斷詞並以Word2Vec之特徵值萃取方式，
搭配DBSCAN分群演算法之評估指標 F1平均
值 67.58%表現最佳；BERT特徵值方法受限於
模型訓練之方法不同，其測試結果表現最差。 

5 結論 

整體研究結果發現， Jieba 斷詞所訓練之
Word2Vec模型，以 DBSCAN演算法經由半徑
距離設定，較容易獲得單一商戶之分群數，

對於商戶名稱分群之效果最好，有助於自動

分群之應用。依據CEAF評估指標可以發現，
測試集正確商戶分群數為264個，DBSCAN演
算法預測之商戶分群數為 145個，Recall分數
為 36.42；DBAGC 演算法預測之商戶分群數
為 112 個，Recall 分數為 19.32；DBKM 演算
法預測之商戶分群數為 60 個，Recall 分數為
10.56；正確分群數與預測分群數之差異多少，
對於 CEAF評估指標之 Recall影響最為明顯。
在 B3 評估指標中，測試集正確商戶分群數中，

多個商戶之分群數為 107 個；DBSCAN 演算
法預測多個商戶之分群數為 52 個，Precision
分數為 48.37；DBKM 演算法預測多個商戶之
分群數60個，Precision分數為71.89；DBAGC
演算法預測多個商戶之分群數為 108 個，
Precision 分數為 80.34。多個商戶之分群數多
寡，對於 B3 評估指標具有影響。若單一商戶 
(非連鎖) 較多時，其評估指標可能失去之可性
度。 
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摘要

本論文提出一個多語者影音合成系統，結
合語音複製與嘴型同步技術，透過取得任
意語者短暫的說話語音及影像片段，以零
樣本之遷移學習，來實現可即時翻譯的文
字轉人物說話影像。除此之外，我們利用
開源語料集訓練了多個臺灣口音的模型，
同時也提出使用注音作為合成器之文字嵌
入的方式，來提升系統合成中英交雜語句
的能力。透過此系統，使用者便可創造出
豐富的應用，且此技術之研究與應用，在
影音合成領域具有相當的新穎性。

Abstract

This paper proposes a multi-speaker
talking-face synthesis system. The sys-
tem incorporates voice cloning and lip-
syncing technology to achieve text-to-
talking-face generation by acquiring audio
and video clips of any speaker and using
zero-shot transfer learning. In addition,
we used open-source corpora to train sev-
eral Taiwanese-accented models and pro-
posed using Mandarin Phonetic Symbols
(Bopomofo) as the character embedding of
the synthesizer to improve the system’s
ability to synthesize Chinese-English code-
switched sentences. Through our system,
users can create rich applications. Also,
the research on this technology is novel in
the audiovisual speech synthesis field.

關鍵字：多語者語音合成、語者驗證、語音
複製、語碼轉換、嘴型同步、人物說話影像

Keywords: Multi-Speaker TTS, Speaker
Verification, Voice Cloning, Code-Switching,
Lip-Syncing, Talking-Face Generation

1 緒論

隨著人工智慧技術的蓬勃發展，大量人機互
動相關的應用如雨後春筍般出現。而文字轉
語音技術便扮演了一個不可或缺的角色，相關

的研究也成了熱門的議題。現今，普通的單語
者語音合成技術已經非常成熟了，如 Google、
Microsoft 與 AWS 等皆有提供相關的應用程
式介面（Application Programming Interface，
API）服務可供使用。有了這樣的基礎後，眾
多研究便希望可以將其延伸，發展出多語者語
音合成系統。

為了要實現多語者語音合成，並能應用在
沒有見過的目標語者上，亦即達到語音複製

（Voice Cloning）的效果，可透過引入語者驗
證（Speaker Verification）機制到文字轉語音
系統中的方式，也就是取一小段目標語者的聲
音，再利用遷移學習來合成與目標語者相似的
語音。該方法同時解決了訓練單語者語音合成
模型，需要同一名語者大量語音資料的困難。
然而目前大多數的研究都僅限在英文等外語，
缺乏有效且實用的中文內容，同時臺灣口音的
中文語音研究更是稀少。

有鑑於此，我們透過訓練影響口音最主要的
合成器模型，並實驗了多組語料集，其中包含
一個全臺灣口音中文語音的公開語料集 Com-
mon Voice Corpus1，藉此提出了一個臺灣口
音的零樣本多語者語音合成系統（見圖 1），只
需要參考短暫的目標人聲，便可複製目標語者
之聲音，以產生任意內容的語音。我們也嘗試
以注音來建立合成器中的字元嵌入（Character
Embedding），並進行中英混雜語句合成的開
發，有了語音複製的技術後，我們還可以將電
腦生成的語音，利用嘴型同步（Lip-Syncing）
的方式來合成出人物說話影像。

整合語音複製文字轉語音（Text-to-Speech，
TTS）與嘴型同步，我們便可以建立一個文字
轉人物說話影像合成系統，透過輸入目標文
字、目標語者之語音與人臉（圖片或影片），
即可產生目標語者在說目標文字的影像。我們
亦加入了語音辨識和語言翻譯模組，可以辨識
語者說話的原始內容，再進行中英雙向翻譯，
使目標語者說出不同語言。透過該系統，能創

1https://commonvoice.mozilla.org
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圖 1. SemiTrue 系統介面

造出豐富的應用，如多國語言電影的配音工
作、演講錄音生成講者跨語影像等，而此技術
的應用在臺灣可說是前所未見的。
本文之架構分成第 1 章簡述研究之內容，

第 2 章介紹該領域的相關工作，第 3 章說明
系統設計，第 4 章設置實驗來驗證成果，最
後第 5 章為本研究之結論。

2 相關工作

語音合成可以從文字來產生自然且可以理解
的語音內容，而若要測量語音合成品質，主要
有兩個重要的依據：可理解性及自然度。在語
音合成技術發展的歷史中，經歷了許多的改進
與演變，目前最為熱門的技術，是基於神經網
路的端到端語音合成 (Wang et al., 2017; Shen
et al., 2018)，能在有限資料的背景下，合成
出逼真的語音 (Ning et al., 2019; Tan et al.,
2021)。在此基礎上，許多關於多語者語音合
成的想法被提出，包括建立語者編碼，並訓
練多個語者、利用語者驗證 (Jia et al., 2018;
Lőrincz et al., 2021; Neekhara et al., 2021)，
來實現語音複製，或者透過語音轉換 (Zhang
et al., 2019; Casanova et al., 2022) 來改變語
者的聲音。而隨者全球化發展，很多人會同時
使用多種語言，如中英夾雜的語句，這類可支
援語碼轉換（Code-Switching）的語音合成系
統 (Hung et al., 2019; Zhou et al., 2020)，也
成了熱門的研究重點。
在中文語音合成領域，也有不少的研究出

現 (Cheng and Chen, 2019; Hung et al., 2019;
Wang and Chen, 2020; Wang and Huang,
2021)，其中 Wang and Huang, 2021 在改進

Tacotron 架構的同時，提供了有關語者驗證
和語音轉換，來實現語音複製的實作。 Wang
and Chen, 2020 針對臺灣口音的中文語音合成
進行了研究，但未支援中英混雜語句的合成。
雖然中文語音合成的研究日漸增多，但卻鮮

少有研究將文字轉語音合成與人物說話影像
生成的領域結合，即便是外國有類似之研究
(Song et al., 2022)，也沒有包含語音複製的功
能，我們的研究涉及了在語音領域的多項研究
重點，包含臺灣口音、中文語音合成、語音複
製以及語碼轉換等，而配合人物說話影像生成
領域中嘴形同步技術，而提出的文字轉人物說
話影像合成系統，實屬相當創新的概念，值得
進一步研究發展。

3 系統設計

本研究提出了一個文字轉人物說話影像合成系
統，並將其命名為 SemiTrue。在本系統中，
使用者可以選擇設定輸入語言、輸出語言、目
標文字、3～8 秒的目標語音以及目標人臉，
其中目標人臉允許是圖片，或是長度大於合成
音訊的影片。若是選擇輸入圖片，在最終所呈
現的人物說話影像，則大部分會是靜態的，僅
有嘴部區域會隨音訊內容而產生變化。另外，
語音、圖片與影像皆有支援多種常見的格式，
但在音訊進入系統後會被轉成 WAV 格式，而
圖片或影像則會被自動縮放為適當的大小，以
利後續的合成工作。除了透過使用者上傳自定
義的目標語音與目標人臉外，系統中已有事先
載入好預設的語音與人臉，使用者僅需要輸入
任意文字，就能合成出人物說話影像。
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圖 2. SemiTrue 系統架構

SemiTrue 的整體架構，大致可以區分成以
下四個模組：語音辨識、翻譯、語音複製以
及嘴型同步。SemiTrue 整合了多個開源專案，
並利用 FastAPI2 實作成網頁 API 服務，供使
用者以網路請求的方式，來進行語音和影像的
合成。同時，我們也建置了網頁前端，以圖形
使用者介面來展現系統的功能。

SemiTrue 的運作流程如圖 2 所示，先將目
標文字與目標音訊，依照輸出語言的不同，輸
入語音複製模組中對應語言的複製器，來產生
合成音訊，再將合成音訊與目標人臉之圖像或
影像輸入嘴型同步模組（見圖 3），最終得到
一段人物說話影像。在系統處理的過程中，根
據不同使用者的需求，輸入之語音可以進行語
音辨識，轉成文字內容，再進行文字翻譯後，
才放入語音複製模組。如此一來就可以使目標
人物，以其聲音說出不同語言的翻譯內容。

在 後 面 的 幾 個 小 節 中， 我 們 將 針 對
SemiTrue 的四個模組，進行更詳細的說明。

2https://fastapi.tiangolo.com/

3.1 語音辨識模組

核心的文字轉人物說話影像功能，主要是透
過使用者手動輸入目標文字，來作為合成語音
的文字來源。但在部分情境中，如僅有會議錄
音，而無會議逐字稿的情況下，要合成出講者
的語音及影像，甚至是進行語言的轉換，就會
顯得較為麻煩。有鑑於此，SemiTrue 另外加
入了語音辨識模組，並利用了 Google 雲端平
台的 Speech-to-Text API3，故在語音辨識穩
定度與準確度上，能有一定程度的品質。

3.2 翻譯模組

SemiTrue還可對使用者輸入的內容進行翻譯。
舉例來說，使用者可將一段英文演講者的原始
音訊輸入系統中，並經由語音辨識模組辨識其
說話內容成英語原文，再透過翻譯模組將英文
語句翻譯成中文語句，最後才進入到語音複製
模組進行後續的複製工作。該模組的實作則使
用了 Google Translate API4 進行翻譯。

3.3 語音複製模組

SemiTrue 語音複製模組的實作，大部分是基
於 Jemine, 2019 的 Real-Time Voice Cloning5

（RTVC）與其在中文的版本 MockingBird6 修
改而來的。RTVC 的設計是源自於一個零樣
本語音複製框架 (Jia et al., 2018)，其架構大
致由一個三階段管線構成，分別為語者編碼器

（Speaker Encoder）、合成器（Synthesizer）與
聲碼器（Vocoder），下文將分別介紹這三個階
段的設計與我們改進的地方。

3.3.1 語者編碼器

為了要實現語音複製，系統需要分離出不同語
者的聲音特徵，合成器才可依此特徵產生出不
同音色的人聲，這樣的方式稱作語者驗證。而
要區分不同語者聲音的特徵，可以透過一個向
量來表示，因此語者編碼器便負責從目標語音
中抽取其特徵，包括音色、聲調、字詞發音，
來形成語者嵌入向量，供後面的合成器使用。
RTVC 使用 GE2E (Wan et al., 2018) 方法

來實現語者驗證，該模型將聲音轉換後的對數
梅爾頻譜資訊，映射到一個固定的嵌入向量，
以此來區分語者。一開始，目標語音被轉換
成 40-Channel 的對數梅爾頻譜資訊，透過特
徵萃取得到特徵向量，再經過 3 層 LSTM 組
成之 768 個單元網路後，輸出 256 維的向量，
再套用 L2 正規化，才能取得語者嵌入向量。

3https://cloud.google.com/speech-to-text
4https://cloud.google.com/translate
5https://github.com/CorentinJ/Real-Time-Voice-

Cloning
6https://github.com/babysor/MockingBird
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圖 3. 原始影像與嘴型同步後影像之比較

3.3.2 合成器

合成器部分採用了 Tacotron 2 (Shen et al.,
2018) 的架構，其基本上是由文字編碼器、
注意力層與解碼器所組成。文字編碼器輸
入部分，可以選擇使用語音的文字符號

（Grapheme），或者聲音符號（Phoneme）的
串列，並將結果與目標語者的語者嵌入向量
串接，使嵌入的內容得以傳給注意力層與解碼
器，最後產生合成語音的梅爾頻譜資訊。該架
構可以使模型將輸入文字映射到每個字音上，
也可加快模型收斂的速度，並從訓練資料中學
習生僻字詞與專有名詞的發音。
SemiTrue 在合成英文語句時，使用 RTVC

的設計，以文字符號序列輸入文字編碼器，該
序列會映射到 26 個英文字母及常用標點符
號。合成中文語句時，原本 MockingBird 採
用了漢語拼音的聲音符號輸入方式，拼音由英
文字母組合成發音，聲調則以數字表示，字與
字之間以空白分隔，但在本研究的 SemiTrue
系統中，提出改以注音作為聲音符號輸入，其
中包含了 37 個注音、4 種聲調（一聲沒有標
記）與標點符號。主要是因為原 MockingBird
中的字元嵌入採用拼音，而拼音的聲音符號會
與英文的文字符號重疊，使其不能應用於中英
混雜的語句。基於此問題，我們設計了一個中
英混雜的版本，輸入的映射序列含有 37 個注
音符號、26 個英文字母、阿拉伯數字 0～9 及
常用標點符號。在表 1 與表 2 中顯示了輸入
的文字被轉為字元嵌入符號的範例。
為了抑制背景雜訊與強化複製人聲的韻律及

音色，又加入了全域風格標籤（Global Style
Token）(Wang et al., 2018)。原本在 TTS 系
統中，若要學習語者的語調及風格，就必須提
供上下文的風格關係，即便如此也難以評估是
否為正確的聲音風格，而全域風格標籤在訓練
時，不需要任何實際的標籤，而是讓內部架構
自行決定風格的樣式。也正是因為沒有固定的
標籤，可以讓系統實現多樣化的風格，且更可
適應於長句子的合成上。

Method Character Embedding
Pinyin mei3 li4 de5 tai2 wan1
Bopomofo ㄇㄟ ˇ ㄌㄧ、 ㄉㄜ ˙ ㄊㄞ  ́ ㄨㄢ

表 1. 「美麗的臺灣」的字元嵌入

Method Character Embedding
Pinyin Hello，shi4 jie4 ！
Bopomofo Hello，ㄕ、 ㄐㄧㄝ、 ！

表 2. 「Hello，世界！」的字元嵌入

3.3.3 聲碼器

從前面的合成器，只能得到語音的梅爾頻譜
資訊，並不是一般可以直接聆聽的語音文件，
因此聲碼器主要的工作便是將梅爾頻譜資訊
轉換成聲音波型，也就可以產生普通 WAV
格式的語音檔案。現今聲碼器的發展相當多
元，有很多不同的實作，而每個方法都有其
優缺點，因此 SemiTrue 加入了三種基於神
經網路的聲碼器：WaveRNN (Kalchbrenner
et al., 2018)、HiFi-GAN (Kong et al., 2020)、
Fre-GAN (Kim et al., 2021) 以及一個基於演
算法的聲碼器：Griffin-Lim，下文將對這四種
聲碼器進行簡略的介紹。
WaveRNN：利用 Tacotron 時一般會配合

WaveNet 作為聲碼器，WaveNet 使用自回歸
（Auto-Regression）的方式生成聲音，根據前
一刻的輸出來預測下一刻的數值，因採用多
層架構，讓 WaveNet 可以生成高品質的自然
人聲，但也因為其高複雜度，進而導致生成
速度緩慢，不適合在實際應用場景中使用。於
是 WaveRNN 便針對生成速度做優化，透過
將模型簡化與序列調整，使其可僅依靠 CPU
運算，來實現語音合成。
HiFi-GAN：使用生成對抗網路（Generative

Adversarial Network）作為模型基礎，與 Mel-
GAN (Kumar et al., 2019) 較為相似，其中包
含了一個生成器與兩個鑑別器：多週期鑑別
器（Multi-Period Discriminator）和多尺度鑑
別器（Multi-Scale Discriminator），以此來強
化 GAN 評斷真實語音的能力。
Fre-GAN：在 HiFi-GAN 的基礎上，改良

了生成器與鑑別器，採用 RCG（Resolution-
Connected Generator）與 RWD（Resolution-
Wise Discriminator）。而 Fre-GAN 最核心的
改進是：傳統中在採樣時，使用了如平均池化
等方法，會損失高頻區域，而 Fre-GAN 則選
擇使用離散小波變換，可以完整保留聲音的所
有資訊。
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Synthesizer Model Phonetic Method Corpus
MockingBird Pinyin aidatatang_200zh + AISHELL-3
CV8-75K Pinyin Common Voice 8.0
Chinese-Hybrid Pinyin Common Voice 8.0 + aidatatang_200zh
Bopomofo Bopomofo Common Voice 8.0
Code-Switching Bopomofo Common Voice 8.0 + VCTK

表 3. 模型的字元嵌入方式與使用之語料集

Griffin-Lim：基於演算法的經典聲碼器，利
用短時距傅立葉變換的大小，來重建聲音訊
號。該演算法簡單且高效，但因為 Griffin-
Lim 在生成時沒有使用神經網路，所以在語
音的合成品質較遜於上面所提及的聲碼器。

3.4 嘴型同步模組

對於 SemiTrue 嘴型同步模組的建構，本研究
參考 Wav2Lip (Prajwal et al., 2020) 的方法與
實作。Wav2Lip 主要針對一段人物說話影像，
依據輸入語音的資訊，來產生與該語音同步的
人物嘴型，並置換掉原始影片中人物的嘴部區
域，最終產生出自然且準確的嘴型同步影像。

Wav2Lip 改進了由 Prajwal et al., 2019 所提
出的方案，藉由引入了一個預訓練的嘴型同步
鑑別器（Pretrained Lip-Sync Discriminator），
其專注於調整嘴型同步的效果，並回饋到下一
次生成，以此來提高嘴型同步的精準度，雖然
透過嘴型同步鑑別器能夠產生準確的嘴形，卻
可能會在連續影像中導致嘴部區域的模糊以及
瑕疵。因此，Wav2Lip 又加入了一個影像品
質鑑別器（Visual Quality Discriminator）作
為輔助，透過考慮連續多個影格，修正嘴型同
步鑑別器所導致的模糊問題，進一步提升了影
像的品質。同時，又因為 Wav2Lip 是透過讀
入語音頻譜資訊來生成影像的，使其可以運用
於任何目標人臉與任何語言的人聲，即便是透
過 TTS 合成出來的語音也沒問題，這便相當
適合應用於我們的系統，來產生指定目標人物
的說話影像。
Wav2Lip 的架構區分為生成器與鑑別器兩

部份，而生成器又可以再細分為三個區塊，分
別是人物編碼器（Identity Encoder）、語音編
碼器（Speech Encoder）與臉部解碼器（Face
Decoder）。在實際運作時，嘴型同步模組需
要輸入目標人臉，與經由語音複製模組所產生
的合成語音，之後系統會隨機挑選目標人臉影
像中的一部分參照片段，與另一段移除嘴部區
域後的片段，並將兩個片段連接在一起，作為
人物編碼器的輸入，產生出臉部嵌入向量。而
合成音訊的梅爾頻譜資訊，則會進入語音編碼
器來產生語音嵌入向量。將臉部嵌入向量與語

音嵌入向量合成後，再送入臉部解碼器中，依
目標人物的特徵來產生相應的嘴型同步影片，
生成結果經過嘴型同步鑑別器與影像品質鑑別
器來評斷生成品質，最終合成人物說話影像。

4 實驗

4.1 研究方法

在本章節中，我們將探討語音複製與嘴型同
步的品質及效能，並針對中文語音合成部分，
比較 MockingBird 與我們提出之改進方案的
差異，包括使用拼音字元嵌入、使用注音字元
嵌入、混合語料集、中文混雜語句之四個模型

（見表 3），又以其中一個模型去探討：搭配
WaveRNN、HiFi-GAN、Fre-GAN 與 Griffin-
Lim 聲碼器對語音合成效果的影響。為了評
斷 SemiTrue 所合成之人物說話影像的整體效
果，我們也對比了同一名語者之原始影片、英
文語句合成與中文語句合成的語音品質、相似
程度與嘴型同步品質。
鑒於 Wang et al., 2017 等多篇論文都是以

平均意見分數（Mean Opinion Score，MOS）
(P.800.2, 2016) 來評斷影音之品質，因此，我
們將不具標籤之語音及影像，整理成問卷的形
式，每段語音或影像以最差 1 分至最佳 5 分
進行匿名評分，來取得其平均意見分數。
另外，我們參考了 Jia et al., 2018 與 Wang

and Huang, 2021 的實驗，透過語者相似度分
析圖來檢視，不同語者間的離異性與語音複製
的相似程度，及使用梅爾頻譜圖來觀察，中英
混雜版本與純中文版本在合成效果上之差別，
以提供除了合成語音經人類觀測的主觀評分
外，較為客觀的驗證方法。

4.2 模型訓練

SemiTrue 語音複製模組的架構中，包含語者
編碼器、合成器與聲碼器，其中影響合成品質
及口音最大的是合成器模型。若期望合成語音
可以更貼近臺灣人的口音特色，必須使用含有
臺灣口音的語料集來進行合成器模型的訓練。
下文即列出了 SemiTrue 與 MockingBird 有使
用到的語料集。
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Common Voice Corpus：由 Mozilla 發行的
開源多語言語音資料集，任何人都可以提供錄
音，固定每 3 個月發布新版本。SemiTrue 大
部分的模型是採用華語（臺灣）第 8 版進行
訓練的，該版本有 1,695 名語者提供上萬筆共
89 小時的錄音。
NER-Trs-Vol17：臺灣口音中文語料集，由

北科大教育電台廣播節目錄製音檔組成，經過
人工校正、切割並整理。因為每段錄音時間較
長，不宜用作訓練，故我們抽取其中一部分用
作實驗中驗證的語音。
VCTK8：全英語之語料集，包含 110 名不

同口音的語者，每位語者約提供 400 句朗讀
報紙、演講段落的錄音，我們用於訓練中英混
雜語句的英語部分。
Aidatatang_200zh9：中文北京口音普通話

語料集，錄音主要為多名語者在安靜室內透過
Android 與 iOS 手機錄製而成的，長達 200 小
時，為 MockingBird 作者訓練模型的語料集。

AISHELL-310：中文北京口音普通話語料
集，採用高保真度麥克風錄製，經過嚴格的
品質檢驗，包含 218 名語者，共 85 小時的錄
音，為 MockingBird 作者訓練模型的語料集。

為了實驗拼音字元嵌入符號、注音字元嵌
入符號、混和口音語料集、中英混雜語句合
成的效果，我們分別訓練了四個模型，並命名
為 CV8-75K、Bopomofo、Chinese-Hybrid 與
Code-Switching，加上 MockingBird 作者提供
的模型作為對照組。特別要注意的是，在訓練
Code-Switching 模型時，因為沒有大量乾淨
的中英混雜語料集，於是採用了中文與英文語
料集交錯訓練的方式。

4.3 實驗結果

原 本 256 維 的 語 者 嵌 入 向 量 經 過
UMAP (McInnes et al., 2018) 方法降維
後，形成了可視化的圖表。透過這個分群，可
從客觀的角度得知語料集中的語者聲音，經過
SemiTrue 的語者編碼器可以被有效的區分開
來，其中圖 4 顯示出語者編碼器可以清晰的
分離男女語者的聲音，而圖 5 則進一步顯示
出同性別語者間，也能達成有效的分群，且經
過合成後的語音也被分在同一群中，即語音複
製的效果可以更貼近目標人聲。
在語音與影像合成品質部分，最終我們收集

到了 120 份問卷回應，經過統計得到了測試
資料的平均意見分數。表 4 中比較了四種合
成器模型的語音品質，其中我們所訓練的三個

7http://www.aclclp.org.tw/use_mat_c.php#ner_edu
8https://datashare.ed.ac.uk/handle/10283/3443
9https://openslr.org/62
10https://www.openslr.org/93

圖 4. 男女語者聲音分群的語者相似度分析

圖 5. 不同語者聲音分群的語者相似度分析（左上
為男性語者，右下為女性語者）

合成器模型，皆取得了比 MockingBird 更高
的分數。而如表 5 中所示，在不同聲碼器之
間，又以 WaveRNN 取得 3.8 分較高。

從表 4 的結果可發現，用注音作為文字
嵌入符號的想法是可行的，故我們進一步
以梅爾頻譜圖來觀察中英混雜模型 Code-
Switching 的合成效果是否也有所提升。我們
使用 MockingBird、CV8-75K、Bopomofo 與
Code-Switching 四個模型生成一段中英混雜
語句「我明天要報五篇 Paper」後得到了語
音的梅爾頻譜圖（見圖 6 ）。仔細觀察其中

「Paper」部分的頻譜，因為 MockingBird 與
CV8-75K 使了用拼音，故合成英文字時容易
造成映射與中文拼音衝突，因此不論是用什
麼語料集訓練，採用拼音方案，都較容易導致
頻譜顯示模糊。反觀 Code-Switching 分離了
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Synthesizer Model MOS
MockingBird + WaveRNN 2.43±0.19
CV8-75K + WaveRNN 3.80±0.16
Chinese-Hybrid + WaveRNN 2.82±0.17
Bopomofo + WaveRNN 4.13±0.16

表 4. 以不同模型合成之語音的平均意見分數

Vocoder Model MOS
CV8-75K + WaveRNN 3.80±0.16
CV8-75K + HiFi-GAN 3.77±0.16
CV8-75K + Fre-GAN 3.32±0.16
CV8-75K + Griffin-Lim 2.92±0.17

表 5. 以不同聲碼器合成之語音的平均意見分數

圖 6. 以不同模型合成之語音的梅爾頻譜圖
（由上而下分別為 MockingBird、CV8-75K、Bopo-
mofo、Code-Switching 模型）

中文與英文的字元嵌入，使其可以讀出當中夾
雜的英文字，這也反映出了較為清晰的頻譜。
另外，因為 Bopomofo 的字元嵌入不含英文字
母，故合成時系統會直接剪掉英文的部分。

在 SemiTrue 整體合成品質部分，我們使用
前美國總統唐納·川普（Donald Trump）的演
講影片作為輸入，合成一段英文語句及一段中
文語句，並比較其語音品質、相似程度與嘴型
同步品質，結果呈現於表 6 中。透過比較原
始影片、英文語句及中文語句合成影片之平均
意見分數差異，可以發現中英語之說話影像的
語音與嘴型同步品質，皆達到了一定水準，受
測者對這些影像之嘴型同步品質所給出的分數
與原始影片相當接近，惟中文語音之相似度較
為差強人意，因與原始影片的語言不同，僅取
得受測者認為「普通」的評價。

Case Criteria MOS

Original
Video

Audio Quality 4.39±0.15
Voice Similarity 4.35±0.16
Lip-Sync Quality 4.23±0.17

English
Audio Quality 3.97±0.16
Voice Similarity 3.90±0.16
Lip-Sync Quality 4.24±0.15

Mandarin
Audio Quality 3.47±0.16
Voice Similarity 2.91±0.19
Lip-Sync Quality 3.79±0.17

表 6. 系統整體品質的平均意見分數

Case Inference Time
Audio only 8.31 s
Audio + Image 13.30 s
Audio + Video 22.10 s

表 7. 不同合成方案的推論時間

另外在評估系統運作效能上，我們針對僅
進行語音複製、語音複製配合以圖片合成影
像、語音複製配合以影片合成影像，這三種情
形在搭載 RTX2060 圖形處理器的設備上，以
合成器模型 CV8-75K，並搭配合成品質最佳，
但生成時間最長的聲碼器 WaveRNN，生成語
句「任何人有三百萬美金都能參加慈善撲克
大賽」，所消耗的時間進行統計，結果顯示於
表 7。從表中可見，上述三種情況的生成時間
呈現遞增，語音複製配合以影片合成影像，共
用了 22.1 秒進行推論，但若僅進行語音複製
則可在 8.31 秒完成，從以上的數據可看出我
們的系統，在推論時間上有良好的表現。

5 結論

在本研究中提出了一個基於零樣本學習的
SemiTrue 多語者影音合成系統，其中包含了
兩個主要改進。首先，我們利用臺灣口音語料
集來訓練語音合成模型，且經匿名問卷調查
後，得到了較高之平均意見分數，故使用我們
的模型合成出的語音，確實更能令受測者感覺
到自然與流暢。除此之外，我們以注音符號來
表示合成器中的字元嵌入，從而在中英語句的
英文部分，獲得了更清晰的梅爾頻譜圖，使系
統具備初步合成中英混雜語句的能力。本研究
仍有許多值得改進的地方，未來我們會朝向提
升混雜語句能力的方向研究，最終期望在單一
模型中，合成出自然且逼真的雙語語音。
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Abstract 

Sentence alignment is an essential step in 
studying the mapping among different 
language expressions, and the character 
trigram overlapping ratio was reported to 
be the most effective similarity measure in 
aligning sentences in the text simplification 
dataset. However, the appropriateness of 
each similarity measure depends on the 
characteristics of the corpus to be aligned. 
This paper studies if the character trigram 
is still a suitable similarity measure for the 
task of aligning sentences in a paragraph 
paraphrasing corpus. We compare several 
embedding-based and non-embeddings 
model-agnostic similarity measures, 
including those that have not been studied 
previously. The evaluation is conducted on 
parallel paragraphs sampled from the 
Webis-CPC-11 corpus, which is a 
paragraph paraphrasing dataset. Our results 
show that modern BERT-based measures 
such as Sentence-BERT or BERTScore can 
lead to significant improvement in this task. 

Keywords: sentence alignment, sentence similarity, 
sentence embedding   

1 Introduction  

Monolingual text matching is necessary for many 
downstream applications, such as Paraphrase 
Identification and Extraction (Qiu et al., 2006), 
Question Answering (Weiss et al., 2021), Natural 
Language Inference (MacCartney et al., 2008), and 
Text Generation (Barzilay and McKeown, 2005). 

1 The nearest semantic associates of the verb decide based 
on the cosine similarity between the word2vec vectors 
(trained on English Wikipedia) are those verbs such as: 
choose (0.64), opt (0.62), persuade (0.61), want (0.58), 

Take the QA task as an example, identifying the 
text fragments that match the given question within 
the associated passage is often required for locating 
the desired answer. 

However, modern neural-network (NN) 
approaches to text matching often suffer from 
certain limitations when two sequences contain 
considerably different lexicons or diverse 
grammatical structures (McCoy et al., 2019). For 
example, when the verb “decide” in the sentence 
“They decided to go” is nominalized to the noun 
“decision” in its paraphrase “They made a decision 
to go”, the popular word embedding similarity 
approach might fail as the embedding-vectors of 
“decide” and “decision” are quite different 1 . 
Another example is a pair of sentences “A cat is 
chasing a dog.” and “A dog is chasing a cat.”, 
which contain the same set of lexicons and 
syntactic structure but with opposite meanings.  

Furthermore, the NN approaches frequently fail 
while the matching involves multi-word 
expressions, or when expressions require 
compositionality handling (Blevins et al., 2018; 
Hupkes et al., 2020; Zhou et al., 2020). For 
example, it is difficult to match expressions “put 
off” and “procrastinate” using basic word 
embeddings, as the real meaning of the idiom “put 
off” is not the sum of the meanings of its tokens. 

We found that the limitations of NN models in 
text matching could be greatly alleviated by 
utilizing lexico-syntactic paraphrasing patterns 
such as  [VP[VBN[see]NP[X1]]][S[NP[X1]VP[VBD[be] 

refuse (0.57), insist (0.56). However, the noun decision only 
has a similarity score 0.512, which means that its similarity 
to the verb decide is even less than that between decide and 
its quasi-antonymous refuse.  

Is Character Trigram Overlapping Ratio Still the Best Similarity Measure   
  for Aligning Sentences in a Paraphrased Corpus? 
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VP[observe]]]2, which denotes the conversion from 
active to passive voice for the phrase pair “see the 
lion” and “the lion was observed”. Since some key 
lexicons are involved in the pattern, it would be 
difficult to exhaustively list such patterns by a 
human. It is preferable to automatically extract 
them from a large paraphrase corpus. 

 To collect such lexico-syntactic patterns, a 
high-quality paraphrased sentence-pair dataset is 
essential. Unfortunately, current sentence-aligned 
paraphrase datasets (e.g., MRPC (Dolan and 
Brockett, 2005), PPDB (Ganitkevitch et al., 2013), 
and QQP (Aghaebrahimian, 2017)) are too trivial 
for this task, as they mainly contain lexical 
paraphrases that could be easily handled by a NN. 
On the other hand, some paragraph-aligned 
paraphrase corpora, containing different human 
translations from the same source text, fit our needs 
well. To utilize those paragraph-aligned paraphrase 
corpora, monolingual sentence alignment is the 
first step in retrieving the desired patterns. 

Figure 1 shows how a correct sentence 
alignment could help extract paraphrased sentence 
pairs from longer paraphrased texts. Unless we 
correctly identify which sentences are in 1-to-1 
relationships (green in the figure), we cannot 
correctly identify the desired paraphrased pattern. 

Monolingual sentence alignment approaches 
could be classified into two categories: model-
based approaches (e.g., Jiang et al., 2020), which 
adopt specific models to encode the input 
sentences and perform alignment, and model-
agnostic approaches (Štajner et al., 2018), which 
can be directly applied to the selected dataset, 
without the necessity of training a neural model in 
advance. In our work, we focus on model-agnostic 

2 The structure is annotated in bracketed form analogically 
to phrase-parsing annotation and Xi, i =1,2,… marks 

approaches, as they do not require additional 
labeled data to train the model.  

The downside of previous model-agnostic 
approaches (Štajner et al., 2017; 2018) is that they 
only test the early word2vec word embeddings, 
and do not explore those more advanced NN 
approaches such as Sentence-BERT (Reimers and 
Gurevych, 2019) and BERTScore (Zhang et al., 
2020). Also, they are mainly evaluated on Text 
Simplification (TS) datasets, which are different 
from our paraphrasing datasets.  

In the TS dataset, the original and the simplified 
text often share a considerable number of 
keywords, which remain unchanged and are rarely 
substituted with synonyms. However, this property 
does not hold in our paraphrasing corpus, as its 
paraphrasing expressions usually possess diverse 
syntactic structures with many different lexical 
items. 

Therefore, we suspect that the character trigram 
overlapping ratio, reported as the best for 
monolingual sentence alignment in previous works 
(Štajner et al., 2017; 2018), would not perform best 
on our data. Since our paraphrasing corpus 
contains considerably different lexicons and word 
order, the string-based method such as character 
ngram similarity would lose its edge. Previously 
reported text similarity measures thus should be re-
evaluated for our task, and more advanced NN 
approaches should be explored. 

In this work, we not only compare various 
previously reported text similarity measures on a 
paraphrased paragraph corpus but also additionally 
test some new measures based on the most recent 
NN sentence embedding methods. We utilize those 
above measures with two sentence alignment 
approaches: simple greedy match (e.g., Štajner et 
al. 2018), and sequence match (Gale and Church, 
1993; Barzilay and McKeown, 2001). We conduct 
the evaluation on a manually annotated sentence-
aligned dataset with 400 paraphrased paragraph 
pairs randomly sampled from the multiple 
translation corpus Webis-CPC-11 (Burrows et al., 
2013). 

Our contributions include: 
(1) To the best of our knowledge, we present the 

first study on aligning sentences on a 
paragraph paraphrased corpus;  

(2) We show that character trigram similarity is 
not the best measure for aligning 

matching variables. We use the same tagset as that adopted 
in Penn Treebank (Marcus et al., 1993)  

 

Figure 1:  Sentence alignment for extracting 
paraphrased sentence-pairs. Sentences pairs in 
green are those we want to extract; sentences in red 
are in multi-to-one relation and do not constitute 
sentential paraphrases. 
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paraphrasing corpora. Instead, BERT-based 
embedding methods achieve significantly 
better results even without fine-tuning on 
the target dataset;  

(3) We test several NN-related sentence 
similarity measures (other than 
word2vector) that have not been evaluated 
before for model-agnostic monolingual 
sentence alignment;  

(4) We confirm and expand the observation of 
Choi et al., (2021), showing that [CLS] 
token representation is not necessarily 
superior to averaging individual word 
vectors for sentence representation while 
aligning paraphrased text under BERT. 

2 Sentence Alignment Procedure  

Our sentence alignment procedure is implemented 
with two main elements: (1) selecting an 
appropriate search mechanism (either Bi-
Directional Best Match or Sequence Match); (2) 
adopting a specified sentence similarity measure, 
either string- or embedding-based.  

2.1 Search Mechanisms 

We adopt two approaches to conduct sentence 
alignment: Directional Best Match and Sequence 
Match. 

2.1.1 Bi-directional Best Match 

This is a simple greedy approach that ignores the 
adjacency and dependency information within 
sentences during matching. We adopt an approach 
similar to that reported in Štajner et al. (2018). 
However, in addition to Uni-directional Best 
Match adopted by Štajner et al. (2018), we also test 
Bi-directional Best Match, where we align the 
sentences bi-directionally. We believe that the bi-
directional approach will be more applicable in our 
case since our data is symmetric, while the data 
tested in Štajner et al. (2018) is not.  

In both versions, we take two sets of sentences 
as the input and calculate the similarity of each 
sentence pair that can be formed between these two 
sets. Based on the sentence similarity scores, for 
each sentence in one set, we select the sentence 
from the second set that possesses the highest 
similarity score, forming a set of sentence pairs. In 
the uni-directional version, those pairs are directly 
selected as the final alignments. 

In contrast, for the bi-directional approach, we 
additionally repeat the same selection procedure 
from the opposite direction for each sentence in the 
second set to form another set of sentence pairs. 
Afterward, we take the intersection of these two 
sets to obtain the final aligned sentence pairs.  

2.1.2 Sequence Match 

Based on the selected similarity measure, this 
approach adopts dynamic programming to find out 
the best alignment sequence among the sentences 
within the given paragraph pair (Gale and Church, 
1993; Barzilay and McKeown, 2001).  

2.2 Similarity Measures 

The text similarity measures adopted in our 
experiments fall into two main categories: (a) 
string-based approaches, in which the similarity is 
calculated purely based on the sentence strings; (b) 
embedding-based approaches, in which a neural 
model is first used to convert each sentence into its 
corresponding embedding-vector, and then the 
cosine similarity between these two sentence 
embedding-vectors is taken as the sentence 
similarity. 

2.2.1 String-Based Sentence Similarity 

We adopt two different overlapping ratios: (1) 
Character ngram, which is reported as the state-of-
art on the text simplification corpus (Štajner, 
2018), and (2) token string, which is commonly 
used in sentence alignment tasks (e.g., Barzilay and 
McKeown, 2001). 
Character Ngram 
We follow Štajner et al. (2018) to calculate the 
ngram similarity based on the Character Ngram 
Similarity model with tf-idf weighting (adapted 
from McNamee and Mayfield (2004)). We 
experiment with different ngram sizes (1 to 5) and 
use NGRAM to refer to this measure. We add 
Laplace smoothing to account for those unseen 
ngrams in the test set. The final similarity is 
calculated by taking cosine similarity.  
Token String  
For calculating token-based sentence similarity, we 
use the following token overlap formula: 

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 =  |𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡1∩ 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡2|
|𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡1|+|𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡2|   (1) 

where 𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑠𝑠1  is the set of tokens in the first 
sentence, 𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑠𝑠2  is the set of tokens in the 
second sentence, and the function | | specifies the 
cardinality of the token set. We consider two 
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different normalization mechanisms for comparing 
two tokens: (1) converting the strings into their 
associated lemmas before comparison (abbreviated 
as TOKENstring); (2) also taking synonyms as 
exactly matched lemmas during comparison 
(abbreviated as TOKENsyn). Token lemmas for 
each sentence are retrieved using an automatic 
tokenizer and lemmatizer (Qi et al., 2020). 
Synonymic relationships are taken from WordNet 
(Fellbaum, 1998). 

2.2.2 Embedding-Based Sentence Similarity 

We adopt three different approaches to calculate 
the similarity score between two sentences: (1) 
word-embedding based, where we first look up the 
word embedding-vector for every token in each 
sentence from a pretrained model and then 
combine them into their associated sentence 
embedding-vector by vector averaging (Putra and 
Tokunaga, 2017). Afterward, we calculate the 
similarity between the two obtained sentence 
embedding vectors. (2) sentence-embedding based, 
where we use a model, such as BERT (Devlin et 
al., 2019) or Sentence-BERT (Reimers and 
Gurevych, 2019), to directly embed a sentence into 
its associated sentence-embedding. We then 
calculate the similarity between these two sentence 
embedding vectors. (3) BERTScore (Zhang et al., 
2020), which uses BERT to directly generate the 
similarity value between two sentences. 
Word-embedding Similarity 
For directly retrieving the token-associated 
embedding vector from a pretrained embedding 
lookup table, we test both word2vec (Mikolov et 
al., 2013) and Glove (Pennington et al., 2014) 
embeddings. Additionally, we also test 
contextualized word embeddings retrieved from 
BERT (Devlin et al., 2019). 

Moreover, while it is common to use the [CLS] 
token yielded by the BERT encoder to represent the 
whole encoded sentence, recent works note that 
this might not be the best solution for all 
downstream tasks (Choi et al., 2021). We therefore 
additionally test the following approach: generate 
the sentence embedding via averaging the 
contextual word embeddings retrieved from the 
BERT model. 

Regardless of the way of selecting word 
embedding, we combine the associated embedding 
vectors into the corresponding sentence 
representation by taking an average over them 
(Putra and Tokunaga, 2017). The sentence 

similarity is then calculated as the cosine similarity 
between the two sentence embedding vectors.  

Among various types of word-embedding, only 
Word2vec is tested by Štajner et al. (2018). But it 
was reported not the best one in their experiments 
(the best one is character trigram in their task). 
Sentence-embedding Similarity 
Another way to generate the sentence-embedding 
is to adopt BERT to transform all its associated 
token-embeddings into it. We test two methods of 
obtaining sentence representation via BERT. First, 
we take the [CLS] token from the BERT to 
represent the whole sentence. Alternatively, we use 
Sentence-BERT (Reimers and Gurevych, 2019), 
which is an alternative method of obtaining 
sentence representation from BERT-type models, 
suggested as a better alternative for directly 
adopting [CLS] token embedding. We use 
Sentence-BERT to separately obtain a single 
embedding for each sentence in the pair. The 
sentence similarity is then calculated between two 
obtained sentence embedding vectors.  
BERTScore 
Last, we can directly generate the desired similarity 
value among two sentences by adopting the 
BERTScore (Zhang et al., 2020) approach, which 
is originally developed as an automatic evaluation 
metric for comparing various text generation 
systems. This approach first uses BERT to obtain 
the word embeddings of all input tokens. The 
pairwise similarity is then calculated for each 
possible token pair. Afterward, for each token from 
the first input sequence (i.e., the sentence from the 
“original” paragraph), BERTScore finds its 
matching token in the second sequence (i.e., the 
sentence from the “paraphrased” paragraph) via 
greedy search. Last, it calculates both precision and 
recall based on the matching result.  

As BERTScore is designed to evaluate the 
similarity between the ground truth and the 
generated text, we thought it should be also 
suitable for measuring the sentence similarity for 
our task. Typically, BERTScore will report 
precision, recall, and f1-score at the same time. We 
take each of these values to represent a specific 
sentence pair similarity measure; and we refer to 
them as BERTprec, BERTrec, and BERTf1, 
respectively.  
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3 Experiments 

Figure 2 shows the operation flow adopted in the 
experiments. Taking a pair of paraphrased 
paragraphs as input, the paragraphs are first 
preprocessed and split into sentences. Then, we use 
the sentence alignment module with the selected 
search mechanism and similarity measure to 
generate the desired sentence alignments. Those 
one-to-one sentence alignments are then extracted 
and output as the answer. 

Following subsections give details of the 
experiment setting and results. 

3.1 Dataset 

We randomly sampled 400 paragraph pairs from 
the Webis-CPC-11 corpus (out of which 7 were 
found to be incorrectly marked as paraphrases and 
removed from the evaluation data). However, for 
checking if we can automatically detect if the given 
paragraph pair is a paraphrased one, we still 
reserve them as additional data on which we can 
experiment with a method of filtering out such 
undesired input.  

As all tested similarity measures are model-
agnostic, we do not require a training set. 
Therefore, we split all the aligned paragraph pairs 
(i.e., excluding those non-paraphrased pairs) into 
the development set and the test set with a 1:7 ratio. 
As a result, we end up with 48 paragraph pairs in 
the development set and 345 paragraph pairs in the 
test set. We use the development set for selecting 
hyper-parameters such as similarity cutting 
threshold and alignment type probabilities for the 
Gale-Church algorithm (Gale and Church, 1993).  

Table 1 gives the associated dataset statistics. 
Within them, 566 1-to-1 paraphrased sentence 
pairs (77% among all aligned passage pairs) exist 

in the test set. This set of 1-to-1 sentence pairs (i.e., 
sentential paraphrases) is the desired output in our 
task and the ground truth for our evaluation.  

3.2 Pre-processing  

Because the Webis-CPC dataset only contains un-
segmented paragraphs, it must be first converted 
into a collection of sentences. We use an off-the-
shelf sentence segmenter (Qi et al., 2020) to split 
each paragraph into sentences. The output is thus 
two sets of sentences, one for each of the 
paragraphs. 

3.3 Experiment Settings 

Since the character trigram is reported as the best 
measure by Štajner et al. (2018), and no easily 
applicable code is released, we re-implement it as 
our baseline. The character ngram similarity is 
calculated as described by Štajner et al. (2018), 
including the tf-idf weighting adopted in the 

 all dev test 
#input 
paraphrased 
paragraph-pairs 

393 48 345 

#input non-
paraphrased pairs 
(dataset errors) 

7 2 5 

avg. paragraph 
length 
(#sentences) 

2.3 2.4 2.3 

paragraph range 
(# sentences) 1-7 1-6 1-7 

avg. sentence 
length (#tokens) 20.9 19.3 21.1 

# 1-1 alignments 
(ground truth) 

633 
(77%) 

67 
(77%) 

566 
(77%) 

Table 1: Dataset Statistics (without non-
paraphrase cases). #Min-#Max specifies the 
range. 
 

 

Figure 2: Operation flow for obtaining one-to-one sentence alignment within paraphrased paragraph pairs.  
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original work. We do not test our implementation 
on the original data adopted by them, as they only 
used human evaluation, without indicating which 
dataset was used for evaluation. Therefore, directly 
verifying our implementation with their results is 
impossible.  

When experimenting with various search 
mechanisms, we additionally impose similarity 
score thresholding, which filters out those obtained 
1-1 sentence pairs with their similarities below the 
specified threshold. The threshold value is selected 
for each similarity measure separately, based on the 
development set results. 

For the approach of adopting [CLS] for sentence 
representation, we use a pretrained BERT-base 
model (Devlin et al., 2019). For the Sentence-
BERT approach, we test three different pretrained 
versions released by an open resource3 :  BERT 
(Devlin et al., 2019; abbreviated as SBERTbert), 
ALBERT-mini (Lan et al., 2020; abbreviated as 
SBERTalbert), and MiniLM (Wang et al., 2020; 
abbreviated as SBERTmini). Among them, 
SBERTbert is trained with various Natural 
Language Inference data sets; in contrast, the last 
two versions are trained on various paraphrasing 

3 https://huggingface.co/sentence-transformers 
4 The list of specific datasets used was not published by the 
open-source authors. 

datasets 4 . The pre-trained model used for 
calculating the BERTScore is ROBERTA-Large 
(Liu et al., 2019).5  

3.4 Various Experiments 

We measure precision, recall, and F1-score for the 
two alignment strategies with various similarity 
measures. Furthermore, we use the McNemar test 
(Dietterich, 1998) to check if a given configuration 
(i.e., the adopted search mechanism and the 
specified similarity measure) yields significantly 
different results from the baseline (taking p≤0.05 
as the significance test threshold).  

We test the following measures: (A) String-
based similarities: including character ngram 
similarity with n from 1 to 5 (NGRAM), and token 
overlap similarity calculated with either token 
strings (TOKENstring) or token synonyms 
(TOKENsyn); (B) Embedding-based similarities: 
(1) word embedding-based similarities calculated 
with word2vec (W2V), Glove (GLOVE) and 
BERTbase (BERTword) embeddings; (2) sentence 
embedding-based similarity: (i) using [CLS] token 
yielded by BERTbase model (BERTcls), and (ii) 

5 https://github.com/Tiiiger/bert_score 

measure % on the test set Best 
TH prec rec F1 

NGRAM(n=1)*  77.8 82.2 79.9 0.3 
NGRAM(n=2)* 77.8 82.2 79.9 0.3 
NGRAM(n=3) 79.9 72.5 76.1 0.3 
NGRAM(n=4) 77.8 82.2 79.9 0.3 
NGRAM(n=5) 77.8 82.2 79.9 0.3 
TOKENstring* 83.7 73.1 78.1 0.2 

TOKENsyn 77.1 71.5 74.2 0.1 
W2V 79.7 74.5 77.0 0.8 

GLOVE 73.5 81.2 77.1 0.95 
BERTword* 78.5 87.0 82.5 0.75 

BERTcls 81.9 67.9 74.3 0.9 
SBERTbert 75.2 90.8 82.3 0.6 

SBERTalbert 82.9 70.7 76.9 0.35 
SBERTmini* 78.4 85.2 81.6 0.6 
BERTprec* 86.5 72.9 79.1 0.9 
BERTrec* 83.5 74.9 80.4 0.9 
BERTf1 86.8 74.9 80.4 0.9 

Table 2: Alignment results for the Uni-directional 
Best Match strategy across all similarity measures. 
TH is the threshold value, selected on the 
development set based on the f1 value for each 
measure. The asterisk * marks the metrics that 
outperforms NGRAM baseline (n=3) with p ≤ 0.05. 

measure % on the test set Best 
TH prec rec F1 

NGRAM(n=1)  80.5 81.8 81.1 0.3 
NGRAM(n=2) 80.5 81.8 81.1 0.3 
NGRAM(n=3) 78.9 87.0 82.7 0.1 
NGRAM(n=4) 80.5 81.8 81.1 0.3 
NGRAM(n=5) 80.5 81.8 81.1 0.3 
TOKENstring 84.7 73.1 78.5 0.2 
TOKENsyn 78.6 81.8 80.2 0.05 

W2V 81.1 87.6 84.2 0.6 
GLOVE 79.7 78.0 78.8 0.95 

BERTword 82.3 86.4 84.3 0.75 
BERTcls 86.2 66.5 75.1 0.9 

SBERTbert 79.1 88.6 83.6 0.6 
SBERTalbert 80.6 89.8 84.9 0.25 
SBERTmini* 80.7 90.2 85.1 0.25 

BERTprec 80.9 88.2 84.4 0.85 
BERTrec 79.7 88.2 83.7 0.85 
BERTf1 79.9 90.8 85.0 0.9 

Table 3: Alignment results for the Bi-directional 
Best Match strategy across all similarity measures. 
TH is the threshold value, selected on the 
development set based on the F1 value for each 
measure. The asterisk * marks the metrics that 
outperforms NGRAM baseline (n=3) with p ≤ 0.05.  
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Sentence-BERT embeddings with three different 
pretraining models (SBERTbert, SBERTalbert, and 
SBERTmini); (C) BERTScore with precision 
(BERTprec), recall (BERTrec) and F1-score 
(BERTf1). 

Tables 2-4 compare all similarity measures 
under the Best Match (Uni- and Bi-directional, 
separately) strategy and the Sequence Match 
strategy, respectively. For each measure, we only 
report the results with the best threshold value, 
which is selected on the development set based on 
the F1 value. The threshold for each specific 
similarity measure is different and is noted in the 
corresponding table. Measures that outperform the 
character trigram baseline in a significant manner 
are marked with the asterisk *.  

Overall, comparing the best result of each 
approach, the sequence match approach (with the 
best F1-score equaling 88.8%) outperforms both 
best match approaches (the best F1-score of 85.1% 
is from the bi-directional mode). We conjecture the 
sequence match performs the best as it additionally 
considers the adjacency and dependency 
information within sentences during matching. 

Moreover, the Uni-directional Best Match 
approach performed the worst (only with 82.5% 
best F1) as expected. Since our data is symmetric, 
the matching results would be more reliable if the 
alignment is considered from both directions.  

Furthermore, the best similarity measure varies 
under different search mechanisms. In the 
sequence match approach, three BERT-type 
measures (i.e., SBERTbert (88.8% F1), BERTrec 
(88.7% F1), and BERTf1 (88.7% F1)) significantly 
outperform the baseline. The SentenceBERT 
measure performs best, surpassing the character-
trigram baseline method by 1.9% (88.8% vs. 
86.9%) because it is trained to encode the overall 
sentence meaning, not the specific meaning of 
individual tokens, which fits our task well. 
Similarly, BERTScore also delivers good results 
because it is directly trained to measure the 
similarity between two sequences. 

On the other hand, in the bi-directional best 
match approach, the best result is again obtained 
by the Sentence-BERT measure (SBERTmini) 
with the best F1-score 85.1%, significantly 
outperforming the character ngram similarity 
measure at 82.7%. Also, both SBERTalbert and 
BERTf1 measures outperform the baseline with 
p<0.06.  We believe that the above reasons given 
for the sequence match approach also apply here.  

Last, in the uni-directional best match approach, 
several tested measures significantly outperform 
the baseline (76.1%), including BERTword 
(82.5%), SBERTbert (82.3%), SBERTmini 
(81.6%), BERTf1(80.4%), NGRAM with n≠3 
(79.9%), BERTrec (79.7%), BERTprec (79.1%) 
and TOKENstring (78.1%). The measures that 
perform best in this search mechanism are again 
mostly those that encode the sentence as a whole, 
similar to other search mechanisms.  

measure % on the test set Best 
TH prec rec F1 

NGRAM(n=1)*  89.1 83.4 86.1 0.2 
NGRAM(n=2)* 89.1 83.4 86.1 0.2 
NGRAM(n=3) 89.7 84.2 86.9 0.1 

NGRAM(n=4)* 89.1 83.4 86.1 0.2 
NGRAM(n=5)* 89.1 83.4 86.1 0.2 

TOKENstring 92.7 81.6 86.8 0.15 
TOKENsyn 86.2 86.9 86.3 0 

W2V 87.6 87.6 87.6 0.45 
GLOVE 87.3 85.2 86.2 0.9 

BERTword 91.5 82.2 86.6 0.75 
BERTcls 92.3 81.4 86.5 0.85 

SBERTbert* 89.8 87.8 88.8 0.6 
SBERTalbert 91.1 85.8 88.3 0.25 
SBERTmini 87.8 86.8 87.3 0.25 
BERTprec 90.0 86.8 88.4 0.85 
BERTrec* 89.9 87.6 88.7 0.85 
BERTf1* 90.1 87.4 88.7 0.85 

Table 4: Alignment results for the Sequence Match 
strategy across all similarity measures. TH is the 
threshold value, selected from the development set 
based on the F1 value for each measure. The 
asterisk * marks the metrics that outperforms 
NGRAM baseline (n=3) with p ≤ 0.05.  
 

measure mean  L-CI 
(0.95) #pairs  

NGRAM(n=3) 0.547 0.530 5 
TOKENstring 0.221 0.214 4 
TOKENsyn 0.141 0.136 4 
SBERTbert 0.541 0.522 3 

SBERTalbert 0.411 0.391 3 
SBERTmini* 0.339 0.321 6 
BERTprec* 0.914 0.911 7 

BERTrec 0.917 0.914 5 
BERTf1* 0.915 0.913 5 

Table 5: Results of filtering out non-paraphrased 
paragraph pairs based on the 0.95 confidence 
interval. Mean is the mean similarity value for all 
(393) paraphrased paragraph pairs; L-CI is the left 
boundary of the Confidence Interval, and #pairs is 
the number of non-paraphrased pairs that fall 
outside the confidence interval (out of 7). Results 
with p ≤ 0.05 are marked with the asterisk *. 
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We additionally note that in both versions of the 
Best Match approach, BERTword is significantly 
better (84.3% and 82.5% for bi- and uni-
directional, respectively) than that is calculated 
with the [CLS] token embedding (BERTcls, 
75.1%, and 74.3%). This is in line with the 
observation from Choi et al. (2021), who noted that 
interpreting the [CLS] token embedding as the 
sentence representation might be inferior to 
combining the individual sub-word embeddings 
obtained from BERT. 

3.5 Exploring Features for Non-
paraphrased Paragraph-pair Detection 

Since the Webis-CPC-11 paraphrasing dataset is 
found to contain some non-paraphrased paragraph 
pairs (a total of 7 pairs are found among 400 pairs 
sampled), we also want to check if it is possible to 
automatically detect those outliers. As the 
paragraph is just a longer passage in comparison 
with the sentence, we expect that the measures 
adopted to calculate the sentence similarity could 
be also applied to evaluate the paragraph similarity.  
We thus further test whether the measures adopted 
for sentence alignment are discriminative enough 
to filter out those incorrectly annotated paragraph 
pairs (i.e., non-paraphrased pairs found).  

We calculate paragraph similarity via the same 
approaches conducted for evaluating the sentence 
similarity and test some similarity measures which 
perform better for the sentence case (including 
Sentence-BERT, BERTScore, etc.). We fit the 
similarity values from all paraphrased paragraph 
pairs for each measure with specific normal 
distribution and then calculate its 0.95 confidence 
interval to check whether the non-paraphrased 
paragraphs can be detected as outliers outside this 
interval.  

Table 5 shows the left boundary value of the 
0.95 Confidence Interval as well as the number of 
non-paraphrased paragraph pairs (out of 7 in the 
data) that fall below this interval. We found that all 
non-paraphrased paragraphs can be detected as 
outliers and filtered out using BERTprec (with the 
nearest outlier sitting at p=0.01). It thus confirms 
the feasibility of adopting BERTprec for 
automatically filtering out those annotation errors. 

4 Error Analysis  

We analyzed 50 errors generated by our best 
approach (i.e., Sequence Match with SBERTmini), 
and categorized them based on their associated 

error sources: (1) mistaking 1-n mapping for 1-1 
(46%); (2) associated with incorrect sentence 
boundary (26%), in which the sentences are split 
incorrectly before conducting alignment (e.g., a 
sentence is incorrectly split into two sequences by 
the sentence segmenter); (3) paraphrased sentences 
take different sequence-orders within two given 
paragraphs (16%); (4) others (12%), of which it is 
difficult to attribute each error to a specific reason. 

The first error category, incorrectly marking 1-n 
alignment as 1-1, is likely due to two reasons. First, 
those proposed similarity measures are still 
incapable of truly reflecting the semantic similarity 
between two sentences when they are paraphrased 
in an abstract way; as a result, they might 
incorrectly convert a golden 1-n mapping into a 1-
1 mapping. Second, because the alignment is 
selected based on the sentence similarity and the 
probability of each alignment type on the 
development set, the model has a preference for 
extracting 1-1 alignments as they are most 
common in the dataset (cf. Table 1).  

The second error category (i.e., with incorrect 
sentence boundary) occurs when the pre-
processing module incorrectly split the sentences 
within one of the input paragraphs. Finally, the last 
type of error is caused by the sequence search 
mechanism, which assumes all paraphrased 
passage pairs follow the same relative order within 
each paragraph. If this assumption is violated in the 
given paragraph pair, it will always return an 
incorrect answer. 

5 Related Work  

Sentence Alignment Mechanisms  
Works on sentence alignment started with bilingual 
data (Brown et al., 1991; Gale and Church, 1993) 
adopted to train the statistical machine translation 
model. Monolingual sentence alignment appeared 
much later. Most of them are conducted on 
comparable corpora for developing text-to-text 
generation systems (e.g., Barzilay and Elhadad, 
2003; Nelken and Shieber, 2006). Subsequently, it 
is also applied in the text simplification task (e.g., 
Hwang et al., 2015). 

Based on the adopted search mechanism, both 
mono- and bilingual sentence alignment 
techniques can be split into greedy search (e.g., 
Brown et al., 1991; Hwang et al., 2015; Štajner et 
al., 2018) or sequence search (e.g., Gale and 
Church, 1993, Barzilay and McKeown, 2001). 
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Those previously reported monolingual 
alignment approaches are mainly model-agnostic, 
and adopt various similarity measures (Hwang et 
al., 2015; Štajner et al., 2018), as there is no need 
to additionally prepare annotated training data. As 
the development of NN progressed, model-
dependent approaches (Huang et al., 2018; Jiang et 
al., 2020) also emerge, as they can deliver better 
performance with the cost of annotating a training 
dataset. 
Sentence Similarity Measures  
The early adopted sentence similarity measures are 
mostly string-based, including sentence-level tf-idf 
(Nelken and Shieber, 2006) or shared tokens 
(Barzilay and McKeown, 2001; Ganitkevitch et al., 
2013). Later, to increase the possibility of 
recognizing those non-identical strings with 
similar semantic meanings, new methods are 
introduced: such as Word-Net similarity (e.g., 
Hatzivassiloglou et al., 1999), which use external 
resources to augment the matching scope by 
looking up their synsets, and WikNet similarity 
(Hwang et al., 2015), which is a semantic similarity 
based on Wiktionary.  

Those embedding-based approaches appeared 
in literature only recently, using latent variable 
models (Guo and Diab, 2012) or neural models 
(Mueller and Thyagaraja, 2016; Neculoiu et al., 
2016; Štajner et al., 2018).  

6 Conclusions  

We have presented the first comparison among 
various model-agnostic similarity measures used 
for aligning sentences among paraphrased 
paragraphs. For most cases, we find that 
embedding-based similarity measures outperform 
the string-based approaches (including the 
previous SOTA character trigram approach tested 
on the TS dataset), and sentence-embedding-based 
methods are preferable to the word-embedding-
based methods for most search mechanisms except 
the uni-directional greedy matching. 

Additionally, our results have shown that in 
calculating the similarity for sentence alignment, 
word vector averaging is better than adopting the 
[CLS] token when retrieving a representation of a 
whole sentence from a BERT-based model. 
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摘要 

本研究構建了一個命名實體識別，並

將其應用於中藥名稱和疾病名稱的識

別，其結果可進一步用於人機對話系

統，為人們提供正確的中藥用藥提醒。

首先，本研究利用網路爬蟲整理網路

資源，成為中藥命名實體語料庫，收

集了 1097 篇文章，1412 個疾病名稱和

38714 個中藥名稱。然後，我們使用中

藥名稱和BIO標籤方法對每篇文章進行

標註。最後，本研究用BiLSTM和CRF
對 BERT、ALBERT、RoBERTa、GPT2
進行訓練和評估。實驗結果表明，

RoBERTa 結合 BiLSTM 和 CRF 的 NER
系統取得了最好的系統性能，其中精

準率為 0.96，召回率為 0.96，F1-score
為 0.96。 

Abstract 

In this study, a named entity recognition 
was constructed and applied to the 
identification of Chinese medicine names 
and disease names. The results can be 
further used in a human-machine dialogue 
system to provide people with correct 
Chinese medicine medication reminders. 
First, this study uses web crawlers to sort 
out web resources into a Chinese medicine 
named entity corpus, collecting 1097 
articles, 1412 disease names and 38714 
Chinese medicine names. Then, we 
annotated each article using TCM name 
and BIO tagging method. Finally, this study 
trains and evaluates BERT, ALBERT, 
RoBERTa, GPT2 with BiLSTM and CRF. 
The experimental results show that 
RoBERTa's NER system combining 
BiLSTM and CRF achieves the best system 
performance, with a precision rate of 0.96, 
a recall rate of 0.96, and an F1-score of 0.96. 

關鍵字：中藥、疾病、命名實體識別模型 
Keywords: Traditional Chinese Medicine, Disease, 

Named Entity Recognition Model 

1 Introduction 

中藥(Traditional Chinese Medicine, TCM) 是中

華民族傳統藥物的總稱，根據中醫理論指導

下應用的藥物 (Wiki, 2022)。台灣擁有一個融

合了傳統中藥和西藥的多元化醫療環境，中

藥對保健和慢性病的作用近來逐漸受到公眾

的重視，中藥的使用也得到了廣泛的普及 (顏
秋蘭等人, 2020; 葉明功, 2020)。民眾普遍認為

中藥溫和，沒有副作用。因此，人們經常在

沒有醫生處方的情況下到中藥店購買中藥，

或者聽地下電台誇大療效，購買相關中藥產

品，而忽視了中藥的安全性 (楊榮季, 2012)。
根據統計，約有 88.2%的大眾在過去一年中有

過購買和服用中藥的經歷 (顏秋蘭等人, 2020)。
然而，市場上存在著各種非法的藥品廣告和

不合格的產品。國人的用藥習慣不正確，往

往會加重肝腎負擔，甚至誤用、混用、中西

藥相互作用，導致藥物的療效或毒性發生變

化，對健康的影響是不可低估的。王海征等

人 (王海征等人, 2015) 研究指出銀髮族患者病

情複雜，慢性病居多，加上認為中藥其中以

銀髮族用藥錯誤所造成的健康影響最為嚴重。

在 520 例用藥錯誤中，以用法、用量錯誤為最

高，佔了 48.5%。在聊天過程中，如何提供人

們正確的中藥使用方式及用藥資訊，以避免

因錯誤用藥造成健康惡化，是對話系統值得

研究的議題。 
深度學習是目前機器學習領域最具前瞻性

的方法，如對話理解 (Su et al., 2018)、對話回

應生成 (Su et al., 2019)、圖像分類 (Chhillar et 
al., 2020) 或語音翻譯 (McCarthy et al., 2020) 等
成功案例。具深度學習模型的機器，可以從

基於 RoBERTa 的中藥命名實體識別模型 
( RoBERTa-based  Traditional Chinese Medicine Named Entity Recognition Model) 
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大量的數據中自行摸索出潛在的抽象規則，

而不需要他人的指導。鑒於近年來深度學習

出色的識別能力，本研究將應用深度學習技

術 於 中 藥 命 名 實 體 識 別(Named Entity 
Recognition, NER)，從而提供對話系統與人的

互動，並提醒避免用藥錯誤。目前，中藥領

域的語料庫還沒有像中文或英文語料庫那樣

多樣化和豐富，這大大增加了中藥命名實體

識別的難度。如果能夠克服中藥命名實體識

別的問題，就有可能正確識別人機對話中人

們提到的藥名，這對後續用藥提醒回應的生

成有很大的幫助。對於中藥領域，目前還沒

有適合使用的中藥公共知識庫。如果能通過

網路爬蟲將網路資源整理成中藥知識庫，包

括各種類型的中藥和中藥處方及療效，將對

對話系統和問答系統有很大幫助。 
現今，在命名實體識別任務中，主要採用

基於循環神經網路(Recurrent Neural Network, 
RNN)的方法 (Chiu & Nichols, 2016; Lample et 
al., 2016) 作為序列標註的模型，並輔以字元級

的詞向量或有其他文本特徵。Chiu 和 Nichols 
(Chiu & Nichols, 2016) 在序列標註模型中使用

了雙向長短期記憶循環神經網路(Bidirectional 
Long Short-Term Memory, Bi-LSTM)。在循環

神經網路輸出後，使用人工網路來確定哪些

電流應該被標記。命名實體，作者使用字元

級模型使用了具有一些字元特徵的卷積神經

網路 (Convolutional Neural Network, CNN)，例

如首字母是否大寫。 
而 Lample et al. (Lample et al., 2016) 使用一層

條件隨機域 (Conditional Random Fields, CRF)來
判斷當前的標註結果。他們利用 CRF 的特點，

讓前一個時間點的標註結果影響當前的標註，

從而提高準確率。另一方面，字元層面的編

碼也發生了變化，他們在字元層面使用了預

先訓練好的詞向量語另一個雙向的長短期循

環神經網路。最後，他們將原始單詞向量語

字元級向量連接起來，作為單詞的代表向量。

除了使用 RNN 來判斷命名實體外，Strubell et 
al. (Strubell et al., 2017) 使用疊代擴張卷積神經

網 路 (Iterated Dilated Convolutional Neural 
Networks, ID-CNN)來處理命名實體以達到加

速的目的。他們通過卷積網路的特殊結構，

解決了卷積網路不適合於序列標註的缺點。 
NER 系統通常通過將其輸出與人類注釋進

行比較來評估，這可以通過精確匹配來量化。

NER 涉及到實體邊界和實體類型，通過精確

匹配評估，只有當時體邊界和實體類型都與

基礎事實相匹配時，命名實體才被認為是正

確的 (Tjong et al., 2003; Pradhan et al., 2012; Li et 
al., 2020)。由於大多數NER系統涉及多種實體

類型，因此通常需要評估所有實體類型的性

能，這方面通常使用兩種方法，宏觀平均的

F-score 和微觀平均的 F-score，宏觀平均 F-
score 是針對每個實體類型獨立計算的，然後

取其平均值。微觀平均 F-score 將所有類別的

實體貢獻彙總，計算出一個平均值。後者可

能會受到語料庫中大類別識別實體質量的嚴

重影響。 

2 Dataset Collection 

在台灣，雖然人們經常使用中藥來保養身體，

但很少有人整理中藥數據集來訓練 NER 模型。

在本研究中，採用爬蟲從 KingNet 網站 
(KingNet, 2022) 和 CloudTCM網站 (CloudTCM, 
2022) 檢索中藥數據。對於中藥和處方的種類，

根據其名稱、功效、用法、禁忌等，自動整

理成適合 NER模型的中藥數據集。在 KingNet
網站上，共收集了 730 篇文章，包含 678,846
個單詞;而在 CloudTCM網站上，共收集了 367
篇文章，包含 1,219,168 單詞。中藥名稱和處

方名稱的例子見 Table1。然後本研究採用內-
外-開始 (IOB) 進行標註，我們將中藥名稱標

註為 ”B-TMC” 和 “I-TMC”，症狀標註為 “B-
SYMP” 和 “I-SYMP”，其他標註為 “O”。例

如，”人蔘的安神益智功效主要表現在促進學

習記憶方面。適量人蔘可安神舒眠，緩解壓

力” 被標為 “人 B-TMC” 和 “蔘 I-TMC”，其他

的則被標為 ”O”。 
 
中藥名稱 白芷、薄荷、人蔘等。 
處方名稱 桂枝湯、溫脾湯、清脾飲等。 

Table 1:  中藥名稱和處方名稱的例子。 

3 Proposed Methods 

3.1 Word Embedding 

語言模型預訓練已被證明在改善許多自然語

言處理任務方面是有效的 (Devlin, 2018)。這些

任務包括句子級任務和標記級任務，如自然

語言推理和 NER。在本研究中，我們使用

Bidirectional Encoder Representations from 
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Transformers (BERT) 作為詞嵌入模型，其中

BERT 是 Google AI 團隊近年來發布的自然語

言預訓練模型。 
BERT 是一種自然語言預訓練模型，與其他預

訓練語言模型相比，它的訓練方法更加新穎。

它採用 Transformer 的編碼器雙向連接，在訓

練雙向語言模型時採用兩個無監督的預測任

務，即遮罩語言模型 (Masked Language Model, 
MLM) 和下一句預測 (Next Sentence Prediction, 
NSP)。雙向和單向的區別主要是由於單詞語

言表現的訓練方向不同。單向語言模型會根

據每個詞的左邊或右邊的詞來訓練每個詞的

語言表示。例如，假設你想得到”我訪問了

銀行帳戶”句子中”銀行”這個詞的語言表

示。單向語言模型根據”銀行”左邊的”我

訪問了”而不是”銀行”右邊的”帳戶”來

訓練”銀行”這個詞。對於雙向語言模型，

通過考慮”我訪問了”和”帳戶”來訓練該

詞的詞嵌入。一個好的詞語語言表現對於

Natural language processing (NLP) 任務非常重

要，而雙向語言模型可以讀取雙向訊息，所

以詞語的語言表現會比單向的好。 
但 BERT的作者解釋說，一般語言模型的雙

向發展可能是因為它可以間接地 ”看到自己”，
所以預測單詞時只需要直接考慮它的已知上

下文訊息，為了解決雙向語言模型面臨的問

題，BERT 提出了在預測單詞的任務中加入遮

罩的訓練技術，將輸入句子中15%的單詞遮罩，

並預測這些遮罩的單詞。該任務實例如 Table 
2 所示。如何選擇遮擋的比例是一個問題。首

先，如果所選單詞 100% 被遮擋，會導致模型

只通過遮擋來學習上下文語言表現。對於未

被遮擋的詞，很難學習到好的語言表現。其

次，由於遮擋本身並不出現在實際的預測階

段，為了迫使模型關注所有的詞，一定比例

的被選中的詞並設有被遮罩，而是被替換成

其他的詞或者保持不變。通過這種訓練機制，

模型可以學習到更好的上下文語言表現。 
 

Input: 
The man [MASK1] to [MASK2] store 
Label: 
[MASK1] = went ; [MASK2] = store 

Table 2:  遮罩語言模型預測人物的例子。 

 

BERT 訓練策略中加入的另一項創新是其他

語言模型沒有考慮的兩個句子之間的關係，

這也是許多自然語言任務的一個重要特徵。

因此，為了讓模型學習句子之間的關係，將

給出兩個句子 A和 B，模型將判斷B是否是真

實語料庫中A的下一句。任務實例見Table 3，
預測兩個句子間的關聯學習深度雙向的上下

文表示。此外，BERT 還有實驗表明，在模型

的輸出中加入線性層，通過微調可以在各種

自然語言處理任務中表現良好，適用於自然

語言任務，如情感分類或問題回答。BERT 的

輸入是標記嵌入、分段嵌入、位置嵌入，如

Figure 1 所示，還有兩個特殊符號[CLS]、
[SEP]。[CLS]可用於後續的自然語言分類任務，

而[SEP]則用於區分兩個句子。 
有許多基於 BERT 的改進模型，包括

ALBERT (Lan et al., 2019)，RoBERTa (Liu et al., 
2019) 和 GPT2 (Lagler, 2013)。本研究將評估這

些不同的模型，以獲得 NER 系統的最佳性能。 
 

Input: 
The man went to the store [SEP] he bought 
a gallon of milk 
Label: 
IsNext 
Input: 
The man went to the store [SEP] penguins 
are flightless birds 
Label: 
NotNext 

Table 3:  下一句話預測任務的例子。 

 

 
Figure 1: BERT 輸入表示的示意圖。 

3.2 Bi-LSTM 

長短期記憶 (Long Short-Term Memory, LSTM) 
是一種特殊的 RNN。與傳統的 RNN 不同，

LSTM 使用三個不同的閥來控制單元的狀態。

這些閥是輸入閥、遺忘閥和輸出閥。這三個

閥在 Figure 2 中分別三個綠框表示。 
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Figure 2: LSTM 模型的示意圖。 
 

遺忘閥通過 (1) 來控制遺忘，其中𝑊𝑊𝑓𝑓和𝑈𝑈𝑖𝑖代
表要與前一個時間點的輸出和當前輸入相乘

的權重矩陣，ℎ𝑡𝑡−1代表前一個時間點的輸出，

𝑋𝑋𝑡𝑡代表當前輸入，𝑏𝑏𝑓𝑓代表偏移量向量，所得的

𝑓𝑓𝑡𝑡可以決定哪些訊息應該被遺忘。輸入閥分為

兩小部分，一部分稱為候選狀態向量𝒄𝒄�𝒕𝒕和輸入

閥向量𝒊𝒊𝒕𝒕，操作方法為 (2) 和 (3)，其中𝑊𝑊𝑐𝑐, 𝑊𝑊𝑖𝑖, 
𝑈𝑈𝑐𝑐  和 𝑈𝑈𝑖𝑖代表權重矩陣，𝒃𝒃𝒄𝒄和 𝒃𝒃𝒊𝒊代表偏移量向

量。 
用這兩個向量𝒄𝒄�𝒕𝒕和 𝒊𝒊𝒕𝒕來控制多少個單元狀態

受到當前輸入的影響，新的單元狀態𝒄𝒄𝒕𝒕將由𝑓𝑓𝑡𝑡, 
𝒄𝒄𝒕𝒕−𝟏𝟏, 𝒊𝒊𝒕𝒕和 𝒄𝒄�𝒕𝒕決定，如 (4) 所示。輸出閥是為了

控制將輸出多少個單元狀態，如(5)所示，這

也是由當前的輸入𝑿𝑿𝒕𝒕和前一輪的輸出ℎ𝑡𝑡−1決
定的。最後，本輪的輸出向量ℎ𝑡𝑡取決於本輪的

單元狀態𝒄𝒄𝒕𝒕和輸出閥的向量𝒐𝒐𝒕𝒕，如(6)所示。由

於這些閥的機制，LSTM 可以記住長期的依賴

關係。 
 
𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑓𝑓ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑈𝑈𝑖𝑖𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝒃𝒃𝒇𝒇) (1) 

𝒄𝒄�𝒕𝒕 = 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝑊𝑊𝑐𝑐ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑈𝑈𝑐𝑐𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝒃𝒃𝒄𝒄) (2) 
𝒊𝒊𝒕𝒕 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑈𝑈𝑖𝑖𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝒃𝒃𝒊𝒊) (3) 

𝒄𝒄𝒕𝒕 = 𝑓𝑓𝑡𝑡𝒄𝒄𝒕𝒕−𝟏𝟏 + 𝒊𝒊𝒕𝒕𝒄𝒄�𝒕𝒕 (4) 
𝒐𝒐𝒕𝒕 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑜𝑜𝒉𝒉𝒕𝒕−𝟏𝟏 + 𝑈𝑈𝑜𝑜𝑿𝑿𝒕𝒕 + 𝒃𝒃𝒐𝒐) (5) 

𝒉𝒉𝒕𝒕 = 𝒐𝒐𝒕𝒕 ∗ tanh (𝒄𝒄𝒕𝒕) (6) 
 
大多數LSTM的輸出會是一個或多個向量，

與地面實況相比，得到兩者之間的誤差，然

後通過隨機梯度下降或其他優化算法矩陣更

新網路中的權重。由於網路中存在多個閥，

大大降低了部分分化過程中梯度消失或爆炸

的可能性，這是 LSTM 比一般 RNN 的優勢。

Bi-LSTM 是一種雙向 LSTM，其結構圖如

Figure 3 所示。Bi-LSTM 用於學習時間序列的

依賴關係，通過訓練輸入閥、遺忘閥和輸出

閥的權重來學習序列輸入中應該注意的關鍵

點。 
 

 
Figure 3: Bi-LSTM 模型的示意圖。 
 

3.3 CRF 

輸入序列中的每個向量進入 Bi-LSTM，並與

前一個時間點的隱藏向量相匹配，判斷當前

時間點的輸出。這個輸出將作為特徵進入

CRF 層，並讓 CRF 學習每個權重的特徵函數，

如 Figure 4 所示。CRF 的訓練方法主要有兩個

步驟。第一步是由訓練數據集生成特徵函數，

並初始化每個特徵函數對應的權重。第二步

是使用最大似然估計、梯度下降等方法來更

新每個特徵函數的權重，直到權重變化收斂。

以 Bi-LSTM和 CRF作為 NER模型，對於 CRF
來說，Bi-LSTM 在每個時間點的輸出序列就

是 CRF 的觀察向量，可以將命名實體的標註

序列與 CRF 預測的序列進行比較，計算出誤

差函數的梯度。通過反向傳播算法，這個誤

差梯度被反饋給 Bi-LSTM 和 CRF，權重可以

被更新以最小化誤差。 
 

 
Figure 4: NER模型的示意圖。 
 

4 Experimental Results and Discussion 

本研究針對命名實體識別任務提出了 BERT, 
Bi-LSTM 和 CRF 串聯模型，用 BERT 表示單

句的訊息關係，然後通過 Bi- LSTM 和 CRF模

型判斷命名實體的標註位置。本研究比較了

BERT、ALBERT、RoBERTA和 GPT2結合 Bi-
LSTM 和 CRF 模型的性能，以確定最終 NER
系統的架構。測試集的實驗結果表明，BERT
的精確度為 0.86，召回率為 0.91，F1-score 為

0.89; ALBERT的精確度為 0.93，召回率為 0.94，
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F1-score 為 0.93; RoBERTA 的精確度為 0.96，
召回率為 0.96，F1-score 為 0.96; GPT2 的精確

度為 0.93，召回率為 0.92，F1-score 為 0.92。 
Table 4 和 Table 5 分別顯示了不同模型在

TMC、SYMP 標籤、微觀平均值、宏觀平均

值和加權平均值上的實驗結果。實驗結果顯

示，RoBERTa 模型優於 BERT、ALBERT 和

GPT2模型。我們認為，在我們收集的TCM語

料庫中，RoBERTa 模型更能夠提取語料相關

的訊息，這導致了最佳的整體性能。 
 

 
P: 精確度; R: 召回率; F1: F1-score 

Table 4:  對 BERT 和 ALBERT 的評估。 

 

P: 精確度; R: 召回率; F1: F1-score 

Table 5:  對 RoBERTa 和 GPT2 的評估。 

5 Conclusion and future work 

在這項研究中，構建了命名實體識別模型，

並將其應用於中藥名稱和疾病名稱的識別。

其結果可進一步用於人機對話系統，為人們

提供正確的中藥用藥提醒。此外，本研究利

用網路爬蟲將網路資源整理成中藥命名實體

語料庫，共包括 1097 篇文章、1412 個疾病名

稱和 38714 個中藥名稱。然後我們用中藥名稱

和BIO標籤方法對每篇文章進行標籤。最後，

實驗結果表明，RoBERTa 組合 Bi-LSTM 和

CRF 的 NER 系統取得了最好的系統性能，其

中精準度為 0.96，召回率為 0.96，F1-score 為

0.96。 
在未來的工作中，我們希望能獲得更多的

中藥對話數據集，以便我們能訓練出更適合

對話系統的 NER 系統。此外，我們還希望在

NER 系統中加入自我注意力的機制，以提高

系統性能。最後，我們希望擴大 NER 的標籤，

使 NER 能夠識別更多語中藥有關的命名實體。 
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摘要 

在山林中，由於聲音的多元複雜及環

境中諸多的雜訊，電鋸聲音的識別是

富有挑戰性的任務。本研究認為以不

同的聲音長度對於模型的訓練結果可

能有所差異，故以簡易的 LeNet模型結

合了平均池化層設計出能夠接受任意

長度音訊的識別模型。本研究主要分

析不同聲音長度對於模型訓練之影響

以及短至長與長至短音訊的遷移學習

結果。本實驗皆以 ESC-10 資料集來訓

練模型並以自行蒐集的電鋸聲資料集

驗證模型的準確度。實驗結果表明(1)

以 1 秒、3 秒、5 秒資料集分別訓練的

三個模型，在 1秒、3秒與 5秒的電鋸

聲驗證集中，各達到 74%~78%、

74%~77%與 79%~83%的準確度。(2)以

1秒→3秒→5秒的 ESC-10資料遷移學

習的模型於 1秒、3秒與 5秒電鋸聲驗

證集中分別達到 85.28%、88.67%與

91.8%準確度，均較原訓練方法有所明

顯提升。(3)在遷移式學習中，相較於

長至短秒數的遷移訓練，以短至長秒

數的遷移訓練得到了較佳的結果；尤

其在 5秒的電鋸聲驗證集中相差了 14%

的準確度。 

Abstract 

Chainsaw sound recognition is a 

challenging task because of the complexity 

of sound and the excessive noises in 

mountain environments. This study aims to 

discuss the influence of different sound 

lengths on the accuracy of model training. 

Therefore, this study used LeNet, a simple 

model with few parameters, and adopted 

the design of average pooling to enable the 

proposed models to receive audio of any 

length. In performance comparison, we 

mainly compared the influence of different 

audio lengths and further tested the transfer 

learning from short-to-long and long-to-

short audio. In experiments, we used the 

ESC-10 dataset for training models and 

validated their performance via the self-

collected chainsaw-audio dataset. The 

experimental results show that (a) the 

models trained with different audio lengths 

(1s, 3s, and 5s) have accuracy from 

74%~78%, 74%~77%, and 79%~83% on 

the self-collected dataset. (b) The 

generalization of the previous models is 

significantly improved by transfer learning, 

the models achieved 85.28%, 88.67%, and 

91.8% of accuracy. (c) In transfer learning, 

the model learned from short-to-long 

audios can achieve better results than that 

learned from long-to-short audios, 

especially being differed 14% of accuracy 

on 5s chainsaw-audios. 

關鍵字：聲音辨識、環境聲音分類、電鋸聲音

識別、遷移學習 

Keywords: Voice Recognition, Environmental Sound 

Classification, Chainsaw Sound Recognition, Transfer 

Learning 

1 緒論 

近年來對於環境保護的意識逐漸在社會大眾

中受到重視，其中針對森林的相關議題除了

天災的野火、土石流，就是針對人為因素的

防範，在人為的事件中對於森林破壞度最大

的就是盜伐，透過監視器或是人工巡邏對於

保護一個森林來說成本以及保護力度都不足

運用不同音訊長度於遷移式學習以提升電鋸聲音識別能力之研究 

A Study on Using Different Audio Lengths in Transfer Learning 

for Improving Chainsaw Sound Recognition 
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夠，但如果透過聲音監控的方式，可以將布

置防護網的成本降低，也可以更加即時的反

應盜伐事件的發生。這個任務是屬於環境聲

音 分 類(Environmental Sound Classification, 

ESC)的範疇，在進行環境聲音分類的任務之

前需要將聲音經過預處理，預處理的方法有

很多，也能取得許多不同的特徵以供模型使

用。過零率(Zhang and Kuo, 2001)、小波特徵

(Valero and Alías, 2012)、梅爾倒頻譜係數

(MFCC)(Uzkent et al., 2012)。目前機器學習與

深度學習已經被廣泛的應用於環境聲音分類

任務上。支持向量機(Support Vector Machine，

SVM) (Chu et al., 2009; Piczak, 2015b)、隨機森

林 分 類 器(Random Forest Classifier，RF) 

(Piczak, 2015b)、 高斯混 合模 型(Gausasian 

Mixture Model，GMM) (Piczak, 2015b; 

Dhanalakshmi et al., 2011)都是經典的機械學習

方法。但是機器學習一開始的訓練很耗費時

間和成本。如果沒有充足的資料，難以訓練

出可用的模型。近年來，深度學習技術已被

很好的應用於從聲音信號中提取高辨識度特

徵以執行環境聲音分類。提取有用特徵以及

對於細微聲音仍然保持良好的泛化能力使深

度學習成為了環境聲音分類的首選方式。環

境聲音分類與語音辨識任務的不同之處在

於，環境聲音分類所要識別的聲音通常都是

零散的，同一類的聲音所轉換出的頻譜圖可

能表現出相當大的落差，聲音模式可以是連

續的、不規則的、瞬間的、而且大部分會包

含許多吵雜或是無聲的帧，我們輸入的聲音

長度也有可能不同。並且如果需要將模型應

用於森林之中的小型監控設備，對於模型的

大小、複雜度以及聲音的長度都有較大的限

制，因此本篇論文想要研究在一個簡單的模

型中，所以本篇嘗試透過改變訓練時的音訊

秒數以進行遷移式學習(Zhuang et al., 2020; 

Liao et al., 2021; Hung and Chang., 2021)來研究

模型針對訓練集外的電鋸聲音判斷的敏感

度。本研究其餘章節的組織如下：第二節說

明本研究會使用之環境聲音模型原始架構相

關工作，第三節介紹本研究所使用的資料集

以及解釋本研究實行之方法論，第四節為本

研究模型訓練結果比較以及模型對於資料集

音訊外的聲音判斷能力結果，第五章對實驗

結果進行相關討論，第六章總結本研究結

果。 

2 相關研究 

本章節介紹使用基於深度學習的模型進行環

經聲音分類的相關工作。 

2.1  將頻譜圖應用於 CNN 

由於將音訊轉換成頻譜圖後能得到二維的特

徵，所以頻譜圖一直是聲音深度學習模型喜

歡使用的預處理方式。在 CNN問世後(Piczak, 

2015a)首次提出將頻譜圖特徵作為輸入並執行

ESC 的 2D-CNN，根據研究結果表示與

SVM、RF、GMM 等機器學習模型相比

PiczakCNN顯著的提高了辨識的準確度，受到

PiczakCNN的啟發，愈來愈多的人將頻譜圖輸

入不同的 CNN 模型，也有人結合了預訓練網

路都得到了極佳的效果(如 GoogleNet(Szegedy 

et al., 2015)和 AlexNet(Krizhevsky et al., 

2012))。  

2.2  LeNet-5 

本篇研究所使用之模型參考自 LeNet-5(LeCun 

et al., 2015)並進行一些修改以符合訓練任務需

求，在 90年代，由於 SVM等算法的發展，深

度學習的發展受到了很大的阻礙。但LeCun等

人(LeCun et al., 2015)堅持不懈，依然在該領域

苦苦研究。1998年，LeCun提出了 LeNet-5網

絡用來解決手寫識別的問題。LeNet-5 被譽為

是卷積神經網絡的「Hello Word」，足以見到

這篇論文的重要性。該模型共有 7層，共有 3

個卷基層、2 個平均池化層以及 2 個全連接

層。  

2.3  二元自適應均值池化層 

要進行本篇想研究的方案之前，需要先想辦

法使模型能輸入不同維度大小的聲音資訊，

於是在原有模型卷積層後展平層之前加入了

AdaptiveAvgPool2d 此方法的使用概念類似於

全 域 性 池 化 層(Global Average Pooling, 

GAP)(Lin et al., 2013)，使模型能輸入不同維度

的聲音資料，正常的平均池化需要自己計算

窗口以及步伐，但 AdaptiveAvgPool2d 能夠只

輸入想要輸出的資料維度大小，它會自動的

計算窗口以及步伐使得輸出格式符合模型要

求。  
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2.4  遷移學習 

在某些領域中標籤的標記昂貴，導致訓練資

料的不足，容易使訓練出來的模型發生過擬

合的狀況，也就是對於訓練資料外的資料泛

化能力不足，導致模型沒有實務價值，遷移

學習中有兩個常用的方法，特徵萃取和微

調，特徵萃取是指先以預先訓練好的模型作

為資料特徵提取的部分，為目標任務提取有

用的特徵，微調技術是將原有任務訓練好的

模型以及參數應用於目標訓練任務，使目標

訓練任務能有較佳的初始梯度位置進行訓

練，能達到較快收斂以及增加準確度的功

效，遷移式學習在過去的研究取得不錯的成

果，因此本篇研究提出的模型訓練方式便基

於微調技術，研究是否能夠在不改變模型複

雜度的情況透過改變輸入音訊長度進行遷移

訓練以此提升準確度。  

3 方法論 

3.1  資料集 

⚫ ESC-10資料集(Piczak et al., 2015b): 

ESC-10資料集為ESC-50資料集的子集，內包

含 400個室內外環境錄音的標記集合，適用於

環境聲音分類的基準測試方法，該數據集的

音訊都是由 5 秒長的紀錄組成，採樣率為

44100Hz，被平均分類為 10 個類別，其中一

類為電鋸聲，每個類別都有 40 條音訊，此數

據集內的標籤已預先安排了 5-fold以進行交叉

驗證，確保同一原始源文件的片段包含在同

一個 fold中。 

⚫ 電鋸聲音集： 

本研究自行蒐集的包含電鋸聲音的聲音片

段，沒有包含任何來自 ESC-10、ESC-50的音

訊資料，數據集的音訊都是由 5秒長的紀錄組

成，採樣率為 44100Hz，特別一提的是這些片

段不全是乾淨的電鋸聲，以模擬在現實中需

要判斷時會有雜音的情況。 

3.2  透過不同秒數進行訓練模型之架構 

本章共有四個小節，第一小節說明資料預處

理，第二小節介紹模型實做細節以及實驗的

參數設定，第三小節說明實驗設計，第四小

節說明實驗環境與超參數設定。  

3.2.1  資料預處理 

從給定的聲學訊號中提取了頻譜圖特徵。採

樣率為 44100Hz，帧移設置為 512，窗口長度

為 2048，濾波器個數為 128，最高頻率為

22050，最低頻率為 20。在此研究中使用了

Python中的 Libroas庫(McFee et al., 2015)來提

取頻譜訊號，由於本研究想要透過不同秒數

來訓練模型以及進行遷移式訓練，想要提取

短中長三種不同長度以做出區別所以選擇了 1

秒、3 秒、5 秒。轉換出來的特徵大小分別為

(128,87,1)、(128,259,1)、(128,431,1)。由於聲

音都是 5秒片段，所以提取 1秒及 3秒聲音時

資料分別會增加 5倍及 3倍，圖 1表示聲音片

段提取的方式。本實驗設計了兩種模型訓練

方式分別為：(1)正常的 ESC-10標籤，標籤由

0至 9共 10個標籤進行分類，以及(2)將電鋸聲

以外的聲音標籤都設為 0，電鋸聲標籤設為

1，進行二元分類。 

 
圖 1: 不同聲音長度之提取示意圖 

3.2.2 模型實做細節以及實驗的參數設定 

圖 2展示了本篇研究所使用之模型架構。模型

相關參數如下。 

⚫ A1:輸入大小為(1, 128, W)，W 為 1 秒、

三秒以及 5秒轉換成頻譜圖後的寬度。 

⚫ A2:為一個 2D-CNN卷積層，輸入通道數

為 1，輸出通道數為 16，kernel_size 為

5，stride為 1，padding為 0。 

⚫ A3:為一個最大池化層，kernel_size為2，

stride為 2，padding為 0。 

⚫ A4:為一個 2D-CNN卷積層，輸入通道數

為 16，輸出通道數為 32，kernel_size 為

5，stride為 1，padding為 0。 

⚫ A5:為一個最大池化層，kernel_size為2，

stride為 2，padding為 0。 
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圖 2: LeNet結合 Global Average Pooling之模型架構圖

⚫ A6:為一個二元自適應平均池化層，依照

通道方向進行自適應平均池化，輸出為

一為陣列長度 32。 

⚫ A7:為全連接層，節點數為 120。 

⚫ A8:為全連接層，節點數為 84。 

⚫ A9:為全連接層，節點數為 10或者 2，依

照實驗項目而定。 

3.2.3 實驗設計 

本研究以不同長度 (1秒、3秒、5秒) 的 ESC-

10 資料集來訓練模型，並將訓練好的三個模

型分別使用本研究自行蒐集電鋸聲資料集之 1

秒、3秒與 5秒的音檔來驗證電鋸聲之識別能

力。本研究著重於(1)觀察不同長度聲音的訓

練對於準確度的影響；(2)依照秒數由短到長

(1秒→3秒→5秒)與由長到短(5秒→3秒→1秒)

的方式進行遷移學習訓練，並與先前的模型

進行比較。其中，模型訓練統一使用 ESC-10

資料集以 5-Fold交叉驗證來進行；而圖 3至圖

6 的模型效能比較，則統一使用本研究自行蒐

集之電鋸資料集，該資料集中不包含 ESC-10

之電鋸音檔。 

3.2.4 實驗環境與超參數設定 

所有模型都是在具有 8GB RAM 和 NVIDIA 

GeForce RTX3060 6G GPU 上進行開發及運

行，所提出之實驗方法使用在 Windows10 作

業系統上運行 Python的開源 Pytorch 1.12庫開

發。批次大小為 64，使用 Adam 優化器

(Kingma and Ba, 2014)用於優化，學習率為

0.0002 每訓練 10 次將學習率降為原來的一

半，損失函數方法為交叉熵(CrossEntropy 

Loss) (Zhang and Sabuncu, 2018)，共訓練 30

次，遷移式訓練的部分就是將模型以上述參

數用不同長度音訊資料重複訓練。 

4 實驗結果 

本章節將實驗結果分為兩個階段，第一階段

式模型正常訓練的結果，第二階段為模型進

行遷移式訓練的結果。圖 3、圖 4與圖 5中的

長條皆代表 5-fold驗證的平均準確度，長條上

的誤差線高點為 5-fold裡最高準確度，低點為

5-fold裡最低準確度。 

4.1.1 模型依二元分類訓練後的準確度 

圖 3為模型使用二元分類為最終結果進行訓練

後分別餵入不同秒數的判斷準確度。模型共

有 3個 分別以 1秒、3秒、5秒進行訓練，並

都餵入 1秒、3秒、5秒進行預測。3個模型對

於 1 秒測試音訊分別有 53.52%、60.04%、

53.68%的準確度，都高於 3 秒測試音訊的

49.47%、55.4%、44.87%，以及五秒測試音訊

的 44%、50%、39.8%，結果來說二元分類模

型對於電鋸聲音預測準確度最高的是以 1秒進

行預測。 

4.1.2 模型依 ESC-10分類訓練後的準確度 

圖 4為模型使用 ESC-10分類為最終結果進行

訓練後分別餵入不同秒數的判斷準確度。模

型共有 3 個 分別以 1 秒、三秒、5 秒進行訓

練，並都餵入 1秒、3秒、5秒進行預測。3個

模型對於 1 秒測試音訊分別有 74.16%、

74.16%、79.32%的準確度，3 秒測試音訊分別

有 78.2%、76.13%、83.53%的準確度，5 秒測

試音訊分別有 78.8%、77.6%、83.2%的準確

度，結果來說不管幾秒訓練的模型，模型對

於不同秒數的測試資料預測的準確度都差不

多，但可以看出使用 5秒進行訓練的模型準確

度較高，在測試資料方面餵入較長秒數的預

測準確度普遍較高，而且所有的預測準確度

都比都比使用二元預測的方式高很多。 
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圖 3: 使用二元分類訓練後的準確度直方圖，模型分別以 1 秒、3 秒以及 5 秒進行單獨訓練，並且使用 1

秒、3秒以及 5秒的測試音訊進行準確度測試。 

 
圖 4: 使用 ESC-10分類訓練後的準確度直方圖，模型分別以 1秒、3秒以及 5秒進行單獨訓練，並且使用

1秒、3秒以及 5秒的測試音訊進行準確度測試。 

4.2 模型使用遷移式訓練後的準確度 

圖 5為模型使用遷移式訓練後的準確度，模型

分別以(1秒→3秒→5秒)進行訓練，以及(5秒

→3 秒→1 秒)秒進行訓練，並都餵入 1 秒，3

秒，5 秒進行預測。2 個模型對於 1 秒測試音

訊分別有 85.28%、74.52%的準確度，3秒測試

音訊分別有 88.67%、77.06%的準確度，五秒

測試音訊分別有 91.8%、77.8%的準確度。與

圖 4表現最好的模型相比，以 5秒進行訓練的

模型的測試數據進行比較，可以發現將秒數

由小到大(1秒→3秒→5秒)進行訓練的模型，

在 5秒音訊的準確度提升了 8.6%，3秒音訊提

升了 5.14%，1 秒音訊提升了 5.96%，由大到

小(5秒→3秒→1秒)進行訓練的模型表現出較

差結果的，而且在各秒數的準確度比起圖 4中

的任何模型都沒有進步。 
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圖 5: 使用遷移式學習後模型進行 ESC-10分類的準確度直方圖，模型分別以(1秒→3秒→5秒)以及(5秒→3

秒→1秒)的順序進行遷移式學習，並且使用 1秒、3秒以及 5秒的測試音訊進行準確度測試。 

 
圖 6: 分別使用 From Scratch以及遷移式學習訓練模型進行 ESC-10分類 K-Fold的預測準確度全距直方圖，

模型分別以 1秒、3秒以及 5秒進行單獨訓練以及(1秒→3秒→5秒)、(5秒→3秒→1秒)的順序進行遷移式

學習，並且使用 1秒、3秒以及 5秒的測試音訊進行預測值全距計算。對於 K-Fold的預測準確度全距，全

距計算方式為把 K-Fold中預測最高準確度的值減去預測最低準確度的值。 

4.3 模型使用遷移式訓練後對於 K-Fold的

預測全距 

圖 6 為模型使用遷移式訓練後對於 K-Fold 的

預測值全距，計算方式為將 K-Fold 預測最高

準確度的值減去預測最低準確度的值。前三

個模型為沒有經過遷移式學習只使用單一秒

數(1 秒、3 秒、5 秒)進行訓練的模型，1 秒預

測準確度值全距分別為 5%、7.66%、15%，3

秒預測準確度全距分別為 9.8%、11%、16%，

5 秒預測準確度全距分別為 13.8%、18%、

23%，後面為兩個模型使用遷移式訓練後的準

確度，模型分別以(1 秒→3 秒→5 秒)進行訓

練，以及(5 秒→3 秒→1 秒)秒進行，1 秒預測

準確度全距分別為 5.2%、19.2%，3 秒預測準

確度全距分別為 5.67%、24.32%，5 秒預測準

確度全距分別為 4%、2.4%，訓練結果來說可

以看到以(1秒→3秒→5秒)進行遷移式訓練後
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能有效的降低預測值全距，並且從圖 4以及圖

5 的準確度中可以看到在降低全距的同時還可

以大量的提升準確度，對於 5秒的測試資料提

升了 8.6%的準確度並降低了高達 19%的全

距，對於 3秒的測試資料提升了 5.14%的準確

度並降低了 12.33%的全距，對於 1 秒的測試

資料提升了 5.96%的準確度並降低了 8.6%的全

距，研究表明遷移式訓練出來的模型增加了

對於音訊特徵的提取性能增加了模型的泛化

性還能提升模型判斷的準確度。 

5 討論 

從實驗結果可以看到以二元分類的方式進行

訓練的模型成效不佳，推測是因為訓練時的

資料分布太過偏斜因為餵進去的資料不是電

鋸聲以及電鋸聲的音訊比例是 9比 1導致模型

泛化能力降低，以正常 ESC-10標籤進行訓練

的模型就算用與訓練時使用的秒數不同的音

訊進行判斷也有相當的準確度，有意思的是

可以看到給予模型較長秒數進行預測的準確

度普遍較高不管模型是用幾秒訓練的，但是

這兩個訓練方式可以看到在 5-Fold 的準確度

差異較大最高準確度與最低準確度差異較

大，表現較好的以 ESC-10分類的模型在輸入

較長秒數進行預測時的最高最低準確度相差

最多。使用遷移式訓練的模型中以遞增秒數

方式進行訓練可以看到其在 5秒的判斷準確度

較高，3 秒、1 秒也有所提升，以遞減秒數方

式進行訓練可以看到所有的判斷準確度都沒

有進步而且誤差變大了，1秒預測準確度全距

分別為 5.2%、19.2%，3秒預測準確度全距分

別為 5.67%、24.32%，5秒預測準確度全距分

別為 4%、2.4%，所以經過研究表示，如果要

將模型使用不同長度音訊進行遷移式訓練，

從短音訊訓練到長音訊能得到較佳的結果，

如果由長音訊訓練至短音訊並不會提升判斷

的準確度，並且提高了模型的誤差，從短音

訊訓練到長音訊其最高準確度與最低準確度

差異明顯變小，因此正確的遷移式學習的確

對於電鋸聲音的識別有所裨益。 

6 結論 

本研究提出一個問題使模型能接受不同於訓

練音訊長度的音訊進行預測以及探討遷移式

學習對於此種模型的幫助，不同訓練秒數對

於模型的泛化能力的比較，實驗比較了兩種

不同的標註方式以及在表現較好的標註方式

上進一步的使用遷移式學習進行訓練，結果

證明了模型能有效的進行泛化對於不同於訓

練音訊長度的音訊也有著不差的準確度，在

遷移式學習方面可以看到這種訓練方式能有

效的提升模型的泛化能力以及準確度。 
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Abstract
Currently, there are three major issues
to tackle in Chinese-to-Taiwanese ma-
chine translation: multi-pronunciation
Taiwanese words, unknown words, and
Chinese-to-Taiwanese grammatical and se-
mantic transformation. Recent studies
have mostly focused on the issues of multi-
pronunciation Taiwanese words and un-
known words, while very few research pa-
pers focus on grammatical and seman-
tic transformation. However, there exist
grammatical rules exclusive to Taiwanese
that, if not translated properly, would
cause the result to feel unnatural to na-
tive speakers and potentially twist the orig-
inal meaning of the sentence, even with the
right words and pronunciations. Therefore,
this study collects and organizes a few com-
mon Taiwanese sentence structures and
grammar rules, then creates a grammar
and semantic correction model for Chinese-
to-Taiwanese machine translation, which
would detect and correct grammatical and
semantic discrepancies between the two
languages, thus improving translation flu-
ency.

Keywords: Machine translation, Tai-
wanese grammatical rules, Lexical transfor-
mation, Syntactic transformation, Chinese-to-
Taiwanese

1 Introduction
Machine translation systems are being increas-
ingly used across multiple fields, such as busi-
nesses, tourism and medical industries. These
systems can translate multiple languages like
English, Chinese, Japanese and even obscure
traditional languages such as Swahili and
Croatian. Taiwanese machine translation is
likewise gaining importance as the govern-
ment becomes more aware of its historical

and cultural importance, thus setting out to
digitally preserve the language. There has
been multiple research papers on Chinese-to-
Taiwanese (henceforth referred to as C2T)
machine translation, usually focusing on the
issues of multi-pronunciation words and un-
known words translation. However, despite
the importance of grammatical and seman-
tic differences between languages in machine
translation, it has been observed that papers
that integrate them into C2T translation sys-
tems are comparatively rare, which results in
the output of C2T systems losing fluency and
potentially the original meanings of the orig-
inal Chinese input. As such, this paper pro-
poses a grammatical and semantic error de-
tection and correction model, which can im-
prove C2T translation fluency by correcting
the discrepancies between Chinese and Tai-
wanese grammar.

2 Related Work

Considering the importance of machine trans-
lation (Raad, 2020; Panayiotou et al., 2020;
Kapoor et al., 2019), researchers begin to ap-
ply rule-based (Hurskainen and Tiedemann,
2017), statistical (Och et al., 1999; Koehn
et al., 2003), and neural machine transla-
tion (Sutskever et al., 2014; Vaswani et al.,
2017) technology to various languages, includ-
ing C2T translation models (Lin and Chen,
1999), in order to tackle various recurring is-
sues in this field, such as choosing the correct
pronunciation for multi-pronunciation words
and unknown words.
For multi-pronunciation words, (Wu, 2015)

extracts the features of each word in the input
sentence, such as part-of-speech (POS) and se-
mantic meaning, then employ feature models
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Figure 1: System architecture of C2T machine translation using grammatical and semantic correction
model

based on word features of co-occurring words
and layered structure to select the most suit-
able translation rule for the Chinese words.
For unknown words, (Chen, 2015) uses a
mixed model which utilizes the prefix and suf-
fix of words, pronunciation, word subsets, etc.
to statistically analyze the corresponding Tai-
wanese pronunciation of unknown words in
Chinese sentences. (Huang, 2015) also at-
tempts to resolve insertion/deletion issues in
C2T translation by compiling a set of inser-
tion/deletion rules, calculate the confidence
scores, then combine Naïve-Bayes and CRF
statistical models to perform machine learn-
ing, improving the fluency of the Taiwanese
translation output.
(Hsu et al., 2020), on the other hand,

uses a Convolutional Neural Network (CNN)
deep learning model, the C2T-pronunciation
parallel corpus iCorpus and a precompiled
Chinese-Taiwanese parallel dictionary to cre-
ate a Chinese-character-to-Taiwanese-pinyin
module and perform whole-sentence transla-
tion. However, the paper does not focus on the
issues of multi-pronunciation words and un-
known words encountered during C2T trans-
lation.

In comparison to the issues of multi-
pronunciation words and unknown words pro-
nunciation, C2T grammatical and semantic
level issues, such as structural transformation
or split Chinese words, are less commonly ex-
plored in these research papers. As such, this
paper explores sentence structure transforma-
tion based on Taiwanese grammar.

3 Methods
3.1 System Architecture
Figure 1 shows the architecture of the C2T
translation model using grammatical and se-
mantic correction model. The system consists
of two major modules: the preprocessing mod-
ule, which regularizes numeral words in the
Chinese sentence input, performs word seg-
mentation and part-of-speech(POS) tagging,
and identifies base noun phrases (BNP) in the
input sentences, and the C2T translation mod-
ule, which detects and corrects grammatical
and semantic errors in Chinese sentences into
their Taiwanese counterparts, then translates
each word in the sentences. A detailed intro-
duction will be listed in the following sections.

3.2 Preprocessing Module
To perform grammatical and semantic error
correction (such as word-order transforma-
tion) and pronunciation selection in later mod-
ules, the C2T translation system in this study
uses a preprocessing module that not only per-
forms word segmentation and POS tagging,
but also correct certain errors in user input
sentences that are not strictly tied to gram-
matical errors, but nevertheless affect transla-
tion accuracy and fluency. These errors are
described below.

(1) Arabic Numerals Regularization
The preprocessing module regularizes Arabic
numeral by transforming them into either tra-
ditional Chinese or modern Chinese depending
on the semantic meaning. Traditional Chinese
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Pronunciation
type

Numeral type Examples

Modern
pronunciations

Number + Unit word 117 片 → 一百十七片、2 盒 → 二盒
Time/Date 5 月 17 日 → 五月十七日

Classical
pronunciations

Phone numbers 防疫專線 0800-001922
→ 防疫專線控捌控控-控控一玖貳貳

Ordinal
pronunciations

Ordinals
(第 + Number + Unit
word)

第 2 名 → 第貳名、第 5 位 → 第五位

Table 1: Common Arabic numerals examples and their corresponding pronunciation

(壹 ∼ 玖，控) would be used for classical Tai-
wanese numerals, while modern Chinese (一 ∼
九，零) would be used for modern Taiwanese
numerals. Table 1 shows some common Ara-
bic numerals examples and their correspond-
ing pronunciation.

(2) Word Segmentation and POS Tag-
ging To select the correct pronunciation and
retrieve the information needed for grammati-
cal transformation, the module uses the CKIP
word segmentation/ POS tagging system to
segment the Chinese sentence input and per-
form POS tagging in preparation for the pro-
nunciation selection process.

(3) Base Noun Phrase (BNP) Identifi-
cation Some segments involved during sen-
tence structure word reordering, especially
noun subjects and objects, usually have
phrases as their minimal unit. The Hanlp
toolkit is able to use dependency parsing to
obtain the noun phrases within a sentence. As
such, the module also employs Hanlp toolkit
to identify the noun phrases in a given Chinese
input sentence so that the C2T grammatical
and semantic error detection and correction
module can successfully detect and revise the
errors found during input. For example, in
Taiwanese, “志明跑步比隔壁教室的阿甘跑得
快”is translated as “志明走了 khah 隔壁教
室 ê阿甘緊”. The phrase“隔壁教室的阿甘”
is a complete object noun phrase that has its
position swapped with “比”and “跑得”.

3.3 Chinese-to-Taiwanese Translation
The translation module incorporates informa-
tion from the precompiled C2T dictionary and
grammar ruleset, and consists of two compo-

nents: C2T grammatical and semantic error
detection and correction module and C2T pro-
nunciation selection module. Each component
of the translation module will be detailed in
the following sections.

3.3.1 C2T dictionary
Figure 2 shows the structure of the dictio-
nary used in this system. The dictionary
uses the pronunciations taken from the Tai-
wanese Common Words Dictionary by MOE
and the Chhoetaigi Taiwanese corpus orga-
nized by public sources. Since some Taiwanese
pronunciations for words in Chhoetaigi Tai-
wanese corpus are not commonly used in the
modern age, they are filtered out while the rest
are compiled into the new C2T dictionary.
Each entry contains a Chinese word, the

corresponding Taiwanese pronunciation, the
part of speech (POS) of the Chinese word and
whether the pronunciation is considered classi-
cal (文言) or modern (白話) (Table 2) .

Chinese
word

Taiwanese
Pronunciation

POS Wenbai

香

hiong N; 文

hiunn N; 白

phang Adj; 白
端午節 bah-tsàng-tseh ;

gōo-gue�h-tseh
N; 白

Table 2: Taiwanese words entries in C2T dictio-
nary

For words with multiple accepted transla-
tions, such as “端午節”as either “bah-
tsàng-tseh”or“gōo-gue�h-tseh”(Table 2), all
translations are compiled into the same entry.
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Figure 2: C2T dictionary corpus

The pronunciation selection module would use
these criteria to decide on the translation of
Chinese words in a given input sentence.

3.3.2 Chinese-Taiwanese Grammatical
Ruleset

Figure 3 shows the types and amount of
Chinese-Taiwanese grammatical and seman-
tic differences occurring in news articles.
This study collects Taiwanese grammatical
rules from news articles, web articles, and
Wikipedia, and compiles them into eight ma-
jor categories for the C2T grammatical er-
ror detection and correction module ruleset.
Furthermore, 16259 Chinese sentences are ex-
tracted from 1851 news articles, with empty
strings and repeated sentences removed, in or-
der to analyze the appearance frequency of
each type of grammatical differences between
Chinese and Taiwanese sentences.

3.3.3 C2T Grammatical and Semantic
Error Detection and Correction
Module

The preprocessed Chinese sentence would be
sent to the grammatical and semantic error
detection and correction module to undergo
grammatical transformation. The module
would output a set of grammatical discrepan-
cies found in the Chinese sentence based on the
compiled Taiwanese sentence structure and
grammatical rules, then perform word switch-
ing or word order revision depending on the
corresponding error revision method for each
rule. The output of the module is a sentence
that complies to Taiwanese grammar. A few
of these grammatical rules are listed in Table
3.

3.3.4 C2T Pronunciation Selection
Module

After the grammatical and semantic error de-
tection and correction module transforms the
Chinese sentence to better fit Taiwanese gram-
mar, the sentence would be inputted into C2T
pronunciation selection module. The module
would then select the correct pronunciation of
each Chinese word by looking up the dictio-
nary for its POS, corresponding Chinese en-
try and Wenbai pronunciation, and output the
translated sentence.

(1) Abbreviation Word Restoration: In
news articles, certain Chinese words tend to
be abbreviated, like“因為”being abbreviated
as “因”, “但是”as “但”and “可以”as
“可”. However, since native Taiwanese speak-
ers usually speak the whole original word, the
module would restore them into their original
forms based on the semantic context so that
they can be properly translated.

(2) Word Pronunciation Selection: For
each word in the input sentence, if there are
multiple Taiwanese translation entries that fit
the POS of the original word, the module
would prioritize entries with modern pronunci-
ation. Otherwise, it chooses the entry with the
smallest index number. For word entries with
multiple pronunciations, the module chooses
the first pronunciation. Unknown words are
translated by dissecting them into characters
and translating them separately. In addition,
some words have suffixes with unique mean-
ings, and the module would translate them sep-
arately from the main word. The algorithm
of the pronunciation selection module is de-
scribed below in Algorithm 1.
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Figure 3: Types of Chinese-Taiwanese grammatical and semantic differences

Grammatical
differences

Transformation
rule(s)

Examples

“共”sentences
(kā sentence)

function words such as
“把, 向, 跟”→ “kā”

• 他向老爸借兩百萬 → I kā lāu-pē tsioh nn̄g
pah-bān
•醫生跟你說要多喝水→ I-sing kā lí kóng ài ke
lim-tsuí
•大家把小偷抓到警察局了→Ta�k-ke kā tsha�t-á
lia�h-khì kíng-tshat-kio�k--ah

“了”at the end of
sentences

“了”→ “--ah” • 燈光照到他了 → Ting-hué tsiò-tio�h i--ah
• 我找到她了 → Guá tshuē-tio�h i--ah
• 他把飲料買回來了 → I kā liâng-tsuí bé-tńg-
lâi--ah

Negative adverb
translation

不 +V. → m̄ (毋)+V.
不 +Adj. → bô (無)
+Adj.

• 這裡是不穩定的環境 → Tsia sī bô ún-tīng ê
khuân-kíng
• 我不知道 → Guá m̄-tsai-iánn
• 他不聽我的話 → I m̄ thiann guá ê uē

Basic comparison
sentences

A + 比 +B + adj → A
+ khah + adj + B

• 女兒比兒子貼心 →Tsa-bóo-kiánn khah tah-
sim tsa-poo-kiánn
• 他比你高一點兒 → I khah lò lí tsi�t-sut-á
• 你比他好不到哪兒去 → Lí khah-hó i bô-guā-
tsē

“了”preceded by
verb

V.+ 了 → ū (有) + V. • 弟弟買了一台機車 → Sió-tī ū bé tsi�t tâi oo-
tóo-bái
• 媽媽吃了一粒蘋果 → A-bú ū tsia�h tsi�t-lia�p
phōng-kó
• 她贏了五百元 → I ū iânn gōo-pah khoo

“嗎”word order
in question sen-
tences

Translate“嗎”as“kám”
(敢), and advance its po-
sition to right after the
subject

• 他知道這件事嗎?→ I kám tsai-iánn tsit-
khuán tāi-tsì?
• 你找到它了嗎? → Lí kám tshuē-tio�h i--ah?
• 那件事情很困難嗎? → Hit-kiānn tāi-tsì kám
tsiok khùn-lân?

Table 3: C2T grammatical differences and transformation rules
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Algorithm 1 Pronunciation Selection
for Every Chinese word in segmented sen-
tence input do

if Word has special suffix then
Translate the suffix separately

else
Check the number of entries with the

same Chinese word and POS
if Word has 1 corresponding entry

then
Apply word as translation

else if Word has multiple corre-
sponding entries then

Select entry with smallest index num-
ber

else
Translate each character separately

end if
end if

end for

4 Experimental Results

4.1 Dataset and Evaluation Metrics
To evaluate the system built for this study,
thirty news articles are selected and divided
into 5 categories: social, lifestyle, economics,
weather and technology, each with 6 articles.
In total, 265 sentences and 8667 words from
the articles are used to test the C2T machine
translation system. For the grammatical and
semantic error detection and correction mod-
ule, grammatical correction rate is utilized as
evaluation criteria, which is defined as:

Grammatical correction rate = a/b,
where a is the number of grammati-
cal errors detected and corrected by
the module, and b is the number of
grammatical errors in news article
Chinese sentences

For the pronunciation selection module, Word
Error Rate (WER) is utilized as the evaluation
criteria. Its formula is defined below:

WER = x/y, where x is the number
of erroneously translated words, and
y is the number of total words

The results of each experiment are listed in
Table 4 and Table 5.

In addition, 10 sentences from the dataset
are selected to evaluate the C2T system in
this paper (henceforth referred to as 公跨麥)
against 3 other baseline systems: the C2T ma-
chine translation system developed by NCKU
(Pan, 2021), the popular Ithuan Dopaiji Tai-
wanese translation system 1, and the transla-
tion system developed by Hsu et al., available
at National Chiao Tung University Speech
Communication Lab (NCTU SCL) website2.
The comparison results are shown in Table 6.

Amongst the example sentences chosen, it is
observed that the NCKU, Ithuan and NCTU
SCL systems are all unable to translate arabic
numerals correctly, in addition to not being
able to correct grammatical errors, in particu-
lar errors that involve word order transforma-
tion, such as the positional differences between
the question particle“嗎”and its Taiwanese
counterpart “敢”. For example, in the sen-
tence “5000 元的藍牙耳機讓我真的會好奇，
真的有這個價值嗎”,公跨麥 translates“5000”
into“gōo-tshing”and successfully moves the
question particle “嗎”to immediately after
the invisible subject“這”, both of which the
other three systems failed to revise.

4.2 Error Analysis
4.2.1 C2T Grammatical and Semantic

Error Detection and Correction
Module

(1)“共”Sentences Translation Error In
the C2T error correction module, prepositions
like“把、跟、向”are transformed into their
corresponding Taiwanese word“共”(kā), how-
ever there is one exception for“向”: if there
is a directional word following“向”, such as
“上”and “下”, then even though “向”is
still a preposition, it also contains the seman-
tic meaning“朝...方向”alongside the proper-
ties of a verb, therefore it should be translated
as “hiòng”rather than “kā”.

(2) “了”Particle Transformation Error
The particle“了”has different transformation
rules depending on its position. For instance,
when“了”is placed in the middle of the sen-
tence and after a verb, it may semantically
mean“completion of an action”, in which case

1https://suisiann.ithuan.tw/
2http://tts001.iptcloud.net:8804/
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Grammatical
rules

Function word
transformation

Negative
Adverb

Translation

Demonstrative
pronoun

Translation

Comparison
sentences word
order revision

Number of
appearances

85 36 44 2

Number of
correctly

revised errors

78 33 43 1

Grammatical
rules

“了”in middle
of sentence

“嗎”word
order in
question
sentences

“過”as verb
suffix

Verb-object
word order

revision

Number of
appearances

14 3 1 3

Number of
correctly

revised errors

9 1 1 0

Grammatical correction rate = 87.6%

Table 4: Grammatical and semantic error detection and correction module experiment result

Total
Words

Number
of erro-
neously

translated
words

Number
of missing

words

Number
of un-

translated
words

Number
of extra
inserted
words

Number
of erro-
neously

positioned
words

8667 865 30 20 69 26
WER ≈ 11.7%

Table 5: Pronunciation selection module experiment result

“了”is translated as“有”(ū) and switches po-
sitions with the verb before it. In verbs with
an adverb inserted in the middle like“上錯了
菜”, however,“了”can be seen as a particle
without meaning and be omitted, yet our cor-
rection module only swaps“了”with the word
before it without considering its POS, creating
erroneous transformations like “上有錯菜”.

4.2.2 C2T Pronunciation Selection
Module

In the C2T pronunciation selection module,
aside from failing to translate words not in-
cluded in the dictionary corpus, there are also
instances observed in which new words not in
the original Chinese sentence are supposed to
be inserted into the Taiwanese translation to
improve semantic fluency. Examples include
“見巡邏車經過時”, in which an extra word

“到”is inserted after “見”in the Taiwanese
translation as “看到巡邏車經過時”, and in-
stances in which an additional unit word is in-
serted between a Chinese number directly fol-
lowed by a noun, such as“四人”being trans-
lated into Taiwanese as “四個人”, with an
additional unit word “個”inserted between
“四”and “人”.

5 Conclusion and Future Work

This paper focuses on correcting grammatical
and syntactic differences between Chinese and
Taiwanese encountered during C2T machine
translation by building a grammatical and se-
mantic error detection and correction module,
which can transform the grammar of the Chi-
nese sentence inputs into their corresponding
Taiwanese sentence structures in accordance
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System
name

WER Translation sample sentence 1:
男子酒測值高達0.83毫克，被依公
共危險罪送辦。

Translation sample sentence 2:
5000 元的藍牙耳機讓我真的會好
奇，真的有這個價值嗎？

NCKU 39.2% lâm-tsú tsiú tshik ta�t kuân-kàu
X.XX hô-khik，pī i kong-kiōng guî-
hiám tsuē sàng pān 。

XXXX guân ê nâ gê hī ki niū guá ū-
iánn ē-hiáu hònn-kî ，ū-iánn iú tse
ê kè-ta�t kiám？

Ithuan 32.8% lâm-tsú tsiú tshik ta�t ko ta�t 0.83 hô-
khik,pī i kong-kiōng guî-hiám tsuē
sàng pān.

5000 guân ê nâ gê hīnn-ki niū guá
tsin tik ē hònn-kî,tsin ê Ū tsit kò kè-
ta�t má?

NCTU SCL 20% tsa1 poo1 tsiu2 tshik4 tat8 kuan5
kau3 phi5 khi3 sam1 ho5 khik4 , pi7
an3 kong1 kiong7 hui5 hiam2 tsue7
sang3 pan7 .

tiat8 si7 tsin1 guan5 e5 lam5 ge5 hi7
ki1 hoo7 gua2 tsin1 e5 hue7 honn3
ki5 , tsin1 e5 u7 tsit4 e5 ke3 tat8
ma1？

公跨麥 8% tsa-poo-tsiú-tshik-ti�t kuân-kàu
khòng-tiám-pat-sam-hô-khik，
hōo i kong-kiōng-guî-hiám-tsuē
sàng-pān 。

gōo-tshing-khoo-ê lâm-gâ-ní-ki
hōo guá ū-iánn ē hònn-kî, kám
ū-iánn ū tsit tsi�t-ê-kè-ta�t ?

Table 6: C2T translation system performance evaluation. The NCTU SCL system uses numbers to denote
Taiwanese tone, while the other three systems use Tailuo tone symbols. (Blue words are translations of
numeral words, and red words denote grammatical discrepancies between Chinese and Taiwanese. We
denote the revised errors in bold words.)

with the grammatical rules of the target lan-
guage.

Experiment proves that a grammatical and
semantic error detection and correction mod-
ule can successfully improve translation flu-
ency of C2T machine translation. The correc-
tion module can be widely used in areas that
require machine translation, and would greatly
contribute to meetings, tourism, language ed-
ucation, elder care, AI, etc.

Future work would include expanding the
dictionary to include more words exclusive
to Chinese which are found in news articles,
such as technical terms, and idioms. In ad-
dition, for some Chinese words and sentence
structures, translating them into Taiwanese
and transforming the grammatical structure
requires deeper knowledge of the original se-
mantic meaning. Sometimes the translation
result may be structured differently from the
original, and this issue would also be explored
in the future. Lastly, the grammatical trans-
formation rules and words used in this paper
may not be commonly used by native Tai-
wanese speakers, since translating from Chi-
nese to Taiwanese is relatively lax. As such,
a field survey may be conducted in the future

to collect native speakers’opinions and feed-
back on the results of this translation system
to help it output sentences that better fit the
users’daily usage habits.
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摘要

本論文建構並替換不同的音訊特徵前處理
模組與注意力機制來改進語者驗證系統。
我們使用了基於 ECAPA-TDNN 所改進
的模型作為基準模型，並透過替換與組合
不同的前處理模組與注意力機制來進行比
較，以選出最佳的組合作為論文提出的最
終模型。訓練上我們使用了 VoxCeleb 2
資料集進行訓練，並使用多個測試集來測
試模型的表現。最終模型在 VoxSRC2022
驗證集中對比基準模型有 16% 的進步幅
度，成功在語者驗證系統上取得了更好的
成效。

Abstract
In this paper, we use several combinations
of feature front-end modules and attention
mechanisms to improve the performance of
our speaker verification system. An up-
dated version of ECAPA-TDNN is chosen
as a baseline. We replace and integrate
different feature front-end and attention
mechanism modules to compare and find
the most effective model design, and this
model would be our final system. We use
VoxCeleb 2 dataset as our training set, and
test the performance of our models on sev-
eral test sets. With our final proposed
model, we improved performance by 16%
over baseline on VoxSRC2022 valudation
set, achieving better results for our speaker
verification system.

關鍵字：語者驗證、前處理模組、注意力機
制、時延神經網路

Keywords: speaker verification, front-
end module, attention mechanism, Time De-
lay Neural Network

1 緒論

隨著資訊科技的日新月異，大量的數位化資
訊充斥在我們的生活當中，透過各式各樣新穎
的設備，任何事物、資料都可以被電子化的儲
存，並隨時傳送到地球上的任何地方，這使得
人們得以跳脫固有的時間與空間上限制，能以
更為宏觀的視角來探索這個世界。然而，當每
個人對這些通訊設備的依賴度越來越高時，個
人資訊被不合法的洩漏、利用的情形也日漸增
加，如何保護自身的資訊安全是一個非常迫切
的議題。
語者辨識技術便是其中一項在近年來越來越
受到重視的資訊防護方法，藉由這項技術，我
們可以將語者的聲紋特徵轉換成具有語者特徵
的嵌入向量，透過比對這個嵌入向量來對當前
語者的身分進行確認，以防止個人資訊被偽造
及竊取。
近年來，有許多過去在圖像領域發光發熱的
模型結構被帶入到聲學領域當中，並為語者驗
證技術帶來了極大的突破，像是以時延神經網
路（Time Delay Neural Network, TDNN）作為
主幹，並在其中引入了 Res2Net (Gao et al.,
2019) 多分支卷積結構與 SENet (Hu et al.,
2018) 注意力機制的與基於傳統二維卷積神
經網路建構的 ResNet (He et al., 2016a)，兩
者都在近年的語者驗證競賽中取得亮眼的表
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現。而鑒於兩種截然不同架構都在競賽上取
得優秀的成果，希望能夠集合兩種架構優點的
新型架構被研究出來，也就是 ECAPA CNN-
TDNN (Thienpondt et al., 2021)。在該模型
中，ResNet 結構被設計為 ECAPA-TDNN 的
前處理模組，用於降低輸入音檔特徵頻譜圖在
頻率軸上的偏移，透過卷積操作重組與保留較
重要之特徵訊息。該結構在實驗上進一步的提
高模型的表現，並為語者驗證模型的變化性增
加了更多的可能性。

在本篇論文中，我們使用基於 ECAPA-
TDNN 架構進行改進的 Improving ECAPA-
TDNN (Zhang et al., 2021) 做為基底，透過
修改部份結構以提出 IM ECAPA-TDNN 做為
本次的基準模型，並將其依照 ECAPA CNN-
TDNN 的架構設計進行擴增。我們的實驗與
分析集中在不同的前處理模組以及注意力機制
上。首先，我們會將前處理模組替換為不同的
結構進行訓練，除了原始的 CNN 結構外，我
們另外實驗了預激活的 CNN 結構以及導入兩
個維度注意力的 MFA模組 (Liu et al., 2022)。
之後我們會取這三組模型中表現較好的模型替
換其中使用的注意力機制，將原有的 SE 模組
分別替換成 CBAM模組 (Woo et al., 2018)以
及 GC 模組 (Cao et al., 2019)。在我們的最
終模型中，使用了預激活的 2D CNN 模組作
為前處理模組以及 CBAM 模組作為模型的注
意力機制，在 Voxceleb 1-O、Voxceleb 1-E、
Voxceleb 1-H 及 VoxSRC2022 測試集上都實
現了比起基準模型更好的表現。

本文主要分為五個部份，第一部份為緒論；
第二部份為研究方法，會介紹使用到的資料前
處理方法、模型架構、特徵前處理模組以及注
意力機制；第三部份為實驗設置，說明實驗所
使用到的資料集、參數設置以及評估準則；第
四部份為實驗結果，會比較不同前處理模組與
注意力機制的實驗數據，並根據實驗結果進行
分析與討論；第五部份為結論。

2 研究方法

在這個章節我們將會詳細的講解本次實驗所
使用到的各種方法，包含對輸入音檔進行的處
理、主幹模型架構的細節、不同前處理模組以
及不同注意力機制的介紹。實驗上我們使用了
VoxSRC官方所提供的訓練工具 (Chung et al.,
2020) 進行訓練，並以 IM ECAPA-TDNN 做
為基準模型，透過結合不同的前處理模組以及
注意力機制觀察這些改動對模型效能所造成的
影響。

2.1 資料前處理

為了提高模型的強健性以及避免產生過度擬和
（overfitting）的狀況，我們利用了資料增強的
方法增加訓練資料的多樣性。透過對訓練音檔
加入噪音跟迴響，能夠有效的提昇模型的泛化
能力，使其在推論階段的表現更加優秀。而在
將音檔轉換為特徵向量方面，在參考了近年競
賽中各隊伍的作法後，我們選用梅爾頻譜作為
主要聲學特徵。

2.1.1 資料增強

我們使用了兩種用於資料增強的資料集來對我
們的訓練資料進行強化。首先是透過 MUSAN
資料集 (Snyder et al., 2015) 來為輸入音檔加
入噪音，在 MUSAN 資料集中共分成了三個
部份，分別為語音（speech）、音樂（music），
以及噪音（noise），語音部份的內容全都是來
自公共場合中的背景說話聲，包含朗讀書本章
節以及美國政府部門聽證會等等，語音部份總
共由 12 種語言組成，其中以英語的比例為最
多；音樂部份的內容包含了多種不同時期、流
派的音樂，比如有傳統流派的巴洛克、浪漫、
古典音樂，也有流行流派的爵士、藍調、嘻哈
音樂等等；噪音部份的內容則包含了科技性
噪音（如撥號音、傳真機噪音等）以及環境聲
音（如雷聲、雨聲、動物噪音等），有些檔案
也會有包含模糊的人群噪音。另一個則是利用
RIR（Room Impulse Response，空間脈衝響
應）資料集 (Ko et al., 2017) 將音檔加入迴響
（Reverberate），在 RIR 資料集中有真實與模
擬的聲音資料，我們只會使用模擬的空間音進
行資料增強。

2.1.2 聲紋特徵擷取

我們使用 80 維的梅爾頻譜（Mel-filter bank
features，FBank features）作為我們的主要聲
學特徵，理由是相較於梅爾倒頻譜係數（Mel-
Frequency Cepstral Coefficients，MFCC）來
說，梅爾頻譜因為沒有經過 DCT 變換，使得
其保留了更多的聲音訊號資訊，能夠在分析語
者特徵上取得更好的結果。

2.2 模型架構

在 ECAPA-TDNN 推出之後，得益於優秀的
多層聚合策略以及多尺度特徵卷積，該模型在
各個語者驗證競賽中都取得優秀的表現，許多
人也以其架構作為基底進行不同程度的改良。
本篇論文我們以基於 ECAPA-TDNN 改進的
Improving ECAPA-TDNN 作為基底，配合後
續實驗進行調整，降低了模型計算量並維持
相近之模型表現。我們把修改後的模型命名為
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IM ECAPA-TDNN，並將其作為本篇論文中
的基準模型。

2.2.1 Improving ECAPA-TDNN
Improving ECAPA-TDNN 是基於 ECAPA-
TDNN 所設計的一個改進版本。在該模型中，
Zhang et al.使用了帶有 SE 注意力機制的 SC-
Block (Liu et al., 2020) 取代了原始架構主幹
網路裡的 Res2Block，通過 SC-Block 所帶有
的自校準計算及分割卷積來獲得更大的感受野
（receptive field）及上下文的空間注意力，以
此避免特徵中不必要的資訊，並在 SC-Block
後面接上 SE-Block，透過注意力機制使有效
特徵圖（feature map）權重要大於低效的特徵
圖。 Zhang et al.還在每一層 SE-SC-Block 之
間插入聚合（aggregation）層的結構，用來將
不同分辨率的特徵串接整合並降採樣為下一層
SE-SC-Block 的輸入大小。這些聚合層會與原
始 ECAPA-TDNN 的多層聚合方法結合，使
模型成為一個階層式的聚合結構，也就是每一
層 SE-SC-Block 的輸出都會作為之後每一層
聚合層的輸入，而越接近模型尾端的聚合層就
會融合越多不同分辨率的特徵，以提取更具語
者資訊的嵌入向量。

2.2.2 IM ECAPA-TDNN
我們以 Improving ECAPA-TDNN 作為基底
進行修改，最主要的改動便是我們減去了一
層聚合層結構，與此同時也減去了一層的 SE-
SC-Block，並將第一層 TDNN 結構的輸出也
作為後面各聚合層的輸入，修改後的模型如
圖 1 所示。我們想要透過聚合層來將保留更
多特徵資訊的第一層 TDNN 輸出向量一併與
後面每一層的 SE-SC-Block 的輸出向量進行
特徵重組，以此來獲取更多的語者特徵訊息；
而將 SE-SC-Block 及聚合層各減少一層的主
要是考量到實驗彈性，由於首層 TDNN 的輸
出會加入到每一層聚合層當中進行特徵重組，
若是保留原有的四層結構，在替換前處理模
組以及注意力機制的實驗上便會出現硬體限
制的情況發生。基於以上原因，我們對原始的
Improving ECAPA-TDNN 進行了修改，並將
修改後的模型命名為 IM ECAPA-TDNN。

2.3 特徵前處理模組

在 ECAPA CNN-TDNN 的研究成果中，通過
將輸入音檔的特徵頻譜圖先傳入前處理模組中
進行特徵重組，再將重組後的特徵圖在通道及
頻率維度攤平（flatten），使其作為一般輸入
傳入 ECAPA-TDNN 進行訓練能夠有效的提
高模型表現，因此我們將這個設計加入基準模
型當中。我們在 IM ECAPA-TDNN 前面實作

圖 1. 修改提出的 IM ECAPA-TDNN。其中 C 表
示通道數，T 表示音框數，S 表示分類與者數量。

了 3 種不同結構的前處理模組進行實驗，分
別為原始論文中的 2D CNN 模組、經過預激
活（pre-activation）修改的 2D CNN模組，以
及引入兩維度注意力 MFA 模組。

2.3.1 2D CNN 模組
為原始在 ECAPA CNN-TDNN 中所使用的前
處理模組，通過一般的二維卷積與 ResNet 結
構中的 ResBlock 進行組合而成，在實做上我
們還有在 ResBlock 中加入 SE 模組，整體結
構如圖 2 所示。由於實驗環境以及訓練時間
等因素考量，我們將 residual block 的通道數
下調為 64 以降低模型大小，同時參照原始模
型設定將第一個及最後一個二維卷積的步幅
（stride）設置為 2 來增加計算效率。

2.3.2 預激活的 2D CNN 模組
我們參考了 (He et al., 2016b)中對殘差網路的
研究結果，在該研究中表明當在 ResBlock 的
捷徑連結（shortcut connection）上進行任何
操作都會降低模型的表現；同時若是將模型中
的激活函數從傳統的後激活（post-activation）
改為預激活（pre-activation），能夠使模型更
易於訓練，並有效的提高模型的泛化度。基
於上述研究結果，我們將 2D CNN 模組中
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圖 2. 2D CNN 模組。其中 C 表示通道數，T 表
示音框數。而卷積中的 k 與 s 表示卷積核大小及
步伐長度。

(a) original (b) pre-activation

圖 3. 原始 SE-ResBlock 與預激活結構之比較。⊕
表示元素對應相加。

ResBlock 的結構順序進行調整，新結構與舊
結構比較如圖 3 所示。

2.3.3 MFA 模組
MFA 模組是 Liu et al.在 MFA-TDNN 中設
計用來取代 2D CNN 模組的新結構，其中使
用了一個 Res2Block 變體來取代 ResBlock，
這個變體是在傳統的 Res2Block 中改進了兩
個新結構，也就是雙通道多尺度模組（dual-
pathway multi-scale module）以頻率及通道注
意力模組（frequency-channel attention mod-
ule），模組結構如圖 4 所示。雙通道多尺度模
組的做法是在 Res2Block 中的每個分支卷積
後額外再進行一個 TDNN 模組的卷積，並且
這個模組的輸出會傳入到另一個分支當中，這
就與 Res2Net 原有的卷積輸出形成了雙通道

圖 4. MFA 模組。其中 C 表示通道數，T 表示音
框數，卷積中的 k 與 s 表示卷積核大小及步伐長
度，⊕ 表示元素對應相加。

輸入到另一個分支中進行計算。頻率及通道注
意力模組則是建構在前面提到的 TDNN 模組
當中，結構如圖 5。其整體的概念其實與 SE
模組相似，不同的是特徵向量通過全局平均池
化（Global average pooling，GAP）後是會留
下頻率以及通道兩個維度的平面向量，接著將
此向量攤平進行 SE 模組中激發（excitation）
計算，最後再將激發後的向量重塑（reshape）
回原來的平面向量並且作為權重值乘回原始的
特徵向量。

2.4 注意力機制

在原始的 ECAPA-TDNN 及後續的各個改進
版本中，不論如何修改、擴增網路結構，其中
都會引入注意力機制來提高模型整體的表現。
就我們的基準模型以及 2D CNN 模組中使用
到的 SE 模組來說，SE 模組會對特徵向量操
作後取得特徵向量各通道不同的權重，透過權
重，我們可以抑制特徵中不重要的資訊，並有
效的將重要的特徵資訊給凸顯出來。而考慮到
在 SE 模組問世至今，已有許多後起之秀在各
大競賽中脫穎而出，藉由自身獨特的結構設計
進一步增強注意力機制在模型上的影響，我們
在此替換並比較包含 SE 模組在內，共計 3 種
不同結構的注意力機制在本次語者驗證系統上
的表現，要替換成的模組分別是 CBAM 模組
以及 GC 模組。關於這些注意力模組的詳細
結構請見圖 6。而由於 MFA 模組中自身較特
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圖 5. MFA 模組中的 Att-TDNN 模組之結構。其
中 C 表示通道數，T 表示音框數，⊙ 表示元素對
應相乘。

殊的注意力設計，我們並不會替換 MFA 模組
當中使用的注意力機制。

2.4.1 SE 模組
SE（Squeeze and Excitation）模組為原始結
構中所使用的注意力機制模組，模型結構如
圖 6(a) 所示。其透過壓縮（squeeze）與激發
（excitation）兩步驟來計算不同通道的權重。
首先是壓縮，輸入特徵會對通道以外的維度進
行全局平均池化計算，以取得各個通道的記述
子（descriptor）；再來是激發，各通道的記述
子會輸入兩層卷積層中進行降維升維的操作，
來學習不同通道記述子的重要程度，並透過
sigmoid 函數將其轉換成通道權重乘回原始特
徵向量當中。

2.4.2 CBAM 模組

CBAM（Convolutional Block Attention Mod-
ule）模組是基於 SE 模組的擴展，模型結構如
圖 6(b) 所示。其在計算完通道權重之後，會
接著計算空間權重以突顯更重要的空間特徵。
同時在兩種權重的計算當中除了使用全局平
均池化之外，還會使用全局最大池化（Global
map pooling，GMP）來取得更多不同的資訊。

2.4.3 GC 模組
GC（Global Context）模組是將 SE 模組與
Non-local模組 (Wang et al., 2018)進行結合而
成，模型結構如圖 6(c) 所示。鑑於 Non-local
模組優秀的上下文建模（context modeling）能
力與 SE 模組輕量的計算結構， Cao et al.通
過簡化 Non-local 模組，然後將 Non-local 模
組的特徵轉換層修改為類 SE 模組的結構以融
合兩模組的優點。透過這樣的設計，GC 模組

在各項電腦視覺領域的競賽當中皆有不俗的表
現。

3 實驗設置

這個章節我們會介紹本論文實驗中所使用到的
訓練資料集以及測試資料集，也會詳細描述模
型在訓練中所設置的各項超參數，並說明最終
用來評估模型表現的準則。

3.1 資料集

我們使用 VoxCeleb 2 (Chung et al., 2018) 中
dev 的部份作為我們的訓練資料集，並使用
以 VoxCeleb 1 (Nagrani et al., 2017) 資料集
音檔所組成的 VoxCeleb 1-O/E/H 測試集以
及 VoxSRC 2022 的驗證集作為本次模型的測
試集。我們並沒有使用語音活性偵測（Voice
activity detection，VAD）對實驗音檔進行調
整。

3.2 參數設置

為了公平比較模型表現，所有模型皆套用了相
同的訓練策略進行訓練：使用 Adam 優化器
（optimizer）調整神經網路參數，初始學習率
為 1e-03，每 10 個 epoch 會減少 25%。使用
AAM-Softmax 作為損失函數，其中 margin
設為 2，scale 設為 30。訓練期間應用權重衰
減來防止模型過度擬合，將值設為 2e-05。訓
練時的 batch size 設置為 256，並訓練 100 個
epoch 取其中最好的模型參數。主幹網路 IM
ECAPA-TDNN 中的通道數量皆設置為 512，
語者嵌入的輸出大小設置為 192；在前處理模
組方面，2D CNN 模組不論是否為預激活其
通道大小都設置為 64，而 MFA 模組基於模
型大小則設為 32。

3.3 評估準則

我們以等錯誤率（Equal Error Rate, EER）以
及最小檢測成本函數（Minimum Detection
Cost Function, MinDCF）作為我們評估系
統表現的準則。其中最小檢測成本函數依
照 VoxSRC 2022 設定的標準，將參數設置為
Cmiss=1、Cfasle=1、Ptarget=0.05。我們並沒
有使用任何分數正規化方法對分數進行調整。

4 實驗結果

ArchitectureArchitectureArchitecture
VoxCeleb1-OVoxCeleb1-OVoxCeleb1-O VoxSRC2022 valVoxSRC2022 valVoxSRC2022 val

EER(%) minDCF EER(%) minDCF
ECAPA-TDNN (Re-implemented) 1.3770 0.0931 3.67353.67353.6735 0.2479
IM ECAPA-TDNN 1.26001.26001.2600 0.08490.08490.0849 3.6824 0.24620.24620.2462

表 1. IM ECAPA-TDNN 與 ECAPA-TDNN 在最
簡單及最困難的資料集上之表現比較
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(a) SE 模組 (b) CBAM 模組 (c) GC 模組

圖 6. 不同注意力機制模組之結構。⊙ 表示元素對應相乘，⊗ 表示矩陣相乘，⊕ 表示元素對應相加。

ArchitectureArchitectureArchitecture
VoxCeleb1-OVoxCeleb1-OVoxCeleb1-O VoxCeleb1-EVoxCeleb1-EVoxCeleb1-E VoxCeleb1-HVoxCeleb1-HVoxCeleb1-H VoxSRC2022 valVoxSRC2022 valVoxSRC2022 val

EER(%) minDCF EER(%) minDCF EER(%) minDCF EER(%) minDCF
IM ECAPA-TDNN (baseline) 1.2600 0.0849 1.4733 0.0941 2.6891 0.1621 3.6824 0.2462

不同的前處理模組不同的前處理模組不同的前處理模組

IM ECAPA CNN-TDNN 1.1218 0.0886 1.2763 0.0825 2.33182.33182.3318 0.1475 3.22303.22303.2230 0.2144
IM ECAPA CNN-TDNN (pre-act) 1.04241.04241.0424 0.07390.07390.0739 1.2646 0.0831 2.3518 0.14150.14150.1415 3.4471 0.2198
IM ECAPA MFA-TDNN 1.04241.04241.0424 0.0797 1.26321.26321.2632 0.08130.08130.0813 2.3526 0.1439 3.2535 0.21180.21180.2118
不同的注意力機制不同的注意力機制不同的注意力機制

IM ECAPA CNN-TDNN (pre-act) with SE 1.04241.04241.0424 0.07390.07390.0739 1.2646 0.0831 2.3518 0.14150.14150.1415 3.4471 0.2198
IM ECAPA CNN-TDNN (pre-act) with CBAM 1.1484 0.0817 1.25071.25071.2507 0.08210.08210.0821 2.35002.35002.3500 0.1437 3.11603.11603.1160 0.20530.20530.2053
IM ECAPA CNN-TDNN (pre-act) with GC 1.2552 0.0992 1.3807 0.0926 2.5533 0.1551 3.4990 0.2282

表 2. 不同模型在各測試集上的表現比較

我們首先比對了原始 ECAPA-TDNN 與本
次作為基準模型的 IM ECAPA-TDNN 在最簡
單的 VoxCeleb1-O 及最困難的 VoxSRC2022
驗證集上的表現，其結果如表 1 所示。可以
看到經過修改後的 IM ECAPA-TDNN 雖然在
困難資料集上的表現與原始 ECAPA-TDNN
相差無多，但在簡單資料集上明顯是更為優秀
的一方。
接著我們會分別討論不同的前處理模組以及
不同的注意力機制對模型表現所造成的影響，
並將表現最好的組合做為我們的最終模型。所
有模型在各個測試集上的詳細結果如表 2 所
示。

4.1 前處理模組的比較

在加入了前處理模組之後，所有的模型相較於
基準模型都有顯著的進步。相比於 2D CNN
模組在各個資料集上都有穩定的發揮，預激活
的 2D CNN模組雖然在相對簡單的 Voxceleb1-
O 測試集上明顯優於原始的 2D CNN 模組，

但是其在複雜度越高的測試集上表現卻較為
差勁，我們認為主要是由於我們使用了輕量的
IM ECAPA-TDNN 作為主幹網路，而在 (He
et al., 2016b) 中表明了預激活的 ResBlock 要
在深層的網路結構中才能發揮效果，所以才
造成預激活 2D CNN 模組在複雜測試集上表
現不佳的原因。而 MFA 模組得益於其多尺度
多維度注意力的卷積結構，其在簡單的測試集
上可以做到與使用預激活 2D CNN 模組一樣
優異的表現，並在複雜的測試集上表現相對穩
定。

4.2 注意力機制的比較

考慮到 MFA 模組本身自帶的注意力機制無法
輕易變動，我們在 2D CNN 模組中選擇了預
激活的版本替換其注意力模組，來觀察各注
意力機制對模型表現造成的影響。SE 模組在
相對簡單的 Voxceleb1-O 測試集上依舊有著
較佳的表現，但是 CBAM 模組在其他更為複
雜資料集對比另外兩個注意力模組都有著更
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優秀的結果。會有這樣的差異我們認為是因
為 CBAM 模型引入空間注意力能夠有效的將
更多重要的語者特徵突顯出來，且相比 SE 模
組只做了全局平均池化，CBAM 還加入了全
局最大池化進行計算以取得不同方面的資訊，
這些設計讓模型能夠在複雜的測試集上擷取
更細微的特徵進行辨識，進而提高了辨識結果
的表現；對比 CBAM 的優異表現，GC 模組
反而在所有測試集的表現都不突出，會有這樣
的問題我們認為是模組的設計與 TDNN 結構
衝突，將模組結構硬是改寫為相容 TDNN 反
而造成擷取特徵時產生冗餘的資訊，導致 GC
模組連 SE 模組的表現都達不到。

4.3 最終提出模型

根據我們上述的實驗結果，我們將帶有預激
活 2D CNN 前處理模組，並替換注意力機
制為 CBAM 的 IM ECAPA-TDNN，即表 2
中的 IM ECAPA CNN-TDNN (pre-act) with
CBAM 做為我們的最終提出模型。相比與基
準模型，我們的最終模型在各測試集上都有明
顯的進步，以最複雜的 VoxSRC2022 驗證集
來說，最終模型在 EER值與 minDCF值上分
別有 15.4% 以及 16.6% 的進步幅度。

5 結論

本論文提出了基於 Improving ECAPA-TDNN
修改的 IM ECAPA-TDNN 結構作為我們的基
準模型，並透過結合不同的前處理模組以及
調整注意力機制來對模型表現進行進一步的
強化。我們提出的最終模型通過結合預激活
的 2D CNN 前處理模組與替換注意力機制為
CBAM 模組，在各項測試集上的表現對比基
準模型都有著大幅提昇。未來我們將會以此為
依據來修改其他更加複雜的主幹網路，希望能
夠藉此來進一步的提昇我們語者驗證系統的效
能。
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摘要

當前基於深度類神經網路架構之語音

強化模型，常使用時域特徵來加以學

習其模型參數，時域特徵如同經典的

頻域特徵一般，能夠使所得模型達到

優異的語音強化效果。基於此概念，

本研究主要是探討如何從時域的語音

中提取資訊、以在語音強化中創建更

有效的特徵。我們提出了在時域中擷

取短時間的子頻帶信號，並將它們融

合成為單一特徵。具體方法是應用離

散小波變換對每個輸入的音框信號進

行分解、以獲得子頻帶信號，並對這

些信號進行投影融合處理以創建最終

小波域特徵。對應的融合處理法稱為

雙投影融合(bi-projection fusion, BPF)法。

同時，我們將藉由離散小波轉換之融

合小波域特徵與原始時域特徵加以整

合、來學習一高效的語音強化網路：

全 卷 積時 域音 頻分 離網 路 (Conv-
TasNet)，藉此來強化受雜訊干擾的語

音訊號、提升其品質與可讀性。

我 們 在 VoiceBank-DEMAND 與 
VoiceBank-QUT 兩個語音強化資料集上

進行了評估實驗，初步結果表明，所

提出的方法比原始單純使用時域特徵

的 Conv-TasNet 實現了更高的客觀語音

品質和可讀性指標，表明融合小波域

特徵可以輔助原時域特徵、從輸入的

雜訊語音中學習一個更有效的 Conv-
TasNet 網路、達到更佳的語音強化效

果。

Abstract 

Nowadays, time-domain features have 
been widely used in speech enhancement 
(SE) networks like frequency-domain 
features to achieve excellent performance 
in eliminating noise from input utterances. 
This study primarily investigates how to 
extract information from time-domain 
utterances to create more effective features 
in speech enhancement. We present 
employing sub-signals dwelled in multiple 
acoustic frequency bands in time domain 
and integrating them into a unified feature
set. We propose using the discrete wavelet 
transform (DWT) to decompose each 
input frame signal to obtain sub-band 
signals, and a projection fusion process is 
performed on these signals to create the 
ultimate features. The corresponding fusion 
strategy is the bi-projection fusion (BPF). 
In short, BPF exploits the sigmoid function 
to create ratio masks for two feature 
sources. The concatenation of fused DWT 
features and time features serves as the 
encoder output of a celebrated SE 
framework, fully-convolutional time-
domain audio separation network (Conv-
TasNet), to estimate the mask and then 
produce the enhanced time-domain 
utterances. 

The evaluation experiments are conducted 
on the VoiceBank-DEMAND and 
VoiceBank-QUT tasks. The experimental 
results reveal that the proposed method 
achieves higher speech quality and 
intelligibility than the original Conv-
TasNet that uses time features only, 
indicating that the fusion of DWT features 
created from the input utterances can 
benefit time features to learn a superior 
Conv-TasNet in speech enhancement. 

使用離散小波轉換特徵於 Conv-TasNet 語音強化模型的初步研究 
A Preliminary Study of the Application of 

Discrete Wavelet Transform Features in Conv-TasNet Speech  
Enhancement Model 
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關鍵字：語音強化、離散小波轉換、跨域、雙

投影融合、全卷積時頻分離網路 
Keywords: speech enhancement, discrete wavelet 

transform, cross-domain, temporal speech sequence, 
Conv-TasNet, bi-projection fusion 

1 簡介 

現今的語音處理技術已成功集成到智能 3C 設

備、實現語音辨識、交互式語音聊天、智能

機器人的語音指令控制、汽車或機車的語音

控制等功能於眾多網路和多媒體視聽設備

中。然而，在拓展語音相關之應用上，仍然

存在許多關鍵性的挑戰。從信號處理的角度

來看，雜訊(noise)干擾是信號傳輸和語音處理

的首要問題之一。正如 2021 年暢銷書

(Kahneman, 2021)中所述，雜訊(noise)和偏差

(bias)是精準估測與決策上兩個主要的錯誤來

源。然而，與偏差相比，雜訊的隨機性使其

準確估測的可能性大大降低，從而加深了處

理雜訊的難度。雖然這主要是對人類判斷的

敘述，但它似乎同樣適用於基於機器之自動

語音信號處理所面臨的處境。 
在對應語音中的雜訊之各種議題中，語音

強 化 (speech enhancement, SE) (Philipos C. 
Loizou,2013)應可謂最直接的處理機制，其針

對接收到的語音訊號加以處理、目標為提升

輸出語音訊號的訊雜比(signal-to-noise ratio, 
SNR)，或改善語音的品質(quality)和可讀性

(intelligibility)，使人們或機器更容易接受和理

解語音訊號。傳統的語音強化演算法主要依

賴於語音或雜訊的統計特性建構模型，然而

它們在非穩態雜訊場景中的表現通常較差，

主因之一在於非穩態的訊號特性較難以統計

形式加以精準估測。 
近十年來，由於深度學習和深度神經網路 

(deep neural networks, DNN)(Ian Goodfellow et  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

al., 2016) 的理論與應用的飛快進步，學者和專

家藉由 DNN 來建構語音強化的模型，與傳統

基於統計的語音強化法相較，基於 DNN 的方

法效果通常優異許多、特別是在非穩態的雜

訊場景中。 
在諸多基於 DNN 的語音強化法中，全摺積

時域音訊分離網路法 (Conv-TasNet)(Yi Luo and 
Nima  Mesgarani, 2019)相當著名且高效，因此

廣為學者所探討並加以延伸。Conv-TasNet 採
用編碼器串接解碼器(encoder-decoder)的架

構，並應用堆疊的一維擴張卷積塊(dilated 
convolutional block)來執行其中的遮罩估測網

路(mask estimation network)。原始的 Conv-
TasNet在編碼器端使用可訓練之一維卷積層來

創建時域特徵，以作為編碼器輸出。而跨域

時間卷積網路法(CD-TCN)(Fu-An Chao et al., 
2019)則 進一步採用頻域特徵，結合時域特徵

作為編碼器輸出。實驗結果表明，相較於使

用單一時域的 Conv-TasNet，使用跨域特徵

（時域與頻域）的CD-TCN達到更佳的語音強

化效能。 
在本研究中，我們參考了 CD-TCN 的方法

脈絡，嘗試通過添加另一個特徵源來改進

Conv-TasNet，而這個特徵源來自輸入之音框

訊 號 的 離 散 小 波 變 換 (discrete wavelet 
transform, DWT)(Stephane Mallat,2019)。我們

使用 DWT 創建子頻帶特徵，然後將這些子頻

帶特徵加以融合(fusion)、成為小波域特徵，

最後將此小波域特徵與時域特徵加以串接、

作為 Conv-TasNet 的編碼器輸出，我們參照了

CD-TCN 的方法，將其二元投影融合法(bi-
projection fusion, BPF)用於小波子頻帶特徵的

融合上。 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

圖一. 原始 Conv-TasNet 的流程圖（編碼端使用時域特徵） 
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我 們 將 所 提 之 新 方 法 在 VoiceBank-
DEMAND 和 VoiceBank-QUT 數據集上進行評

估，初步實驗結果表明，所提出之新型跨域

（小波域與時域）的 Conv-TasNet 模型在客觀

語音品質和語音可讀性指標上，都呈現了優

異的語音強化性能、優於單一時域的 Conv-
TasNet 法，另外，藉由與 Conv-TasNet 架構類

似、但於遮罩估測網路更細緻的 DPTNet 
(Jingjing Chen, 2020)模型之評估，我們也驗證

了所提之小波域特徵的優越性。 

2 提出之新方法 

原始使用時域特徵作為編碼器輸出的 Conv-
TasNet其流程圖如圖一所示。我們看到其包含

了編碼器、遮罩估測網路與解碼器三部分。

在這裡，我們主要是針對其編碼器加以變

化，提出採用小波域特徵的求取法、並將小

波域特徵與時域特徵相結合，作為此網路的

編碼器特徵。 這個新方法主要包括以下步

驟： 

2.1 建立時域特徵與一階離散小波特徵 

從單通道麥克風接收到的受雜訊干擾的語音

信號 y[n]可以表示如下： 

𝑦𝑦[𝑛𝑛] = ℎ[𝑛𝑛] ∗ 𝑥𝑥[𝑛𝑛] + 𝑑𝑑[𝑛𝑛], (1) 

其中𝑥𝑥[𝑛𝑛]是乾淨的語音信號，ℎ[𝑛𝑛]是對應於通

道效應或混響的捲積性雜訊，𝑑𝑑[𝑛𝑛]則是加成性

雜訊，而𝑛𝑛是時間索引。在這裡，我們忽略卷

積性雜訊ℎ[𝑛𝑛]，專注處理加成性雜訊𝑑𝑑[𝑛𝑛]所干

擾之語音訊號，以重建乾淨語音信號𝑥𝑥[𝑛𝑛]為目

的的語音強化模型。 
根據語音其短時穩態的特性，我們將輸入語

音信號𝑦𝑦[𝑛𝑛]切割成𝑀𝑀個長度為𝐿𝐿的音框訊號，

各音框訊號以向量 𝐱𝐱𝑘𝑘 ∈ ℝ𝐿𝐿×1表示，其中 𝑘𝑘為
音框索引(frame index)。 因此，我們將各音框

之向量橫排、構成一個原始資料矩陣 𝑋𝑋 ∈
ℝ𝐿𝐿×𝑀𝑀 。 
 
(1) 時域特徵 
我們將輸入之原始資料矩陣 𝑋𝑋  通過可訓練之

一維卷積層運算，使其原本為𝐿𝐿維的行向量𝑥𝑥𝑘𝑘
轉換為 𝑁𝑁  維向量，橫向串接後得到時域特徵

矩陣𝑾𝑾𝑻𝑻 ∈ ℝ𝑁𝑁×𝑀𝑀，公式如下： 
𝑊𝑊𝑇𝑇 = 𝐻𝐻(𝑈𝑈𝑋𝑋), (2) 

其中𝑈𝑈 ∈ ℝ𝑁𝑁×𝐿𝐿  為𝑁𝑁個時域轉換的編碼器基底

(basis)向量直排而成，即為卷積層之 kernel 函
數，𝐻𝐻 是一個非線性函數，如 ReLU 函數，以

確保輸出 𝑊𝑊𝑇𝑇的每項都是大於或等於零。 
 
(2) 一階離散小波特徵 
首先，我們對矩陣X的每一個行向量𝐱𝐱𝑘𝑘執行一

階離散小波變換，得到其近似項係數

(approximation coefficients)與細節項係數(detail 
coefficients)，如下式所示： 

�𝐜𝐜𝑘𝑘𝐴𝐴,  𝐜𝐜𝑘𝑘𝐷𝐷� = 𝑫𝑫𝑾𝑾𝑻𝑻(𝑋𝑋), (3) 
其中𝑫𝑫𝑾𝑾𝑻𝑻(⋅)代表一階離散小波變換，𝐜𝐜𝑘𝑘𝐴𝐴和 𝐜𝐜𝑘𝑘𝐷𝐷

分別是近似項係數和細節項係數，可以看作

是原始序列𝐱𝐱𝑘𝑘的低通(lowpass)子頻帶和高通

(highpass)子頻帶。二者之頻寬都大約等於原

始序列頻寬的一半，而它們的點數減為𝐱𝐱𝑘𝑘點
數的一半，即

𝐿𝐿
2
。 

我們將高通與低通之各音框子頻帶信號分

別橫排再一起、產生兩個特徵矩陣𝐶𝐶𝐴𝐴和𝐶𝐶𝐷𝐷，
大小為 𝐿𝐿

2
 × 𝐾𝐾，它們的行向量分別為𝐜𝐜𝑘𝑘𝐴𝐴和

 𝐜𝐜𝑘𝑘𝐷𝐷。之後，我們使用一維可訓練卷積層（連

同非線性函數𝐻𝐻）進一步處理𝐶𝐶𝐴𝐴和𝐶𝐶𝐷𝐷，以生成

大小為𝑁𝑁 × 𝑀𝑀的兩個矩陣𝑊𝑊𝐴𝐴和𝑊𝑊𝐷𝐷，兩者與時

域特徵矩陣𝑊𝑊𝑇𝑇大小相同。 其運算公式為： 
𝑊𝑊𝐴𝐴 = 𝐻𝐻(𝑈𝑈𝐴𝐴𝐶𝐶𝐴𝐴),   𝑊𝑊𝐷𝐷 = 𝐻𝐻(𝑈𝑈𝐷𝐷𝐶𝐶𝐷𝐷), (4) 

其中𝑈𝑈𝐴𝐴和𝑈𝑈𝐷𝐷分別表示𝐶𝐶𝐴𝐴和𝐶𝐶𝐷𝐷對應的一維卷積

層運算矩陣。 

2.2 彙整時域特徵和小波域特徵 

到目前為止，我們有三個特徵矩陣：𝑊𝑊𝑇𝑇（時

域特徵）、𝑊𝑊𝐴𝐴（小波域低頻特徵）和𝑊𝑊𝐷𝐷（小

波域高頻特徵）。它們的尺寸相同。在這裡，

我們提出了三種方法來彙整它們，以建構最

終的編碼器輸出矩陣𝑊𝑊𝐸𝐸，它們的流程圖分別

繪製於圖二(a)、圖二(b)與圖三(b)。三個方法

分述如下： 

相加 (addition) 

首先，最直觀的彙整方式是將𝑊𝑊𝐸𝐸設為三個

矩陣的加權和： 

𝑊𝑊𝐸𝐸 = 0.5𝑊𝑊𝑇𝑇 + 0.25𝑊𝑊𝐴𝐴 + 0.25𝑊𝑊𝐷𝐷, (5) 
此步驟由圖一(a)所示。由此可看出最終的

特徵矩陣𝑊𝑊𝐸𝐸與每個分量矩陣的尺寸一致。 
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圖二. 更新後的Conv-TasNet編碼器部分示意圖，通

過(a) 相加，或 (b)串接來彙整時域和小波域特徵 

串接 (concatenation) 

另一種直觀的彙整方式是將三個矩陣橫向

串接： 

𝑊𝑊𝐸𝐸 = [𝑊𝑊𝑇𝑇;𝑊𝑊𝐴𝐴;𝑊𝑊𝐷𝐷], (6) 
此步驟由圖一(b)所示。由此可看出最終的

特徵矩陣𝑊𝑊𝐸𝐸相對於每個分量矩陣而言，項數

變為 3倍 

先融合再串接 (fusion and concatenation) 

為了更有效地提取與整合兩個小波域特徵

𝑊𝑊𝐴𝐴和𝑊𝑊𝐷𝐷的資訊，我們利用文獻(Fu-En Wang, 
2020)所使用的二元投影融合法(bi-projection 
fusion, BPF) 將二者相融合。 BPF 已被用於集

成時域和頻域特徵，並在 CD-TCN 法(Fu-An 
Chao et al., 2019) 中有優異的表現。此外，語

音訊號中的低通成分和高通成分對應至不同

的資訊、受雜訊影響也可能不同。例如，低

通特徵𝑊𝑊𝐴𝐴通常對應更多母音的成分，而高通

特徵𝑊𝑊𝐷𝐷可能對應到子音。此外，在常見的雜

訊干擾場景中，低通特徵𝑊𝑊𝐴𝐴的訊雜比 (signal-
to-noise ratio, SNR) 通常高於低通特徵𝑊𝑊𝐷𝐷（因

為語音的低頻成分能量通常較大）。因此，

BPF 模塊的兩個互補性遮罩矩陣（各項非負

且二矩陣相同位置的二項和為 1）應適合用於

融合這兩個不同頻帶的特徵來強化語音。 
使用 BPF 法融合兩特徵的步驟如下：首

先，我們串接𝑊𝑊𝐴𝐴與𝑊𝑊𝐷𝐷作為一個可訓練之卷積

層的輸入，求取一遮罩(mask) 𝑀𝑀: 
𝑀𝑀 = σ(Ψ𝑀𝑀([𝑊𝑊𝐴𝐴;𝑊𝑊𝐷𝐷],θ𝑀𝑀)), (7) 

其中σ是 sigmoid 函數，Ψ𝑀𝑀是卷積投影層運

算，其參數為θM。 接著，我們將𝑀𝑀和1 −𝑀𝑀

與𝑊𝑊𝐴𝐴和𝑊𝑊𝐷𝐷分別相點乘，進而相加以生成小波

域融合特徵： 

𝑊𝑊𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇 = 𝑀𝑀 ⨀ W𝐴𝐴 + (1 −𝑀𝑀) ⨀ W𝐷𝐷, (8) 

其中 ⨀是點乘運算。  
 
最後，我們橫向串接小波域融合 特徵和時域

特徵以得到最終的特徵矩陣𝑊𝑊𝐸𝐸： 
𝑊𝑊𝐸𝐸 = [𝑊𝑊𝑇𝑇;𝑊𝑊𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇], (9) 

因此，矩陣𝑊𝑊𝐸𝐸的項數是各域特徵矩陣的兩

倍。 

圖三. (a) 融合高頻與低頻之小波域特徵的 BPF 模塊

(b) 更新後的 Conv-TasNet編碼器部分示意圖，通過

先融合再串接來彙整時域和小波域特徵 

3 評估實驗與結果討論 

3.1 實驗設置 

我們首先使用 VoiceBank-DEMAND [9,10] 之資

料集任務來評估我們提出的新方法，其中 語
音訊號來自 VoiceBank 語料庫 (Christophe 
Veaux et al., 2013)、而摻入的雜訊則來自 
DEMAND 資 料 庫(Joachim Thiemann et al., 
2013)。擷取自 Voicebank 語料庫，訓練集包括

28 個語者的 11,572 個語句，測試集包則包括 2 
個語者的 824 個語 句，訓練集 語句由
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DEMAND 資料庫中的十種雜訊所混合、其訊

雜比(SNR)有四種：0、5、10 和 15 dB。測試

集語句則分別以四種訊雜比、摻入五種來自 
DEMAND 的 雜 訊 ：2.5、7.5、12.5 和 17.5 
dB。此外，我們從訓練集中挑選 200 個語句

作為驗證集。 
為了進一步研究所提出方法的一般化能力

(generalization capability)，我們建立了另一個

測試集。該測試集使用與原始測試集相同的

乾淨語音，但是摻入 QUT-NOISE 資料庫 
(Dean et al., 2010) 的不同類型的非穩態雜訊、

以建構相對於 VoiceBank-DEMAND 任務更加

複雜的場景， 
且其面對的是訓練模型時未見的雜訊環境

(unseen noise)，該測試集之訊雜比分別設為 -
5、0、5 和 15 dB，我們稱之為 VoiceBank-QUI
資料集任務。在細項參數設定上，我們使用

db2 小波函數來實現所提方法中的離散小波轉

換。對於 Conv-TasNet，我們使用的超參數：

個別波段(repat)之捲積塊個數 X = 8、總波段數

R = 3、bottleneck 中的通道數B = 128、個別捲

積塊中的通道數H = 256、在 skip-connection路
經之1 × 1 卷積塊的通道數 S = 128、以及捲積

塊中的 kernel 大小 P  = 3，此設置與文獻(Yi 

Luo and Nima  Mesgarani, 2019) 中的最佳設置

的唯一不同，是將參數 H的值減半，來加快訓

練與測試之速度。 
在評估語音強化的效能上，我們分別使用

了 PESQ 分數(Antony W. Rix et al., 2001)作為語

音品質(quality)的客觀指標、STOI 分數(Cees 
H. Taal et al., 2016)作 為 語 音 可 讀 性

(intelligibility)的客觀指標、SI-SNR 分數(Yusuf 
Isik et al., 2016)作為度量語音失真的客觀指

標，PESQ 分數介於-0.5 與 4.5 之間， STOI 分
數介於 0 與 1 之間，三者分數越高皆代表語音

強化效能越好。 

3.2 實驗結果及討論 

3.2.1 使用不同特徵之 Conv-TasNet 

我們藉由各種不同的特徵來評估 Conv-TasNet 
法。 這些特徵包含原始的時域特徵、CD-TCN
使用的時域與頻域之融合特徵、以及我們提

出的三種時域與小波域之彙整特徵。相對應

的測試集其 PESQ、STOI 和 SI-SNR分數如 表
一所示。 從這張表中，我們可看出以下幾

點： 
1. 在DEMAND雜訊場景下，與未處理的基礎

實驗相比，這裡使用之對應不同特徵的 

 

特徵域 整合方式 

VoiceBank 測試集 (Conv-TasNet) 
DEMAND QUT-NOISE 

PESQ STOI SI-SNR PESQ STOI SI-SNR 
未處理（基礎實驗） 1.970 0.921 8.445 1.247 0.784 3.876 

時域 − 2.618 0.943 19.500 1.908 0.860 13.694 
時域及頻域 − 2.648 0.942 19.712 1.936 0.863 13.779 

時域及 

小波域 

相加 2.681 0.942 19.352* 1.922 0.858* 13.645* 
連接 2.669 0.942 19.609 1.932 0.861 13.775 

先融合再串接 2.668 0.943 19.496* 1.936 0.862 13.824 
表一. 各種特徵運用於 Conv-TasNet 法、在 DEMAND 與 QUT 雜訊場景下所得的語音強化評估指標值 

 

特徵域 整合方式 

VoiceBank 測試集 (DPTNet) 
DEMAND QUT-NOISE 

PESQ STOI SI-SNR PESQ STOI SI-SNR 
未處理 1.970 0.921 8.445 1.247 0.784 3.876 

時域 − 2.549 0.935 19.080 1.804 0.845 12.802 
時域及頻域 − 2.782 0.946 19.963 2.019 0.870 14.500 

時域及小波域 先融合再串接 2.724 0.945 19.960 2.044 0.873 14.543 
表二. 各種特徵運用於 DPTNet 法、在 DEMAND 與 QUT 雜訊場景下所得的語音強化評估指標值 
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Conv-TasNet 法都達到明顯更佳的 PESQ 和 
SI-SNR 分數，反映了這些特徵對應之

Conv-TasNet 其優異的語音強化能力。 相比

之下， 它們對於STOI指標的改進較少，可

能是因為基礎實驗對應的 STOI 分數已經高

達 0.921（滿分為 1） 。相對而言，在 QUT
雜訊場景中，各種特徵之Conv-TasNet法在

三個指標(PESQ, STOI 與 SI-SNR)上都能有

效提升。 
2. 當 Conv-TasNet 法運用於 DEMAND 雜訊場

景與 QUI 雜訊場景中，使用單一時域特徵

相較於使用時域與頻域之融合特徵、以及

三種時域與小波域之彙整特徵，對應的

PESQ 與 SI-SNR 分數大部分都較低，此顯

示了頻域與小波域特徵都能補強原始時域

特徵、使 Conv-TasNet法達到更好的效果。 
3. 相較於時域與頻域之融合特徵，三種時域

與小波域之彙整特徵在DEMAND雜訊場景

下得到較顯著的 PESQ 提升，而在 QUI 場
景下則各有優劣。 

4. 若比較所提出的三種時域與小波域之彙整

特徵，在比較單純的DEMAND場景中，簡

易的相加整合法可得到最佳的 PESQ 分

數，而先融合再串接的整合法則在較複雜

的 QUI場景中得到較佳的 PESQ與 STOI分
數，背後可能的原因是，先融合再串接之

整合法的特徵數目是相加整合法的特徵數

目的 2 倍，且前者有更多的模型參數（如

BPF 模型之參數）需學習，在單純的

DEMAND 場景中較容易使所學習之 Conv-
TasNet 模型產生過擬合(over-fitting)的不良

現象，但在未知且非穩態雜訊的 QUI 場景

中，則是先融合再串接之整合法表現較

佳。 

3.2.2  使用不同特徵之 DPTNet 

為了驗證所提之小波域特徵對於語音強化模

型的效能，在這裡，我們額外採用一個與

Conv-TasNet 法架構相似、但其中的遮罩估測

模組採用更細緻安排的架構，即 DPTNet 法

(Jingjing Chen, 2020)，其主要參照當今效能卓

越之 Transformer 架構(Ashish Vaswani et al., 
20117)來構建其遮罩估測模組。類似 3.1 章節

的安排，我們藉由相同的資料集安排，使用

不同種類的編碼器特徵來訓練與測試 DPTNet
效能，其得到的實驗結果如表二所示，特別

註明的是，為了簡單起見，這裡我們只採用

了「先融合再串接」的方法求時域與小波域

之彙整特徵。 
1. 相較於表一與表二的結果，正如預期的那

樣，除了時域特徵外，所有種類的編碼特

徵在 DPTNet 中都比在 Conv-TasNet 中提供

更好的 PESQ 分數。 我們認為其可能的原

因在於，在時間特徵的情況下，DPTNet 未
最佳化之超參數設定造成不如 Conv-TasNet
的結果。 

2. 相較於單一使用時域特徵，當與頻域特徵

與小波域特徵分別與時間特徵相結合時，

DPTNet 在三種語音強化指標上都有明顯的

進步，由此可驗證頻域與小波域特徵對於

時域特徵的加成性。 
3. 若和時域與頻域之融合特徵相比較，時域

與小波域之彙整特徵在DEMAND雜訊場景

下其 PESQ分數較低、STOI與 SI-SNR的分

數則較高。然而在 QU 雜訊場景下，時域

與小波域之彙整特徵則在三個指標(PESQ, 
STOI 與 SI-SNR)上都優於時域與頻域之融

合特徵，此結果也大致與Conv-TasNet法的

觀察類似，即採用「先融合再串接」的方

法求時域與小波域之彙整特徵，在 QUT 此

未知且非穩態雜訊的雜訊場景中表現幾乎

是最佳的。 
綜合上述的實驗結果，我們可看到，所提出

的小波域特徵，在 Conv-TasNet 與 DPTNet 這
兩種語音強化模型上，都能有效與原始時域

特徵相加成、以達到更佳的語音強化效果，

雖然在與時域特徵結合時，小波域特徵與頻

域特徵對應上的效果各有優劣，然而本研究

是凸顯小波域特徵在與時域特徵的整合上，

是頻域特徵的另一個有效選擇，亦即小波域

特徵和頻域特徵的加入都能有效改善 Conv-
TasNet 與 DPTNet 這些著名的語音強化模型的

效能。 

3.3  時頻圖之比較 

除了語音強化的各項指標外，這裡我們額外

使 用 語 句 的 強 度 時 頻 圖 (magnitude 
spectrogram)來驗證所提之時域與小波域彙整

特 徵 藉 由 Conv-TasNet 所 呈 現 的 消 噪

(denoising)效能。在圖四中，我們分別呈現了

一段語句在(a)乾淨環境、(b)雜訊環境、(c)雜
訊環境但經時域特徵對應的 Conv-TasNet 強化
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後所得到的強度時頻圖，而圖五則分別對應

了原圖四(b)之雜訊干擾語句經過三種時域與

小波域之彙整特徵對應的 Conv-TasNet 強化所

得之時頻圖強度。比較這些強度時頻圖，我

們可以觀察到： 
1. 雜訊的摻入對於乾淨語音造成顯著的干

擾，特別是在前段的無聲片段中，時頻圖

呈現的失真相當明顯。 
2. 時域特徵對應的 Conv-TasNet 法能有效減

少雜訊造成的時頻圖失真，如圖中的紅框

所包含的區域，雜訊成分大幅減少。 
3. 與雜訊語音時頻圖相較，三種時域與小波

域之彙整特徵對應的 Conv-TasNet 也能帶

來顯著的雜訊抑制，從紅框所包含的區

域，我們看到第三種彙整法（先融合再串

接）似乎比其他兩種彙整法達到更佳的雜

訊抑制效果。 

4 結論 

在這項研究中，我們主要關注於處理語音信

號中的雜訊干擾，進而討論一些著名的基於

深度學習的語音強化法，並提出使用離散小

波轉換為語音強化模型建立特徵。藉由廣泛

使用於語音強化實驗的 VoiceBank-DEMAND 
和 VoiceBank-QUT 兩種語料庫，我們評估了

兩種 語音強化模型架構 Conv-TasNet 和 
DPTNet，在其上運用我們所提之小波域特徵

整合原始時域特徵。初步實驗表明，小波域

特徵可以有效與時域特徵相加成，使 Conv-
TasNet 與 DPTNet 的語音強化效能更佳，特別

是在提升語音的品質指標上。在未來的規劃

中，我們將嘗試把小波域特徵應用於其他進

階 的 語 音 強 化 模 型 、 如 FullSubNet 與

MANNER 中，觀測其表現，同時也將使用更

大 型 的 語 音 資 料 評 估 任 務 （ 如 DNS 
challenge）來評估本研究所提之新方法的效

能。 
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摘要

本研究針對著名的 DEMUCS 語音強化
模型、藉由修改其訓練時所需的損失

函數，來提升其效能。DEMUCS 由
Facebook團隊開發，主要由卷積層組成
其編碼模組與解碼模組，而兩模組之

間則以長短時記憶模型來對編碼模組

之 輸 出 加 以 分 解 或 降 噪 。 雖 然

DEMUCS 是一個純時域處理的語音強
化架構，其訓練所使用的損失函數，

卻同時涵蓋了時域和頻域的特徵，其

中頻域上的特徵即為訊號經短時間傅

立葉轉換所得的頻譜。

我們探討當 DEMUCS 之損失函數中的
頻譜其強度值做壓縮時，對於所訓練

而得的模型其效能是否有明顯的改變，

我們採用的壓縮運算主要是對頻譜強

度取一個小於一的正冪次方值，或對

頻譜強度取其對數值。

當在 VoiceBank-DEMAND 之資料集上
進行評估實驗時，初步結果表明，上

述之壓縮運算為取正冪次方值時，其

損失函數能使所學習的 DEMUCS 模型
比原 DEMUCS 模型更有效地提升測試
語音的客觀品質與可讀性指標(PESQ與
STOI)，充分顯示引入次方壓縮性的頻
譜強度於損失函數中能得到語音強化

效能更佳的 DEMUCS 模型。相較而言，
當壓縮運算為對數函數時，則沒有改

進的效果。

Abstract 

This study aims to improve a highly 
effective speech enhancement technique, 
DEMUCS, by revising the respective loss 
function in learning. DEMUCS, developed 

by Facebook Team, is built on the Wave-U-
Net and consists of convolutional layer 
encoding and decoding blocks with an 
LSTM layer in between. Although 
DEMUCS processes the input speech 
utterance purely in the time (wave) domain, 
the applied loss function consists of wave-
domain L1 distance and multi-scale short-
time-Fourier-transform (STFT) loss. That 
is, both time- and frequency-domain 
features are taken into consideration in the 
learning of DEMUCS. 

In this study, we present revising the STFT 
loss in DEMUCS by employing the 
compressed magnitude spectrogram. The 
compression is done by either the power-
law operation with a positive exponent less 
than one, or the logarithmic operation.  

We evaluate the presented novel 
framework on the VoiceBank-DEMAND 
database and task. The preliminary 
experimental results suggest that 
DEMUCS containing the power-law 
compressed magnitude spectral loss 
outperforms the original DEMUCS by 
providing the test utterances with higher 
objective quality and intelligibility scores 
(PESQ and STOI). Relatively, the 
logarithm compressed magnitude spectral 
loss does not benefit DEMUCS. Therefore, 
we reveal that DEMUCS can be further 
improved by properly revising the STFT 
terms of its loss function. 

關鍵字：語音強化、DEMUCS、短時傅立葉轉
換、損失函 數、壓縮頻譜損失、對數頻譜距離、
感知語音品質、短時語音可讀性

Keywords: speech enhancement, DEMUCS, STFT, loss 
function, compressed spectral loss, logarithmic spectral 
distance, PESQ, STOI 

藉由壓縮性之頻譜損失函數以學習 DEMUCS語音強化模型之初步研究 
 Exploiting the compressed spectral loss for the learning of the DEMUCS 

speech enhancement network 
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1 簡介 

語音強化 (speech enhancement, SE) 目的在於抑
制語音中的加成性雜訊、通道干擾或混響、

以優化語音的品質或可讀性。現今，由於語

音分析技術的高度發展，逐漸落實於智慧生

活的諸多應用，例如手機的語音輸入、語音

檢索、語音操控機器人、助聽器等，但雜訊

的存在使這些應用或設備無法精準捕捉原始

乾淨語音之資訊、進而限制了語音技術在實

用性上的擴展，因此直接在接收端抑制雜訊

的語音強化技術相當重要性。 
經典的語音強化技術通常是基於語音或雜訊

干擾的統計特性以建構模型，如頻譜消去法

(spectral subtraction) (Boll, 1979)、維納濾波法
(Wiener filter) (Scalart and Filho, 1996)、卡爾曼
濾波法(Kalman filter) (Dionelis and Brookes, 
2018)等，為了在處理上減少延遲，它們所擷
取的訊號通常較短、其統計特性無法精準呈

現，進而限制了這些技術的效能，且其在非

穩態的雜訊環境中表現通常較差。 
近年來由於深度類神經網路(deep neural 
network, DNN) (Goodfellow et al., 2016; Hinton 
et al., 2012)之理論及技術的高度發展，基於
DNN 的語音強化技術也如雨後春筍地不斷湧
現，且其在非穩態雜訊場影中的強化效能通

常優於經典之基於統計特性的方法。一般來

說，基於 DNN 之語音強化法，根據其對於輸
入語音之特徵擷取的角度，大致可分為兩類：

時頻域(time-frequency domain,  T-F domain)法
和端到端(end-to-end)的時域(time domain)法
(Luo and Mesgarani, 2019; Yin et al., 2020)，二
類型的方法在不同的雜訊場景或語音資料的

表現各有優劣。時頻域法通常藉由短時傅立

葉轉換(short-time Fourier transform, STFT) 對輸
入語音創建時頻圖(spectrogram)，亦稱時頻域�
(T-F)特徵，在對這些 T-F 特徵加以消噪或強化
後，進而用反短時離散傅立葉轉換(inverse 
STFT)重建原始的時域訊號波形(waveform)。
可是使用 STFT建構的時頻域特徵可能存在缺
點或限制：首先，STFT 是一種固定的訊號轉
換法（使用固定的弦波基底），相較於時域

法其基底是由資料學習而得，時頻域法未必

較佳。其次，時頻法對於乾淨語音之頻譜的

相位成分通常無法精準的重建。 
在諸多時域的語音強化法中，由 Facebook 團
隊所研發的 DEMUCS法(Defossez et al., 2019; 

Defossez et al., 2020)（全名：Deep Extractor for 
Music Sources with extra unlabeled data remixed）
效能相當優異且廣為使用，它原本的目標是

對於不同音源的混合分離成個音源，但也可

以直接用於語音強化上（相當於把雜訊看成

與乾淨語音不同的另一個音源）。它主要是

由卷積層搭配跳躍連接(skip connection)的 U-
net 模組來組成其編碼器-解碼器架構，而其訓
練所使用的損失函數則主要包含了兩項：時

域（或稱波域：wave domain）上的損失及時
頻域上的損失，後者之時頻域所用特徵即為

STFT求得的時頻圖。 
  諸多文獻(Ephraim and Malah, 1985; Yu and 
Deng, 2015)提到，人耳對於語音強度之感知程
度(perceptual nature)是近似於一對數函數，亦
即人耳感知的語音強度的提升程度不及真實

語音強度的提升程度，可謂是人耳自我保護

的機制、避免為太大聲的語音傷害。在語音

強化與強健語音辨識的領域，許多方法(Lee et 
al., 2018; Braun and Ivan Tashev, 2021)皆利用這
個特點、將語音頻譜之強度取對數或取小於

一的正次方值，壓縮其動態範圍(dynamic 
range)，多數因而得到更佳的效果。在近期的
研究(Hong et al., 2022; Wu et al., 2022)中，也提
出了直接使用客觀語音品質指標(PESQ) 
(Ruder, 2017)與語音可讀性指標(STOI) (V-
Botinhao et al., 2016)來監測DEMUCS在訓練上
的收斂程度，而使 DEMUCS 達到適度提升的
效果。 
基於上述觀察，本研究提出：將 DEMUCS 訓
練時在損失函數中所使用的短時傅立葉轉換

求得的各個音框頻譜強度做動態壓縮，探討

此壓縮的運算是否能使訓練而得的 DEMUCS
法在語音強化上的表現更佳，整體示意圖如

圖一所示。我們分別使用前述的取冪次方值

與取對數的壓縮法。值得一提的是，相較於

最近的研究(Hong et al., 2022; Wu et al., 2022)、
語音品質與可讀性指標只用於監測 DEMUCS
的收斂程度、而沒有實際加入其損失函數求

其梯度來更新模型參數，這裡所提的頻譜強

度動態壓縮法則藉由更動 DEMUCS 的損失函
數直接參與其模型參數的訓練。而當上述的

更新法藉由 VoiceBank-DEMAND 資料集來實
現評估時，我們初步發現此更新版的

DEMUCS相較於原 DEMUCS能夠達到更佳的
客觀語音強化指標、亦即 PESQ與 STOI值。 
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在之後的章節中，我們將先簡要介紹

DEMUCS 法的流程，接著陳述我們提出之更
動損失函數的新方法，隨後是實驗環境介紹、

實驗結果呈現分析與討論，最後則是結論與

未來展望。 

2 DEMUCS法簡要介紹 

最初，DEMUCS 是為多音源分離而設計。它
主要是由卷積層搭配跳躍連接(skip connection)
的U-net 模組來組成其編碼器-解碼器架構，其
中搭配了長短時記憶模型(LSTM)用於修改編
碼器輸出來分離音源，當 DEMUCS 應用於單
聲道語音強化時，我們將 DEMUCS 的輸入與
輸出通道數設置為 1、直接以乾淨語音為逼近
的真實目標(ground truth)。關於DEMUCS模型
安排的細節，可參考文獻(Defossez et al., 2019; 
Defossez et al., 2020)。 
在原始 DEMUCS 網路模型的學習中，用以最
小化的損失函數包括了在（時域）波形上的

L1 損失和（時頻域）多解析度短時傅立葉轉
換(multe-resoluteon STFT)之頻譜損失。對任一
其長度（點數）為𝑇的輸入訊號，其增強後的
時域訊號𝒚和原始乾淨的語音信號𝒚̃之間的損
失函數表示為： 

𝐿!"#$%&(𝒚, 𝒚&) =
1
𝑇
‖𝒚 − 𝒚&‖'	

																																								+∑ 𝐿()*)
(,) (𝒚, 𝒚&), , 

(1) 

其中‖. ‖'是 L1 範數運算，而式子右邊第一項
是時域波形上的 L1 損失，第二項是多解析度
時頻域上的損失和，下標 "𝑠𝑡𝑓𝑡"為短時間傅立
葉轉換(STFT)，上標“(𝑖)”是對應不同音框長度
(frame size)與音框平移(frame shift)的索引
(index)。此外，第二項中個別索引(𝑖)項的
𝐿()*)
(,) (𝒚, 𝒚&)又包含兩部分：頻譜收斂(spectral 

convergence, 以下標𝑠𝑐表示)之損失𝐿(.(𝒚, 𝒚&)和

頻譜強度(spectral magnetude, 以下標𝑚𝑎𝑔表示)
之損失𝐿/01(𝒚, 𝒚&)，呈現如下式： 
𝐿()*)(𝒚, 𝒚&) = 𝐿(.(𝒚, 𝒚&) + 𝐿/01(𝒚, 𝒚&), (2) 
其中 

𝐿(.(𝒚, 𝒚&)

=
‖|𝑆𝑇𝐹𝑇(𝒚)| − |𝑆𝑇𝐹𝑇(𝒚&)|‖2

‖𝑆𝑇𝐹𝑇(𝒚)‖2
, 

(3) 

而 

𝐿/01(𝒚, 𝒚&) =
1
𝑇
;log ?

|𝑆𝑇𝐹𝑇(𝒚)|
|𝑆𝑇𝐹𝑇(𝒚&)|

@;
'
, 

(4) 

其中𝑆𝑇𝐹𝑇(. )是求取音框之頻譜的短時間傅立
葉轉換(short-time Fourier transform), |. |是逐項
(element-wise)取絕對值的運算， ‖. ‖2 是 
Frobenius 範數運算。 

  

3 提出之新方法 

DEMUCS 網路訓練中使用的損失函數綜合衡
量了強化語音與其原始乾淨語音在時域與頻

域上的差異。一般而言，修改損失函數的做

法有兩種：第一種是在原損失函數上加上其

他的損失函數並取加權，而第二種是對原始

損失函數中的個別項目作修改，我們採取的

是第二種，其相對第一種修改法的可能好處

是在訓練中求取損失函數之梯度時，運算複

雜度的增加幅度較小。 
我們具體的作法是將 DEMUCS 原損失函數中
使用的短時傅立葉轉換求得的音框頻譜的強

度 做 壓 縮(compresseon)， 使 其 動 態 範 圍
(dynamec range)降低，這樣的潛在優點是：一
方面可模擬人耳對於音量強度的感知效應

（感知強度的變化低於真實強度的變化），

另一方面也有助於避免訓練模型時，損失函

數之梯度下降值過大導致不易收斂至最佳值

的問題(Ruder, 2017)。 

 

圖一:  DEMUCS訓練流程、及本文所提之處理 STFT頻譜強度的壓縮用於損失函數 

 

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

102



 
 
 

 參照文獻 (Braun and Ivan Tashev, 2021)，我們
使用兩種強度壓縮的運算。第一種是乘冪運

算，且使用的冪次方值為小於一的正數，即

𝑓(𝑥) = 𝑥𝑟, 0 < 𝑟 < 1。第二種則是使用 log1p
函數，即𝑓(𝑥) = log1p( 𝑥) = log(1 + 𝑥)，其中
取對數前加一的目的是使函數的最小值為 0，
而非負無窮大（當𝑥 ≥ 0時）。 

根據使用乘冪運算的壓縮法，我們將原(3)與
(4)式修改為： 

�̂�𝑠𝑐(𝒚, 𝒚̃)

= ‖|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)|𝑟 − |𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)̃|𝑟‖𝐹
‖|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)|𝑟‖𝐹

, 

(5) 

�̂�𝑚𝑎𝑔(𝒚, 𝒚̃) = 1
𝑇 ∥log (|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)|𝑟

|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚̃)|𝑟)∥
1
, (6) 

其中的次方值 0 < 𝑟 < 1。值得注意的是， 雖
然原式(3)中的𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)項是複數陣列，但它
的Frobeneus 範數‖𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)‖𝐹  只和𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)其
中每項的絕對值 |𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚̃)|有關，亦即
‖𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)‖𝐹 = ‖|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)|‖𝐹，因此，式(5)中
的分母項可以直接表達成‖|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)|𝑟‖𝐹。 

同理，對於第二種使用log1p (𝑥) = log(𝑥 + 1)
函數的壓縮法，我們將原式(3)與式(4)修改為： 

�̂�𝑠𝑐(𝒚, 𝒚̃)

= ‖log1p |𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)|) − log1p (|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚̃)|)‖𝐹

‖log1p (|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)|)‖𝐹
, 

(7) 

  
�̂�𝑚𝑎𝑔(𝒚, 𝒚̃)

= 1
𝑇 ∥log (

log1p(|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚)|)
log1p(|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝒚̃)|))

∥
1
, 

(8) 

在更動式(3)(4)、如式(5)(6)或是式(7)(8)，我們
將式(2) 對應的時頻域損失更新為： 

�̂�𝑠𝑡𝑓𝑡(𝒚, 𝒚̃) = �̂�𝑠𝑐(𝒚, 𝒚̃) + �̂�𝑚𝑎𝑔(𝒚, 𝒚̃), (9) 

其中 �̂�𝑠𝑐(𝒚, 𝒚̃)與 �̂�𝑚𝑎𝑔(𝒚, 𝒚̃)分別如式(5)(6)、
或是式(7)(8)所示，則 DEMUCS使用之整體的
損失函數可以更動為： 

�̂�𝐷𝐸𝑀𝑈𝐶𝑆(𝒚, 𝒚̃) = 1
𝑇 ‖𝒚 − 𝒚̃‖1 

                           + ∑ �̂�𝑠𝑡𝑓𝑡
(𝑖) (𝒚, 𝒚̃)𝑖 , 

(10) 

 
其中更動的�̂�𝑠𝑡𝑓𝑡

(𝑖) (𝒚, 𝒚̃)項來自式(9)。 

4 實驗設定 

我們使用 VoiceBank-DEMAND 語料庫(V-
Botinhao et al., 2016; Thiemann et al., 2013)來評
估我們所提的新方法、對於相對應的

DEMUCS 模型進行訓練與測試，所使用之乾
淨無干擾的語句和雜訊分別來自 VoiceBank(V-
Botinhao et al., 2016) 和 DEMAND (Thiemann et 
al., 2013)語料庫。訓練集包含了28個語者所生
成的 11,572個語句，其中摻入 10種雜訊、訊
雜比(SNR)分別為 0, 5, 10 與 15 dB，測試集則
包含 2個語者所生成的 824個語句、摻入與訓
練集不同之另 5 種雜訊、訊雜比(SNR)分別為
2.5, 7.5, 12.5 與 17.5 dB。此外，我們從訓練集
中挑出 742個語句作為驗證集。 

我們採用文獻(Defossez et al., 2020)所介紹之具
因果性(causal)的 DEMUCS架構，學習迭代次
數(epoch)設為 300，批量設為 32，其他參數設
置，分別是𝑈  =  4, 𝑆 =  4, 𝐾 =  8, 𝐿 =
 5及  𝐻 =  48。依照式(5)-(8)，我們分別訓練
對應至不同損失函數之 DEMUCS 模型。在測
試上，我們使用客觀語音品質指標 PESQ (Rix 
et al., 2001)和可讀性指標 STOI (Taal et al., 2011)
來評估強化後的語音，PESQ 分數介於-0.5 與
4.5之間， STOI分數介於 0與 1之間，三者分
數越高皆代表語音強化效能越好。 

5 實驗結果與討論  

我們探討使用頻譜強度壓縮對應之 DEMUCS，
其中，乘冪運算其冪次方𝑟值分別設為 0.1, 0.3, 
0.5與 0.7，另外，為了觀察頻譜強度壓縮的逆
運算、亦即將頻譜強度伸展對 DEMUCS 帶來
的效應，我們額外求得冪次方𝑟 = 1.1對應的
DEMUCS 模型。使用乘冪運算與對數函數
log1p之頻譜強度壓縮之DEMUCS對測試集強
化所對應的 PESQ與 STOI指標數據列於表一，
從此表我們有了以下的觀察： 
1. 未任何強化處理之基礎實驗結果都遠比理
想值差(PESQ上限為 4.5，STOI上限為 1)，
足見雜訊干擾對於語音的破壞程度，而這

裡所有的 DEMUCS 法都能得到較佳的
PESQ與 STOI分數，可見它們確實都能有
效強化語音。 

2.  對於使用小於 1 之冪次方𝑟的頻譜壓縮之
DEMUCS 而言，它們幾乎都比原始
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DEMUCS (𝑟 = 1)得到更佳的PESQ與STOI
分數，例如當𝑟 = 0.3時，PESQ與 STOI值
為 3.006 與 0.949 為最佳，超越原始
DEMUCS的 2.923與 0.947，這與文獻[13]
所得到的結果大致相符，其頻譜強度其壓

縮冪次設為 0.3 時語音強化效能也是最好。
我們也觀察到，當壓縮冪次𝑟從原始的 1逐
漸變小至 0.3時，PESQ都有顯著的提升、
STOI則維持或是小幅提升。而𝑟值從0.3降
為 0.1 時，雖然其 PESQ 變差，但仍高達
2.988，超越原始 DEMUCS (𝑟 = 1)的 2.923。
這些結果充分顯示了我們所提出、在

DEMUCS的損失函數使用冪次壓縮頻譜強
度確實能提升 DEMUCS 的語音強化效能。 
 

3. 當冪次值𝑟 = 1.1時，頻譜強度的動態範圍
反而變大，實驗結果顯示，其反而使

DEMUCS對應的 PESQ分數下降，因此，
延展頻譜強度的損失函數並無法改進

DEMUCS。 
 

若使用 log1p 函數來做頻譜強度壓縮時，其
PESQ與 STOI的分數都明顯變差，基於 log1p
函數與取冪次方皆有相似的壓縮輸出之動態

範圍的效果，此結果令我們有些意外，可能

的原因是當使用 log1p函數時，在式(8)所呈現
的頻譜強度損失連用了兩次的 log函數、它可
能對於頻譜強度造成過度壓縮而使對應的損

失值失去鑑別力，在未來的研究裡，我們將

對此問題進一步探討其解決方向。 
 

 PESQ STOI 
基礎實驗（未處理） 1.970 0.921 
原始 DEMUCS (𝑟 = 1) 2.923 0.947 

使用冪次

壓縮頻譜

強度之

DEMUCS 

𝑟 = 0.1 2.988 0.948 
𝑟 = 0.3 3.006 0.949 
𝑟 = 0.5 2.979 0.948 
𝑟 = 0.7 2.974 0.947 
𝑟 = 1.1 2.910* 0.947 

使用 log1p函數壓縮頻
譜強度之 DEMUCS 2.735* 0.943* 

表 1: 原始 DEMUCS 與各種壓縮頻譜強度之
DEMUCS法對應的 PESQ與 STOI值 

除了語音強化的相關評估數據外，我們也使

用強度時頻圖(magnitude spectrogram)來驗證
各方法在消噪上的效能，圖二(a)-(f)繪製了一
VoiceBank 的語音在各種環境下所得的強度時
頻圖，首先，圖二(a)(b)分別對應乾淨環境與 

 

 
 

 

(a) clean 

 

(b) noisy 

 

(c) enhanced by original DEMUCS 

 

(d) enhanced by DEMUCS with power r = 0.3 
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除了語音強化的相關評估數據外，我們也使

用強度時頻圖(magnitude spectrogram)來驗證各
方法在消噪上的效能，圖二(a)-(f)繪製了一
VoiceBank 的語音在各種環境下所得的強度時
頻圖，首先，圖二(a)(b)分別對應乾淨環境與
雜訊環境，我們看到雜訊對於語音的時頻圖

造成明顯的失真。其次，圖二(c)(d)為雜訊語
音（圖二(b)）經過原始DEMUCS與冪次為0.3
之頻譜壓縮之 DEMUCS 對應的時頻圖，將它
們與圖二(a)(b)相比較，我們可看到雜訊被有
效地抑制，然而似乎比圖(a)顯示的乾淨語音
時頻圖更"乾淨"一些，意味著可能部分語音也
被當作雜訊被消除或減低。圖二(e)(f)為雜訊
語音（圖二(b)）經過冪次為 1.1之頻譜延展與
使用 log1p 函數壓縮之 DEMUCS 對應的時頻
圖，它們似乎顯示不僅雜訊抑制、許多語音

成分也被消除，例如在圖二(a)中 0.4秒附近有
一個短暫的語音頻譜成分，它在圖(f)中幾乎
已經不見了。這呼應了之前的結果、即使用

log1p函數做頻譜壓縮反而會造成DEMUCS效
能的退步。 

結論與未來展望 

圖二：一段語音在不同環境下的強度時頻圖：

(a)乾淨、(b)雜訊干擾、(c) 雜訊干擾但使用原
始DEMUCS強化、(d) 雜訊干擾但使用冪次為
0.3作頻譜壓縮之 DEMUCS強化、 (e) 雜訊干
擾但使用冪次為1.1作頻譜壓縮之DEMUCS強
化、(f) 雜訊干擾但使用 log1p函數作頻譜壓縮
之 DEMUCS強化 

 
雜訊環境，我們看到雜訊對於語音的時頻圖

造成明顯的失真。其次，圖二(c)(d)為雜訊語
音（圖二(b)）經過原始DEMUCS與冪次為0.3
之頻譜壓縮之 DEMUCS 對應的時頻圖，將它
們與圖二(a)(b)相比較，我們可看到雜訊被有
效地抑制，然而似乎比圖(a)顯示的乾淨語音
時頻圖更"乾淨"一些，意味著可能部分語音也
被當作雜訊被消除或減低。圖二(e)(f)為雜訊
語音（圖二(b)）經過冪次為 1.1之頻譜延展與
使用 log1p 函數壓縮之 DEMUCS 對應的時頻
圖，它們似乎顯示不僅雜訊抑制、許多語音

成分也被消除，例如在圖二(a)中 0.4秒附近有
一個短暫的語音頻譜成分，它在圖(f)中幾乎

已經不見了。這呼應了之前的結果、即使用

log1p函數做頻譜壓縮反而會造成DEMUCS效
能的退步。 
 

6. 結論與未來展望 

    此研究提出在訓練 DEMUCS 的損失函數時，
預先對其 STFT頻譜強度進行壓縮，藉此模擬
人耳效應、提升其收斂穩定度以期提升

DEMUCS 語音強化的表現。我們藉由冪次方
運算以及對數(log1p)運算分別來壓縮短時間頻
譜強度。初步實驗結果顯示，當損失函數引

用了冪次方運算壓縮之時頻圖，能使訓練而

得的 DEMUCS 對輸入語音造就更佳的語音品
質與可讀性，而對數運算的壓縮則表現不如

預期。在未來的研究裡，我們會探討對數運

算壓縮表現不佳的原因，同時，我們也將驗

證上述的壓縮頻譜強度於其他類別的語音強

化法是否也能發揮類似的效能、並進一步探

究最佳化壓縮的方法。 
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摘要 

在建構法學資訊相關的分類模型或是

推薦系統時，提供模型關於語料中與

任務相關的輔助訊息有助於提升模型

的效能及運算結果的可解釋性。在本

研究中，我們選擇以人工智慧應用於

法學資訊中較少見的民事訴訟案件作

為研究對象。我們將「給付扶養費」

相關的判決書依照其結構的功能性，

找出聲請人所提出的主張、相對人所

提出的答辯、法院對案件的見解及法

院所引用的法條這四個部分，並從中

抽取出該案件訴訟兩造的主要爭點。 

Abstract 

Providing structural information about civil 

cases for judgement prediction systems or 

recommendation systems can enhance the 

efficiency of the inference procedures and 

the justifiability of produced results. In this 

research, we focus on the civil cases about 

alimony, which is a relatively uncommon 

choice in current applications of artificial 

intelligence in law. We attempt to identify 

the statements for four types of legal 

functions in judgement documents, i.e., the 

pleadings of the applicants, the responses 

of the opposite parties, the opinions of the 

courts, and uses of laws to reach the final 

decisions. In addition, we also try to 

identify the conflicting issues between the 

plaintiffs and the defendants in the 

judgement documents. 

關鍵字：民事案件、給付扶養費、文章結構分

類 

Keywords: civil cases, the issues of alimony, legal 

element identification 

1 緒論 

要讓使用者能接受演算法所提供的推薦項目，

提供推薦理由是很重要的一件事。Mumford et 

al. (2021) 曾在研究中提到 “without an 

explanation of why the case was so classified, the 

adjudicator has no reason to follow.” ，意即如果

無法說明案件結果是如何被分類出來，那法

官也沒有理由去採信模型所提出來的決策。 

為了讓電腦產生的案件預測結果能被使用者

接受或是提升電腦的預測能力，建立讓電腦

理解及能夠解釋法律文件細節的核心能力是

有必要的。 

因此，我們的研究主旨在提供法律文件中

各段落、句子在裁判書中的作用。我們選擇

將裁判書內文依照文章結構的功能性分類為

四個大類，分別是 :  1.聲請人提出的主張、2. 

相對人提出的答辯、3. 法院在判決中所引用的

法條、4.法院對該案件的見解與裁判，在往後

的文章中會簡稱為 C1、C2、C3、C4。除了將

裁判書依其文章結構中的功能性分出四大類

外我們也希望能找出案情的爭議點，在完成

四大類後我們會找出裁判書中的爭點，其為

法院對於案情爭點的說明以及裁判，並將這

類型的句子簡稱為 C5。 

不過這些標籤在我們所取得的裁判書資料

中是不存在的，因此本研究中會先建構一套

使用規則與正規表示法(regular expressions)的

技術來對特定範圍內的裁判書以段落為單位

達成初步的自動標記，並透過段落的自動標

記轉出換成對句子的預標記，以此訓練模型

將C1、C2、C3、C4的標記推廣到其他無法直

接使用規則標記方法的段落上。如此一來可

以針對各別部分建立推薦系統使推薦系統更

以機器學習與規則方法辨識中文民事裁判書結構 
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有說服力，也可應用於裁判結果預測或其他

法學資訊的相關應用研究上。 

使用以規則自動標記的預標記建立對裁判

書文章架構的分類系統後，我們會透過藉由

法學領域專家的標記來驗證我們的分類系統

成效，並對比以專家人工標記訓練的分類模

型與自動標記系統建立的分類模型對前述四

分類任務的差距。 

完成C1、C2、C3、C4四分類系統後，我們

將文章架構分類器推廣到第 5個分類，也就是

爭點的部分。此分類法官會描述聲請人與相

對人所提出的主張中的爭議點，並加以說明、

裁判。其都存在於C4類別中，但C5中會描述

到聲請人或相對人所提出的主張，因此也容

易與 C1、C2的分類混淆。 

後續內容會介紹我們針對台灣民事案件裁

判書所做的前處理、如何切割段落及斷句，

並說明如何轉換成我們模型的輸入資料並探

討以不同前後短句句數訓練的成效差異及若

將模型加深、複雜化能對分類效果帶來的提

升；之後以一開始針對處理的裁判書類型以

外的裁判書搭配專家人工標記的結果驗證模

型。確認完能在不同段落數的裁判書生效後

將分類工作推廣到更進一步的案件爭點分類、

搜尋工作上。此外我們也會比較一些既有模

型設定上的差異以及基於前面 C1、C2 這種易

與 C5混淆段落的驗證。 

2 相關研究 

過往，將人工智慧技術應用於法學資訊在國

外已經有很長的一段歷史，最早的研討會可

追溯到 1987年 (Bench-Capon et al., 2012) 。而

常見的法學資訊相關研究可分為判決書結果

及刑度預測、類似案件推薦、法律問答系統

等 (Zhong et al., 2020) 。 

其中， Lin et al. (2012) 的研究中透過 CRF 

(conditional-random field)模型對刑事案件判決

書中的量刑因子進行自動標記並應用於判決

結果及刑度的預測上。建構命名實體辨識

(NER, named-entity recognition)系統時，根據

Chen et al.(2020)的研究指出，提供模型相關判

決書額外的法律資訊也是有助於提升模型的。 

1 https://opendata.judicial.gov.tw 

綜合 Zhong et al. (2020)的研究整理及先前提

及的研究，為了讓電腦產生的案件預測結果

能被使用者接受或是提升電腦的預測能力，

建立讓電腦理解及能夠解釋法律文件細節的

能力是有必要的。因此在 Chalkidis et al. (2021)

的研究中，透過已經標註好段落與法院判決

間的關係的資料，讓模型抽取到與法院作出

判斷相關聯的段落時就給予額外的獎勵來建

構可解釋性的法律預測模型。 

但我們所使用來自於台灣司法院開放平台1

所公開的裁判書資料，其並不具有這些額外

的法律相關資訊的標記。而且在民事案件的

裁判書中，也不像刑事案件有較為明確的量

刑因子與法律用語，台灣相關研究的數量也

較為少見，不過近期也有針對將 AI 技術應用

於民事案件可行性的相關研究 (Ho, 2021) 。 

因此我們又參考了 de Buy Wenniger et al. 

(2020) 的研究，其研究中讓文章輸入模型時將

句子附加上依照其在文章節中的功能所給予

的標記提升了預測成效；說明了文章結構影

響分類結果，也啟發我們開始從各個段落及

文句在裁判書中所具有的功能性開始著手。

而 Li et al. (2019) 的研究中，將中國的刑事訴

訟裁判書分成三個部分，分別為描述被告過

往是否有其他犯罪紀錄的段落、該次案件的

犯罪事實、法院對於案件做出的裁定，並透

過注意力機制將關於被告犯罪紀錄的描述以

及該次案件犯罪事實結合起來得到了能更好

預測法院裁定結果的模型。 

因此我們將初步目標放在區分出民事案件

中的段落及句子在文章結構上的功能性，依

此建構一套透過規則與正規表示法來自動找

出裁判書中的C1、C2、C3、C4標記並以此為

基礎訓練以句為單位的分類模型，並驗證這

個方法的可行性。 

在 C5，也就是爭點類別的搜尋中，我們參

考了 Xu et al. (2021) 所提出的研究。他們其中

一項研究是將案件全文中的句子分類為 IRC與

non IRC 兩種，其中 IRC 的部分包含有 I，是

法院在該案件中所要裁決的問題、還有C是法

院對 I所做出的裁決，而最後的 R是法院說明

如何得出結論的句子；此一部分恰好為我們

緒論中提到要尋找的爭點與爭點的說明，也

就是被我們所定義為 C5 這個類別的句子，因
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此我們同樣會使用分類模型的方式來嘗試找

到我們所定義的 C5類別。 

3 問題定義與假設 

我們研究的目標是處理台灣司法院開放平台

上關於民事訴訟，且案由為給付扶養費的案

件，將裁判書中的句子及段落依照其在文章

結構中的功能性區分出C1、C2、C3、C4這四

種類別，因此我們嘗試將其視作針對裁判書

中各句子的分類任務。 

除了上面四種類別外，我們也希望能找出

案件的爭點，與 Xu et al. (2021) 提出研究不同

的是，他們將在整篇裁判書中挑出少量的 IRC

段落並將其他段落視為 non-IRC，而在我們的

觀察中，這類段落會包含在 C4 類別的句子之

中，因此我們透過 5分類的模型從裁判書中找

出本次案件的 C5 類別，也就是爭點，並且同

時給予模型目標句子的前後句做為參考。 

在我們所定義的 C5 相關的句子中會包含法

官對爭點的說明，也就是聲請人與相對人所

提出的事證中有所衝突的部分，因此這類句

子會與前述聲請人提出的主張或相對人的答

辯容易產生混淆，所以我們也會嘗試從 C4 類

別中被分類器錯誤分類為 C1、C2 的句子中找

出 C5。 

4 資料前處理 

我們所使用的資料主要來自於台灣的司法院

開放平台上所公開，擷取其中自 2000 年到

2021 年的裁判書。因台灣司法院開放平台網

站每月會更新公開的裁判書，所以相關文件

總數會是浮動的數值。自 2000年至 2021年份

間，案由為給付扶養費的裁判書數量統計如

圖 1，21年間總數共 6679篇裁判書。 

4.1 語料挑選 

台灣司法院對於所公開的裁判書，在撰寫上

並沒有嚴格限制格式。因此我們會透過一些

規則及正規表示法來濾除多餘的部分取出我

們所需要的段落。 

裁判書中裁判字號、日期、案由會在固定

的位置，可以藉由判斷開頭行數關鍵字對其

進行整理。其中，我們透過找出裁判書上的

案由並篩選出其案由為給付扶養費的案件。

除此之外，還有許多單純筆錄、上訴的案件

不會包含緒論中所定義的四項結構標簽，因

此在前處理中也會將這方面的裁判書濾除。 

4.2 語料清理 

篩選完給付扶養費相關裁判書後，我們會進

一步清理裁判書的內文。在裁判書內文中除

了裁判字號、日期、案由、聲請人和相對人

姓名外，便是裁判書內文。 

    以我們主要研究對象，案由為給付扶養費

的案件為例；內文會包含有主文及理由 (或是

事實、事實與理由) 段落。其中主文是紀錄法

院最後的裁判結果，而事實與理由段落則會

包含有聲請人在訴訟中提出的聲明、相對人

所提出的抗辯、還有法院對裁判結果的說明

及所引用的法條，也就是緒論中所定義的 C1、

C2、C3、C4四種分類。 

    因此我們主要分析的語料便是裁判書中的

事實與理由段落。我們會透過前面裁判書固

定段落中的聲請人、相對人姓名做紀錄並屏

蔽掉事實與理由段落中的聲請人、相對人姓

名部分。之後透過正規表示法找出裁判書中

數字相關的用語，如金額、年分、生日，將

其取代為某金額、某年、某月這種較為模糊

的用語。除此之外，我們也會藉由中研院開

源的工具 CKIP 對初步處理過後的文句以其中

的 NER 工具找出各段落的人名、地名、組織

部分，將其替換為某人 1、某人 2 這種形式後

才應用於後續分類任務。 

4.3 段落裁切與斷句 

進一步分析後發現，裁判書中會固定使用幾

種章節標號來區分段落，我們整理其使用的

章節標號用來切割裁判書大段落的依據。 

圖 1. 各年分給付扶養費案件數統計 
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    透過如上表 1所示的章節符號切割出大段落

後，圖 2是我們統計從 2000年至 2021年底為

止，案由為給付扶養費的裁判書，各種不同

大段落數所包含的裁判書數量。此處的裁判

書並未濾除語料清理段落所說不合要求的裁

判書。 

除 了 切 割 大 段 落 外 ， 我 們 藉 由

「，、；。：」五種標點符號作為斷句，將

大段落切割成數句短句，並保留每句短句的

標點符號。其短句長度分布區間如圖 3所示，

大部分的短句長度會在 32個字以內。 

5 實驗設計 

在我們的實驗中，挑選前述語料中大段落數

為 4 或 5 的 1629 篇裁判書作為初步的研究對

象，因我們觀察各種不同段落數的裁判書後

發現在這兩種大段落數的裁判書，撰寫上是

較有規律的。透過語料清理段落所提到的清

理過程後剩餘 814篇裁判書。 

5.1 資料標記 

我們分別使用兩種方法來對資料進行標記。

在初期實驗，我們並不具有任何語料的標記，

因此藉由規則與正規表示法來做為針對特定

段落數裁判書自動標記的手段。 

    以前處理段落所述的大段落來做為分界， 

首先，C4 的段落可能出現在裁判書事實與理

由段落的開頭，而且在 C4 的段落中可以同時

找到“(本|法)院”及“(判斷|心證|據)”這些強烈

暗示該段落為法院用語的詞組。 

而描述聲請人主張與相對人抗辯內容的 C1、

C2 段落，C1 的段落總是會安排在 C2 的段落

之前，且開頭會分別提到“聲請人聲起略以”、 

“相對人答辯略以”這類直接提及聲請人及相

對人的詞彙，可藉此區分出 C1、C2的段落。 

2 https://www.tensorflow.org/ 
3 https://www.tensorflow.org/hub 

  當法官要描述所引用的法條，也就是C3的

段落，會以“按”作為開頭。但C3的段落可能

混雜在 C4 中的其中一個小段落中，因此需要

針對 C4、C3 的小段落額外去做排除與區別。 

這種依靠規則與正規表示法對裁判書中段落

進行標記的方式後續會簡稱為規則標記。在

得到大段落的規則標記資料後，我們會藉由

前面段落裁切與斷句章節中所提到的方法，

將大段落中的文字切割為短句，並將每句短

句視為與該大段落相同的標籤做為規則標記

資料使用。 

除了上述規則標記的方法外，我們也聘請

法學院畢業的專任助理對這些裁判書的句子

進行標記。這些經過專家人工判斷與標記後

的方式，我們往後會簡稱為人工標記。 

5.2 分類模型與參數設定 

本次研究主軸並非針對已有的資料集提出更

進一步的改善，而是提出一個新的、對於法

律資訊相關研究有所幫助的成果，並非改善

既有的分類任務，因此分類器會應用既有的

工具及模型來組成。 

      其中我們使用了 TensorFlow2的框架，並以

其下 TensorFlow Hub3所包裝好的，由 Google

圖 2. 各種不同大段落數裁判書數量統計 
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書
數
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各種大段落數裁判書數量統計

裁判書數量

壹、, 貳、, 參、, 肆、…

㈠,㈡,㈢,㈣,㈤ … 

（一）, （二）, （三）, （四）,…

一、, 二、, 三、, 四、… 

㊀, ㊁, ㊂, ㊃… 

表 1. 裁判書中常見章節符號 

圖 3. 短句長度區間統計 
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所開源的預訓練模型BERT4針對中文做預訓練

的 bert_zh_L-12_H-768_A-12 接上一層的全連

接層，並且在訓練中會對 BERT 進行 fine tune。

而訓練時會以 TensorFlow 內建的 adamw 作為

優化器 (optimizer) ，將起始的學習率設定為

5e-5。並使用 TensorFlow 框架內建的 sparse 

categorical cross entropy 作為損失函數 (loss 

function) ，此外因為硬體限制所以 batch size設

定為16；若驗證資料的 loss連續四次沒有下降

則停止訓練。 

輸入資料除目標句子外，也就是中心句外，

也會提供模型額外的前後各 n句句子，我們會

嘗試設定 n 值，從最小為 1 到最大為 5。輸入

BERT 前會使用 BERT 內建的 token “[SEP]”做

為前後各個輸入句的分隔及連接，模型設計

如圖 4所示；並取其中較好的結果嘗試 Rao et 

al. (2018) 提出的 sentence representations LSTM

概念。往後會將該模型簡稱為 SR-LSTM，此

部分會在往後章節詳細介紹。 

實驗時，使用 scikit-learn5套件中的工具，以

裁判書為單位隨機挑選20%的篇數做為測試資

料，剩餘80%的篇章中取20%做為訓練過程的

驗證資料，80%做為模型的訓練資料。 

雖然僅 814篇裁判書，但若以句子為單位，

我們每次實驗會有 70000、18000、23000筆以

上的訓練、驗證及測試資料，這些資料的數

量會受到 random seed選取的影響而浮動。 

為了避免數據洩露的問題，所有的資料都

是以裁判書為單位切割出大段落後，以大段

落為範圍來生成包含有前後不同句數的資料。

也就是每次輸入的 n句短句會以裁判書的大段

落為範圍，不會輸入不同大段落的短句，若

是前或後短句不足則會以 “[PAD] ”替代之。 

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

6 實驗結果 

我們首先會實驗以實驗設計段落提出的規則

標記方法來對裁判書進行C1、C2、C3、C4四

分類，之後分別以規則標記及人工標記的資

料進行測試，確認初步的規則標記結合深度

學習方法可行之後以人工標記資料訓練模型

並與我們規則標記訓練出來的模型進行對比。 

除了四分類模型外我們也會拓展到五分類，

透過五分類模型來找出裁判書中的爭點，以

及依靠爭點句特性設想出的方法實驗結果。 

6.1 以規則標記資料訓練句的四分類模型 

這個章節我們會使用前面資料標記章節所述

的規則標記資料做為訓練資料的模型，並且

分別使用人工標記及規則標記的方式對測試

資料進行標記後測試模型效果。 

以表 2與表 3分別呈現測試資料以人工標記

及規則標記後的 F1 score。 

5 https://scikit-learn.org/ 

圖 4. 分類模型示意圖 

BERT

句向量

Dense layers

activation function : softmax

前1句 中心句 後1句前2句 後2句… …

BERT + Dense 

n句前後文 

1 2 3 4 5 

C1 0.724 0.777 0.743 0.750 0.756 

C2 0.545 0.594 0.524 0.542 0.468 

C3 0.875 0.858 0.815 0.809 0.790 

C4 0.833 0.852 0.815 0.797 0.761 

macro 

F1 0.744 0.770 0.724 0.724 0.694 

表 2. 人工標記測試資料驗證規則標記訓練的模

型 

BERT + Dense 

n句前後文 

1 2 3 4 5 

C1 0.723 0.767 0.740 0.744 0.743 

C2 0.529 0.565 0.518 0.523 0.440 

C3 0.783 0.777 0.749 0.742 0.740 

C4 0.772 0.785 0.766 0.744 0.708 

macro 

F1 0.702 0.723 0.694 0.688 0.658 

表 3. 規則標記測試資料驗證規則標記訓練的模

型 
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令人意外的是，就算是以規則標記的訓練

資料訓練模型，在人工標記的測試資料上整

體都維持有比在規則標記的測試資料上更高

的 F1 score。推測是因為在大方向上規則標記

的方式有成功找出與專家所給的標記相符合

的意見，但其中仍有許多不完善的地方會造

成規則標記的方式在少數場合無法得到正確

的標記，使其中含有額外的雜訊使得規則標

記的測試資料整體 F1 score 都比人工標記的測

試資料還略低 0.03到 0.05之間。 

另外，在 n=2時在 macro F1上有最佳的分數，

之後隨著前後句句數增長反而略微下降，在

此猜測或許是過多的不夠精確的標記配上前

後文反而令分類模型混淆。 

6.2 以人工標記資料訓練句的四分類模型 

這個章節中我們透過使用經由法律領域專家

標記資料做為訓練資料的模型。表 4與表 5分

別為以人工標記的測試資料測試及以規則標

記的測試資料測試的 F1 score。 

以規則標記的測試資料整體趨勢與先前實

驗相似，皆是在 n=2 時 F1 score 最高。但 n=4

時不管是規則標記或人工標記的測試資料皆

有所上升，在人工標記的測試資料中 F1 score

是分數最高的。 

考量兩個實驗的結果，後續實驗會先以 n=2

與 n=4的句數為主要實驗目標進行實驗與驗證。 

6.3 SR-LSTM模型四分類測試 

表 6與表 7分別整理測試多次以人工標記或規

則標記的訓練資料訓練 SR-LSTM 後各類別的

macro F1 score 以及整體 4 項類別的 macro F1 

score。 

    除了前面實驗使用的直觀的 BERT接上單層

的全連接層進行分類外，我們模仿(Rao et al., 

2018)所提出的 SR-LSTM 模型概念，以 BERT

輸出詞向量做為嵌入層後交由與輸入句數數

量相同、彼此獨立的LSTM將詞向量轉換成句

向量。此處每個短句會輸入同一個 BERT內，

但短句間的關係並不透過 BERT處理，而是使

用 BERT 下一層的 LSTM。BERT 下一層的每

BERT + Dense 

 
n句前後文 

1 2 3 4 5 

C1 0.741 0.745 0.728 0.759 0.758 

C2 0.559 0.562 0.504 0.538 0.490 

C3 0.788 0.788 0.774 0.767 0.757 

C4 0.783 0.788 0.776 0.779 0.778 

macro 

F1 0.718 0.721 0.696 0.711 0.696 

表 4. 人工標記測試資料驗證人工標記訓練的模

型 

 BERT + Dense 

 
n句前後文 

1 2 3 4 5 

C1 0.763 0.767 0.748 0.785 0.784 

C2 0.581 0.592 0.531 0.577 0.534 

C3 0.936 0.928 0.920 0.928 0.904 

C4 0.874 0.878 0.868 0.883 0.875 

macro 

F1 0.788 0.791 0.766 0.793 0.774 

表 5 規則標記測試資料驗證人工標記訓練的模

型 

 

BERT + SR-LSTM 

 

人工標記 規則標記 

n句前後文 n句前後文 

2 4 2 4 

C1 0.752 0.806 0.729 0.770 

C2 0.494 0.620 0.478 0.582 

C3 0.933 0.938 0.786 0.783 

C4 0.875 0.898 0.783 0.794 

macro 

F1 0.763 0.816 0.694 0.732 

表 6. 人工標記訓練資料訓練 SR-LSTM 

BERT + SR-LSTM 

  

人工標記 規則標記 

n句前後文 n句前後文 

2 4 2 4 

C1 0.742 0.778 0.735 0.778 

C2 0.529 0.602 0.515 0.595 

C3 0.867 0.865 0.782 0.788 

C4 0.839 0.851 0.777 0.796 

macro 

F1 0.744 0.774 0.702 0.739 

表 7. 規則標記訓練資料訓練 SR-LSTM 
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個 LSTM彼此獨立，且其 unit數皆會參考前面

BERT 所輸出的詞向量長度，設定為和句向量

長度相同的 unit數。之後交由另外一層獨立的

LSTM處理分類問題，因這層 LSTM主要處理

前一層 LSTM所整理出來的句向量，因此 unit

數設定與前一層獨立LSTM數量相同，意即若

n=9 的 SR-LSTM 模型，則第一層會有 9 個獨

立的LSTM將詞向量處理為句向量，並由第二

層 unit數為 9的 LSTM接受處理過後的句向量

來輸出分類問題的答案。這一 SR-LSTM 模型

在訓練時也會同時使用訓練資料對 BERT進行

fine tune。 

    與單純使用 BERT加上一層全連接層不同的

是，所有 SR-LSTM 的結果皆呈現 n=4 的時候

有著比 n=2時更好的 F1 score且 n=4時有著目

前最好的F1 score，因此後續延伸實驗會以SR-

LSTM為主要的分類模型。 

6.4 延伸實驗與假設驗證 

除了嘗試依照句子在裁判書中的功能性將其

分類為C1、C2、C3、C4四個類別外，我們也

嘗試從裁判書中使用分類器及按照我們對徵

點句的假設嘗試找出爭點。 

6.4.1五分類測試 

文章開頭提到，我們除了希望完成裁判書中

文章架構的功能性分類外，也想要從中整理

出該次判決的爭點以幫助使用者能更快更輕

鬆的理解裁判書，因此我們先使用最直觀的

方式，將問題轉換成一個 5分類問題，並選擇

以先前有最高 macro F1 score的 SR-LSTM，並 

同樣設置前後句數 n=4來做為五分類測試的實

驗模型。 

我們目前尚未找出能以規則標記爭點的方

式，因此此處的訓練資料、驗證資料、測試

資料都會使用專家人工標記的資料為主。下

表 8 顯示了其中最接近整體 10 次實驗平均的

某次其混淆矩陣，另外表 9則是與先前相同，

進行 10 次實驗後整理 5 分類模型的 macro F1 

score。 

其中 C1、C2、C3的部分與原先 4分類實驗中

並無太大差異，而 C5 則與開頭的假設類似，

有部分 C5 句子會與 C1、C2 混淆，而可能因

為C5大多是參雜在C4類別句子之中的一段描

述，因此極易與 C4的句子混淆。 

6.4.2從易混淆句子中搜尋爭點 

此外我們也嘗試使用先前的假設為概念，將

各個大段落中的句子分為C1、C2、C3、C4後，

將大段落的分類視為其中句子分類標記最多

相同類型，並從被分為 C4 的大段落中檢查其

中 C1、C2的句子是否屬於爭點。 

不幸的是，在初步的嘗試中準確率及召回

率分別只有 0.16與 0.04。 

6.4.3以大段落數為 6的文章驗證 4分類模型 

如表 10 所見，我們挑選了相同案由不過大段

落數為 6的裁判書，這些裁判書通過相同的前

處理後仍有 322篇，並且依照相同的前處理方

式處理大段落數為 6的裁判書資料，以此驗證

先前兩種訓練資料訓練出來的模型能應用於

不同大段落數的裁判書上。 

SR-LSTM 5分類實驗 

  

人工標記 

C1 C2 C3 C4 C5 

預
測
結
果 

C1 3361 305 104 237 9 

C2 293 1434 4 319 35 

C3 1 1 4596 183 3 

C4 760 354 315 7991 302 

C5 94 36 13 1027 1096 

表 8. SR-LSTM(n=4) 5分類結果混淆矩陣 

 
SR-LSTM 5分類實驗 

  
人工標記 

C1 C2 C3 C4 C5 

 macro 

F1 
0.810 0.620 0.934 0.826 0.627 

表 9. SR-LSTM(n=4) 5分類 macro F1 score 

 

SR-LSTM (n=4) 

測試資料 人工標記 

訓練資料 人工 規則 

C1 0.772 0.737 

C2 0.654 0.622 

C3 0.934 0.846 

C4 0.888 0.840 

macro F1 0.812 0.761 

表 10. 以大段落總數為 6的人工標記資料驗證 
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6.4.4驗證 BERT fine tune效果 

我們嘗試類似 (Zhang et al., 2021) 中所提出的

實驗，比較不對 BERT進行 fine tune對預測結

果的影響。如表 11 所示，若不讓 BERT 對訓

練資料進行 fine tune，可以看到 macro F1 從

0.79降低到 0.51左右。 

7 結語 

對於人工智慧應用於法律資訊的推薦系統亦

或是判決預測系統來說，告訴使用者電腦做

出該推薦或是預測的原因及正當性是有必要

的。 

本篇文章中我們比較了使用不同方式來將

原始裁判書整理成依照文章架構的功能性上

具有意義的段落及句子，並將這問題轉換成

分類問題並比較其成效。以目前的成果看來

初步的 C1、C2、C3、C4這 4大類別的分類上

已有不錯的效果。但 C5，也就是爭點的抽取

或分類仍有改善空間。 

此外，也驗證了規則標記的概念可以應用

在無法與專家配合標記資料時快速得到具有

一定可靠度的標記；這方面標記是有能力提

升下游更應用面的任務，如判決預測任務的

準確率及可解釋性。 
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摘要

本論文提出中英文語碼轉換語音合成系
統。為了使系統可專注於學習不同語言間
的內容，利用已統一語者風格的多語言人
工資料集進行訓練。之後在合成器中加入
語言向量，以增加系統對多語言的掌握。
此外對輸入的中、英文分別進行不同的前
處理，將中文進行斷詞且轉為漢語拼音，
藉此增加語音的自然度，且減輕學習時的
複雜度，也透過數字正規化判斷句子中的
阿拉伯數字，是否需要加上數字單位。英
文部份則對複雜的頭字語進行讀音判斷與
轉換。

Abstract
In this paper, the Mandarin-English code-
switching speech synthesis system has been
proposed. To focus on learning the con-
tent information between two languages,
the training dataset is multilingual artifi-
cial dataset whose speaker style is unified.
Adding language embedding into the sys-
tem helps it be more adaptive to multilin-
gual dataset. Besides, text preprocessing is
applied and be used in different way which
depends on the languages. Word segmen-
tation and text-to-pinyin are the text pre-
processing for Mandarin, which not only
improves the fluency but also reduces the
learning complexity. Number normaliza-
tion decides whether the arabic numerals
in sentence needs to add the digits. The
preprocessing for English is acronym con-
version which decides the pronunciation of
acronym.

關鍵字：語音合成、語碼轉換、資料前處
理

Keywords: speech synthesize, code-
switching, text preprocessing

1 緒論

語碼轉換（Code-switching）是指在一句話或
多句話裡，含有一種以上的語言被交替使用，

這種情況在現今社會中十分常見，為因應這種
趨勢，語音合成系統也朝著多語言（Multilin-
gual）的方向發展。現今的語料多為單語言，
較少有同一語者的多語言語料，這導致語碼
轉換在訓練時會遇到許多問題，像是語者無法
合成非母語的語句，亦或是語者隨著句子語言
轉換而改變的狀況。為解決上述問題，我們參
考任意語者風格中英文語音合成系統 (Wang,
2021)，做為我們的資料生成模型，給予系統
一個參考音檔，其可生成與參考音檔相同語者
風格的聲音訊號，藉此系統統一多語言資料集
的語者風格，以建置多語言語音合成系統。

在本文中，使用 FastSpeech2 (Ren et al.,
2020) 做為合成器，將編碼器與解碼器改
為 (Gulati et al., 2020) 所提出的 Conformer
架構，聲碼器使用 HiFi-GAN (Kong et al.,
2020)。此外為增加系統對於多語言的掌握，
於合成器中加上語言向量（language embed-
ding），並為句子依中、英文編上語言 ID（lan-
guage ID），而語碼轉換的句子無法直接以單
一語言 ID 表示，對此在實驗中進行了處理。
我們發現因中文數量龐大、字詞讀音多變，
因此將中文字轉換為漢語拼音，降低系統學習
時的複雜度。此外也發現交雜在中文句子中的
阿拉伯數字，有需要數字單位與否的問題，於
是對此進行正規化。而在英文中經常使用的頭
字語，是指將一句話或較長的名詞，縮寫成連
續大寫字母，其發音分為字母讀音或視為新單
字，要系統完整學習所有的英文頭字語是較為
困難的，我們創建頭字語字典，以便進行分類
讀音方式，並進行轉換，我們透過對文本進行
資料前處理，以降低複雜度，提升中文、英文
語音合成之正確率。

論文之其餘章節安排如下，章節二：研究方
法描述系統架構、改進方法及文字前處理；章
節三：實驗設置描述資料集與模型參數設定；
章節四：實驗結果對基礎架構與改進後的系統
進行比較；章節五：總結我們系統的優點和未
來的改進方向。
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2 研究方法

以 Conformer-FastSpeech2 加上語言向量作為
模型架構，為了提升中、英文語音合成的品
質，分別對輸入的中文和英文文本做不同的前
處理。在中文方面，使用中文斷詞、文字轉拼
音與數字正規化，英文則執行縮寫讀法判斷與
轉換，並且針對語碼轉換做語言 ID 編碼，與
因中、英文語速差異進行的調整。

2.1 多語言語音合成系統

在本文中，使用 FastSpeech2 (Ren et al.,
2020) 做 為 合 成 器， 聲 碼 器 使 用 HiFi-
GAN (Kong et al., 2020)。
FastSpeech2 是 一 個 非 自 迴 歸 (Non-

autoregressive) 的模型，可用更短的時間合成
出與自迴歸 (Auto-regressive) 模型相同品質
的語音。架構中的編碼器和解碼器使用 Trans-
former架構，在我們系統中將 Transformer改
為 Conformer (Gulati et al., 2020)，並命名為
Conformer-FastSpeech2（CFS2）。Conformer
結合了 Transformer 和卷積模組 (Convolution
module) 以增強效果，其網路包含前饋神經網
路（Feed Forward Module）、多頭自注意力機
制（Multi-Head Attention Module)、卷積模
組、層正歸化（Layer Normalization)。系統
架構如圖 1，而圖右半邊則為 Conformer的架
構。
在 架 構 中 加 入 語 言 向 量， 並 將 其 和

phoneme embedding 串接在一起做為編碼器
的輸入。藉此提升系統合成多語言的表現，另
外，依照資料的語言給予編號，稱為語言 ID，
使用 0和 1為 language ID分別表示英文與中
文。

2.2 中文資料前處理

由於人們在交談時是有些微停頓的，為了讓
系統學習語音這些細節，我們首先使用了
一個 python 工具名為 Jieba (Sun, 2012) 進
行中文斷詞（Word segmentation），當中共
有四種不同的斷詞模式，實驗中使用預設的
精確模式，利用將符號置於斷詞處，以表示
語句中的停頓，進而提升語音的自然度。此
外 Jieba 工具可自行匯入符合使用者需求的
字典，實驗中將 CKIP team (Ma and Chen,
2005) 的字典匯入，以提升斷詞的準確度，也
將 CLMAD (Bai et al., 2018)整理成另一份擴
充字典，當系統應用於特殊領域時可匯入。
然而因為中文字本身數量龐大、字詞讀音
多變，要系統學習所有的字詞是過於複雜的，
因此不可直接將其作為輸入。於是我們利用
pypinyin將中文字轉換成漢語拼音，其為一個

圖 1. Conformer-FastSpeech2 系統架構圖，基於
FastSpeech2 加入語言向量，右半邊為 Conformer
的架構，其基於 Transformer架構再加上卷積模組
以增強效果。

grapheme-to-phoneme（G2P）的 python工具，
以英文表示拼音，並用數字表示聲調（Tone），
藉由此拼音組合的轉換簡單化中文的表示，使
系統可以用較簡單的方式學習中文的發音。
表 1 為中文斷詞及文字轉拼音的範例。
此外我們還發現，當阿拉伯數字若在中文句
子中時，會有是否需要唸出數字單位的差異，
數字單位是指個、十、百、千、萬等。因此我
們參考 1Chinese Text Normalization 作為基
礎概念，其做法為將數字的常用情況進行分
類，並以 Regular Expression對數字找出相對
應的模式，再判斷是否需加上數字單位，然而
我們對模式內容進行修改，使其更貼近我們所
需，共有五大種模式，表 2 為各模式的例子
及正規化後的結果。

2.3 針對語碼轉換之處理

在訓練階段，使用英文和中文兩種語言 ID 進
行語言向量。然而在合成階段，若輸入為語碼
轉換的文本，無法單純以中文或英文予以編
號。為此設立編定語言 ID 於語碼轉換文本之
方法，如圖 2 所示，首先依語言分段輸入的

1https://github.com/speechio/chinese_text_
normalization
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前處理方法 文本狀態

原始文本 明天不會下雨

中文斷詞 明天 * 不會 * 下雨
文字轉拼音 ming2 tian1 * bu4 hui4 * xia4 yu3*。.

表 1. 中文資料前處理。先對文本進行中文斷詞，
再將其轉換為漢語拼音。

文本，計算各分段的字元長度，藉由相對位置
予以對應的語言 ID 且進行語言向量。分段後
的文本分別進行資料前處理，再進行音素向量
（phoneme embedding）作為編碼器的輸入。最
後將編碼器輸出的隱藏特徵序列（hidden state
sequence），和語言向量的輸出相加，獲得新
的隱藏特徵序列進行後續的訓練。
由於中、英文資料集的語速差異，導致系統
在合成語碼轉換之句子時，會有英文部份語速
較快而感到不自然的問題。FastSpeech2 架構
中的 Length Regulator，有一參數 α 可調整
duration predictor 輸出的時長（duration）大
小，藉此改變梅爾頻譜圖的隱藏特徵序列長
度，α 預設為 1。若 α= 1.5，表示將時長序
列乘上 1.5 倍，進而使隱藏特徵序列拉長 1.5
倍，即為放慢速度。搭配語言 ID，即可透過
相對位置單獨調整英文的速度。兩者差異如
圖 3。左圖為無搭配語言 ID，針對整個序列
進行調整。右圖則為單獨對英文進行調整，將
英文部份的時長與 α 相乘，四捨五入，獲得
新的時長序列。

2.4 英文資料前處理

英文的頭字語可細分為 acronym 和 initial-
ism，兩者的差異是縮寫後的單字該如何發
音。acronym指將縮寫後的單字讀為一個新的
詞，例如：NASA 會讀做“na-suh”，FOMO
讀做“fow-mow”，而 initialism 則是指在發音
上只念字母的讀音，而非視為一個新的詞，像
是 FBI、NBA、BBC 等。然而由於頭字語為
acronym 或是 initialism，較難單純以文字進
行分類，這導致系統難以學習，因此我們收集
大量的頭字語，自行建立了一個頭字語字典，
當輸入的文本含有全大寫的英文時，搜尋字典
確認此輸入是否為 initialism，若是，則將字
母轉換為相似讀音，以增加合成的正確性，若
非則不做更改，舉例來說，當 BBC 經確認是
initialism ，會轉換為“bee bee ci”，FBI 則會
轉換為“ef bee I”。

3 實驗設置

在實驗中的資料集分為原始資料集，以及利用
資料生成系統所生成的人工資料集，此外使用

模式名稱 範例文本 正規化結果

Date 1986 年 8 月 18 日 一九八六年八月十八日
1997/9/15 一九九七年九月十五日

Money 19588 元 一萬九千五百八十八元
Phone 手機 0919114115 零九一九一一四一一五
Phone 市話 02-2720-8889 零二二七二零八八八九
percentage 62% 百分之六十二
cardinal 量詞 1999 個蘋果 一千九百九十九個蘋果

130 顆球 一百三十顆球
124000 瓶水 十二萬四千瓶水

cardinal 編號 學號是 103040100 學號是一零三零四零一零零
cardinal 純數 175.5 公分 一百七十五點五公分

表 2. 輸入的文本以 Regular Expression 找出相對
應的模式，判斷是否要加上數字單位或其他處理。

ESPnet2 (Watanabe et al., 2018) 做為開發工
具協助開發。

3.1 資料集

• 原始資料集：使用的資料集包含中文語料
AISHELL3 (Shi et al., 2020) 及英文語料
VCTK (Yamagishi et al., 2019) ，在實驗
中發現無需使用全部的資料，即可訓練
出一個品質相當的系統，減少資料量亦可
減少整體訓練時間，因此各選取了 30 名
語者的資料做為我們實驗用的資料集，時
長約為整體資料集的四分之一，並命名為
AISHELL3-thirty和 VCTK-thirty，資料
集的詳細資訊如表 3 所示。

• 人工資料集: 參考任一語者風格中英文
語音合成系統 (Wang, 2021)，作為我們
的資料生成系統。選用 AISHELL3 資料
集中的一個音檔作為參考音檔，並使用
AISHELL3-thirty 和 VCTK-thirty 的文
本作為生成資料時的文本，藉此生成與參
考音檔相同語者風格的多語言資料集，將
其稱為 Generated-multi，共 25,362 筆音
檔，共 15.6 小時，如表 3 所示。

3.2 訓練設定

本文使用 ESPnet2 (Watanabe et al., 2018)
作為開發的工具。CFS2 的訓練集為多語言
的 Generated-multi，架構中的 Conformer 編
碼器和解碼器 kernel size 分別為 7 及 31，
padding 為 3 與 15，優化器（Optimizer）使
用 Adam (Kingma and Ba, 2014)，學習率
（Learning rate）設定為 1。因為我們的系統
為多語言的語音合成系統，為了使聲碼器可
將多語言的梅爾頻譜圖轉為聲音訊號，HiFi-
GAN聲碼器利用 AISHELL3-thirty和 VCTK-
thirty 資料集進行訓練，批量大小（Batch
size）設定為 32，使用 Adam 作為優化器，
學習率設定為 0.0002。
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今天 dinner 吃什麼 依語言分段
編號語言 ID

文字前處理
（斷詞 + Jieba）

Language embedding

*jin1 tian1*
dinner *chi1*shen2 me* 

Phoneme Embedding Encoder hidden state
sequence

Zh 
LanEmb 

En 
LanEmb 

Zh 
LanEmb 

ID = 1 
今天

ID = 0 
dinner

ID = 1 
吃什麼

圖 2. 語碼轉換語言向量流程圖，LanEmb 表示語言向量。將輸入文本依語言分段並編號語言 ID，每段
依序進行資料前處理、音素向量，將結果做為編碼器的輸入。對語言 ID 進行語言向量，將輸出與編碼
器的輸出相加。

Duration 
Predictor

Length 
Regulator

D = [2, 1, 2, 1, 1]

中 英 英 中 中

α = 1.5

D = [2, 2, 3, 1, 1]

Hpho Hpho

Hmel Hmel

Duration 
Predictor

Length 
Regulator

D = [2, 1, 2, 1]

α = 1.0

D = [2, 1, 2, 1]

中英 英 中 中英英 英

圖 3. Length Regulator 的作法。以 Length Regu-
lator 中之參數 α 調整隱藏特徵序列長度架構圖。
D 表示時長（duration），Hpho 表示 phoneme 的
隱藏特徵，Hmel 為梅爾頻譜圖的隱藏特徵。右側
為依語言 ID 選取要調整的時長元素，再將元素乘
上 α 後四捨五入，得到新的時長以調整序列長度，
左側則為對全部序列進行調整。

4 實驗結果與分析

本實驗採用平均意見分數（Mean Opinion
Score, MOS) 作為評估機制，分數區間為 0
（低）～5（高），針對語音的整體品質進行評
分，包含了流暢度、人聲相似度和有無雜訊
等。隨機選取各實驗所需要的文本進行合成，
由我們研究室中的 11 位研究人員參與聆聽，
並對各合成語音進行評分，最後將所有分數平
均做為結果。

4.1 生成資料集的品質

對 3.1 生成資料集 Generated-multi 與原始資
料集 AISHELL3-thirty 和 VCTK-thirty 進行
比較，以確保此生成資料集的品質，由表 4
所示，可得生成資料集的分數皆在 4 分以上，

表示使用生成的方式依然可獲得不錯的聲音訊
號，以此資料集訓練合成器是可行的。

資料集 音檔數量 總時長（小時）

VCTK-thirty 11, 654 22.5
AISHELL3-thirty 13, 708 19
Generate-multi 25, 362 15.6

表 3. 資料集詳細資訊。包含選取三十位語者的
VCTK-thirty和 AISHLLE3-thirty，及生成資料集
Generate-multi。

資料集
MOS

英文 中文

VCTK-thirty 4.46 ± 0.22 -
AISHELL3-thirty - 4.73 ± 0.17
Generated-multi 4.28 ± 0.31 4.09 ± 0.62

表 4. 資料集的 MOS。基於 VCTK-thirty 和
AISHELL3-thirty 的文本做為生成 Generated-
multi 時的文本。比較生成資料集的語音品質，生
成的資料集分數在 4 分以上。

語言 資料前處理流程 w/o MOS

中
中文斷詞

w/o 4.50 ± 0.11
w/ 4.52 ± 0.18

數字正規化
w/o 4.02 ± 0.40
w/ 4.45 ± 0.20

英 頭字語處理
w/o 3.69 ± 0.20
w/ 3.99 ± 0.15

表 5. 有無進行前處理的 MOS。比較有無前處理
的語音訊號品質，處理後的品質，皆有所提升。

4.2 資料前處理結果

由於兩種語言是分開進行資料前處理，因此在
MOS 評分，將中、英文前處理的效果分開進
行比較。中文文本在訓練時皆轉為漢語拼音，
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於是用於評分的文本皆有經過文字轉拼音，以
便系統合成，由表 5 可知，文本進行中文斷
詞後，MOS 有些微的增加，另外，進行評估
數字正規化的文本，為突顯正規化的效果，文
本皆選用含有阿拉伯數字的中文句子，正規化
後 MOS 分數由 4.02 提高到了 4.45，分數大
幅的提升了，由此可知，數字正規化對於文本
的重要。在英文結果的部份，選用在英文句中
含有連續大寫的文本，用以評估處理頭字語的
效果，然而在加入頭字語處理後，MOS 分數
由 3.69 增加至 3.99，由結果可知透過前處理
能提升合成之品質。

5 結論

我們建立的中英文語碼轉換語音合成系統，其
有相當不錯的表現，透過中、英文的資料前處
理大幅提升語音的品質，尤其是中文的數字
正規化與英文的頭字語處理，分別由 4.02 上
升至 4.45，及 3.69 至 3.99，不過整體系統依
舊有進步的空間，因此，未來也將持續改進語
碼轉換中，中英文的語音流暢度，以及以建立
一個可分離語者資訊，單純學習文本資訊的編
碼器為目標，無需再使用生成模型生成的資料
集進行訓練，依然可合成多語言語碼轉換的句
子。
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摘要 

有鑒於近年請求扶養費民事訴訟案件

逐年上升之趨勢，考慮伴隨著調解件

數增長，未來量能或將難以負荷，本

研究將以斷詞及向量化後之段落以

logistic regression 為基礎提出扶養費准
駁預測模型，同時提出使用 model tree
建構扶養金額預測模型，以期未來能

在庭外調解時提供一相對客觀的試算

結果供有扶養費爭議之兩造參考並儘

早達成共識，亦或給予法官參考數據

輔助以期能加速判決之進程，進而減

少司法資源的浪費。 

Abstract 

The needs for mediation are increasing 
rapidly along with the increasing number of 
cases of the alimony for the elderly in 
recent years. Offering a prediction 
mechanism for predicting the outcomes of 
some prospective lawsuits may alleviate 
the workload of the mediation courts. This 
research aims to offer the predictions for 
the judgments and the granted alimony for 
the plaintiffs of such civil cases in Chinese, 
based on our analysis of results of the past 
lawsuits. We hope that the results can be 
helpful for both the involved parties and the 
courts. To build the current system, we 
segment and vectorize the texts of the 
judgement documents, and apply the 
logistic regression and model tree models 
for predicting the judgments and for 
estimating the granted alimony of the cases, 
respectively. 

關鍵字：判決預測、民事案件, 給付扶養費 

Keywords: legal judgment prediction, civil case, the 
issues of alimony 

1 引言 

有鑒於請求給付扶養費訴訟有逐年增加趨勢，

人工智慧於法律領域之相關應用日漸重要，

於是本研究提出二個與扶養費金裁判相關之

預測模型，分別為「請求准駁預測模型」和

「扶養金額預測模型」，前者預測一案件是

否通過或駁回扶養請求；後者則預測一案件

之扶養金裁判金額。 
本研究採用自民國 89年至民國 110年間與
扶養費相關案件過濾上訴、離婚及協議相關

案件，進行扶養金准駁預測與金額預測。 
本文所提「兩造」為扶養金額案件中請求

扶養之「聲請人」與被請求扶養之「相對人」

此二身份，其可能為配偶、父母、子女亦或

手足等關係，此類家事案件往往在調解中關

於「是否具扶養義務」與「扶養金額是否適

當」有所爭執及論點攻防，因此我們針對兩

造主張部分進行准駁預測；針對相關客觀特

徵進行金額預測，供兩造及法官參考，以利

加速調解及裁判之進程。 
實驗中會先擷取特定段落即兩造主張之段

落，進行斷詞與向量化之前處理，再使用准

駁預測模型進行訓練與預測案件是 (准許請求)
否 (駁回請求) 通過扶養金額之聲請。針對
「不同預測模型」及「是否模糊化」進行 F1 
score比較。 
其次，關於扶養金額預測部分會先進行相

關特徵之提取，諸如：聲請人現居地月均支

出、聲請人每月補助、聲請人每月要求之金

老年扶養費請求案件之准駁及扶養金額預測 
Predicting Judgments and Grants for Civil Cases of Alimony for the Elderly 
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額等 (詳見本文段落 7)，以利進行初步試算，
再使用其他特徵，如：相對人經濟狀況及兩

造關係 (是否具相應扶養義務) 等特徵進行輔
助調整 (詳見本文段落 8.2)，並得出最終預測
金額結果。 
關於實驗結果比較，我們採用：僅給予特

徵提取之 scikit-learn1的 linear regression、只使
用 model tree進行預測區分且每個區塊單純使
用 scikit-learn的 linear regression及本文模型，
三者進行比較，以比對「是否使用 model 
tree」、「是否使用多種預測方式」之 mean 
absolute error (以下簡稱MAE) 結果優劣。 
關於文章架構，本文段落 2提及關於本實驗
的相關研究；段落 3敘述本實驗的資料來源與
篩選；段落 4講述准駁預測之前處理；段落 5
則介紹准駁預測模型實驗設計；段落 6則為准
駁預測實驗結果比較。段落 7陳述扶養金預測
之前處理與特徵提取；段落 8則介紹金額預測
模型設計；段落 9為金額預測模型實驗結果比
較；段落 10 為上述二模型之實驗總結；段落
11則為本文結語。 

2 相關研究 

人工智慧技術應用於法律領域不論在國內或

國外都有許多的前沿研究，其應用層面有很

多方向，而應用於裁判預測上更是數不勝數，

目前在這領域中以刑事案件為主流，以國內

為例：像是林婉真等 (2012) 提出將構成特徵
要素作為特徵，利用 additive regression預測強
盜及恐嚇取財之量刑結果。然而裁判預測應

用在民事案件上目前是相對少見的。 
以民事案件來說近期有何君豪 (2021) 提出
導入機器學習演算法的建議，再依據繁簡分

流理論進行導入 AI 法官的民事訴訟類型選擇，
希望能為我國民事訴訟導入 AI 法官提供具體
可行的藍圖。王道維等提出 AI 輔助親權判決
預測2，其系統藉由輸入夫妻雙方的有利與不

利條件後，進行小孩的監護權判給某一方之

機率預測。而黃詩淳等 (2020) 的研究則是在
探討直接將法律裁判原文輸入機器後，觀察

機器能否了解法官的語意並進行親權酌定。 

 
1 https://scikit-learn.org/stable/  
2 https://custodyprediction.herokuapp.com/userPredict 

Muhlenbach et al.  (2020) 的贍養費裁判預測，
該研究在避免過多的法律特徵與避免使用較

不具解釋性之 AI 模型的前提下，提出利用隨
機森林 (random forest) 與回歸模型對於離婚案
件中的贍養費進行預測。 
而黃詩淳 (2022) 同時提出透過特徵提取來
進行分類決策樹與回歸決策樹之扶養預測，

其與本研究相似於預測應用方面，不過其中

的特徵提取與模型則有所不同，本研究受到

前者Muhlenbach et al.之啟發，選擇家事案件
中給付扶養費判例作為實驗對象並以兩造主

張為基礎提出同請求通過與否關聯之准駁預

測模型，以及試算通過數額之扶養金額預測

模型，並在提取相對客觀及有限的特徵且避

免缺乏解釋性之前提下建構其 model tree 
(Malerba et al., 2004) 分支條件，再根據林玠
鋒 (2015) 對於酌定扶養費的研究去改善與調
整我們的預測模型，望能在提供預測結果時

亦提出令人信服之特徵解釋。 

3 資料來源與篩選實驗對象 

本研究使用的資料主要來自臺灣司法院資料

開放平臺3 ，收集了自民國 89 年 1 月起至民
國 110 年 12 月之裁判書。裁判書為 JSON格
式檔案，其key值會包含「案由、裁判字號、
裁判年份、裁判書內文」等，因此本實驗選

用案由含有「扶養費」但不包含「返還扶養

費代墊款」及「酌減扶養費」之案件，其再

進行篩選，篩選規則如下：將裁判字號含有

「抗、上、高等、最高、婚」等字眼，因此

類字號屬於上訴、抗告審、程序事由與其他

類型案件，這些案件並非在本實驗研究範圍

內，並過濾裁判書內文中段落不足或未有提

及兩造主張之案件，以利後續准駁預測模型

訓練。 
根據上述過濾條件得出基本語料共1,930案
件，即是准駁預測模型之實驗對象，其中未

通過數量則為 983件；通過案件數量為947件。 

3 https://opendata.judicial.gov.tw  
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故會對通過案件中再對具私下調解或協議

性質及一次性給付之案件進行過濾，過濾後

所剩案件為742件，即本文金額預測模型之實
驗對象。其流程如圖1。 

4 准駁預測之前處理 

經由前段所述之資料篩選過後須要再對裁判

書內文做進一步地清理以得出實驗所需資料。

裁判書內文含有主文及理由 (或是事實、事實
及理由要領等詞語) 之標題段落，而主文段落
為記錄法院最終裁判結果；理由段落則會含

有兩造的主張 (即聲請人的聲明和相對人的抗
辯) 與法院裁判之理由等，其中實驗所需的輸
入資料來自理由段落，而標記資料則來自主

文段落。 

4.1 資料擷取 

裁判書在撰寫上未有嚴格限制，經過分析後

我們發現每個標題內的段落會以多種章節標

號做條列敘述，如：「『壹、』、『㊀』、

 
4 https://ckip.iis.sinica.edu.tw  
5 http://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction
.text.TfidfVectorizer.html  

『㈠』、『甲、』」等，因此透過正規表示式

法 (regular expressions) 將理由段落切割成各個
章節段落，在經觀察案例後得出法官會以特

定的格式來描述聲請人或相對人的主張段落，

通常以「聲請人意指略以」或「相對人則以」

等來進行開頭，因此我們以其來擷取主張內

容即為本研究提出的准駁預測模型所使用的

輸入資料。 

4.2 資料模糊化與向量化 

為了搭配後續的向量化，要先將切割好兩造

主張之段落經中研院開源的工具CKIP4進行斷
詞與命名實體辨識 (named-entity recognition, 
NER)，將主張段落進行斷詞時，會先設置強
迫斷詞之詞彙，例如：聲請人、相對人、本

件、略以等，以避免出現斷詞錯誤。又因裁

判書的內容會出現地點、人名、時間等特殊

資訊，不利推廣到所有案件，於是將地名與

人名改成「某地」和「某人」如表 1，然而時
間的部分未用命名實體辨識，因套件會將年

齡也歸類為時間，故時間的替換是用正規表

示式法來抽取並替換成「某時」，接著進入

後續向量轉換。 
其中將主張段落透過兩種方法來進行文字

向量化，包含 TF-IDF5與 Sentence-BERT (Nils 
Reimers et al., 2019)，以下簡稱SBERT6。前者
透過統計文件中的詞頻 (term frequency) 以及
逆向文件頻率 (inverse document frequency)，
將兩者分數相乘得其評估分數同時也視其為

向量。而後者是使用了孿生網路  (siamese 
network) 及三連體網路 (triplet network) 為架構，
比較多種目標函數及整合特徵向量的方法，

最終可直接輸出該句之句向量  (sentence 
embedding)，以利後續實驗進行。 

6 https://www.sbert.net 

 

圖 1. 實驗對象之過濾 

例子	 識別標籤	 替換文字	

劉大明	 PERSON 某人	

文山區	 LOC 某地	

台北市	 GPE 某地	

表 1. 命名實體替換標籤 
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5 准駁預測模型實驗設計 

由於法官會參考兩造說法及所提的相關事證

後進行裁判，因此我們擷取出兩造主張之段

落後，經由上段提及之向量化方式來進行向

量轉換。望能透過不同向量化的方法及搭配

不同的預測模型，從中找到較適合扶養金准

駁預測之模型，實驗中的資料切割都是以 8比
2的方式來進行切分訓練資料與測試資料。 

5.1 向量化設定 

透過 scikit-learn 的 TF-IDF進行向量轉換時，
會設置停用詞來避免統計無意義的詞彙，其

維度在是否使用模糊化的效果下分別約為

18,000多維與 24,000多維。 
SBERT 之預訓練模型本實驗選用“distiluse-

base-multilingual-cased-v1”因其訓練資料才有
使用繁體中文且表現較其他也有使用繁體中

文的預訓練模型來得佳，不過由於 SBERT 會
有字數上的限制 (128 個字)，所以會將主張段
落以「。！？；」四種標點符號進行斷句將

其切割成多個句子，並進一步向量轉換得出

多個句向量，其向量維度為 512維。 

5.2 准駁預測模型參數設定 

TF-IDF 向量化方式會搭配 scikit-learn 提供的 
naïve-Bayes與 logistic regression來進行預測通
過與否，其參數按照預設值進行訓練。而

SBERT 向量化方式則會將多個句向量進行平

 
7 
https://pytorch.org/tutorials/beginner/basics/buildmodel_tutor
ial.html 

均加總或用LSTM進行串接，其串接方式會以
最多句子數之段落為基準，若有段落句子數

小於其數量則會進行 padding，以其能不影響
訓練又能不失去最多句子數之資訊，接著使

用 PyTorch7之框架進行准駁預測訓練，其中會
以 Adam為優化器，並將起始的學習率設定為
2e-3，loss function使用 PyTorch提供的 Binary 
Cross Entropy，batch_size設為 32，epoch則設
為 10。 

6 准駁預測模型結果 

預測結果如表2所示。由下表可見，在資料規
模較小的情況下， TF-IDF 搭配 logistic 
regression會較 SBERT轉換向量來得好，其 F1 
score會來到 0.788。 
理論上當新案例進入該准駁預測模型後，

若判斷為不駁回者才繼續進入下文所提之扶

養金額預測模型，但此研究為了更準確地建

構金額預測模型，故不採用准駁預測模型模

型判斷後分類為通過之案例，而是採用真實

通過且經前段 (本文段落 3) 所提條件過濾之
案例。 

7 扶養金額預測之前處理與特徵提取 

圖 2為真實扶養金額分佈圖，真實扶養金額之
均值為 9606.95 元，其中扶養金的金額預測我
們以客觀特徵為基礎並以「按月給付」之金

Vectorize Model Blur F1 score 
TF-IDF naïve-Bayes F 0.612 
TF-IDF naïve-Bayes T 0.632 
TF-IDF Logistic F 0.669 
TF-IDF Logistic T 0.788 
SBERT_ 

AVG NN F 0.660 

SBERT_ 
AVG NN T 0.690 

SBERT + 
LSTM NN F 0.555 

SBERT + 
LSTM NN T 0.649 

表 2. 准駁預測模型模型比較  

圖 2. 為真實扶養金額分佈 

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

124



 
 
 

額為主要預測結果，其中若相對人為複數時， 
實驗中會視多個相對人合併為一個相對人，

因此將主文段落中所有相對人各自「按月給

付」之金額進行加總，作為模型預測之對照

真值。 
再以人工進行8種主要客觀特徵之提取，會
使用此8種主要特徵的原因在於觀察到法院裁
判之理由段落是以這些特徵為主要考量計算，

但由於此模型望能在將來提供兩造進行調解，

而此階段並不會有法官參與，因此所謂客觀

特徵便是在避免擷取到法院裁判之理由段落

中法官的考量，其會根據自己的心證得出聲

請人所需的扶養金額。而採用人工提取特徵

是為了確保提取之準確，避免給予模型不正

確的特徵值，提取概要如以下所述。 
Consume，以下簡稱 C，以行政院公佈之各
縣市人月均消8為基準，代表聲請人每月之可

能開銷。 
Grant，以下簡稱 G，以裁判書中聲請人自
承或法官依職權調閱補助領取紀錄，係代表

聲請人每月可用於補貼開銷之金額。 

 
8 
https://www.stat.gov.tw/ct.asp?xItem=40875&ctNode=511&
mp=4 
9 
https://www.dgbas.gov.tw/ct.asp?xItem=47996&ctNode=562
4 

Others，以下簡稱 O，以聲請人自承並附以
相關物證 (如收據) 或人證 (傳換證人之證稱)，
其表聲請人每月額外開銷，以上三者係構成

聲請人每月開銷之主要客觀特徵。 
Ask，以下簡稱 A，則為聲請人主觀認定每
月所須之生活所資。 

Persons，以下簡稱 P、Numchilds，以下簡
稱 N，則分別為該案件中相對人數及具扶養
義務人數，可用於計算案件中相對人須負擔

扶養金額之比例，因此本模型首先會對上述

特徵進行判斷預測其可能之初步裁判金額。 
Income，以下簡稱 I、Estate 以下簡稱 E，
分別代表相對人月收及財產，皆為法官依職

權調閱之年度財產所得申報資料，即相對人

之財力狀況與負擔能力，並可能影響扶養金

額調整，因此本模型會採用客觀數據 (行政院
公佈之國民所得中位數9及基本薪資10) 及其他
特徵來進行來對初步裁判金額進行分類，區

分是否需進一步調整。 
N_income，以下簡稱 N_I、N_estate，以下
簡稱 N_E，代表扶養義務人之財力狀況即負
擔能力，並可能影響扶養金額調整，最終調

整之部分會採用 N_I, N_E 及聲請人離家等其
他客觀特徵來進行來對需調整案件之裁判金

額進行最終調整。 
以上主要特徵資訊整理如表 3，其次林玠鋒 

(2015) 有提出法官會因聲請人的不良行為或相
對人的財力狀況而對扶養金額有所調整11，因

此我們將其稱為輔助特徵，並將其整理如表 4
所示。 
然而在實務上並不會預先有判決書，所以

我們假設在庭外調解時，兩造可如實告訴此

模型相關特徵，而在庭上調解時由法官依職

權調取資料以及關係人之證詞進而抽取該特

徵來進行預測。 

8 金額預測模型設計 

本實驗金額預測模型即為一 model tree，透過
特定規則將案件歸屬於某個分支，若分到最

10 
https://www.mol.gov.tw/1607/28162/28166/28180/28182/28
184/29016/ 
11 民法 1115、1118、1118-1、1119，家事事件法
99~103、107.1、126 

特徵名稱 簡稱 定義 

Consume C 聲請人現居地平均每人每月

消費支出、最低消費基準 

Grant G 聲請人每月補助金 

Others O 聲請人每月額外所需開銷 

Ask A 聲請人請求之金額 

Persons P 相對人數 

numChilds N 具扶養義務之人數 

Income I 相對人之每月收入總和 

Estate E 相對人之財產總和 

n_income N_I 扶養義務人之每月收入總和 

n_estate N_E 扶養義務人之財產總和 

表 3. 主要特徵 
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終節點時則進入該節點的預測模型，各層功

能大致上為：試算初步裁判金額、決定是否

進一步調整金額、需調整者對其進行調整，

大致架構如下列各點所述及圖 3所示。 

8.1 Model tree各層設計 

P 第一層先試算出聲請人每月客觀所需開銷 
(C	－	G	 + 	O) 再乘以相對人對於具扶養義務人
之 佔 比 ( 𝑃 𝑁⁄ ) ， 稱 其 為 客 觀 金 額 。
 客觀金額 = 	 (𝐶 − 𝐺 + 𝑂) 𝑃

𝑁
       (1) 

並與 A 進行比較大小，若試算金額較小則歸
為「CGO」，反之則歸為「A」，若兩者相
同則歸為「A」，依此區分出 「CGO」 及 
「A」兩部份。 
第二層則繼前一層區分出「CGO」和「A」
後，要再進一步區分是否需進行調整，區分

條件如下：「CGO」部分的案件會考量聲請
人是否有離家、賭博、酗酒及家暴等事由，

且以訴訟開始年份之國民最低薪資與中位數

薪資判斷相對人之財力狀況。 
「A」部分則因聲請人要求已比客觀數據來
得低 (見圖 3第一層判斷)，若非聲請人對相對
人有未盡扶養之事實，法官不太會再根據相

對人財力狀況進行調整，因此只針對聲請人

有離家、賭博、酗酒及家暴等事由進行判斷。 
若判斷後不需調整則歸為「Done」其預測
結果即為初步預測金額，反之則歸為「Adjust」
便會進入下一層進行調整。 
關於第三層，除上述二層提及之主要特徵

外，會再多增加考量聲請人之不良行為或相

對人之於所有具扶養義務人財力比較等 8個輔
助特徵 (參考表 4)，以此針對「Adjust」之預
測金額進行調整。最終該模型呈現三個分支

並在各分支使用不同預測方式，最後會將各

分支 MAE 進行加權計算以得出整體模型之結
果。 

8.2 Model tree各分支對應預測方式介紹 

關於上段所提三分支之預測方式如下： 
「A_done」分支中案件已比相對客觀之主
要特徵來得低，表示聲請人可能已考量其他

因素後所提出的聲請金額，且法官無其他理

由進行上調，而下調者則應會在第二層 (圖 3)
區分至「Adjust」故可直接採用聲請人要求之
金額作為最終預測之結果。 
關於「CGO_done」，由於以客觀特徵試算
出的金額仍可能有些微波動，故會將此分支

以 8比 2方式切割訓練資料與測試資料並丟入
scikit-learn的 linear regression進行隨機 split訓
練，其回歸預測即為最終預測之結果。 

特徵名稱 簡稱 定義 

Adjust_label_1 A1 聲請人是否有不良嗜

好或積欠債務 

Adjust_label_2 A2 聲請人是否被相對人

家暴 

Adjust_label_3 A3 聲請人是否有家暴行

為 

Adjust_label_4 A4 聲請人是否離家未善

盡照顧相對人 

Higher income H_I 相對人人均月薪是否

比該年薪資中位數高 

Lower income L_I 相對人人均月薪是否

比該年最低薪資低 

Rate of Income R_I 
𝐼 𝑃⁄
N_I N⁄  

Rate of Estate R_E 
E P⁄
N_E N⁄  

表 4. 輔助特徵 

 

圖 3. 金額預測模型架構 
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「Adjust」分支模型我們以倍率調整的構思
進行設計，因此我們提出： 

      (2) 

，不過我們會進行對數轉換，轉換成： 

     
                                                                   (3) 
以利進行回歸預測，其中 𝑖為案件，X!為初步
預測金額。 
以下進行舉例說明，假設第三層train完後
的 weight=[0.2, 0.3, -0.5, -0.6, 0.1, -0.2, 0, 0.4]，
且某案件第一層初步預測結果為100又該案輔
助特徵=[1, 1, 1, 2, 1, 1, 1.2, 1.2]，則其調整為： 
100 × 1.$ × 1.% × 1&.' × 2&.( × 1.) × 1&.$ × 1.2* × 1.2.+ 
= 100 × (1 × 1 × 1 × 0.66 × 1 × 1 × 1 × 1.0756) 
≈ 70.96 
並將70.96作為最終預測結果。 
當前六者 (A1到 A4, H_I, L_I)為是時，標註
為 2，為否則標註為 1；後二者 (R_I, R_E)則
如表 4之計算。 
由上述舉例可見當特定輔助特徵之 training 

weight為 0或其標註為 1時並不會影響調整，
故我們利用此對數特性提出該分支模型。. 

9 扶養金額預測結果比較 

本研究以不用model tree且單純使用scikit-learn
的 linear regression (以下簡稱  Only SKL 
LinearRegs.)、使用model tree且每個分支一樣
單純使用scikit-learn的linear regression (以下簡
稱 SKL with M.T.) 及本文模型進行實驗結果比
較。 

Only SKL LinearRegs.採用全部通過案件資
料及上述提及之特徵，並不使用 model tree進

行分支故只有總合之結果；SKL with M.T. 則
使用 model tree 且各分支進行相同迴歸預測 
(scikit-learn 的 linear regression) 並將其結果以
各分支判例數量加權計算總和結果；本文模

型則為使用 model tree但各分支皆不同預測方
式 (詳見本文 9.1 到 9.3 段落)，再以各分支判
例數量加權計算總和結果，所有預測模型皆

以 8比 2進行分割，並採 1000次隨機 split實
驗結果之 MAE 平均，再將三者進行比較，其
MAE比較結果如下表所示 (表 5)。 
由表 5可見，從整體的 MAE比較可看出不
使用 model tree (即 Only SKL LinearRegs.) 與使
用 model tree (即 SKL with M.T.)，相比後者有
較好的表現；且單純使用 model tree (即 SKL 
with M.T.) 與針對不同區塊使用對應之預測方
式及調整 (即本文模型)，本文模型的結果也較
前者優秀。 
圖 4則展現我們提出的模型預測值與真實答
案誤差之比值統計，可看出超過六成可以控

制在 20%以內。 

10 實驗總結 

關於准駁預測模型部分，針對所選之比較模

型與前處理仍有以下可改良之部份： 
對於 TF-IDF應可增加對於相似詞進行統一
化之前處理，以避免不同詞頻之近似字詞導

致不同向量結果，進而影響准駁預測之可能。

而對於 SBERT模型，由於採用句向量，可能
抹平主張之特徵段落而導致預測與模型學習

不易，因此，採用 SBERT 搭配 LSTM 及

Predicti = Xi *
8

∏
j=1

Feat uresj
weightj

log Predicti = log Xi +
8

∑
j=1

weightj * log Feat uresj

Data_group (num) Only SKL 
LinearRegs. 

SKL 
with 
M.T. 

本文 
模型 

Ask_done (294) - 1961.45 1351.29 

CGO_done (231) - 1935.77 1935.77 

Adjust (217) - 3170.60 3033.98 

Total (742) 2751.78 2310.73 2028.02 

表5. 各模型MAE比較 

 

圖4. AE與真實值之比值 
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SBERT 加權平均當作深度學習之代表，並得
出「 TF-IDF 搭配 logistic regression 會較
SBERT 轉換向量來得好」此一結論或有不夠
周全之處。 
關於金額預測模型部分，我們採用盡可能

客觀且常見之特徵，如：行政院主計處公告

之當地月均消、相對人年度申報所得、聲請

人是否曾家暴相對人等，以期能在有限且僅

裁判書所提之特徵 (8 個主要特徵與 8 個輔助
特徵)亦不過擬合 (overfit)的前提下進行訓練
與預測，但仍有以下考量不足之處： 
本實驗將所有相對人之扶養金額進行加總

預測，而非針對個別相對人進行預測，因此

無法在相對人為複數且扶養義務不盡相同時

進行準確預測。關於金額預測模型中第三層

部分，盡可能採用較為通用而直觀之輔助特

徵，如：聲請人是否曾家暴相對人等 (表 4. A1
到A4部分)，但為了不造成過擬合亦可能有缺
漏之輔助特徵，故儘管成效較僅使用 linear 
regression之結果佳，不過仍有進步空間。 

11 結語 

儘管如上段所言，兩模型於設計或結果上仍

有缺漏亦可進步之處，但我們仍望提供未來

請求扶養費案件中之兩造乃至法官一客觀參

考基準，或能在不久之將來對於相關輔助應

用有所貢獻。 
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摘要

本文中提出以模型輕量化為目標的聲音
事件偵測 RepVGGRNN 模型。其於卷積
層使用 RepVGG 卷積塊，透過殘差連接
的網路結構使模型達到良好的效能，並
於模型訓練完畢後透過結構重參數化使
得卷積參數得以縮減。此外，其於訓練階
段合併使用知識蒸餾及均值教師模型之
訓練方法進一步提昇輕量化模型之預測
準確度。RepVGGRNN 在 DCASE 2022
Task4 驗證集中，PSDS(Polyphonic sound
event detection score)-scenario 1, 2分別以
40.8%, 67.7% 優於官方 baseline 系統所達
到的 34.4%, 57.2%，並在模型參數量上，
RepVGGRNN使用的參數量約為 49.6萬，
僅 baseline 系統之 44.6%。

Abstract

In this paper, we proposed RepVGGRNN,
which is a light weight sound event de-
tection model. We use RepVGG convo-
lution blocks in the convolution part to
improve performance, and re-parameterize
the RepVGG blocks after the model is
trained to reduce the parameters of the
convolution layers. To further improve the
accuracy of the model, we incorporated
both the mean teacher method and knowl-
edge distillation to train the lightweight
model. The proposed system achieves
PSDS (Polyphonic sound event detection
score)-scenario 1, 2 of 40.8% and 67.7%
outperforms the baseline system of 34.4%

and 57.2% on the DCASE 2022 Task4 val-
idation dataset. The quantity of the pa-
rameters in the proposed system is about
49.6K, only 44.6% of the baseline system.

關鍵字：聲音事件偵測、輕量化模型、知識
蒸餾

Keywords: Sound event detection, Light
weight model, Knowledge distillation

1 緒論

聲音事件偵測主要是利用機器來辨識聲音訊
號中是否存在特定事件，而機器除了辨識音訊
中的事件類別外，亦需標註事件發生的起始時
間與終止時間，隨著 DCASE challenge Task4
競賽的舉行，此研究項目亦成為了熱門的音
訊處理研究主題之一，許多企業如三星 (Chen
et al., 2022), LG(Kim and Yang, 2022) 亦一
同參與競賽。在應用上，隨著移動端裝置及
物聯網裝置的興起，結合聲音事件偵測的應
用如 smart home, smart speaker 也隨之提出，
為日常生活帶來諸多便利性，但受限於硬體
上的限制，使得需要高度運算資源的高複雜
網路模型不利於佈署在這些裝置上，像是中
國語音技術團隊 (Zheng et al., 2021) 在卷積
層採用多分支卷積注意力機制，使得模型推
論時占用較大的記憶體空間與計算量，而日本
名古屋大學團隊 (Miyazaki et al., 2020) 使用
CNN 與 Transformer 結構，使得模型推論一
筆音檔時需要較高的運算成本，這些網路模型
雖然在事件偵測上有著高度的準確度，但其高
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度運算需求之特性亦可能影響使用者的體驗。
在本篇論文中，我們以模型輕量化為目標提出
RepVGGRNN 模型，此模型在架構上採用近
年來 DCASE challenge Task4 參賽隊伍主流
採用的 CRNN 結構，並在 CNN 的部分參考
RepVGG (Ding et al., 2021) 卷積塊，於訓練
時使用多分支殘差連接 (He et al., 2016) 協助
訓練卷積層參數，並在訓練完畢後透過結構重
參數化將 RepVGG 精簡為 VGG (Simonyan
and Zisserman, 2014) 使得模型整體推論時僅
使用單一分支 3× 3 卷積層進行運算，相較於
MobileNet (Howard et al., 2017) 透過深度可
分離式卷積 (Depthwise separable convolution)
減少參數量，RepVGG 則是應用結構重參數
化將原先複雜的多分支卷積簡化為單一分支卷
積達到模型參數與運算時間上的縮減。除了模
型結構上的精進，我們於訓練階段中合併使用
知識蒸餾 (Hinton et al., 2015) 與均值教師模
型 (Tarvainen and Valpola, 2017) 之訓練方法
來改善輕量化模型不易於訓練的問題，使整體
模型兼具輕量及高準確性等特色。本文中其餘
的章節將如下編排：章節二：研究方法，描述
了模型架構與訓練方式；章節三：實驗設置，
描述網路參數之設置以及評估指標；章節四：
實驗結果，對比 RepVGGRNN 與 baseline 模
型、預訓練模型之間的差異；章節五：結論，
總結了我們所提出系統的特色。

2 研究方法

本章節描述 baseline 與 RepVGGRNN 模型
之間架構上的差異，後者於卷積層中使用
RepVGG 卷積塊使得模型在訓練階段透過不
同分支卷積得以學習多尺度特徵擷取，除了
模型本身的架構外，我們於訓練階段合併使用
知識蒸餾及均值教師模型提高資料本身的使
用度，進一步提升模型本身的效能，並且使用
mixup (Zhang et al., 2017) 資料增強來減緩模
型過擬合等現象。

2.1 Baseline 模型
本文中以 DCASE Task4官方所提供的 CRNN
模型 (Turpault et al., 2019) 作為 baseline 系
統，模型整體如圖 1 所示使用 7 層卷積網
路層連接 2 層循環網路層，在卷積層的部分，
每層使用 3× 3 大小的卷積核，各層濾波器的
數量分別為 16, 32, 64, 128, 128, 128, 128 個，
並以門控線性單元 (Gated Linear Unit,GLU)
作為激勵函數, 以及在各層卷積層中使用批標
準化 (Batch normalization) 與 dropout ，最
後，每層卷積層運算完畢後會再進行平均池
化，平均池化視窗的大小依序為 2 × 2, 2 ×

圖 1. Baseline 系統：整體為 CRNN 模型，輸入
特徵會先經 7 層卷積網路進行特徵擷取，並透過
2 層雙向門控循環單元與全連階層產生強預測結果
與弱預測結果。

2, 1 × 2, 1 × 2, 1 × 2, 1 × 2 與 1 × 2。在
循環網路層的部分為 2 層雙向門控循環單元
(Bidirectional Gated Recurrent Unit) ，各層
具 128 個神經元，最後透過一層全連接層與
S 型函數 (Sigmoid function) 產生該筆輸入音
檔的強標註預測 (Strong prediction)，此預測
結果包含了預測的事件類別與該事件所發生
的時間界線，接著將強標註預測依各類時間維
度使用注意力池化 (Attention pooling) 取權
重平均來產生該筆音檔的弱標註預測 (Weak
prediction)，此預測結果相比於強標註預測，
僅包含事件類別而無時間界線上的註記。

2.2 RepVGGRNN 模型
因應模型輕量化的目標，我們透過修改 base-
line 系統的架構來達到減少參數量的效果，在
卷積層中，層數由原先的 7層縮減至 5層，並
在結構上參考 RepVGG 卷積塊，內部結構如
圖 2 所示，單一卷積層於訓練時包含了 3 個
分支，分別為 3×3卷積, 1×1卷積與恆等層，
並且各卷積皆連接批標準化層，與 residual
network 殘差連接的網路設計相似，各分支的
輸出會進行加總並在運用線性整流函數 (Rec-
tified Linear Unit, ReLU)後作為 RepVGG卷
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圖 2. RepVGG 卷積塊：訓練階段時共有三個分支
卷積，依卷積核的大小分為 3 × 3、1 × 1 與恆等
層。

積塊的輸出。多分支卷積相比於單一分支在
模型推論時通常佔用了較大的記憶體空間，因
此 RepVGG 卷積塊在模型訓練完畢後再透過
結構重參數化 (Structure re-parameterization)
將 1× 1 卷積分支, 恆等分支合併至 3× 3 卷積
分支來縮小空間佔用率及整體模型的參數量，
結構重參數化共分為三個步驟 (1) 將各分支
卷積所連接之批標準化層合併至卷積層中，以
RepVGG 中的 3 × 3 卷積分支為例，令其輸
入維度、輸出維度分別為 cin, cout ，卷積核為
W ∈ Rcout×cin×3×3，輸入特徵及輸出特徵分
別為 F ∈ RN×cin×T×F 與 F̂ ∈ RN×cout×T ′×F ′

，當中的 N 為批次中的資料筆數且 T , F 為
時間維度與頻率維度大小，則該分支卷積輸出
F̂ 各 channel 維度特徵 F̂:,i,:,: ∀i, 1 ≤ i ≤ cout
為第 i 個卷積核 Wi,:,:,: 與輸入特徵 F 經卷積
運算與標準化後的結果，如以下等式：

F̂:,i,:,: = γi
(Wi,:,:,: ∗ F )− µi√

σ2
i + ϵ

+ βi (1)

，其中 γi , µi , σ2
i , βi 表示第 i 個 channel 其

批標準化層之參數，而 ∗ 為卷積運算子，為
了將批標準化層之參數合併至卷積層中，令
W ′

i,:,:,: 與 β′
i 分別為第 i 個卷稽核在合併批標

準化後的參數與偏差值為以下等式：

W ′
i,:,:,: =

γi√
σ2
i + ϵ

Wi,:,:,: (2)

β′
i = βi −

γiµi√
σ2
i + ϵ

(3)

，則此時可將公式 1 透過 W ′
i , β′

i 簡化為

F̂:,i,:,: = W ′
i,:,:,: ∗ F + β′

i (4)

完成批標準化參數的合併 (2) 將合併批標準化
層之 1× 1 卷積層、恆等層透過補 0 的方式將

卷積核擴張為 3× 3 卷積 (3) 將擴張完成的卷
積透過卷積運算之可加性將 1 × 1 卷積, 恆等
層之參數合併至 3× 3 卷積中以完成結構重參
數化，經上述步驟後即可將原先多分支的卷積
合併為單一 3 × 3 卷積，整體流程可參考圖 3
。RepVGG 原作者在卷積層之輸入特徵維度
與輸出特徵維度不相同時並無使用恆等層，因
此我們稍微了修改其設置，當輸入特徵圖的維
度與輸出特徵圖的維度不相同時恆等層會以
3 × 3 卷積層做取代，使其整體網路保有三分
支卷積的結構。RepVGGRNN 各層卷積的濾
波器數量為 16, 32, 64, 128, 128 個，並且在前
三層中皆堆疊了兩層的 RepVGG 卷積塊，後
兩層中各僅使用一層。循環網路層的部分我們
將 baseline 中的 2 層雙向門控循環單元縮減
至 1 層，而全連接層的部分與 baseline 系統
相同，並以強標籤預測與弱標籤預測來作為模
型最終的輸出。

2.3 合併知識蒸餾與均值教師模型

有鑑於網路模型在縮減架構的同時也犧牲了
精準度上的表現，因此我們透過合併使用知識
蒸餾與均值教師模型來協助輕量化模型進行訓
練，使得輕量化模型除了保有輕巧的特色外，
亦能維持住相當水準的性能。
知識蒸餾是模型壓縮經常使用到的訓練方
法，利用預訓練好的高複雜度模型 (我們稱為
預訓練教師模型) 來引導低複雜度模型 (我們
稱為學生模型) 進行訓練，使得預訓練教師模
型具有的高精準度與泛化能力能夠遷移至學
生模型上，而均值教師模型是近年來半監督
式學習 (Semi-supervised learning) 中主流使
用的訓練方法，與知識蒸餾間的相似之處在
於，均值教師模型亦存在老師模型與學生模
型的概念，不同的是在均值教師模型當中，兩
者是完全相同的網路模型，而在訓練時，透過
對於同一筆輸入資料之輸出，學生模型的預
測除了需貼近真實標注資料外，也必須與老
師模型之預測結果相近，透過保持學生模型
與老師模型間的一致性，也使得未具有標注
的資料被充分的利用。在實做中，我們合併使
用了知識蒸餾與均值教師模型，使用了三個模
型分別為預訓練教師模型與均值教師結構的
RepVGGRNN 模型，使得模型在訓練初期透
過預訓練教師模型提供可靠的預測標籤供學生
模型進行參考，而在均值教師結構的模型中透
過移動平均更新的方式，使均值教師模型更近
一步提升精準度。我們令均值教師中學生模型
的預測結果與三者計算差值，分別為 (1) 真實
標籤 (為 Supervised loss) (2) 預訓練教師模型
的預測結果 (為 Knowledge distillation loss )
(3) 均值教師模型中老師模型的預測結果 (為
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圖 3. RepVGG 重參數化：當模型訓練完畢後 RepVGG 透過結構重參數化將 1× 1 卷積、恆等層之參數
合併至 3× 3 卷積層中，使其變為單一分支卷積結構。

圖 4. 合併知識蒸餾與均值教師模型：學生模型在損失函數的計算上共有三個來源，分別是與 Ground-
truth 之間的差值、預訓練模型之輸出間的差值以及均值教師模型中教師模型之間的差值。

Consistency loss) ，其損失函數如下:

Lstudent = LSupervised+LKD+LConsistency ∗w
(5)

。由於均值教師模型於訓練初期有著較差的準
確性，所以其權重 w會先設為 0，隨著訓練的
進行再逐步調高其權重。在參數的更新中，僅
有學生模型會參與反向傳播的更新，待更新完
畢後再以指數移動平均 (Exponential moving
average) 之方式利用學生模型之參數更新教師
模型，如下公式:

θ′t = αθ′t−1 + (1− α)θt (6)

，其中，θ′、θ 分別代表教師模型與學生模型
之參數，t 代表當前的訓練 step ，而 α 是介
於 0 至 1 之間的權重，整體訓練流程可參考
圖 4 。

2.4 預訓練教師模型

預訓練教師模型使用的是 VGGSKCCT 模型，
該模型於卷積層使用殘差連接使得模型在有
較深的卷積層數下也能減緩梯度消失的現象而
有較佳的效能，並於卷積層間使用選擇性內核

單元 (Selective kernel unit) (Li et al., 2019) ，
透過不同大小的卷積核與注意力機制使得模型
在不同事件的偵測準確率上能有效的提昇。整
體模型之溫度參數 (Temperature parameter)
設置為 2，並使用不同資料增強方式與 fusion
多個訓練結果來進一步提升模型效能，模型
fusion 的數量為 3 個。

2.5 資料增強

模型訓練時對原始資料進行輕微的擾動可減緩
過擬合的現象，我們參照了 DCASE Task4 所
使用的資料增強方式，對同一批中的強標籤註
記資料與弱標籤註記資料各自隨機成對進行
mixup，過程如下列公式所示:

x′ = λxi + (1− λ)xj (7)

y′ = λyi + (1− λ)yj (8)
，xi 與 xj 為隨機兩筆同一批且具同性質標籤
之資料，而 yi 與 yj 為其各自的真實標籤，經
過介於 0 至 1 之間的權重係數 λ 進行線性組
合後，所得 x′ 與 y′ 即為經過 mixup 所得之
資料與標籤。
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3 實驗設置

本節將描述實驗所採用的相關設置，包括：模
型所使用的訓練集與測試集、特徵前處理方
式、整體訓練時中的學習率設置及模型所採用
的評估指標等。

3.1 資料集

資料筆數 類型 原始採樣率
強標籤訓練集 13470 真實錄製或合成 44.1kHz/16kHz
弱標籤訓練集 1578 真實錄製 44.1kHz
無標籤訓練集 10000 真實錄製 44.1kHz
強標籤驗證集 1168 真實錄製 44.1kHz
公開測試集 699 真實錄製 44.1kHz

表 1. DESED 訓練集與測試集其資料筆數、類型
與原始採樣率

資料集使用 DCASE 2022 Task4 提供的
DESED(Domestic Environment Sound Event
Detection dataset) 資料集做為模型的訓練與
評估。每筆音檔的長度為 10 秒，依標籤註記
種類的不同分為 (1) 強標籤資料: 音檔標籤包
含了事件類別並註記事件的起始時間與終止
時間 (2) 弱標籤資料: 音檔的標籤僅註記事件
的類別 (3) 無標籤資料: 音檔沒有提供任何相
關的標籤註記。各類音檔筆數分別為 13470、
1578、10000 筆。
測試集以 DESED 提供的驗證集 (Valida-

tion dataset)與公開測試集 (Public evaluation
dataset) 作為模型的評估，各測試集中的資料
筆數分別為 1168 筆與 692 筆，並且每筆音檔
皆具有強標籤的注記，詳細內容如表 1。

3.2 音訊特徵擷取

由於 DESED資料集中的音檔存在採樣率、聲
道不一致與音檔長度存在不一致的情形，因
此我們使用 librosa 套件將所有音檔統一為
16000 Hz、單聲道並透過補 0 之方式將各音
檔長度填補至 12 秒，並將波型訊號 (Wave-
form) 轉換為梅爾頻譜圖 (Mel-spectrogram)
並取 log 作為網路模型的輸入，在參數設置
上，我們以窗口大小 (Window size) 為 2048、
框擷取步伐 (Hop length) 為 256 進行短時傅
立葉變換，最後經由 128 個梅爾濾波器 (Mel-
filter bank) 產生維度大小為 751(時間維度)、
128(頻率維度) 的梅爾頻譜圖。

3.3 參數設置

所有的實驗結果皆使用相同的參數設置，每個
網路模型皆訓練 200 個 epoch ，在優化器的
部分我們使用 ADAM 演算法，並於前 50 個
epoch 應用 exponential warm-up 策略，初始
學習率會以趨近於 0 的極小值隨著訓練步伐

的增加而遞增，至第 50 個 epoch 時學習率會
遞增至最大值 0.001。

3.4 評估指標

Polyphonic sound event detection score
(PSDS)(Bilen et al., 2020) 適用於評估模型於
多類別聲音事件預測上的準確性，其在模型預
測與真實標籤之間依序透過 (1) 檢測容差標
準 (Detection Tolerance Criterion): 事件預測
標籤與真實標籤間的交集是否超過 DTC 門檻
(2)真實標籤交集標準 (Ground Truth intersec-
tion Criterion):真實標籤是否存在 (通過 DTC
門檻的) 事件預測標籤與其交集超過 GTC 門
檻 (3) 交叉觸發容差標準 (Cross-Trigger Tol-
erance Criterion): 事件預測標籤在時間上的
預測正確但類別錯誤，分別計算真陽性 (True
positive): 通過 DTC 與 GTC 的事件、偽陽性
(False positive): 未通過 DTC 的事件、與跨類
別觸發事件 (Cross-Trigger): 未通過 DTC 但
通過 CTTC 的事件，接著再透過 TP, FP 與
CT 來計算最終的 PSDS。我們參考 DCASE
2022 task 4的參數設置，使用兩個參數設置分
別為 PSDS-scenario1(簡稱 PSDS-1) 與 PSDS-
scenario2(簡稱 PSDS-2) 來作為指標，分別將
三者門檻比率分別設置為 0.7、0.7、0，該參
數對於事件預測在時間區間的精準度上有著
較高的要求，而後者則是設為 0.1、0.1、0.3，
著重於事件類別預測的正確性。

除了模型的效能外我們也評估了模型的資源
使用量，分別統計了模型的參數量與浮點數運
算次數 (Floating Point Operations, FLOPs)，
前者分析模型於記憶體空間之佔用量，後者則
是評估模型推論時之計算複雜度。使用的套件
是 Pytorch 第三方函式庫 THop，此套件可用
於統計 Pytorch模型上的參數量及浮點數運算
資訊，我們使用當中的 profile 函式統計模型
之參數量與模型推論一筆 10 秒鐘音檔所需的
FLOPs 作為實驗結果之數據。

4 實驗結果

我們比較了 RepVGGRNN 分別與 baseline
、VGGSKCCT 及 DCASE 2022 Task4 競賽
第一名模型於效能及資源使用量間的差異。
Baseline 系統的實驗結果是由我們使用官方
提供的程式碼重新訓練而取得，而 DCASE
2022 Task4 第一名模型是使用官方所公佈的
數據結果。此外，若模型以均值教師模型訓
練，則 PSDS 分數取學生模型與教師模型各
別 (PSDS-1)+(PSDS-2) 較高者為代表。
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ModelModelModel
Validation datasetValidation datasetValidation dataset Public evaluation datasetPublic evaluation datasetPublic evaluation dataset
PSDS-1 PSDS-2 PSDS-1 PSDS-2

Baseline(Provided by DCASE Task4 ) 0.344 0.572 0.385 0.546

依不同訓練方式依不同訓練方式依不同訓練方式
RepVGGRNN(均值教師模型) 0.370 0.620 0.421 0.660
RepVGGRNN(知識蒸餾) 0.388 0.654 0.441 0.687
RepVGGRNN(合併均值教師與知識蒸餾) 0.4080.4080.408 0.6770.6770.677 0.4470.4470.447 0.6880.6880.688

預訓練教師模型預訓練教師模型預訓練教師模型
VGGSKCCT 0.426 0.670 0.489 0.712

DCASE 2022 Task 4 第一名模型DCASE 2022 Task 4 第一名模型DCASE 2022 Task 4 第一名模型
Ebbers UPB task4_4 0.492 0.721 - -

表 2. 模型效能比較：呈現 baseline、RepVGGRNN、VGGSKCCT 與 DCASE 2022 Task 4 第一名模型
於驗證集與公開測試集下的 PSDS 結果。

模型模型模型 參數量 浮點運算次數

VGGRNN 4.974*105 5.418*108

RepVGGRNN(Training) 6.283*105 7.515*108

RepVGGRNN(Inference) 4.965*105 5.279*108

表 3. 重參數化之比較：RepVGGRNN 重參數化
前、後與 VGGRNN 在參數量與浮點運算次數中
的差異，當中的數值以科學記號來表示，並將實
數部份之小數點第三位以下之數值進行無條件捨
去。

ModelModelModel 參數量 浮點運算次數

Baseline 1.112*106 9.309*108

RepVGGRNN 4.965*105 5.279*108

VGGSKCCT 7.485*106 1.07*1010

Ebbers UPB task4 _ 4 1.34*108 -

表 4. 各類模型資源使用量的比較：呈現各類模型
在參數量與浮點數運算次數的差異。

4.1 效能比較

表 2 為 RepVGGRNN 依訓練方式之不同，
分別使用 (1) 均值教師模型 (2) 知識蒸餾
(3) 合併使用均值教師模型與知識蒸餾之
PSDS。此外，Ebbers UPB task4_4 系統數
據以 DCASE Task 4 官方公佈之結果作為呈
現，因為提交系統並沒有上傳公開驗證集上
的結果，因此沒有列出該數據。在驗證集與公
開驗證集中，RepVGGRNN 以均值教師模型
方式訓練下，其 PSDS 要高於 baseline 系統，
若使用 VGGSKCCT 透過知識蒸餾方式訓練
RepVGGRNN ，其 PSDS-1、PSDS-2 皆有所
成長，由此可知利用預訓練模型提供的高準
確度預測相比於均值教師模型，可使學生模
型有著較佳的訓練效果，若更進一步使用知
識蒸餾並維持 RepVGGRNN 之均值教師模型
訓練方式，在預測效能上相比於僅使用均值教

師模型，在驗證集中 PSDS-1 由 0.370 提昇至
0.408，而 PSDS-2 亦由 0.620 提昇至 0.677 ，
顯示了除了預訓練模型所提供的參考預測外，
均值教師模型中的教師模型參數是以學生模
型參數透過指數移動平均方式來更新，因此
教師模型相比於學生模型既學習到了當前資
料特徵之分佈，亦較大程度的保留過往資料
所學習到的特徵，使得教師模型較不易受到
離群資料的影響而降低在常態資料上的預測，
進一步增進模型效能。最後，RepVGGRNN
與 DCASE 2022 Task 4 第一名的模型 Ebbers
UPB task4_4相比，雖然 RepVGGRNN透過
模型架構與訓練方式的改進來提升精準度，但
受限於模型本身的規模與訓練資料的使用，在
預測的準確度上仍有著較大的落差。

4.2 VGG 與 RepVGG 重參數化之差異
表 3 呈現了 RepVGGRNN 進行結構重參數化
前、後與一般 VGGRNN 在資源使用量之差
異，當中的 VGGRNN 是將 RepVGGRNN 中
的 RepVGG 替換為 VGG 而得，若卷積層中
的 RepVGG 堆疊了兩層即以同樣堆疊兩層卷
積之 VGG 替代，若僅有一層 RepVGG 則以
單一層卷積層取代，使兩模型在卷積層的深度
相同。在參數量上，由於合併了各 RepVGG
層中的 1 × 1 卷積、恆等層中的 3 × 3 卷積與
批標準化層中的參數至 3×3卷積後，RepVG-
GRNN 的參數量由原先的 62.8 萬縮減至 49.6
萬，減少的幅度約為 20.9%，並且浮點運算
次數亦由 7.515 億次降至 5.279 億次，幅度
為 29.8%，顯示模型整體透過合併卷積與批
標準化的方式可達到參數量與運算量的縮減。
而與一般 VGG 相比，重參數化後的 RepVG-
GRNN 因批標準化層皆融合進了卷積層，雖
然在參數量上減少的幅度不大但在整體運算
量有著相對明顯的降低，由 5.418*108 降至
5.279*108，縮減的幅度約為 2.7%。
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4.3 資源使用量比較

表 4 列出四者模型於推論時之資源使用量，
當中的數據以科學記號方式表達，同時對實數
位小數點第三位以下的數進行無條件捨去，其
中，VGGSKCCT 因為使用 3 個架構相同的
模型做 fusion ，因此其參數量與計算量以單
一模型之數據的 3 倍作為實驗結果數據。首
先比較參數量，RepVGGRNN 與 baseline 、
VGGSKCCT 與 Ebbers UPB task 4_4 相比
皆為其中最少者，總參數量約為 49.6 萬個，
僅使用 baseline 參數量約 111.2 萬之 44.6%，
顯示了 RepVGGRNN 透過整體架構的縮減仍
可以相對較少的參數量達到接近 baseline 系
統的效能，與 VGGSKCCT 系統相比，僅約
其 748.5萬參數量之 6.6%，且是 Ebbers UPB
task 4_4 系統 1.34 億參數量之 0.3% 。除了
空間上的占用量外，運算量亦為輕量化模型所
需縮減的目標之一，RepVGGRNN 之運算量
為三個模型中最少者，其處理單一筆資料共需
約 5.279 億次浮點運算，為 baseline 9.309 億
次運算之 56.7%，且為 VGGSKCCT所需 107
億次運算之 8.7%，可見 RepVGGRNN 模型
在重參數化與縮減模型層數後，其在資源使用
上具有相當的優勢。

5 結論

近年來隨著移動式裝置的普及，結合深度學
習的移動端應用亦隨之而發展，除了網路模
型本身的效能外，硬體資源使用的情形如記
憶體使用量、續航力與運算需求亦是模型部
屬所考量的方向，透過我們的實驗結果可見，
RepVGGRNN 在驗證集中以 PSDS-1 , PSDS-
2 分別為 0.408% , 0.677% 皆高於 baseline 系
統所達到的 0.344%, 0.572% ，且在資源使率
中其參數量僅使用約 49.6萬個，少於 baseline
系統所具有的 111.2 萬個參數，顯示了相比於
baseline 系統，其兼具了高準確性及輕量化的
特色。在未來，希望能持續增進系統並在移動
端裝置實踐聲音事件偵測之相關應用。
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Abstract
Non-lexical items are expressive devices
used in conversations that are not words
but are nevertheless meaningful. These
items play crucial roles, such as signaling
turn-taking or marking stances in interac-
tions. However, as the non-lexical items do
not stably correspond to written or phono-
logical forms, past studies tend to focus on
studying their acoustic properties, such as
pitches and durations. In this paper, we
investigate the discourse functions of non-
lexical items through their acoustic proper-
ties and the phone embeddings extracted
from a deep learning model. Firstly, we
create a non-lexical item dataset based on
the interpellation video clips from Taiwan’s
Legislative Yuan. Then, we manually iden-
tify the non-lexical items and their dis-
course functions in the videos. Next, we an-
alyze the acoustic properties of those items
through statistical modeling and building
classifiers based on phone embeddings ex-
tracted from a phone recognition model.
We show that (1) the discourse functions
have significant effects on the acoustic
features; and (2) the classifiers built on
phone embeddings perform better than the
ones on conventional acoustic properties.
These results suggest that phone embed-
dings may reflect the phonetic variations
crucial in differentiating the discourse func-
tions of non-lexical items.

Keywords: non-lexical item, discourse
function, acoustic property, acoustic represen-
tation, pragmatics

1 Introduction
People’s everyday interactions include sounds
that are not verbal words in the traditional

sense. These sounds, such as sighs, sniffs, and
grunts, are used in indexing the turn-taking in
dialogues, marking stance, showing affections,
and expressing roles and meanings in conversa-
tions (Dingemanse, 2020). Examples of these
non-lexical items are un-huh in English as a
marker showing understanding and attentive-
ness, while the single syllable uh and um act
as fillers and disfluency markers (Ward, 2006;
Buschmeier et al., 2011).
While these non-lexical items are important

linguistically, they pose an interesting chal-
lenge to linguistic inquiry. Non-lexical items
do not belong to a major word class, and some
do not conform to the language’s phonologi-
cal requirements (Keevallik and Ogden, 2020).
Moreover, while the phonetic properties of
non-lexical items could be generally described,
they are nevertheless “phonetically underspeci-
fied.”(Keating, 1988) For example, in the study
of “moan” in board game interactions, Hof-
stetter (2020) found “moans” involve phonetic
properties related to open vowels, irrespective
of their frontness, backness, or roundedness.
The study suggests that a non-lexical item can
not be represented as a single phonetic sym-
bol; instead, it may refer to the vowel space
for which we do not have a general phonetic
symbol. Some studies, therefore, analyze these
items in terms of their acoustic properties: the
components’ sound (Ward, 2006), the funda-
mental frequencies, durations, and intensities.
(Shan, 2021; Ballier and Chlébowski, 2021).

In contrast to the conventional acoustic
property analysis, an alternative approach
to analyzing non-lexical items is through
the acoustic representations learned by data-
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driven methods. These methods include deep
learning models mapping the audio segments
to the latent embedding space from acoustic
data in a (self-)supervised fashion (Li et al.,
2020; Xu et al., 2021; Baevski et al., 2020). Al-
though the models are not explicitly trained
to represent the similarities among phonetic
features, studies nonetheless find the audio
segments with similar linguistic properties are
closer together in the embedding space (Ma
et al., 2021; Cormac English et al., 2022; Sil-
fverberg et al., 2021). Therefore, these pho-
netic representations may already encode the
phonetic variability of non-lexical items to re-
flect their different discourse functions.
This study thus aims to investigate how

the acoustic properties contribute to the non-
lexical items’ discourse functions and how the
phone embeddings extracted from the deep
learning model help differentiate those func-
tions. The rest of the paper is organized as
follows. We first review related works on dis-
course markers and how they are analyzed
with acoustic properties (Sec. 2). Next, we de-
scribe our dataset on non-lexical items (Sec.
3) in Taiwan Mandarin, in which we manu-
ally identify the items and annotate their dis-
course functions in interpellation video clips of
Taiwan’s Legislative Yuan. Finally, based on
the dataset, we conduct the acoustic property
analysis (Sec. 4) and build classifiers based on
the phone embeddings extracted from a deep
learning model (Sec. 5). Finally, Section 6
concludes the paper.

2 Related Works

2.1 Discourse Marker
Discourse markers (hereafter, DMs) has re-
ceived increasing attention since Schiffrin
(1987, p. 31) initially defined them as “sequen-
tially dependent elements which bracket units
of talk.” However, little consensus has been
not only on the terminology1 of DMs but on
the classification frameworks. Schiffrin (1987)
has proposed that DMs form a category com-
posed of phrases, conjunctions, and interjec-
tions, and that they have a part in discourse

1For instance, discourse marker (Jucker and Ziv,
1998; Schiffrin, 1987); discourse particles (Aijmer,
2002; Fischer, 2006); pragmatic marker (Brinton,
1996); among others

coherence considering different planes of talk.2
Additionally, DMs can also serve as identi-
fiers of participation status, speaker’s assump-
tions, or hearer’s knowledgement (Schiffrin,
1987; Schwenter, 1996; Fraser, 1999).
Despite that earlier research considered

DMs as text-connective items bonding to syn-
tactic structures, Fischer (2006, p. 9) de-
fined DMs as devices involved in “turn-taking,
interpersonal management, topic structure,
and participation frameworks.” Subsequently,
Diewald (2006, 2013) suggested that DMs
demonstrate pragmatic functions, manage dis-
course in a syntactically-independent way, and
present their polyfunctionality in discourse
(c.f. Fraser, 2009; Hansen, 2006; Németh,
2022).
Although numerous analyses were con-

ducted on the pragmatic functions of DMs,
they focused mostly on the associations with
semantic senses and syntactic structures (e.g.,
Aijmer, 2011; Crible, 2017; Ford and Thomp-
son, 1996). That is, studies of the connec-
tions between the discourse functions and the
phonological information of DMs are relatively
few.

2.2 Acoustic Property
The previous works which interwove DMs
and their acoustic properties were mainly
on the pragmatic-prosodic interface. Shan
(2021) and Zhao and Wang (2019) investigated
the Mandarin Chinese DMs, 你知道 ni zhi-
dao ‘you know’and 你不知道 ni bu zhidao
‘you don’t know’, respectively. While Shan
(2021) analyzed on duration, tempo, inten-
sity, and fundamental frequencies (i.e., pitch,
hereinafter F0), Zhao and Wang (2019) exam-
ined the speech tempo, mean F0 frequencies,
and pitch accents of the DMs. In general,
they have found correlations between the dis-
course functions and the acoustic properties.
Moreover, Tseng et al. (2006) have suggested
that connectors are predictable from speech
prosody; most ‘redundant prosodic fillers’
are duration-triggered and manifested through

2Schiffrin has suggested the five planes of talk:
the Exchange structure (ES), Action structure (AS),
Ideational structure (IdS), Participation framework
(PF), and Information state (InS). More details can be
seen in Schiffrin (2005), Maschler and Schiffrin (2015),
and Hamilton et al. (2015).
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narrowed F0 ranges, whereas‘obligatory dis-
course markers’are syntax-triggered and man-
ifested through widened F0 ranges and resets.

The acoustic properties and their relevance
to the pragmatic functions of DMs have
also been analyzed cross-linguistically (e.g.,
Cabarrão et al., 2018; Raso and Vieira, 2016;
Gonen et al., 2015; Beňuš, 2014). Referring
to Wu et al. (2021), the phonetic variations of
DMs in French are likely to appear in sponta-
neous speech and undergo phonetic reduction,
considering their shorter mean phone duration
and a rather centralized vowel space. Addi-
tionally, Schubotz et al. (2015) investigates
the common English construction you know in
terms of its duration, which is likely to be af-
fected by the residuals of speech rate.

In addition to acoustic properties, past stud-
ies also examined the phonetic representations
learned with data-driven methods. For exam-
ple, Silfverberg et al. (2021) studied phonolog-
ical alternations of Finnish consonant grada-
tion with vector representations retrieved from
RNN models. Other studies also tried to learn
dense vector representations purely from text
using grapheme-to-phoneme mappings with
CBOW and SkipGram models (O’Neill and
Carson-Berndsen, 2019). Notably, recent stud-
ies found transformer-based speech processing
models (Baevski et al., 2020; Hsu et al., 2021),
while not explicitly modeling phonetic proper-
ties, encoded the phonetic categorization infor-
mation in the model representations, such as
vowels and consonants, or fricatives and stops
(Ma et al., 2021; Cormac English et al., 2022).

Tracing back to the former sections, previ-
ous literature on DMs mostly concentrated on
their status at the semantic-pragmatic inter-
face. The reviewed acoustic-related research,
however, focused on those construction-wise
DMs, and not to mention that the analyzed
acoustic properties were limited to supraseg-
mental features, such as pitch and duration.
In this case, the potential phonetic-pragmatic
interrelationship of non-lexical items is yet to
be elaborated.

3 Non-lexical Items Dataset

First, we used four interpellation video clips
from Taiwan’s Legislative Yuan.3. Audio
tracks were then extracted from the clips, con-
verted into 16 bit WAV format, and resampled
with 22kHz sampling rates. The overall data
comprise separate interpellation of two male
and two female legislators, each ranging 6-8
minutes. The equal number of genders was
to balance potential gender differences in the
utterances.
Secondly, the audio segments of non-lexical

items (e.g., uh, em, and ho) were annotated
by three native speakers via Praat 6.2.03
(Boersma and Weenink, 2021). Each non-
lexical item acquired two tags, one for func-
tional Role and one for pragmatic Meaning.
Referring to Ward (2006), we defined the six
candidates of Role as follows:

• BACKCHANNEL, which occurs repetitively
and shows the agreement of the hearer;
it often overlaps the main channel4 of the
utterance.

• CFT (Clause-final token), which oc-
curs in the sentence-final position and
ends certain turn of talk.

• DISFLUENCY, which refers to the onset or
coda of a word that can hardly be recog-
nized due to its discoursal incompleteness.

• FILLER, which serves as a connector be-
tween two sentences or a sentence-initial
particle of the speaker.

• RESPONSE, which occurs in the main chan-
nel and often indicates a flippant attitude.

• OTHER, which represents the non-lexical
item not belonging to the above types.

Similarly, we summarized the following
eight candidates for Meaning. It is noted that
certain non-lexical items may carry multiple
pragmatic meanings, and that the candidates
below are not mutually exclusive. Thus, one
non-lexical item is allowed to be annotated
with multiple Meaning tags.

3The clips were downloaded from the Parliament
TV website (https://www.parliamentarytv.org.tw/)
and encoded as AAC, H.264

4see also Heinz (2003), Li et al. (2010), and McNely
(2009) among others.
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• authority. The speaker demonstrates
his profession, personal experience, or in-
tention in the speech.

• control. The speaker is in control of
knowing exactly what to say or do next.

• concern. The speaker lacks confidence
in his own words or tries to show respect
to the audience.

• thought. The speaker takes the words
(from himself or the other participant) as
involving or meriting thought.

• dissatisfaction. The speaker is unsat-
isfied with his own words, the conversa-
tion, or the other participant.

• new information. The speaker wants to
express that he has received new infor-
mation; the speaker successfully lets the
other participant understand the topic of
the speech.

• old ground. The speaker is expecting
to move on to the next topic since he has
already acknowledged the current one.

• neutral.

In sum, a total of 143 non-lexical items pro-
duced by the legislators were manually anno-
tated. We then moved on to extract the acous-
tic properties for the dataset.

4 Acoustic Property Analysis

With the assumption that the discourse func-
tions may encode phonological variations, we
illustrated our data collection and the annota-
tion for non-lexical items in Sec. 3. The fol-
lowing sections (4.1 and 4.2) then present the
analyses and results of acoustic properties.

4.1 Property Extraction
For each non-lexical item, we retrieved six
conventional acoustic properties: mean pitch,
duration, F1, F2, F3, and nasality, via cus-
tomized Praat scripts (Styler, 2017). As for-
mant frequencies construct the vowel space,
F1 is determined by the vowel height, F2 is
determined by the vowel backness, and F3 is
determined by the vowel roundness.5

5The higher the F1, the lower the vowel; the higher
the F2, the more anterior the vowel; the lower the F3,
the rounder the vowel (Flanagan, 1955; Lindblom and
Studdert-Kennedy, 1967).

In terms of nasality, it can be quantified by
a1-p1 (for high vowels such as [i, u, y]) or
a1-p0 values (for non-high vowels such as [a,
o, ə, e]). Since most of the annotated non-
lexical items are realized and transcribed with
non-high vowels, only the a1-p0 values were
considered. While a1 stands for the ampli-
tudes (in dB) of F1, p0 stands for the ampli-
tude of the nasal peak below F1 (Chen, 1997;
Cho et al., 2017; Chiu and Lu, 2021).
Subsequently, to build up the most com-

prehensive acoustic properties, the values of
F1, F2, F3 frequencies and a1-p0 ampli-
tude for each annotated non-lexical item were
measured at 5 different time-points (i.e., the
10%, 30%, 50%, 70%, 90% time-points within
each item interval). The retrieved acoustic
data for 715 tokens6 were processed and mod-
ified into machine-readable forms using the
pandas package (The Pandas Development
Team, 2020) in Python 3.8.9 (Python Core
Team, 2021).

The statistical analysis was performed via
the lmerTest package (Kuznetsova et al.,
2017) in R 4.2.1 (R Core Team, 2022). Some
factors contain rare categories were there-
fore re-coded. Specifically in the candi-
dates of Role, DISFLUENCY and RESPONSE in
were merged into OTHER, considering their ex-
tremely few occurrences. As for the candidates
of Meaning, the items with multiple candidate
tags were recoded as complex. The OTHER and
complex were set as references in Role and
Meaning factors, respectively. Finally, Box-
Cox transformations (Box and Cox, 1964) were
applied to each response variable to reduce the
non-normalities in the distributions.

4.2 Evaluations
To explore the effect of discourse functions on
the acoustic properties, we conduct statistical
analyses with linear mixed-effects models and
classification tasks with SVM.

Statistical Modeling. Apart from the two
discourse functions (Role and Meaning), we
also take Transcriptions into consideration.
As Transcriptions, annotated for segment-
identification, reflects the annotators’ percep-
tion for each non-lexical item, it is likely a

6Each 143 annotated non-lexical items were mea-
sured at 5 different points, resulting in 715 tokens.
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Chiq Df p-value
Duration 83.79 9 <.001 ***
Pitch 124.66 9 <.001 ***
F1 10.12 9 .341
F2 20.32 9 .016 *
F3 7.62 9 .573
Nasality 15.29 9 .083

Table 1: Model comparisons of linear mixed-effects
in different response variables. The comparisons
are between the base model, which only contains
transcription and random intercepts, and the full
model, which additionally includes discourse func-
tion predictors. For brevity, only comparison
statistics are shown. * p < 0.05, ** p < 0.01, ***
p < 0.001.

control variable that poses significant effects
on the properties. Thus, for the evaluation
of each acoustic property, we actually com-
pare two models: one full linear mixed-effects
model (composed of Role, Meaning, and Tran-
scriptions) as well as one counterpart baseline
model (composed of only Transcriptions).
Table 1 illustrates the sequential (Type I)

ANOVA results for the linear mixed-effects
models, in which one specific acoustic property
is used as the dependent variable. Specifically,
the acoustic properties that reach statistical
significance among the model comparisons are
Duration, Pitch, and F2, suggesting that cer-
tain types of roles and meanings present addi-
tional effects on acoustic properties, after con-
trolled for the transcriptions. These results
imply acoustic properties help differentiate dis-
course functions.

To further examine such possibility, Table 2
compiles the fixed-effect results of the full lin-
ear mixed-effects models for the acoustic prop-
erties, where the discourse functions7 are the
predictors. We find that Pitch shows the most
significance when predicting both discourse
functions, which corresponds to the previous
works introduced in Sec. 2.2. Yet, Duration
and F2 are only capable of predicting certain
types of Meaning and without any overlap.

7Notice that the aforementioned BACKCHANNEL (as
Role) and concern (as Meaning) only exist in the sup-
plementary annotation for those non-lexical items pro-
duced by the administrative officers in opposition to
the legislators. Data are reserved for the future stud-
ies.

Not to mention the other three acoustic prop-
erties (i.e., F1, F3, and Nasality) which did
not show any statistical significance.
To sum up, the overall effectiveness of the

linear mixed-effects models for the acoustic
properties to predict the discourse functions
remain questionable. In the following section,
we go on to the implementation of the alter-
native model, the Support Vector Machines
(SVM).

Support Vector Machines Support Vec-
tor Machines (SVM) model is implemented for
the classification tasks, in which the acoustic
properties are used in prediction of discourse
functions. As we assume that the discourse
functions may reflect in the phonological vari-
ations of the non-lexical items, linear models
such as SVM are applicable.
We use random 70-30 splits for training and

testing data. While the training data comprise
500 tokens, the testing data comprise 215 to-
kens. A random guessing model, serving as a
the-most-frequent baseline, is also implemented
for comparison. It calculates the frequency dis-
tributions of all discourse functions, and then
it invariably predicts the most frequent class.
We use the accuracy, precision, recall, and F1-
score to evaluate the performance of the two
models.
Table 3 shows that both models, based on

the acoustic properties, find it harder to pre-
dict Meaning than Role. Specifically, the
acoustics achieved slightly better accuracy
(.48) and precision (.09) than the baseline (.38
and .04). In the prediction of Role, however,
the performance of the models was very sim-
ilar. It implies that the acoustics in fact
does not acquire much advantage in predicting
discourse functions. This observation is con-
sistent with the results of the previous liner
mixed-effects model, in which we found few
correlations between the acoustic properties
and the discourse functions. Therefore, we
attempt to find other presentations of phono-
logical variations that may better capture the
candidates of discourse functions with higher
accuracy.

5 Phone embeddings
As the conventional acoustic properties did
not show promising results of capturing the
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Duration Pitch F1 F2 F3 Nasality
(transcriptions) --

CFT 0.034 12.04∗∗∗ 35.68 6.28 10 169.4 4.03
FILLER 0.042 14.92∗∗∗ 2.67 1.22 10 913.4 5.67

authority −0.016 3.87∗∗ 3.98 2.29∗∗∗−6832.3 2.52
control −0.013 0.16 3.49 7.87 2345.1 0.18
dissatisfaction −0.052 −10.07∗∗∗ 45.70 3.16∗∗−9942.1 4.08
neutral −0.016 0.05 58.17 1.58∗ 1948.2 0.30
new information −0.267∗∗ 10.17∗∗∗−40.21 1.65 −5134.1 −2.71
old ground −0.003 0.82 −4.51 1.31 3383.3 0.13
thought −0.288∗∗∗ −2.36 97.46 1.55 2643.0 2.75

Table 2: Parameter estimates of discourse functions in the linear-mixed effect models. The variables of
transcriptions are included in all models, but their estimates are not shown in the table for brevity.
Response variables are Box-Cox transformed, the parameters are therefore in the transformed scale. * p
< 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001.

Role Acc Pr Rc F1
acoustics .76 .15 .20 .17
acoustics-base .76 .15 .20 .17
Meaning Acc Pr Rc F1
acoustics .48 .09 .14 .11
acoustics-base .38 .04 .10 .06

Table 3: Evaluation of acoustic models

discourse functions, we reached out to pho-
netic vector representations, in which the
phonological variations of non-lexical items
might be encoded.
Instead of the common end-to-end models

trained on waveforms and language-specific
transcriptions in ASR tasks, we chose the Al-
losaurus model by Li et al. (2020)8 for retriev-
ing the phone embeddings. Specifically, the
Allosaurus is an universal phone recognizer in-
tegrating an ASR encoder with an allophone
layer, in which language-independent phone
distributions are directly recognized and
mapped into language-dependent phoneme
distributions.
We first examine the phone embeddings

learned by the phone recognition model. In
the video clips collected in Section 3, the
model automatically identifies 29,218 phones
in the conversations. To investigate the phone
organizations in the embedding space, we then

8https://github.com/xinjli/allosaurus

extract the bi-LSTM representations9 with
which model predicts the phones as phone em-
beddings. Next, we average these embeddings
by their predicted phones and obtain 34 phone
centroids in the embedding space. We follow
the literature (Cormac English et al., 2022)
and conduct hierarchical clustering with Ward
linkage based on the Euclidean distances be-
tween the centroids. The clustering results
are shown in Figure 1a and Figure 1b. We
not only observe clear clusters of vowels and
consonants but observe that the fricatives and
stops tend to be close to each other with simi-
lar phonetic properties. The patterns suggest
that the phone embeddings might reflect the
phonetic variations in our conversation data.
Moreover, we inspect the clustering struc-

ture of recognized phones that occurred in the
non-lexical items. Figure 1c shows the two-
dimensional t-SNE (Pedregosa et al., 2011) vi-
sualization of the 640-dimension phone embed-
dings obtained from Allosaurus. The same
phones tend to form distinct clusters, and the
general distinction between vowels and conso-
nants is still observed in the figure. It indicates
that the embeddings may represent their cor-
responding phonetic properties. As Li et al.
(2020) have shown in their studies, Allosaurus
has the advantage of multilingual phone recog-

9Referring to the comments from the reviewers, the
bi-LSTM representations are used as the phone embed-
dings considering their better performance than the
other representations (i.e., the 40-dimension MFCCs
and the phone logits) generated by Allosaurus.
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(a)

(b) (c)

Figure 1: (a) The dendrogram of the hierarchical clustering with Ward linkage. The links are color-coded
for visual references. Generally, the top left and right branches loosely correspond to consonants and
(semi-)vowels. The leftmost branch (orange) are mostly fricatives (e.g., s, ʂ, ɕ); the one on the right
(green) includes stops (e.g., k, t, p). (b) The distance matrix shows a consistent pattern with the one in
the dendrogram. (c) The t-SNE projection of the phones in non-lexical items. Only the most-frequent
15 phones are shown for clarity. IPA symbols mark the median points of each category.

nition and involves more phonological knowl-
edge. It is thus appropriate for us to lever-
age these phone embeddings, by which the dis-
course functions of non-lexical items may be
encoded.

5.1 Classification Task

The output data by Allosaurus (i.e., the phone
embeddings and phoneme transcriptions) are
aligned with our annotations of discourse func-
tions for non-lexical items. It is noted that
only the phoneme, whose timestamp matches

the 715 tokens of non-lexical items, are kept
for the classification tasks. The data is
split randomly 70-30 into training and testing
datasets as in Section 4.2.
We also implement a linear SVM model

and a random guessing model serving as a
the-most-frequent baseline for the classification
tasks.10 The only difference here is that we
replace use the acoustic properties with the
phone embedding vectors to predict the candi-
dates of the discourse functions.

10Regarding the comments from the reviewers, the
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Role Acc Pr Rc F1
phone emb. .92 .96 .87 .91
baseline .78 .16 .20 .18
Meaning Acc Pr Rc F1
phone emb. .77 .84 .68 .72
baseline .42 .05 .11 .07

Table 4: Evaluation of classifiers based on phone
embeddings

5.2 Evaluation Results
As shown in the upper part of Table 4, phone
emb. stands out with the highest accuracy
(.92) and precision (.96) in prediction of Role.
While baseline presents the accuracy of .78,
the acoustic models (see Table 3) show even
lower accuracies (.76) and precision (.15). As
for predicting Meaning, phone emb. signifi-
cantly outperforms its baseline and remains
the highest in accuracy (.77) and precision
(.84) among all models. In general, phone
emb. presents superior performance than the
other models in prediction of both discourse
functions.
Moreover, both models (i.e., acoustics and

phone emb.) are better at predicting Role
than Meaning, likely due to the fact that
Meaning comprises more types of candidates
and internally more equal distribution. In
this case, the gap between the accuracies of
phone emb. (i.e., between .92 and .77) is still
the smallest among the models. This suggests
that our model is better at capturing the dis-
course functions by using the phone embed-
dings, the phonetic realizations, than the sta-
tistical acoustic properties.

6 Conclusion

This paper focuses on the phonetic-pragmatic
interrelationship of non-lexical discourse mark-
ers in Taiwan Mandarin. As we assume that

linear SVM model and the model baseline are adopted
to not only display the data distributions but high-
light the results of Allosaurus, as we mainly focus on
whether the phone representations really help us ex-
plore non-lexical items. Based on the results, we did
find the the model using phonetic realizations performs
better in predicting the discourse functions, and we ex-
pect future research to develop better representations
and state-of-the-art models that allow us to describe
non-lexical items more appropriately.

the discourse functions may be captured by
the phonological variations, we firstly analyzed
on the common acoustic properties (i.e., dura-
tion, nasality, mean pitch, F1, F2, and F3),
followed by the classification tasks consider-
ing the 640d-phone embeddings. In compari-
son with the conventional acoustic properties,
the model using phonetic realizations performs
better in prediction of the functional Role and
pragmatic Meaning of the non-lexical items.
The result is consistent with our hypothe-
ses that the phonetic realizations, embeddings
via deep learning, encode certain phonological
variations of non-lexical items and correlate
with their discourse functions.
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Abstract 

Chinese multi-dimensional sentiment 

detection is a challenging task with a 

considerable impact on semantic 

understanding. Past irony datasets are 

utilized to annotate sentiment type of 

whole sentences of irony. It does not 

provide the corresponding intensity of 

valence and arousal on the sentences and 

context. However, an ironic statement is 

defined as a statement whose apparent 

meaning is the opposite of its actual 

meaning. This means that in order to 

understand the actual meaning of a 

sentence, contextual information is 

needed. Therefore, the dimensional 

sentiment intensities of ironic sentences 

and context are important issues in the 

natural language processing field. This 

paper creates the extended NTU irony 

corpus, which includes valence, arousal 

and irony intensities on sentence-level; 

and valence and arousal intensities on 

context-level, called Chinese 

Dimensional Valence-Arousal-Irony 

(CDVAI) dataset. Therefore, this paper 

analyzes the annotation difference 

between the human annotators and uses a 

deep learning model such as BERT to 

evaluate the prediction performances on 

CDVAI corpus. 

Keywords: Irony annotation, Dimensional valance-

arousal-irony, Sentiment analysis, Deep learning 

1 Introduction 

The popularity of social media has made the 

exchange of opinions more frequent, and users 

not only use narratives but also widely use irony, 

metaphors and other special expressions when 

commenting on online forums. In the past, the 

literature has compiled research on irony 

detection (Joshi et al., 2017). Although most of 

the literature lacks a clear and consistent 

definition of irony, one of the most common 

features of irony is the inversion of the literal 

meaning and the semantic turn of the context.  In 

Chinese irony, the contrast between positive and 

negative emotions is often used to indicate the 

difference between sentences and contexts. This 

emotional contrast is often used to achieve 

sarcastic expressions (Veale & Hao, 2010). For 

example "Great, it's raining, but I didn't bring an 

umbrella....", the context "it's raining, but I didn't 

bring an umbrella...." is a negative emotion, 

keyword "Great" is a positive emotion. This 

emotional contrast enables the expression of irony. 

In order to improve the performance on the irony 

recognition task, this study argues that context 

must be considered to match the characteristics of 

ironic sentences.  As the grammatical structure of 

the above-mentioned irony suggests, irony 

emotion detection is quite difficult in natural 

language processing (NLP).  

As a result, past research on irony detection is 

rare, and the work of emotion analysis turned to 

the study of characteristics of irony language 

(Colston, 2019). With the development of 

machine learning, some studies have gradually 

begun to use its methods to predict the degree of 

irony (Chia et al., 2021). However, due to the 

limitation of annotation, most of them predict 

only the degree of irony of the whole sentence 

(Dimovska et al., 2018) instead of considering the 

expression differences of the context as 

mentioned above. 
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In order to improve machine learning of 

identifying the intensity of irony, scholars have 

proposed to annotate these structural features or 

use feature selection to screen important irony 

spans when studying irony in the English 

language. (Kumar & Harish, 2019). However, 

grammatical structures can differ in different 

languages, and the improvement of irony 

detection performance cannot be handled in the 

same way. Long et al. (2019) proposed the usage 

of capitalized words as a hint of irony in English. 

Such a method is not suitable for learning features 

of irony in Chinese, as the notion of capitalization 

does not exist in the Chinese language. In 

conclusion, while these rules have been 

thoroughly studied in English, their applicability 

to Chinese is an inappropriate approach. Although 

some scholars are studying Chinese irony rules 

(Jia et al., 2019), there are few datasets that are 

quantified and annotated based on these rules. In 

conclusion, considering the multi-dimensional 

Valence-Arousal-Irony (VAI) Irony Sentences 

and Context Dataset, it is possible to identify the 

true meaning of ironic sentences and the 

emotional state of the sender, which also 

contributes to the field of Chinese NLP. 

The construction of the existing VAI corpus 

was carried out with the efforts of Xie et al. (2021). 

Its contribution is to show that the VAI indicator 

has the characteristics of mutual influence. The 

biggest difference between the corpus established 

in this study and Xie et al. is that the context is 

considered and annotated with VA. 

Based on Tang's (Tang & Chen, 2014) open 

data on irony sentences, this study proposes to 

add sentence-level valence, arousal and irony 

annotations, and context-level valance 

annotations to the ironic sentences provided by 

the dataset. This annotation method provides a 

way to judge the difference in context and 

semantics in the subsequent analysis of irony 

sentences. By quantifying emotional indicators, 

the degree of irony is more clearly understood. 

This augmented CDVAI dataset is the first dataset 

to do sentiment annotations for irony context. 

Furthermore, this paper proposes a deep 

learning model based on the work of Devlin et al. 

(2018), Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers (BERT) to learn the 

dimensional VAI on the ironic sentences and 

dimensional VA on ironic contexts. The 

experimental models include (1) using a linear 

layer with pre-trained BERT to predict 

dimensional VAI on sentence and context; (2) 

sum hidden features of corresponding the context 

from pre-trained BERT (3) concatenate two 

hidden features of BERT from sentence and 

context, respectively. 

2 Related works 

Metaphor is a feature of irony, which can be 

expressed as the use of exaggerated keywords 

with positive emotions to describe things with 

negative emotions, which also makes the apparent 

meaning of the sentence opposite to the actual 

meaning that the speaker expects or wants to 

convey. It is also frequently used in satirical 

sentences. Since irony is not commonly used in 

official documents, most researchers turn to social 

media platforms for data collection and analysis 

(Lestari, 2019). Due to different research 

perspectives, the definition of irony is often 

adjusted. However, researchers have reached a 

basic consensus in the process of exploration, that 

is, the basic feature of irony. “Irony is an 

expression in which the true meaning is the 

opposite of the literal meaning” (Li & Huang, 

2020) Li et al. (2020) proposed an Irony 

Identification Program (IIP) to identify whether a 

sentence is ironic during the annotation process. 

Using IIP, they studied the semantic relations in 

the grammatical structure of irony according to 

the context. The above research provides support 

for the definition of irony in this study. 

English has few corpora for VAI, and most of 

them are only for VA (valence and arousal). In a 

recent study, Preoţiuc-Pietro et al. (2016) 

established and annotated the VA tags for 

Facebook posts. They used the Likert nine-point 

scale to annotate and found that the two indicators 

of VA had a high correlation. In addition, in the 

construction of the irony corpus, Bosco et al. 

(2013) proposed the corpus Senti-TUT to mark 

the irony and emotional expression of tweets on 

Twitter. Their work includes positive and negative 

emotions, emotional expression, and irony. The 

corpus considers the concept of valence instead of 

focusing only on irony. Gosh et al. (2015) 

Annotate figurative language such as irony, satire, 

and metaphor on a 11-point scale at SemEval-

2015 Task 11 and recruit annotators using a 

crowdsourcing platform.  In addition, there are 

still many foreign languages for the construction 

of VA or I corpus, but literature that 
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comprehensively considers all three aspects 

(which is VAI corpus) is very rare. 

While few studies consider and label all three 

indicators simultaneously (VAI), there is a 

correlation among the three indicators, and the 

following studies demonstrate the need to do so. 

The effect of irony on human emotions was found 

in the study of Pfeifer (Pfeifer & Lai, 2021). 

Regardless of contextual emotion, people who 

use irony are considered to be in a less negative 

and less excited state of mind. The study by Xie 

et al. (Xie et al., 2021). found that stronger irony 

expressions may have lower valence (more 

negative) and higher arousal levels, respectively. 

Research on Chinese Irony Corpus Xiang et al. 

(2020) constructed a corpus for irony. The Ciron 

dataset they built contains 8.7K Weibo posts. The 

study only annotated the degree of irony of 

sentences in the corpus without considering the 

context. NTU Irony Corpus (Tang & Chen, 2014) 

has released that it only provides the ironic 

sentences and context, but without other 

sentiment scores such as sentence-level VAI. 

Lack of  carry out more subtle emotional labeling 

for the internal grammatical structure, which is 

impossible to understand clearly on the emotional 

transitions and semantic changes in the sentences. 

Therefore, the corpus provided in this paper has a 

greater advantage in understanding the structure 

of ironic sentences. 

In the follow-up application in the field of irony, 

Rangwani et al. (2018) considered emojis, which 

are often used on Twitter, as a factor when 

annotating ironic sentences to improve the results. 

CNN (Convolutional Neural Network) is 

implemented to pre-train the emoji, and XGBoost 

model is applied for classification. Naseem et al. 

(2020) proposed a T-Dice model based on the 

transformer model to judge post valence, irony 

and irony classification. It was then connected to 

Bi-LSTM (Bi-directional Long Short-Term 

Memory) to classify emotions, and its accuracy 

surpassed the most advanced methods at that time. 

Xiang et al Xiang et al. found that the effect of 

BERT is better than that of GRU in the 

experimental results of the Ciron dataset they 

built. Lu et al. (2020) improved the Bi-GRU 

model based on BERT in the Chinese sentiment 

analysis task to achieve the best results. To sum 

up, in recent years, no matter in sentiment 

analysis or in irony recognition tasks, LSTM and 

other models that can connect the information of 

the entire sentence have achieved better results, 

and based on models with attention mechanisms 

such as BERT or transformers can make the 

overall model achieves the best results. In 

summary, this paper will use BERT as the basis to 

identify the VAI of the sentence and the VA of the 

context. 

3 CDVAI dataset 

This paper annotates and extends the NTU 

irony corpus to a dimensional valence-arousal-

irony, called CDVAI. NTU irony corpus provides 

ironic sentences and their ironic context. The 

annotation tasks are the VAI intensity of the 

sentence and the VA intensity of the context, 

respectively.  Li and Huang (Li & Huang, 2020) 

analyzed the sentence structure of Chinese irony 

based on the existing corpus, and proposed that 

context is an important information for judging 

irony. Based on its findings and the sentence 

structure within the NTU irony corpus, this study 

defines irony as "irony is an expression in which 

the true meaning is the opposite of the literal 

meaning." Context is the true meaning of the 

sentence (usually a negative description), while 

ironic keywords (usually positive descriptions) 

are required to make the literal meaning contrary 

to the context. 

3.1 Dimensional VAI annotation 

The paper proposes that the VAI score were rated 

from 1 to 5. The detailed annotation processes as 

follow: 

● Valence: Lower valence scores indicate 

more negative emotions (1-2 points), 

whereas higher valence scores indicate 

more positive emotions (4-5 points), and 

3 is neutral, representing no emotion or 

inability to judge .  

● Arousal: A lower arousal score indicates 

a lower degree of intensity. A score of 0 

is an objective description of absolutely 

no emotion. For example: “I am a 

student.” A score of 1 is close to an 

objective description, or it is more 

difficult to judge whether there is 

emotion. A score of 2 means that the 

annotator can feel the emotion from the 

sentence, but there is no  emotion word. 

A score of 3 and above will be given to 

posts with explicit emotional words or 

phrases. Emotional words such as sad, 
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annoyed, lost, happy, etc. can clearly 

describe the emotional state. A score of 4 

means that the annotator can clearly feel 

strong emotions in the sentence, such as 

madness, rage, excitement, etc. In 

addition to exaggerated rhetoric, posts 

may contain violent words, such as 

aggressive language. A score of 5 

indicates extreme choice of words, words 

with discrimination, hatred, or words 

with obvious manic emotions. For 

example: “Great, the class report is going 

to be with that pathetic nerd!” 

● Irony: The judging criterion of irony is 

as follows. The annotator reads a 

sentence and judges whether the true 

meaning is the opposite of the literal 

meaning. Most of the sentences in NTU 

irony corpus use negative descriptions as 

the context, and positive descriptions as 

the keywords that constitute irony 

sentences. This study believes that the 

judgment of irony intensity can be 

determined according to the difference 

between the positive degree of irony 

keywords and the negative degree of 

context. In this paper, the positive degree 

of various ironic keywords appearing in 

the corpus is summarized as: wonderful 

> great > very good > good. The larger 

the gap between the positive degree of 

the ironic keyword and the negative 

degree of the context, the higher the 

degree of irony, and vice versa. A score 

of 1 indicates that the irony keyword of 

the sentence has a small gap with the 

context, or the context is close to an 

objective description. Example: Good, 

it's raining. A score of 2 indicates that 

there is a moderate gap between ironic 

keywords and context. A score of 3 

means that there is a clear gap between 

the ironic keywords and the context. A 

score of 4 means that there is a big gap 

between the ironic keywords and the 

context. A score of 5 indicates that there 

is a great gap between ironic keywords 

and context. The sentence may contain 

discriminatory or morally unacceptable 

metaphors, such as sexual innuendo. 

3.2 Annotated result analysis 

After screening the NTU Irony Corpus, the 

paper left a total of 1004 sentences, of which 843 

sentences with irony context needed to be 

annotated. Each sample was annotated by three 

annotators. The annotators consist of 

postgraduate students and an undergraduate 

student, all of them are native Chinese speakers 

and ages between 20 and 25. Due to the intrinsic 

bias of subjectivity of different annotators, taking 

the average of 3 annotators as the gold standard. 

This study believes that it is most reasonable 

to label the three indicators of VAI with a score 

system, because human cognition of emotional 

intensity is closer to continuous scores than 

classification. From the unavoidable bias among 

annotators, we know that even if the scoring 

criteria are well-defined, there are differences in 

judging the same sentence. The meaning of the 

labeling criterion in this study is to set the 

standard score line and to concretize the vague 

definition of intensity. Therefore, the traditional 

classification consensus algorithm such as kappa 

value does not meet the assumptions of this study, 

so the mean absolute error (MAE) metric is used 

to evaluate the annotation quality of each 

annotator. The MAE among the three annotators 

ranged from 0.05 to 0.31 in sentence-level 

valance, 0.25 to 0.41 in arousal, 0.22 to 0.56 in 

irony. The valance at the context level is between 

0.07 and 0.4. Arousal is between 0.15 and 0.65. It 

can be seen from the above that the difference 

between the labeling scores of the three 

annotators is very small, which proves that the 

labeling is effective. 

● For example:  

Score of a sentence: valence: 1, arousal: 5, 

irony: 4 

Score of a context: valence: 1, arousal: 5 

Sentence: “很好 (applause)工廠的廠務小姐

已經來上班好多好多年了,跟我說她不會用

outlook發會議通知!!ㄍㄋㄋ勒!!妳的薪水也給

我我就幫你發通知!!” (“Very good (applause) 

The factory manager of the factory has been 

coming to work for many years. She told me that 

she doesn’t know how to use Outlook to send 

meeting notices!! mother fucker!! Give me your 

salary and I will send the notices for you!!”) 

Context: “工廠的廠務小姐已經來上班好多

好多年了,跟我說她不會用 outlook 發會議通

知!!” (“The factory manager of the factory has 
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been coming to work for many years. She told me 

that she doesn’t know how to use Outlook to send 

meeting notices!!”) 

Judgement: In terms of judging the valence, 

this post contains extremely negative emotions, 

such as “mother fucker!! Give me your salary and 

I will sent a notice for you!!”. It is clear that the 

emotions manifested by the swear words and 

complaints are highly negative. As for the Arousal 

label, the post contains a clear sense of manic and 

abuse language. Thus, the Arousal label is given a 

score of 5 points. The post carries the irony 

keyword “very good”, which is a minimal 

positive description. However, according to the 

description of the sender, the incident was judged 

to be a serious one because it caused serious 

discomfort and negative emotions. In addition to 

the irony keyword, this sentence contains other 

irony spans, such as “Give me your salary and I 

will send a notice for you.”, so it is given a high 

score of 4 points in irony. Since the sentiment of 

the context is like the whole, the dimensional VA 

score is the same as the sentence. 

3.3 Statistics of annotated result 

The previous chapters have described the 

importance of the structure and context of ironic 

sentences. Next, this study extends the sentiment 
labeling based on Tang's (Tang & Chen, 2014) 

open data on irony sentences, which is the only 

dataset with labelled irony contexts. There are a 

total of 1004 sentences, of which 843 sentences 

have context. Table 1 shows the annotated 

CDVAI dataset in different levels and sentiment. 

Since the data is mainly ironic, the valence values 

are all negative. Considering that there are many 

emotions in the sentence, the arousal focuses on 

points 2, 3 and 4. The arousal of context is 

distributed to a lower score after the irony 

keyword is removed, because irony keywords 

usually have exaggerated expressions, resulting in 

a higher arousal. The irony distribution is more 

even, but because higher scores indicate more 

serious factual differences, there are still 

relatively few high scores. 

 

 

 

 

 

 

 

Level Sentiment 0 1 2 3 4 5 

Sentence 

Valence 0 380 624 0 0 0 

Arousal 0 60 406 369 150 46 

Irony 0 181 428 310 75 20 

Context 
Valence 0 302 516 25 0 0 

Arousal 56 279 264 161 76 26 

Table 1:  Score frequency of all sentiments. 

4 Model performance evaluation 

In order to verify the labeling consistency of this 

study and the feasibility of irony detection, this 

study uses a deep learning model to predict 

indicators. Table 2 shows the general statistics of 

CDVAI dataset. As a benchmark data for deep 

learning model, the dataset is split using Stratified 

sampling to get the training, validation, and the 

testing set. The ratio of train set and test set is 7:3, 

and validation set is split from train set and the 

ratio is 9:1. 

 

dataset Sentence-level Context-level 

Training set 632 531 

Validation set 71 59 

Testing set 301 253 

Table 2:  Statistics of the proposed CDVAI dataset. 

4.1 Prediction models 

The dataset already has manually annotated 

contexts. Then this paper uses the pretrained 

BERT model as an encoder and performs VAI 

score prediction. The sentence will enter the 

encoder to obtain hidden features and to predict 

the VAI score through the linear layer. The VA 

score prediction on context-level has three 

approaches. (1) M1: After entering the encoder, 

the VA score is predicted through a linear layer. (2) 

M2: The position of the context in the sentence 

can be located, so after entering the encoder, the 

hidden features of the location of the context is 

used to enter the linear layer to predict VA score. 

(3) M3: Enter the sentence and context into the 

encoder, respectively, and concatenate two hidden 

features from two hidden features and enter the 

linear layer to predict the VA score.  

This study compares four BERT models pre-

trained on a Chinese corpus and two on a 

multilingual corpus to find the best results, such 

as PM1: ckiplab/albert-base-chinese is trained 

using the Zhwiki corpus; PM2: hfl/chinese-

macbert-base uses Wikipedia simplified and 
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traditional Chinese as the corpus to train the 

model; PM3: shibing624/macbert4csc-base-

chinese is trained using the SIGHAN typo 

correction corpus; and PM4: 

uer/chinese_roberta_L-4_H-256 is pre-trained 

from UER-py. Using multilingual corpus to train 

models, such as PM5: bert-base-multilingual-

uncased is trained using the Wikipedia corpus, 

and PM6: flax-community/alberti-bert-base-

multilingual-case is trained using the PULPO 

literary poetry corpus. 

4.2 Experimental settings 

Since the annotation of the CDVAI dataset uses 

the irony context in it to enhance the model's 

understanding of contextual emotional changes, it 

is necessary to use the context span feature for 

additional context VA prediction. Thus, the paper 

uses BERT as the experimental mode. The 

parameters are shown in Table 3. In addition to 

predicting the VAI of the sentence, the average 

feature of the context span is also used to predict 

the VA of the context. Each pre-trained model 

uses the same parameters, except the learning rate 

value, context has a smaller starting value than the 

sentence, which is due to the information of the 

context is less than the sentence, so a smaller 

learning rate should be tried. 

 

Parameter Value 

Optimizer Adam 

Learning rate - sentence-level 4e-4, 4e-5, 4e-6 

Learning rate - context-level 4e-5, 4e-6, 4e-7 

Number of epochs 50 

Table 3:  Parameter settings of BERT models. 

4.3 Experimental results 

The prediction performance of dimensional VAI 

score on sentence-level is shown in Table 4. The 

MAEs of all models are less than 0.4. The model 

has the best MAE indicator. MAE is all greater 

than 0.5, one possible reason for the relatively 

poor performance is that the determination of 

excitement is not limited to the intensity of the 

word, but is annotated according to the overall 

situation of the described event. Therefore, it is 

difficult for the model to learn the degree of 

arousal. The irony result is similar to arousal, the 

MAEs of all models are greater than 0.5. The 

possible reason why it is difficult for the model to 

learn irony is that the degree of irony is not limited 

to a single ironic word, there may be multiple 

ironic information in a sentence. 

 

Model Valence Arousal Irony 

PM1 0.319 0.532 0.548 

PM2 0.347 0.522 0.522 

PM3 0.339 0.526 0.532 

PM4 0.334 0.532 0.533 

PM5 0.353 0.536 0.520 

PM6 0.332 0.529 0.526 

Table 4:  Prediction performance of dimensional 

VAI score on sentence-level. 

The prediction performance of dimensional VA 

score on context-level is shown in Table 5. 

Valence of context-level also performs quite well. 

Regardless of the method, the MAE is around 

0.45. However, it is worth noting that the second 

method is not better than the first method to 

extract the hidden features of the corresponding 

position of the context and sum up the prediction. 

However, the prediction effect of M3 after 

connecting the hidden features of the sentence 

and context is better in some model scores. 

However, in most results, the effect of M1 is still 

better. It is speculated that the reason is that M2 

and M3 will increase the amount of noise when 

predicting the value. The overall effect of Arousal 

of context is worse than that of valence, and the 

MAE of any method is about 0.8. However, it is 

worth noting that M3 achieves better results in 

most models in arousal prediction. And the 

difference is very small with M1. It can be 

speculated that M3 considers the information of 

the entire sentence and context to help predict the 

degree of arousal. Compared with M1, M2 has 

little difference in the results of most models. It 

can be seen that M2 is less helpful for predicting 

the degree of arousal. 

 

Model 
Valence Arousal 

M1 M2 M3 M1 M2 M3 

PM1 0.438 0.452 0.456 0.813 0.835 0.787 

PM2 0.431 0.451 0.422 0.819 0.817 0.793 

PM3 0.401 0.451 0.422 0.743 0.817 0.793 

PM4 0.417 0.463 0.438 0.767 0.857 0.788 

PM5 0.425 0.438 0.388 0.829 0.824 0.799 

PM6 0.429 0.433 0.432 0.847 0.84 0.806 

Table 5:  Prediction performance of dimensional VA 

score on context-level. 
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Analysis of the above cases shows that irony 

detection is a challenging task. The main problem 

encountered by the BERT model is difficult to 

infer the speaker's intention. The lack of common 

sense carried by the model also affects its 

judgement. There is also no way to judge the 

importance and severity of the incidents described 

in the posts, which makes it difficult for the model 

to identify the level of irony accurately. 

4.4 Error analysis 

Based on the performance of BERT model, we 

present a few incorrect prediction cases below. 

● Example:  

Sentence: “很 好...連 喇 叭 都 壞 了 X-

(“ (“Very good.... even the speakers 

are broken X-(“) 

Context: “連喇叭都壞了” (“even the 

speakers are broken”) 

Judgement: The prediction results are 

shown in Table 6. The reason why 

the model judges the valence to be 

“1.21” may be that it judges “連”, 

“壞 了” (“even, broken”) as 

negative words. However, the post 

only indicated that the speakers are 

broken, which is usually not 

perceived as highly negative. The 

lack of common sense may have led 

to the failure to detect its valence 

correctly. In terms of irony, the 

prediction score is relatively large. 

It is speculated that because the 

judgment of valence is relatively 

negative and the term “很 好” 

(“very good”) is positive, there is a 

large emotional gap. The model 

therefore yields a higher irony score. 

However, the sentence has no other 

span that emphasizes irony, so the 

annotated score is lower. 

 

 
Sentence-level Context-level 

V A I V A 

Annotated 2 3 1 2 3 

Predicted 1.71 3.45 1.94 1.63 1.97 

Table 6:  Predict results of example 1. 

5 Conclusion  

The paper introduced the CDVAI dataset 

which extended from NTU irony corpus. It 

contains multi-index sentiment annotation and 

irony context sentiment annotation, which is 

helpful for developing Chinese irony 

computational methods of detection that allow the 

model to learn sentimental changes and 

differences in context. The experimental results 

showed that the annotation of CDVAI dataset 

provides a learning direction for the BERT model 

as the basic model, so that the model can 

understand the irony structure. And the third 

method proposed in this paper, connecting the 

sentence with the context and then predicting, can 

effectively improve the effect of the model 

predicting arousal of context. 

CDVAI dataset does not have enough examples 

for machine learning experiments, and there is no 

way to cover a considerable number of fields and 

complete ironic sentence patterns. Nevertheless, 

the paper is suitable to use as guide data to obtain 

more samples or as a template for labeling 

guidelines. Furthermore, the proposed CDVAI 

dataset could be combined with other ironic 

corpora to extend the training sample size so that 

machine learning algorithms would be improved 

in the future. 
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智慧未來休憩港灣應用服務：以高雄亞灣為例建構複合休憩知識圖譜
Intelligent Future Recreation Harbor Application Service: Taking
Kaohsiung Asia New Bay as an Example to Construct a Composite

Recreational Knowledge Graph
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摘要

有鑑於台灣目前針對港灣休憩的整體專屬
規劃服務缺少，多樣的海洋休憩活動和海
上景點觀光也未能統合市港週遭服務進行
規劃發展，加上針對港灣休憩服務進行軟
硬整合而發展的新型態產品及應用服務不
多，以及台灣的港灣休憩服務相關產業正
面臨數位轉型挑戰。因此資策會提出創新
「智慧未來休憩港灣應用服務」計畫，並委
託本團隊以高雄亞灣為主要實證場域，提
出複合休憩知識建構模型，運用多來源知
識圖譜建構與推論技術推薦適切的休憩服
務資訊，讓遊客能夠享受最佳的擬真智慧
人機感知互動服務體驗。

Abstract

In view of the lack of overall specialized de-
sign services for harbour recreation in Taiwan
nowadays, various marine recreational activi-
ties and marine scenic spots haven’t yet been
planned and developed in the integration of ser-
vices around the city and harbour. As there are
not many state-of-the-art products and applica-
tion services, and Taiwan’s harbour leisure
services-related industries are facing the chal-
lenge of digital transformation. Institute for
Information Industry proposed an innovative
“Smart Future Recreational Harbour Applica-
tion Service”project, taking Kaohsiung Asia’
s New Bay Area as the main field of demon-
stration, Using multi-source knowledge graph
integration and inference technology to recom-
mend appropriate recreational service informa-
tion, as a result, tourists can enjoy the best vir-
tual reality intelligent human-machine interac-
tive service experience during their trip.

關鍵字：高雄亞灣、港灣休憩、知識圖譜、
智慧人機互動服務體驗、複合休憩知識建構模
型
Keywords: Kaohsiung Asia New Bay Area,

Harbour Recreation, Knowledge Graph, Intelli-
gent Human-Machine Interactive Service Expe-

rience, Complex Rest Knowledge Construction
Model

1 緒論

1.1 背景

本研究為因應經濟部技術處法人科專分項計畫
「智慧未來休憩港灣應用服務」需要，本團隊
提出複合休憩知識建構模型，擷取非結構化資
料並建構港灣休憩知識圖譜，同時設計開發合
適的知識圖譜建構框架於港灣休憩智慧應用服
務的技術研究。

1.2 動機

「智慧未來休憩港灣應用服務」計畫主要有鑑
於台灣目前針對港灣休憩的整體規劃服務缺
少，多樣的海洋休憩活動和海上景點觀光也未
能統合市港週遭服務進行規劃發展。此外，針
對港灣休憩服務進行軟硬整合而發展的新型態
產品及應用服務不多，以及台灣的港灣休憩服
務相關產業面臨數位轉型挑戰，需要藉由新興
科技的導入。
因此，本計畫預計將整合高效能、高附加價值
及高創新應用之服務與產品發展之綜合考量，
規劃發展以「港灣體感科技旅遊」為主軸、高
雄亞灣為主要實證場域，並融入元宇宙虛擬體
驗進行核心技術研發，以完成遊艇載具為主的
實船串接模擬機連動與環境擬真體驗之即時擬
真智慧人機感知系統，提供使用者線上線下遊
艇休憩體感模擬與跨域共遊體驗。打造全台首
創體感港灣休憩服務，讓民眾體驗遊艇航行環
境的真實呈現和港灣休憩即時互動服務內容，
滿足遊艇休憩活動的擬真互動感需求，對海洋
活動不再陌生畏懼、近而產生興趣。

1.3 方法

本計畫之系統架構圖如圖1所示，首先蒐集選
定景點官方網站 (詳見3.1)的網頁資訊，同時
結合高雄市政府公開資訊平台1以及高雄港務

1高雄市政府公開資訊平台
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圖 1: 系統架構圖

公司2提供的港區船席現況 API 作為資料集，
所蒐集的資料包含結構化、半結構化及非結構
化資料，本研究提出複合休憩知識建構模型，
擷取非結構化資料並建構港灣休憩知識圖譜，
同時設計開發合適的知識圖譜建構框架於港灣
休憩智慧應用服務的技術研究。

2 相關研究

2.1 知識圖譜建構

Google於 2012年提出知識圖譜的概念3，利用
語意檢索從許多來源進行資訊蒐集並將其加入
Google Search 服務以優化其搜尋引擎。知識
圖譜基本組成由「實體-關係-實體」三元組所
建成，實體概念或詞彙代表節點 (node)、以關
係代表邊 (edge)。透過自然語言處理 (Natural
Language Processing, NLP) 的技術將文章內容
進行分析以取出節點與邊的語意關係並建構
出龐大的網路結構。知識圖譜的建構主要可
以分成兩類，分別是通用型知識圖譜以及特
定領域型知識圖譜，通用型知識圖譜最早可
以追溯至 WordNet (Miller, 1992)，WordNet是
一個英文的語意網路，在WordNet中，名詞、
動詞、形容詞和副詞各自被組織成一個同義
詞的集合 (synsets)，每個同義詞集合都代表一
個基本的語義概念，並且這些集合之間也由
各種關係連接形成網絡，後續基於 WordNet
的結構又衍生出許多不同的語言的語意網路
甚至是多語言的語義網路，通用型知識圖譜
除了常見的用於表達詞彙的定義、詞彙間的
關係的語義網路以外，Vrandečić and Krötzsch
(2014)，利用維基百科的資料建構了WikiData
知識庫，藉由維基百科的共同協作性、多語
性等特性，保證了知識圖譜的知識量會隨著
時間持續擴增。另一方面，知識圖譜也被廣

2高雄港區停泊現況資訊
3Introducing the Knowledge Graph: things, not

strings

泛應用在多個特定領域，例如醫療領域 (Gatta
et al., 2017; Rastogi and Zaki, 2020)、教育領域
(Aliyu et al., 2020; Chen et al., 2018) 或是本計
畫的主題旅遊領域。(Ling, 2020) 以中國的泰
山作為核心景點並蒐集相關的景點資訊，例
如文化背景、自然資源等等，建構出泰山旅
遊導覽知識圖譜，DBtravel(Calleja et al., 2018)
利用擷取 Wikitravel4中的網頁資訊，並透過
Wikitravel網頁中的特定 html標籤結構建構出
知識圖譜。目前現有之旅遊導覽知識圖譜大都
多依賴於旅遊網站等結構化資料，這些客觀資
訊較難反映出一個景點真實的旅遊經驗，本計
畫將引入部落客遊記，當作使用者可參考的主
觀資訊。

2.2 旅遊推薦系統

推薦系統近年來非常流行，最常見的應用在
於電商平台，透過分析使用者的購買紀錄、瀏
覽紀錄等資訊，用來預測並推薦消費者的偏好
商品，促成交易 (Jain and Hegade, 2021; Zhao
et al., 2022)。而隨著人們對於生活便利的強烈
追求，更多領域引入了推薦系統，例如本計畫
的旅遊領域，而使用知識圖譜進行旅遊行程推
薦的系統更是少見，(Ling, 2020) 以泰山為核
心景點建構知識圖譜並透過分析使用者的基本
資訊、情境資訊、行為資訊去推薦使用者適合
的泰山周遭景點或導覽資訊。本計畫則是以高
雄亞灣為核心景點。

3 方法

本研究整合網際網路資源、高雄市政府公開資
訊平台及高雄港務公司船舶停靠資訊 API 以
擷取亞灣休憩知識圖譜所需知識。
如圖1所示網際網路資源包含選定景點的官方
網站資源為核心知識擷取的內容及景點相關之
部落格遊記文章為旅遊經驗知識擷取的內容。

4Wikitravel
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選定景點 選定景點
亞灣遊艇碼頭 高雄展覽館
高雄 85大樓 高雄港埠旅運中心

流行音樂中心-鯨魚堤岸 流行音樂中心-音浪塔
駁二藝術特區 蓬萊商港區 (棧庫群)

哈瑪星鐵道文化園區 新濱碼頭
鼓山輪渡站 鼓山漁港

哨船頭遊艇碼頭 西子灣風景區
打狗英國領事館文化園區 高雄燈塔

旗津輪渡站 旗津老街
旗后漁港 海軍第四造船廠

夢時代購物中心

表 1: 亞灣 21景點

• 核心知識:
官方網站將依資料特性區分為景點基本資
訊的靜態資訊及最新消息、活動及展演等
各類活動的動態資訊。動態資訊將另行開
發排程程式定期更新，並依活動啟迄日期
進行知識圖譜的內容更新，進行中的活動
可因活動日期已結束而修改其活動類別，
同時也會新增圖譜內不存在的新增活動，
以維護知識圖譜內容的正確性。

• 旅遊經驗:
本研究提出複合休憩知識建構模型分析及
擷取部落格與選定景點有關之遊記以擷取
旅遊經驗，輔以高雄市政府及高雄港務公
司之公開資訊分別可提供餐館類別、住宿
等級及高雄港船舶停靠資訊，以用於知識
圖譜查詢回應清單及未來應用於 VR以提
供遊船於港區航行之數位分身以呈現與現
實船隻活動相同視覺。

3.1 資料集

本研究由資策會選定高雄亞灣週邊景點為知識
圖譜建構範圍如表1所列 21個景點。景點資訊
主要蒐集官方網站、旅遊網站景點介紹資訊
(交通、住宿、美食等) 以及痞客邦中與表1有
關之部落格遊記文章內容。
除前述網站資源外，本研究另行整理附近景
點、餐廳及住宿等三類詞庫，以供複合休憩知
識建構模型提升實體詞標記之正確性。餐廳清
單選自愛食記網站中所列位於高雄的餐廳及其
分類；附近景點之詞庫則蒐集 Tripadvisor 中
所列與高雄港相關但排除計畫選定之 21個景
點之亞灣附近景點；住宿的詞庫則是匯整高雄
市政府資料開放平台提供之高雄市民宿資料、
高雄市一般旅館資料及 Tripadvisor 中所列高
雄住宿所匯整之詞庫。

實體詞 HTML擷取規則

簡介
article

div.entry-content
div.ContentPlaceHolder1

營業時間
div.day
div.time

地址
div.location
footer-address

電話
div.phone

footer-address
data.top.info

活動開始日期
div.starttime
valid-dates

活動結束日期
div.endtime
valid-dates

活動內文
thecontent

entry-content

圖片
img

img.BigImg

表 2: 景點核心知識擷取規則範例

3.2 景點核心知識建構

景點核心知識擷取的內容以各景點官方網站為
主要知識來源，官網資料依其內容尚可分為靜
態景點介紹之基本資訊及隨時間推移而有所變
動的動態訊息，包含最新消息、展覽資訊及活
動等訊息。擷取景點核心資訊所使用的規則依
如表2所示，依其活動時間及查詢時間動態連
結成為景點的歷史活動、現在活動及未來活動
等知識。以下將以網站內容的形態區分靜態知
識與動態知識擷取的方法:

圖 2: 知識圖譜節點與關連範例
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3.2.1 靜態知識擷取

知識圖譜的基本單元為「實體-關連-實體」，較
常以句子中所擷取的名詞為實體詞來源，而動
詞則是關連的來源，透過知識圖譜單元可建構
出網狀如圖2的圖譜，在此範例中以駁二藝術
特區串連各個展覽活動。
資料集所列景點官方網站這類型的內容其異動
的頻率較低且能夠利用 HTML 標籤來擷取建
構圖譜所需要的知識來源，並經由分析與擷取
出文章句子中的實體詞及其關連以建立知識單
元。
經過觀察各景點的網站原始碼，因各網站的
開發與使用語言各不相同，因此本研究無法
利用統一的 HTML 標籤來進行資料擷取，需
依照各網站設定擷取資料的 HTML使用規則，
表2所列乃目前針對已蒐集的網站所建立的知
識擷取規則。

圖 3: 駁二藝術特區最新活動截圖
https://pier2.org/activity/info/1035/

3.2.2 動態知識擷取

動態知識的來源為各官網的最新消息、展演
及活動等有特定時效的知識，以圖3駁二藝術
特區網站的最新活動消息為例，最新資訊的
標題、簡介、開放時間，利用取出 HTML Tag
中所包含的 starttime 及 endtime 而獲得活動”
駁遊路”的開始日期為 2022/09/03與結束日期
為 2022/09/04，加上網站 Title 取得活動名稱
為「小人類 x駁遊路 -駁二蓬萊倉庫 |駁二藝
術特區」而建立活動名稱與開始與結束日期的
知識。

3.3 旅遊經驗知識建構

本研究針對部落格旅遊文章內容的知識擷取
重點定位在遊記中所提的延伸附近景點、餐
飲美食及住宿，以供建立知識圖譜查詢應用的
推薦清單。遊記的文章內容與景點官網的內容
有較大的結構性差異，遊記主要以 Content的
內容為知識擷取來源而屬於處理非結構化文
件。為提升知識擷取的效能，本研究提出複合
休憩知識建構模型 (Complex Rest Knowledge

Construction Model, CRKC) 來分析遊記內文。
CRKC 主要整合二大知識擷取方法，一為以
自建的附近景點、餐廳及住宿三類詞庫搭配
CKIP CoreNLP之複合休憩知識建構模型-實體
詞辨識 (CRKC-NER) 以取得本研究感興趣的
實體-關係-實體。另一方法則是應用 CKIP 中
文句法剖析結果歸納出可識別主詞與受詞之語
意角色集之複合休憩知識建構模型-句法剖析
(CRKC-Parser)。

3.3.1 複合休憩知識建構模型-實體詞辨識
(CRKC-NER)

本研究為有效提升擷取旅遊經驗的知識，鎖定
這類文章中提及的景點、餐飲及住宿等三類以
供後續知識圖譜的推薦應用。因此，本研究以
人工方式整理前述三類的正式名稱、同義詞、
縮寫等建構出三類的詞庫，以提升實體詞辨識
之準確率。以下分別說明每一類別詞庫建立的
方法:

• 附近景點:
此類詞庫的主要來源為 TripAdvisor 並加
入遊記中所見的景點一般常用詞、簡稱等
所組成的詞庫。例如在 TripAdvisor 中搜
尋”駁二藝術特區”的景點，可以獲得”誠
品書店-駁二店”、”北極殿”、”大銘高級
腕錶”等 200個附近景點。

• 餐廳: 愛食記網站中羅列台灣各地區最
新、最流行的美食餐廳，並可了解網友對
餐廳的評價及連結至部落客專業食記。因
此本研究選定愛食記-高雄地區的餐廳為
此類詞庫的資料來源。

• 住宿: 民宿與飯店的詞庫建立主要參考高
雄市政府公開資料平台中所列的星級飯
店、民宿清單及 TripAdvisor 而來。例如
公開資料的高雄民宿可獲得民宿的登記編
號、中文名稱、地址、電話及房間總數等
資料，一般旅館資料可取得類別、星等、
旅宿名稱、地址、電話、房間數、電子郵
件、網址、經緯度等資訊。

3.3.2 複合休憩知識建構模型-句法剖析
(CRKC-Parser)

本研究利用 CKIP Parser5對部落格文章進行中
文句法剖析，並經由觀察許多文章及分析句法
語意角色內容以整合歸納出表3的內容來連結
語意角色與主詞及受詞的關係。並應用於演算
法1的主詞語意角色集 (Subject Semantic Role,
SSR)及受詞語意角色集 (Object Semantic Role,

5CKIP中文剖析.
http://parser.iis.sinica.edu.tw/
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OSR)二項變數中。
如圖4所示。以「頂樓空中花園俯瞰高雄展覽館
與高雄港」為例，可擷取出語意角色為 agent的
主詞片語”頂樓空中花園”及語意角色為 goal
的地方詞片語”高雄展覽館與高雄港”搭配剖
析樹所得的動詞”俯瞰”而組成知識圖譜所需
的 SVO三元組。

圖 4: CKIP中文剖析樹

關係類型 語意角色標籤

主詞關係

Agent
Causer

Experiencer
Topic

Theme(句首)

受詞關係

Benefactor
Goal
Target

Theme(句尾)
Range

表 3: 語意角色之主詞及受詞關係

4 實驗

本章節將介紹初步實驗結果，4.1說明已蒐集
的資料集數量；4.2說明景點核心知識圖譜的
建構過程與結果；4.3說明旅遊經驗知識圖譜
的建置成果；4.4則舉例說明提出方法的錯誤
分析。

4.1 資料集

本研究依所列的 21項景點之官方網站、旅遊
網站之景點介紹、市政府旅遊觀光局處資料以
建立靜態景點知識、動態展覽與活動及個人旅
遊經驗及推薦等資料來建構出本研究所需的景
點核心與旅遊經驗知識圖譜，目前已蒐集的各
類文章如表4所示。

資料來源 資料類型 數量

景點資訊
靜態 11
動態 228

部落格遊記 靜態 1100

表 4: 資料集分布

Algorithm 1剖析樹語意角色節點知識擷取法
Input: Sentence parsing result SP
Output: Subject S, Extracted Object O, Ex-

tracted Object V
1: SSR: Semantic role set of subject [agent,

causer, experiencer, topic, theme (句首)]
2: OSR: Semantic role set of object [benefactor,

goal, target, theme (句尾)]
3: V_POS: Verb POS tagging set [VA, VAC, VB,

VC, VCL, VD,...]
4: S ←[]
5: O ←[]
6: V ←[]
7: for tokeni in SP do
8: for tokeni in SSR do
9: S ←tokeni

10: end for
11: for tokeni in OSR do
12: O ←tokeni

13: end for
14: if tokeni belong to ”HEAD” &&

”V_POS” then
15: V ←tokeni

16: end if
17: end for

為了優化亞灣休憩的知識圖譜建構，特別
蒐集整理部落格文章內提到亞灣周遭並排除
表1所列 21景點的景點、餐廳及住宿之清單建
構亞灣休憩延伸詞庫，以擷取出更多的知識，
表5為附近景點、餐廳及住宿三類詞庫的資料
來源及人工整理之數量，未來將可透過人工方
式新增詞庫內容。

資料標籤 資料來源 數量
附近景點 Tripadvisor 636
餐廳 愛食記-高雄 5813

住宿/飯店 Tripadvisor +市府公開資料平台 342

表 5: 資料集分布

4.2 中文斷詞及詞性標記效能評估

中文斷詞與詞性標記的結果將影響後續知識
擷取的成果，本研究隨機挑選部落格文章句
子並使用史丹佛 CoreNLP6及中研院中文詞庫
小組提供的 CKIP CoreNLP7、CKIP Transform-
ers8套線上展示系統來比較各系統斷詞與詞性
標記結果。

6Stanford NLP Group
7CKIP CoreNLP
8CKIP Transformers
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圖5為 CKIP CoreNLP 斷詞結果，可見斷詞的
結果可以比較貼近台灣的用詞，例如雞排、西
子灣、狠腳色等詞彙。CKIP Transformers所得
的斷詞結果與 CKIP CoreNLP相同。相同的句
子使用史丹佛 NLP Group 的分析後可得到如
圖6的結果，可以發現在斷詞部份就產出較多
的錯誤。錯詞的斷詞包含林媽媽雞、排、西
子、灣、個狠腳色。因此，本研究後續主要
使用 CKIP CoreNLP來進行中文斷詞及詞性標
記。

圖 5: CKIP CoreNLP斷詞範例

圖 6: Stanford CoreNLP斷詞範例

4.3 旅遊經驗知識建構效能評估

4.3.1 實體詞擷取效能評估

實體詞擷取的結果將可影響知識擷取的結
果，本研究評比 Stanford CoreNLP、CKIP
Transformers、CKIP CoreNLP及本研究提出之
CRKC-NER，由表6可了解 CRKC-NER 可獲
得最佳的實體詞擷取結果。

方法 Precision Recall F1
Stanford CoreNLP 0.56 0.41 0.47
CKIP Transformers 0.67 0.93 0.78
CKIP CoreNLP 0.71 0.87 0.78
CRKC-NER 0.94 0.73 0.82

表 6: 實體詞擷取方法效能比較

舉例”新濱駅前將高雄的舊三和銀行改建成
咖啡店，是高捷西子灣/輕軌哈瑪星站很受歡

迎的高雄咖啡廳”應該要能正確辨識出的實體
詞有”新濱駅前”、”高雄”、”三和銀行”、”高
捷西子灣/輕軌哈瑪星站”、”高雄咖啡廳”等實
體詞。
利用前述四種方法比較實體詞擷取結果，
表7可以看到 Stanford CoreNLP 僅能正確辨識
一個實體詞，CKIP Transformers與 CKIP CKIP
CoreNLP二者辨識實體詞的數量一樣，但實體
詞有些許落差。例如 Transformers可以正確辨
識出”三和銀行”，但 CoreNLP則無法辨識出
相同的實體詞，但 CoreNLP 可以正確辨識”
高雄咖啡廳” 而 Transformers 則只能辨識出”
高雄”，CRKC-NER則因多加詞庫的影響，僅
有”新濱駅前”未識別出。”新濱駅前”實體詞
正確的名稱是”新濱・駅前”，此為一家新開幕
的餐酒館。經由維護詞庫將”新濱・駅前”及
其同義詞”新濱駅前”加入餐廳類別的詞庫後
CRKC-NER即可辨識出五個實體詞。

方法 正確 類別錯誤 未識別
Stanford CoreNLP 1 3 1
CKIP Transformers 3 1 1
CKIP CoreNLP 3 1 1
CRKC-NER 4 0 1

表 7: 例句” 新濱駅前將高雄的舊三和銀行改建成
咖啡店，是高捷西子灣/輕軌哈瑪星站很受歡迎的
高雄咖啡廳”實體詞擷取方法的正確詞彙比較

4.3.2 「實體-關連-實體」關係擷取效能評估
為驗證本研究提出的 CRKC-Parser於旅遊經驗
知識擷取的成果，使用 Stanford CoreNLP提供
的 Dependency Parser 所擷取到的實體詞及其
關連來取得「實體-關連-實體」的關係進行效
能評比。本研究隨機選取資料集中的 50個句
子來進行效能評比，比較結果如表8所示。可
發現當作對照組的 Stanford CoreNLP的方法對
於實體的擷取結果較不理想，例如「駁二藝術
特區原本是舊倉庫」經由 Stanford Core NLP處
理後取得一個 PERSON的實體詞”駁二藝術特
區”，而 CKIP則取得一個行政區的實體詞”駁
二藝術特區”，相較之下 CKIP 較能貼近在地
使用體驗。

方法 Precision Recall F1
Stanford CoreNLP 0.26 0.18 0.21
CRKC-Parser 0.63 0.35 0.45

表 8: 旅遊經驗知識建構之「實體-關連-實體」關係
擷取效能評估

4.4 亞灣休憩知識圖譜建構與系統展示

本研究目前初步利用駁二藝術特區、高雄展覽
館等景點來蒐集官網、遊記文章以建立知識圖
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譜的雛形系統並利用 Neo4j建構出本系統的核
心可視化知識圖譜，可視化的呈現可提供人員
可以方便快速的查閱知識圖譜所有節點與關
係，圖7即為以哈瑪星鐵道文化園區為中心所
展示的圖譜節點與關係，系統維護人員可容易
的查看目前知識圖譜的內容及可透過API進行
人為的圖譜知識節點與關係的新增、刪除與修
改等維護作業。目前進度已蒐集高雄展覽館、
騻二藝術特區、哈瑪星鐵道文化園區等 5個主
要的景點進行初期建構與驗證。

圖 7: 可視化知識圖譜

本系統設計一套三階知識圖譜查詢的API邏
輯以降低前端應用程式查詢時需要回傳大量資
料，以加速系統的回應時間。詳細的API設計
邏輯如下：

• L1-景點基本資訊: 本階層目的在提供遊
客該景點基本簡介及連結的知識，包含景
點交通、住宿、餐飲及活動、展覽等類別
供遊客深入探索。

– 輸入: 高雄展覽館
– 輸出:

* 高雄展覽館 (KEC)位於亞洲新灣
區核心，是台灣第一座多功能的
臨港會展中心，由經濟部投資興
建，安益國際展覽集團營運，致
力打造一個國際商業與貿易的
平台，推動產業聚落永續發展，
引領會展城市經濟邁向另一個高
峰。多功能的室內、戶外以及水
岸活動空間及會議中心，可激發
創意盡情馳騁，全方位滿足會展
需求。2021 年導入 5G 專頻專網
建設與創新會展應用，轉型為高

科技多功能場域，以「場館即平
台、科技即服務」的新目標定位，
透過會展商務推廣，推動產業數
位轉型，發展成為 5G AIoT科技
新創應用商機拓展的大平台。

* 官 網:https://www.kecc.com.tw/zh-
tw/kec

* 地址: 高雄市前鎮區成功二路 39
號

* 電話:07-2131188

* 營業時間: 週一至週日:10：00 -
18：00

* 活動:現在活動、歷史活動、未來
活動

* 交通:汽車、捷運、公車

* 美食類別:中式料理、日本料理、
韓式料理、美式料理、義式料
理、泰式料理、港式料理

* 附近住宿:一星級、二星級、三星
級、四星級、五星級、其他

• L2-景點 + 類別: 本階層主要回應使用者
於 L1點選感興趣的類別資訊，例如使用
者想了解高雄展覽館附近五星級住宿的相
關資訊，前端應用程式將以高雄展覽館 +
五星級來進行第二階知識查詢。

– 輸入: 高雄展覽館 +五星級
– 輸出:

* 名稱:英迪格酒店、漢來大飯店

• L3-景點行程項目詳細資訊: 第三階層顯
示內容為使用者所選定景點及特定項目的
完整資訊。

– 輸入: 高雄展覽館 +五星級 +漢來大
飯店

– 輸出:

* 官網:https://www.grand-hilai.com/

* 房間數:540間

* 簡介: 漢來大飯店座落於高雄繁
華的商業中心，樓高 186 公尺，
可俯瞰大高雄全景，擁有三千多
件隨處可見的古董藝術珍品、540
間舒適客房、13 家中西餐廳及
1000個停車位。距離高鐵站只要
20分鐘車程；步行至捷運站也僅
需 15 分鐘。館內除了住宿、餐
飲、會議、宴客的功能之外，還
結合了精品雲集的漢神百貨，並
符合一次購足的便利。充滿新古
典主義風格的大廳，古董藝術品
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遍佈全館，呈現壯麗典雅的設計
風格。房內採用穩重大方的原木
材質，加以現代感的簡潔線條設
計與歐洲古典紋飾，呈現出尊貴
優雅的氣質。打開窗簾，高雄港
的美麗景緻盡收眼底，不但令人
驚艷，更造就了漢來大飯店的無
價！

* 地址:高雄市前金區成功一路 266
號

* 電話:(07)215-7266

4.5 知識擷取錯誤分析

針對本研究利用 CKIP中文剖析樹搭配演算法
進行 SVO擷取的過程目前仍有些問題待解決。

• 單一句子，多重剖析樹:
首先是中文剖析系統會自動利用標點符
號進行字串的分割，因此一句較長的句
子會先依標點符號斷開後解析成多個剖
析樹，在未使用自然語言處理的搭配詞
(Collocation)的方法前會得到較差的知識
擷取成果。表9為錯誤的例句。以第一句
範例「走到底就會抵達駁二藝術特區，經
過高雄港牌樓，倉庫群就在眼前」所取得
的剖析樹只能擷取語意角色為 goal 的受
詞「駁二藝術特區」，該句並無法擷取到
屬於主詞的語意角色，而「經過高雄港牌
樓」及「倉庫群就在眼前」分別只能得到
動詞片語及名詞片語的剖析樹。

• 缺少明顯主詞或主詞不明確:
第二類錯誤是句子沒有明顯的主詞或是主
詞不明顯時也容易造成擷取 SVO時的錯
誤，第二句範例「房間能看見 85大樓與
高雄流行音樂中心」，人工分析時會將房
間當成主詞、看見是動詞而 85大樓及高
雄流行音樂中心則為受詞，但 CKIP剖析
樹得到的是一個動詞片語，房間被辨識為
地方詞而非主詞，動詞及受詞則與人工標
記結果相同。因此需考量將地方詞加入演
算法判斷主詞及受詞的規則中並以該詞出
現的位置來決定標記成主詞或受詞才可擷
取到預期的知識。

5 結論

本研究提出複合休憩知識建構模型，結合
HTML 標籤及整合 CKIP 中文剖析樹、語意
角色之旅遊經驗知識擷取演算法以建構符合計
畫需求之高雄港灣休憩知識圖譜。目前仍在持
續蒐集各景點官網、旅遊網站及遊記經驗等資

例句 正確結果 分析結果
走到底就會
抵達駁二藝
術特區，經
過高雄港牌
樓，倉庫群
就在眼前

倉 庫 群
(s)/就 (v)/在
眼前 (o)

抵達 (v) 駁
二藝術特區
(o)

房間能看見
85大樓與高
雄流行音樂
中心」

房間 (s)/看
見 (v)/85 大
樓與高雄流
行音樂中心
(o)

85大樓與高
雄流行音樂
中心 (o)

表 9: SVO剖析知識擷取錯誤分析範例

料並持續建構中，以達期末成果展示之所需。
複合休憩知識建構模型未來仍有優化、改進之
處:

• 引入搭配詞:
遊記經驗的文章中的景點與內文較易出現
字句過長的現象，目前的建構方法尚無法
擷取出適當的知識單元，未來將加入搭配
詞 (Collocation)的機制來串連文章前後句
的關係，提高主詞擷取成功的機率。

• 動態資訊定期更新與維護:
景點官網的動態資訊需要定期更新與維
護，需要排程程式定期取得各網站的最新
消息、展演及活動等資訊並更新知識圖譜
內容，以確保圖譜內知識的正確性。

• 知識圖譜維護機制:
本研究已設計一套可經由人工維護知識圖
譜內容的方法，待景點資訊建構完成後將
接續完成此一維護介面，使得知識能夠建
立、應用及解釋，對於錯誤學習的知識也
可經由人工校正，以健全知識圖譜內容。
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摘要

近年來預訓練的語言模型在自然語言處理
中蔚為風潮，以 BERT (Bidirectional En-
coder Representations form Transformers)
模型為代表，其掩碼語言建模 (masked-
language modeling, MLM) 被廣泛應用於
大型語言模型的預訓練，使得後續微調
(fine tuning) 後的模型即可在下游任務有
很好的表現。然而，在預訓練的語料中，
相比於簡體中文，繁體中文只佔了很少
的比例，尤其缺乏古漢語（上古、中古、
近代等）的語料。這使得古漢語的自然語
言處理一直沒有適切的大型預訓練模型
可用。基於此，我們訓練與發佈了一個專
為古漢語打造的 BERT 系列模型。我們
的預訓練語言模型與原本的中文 BERT
系列模型相比，能夠成功降低了古漢語
的 perplexity 分數。同時，我們也進一
步開發了不同時代的分詞與詞類標記的
模型，並探究其對於跨時代語料的遷移
學習能力。最後，我們將不同時代模型
的人稱代名詞詞向量 (word embedding)
進行降維，觀察其不同時代的變異情形。
我們的程式碼發布在https://github.com/
ckiplab/han-transformers。

Abstract

The pre-trained language model has re-
cently dominated most downstream tasks
in the NLP area. Particularly, bidi-
rectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) is the most iconic
pre-trained language model among the
NLP tasks. Their proposed masked-
language modeling (MLM) is an indispens-
able part of the existing pre-trained lan-
guage models. Those outperformed mod-
els for downstream tasks benefited directly
from the large training corpus in the pre-
training stage. However, their training cor-
pus for modern traditional Chinese was
light. Most of all, the ancient Chinese
corpus is still disappearance in the pre-
training stage. Therefore, we aim to ad-
dress this problem by transforming the

Figure 1: 漢語分詞和詞類標記範例，我們使用四
個時代的漢語語料預訓練語言模型，同時應用在
分詞和詞類標記的下游任務上。

annotation data of ancient Chinese into
BERT style training corpus. Then we pro-
pose a pre-trained Oldhan Chinese BERT
model for the NLP community. Our
proposed model outperforms the original
BERT model by significantly reducing per-
plexity scores in masked-language model-
ing (MLM). Also, our fine-tuning models
improve F1 scores on word segmentation
and part-of-speech tasks. Then we compre-
hensively study zero-shot cross-eras ability
in the BERT model. Finally, we visual-
ize and investigate personal pronouns in
the embedding space of ancient Chinese
records from four eras. We have released
our code at https://github.com/ckiplab/
han-transformers.
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關鍵字：漢語、預訓練語言模型、零樣本跨
時代學習

Keywords: Chinese Language Model,
Zero-shot Cross-Era Transfer Learning

1 緒論

近年自然語言處理 (Natural Language Pro-
cessing, NLP) 領域中，大型預訓練的語言
模型 (Kenton and Toutanova, 2019; Radford
et al., 2019; Raffel et al., 2020) 在許多下游任
務中均取得優異的表現。多語言的預訓練模
型 (Kenton and Toutanova, 2019; Xue et al.,
2021) 也日益出現，能夠支援中文的自然語
言處理。常見的中文下游任務包含問答系統
(Shao et al., 2018; Cui et al., 2019)、機器翻譯
(Sennrich et al., 2016)、文本情感分析 (Pon-
tiki et al., 2016; Tan and Zhang, 2008)、文本
摘要 (Hu et al., 2015)、詞性標記 (Xue et al.,
2005) 和中文分词 (Emerson, 2005; Jin and
Chen, 2008) 等等。
得益於多語言的預訓練資料，(Pires et al.,

2019) 發現以 104 種語言預訓練的 Multilin-
gual BERT (mBERT) 有 zero-shot 的跨語言
學習能力。以中文問答系統為例，(Hsu et al.,
2019) 實驗得出英文問答資料上做微調的
BERT 模型，測試於中文的問答資料上就能
得到不錯的 F1 值。而同時使用中文和英文的
問答資料做微調，比單獨使用中文的資料表
現有更高的 F1 值。然而多語言的預訓練模型
同時也受限於預訓練階段不同語言文本的資
料量多寡，與多資源的語言相比之下，下游任
務在少資源語言上表現較為不佳，舉例來說，
mBERT (Pires et al., 2019) 的預訓練資料中
最多的是英文 (21%)，因此在 XNLI (Conneau
et al., 2018) 的任務上英文有最好的表現，相
比之下簡體中文差了大約五個百分點。在現存
大部分預訓練語言模型以英文語料為主的情況
下，增加中文的預訓練語料來提升中文下游任
務的成績，有著迫切的需求。
簡 體 中 文 的 領 域 有 已 經 發 布 的

MacBERT (Cui et al., 2021) 使用大量簡
體中文語料做為預訓練文本，在各個中文
下游任務比原始 BERT 模型 (Kenton and
Toutanova, 2019) 有更好的成績，然而在繁體
中文的領域中，這部分較為缺乏。特別在古漢
語的部分，據我們所知，還未有專門為其打造
的預訓練語言模型。因此，在這份工作中，我
們使用古漢語的語料對 BERT 系列模型做預
訓練，並開發了不同時代的分詞與詞類標記的
模型。同時，基於上述多語言預訓練給我們的
啟示，我們擬探究中文不同時代的語料訓練出

斷詞和詞性標註 (擷取自堯典)
乃 (DL) 命 (VF) 羲 (NB1) 和 (NB1) ，
欽若 (VH1N) 昊天 (NA1) ；
歷 (DA) 象 (VP) 日月 (NB2) 星辰 (NA2) ，
敬 (DV) 授 (VD) 人時 (NA5) 。

Table 1: 漢語語料庫標註資料

來的模型是否具有遷移能力，以及綜合不同時
代的語料一起訓練是否會有助於各時代的下游
任務表現等問題。
針對上述需求與問題，我們使用中央研究院
的四個時代的漢語文本語料庫作為預訓練的
資料，並使用其對應的標記語料做為下遊任
務的調適訓練和測試，包含上古漢語1(先秦到
西漢)、中古漢語2(東漢魏晉南北朝)、近代漢
語3(唐五代以後) 和現代漢語平衡語料庫4。各
時代標記語料均含有人為標記的斷詞和詞類，
如表1所示，第一行的「乃」是關聯副詞、「命」
是複雜雙賓動詞 (外動複)，而第二行開頭的
「欽若」是兩個中文字組成的狀態不及物動詞
(內靜)，我們使用這些標記資料來做中文的分
詞與詞類標記任務。透過這四個時代的 BERT
預訓練與微調訓練，我們擬探討不同時代語料
能否互相增進學習表現。實驗發現，對於分詞
任務，不同時代語料的確能夠互相增進學習，
證明模型的遷移能力，而對於詞類標記任務，
由於詞類標記在四個時代的標記分類不盡相
同，像是上古語料中有 382 種 (89%) 詞類標
記並未在其他三個時代語料出現，因此我們發
現詞類標記任務就不具備這樣的遷移能力。
之後的章節中，第2章將介紹如何將中央研
究院的漢語標記語料庫轉換成 BERT 模型
(Kenton and Toutanova, 2019) 的資料型態，
我們撰寫程式轉換三種任務對應的不同輸入
和標記型態。之後在第3章講解我們三種模型
的訓練方法，使用我們資料集預訓練中文語
言模型，以及分別微調 (Fine-Tune) 預訓練模
型在兩個下游任務模型。接著我們在第4章節
介紹我們設計的實驗。最後第5章中列出實驗
結果，除了三種模型在不同時代資料集的交
叉測試結果和討論，我們也對不同時代的人稱
代詞 (personal pronouns) 在語言模型的詞嵌
入 (word embedding) 向量空間中的表現進行
觀察與分析。本論文主要有以下四種貢獻：

1http://lingcorpus.iis.sinica.edu.tw/cgi-
bin/kiwi/akiwi/kiwi.sh

2http://lingcorpus.iis.sinica.edu.tw/cgi-
bin/kiwi/dkiwi/kiwi.sh

3http://lingcorpus.iis.sinica.edu.tw/cgi-
bin/kiwi/pkiwi/kiwi.sh

4http://asbc.iis.sinica.edu.tw/
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詞語 詞類 頻率 Vocab. set
一 S 2108 一
一 VH1 23 ## 夫
一 VP 47 ## 旦
一夫 NA1 2 ## 再
一旦 NA5 3 ## 氣

Table 2: 轉換標記資料成 BERT 字彙表

Domain #Lexicons Size of Vocab.
上古 41595 8781
中古 25956 7448
近代 36906 8660
現代 144655 12563

Table 3: 四個時代字彙統計

• 使用四個時代的漢語語料來預訓練語言
模型，其中使用古漢語語料是自然語言處
理領域的首次嘗試。我們預訓練的語言模
型符合 HuggingFace 平台上 transformers
套件的使用格式，進一步促進繁體中文語
言處理的研究發展。

• 微調預訓練語言模型在下游任務，包含中
文分詞與詞類標記任務，古漢語的自動化
分詞與標記能幫助歷史語言方面的研究。

• 啟發於 (Pires et al., 2019; Hsu et al., 2019)
發現語言模型在下游任務有 zero-shot 的
跨語言學習能力。我們想觀察語言模型在
我們的兩個下游任務上是否有 zero-shot
跨時代漢語學習能力。實驗發現在中古語
料數量最少的情況下，拿訓練在近代語料
上的分詞模型直接測試在中古語料上，和
使用中古語料訓練的分詞模型相比達到可
競爭的 F1 分數，發現模型具有 zero-shot
跨時代漢語學習能力。

• 視覺化語言模型中人稱代詞的詞嵌入向
量，觀察漢語人稱代詞裡詞跟詞 (例如
「濃」和「吾」)，在四個時代詞空間裡相
對位置的一致性。

2 資料處理

2.1 建立模型字彙表

我們撰寫程式將漢語語料庫提供的詞語表轉成
BERT 格式的字彙表 (如表2)，這些在字彙表
中的字詞 (token) 可以重組成表2左邊的所有
詞語。BERT的字彙表使用Google NMT (Wu
et al., 2016) 提出的 WordPiece 斷詞方法，將
原來的 words拆成更小微度的 wordpieces，可

Original annotation
曰若 (T) 稽 (VC2) 古 (NA5) ：
帝堯 (NB1) 曰 (VG) 放勳 (NB1) 。

斷詞 曰 若 稽 古 ：
分詞 B I B B B
詞類 T T VC2 NA5 -
斷詞 帝 堯 曰 放 勳 。
分詞 B I B B I B
詞類 NB1 NB1 VG NB1 NB1 -

Table 4: 斷詞和詞性標註訓練範例

以有效處理不在字典裡頭的詞語。而中文方面
是字符單位 (character-level) 的斷詞，有 ##
前綴的字詞即為 wordpieces。如下表2的「一
夫」，長度為 2 個字符，由「一」和「## 夫」
兩個字詞組成。
轉換完成的數量集大小如表3所示，原本上
古中有 41595 個詞語 (Lexicon)，我們將之轉
換縮減成總共 8781 個字詞的 BERT 字彙表，
也就是這 8781 個字詞即可表示左邊的 41595
種詞語。中古、近代和現代分別將各自的詞語
從 25956、36906 和 144655 透過我們的程式
轉成 7448、8660 和 12563 個字詞。四個資料
集合計有 37452 個字詞，這些字詞可以完整
表示原本四個時代漢語的所有詞語。

2.2 建立分詞和詞類標記訓練資料

我們撰寫程式將漢語語料庫提供的分詞和詞類
標記資料轉換成模型訓練資料，如表4所示。
最上面是語料庫提供的人工標記資料，下面是
我們轉換完成的分詞任務和詞類標記任務的模
型訓練資料，分詞模型的標記轉成以 BIO 格
式來表示。「曰若稽古：」是一句話，而其中
「曰若」是古漢語中的一個詞，所以分詞任務
裡，「曰」是這個詞的 beginning，「若」則是
inside。當模型輸入「曰若稽古：」時，我們希
望分詞模型輸出「BIBBB」。而詞類標記模型
對每個字詞標記對應的詞性，於是我們期望詞
類標記模型輸出「T T VC2 NA5」。表示「曰
若」（T）是語助詞，「稽」（VC2）是準動作單
賓動詞 (準外動)，「古」（Na5）是時間詞。

2.3 新增古漢語字彙到實驗模型

我們將轉換完的古漢語字彙表新增到實驗模
型，擴充原模型的中文詞彙表，實驗模型裡新
增的四個時代詞彙字詞個數如表5所示。我們
的實驗總共實作和比較在五種模型上，其中三
個 ckiplab/開頭的模型（表5上方）是中文詞
庫小組5之前只訓練在現代的語料上 (ZhWiki

5https://github.com/ckiplab/ckip-transformers
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Model 上古 中古 近代 現代
ckiplab/albert-tiny-chinese 2673 1041 941 2635
ckiplab/albert-base-chinese 2673 1041 941 2635
ckiplab/bert-base-chinese 2673 1041 941 2635

roberta-base (Liu et al., 2019) 8781 7444 8660 12563
bert-base-uncased (Kenton and Toutanova, 2019) 8371 6983 8212 12134

Table 5: 實驗模型擴充後的字彙數量

輸入句子
則必有穿窬拊楗、抽箕踰備之姦；
為孔子之窮於陳、蔡而廢六藝，

新增字詞前

‘則’, ‘必’, ‘有’, ‘穿’, ‘[UNK]’, ‘[UNK]’, ‘[UNK]’, ‘、’, ‘抽’, ‘箕’, ‘[UNK]’, ‘備’,
‘之’, ‘姦’, ‘；’(from ckiplab/bert-base-chinese)
‘[UNK]’, ‘[UNK]’, ‘子’, ‘之’, ‘[UNK]’, ‘[UNK]’, ‘陳’, ‘、’, ‘[UNK]’, ‘[UNK]’,
‘[UNK]’, ‘[UNK]’, ‘[UNK]’, ‘，’(from bert-base-uncased)

新增字詞後 ‘則’, ‘必’, ‘有’, ‘穿’, ‘[UNK]’, ‘拊’, ‘楗’, ‘、’, ‘抽’, ‘箕’, ‘踰’, ‘備’, ‘之’, ‘姦’, ‘；’
(我們模型) ‘為’, ‘孔’, ‘子’, ‘之’, ‘窮’, ‘於’, ‘陳’, ‘、’, ‘蔡’, ‘而’, ‘廢’, ‘六’, ‘藝’, ‘，’

Table 6: 新增字詞 (tokens) 前後的模型斷詞結果

與 CNA 資料集)。另外我們挑選兩個 BERT
的系列模型（表5下方），可以發現 bert-base-
uncased (Kenton and Toutanova, 2019) 模型
在作者的原始訓練資料中已含有部分中文字彙
表，而 roberta (Liu et al., 2019) 的模型完全
沒看過中文資料，因此我們轉換完成的字彙表
被完全擴充到 roberta 的模型字彙表中。
新增古漢語字詞到模型後，輸入的文句會先
經由模型的 tokenizer 做斷詞處理，在 BERT
模型中不認識的字詞會以「[UNK]」表示。如
表6所示，當輸入「則必有穿窬拊楗、抽箕踰備
之姦；」到 ckiplab/bert-base-chinese 模型時，
因為新增字詞前模型不認識「窬」、「拊」、「楗」
和「踰」，所以斷詞結果皆顯示為「[UNK]」，
在語言模型內映射這四個字到向量空間時，皆
以「[UNK]」對應的詞嵌入向量表示，導致模
型理解混亂。而在我們新增從漢語語料庫提供
的 Lexicon 轉成的字詞到模型後，表6最下列
在這個範例中模型多認識了「拊」、「楗」和
「踰」三個字。而輸入「為孔子之窮於陳、蔡
而廢六藝，」到 bert-base-uncased 模型時，可
以發現這輸入範例中原始模型認識的中文字非
常少，只有「子」、「之」、「陳」以及標點符
號 (表6中間)，在我們新增字詞到模型後，此
範例所有的中文字都成功斷詞，在之後模型裡
能以各字詞獨有的詞嵌入向量表示。

3 方法

3.1 中文語言模型

我們採用 (Kenton and Toutanova, 2019) 預
訓練語言模型的方法，稱為 Masked LM

(Masked Language Modeling)的訓練技巧，目
的是訓練詞嵌入向量來學習雙向的語言資訊。
以表6舉例，當我們輸入文句「曰若稽古：帝
堯曰放勳。」時，在 Masked LM中，在斷詞後
的 11個字詞中，每個字詞有 15%的機率被替
換成「[MASK]」，而模型的目標是預測出被遮
起來的原字詞是什麼。在這個任務目標上，模
型必須得理解「[MASK]」前後兩端的語言資訊
才能正確推論出原本被我們替換成「[MASK]」
的字詞原本是什麼，因此可以訓練出有雙向資
訊的上下文詞嵌入向量。

依照原始 BERT(Kenton and Toutanova,
2019) 的說法，如果將所有選定的 token 皆
替換成「[MASK]」，會導致模型學到只需要在
遇到「[MASK]」時才做預測，其他的字詞皆
視作上下文來訓練。因此實作上，作者設定的
是 15% 被選定替換的 tokens 中，80% 替換成
「[MASK]」、10% 是字彙表中隨機的 token 和
10% 保留原本的 token。我們也依循此設定進
行古漢語文字的 Masked LM 訓練。

我們將四個時代的資料以 10:1:1 的比例切
割為訓練資料集 (train)、開發資料集 (dev)和
測試資料集 (test set)，各資料集句子數量如
表7所示。在訓練階段時使用訓練資料集來做
訓練，每 500 個訓練步數使用開發資料集做
測試並將表現最好的模型儲存下來。訓練完成
後，我們統一測試於各時代測試集上作為實驗
結果。表7中最下方的 merge，是我們合併四
個時代的資料集來訓練模型，並分別測試在四
個時代的測試資料集上。
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Domain Train Develop Test
上古 460170 43890 43060
中古 262395 22688 31277
近代 698749 61934 76106
現代 1175516 109715 110718
Merge 2596830 238227 -

Table 7: 語言模型訓練資料

Dataset Train Develop Test
上古 3274921 326074 325511
中古 2169011 214735 220383
近代 6511768 645702 659317
現代 15824246 1576439 -

Table 8: 分詞標記模型訓練資料

3.2 中文分詞模型

當模型輸入表9的斷詞結果（以中文字符為單
位），分詞模型會對每個字詞輸出 IBO 格
式的標記結果，如表9中間所示。分詞訓練的
任務上，對每一個字詞做分類，區分是 B、
I 或 O。最後經過後處理將 BI 標記對應中
文字串轉成我們要的分詞結果，如表9最下
行所示。當輸入句子「朱儒問徑天高於脩
人，」後我們可以得到分詞結果，其中「朱
儒」、「問」、「徑」、「天高」、「於」、「脩人」、「，」
分別可視為一個中文詞語。最後模型訓練資料
的統計結果如表8，以句子為單位做資料集切
割 (比例與3.1語言模型訓練相同)，之後每一
筆資料以詞語作為單位。

3.3 詞類標記模型

詞類標記任務和分詞任務相同，同樣可視為
以字詞為單位的分類問題。但不同於分詞模
型只有 B、I 和 O 共三種類別，四個時代語
料中總共包含 518 種詞類類別。上古語料使
用當中 428 種詞類為最多，因為在漢語語料
庫人工標記時，對上古語料的動詞後有加註
字母來表示語境和特徵。而中古、近代和現代
資料集則分別使用 98、98、76 種詞語標記。
圖2表示他們標記的分布情形。詞類標記任務
如表9所示，當輸入句子「朱儒問徑天高於脩
人，」後模型會輸出每個字的詞類標記，幫
助我們理解句中每個詞語的作用。如範例所
示：「朱儒」（NA1）是有生名詞，「問」（VE）
是後接句賓或動詞組的動作及物動詞 (外動
子)，「徑」（U）是待分析詞句，「天高」（NI）
是抽象名詞及衍生名詞，「於」（P）是介詞，
最後「脩人」（NA1）是有生名詞。得知古漢語
中一句話裡每個詞的作用後，能更方便我們理

Figure 2: 各時代語料中詞類標記集

解此句含意。模型訓練資料統計結果如表10，
以句為單位使用之前語言模型訓練同樣的資料
集切割，每一筆訓練資料如表4所示。

4 實驗模型

所有實驗模型的大小皆使用 (Kenton and
Toutanova, 2019) 中定義，例如 BERT-base
就是總共 12 層、768 維的 hidden vector、12
個 self attention head 等基於 transformer 架
構的模型。我們實驗總共包含三種類別 (base-
line, our indiv., our merge) 的模型，以訓練資
料作為區分方式，訓練完成後皆分開測試於四
個時代的測試集上來進行比較。

4.1 之前發表模型 (baseline)
在預訓練語言模型、分詞和詞類標記等三個任
務上，直接取用原發表模型的參數初始化任務
模型，不進行任何訓練且凍結此任務模型的參
數。經過模型的 inference 模式，在四個時代
的測試資料集上進行測試，此結果作為我們的
baseline 模型，跟後面兩種經由我們訓練後的
模型結果作比較。

4.2 訓練於獨立時代語料模型 (our indiv.)
首先，在模型初始化上，我們的預訓練語言
模型使用已發佈的 BERT 的參數初始化，而
分詞和詞類標記等下游任務則用我們預訓練
好的 bert-base-han-chinese 模型初始化。接著
進行微調 (Fine-Tune)，分別經由我們四個時
代的資料集做訓練，同時在訓練當中透過同
時代的開發資料集選出表現最好的模型 check-
point。在這個方法中，每個時代都會訓練出
各自的模型，以我們的 bert-base-han-chinese
舉例 (表11中間)，對應上古、中古、近代和現
代都有一個各自微調的 bert-base-han-chinese
模型，總共有四個模型，各自測試其對應時代
的測試集。

4.3 訓練於合併時代語料模型 (our merge)
模型初始化方式同4.2，不同的是訓練時使用
的資料集，三個任務的訓練和開發資料集分
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輸入句子 朱儒問徑天高於脩人，
斷詞結果 朱 儒 問 徑 天 高 於 脩 人 ，
詞類模型輸出 NA1 NA1 VE U NI NI P NA1 NA1 -
分詞模型輸出 B I B B B I B B I B
後處理結果 朱儒 (NA1) 問 (VE) 徑 (U) 天高 (NI) 於 (P) 脩人 (NA1) ，

Table 9: 分詞標記和詞類標記範例

Dataset Train Develop Test
上古 459910 43859 42877
中古 262271 22668 31260
近代 698746 61933 76106
現代 1175516 109715 110718
Merge 2596443 238175 -

Table 10: 詞類標記模型訓練資料

別使用表7、8和10最下方的合併 (merge) 資
料集。不同於獨立時代語料的模型，我們的
bert-base-han-chinese 只有一個模型。

5 實驗結果與討論

這章節是我們的實驗結果，在語言模型上，含
有在混淆度上測試的結果和視覺化人稱代詞的
分析。之後對兩個下游任務上有 F1 分數的結
果和 zero-shot 跨時代學習能力的討論。

5.1 語言模型

語言模型在各時代語料測試集上的結果如
表11所示。粗體是各時代語料上最好的結
果。最上方是 baseline 模型，包括 google 的
BERT 模型和來自 ckiplab 發布的繁體中文語
言模型。ckiplab 的三個 BERT 系列模型只訓
練在現代的語料上 (ZhWiki 與 CNA 資料集)，
因此在現代測試集上表現不錯，但在上古、中
古和近代測試集上都明顯表現不佳。
表11中間是4.2提到的獨立時代語料訓練結
果，與 ckiplab 的模型相比，在同樣訓練於
現代語料上，表現最好的 bert-base 模型降低
4.23 的混淆度 (8.85 vs 4.61)。而在上古、中
古和近代三個時代測試集上跟 baseline相比皆
有顯著的進步，例如上古原本 bert-base 模型
的混淆度高達 233.64，經過上古資料的訓練
後，我們的 bert-base 模型能降到 24.76。
最下方是使用我們合併的四個時代資料集
進行訓練，可發現整體趨勢上，除了 albert-
tiny 模型之外，merge 資料集訓練的模型表
現較佳，雖然以 bert-base 來看，測試於上古
和近代輸給各自時代訓練的模型，但差距並
不大 (上古差 6.42、近代差 2.24），在中古有
9.39 的進步，在資料集數量大的現代語料上

也有 0.11 的些微進步，而在 roberta-base 模
型上，上古和中古皆有進步，但近代和現代略
輸 0.36 和 1.44，但整體結果上 merge 資料的
確對語言模型訓練有一定的幫助，在中古資
料集數量最少的情況下 (表7)，在中古測試集
上 merge 的好處尤為明顯。在後續的實驗中，
雖然整體是 roberta-base模型較好，但考慮到
bert-base 模型與其相差不大，而且是唯一全
部贏過 baseline 的模型 (roberta-base 在現代
上比 baseline 差)，因此在下游任務初始化我
們皆選用 merge 的 bert-base-han-chinese。
語言模型交叉測試在不同時代語料上，如
表12所示，可以發現在同樣模型 (皆為 bert-
base) 下，整體來看 merge 的結果最好，四個
時代皆贏過我們的 baseline模型。與獨立時代
語料訓練相比，merge 模型另一個優點是，使
用上不需背景知識先判斷資料隸屬於哪個時代
來使用對應的時代模型。

5.2 向量空間中的人稱代詞

我們對訓練好的語言模型詞向量空間做分析，
挑選人稱代詞做 PCA 和 t-SNE 降維，結果
如圖3所示。當中包含第一人稱的「余、我、
吾」，第二人稱的「你、汝、儂」，第三人稱
的「他、伊、之」。模型挑選 google 的 bert-
base-chinese 和分別訓練於四個不同時代資料
集 (our indiv.) 的模型。圖3左邊 PCA 降維可
以看到同一個詞在不同時代的模型距離相近，
如右下角的「儂」和左上角的「吾」和「汝」，
表示同樣的詞在不同時代中相對於其他詞有
相似的詞嵌入位置。圖3右邊經由 t-SNE 降維
的結果，可以觀察到類似同心圓的分布，最中
間最聚集的是 google/bert-base-chinese 模型，
由內往外分別是上古 (橘)、現代 (紫)、中古
(綠) 和近代 (紅)。

5.3 分詞模型

分詞標記的實驗結果如表13所示。表13最上
方是中文詞庫小組之前發布的中文分詞模型，
作為我們的 baseline，在現代測試集上有最
好的表現，但在其他三個時代語料上卻表現
很差。我們的分詞模型使用5.1預訓練完成
的 our/bert-base-han-chinese(merge) 初始化
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Language Model Train-set Test-set, Perplexity↓
上古 中古 近代 現代

google/bert-base-chinese

-

167.7257 268.6131 187.615 10.5801
ckiplab/albert-tiny-chinese 627.9473 780.1218 563.2704 34.9042
ckiplab/albert-base-chinese 359.8375 520.2965 388.5624 39.7566
ckiplab/bert-base-chinese 233.6394 405.9008 278.7069 8.8521
our/albert-tiny-han-chinese our indiv.

上古/中古/近代/
現代

48.0267 139.6061 79.7592 13.0466
our/albert-base-han-chinese 37.0239 112.6525 65.0357 7.4371
our/bert-base-han-chinese 24.7588 70.6244 46.8308 4.6143

our/roberta-base-han-chinese 20.9822 64.5587 30.6159 12.3762
our/albert-tiny-han-chinese

our merge

68.7009 107.9195 93.0871 14.2858
our/albert-base-han-chinese 50.7889 87.0224 74.4756 7.6285
our/bert-base-han-chinese 31.1807 61.2381 49.0672 4.5017

our/roberta-base-han-chinese 20.6797 37.5194 30.9787 13.8190

Table 11: 預訓練語言模型在各時代測試集上的混淆度分數, 數字越小越好。最上方是我們的 baseline 模
型，挑選原始 google 發布的 bert-base-chinese 模型和三個來自中文詞庫小組發布的預訓練語言模型，不
進行訓練 (zero-shot) 測試在四個時代語料上。中間部份是我們使用獨立時代語料訓練完成的語言模型，
模型訓練集和測試集皆來自同一時代語料。最下方是我們合併四個時代語料訓練的語言模型，統一使用
四個時代合併的語料進行訓練，再分別測試於四個時代測試集的結果。

Language Model Train-set Test-set, Perplexity↓
上古 中古 近代 現代

ckiplab/bert-base-chinese - 233.6394 405.9008 278.7069 8.8521

our/bert-base-han-chinese

上古 24.7588 87.8176 297.1111 60.3993
中古 67.861 70.6244 133.0536 23.0125
近代 69.1364 77.4154 46.8308 20.4289
現代 118.8596 163.6896 146.5959 4.6143
merge 31.1807 61.2381 49.0672 4.5017

Table 12: 交叉測試同架構語言模型在不同時代測試集上的混淆度分數

WS Model Train-set Test-set, F1↑
上古 中古 近代 現代

ckiplab/bert-base-chinese-ws - 86.5698 82.9115 84.3213 98.1325

our/bert-base-han-chinese-ws

上古 97.6090 88.5734 83.2877 70.3772
中古 92.6402 92.6538 89.4803 78.3827
近代 90.8651 92.1861 94.6495 81.2143
現代 87.0234 83.5810 84.9370 96.9446
merge 97.4537 91.9990 94.0970 96.7314

Table 13: 交叉測試中文分詞模型在不同時代語料上的 F1 分數

POS Model Train-set Test-set, F1↑
上古 中古 近代 現代

our/bert-base-han-chinese-pos

上古 91.2945 - - -
中古 7.3662 80.4896 11.3371 10.2577
近代 6.4794 14.3653 88.6580 0.5316
現代 11.9895 11.0775 0.4033 93.2813
merge 88.8772 42.4369 86.9093 92.9012

Table 14: 交叉測試詞類標記模型在不同時代與語料上的 F1 分數
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Figure 3: 左圖、右圖分別是對不同人稱代詞的 embedding 做 PCA、t-SNE 降維的視覺化，測試於五種
模型，包含原始 bert-base-chinese 與我們分別使用四個時代資料集訓練的語言模型。

Number of POS types
上古 中古 近代 現代 merge
428 98 98 76 518

Table 15: 各資料集的詞類標記數量

參數，之後使用各自時代的資料集做訓練，
再交叉測試於四個時代的測試集上。粗體字表
示上古、中古、近代和現代測試集上最好的結
果，F1 分數愈高愈好。從表13中，我們可以
發現各自時代訓練的模型表現最好，例如在上
古測試集中表現最好的是單獨訓練於上古資料
集的模型，有趣的是使用近代資料集訓練的模
型測試在中古測試集上也表現不錯。整體來看
我們可以得知不同時代語料對模型訓練影響很
大，語料的時間跨度跟 performance 影響成正
比。舉例來說，上古與現代的語料誕生時間距
離最久，反映在模型表現上，訓練在上古的模
型測試在現代資料上有最大的差距（27.26%）。

5.4 詞類標記模型

詞類標記模型的表現如表14所示，可以發現如
同分詞模型的結果 (表13)，單獨時代語料訓
練的模型在同時代語料上有最好的表現。但
與5.3不同的是，獨立時代語料訓練完的模型
並沒有跨時代學習的能力，我們推測原因是：
詞類標記任務與分詞任務雖然都是分類問題，
但分詞任務的輸出只有三個類別 (BIO)，且四
個時代皆是同樣的；但詞類標記任務在表10和
圖2可以發現各時代語料的類別集合皆不完全
相同，尤其在上古的部分，所有 428 個類別
裡有高達 382 個 (89%) 的類別是它自己獨有
的，因此訓練在上古的詞類標記模型完全無法
應用在其他三個時代。而其他三個時代單獨訓
練的模型測試在不同時代測試集上表現也大幅
下降。相對來看，則可以發現 merge 的模型
整體來看較為穩定，雖然受限於資料數量不平

衡的原因 (表10)，在中古數量最少的情況下，
導致 merge 的模型測試在中古上表現較差。

5.5 零樣本跨時代學習能力

綜合表7、8和10來看，可以發現訓練數量是現
代最多、近代次之，而中古最少。在這樣的環
境下，語言模型的結果 (表12) 可以看到只訓
練在近代語料的模型，直接應用在中古語料
上 (77.41)，比訓練在中古且測試在中古語料
的結果 (70.62) 還要更好，而使用 merge 資料
訓練的結果測試在中古語料上則有最好的成
績 (61.24)。分詞模型的結果 (表13) 也可以看
到訓練在近代的模型測試在中古語料上也有可
競爭的 F1 分數 (92.19 vs 92.65)。我們由此推
測模型的確在漢語上，具有零樣本 (zero-shot)
跨時代學習的能力。唯一例外的是詞類標記模
型，受限於不同時代的類別相差過大，因此無
法成功跨時代語料學習。

6 結論

現今已發布的預訓練語言模型裡，大多數都是
基於英文的模型，在其他語言中建構強大預訓
練語言模型的嘗試較少。在古漢語這塊，更是
完全沒有可使用的模型。因此我們考量到自然
語言處理領域上，目前繁體中文的缺乏和古漢
語的缺失。我們使用包含四個不同時代的漢語
語料庫來預訓練語言模型，同時成功應用在分
詞和詞類標記的下游任務上。除此之外，Bert
架構模型除了之前研究發現的零樣本跨語言學
習能力外，在我們的實驗中發現語言模型在掩
碼詞 (masked word)預測和分詞任務上都具有
零樣本跨時代學習能力。最後我們使用 PCA
和 t-SNE 對四個時代的人稱代詞詞向量降維
並視覺化呈現，發現不同時代模型中詞跟詞之
間有相同的相對位置關係。在未來的研究上，
不同於 Bert 是基於 encoder 的模型，我們可
以嘗試使用現存的其他基於文字生成的模型。
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摘要 

為順應國際化潮流，大學生對於國際交流以及英

語授課所需之英文口說有越來越迫切的需求。本

論文旨在發展自動化英語評測系統，並初探臺灣

大學生之英語精熟程度。基於近期在臺灣所蒐集

的口說語料，我們藉由一套自動語音辨識

(Automatic Speech Recognition, ASR)系統，將語音
轉寫成文字並擷取其中聲學特徵，最後使用機器

學習模型來挑選適用的特徵以預測學生英語口說

精熟度(English Speaking Proficiency)。經一系列所
蒐集的臺灣大學生口說測驗語料的實驗和分析顯

示，使用機器學習方法來進行自動英語口說能力

分級，能較專家人工分級有更高的穩定性。 

Abstract 

Due to the surge in global demand for English as a 
second language (ESL), developments of automated 
methods for grading speaking proficiency have gained 
considerable attention. This paper aims to present a 
computerized regime of grading the spontaneous spoken 
language for ESL learners. Based on the speech corpus 
of ESL learners recently collected in Taiwan, we first 
extract multi-view features (e.g., pronunciation, fluency, 
and prosody features) from either automatic speech 
recognition (ASR) transcription or audio signals. These 
extracted features are, in turn, fed into a tree-based 
classifier to produce a new set of indicative features as 
the input of the automated assessment system, viz. the 
grader. Finally, we use different machine learning 
models to predict ESL learners' respective speaking 

 
1 ELSA SPEAK: https://elsaspeak.com/en/ 

proficiency and map the result into the corresponding 
CEFR level. The experimental results and analysis 
conducted on the speech corpus of ESL learners in 
Taiwan show that our approach holds great potential for 
use in automated speaking assessment, meanwhile 
offering more reliable predictive results than the human 
experts. 

關鍵字：自動發音檢測、英語能力分級 
Keywords: automated speaking assessment, grader, 
CEFR 

1 緒論 (Introduction) 

為增加國際競爭力，臺灣的大學校園裡需要

用到英語口說的情境大幅增加，舉凡國際交

流以及全英語授課(English as a Medium of 
Instruction, EMI)，其中對於英文的口說能力的
教學與測驗也有迫切的需求。根據過往經

驗，學習者會使用線上的英語口說教學資源

練習英語，而近年主流的應用程式12，在其口

說練習中，題目以朗讀的發音練習為主，並

使 用 自 動 語 音 辨 識 (Automatic Speech 
Recognition, ASR)檢視語者的音素(Phoneme) 
發音是否與系統中的母語語者的發音資料相

同，來提供語者發音正確與否的回饋。 

而劍橋自動化語言教學與評估中心(Institute 
for Automated Language Teaching and 
Assessment, ALTA)所發展的 Speak & Improve

2	EF Hello: https://tw.hello.ef.com/ 
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網站3，則提供更進階的口說練習，使用者會

需要回答一連串的問題，經過系統分析，並

得到以歐洲共同語言標準 (Common European 
Framework of Reference for Language, CEFR) 為
分級的英語程度級數。相較於只考慮發音正

確性的朗讀測驗，此系統需考量更全面的面

向(如單詞使用、文法等)來取得整體式評分
(Holistic Scoring)。 

受到上述多元的英語口說工具啟發，本研

究想發展英語評測平臺以初探臺灣大學生的

英語音韻程度。我們希望藉由多樣的特徵以

及迴歸與分類模型來客觀地預測受試臺灣大

學生的英語音韻精熟度，發展適合臺灣本地

大學生的英語口說評量平臺，以歐洲通用語

言參考框架 (CEFR) 作為標準，有效地為其分
析英語口說能力表現且分級，並期許大學生

能透過平臺的回饋，使之成為自我英語口說

精進之依據。 

2 相關研究 (Related Work) 

目前國外已有很多針對非母語語者之英語口

說自動化測驗的研究，其文獻多半以自動化

評分為目標，並使用多元測驗的題型來研究

口說精熟度的特徵。 

Zechner et al. (2011) 於口說測驗中「朗讀」
的任務上，藉由自動產生音韻特徵 (Prosodic 
Features) 來預測非母語人士英語精熟度分數，
因為是朗讀文本，所以相較於一般口說測驗

 
3
 Speak&Improve：https://speakandimprove.com/ 

中「回答問題」的題型，在語音辨識上的複

雜程度相對較低。而 Knill et al. (2018) 使用
ASR 轉錄的文字資訊，探討了 ASR 的表現對
於口說測驗中回答問題之題型所造成的影

響。由於 ASR 錯誤率會影響到自動化口說評
分系統的結果，因此他們嘗試改進 ASR 轉錄
文本上的單詞錯誤率(Word Error Rate, WER)，
並納入其他語音相關特徵，以豐富其自動化

口說評分系統。Craighead et al. (2020) 則僅基
於來自 ASR 獲得的轉錄文本，使用多目標訓
練的預訓練語言模型(Pretrained Language 
Model)，來為學習者評分。 
除了使用文本作為英文精熟度分析基礎之

外，也有一些文獻加入聲音或視覺特徵來預

測不同任務上的英語口說精熟度。在人與機

器的對話測驗上，Litman et al. (2018) 使用如
F0, 能量 (Power) 的聲音特徵來為非母語的英
文口說精熟度評分。而在口說問答自動化評

估的研究，Wang et al. (2018) 使用能量 
(Energy) 作為其口說測驗訓練模型基準的輸入
特徵之一。Saeki et al.(2021) 在為面試任務的
口說任務上，使用詞彙、聲學以及視覺特

徵，由類神經網路訓練並預測非母語口說語

者的 CEFR分級，其中的聲學特徵是使用音高 
(Pitch) 和能量 (Power) ，而其實驗結果顯示結
合詞彙及聲學特徵就能取得很好的正確率。  
從前述的研究都顯示出從 ASR 與這些聲學

特徵都能提升自動化為非母語學習者評價口

說精熟度的有效性。而我們的自動化評測系

 

圖 1. 自動化英語精熟度系統 
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統主要建立於聲音特徵上，會使用從 ASR 聲
學模型獲得的以音段為級別的 (Segmental 
level) 特 徵 ， 與 跨 音 段 的 超 音 段 
(Suprasegmental level) 特徵，來處理從語言角
度所分類之各面向特徵，並作為預測受試者

英語程度的輸入特徵。 

3 方法  (Method)  

本研究中，方法的架構如圖 1。一共分成三個
階段：第一階段，是使用預先訓練好的 ASR
模型與原始聲音訊號抽取聲音特徵；第二階

段，使用極限樹 (Extra Tree) 來挑選適用於本
任務之聲音特徵；第三階段，使用機器學習

模型來預測受試臺灣大學生的音韻精熟度。

在後續章節，我們將本論文所使用的方法拆

分為特徵、特徵選擇，以及分級模型個別描

述。 

3.1 特徵 (Features)  

綜合前述研究的成果，我們將此次任務的音

韻特徵分成發音 (Pronunciation) 、流暢度 
(Fluency) 與韻律 (Prosody) 面向，如表 1。在所
有三個面向底下的特徵皆屬於聲音特徵，在

發音與流暢度面向的特徵都是由 ASR 聲學模
型將音訊以及文本對齊來獲得。而韻律面向

的聲學特徵是從聲音訊號所抽取，以語音學

的定義來看，韻律面向需包含發音長短、音

量以及音高三種要素，而我們分別能藉由持

續時間、能量以及基本頻率來獲得此資訊，

而值得注意的是，本次任務尚未考量持續時

間與韻律面向之關係，因此未納入表 1之韻律
分類中。在研究不同面向的特徵時，不同面

向之間採用的特徵向量可能互有重疊，像是

音 素/字 詞 的 信 心 分 數 (Phone/Word 
Confidence) ，能同時成為探討發音和流暢度
的要素之一。 

3.1.1 發音 (Pronunciation) 

英文非母語的學習者往往會將其母語的發音

法連帶應用到英文上，進而產生發音誤差。

若以音素來說明，其通常可被分為三類，分

別是替代 (Substitutions) 、增加 (Insertion) 、 刪
除  (Deletion) 。母語的發音限制往往會觸發替
代跟刪除這兩類錯誤，其中刪除對聽者的理

解影響最大；替代則是使用類母語的發音去

說其他語言 (Chen, 2016) 。 
為了檢視發音誤差，我們使用音素與單詞

級別的發音良好度 (Goodness of Pronunciation, 
GOP) (Witt and Young, 2000) 作為音段級別 
(Segmental level) 特徵以計算信心分數，藉由
取事後機率對數之持續時間標準化的方法 ，
比對 ASR 所識別的文字和英文為母語者的發
音模型。以 GOP 在音素級別的發音良好度公
式為例： 

𝐺𝑂𝑃(𝑟, 𝑛) ≡ 	
log 𝑃 .𝑋!,#0𝑌!,#2

𝑇!,#
 (1) 

在 GOP中，𝑌!,#為語者所產生的音素；𝑋!,#
為相應的目標聲學段落；𝑇!,#為聲學段落所經
歷的時間範圍數量，其中𝑟與𝑛表示第𝑟個語句
中的第𝑛個音素。 
而受試者的總體發音與 ASR 模型的差異越

大，獲得信心分數就越低。其中原因可能是

發音不清楚或不正確，或是不流暢和語法錯

誤。因此，信心分數可以反應非母語人士的

英語熟練程度，發音較好的受試者理應能獲

得較高的信心分數 (Wang, 2018) 。 

3.1.2 流暢度 (Fluency)  

流暢度也是音韻的其一面向，關乎受試者的

講話語速、遲疑程度等。我們在單字級別的

面向 特徵 

發音 
(Pronunciation) 

Word/Phone 
Confidence 

流暢度  
(Fluency) 

Silence 

Long Silence 

Disfluency 

Word/Phone Duration 

Word/ Phone 
Confidence 

韻律 
(Prosody) 

F0 

Energy 

表 1. 本研究音韻特徵 
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流暢度分析，會收集字數、語速、不流利度 
(Disfluency) 、 重 複 字 數 等 資 訊 。 根 據 
(Loukina and Yoon, 2019) 的研究，英文程度好
的第二外語受試者，往往能在相同時間內講

出更多字詞。至於不流利度的衡量，我們會

透過 ASR 轉錄之文字，以計算「um」、
「uh」、和「hmm」 這些遲疑文字的個數。
而在停頓  (Silence)  和較長停頓  (Long Silence)  
的特徵的細節上，我們使用美國教育測驗服

務社(Educational Testing Service, ETS)的方式
來認定，當停頓超過 0.145秒時，會做計算，
而超過 0.495秒時，會當作較長停頓。 

3.1.3 聲學特徵 (Acoustic Features)  

理論上探討超音段級別 (Suprasegmental level)  
資訊，是要獲得與韻律相關的特徵，我們需

要透過聲音訊號計算持續時間 (Duration) 、能
量 (Energy)及基本頻率(Fundamental Frequency, 
F0)。但在本次任務中，持續時間作為探討流
暢度面向的特徵之一，而非韻律面向考量之

範疇。 

持續時間 (Duration) :  持續時間就是一個音素
或單詞發聲的長度。根據 (Neumeyer et al., 
2000) 的論文，音素的相對持續時間和專家評
分的分數高度相關。因為通常英語學習者在

說英語時，需要邊思考邊說，此行為會干擾

講話的速率使其不流暢。而英語學習者也易

於產生前段敘述所提到的三種發音錯誤 (替
代、增加、 刪除) ，而導致其說英語時，會產
生持續時間的差異，進而影響流暢度。 

在計算持續時間時，我們統計在一次回答

的過程中，音素及單詞層級發聲持續時間長

度的平均值(Mean)、最大值(Max)、最小值
(Min)、標準差(Standard Deviation, STD)、中位
數(Median)、平均差(Mean Absolute Deviation, 
MAD)、總和(Summation, SUM)，作為兩個 7
維的特徵向量輸入 (Chao et al., 2022)  

基本頻率(Fundamental Frequency, F0) : 基本
頻率為語者聲帶振動的頻率，而反映在聽者

的感知上，就會是音高。F0 的高低與重音
(Stress)以及語調有關。然而，根據 Sluijter and 
van Heuven (1996) 針對荷蘭與美國英語上重音
與口音的研究，發現 F0 與重音之間沒有可靠
的相關性。但是對於如母語為華語的英語學

習者而言，使用 F0 來探討英語發音音高還是
有其必要性，因為華語是聲調語言，音高的

變化會影響到語意的不同(Tepperman and 
Narayanan, 2005)，而在英語上，音高可能只
是傳達不同語氣。在此次任務上，我們評測

的對象為母語為華語的台灣大學生，因此 F0
仍作為韻律面向的評斷特徵。如前述之持續 
時間特徵，我們也使用相同統計量來表示 F0
以及標準化 F0。 

能量 (Energy) : 能量能最直接的反映語者的音
量大小，而能量的分佈與語調 (Intonation) 有
關。 在我們的研究中，並沒有使用能量絕對
值這個直覺的算法，因為其他研究顯示發音

的品質和能量的絕對值沒有高度的相關性 
(Dong et al., 2004) 。 相反地，我們使用均方根
能量  (Root Mean Squared Energy, RMSE) 來計
算每個音段的統計量作為韻律特徵 (Chao et al., 
2022) ，而我們使用與持續時間相同的統計向
量來表示能量特徵。 

3.2 特徵選擇 (Feature Selection)  

在本論文中，我們使用極限樹分類器 (Extra Tr
ees Classifier) 作為特徵選擇的方法。極限樹是
隨機森林 (Leo, 2021) 的架構，其演算法在分
割隨機樹的節點時，會隨機選擇切點；並且

使用所有學習樣本來產生決策樹；在本節，

我們使用極限樹分類器計算不純度 (Impurity) 
作為特徵重要性，挑選適用之特徵。 

3.3 分級模型(Grader)  

自動化英文分級系統的優勢，在於透過統一

標準來客觀地評論學生的 CEFR 分級，其公式
可定義如下： 

𝐵$	 = 𝑀.𝑃$ , 𝐹$ , 𝐷$ , 𝐹0$,𝐸𝑛$2 (2) 

其中為面向，本論文實驗中表示音韻，根據𝑖
面向所選取的特徵分別為：發音特徵𝑃$、流暢
度特徵𝐹$、持續時間特徵𝐷$、基頻特徵𝐹0$與
能量特徵𝐸𝑛$。𝑀代表分級模型，𝐵$為最終之
CEFR 分級。經過特徵選取的機制，我們將這
些特徵向量作為輸入值，經由迴歸與分類模

型的訓練，評測出受試者的英文程度並對應

到 CEFR的級數。 
本研究中的迴歸模型，分別有簡單線性迴

歸 (Simple Linear Regression, SLR) 、多變項線

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

177



 

 

性迴歸 (Multivariance Linear Regression, MLR) 
(Friedman et al., 2010; Kim et al., 2007) 、隨機森
林 迴 歸 (Random Forest Regression, RFR) 
(Breiman, 2001; Geurts, 2006) 、支持向量迴歸 
(Support Vector Regression, SVR) (Chang and  
Lin, 2001; Platt, 2000) 、梯度提升迴歸 (Gradient  
Boosting Regressor, GBR) (Friedaman, 2001;  
Hestie, 2009) 模型。根據多個特徵向量，我們
使用迴歸模型分析這些向量間的關係來預測

精熟度分數的連續數值，並在測試階段將迴

歸模型預測的數值做分級，獲得 1至 3分的受
試者分為 B1以下; 獲得 4分為 B1，獲得 5分
則為 B2。 
而在分類模型，我們使用邏輯迴歸(Logistic 

Regression, LR)、隨機森林分類器(Random 
Forest Classifier, RFC) (Breiman, 2001)、支持向
量機(Support Vector Machine, SVM) (Chang and 
Lin, 2001; Platt, 2000)、梯度提升分類器
(Gradient Boosting Classifier, GBC) (Friedman, 
2001; Hestie, 2009)、 線 性 分 類 感 知 器
(Perceptron) (Freund and Schapire, 1999)。在分
類模型中，我們將特徵作為向量輸入，精熟

度分數則作為獨立的預測標籤。分類模型在

訓練過程中會擬和兩者之間關係，並在測試

階段做 CEFR分級。 

4 實 驗 評 估 與 分 析  (Performance 
Evaluation and Analysis)  

4.1 語料 (Data)  

口說分級模型若要有好的表現，多半需要有

大量的人工標記語料，但目前公開的英語語

料集多半是母語語者，僅有少量母語為華語

語者的資料集。為了能準確分析學生之音韻

表現，本研究收集大學生英語口說測驗語料

來測試分級系統的有效性。本論文所使用的

語料為英語教學專家設計的口說測驗，測驗

內容為三部分：朗讀短文、回答問題與看圖

敘述：朗讀短文不限制回答時間。回答問題

共 10題，分為 15秒簡答與 30秒詳答。看圖
敘述則限制為 90 秒。共 103 位受試者，詳細
的統計資料可參考表 2。語料標注流程如下：
首先，我們會透過 ASR 自動轉寫語音內容，
再透過人工做二階段的校閱。接著，該語料

 
4
	歐盟 CEFR語言分級：https://reurl.cc/1mXRlG 

會交由兩位教學經驗豐富的英文專家根據內

容、音韻及詞語三面向分別給予 1到 5分的精
熟度分數，該分數可對應 CEFR 等級，在
CEFR的框架中，將受試者的程度分成ABC三
個層級，其中又再細分為 A1/A2 (基礎使用
者) 、B1/B2(獨立使用者)、C1/C2 (精熟使用
者) 4。我們的系統分級方式同樣採用劍橋的分
級概念：獲得 1到 3分表示語者的精熟度未達
B1；得到 4分表示有 B1程度；超過 4分，都
視為 B2 程度。本研究是採用第三部分的看圖
敘述，測試語料只使用音韻面向的評分。總

長為 2.6 小時，學生的平均回答單詞數量為
107個  (見表 2)  ；在看圖敘述的任務中，學生
的音韻精熟度分佈如圖 2所示。 

在此次任務中，人工標記的專家之間在看

圖敘述部分，其綜合內容、音韻及詞語之關

聯性係數 Cohen’s Kappa值為 0.45，而屬於音
韻面向的相關係數 0.47，在 0.4到 0.6之間的

 
圖 2. 實驗語料之統計資訊 

 
朗讀 
短文 

回答 
問題 

看圖 
敘述 

時數 (小時) 2.6 6.4 2.6 

音檔數 103 103 103 

最長回答 
(詞數) - 87 205 

最短回答 
(詞數) - 1 6 

平均回答 
(詞數) 

- 29 107 

表 2. 實驗語料之統計資訊 
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範圍都只屬於一般信度(Moderate)。若兩位專
家給予的評分相差一等級，則會請第三位專

家給予實際等級。而這也相當程度反應人工

標記語料之困難，因人類標記較易受個人所

側重之觀點所影響，傾向於給印象分數而非

實際表現分數。部分語料之語者，若是在音

韻上表現較佳，而內容及詞語使用表現較一

般，會產生評分結果不一致的情形。這種情

況凸顯機器評測的重要性，因為機器能夠依

照所設定之客觀標準分析語者口說程度。 

4.2 實驗設定 (Settings)  

本論文中，考量語音資料在不同情境下收

音，需要克服噪音以利後續辨識，我們使用

經多條件訓練 (Multi-condition Training, MCT) 
的 ASR 模型，而聲學模型是使用改良的時間
延類神經網路 (Time-Delay Neural Network, 
TDNN) (Povey et al., 2018)，是在深度神經網路 
(Deep Neural Network, DNN) 的架構下，包含
多層卷積網路和多層分解過的時間延類神經

網路，簡稱為 TDNNF。語言模型則是使用 3-
gram語言模型。 

在聲學模型的訓練語料上，我們使用有聲

書讀物的英文公開語料 LibriSpeech (Panayotov 
et al., 2015) ，而語言模型則是使用 TED-LIUM 
3 (Hernandez et al., 2018) 語料做訓練。在自動

化英語分級這個任務上，我們的 ASR 詞錯誤
率 (Word Error Rate. WER) 為 30.08%。 

在我們的實驗中，流暢度與發音面向底下

的特徵是由 ASR 所產生，而韻律面向所需要
的聲學特徵是使用 Python的 Librosa (McFee et 
al., 2015) 模組所抽取。另外，我們使用 k-fold 
交叉驗證 (Cross-Validation) ，k值為 5；所有的
實驗採用的特徵一致。 

4.3 效能評估 (Evaluation)  

我們使用精確率  (Precision) 、召回率  (Recall)
 、 F1-score 及正確率 (Accuracy) 來做效能評
估。精確率指的是正確被辨識的項目，占所

有被辨識項目的比例，召回率則是指正確辨

識的項目占需要被辨識項目的比例。F1-score
則為精確率與召回率的調和平均數，而正確

率則是正確辨識的項目佔總項目的比例。四

項數值皆是越高越好。 

4.4 實驗結果 (Results)  

4.4.1 特徵重要性 (Feature Importance)  

為探究我們所使用特徵選取的效果，在此節

我們探討使用的特徵在此任務之重要性，在

不同的交叉驗證過程中，其特徵選取所產生

的特徵大致相同，我們以圖 3為例。由圖 3 可

 
圖 3. 特徵重要性 
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以發現，最重要的特徵是音素層級的信心分

數總和，為口說清晰度的指標，符合本研究

發音面向所需的特徵。我們也發現，此表前

半部分重要特徵，包含持續時間、信心分

數、停頓數目等，則反映了我們流暢度面向

的特徵。而後半部分的重要特徵有包含 F0 以

及能量，能相當程度的考量語者的韻律特

徵。總體來看，而對於機器而言，清晰度以

及流暢度面向是重要指標，再來則是韻律面

向。機器在特徵重要性的選擇上也符合我們

從音韻角度思考並且設計特徵的趨勢，而多

樣特徵的好處能夠使英語使用者不會因為單

Regression Model Precision Recall F1 Accuracy 

SLR 0.67 0.65 0.63 0.65 

MLR 0.71 0.67 0.64 0.67 

RFR 0.55 0.59 0.56 0.59 

SVR 0.73 0.67 0.63 0.67 

GBR 0.62 0.67 0.63 0.67 

表 3. 迴歸模型表現 

Classification Model Precision Recall F1 Accuracy 

LR 0.71 0.70 0.69 0.70 

RFC 0.74 0.73 0.71 0.73 

SVM 0.50 0.45 0.40 0.45 

GBC 0.67 0.67 0.65 0.67 

Perceptron 0.44 0.50 0.43 0.50 

表 4. 分類模型表現 

Recall 
RFC預測結果 

未達 B1 B1 B2 

專家分級 

未達 B1 0.52 0.43 0.05 

B1 0.02 0.84 0.14 

B2 0.00 0.36 0.64 

表 5. 召回率混淆矩陣 

Precision 
RFC預測結果 

未達 B1 B1 B2 

專家分級 

未達 B1 0.92 0.14 0.04 

B1 0.08 0.73 0.32 

B2 0.00 0.14 0.64 

表 6. 精確率混淆矩陣 
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就音素發音錯誤，而被否定其流暢度以及韻

律面向的表現，因為流暢度以及韻律這些超

音段的特徵，也會影響到聽者的理解能力

(Chen et al., 2016)。 

4.4.2 分級模型表現 (Grader Performance)  

於此節我們分別將方法歸類為迴歸模型及分

類模型來探討實驗結果，如表 3與表 4所示。
其中的精確率、召回率、 F1-score 是根據類
別(未達 B1, B1, B2)的加權平均，再由五次交
叉驗證取得平均而得到。 

整體來看，大部分模型皆取得差異不大的

精確率、召回率及 F1。在這個任務中，整體
表現最好的模型是隨機森林分類器(RFC)，正
確率為 73％、精確率為 71％，然而相比之
下，隨機森林在迴歸模型的表現較差，我們

推論是因為此迴歸模型無法在超出訓練集的

範圍做有效預測，而這可能會導致在不同的

交叉驗證訓練時，因使用不同特徵與資料子

集(Subset)進行訓練，使此迴歸模型出現過度
擬合的現象。在我們實驗中，的確有一次交

叉驗證使用與其他驗證稍微不同的特徵，造

成此迴歸模型獲得異常高的準確率。 

從迴歸模型來看，簡單的迴歸模型(SLR)就
能有 65％的表現，除了隨機森林迴歸模型
(RFR)之外，支持向量迴歸(SVR)、多變項線
性迴歸(MLR)與梯度提升迴歸(GBR)的準確率
都為 67％，而 SVR的表現又較突出。雖然此
迴歸模型皆沒辦法勝過最好的分類模型，但

總體表現比分類模型穩定。在分類模型上表

現較差的支持向量機(SVM)和線性分類感知
器(Perception)，我們推測原因是易受到資料
量不足或標記信度不夠的極端資料之影響。 

4.4.3  系統表現  (Performance Overview)  

我們使用混淆矩陣來比較隨機森林分類器在

預測結果跟人工分級上的分佈。在103份資料
中，根據專家實際分級的結果：未達 B1實際
人數為 21人；達 B1者有 57人；而 B2程度
者為 25人。以召回率 (表 5)來看，所有為 B1
程度的學生中分級模型預測的召回率能達到

84％，大多可被模型歸類為 B1等級，但從精
確率 (表 6) 的角度來看，B1的 73%精確率則
稍差於未達 B1的 92％精確率。 

綜合兩張表格，我們發現機器若是沒有正

確預測實際的分級，大部分的誤差也能落在

一個級距以內。而這也反應和實際專家分級

情境，在實際處理資料的過程中，評分專家

也會有落差一個級距的情形。 
因此，相比人工標記，專家之間音韻面向

的相關係數只屬於一般信度(Moderate)，而機
器的準確率都有六、七成，反應機器的表現

相較於人為判斷可以相對客觀穩定。 

5 結論 (Conclusion)  

本論文是第一篇針對臺灣大學生發音之研

究。使用語音學的觀點切入，探討如何為英

語學習者的口說音韻精熟度分級，並且應用

機器學習的模型，達到自動化分級英語精熟

度的目的。從實驗結果發現，傳統的迴歸模

型做法就能有良好的成效，若使用隨機森林

分類器則能再提高準確率。未來我們將把持

續時間加入至韻律面向，也加入不同的特

徵，如：內容及文法特徵，至本英語精熟度

評測系統，以期達到更全面的英語能力自動

化分析，並給予英語學習者更清楚的回饋，

進而幫助學習者提升整體的英語能力。此

外，本次實驗因受限於少量資料，未能使用

深度學習架構，未來除了會擴增相關語料

外，也會探討少資源語料的訓練方向。 
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摘要 

類似案件搜尋是法律實務中十分重要

的任務，從中能獲取珍貴的法律見解。

而爭點是民事訴訟中兩造互為對立的

主張，代表審理案件時要考慮的核心

事項。許多研究以不同角度計算判決

書間相似度；而我們提出以爭點的分

群編碼判決書的方法，來建構一個類

似案件搜尋系統。我們以具有法律背

景的人工評分來驗證系統的有效性，

同時比較數種前處理程序和分群方法

不同組合所達成的效果。 

Abstract 

Similar judgments search is an important 

task in legal practice, from which valuable 

legal insights can be obtained. Issues are 

disputes between both parties in civil 

litigation, which represents the core topics 

to be considered in the trials. Many studies 

calculate the similarity between judgments 

from different perspectives and methods. 

We first cluster the issues in the judgments, 

and then encode the judgments with vectors 

for whether or not the judgments contain 

issues in the corresponding clusters. The 

similarity between the judgments are 

evaluated based on the encoded messages. 

We verify the effectiveness of the system 

with a human scoring process by a legal 

background assistant, while comparing the 

effects of several combinations of 

preprocessing steps and selections of 

clustering strategies. 

關鍵字：分群、資訊檢索、語意搜尋、法資訊

學、類似案件 

Keywords: clustering, information retrieval, 

semantic search, legal informatics, similar legal cases 

1 緒論 

判決書中富含法院對於法律問題的見解，而

所謂「類似案件」是其中兩者在某個面向上

類似且能提供有用資訊的判決書。法官在撰

寫判決書、訴訟當事人及律師在準備攻防時，

需要查找其他類似案件作為參考；法律實證

研究者則需要蒐集類似案件以研究法律對於

社會的影響及執行成效；民眾則可透過閱讀

類似案件了解某些司法實務。如何有效地查

找類似案件是基礎且重要的工作。 

爭點，是兩造矛盾或互為對立的主張，包

含事實上及法律上的爭議事項，一個案件中

常含有數項不同爭點；法院會對這些爭點做

出判斷，最終作出判決。爭點在法院的準備

程序被統整並記載於筆錄，並不會公開；然

而法官書寫判決書時經常將其作為論述的核

心，記載於判決書中。爭點作為案件的審查

要點，我們認為十分適合作為一種類似案件

的面向。 

一般的判決書檢索系統只能以使用者提供

的關鍵字在全文或段落中搜尋。若使用者對

一篇案件產生興趣，想要查看其他類似的案

件，僅能依照自己的既有知識重新提供關鍵

字搜尋，既不方便更無法獲得來自系統的額

外資訊。 

在這份研究中，我們提出以不同案件中爭

點的分群 (clustering) 來編碼判決書，並以編碼

後的匹配程度作為案件相似度的類似案件搜

尋系統，其功能可以為一般判決書檢索系統

推薦類似案例，希望能解決上述困境。 

我們選擇三個系統元件當作研究變項，實

驗並探討兩種資料萃取、三種文本向量化 

(text vectorization)、兩種分群方法對於系統的

影響。評估方面，一位法律系畢業的專任研

以民事訴訟之爭點分群為基礎的類似案件搜尋系統 
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究助理為系統提供的數據做三種等級的標記，

我們以此比較不同方法實作系統元件的效果。 

2 相關研究 

法律結合科技一向是熱門研究主題，近期國

內法界學者開始進行人工智慧引入民事程序

的可行性研究 (Ho, 2021)，越來越多機會正在

產生。而法律資訊檢索的研究對象包含各式

法律文獻間的搜尋，始終圍繞相似性這個主

題。而 Bhattacharya et al. (2019) 對於研究法律

案件相似性的方法提出總結，方法主要一是

以引用為基礎 (citation-based) 計算；二是以文

本為基礎 (text-based) 計算，包含使用全部文

件、段落連結 (paragraph links)、主要論題相似

性 (thematic similarity)、摘要等方法。 

我們能以這樣的架構回顧更早期的研究。

Kumar et al. (2011) 的研究表明使用法律詞彙相

較於全部詞彙計算相似度對於尋找類似案件

有更好效果。另外法律文書的書目耦合能加

強共被引方法的效果；Raghav et al. (2016) 利

用分群技術找出段落連結，結合案件引用的

資訊計算案件的相似度。 

然而，相對於採取判例法 (case law) 的海洋

法系國家，我國法院裁判書並沒有這些引用

判例的資訊。因此我們可以著重在如何更好

地提取出文本的法律特徵。Ma et al. (2018) 利

用法律知識圖譜將中文判決書提取為法律概

念並學習相似度； Hong et al. (2020) 對中國判

決書結構和類似案件匹配任務的挑戰進行分

析，並提出結合法律特徵向量及預訓練語言

模型。 

許多學者對國內法資訊學的發展做出貢獻，

這些不同任務的研究往往也聚焦在更好地提

取及利用法律文本資訊，也可供我們效法。

其中 Lin et al. (2012) 嘗試自動擷取 21 種針對

強盜罪與恐嚇取財罪定義之標籤並利用於案

件分類和量刑預測； Liu and Chen (2019) 提出

能自動萃取出裁判書要旨句的模型，實驗多

種類神經網路模型架構及特徵選擇的效果。

除此之外，歷年來國內許多實作裁判書檢索

系統的碩博士學位論文也能提供借鏡。Lan 

(2009) 提出將關鍵詞檢索結果以階層式分群法

輸出，及共現詞彙建立索引的檢索系統；Lu 

(2021) 提出以空間向量模型合併 TF-IDF 詞權

重調整之檢索系統；Tsao (2021) 以預訓練語言

模型建立判決書的情境表示式，並提出案由

分群亂度當作實驗指標。 

3 問題定義與假設 

 𝑫  表示包含 𝐷的所有判決書的集合。我們的

目標是建立一個系統 𝑓，能夠找出 𝐷  的一些

類似案件 𝑺。 

 𝐷 ∈ 𝑫 (1) 

 𝑓(𝐷) → 𝑺 (2) 

我們假定判決書 𝐷  中的爭點具有足以代表

該判決書的核心資訊，且具有越多相似爭點

的判決書則越相似。因此，我們設計以下流

程和定義：判決書首先以萃取出爭點的方法 𝑒 

取得爭點列表，隨後對其進行前處理 p；接著

使用文本向量化的方法 𝑣  將其轉換為數字向

量；之後，我們使用分群方法 𝑐  對所有判決

書中的爭點進行分群；最後把每一個群

(clusters)以自然數編號後，將每一篇判決書中

的爭點代換為其所屬之群的號碼，此過程稱

為代換 r；這一組數字稱為群代碼 𝐶。 

至此，我們能將原始判決書的文本 𝐷，經

過一系列方法轉換為群代碼 𝐶。我們將經過 

𝑒, p, 𝑣, 𝑐, r 的過程合稱為分群編碼 𝑡。 

 𝑡:      𝐷
𝑒,p,𝑣,𝑐,r
→    𝐶 (3) 

類似案件定義為：𝐶1, 𝐶2為 𝑆1, 𝑆2的群代碼，

若且為若 𝐶1, 𝐶2的交集數大於等於閥值 𝜃，則 

𝑆1  與 𝑆2  互為類似案件。一群互為類似案件的

集合則表示為 𝑺。 

 𝐶1 = 𝑡(𝑆1), 𝐶2 = 𝑡(𝑆2)   (4) 

 𝑆1~𝑆2  ⇔  |𝐶1 ∩ 𝐶2| ≥ 𝜃  (5) 

 𝑺 = {𝑆1, 𝑆2, ⋯ }  (6) 

基於上述，我們將此類似案件的搜尋系統

以分群編碼 𝑡 實踐，記為 𝑓𝑡。 

我們想知道，具法律背景人士如何評價系

統所找出的類似案件，並測試、比較系統中

的一些不同方法產生之效果，以找出未來改

進系統的方向。為此，我們以 2 種𝑒、3 種𝑣、

2 種𝑐 組合成的 𝑡1, 𝑡2,⋯ , 𝑡12（搭配固定的 p、

r），構建出總共 12 個系統 𝑓𝑡1 , 𝑓𝑡2 ,⋯ , 𝑓𝑡12  。評

估方法於 9.2節說明。 
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4 資料來源與篩選 

司法院資料開放平臺1提供民國 85 年起至今超

過千萬筆的判決書，每月持續更新。我們下

載並篩選出案號字別2為「勞訴」，代表第一審

勞動訴訟事件（以下簡稱勞訴）的判決書，

時間分布自民國 88年至 110年為止，共 15267

篇。這些資料並沒有註明彼此的關係，每一

篇僅提供法院、年分、日期、案號字別、案

由及判決書文本；而民事訴訟法第 226 條3僅

規定判決書必須出現的一些事項，其餘事項

與格式則由法官依習慣及自由決定。因此判

決書寫作上雖然存在一些常見的規律，但並

沒有普遍適用的格式，可以視為富含資訊的

非結構化的文本。為了簡化研究，我們不會

使用全部的勞訴，而是以下面兩個步驟進一

步篩選出具有共同性的研究資料。 

4.1 步驟一：爭點段落 

目前並沒有能普遍適用的方法可以定位出判

決爭點，所以我們先聚焦在找出含有「爭點

段落」的勞訴，定義及流程如下：首先以資

料集內固定的數種章節編號（一、, 甲 …等）

和出現於行首的條件分段，將分段所得的語

料稱為「章節分行」；進一步觀察發現，爭點

段落的標題常具有固定模式，通常會包含

「爭點」、「爭執(之)(事項|要旨|重點)」屬於正

面的關鍵詞，不包含「不爭執」、「其餘」屬

於反面的關鍵詞；爭點段落的下一段則會回

到和開頭同一種章節編號的下一個編號，可

以此定位爭點段落的結尾。我們以正規表示

法4  (regular expressions) 比對這些模式，定位

出爭點段落的開頭與結尾，找出明確含有爭

點段落的判決書共 5060 篇。然而，爭點段落

的內容依不同法官風格而定，並不是含有爭

點段落的判決書都適合拿來利用；我們將搭

配下一個步驟進一步篩選語料。 

1 https://opendata.judicial.gov.tw/ 
2 https://law.judicial.gov.tw/GetFile.ashx?pfid=0000309583 
3 民事訴訟法第 226條：「1判決，應作判決書，記載

下列各款事項：一、當事人姓名及住所或居所；當事人

為法人、其他團體或機關者，其名稱及公務所、事務所

或營業所。二、有法定代理人、訴訟代理人者，其姓

名、住所或居所。三、訴訟事件；判決經言詞辯論者，

其言詞辯論終結日期。四、主文。五、事實。六、理

4.2 步驟二：爭點問句 

不同判決書的爭點段落仍有各式不同寫法，

可能包含當事人主張、法院見解、不同格式

的爭點。為了找出具有普遍性、能提供充分

語意的語料，我們選擇篩選出在爭點段落內

具有符合「爭點問句」定義的判決書作為語

料，共 3837篇。 

所謂爭點問句，定義為：以句號做為結尾

且以正規表示法，排除模式上明顯為寫作上

的反問語氣及言詞辯論程序記錄的發問。表 1

紀錄上述兩者的模式。設計爭點問句的後半

部定義，其目的為雜訊抑制 (noise reduction)，

即使不能完善也對提升語料品質有所助益。

且上述須排除的反問及發問並不常見於爭點

段落內；因此，即使不能保證全部排除，仍

可確保語料擁有較高的品質。 

5 資料萃取 

原始判決書以 4.1 節所述分段方法切割為數個

章節分行後，進一步觀察章節分行內的結構，

能發現法院在列舉爭點時，時常將相關的爭

點問句以群組的形式記錄在同一章節分行，

例如：「一、被告對原告為解雇處分之事由為

何？該解雇處分是否適法？有無逾越勞基法

及被告聘雇人員工作規則所定除斥期間？」、

「二、原告得否向被告請求退休金？得請求

之金額為若干？」；有時也會發生爭點問句與

論述夾雜的情況，若不對章節分行切割則無

由。七、年、月、日。八、法院。2事實項下，應記載

言詞辯論時當事人之聲明，並表明其聲明為正當之攻擊

或防禦方法要領。3理由項下，應記載關於攻擊或防禦

方法之意見及法律上之意見。4一造辯論判決及基於當

事人就事實之全部自認所為之判決，其事實及理由得簡

略記載之。」。 
4 https://pypi.org/project/regex/ 

反問 發問 

含有關鍵詞：為什麼

|還要|怎可能|孰能|遑

論|難道|如何能|又如

何|何需|何須|何必|豈|

否則|明知|何來|試問|

焉|何以。 

含有關鍵詞：問|說|

證稱|你|我|們|嗎|所以

|對不對|啊|…|那是|然

後|那。 

搭配前後的引號。 

 

表 1. 反問及發問的模式 
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法萃取出資料。這讓我們必須考量在「拆開

個別子句」和「保持原子句群組」兩種做法

間，有取得更單純語意和保持語料相關性及

完整性之取捨；因此我們設計兩種萃取爭點

問句的方法，在具有爭點問句的判決書 3837

篇中，以方法一 NS 處理後每篇平均有 3.3 句

爭點問句，每句平均有 46.8 字；以方法二 EX

處理後每篇平均有 4.8 句爭點問句，每句平均

有 32.7字。 

5.1 方法一：NS 

第一型保留法院原始的爭點問句群組，只篩

選該章節分行是否為爭點問句，定義於 4.2 節。

其優點如上所述能保持相關性及完整性；缺

點則為擁有更複雜的語意，且少數情況下可

能夾帶法院見解或是當事人主張。我們將此

種資料萃取方式稱為 NS，代表 Non-Split 之意

思。 

5.2 方法二：EX 

第二型考量為有利取得更單純語意之句向量，

以及盡可能找出被包覆在其他無關資訊中的

爭點問句，先將章節分行做「分句」處理，

再進行爭點問句篩選。分句主要以章節編號

和三種具有置於完整語意句末的標點

「。！？」來切割章節分行。此種方法會將

一個原先群組化的爭點問句拆分成數個子句，

缺點是可能分句出語意太狹隘子句，例如

「有無理由？」、「金額若干？」。我們將此種

資料萃取方式為 EX，代表 Extracted之意思。 

5.3 抽樣及分析 

以上兩種萃取爭點問句的方法各有其優劣處，

為了進一步了解它們所帶來的誤差，我們簡

單隨機抽樣 3837 篇中的 383 篇，以人工檢驗

試圖了解萃取方法的效果。抽樣的結果中 NS

方法有 56篇 (16.4%)、EX方法有 27篇 (7%) 有

未能完全萃取出所有爭點問句或萃取錯誤的

情形，其誤差範圍大多數在二句之內。 

進一步分析這些錯誤樣本，發現造成的理

由大致可分為四類：1. 寫作風格（法官將理由

與爭點書寫於同一段而重複提及該爭點問句

導致冗餘；部分爭點不以問句的方式呈現；

爭點問句被夾在長句子當中等）、2. 分段誤差

5 https://law.moj.gov.tw/ 

（涵蓋到額外的段落）、3. 錯誤切割子句（同

一個句子中使用到章節編號時被意外切割為

二句）、4. 錯誤排除（反問語氣及言詞辯論程

序記錄的發問）。四類理由中法官寫作風格差

異為最大宗，分別佔 83.9% (NS) 與 66.6%  

(EX)。 

6 資料前處理 

6.1 法規條文正規化 

爭點問句中記載的法規條文，常因不同的書

寫習慣或簡稱而導致缺乏一致的形式，例如

「勞資爭議處理法第一條」和「勞資法第 1條」

具有相同意義。若是不對其正規化會導致機

器將其視為不同單元而造成錯誤分群。 

為此，我們將其中文數字代換為阿拉伯數

字，以及利用從全國法規資料庫5蒐集的法規

條文和自行建立的字典將簡稱代換為原本的

名稱。 

6.2 細節模糊化 

排除掉上述法規條文，爭點問句常常有過多

私人性質的訊息，如人名、地址、數字細節

等。為了使其更具一般性，我們希望將這些

訊息模糊化，意即將它們轉為文字代號。 

首先是關於數字細節。章節編號、金額、

時間、算式等能以正規表示法找出的數字細

節被替換成統一的文字代號，如某金額、某

時等。再來是運用命名實體辨識 (named-entity 

recognition) 技術替換細節的方法。除了數字

細節，人名、地址、某團體等不易以規則辨

識的命名實體也需要模糊化。我們選用中研

院開源的 CKIP Transformers6套件之 bert-base-

chinese-ner 模型進行命名實體辨識，將辨識所

得替換成某人、某地、某團體等文字代號。

經過上述程序變換後的一些例子如表 2。 

6 https://github.com/ckiplab/ckip-transformers 

原始 變換後 

⑶教師法第十四條第一項第六款

行為不檢有損師道… 

教師法第 14條第 1項第

6款行為不檢有損師道…  

㈠原告係 79年 7月 13日或 84年

4月 28日起受被告僱用？ 

原告係自某時或某時起

受被告僱用？ 

(一)世新視訊股份有限公司與被

告公司是否具有實體同一性？ 

某團體與被告公司是否

具有實體同一性？ 

（一）王淑芬之死亡是否屬職業

災害？ 

某人之死亡是否屬職業

災害？ 
 

表 2. 原始及變換後之爭點問句 
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6.3 斷詞 

詞彙是文本中語意的最小單位。詞袋模型

(bag-of-words model) 將文本表達為一群詞彙的

組合，不考慮文法及順序，並可以詞彙出現

的頻率或其他方式做為特徵。然而中文在書

寫上不像英文以空白區分出詞彙；為了使用

詞袋模型來表達文本，必須先將其斷詞 (word 

segmentation)。我們使用 CKIP Transformers7套

件中的 bert-base-chinese-ws 模型，並搭配上述

兩個小節調整斷詞結果，使得法規條文和文

字代號不被斷開。 

7 文本向量化 

為了讓機器能識別文本中所蘊含的文意，需

要將文本轉化為數字形式，且能表現出該文

本語意上、語言學上的特徵，稱為文本向量

化 (text vectorization)。我們選用兩種常見的文

本向量化方式來轉化語料以便進行分群。一

是基於深度學習的句嵌入 (sentence embedding)

技術；二是基於詞袋模型擴展出的 n-gram 模

型搭配資訊檢索領域中常用的 tf-idf 加權技術 

(term frequency-inverse document frequency 

weighting)。這些技術在接下來的小節提供介

紹。 

7.1 Sentence-BERT(SBERT) 

Reimers et al. (2020) 以孿生類神經網路

（Siamese neural network）及三連體類神經網

路（Triplet neural network）架構修改預訓練

BERT語言模型 (Devlin, 2018)，以得到具有語

意、能以 cosine similarity8  比較相似度的的句

嵌入技術。 

孿生類神經網路是以兩個共享權值 (weights)

的子類神經網路所建構而成 (Bromley, 1993)。

將兩筆資料輸入進兩個類神經網路進行特徵

轉換 (feature transformation)、特徵提取 (feature 

extraction) 後，以 loss function計算兩者的相似

度。而三連體類神經網路則是以前者改進，

改為三個輸入與子類神經網路，藉由正樣本

與負樣本的組合來計算。 

SBERT 將標記好相似性的句子對做為訓練

資料，將 transformers 類的網路結合上述類神

7 https://github.com/ckiplab/ckip-transformers 
8 cosine similarity: c(a, b) =

𝑎∙𝑏

|𝑎||𝑏|
 

9 https://www.sbert.net/ 

經網路，比較多種目標函數及整合特徵向量

的效果，產生出一批預訓練語言模型，能夠

將一定長度內的句子輸出成固定維度的句向

量。他們發現與 BERT 相比，在一大群句子

（約一萬筆）中尋找最相似句子對的任務上

能大幅度節省時間（65 小時縮減至 5 秒鐘），

並且在諸多語意相似度 (semantic textual 

similarity) 任務上成為最先進的 (state of art) 模

型。由於上述特性，SBERT 更適合我們的分

群 任 務 上 。 實 作 上 ， 使 用 sentence-

transformers9套件，並選用較為貼近實驗設計

的 paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2模型。

由於缺乏成對的相似句組能作為訓練資料，

我們沒有進行 fine-tune。 

7.2 TFIDF-RAW  

tf-idf 由統計得來的詞頻（term frequency, tf）

及逆向文件頻率（inverse document frequency, 

idf）組成，兩者相乘可以表示詞彙的重要程

度。一般來說，某詞彙在特定文件中的詞頻

計算方式為在該文件中該詞彙出現的次數，

除以該文件中所有詞彙出現次數之合；某詞

彙的逆向文件頻率計算方式則為總文件數目

除以包含該詞彙之文件的數目，再取以 10 為

底的對數 (Jones, 1972)。 

將句子以詞袋模型表示，搭配 tf-idf 加權技

術，可得到固定維度的句向量。我們以 TF-

IDF-RAW表示這種向量化方法。 

實作方面，我們使用 scikit-learn 套件中的

TfidfVectorizer10。設定其所提供的一些參數：

norm='l2', use_idf=True, smooth_idf=True, sublin

ear_tf=False，這會讓 idf的計算方式成為： 

 idf(t) = log
n+1

df(t)+1
+ 1  (7) 

n 代表總文件數，df(t) 代表包含詞彙 t 的文

件數。為了避免除數為零錯誤 (zero division 

error) 及平滑化 (smoothing)，分子及分母都加

上數字 1。最後會對計算出的 tf-idf 向量做 l2

正規化 (normalization)： 

 𝑣𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑣

√𝑣1
2+𝑣2

2+⋯+𝑣𝑛
2
  (8) 

10 https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extracti

on.text.TfidfVectorizer.html 
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另外值得一提的是，設定中 analyzer='word'，

使得輸入的字串根據空白切割出詞彙（為此

要準備詞彙間以空白隔開的句子）。設定

token_pattern=r"(?u)\b\w+\b" 使其能以空白分

割出詞彙且不會過濾掉長度為 1的中文詞彙。

我們沒有使用停用詞 (stop words)。 

7.3 TFIDF-NGRAM 

n-gram 模型可以視為詞袋模型的擴展，它將 n

個連續詞彙組合成新的詞彙，以此捕捉連續

詞彙之間的關係，再將文本表達為一堆詞彙

的集合。我們以 TFIDF-NGRAM 表示使用 tf-

idf 技術同時搭配 unigram+bigram+trigram (分

別代表 n=1,2,3) 為特徵的向量化方法。實作工

具及設定與上一段基本相同，額外設定

ngram_range=(1,3) 以使用 n-gram模型。 

8 分群與搜尋機制 

我們設計的類似案件搜尋系統需要利用分群

結果，並以其對文本（爭點問句）進行「分

群編碼」。這一節將會先介紹我們所使用的兩

種分群演算法，再說明使用分群結果得到群

代碼及以群代碼搜尋出類似案件。 

8.1 Affinity Propagation (AP) 

AP 是基於資料點間相互資訊傳遞求得群集中

心，再以此得出不同群的分群演算法 (FREY, 

2007)。步驟是初始化各資料點間的責任值

（Responsibility）、可用值（Availability），計

算任兩資料點間的上述數值，重複迭代直到

各資料點收斂。s(i,k)代表 i,k 兩點的相似度，

則對資料點 i, k 來說，責任值 r 的更新公式為： 

r(i, k) ← s(i, k) − max [a(i, k′) + s(i, k′)∀k′ ≠ k] (9) 

可用值 a的更新公式為： 

a(i, k) ← min [0, r(k, k) + ∑ 𝑟(𝑖′, 𝑘)𝑖′𝑠.𝑡.𝑖′∉{𝑖,𝑘} ]  (10) 

透過給定參考度（Preference）而不指定分

成幾群，得到基於資料特性的分群結果，我

們將其設定為所有輸入向量彼此相似度之平

均。為了優化結果，我們進行 grid search後決

定以下的 hyper-parameters: convergence_iter=15, 

max_iter=1000, damping=0.9, random_state=0。

11 Euclidean distance: d(p, q) =

√(𝑞1 − 𝑝1)
2 +⋯+ (𝑞𝑛 − 𝑝𝑛)

2 

affintiy 則根據向量化方法，TFIDF-RAW, 

TFIDF-NGRAM 為"euclidean 11 "，SBERT 為

"precomputed"，事先計算其 Cosine Similarity。 

8.2 Hierarchical Clustering (HC) 

HC 是一種分群演算法的類型，以資料點之間

的距離計算出不同的群。主要分成 1. 首先所

有資料視為一群，再依距離一一分出不同群。

2. 把每筆資料視為一群，自下而上聚合，得到

樹狀結構的分群結果。若不設定停止條件，

最終根節點是聚合所有樣本的單一群，所有

葉節點則是只含有一個樣本的群。我們使用

自下而上的聚合方法 (agglomerative)。為了優

化結果，以 grid search決定 hyper-parameters：

TFIDF_RAW, TFIDF_NGRAM二者同被設定為

affinity='euclidean',linkage='ward',distance_thres-

hold=1.9; SBERT 則被設定為 affinity='cosine', 

linkage='complete',  distance_threshold=0.3。 

8.3 分群編碼與類似案件搜尋 

當我們以上述兩種方法得到分群結果後，把

每一個群以自然數編號，將判決書中的爭點

問句代換為其所屬的群代碼。至此，我們完

成從原始判決書到群代碼的轉換，而這一系

列的流程稱為分群編碼。 

我們可以選定其中一篇為查詢 (query)，計

算它與其他文件的群編碼交集數，以交集數

由大到小排序，作為返回的搜尋結果，這稱

為類似案件搜尋。 

9 實驗設計 

9.1 研究限制 

由於我們研究的是真實世界資料以及嶄新的

類似案件定義，並不事先存在這樣的標記可

以使用，且基於人力、經費等限制，我們無

法事先準備類似案件、分群的標準答案以進

行監督式學習。因此，實驗設計以標記者對

系統提供的答案進行評估，得到兩兩案件間

相似度的標記資料後，衡量不同實驗變項之

系統的成效差異。在未來，我們能以這些標

記資料訓練模型以改善類似案件搜尋系統。 
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9.2 實驗變項 

我們共選擇三個實驗變項，其中欲比較的方

法說明理由如下： 

資料萃取方面，比較第 5節所述的兩種方法：

NS與 EX。兩者的關鍵差別在於爭點問句群組

化與否，導致語意複雜程度、語料相關性及

完整性的差距。我們想知道對系統而言的影

響程度及選擇何者。 

文本向量化方面，比較第 7節所述的三種方

法：SBERT, TFIDF_RAW, TFIDF_NGRAM。

我們想知道近期的句嵌入技術與傳統詞袋模

型及統計為基礎的方法，在系統中的效果以

及改善方法為何。 

分群演算法方面，使用第 8節所述的兩種演

算法：AP與HC。我們希望盡可能地以資料特

性決定分群結果，因此這兩種選用的分群演

算法都不是直接決定群的數量，而是藉由設

定能決定資料點間是否為一群的標準。這個

標準在 AP 裡是參考度，設定為所有資料點的

相似度平均 (SBERT以 cosine similarity計算，

TFIDF-RAW, TFIDF-NGRAM 則以 Euclidean 

distance 計算)；在 HC 裡則是相似度 (SBERT

以 cosine similarity=0.3，TFIDF-RAW, TFIDF-

NGRAM則以 Euclidean distance=1.9 計算)。由

於語料經過不同實驗變項組合的處理，以上

述的標準分群後會產生出不同的分群結果。

我們將這些分群結果之群的數量紀錄在表 3。 

9.3 評估方法 

將上述實驗變項組合，得到 12 種不同分群編

碼的系統。以相同流程評估這些系統，如下： 

第一步，將資料集內每一篇判決書作為查

詢進行類似案件搜尋，會得到 3837 個（資料

集大小）搜尋結果。第二步，提取出每組最

高分的搜尋結果，經過「篩選」後得到數組

「提問與推薦」的組合，稱為推薦案件組，

接著經過資料庫的比對，以避免重複評分。

篩選的辦法希望排除 1. 個別法院內對於爭點

整理的固有習慣。2. 類似程度不高的判決書。

因此設計過濾規則：1.來自相同法院 2. 分群交

集數小於 3 的推薦案件組。這裡的 3 即為第 3

節中的閥值 𝜃。第三步，請一位法學系畢業的

專任助理（簡稱為標記者），以其中各自爭

點問句的類似程度，對推薦案件組作三種等

級的評分，分別是：比較類似、勉強類似、

不類似，隨後將標記過的推薦案件組評分記

錄到資料庫中。以上三項步驟產生出不同方

法組合的評分統計結果於表 4。 

接下來我們可以就評分統計中不同評分所

占的比例來對不同面向做討論，做為評估方

法。兩個方法組合相比，有較高比例的比較

類似與較低比例的不類似者，我們定義其為

較佳的表現，反之則為較差的表現。 

10 實驗數據與討論 

首先觀察表 3群數和表 4不同方法合計的案件

數的關係：可以看出若群數越少則合計的案

件數越多。這是由於在篩選推薦案件組的過

程會根據 8.3 節所計算的交集數，而較少的分

群數則更容易產生群代碼的交集。 

接下來，我們將分別以資料萃取、向量化、

分群方法的三個面向來比較其在系統中的表

現，以及探討所造成的原因。 

首先，比較不同資料萃取方法：大致上 NS

比起 EX 有著稍微較佳的表現。我們認為這顯

示 NS 保留法院所提供群組化的爭點問句，其

句向量的語意更為豐富，因此分群的結果更

為細緻，從而後續步驟所得的推薦案件組較

能得到標記者的青睞。 

再來，比較三種向量化方法： TFIDF-RAW

比起 TFIDF-NGRAM 皆得到較高比例的比較

類似、較低比例的不類似。我們認為這是由

於 TFIDF-NGRAM 雖然更能考慮詞彙的相鄰

性，但其較大的維度反而不利相似度計算；

而 SBERT 和另外兩向量化方法相比，能提供

較多推薦案件組及更穩定的表現。我們認為

這要歸功於其將不同詞彙但意思相近之句子

方法組合 群數 

EX + AP + SBERT 883 

EX + AP + TFIDF-NGRAM 2421 

EX + AP + TFIDF-RAW 1603 

EX + HC + SBERT 1390 

EX + HC + TFIDF-NGRAM 1446 

EX + HC + TFIDF-RAW 1374 

NS + HC + SBERT 807 

NS + HC + TFIDF-NGRAM 813 

NS + HC + TFIDF-RAW 877 

NS + AP + SBERT 630 

NS + AP + TFIDF-NGRAM 1559 

NS + AP + TFIDF-RAW 1094 

表 3.不同實驗變項之群的數量 
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嵌入為相似向量的能力，以及它較小的特徵

維度。 

最後，關於兩種分群演算法：我們注意到

AP 相較於 HC 得到較好且較穩定的結果；然

而不能排除這是受到分群演算法相關參數的

影響所導致，因此不能以此宣稱 AP 是適合本

任務的分群演算法；我們仍可以得到不同分

群演算法及其設定對於類似案件搜尋結果有

較大影響的結論。 

值得注意的是，EX + HC + TFIDF-NGRAM

與NS + HC +TFIDF-NGRAM分別得到使用EX

和 NS 的所有方法組合中最差的表現，且與其

他方法組合的表現差距甚大。我們認為造成

此現象的原因為， TIDF-NGRAM 有較高的為

度，而 HC 在高維度時計算 Euclidean distance

所得的相似性效果較差，SBERT則計算 cosine 

similarity而受到影響較少。 

整體而言，12 個不同變項組合的系統所取

得的類似案件組平均有 50.3% 的比較類似、

30.4% 的不類似；而我們實驗組中的最好結果

則有 67.9% 的比較類似、12.5% 的不類似。考

量判決書中爭點本身的多樣性、相似性及重

複率尚屬未知，我們認為這樣的類似案件系

統具備有效性，且能夠提供往後研究者一個

基準以及研究方向。 

11 結論 

在這份研究中，我們設計了一套以民事訴訟

之爭點分群為基礎的類似案件搜尋系統，並

且嘗試比較 12 組不同資料萃取、向量化、分

群方法對系統的影響。以具有法律背景的人

工評分結果顯示，我們表現最好的系統，所

找到的類似案例組中 67.9% 被評為比較類似

(最高等級的評分)，僅有 12.5% 被評為不相似；

而 12 組系統平均有 50.3% 的被評為比較類似、

30.4% 的不類似，顯示我們的方法具備一定的

有效性，足以作為後續研究的基準。而這些

實驗所得的標記資料，能開啟未來監督式學

習的研究路徑。 
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摘要 

本研究之目的在於運用多種數值指標

及實驗資料來評估 CKIP、Jieba、
MONPA 等三種廣泛應用於臺灣自然語
言處理產學界的正體中文斷詞器。我

們特別針對運算效能、資源需求等等

面向，檢驗其應用於大型語言文字資

料集時，處理斷詞、詞性標註及命名

實體辨識等工作之成效。實驗結果顯

示，MONPA 利用圖形運算加速器
（ GPU ）進行批次處理斷詞時，可以
大幅度縮減巨量中文資料的運算時

間，且其斷詞、詞性標註、命名實體

辨識等多功能標籤均達到令人滿意的

品質，且其產出之標註結果可有效輔

助提升中文自然語言處理的後續相關

任務成效。 

Abstract 

This study aims to evaluate three most 
popular word segmentation tool for a large 
Traditional Chinese corpus in terms of their 

 
1 Corresponding author 

efficiency, resource consumption, and cost. 
Specifically, we compare the performances 
of Jieba, CKIP, and MONPA on word 
segmentation, part-of-speech tagging and 
named entity recognition through extensive 
experiments. Experimental results show 
that MONPA using GPU for batch 
segmentation can greatly reduce the 
processing time of massive datasets. In 
addition, its features such as word 
segmentation, part-of-speech tagging, and 
named entity recognition are beneficial to 
downstream applications. 

關鍵字：自然語言處理，中文斷詞，詞性標

註，命名實體辨識 
Keywords: NLP, Chinese Word Segmentation, POS, 

NER 

1 緒論 

近幾年來人工智慧應用發展可說是突飛猛

進，但據我們觀察，可以處理正體中文的人

工智慧模型仍存在進步空間，主要肇因於中

文自然語言處理（NLP）的基礎設施仍未到

正體中文斷詞系統應用於大型語料庫之多方評估研究 
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位。其中，特別是斷詞（Word Segmentation）
這個自然語言處理流程中一個重要步驟，因

有別於英文書寫上可用空白（white space）為
線索來找到詞彙的邊界，中文書寫系統中的

空白並不帶有任何詞語邊界的意義。正因為

中文可以將單字或多字視為一個詞彙，要使

用計算機來分析、擷取中文的資訊，就需要

先以特殊工具完成斷詞處理。綜觀現今國內

外產學界在中文自然語言處理，我們歸納出

最常用來處理正體中文斷詞的工具為 
MONPA2、CKIP3、Jieba4 等三種。 
       一般認為 Jieba 斷詞系統速度較快，但正
確率較低；CKIP 最新版本增加開發了 python 
套件，保持其長久以來優良的成效，且更方

便使用。 MONPA 對正體中文的支援度與 
CKIP 處於伯仲之間。然而，至今尚未有嚴謹
的學術研究針對這三種工具作完整的評測實

驗。故本文將以上述三種斷詞工具對正體中

文的斷詞、詞性標註、命名實體辨識等功能

做多樣化的性能分析研究。更詳細來說，我

們將實驗並紀錄三種工具的套件載入及斷詞

運行時間，再分別以 SIGHAN 歷年來多筆 
Share Task 的公開資料集，與專業人工標註的
新聞語料等資料進行正確率驗證。最後，從

網際網路以爬蟲技術搜集大量資料集供做文

本分類任務使用，以驗證不同斷詞工具的斷

詞結果是否影響機器學習的分類表現。 
      綜合實驗結果顯示，MONPA 利用 GPU 

施行批次斷詞處理，可以大幅度縮減巨量中

文資料的斷詞時間，且其斷詞、詞性標註、

命名實體辨識等成果亦具有相當可靠的品

質，有益於後續應用機器學習作中文自然語

言處理的相關任務。 

2 研究方法 

Jieba 是基於簡體中文語料，透過 HMM 模型 
(Baum et al., 1970) 所訓練出來的工具。就原始
版本而言，對正體中文的支援度不佳，但可

透過手動載入正體字詞字典檔來改善斷詞效

果。CKIP 為歷史悠久的斷詞工具，經中研院 
CKIP Lab 以較新穎的 BiLSTM 架構訓練模型 
(Li et al., 2020)，並以 Python 套件釋出。
MONPA (Hsieh et al., 2017) 最初為基於遞歸神

 
2 https://github.com/monpa-team/monpa/ 
3 https://github.com/ckiplab/ckiptagger 
4 https://github.com/fxsjy/jieba 

經網路 (Recurrent Neural Network, RNN) 所建
立的模型，並包含雙向 (bidirectional) 結構以
便學習更廣泛的語境知識，同時也引入注意

力 (attention) 機制，達到更佳的斷詞、標註等
效果。 
除了所採用的模型及理論基礎不同以外，

這三種斷詞工具在工程層面亦有所差異，因

此運行的環境也不盡相同。除 Jieba 採用自行
開發的程式框架，CKIP 利用了 Tensorflow 這
個深度學習工具庫為基礎架構，MONPA 則是
採用 Pytorch 架構開發。為了盡可能的降低環
境變因，所以，本研究的實驗環境將基於同

一硬體設備，以 conda 建構 python 運行環境。
我們的硬體設置如下： 
• CPU: 4 * AMD EPYC 7252 8-Core Processor 
• GPU: 7 * NVIDIA GeForce RTX 3090 (24GB 

memory) 
• Memory: 8 * 32 GB (DDR4 3200 MT/s) 
• OS: Ubuntu 20.4 LTS 

2.1 斷詞工具版本 

• Jieba：安裝 0.42.1 版本5，並另外下載約 4 
MB 大小的正體中文詞典。實驗時將分別
測試：(1) 預設版本，後稱 Jieba； (2) 匯入
正體中文字典檔版本，後稱 JiebaD。 

• CKIP：安裝 0.2.1 版本6，並另外下載約 1.8 
GB 大小的模型檔，運行於 Tensorflow 
2.6.0 架構。後稱 CKIP。 

• MONPA：安裝 0.3.3 版本7（內含 8.9 MB 
大小的模型檔），運行於 Pytorch 1.11.0 架
構。實驗時將分別測試：(1) MONPA 預設
的單句斷詞方法，後稱 MONPA；(2) 應用 
GPU 效能的批次斷詞方法，後稱 MONPA 
Batch。 

2.2 評測項目 

本研究將實驗上述三種斷詞工具對正體中文

的斷詞、詞性標註、命名實體辨識等功能的

成果及效率。首先，我們紀錄三種工具的套

件載入及斷詞運行時間，再分別以 SIGHAN 
(AFNLP, 2003; AFNLP, 2005; Ng & Kwong, 
2006; AFNLP, 2008) 歷年來多筆 Share Task 的
公開資料集，及經過專業人工標註的新聞語

料等資料集驗證。另外，我們也從網際網路

5 https://pypi.org/project/jieba/ 
6 https://pypi.org/project/ckiptagger/ 
7 https://pypi.org/project/monpa/ 
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以爬蟲搜集三種文本分類任務的資料集，以

檢驗不同斷詞工具的斷詞結果，是否會影響

機器學習的分類表現。 

2.2.1 斷詞執行效率 

此實驗分三階段測試斷詞工具的執行效率，

依序為：載入套件時間、一千句內的小資料

集斷詞時間、5,000 句至 40,000 句的大資料集
斷詞時間。運行時間以 python 基本套件 time 
執行紀錄，每筆測資皆運行 10 次取平均值。 

• 載入套件時間：三種斷詞工具皆是 python 
套件，因此本次實驗將先紀錄斷詞工具的

套件載入需要費時多久。 

• 小資料集斷詞時間：每一句皆是由 200 個
字元長度組成，實驗從一句到 990 句的斷
詞執行時間各需多久。 

• 大資料集斷詞時間：每一句皆是由 200 個
字元長度組成，分別測試對 5,000 句、
10,000 句、15,000 句、20,000 句、25,000 
句、30,000 句、35,000 句、 40,000 句的斷
詞執行時間各需多久。 

2.2.2 斷詞、詞性標註、命名實體辨識的檢測 

雖然本次實驗所包含的工具在各自相關論文

中均有提到斷詞成效，但在經過數年的科技

發展和資料更替後，我們認為仍需再次驗證

其最新結果。所以，本研究將使用以下資料

集進行實驗： 

• SIGHAN 2003 ~ 2008 年競賽的公開資料
集，用以驗證三種工具的斷詞成效。 

• SIGHAN 2006 競賽的公開資料集，用以驗
證 CKIP及MONPA的命名實體辨識成效。 

• 從網路搜集的新聞語料隨機抽出 30 筆文
本，經語言專家以人工標註出詞性標註、

命名實體辨識等資料，用以驗證詞性標註

及命名實體等多工成效。 

以往斷詞、詞性標註、命名實體辨識的檢測

皆以 Perl 寫成的 conlleval8 評分，本研究採用
以 python 改寫的 seqeval 9  套件 (Nakayama, 

 
8 CoNLL-2000 shared task, 
https://www.clips.uantwerpen.be/conll2002/ 

2018)，並經測試驗證評分標準及結果同 
conlleval。 

2.2.3 不同斷詞文本對機器學習方法的影響  

這部份的實驗資料，是利用爬蟲從網際網路

公開網頁搜集約四萬筆新聞文本、四萬筆旅

館正負評文本，及 5,500 筆電影正負評文本等
三種內容各異的資料。特別注意的是，新聞

文本將作為文件分類的資料使用，其中包含

六個新聞類型。我們將分別以三種工具對上

述正體中文語料進行斷詞，並將結果作為機

器學習方法的訓練及測試文本，以藉此實驗

輸入不同的斷詞資料是否會影響機器學習分

類方法的預測效果。四種機器學習皆是引用 
scikit-learn10 套件 (Pedregosa et al., 2011) 中內建
的方法，包含： 
• Naïve Bayes: 使用 ComplementNB() 方法，
參數均為預設值。 

• Decision Tree: 使用 DecisionTreeClassifier()
函數，參數均為預設值。 

• KNN: 使用 KneighborsClassifier()，參數 
n_neighbors 設定為 500，其餘皆為預設
值。 

• SVM: 使用 svm.SVC()，參數 kernel 設定為 
linear，gamma 設定為 0.8，C = 1.2，其餘
皆為預設值。 

3 斷詞效率之實驗結果與討論 

3.1 載入套件時間 

本實驗在 Jupyter Lab 重啟核心後載入單一套
件（標示為 0），隨後以 reload() 重新載入套件
兩次（標示為 1 及 2），經紀錄時間後繪製為
圖 1 。Jieba 及 JiebaD 為單純 python 套件，並
無需先載入其他運行架構，可以從三次測試

時間皆相仿得知。但因 JiebaD 要進一步匯入
約 4 MB 大小的字典檔，所以在載入套件花費
最多時間。CKIP 需要基於 Tensorflow 架構來
運作，所以在初次啟動時要先載入 Tensorflow 
架構和本身的程式部件等，因此需要花費較

多時間。隨後，在 reload 動作進行時，因 
Tensorflow 已在運行環境中而僅需載入其自有
程式部分，我們推測所需時間主要是花費在

載入近 1.8 GB 大小的模型檔上。 
 

9 https://github.com/chakki-works/seqeval 
10 https://scikit-learn.org/ 
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圖 1. 載入斷詞套件所需時間 
 
MONPA 及 MONPA Batch 需要基於 Pytorch 

架構來運作，所以同樣在初次執行時要先載

入 Pytorch 架構，與自有的套件程式等，因此
需要花費較多時間。隨後 reload 動作亦因 
Pytorch 已在環境中而僅需重新載入自身套
件，所需時間主要是處理近 8.9 MB 大小的模
型檔。另外值得注意的是，MONPA Batch 因
為需使用 GPU 資源做批次斷詞，所以初次啟
動要比 MONPA 預設單線程版本花費更多時間
在將模型的參數搬移到 GPU 記憶體中。由此
可見，不管是採用深度學習架構或是其他統

計式演算法，都需要花費時間載入模型檔或

是字典檔。正因如此，模型或資料檔案大小

與該斷詞工具的啟動時間高度相關。 

3.2 小資料集斷詞時間 

準備單句不超過 200 字元長度的正體中文文
本，並複製為 1 句到 990 句的不同文本。實驗
紀錄各工具處理一篇 1句到 一篇 990 句的文本
斷詞，每次執行需要多久時間，不包含載入

套件等啟動時間。將時間紀錄繪製成圖 2 。
Jieba 及 JiebaD 對 990句（每句 < 200 字元）做
文本斷詞的花費時間不會比斷一句的時間多

出太多，幾乎呈現水平延伸，表現出快速斷

詞的效率。CKIP 對資料多寡的斷詞時間呈現
正線性，但增長斜率不大，啟動後預設以多

線程執行斷詞任務，表現出穩定的斷詞效

率。 

MONPA 預設單線程斷詞方法花費時間最
多，990句就要多於 60 秒的執行時間。所以，
MONPA Batch 的批次斷詞功能就是改善預設
單句斷詞較緩慢的缺點，幾乎貼近 Jieba 的快
速效率表現。 

 

 
圖 2. 小資料集斷詞耗費時間 

 

 
圖 3. 大資料集斷詞耗費時間 

 

3.3 大資料集斷詞時間 

本部分實驗將每篇文本包含的句子數增加到 
5,000 ~ 40,000 的規模，之後紀錄各工具處理
各篇的文本斷詞所需執行時間，同樣的也不

包含載入套件等啟動時間。另外，基於前述

實驗結果，本部分將排除速度最慢的 MONPA 
單線程法。實驗時間紀錄可見圖 3 。Jieba 及 
JiebaD 依然是具有最高效率的斷詞工具，
CKIP 仍呈現線性增長，但在這個數量規模
下，其所花費的時間將明顯高於其他工具。

最後，MONPA Batch 的批次斷詞效率表現良
好，與 Jieba 的差距不大。整體來說，我們可
以得到以下結論：無論小資料或大資料集，

在不考慮斷詞正確與否的前提下，Jieba 確實
是最快速的斷詞工具。另外，若有 GPU 設
備，MONPA工具可得到大幅度的速度提升。 
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4 斷詞效能之實驗結果與討論 

此部分的實驗針對三種系統的斷詞、詞性標

註、命名實體辨識進行檢測，除了考量速度

以外，斷詞工具的正確率更是值得關注的指

標。因三種工具皆已釋出多年，亦經多次改

版，效能應該有所不同。在以下各節中，我

們將重新驗證各工具於常用資料集之表現，

並討論與分析其結果。 

4.1 斷詞驗證：SIGHAN 競賽公開資料集 

本部分實驗應用了 SIGHAN 2003 ～ 2008年的
競賽資料集。在三種工具的預設安裝狀態，

並且未使用上述搜集的訓練資料集重新訓練

的條件下，實驗已載入正體中文字典檔的 
JiebaD、CKIP 及 MONPA 對資料集之斷詞成
果。我們採用 Precision (P)、 Recall (R) 以及 
F1-score (F) 等指標來評估，也就是一個 token
左右兩方的詞界 (boundary) 與標準答案一樣
時，視為斷詞正確。 
從表 1 可以看出，使用簡體中文語料與

HMM 模型所訓練出來的 Jieba 套件，雖匯入
正體中文字典檔，其斷詞效果依然沒有太大

提升。而以 Chinese Gigaword 5 ( Central News 
Agency, CNA 部分)、Wikipedia (2019-05-20 
pages-articles dump，中文部分)、中央研究院
漢語平衡語料庫 (ASBC 4.0) 及 OntoNotes 5.0 
(中文部分) 等超過兩千兩百萬句正體中文語句
當作訓練語料11所開發出的 CKIP ，確實能在 
SIGHAN 資料集取得非常好的成績。另一方
面，MONPA 雖僅以約十萬句正體中文新聞語
料訓練出的套件，應用於 SIGHAN 的資料也
有不錯的表現。這也顯示出，使用深度學習

方法，搭配足夠大量的資料，能夠獲得令人

滿意的訓練結果。因此，建構一個大量且同

時含有中文斷詞、詞性標註、以及命名實體

資訊的語料庫，是現今中文自然語言處理工

具不可或缺的資源，同時也是產學界必須面

臨的挑戰。 

4.2 命名實體辨識驗證：SIGHAN 2006 競
賽公開資料集 

命名實體辨識實驗是採用 SIGHAN 2006 年競
賽的測試資料集，且斷詞後的命名實體辨識

結果，需要同時具備詞界與專有名詞的類型

 
11 https://github.com/ckiplab/ckiptagger/wiki/Corpora 

都正確，才會視為辨識成功。Jieba 預設套件
沒有命名實體辨識功能，故無法包含於此實

驗中。本部分實驗的結果可見表 2。綜合來
說，此實驗所包含的兩個工具均有很大的進

步空間，我們認為這可能與訓練語料中的命

名實體定義標準有關，故進行了接下來的實

驗。 

4.3 綜合驗證：隨機抽選新聞文本 

鑑於 CKIP 及 MONPA 對 SIGHAN 2006 資料集
的命名實體辨識驗證結果不甚完美，我們另

外從網路搜集了 30 則公開的臺灣新聞語料，
並請具備語言學背景的專家進行詞性和命名

實體標註後，做為本次實驗的驗證測試資

料。表 3 的結果支持前述的推論，也就是 
CKIP 和 MONPA 在 SIGHAN 2006效果差強人
意，可能與訓練語料的標註標準差異有關。

當使用這兩個工具對正體中文的文本斷詞及

進行命名實體辨識時，若是採用台灣用語為

System F1-Score (%)  
2003 2005 2006 2008 

A
S 

Monpa 94.24 92.33 92.40 93.14 
CKIP 98.22 97.68 98.06 97.90 
JiebaD 76.52 73.87 74.32 74.97 

C
ity

 U
 Monpa 89.10 88.85 89.72 - 

CKIP 91.50 90.59 91.61 - 
JiebaD 72.85 74.06 75.43 - 

表 1. 各工具於 Academia Sinica (AS) 與 City 
University (City U) 資料集之斷詞效能結果 

 
 

System F1-Score (%) 
LOC ORG PER Overall 

MONPA 74.04 35.34 79.80 66.94 
CKIP 69.75 37.13 88.60 67.02 

表 2. 各工具於 SIGHAN 2006資料集的命名實
體辨識效能 
 

System F1-Score (%) 
LOC ORG PER Overall 

MONPA 83.73 70.14 95.53 88.28 
CKIP 79.37 63.38 92.93 79.38 

表 3. 各工具於隨機抽選新聞文本的命名實體
辨識效能 
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標準來進行評估，成效將會大幅提升，同時

也增進了實用性。 
 

4.4 不同斷詞對機器學習方法的影響 

雖然斷詞結果可由標準答案來驗證其成效優

劣，但另一方面來看，將斷詞結果當作機器

學習分類任務的訓練文本時，不同的斷詞結

果可能會影響預測效果。一個好的斷詞工

具，應該要能夠產出優良的標註來輔助後續

機器學習的任務。因此，我們從網際網路公

開網頁搜集共四萬筆，含六種新聞類別的文

本資料 (News)，與四萬筆旅店正負評文本資
料 (Hotel Review) ，及 5,500 筆電影正負評文
本資料 (Movie Review) 。將這些實驗語料分別
以三種工具斷詞，並篩選出詞性標註為動

詞、名詞、副詞、形容詞、命名實體 (LOC, 
ORG, PER) 的詞彙組合作為機器學習模型的訓
練文本及測試文本，採用前述機器學習的參

數進行實驗，結果如表 4所示。其中可發現，
對正體中文斷詞成效較優的 CKIP 與 MONPA

 
12 https://github.com/huggingface/transformers 

工具，於三種資料集之斷詞結果，同樣也對

機器學習分類任務的表現有所助益。 
 

5 結論與未來展望 

本研究透過多方面的實驗，評估 Jieba、
CKIP、MONPA 等三種在正體中文自然語言研
究社群常用的斷詞器，以期找出最適用於大

型資料集的斷詞、詞性標註及命名實體辨識

的多功能研究工具。在實驗過程中，我們觀

察 到 MONPA 在 0.3 版 本 以 後 ， 採 用
Huggingface12工具所提供的預訓練模型資料庫
中的 ALBERT13  (Lan et al., 2020) 模型，替換了
初版的 Bi-LSTM 網路後，對比前版在 
SIGHAN 的斷詞成效雖略低 0.002 左右，但模
型檔案大小也從 55.1 MB 大幅縮減到 8.9 
MB，達到以 pip 直接安裝，不須再額外下載
模型檔或是字典檔的便利性。為了改善預設

單線程斷詞的速率表現，支援利用 GPU 施行
批次斷詞，從而大幅縮減巨量中文資料的斷

詞時間；而斷詞、詞性標註、命名實體辨識

13 https://huggingface.co/albert-base-v1 

Corpus/System 
P/R/F1 

Naïve Bayes Decision Tree KNN SVM 

N
ew

s 
(#

T
ra

in
: 3

0,
00

0,
 

#T
es

t: 
10

,0
00

) Monpa 78.43/82.83/79.22 63.13/64.20/59.40 77.12/81.40/77.87 76.69/79.42/75.12 

CKIP 78.16/82.62/78.94 63.08/64.30/59.45 76.43/80.49/76.71 76.58/79.28/74.93 

Jieba 77.72/82.09/78.50 63.84/65.09/60.67 76.26/79.63/76.50 75.97/78.79/74.52 

JiebaD 77.74/82.07/78.50 64.45/65.29/60.94 76.3079.65/76.53 75.92/78.72/74.45 

H
ot

el
 R

ev
ie

w
 

(#
Tr

ai
n:

 3
0,

00
0,

 
#T

es
t: 

10
,0

00
) Monpa 87.16/85.12/85.78 83.14/83.05/83.09 85.98/80.60/81.60 88.69/88.73/88.71 

CKIP 87.38/85.15/85.84 82.52/82.30/82.40 85.75/79.80/80.81 89.08/89.13/89.10 

Jieba 88.00/85.70/86.42 81.36/81.32/81.34 85.77/79.98/80.98 88.91/88.95/88.93 

JiebaD 88.00/85.70/86.42 81.25/81.16/81.20 85.85/80.05/81.06 88.91/88.95/88.93 

M
ov

ie
 R

ev
ie

w
 

(#
Tr

ai
n:

 5
00

0,
 

#T
es

t: 
50

0)
 Monpa 82.90/82.83/82.70 67.40/67.42/67.39 78.90/78.84/78.86 89.19/89.23/89.20 

CKIP 82.24/82.21/82.10 69.13/69.14/69.10 78.15/78.00/78.03 88.78/88.81/88.79 

Jieba 78.36/78.09/77.87 66.27/66.28/66.28 73.21/73.24/73.20 80.98/80.98/80.98 

JiebaD 78.44/78.19/77.97 63.29/63.30/63.29 73.01/73.04/73.00 81.18/81.17/81.18 

表 4. 各工具於三種資料集之斷詞結果用在機器學習分類任務之效能評估結果，粗體字代表在各
資料集中表現最佳的方法之 F1分數。 

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

198



 
 
 

等功能皆可有效輔助中文自然語言處理的後

續相關任務提升其表現。 
未來，我們期待 MONPA 能進一步加大訓練

語料，例如將原先的 10 萬句新聞語料擴展至
其他語境的中文語料，甚至是維基百科正體

中文版全部資料等，並以此更新其語言模

型。基於這樣的巨量資料，可訓練出最貼近

語文使用現況的斷詞模型；另外，亦可對主

程式作進一步的最佳化，如改善單線程斷詞

運行效能或者應用最新深度學習工具進行模

型加速等。我們相信，所有正體中文自然語

言處理領域的專家、學者、工作者們，都能

夠受益於此項研究成果。 
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摘要

本文將介紹利用自動語音辨識 (Automatic
Speech Recognition, ASR) 技術處理帶有
特定領域的語音內容。我們將以 Con-
former 端到端模型做為系統架構，並利用
純中文資料進行初步訓練，再以遷移式學
習（Transfer learning）技術對系統以中英
語碼轉換 (Mandarin-English Code Switch-
ing) 資料進行一次微調，最後利用帶有特
定領域的中英語碼轉換資料對模型進行最
終微調，使其在特定領域的語音辨識上達
到一定的效果。我們以不同微調方式進行
實驗，最終錯誤率從 82.0% 降到 34.8%。

Abstract

This paper will introduce the use of Auto-
matic Speech Recognition (ASR) technol-
ogy to process speech content with specific
domain. We will use the Conformer end-to-
end model as the system architecture, and
use pure Chinese data for initial training.
Next, use the transfer learning technology
to fine-tune the system with Mandarin-
English code-switching data. Finally, use
the Mandarin-English code-switching data
with a specific domain makes the final fine-
tuning of the model so that it can achieve
a certain effect on speech recognition in a
specific domain. Experiments with differ-
ent fine-tuning methods reduce the final er-
ror rate from 82.0% to 34.8%.

關鍵字：語音辨識、語碼轉換、語音識別、
語言模型、遷移式學習

Keywords: Speech Recognition、Code
switching、Language model、Transfer learn-
ing

1 緒論

近幾年在全球疫情的影響下，許多會議以及
課程等事項都逐漸以遠距的方式來執行。而在
課程方面，有些老師或機構都紛紛成立自己的

Youtube 頻道，並將原先實體授課的內容紀錄
下來再上傳到 Youtube 中，此做法能夠避免
在疫情嚴重的情況下造成群聚的風險，學生也
能夠更方便的學習知識。
雖然將課程放上 Youtube 能夠方便學生學

習，但影片的錄製方式也會直接影響到播放的
聲音品質。當影片錄製是直接在課堂上進行收
音時，整段影片音訊會充滿各種環境噪音，學
生也因此不容易聽清楚老師所講授的內容。對
於以上問題可以利用人工添加字幕的方式來
解決，不過此方法非常耗時耗力。我們希望利
用語音辨識（Automatic Speech Recognition,
ASR）系統來提昇上字幕的效率，但課程中難
免會受到課程領域而有不同中文和英文專有名
詞的影響，因此本論文提出針對特定領域的中
英語碼轉換語音辨識（Mandrin-English Code-
Switching Speech Recognition System For Spe-
cific Domain）系統。
本文基於 (Lin and Chen, 2021) 的實驗方
法，但在基礎架構上採用 Conformer (Gulati
et al., 2020b) 端到端（End-to-End, E2E）架
構來進行實驗。
在實驗中，首先以中文資料集先對 ASR 模
型進行訓練，當作具有中文能力的基礎語音
辨識系統。另外，我們從 Youtube 擷取一些
教育相關內容的語音資料，並分成 Education
資料集與 Course 資料集。接著使用由 (Wang
and Zheng, 2015)所提出的遷移式學習（Trans-
fer Learning）對中文 ASR 模型以帶有中英語
碼轉換的 Education資料集進行一次微調，使
其能學習處理中英夾雜的語音，另外也使用帶
有領域資訊的 Course 資料集進行一次微調，
來與前者進行比較。最後利用以 Education資
料集微調後再以 Course 資料集微調的二次微
調與上述兩者比較，藉此使我們的 ASR 模型
達到能夠處理特定領域中專有名詞的能力。
在接下來的章節中，第二章會詳細介紹我們
的實驗架方法，第三章為使用的資料集與實驗
設置，第四章將呈現我們的實驗結果和結果分
析，第五章為我們本次實驗的結論與見解。
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圖 1. Conformer 架構，連續時序分類器 (Con-
nectionist Temporal Classification, CTC)和 Trans-
former解碼器將接收到 Conformer編碼器的輸出。

2 實驗方法

我們使用 Conformer 端到端架構聯合訓練連
續時序分類器 (Connectionist Temporal Classi-
fication, CTC) (Graves et al., 2006)當作 ASR
模型，而在編碼器與解碼器上結合 (Lin and
Chen, 2021) 所利用到的 Contextual Block
Processing (Tsunoo et al., 2019) 和 Block-
wise Synchronous Beam Search (Tsunoo et al.,
2020)使 ASR模型擁有 Streaming的效果，其
中 Contextual Block Processing 如圖 2 所示。
實際訓練過程中以中文資料集來訓練一個中
文語音辨識系統，再利用遷移式學習以 Edu-
cation 資料集進行一次微調當作基準，並以
Course 資料集做二次微調後來與基準做比較，
另外也單獨以 Course 資料集行一次微調加入
比較。以下將介紹我們使用的模型架構以及訓
練方法。

2.1 端到端模型

本篇論文我們所使用的 Conformer 端到端
ASR 模型架構如圖 1 所示，其利用 Con-
former 區塊取代了 Transformer (Vaswani
et al., 2017) 編碼器的部分。Conformer 架構
如圖 1 所示。

2.2 編碼器

輸入的 80 維梅爾頻譜圖（mel-spectrogram）
資料首先會經過由兩層捲積神經網路（Convo-
lutional neaural network）和 ReLU 激活函數

圖 2. Contextual Block Processing 示意圖。其中
ui 為 block，並包含著數個 frames，這些 frames
將被標記成過去、目前、未來 {Nl, Nc, Nr} 三個
部份。在訓練過程中，較後面的 block 將繼承前面
block 的訊息。

所組成的降採樣模塊（Subsampling Convolu-
tion），kernel大小為 3及 stride為 2，channel
數為 256，其中 channel為自注意力機制（Self-
attention）特徵的維度。經過降採樣後的音訊
序列資料會輸入到數個 Conformer 區塊 (Gu-
lati et al., 2020a) 中，其結合自注意力機制和
卷積，前者學習交流 global 等級的資訊，而
後者捕捉 local 等級的資訊。Conformer 區塊
之架構如圖 1 左側所示，輸入 ai 進到第 i 個
Conformer 區塊產生輸出 xi 之數學表示式為:

ã = ai +
1

2
FFN(ai)

a′i = ãi +MHSA(ãi)
a′′i = a′i + Conv(a′i)

xi = Layernorm(a′′i +
1

2
FFN(a′′i ))

FFN指的是 Feed Forward模組，MHSA指的
是 Multi-Head Self-Attention 模組，Conv 指
的是 Convolution 模組。最後編碼器輸出為
Xe 。

2.3 解碼器

Transformer 解碼器將接收到 Conformer 編碼
器的輸出 Xe 和序列的 token IDs Y[1:u] =
Y[1],...,Y[u]，此 token IDs Y[1:u] 及編碼器輸
出 Xe 將被用來計算序列的後驗機率（poste-
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資料集 音檔數 總時長（小時）
NER-Trs-Vol1 21,089 126.65
AISHELL-1 20,000 24.82
AISHELL-2 20,000 19.87
科技大擂台 24,102 50.50

total 85191 221.84

表 1. 中文資料集的音檔數以及總音檔時長

資料集 音檔數 總時長（小時）
訓練集 2301 9.36
驗證集 254 1.05
測試集 1047 2.55
total 3602 12.96

表 2. Education 資料集的音檔數以及總音檔時長

rior probabilities):

[ps2s(Y [2]|Y [1], Xe), ..., ps2s(Y [u+ 1]|Y [1 : u], Xe)]

= softmax(ZdWatt + batt)

ps2s(Y |Xe) =
∏
u

ps2s(Y [u+ 1]|Y [1 : u], Xe)

Zd 為編碼器的輸出，Watt ∈ Rdatt×dchar , batt ∈
Rdchar 為可學習之參數，dchar 為字元數量。
Transformer 解碼器如圖 1 右側所示。

2.4 訓練方法

我們採用聯合訓練 CTC 的方式。連續時序分
類器 (Connectionist Temporal Classification,
CTC) 會將每個語音特徵與輸出字元做對齊，
聯合訓練 CTC 能使學習速度提昇，並且使模
型更快速的收斂 (Kim et al., 2017)。在訓練
階段損失函數結合解碼器和 CTC 的負對數機
率 (Kim et al., 2017; Nakatani, 2019)，如下
所示：

Lmtl = −α log ps2s(Y |Xe)− (1− α) log pctc(Y |Xe)

pctc 為 CTC 的後驗機率，α 為超參數，能夠
用來調整 CTC 與模型之間的比例。

2.5 遷移式學習

遷移式學習 (Wang and Zheng, 2015) 是將之
前訓練好的模型當做基礎，稱為其為預訓練模
型，接下來的訓練將繼承預訓練模型已訓練好
的參數再進一步使用新資料去進行微調（Fine-
tune），因此遷移式學習能在資料量小的情況
下，依然使模型具有其他領域能力的效用。

資料集 音檔數 總時長（小時）
訓練集 17145 15.18
驗證集 2143 1.86
測試集 2144 2.80
total 21432 19.84

表 3. Course 資料集的音檔數以及總音檔時長

3 實驗設置與資料集

在本篇論文使用的資料集分為三種，其中包
含中文資料集和兩個教育資料集，而兩個教
育資料集皆包含中英語碼轉換的內容，另外教
育資料集大部份是直接在教室進行錄製，因此
也包含著各種環境噪音。另外，我們使用 ES-
Pnet2 (End-to-End Speech Processing tookit)
(Watanabe et al., 2018) 這套端到端語音處理
工具包來進行 ASR 相關實驗。

3.1 中文資料集

中文資料集總共由四個部份所組成，此資料集
的資訊以表 1 表示。

(1) NER-Trs-Vol: 由國立教育廣播電台所提
供，資料內容為談話性節目及新聞報導
的朗讀式語音，總時長為 126.8 小時，共
21,089 筆資料。

(2) AISHELL-1：由 AISHELL 公司所提供
(Bu et al., 2017)，內容紀錄著 400位來自
中國不同地區的人的語音，而其語音內容
包含 11 個不同領域，像是智慧家庭、無
人駕駛等。我們將其文本從簡體字轉為繁
體字並隨機抽出 20000 筆來當作訓練資
料。

(3) AISHELL-2：由 AISHELL 公司所提供
(Du et al., 2018)，內容紀錄著 1991 位來
自中國不同地區的人的語音，而其語音內
容包含 12 個不同領域，像是智慧家庭、
無人駕駛等。我們將其文本從簡體字轉為
繁體字並隨機抽出 20000 筆來當作訓練
資料。

(4) 科技大擂台（Formosa Grand Challenge）:
由國研院科技政策研究與資訊中心提供，
其語音內容為華語能力測驗，並且分成
文章、題目和選項。此資料集總時長為約
400 小時，我們利用其中的部份問題及選
項加入到訓練集中，總時長為 50.5 小時，
共 24,102 筆資料。
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3.2 教育資料集

首先是 Education 資料集，此資料集是在
Youtube 上的一些教育相關內容且其語音包
含中英語碼轉換。部份資料集語音是在安靜的
環境下錄製，其他則是直接在教室裡面錄製，
因此較為吵雜，Education 資料集詳細資料以
表 2 表示。
另外，Course 資料集為同一位教授現場講
授資料結構課程的語音，因此資料中有各種環
境雜音，內容也包含中英語碼轉換。我們將原
先在 Youtube 上的課程的影片音訊與經校正
過的字幕檔做讀取，再將音訊從原先的 48,000
採樣率轉為 16,000 採樣率以便訓練，最後利
用字幕檔的時間標籤將完整音訊依照對應文本
切割為多個片段音訊，其中取得 2144 筆當作
最終測試集，Course 資料集詳細資料以表 3
表示。

3.3 資料增強

我們在資料前處理上使用了兩種資料增強的
方法，分別為速度擾動（Speed Perturbation）
(Ko et al., 2015) 以及 SpecAugment (Park
et al., 2019) 來解決我們資料量過少的問題。
速度擾動能將原始音訊資料經過三個不同倍率
來產生不同速度的新資料，而我們採用的倍率
為 0.9、1.0、1.1，此方法能有效的增加資料
量。SpecAugment 則是對梅爾頻譜圖分別進
行時間扭曲（Time Warping），也就是在時間
軸上對頻譜圖的特定區塊進行平移，以及在時
間（Time）與頻率（Frequency）軸上對頻譜
圖進行遮罩的動作。

3.4 端到端模型設置

我們所採用的端到端架構為 Conformer ，其
中包含 12 層的 Conformer 編碼器以及 6 層
的 Transformer 解碼器，Conformer 中深度卷
積的 kernel 大小為 15，另外使用了 (Tsunoo
et al., 2019, 2020)的方式使所有輸入的 frames
重疊一半，且在 block 中的過去、目前、未來
三個部份以 {Nl, Nc, Nr} 表示，我們的設置為
{8, 16, 16}。在 (Tsunoo et al., 2019) 提到的
Contextual Embedding Vector 中，我們採用
了將 block 中的 frames 取平均的方式來當作
初始值，並利用 Position Encoding 區分不同
block 的序列。此外，我們在多任務學習方法
（multitask learning）的超參數 α 設為 0.3，解
碼階段的超參數 λ 與 γ 分別設為 0.5 和 0.3。
採用 Adam Optimizer (Kingma and Ba, 2017)
當作優化器。

模型 CER(%)
Conformer-FT-Education 82.0
Conformer-FT-Course 35.4

Conformer-FT-Education-Course 34.8

表 4. 利用 Course 測試集比較在 Conformer 模
型上利用不同資料集做微調的表現，其中 FT 為
Fine-Tune 簡稱。

圖 3. REF、HYP、Eval 分別為 Reference、Hy-
pothesis、Evaluation。另外，D 代表刪字錯誤，S
代表換字錯誤，I 代表插字錯誤，<space> 為空
格。

4 實驗結果

我們以 Course 測試集來對兩個模型進行評
分，並使用字元錯誤率（CER）當做評斷標
準，實驗結果以表 4表示。首先可以看到在單
純使用有中英語碼轉換的 Education資料集進
行微調後，模型在字元錯誤率表現為 82.0%，
使用 Course資料集微調後錯誤率降到 35.4%，
而經過 Education 資料集與 Course 資料集的
二次微調後，字元錯誤率來到了 34.8%。另
外，由圖 3 的微調 2 與微調 3 可以觀察到有
加入 Education資料集的微調方式仍然在英文
能力上有幫助。

4.1 領域影響

圖 3 為我們分別從三種不同的微調方式取出
對同一筆資料的預測結果，由圖中可以觀察
到只有經 Education 資料集微調過後的模型
在 Hypothesis 中，英文專有名詞部份的辨識
率非常差，此原因為 Education資料集並無包
含資料結構領域的內容，因此常出現在資料結
構領域的英文專有名詞要被辨識出來是比較困
難的。而有經過 Course 資料集微調後的模型
在 Hypothesis 中，英文專有名詞有更大的機
率辨識出正確結果。
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4.2 資料品質影響

由於教育資料集大部份音訊是以現場授課的
形式呈現，因此裡面包含著學生的說話聲、環
境音等，再加上收音裝置與錄音軟體對音訊品
質的影響，以上各種因素也直接影響了模型效
能，因此在錯誤率方面仍然有進步空間。

5 結論

由本次實驗能發現在特定領域中時常出現專有
名詞的狀況，例如在課程上可能會有至少一半
的句字出現專有名詞，若 ASR 模型在訓練過
程中未學習過此領域的資訊，此因素將會使效
能銳減。另外，在實際情況下專有名詞也常會
以英文的形式出現，因此我們使用遷移式學習
的方式先使模型在資料缺乏的情況下，能夠擁
有語碼轉換與特定領域的能力，而在我們的實
驗結果上有顯著的改善。
另外，由於教育資料集大部份帶有環境雜音
的關係，因此錯誤率仍然還有很大的進步空
間，其中我們也嘗試過使用語言模型輔助，但
也許是語言模型訓練資料的問題造成實驗上錯
誤率不減反增，因此我們仍然會對語言模型部
份持續實驗，並嘗試加入語言分類器來增加中
英語碼轉換的效能。
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Abstract
Sifting through hundreds of old case doc-
uments to obtain information pertinent
to the case in hand has been a major
part of the legal profession for centuries.
However, with the expansion of court sys-
tems and the compounding nature of case
law, this task has become more and more
intractable with time and resource con-
straints. Thus automation by Natural Lan-
guage Processing presents itself as a viable
solution. In this paper, we discuss a novel
approach for predicting the winning party
of a current court case by training an an-
alytical model on a corpus of prior court
cases which is then run on the prepared
text on the current court case. This will
allow legal professionals to efficiently and
precisely prepare their cases to maximize
the chance of victory. The model is built
with and experimented using legal domain
specific sub-models to provide more visi-
bility to the final model, along with other
variations. We show that our model with
critical sentence annotation with a trans-
former encoder using RoBERTa based sen-
tence embedding is able to obtain an accu-
racy of 75.75%, outperforming other mod-
els.

Keywords: Natural Language Process-
ing, Legal Domain, Case Law, Transformer En-
coders

1 Introduction
Natural Language Processing (NLP) is under-
going rapid development and has proven to
be practically useful across many text rich do-
mains. With the proper utilization of tools
and technologies, effective methodologies can
be derived to tackle various problems that
are repetitive, cognitively demanding and time
consuming otherwise. Legal domain is such

a text rich domain with a growing need for
task automation. Legal domain corpora con-
sists of statutes, regulations, constitutions and
case law documents among many others which
have to be repeatedly and constantly sifted
through by legal professionals to obtain infor-
mation pertinent to their current case. This
research is primarily carried on Case Law doc-
uments where a model is train on a corpus of
existing case law documents so that a predic-
tion of the winning party in a current case law
document can be obtained.

1.1 Case Law
In the legal domain, when confronted with a
new case, where statues, regulations and con-
stitutions cannot be used to straightforwardly
arrive at a case decision, the courts refer to
Case Law. Case Law is the practice of using
the information and verdicts of previous cases
as arguments for the case in hand where the
older cases bear some semblance in one aspect
or another to the contemporary case. (Cornell
Law School, 2020a).
Since case law documents have a predictive,

or rather a prescriptive value, in the domain
itself, they are valuable resources for predic-
tive tasks in both research and practical ap-
plications. As time goes on and more and
more cases are closed, cases available to refer
grow in abundance on a daily basis. For hu-
man legal professionals, this is a negative as
it makes their task of remembering and refer-
ring to these cases increasingly hard. But on
the perspective of deep learning models, this
growth is a blessing rather than a hindrance
as more and more data is gathered, the relia-
bility and accuracy of the models increase. In
this study, we have used case law documents
to train our models.
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1.2 Legal Party
In all legal cases two main parties are
present (Cornell Law School, 2020b). One
party corresponds to the party filing the case
who is referred to as petitioner or plaintiff. In
criminal cases they may also be referred to
as the prosecutor which is a government en-
tity. On the other hand, we have the party
responding to the case which is referred to as
the defendant or respondent. In criminal cases,
this party may also be referred to as the ac-
cused. These parties may consist of individu-
als, groups of people, or organizations. Also
there may be third parties in a case who are
unaffected by the case decision. It is impor-
tant to note that, in the case of an appeal,
the party appealed will become the petitioner
in the new case (Cornell Law School, 2020c).
For the benefit of readability, for the rest of
this paper, we will refer to the two parties as
petitioner and defendant.

1.3 NLP in the Legal Domain
Recently many researchers have conducted le-
gal domain specific researches. Among these,
researches on legal domain specific embedding
(Sugathadasa et al., 2017, 2018; Jayawardana
et al., 2017a), legal ontology (Jayawardana
et al., 2017a,c,b), sentiment analysis (Gam-
age et al., 2018; Ratnayaka et al., 2020),
and discourse analysis (Ratnayaka et al.,
2018, 2019b,a) can be observed. Also, gran-
ular objectives such as party identification
(Samarawickrama et al., 2020; de Almeida
et al., 2020; Samarawickrama et al., 2021),
Party Based Sentiment Analysis (Rajapaksha
et al., 2020; Mudalige et al., 2020; Rajapak-
sha et al., 2021), and critical sentence iden-
tification (Jayasinghe et al., 2021) have been
explored among these researches. However,
there is still the need and opportunity for these
models to be used for higher level derivations
that are more human readable or practically
useful.

1.4 Winning Party Prediction
Legal professionals, among other preparations,
go through case law documents in order to pre-
pare for ongoing court cases. The use of case
law documents during preparation and during
the court case, gives the intuition that these

documents contain a prescriptive values and
can be used as a data source for predictions
of court case decisions. Also in United States
courts, all the facts that are to be brought up
in the case is known in advance by both par-
ties. With this, legal professional can prepare
a document with arguments they are going to
use and arguments their opposing party may
use which is similar to a case law document. If
this document can be given a benchmark, that
is to predict if the case can be won by the given
arguments and facts, it would be a valuable in-
sight for legal professionals. They can revise
their facts and arguments with inclusions, ex-
clusions and introductions of new facts to in-
crease their likelihood winning the case. Dorf
(1994) observes by pointing to Holmes (1920)
that this practice of trying to predict the out-
come of a court case at hand predates any at-
tempt at automation.
In this research we discuss a novel approach

to predict the winning party of a court case us-
ing case law documents from the United States
Supreme Court. The past work that have been
carried out is discussed in Section 2. The for-
mulation of our methodology is discussed in
Section 3 and the experiments carried out and
the achieved results are discussed in Section 4.

2 Related Work

In the work by Shaikha et al. (2020), they have
categorized the past approaches to predict the
outcome of a legal case into three categories.
Three approaches are distinguished by the use
of 1) political or social science based, 2) lin-
guistics based or 3) legal domain based fea-
tures as the descriptors for the machine learn-
ing algorithms they use. 19 features have been
formalized with respect to the legal domain,
that has the potential to impact the decision
of a criminal court case. It is important to
note that feature extraction is manually done
by going through court cases, and therefore it
requires experts to identify the features. Af-
ter feature extraction and preprocessing, re-
searchers have conducted classification under 8
different algorithms such as Regression Trees,
Bagging and Random Forests, Support Vector
Machines and K-nearest neighbours. Classifi-
cation and Regression Trees have been found
to be the best performing.
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In the research by Waltl et al. (2017), they
have conducted their research fundamentally
on German tax law cases. The research is
conducted on features extracted using mostly
regular expressions and manual annotations.
A Naive Bayes classifier have been chosen as
the best performing machine learning model.
They have achieved 0.57 precision, 0.58 F1
score and 0.60 recall for positive outcomes.
Research done by Aletras et al. (2016) on

predicting the decision of the European court
of human rights, is identified as the first sys-
tematic approach to predicting winning par-
ties by using NLP, as per the authors. They
have modeled the problem as a binary classi-
fication problem, while using Support Vector
Machines and N-grams and topics as features
for the model.
Liu and Chen (2017) also proposes a classi-

fication approach for identifying the winning
party of a court case. The process consists of
two phases. In the 1st phase, an Article Classi-
fication model extracts top k articles that are
cited in the case document. In the 2nd phase,
the Judgement Classification model tries to
predict the judgement of the court case. They
have considered domain specific aspects such
as punishment, cited statutes and features de-
rived using NLP such as sentiment, as features
for their model.
A tree based approach which uses new fea-

ture engineering techniques is proposed in the
research conducted by Katz et al. (2014). The
dataset used in this research consist of cases
from the United States Supreme Court. Re-
searchers have considered the impact from po-
litical biases for the decisions as well. They
have used data ranging over multiple presi-
dential terms to generalize the model more.
Features already present with there chosen
dataset have been used and some has been in-
troduced by them. With the 7700 cases used,
they have succeeded in getting 69.7% accuracy
and individual judge votes with 70.9% accu-
racy.
Lage-Freitas et al. (2019) have proposed a

machine learning approach to develop a sys-
tem that predicts Brazilian court decisions.
Researchers have suggested for it to be used
as a supporting tool or a benchmark for legal
professionals. The approach to calculate both

the decision class and the unanimity of deci-
sions have been designed. They have achieved
good accuracy for some of the many model
variations.

3 Methodology

In this section, the approach used for dataset
preparation and the methodology for deriving
the architecture used in this research are be
discussed.

3.1 Dataset Preparation
As observed by Kreutzer et al. (2022), the
quality of the data sets used often play a vi-
tal role in research. This research was con-
ducted on a dataset extracted from the case
law website1 ranging from the year 2000 to
year 2010 and belonging to the criminal cate-
gory. The extracted cases were pre-processed
by removing paragraphs at the beginning and
the end. These paragraphs include the in-
troductory paragraphs where the background
of the case is summarized and the last para-
graphs where the decision is stated. After-
wards several preprocessing steps were applied
to the remaining paragraphs to remove cita-
tions and other notations, as they do not add
any semantic meaning to the case. In our data
pair, these cleaned and remaining paragraphs
constitute the input. Since the decision of each
case was found in the aforementioned removed
paragraphs with a retrievable convention in al-
most all the cases, the decision of the court
cases were extracted automatically. In our
data pair, this extracted verdict constitutes
the expected output.
Stanza NLP Library (Qi et al., 2020) was

used to split a court case document into a list
of sentences as for the representation purposes
discussed in Section 3.2. Since Stanza is a
general purpose NLP library (not specifically
trained on legal context), there could be sen-
tences divided by the periods in between ab-
breviations (some of which are specific jargon
of the legal domain) and the periods within
brackets. So, further pre-processing steps were
needed to be taken to make the sentence split-
ting process accurate.

• Removed text within rounded brackets.
1https://caselaw.findlaw.com/
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• Replaced abbreviations specific to legal
domain with their long form. As shown
in the following examples:

– Fed.R.Crim.P.→ Federal Rule of
Criminal Procedure

– Fed.R.Evid.→ Federal Rule of Evi-
dence

• Removed square brackets around letters
or words. (Ex: [T]he, Extend[ed], [peti-
tioner])

• Removed numbering from topic sentences
(Ex: II., A., 3.)

A case document in US Supreme Court is
generally structured as follows:

• Background information of the Case (rep-
resented Jury, Date of Hearing)

• A description of the case scenario

1. Involved parties and their members
(petitioners and defendants)

2. How the case is formed (cause for fil-
ing the case)

3. Available Evidence
4. Lower court decision (Where the case

was initially called)

• Supreme Court hearing

1. Charges against the petitioner
(he/she is the defendant in the first
hearing by lower court)

2. Opinions of Jury
3. Arguments brought forward by each

party

• Footnotes

After case documents were labeled with the
decision, notion of winning was defined with
respect to the petitioner party. Affirmation,
dismissal or rejection of a case by US Supreme
Court results in petitioner losing the case. Re-
versal of the lower court decision results in the
petitioner winning the case.

3.2 Model Architecture
The approach taken to predict the winning
party of is discussed in this section. Each case
document is represented as a sequence of sen-
tences. The model takes the corresponding
sentence vector sequences as input.
Dimensions containing additional informa-

tion about a case sentence, such as the crit-
icality of a sentence towards a party, can
be annotated using Critical Sentence Identi-
fication model which is derived in the work
by Jayasinghe et al. (2021). Given a case sen-
tence, their system outputs probabilities for
four classes which defines the criticality of the
sentence within that court case.

1. Has a negative impact towards petitioner
in a case where petitioner loses

2. Has a positive impact towards petitioner
in a case where petitioner loses

3. Has a negative impact towards petitioner
in a case where petitioner wins

4. Has a positive impact towards petitioner
in a case where petitioner wins

A sentence is considered to be critical if it
has a negative impact towards petitioner party
in a case where petitioner loses. Also, a sen-
tence which has a positive impact towards the
petitioner party is considered critical in a case
where petitioner wins. Sentences predicted
with a high probability for other classes con-
sidered to be non-critical.
Probabilities for the four criticality classes

provided by the Critical Sentence Identifica-
tion model are appended to sentence vectors
there by increasing the dimension. The impact
of the addition is discussed in Experiments and
Results section 4
The sentence vector sequence representing

a court case document is then passed on to
Document Encoder model which is configured
by using Recurrent Neural Networks (RNN)
or Transformer Encoder layers. The output of
the Document Encoder model is used to ob-
tain petitioner party winning probability via
the classifier component. This classifier com-
ponent is configured by using a Linear Neural
Network. Linear neural network ends with a
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single-node layer which outputs the probabil-
ity of petitioner party winning the case. The
discussed overall workflow of the process is de-
picted in Fig. 1.

Figure 1: Winning Party Prediction Workflow

When the nature of a legal case is consid-
ered, often times the case is that the proba-
bility of Defendant party winning the case is
equal to the probability of Petitioner party los-
ing the case. There maybe cases for which it
is not necessarily true, but we have followed
that convention in this research.
The internal architecture for RNN based

Wining Party Prediction model is displayed in
Fig. 2 and for transformer encoder is displayed
in Fig. 3.
In the RNN based model architecture (Fig.

2), Document Encoder consists of a single
layer of either GRU (Chung et al., 2014) or
LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)
where the final state vector is passed on to the
classifier as the input. Classifier is built using
a series of Dense Layers gradually down sized

Figure 2: RNN based Model

Figure 3: Transformer Encoder based Model

to a single node which is trained to predict the
probability of winning of the petitioner party.
Transformer Encoder based model architec-

ture (Fig. 3) is built using the encoder com-
ponent of the original Transformer implemen-
tation (Vaswani et al., 2017). Document En-
coder takes the sequence of sentence vectors
as the input and adds the positional encod-
ing to it. Positional encoding vector is cal-
culated using the dimension of the input sen-
tence vectors. Then the processed vector se-
quence is passed through a series of internal
encoder layers. These encoder layers are dupli-
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cates of the same configuration and are built
up of multi-head attention and position-wise
feed forward layers. As per the definition of
the Transformer Encoder by Vaswani et al.
(2017), Multi-head attention layer is perform-
ing scaled-dot product on the input sequence.
A normalization layer is used after multi-head
attention layer and point-wise feed forward
network to normalize the output vector of each
layer. Global average pooling is used to reduce
the 3-D output vector of the final encoder to
a 2-D vector which is passed as input to the
Classifier.

4 Experiments and Results

Experiments are performed by varying the
Document Encoder model configurations and
application of additional details to case sen-
tences using the Critical Sentence Identifica-
tion model (Jayasinghe et al., 2021). Docu-
ment Encoder is experimented using different
RNN configurations and Transformer Encoder
configurations. To identify the number of lay-
ers best suitable for the transformer encoder,
it was experimented with layers 6,3,2, and 1.
As seen in the Fig 4, the best number of layers
for the transformer encoder was found to be 1
in this case. RNN and Transformer Encoder
components are used to encode the case doc-
uments. RNN models are experimented with
both GRU and LSTM variations. Pre-trained
Sentence-BERT by Reimers and Gurevych
(2019), based on BERT (Devlin et al., 2018)
and DistilBERT by Sanh et al. (2019),a dis-
tilled version of the RoBERTa-base (Liu et al.,
2019), models are used for sentence embed-
ding. Model building, training and evaluation
are done using Tensorflow v2.8.
The following configurations were used for

the Transformer Encoder:

• Number of Encoder layers = 1

• Number of Attention Heads = 8

• Vector Dimension = 768

Classifier model, which predicts the proba-
bility of petitioner winning takes the output
from document encoder as the input and it is
configured using a sequence of Dense Layers
starting from 128 nodes.

Figure 4: Number of Layers vs Validation Accu-
racy

Due to its suitability to handle datasets with
imbalanced classes, Binary Focal Loss (Lin
et al., 2017) is used to calculate the loss at
each train step. At each training step, Focal
Loss down-weights the loss for examples classi-
fied with higher accuracy of the dominant class
and up-weights the loss for incorrectly classi-
fied examples of the minority class.
We summarize out findings in Table 1. It

is curious to note that GRU with Sentence-
BERT edges out the random baseline of 50%
by only a narrow margin. This is an testament
to the fact that the problem of Winning Party
Prediction is non-trivial. The additional de-
tails provided by the critical sentence identifi-
cation model (Jayasinghe et al., 2021), proved
to be effective in predicting the winning party
as per the results depicted in Table 1. This im-
provement is better visible in the case of GRUs
than in the case of Transformers. Neverthe-
less, even with transformers, the improvement
is relatively significant. DistilBERT (Sanh
et al., 2019) embeddings have clearly outper-
formed pure Sentence-BERT (Reimers and
Gurevych, 2019) configurations. The best per-
forming configuration therefore is to use trans-
former encoders with DistilBERT sentence em-
beddings and the critical sentence annotation.

5 Conclusion and Future Work

Legal domain corpora carries its own complex-
ities due to the domain nature. Therefore ap-
plying NLP in the legal domain requires do-
main specific approaches. In this study, we
showed that our model with critical sentence
annotation with a transformer encoder using
RoBERTa based sentence embedding is able to
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Model
Sentence

Embedding

Critical
Sentence

Annotation Accuracy Macro F1
Sentence-BERT N 56.32 53.14

DistilBERT N 65.71 57.14GRU

DistilBERT Y 73.05 63.27

LSTM DistilBERT Y 72.04 65.52

GRU - Bidirectional DistilBERT Y 75.46 63.88

Sentence-BERT N 69.26 60.85
DistilBERT N 74.88 64.96Transformer Encoder

DistilBERT Y 75.75 66.54

Table 1: Winning Party Prediction Metrics

obtain an accuracy of 75.75%, outperforming
other models. The need for domain-specific
models can also be seen by the increase in ac-
curacy when the critical sentence annotation
is used. This system can be horizontally ex-
tended by adding more sub models to pro-
vide features to the final model. While the
results obtained by DistilBERT (Sanh et al.,
2019) sentence embeddings are impressive, ex-
tending the conclusions drawn by Sugathadasa
et al. (2017) for word embeddings, it can be
postulated that legal-domain specific sentence
embeddings would potentially reap better re-
sults. Also as future work, the impact of hav-
ing models trained with supervised approaches
and unsupervised approaches should be experi-
mented, as legal domain has a deficit of labeled
data compared to its large corpora.
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Abstract 

 In this retrospective study, we compared the 

early speech development between infants with 

cerebral palsy (CP) and typically developing 

(TD) infants. The recordings of utterances were 

collected from two CP infants and two 

typically-developing (TD) infants at 

approximately 8 and 24 months old. The data 

was analyzed by volubility, consonant 

emergence, canonical babbling ratio (CBR), 

mean babbling level (MBL). The major 

findings show that comparing with TD group, 

CP group has the characteristics of: 1) lower 

volubility 2) CBRutter below 0.15 at 2 years old 

3) MBL score below 2 at the age of 2 with a 

feature of above 95% in level 1 4) using 

consonants mainly at two oral places (bilabials 

and velars) and three manners of articulation 

(nasal, fricative, and stop) at 2 years old. 

Keywords: volubility, consonant emergence, 

canonical babbling ratio (CBR), mean babbling 

level (MBL) 

1 Introduction 

Cerebral palsy (CP) is a non-progressive and 

permanent motor disorder, caused by the 

impairment of neurodevelopment in the fetal or 

infant brain (Rosenbaum et al., 2007). More than 

60% of children with CP has communication 

problems stemming from the language or/and 

speech impairments, including delayed language 

development, voice disorders, and speech disorder 

(Sadowska et al., 2020).These abnormality in 

speech may adversely affect the following ability 

in terms of communication, intelligibility, 

phonological awareness and literacy (Peeters et al., 

2009). For children with CP, these difficulties may 

eventually result in the poor performance in 

academy, problems in relationship, and also less 

career opportunities. As a result, many researches 

have suggested early intervention not only aim to 

diminish the negative impact of the limited motor 

functions but also provide mental health support 

for the caregivers(Novak et al., 2017). 

Previous studies have widely documented 

similar transition in developing stages for infants’ 

vocalization in the first and second year of life and 

showed the strong relation to the future language 

ability(D’Odorico et al., 2011). However, rare 

speech development related studies included data 

with CP infants under 2 years old.  

Studying early infants’ vocalization has helped 

enriched our knowledge about disorders, such as 

hearing impairment, down syndrome, fragile X 

syndrome (Belardi et al., 2017), autism (Patten et 

al., 2014), and CAS (M. Overby & Caspari, 2015; 

M. S. Overby et al., 2019), reducing the severity 

and providing evident-based support for clinical 

decision. Volubility, consonant inventory, and the 

development of canonical babbling are three 

widely studied domain in early infant speech 

production, and many has shown to be a precursor 

to later language ability (Smith & Stoel-Gammon, 

1996).  

Hustad et al. (2014) measured the speech and 

language development of 27 children at the age 

between 24 and 30 months, finding that three 

groups of children with CP with different level of 

language ability (i.e., not talking, emerging talking, 

and established talking) can be identified at the age 

of 2. Speech and/or language delay was found in 

two groups of children (nearly 85% of the children 

in this study) and also suggested speech and 

language assessment and intervention before 2 

years old.  
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Since obvious differences appeared at the age 

of 2, more data is required to clarify the details of 

the progression in speech development. Therefore, 

the goal of this study is to investigate the speech 

development of 2 CP and 2 TD infants and try to 

answer the following questions: 

 What are the differences in the volubility, 

the diversity of consonant emergence, 

CBR and MBL of CP group and TD group 

at 1 and 2 years old? 

 What are the changes in speech 

development of CP group and TD group at 

1 and 2 years old? 

2 Method 

2.1 Participants and equipment 

Speech data of two TD infants and two CP at 

approximately 8 and 24 months were collected 

(Table 1).  

participants TD1 TD2 CP1 CP2 

Gender F F F F 

Type - - 

Spasti

c 

hemip

legia 

Unide

ntified 

GMFCS - - IV - 

Recording 

Age 1 

(month, day) 

12,09 12,18 10,19 08,22  

Length 

(minute: 

second) 

53:48 54:02 35:16 41:27 

Recording 

Age 2 

(month, day) 

24,00 24,11 21,19 23,16 

Length 

(minute: 

second) 

43:41 53:05 44:10 44:38 

Total 

utterances 
369 646 137 234 

Table1.  Data recordings 

All recordings were taken at either hospital or 

home under the natural interaction with caregivers 

and/or an experimenter. For each infant, one 

recording is included by the age around 1 year and 

2 years old. Each recording session lasted for 

around 35 to 60 minutes. A SHURE wireless mini 

microphone was clipped to the cloth near infants’ 

mouth and connected to a TASCAM recorder. 

2.2 Coding process 

The coder was trained by another experienced 

coder first, and a completed coding recording is 

checked by the experienced coder before formally 

conducting the rest of the recordings. For inter-

judge reliability, another coder randomly checked 

10% of the coding results. Infant’s utterance 

boundaries are roughly marked by Elan and the 

utterances was coded with Worldbet (Hieronymus 

et al., 1993) conducted in Praat (Lab & 2013, n.d.). 

Eventually, the data extracted from coded 

recording is analyzed by a script to obtain results 

including, volubility, consonant inventory, MBL, 

and CBR. 

2.3 Deciding an utterance  

One distinctive utterance is defined as the 

voluntary vocal sound made by the child, produced 

by the egressive airstream in a breath group. The 

boundaries of the utterance are required to be 

established by at least one second silence, others’ 

voice, or any other sound which meet the exclusion 

standard.  

2.4 Inclusion and exclusion standard of 

utterances for coding 

The standard of the inclusion and exclusion of 

utterances are extracted from Stoel-Gammon 

(1989), and was added with several modifications. 

The included utterances are considered as speech-

like by coder’s subjective judgement, and must 

contain at least one vocal element featured with 

voicing. Other non-speech like sound (i.e., cry, 

laugh, scream, cough, and vegetative sound), 

singing, and sounds overlapped with other 

background sound or others’ voice are excluded 

from coding. In addition, if the quality of the 

recording is poor and thus can’t be transcribed by 

the coder under four trials, the utterance was not 

acceptable for coding. All the meaningful 

utterances identified as non-Mandarin were also 

excluded.  

2.5 CBR 

Three ways of counting CBR were widely used in 

different studies as an index for the onset of CB 

(Kimbrough & Eilers, 1988; Kimbrough Oller et 

al., 1994; Nyman & Lohmander, 2018). However, 

CBRutter was reported to have strong correlation 

with the other two ways. Meanwhile, it was less 

time-consuming in calculation, and the 

categorization of the utterances can also be done 
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instantly (Nyman & Lohmander, 2018; Willadsen 

et al., 2022). Therefore, the result of CBRutter was 

collected for analysis. The formula of CBRutter is 

listed below: 

𝐶𝐵𝑅 =
number of utterances with conanical syllables

total number of utterances
  

2.6 Scoring of MBL 

MBL level was created by Stoel-Gammon (1989) 

and sorted by Morris in 2010. Level 1includes the 

utterances with only one, sequencing or the 

combination of vowel and consonant of glide or 

glottal. Level 2 and level 3 includes the 

combination of true consonants, and respectively 

meet the definition of Oller’s canonical babbling 

stage and variegated babbling stage. Total number 

of utterances in each level is multiple with different 

numbers: Level 1 multiple with 1, level 2 multiple 

with 2, and level 3 multiple with 3. The mean 

babbling level is calculated by dividing the sum of 

each weighted level with the total numbers of 

utterances. The formula of MBL is described 

below:  

𝑀𝐵𝐿 =
level 1 × 1 + level 2 × 2 + level 3 × 3

total number of utterances
 

3 Result and discussion 

In this study, we investigate volubility, consonant 

emergence, canonical babbling in order to enrich 

the knowledge about early speech production in CP 

infants. The results are also considered as several 

possible warning signs for CP infants who may 

have language and/or speech problems in the 

future.  

3.1 Volubility 

A total of 1386 utterances were collected and 

analyzed across all children. The volubility, 

calculated as utterances per minutes in each 

recording, was found higher in TD group than in 

CP group regardless of age (TD mean = 5.40, CP 

mean = 3.97 at around 1 year old; TD mean = 4.68, 

CP mean = 1.59 at around 2 years old). However, a 

reduction of volubility with age was found in both 

TD and CP group ( Figure1).  

 

 
Figure 1. Volubility at 1 and 2 years old 

Previous studies indicated that volubility in 

typically developing infants would increase with 

age (Stark et al., 1993). However, in recent studies, 

with a different criterion of annotating the 

boundaries of utterances, the volubility reduced 

with age (Iyer et al., 2016). In this study, the 

volubility in TD and CP also reduced with age, but 

either at around 1 year old or 2 years old, all CP 

children tended to vocalized fewer than TD 

children. The low volubility compared with the 

roughly same age of peers may be a warning sign 

for development in speech sound. 

3.2 Consonant emergence 

Consonants of infants’ vocalizations are analyzed 

based on the feature of place (bilabial, labiodental, 

alveolar, retroflex, palatal, and velar) and manner 

(stop, fricative, affricate, liquid and nasal). At 

around 1 year old, TD group used massively 

alveolars (mean = 37.92%), bilabials (mean = 

25.15%), and velars (mean = 32.68%), which was 

similar in CP1 (alveolar = 31.24%, bilabial = 

40.62, velars = 28.12%). However, CP2 developed 

almost exclusively bilabials (92%) with little velar 

/h/ (8%). TD group had developed consonants at 

almost all different oral places, but CP group 

developed consonants on limited oral places 

(mainly bilabial and velar). At around 2 years old, 

TD group still mainly used consonants at the places 

of alveolar and velar, but the proportion of other 

places, such as retroflex and palatal, increased. As 

to CP group, only consonants at bilabial (mean = 

68.34%) and velar (mean = 31.66%) places were 

used in vocalizations. The diversity of the 

consonants with the feature of places were 

seemingly decreased with age in CP group. 

In terms of the feature of manner, TD children 

used excessively stops (mean = 64.64%) and nasals 
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(mean = 16.93%) at 1 around 1 year old, and 

similar consonant division was also found in CP at 

the same age, but with a reverse proportion (stop = 

22.06%, nasal = 59.88%). While at around 2 years 

old, TD children used most stops (45.85%) and 

affricates (22.98%) in utterances, but CP children 

used merely nasal /m/ (63.34%) and fricatives 

(31.66%) with little stops (5%) in speech. CP 

children vocalized with very limited manners in 

consonants compare with TD children. 

In summary, CP group only developed 

consonants at two oral places (bilabials and velars) 

and three manners of articulation (nasal, fricative, 

and stop). The restricted consonants found in CP 

group could be another warning sign. 

3.3  CBR and MBL  

At around 1 year old, CBR of all children were > 

0.15, showing a success on the onset of canonical 

babbling, though the figures were relatively higher 

in TD children (Table 2). 

 TD1 TD2 CP1 CP2 

Age 

(month, day) 
12,09 12,18 10,19 08,22 

CBRutter 0.33 0.31 0.17 0.16 

Age 

(month, day) 
24,0 24,11 21,19 23,16 

CBRutter 0.93 0.91 0.04 0.04 

Table 2. CBR 

The differences were found in two groups 

around age 2. CBRutter in CP children greatly 

declined and fell below the CB onset standard, 

while the TD children steadily increased. 

CBR has been used widely for the purpose of 

understanding the speech development in 

typically-developing infants from 10 to 12 months 

old and also in neurodevelopmental disordered 

population (Lohmander et al., 2017; Nyman & 

Lohmander, 2018). Different formulas and 

standard for onset CB were studied recently. 

Nyman et al. (2021) pointed out the use of 0.14 

may be more sensitive to detect the BC onset in 10-

month-old infants, but further research is required 

to reach the agreement of the criterion. Similar 

results were found in this study and in (Levin, 

1999). that some CP infants were able to enter CB 

stage, though using a different formula to obtain 

the result of CBR. However, with the trend of 

decreasing after 1 year old, none CP infants 

remained at the CB stage or move further to the 

next stage, showing that CP infants’ development 

of speech sound did not improve with age. 

Therefore, the third possible warning sign may be 

the score of CBRutter failing to reach above 0.15 at 

2 years old. 

Some researchers suggested that the sole 

judgment of CBR for describing the developmental 

status of speech was not enough (Lang et al., 2019). 

In this study, MBL score provides additional 

information for children’s maturity of syllable 

structure. For example, a score of 1.4 may indicates 

infant’s speech characterized with various vowels 

and some true consonants (Morris, 2010). Overall, 

the score of MBL in TD group is higher than the 

CP group at around 1 year old and 2 years old (TD 

mean = 1.36, CP mean = 1.18 at around 1 year old; 

TD mean = 2.60, CP mean = 1.04 at around 2 years 

old). Two groups had a seemingly start of the MBL 

score, but end differently with the TD continuously 

increasing and CP gradually going down around 

age 2 (Figure 2). 

 

 
Figure 2. MBL at 1 and 2 years old 

The frequency of occurrence in three MBL 

levels were similar in all children at 1 year old, 

presenting a ratio tendency: level 1, level 2, and 

level 3 (from high to low). However, the utterances 

of TD were twice more concentrated in Level 2, 

showing a sign of developing more consonants 

compared with CP at the same age. The situation 

was a lot different at age 2. The proportion of 

utterances in TD children were presented in a 

reverse order: level 3, level 2, level 1 (from high to 

low). Above 65% of the utterances were variegated 
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babbling. On comparison, the division of 

utterances in CP subjects at around age 2 remained 

approximately the same, but the division became 

even more concentrated on level 1. An obvious 

decline at level 2 and level 3 were observed (Figure 

3).  

 

 
Figure 3. MBL in TD and CP 

In summary, the division of the three levels 

were similar at 1 year old, but obvious differences 

between 2 groups were also showed at around 2 

years old. Therefore, the last possible warning sign 

may be the MBL score below 2 at age 2 with a 

feature of above 95% in level 1. 

4 Conclusion 

Findings in this investigation imply the speech 

development differences between TD infants and 

CP infants at the age between 8 to 24 months old. 

Although it is a preliminary study, the below 

possible warning sign might be clinical warning 

sign that could help the identification of infants 

and toddlers at risk for later diagnosis of speech 

and language problem in children with CP: (1) 

low volubility (2) CBRutter < 0.15 at 2 years old 

(3) MBL score < 2 at the age of 2 with a feature 

of above 95% in level 1 (4) use consonants only 

at two oral places (bilabials and velars) and three 

manners of articulation (nasal, fricative, and stop) 

at most at 2 years old. More data and studies are 

required for clarifying the changing course 

between 1 and 2 years old. More amounts of 

subjects are also suggested to be included in 

future studies. 
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Abstract

Summarizing has always been an important
utility for reading long documents. Research
papers are unique in this regard, as they have
a compulsory summary in the form of the ab-
stract in the beginning of the document which
gives the gist of the entire study often within
a set upper limit for the word count. Writing
the abstract to be sufficiently succinct while
being descriptive enough is a hard task even for
native English speakers. This study is the first
step in generating abstracts for research papers
in the computational linguistics domain auto-
matically using the domain-specific abstractive
summarization power of the GPT-Neo model.

Keywords: NLP, Summarization, GPT-Neo

1 Introduction

The abstract of a research paper provides a quick
summery of the entire paper: from the problem
to the proposed solution to the result. Thus by
definition, this section is expected to be concise
and informative (de Silva et al., 2017). Text sum-
marization is one of the main domains in Natural
Language Processing (NLP) which has numerous
use cases. There are two broad categories for this:
extraction and abstraction. In extractive methods it
uses existing words, phrases or sentences to form a
summary. In contrast, abstractive methods follow
a more complex mechanisms. First, a semanatic
representation of the content is built. Then natural
language generation mechanisms are used to create
the summary using the aforementioned representa-
tion. This research proposes a hybrid mechanism
of text summarization to generate the abstract sci-
entific papers with evaluating several paths for the
proposed solution.

The objective of this research is to reduce the
burden on researchers by automatically generating
the abstract section by using the sections of the

paper that follows it. The researchers then may
do minor adjustments to the generated section and
publish.

Considering existing summarization techniques,
abstractive solutions have domain specific limi-
tations. On the other hand, domain specific im-
plementations perform better in the perspective of
precise representation of the subject matter. Ab-
stractive solutions gain domain specificity from the
process of models being built upon and information
extracted from the training documents. Despite the
loss of generalization, this improves the accuracy
of the solution within the selected domain. Thus,
we propose to build and test our solution for re-
search paper abstract generation with the scope
limited to the domain of Computational Linguis-
tics. As future work, it may then be extended to
other research domains.

2 Related Work

El-Kassas et al. (2021) emphasize the importance
of developing abstractive automatic text summa-
rization methods. The paper describes the different
approaches, methods, building blocks, techniques,
datasets, evaluation methods, and future research
directions of summarization methods. Referring
Dutta et al. (2019), El-Kassas et al. (2021) claim
that different algorithms produce different sum-
maries from the same input texts and it is very
promising to combine outputs from multiple sum-
marization algorithms to produce better summaries.
Also the recommendation of Mahajani et al. (2019)
to benefit from the advantages of both extractive
and abstractive approaches by proposing hybrid
automatic text summarization systems, has moti-
vated the authors to create a comprehensive survey
for researchers to enhance summary generation by
combining different approaches and/or methods.

Extractive text summarization methods have
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Technique ROUGE-2
Ranking-based MMR (Yang et al., 2014) 0.1262
MCMR (B&B) (Alguliev et al., 2011) 0.1221
SpOpt-comp (Yao et al., 2015a,b) 0.1245
MCMR (PSO) (Alguliev et al., 2011) 0.1165
AdaSum (Zhang et al., 2008) 0.1172
Uni + Max (Ouyang et al., 2011) 0.1133
Sum Sparse (Li et al., 2015a,b) 0.0920
PNR2 (Li et al., 2008) 0.0895
MDS-Sparse-div (Liu et al., 2015) 0.0645

Table 1: ROUGE score of the text summarization meth-
ods on DUC 2007 dataset in Gambhir and Gupta (2017)

been developed more often since they are less
complex than abstractive methods. Gambhir and
Gupta (2017) presents a comprehensive survey of
recent text summarization extractive approaches
developed in the last decade. A few number of
abstractive and multilingual text summarization
approaches also have been discussed in the pa-
per. Their needs, advantages and disadvantages
are identified and states the useful future directions.
Moreover the authors have compared the summa-
rization techniques against DUC 20071 dataset and
calculated the ROUGE-2 (Lin, 2004) scores ex-
tracted from Gambhir and Gupta (2017) are shown
in Table 1.

Moratanch and Chitrakala (2016) have done
a survey on abstractive text summarization tech-
niques, their challenges and the state of the art
datasets. They claim that abstractive summariza-
tion is an efficient form if summarization compared
to extractive summarization and it generates a sum-
mary that will be in more coherent form, easily
readable and grammatically correct.

Abstractive summarization can be categorized
into two main types as Structure based approach
and semantic based approach. Moratanch and Chi-
trakala (2016) note that major issue of abstractive
summarization is there is no generalized frame-
work, parsing and alignment of parse trees is dif-
ficult. Extracting important sentences, sentence
ordering as in original source and information dif-
fusion are open issues according to Moratanch and
Chitrakala (2016)

Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT), proposed by Devlin et al.
(2018), has become a mainstay in various NLP ap-
plications and have proved to produce state of the
art results for numerous tasks (Ratnayaka et al.,
2022). Liu and Lapata (2019) show how BERT

1https://www-nlpir.nist.gov/projects/
duc/data/2007_data.html

can be applied in text summarization and propose
a general framework for both extractive and ab-
stractive summarization models. They propose a
novel document level encoder based on BERT that
can encode a document into representations for its
sentences. Their extractive model is built in top
if this encoder by stacking several intersentense
transformer layers to capture document level fea-
tures for extracting sentences. Their abstractive
model uses an encoder-decoder architecture, com-
bining the same pretrained BERT encoder with a
randomly-initialized transformer decoder Vaswani
et al. (2017).

Abstractive text summarization can be naturally
cast as mapping and input sequence if words in a
source document to a target of words called sum-
mary according to Nallapati et al. (2016). These
deep learning based models are called sequence to
sequence models. Nallapati et al. (2016) model
abstractive text summariation using attentional
encoder-decoder RNN and show that they achieve
state of the art performance on Gigaword corpus
(decribed in Rush et al. (2015)) and DUC corpus 2.
These sequence to sequence modes have been suc-
cessful is many problems such as machine trans-
lation Bahdanau et al. (2014), speech recognition
Bahdanau et al. (2016) and video captioning Venu-
gopalan et al. (2015). Comparing machine transla-
tion authors highlight the challenges in summariza-
tion is unlike in translation, summarization needs to
compress the original document in a lossy manner
such that key concepts in the original document are
preserved. But in machine translation it is expected
to be loss-less and almost one-to-one word level
alignment.

Nallapati et al. (2016) use an attentional encoder-
decoder RNN model similar to Bahdanau et al.
(2014) and show that it perform well for the
metioned two corpus. They have presented a new
corpus by modifying Hermann et al. (2015), named
CNN/Daily Mail corpus (See, 2021) which has be-
come a standard benchmark dataset used for evalu-
ating the performance of different summarization
models .

Cohan et al. (2018) proposed a discourse aware
model for abstractive summarizing of single longer
form documents such as research papers. In their
encoder, they first encode each discourse section
and with them then encode the document. Most of
the other approaches (Liu and Lapata, 2019) and

2https://duc.nist.gov/data.html/
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data sets in literature such as CNN, Daily Mail (See,
2021) and New York Times (Sandhaus, 2008) ar-
ticles are news paper articles which are smaller in
size compared to research papers. One advantage
in attempting to summarize scientific papers is that
they follow a standard discourse structure and come
with ground truth summaries. Thus, Cohan et al.
(2018) have made two datasets collected from sci-
entific repositories: arXiv.org3 and PubMed.com4.

3 Methodology

In this section, we discuss the data set generation as
well as the methods used for comparative analysis.

3.1 Dataset Generation

Since we are focusing on computational linguistics
as our domain for the abstract generation, a specific
dataset was generated by collecting publicly avail-
able research papers in this domain from arXiv.org.
More than 7000 research papers were downloaded
in the form of LATEX sources.

3.2 Data Preparation

Papers downloaded as LATEX sources were then
processed to json files by separating the sections
in the paper so that abstracts can be separated in
the training and testing steps. Regular expression
based implementations were mainly used for the
section separation task. Cleaning the LATEX text
was also done to remove unwanted latex command
that won’t contribute to the meaning of the text.
But citations were kept remained in the cleaned
text.

One constraint we had to satisfy in the model
training was the max chunk size. 2048 is the maxi-
mum size we can use. Limiting number of words to
this max chunk size was another problem we had to
solve since research papers are comparatively long
documents. This limited 2048 token size is divided
into abstract, text and tags as shown in Fig 1

This size portion calculation requires a decision
on the number of tokens N , to be declared as the to-
ken size of the abstract section. Instead of defining
it in an arbitrary manner, we generated the Fig 2
which shows the token size distribution of the ab-
stract sections in our data set. Thus, by looking at
the 3rd quartile boundary, we selected 185 as the
number of desired tokens in abstracts, N , for the

3https://arxiv.org/
4https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

Figure 1: Token size portions for GPT-Neo model feed-
ing

process of generating formatted text for feeding the
model for training and prediction.

Figure 2: Token size distribution of abstract sections

After determining this N value we calculated
the text body size within the constraint of 2048
total tokens. This constraint is imposed by model
trained chunk size of GPT-Neo. Thus, the first N
tokens are reserved for the abstract. Then. x,y
and z number of tokens are put aside to carry the
start, summary and end tags. Thus, the body text
size is calculated to be 2048 − (x + y + z + N)
number of tokens. However, as we discussed above,
research papers are long documents and thus, the
above calculated Body Size let alone even the full
length of 2048 is not enough to cover the entirety
of a research paper.

For this we used the pre-summarization to limit
the body text into the window of Body Size.

3.3 Pre-Summarization
For this pre-summarization, two main mechanisms
were tested.

1. Vector average method
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2. Extractive method

These two approach of converting long text into
a trainable or predictable vector is shown in Fig 3.
After the text is decreased, it will be encoded and
formatted with predefined tags.

Figure 3: Data preparation overview

In Vector average method we divided the re-
search paper text sans the abstract into chunks of
Body Size and converted them using GPT-2 Tok-
enizer (Radford et al., 2019), which were then sent
through an average pooling operation. With this,
we obtain a vector of token size 2048 where the
first N tokens represent the abstract with no infor-
mation loss, the three flag tokens, and finally the
average pooled context of the rest of the research
paper like shown in the Fig 4

Extractive method simply chooses max number
of sentences that can be fit inside the given token
limit and it is shown in the Fig 5. But the algorithm
has to select those limited sentences with preserv-
ing the original meaning of the full text. For that
we have used 4 algorithms separately and evaluated
the results for each method.

Figure 4: Tokenization strategy of vector average
method

1. Lex Rank Erkan and Radev (2004) which is a
stochastic graph-based method

2. Text Rank Mihalcea and Tarau (2004) which
is a graph based ranking model

3. Latent Semantic Analysis(LSA) Landauer
et al. (1998) which is a semantic based al-
gorthm

4. Luhn (Luhn, 1958) which is a significance
based algorithm

After these text is limited to to the given Body
Size by any of the method describe above, they
were then converted to tfrecords which supports
distributed datasets and leverages parallel I/O. Gen-
eration of these tfrecords were done by encoding
the LATEX source of each paper. A predefined start
tag, summary tag, and end tag were applied in this
encoded vector so that the model can be guided
on what type of text to predict in the respective
subsections of the predicted text.
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Figure 5: Tokenization strategy of extractive methods

3.4 Model Tuning

GPT-Neo (Black et al., 2021) model was fine tuned
with the dataset after text size reduction as de-
scribed in Fig 3.2 and tokenized with GPT-2 to-
kenizer. Fine tuining was done using Google Co-
lab5 with the TPUs. Since using TPUs dataset and
pretrained model were stored in the google cloud6

and then processed with colab with the power of
TPUs7. Fine tuning text format is shown in the
Fig 6 GPT-Neo model was fine-tuned with batch
size of 8, mesh shape of x:4,y:2, train steps of 1000
and steps per checkpoint of 500.

3.5 Prediction

Fine tuned GPT-Neo (Black et al., 2021) models
were used with encoded text of the papers by re-
lated pre-summarization methods. Prediting was
also done using Google Colab with the power of
TPUs. Prediction text format is shown in Fig 7.
As shown in Fig 7, abstract tag is provided so that
GPT-Neo can predict the text from that point until

5https://colab.research.google.com/
6https://cloud.google.com/storage
7https://cloud.google.com/tpu

Figure 6: Fine tuning GPT-Neo

it predict the end of text tag.
For the prediction, GPT-Neo model was utilized

with batch size of 1, mesh shape of x:4,y:2, train
steps of 1000 and steps per checkpoint of 500. This
effectively mirrors our training configuration dis-
cussed in Section 3.4.

4 Results

Separately fine tuned GPT-Neo models were evalu-
ated for each pre-summerizer as shown in Table 4;
where it can be observed that Latent Semantic Anal-
ysis and Luhn based pre-summarizations have ob-
tained the best results for the tested ROUGE scores.

It was then decided to analyse the configurations
given in Table even further by considering the Pre-
cision and Recall measures as there are different
research domains that give priority to one over the
other. For example, de Silva (2020) discussed how
in the case of medical domain NLP, recall takes
precedence over precision. Same is discussed for
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Pre-Summarization Method ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Vector Average 0.1843 0.0204 0.1698
Lex Rank 0.2612 0.0478 0.2359
Text Rank 0.2548 0.0441 0.2304
LSA 0.2629 0.0472 0.2382
Luhn 0.2602 0.0483 0.2343

Table 2: ROUGE Scores comparison of the models based on the pre-summarization method

Figure 7: Predicting summary with GPT-Neo

the legal domain by Samarawickrama et al. (2020).
Even though there is no definitive meta-study on
the content in the research papers of the computa-
tional linguistics domain to conclude such a bias
towards precision or recall, it was deemed prudent
to report these values. For the ease of reading and
comparison, the F1 values of Table are also brought
forward.

Average vector method takes the average of en-
coded vectors of the chunks divided from the text
of the paper before passing it into GTP-Neo for
training or predicting. While average vector model
seems to be too trivial for this task at a glance, re-
cent prior work in the NLP domain have proved
its usefulness at establishing a baseline for even
complex tasks such as sentiment analysis (Jayaw-
ickrama et al., 2021). Results of this method are
shown in Table 3.

ROUGE F P R
1 0.1843 0.2157 0.1684
2 0.0204 0.0242 0.0187
L 0.1698 0.1987 0.1551

Table 3: ROUGE Scores of average vector based pre-
summarizing.

Lex rank (Erkan and Radev, 2004) is a stochastic
graph-based method for computing relative impor-
tance of textual units. It is based on the concept
of eigenvector centrality in a graph representation
of sentences. Similar, but mathematically simpler
methods have shown promise in NLP applications
in the Legal domain (Jayawardana et al., 2017).
Model we trained with Lex rank has given the re-
sults shown in Table 4.

ROUGE F P R
1 0.2612 0.3032 0.2384
2 0.0478 0.0568 0.0435
L 0.2359 0.2742 0.2152

Table 4: ROUGE Scores of Lex rank based pre-
summarizing.

Since the advent of PageRank algorithm (Page,
1997; Page et al., 1999), using graph-based meth-
ods to rank text documents has been a popular so-
lution for document level analysis (Karannagoda
et al., 2013). TextRank (Mihalcea and Tarau, 2004)
is also a graph based sentence extraction method
which creates a graph for each sentence and rank
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them based on the similarity. In their legal doc-
ument retrieval system, Sugathadasa et al. (2018)
showed how TextRank can be utilized in represent-
ing documents in a semantically consistent man-
ner. Pre-summarization based on this method has
scored as shown in the Table 5.

ROUGE F P R
1 0.2548 0.2916 0.2342
2 0.0441 0.0514 0.0403
L 0.2304 0.2637 0.2117

Table 5: ROUGE Scores of Text rank based pre-
summarizing.

LSA (Latent Semantic Analysis) (Landauer
et al., 1998) method is extracting and representing
the contextual-usage meaning of words by statis-
tical computations applied to the text. We have
calculated the ROUGE scores of this method as a
pre-summarizer with GPT-Neo and the results are
shown in Table 6.

ROUGE F P R
1 0.2629 0.302 0.2421
2 0.0472 0.0547 0.0435
L 0.2382 0.2737 0.2194

Table 6: ROUGE Scores of LSA based pre-
summarizing.

Luhn algorithm (Luhn, 1958) calculates the sig-
nificance of a sentence by considering frequency
of word occurrence in the text and the relative po-
sition within a sentence. GPT-Neo Model trained
Luhn algorithm as a pre-summarizer gave the re-
sults shown in Table 7.

ROUGE F P R
1 0.2602 0.2954 0.2406
2 0.0483 0.0551 0.0448
L 0.2343 0.2663 0.2164

Table 7: ROUGE Scores of Luhn based pre-
summarizing.

LSA based pre-summarization method has been
scored the highest on ROUGE-1 and ROUGE-L
while Luhn based pre-summarization method is
scoring higher on ROUGE-2. All extractive pre-
summarizations has been scored more than the
twice of the score of the baseline, vector average
method, in ROUGE-2.

5 Conclusion

We have used transfer learning with GPT-Neo for
generating abstracts of research papers automati-
cally. GPT-Neo model provides a language model
that can be utilized for many tasks but we have to
face the token limitation. We managed this limited
token size with two main approaches which are, an
average-pooling of the body context vectors and
an extractive summarization. Observations have
shown that extractive pre-summarization with GPT-
Neo has better results compared to average pooling.
We intend to extend the findings to generate the
introduction as well.
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Abstract 

This study aims to develop a better 

understanding of the speech timing 

development in Mandarin-speaking children 

from 3 to 4 years of age. Data were selected 

from two typically developing children. Four 

50-min recordings were collected during 3 and 

4 years old based on natural conversation 

among the observers, participants, and the 

parents, and the picture-naming task. Speech 

timing were measured by Praat, including 

speaking rate, articulation rate, mean length of 

utterance (MLUs), mean utterance duration, 

mean word duration, pause ratio, and volubility. 

Major findings of the current study are: 1) Five 

measurements (speaking rate, mean length of 

utterance (MLUs), mean utterance length, 

mean word duration and volubility) decreased 

with age in both children; 2) Articulation rate of 

both children increased with age; 3) Comparing 

with the findings from previous studies, pause 

ratio of both slightly increased with age. These 

findings not only contribute to a more 

comprehensive data for assessment, it also can 

be a reference in speech intervention. 

 

Keywords: speaking rate, mean length of 

utterance (MLUs), mean utterance length, 

mean word duration, volubility 

1 Introduction 

Speech timing, also known as speaking rates, is a 

product of several factors, including biological 

factors (e.g., anatomic growth, neurologic and 

neuromuscular maturation), sensorimotor and 

language processes (e.g., motor learning, and 

semantic, lexical, and phonologic access, and 

motor programming and planning) (Kent, 2004; 

Nip and Green, 2013; Redford, 2015). Speaking 

rates could be a crucial indicator of typical speech 

development and speech disorders, for example, 

stuttering, cluttering, specific language 

impairment, apraxias, and dysarthrias. (Hall et al., 

1999; Smith et al., 2011; Flipsen, 2002). Speaking 

rate not only serves as a metric, it can also be a 

common target in speech intervention to improve 

speech production in individuals with speech 

motor involvement. 

2 Purpose of Study and Research 

Questions 

Due to limited longitudinal studies and lack of data 

on Mandarin-speaking children, our knowledge of 

speech rate development in Mandarin-speakers 

remains inadequate. Hence, this study was to 

develop a better understanding of the speech rate 

development in Mandarin-speaking children from 

3 to 4 years of age.  

Research questions include: 1) Are there any 

differences in speaking rate, articulation rate and 

pause ratio between 3 and 4 years old? 2) Are there 

any gender differences in speaking rate, 

articulation rate and pause ratio in Taiwanese 

Mandarin-speaking children? 

3 Literature Review 

3.1 Speech Rate 

Speech rate reflects a speaker’s global aspects of 

speech production (e.g. language formation, speed 

of articulator movement, cognitive, linguistic, and 

motor workloads). Speech rate is measured from 

the onset to the offset of the spoken words or 

sentences including articulation rate, pauses, 

disfluencies and repetitions. To be more specific, it 

is calculated by dividing the number of syllables 

produced by sentence duration, in the unit of words 

per minute (WPM) or word per second (WPS) 

and/or syllables per minute (syl/m) or syllables per 

second (syl/s). In Mandarin Chinese, each word 

contains only one syllable, which means the 

number of words is equivalent to the number of 

syllables, thus, words per minute (WPM) or word 

per second (WPS) can be used as calculation unit.  
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3.2 Articulation Rate and Pauses 

Articulation rate indicates our speech and /or 

exactness of articulatory movement, and reflects 

the time used for speech motor control during 

speech. It calculates only the total number of 

perceptual fluently syllables or words in a 

particular amount of time. Perceptual fluently 

utterance excludes any disfluencies, hesitations, or 

pauses greater than 250ms (Yaruss, 1997). Walker 

et al. (1992) indicated that articulation rates in both 

syllables per second and phones per second were 

significantly faster in the 5-year-olds than in the 3-

year olds.  

Pauses is dividing pause duration by total 

speech duration and may serve as different 

functions: physiological functions (breathing, 

swallowing), linguistic functions (syntactic or 

semantic), super-ordinated, higher-level functions 

(language formation), pragmatic function 

(indicating a change of topic or speaker) (Schelten-

Cornish, 2007). Pausing will decrease over the 

remainder of childhood (Tendera et al., 2019). 

3.3 Different Variables of Speech Timing 

3.3.1 Ages 

Several age-related studies suggest speaking rates 

are gradually increase from the one-word stage in 

toddlerhood until it reaches a stable level in 

adolescence or early adulthood (Nip and Green, 

2013; Tingley and Allen, 1975). As cited in 

Tendera et al., (2019), Amster (1984) suggested 

children between ages 2;6 and 3;5 show a slight 

increase from 2.78 to 2.91 syllables per. However, 

possible absence of change in speech rate between 

ages 4;0 and 6;0 (Amir and Grinfield, 2011; Hall et 

al., 1999; Pindzola et al., 1989), and 7;0 and 9;0 

(Sturm and Seery, 2007) suggests that speaking 

rate development is not in a smooth developmental 

trajectory. 

3.3.2 Cognitive-linguistics load and Contextual 

Differences 

Other studies suggest that both articulation rate and 

pause time vary with cognitive–linguistic load and 

contextual differences (Logan et al., 2012; Nip and 

Green, 2013; Walker and Archibald, 2006; Walker 

et al., 1992). Darling-White and Banks (2021) 

suggested that sentence length differentially 

impacts the component parts of speech rate, 

articulation rate and pause time. By around age 3, 

pausing will become more frequent due to children 

attempting to produce more complex linguistic 

structures (Rispoli and Hadley, 2001).  Hence, 

increases in sentence length led to increases in 

speech rate, primarily due to increases in 

articulation rate. 

For the context differences, as cited in 

Tremblay and Deschamps (2017), according to 

Duchin and Mysak (1987, p.256), “Speech rate 

differs significantly, in decreasing order for oral 

reading, conversation, and picture description”, 

which means narrative contexts may result in 

slower rates than rate in conversation speech, 

because narrative contexts require more language 

formulation than do conversational speech 

contexts. 

4 Methodology 

4.1 Participants 

Two typically developing children (one male and 

one female) are involved in current research. For 

inclusion in the study, participants were native 

speakers of Mandarin Chinese with no significant 

defects in the structure or function of the speech 

and hearing mechanisms, no significant cognitive 

deficits or psychosocial dysfunction. The data is 

part of a database with about 30 children conducted 

through grants from National Science and 

Technology Council. In this ongoing longitudinal 

study, the data have been recorded once every 3 

months and annotated for future research purposes. 

In current research, data were selected at two ages 

of two children (3;0 and 4;0). All recordings were 

taken at home under the natural interaction with 

caregivers and an experimenter. A total of 4 

recordings were selected; each session lasted for 

around 50 minutes. The SHURE mini microphone 

connected to TASCAM recorder were used to 

collect speech sounds. To ensure children speech 

were recorded properly, the mini microphone was 

stapled on children’s clothes. 

 

Subject Sex 

1st Recording 

(year; month, 

day) 

2nd Recording 

(year; month, 

day). 

Child A F 3;0,11 4;0,10 

Child B M 3;3,01 4;0,07 

Note. F=female; M=male. 

Table 1. Ages of the two children in each recording. 

4.2 Coding and Data Analysis 

The child’s speech was divided into utterances. 

Utterances were defined as follows: “it is a string 
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of words that communicate an idea, is bounded by 

a simple intonational contour, and/or 

grammatically complete” (Golinkoff and Ames 

1979). For 3-17 years old individuals, if two 

clauses were produced on a single breath, they 

were coded as one utterance. Utterances could not 

be clearly heard because of interfering toy noise or 

adult speech were excluded from analysis. Phrases 

were also excluded if (a) they were frank imitations 

of the examiner, (b) they were produced during 

obviously excited states, (c) utterances with any 

pause of 250ms or greater.  

Each utterance was displayed in Praat 

(Boersma and Weenink, 2022) and an associated 

textgrid was generated. There were three tier added 

in Praat: the first tier was the total count of child’s 

utterances, the second tier was the brief 

transcription of child’s spontaneous speech, and 

the last tier was the number of syllables counted. 

Segmentation on onset and offset of each child’s 

speech turn was done by using auditory judgment 

and visual cues. Onsets are at the first evidence of 

speech-related spectral energy evidenced on both 

the spectrogram and the waveform enhanced 

display; while offsets are at the last evidence of 

speech-related spectral energy within the displayed 

utterance. 

5 Findings 

Major findings of the current study are: 1) Except 

for the articulation rate and pause ratio, other five 

measurements (speaking rate, mean length of 

utterance (MLU), mean utterance length, mean 

word duration and volubility) decreased with age 

in both children; 2) Articulation rate of both 

children increased with age; 3) Comparing with the 

findings from previous studies, pause ratio of both 

slightly increased with age. The measures of each 

recording from the two participants were presented 

in Table 2 and 3. 

 
 Child A 

Age of Recordings 

(year; month, day) 
3;0,11 4;0,10 

Total words 1441 1076 

Speaking rate (w/sec) 0.464 0.354 

Articulation rate (w/sec) 3.432 3.463 

Mean utterance duration 

(syll/utt) 
1.900 1.726 

Mean word duration 

(syll/w) 
0.291 0.289 

Pause ratio (%) 86.48% 89.77% 

Mean Length of 

Utterance, MLU (w/utt) 
6.520 5.978 

Volubility (utt/min) 4.270 3.555 

Note. w=word; sec=second; syll=syllables; 

utt=utterance; min=minute. 

Table 2. Age of recordings, total words and seven 

speech rate measurements of Child A. 

 
Child B 

Age of Recordings 

(year; month, day) 
3;3,01 4;0,07 

Total words 1386 877 

Speaking rate (w/sec) 0.463 0.287 

Articulation rate (w/sec) 3.273 4.196 

Mean utterance duration 

(syll/utt) 
1.546 1.187 

Mean word duration 

(syll/w) 
0.306 0.238 

Pause ratio (%) 85.86% 93.16% 

Mean Length of 

Utterance, MLU (w/utt) 
5.058 4.983 

Volubility (utt/min) 5.487 3.457 

Note. w=word; sec=second; syll=syllables; 

utt=utterance; min=minute. 

Table 3. Age of recordings, total words and seven 

speech rate measurements of Child B. 

Figure 1 and Figure 2 describe the distribution 

of speech rate of two participants in 3 and 4 years 

old. In both participants, the speaking rate, mean 

length of utterance (MLU), mean utterance length, 

mean word duration and volubility decreased with 

age, while the articulation rate and pause ratio 

increased with age in both children. In 4 years old, 

the articulation rate and pause ratio of Child A are 

less than those in Child B (Figures 3 and 4). 

 
Figure 1. The distribution of speech rate of Child A in 3 

and 4 years old. 
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Figure 2. The distribution of speech rate of Child B in 3 

and 4 years old. 

 

 
Figure 3. The distribution of speech rate in 3 years old 

of Child A and Child B. 

 
Figure 4. The distribution of speech rate in 4 years old 

of Child A and Child B. 

6 Discussions 

6.1 Comparision of speech rates with 

previous studies 

In general expectation, speaking rate will increase 

gradually with age (Nip and Green, 2013; Tingley 

and Allen, 1975), while the pausing ratio will 

decrease with age. Results of this study show, 

contrary to expectations, that a developmental 

increase in speaking rate did not occur. The 

findings of the present study, together with those 

of Pindzola et al. (1989), Hall et al. (1999), Amir 

and Grinfeld (2011) and Walker and Archibald 

(2006) suggest that speaking rate may not increase 

with age in the preschool years. However, it is 

possible that speech rate development are 

nonlinear. In Amir and Grinfeld (2011), for 

example, the articulation rates of Hebrew-

speaking participants (n=20) at age 3 and 5 were 

decreased (3;0=137.70 word per minute (WPM); 

5;0=132.95 WPM; however increased at age 7 

and 9 (7;0=162.13 WPM; 9;0=174.64 WPM). 

The increasing of pausing ratio suggest that 

children attempt to use more complex linguistic 

structures, especially by around age 3 (Rispoli and 

Hadley, 2001). Moreover, the correlation between 

speech rate and pause ratio is observed from the 

data, which is as the pause ratio increases, the 

speech rate decreases. 
Only a few studies have reported sex 

differences in speech rate (Ryan, 2000; Walker 

and Archibald, 2006). In this study, the girl (Child 

A) speaks faster than the boy (Child B), but 

further statistical analysis is needed to prove if 

there are any significantly differences. In contrast, 

the boy produced significantly shorter utterances 

at age 3;0 (girl’s MLU= 6.520; boy’s MLU= 
5.058) and 4;0 (girl’s MLU= 5.978; boy’s MLU= 
4.983). Comparing with previous studies, these 

findings are controversial because most studies 

that reported sex comparisons did not find 

differences (e.g., Sturm and Seery, 2007; Walker 

and Archibald, 2006) or showed the opposite 

pattern in which preschool girls spoke slower than 

preschool boys (Tendera et al., 2019). 

6.2 Limitations of the Study and Suggestions 

for Future Studies 

Due to the limitations of time and data sources, the 

speech samples in this study only included two 3 to 

4 years old children (only one male and one 

female). The findings, however, show that 

examining two age groups is insufficient to 

accurately represent the variations in rate that 

occur throughout time in the course of 

development in young children. Additional 

longitudinal studies with wider age groups and a 

larger number of children are needed to provide 

more definitive information on the nature of this 

development.  

Overall speaking, for future research, speech 

samples could be collected through random 

sampling and include more participants with 

different age, gender and context (e.g. oral reading, 

conversation, and picture description) in order to 

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

233



develop a better understanding of the speech rate 

development in Mandarin-speaking children.  
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Abstract 

This study conducts a systematic acoustic 
exploration into the phonetic nature of 
rightmost tones in a right-dominant tone 
sandhi system based on empirical data from 
21 native speakers of Zhangzhou Southern 
Min, which presents eight tonal contrasts at 
the underlying level. The results reveal that, 
(a) the F0 contour shape realisation of 
rightmost tones in Zhangzhou appears not 
to be categorically affected by their 
preceding tones. (b) Seven out of eight 
rightmost tones have two statistically 
significantly different variants in their F0 
onset realisation, indicating their regressive 
sensitivity to the offset phonetics of 
preceding tones. (c) The forms of rightmost 
tones are not straightforward related to their 
counterparts in citation. Instead, two 
versions of the F0 system can be identified, 
with the unmarked forms resembling their 
citation values and the marked forms 
occurring as a consequence of the phonetic 
impact of their preceding tones and the F0-
declining effect of utterance-final position. 
(d) The phonetic variation of rightmost 
tones reflects the across-linguistic tendency 
of tonal articulation in connected speech 
but contradicts the default principle for 
identifying the right dominance of tone 
sandhi in Sinitic languages. 

Keywords: Right-dominant tones, Zhangzhou 

1 Introduction 

The realisations of tones can be alternated when 
they come into contact with one other in connected 
speech. The process of contextually triggered tonal 
alternation is referred to as tone sandhi in the 
linguistic literature (Benedict, 1948; Pike, 1948; 
Leiste, 1976; Gandour, 1978; Ballard, 1988; Chen, 
2002; Zhang, 2007; Ratliff, 2015). Amongst those 
languages where tone sandhi is prevalent, they 

vary considerably in the way that tones change, 
what has motivated tones to change, and under 
what domain tones are supposed to change, 
resulting in a dynamic and diverse profile of tone 
sandhi as a language phenomenon particularly. 
This can be straightforward illustrated by the 
classification of the tone sandhi system in Sinitic 
languages, which is conventionally categorised 
into either right-dominant or left-dominant, 
depending on the position where syllables are 
supposed to retain the forms of their corresponding 
citation tones and keep the range of tonal contrasts. 
For example, Shanghainese and many Wu dialects 
are often reported to exhibit a left-dominant sandhi 
system, in which the initial syllables preserve their 
citation forms and syntagmatically extend the 
realisations rightwards over the entire sandhi 
domain (Ballard, 1998; Chen, 2000; Duanmu, 
2005; Zhang, 2007). In contrast, other Sinitic 
languages like Southern Wu and most Min are 
classified as having a right-dominant sandhi 
system because the final (rightmost) syllables are 
assumed to remain the tonal contrasts and values of 
citation forms, while those of non-final tones are 
replaced by their corresponding sandhi forms 
(Wright, 1983; Shih, 1986; Ballard, 1988; Chen, 
2000; Zhang, 2007; Rose, 2016). 

Thus, the preservation of citation forms has 
been regarded as a default principle to classify the 
dominancy of a tone sandhi system. However, are 
the citation forms intactly preserved without any 
change? Are the forms not affected by the 
surrounding contexts, even at the phonetic level? 
Does not the continuous motion of vocal apparatus 
in connected speech production cause any effect on 
the realisation of tones at the dominant/prominent 
position? These have been open questions to be 
addressed because there is still a lack of systematic 
investigations to clarify such concerns in the 
literature. It is thus still far from the satisfaction 
that an insightful picture can be provided to shape 
and deepen our understanding in this regard. 
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Driven by these intriguing questions, this study 
is designed to explore to what extent the citation 
forms are preserved for those tones at the rightmost 
position of multisyllabic constructions. It is built 
upon a relatively large scale of empirical data from 
21 native speakers of Zhangzhou Southern Min 
that presents a typical right-dominant tone sandhi 
with eight tonal contrasts at the underlying level. 
Acoustic normalisations on tonal F0 and duration 
are applied to abstract away variable indexical 
content from invariable linguistic content in speech 
signals, while the statistical technique of pairwise 
t-test is conducted to examine whether the F0 
realisation of rightmost tones is affected by their 
preceding tones; if so, to what extent they are 
affected, and what conditions the variation? 

Incorporating field linguistics, phonetics, 
phonology, and statistical testing gives this study a 
strong foundation of generalisable samples, 
objective instruments, and scientific patterns while 
helping this study achieve a higher level of 
generalisation and explanation. It directly fills in 
the research gap in the tonal study of this dialect. It 
also sheds important light on those Asian 
languages that exhibit tone sandhi as an important 
phenomenon in their sound systems. 

2 Zhangzhou and Speech 

Zhangzhou 漳州, romanised differently as Chiang 
Chiu or Changchow, is a prefecture-level city 
situated in the Southern Fujian province of 
Mainland China, with the latitude and longitude 
coordinates at 24.5130° N, 117.6471° E. It faces 
the Taiwan Strait to its east; borders the Fujian 
cities of Xiamen, Quanzhou, and Longyan on its 
east, northwest, and west, respectively, while its 
southwest region borders the Chaozhou city of 
Guangzhou province. Zhangzhou covers an area of 
approximately 12,600 square kilometres, with a 
registered population of about 5.6 million in the 
2020 census. The language spoken by native 
people is predominantly Southern Min (known as 
Hokkien), which is mutually intelligible with 
Southern Min varieties of Quanzhou, Xiamen and 
Taiwan; it has a certain degree of mutual 
intelligibility with Teochew and Leizhou Southern 
Min but is unintelligible with other Chinese 
dialects (e.g., Mandarin, Hakka, Cantonese, Wu, 
Xiang, and Gan). Mandarin, as the official 
language of China, is commonly used on public 
occasions. Hakka dialect is also found but only 
spoken by a relatively small population living in 
western mountainous areas, like Hua’an, Nanjing, 
Pinghe, and Zhao’an counties which border a 

major Hakka-speaking city of Longyan (FCCEC, 
1998; Guo, 2014). 

As a consequence of long-standing maritime 
trade, the speech of Zhangzhou, along with other 
Southern Min dialects (e.g., Xiamen and 
Quanzhou), has been spread to many regions in 
Asia since the early 12th century and historically 
served as a lingua franca among Chinese 
communities, such as Singapore, Malaysia, and 
Indonesia (Ma, 1994). Therefore, the locality must 
be clarified when conducting a rigorous linguistic 
study of Zhangzhou's speech. The research area 
being concerned in this study is Longwen and 
Xiangcheng, the inner districts of Zhangzhou city 
in Fujian province. Restricting research area in 
specific urban regions help in minimising the 
effects of regional variations while specifying the 
research aim to examine how tonal realisations in 
the citation and dominant contexts are related from 
a scientific and statistical point of view. 

3 Research Material and Design 

3.1 Stimulus 

The data being addressed were obtained by the 
author in 2015 in the urban districts of Xiangcheng 
and Longwen of Zhangzhou city from 21 native 
speakers (9 males and 12 females). They were 
selected based on a set of criteria that included age, 
intellectual curiosity, physical condition, 
birthplace, language environment, occupation, 
education, and competence in another language (s), 
with an average age of 56.5 for males and 50 for 
females. The corpus incorporated about 588 
disyllabic phrases for investigating tone sandhi 
behaviour across 64 (=8 tones * 8 tones) disyllabic 
tonal combinations and about 160 monosyllabic 
morphemes for the citation tone investigation. 
Tokens were chosen across syllable types and 
contained comparable numbers of onsets with 
different manners and places of articulation and 
vowels of varying height and backness to 
maximally balance the intrinsic perturbation 
effects on tonal F0 from tautosyllabic segments. 
They were recorded from individual speakers in an 
acoustically absorbent room of Zhangzhou Hotel 
via a professional cardioid condenser microphone 
at a sampling frequency of 44100 Hz.  

3.2 Acoustic Processing 

The obtained field data were acoustically 
processed in Praat, with the tonally relevant 
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duration identified as incorporating all elements 
except syllable onsets. The durational onset was set 
at the glottal pulse, where the amplitude of air 
pressure fluctuation began to increase; the 
periodicity of speech wave vibration appeared 
regular, and the formant patterns in the 
spectrogram were stable and identifiable. The 
offset was set at the point where periodicity and 
formant patterns ceased to be visible. Figure 1 
illustrates how tonally relevant duration was 
identified in this study. Based on the labelled 
duration, F0 and duration values were extracted 
using a script at 10 equidistant sampling points. 

 
Figure 1: Praat labelled disyllabic example /kɛ1.kwi1/ 
‘family rule’ (WYF, male). 

Because acoustic signals are easily affected by 
extralinguistic information, such as speakers’ 
sociocultural background, pragmatic intent, vocal 
tract anatomy, and physiology (Anderson, 1978; 
Ladefoged, 1999; Harrington, 2010; Rose, 1987, 
2016), processes of normalisation were applied to 
abstract away the variable indexical context from 
the invariable linguistic content in this study. These 
included the z-score approach for F0 normalisation 
as in formula (1) and the absolute approach for 
duration normalisation as in (2) (Huang et al., 
2016; Huang 2018; 2020).  

Zi=(Xi-m)/s   (1) 
Dnorm=(D/Dmean)*100   (2) 

In (1), m and s, separately, stand for the raw 
mean F0 value and the standard deviation 
estimated from all sampling F0 values for all 
tokens of all tones in a specific context from a 
given speaker. Xi is an observed F0 value at a given 
sampling point, while Zi is its corresponding 
normalised value derived as the distance from the 
mean F0 value, corresponding to the speakers’ 
neutral pitch. In (2), Dmean represents the mean raw 
duration estimated from the average duration of all 
tokens in all tones from individual speakers. D is 
the duration observed for a given tone, while Dnorm 
is its corresponding normalised value expressed as 

a percentage of the average duration of all tones 
from the speaker being considered. 

3.3 Statistical Testing 

This study applied the statistical technique of 
pairwise t-test by effect sizes to determine (a) 
whether the F0 realisations of tones at the right-
dominant position are statistically significantly 
affected by their preceding tones. (b) If yes, to what 
extent are they affected, and what conditions the 
variations? The application of this testing 
requested all possible pairwise comparisons of the 
values derived from acoustic quantification and 
normalisation. For example, each tone would have 
28 (8*7/2) paired normalised F0 differences at the 
10% sampling point to be tested and examined 
whether its onset realisation was significantly 
affected by the offset of preceding tones. The 
Bonferroni correction was performed to control for 
the Type I Error and achieve significance 
(Levshina, 2015; Huang 2018). The corrected 
alpha was calculated by dividing the critical P 
value by the number of comparisons being 
considered. The testing result was visualised using 
the hierarchical clustering algorithm, and the 
threshold at one was consistently selected to 
determine the distance for significance.  

4 Zhangzhou Citation Tones 

Numerous works have documented Zhangzhou 
citation tones. However, the majority of studies are 
impressionistic and describe a seven-way tonal 
contrast (Dong, 1959; Lin, 1992; Ma, 1994; FJG, 
1998; ZJG, 1999; Gao, 1999; Zhou, 2006; Chen, 
2007; Yang, 2008; Guo, 2014; Huang et al., 2016). 
Huang (2018; 2020)’s studies were principally 
acoustic and advocated an eight-tonal system 
based on the assertion that, (a) relying on one 
single context of citation, and a single parameter of 
F0/pitch is not sufficient to figure out the totality of 
tonal contrasts, because tonal neutralisation occurs 
across linguistic contexts, including the citation 
position; and tones that have similar F0 contour can 
differ significantly in other parameter. 

As an extension to explore the nature of 
Zhangzhou tones in synchronic speech, this study 
adopts the eight-tone proposal. The pitch system of 
the eight tones in the citation is summarised in 
Table 1 with examples of (semi-) minimal pairs and 
their corresponding Middle Chinese (MC) tonal 
categories, making them diachronically traceable 
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and synchronically comparable with other Sinitic 
dialects. Figure 2 visualises the F0 pattern of the 
eight citation tones in Zhangzhou derived from 
quantifying 21 speakers’ monosyllabic utterances.  

 Table 1. Pitch system of Zhangzhou citation tones. 

 
Figure 2: F0 pattern of Zhangzhou citation tones. 

As indicated, Zhangzhou citation tones vary 
considerably in pitch/F0. Three contour shapes—
rising (tone 1), level (tones 2, 5, and 8), and falling 
(tones 3, 4, 6, and 7)— and four contour heights—
mid-low (tones 2, 7, and 8), mid (tones 1, and 5), 
mid-high (tones4, and 6), and high (tone 3)—can 
be identified in the F0 inventory. Tones 4 and 6 
appear to have a similar mid-high falling contour 
[41] in the citation context, but the duration of tone 
6 is shorter. Tones 2 and 8 share a similar low-level 
contour [22] in the citation. Still, they are observed 
behaving differently in the sandhi (non-rightmost) 
environment, with tone 2 being realised as a mid-
level [33] and tone 8 as a mid-falling [32] (Huang 
2018; 2020). In other words, tones with a similar 
F0/pitch contour can differ considerably in other 
phonetic parameters and linguistic contexts. The 
description serves as a reference to investigate to 
what extent the citation forms are preserved in the 
rightmost position of disyllabic constructions and 
to what extent the realisations of rightmost tones 
are affected by their preceding tones. 

5 Right Dominance of Zhangzhou Tone 
Sandhi 

Zhangzhou presents a typical right-dominant tone 
sandhi system. This can be justified from three 
major aspects. The first significant aspect is that the 
realisations of those non-rightmost tones are 
changed to forms entirely different from their 
citation forms at both phonological and phonetic 
levels. This can be seen from Table 2 about the 
pitch realisation of eight individual tones before 
tone 2, patterned in X+2 where X refers to tone 
number. For example, the pitch of tone 3 is 
changed to a mid-rising [25] from a high-falling 
contour [51] in the citation. In addition, 
neutralisation processes occur in this non-
rightmost context: tones 1 and 2 are neutralised to 
a mid-level [33]; while tones 5, 7 and 8 neutralise 
their pitches to a mid-falling [32] before tone 2. 
These two characteristics in the non-rightmost 
position can be demonstrated by the acoustic 
pattern in Figure 3, which is derived from 
normalising 21 speakers’ disyllabic utterances. 

 Table 2. Examples of X+2 sandhi pattern. 

Figure 3: F0 contours of X+2 pattern in Zhangzhou. 
This third significant aspect is that the pitch 

contours of the rightmost tones are observed to be 
categorically similar to their corresponding citation 
forms.  This can be seen from Table 3 about the 
pitches of eight individual tones after tone 2. For 
example, tone 5 is realised as a mid-level [33] in 

Tone Pitch/F0 Example 
1 Yinping mid rising [35] /kɔ/ ‘mushroom’ 
2 Yangping mid-low level 

[22] /kɔ/ ‘glue’ 

3 Shang high falling [51] /kɔ/ ‘drum’ 
4 Yinqu mid-high  

falling [41] /kɔ/ ‘look after’ 

5 Yangqu mid level [33] /ħɔ/ ‘rain’ 
6 Yinru stopped mid-high 

falling [41] /kɔk/ ‘country’ 

7 Yangru stopped mid-low 
level [221] /tɔk/ ‘poison’ 

8 Yangru mid-low level 
[22] /kɔ̃/ ‘snore’ 

X+2 Non-right Citation Example 
1+2 [33] [35] /tsʰɛ̃1.tɛ2/ ‘raw tea’ 
2+2 [33] [22] /ʔɐŋ2.tɛ2/ ‘black tea’ 
3+2 [25] [51] /tsɐ3.tɛ2/ ‘morning tea’ 

4+2 [63] [41] /swɐ̃4.tɛ2/  
‘unpacked tea’ 

5+2 [32] [33] /ʔjɔŋ5.tɛ2/ ‘have tea’ 
6+2 [65] [41] /sip6.tɛ2/ ‘moisten tea’ 

7+2 [32] [221] /sik7.tɛ2/ ‘colorful tea’ 
8+2 [32] [22] /pɛ8.tɛ2/ ‘Bai tea’ 
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the 2+5 pattern as in the citation. However, the 
realisations are not always straightforwardly the 
same because the contour onsets of rightmost tones 
are observed as being phonetically sensitive to 
surrounding contexts and present variations. For 
example, tones 2 and 8 are realised as [211] in the 
rightmost position but as [22] in the citation. Such 
a slight phonetic difference can be ascribed to be 
affected by the effect of final-position declination. 
The two characteristics of rightmost tones (contour 
shape preservation and contour onset variation) 
can be demonstrated in Figure 4, which plots the 
normalised F0 contours of the 2+X pattern.  

Table 3. Examples of 2+X sandhi pattern. 
 
 

Figure 4: F0 contours of 2+X pattern in Zhangzhou.  
As seen, the contour shape preservation of 

citation forms in the rightmost context justifies the 
existence of a right dominant tone sandhi system in 
Zhangzhou. However, the observed contour onset 
variations conflict with the general assumption that 
the rightmost tones are straightforwardly related to 
the citation tones, with the citation-tone pitch 
values preserved and unchanged. It thus appears to 
be a crucial issue to investigate to what extent the 
citation forms are preserved, and to what extent the 
rightmost tones are affected by surrounding 
phonetics, and how such effects can be justified 
and generalised using scientific methods and 
modern linguistic theories. These are about to be 
discussed in the next section in the hope of 
superseding our understanding of the right 
dominancy in tonal languages. 

6 Phonetics of Rightmost Tones 

This section discusses the acoustic property of 
individual rightmost tones as a function of their 
preceding tones in disyllabic phrases of Zhangzhou 
speech. Figure 5 plots the acoustic patterns and the 
clustering results of pairwise t-tests derived from 
empirical data from 21 native speakers, 
representing the central tendency of Zhangzhou 
speech as an independent variety. 

  

  

  

  

  

  

  

  
Figure 5: F0 patterns of Zhangzhou rightmost tones 
from 21 native speakers. 

2+X Right Citation Example 
2+1 [34] [35] /tɛ2.hwɐ1/ ‘camellia’ 
2+2 [211] [22] /tɛ2.ɗɐw2/ ‘tea house’ 
2+3 [52] [51] /tɛ2.ɓi3/ ‘dried tea’ 

2+4 [41] [41] /tɛ2.tjɐm4/ ‘tea store’ 
2+5 [33] [33] /tɛ2.tsʰju5/ ‘tea tree’ 
2+6 [41] [41] /tɛ2.sik6/ ‘tea colour’ 

2+7 [211] [221] /tɛ2.sit7/ ‘tea dessert’ 
2+8 [211] [22] /tɛ2.ħjɵ8/ ‘tea leaf’ 
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Tone 1-Yinping: all normalised F0 contours of 
rightmost tone 1 are rising as a function of eight 
preceding tones but have variation at the onset that 
can be justified by the pairwise t-test comparison 
by effect sizes. As shown on the right panel of 
Figure 5, the normalised F0 values representing 
different X+1 patterns are clustered into two 
groups at the 10% sampling point, with the value 
significantly higher after tones 1, 2, and 3 than it is 
after other tones. The common feature of tones 1, 
2 and 3 at the non-right position is [-falling]. Thus, 
it can be generalised that if a preceding tone has the 
feature of [-falling], the onset value of tone 1 is 
statistically significantly higher. 

Tone 2-Yangping: all normalised F0 contours 
of tone 2 are falling with a low-level plateau during 
the second half across different combinations. The 
pairwise t-tests reveal statistically significant but 
marginal differences in the F0 onset, with the 
values higher after tone 3 than after any other tones 
at the 10% sampling point. The conditioning factor 
appears to be contour-relevant because the phrase-
initial tone 3 presents a rising trend.  Thus, it can 
be generalised that if the preceding tone has a [-
falling; -level] feature, the onset value of tone 2 
turns out to be statistically significantly higher. 

Tone 3-Shang: the F0 contours of rightmost 
tone 3 consistently show a high-falling tendency 
across X+3 patterns. Statistically, the pairwise t-
test comparisons reveal no significant difference 
among the normalised F0 values of this tone at the 
10% sampling point. This can be seen in Figure 5. 
The eight tonal combinations are clustered into one 
single net. Thus, the F0 realisation of this rightmost 
tone 3 is unaffected by its preceding tones. This 
may be ascribed to its high onset value, which is 
high enough that made it not easy to be affected.   

Tone 4-Yinqu: the F0 contours of this tone are 
consistently falling across different combinations 
but with slight differences in the onset values. The 
statistical testing result reveals that its F0 values 
are significantly higher after tones 3 and 6 than 
after other tones. This can be seen from the figure 
that tones 3 and 6 are clustered together at the 10% 
sampling point. Thus, the F0 onset realisation of 
the phrase-final tone 4 is also sensitive to the F0 
offset of preceding tones. If the preceding tone 
possesses a feature of [+high offset] (shared by 
tones 3 and 6), its onset is supposed to be 
statistically significantly higher. 

Tone 5-Yangqu: this tone consistently presents 
a level contour around the midpoint across all tonal 

combinations. The pairwise t-testing result reveals 
that its onset values are significantly affected by 
the offset of preceding tones; as shown in Figure 5, 
the eight terminal nodes are clustered into two 
groups at the 10% sampling point. The values 
tested are significantly lower after tones 4, 5, and 
8, which share a falling trend with a low offset. 
Thus, the conditioning factor for its onset variation 
can be generalised as [falling; low offset]. If the 
preceding tone has a downward contour [+falling] 
with an offset lower than the midpoint [+low 
offset], the onset of this tone 5 is supposed to be 
statistically significantly lower, and vice versa. 

Tone 6-Yinru: all normalised F0 contours of 
this tone are falling as a function of the non-
rightmost tones but with variation in the onset 
height. As shown in the figure, the terminal nodes 
on the right panel have been clustered into two 
groups at the 10% sampling point, with the values 
being significantly higher after tones 1, 2, 3, and 6 
have an offset at or above the midpoint. Thus, 
similar to the variation in tone 5, if preceded by a 
tone that has a [+high offset] at or above the 
midpoint, the onset of this tone is supposed to be 
statistically significantly higher, and vice versa.   

Tone 7-Yangru: the F0 contours of this tone all 
present a falling tendency with a low-level plateau 
across X+7 patterns but also have considerable 
variation in onset values. As visualised in Figure 5, 
the eight tones on the right panel, signifying the 
eight combinations that the tone is assigned with, 
are clustered into two groups at the 10% sampling 
point, with the values after tones 1, 2, 3, and 6 
being significantly higher than the values in 
another group. Therefore, the F0 onset realisations 
of tone 7 are also sensitive to preceding tones. The 
conditioning factor can also be generalised as [low 
offset] and [falling]. If the preceding tone has a 
non-falling contour with an offset at or above the 
midpoint, featured as [-low offset] and [-falling], 
the onset of this tone 7 should be statistically 
significantly higher, and vice versa. 

Tone 8-Yangru (New tone): similar to tones 2 
and 7, the normalised F0 contours of this tone are 
all falling in the first half but tend to be level in the 
second across X+8 combinations, as seen in Figure 
5. The onset realisation is also regressively 
sensitive to the phonetics of preceding tones, with 
the values significantly higher after tones 1, 2, 3, 
and 6 than after other tones at the 10% sampling 
point; however, the effect appears to be marginal. 
Similarly, the conditioning environment for the 
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onset variations of tone 8 can also be generalised 
as [low offset] and [falling]. If the preceding tone 
is featured of [-low offset] and [-falling], the onset 
of this tone is supposed to be statistically 
significantly higher, and vice versa. 

7 Onset Variations of Rightmost Tones 

As described above, the contour shapes of 
rightmost tones are generally not affected by 
preceding tones because regardless of whether 
preceded by a rising, falling or levelling contour, 
each rightmost tone is seen having its contour 
shape consistently the same. However, the contour 
height of most rightmost tones is phonetically 
sensitive to the contour offset of preceding tones, 
causing them to have dynamic variations in F0 
onset values that are tested to be statistically 
significantly different. This section summarises 
how the F0 onsets of rightmost tones are affected 
by the non-right ones and how their forms are 
related to corresponding citation values.  

 (1) The F0 realisation of right-most tones does 
not always resemble their citation forms, although 
they are very similar in contour shape. This can be 
seen in Table 4, which showcases the F0 values of 
the eight rightmost tones across 64 tonal 
combinations. The top row shows the eight tones 
concerned with their corresponding citation F0 
values for comparison. In contrast, the leftmost 
column shows the non-rightmost tones with their 
sandhi F0 values to examine how they affect their 
following tones. The divergence between the 
rightmost forms and citation forms can be ascribed 
to two significant factors. One is their phonetic 
sensitivity to the F0 offset of preceding tones, 
causing them to have dynamic and diverse outputs 
at the surface level, as discussed above. The other 
factor may be ascribed to the pitch/F0 declination 
effect in the utterance-final position (Lieberman, 
1967; Pierrehumbert, 1987; Maeda, 1976; Cohen 
et al., 1982; Ladd, 1984; Yuan & Liberman, 2010; 
Rose, 2014). They appear to have a lower F0 height 
than their citation forms. For example, tones 2, 7, 
and 8 are realised as either [211] or [311] in the 
phrase-final context, with a low-level plateau about 
one degree lower than that in citation [22]. Apart 
from the F0-declining effect, the F0 range of the 
rightmost tones appears lower than that of the non-
rightmost tones. This can be seen from the F0 
contour distributions in Figure 5, in which the 
normalised F0 range is between -0.84 and 2.33 for 
the non-rightmost tones but between -1.7 and 1.64 

for the rightmost tones. Such a lowering F0 range 
may also be considered a declining effect of the 
utterance-final position.  

Table 4. F0 inventory of rightmost tones across 64 
tonal combinations. 

  

  

 
 

  
Figure 6: F0 system of Zhangzhou rightmost tones in 
disyllabic tonal combinations from 21 native speakers. 

(2) The F0 contour shapes of rightmost tones 
tend not to be categorically affected by the tones 
that precede them. Regardless of whether the 
preceding tone has a rising, level, or falling F0 
contour, the individual rightmost tones present a 
consistent tendency in their contour shape across 
different combinations. In other words, the change 
of contour shape of their preceding tones does not 
cause any categorical change in their contour 
realisation. For example, as plotted in Figure 5, 
tone 1 consistently presents a rising contour, while 
tone 3 shows a falling contour in any tonal 
combination. In addition, the contour shape of 
individual rightmost tones remains categorically 

Tone T1 
[31] 

T2 
[22] 

T3 
[51] 

T4 
[41] 

T5 
[33] 

T6 
[41] 

T7 
[221] 

T8 
[22] 

T1[33] 35 211 52 41 33 41 211 211 
T2[33] 35 211 52 41 33 41 211 211 
T3[25] 34 311 52 51 33 51 311 311 
T4[63] 34 211 52 41 33 41 211 211 
T5[32] 35 211 52 41 33 41 211 211 
T6[65] 34 311 52 51 33 51 311 311 
T7[32] 35 211 52 41 33 41 211 211 
T8[32] 35 211 52 41 33 41 211 211 
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the same as their corresponding citation form. For 
example, tone 1 presents a rising contour in both 
the phrase-final (rightmost) position and the 
citation. This property to a great degree justifies the 
right-dominancy of the tone sandhi system in this 
dialect because no paradigmatic substitution 
occurs for the tones in this position, though they are 
connected with other tones within the same 
constructions.  

(3) The rightmost tones do not always have an 
identical F0 realisation as a function of their 
preceding tones. All tones except tone 3 have two 
statistically significantly different variants in their 
onset height because of their phonetic sensitivity to 
the F0 offset of the tones that precede them. This 
can be seen in Figure 6, which plots all F0 variants 
that can be identified based on the acoustic 
quantification and pairwise t-testing results. In 
general, the F0 contours tend to have a statistically 
significantly higher onset after tones ending in a [-
low offset] and [-falling] but have a lower onset if 
the preceding tone is characteristic of [+falling] 
and [+low offset]. The two different versions of 
onset realisation, although predictable, raise a 
theoretical issue as to which onset form, the raised 
F0 or the lowered F0, should be considered as the 
unmarked form for the underlying representation 
and which one should be treated as the derived 
form that occurs in a marked context.  

8 Discussion 

As discussed, most rightmost tones have two 
statistically significantly different F0 onsets. 
Incorporating the auditory observation, acoustic 
distribution, position-induced depressing effect, 
and the correlation with citation form, it is 
appropriate to consider the lowered F0 onset as the 
unmarked form while the raised one as the marked 
form whose occurrence is motivated by the F0 
offset of preceding tone. Thus, a linguistically 
phonetic F0 system of the rightmost tones can be 
derived and represented using numerical notation, 
with 5 indicating the highest F0 level and 1 the 
lowest, as summarised in Table 5, along with the 
citation values for comparison purposes.  

 

Table 5. A linguistically phonetic F0 system of 
Zhangzhou's rightmost tones in disyllabic construction. 

The unmarked forms of the rightmost tones 
generally resemble their corresponding citation 
forms. Tones 2, 7, and 8 have a lower levelling 
trend that can reasonably be considered a 
consequence of the pitch/F0 declining effect of 
utterance-final position. The marked forms of most 
tones have one degree higher than their unmarked 
and citation forms, which is predicted to occur as 
regressive assimilation to preceding tones that are 
featured [-low offset] and [-falling]. 

The phonetic sensitivity, on the one hand, 
reflects the across-linguistic phenomenon of tonal 
coarticulation, particularly concerning the 
carryover effect (i.e., the influence of the preceding 
tones on phrase-final tones) (e.g., Scholz & Chen 
2014; Xu 1994; Zhang & Liu 2011). Such a 
dynamic tonal behaviour is not arbitrary. Still, it 
reflects a continuous motion of the vocal apparatus 
of human beings in speech production, which can 
cause considerable overlapping in articulatory 
gestures while giving rise to diverse outputs that 
can be perceived and generalised in real-world 
data. However, on the other hand, this linguistic 
finding of Zhangzhou right-most tones contradicts 
and challenges the default principle for the 
identification of the right-dominance of tone 
sandhi in Sinitic languages, which considers that 
the right-dominant tones are straightforwardly 
related to their corresponding citation tones, with 
the citation values preserved and unchanged (e.g., 
Wright 1983; Shih 1986; Ballard 1988; Chen 2000; 
Zhang 2007). As discussed above, a set of marked 
forms are statistically justified as utterly different 
from the citation forms. Thus, tones behave far 
more dynamically than expected, but the 
behaviours are generally predictable following an 
intrinsic set of grammar that can be generalized and 
justified using scientific patterns. 

 

Tone Rightmost Citation Unmark Marked 
1 [34] [35] [35] 
2 [211] [311] [22] 
3 [52] [52] [51] 
4 [41] [51] [41] 
5 [33] [43] [33] 
6 [41] [51] [41] 
7 [211] [311] [221] 
8 [211] [311] [22] 
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摘要 

對話機器人 (Chatbot) 是近年來受到廣

泛歡迎的新穎技術，在 Web API 技術日

趨成熟的趨勢下，如何結合 Web API 與 

Chatbot 技術也開始成為備受關注的議

題。本研究規劃建立一個可基於 Web 

API 生成 Chatbot 之半自動化方法

BOTEN 及其實作平台，透過此方法，

可協助應用程式開發者快速建置出指

定 Web API 的 Chatbot 介面。為了確保 

Chatbot 具備足夠的自然語言理解 

(Natural Language Understanding, NLU) 

能力，本研究透過 TF-IDF、WordNet 

與 SpaCy 技術評估開發者撰寫的訓練

語句，對品質不佳的訓練語句提出警

訊，以提供訓練語句修改之建議；此

外，本研究亦提出一個自動擴增訓練

語句數量之方法，以進一步提升 

Chatbot 的意圖辨識能力。 

Abstract 

With Web API technology becoming 

increasingly mature, how to integrate Web 

API and Chatbot technology has become 

an issue of great interest. This study plans 

to build a semi-automatic method and tool, 

BOTEN. This method allows application 

developers to build Chatbot interfaces with 

specified Web APIs quickly. To ensure that 

the Chatbot has sufficient natural language 

understanding (NLU) capability, this 

research evaluates the training sentences 

written by the developer through TF-IDF, 

WordNet, and SpaCy techniques, and 

suggests the developer modify the training 

sentences with poor quality. This technique 

can also be used to automatically increase 

the number of training sentences to 

improve the capability of Intent recognition. 

關 鍵 字 ： 對 話 機 器 人 、Web API、Rasa、

WordNet、SpaCy 

Keywords: Chatbot, Web API, Rasa, WordNet, 

SpaCy 

1 緒論 

對話機器人 (Chatbot) 利用電腦程式模擬真人

來與使用者互動，並透過通訊平台等介面讓

使用者可以用文字或語音與其進行交談，也

會搭配自然語言處理來幫助對話機器人判斷

使用者意圖、實體，其應用包括電子商務、

客戶服務、內容宣傳、推播通知、個人助理

等 (Brandtzaeg & Følstad, 2017)。目前許多企業

都開始使用對話機器人於實際的營運上，典

型案例包含協助處理飯店客戶問題的機器人 

(Michaud, 2018)、可協助團隊管理的機器人 

(Toxtli, Monroy-Hernández, & Cranshaw, 2018)、

以及作為特定領域之推薦專家的機器人 

(Cerezo, Kubelka, Robbes, & Bergel, 2019) 等，

在應用上相當多元。  

另一方面，在 Web API 技術日趨成熟的趨勢

下，越來越多的公司將自身服務包裝為 Web 

API，以提供給第三方開發者進行應用開發及

服務整合，而延續此技術趨勢，如何結合 

Web API 與 Chatbot 技術也開始成為備受關注

的議題。根據 Stackoverflow 的研究調查 

(Abdellatif, Costa, Badran, Abdalkareem, & 

Shihab, 2020)，開發者對於 Integration 類型的

問題最為重視，特別是 Chatbot 與 Web API 之

整合。在先前相關的研究上，Vaziri 等學者開

發 了 SwaggerBot (Vaziri, Mandel, Shinnar, 

Siméon, & Hirzel, 2017)，欲試圖解決上述之議

題，SwaggerBot 是一個利用 OpenAPI 規範加

入擴充規範後，透過編譯器生成的 Chatbot ，

Web API 之開發者只要能提供具備完整規範的 

支援訓練語句分析與擴增之Web API對話機器人生成機制 

 Web-API-Based Chatbot Generation with Analysis and 

Expansion for Training Sentences 
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Swagger (亦稱為 OAS: OpenAPI Specification 

("OpenAPI Specification," 2021) )  文件，便能編

譯出一個能存取 REST API 的 Chatbot。然而，

SwaggerBot 以每個 API 端點的名稱作為唯一

的訓練語句，故產生的 Chatbot 自然語言理解

能力較不理想，需透過 Power User 為既有功能

的存取創造捷徑以及捷徑的同義詞，補強其 

NLU 能力。其次，各端點之間的呼叫缺乏一

個完整的故事流程規劃，所以無法提供終端

使用者一個友善的使用者體驗。 

我們再進一步分析 Web API 與 Chatbot 之整

合工作，從開發者角度有三個較困難的環節：

(1) 開發者需具備 Chatbot 開發框架的詳盡知識，

需要熟悉對話流程所需的文件設定與操作步

驟；(2) 需能撰寫 Chatbot 與 Web API 之轉接元

件(Adapter)，除了要能透過程式將 Chatbot 之

組成元素 (如 Intent、Entity、Slot 等) 與 Web 

API 之服務功能銜接起來，還要能妥善處理服

務回應結果 (Service Response) 之呈現；(3) 需

要撰寫足夠品質與數量的訓練語句，以訓練

出具備足夠 NLU 能力的 Chatbot，正確判斷終

端使用者的意圖(Intent)，並做出適當的回覆。

因此，為能降低 Chatbot 開發之複雜度，我們

採取的策略是基於模型驅動工程(Model-

Driven Engineering) (Schmidt, 2006) 的概念，希

望能讓開發者聚焦於 Web API 與 Chatbot 之概

念整合方式，而非底層框架細節與轉接元件

之開發。由於 Swagger 是目前最被廣泛運用的 

Web API 之描述語言，許多 Web API 之開發者

均已提供 Swagger 描述文件，以供客戶端與其

他開發者運用，本研究首先遵循 Swagger 之標

準擴充機制，以在 Swagger 文件中加入 

Chatbot 之相關元素，再建立一個可剖析與生

成 Chatbot 之執行引擎： BOTEN，來輔助開

發者以半自動化的方式建構指定 Web API 之 

Chatbot。 

在另一方面，一般常見的 Chatbot NLU 模型

都會對使用者輸入的語句辨識其背後的意圖 

(Intent)，以此作為後續動作的執行依據。

NLU 模型還可計算置信度 (Confidence)，代表

對辨識結果的信心程度，Confidence 過低可能

造成辨識錯誤。因此，為了提昇 Confidence、

增強 Chatbot 的 NLU 能力，我們提供訓練語句

的填寫機制，讓開發者可以填入多種不同句

型的訓練語句，並對其進行評估，若是有不

同意圖的訓練語句意思過於相近，會透過 

BOTEN 介面對開發者提出警訊，建議開發者

進行修改。建構完 Chatbot 後，亦可以讓開發

者選擇是否要透過 WordNet 技術自動生成更

多的訓練語句，以增強 Chatbot 的 NLU 能力。 

預期的運作模式是由 Chatbot 開發者在 Web 

API 之 Swagger 文件上補充 Chabot 相關設定，

填入訓練語句，接著將文件送至 BOTEN 系統

後，即可自動生成可執行的 Chatbot，還可以

進一步自動增加訓練語句，後續終端使用者

即可使用此 Chatbot 系統，以對話的方式去使

用 Web API 之功能，並能直接查看彙整過的服

務回應結果，降低整合 Web  API 與 Chatbot 的

複雜度與開發成本。  

2 背景知識與相關研究 

2.1 Rasa 

Rasa (Bocklisch, Faulkner, Pawlowski, & Nichol, 

2017) 是開源的機器學習框架，可以用來創建

有上下文功能的對話機器人。Rasa 框架具有 

Rasa NLU、Rasa core sdk 兩個主要功能，Rasa 

NLU 負責自然語言的斷句、訓練 model，而 

Rasa core sdk 負責之後的關鍵字抓取。在構建

對話機器人時，意圖 (Intent)、動作 (Action) 和

關鍵字 (Entity) 三者扮演了重要角色。意圖是

指使用者語句的目的，由開發者所設定，在

每個意圖當中都可以抓取關鍵字。 

在 Rasa 的資料設定內也可以設定記憶變數 

(Slot)。在多階段對話中記憶變數扮演了階段

間溝通的角色，例如在第二階段時若需要第

一階段的關鍵字，就可以使用記憶變數來進

行儲存。本研究採用 Rasa 作為對話機器人之

自然語言理解核心引擎。 

2.2 凝聚力(Cohesion) 與耦合力(Coupling) 

在軟體工程領域，凝聚力(Cohesion) 係指程式

模組內部功能或資料的相依程度，耦合力

(Coupling) 則是程式模組之間的獨立程度 

(Josikakar, 2021)。一般而言，開發者會希望提

高 Cohesion 使程式較易維護並且適合再利用，

降低 Coupling 以提高模組間的獨立程度，減

少系統溝通錯誤的可能性，以達成 "High 

Cohesion, Low Coupling"之目標。 

在撰寫 Swagger 時，我們同樣希望開發者能

夠注意訓練語句之間的 Coupling，降低不同 

Intent 之間訓練語句的相似度，避免因為不同 

Intent 的訓練語句意思過於相近，導致訓練出
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的 NLU 模型發生不同 Intent 間的辨識錯誤，

此外還能提高模型辨識的置信度 (Confidence)，

讓訓練出的模型更加準確。至於同一意圖之

下訓練語句的相似度 (Cohesion)，為了避免訓

練出的 Chatbot 模型發生過度擬合 (Overfitting)，

開發者應盡量撰寫多樣化的訓練語句句型，

因此本研究未將 Cohesion 之改善列為研究目

標。 

2.3 TF-IDF、WordNet 與 SpaCy 

為了提高 Chatbot 模型的自然語言理解能力，

在 Swagger 文件前處理的階段，我們會利用 

TF-IDF、WordNet 與 SpaCy 技術計算訓練語句

之間的相似度，對不同 Intent 間意思過於相近

的語句提出警訊，建議開發者修改。之後可

以選擇是否要進一步利用 WordNet 將使用者

輸入的訓練語句進行擴增，然後又使用 SpaCy 

把擴增出的語句過濾掉與原句意思相差較大

的句子，進而訓練出品質更好的模型。 

TF-IDF (riturajsaha, 2022) 是一種用於資訊檢

索與文字探勘的常用加權技術，為一種統計

方法，用來評估單詞對於文件的集合或詞庫

中一份文件的重要程度。其包含兩個部分：

詞頻 (term frequency，TF) 跟逆向文件頻率 

(inverse document frequency，IDF)，TF 係指某

一個給定的詞語在某文件中出現的次數，IDF 

則是將該詞語總共出現在幾篇文件的文件數

取倒數，透過將 TF 與 IDF 相乘，即可計算給

定詞語在某文件中所佔的權重。 

WordNet ("What is WordNet?,") 是一個由普林

斯頓大學認知科學實驗室心理學教授 George A. 

Miller 的指導下建立和維護的英語字典。

WordNet 根據 word 的意義將它們分組，每一

組具有相同意義的 word 稱為一個 synset（同

義詞集合），這些集合之間也由各種關係連

接。透過查詢 WordNet ，系統可以找出訓練

語句中，每個 word 的同義詞，然後再排列組

合出原句的多個同義句。 

SpaCy ("Word vectors and semantic similarity,") 

是用於自然語言處理的開源程式庫，主要開

發者為 Matthew Honnibal 和 Ines Montani，其

透過其語料庫中的預訓練模型來生成 word 向

量，便可以用向量間的 cosine 相似度直接比較

兩句的相似度。 

2.4 相關研究 

Telang (Telang, Kalia, Vukovic, Pandita, & Singh, 

2018) 等學者為對話機器人提出了一個概念框

架 (Conceptual Framework)，該概念框架由五

個相關職責組成： Dialog Manager (管理自然

語言對話)；Inference Engine (提取使用者意圖)；

Knowledge Base (進行推理和規劃)；Planner 

(產生執行計畫)；External Services (結合外部

功能以能實際執行對話互動)，與現有的 

IFTTT (If this, then that) 框架相比，複雜的對話

機器人可以透過較靈活的方式開發。 

Soler (Pérez-Soler, Guerra, & Lara, 2020) 等學

者提出了一種用於對話機器人開發的模型驅

動工程方法，設計了 Chabot 之 meta model 和

領域特定語言 (DSL: Domain Specific Language): 

Conga， 可 搭 配 多 個 Chatbot 平 台 如 

(Dialogflow 或 Rasa) 的程式碼解析器 (Parser) 

與程式碼生成器 (Generator)，以生成 Chatbot。

此方法亦提供一個平台推薦器，可根據 DSL 

建議合適的目標 Chatbot 平台。 

Pietro (Chittò, Baez, Daniel, & Benatallah, 2020) 

等學者提出一個對話機器人生成方法，其透

過網頁 HTML 之標註 (annotation) 去生成對話

機器人，可設定意圖、對話語句、關鍵字、

類別。此方法希望達成對話式網站瀏覽，即

基於自然語言對話，讓使用者可以透過「與

網站交談」來查詢所需之內容和功能，不透

過鍵盤和滑鼠來操作圖形 UI，而是運用 

Selenium 去自動化操作瀏覽器。 

Daniel (Daniel, Cabot, Deruelle, & Derras, 2020) 

等學者提出了開源的 Xatkit 平台，設計了兩種

領域特定語言 (DSL)，來建構對話機器人：(1) 

Intent Package 使用訓練語句、上下文訊息和

匹配條件來描述使用者意圖；(2) Execution 

Package 串聯使用者意圖與回應動作，以作為

對話機器人行為定義的一部分，在執行部分

通常涉及對後端服務之呼叫，則再藉由 

Platform Package 之定義來實現。Xatkit 除了提

供領域特定語言以定義對話機器人外，亦提

供一個模組化的執行引擎，可自動部署對話

機器人應用程式，並在所選平台上管理定義

的對話邏輯。 
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3 系統設計與方法 

3.1 操作概念 

底下透過兩個應用情境來分析本系統之操作

流程與運作模式，第一部分為開發者部署階

段，第二部分為使用者操作對話機器人之情

境，整體使用情境如圖 1所示。 

在此操作概念腳本中，開發者希望開發一

個整合推薦景點 API 的對話機器人，為了達到

這個目的，開發者需要撰寫擴充之 Swagger 文

件 (BotSwagger)，並使用 BOTEN 來獲取建置 

Chatbot 的設定檔。開發者輸入 BotSwagger 文

件後會經過格式驗證與訓練語句品質檢查，

此時可以對內容再做修改，接著便會轉換為 

Rasa 的設定檔，並 Push 到 GitHub 進行版本控

制。這時開發者可以決定是否要自動擴增 

Rasa 的訓練語句，不論有無進行擴充，開發

者都可以接著部署對話機器人。  

於操作階段中，終端使用者能透過開發者

建置好的對話機器人來使用 API，使用者僅需

要向對話機器人下達指令，並遵循對話機器

人的指示便能使用 API，獲得以表格呈現之 

API 執行結果。 

 

圖 1. BOTEN 使用情境圖 

 

3.2 系統架構圖 

 

圖 2. 系統架構圖 

本研究提出的 BOTEN系統架構分為四個部分，

分別為轉換階段、版本控制階段、擴增語句

階段與執行階段，如圖 2 所示。(1) 轉換階段

是以管線 (Pipeline) 的方式將 BotSwagger 依照

順序轉換為對話機器人之設定；(2) 在版本控

制階段，開發者可將BOTEN 產生的 Rasa 設定

檔推送至 GitHub Repository 進行版本控制；(3) 

在擴充語句階段，BOTEN會將生成的 Rasa 設

定檔作進一步分析與處理，以提升意圖辨識

能力；(4) 在執行階段中，開發者可建置與部

署 Chatbot，建置好的 Chatbot 是以 Rasa框架 

為底層的對話應用程式，可搭配前端 Web 介

面讓終端使用者與 Chatbot交談。 

3.3 BotSwagger 訓練語句品質分析 

開發者輸入 BotSwagger 時，BOTEN 會進行分

析，其中訓練語句會利用 TF-IDF 技術，以所

有的語句文本為基礎，先將所有文字轉成小

寫，去除不具備重要意義的停用詞 (Stop 

Words)， 對 剩 餘 的 詞 語 做 詞 形 還 原 

(lemmatization)，接著計算所有詞語在個別語

句中所佔的權重，建立語料庫索引 (corpus 

index) 。將每個訓練語句的組成詞語用權重值

來表示，即可將句子轉成一維向量，計算句

子向量間的餘弦相似度 (Cosine Similarity)，即

可得到兩個句子的相似度值。 
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圖 3. WordNet 擴增同義詞的權重計算方式 

由於 Chatbot 的訓練語句長度通常較短，有

可能發生兩句雖然意思相近，但卻因為剛好

沒有出現相同的詞語，導致計算出的餘弦相

似度仍然偏低的情況，為此本研究提出兩種

改善方法：(1) 透過 WordNet 技術以查字典的

方式，找出所有訓練語句所用詞語的同義詞，

並將這些同義詞也加到語料庫索引中，利用

SpaCy 技術計算同義詞與原始詞語間的相似度，

以原始詞語的權重值乘上同義詞與原始詞語

間的相似度，作為該同義詞在語料庫索引中

的權重值，如圖 3所示。我們將這些同義詞也

視作原始詞語所屬句子的詞語，重新計算所

有訓練語句間的相似度。(2) 除了透過 TF-IDF 

得到的權重值計算句子間的餘弦相似度，同

時也利用 SpaCy 計算句子間的相似度，由於

兩種計算方式的語料庫 (Corpus) 不同，故計算

出的相似度也會不同，因此便得到了兩句間

的兩種不同的相似度數值，再將這兩個數值

以特定比率加權計算，作為兩句間的加權相

似度。 

 透過同時使用上述兩種相似度計算方式，

目前本系統已經能準確評估訓練語句間的相

似度 (Coupling)，並對相似度過高但卻屬於不

同 Intent 的句子提出警訊。BOTEN 對於高相

似度的判斷方式如圖 4所示，所有的句子輪流

當作基準句 (圖 4以句子 2-1 作為基準句)，讓

自己以及其他句子與基準句比較並計算相似

度，基準句自身與自身的相似度則為 1.0；取

得所有相似度數值後，將相同 Intent 的句子相

似度相加，並比較這些相加後的數值，若有 

Intent 相似度相加後的數值大於基準句所屬 

Intent 的數值，則將該 Intent 相加前最大的相

似度數值，所屬的語句視為相似度過高的句

子。透過此方法既能保留相同 Intent 之下語句

的自由度，又能找出相似度過高的句子，不

論相同 Intent 之下的語句如何變化，只要其相

似度的總和不要大於基準句 Intent 的相似度總

和即可。關於 WordNet 尋找同義詞的標準，

兩種句子相似度計算方式的權重比率，以及

此方法有效性的驗證，會在後續實驗章節中

說明。 

 
圖 4. 語句相似度過高之判斷方式 

3.4 訓練語句擴充機制 

 
圖 5. 訓練語句擴充機制 

除了 BOTEN 核心功能之外，我們亦提出了一

個專門用於生成 Rasa 訓練語句的服務，透過 

BOTEN 串接此服務，開發者能做到 Rasa 訓練

語句的擴充，其內部機制可分為 WordNet 

Module 與 SpaCy Module 兩部份，如圖 5所示。 

為了將訓練語句中比較有意義的詞彙進行

擴充，我們使用 WordNet 的 wup_similarity 

(Gupta_OMG, 2022) 相似度演算法進行擴充後

新的句子與原句的比較，其全名為 Wu-Palmer 

Similarity，它根據同義詞在上位詞樹中相對於

彼此的位置來計算相似度，LCS (Least 

Common Subsumer) ("Sample usage for wordnet,") 

為分類樹中最深的共同祖先，depth 則是指在

分類樹中的深度，其計算公式如下： 
 

𝑊𝑢𝑝𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑤1, 𝑤2) = 2 ∗
𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ(𝑙𝑐𝑠(𝑤1,𝑤2))

(𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ(𝑤1)+𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ(𝑤2))
      (1) 

 

語句擴增的處理流程分為以下步驟：(1) 首

先我們將所有的訓練語句進行斷詞，把一個

句子切成一個個 Token；(2) 接著我們把每個 

Token 詞型還原成 Lemma；(3) 剃除掉不重要

的 Stop Word 後，完成擴充前的準備；(4) 利用 
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WordNet 查詢每個有意義 Token 的同義詞；(5) 

透過 wup_similarity 演算法評估查詢到的同義

詞與原始的 Token 的相似度，利用笛卡爾乘積

交叉比較兩組同義詞的相似度，並計算平均

值；(6) 只要平均值高於 0.3 則視為該 Token 的

同義詞 (平均值參數取 0.3 的理由會在後續實

驗章節說明) ；(7) 將這些同義詞與先前剃除掉

的 Stop Word 依它們在原始句中的相對位置，

將 Stop Word 以外的字詞輪流替換成新生成的

同義詞，組合出多句與原句相同意思的同義

句。 

WordNet 擴充後新生成的眾多語句中會存在

與原句意思相差過大的句子，這可能會導致 

Rasa 訓練出不準確的模型，因此我們透過 

SpaCy 進一步對新生成的句子進行過濾，這會

使用到 SpaCy 的相似度演算法 ，其計算機制

如下：(1) 將每個句子斷詞後建立多個 Token 

的集合；(2) 透過 Word Embedding 的演算法，

由語料庫中的預訓練模型來生成 Word 向量；

(3) 計算該句所有詞向量的內積作為其句向量；

(4) 比較句子向量間的 Cosine 相似度，其計算

公式如下： 

  

𝑆𝑝𝑎𝐶𝑦𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑠1, 𝑠2) =
𝑠1⃑ ∙ 𝑠2⃑

‖𝑠1‖ × ‖𝑠2‖
          (2) 

在使用上可分為以下步驟：(1) 把所有新生

成的句子與原句逐一比較相似度，(2) 最後保

留相似度大於 0.7 的句子寫回 nlu.yml 當作訓

練語句，完成擴充 (相似度參數取 0.7 的理由，

將在後續實驗章節說明) 。 

4 案例與實驗 

4.1 實驗說明 

本實驗所使用的 Web API 主要來源是 

APIs.guru ，此為開源的 OAS 儲存庫，目前已

經發佈了大量的 Swagger 文件(Web API描述文

件)。實驗準備期間我們基於現有的 Swagger

文件將其擴增為 BotSwagger，接著我們會將

撰寫好的 BotSwagger 文件上傳至 BOTEN，以

進行後續實驗。 

4.2 實驗目標 

本實驗分為三個部份： 

• BOTEN 可行性分析：為能評估 BOTEN 

核心功能是否實際可行與有效，我們進

行了 11 個案例實驗，在此我們以其中 2

個最具代表性的案例進行說明。 

• 語句 Coupling 分析之參數設定實驗：為

能 於 BotSwagger 訓 練 語 句 品 質 之

Coupling 評估時，能找出最適合的評估

方法及指標，我們進行了 BotSwagger 

Preprocessing 相關實驗。 

• 語句擴充方法參數設定與有效度實驗：

擴充 Rasa 訓練語句時，為了找出最適合

的相似度參數，我們進行了一系列實驗，

以評估擴充語句後 Rasa 訓練模型與真人

的 Intent 分類判斷是否一致。 

4.3 BOTEN可行性分析 

• 實驗案例 E1 – Foursquare: 實驗 E1 使用 

Foursquare  的景點推薦服務，使用者能

透過評論定位地點來獲取獎勵。此實驗

使用了所有 BOTEN 提供之擴充功能，包

括設定故事性的流程，搜尋推薦景點後

查詢此景點的開放時間和介紹等、提供

預設參數和自動取得地理位置功能，使

用者也可直接使用開發者所提供的 Client 

ID 來 使 用 服 務 ， 並 根 據 Html5  

Geolocation API 自動取得經緯度，將經

緯度直接填入參數，此實驗測試了完整

的 BOTEN 功能。 

• 實驗案例 E2 – The Movie Database: 實驗 

E2 使用 The Movie Database  的電影推薦

服務，The Movie Database 為一個電影相

關資料庫，其包含電影、演員、電視節

目等。此實驗設定了一個故事的流程，

在搜尋熱門電影後查詢電影的詳細資訊，

且使用預設參數，使用者無需申請 API 

key 即可使用此對話機器人。 

表 1為所有實驗運用到的 BOTEN 功能與其

結果，顯示「Yes」的部分為開發者有運用到

的 BOTEN 功能，顯示「N/A」的部分則是沒

有運用到的 BOTEN 功能，目前分析項目不包

含版本控制等通用功能。本研究的實驗案例

皆成功整合了 Web API 與 Chatbot，能更便利

地建置以提供 API 服務為目標之對話機器人，

使用者也能方便地使用 API 服務。 
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驗證之功能特性 實驗 E1 實驗 E2 

多個服務串接 
Yes Yes 

自動取得地理位置 
Yes N/A 

使用預設參數 
Yes Yes 

使用 Regex 
Yes Yes 

使用 JSON 

Path 呈現表格 Yes Yes 

4.4 語句 Coupling分析之參數設定實驗 

本階段實驗以前階段之實驗案例作為參考案

例，並為他們各自撰寫了一份品質良好的 

BotSwagger。在 BotSwagger 轉換階段，會對

開發者輸入的 BotSwagger 進行一系列驗證，

評估 Chatbot 訓練語句的品質。若出現不同意

圖之下的訓練語句意思過於相近，會回傳警

訊訊息，一則訊息就代表一對過於相近的句

子，本研究透過計算警告訊息的數量來評估

實驗結果，期望品質良好的 BotSwagger 能夠

完全不出現警告訊息，若出現警告訊息則視

為假警報 (False Negative)。 

由於 Chatbot 的訓練語句通常長度較短，單

純使用 TF-IDF 效果不佳，所以本研究提出兩

種改善方法，其一是透過 WordNet 對原始的

語句擴充，增加彼此出現相同詞語的機會，

其二是同時使用 SpaCy 計算句子相似度，而

後再與先前計算的句子相似度加權計算。為

使用這兩種方法，我們透過以下實驗找出以

下參數：(1) WordNet 生成同義詞的判斷標準，

以及 (2) TF-IDF 相似度與 SpaCy 相似度的加權

比率。 

• 實驗 P1 - WordNet 同義詞: 本實驗的目的

為 WordNet 生成同義詞的階段，試圖找

出相似度演算法參數的最佳解。使用 

WordNet 生成訓練語句詞語的同義詞時，

為了生成與原始詞語意思足夠相近的同

義詞，可以使用 wup_similarity 演算法或

是 SpaCy 演算法計算原始詞語與同義詞

的相似度，並得到介於 0 到 1 之間的相

似度數值，我們以 0.1 為單位，將 0.0 至 

1.0 的每個刻度作為參數，當相似度數值

大於參數時，就把該同義詞視作原始句

子的詞語，加入語料庫索引計算權重。 

• 實驗 P2 - TF-IDF 與 SpaCy 加權比率:本

實驗的目的為找出 TF-IDF 與 SpaCy 兩種

句子相似度演算法，能得到最佳結果的

加權比率。我們以 TF-IDF 比 SpaCy 比率

為 1：1、2：1、1：2 三種比率分別測試，

將能得到最少假警報的比率作為實驗結

果。 

實驗 P1 的結果發現，不論相似度參數為何，

SpaCy 演算法的假警報數量普遍少於 

wup_similarity 演算法，且計算時間較短，故

本研究以 SpaCy 作為 BotSwagger 轉換階段，

WordNet 生成同義詞的判別依據。另外還從結

果觀察到，在相似度參數大於 0.6 之後，便不

再出現假警報。 

實驗 P2 的結果如表 2所示，案例 E1在相似

度參數為 0.8 時，能得到最好的結果，不論 

TF-IDF 與 SpaCy 的加權比率為何，皆不會產

生假警報，故我們取 0.8 作為相似度參數。接

著，在案例 E2 則可以發現將相似度參數設為 

0.8 時，TF-IDF 比 SpaCy 比率 2：1 的實驗結

果最好，只有出現一則假警報，故我們取 2：

1 作為加權比率。 

 案例 E1 案例 E2 

Similarity 1：1 1：2 2：1 1：1 1：2 2：1 

0.0 11 9 11 5 4 4 

0.1 10 11 13 5 4 4 

0.2 9 9 12 2 1 2 

0.3 7 5 10 4 3 4 

0.4 3 3 5 1 1 1 

0.5 1 1 2 2 2 2 

0.6 0 0 1 3 3 2 

0.7 0 0 1 3 3 3 

0.8 0 0 0 3 3 1 

0.9 0 0 1 2 3 1 

1.0 0 0 1 2 3 1 

表 1. 案例實驗結果分析 

表 2. TF-IDF 與 SpaCy 加權比率實驗假警報數 
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4.5 語句擴充方法參數設定與有效度實驗 

本階段實驗比較擴充訓練語句後所獲得的訓

練模型之Confidence，試圖找出各項變因的最

佳組合(可得到最高的 Confidence)。同時我們

請三位平常有 Chatbot 使用經驗的使用者協助

實驗，請他們決定訓練語句對應的正確 Intent 

為何，並以多數決作為正確答案，評估 Rasa 

模型的判斷是否正確。接著將此案例得到的

各項變因組合，套用到實驗 E2案例中，驗證

是否同樣能提昇自然語言理解能力。最後我

們結合前階段 BotSwagger Preprocessing 實驗，

整合所有的實驗結果，驗證是否能訓練出具

備良好 NLU 能力的 Chatbot。 

• 實驗 C1 - WordNet: 本實驗目的為測試擴

充語句的 WordNet 階段，試圖找出相似

度演算法參數的最佳解。作法同實驗 P1，

最後以能得到最佳 Confidence 的參數為

實驗結果。 

• 實驗 C2 - Stop Words and Lemmatisation: 

本實驗目的為測試擴充語句的前處理階

段，去除原始句子的 Stop Words ，並將 

Token 進行詞型還原，判斷是否能提昇模

型訓練結果的 Confidence，並根據結果

對最佳相似度參數進行調整。 

• 實驗 C3 - SpaCy: 本實驗目的為測試擴充

語句的 SpaCy 階段，試圖找出相似度演

算法參數的最佳解。將前兩次實驗的結

果作為參數代入本次實驗，生成新的句

子後，將原句與新生成的句子逐一比較

其相似度，過濾掉部份意思相差過遠的

句子。作法同實驗 P1，將能得到最佳 

Confidence 的參數作為實驗結果。 

• 實驗 C4 -案例 E2擴充語句: 將前三次實

驗的結果代入本實驗，測試在不同的案

例中，同樣的相似度參數是否也能提昇 

Confidence，並以真人判斷當作答案，比

較 Rasa 模型的判斷與真人是否相同。 

本階段實驗結果如表 3、表 4及表 5所示，參

數 0.1、0.2 及顯示為「N/A」的實驗，係因為

擴充語句或著訓練模型時間過長而無法完成

的實驗，其餘部份「c」(correct) 代表 Intent 判

斷 正 確 且 Confidence 高 於 0.9， 「a」

(acceptable) 代表 Intent 雖然判斷正確，但是 

Confidence 低於 0.9，至於 Intent 判斷錯誤的情

況，以「i」(incorrect) 表示，最後我們將表格

中最佳的結果用粗體表示。 

實

驗 

Original 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 

實

驗 

C1  

4c 

1a 

5i 

N/A 6c 

1a 

3i 

5c 

1a 

4i 

4c 

0a 

6i 

5c 

0a 

5i 

4c 

2a 

4i 

4c 

1a 

5i 

實

驗 

C2  

4c 

1a 

5i 

9c 

0a 

1i 

7c 

1a 

2i 

7c 

1a 

2i 

7c 

1a 

2i 

3c 

4a 

3i 

6c 

2a 

2i 

5c 

3a 

2i 

實

驗 

C3  

4c 

1a 

5i 

8c 

0a 

2i 

8c 

0a 

2i 

8c 

0a 

2i 

7c 

2a 

1i 

10c 

0a 

0i 

7c 

1a 

2i 

9c 

0a 

1i 

 

實驗 結果 

實驗 C4 - 擴充前 1c 5a 4i 

實驗 C4 - 擴充後 10c 0a 0i 

根據實驗 C1 的結果，我們發現 WordNet 的 

wup_similarity 演算法在相似度設為 0.4 時結果

最好，所以將這個結果與實驗 C2 比較，此時

卻發現在移除 Stop Word 與詞型還原的情況下，

相似度若設為 0.3，Confidence 能有更好的表

現，於是我們將這個結果代入下一次實驗。

接著到了實驗 C3 ，若 SpaCy 相似度參數設為 

0.7 ，則 Confidence 能有最好的表現，所有 

Intent 皆判斷正確，由此得知 WordNet 

wup_similarity 參數設為 0.3，SpaCy 參數設為 

0.7 ，為本階段實驗的最佳解。 

透過實驗 C4，我們發現在其他案例，擴充

語句同樣能夠有效提升 Confidence 表現，避免 

Intent 判斷錯誤。 

4.6 語句Coupling分析與擴充語句機制整合

實驗 

最後，我們對已整合語句Coupling分析與擴充

語句機制之 Chatbot 進行整合驗證，對於三個

案例 (E1, E2, 以及另一個案例 E3: Graph Hopper 

Direction API) 執行完整的 Chatbot 生成流程，

表 3. Confidence 參數比較 

表 4. 案例 E2 擴充語句前後比較 
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以驗證是否真的能生成具備良好 NLU 能力的 

Chatbot。 

• 實驗案例 E3 – Graph Hopper Direction 

API:  實驗案例 E3 為一路線規畫服務，

此外還能判斷使用者的所在地以及給定

時間內能到達的地方。本研究替以上三

種不同服務的呼叫端點，各自撰寫訓練

語句，並透過語句 Coupling 分析的建議，

改善訓練語句的內容，接著進一步透過

WordNet 擴充語句，實驗是否能增加 

Chatbot的 NLU能力。 

此實驗 的結果如表 5所示。從三個案例的實

驗結果可得知，透過語句Coupling分析進而改

善之語句 (改善語句相似度過高問題) 皆能有

效提高問答正確率，而透過案例 E2及 E3則可

發現，透過 WordNet 擴充語句，能夠更進一

步提高問答準確率，建立出 NLU 能力更佳的 

Chatbot。 

案例 原始之

語句、

未擴充 

原始之

語句、

有擴充 

改善之

語句、

未擴充 

改善之

語句、

有擴充 

案例 E1 2c 0a 3i 2c 0a 3i 4c 1a 0i 4c 1a 0i 

案例 E2 0c 3a 2i 3c 0a 2i 4c 0a 1i 5c 0a 0i 

案例 E3 2c 0a 2i 3c 0a 1i 3c 0a 1i 4c 0a 0i 

5 結論與未來研究方向 

本研究提出了一個基於 Web API 之半自動化對

話機器人生成機制：BOTEN，可協助應用程

式開發者快速建置出指定 Web API 的 Chatbot 

介面。實驗展示了 BOTEN核心系統功能均有

成功實現、自然語言理解能力亦有有效的提

升。 

未來我們規劃進行兩個改善方向：(1) 優化

API Chatbot 之使用流程，讓使用者可以詢問

先前填入了哪些參數，以提升使用便利性。

此機制將由系統以自動化的方式提供，無需

開發者特別撰寫此意圖的訓練語句。(2) 規劃

更豐富的API回應資料之呈現方式，除了現有

的表格形式，規劃提供包含超連結、圖片、

影片等豐富資料之回覆結果。 
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摘要 

漢字特徵分析（如：部件頻次、功能

及結構組合等）在字本位教學中具有

關鍵作用，但目前缺少部件結合難度

的文本分析系統，本研究根據中文部

件組字與形構資料庫以及學習者難度

分級，建置漢字特徵與難度分析系統，

功能包含：分析文本的漢字難度、提

供文本漢字部件解構以及文本部件衍

生字資訊，給予使用者深入且直觀的

文本分析結果。本系統之預期效益能

在教學面裨益教學者編排識字教材與

出題，在研究面應用漢字特徵於中文

自然語言處理之任務。 

Abstract 

Feature analysis of Chinese characters 

plays a prominent role in "character-based" 

education. However, there is an urgent need 

for a text analysis system for processing the 

difficulty of composing components for 

characters, primarily based on Chinese 

learners' performance. To meet this need, 

the purpose of this research was to provide 

such a system by adapting a data-driven 

approach. Based on Chen et al.'s (2011) 

Chinese Orthography Database, this 

research has designed and developed an 

system: Character Difficulty – Research on 

Multi-features (CD-ROM). This system 

provides three functions: (1) analyzing a 

text and providing its difficulty regarding 

Chinese characters; (2) decomposing 

characters into components and calculating 

the frequency of components based on the 

analyzed text; and (3) affording 

component-deriving characters based on 

the analyzed text and downloadable images 

as teaching materials. With these functions 

highlighting multi-level features of 

characters, this system has the potential to 

benefit the fields of Chinese character 

instruction, Chinese orthographic learning, 

and Chinese natural language processing. 

關鍵字：漢字難度、漢字特徵、字本位教學 、

漢字教學系統 

Keywords: character difficulty, character features, 

character-based education, instructional system for 

Chinese character education  

1 緒論 

1.1  研究背景 

隨著全球各地的華語使用者人數不斷上升，

華語教育成為近年來重要的研究方向。特別

在近期中國孔子學院式微後，臺灣致力擴展

華語師資、教材與資源之輸出，如國家教育

研究院自 2013 年執行華語文教育八年計畫，

以推動華語組織，並整合華語文資源之系統

資源為目標（教育部，2013）。其中「建置應

用語料庫及標準體系」從漢字、詞語、語法

點各面向提供教學、教材設計與測驗評量的

參考標準（國家教育研究院，2020），凸顯了

難度建置與分級之於因材施教的重要性。 

漢字作為組成文本的基礎單位，從形音義

來看皆具有多層次的特徵。如：一字多音、

一字多義，特別是漢字的數量與複雜的字形

組成，常是華語學習者的難點（葉德明，

2000）；為將漢字特徵進行整理能應用於華語

教育，陳學志等人（2011)針對 6097 個正體中

文字從筆畫、部件、偏旁、結構位置關係到

整字，進行竭盡式的探究。該研究發展之中

文部件組字與形構資料庫包含成字部件 246 個、

非成字部件 193 個，並找出 11 種結構關係：

漢字難度分析暨回饋系統之建置與發展 

The Design and Development of a System for 

Chinese Character Difficulty and Features 
 

Jung-En Haung1, Hou-Chiang Tseng1, Li-Yun Chang2,  

Hsueh-Chih Chen3, Yao-Ting Sung3 

1 Graduate Institute of Digital Learning and Education, National Taiwan University of Science and Technology 
2 Department of Chinese as a Second Language/Chinese Language and Technology Center, National Taiwan Normal University  

3 Department of Educational Psychology and Counseling, National Taiwan Normal University 

samuel8781@gmail.com, tsenghc@mail.ntust.edu.tw, { liyunchang , chcjyh , sungtc }@ntnu.edu.tw 

 

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

256

mailto:tsenghc@mail.ntust.edu.tw


單獨存在、垂直組合、水平組合、封閉包圍、

上方三面包圍、下方三面包圍、左方三面包

圍、左上包圍、右上包圍、左下包圍、左右

夾擊等結構與部件組合的關係；上述漢字字

形特徵之分析，搭配字音、字義面的語言學

特徵，有助於對漢字教學提出以證據為基礎

之建議，並且此類漢字特徵亦有別於目前自

然語言處理中的語言模型，如 BERT （Devlin, 

2019）。未來可望進一步探討是否有助於中文

自然語言處理的任務。例如，在文本可讀性

模型加入漢字部件來作為訓練模型的特徵，

期望可以有效提升模型之效能。 

在漢字教學中，「字本位」的教學導向在語

境和詞本位的教學常態下經常被探討，原因

在於詞本位教學容易使漢字配合課文語境或

詞語的功能出現，而忽略了漢字本身的特性

和學習規律，以致在漢字的教學上成效不彰

（呂必松，2005；張金蘭，2016）。為提升漢

字學習成效，「字本位」教學導向的核心觀念

是以漢字為教學的基本單位，藉由形音義的

特性設計學習進度。其中，字形特性的教學，

又以分析漢字部件對識字教學助益最大(黃沛

榮，2001) 。學習者透過掌握部件與結構位置

的組合規律，更高效率地建立識字的辨認系

統，例如：當學生在遇到「馬」這個部件，

教師可運用部件衍生字的概念，引導學生留

意當「馬」部件出現在左右結構的左側位置，

衍生的「騎」、「駐」、「馭」、「駛」、「駝」等

字，多半表示對使用馬所做的衍生動作；出

現在右側位置，例如: 「媽」、「嗎」、「瑪」、

「碼」等，則多與「馬」部件的讀音相似。

透過部件衍生字的教學，有助於學生發展組

字覺識（orthographic awareness）且有助於促

進識字量提升（王瓊珠，2005）。 

若要具備基本讀寫能力，學生識字量至少

須達 3000 字以上，且數量隨教育程度提高

（王瓊珠等人，2008）教師若想要運用部件

衍生字等教法輔助閱讀學習，勢必需要拆解

漢字至部件或更小的單位；其過程費時費力，

即便運用字典或知曉漢字資料庫，若是一筆

一筆資料逐筆搜查，恐怕勞神費時。因此多

半尋找漢字語料網站作為工具，讓教材製作

或試題編寫更省時省力。 

以下本研究列舉以華語作為第一語言或第

二語言的教學領域中，常見的能提供檢索功

能的漢字語料網站，選取依據為漢字資料、

難度分析和部件衍生字分析等做整理（如表 1

所示）。 

1.2 漢字部件與難度分析相關系統整理 

平台名稱 漢字資料、難度、

部件相關功能 

教學效益 

漢語多功

能 字 庫

(香 港 中

文大學人

文電算研

究中心) 

⚫ 整 理 漢 字 演

變，以及常見

字的背景介紹 

⚫ 以古字部件樹

的方式呈現字

的組成結構 

⚫ 字的衍生成語 

尚缺: 

⚫ 文本分析功能 

⚫ 部件衍生字的

整理系統 

⚫ 漢字的難度分

析等級 

․古字部

件輔助學

習理解漢

字的形成 

․部件古

字和結構

有益拆解

漢字學習 

可精進: 

- 文本整

體分析和

單一部件

資料整理 

國際電腦

漢字及異

體字知識

庫(中 央

研究院) 

⚫ 漢字的讀音、

部首和字卡 

⚫ 部件查詢可找

尋包含部件的

衍生字 

尚缺: 

⚫ 非成字部件之

衍生字查詢 

⚫ 詞語和文本部

件查詢 

⚫ 漢字難度分析 

․ 漢字資

訊和教學

字卡 

․部件查

詢益於同

部件衍生

難字教學 

可精進: 

-文本分析

和非成字

部件衍生

字 

ACCESS

全漢字檢

索 系 統 

(國 語 中

心) 

⚫ 漢字讀音、結

構、部件、筆

畫分解等資訊 

⚫ 將部件衍生分

成四級的難度 

⚫ 文本分析並分

解成部件，但

排列方式只依

照出現順序 

尚缺: 

⚫ 同部件在文本

者中出現的整

理 

․使用者

文本部件

分析 

․漢字資

料的字卡

作為教學

用途 

․等級難

度作為教

學先後的

參考 

可精進 

-部件衍生

資訊為固
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⚫ 更細分的學習

者漢字難度分

級 

定內容，

應該隨文

本做變化 

華語教學

標準體系

應用查詢

系 統-漢

字分級標

準檢索系

統(國 家

教育研究

院) 

⚫ 將漢字分為基

礎、進階和精

熟三個等別以

及十一個級別 

⚫ 提供漢字在書

面和口語每百

萬出現字頻 

尚缺: 

⚫ 沒有部件相關

漢字資料 

⚫ 無法進行文本

的整體分析 

․掌握漢

字的難度

以安排教

學的順序 

․透過字

頻高低和

類型安排

學習情境 

可精進 

- 查詢難

度以文本

會更便於

使用者，

搭配部件

更有助於

教學 

表 1.相關系統平台整理 

漢字相關系統平台整理如表 1，可以發現許

多平台側重於讓學習者或教學者去認識漢字

的演變或背景故事，進而對部件為何而組成

有印象，雖在資料的完整上有充足的呈現，

對於許多漢字的特徵也有很詳盡的解釋，但

也容易讓學生將每個字以獨立的個體來記憶

和識別，無法像部件教學那樣以部件衍生出

新的漢字；「全漢字檢索系統」落實了文本分

析和按照部件分類，若教學者欲查詢文本及

其中的漢字部件是十分方便且清楚呈現的，

可惜的是系統目前只能按照文本中出現的部

件順序(如圖 1 所示)，而且延伸學習的部件是

按照學習者難易度做多寡呈現，作為教學補

充尚且足夠，但教學者若是欲分析授課文本，

會需知悉其他相同部件的生字，在此教學者

需求此功能就較為不足。 

在漢字難度面向，具有分析功能的系統為

「華語教學標準體系應用查詢系統」和「全

漢字檢索系統」，教學者可透過專家訂定之詞

組和漢字難度，判別學習者掌握的難易，然

而兩者在查詢上皆以單獨漢字對應查詢為主，

教學者若要進行文本分析，要重複的鍵入生

字進行查詢，操作上較為耗時費力。 

 
圖 1. 全漢字檢索系統部件順序 

綜上所述，過往系統在漢字教學相當需要

的難度分級以及特徵分析資訊兩面向，然而

上述系統能提供的教學功能仍有突破的空間。

再者，國家教育研究院的系統雖有難度分析

功能，但由於其難度分級來自專家共識，未

考量漢字各特徵的複雜度，亦未蒐集學習者

於上千個漢字的學習表現，所以可能在客觀

的漢字特徵指標計算以及難度的心理實質性

上有待提升；為填補此研究缺口，Sung 等人

進行實徵研究，以 675 位學習者為對象，蒐集

每位學習者在 3,190 個漢字的作答反應，並以

試 題 反 應 理 論(item response theory, IRT; 

Drasgow & Hulin, 1990)分析學習者作答反應，

估算每一個漢字的難度，改進了主觀認定的

限制，為漢字難度提供更高的外部效度。本

研究奠基於該 IRT分析成果，彙整學習者表現

之實徵資料以及中文部件組字與形構資料庫

(陳學志等人，2011)，發展漢字難度分析暨回

饋系統，整體目標在提供使用者信而有徵的

漢字難度與特徵資訊，並且透過系統之建置，

提供更便捷的使用管道，以下分述系統設計、

方法與各項功能說明。 

2 漢字特徵分析平台系統設計 

2.1  系統設計理念與架構 

本研究設計的漢字特徵分析系統，包含三

項主要功能:文本分析、難度分級與部件分布。

第一、以文本分析功能對輸入的文字進行難

度分析，並提供所組成的部件、結構、生詞

等資訊，將文本整體和段落難度進行顏色的

視覺化，並提供點選詳細漢字資訊以下載字

卡之功能。第二、難度分級則期望讓使用者

用數據化的方式，掌握高字頻以及在文本中

高頻率出現之漢字的難度。本研究所有的難

度分級，皆依據學習者的作答反應分析研究，

因此適合教學者判別學習者可能遇到瓶頸的

漢字。教學者除可安排讓學習者從高頻漢字

進行認讀，亦可依照文本漢字難度作為選擇
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教學文本的依據。第三、部件分布功能結合

部件和結構，讓教學者能以部件切入，參照

文本中相同部件的衍生字，按照難度進行教

學，例如:以「魚」部件搭配字卡，教授文本

中其他含有「魚」部件且較難的漢字如：

「鯉」、「鯛」等字。 

2.2 開發環境 

本系統以微軟的網頁開發框架 Visual Studio 

ASP.NET 進行系統開發。此框架具有相容性

高和編程穩定等特性，使系統架設更符合普

遍使用者的規格需求。考量網頁系統美觀和

使用者體驗的完善，系統前端程式引入 CSS

及 jQuery 等技術來進行前端程式之開發，讓

使用者操作流暢兼具美觀。此外，本系統亦

大量採用 Visual Studio.NET 內建的程式工具

來進行開發。例如：將具有大量數據的漢字

資料以 GridView 功能來進行表格的分類呈現，

讓使用者可以一目瞭然系統分析的結果，並

有條理的查閱漢字特徵資料。目前系統可以

處理兩千字以內的文本分析，並過濾漢字以

外字元。系統需對應使用者欲分析之文本難

度、部件等資訊呈現，由於語料庫已經將

6097 個漢字以特徵和部件等相關資料整理成

Excel 表格，因此系統使用「C＃Dictionary」

功能進行資料儲存和排序，再依據功能做查

表和資訊呈現。針對語料庫外的漢字和其他

字符，如：英文字母、標點符號等，系統設

計有過濾和不計入分析結果的功能，使用者

輸入文本時，不會因為語料庫外的字元影響

分析結果。依據不同功能，系統設計有相應

的漢字分析的演算法，以「渣」的部件拆解

為例，語料庫中的部件資料為「|(氵,-(木,-

(日,一)))」，將資料依結構順序進行左右、

上下拆解成「氵、木、日、一」四個部件，

進而呈現字卡、文本高頻部件排序等功能。

系統所使用的語料庫詳盡地歸納漢字資料，

因此在各功能的呈現都能以簡潔快速的演算

法做運算。目前此網站支援主流的瀏覽器，

如 Google Chrome、Microsoft Edge及 FireFox

等，以下針對本系統功能詳細描述與舉例。 

3 漢字特徵分析系統各功能設計呈現 

3.1   功能一：文字分析 

⚫ 使用步驟 

(1) 在左框輸入文本  

(2) 點選「分析」按鈕 

(3) 在右框，點選想查看的字；可依需求，

下載字卡 

⚫ 分析結果 

首先，使用者輸入欲分析的文本，系統會

顯示每個漢字的難度 (見圖 2-1、圖 2-2)，再者

點選漢字連結會呈現漢字字卡(見圖 3)，內容

包含漢字、簡體寫法、筆劃、注音、六書、

難度、漢語拼音、文字結構、部首和部件，

最後使用者可下載成字卡圖片。特別值得注

意的是本系統給予每個難度對應顏色，在文

本分析時，能在視覺上做直觀辨別。 

⚫ 教學效益 

教學者可透過此功能直觀檢視文本中的漢

字難度分布，點選所需教學漢字獲取資訊，

下載字卡圖片，在教學上彈性使用，例如：

字卡上有【選擇呈現詞首、詞中、詞尾】的

功能，教學者可選擇不呈現字的詞尾，引導

學生自行發想衍生詞彙，或者進行形成性評

量（以字造詞、造句；寫出課本中包含該字

的詞…；亦可在完成難度分析或部件分析後，

將欲教學的衍生字以字卡方式呈現給學習者。  

 
圖 2-1.漢字特徵分析輸入方格

 
圖 2-2.文本漢字難度呈現 
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圖 3.漢字字卡呈現 

3.2 功能二：難度分布分析 

⚫ 使用步驟 

(1) 在左框輸入文本 

(2) 點選「分析」按鈕，系統自動呈現文本

的漢字次數統計在右框 

(3) 在右框，請依需求，選擇結果呈現 

方式:依照出現次數由高到低排列；依

照難度排列分析結果 

⚫ 分析結果 

難度分布功能的呈現方式有二：首先，

依據漢字在文本的出現次數做排序(見圖 4)，

讓使用者檢視文本中高頻率出現的漢字及

其難度；再者，使用者亦可以按照難度做

分級呈現(見圖 5)，檢視文本的平均漢字難

度以及哪些難度出現較頻繁，透過上方難

度按鈕，選取顯示特定難度。重要的是，

當使用者以兩者交叉比較，能以數據看見

最高頻率出現的字為何種難度，以及最常

出現的是哪些難度的漢字。 

⚫ 教學效益 

教學者可運用此功能，評估特定文本難

度對學習者可能造成的學習負荷，例如學

習者可能會在哪些較難的漢字遇到問題，

進而在教學上做先備識字的輔助或閱讀文

本後的加強，例如：文本中(見圖 5) 「的」

出現比例最高，該字之難度因為「難度低」  

(在 9 個等級中，排第 2 級)，因此可判斷為

基礎且重要的漢字，在教學中值得優先介

紹；或者選擇整篇文本中，難度較高的第 7

級漢字：「徵」、「析」、「率」等字，以部件

拆分搭配字形結構的拆解，讓學生更細部

了解較難的漢字，減輕識字學習上的負荷。 

 
圖 4.漢字按出現頻率排序功能 

   

 
圖 5.漢字按難度排序功能 

3.3   功能三：部件分布分析 

⚫ 使用步驟 

(1) 請在左框輸入文本 

(2) 點選「分析」按鈕，系統自動拆解文

本中漢字的部件組成 

(3) 在右框，點選想查看的部件；可依需

求，下載字卡 

⚫ 分析結果 

首先，部件分布功能能讓使用者透過分析

結果，檢視部件在文本中出現的頻率(見圖 6)，

接著，使用者點入特定部件的連結後，會呈

現該部件是否成字，以及文本中還有哪些漢

字有此部件(見圖 7)，最後可下載字卡。值得

注意的是，衍生字會顯示難度分級，使用者

可以依據難度，進行部件的衍生字教學。 

⚫ 教學效益 

教學者可搭配漢字難易度，針對同部件的

衍生字，由難度低至高進行教學，讓學生學

習較高難度級別的漢字前，能有循序漸進的
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鷹架（scaffolding），例如:「口」部件在文本

中的出現頻次高，教學者可安排讓學生學習

「口」這個基礎部件字後，再學習較進階的

衍生字：在左右結構中，兩個部件的「和」，

三個部件的「結」，一直到包含三個口部件

的「讓」，學生透過慢慢疊加的部件數來學

習，相對於直接學習生難字，預計更能漸進

掌握生字。 

圖 6.漢字部件分布功能 

 

圖 7.部件資料和衍生字字卡呈現 

4    討論與未來發展 

本研究所發展之「漢字難度分析暨回饋系

統」提供使用者多面向地了解文本中漢字特

徵的功能，包含：每個字的難度與特徵資訊

（功能一：文字分析）、文本中漢字的難度分

布與頻率分布（功能二、難度分布）、文本中

的部件頻率與相關特徵（功能三：部件分布）。

對使用者而言，如果能靈活搭配各功能，將

快速掌握文本，進而編寫教材、發展教具或

設計識字之評量題目，裨益教師、家長、出

版社、教材開發者或任何對漢字難度與特徵

感興趣之使用者。 

為了有效地運用蒐集自學習者的難度資料，

本系統未來將開發「建議學習內容」之功能，

透過輸入文本的漢字難度，提供更豐富的訊

息，讓使用者透過選單等方式，除了理解文

本中的資料外，能查詢所需衍生學習的漢字

資料，例如：搭配漢字難度（比現階段難度

更低的漢字選項，或難度更高的漢字選項）

與字形特徵（都是上下結構或左右結構的漢

字、都具有特定部首的漢字）落實語言教學

中的 i+1教學觀點（Krashen, 1981），即透由此

項「建議學習內容」，讓使用者更快速掌握鷹

架，選擇下一階段所適合學習的漢字。 

除此之外，本研究未來也將進行驗證並蒐

集使用者意見，進而優化本系統。例如：邀

請教師使用系統、蒐集教學者和網站設計專

業人員之回饋，期能透過問卷分析和質性使

用者體驗晤談等方式，對系統進行功能和介

面上的修正以符應教學需求。本研究設計之

漢字難度特徵分析系統目標能成為漢字教學

的輔助系統，讓教學者透過分析文本後平台

提供之漢字的難度分級、部件分布等資訊，

更有規劃的進行教學設計，裨益於識字學習，

未來也可能透過數據蒐集與分析，將本研究

的漢字特徵納入自然語言處理的判斷依據，

對中文文本的可讀性相關研究作出貢獻。 
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Abstract

Image captioning is a prominent Artificial
Intelligence (AI) research area that deals
with visual recognition and a linguistic de-
scription of the image. It is an interdis-
ciplinary field concerning how computers
can see and understand digital images &
videos, and describe them in a language
known to humans. Constructing a mean-
ingful sentence needs both structural and
semantic information of the language. This
paper highlights the contribution of image
caption generation for the Assamese lan-
guage. The unavailability of an image cap-
tion generation system for the Assamese
language is an open problem for AI-NLP re-
searchers, and it’s just an early stage of the
research. To achieve our defined objective,
we have used the encoder-decoder frame-
work, which combines the Convolutional
Neural Networks and the Recurrent Neural
Networks. The experiment has been tested
on Flickr30k and Coco Captions dataset,
which have been originally present in the
English language. We have translated
these datasets into Assamese language us-
ing the state-of-the-art Machine Transla-
tion (MT) system for our designed work.

Keywords: Caption Generation, Low-
resource Language, Attention, Assamese.

1 Introduction

Over 24 million native speakers speak the As-
samese language in the north-eastern part of
India. It is an eastern Indo-Aryan (Indic)
language which is the official language of In-
dia’s Assam state. Assamese is an indigenous
Indo-Aryan language which has been influ-
enced in vocabulary, phonetics, and structure
by the region’s close association with Tibeto-
Burman dialects. Its grammar is notable for
its highly inflected forms, different pronouns,

plural noun markers, and honorific and non-
honorific constructions. The Assamese script
is very close to the Bengali script. Assamese,
like English, is written from left to right.

The Assamese literary tradition can be
traced back to the 13th century. In the
16th century, prose texts, most notably bu-
ranjis (historical works), began to appear.
The Assamese alphabet (Assamese, Oxomiya
bornomala) is shown in Fig. 1 which is
the Bengali-Assamese script used in the As-
samese language. Other north-eastern lan-
guages that are using the script include Bodo
(now Devanagari), Khasi (now Roman), Mis-
ing (now Roman), Jaintia (now Roman), and
others. The Kamarupi script was used to cre-
ate it. Since Fifth century Umachal/Nagajari-
Khanikargaon rock inscriptions written in an
eastern variant of the Gupta script, the script
has evolved continuously, with significant influ-
ences from the Siddha script in the 7th century
(Saharia and Konwar, 2012). The current for-
mat is identical to the Bengali alphabet with
the exception of two letters, (ro) and (vo); and
the letter (khya) has progressed into an inde-
pendent consonant with its own phonetic qual-
ity, however in the Bengali alphabet it is a con-
junct of two letters.

Attempting to make computers mimic hu-
mans’ ability to interpret the visual world is
one of the long goal of artificial intelligence
researchers. Even though significant advance-
ment have been made in numerous computer
vision tasks, for example, attribute classifica-
tion (Lampert et al., 2009), object identifica-
tion (Felzenszwalb et al., 2009), action classi-
fication (Maji et al., 2011), scene recognition
(Zhou et al., 2014), and image classification
(Krizhevsky et al., 2012), the field of Natu-
ral Language Processing have seen recent huge
advances with the addition of transformer ar-
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Figure 1: Assamese alphabets

chitectures. Moreover, allowing a computer to
automatically describe an image in human lan-
guage is a comparatively new task.

Image caption generation is the process of
describing the visual information of an image
based on the objects and actions depicted in
the image using a machine’s visual perception
and a language model. The study of how
computers can apprehend digital images and
videos as well as describe them in a language
that humans can understand is an interdisci-
plinary field.

Recent advancements in the field of Natu-
ral Language Generation (NLG) have helped
the advancements of a plethora of fields like
Machine Translation, Text Summarization,
Answer Generation, and Image Captioning
(Min et al., 2021). The inclusion of several
pre-trained transformer-based language mod-
els such as BERT (Devlin et al., 2019) have
taken the Natural Language Processing (NLP)
to new heights. The interpretation of an im-
age is highly dependent on acquired image fea-
tures. In the prior studies, there are two ap-
proaches that have been taken into consider-
ation to accomplish this task (Wang et al.,
2020): one that uses a statistical probability
language model to generate handcrafted fea-
tures, and another one uses the neural net-

work models based on encoder-decoder lan-
guage model to extract the deep features.

In this paper, we propose an encoder-
decoder framework for creating image captions
in Assamese. The proposed model is based on
a separate language model and a visual under-
standing machine. The rest of this paper has
placed out as follows: Section 2 presents the
works that has common factors with our work.
The data used in our experiment has been dis-
cussed in 3 section. 4 section contains the pro-
cedures we used to prepare our system. The
results, advantages and drawbacks have been
discussed in 5 section. Finally, in Section 6,
the paper is concluded with a discussion on
future work.

2 Related Works

Most of the image caption generation systems
comprised of rudimentary vision-based signi-
fiers and language models which have been
used during the early stage of the research.
These systems mainly includes rule-based and
hand-coded approaches. These systems only
worked on a limited set of images. In re-
cent time, the image captioning systems pro-
duced significantly improved results, following
the same deep learning-based architecture as
machine translation, as deep learning meth-
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ods enhanced. These works was using the
same encoder-decoder framework and framed
image captioning as a text-to-image transla-
tion. CNN was used to encode images and
RNN was used to decode the images into sen-
tences in these systems.

Vinyals et al. (2015) (Vinyals et al., 2015)
used CNN as an encoder to encode images
and RNN-LSTM to decode image features into
text, where image captioning is defined as pre-
dicting the probability of a sentence based on
the input image feature. The most simple
LSTM-based captioning architecture is based
on a single-layer LSTM. During training, in-
put words are taken from the ground-truth sen-
tence, while during inference, input words are
those generated at the previous step. Donahue
et al. (2014) (Donahue et al., 2017) provide
both image and text features to the sequential
language model at each time step, rather than
inputting image features to the system at the
start. The encoder-decoder framework’s next
advanced version is an attention guided frame-
work. Xu et al. (Xu et al., 2015) proposed
the first attention mechanism in image caption
generator. The encoder-decoder framework is
more focused on the salient region of an image
while generating an image description. It is
a method that allows you to weight different
areas of an image differently. It can, for ex-
ample, add more weights to an image’s impor-
tant region. The attention model developed
by them involved assigning weights to a ran-
dom portion of an image. As a result, some
critical aspect of an image was overlooked in
order to generate a caption. To address this
limitation, You et al. (You et al., 2016) devel-
oped a semantic attention model that focuses
on linguistically significant objects or action in
the image. In the preceding attention mecha-
nism, the model forces visual attention to be
active for every word, even those that do not
explain visual information. Stop words such
as ’the’, ’of’, and so on do not explain the
image object. To address this issue, Lu et
al. (Lu et al., 2018) developed an adaptive
attention mechanism, which automatically de-
termines whether to rely on the visual signal
or the language model. Whenever the adap-
tive attention model starts paying attention
to a visual signal, it will automatically decide

which part of the image to focus on.
Vaswani et al (Vaswani et al., 2017) de-

scribed the fully-attentive paradigm which
has changed the way people think about lan-
guage generation completely. The Trans-
former model was fully embraced as the de-
facto architecture for several language under-
standing tasks, as well as the groundwork for
other advancements in NLP, such as BERT
and GPT.

The Transformer architecture has been used
for image captioning because it can be viewed
as a sequence-to-sequence problem. A masked
self-attention operation is applied to words in
the standard Transformer decoder, followed by
a cross-attention operation. Words serve as
queries, and the final encoder layer’s outputs
serve as key / value, as well as an ultimate feed-
forward network. Improvement of language
generation and visual feature encoding have
also been proposed.

The North-East of India is one of the coun-
try’s most linguistically and culturally diverse
regions. Every state has its own culture, lan-
guage, and customs. Languages serve as a
link between people and aid in the formation
of bonds. The languages are mostly divided
into three groups: Indo-Aryan, Sino-Tibetan,
and Austro-Asiatic. Assamese, Bengali, En-
glish, Hindi, Manipuri, and Nepali are the
most widely spoken languages in the North-
east. As a result, the Northeast is also known
as India’s multilingual and multicultural re-
gion. For natural languages, a large number of
different NLP applications is being developed
in India, as well as across the world. As Sai-
ful Islam et al. (Devi and Purkayastha, 2018)
described , there are only a few NLP applica-
tions for NE languages have been developed in
India.

Natural Language Processing in Assamese
is being worked on in a number of different
ways. Assamese is a computationally under-
developed language, and NLP study is still
in its early stages. Works have mainly been
carried out in the fields of Machine Transla-
tion as we can see in the work of English to
Assamese using Statistical Machine Transla-
tion(SMT) (Singh et al., 2014). Laskar et
al worked on multi-modal translation using
both textual and visual features (Laskar et al.,
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2019). Other works have been done in the field
of Automatic Speech recognition by Agarwalla
et al (Agarwalla and Sarma, 2016) and Super-
vised named entity recognition in Assamese
language (Talukdar et al., 2014). In this
piece of writing, we are suggesting an encoder-
decoder framework for writing Assamese im-
age captions. The suggested model is based
on a unique language model and a machine
that can understand visuals.

3 Dataset

A number of datasets are available for high-
resource languages such as English, Hindi,
etc., to carry out the experiments in image cap-
tion generation. For low-resource languages,
the unavailability of sufficient data is the
prime challenge faced by the researcher. In
the low-resource Assamese language, there is
no data available for the task of image cap-
tion generation. In this proposed work, we
have generated the data using the Transla-
tor Cognitive Service provided by Microsoft
Azure. Herein, we have used the Flickr30k
and MS COCO Dataset (Lin et al., 2014)
which are initially available in English. More-
over, we have used the machine translation sys-
tems (Translator Cognitive Service provided
by Microsoft Azure) to translate the captions
of these datasets into the Assamese language.
The generated dataset is pictorially depicted
in Fig. 2. The designed datasets differ in sev-
eral ways, including the number of images, the
number of captions per image, the format of
the captions, and the size of the images.

3.1 Flickr30k
Flickr30K (Young et al., 2014) is one of the
most popular datasets used for automatic im-
age description and grounded language under-
standing. It includes 30000 Flickr images and
158000 human-annotated captions. Initially,
it does not provide predefined image splits for
training, testing, and validation. Herein, the
researchers are free to select their own num-
bers for training, testing, and validation splits
as per the requirements.

3.2 MS COCO Dataset
The Microsoft COCO (MS COCO) Dataset
(Chen et al., 2015) is a popular massive

dataset used for several tasks like image recog-
nition, object segmentation, and captioning
dataset. It contains multiple objects per class,
with over 300,000 images, over 2 million in-
stances, 80 object categories. In this dataset,
5 captions have been available for each input
image.

Table 1: Dataset Description

Name of Dataset Train Test
Flickr30k 29783 2000
Coco17 118287 5003

Combined 148070 7003

In this work, we have used Flickr30k and MS
Coco datasets. For more promising results, we
have combined both datasets and analyzed the
performance in terms of domain-independent
perspective. Flickr30k consisting of 31,783
images and Microsoft Coco(MS-COCO) 2017
Captions dataset which has 118287 training
images. Both Flickr30k/Coco Captions come
with 5 human-annotated captions for each im-
age. Table 1 shows the statistics of the used
dataset.

4 Framework

The architecture of the proposed model is
shown in Fig. 3 which primarily relies on the
encoder-decoder mechanism. In the proposed
model, image features are encoded using a con-
volutional neural network, and the image cap-
tions (word sequences) are encoded using a re-
current neural network. Later, the encoded im-
age is passed to a text feature decoder which
predicts the caption word by word. As it gener-
ated each word of the caption, the model used
attention to focus on the most important part
of the image.

4.1 Image Features Encoder
We use transfer learning to preprocess the raw
files, using a CNN-based system which has al-
ready been trained. The images are fed into
this process, which produces encoded image
vectors that capture the image’s essential fea-
tures. For image feature extraction, we have
used pre-trained VGG16 (Simonyan and Zis-
serman, 2015) and EfficientNetB3 (Tan and
Le, 2020). It was trained using the ImageNet
dataset. Historically, neural networks with
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Figure 2: Overview of the source data

many layers have performed well in pattern
recognition. Apart from this, these models
are also suffer from the overfitting and difficult
to optimise. Residual CNNs are comprised
of many layers with interconnections between
them. Identity mapping is decided to carry out
by these connections. VGG16 has 16 layers
and is simpler than EfficientNetB3. Efficient-
NetB3 are simple to optimise, and their perfor-
mance improves as network depth increases.
We used only the encoded image features pro-
duced by the hidden layers and discarded the
pretrained models’ final output layer because
it contains the final output of classification.

4.2 Word Sequences Encoder

We tokenize our sentences with Tensorflow and
extract the tokens from the top 25000 words.
The tokens are then passed through an Embed-
ding layer with embedding size=256 and an
RNN based on Gated Reccurent Units (GRU).
Kyunghyun Cho et al. (Cho et al., 2014) intro-
duced GRU, which has been successfully used
for machine translation and sequence genera-
tion.

The Generalized Recurrent Neural Network
(GRU) is an improved version of the Recurrent
Neural Network. The update gate and reset
gate are used in standard RNN to solve the

vanishing gradient problem. These two gates
are in charge of the cell’s behaviour. The mem-
ory cell at the heart of the GRU model stores
information about each time step (what input
has been observed up to this point). The up-
date and reset gates are the vectors which de-
termines the forwarding of the specific informa-
tion to the output. The two gates have been
developed to save input from earlier time steps
without losing it and to eliminate data which
is unrelated to the forecast.

The main distinction between Gated Rec-
curent Units (GRU) and Long Short Term
Memory (LSTM) (Hochreiter and Schmidhu-
ber, 1997) is that GRU’s bag has two gates: re-
set and update, whereas LSTM’s bag has three
gates: input, output, and forget. Because
GRU has fewer gates than LSTM, it is less
complex. GRU is 29.29% faster than LSTM
for same dataset in terms of model training
speed; and in terms of results, GRU will out-
compete LSTM in the case of long text and
comparatively tiny data sources, but will fall
well short in other instances.

4.3 Attention Mechanism

For our experiments, we have used Bahnadau
Attention, as described in the research arti-
cles ‘Neural Machine Translation by Jointly
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Figure 3: Model Overview

Learning to Align and Translate’ (Bahdanau
et al., 2016). The attention features shape
for VGG16 is 49, while it is 100 for Efficient-
NetB3. The context vector generated by the
pretrained model’s last hidden layer is passed
to attention layer. GRU obtains the context
vector as an input and produces an image de-
scription. This architecture outperforms tra-
ditional CNN and RNN architectures that use
Long Short Term Memory (LSTM) as a de-
coder.

At each keyframe, the Attention module re-
ceives the encoded image along with the previ-
ous timestep’s hidden state from the Decoder.
It generates an Attention Score, which gives
each pixel in the encoded image a weight.
The higher a pixel’s weight, the more likely
it is that the word will be output at the next
timestep. For example, if the target output se-
quence is A boy is kicking the ball, the boy’s
pixels in the photo are highlighted when gener-
ating the word boy, while the ball’s pixels are
highlighted for the word ‘ball’.

Attention is the process of focusing on a
distinct aspect of information whilst dismiss-
ing other apparent information. It’s a way of
telling the model where to focus in order to
generate the corresponding word instead of the
entire image. The decoder pays specific atten-
tion to some regions of the image at time t, on
the basis of the hidden state, and by the use
of spatial image features, it measures context
vector.

4.4 Caption Generation
The caption generator is composed of a sim-
ple decoder with a Dense layer and Rectified
Linear Unit (ReLU) activation. The dense
layer, which also includes attention weights,
receives the output of the picture feature en-

coder. The dense layer generates a softmax
prediction of the next word in the sequence
for each word in the vocabulary, then chooses
the word with the highest probability. Instead
of raw photos, we pass these encoded image
attributes into our Image Caption algorithm.
The target captions for each encoded image
are also passed in. By decoding visual informa-
tion, the model attempts to predict captions
that compliment the intended caption. During
the training phase, we use the Teacher forcing
method to predict the next word where the
target word is passed as the next input to the
decoder. This procedure is repeated until a
final token is generated.

5 Results

The results evaluation of the proposed ap-
proach for Assamese language is quantitatively
and qualitatively challenging task. The system
generated results values are remarkable and it
set benchmark for other existing systems for
the task of caption generation in Assamese lan-
guage. There are a variety of evaluation met-
rics used in image captioning tasks that can
be found in the literature. The BLEU score
(Papineni et al., 2002) is the most commonly
used metric. In addition to this, the Rouge
score (Lin, 2004) is also one of the popular
metric to computes the performance of the im-
age caption generation system. These metrics
works by comparing a system generated cap-
tions with a set of reference summaries.

The test sets of Flickr30k and COCO 2017
datasets contain 2000 and 5000 test images,
to evaluate the proposed model’s performance.
For the test dataset, BLEU has been recorded.
We also experimented with our combined
dataset, which contains 150k images in the
training set and 7000 test images in the test
set. We keep track of both our BLEU and
ROUGE and presented the scores in Table 2.

The majority of the images in this dataset,
feature’s human subjects with captions that
are nearly identical. As a result of being
trained on a large number of similar human
subjects, the model during testing is unable to
distinguish and describe non-human subjects.
Machine translation of English captions to As-
samese language has some limitation to trans-
late compound sentences. The combined sys-
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Table 2: Evaluation scores

Name of
Dataset

Model BLEU Rouge

Flickr30k VGG16 0.2833 0.1011
EfficientNet 0.3084 0.1137

Coco17 VGG16 0.2694 0.1054
EfficientNet 0.2677 0.1049

Combined VGG16 0.2134 0.0778
EfficientNet 0.2389 0.0889

tem was supposed to give a better accuracy
in terms of BLEU and rouge score. But, they
surprisingly gave a bit worse result as both the
datasets contained different type of images so
combining both the dataset was not good for
our system. Although, it leaves us a space for
future to work better how to get better results
after the combination of two datasets.

As shown in the Table 3, we get a fairly
close match to the reference captions. It lacks
in areas where the word does not appear fre-
quently, so applying one shot learning for ob-
jects that doesn’t contain many samples. In
our results, the distinction between source and
predicted captions is that some sources contain
a detailed definition of the image. Moreover,
the designed system tries to give the overall de-
tails of the image. Another limitation of the
proposed approach is that the caption mainly
focuses on one main area, as simplified version
of Bahnadau attention is use.

• The caption mentioned in Table 3 for the
first image, the scissor is incorrectly re-
ferred to as sunglasses as the dataset con-
tains a number of images of people with
glasses.

• For second image, the proposed method
analyses the different objects occurring in
the image and attempts to predict the
caption for the same. The generated cap-
tion is slightly confusing and semantically
incorrect.

• Moreover, the source caption of the fourth
image is overly detailed and the predic-
tion is reasonable.

• In the third and fifth images, there is too
much depth on the source caption.

Some drawbacks can be solved by the use of
multi head attention which can help to solve
this problem by focusing on more than one
region. Also, transformers have a long way
to go in the field of image captioning as the
data is not always processed in the same order
by transformers, and the attention mechanism
provides context for any position in the input
sequence.

6 Conclusions and Future Work

In this paper, we have proposed an encoder-
decoder framework for creating image captions
in Assamese. We looked at the Assamese
alphabet and its presence in the Devanagari
script, drawing parallels to the Bengali lan-
guage. The current model is based on a sepa-
rate language model and a visual understand-
ing machine. Our primary focus was on trans-
lating English sentences, but in the long run,
we are motivated to create a Gold Dataset
for Assamese image captions. With the sud-
den rise in the use of Transformer-based frame-
works in Machine Translation and other NLP
tasks, image captioning using Attention-based
Transformers could be a good experiment to
investigate in the future.

Our main motivation was to create a bench-
mark model for Image Captioning in a low-
resource language like Assamese for the first
time. We hope that other machine learning re-
searchers will work in this area to develop bet-
ter models and improve the system’s function-
ality and accuracy which may benefit many
coming researchers. In the future, we’ll ex-
plore the possibility of using a combination of
different encoder and decoder architectures to
enhance the result even further. We’ll also ex-
periment with different sampling techniques to
see if we can eliminate the bias toward certain
phrases. The gain of this experiment can be
added to the research on Assamese image cap-
tioning and treated like a baseline model for
further studies and future research.
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Table 3: Caption Generated using Proposed Approach

Input Image Captions
Source
As: এজন মানেুহ িকছমুান েকঁিচৰ েহে⍁লৰ মােজেৰ চাই আেছ।
En: A man is looking through the handle of a scissor.
Predicted
As: চান⌞াছ িপ⍫া মানহুজেন সিক্ৰয়ভােৱ এক গুৰুতৰ েদখাইেছ।
En: The man in sunglasses actively looks serious.

Source
As: িনমর্াণ কমর্ীসকেল বািহৰত পাইপ সামগ্ৰী একিত্ৰত কেৰ।
En: Construction workers assemble pipe material outside.
Predicted
As: িনমর্াণ কমর্ীসকেল চহৰৰ মাজভাগত েবৰ জাঁপ প্ৰদশর্ন কেৰ
En: Construction workers demonstrate wall jumps in the
heart of the city

Source
As: এজন মানেুহ হ্ৰদৰ কাষৰ িশলৰ পথত এখন বাইক ৈৰ আেছ।
En: A man is waiting on a bike on a rock path near the lake.
Predicted
As: বাইক চলাই থকা েহলেমট িপ⍫া এজন ব্যকত।
En: A person wearing helmet riding bike

Source
As: িকছমুান গছৰ স⍯খুত েপালকা ডট চাটর্ আৰু চশমা িপ⍫া এগৰাকী যৱুতী।
En: A girl wearing a polka dot shirt and glasses in front of
a tree.
Predicted
As: ফেটা তিুলবৈল েপাজ িদয়া এগৰাকী মিহলা
En: A woman posing for a photo

Source
As: ক'লা েৱটচটু িপ⍫া এজন ব্যি⌊েয় অকেল েঢৗত চািফর্ং কেৰ
En: A person in a black wet suit is alone surfing in waves.
Predicted
As: এজন মানেুহ সাগৰৰ পাৰৰ ৈসেত েঢৗ চলাই আেছ।
En: A man is riding a wave along the beach
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摘要

資訊檢索系統的目標是從大量的文件中，
找出與使用者查詢 (Query) 最相關的文
件。在傳統的資訊檢索流程中，需要經過
多次的比對許多文件才能找出最相關的文
件。近期，有一種基於可微搜索索引 (Dif-
ferentiable Search Index, DSI) 的新穎資
訊檢索策略被提出，並展現相當優異的效
能。DSI 透過單一個 Transformer 模型先
將文件集中所有的資訊編碼在模型的參
數中；在應用時，使用者可以將查詢輸
入 Transformer，再由 Transformer 以自
迴歸的方式直接地產生其相關文件的編
號 (Document IDs)，因而能大幅地簡化
與加速整個檢索過程。先前的研究指出，
DSI 是以文件編號作為橋梁來建立查詢與
文件之間的關係，但在訓練資料中並不是
每篇文件都會有相關的查詢，這將導致這
些文件沒辦法被順利的建立起關係。有鑑
於此，在模型訓練階段，我們提出先使用
監督式對比學習來增強查詢與文件在潛在
語意空間中的對應關係，並在模型推理階
段時，透過最鄰近搜尋法來進一步的輔助
模型產生文件編號。因此，我們提出的方
法能有效增強 DSI 中文件與查詢薄弱的對
應關係，在公開的語料集 Nature Question
上也驗證了它的成效。

Abstract
The goal of an information retrieval sys-
tem is to retrieve documents that are most
relevant to a given user query from a
huge collection of documents, which usu-
ally requires time-consuming multiple com-
parisons between the query and candidate
documents so as to find the most relevant
ones. Recently, a novel retrieval modeling
approach, dubbed Differentiable Search In-
dex (DSI), has been proposed. DSI dramat-
ically simplifies the whole retrieval process
by encoding all information about the doc-
ument collection into the parameter space
of a single Transformer model, on top of
which DSI can in turn generate the rele-
vant document identities (IDs) in an au-
toregressive manner in response to a user

query. Although DSI addresses the short-
comings of traditional retrieval systems,
previous studies have pointed out that DSI
might fail to retrieve relevant documents
because DSI uses the document IDs as the
pivotal mechanism to establish the rela-
tionship between queries and documents,
whereas not every document in the docu-
ment collection has its corresponding rel-
evant and irrelevant queries for the train-
ing purpose. In view of this, we put for-
ward to leveraging supervised contrastive
learning to better render the relationship
between queries and documents in the la-
tent semantic space. Furthermore, an ap-
proximate nearest neighbor search strategy
is employed at retrieval time to further as-
sist the Transformer model in generating
document IDs relevant to a posed query
more efficiently. A series of experiments
conducted on the Nature Question bench-
mark dataset confirm the effectiveness and
practical feasibility of our approach in re-
lation to some strong baseline systems.

關鍵字：資訊檢索、自迴歸檢索系統、對比
學習

Keywords: Information Retrieval, Au-
toregressive Retrieval System, Contrastive
Learning

1 緒論

為了滿足使用者的資訊需求 (Information
Needs)，資訊檢索 (Information Retrieval) 系
統需要依據使用者的查詢，從大量的語料
庫中找出相關的文件。文件檢索的方式分
別是以詞匹配 (Term-matching) 與語意匹配
(Semantic-matching) 作為基礎。TF-IDF 和
BM25 (Robertson et al., 2009) 為詞匹配類中
常見的作法，它們將使用者的查詢 (Query)與
文件 (Document) 用高維的稀疏向量來表徵，
透過簡單的向量相似度計算，可以快速的匹
配關鍵詞。雖然詞匹配的方法能簡單且快速
的找出相關的文件，但它卻無法考慮到文字與
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文字之間的順序和語意上的關聯。為此，許多
以語意匹配作為基礎的檢索系統被紛紛提出，
包含潛藏語意分析 (Latent Semantic Analy-
sis, LSA) (Deerwester et al., 1990) 主題模型
(Topic Model) (Hofmann, 1999; Papadimitriou
et al., 2000; Blei et al., 2003) 等。與詞匹配不
同的是語意匹配用了密集向量來表徵，可以
看做是將查詢與文件投影到潛在的語意空間
(Latent Semantic Space)，同義詞與一詞多義
的關聯就能有效的在這個空間中被捕捉到。

隨著深度學習的蓬勃發展，近年來自監督
(Self-supervised Learning) 的預訓練語言模型
(Pre-trained Language Model) 在許多自然語
言處理的任務上都有突破性的表現。其中
(Dense Passage Retriever, DPR) (Karpukhin
et al., 2020) 為一個著名的語意匹配檢索系
統，它使用兩個不同的 BERT (Devlin et al.,
2019) 預訓練語言模型，來將查詢及文件分別
以密集的向量表徵，並使用簡單的向量相似
度計算，來求得相關的文件。由於 DPR 有
著 BERT 強大的語意表示能力及雙編碼器
(Dual Encoder) 的設計，讓它可以預先計算全
部文件的向量表示，在效果及速度上都能超
越被視為標準的 BM25 檢索系統。最近，另
外一種資訊檢索的方法被提出，如圖1所示，
(Differentiable Search Index, DSI) (Tay et al.,
2022) 有別於以往的檢索系統需要進行大量的
向量比對，來找出相關的文件，這個方法利
用序列到序列 (Sequence-to-sequence) 的預訓
練語言模型，將所有的文件資訊編碼進一個
Transformer (Vaswani et al., 2017) 的參數中。
DSI 在訓練時分為兩個步驟，第一步驟為索引
(Indexing Phase)，第二步驟為檢索 (Retrieval
Phase)。在索引的階段，模型學習如何將文件
的內容 (Document Texts) 對應到文件的編號
(Document Identifiers)。在檢索的階段，模型
學習如何將查詢 (Query) 對應到相關文件的
編號。最後在模型推理 (Inference) 時，使用
者只需要輸入查詢，這個檢索模型就會自迴歸
(Autoregressive) 的產生潛在相關的文件編號，
大幅的簡化整個檢索過程。DSI 的作者也顯示
當使用更大的預訓練語言模型時，檢索的效果
也會跟著上升，在現今模型參數量快速成長的
趨勢下，這類的方法展現了十足的潛力。

強大的檢索系統通常需表現出以下幾點能
力 (Lewis et al., 2021)，從最簡單的記憶訓練
時看過的查詢，到使用訓練時看過的答案來回
答新的查詢表述，最後是使用完全新的答案表
述來回答新的查詢表述。 (Lewis et al., 2021)
指出，將回答查詢所需的所有知識都儲存在
模型參數中的閉卷模型 (Closed-book Model)，

在遇到新的查詢表述時，容易傾向回答訓練
時看過的答案，這個現象顯示出此類模型的
泛化能力不足。而 DSI 同為閉卷模型的一種，
在 (Zhuang et al., 2022) 的研究中也指出它
的泛化能力不足。 (Zhuang et al., 2022) 提
到 DSI 模型在學習建立查詢與相關文件之間
的關聯時，是透過索引與檢索的兩個階段來
學習，但是在大部分的訓練資料中，並不是
每篇文件都會有對應的查詢，所以若有文件
編號未被任何查詢對應過，而導致模型無法
為該文件與相關的查詢建立關聯，模型在推
理時就會傾向回答有被順利對應過的文件編
號。(Differentiable Search Index With Query
Generation, DSI-QG) (Zhuang et al., 2022)提
出了一個簡單直覺的解決方法，它使用另一個
序列到序列的預訓練語言模型，先將所有的文
件產生出對應的查詢，確保每篇文件都有對應
的查詢後，再進行 DSI 模型的訓練，經過這
個方法訓練後，模型在泛化能力上的表現大幅
提升。
然而，我們認為原本的 DSI 模型只使用文

件編號來在建立查詢與文件之間的關聯太為
薄弱，為了增強這之間的對應關係，本研究
提出使用 (Supervised Contrastive Learning,
SCL) (Khosla et al., 2020) 將查詢與文件先
在語意空間中建立關聯。實驗在公開語料集
Nature Question (Kwiatkowski et al., 2019)
上，我們提出的 (Building an Enhanced Au-
toregressive Document Retriever Leveraging
Supervised Contrastive Learning, DR-SCL)
能進一步的改善模型的泛化能力，在與 DSI-
QG 結合後，我們的模型能超越強大的 DPR
檢索模型，讓此類模型向實際應用又邁進了一
步。

2 相關研究

2.1 Dense Retriever
隨著深度學習在自然語言處理上的突破，預
訓練語言模型 BERT (Devlin et al., 2019)、
RoBERTa (Liu et al., 2019) 帶來了強大的
語意表示能力，在過去幾年中各式各樣的
深度檢索模型也相繼被提出。依據不同查詢
與文件的表徵方式及不同計算相似度的方
式， (Zhu et al., 2021)將深度檢索模型分成了
三類:Representation-based, Interaction-based,
Representation-interaction Retriever。
Representation-based Retriever 也稱做雙
編碼器 (Dual Encoder) 檢索模型，這類模
型使用兩個不同的編碼器來將查詢與文件
以密集向量的方式表徵，透過向量相似度
計算來評估查詢與文件的相關程度。其中，
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Sala Baker is bestknown for
portraying the villain Sauron

in the Lordof the Rings
trilogy. ...

Docid: 456

There are at least 108
mountains on Earth with

elevations of 7,200 metres ...

Docid: 733

docid: 4 5 6

docid: 4 5 6

docid: 7 3 3

Document : Sala Baker is best known for portraying ...

Query : Who is the bad guy in lord of the rings?

Query : What is the highest mountain in the world?

Documents

圖 1. (左) 為許多文件所組成的語料庫。(右) 為 DSI 的模型架構圖。在 DSI 訓練時，模型透過索引階段
(Indexing Phase) 學習如何將文件對應到它的文件編號，並再透過檢索階段 (Retrieval Phase) 學習如何
將查詢對應到與它相關的文件的文件編號。在使用者出入一個查詢後，DSI 會自迴歸的產生相關的文件
編號。如果需要，可以使用束搜索來產生潛在相關文件編號的排序列表。另外，為了幫助模型分辨查詢
與文件，在文字輸入進模型前，會先在前面加上任務提示 (Task Prompt)，例如文件會加上 Document:
、查詢會加上 Query: 。

DPR (Karpukhin et al., 2020)為這類模型的著
名的方法，它使用了兩個參數不共享的 BERT
編碼器來分別將查詢及文件表徵。在訓練階
時，使用對比學習 (Contrastive Learning) 讓
目前的查詢在語意空間中和相關的文件拉近，
並同時推遠不相關的文件。此類模型有著優良
的檢索速度，因為所有文件的向量表示都能事
先被計算好並儲存在記憶體中，當模型進行推
理時，只需要計算查詢的向量表示，並將它與
儲存在記憶體中的文件向量計算相似度，就能
快速的找到相關的文件。但也因為查詢與文件
的表示是獨立獲得，透過簡單的向量相似度計
算，兩者之間只有淺層的互動，導致模型犧牲
掉不少檢索的效果。
Interaction-based Retriever 也稱做跨編碼
器 (Cross Encoder)，這類模型將查詢與文件
同時輸入進一個編碼器中，通過它們之間的
字符層級 (Token-level) 互動，模型能捕捉查
詢與文件間的豐富資訊。 (Nie et al., 2019;
Nogueira and Cho, 2019) 使用了 BERT 做為
跨編碼器，它們將 Dense Retrieval 視為二元
分類的問題，若查詢與文件相關為 1，反之則
為 0。因為查詢與文件能有深度的互動，所以
此類方法有著非常良好的檢索效果，但因查詢
與文件必須同時計算，所以在檢索的效率上有
很大的限制。
Representation-interaction Retriever 為了
在速度與準確度上取得平衡，這類模型結合了
representation-based 與 interaction-based 兩
者的特點。ColBERT (Khattab and Zaharia,
2020) 是此類模型中著名的方法，它延伸了雙
編碼器的做法，先使用不同的編碼器分別取得
查詢與文件的向量表示，再由字符層級的相似

度計算方法來求得兩者之間的關聯程度。值得
注意的是，雙編碼器是用一個向量來表徵整個
查詢或文件，而此類方法是使用多個字符層級
的向量來表示，雖然能取得更好的檢索效果，
但在儲存文件向量表示時會需要更大的空間。

2.2 Autoregressive Retriever
另一種檢索系統設計的方式是使用序列到序
列 (Sequence-to-sequence) 的自迴歸 (Autore-
gressive)模型。此類模型利用預訓練語言模型
T5 (Raffel et al., 2020)、BART (Lewis et al.,
2020) 對語意理解的強大能力，將所有回答
查詢所需的知識都儲存在模型的參數中，並
使用自迴歸的解碼器 (Decoder) 來產生答案。
在此小節中，我們預計介紹三個使用自迴歸
的檢索系統，分別為 Autoregressive Entity
Retrieval (Cao et al., 2021), DSI (Tay et al.,
2022), DSI-QG (Zhuang et al., 2022)
Autoregressive Entity Retrieval 是一個使用
序列到序列的預訓練語言模型 BART 來預測
實體連結 (Entity Linking) 的系統。使用者將
句子輸入到模型後，如果句子中可能存在有
實體，模型就會將其對應到語料庫中預設的同
義實體，並透過自迴歸的方式輸出。在此研究
中，作者使用Wikipedia作為語料庫，而每篇
維基百科中的文章的標題則當作是實體名稱。
此方法可以看作是特殊類別的檢索系統。
Differentiable Search Index 使用了一個序
列到序列的預訓練語言模型 T5 來進行文件檢
索，如圖1所示。它先將所有文件資訊編碼進
模型的參數中，並在使用者輸入查詢後，自迴
歸的產生相對應的文件編號。如果需要，可以
使用束搜索 (Beam Search) 來產生潛在相關
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Supervised Contrastive Pre-training

Query : What is the highest mountain in the world?

Query : What is the best fight in lord of the rings?

Document : ...  the villain Sauron in the Lord of the ...

Query : Who is the bad guy in lord of the rings?

negativepositive

4 5 6

4 5 6

DSI fine-tuning

圖 2. 為本研究提出的 DR-SCL 模型架構。DR-SCL 的模型架構是由一個 T5 預訓練語言模型組成。在
訓練階段時，模型為了將查詢與相關的文件在語意空間中拉近，反之則推遠，首先使用監督式對比學習
來預訓練編碼器。在預訓練好模型的編碼器後，我們使用與 DSI 相同的訓練方式來微調模型的解碼器。

文件編號的排序列表。在訓練模型時分為兩個
步驟，第一步驟為索引 (Indexing Phase)，第
二步驟為檢索 (Retrieval Phase)。在索引的階
段，模型學習如何將語料庫中的每一篇文件
xd ∈ Xd 對應到它的文件編號 yd ∈ Yd。模型
將文件內容當作輸入而文件編號當為輸出，與
一般序列到序列的模型訓練方式相同，損失函
數為交叉熵 (Cross Entropy)。以下為索引階
段模型使用的損失計算公式：

Lindexing = −
∑

xd∈Xd

log p(yd|T5(xd)). (1)

如果只有第一階段的訓練，模型只學會文件與
文件編號的對應，並不知道如何將查詢對應到
它相關的文件內容。所以在第二階段時，模型
利用訓練資料中的每一個查詢 xq ∈ Xq 與人
工標記的相關文件的文件編號 yq ∈ Yq 來建立
對應關係。下面為檢索階段模型使用的總損失
計算公式：

Lretrieval = −
∑

xq∈Xq

log p(yq|T5(xq)). (2)

(Tay et al., 2022) 提到如果先訓練索引階
段再訓練檢索階段，模型會產生災難性遺忘
(Catastrophic Forgetting) 的現象。為此，作
者改用與 T5 預訓練方式相同的多任務訓練
(Multi-task Learning) 來同時訓練這兩個階
段。此外，為了讓模型能區分查詢及文件的
表示，在輸入到模型之前，查詢與文件會分別
在開頭加上任務提示 (Task Prompt) 的字串。
以下為 DSI 模型使用的總損失計算公式：

LDSI = −
∑
x∈X

log p(y|T5(x)), � (3)

其中 x ∈ X = {Xd ∪Xq}, y ∈ Y = {Yd ∪ Yq}。
在模型推理 (Inference) 的階段中，輸入一
個查詢 x 後，模型會自迴歸的產生對應的文
件編號 y。給定查詢 x模型產生文件編號 y 的
機率，可以使用下面的公式來描述：

p(y|x) =
M∏

m=1

p(ym|T5(x, y1:m−1)). (4)

作者提到了非常多種產生文件編號 y 的
方式，從簡單的流水號 (Atomic Docid) 到使
用隨機字符組成的字串編號 (String Docid)，
最後是有語意結構的字串編號 (Semantically
Structured Docid) 也是其中效果最好的表示
方法。為了產生有語意結構的文件編號，如
圖3所示，需先經由一個 BERT 編碼器將所有
的文件投影到語意空間中，再使用階層式群集
(Hierarchical Clustering) 演算法，將語意相近
的文件歸類到同個群，最後只需要搜尋產生出
的樹狀結構，即可指派每篇文件的文件編號。

Differentiable Search Index With Query
Generation 提到 DSI 模型是使用索引階段時
文件對應到文件編號的訓練，及檢索階段時
查詢對應到文件編號的訓練，來建立查詢與相
關文件之間的關聯，但在訓練資料中並不是每
一篇文件都會有對應到的查詢，所以 Xq 可能
為很小的集合甚至是空集合。為了解決上述的
問題，DSI-QG 使用了一個簡單直覺的解決方
式，它先利用了另一個序列到序列的語言模型
T5，學習如何在給定一篇文件後產生其對應
的查詢內容。使用此查詢生成模型幫助所有文
件產生完對應的查詢後，再使用這些資料與原
訓練資料來訓練 DSI 模型。此方法能有效的
改善模型無法順利對應到文件的問題。
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3 研究方法

3.1 Overview
本篇研究專注於如何增強在 DSI 模型中，查
詢與文件之間的對應關係。為此，我們提出
了一個新穎的方法，先使用對比學習 (Con-
trastive Learning)來預訓練模型的編碼器，再
來進行原本的 DSI 模型訓練。我們使用的模
型架構與 DSI 相同，是一個由編碼器與解碼
器組成的 T5 (Raffel et al., 2020) 預訓練語言
模型。
其中，查詢與文件在輸入模型前會先加上
個別的任務提示 (Task Prompt)，如圖2所示。
輸入文字序列 xℓ 後，模型的編碼器會產生一
串序列的向量表示，依據 (Ni et al., 2022) 的
做法我們使用平均池化來取得表示整個序列的
向量 zℓ ，以下面的公式表示：

zℓ = MeanPooling(T5encoder(xℓ)). (5)

3.2 Contrastive Pre-training
為了增強模型在查詢與文件之間的對應關係，
我們先使用對比學習來將查詢與相關的文件
在語意空間中拉近，並推遠不相關的文件。由
此一來，在新的查詢表述進來時，這個查詢在
語意空間中的表示就會更容易的與它相關的
文件表示相近，因此也會對後續的自迴歸文件
編號生成有所幫助。為了設計適合的對比學習
方法來增強 DSI 模型中查詢與文件的對應關
係，我們嘗試了使用與 DPR 模型相同的對比
學習方法。給定一個包含 N 筆資料的訓練集
Bcl = {(xq,v, xd,v)}v=1..N，其中 xd,v ∈ Xd 為
查詢 xq,v ∈ Xq 相關的一篇文件。
訓練資料中的查詢與文件在經過第 (5)

式後，得到向量表示 {(zq,v, zd,v)}v=1..N。令
i ∈ I = {1, .., N} 為訓練資料的索引。接著，
DPR 所用的對比學習可以使用以下的式子來
描述：

Lcl = −
∑
i∈I

log exp(zq,i · zd,i)∑
a∈I exp(zq,i · zd,a)

, (6)

其中 · 表示使用內積運算，而文件 zd,i 為查詢
zq,i 的正樣本，在訓練資料中除了 zd,i 以外的
N − 1 筆文件則當作是 zq,i 查詢的負樣本。
考量到後續的自迴歸文件編號生成任務，類

似於序列分類的問題，如果我們能將同一類
(有著相同的文件編號) 的查詢或文件拉近，
並將不同類別的推遠，那對於序列的分類必
定會有更大的幫助。監督式對比學習 (Khosla
et al., 2020) 將同類別的資料都視為正樣本，
不同類別的資料視為負樣本，由此一來如果我
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圖 3. 為產生有語意結構的文件編號時用的階層式
分群的示意圖。
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圖 4. 為 DR-SCL 在模型推理時的架構圖。模型會
使用最鄰近搜尋法 ANN 來輔助模型解碼器自迴歸
的生成文件編號。

們使用監督式對比學習就可以比 (6) 式有著更
多的正樣本。在訓練時也不會侷限於只能以查
詢作為錨點 (Anchor) 來拉近與推遠文件，而
是能任意讓查詢或文件來當作錨點拉近相同類
別與推遠不相同的類別。給定一個包含 N 筆
資料的訓練集 Bdrscl = {(xu, yu)}u=1..N，其中
xu ∈ X, yu ∈ Y。在訓練資料中的 xu 經過 (5)
式後，得到向量表示 {(zv, yv)}u=1..N。
令 A(i) = I \ {i} 為索引 I 扣除掉 i 後的集

合，S(i) = {s ∈ A(i) : ys = yi} 為索引 i 的所
有正樣本的索引。監督式對比學習可以使用下
面的公式來描述：

Lscl = −
∑
i∈I

1

|S(i)|
∑

s∈S(i)

log exp(zi · zs)∑
a∈A(i) exp(zi · za)

,

(7)
其中 |S(i)| 為集合 S(i) 的大小。

3.3 DSI Fine-tuning
為了不讓建立好的語意空間受到後續訓練序列
分類的影響，在預訓練完模型的編碼器後，我
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們的作法與 (Khosla et al., 2020) 相同，先將
模型編碼器的參數凍結住，之後再進行模型解
碼器的微調 (Fine-tune)。在微調模型的解碼
器時，訓練方式與 DSI 相同，使用多任務學
習來同時訓練文件對應到文件編號的索引階
段 (Indexing Phase)，與查詢對應到文件編號
的檢索階段 (Retrieval Phase)。給定訓練資料
Bdrscl，模型的損失函數為：

Lce = −
∑
i∈I

log p(yi|T5(xi)). (8)

3.4 Document IDs

有鑑於在 DSI 中使用結構化語意 (Semanti-
cally Structured) 的文件編號模型會有最好的
表現，所以我們也使用語意結構化的方法來
表示文件編號。在 DSI 中，作者使用 BERT
預訓練語言模型來抽取出所有文件的語意向
量，在取完所有文件向量後，DSI 使用階層式
的 k-means 分群法將相近的文件分在一起 (在
這裡 k = 10)，經過階層式分群後會產生一個
十元樹 (Decimal Tree)，從樹根走訪到文件所
在的葉節點的過程中，經過的節點編號所組成
的字串就為文件的編號，如圖3 所示。與 DSI
不同的是，我們使用已經預訓練好的模型編碼
器，並經過第 (5) 式來產生所有文件的語意向
量，如此一來也不需要有額外的模型加入。

3.5 Inference

經過了預訓練後的編碼器，本身就具備著文
件檢索的能力。我們利用這項優勢，將 DR-
SCL 的編碼器透過最鄰近搜尋法 (Approxi-
mate Nearest Neighbor Search, ANN) 來輔助
模型解碼器的自迴歸文件編號生成。在模型進
行推理前我們先使用在 3.4 小節中，產生好的
文件向量與十元樹，來計算樹上每一群的中心
點的向量，計算完的中心點向量以 ẑc ∈ Ẑ 表
示，而群中心點的編號 c 則以樹根走訪到 ẑc
所在的節點，當中經過的節點編號所組成的字
串來表示，如圖3所示。在模型推理時，ANN
Assisted Decoder 同時參考模型編碼器得到的
ANN 分數與模型解碼器得到的分數，來決定
下一個時間點要產生的文件編號字符。

T5 Decoder 在第 m 個時間點文件編號字符
yi,m 產生的機率可以由下面的式子來描述：

PT5,m = p(yi,m|T5(xi, yi,1:m−1)), (9)

ANN Search 在第 m 個時間點文件編號字

Dataset |D| Train Pairs Test Pairs
NQ10k 10k 8k 2k
NQ100k 100k 80k 20k

表 1. 為我們實驗中使用的 Nature Question
Dataset 的語料集統計資訊。|D| 表示語料集中，
文件的總數。

Dataset Document Overlap
NQ10k 20.65%
NQ100k 60.89%

表 2. 為 Test-train 語料集中的重疊比例。Docu-
ment Overlap 是計算有多少為答案的文件同時出
現在測試資料與訓練資料中。

符 yi,m 產生的機率可以由下面的式子來描述：

PANN,m = p(yi,m|ANN(xi, yi,1:m−1))

=
exp(zi · ẑyi,1:m)∑

c∈Child(yi,1:m−1)
exp(zi · ẑc)

,

(10)

其中 zi 為 xi 經過第 (5) 式後得到的向量表
示，C = Child(c)，C 是由中心點編號 c 的所
有子節點的中心點編號所組成的集合。
Selective Fusion 我們使用另外兩個超參數

α, β 來控制 PT5,m 與 PANN,m 的結合：

PFusion,m = exp(α logPT5,m+(1−α) logPANN,m).
(11)

p(yi|xi) =
M∏

m=1

({
PFusion,m m ≤ β

PT5,m m > β

)
. (12)

其中 α 控制在產生第 m 個時間點的文件編
號字符機率時，PANN,m 所佔的權重。β 則是
控制計算時要往下參考 PANN,m 幾個時間點，
如果 β = 0，模型的輸出就是正常的 T5 模型
的輸出，若 β = ∞ 則代表使用 ANN 輔助整
個文件編號的生成。最後模型在推理階段看到
查詢 xi 後，產生文件編號 yi 的機率，可以由
第 (12) 式來描述。值得注意的是，使用 ANN
能有效減少搜尋的次數，生成一筆完整的文件
編號所需的最大搜尋次數為 10×M。

4 實驗與討論

4.1 語料集

本研究使用的語料集為 (Nature-Question,
NQ) (Kwiatkowski et al., 2019)，NQ 是專為
端到端 (End-to-end) 的開域問答系統 (Open-
domain Question Answering System) 所設計
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NQ10k NQ100k
Total Overlap No Overlap Total Overlap No Overlap

Model Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10
BM25 51.60 73.70 49.39 73.84 52.17 73.66 35.31 59.99 32.03 59.48 40.41 60.77
DPR 61.25 83.80 62.71 88.13 60.86 82.67 53.84 79.18 53.78 81.00 53.94 76.33
DSI 13.10 30.10 44.06 67.79 5.04 20.28 33.09 50.71 52.11 72.55 3.47 16.69
DSI+QG 56.35 73.90 63.92 82.08 54.37 71.77 51.62 72.13 59.42 80.33 39.48 59.36
DR-SCL (β=0) 25.80 52.20 56.17 77.23 17.89 45.68 37.58 57.47 56.06 75.93 8.79 28.71
DR-SCL+QG (β=0) 56.75 75.40 62.95 86.19 55.13 72.58 52.14 73.34 60.00 81.29 39.90 60.96
DR-SCL+QG (α=0.7, β=∞) 61.70 79.80 65.85 87.89 59.16 77.63 53.40 77.12 58.78 83.31 45.00 67.48

表 3. 為基準模型與我們提出的方法，在 NQ10k 與 NQ100k 的測試語料集上的結果。Overlap 指的是有
多少為答案的文件同時出現在測試資料與訓練資料中。

的語料集，其中總共有 307k 筆的訓練資料，
每一筆訓練資料中含有一個真實 Google 搜尋
的查詢及一篇人工標記為相關的Wikipedia文
件。給定一個查詢，檢索系統必須找出一篇與
這個查詢相關的 Wikipedia 文件。我們將 NQ
語料集切成兩個大小 NQ10K 與 NQ100k，來
觀測模型對於不同大小語料集的表現，相關的
統計資訊如表1所示。
為了檢視我們提出來的模型是否能改善在
遇到新的查詢表述後，模型傾向於回答在
訓練過程中看過的答案文件的查詢。我們依
據 (Lewis et al., 2021) 將測試語料集再細分成
重疊 (Overlap) 與沒有重疊 (No Overlap)，其
中重疊代表在測試語料集為答案的文件，也出
現在訓練資料中，而沒有重疊就是沒有在訓練
資料出現過，表2為文件在訓練語料集中重疊
的統計資訊。

4.2 實驗設置

我們的模型使用 Huggingface (Wolf et al.,
2019) 開源的 T5-base 模型，在進行模型編
碼器的預訓練前，我們先使用有著較好語意表
示能力的 Sentence-T5 (Ni et al., 2022)來初始
化模型編碼器的參數。在我們提出的 DR-SCL
中，輸入查詢的長度最長為 32 個字符，而文
件的長度我們則是依照 DSI (Tay et al., 2022)
的做法，只保留文件前 32 個字符，並在最前
面並接上文件的標題。模型訓練時的批次大小
N 設定為 64，並訓練 50 代。

4.3 評估指標與基準模型

我們使用 Hit@k 作為評估模型的指標，其中
k ∈ {1, 5, 10}，這個指標與 Top-k Accuracy相
同，它計算前 k 個模型找回的文件中，有出
現正確相關文件的比例。
基準模型包含了經典的詞匹配模型

BM25 (Robertson et al., 2009) 與語意匹配的
DPR (Karpukhin et al., 2020) 模型，而在自
迴歸的檢索模型上，還有 DSI 與使用額外的
查詢生成 (Query Generation) 模型來加強的
DSI-QG 模型 (Zhuang et al., 2022)。其中，
我們使用 Sentence-T5 來當作 DPR 中編碼器

所使用的模型。在 DSI-QG 中，我們將每篇
文件生成對應的五個查詢，再使用這些新生成
的查詢與原訓練資料結合來訓練模型。

4.4 實驗結果

我們首先討論基準模型與我們提出的 DR-SCL
模型在整體 NQ10k 和 NQ100k 上的表現，
結果如表 (3) 所示。使用語意匹配為基礎的
DPR 模型在兩個語料集時，皆領先使用詞匹
配為基礎的 BM25 模型，代表著預訓練語言
模型的加入，大幅的改善無法只使用詞語匹
配來找到答案的問題。致使 DSI 模型在整體
NQ10k 與 NQ100k 的表現相較於 BM25 都來
的差，可以發現 DSI 模型只要在遇到查詢的
答案文件沒有在訓練時的檢索階段 (Retrieval
Phase) 被訓練過 (No Overlap) 的情況下，表
現都會非常差，這個現象也印證 DSI 模型在
泛用能力上的低落，而若是遇到查詢的答案
文件有在訓練時的檢索階段被訓練過 (Over-
lap)，DSI 模型就能領先 BM25，至於模型在
NQ10k 上檢索效果低於 BM25，我們推測是
因為相較於 NQ100k，NQ10k 有大部分的文
件能用詞匹配的方式來達成，所以 DSI 的效
果會略輸於 BM25。另外，DSI在 NQ100k的
表現優於 NQ10k，是因為在 NQ100k 的測試
資料中有較多為答案的文件也有出現在訓練
資料中，如表2所示。我們提出的方法 DR-
SCL(β = 0) 在 NQ10k No Overlap 上，相
較 DSI 進步了 12%，在 NQ100k No Overlap
上也進步了 5%，驗證了使用對比學習來增
強原本 DSI 模型中查詢與文件之間的薄弱
關係的有效性。再來是 DSI-QG 模型，它使
用額外的查詢生成模型來產生更多與文件相
關的查詢，這個方法簡單的解決了 DSI 在訓
練檢索階段 (Retrieval Phase) 文件沒有被對
應過的查詢，在 No Overlap 的表現上都有
大幅的進步。DR-SCL+QG(β = 0) 為我們的
方法加上一個額外的查詢生成模型，額外使
用生成的模型再搭配使用對比學習方法加強
查詢與文件的關係後，能比 DSI+QG 的方
法效果再好一些。最後，當我們的方法 DR-
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Encoder Additional Pre-trained Hit@1 Hit@10
T5 - 13.10 30.10
Sentence-T5 - 16.90 40.75
Sentence-T5 DPR Loss (6) 22.95 46.00
Sentence-T5 SCL Loss (7) 24.00 48.30

表 4. 為使用不同的預訓練方法來訓練編碼器，對
整體表現的影響。

Encoder Additional Pre-trained Hit@1 Hit@10
Sentence-T5 - 24.00 48.30
Sentence-T5 SCL Loss (7) 25.80 52.20

表 5. 為使用不同模型編碼器來產生有語意結構的
文件編號對整體表現的影響。

SCL+QG(α = 0.7, β = ∞) 在模型解碼文件
編號時，如果犧牲一點運算速度參考模型編
碼器提供的 ANN 分數，我們的提出的方法在
NQ10k Hit@1 時就能超越強大的 DPR 模型，
讓自迴歸的檢索模型向實際應用又更邁進了一
步。

4.5 消融研究 (Ablation Study)
4.5.1 Contrastive Pre-training
在這個小節中，我們將分析何種模型編碼器的
預訓練方法對我們提出的模型會有最好的效
果，結果如表4所示。直接使用沒有額外預訓
練的 T5 模型，是其中效果最差的，因為 T5
語言模型在設計時不像 BERT 一樣專注在語
意特徵的的學習上，這導致了 T5 模型的編碼
器沒辦法產生最佳的語意表示。我們嘗試使用
額外以句子相似度訓練的 Sentence-T5 來直接
初始化模型的編碼器，可以發現有著更強的語
意表示對於自迴歸文件檢索模型是有幫助的。
對比用與 DPR 相同的對比學習方式 (6)，使
用監督式對比學習 (7) 來預訓練模型的編碼器
可以取得最好的效果，這是因為監督式對比學
習有更多的正樣本與查詢和文件間有更豐富的
互動。

4.5.2 Document IDs
在這個小節中，我們將探討使用哪一種編碼器
來產生有語意結構的文件編號，會對我們的模
型有最好的效果，結果如表5所示。可以發現
有經過監督式對比學習訓練過的編碼器，在產
生文件的語意向量時能有最好的效果，這是因
為經過訓練資料訓練過的編碼器能將不相關
的文件推遠，相比直接使用沒看過訓練資料的
Sentence-T5 來的更好。

4.5.3 Alpha & Beta
在這個小節中，我們想了解模型在推理階段時
超參數 α, β 的設置，結果如圖5所示。α 負責
在產生第 m個文件編號的字符時，控制 ANN
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圖 5. 為使用不同超參數 α, β 設定時，對整體表現
的影響。

分數的比重，α 越小表示 ANN 分數所佔的比
重越高。β 控制要使用 ANN 輔助產生幾個文
件編號的字符，β 越大表示使用 ANN 輔助產
生越多文件編號的字符。當 β = 0時，模型完
全不使用 ANN 來輔助輸出; 而在 α = 0, β =
∞ 時，模型的輸出即是 ANN 的輸出。最後
在 α = 0.7, β = ∞ 模型解碼器參考些許 ANN
的分數來預測文件編號時，模型會有最好的表
現。

5 結論

在本研究中，我們提出了將監督式對比學習應
用在自迴歸的檢索模型 DSI 上，來改善 DSI
在遇到新的查詢表述時，泛化能力不足的問
題。並且，我們也提出了一個使用最近鄰居搜
尋法 (ANN) 來輔助模型產生文件編號，讓模
型可以在推理時，透過超參數的控制來平衡
模型的精準度與速度。在公開的 Nature Ques-
tion 語料集上，我們提出的方法與 DSI-QG
結合後，在 Hit@1 能超越強大的 DPR 模型，
讓自迴歸的檢索模型向實際應用又邁進了一
步。在未來的研究裡，我們希望不靠額外的查
詢生成模型來輔助 DR-SCL，就能找到一個好
的方式讓模型記憶文件資訊，且在查詢進入到
模型後能順利的檢索出相關的文件，這將會是
我們主要研究的方向。除此之外，因為自迴歸
的檢索模型可以完全端到端的訓練，它可以當
作是一個大模型中具備檢索能力的元件，這是
非常有潛力的。
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Abstract 

Emojis have become essential components 

in our digital communication. Emojis, 

especially smiley face emojis and heart 

emojis, are considered the ones conveying 

more emotions. In this paper, two functions 

of emoji usages are discussed across two 

languages, Taiwanese Mandarin and 

English. The first function discussed here is 

sentiment enhancement and the other is 

sentiment modification. Multilingual 

language model is adopted for seeing the 

probability distribution of the text 

sentiment, and relative entropy is used to 

quantify the degree of changes. The results 

support the previous research that emojis 

are more frequently-used in positive 

contexts, smileys tend to be used for 

expressing emotions and prove the 

language-independent nature of emojis.  

Keywords: emoji, sentiment enhancement, 

sentiment modification 

1 Introduction 

With the considerable growth of social media, 

emojis have become increasingly popular and 

widely used across the world. During the last few 

years, emojis change the way we communicate 

online. They allow us to interact with each other 

more clearly when we struggle to express our 

emotions through pure texts. It is an explicit 

acknowledgment that emojis are now part of how 

we express our emotions, intents and feelings. 

Aside from emotion expression, emojis are 

believed to enhance and modify the sentiment of a 

text. A sentence may convey an emotion, but its 

emotion would be strengthened after the addition 

of emojis, which is called sentiment enhancement. 

On the other hand, if the emotion of the 

sentence is weakened or altered to the opposite 

emotion, that is called sentiment modification. 

Moreover, research shows that emojis used to 

convey emotions are mostly smileys and hearts, 

which belong to the Smiley & Emotion group in 

the Unicode emoji categories.  

However, though emojis’ non-verbal nature 

suggests that they are universal across cultures, 

their usages may change from language to 

language and culture to culture. Over the past few 

years, great concern has arisen in the research of 

cross-cultural or cross-language emoji usage. 

Some of them discuss which kinds of emoji 

patterns are the same or different across cultures. 

Some studies build the emoji sentiment lexicon 

with the data from different languages. But little 

was done on the degree of how each emoji can 

enhance or modify the text across languages.  

This paper aims to compare the degree of 

sentiment enhancement and sentiment 

modification of emojis which are used by 

Taiwanese Mandarin users and English users with 

the help of a multilingual language model. 

Recently, large pre-trained neural models such as 

BERT have achieved great success in NLP, 

motivating more and more research to investigate 

what aspects of language they are able to learn 

from unlabeled data. 

2 Background and Related Work 

Many people believe emojis are like the older 

emoticons, which provide a visual representation 

using punctuation marks. Emojis and emoticons 

function as the non-verbal cues (paralanguages) in 

face-to-face communication, which are believed to 

convey emotions more effectively and efficiently 

than the words themselves are saying. In fact, the 

reason punctuation marks came into existence was 

to complement emotional engagement in written 

texts. (Evans, 2017) Moreover, Guibon et al. (2016) 
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propose that emojis not only add an emotion to a 

sentence, but also enhance and modify the emotion 

of a sentence. They also state that emojis are 

ambiguous and unreliable without context and 

emojis are often placed at the end of sentences to 

express emotions. 

Further works are done to support that emojis 

and emoticons result in higher sentiment and have 

higher contribution in overall sentiment score. 

Davidov (2010) uses KNN-like strategy to show 

that punctuations, words and pattern features 

(including emoticon tags) can improve the quality 

of sentiment classification tasks. Agarwal (2011) 

suggest that specific features like emoticons and 

hashtags also add marginal value to the sentiment 

classifier. Hogenboom (2013) puts forward that 

sentiment classifiers are more accurate when they 

train on emoticons. Ayvaz and Shiha (2017) 

collects positive and negative data to analyze the 

influence of emojis in sentiment analysis, they find 

that emojis not only increase sentiment score in 

both polarities, but more frequently used to show 

positive opinions. Tian’s study on Facebook data 

across four different countries (2017) proves that 

emojis and texts can update the meaning of each 

other, suggesting there is a correlation between 

emojis and linguistic contexts, the author also 

states that sarcasm, irony and politeness can be 

interpreted by analyzing emojis. 

However, previous works mainly take emojis 

as features to better the performance on sentiment 

analysis. This approach would not take the impact 

of emojis on the texts into account, since an emoji 

has different influences on different contexts. We 

can know a smiley has a positive impact on texts, 

but it might be difficult to obtain how much degree 

of the impact of a smiley on two unrelated texts. 

Along with the development of the attention 

network, Lou et al. (2020) first use attention 

mechanisms to train emoji and text embeddings 

simultaneously on a Bi-LSTM model. Conneau et 

al. (2020) present a transformer-based multilingual 

pre-trained on texts in 100 languages. 

The most widely used genre among emoji is 

facial expressions, Gao (2020) states that they are 

keys to convey emotions. When people look at a 

smiley face online, the same parts of the brain are 

activated like they look at a real human face. 

However, facial expressions are not universal 

1 https://www.oberlo.com/statistics/most-popular-

socialmedia-in-the-us 

signals. The interpretation of emotions and attitude 

is strongly influenced by different cultural 

backgrounds. (Jack et al., 2009) According to the 

study, overt emotional demonstration is the norm 

in Western cultures, while subtle emotional 

demonstration is the norm in Eastern cultures. 

Researchers also suggests that these differences 

extend to the use of emojis. (Gao and VanderLaan, 

2020) 

From another perspective, there are 

researches exploring the meanings and usages 

across cultures and languages. Barbieri et al. (2016) 

adopt various experiments to compare the usage of 

emojis across four Western languages. They 

observe that the frequently used emojis share 

similar semantic usages across these four 

languages, supporting that emojis are language 

independent. On the other hand, they find that the 

usages of particular emojis differ due to the cultural 

influences. 

3 Methods 

Data collection: Taiwanese Mandarin users data is 

from Dcard and Instagram, since they are both 

popular among young people in Taiwan. Dcard is 

the largest anonymous social media platform in 

Taiwan with over eighteen million unique visitors 

per month, and there have been over ten million 

Taiwanese Instagram users until 2022. On the other 

hand, English users' data is from Twitter and 

Instagram. According to the statistics1, both are on 

the list of the top five social media platforms in the 

US (Instagram and Twitter are more closely related 

to microblog/social media platforms on the list). 

Dcard data were collected from the public Dcard 

API, Instagram data were crawled from the 

Instagram-scraper, and Twitter data were collected 

from the Twitter API using tweepy 2  Python 

package2. All data were randomly collected from 

October 2021 to July 2022 with no repeat. The 

texts in Dcard articles, Instagram posts and tweets 

were splitted into sentences, and only sentences 

with one emoji remained. Since the number of 

Taiwanese Mandarin sentences (23646 sentences) 

exceeds the number of English ones (17876 

sentences), the Taiwanese Mandarin data 

were randomly selected from the original data in 

order to make the two dataset have equal amounts. 

2 https://docs.tweepy.org/en/stable/api.html 
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Therefore, both dataset contain 17876 sentences 

respectively, with one emoji in each sentence. 

 

Data pre-processing: To clean the data, irrelevant 

and redundant information like hashtags (#happy), 

URLs, user tags(@username) and spams were 

deleted. A sentence is made to a sentence pair, one 

with the emoji and one without emojis. 

 

Multilingual language model: The language 

model adopted here is XLM-T, which is trained on 

XLM-R (Conneau et al., 2020), and then finetuned 

for various monolingual and multilingual 

applications. Emoji plays an important role in this 

model, which is applicable to explore the impact of 

the emojis on texts. XLM-T and associated data is 

released at https://github.com/cardiffnlp/xlm-t. I 

use the NLP pipeline in huggingface3. The output 

of each sentence contains 3 labels (positive, neutral, 

negative) with three scores being probability 

distribution. 

 

Measuring frequency: The quantity of each emoji 

is divided by the sum of total quantities of emojis 

for two languages. 

 

Measuring frequency of Unicode categories: 

The quantity of each emoji is divided by the sum 

of total quantities of emojis in each Unicode emoji 

category for two languages.  

 

Measuring the degree of sentiment 

enhancement and sentiment modification: 

Relative entropy or Kullback-Leibler Divergence 

(Kullback and Leibler, 1951) is a method of 

comparing probability distributions over the same 

variables. Higher values of the divergence mean 

less similarity between the distributions. It can be 

used to quantify the change between sentence pairs. 

To measure the degree of sentiment enhancement 

and sentiment modification, all sentence pairs in 

two languages are grouped into four categories. 

For positive sentiment enhancement, both 

sentences in the same pair must be labeled with 

“positive”, while both sentences must be labeled 

with “negative” in the negative sentiment 

enhancement category. On the other hand, for 

positive sentiment modification, the sentence 

without emoji in a pair is labeled with “negative”, 

3 https://huggingface.co/cardiffnlp/twitter-xlm-

roberta-basesentiment 

and the sentence with the emoji is labeled with 

“positive”. For negative sentiment modification, 

the sentence without emoji in a pair is labeled with 

“positive”, and the sentence with the emoji is 

labeled with “negative”. Applied to the comparison 

of sentence pairs in four categories, KLD gives us 

an indication of the degree of sentiment difference 

between two languages as well as the features that 

are primarily associated with a difference. In 

addition, the Spearman correlation coefficient 

(SCC) of the emojis’ degree (those appearing in 

both languages) in four categories are measured. 

The SCC is abbreviated as “r s”. 

 

 
Figure 1: Top 15 frequent emoji in Taiwanese Mandarin 

and English, their rank order correlation is 0.767. 

 

 
Figure 2: Frequency of emojis grouped by Unicode 

categories. 

 

 
Figure 3: The correlation of the frequency of emoji 

usage in each category across Taiwanese Mandarin and 

English. 

4 Results and Discussion 

Frequency of emoji usages: Figure 1 shows 20 

most frequently seen in both languages. Across two 

languages, Spearman correlation coefficient (SCC) 

is 0.767, indicating that two groups of different 

language users favor similar types of emoji. “Face 

with tears of joy” emoji has high ranks in two 

languages. Figure 2 and Figure 3 show the 
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frequency of emoji categories and their SCC values. 

The values range from 0.32 to 0.74, depending 

upon categories. Not surprisingly, the frequency of 

emojis in “Smiley and Emotions” exceeds other 

categories greatly in both languages. There are 

relatively low correspondences in “Animal & 

Nature”, “Travel & Place”, “Objects” and “Flags”. 

To drill down the details, the data shows that 

Taiwanese Mandarin users use more animals while 

English users use more plants. In the “Activity”, 

the highly frequent emojis are related to birthday 

or celebration, which is quite different from the 

previous research (Guntuku et al., 2019). The 

correlation of emojis in “Activity” category in their 

research across the east and the west users is low.  

 

 
Figure 4: The scatter plot of emojis used by Taiwanese 

Mandarin users and English users in positive 

enhancement. (r s = 0.604) 

 

 
Figure 5: The scatter plot of emojis used by Taiwanese 

Mandarin users and English users in negative 

enhancement. (r s = 0.547) 

 

 
Figure 6: The scatter plot of emojis used by Taiwanese 

Mandarin users and English users in positive 

modification. (r s = 0.751) 

 
Figure 7: The scatter plot of emojis used by Taiwanese 

Mandarin users and English users in negative 

modification. (r s = 0.771) 

 

Sentiment Enhancement: Figure 4 and Figure 5 

show the scatter plots of emojis for sentiment 

enhancement in both languages. In Figure 4, 192 

types of emojis are used for positive enhancement, 

the amount is more than emojis used for negative 

enhancement (only 74 types). Moreover, smileys 

and hearts highly increase positive feelings in both 

languages, whereas emojis in other categories also 

enhance the positive sentiment. Therefore, emojis 

are frequently used in positive feelings and convey 

positive feelings in general. In Figure 5, most of the 

emojis for negative enhancement are classified into 

negative emojis (sad faces and angry faces), which 

are considered to increase negative feelings. And 

most of the emoji types for negative enhancement 

belong to the “Smiley and Emotion”. The 

percentage of emoji types in “Smiley & Emotion” 

category is 22.3% for positive enhancement and 

72.3% for negative enhancement. And the total 

number of smileys in positive enhancement and 

negative enhancement across two languages are 

over 99%. 

 

Sentiment Modification: Figure 6 and Figure 7 

show the scatter plots of sentiment modification in 

both languages, the usages for this purpose across 

two languages have relatively high correlation, 

implying that the effects of emojis might surpass 

the texts in both languages. Compared with 

sentiment enhancement, the emoji types for 

sentiment modification are relatively low with 42 

types for positive modification and 34 types for 

negative modification. The percentage of emoji in 

the “Smiley & Emotion” category is 47.6% for 

positive modification and 79.4% for negative 

modification. Similar to negative sentiment 

enhancement, the percentage of smileys faces and 

hearts emojis are higher than the positive ones. The 

total number of smileys in positive modification 

and negative modification across two languages 

are over 99%. 
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5 Conclusion 

In this research the sentiment degree of emojis used 

by Taiwanese Mandarin users and English users is 

compared. For the similar part, the usages of 

smileys and hearts support the agreement that 

emojis can be used universally. While there is no 

significance in the difference in two languages due 

to data amount. These are only preliminary results, 

more extensive analyses of the function of emojis 

are planned to run further. 
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應用自動資訊擷取於故事書問答生成之研究
Applying Information Extraction to Storybook Question and

Answer Generation
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摘要

從故事文本中產生高品質且通順的問題
—答案配對是一件耗時且耗力的事情，問
題的生成目的不是要讓學生回答不出來，
而是幫助學生了解故事所要傳達的訊息，
因此需要經過巧妙的設計將文本中的重
要資訊當成答案，並且生成與之相對應的
問題。在本文中，我們通過將問題類型及
其類型定義結合到輸入中來改進 Fairy-
TaleQA 問題生成方法，以微調 BART
(Lewis et al., 2020) 模型改進問題生成效
能。此外，我們進一步利用 (Zhong and
Chen, 2021) 中的實體和關係提取作為基
於模板的問題生成的元素。使用 pipeline
的方法 (Zhong and Chen, 2021)，最後將
擷取出來的關係作為模板式生成的要素。

Abstract
For educators, how to generate high qual-
ity question-answer pairs from story text is
a time-consuming and labor-intensive task.
The purpose is not to make students un-
able to answer, but to ensure that students
understand the story text through the gen-
erated question-answer pairs. In this pa-
per, we improve the FairyTaleQA question
generation method by incorporating ques-
tion type and its definition to the input for
fine-tuning the BART (Lewis et al., 2020)
model. Furthermore, we make use of the
entity and relation extraction from (Zhong
and Chen, 2021) as an element of template-
based question generation.

關鍵字：問題-答案配對生成、問題回答、
資訊擷取

Keywords: Question-Answer Pairs Gen-
eration, Question Answering, Information Ex-
traction

1 簡介

大量閱讀是語文教育相當重要的一環，可以讓
學生在學習中保持新鮮感與熱情。若能搭配互

動式教學，與學生進行故事書討論，藉由提出
故事書中的問題，讓學生思考並且回答，可以
評估學生對於故事書的理解，同時增進學生口
語表達能力。本篇研究的目標是幫助老師自動
生成與故事相關的問題—答案配對，讓學生能
根據問題去思考閱讀過的故事書，培養閱讀以
及統整資訊的能力。
Xu 等人 (Xu et al., 2022) 將故事書的提

問方式分為 7 類，包括角色 (Character)、場
景 (Setting)、發生事件 (Action)、人物感受
(Feeling)、因果關係 (Causal Relationship)、
產生結果 (Outcome resolution)、以及未來預
測 (Prediction)，透過這七種面向來設計問題
—答案，涵蓋故事文本中大部分的內容。
問題生成的方式主要有兩種，模板式產生以
及使用序列模型進行生成，傳統的模板式生成
大多是以人工產生的規則進行問題的產生，本
研究利用實體與關係擷取技術，可以將文本中
重要的資訊擷取出來，取代人工撰寫模板的複
雜成本，使得模板式生成也可以產生出具有品
質的問題—答案配對。生成式的模型，可以取
決於是否先提供答案進行生成，本研究使用先
提供答案 (answer-aware) 的方式來生成問題，
擷取答案的方法可以使用 Heuristic-based 的
方式，故只要使用一個模型就可以生成問題—
答案配對。
在本篇論文中，我們對於問題生成使用了
兩種方法，在生成式的方法中，我們加入了問
題類別與其定義，在 FairyTaleQA(Xu et al.,
2022) 的資料集中與 baseline 模型相比可以在
ROUGE − L(Recall-Oriented Understudy for
Gisting Evaluation) 上提升 0.034，接著我們
在生命教育故事進行人工評估，加入問題類
別與其定義的問題皆獲得比較高的分數，藉
由自動評估與人工評估，皆顯示加入問題類別
與定義可以獲得更好的成果。我們也透過了問
題回答的任務來對於問題—答案配對進行評
估，其結果與人工評估之間的相關性是比使用
ranking model 的相關性略高，也說明了我們
使用這種評估方法也可以很好的對於問題—答
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案配對進行篩選。在模板式生成問題方面，我
們使用了自動資訊擷取的技術，將故事中文本
的資訊擷取出來，應用在模板式問題生成，可
以對於問題生成有另一種角度的產生。

2 相關研究

2.1 問題生成 (Question Generation)
問題生成 (Question Generation,QG) 是給定
一段文本或句子，生成具有可讀性以及與文本
相關的流暢問句。傳統的問題生成作法是屬於
規則式的產生 (Das et al., 2016)，藉由人工設
計的規則、模板、句法分析將文本中的句子轉
變為疑問句的形式，以此來獲得問題，但是這
樣的作法會因為文本的豐富度大量耗費人力，
擴展性也不佳，後續較少使用。
問題生成也可以用是否給定「答案」來做區
分。有答案 (answer-aware)的問題生成 (Zhou
et al., 2017) 是會先根據文本內容產生特定答
案，這個答案可以是文本中的詞語、句子或是
人工產生的，在生成問題時，答案可以提供模
型在生成問題時有更多的資訊，也可以將問題
限制在答案下生成。無答案 (answer-unaware)
的問題生成顧名思義在生成時沒有給定答案
(Du et al., 2017)，模型可以對文本中的任意
位置進行問題的產生，沒有答案的資訊以及約
束，其產生的問題會較分散且參差不齊，這方
面的研究相對 answer-aware 少很多。
Zhou 等 人 (Zhou et al., 2017) 在

seq2seq(Sequence to sequence) 架構下，增加
了答案 (answer-aware) 進行生成，後續對於
問題生成的任務多採用 seq2seq 的架構來實
做，而預訓練模型的出現也使得這個任務又
有更好的成效，故現在的研究幾乎都使用預
訓練模型：而使用 BERT(Dai et al., 2019)、
BART(Lewis et al., 2020)、T5(Raffel et al.,
2020) 等。
Xu 等人在 2022 年提出的 FairyTaleQA(Xu

et al., 2022) 的資料集是以故事為目標所建立
的問答生成資料集，其故事來源是來自古騰
堡計畫 (Project Gutenberg) 所收集的書籍，
並且以”Fairytale” 為關鍵字所蒐集的故事書
共 278 本。本研究參考 Paris(Paris and Paris,
2003) 所提出的 7 種類型問題，邀請教育專家
根據故事文本中的內容、以及 7 種類別，進
行問題—答案配對的生成。

2.2 資訊擷取 (Information Extraction)
資訊擷取 (Information Extraction)，是從自
然語言文本 (非結構性資料) 中，抽取結構
化資料的一個過程，是自然語言理解的基本
任務。主要可以分為三個子任務：實體擷取

(Entity Extraction)、關係擷取 (Relation Ex-
traction)、事件擷取 (Event Extraction)。

2.2.1 實體擷取 (Entity Extraction)
實體擷取 (Entity Extraction, EE) 是一種從
文本中，將命名實 lewis-etal-2020-bart 體識
別、擷取為預定義類別的任務，包括：人
物 (PER)、地點 (LOC)、組織 (ORG)、時間
(TIME) 等，將原本非結構性的文本，進行序
列標記，擷取出特定實體。
實體擷取的主流方法大概可以分為兩種，
較為傳統的作法為透過建立辭典 (Wu et al.,
2020)，再用其來比對文本中的詞語，另一種
是透過機器學習訓練模型進行序列標記的任務
來擷取出實體。
在 進 行 實 體 擷 取 時， 常 常 會 結 合

CRF(Conditional Random Field)，將 CRF當
作模型的輸出層。而雙向長短期記憶模型 (Bi-
directional Long Short-Term Memory，BiL-
STM)，BiLSTM-CRF(Huang et al., 2015) 的
架構可以利用記憶功能來保留較長距離的上
下文資訊，以此來提升序列標記的準確度。
而使用 Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT)(Dai et al., 2019)
對於實體擷取的任務又能更上一層樓，將
BERT 的預訓練模型當作 embedding 層，除
了可以更好的保留上下文關係，更可以有效提
升小樣本資料的擷取準確度。

2.2.2 關係擷取 (Relation Extraction)
關係擷取 (Relation Extraction, RE)是資訊擷
取 (Information Extraction, IE)中很重要的子
任務，其可以將文本中一對實體之間的語義關
係所擷取出來，大多數的關係擷取都是以二元
關係為主，關係可以定義為 (ei, r, ej)，ei 與
ej 分別代表兩個實體，r 代表兩個實體之間的
關係，可以把原本非結構性的文本內容整理成
結構化且具有意義的資訊。
關係擷取通常會搭配實體擷取任務一起進
行，目前主流的方法有兩種 (Zhong and Chen,
2021)，第一種是 Pipeline 的方式，將兩者視
為獨立的任務，兩個任務的模型訓練不會互
相影響，另一種方法是將兩個任務進行聯合學
習 (Joint Learning)，其優點是兩個子任務之
間的資訊可以共同被使用，用來協助另一個子
任務進行預測，缺點則是整體模型的架構龐大
且複雜。
Pipeline的方法裡，Zhong等人 (Zhong and

Chen, 2021) 在進行實體與關係擷取時採用了
pipeline 的架構，這個模型是本篇論文在做實
體與關係擷取所使用的模型。
在聯合學習的方法中，Shang 等人 (Shang
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et al., 2022) 提出了一種將關係擷取視為分類
任務的方法，而這篇論文所提出的標記方法也
可以有效的降低在標記時所浪費的空間以及時
間成本。

2.2.3 事件擷取 (Event Extraction)
事件擷取 (Event Extraction, EE) 是一種從非
結構化的文本中，擷取出與目標相關的事件
與相關資訊，識別特定類型的事件後，並將
事件中的要素標示出來。根據任務的需求，事
先訂定事件的類別，擷取的資訊大致可以分
為以下幾種：事件類別 (event type)、觸發詞
(trigger word)、事件要素 (event arguments)。
事件擷取的流程大致可以分為以下幾個部
分：事件觸發詞偵測、事件觸發詞分類、事件
要素偵測、事件要素分類，早期的研究可以分
為 Pipeline 與聯合學習兩種，前者的缺點是
會有錯誤傳遞的問題，可以利用聯合學習的
方式來改善，而不管是哪種方法，都需要大量
的標記資料，也需要設計各個子任務的最佳組
合，因此 End2End 生成式的事件擷取漸漸被
提出來作為選項之一。
因 此 Lu 等 人 (Lu et al., 2021) 提
出 Text2Event 模型，是一種 Sequence-to-
Structure的事件擷取方法，採用 End2End的
方式直接從文本中擷取事件。

3 Generative 問題生成方法
生成式 (Generative based)的問題產生 (Ques-
tion Generation) 一般採用 pipeline 的架構，
並使用 answer-aware 的方式，以先擷取的答
案來當作生成問題的參考，最後透過 Rank-
ing model 與問題回答 (Question Answering)
來進行評估。這個任務是基於預訓練模型
BART(Lewis et al., 2020) 進行實作，以下依
序介紹問題定義、模型架構、資料集、實驗。

3.1 問題定義

在問題產生任務中，會先將文本分成多個句
子：S1, S2, ...SN，根據句子 Xi 產生跟語句相
關的問題 q1i , q

2
i , ...q

n
i 與答案 a1i , a

2
i , ...a

n
i，形成

問題—答案配對 (qji , a
j
i )，這個任務的輸出就

是多組的 (qji , a
j
i ), 1 < i < N，最後並為每個

問題—答案配對產生分數。

3.2 模型架構

我們參考 Yao 等人 (Yao et al., 2022) 提出的
架構，採用 pipeline 的方式進行問題生成，如
圖1所示，架構包含三個 module，第一個為答
案產生模組，第二個為問題產生模組，第三個
為問題—答案配對排序模組。由於這個架構是
在 answer-aware 的情況下產生問題，可以得

到與答案相對應的問題，也可以根據答案的種
類，生成不同種類的問題，讓整體的問題—答
案配對品質更好，故先利用 heuristics-based
的答案產生模組，先產生答案來當作問題生成
的指引。

Figure 1: 問題生成模型

Yao 等人對於答案產生模組的做法是透過
Spacy(Honnibal and Montani, 2017) 的套件
來擷取出命名實體與名詞片語，並利用 Al-
lenNLP(Gardner et al., 2018) 的 bert-base srl
來進行語義角色標註 (Semantic Role Label-
ing)，將句子以動詞進行切分，可以將與動詞
相關的主詞、受詞解析出來，最後組成主詞、
動詞、受詞來當成候選的答案。
第二個模組是問題產生的核心，由於

BART 在預訓練時就是使用 sequence-to-
sequence 的方法進行訓練，所以很適合用來
進行序列產生的下游任務 fine-tuned。不同於
Yao 等人的做法，我們除了使用答案以及句
子外，還加入了答案的類別以及此類別（角
色、場景、感受、動作、因果、結果、預測）
的定義 (如表1 ) 進行訓練，讓問題可以根據
類別生成更適合的問題。由於 BART 本身具
有 Autoregressive Decoder，所以可以直接對
於生成任務進行微調，將 source：問題類別、
答案、句子中間分別以 <SEP> token 連接起
來輸入 Encoder，再將 target：根據答案與句
子生成的問題輸入 Decoder，即可進行訓練。
在進行問題生成時，輸入問題類別、答案、句
子，模型即可生成出相對應的問題，來完成得
到問題—答案配對的任務。
第三個模組是使用 DistilBERT(Sanh et al.,

2019) 來對於經過前面兩個模組產生的問題—
答案配對進行排序，可以將排序的任務視為模
型產生的問題—答案配對與訓練資料標記的問
題—答案配對的分類任務，透過 DistilBERT
進行下游任務：序列分類 (Sequence Classifi-
cation) 的微調，在進行分類任務時，需要再
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Question-Answer Type Definition

Character Ask test takers to identify the character of the story or describe
characteristics of characters.

Setting Ask about a place or time where/when story events take place and
typically start with “Where”or “When.”

Feeling Ask about the character’s emotional status or reaction to certain
events and are typically worded as “How did/does/do . . . feel”

Action Ask characters’behaviors or additional information about that
behavior

Casual Relationship
Focus on two events that are causally related where the prior events
have to causally lead to the latter event in the question. This type of
question usually begins with “Why”or “What made/makes.”

Outcome Resolution
Ask for identifying outcome events that are causally led to by the
prior event in the question. This type of question is usually worded as
“What happened/happens/has happened. . . after...”

Prediction Ask for the unknown outcome of a focal event. This outcome is
predictable based on the existing information in the text

Table 1: FairytaleQA 7 種問題—答案類別 (Xu et al., 2022)

輸入句子的最前端加入特殊 token [CLS] 來代
表模型是要進行分類任務，最後根據模型產生
的標籤機率，轉換為分數後，即可得到問題—
答案配對的分數。

3.3 實驗

我們採用將 FairytaleQA(Xu et al., 2022) 資
料集做為我們實驗的資料集。其故事書共 278
本，訓練資料集包括 232 本書、8548 個 QA-
pairs；驗證資料集包括 23本書、1025個 QA-
pairs；測試資料集包括 23本書、1007個 QA-
apirs。這些問題—答案配對的比例如圖2，大
體上 7 個類別在訓練、驗證、測試集的比例
皆算一致。

Figure 2: FairyTaleQA 答案類型分佈

3.3.1 評估方法

模型生成出來的問題可以使用 ROUGE-L 指
標來和標記資料進行評估，其中 L 代表最長
公共子序列 (Longest Common Subsequence,
LCS)，其中 X 為 golden sequence，Y 為生成
的句子，見公式1。

ROUGE−L =
LCS(X,Y )

len(X)
(1)

3.3.2 Testing on Given Answers
我們首先忽略答案產生模組的影響，利用測
試資料中給定的問題答案配對中的答案做為
輸入，探討使用不同輸入 fine-tuned 的模型
在 FairytaleQA 測試資料上面的效能，以及
加入問題種類對於整個模型生成問題的效果
有所提升。由於每一個 QA 配對均有問題類
型，我們在訓練時可以加入問題類型以及定
義來進行訓練。測試時，我們再將 QA 配對
中的答案當成模型的輸入，再將產生的問題與
QA配對中的問題進行 ROUGE−L評估，在
ROUGE − L 約提升 0.2，若是更進一步加入
問題答案類別的定義，模型可以在效能上再取
得 0.16 的進步，在生成時可以更加根據問題
類別來產生相對應的問題。
經過排序模組後，我們取評估分數為正的問
題做平均，以及計算評估分數為正的問題—答
案配對數量。見表2，加入問題種類進行 fine-
funed 的模型，可以產生更多數量 (676 –>
690) 的問題、以及更高的分數 (6.30–>6.36)。

3.3.3 Testing on Heuristic Answers
確認使用問題種類可以生成更好的問題後，接
著進行由答案產生模組輸出的答案做為問題生
成的輸入，答案產生方法分為 Entity、Noun
Chunk、Semantic Role Labeling (SRL)3 類，
其中 entity的平均長度為 1.66、chunk的平均
長度為 2.46、SRL 的平均長度為 9.46。
以下比較不同答案產生方式在生成問題上的
效能比較。見表3，我們選擇 ranking score 為
正的分數進行比較，並且計算其數量。entity
的平均分數是小幅領先 srl，與 chunk 之間
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ROUGE-L Mean Positive Score Count
Baseline(Yao et al., 2022) 0.506 6.30 676
+ question type 0.524 6.36 690
+ question type and definition 0.5400.5400.540 6.376.376.37 692692692

Table 2: 生成式問題於 fine-tuned 模型的效能

有著 0.65 的差距，與給定的答案進行實驗時
一樣，在加入問題類別與其定義後，可以在
ranking score 取得較好的表現。

3.3.4 Testing on 24 Life Educational
Story Books

Figure 3: FairyTaleQA 與生命教育故事問題類別
分布

最後在 24 本生命教育故事書來測試模型，
先採用 Heuristic-based 的方法擷取出故事文
本的答案，在透過 3 種不同的輸入方式來產
生問題—答案配對，結果如上表4，由結果可
以看到，在不同的答案上，有加上問題種類與
其定義來進行生成在自動評估上是可以得到比
較好的結果。而利用實體擷取模型擷取出來的
Entity 也可以在 ranking score 上面幫助模型
生成問題，不管是在數量與 Ranking Score 皆
獲得比較好的表現，見表5。
接著比較 FairytaleQA 測試集 (人工標記

問答) 與生命教育故事的問題類別分布，見
圖3，左邊的 Y 軸是表示不同問題類別的百
分比，可以看到兩者的比例是相當接近的，也
就是在生命教育故事來進行後續的實驗是相
當洽當的。右邊的 Y 軸則是表示各個類別的
Ranking Score，上方的折線分別表示兩個資
料集在 7 種問題類別的 ranking score。
這邊探討 7 種不同的問題類別分數的分布，

如圖4，可以看到在不同類別的分數主要集中
在中間，呈現一個類似於常態分布的狀態。

3.3.5 使用問題回答進行評估

問題回答的模型架構基本上與 BART-Based
的問題生成相同，都是 sequence-to-sequence
的架構，差別只在於輸入與輸出的差異，對

Figure 4: 生命教育故事問題類別分數分布

於問題回答任務，其輸入是以問題、文本中
間加 <SEP> token 做為 Encoder 輸入，透過
Decoder 輸出答案進行訓練，在生成時模型即
可以根據問題與文本找出相對應的答案。

Figure 5: BART-Based 問題回答模型

我們使用 FairyTaleQA 以及 SQuAD 兩個
資料集進行訓練，而測試的資料集則選擇兩
個，第一個是 FairyTaleQA 的測試資料集中
的人工標記問答以及 Heuristic Answer，第二
個是 24 本生命教育故事書經過問題生成後的
問題—答案配對進行評估。透過 Rouge-L 來
計算生成的答案與標記答案之間的相似度。
如表6，可以看到使用 SQuAD 進行訓練比
FairyTaleQA 的效果還要好，其因是 SQuAD
的資料數量是 FairyTaleQA 的將近 10 倍，故
有更好的效能。
透過問題回答這個任務，我們可以用來評估
問題—答案配對生成的品質，提供除了排序
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Mean Positive Score Entity Noun Chunk SRL Avg. Count
Baseline (Yao et al., 2022) 4.27 3.84 4.08 4.06 40
+ question type 4.47 4.00 4.35 4.27 56
+ question type and definition 4.664.664.66 4.014.014.01 4.654.654.65 4.444.444.44 707070

Table 3: Heuristic Answer 於 fine-tuned 模型的效能：Mean Positive Score 和 Count

Models Mean Positive Score Count
Chunk SRL Chunk SRL

Baseline (Yao et al., 2022) 2.83 4.03 5 17
+ question type 3.10 3.92 6 29
+ question type and definition 3.233.233.23 3.983.983.98 101010 292929

Table 4: 24 本生命故事於 fine-tuned 模型的效能 (Chunk, SRL)：Mean Positive Score 和 Count

Models Mean Positive Score Count
Entity ACE Entity Entity ACE Entity

Baseline (Yao et al., 2022) 3.43 3.22 41 107
+ question type 3.45 3.51 58 131
+ question type and definition 3.693.693.69 3.753.753.75 49 116

Table 5: 24 本生命故事於 fine-tuned 模型的效能 (Entity, ACE Entity)：Mean Positive Score 和 Count

Rouge-L FairyTaleQA SQuAD
FairyTaleQA (Gold Answer) 0.491 0.5020.5020.502
FairyTaleQA (Heuristic Answer) 0.445 0.4840.4840.484
Life Education Story Books 0.474 0.6750.6750.675

Table 6: 問題回答效能比較: ROUGE-L

模組第二個評估方法。換言之，我們會計算問
題—答案配對中的答案與問題回答所生成的回
答之間的最長公共子序列，以 Rouge-L 做為
評估的指標。圖6是利用問題回答來對 24 本
生命教育故事書產生的問題答案配對進行評
估，可以看到在 feeling、causal relationship
以及 outcome resolution 的地方，srl 是可以
比 entity 與 chunk 得到更好的結果，因為其
擷取出來的答案是具有動詞以及相關資訊，較
可以用來提供這方面的問題。

Figure 6: 使用問題回答對 24本生命教育故事進行
評估 (Rouge-L)

圖7是使用散佈圖來觀察使用問題回答以及
ranking model 兩種不同方式評估之間的相
關性，可以看到兩者之間的分布較散，有些
Rouge-L 分數為 0 的問答句的分數也相當高，
顯然並不合理。因此我們進一步採用人工評估
對生成的問答配對進行評估。

Figure 7: 使用問題回答對 24本生命教育故事進行
評估散佈圖

3.4 人工評估

由於在做序列生成任務時，除了上述自動評估
的方法可以當成效能的指標，問題的通順程度
以及問題—答案配對之間的相關性是較難衡
量的，這時候就需要人工評估來協助判斷，這
邊以 3 個指標來對於問題—答案配對進行評
估。第一個指標是問題的通順程度 (Question
Readability)，這個指標可以用來檢視所生成
的問題是否通順，符合閱讀的直覺，第二個
指標是問題與文本之間的相關程度 (Question-
Text Relevancy)，用來判斷問題是否有問到
文本中的內容，第三個指標是答案的相關性
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(Question-Answer Relevancy)，用來說明問題
—答案配對之間的相關程度，用來判斷所產生
的問題與答案之間是否能有很好的匹配性。每
個指標的分數區間為 0 到 5，進行人工評估的
標註者為 3 人，最後以三人平均分數呈現。
首先使用 24 本生命故事書，每個問題類別
各隨機挑選一個問答配對（不排除負值的排序
分數），由三位研究生進行人工評估。結果如
圖8所示，可以看到各個類別在不同評估指標
下的分數差異。

Figure 8: 人工評估結果：7 種問題類別

從人工評估與排序分數散佈圖 (圖9) 可
以看到 Ranking module 在分數上分布的較
不均勻，分數從高到低皆有，相關係數僅
為 0.121。而人工評估與 Rouge-L 的散佈圖
(圖10) 可以看到右上角分布的較有一致趨勢，
相關係數為 0.245，顯示透過問題回答來進行
問題—答案配對的評估比較有意義。

Figure 9: 人工評估結果與 Ranking Score 散佈圖

接著使用 24 本生命故事來進行人工評估的
資料，在當中選取 10 本故事書，每本故事書
取 3組問題—答案配對來進行，分別比較不同
的模型輸入的影響，共產生 90 組 QA pairs ，
結果見表7前三列。由人工評估的結果來看，
與自動評估相同，不管是在語句的通順程度抑
或是問題—答案配對之間的相關性，加上問題
種類與其定義確實能夠在問題生成上得到更好
的結果。

Figure 10: 人工評估結果與問題回答評估分數散佈
圖

3.5 Case Study
在給定相同的故事內容以及答案的情況下，加
入問題類別以及定義的問題生成可以產生具有
更多資訊的語句，如表8、9，在生成問題時，
原本的 baseline模型生成的問句較為粗略，問
得比較是大範圍的問題，而加入問題類別以及
定義的生成問句，則是可以看出來有提到文章
中的更多資訊，描述的也比較精準。

4 Extraction Enhanced 問題生成

在這個章節，會介紹如何使用資訊擷取任務來
幫助模板式的問題生成，其中分為兩個部分：
關係 (Relation) 與事件 (Event)，最後在對模
板式的問題生成進行人工評估。

4.1 模板式問題生成方法：Relation
故事文本經過關係模型擷取 (Zhong and Chen,
2021) 後，會得到兩個實體之間的關係。透過
這種結構，可以設計模板式的問題產生，使用
關係類別來當作答案的部分，而問題產生可以
是詢問「兩個實體之間是什麼關係?」，以此得
到問題—答案配對。抑或是與 7 種答案類別
進行配對，以此生成多樣性的問題。關係擷取
的部分，共有 6 種類別以及 18 種子類別，如
表10：

Type Subtype
ART User-Owner-Inventor-Manufacturer

GEN-AFF Citizen-Resident-Religion-Ethnicity,
Org-Location

ORG-AFF
Employment, Founder, Ownership,
Student-Alum, Sports-Affiliation,
Investor-Shareholder, Membership

PART-WHOLE Artifact, Geographical, Subsidiary
PER-SOC Business, Family, Lasting-Personal
PHYS Located, Near

Table 10: ACE2005: Relation Types (Walker
et al., 2006)
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Question Readability Q-T Relevancy Q-A Relevancy
Baseline (Yao et al., 2022) 4.60 3.87 4.06
+ question type 4.52 4.07 4.27
+ question type and definition 4.844.844.84 4.644.644.64 4.614.614.61
Template-based 4.964.964.96 4.60 3.96

Table 7: 人工評估結果

Story Text All the notes in her music books and all the things
related to music were all gone.

Answer all the things related to music
Baseline (Yao et al., 2022) what were all gone from the house?
+ question type what was missing from the girl’s books?
+ question type and definition what was missing from the notes in her music books?

Table 8: 24 本生命故事：Question Generation Example 1

Story Text ”Yes dear. That’s because Sophie is very special.
She has Down Syndrome,” her mom explained.

Answer Down Syndrome
Baseline (Yao et al., 2022) what was special about Sophie ?
+ question type what was special about Sophie ?
+ question type and definition what kind of special condition does Sophie have ?

Table 9: 24 本生命故事：Question Generation Example 2

4.2 模板式問題生成方法：Event

使用 text2event(Lu et al., 2021) 的 API 可以
從故事文本中擷取出事件，其中包含三個部
分，第一部分為 Role：代表這個事件中的人、
事、時、地、物，第二部分 Type：代表事件
的類別，如攻擊、結婚、運輸... 等，第三部
分為 Trigger：代表句子中被判斷為事件的關
鍵字。

對於事件的模板式問題生成，可以一樣分
為三個部份去詢問，從 Role、Type、Trigger
的角度來產生問題，以這幾種模板式的方式可
以增加問題—答案配對的豐富性。同樣的可
以用 7 種答案類別來生成模板性的問題。事
件擷取的部分，共有 8 種類別以及 33 種子類
別，如表11：

Type Subtype
Life Be-Born, Marry, Divorce, Injure, Die

Movement Transport
Transaction Transfer-Ownership, Transfer-Money

Business Start-Org, Merge-Org, Declare-Bankruptcy
End-Org

Conflict Attack, Demonstrate
Contact Meet, Phone-Write
Personnel Start-Position, End-Position, Nominate, Elect

Justice
Arrest-Jail, Release-Parole, Trial-Hearing
Charge-Indict, Sue, Convict, Sentence, Fine
Execute, Extradite, Acquit, Appeal, Pardon

Table 11: ACE2005: Event Types (Walker et al.,
2006)

4.3 評估

在人工評估的部分，模板式的問題在問題的
可讀性上取得了很高的分數，見表7的最後一
列，因為是透過模板來產生問題，所以可以取
得通順的問題，而在問題—答案之間的關聯
性，則是因為擷取出來的資訊是固定模板的，
故在整體關聯性上會較低，此時就可以透過生
成式的問題—答案配對來補足。

5 結論

本研究主要在探討如何從故事書中產生高品質
且具有多樣性的問題，在生成式模型的部分，
採用先擷取出答案，再根據答案來產生與之相
對應的問題，這種方法可以有效的將問題與答
案之間的相關性提高。透過加入問題類別與定
義，提升問題—答案配對的生成。在模板式問
題生成的部分，我們採用了實體與關係擷取的
結果，應用於樣板式問答生成，搭配 7 種問
題類別來產生不同面向的問題。

最後我們使用問題回答的方式來對於問題—
答案配對進行 Rouge-L 評估，相較於排序模
型，Rouge-L 與人工評估的相關性更高。透過
排序模型及問題回答這兩種評估方法，更有效
的篩選生成的問題—答案配對。
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基於常識知識的移情對話回覆生成
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摘要

本篇論文著重在移情對話生成任務上。
先前研究關於移情對話生成的方法 (Ma-
jumder et al., 2020b; Lin et al., 2019) 主
要集中在檢測和利用用戶的情緒來產生
移情反應。本研究將使用額外的常識知識
圖譜做為機器人對常識性的背景知識。我
們針對非預訓練和預訓練模型各使用不同
的方式增強多樣性，在非預訓練模型上我
們將 AdaLabel(Wang et al., 2021) 應用在
CEM 模型 (Sabour et al., 2022) 上，而
對於預訓練模型我們使用 BART 模型結
合多種常識知識讓模型能生成更有資訊
的移情回應。研究結果顯示所提出的模型
在 EMPATHETICDIALOGUES 和 DailyDi-
alog 資料集上都優於基線模型，並且在個
案研究中可以看到模型產生更多信息和同
理心的回應。

Abstract
Due to the lack of conversation practice,
the main challenge for the second-language
learners is speaking. Our goal is to de-
velop a chatbot to encourage individuals
to reflect, describe, analyse and commu-
nicate what they read as well as improve
students’ English expression skills. In this
paper, we exploit COMMET, an inferen-
tial commonsense knowledge generator, as
the background knowledge to improve the
generation diversity. We consider two ap-
proaches to increase the diversity of em-
pathetic response generation. For non-
pretrained models, We apply AdaLabel
(Wang et al., 2021) to Commonsense-aware
Empathetic model (Sabour et al., 2022)
and improve Distinct-2 score from 2.99 to
4.08 on EMPATHETIC DIALOGUES (ED).
Furthermore, we augment the pretrained
BART model with various commonsense
knowledge to generate more informative
empathetic responses. Not only has the au-
tomatic evaluation of distinct-2 scores im-
proved from 9.11 to 11.21, but the manual

case study also shows that CE-BART sig-
nificantly outperform CEM-AdaLabel.

關鍵字：移情對話回應生成、知識感知回應
生成、回應多樣性

Keywords: Empathetic response gener-
ation, Commonsense aware response genera-
tion, response diversity

1 緒論

提升學生英語口說能力的方法之一是透過大
量的對話練習，因此建構一個聊故事機器人，
讓同學們透過有主題的故事和機器人進行聊
天，是教育型對話機器人的一個重要研究方向
(Liu et al., 2022)。我們的目標是開發一個聊
故事機器人，在英文閱讀活動中讓機器人扮演
陪伴與支持的角色，藉由和學生一同談論英文
故事書、分享心得，促進其英文閱讀之興趣發
展。
聊故事機器人雖然可以由機器人主導對話
的進行，但是當學習者回答之後，如何接續
使用者的回應是一個相當大的挑戰。為了
產生合理的回應，近年的對話系統研究試
圖應用知識圖譜來豐富對話回應內容，例如
KEMP(Li et al., 2022) 及 MIME(Majumder
et al., 2020b)引用 ConceptNet於 Empathetic
Dialogues (ED)資料集上的對話回應生成，彌
補機器人背景知識的不足，讓對話系統可以生
成包含同理心的回應，合理地回應他人的情況
和感受，避免對話過於單調和死板。
雖然 ConceptNet 包含多語言的詞彙知識、
以及不同詞彙之間的關係 (例如：UsedFor,
RelatedTo, Antonym)、也有物理常識知識
(例如：HasA, PartOf)，然而 ConceptNet 對
於事件描述涵蓋有限，僅 800 萬的節點中不
到百分之一的節點屬於事件，而 2,100 萬鏈結
中僅有不及千分之六的鏈結是關於事件。因此
著重於在”If-Then” 推論知識的 ATOMIC(Sap
et al., 2019) 的推出送到相當大的關注。同
時通過微調預訓練語言模型 (GPT-2(Radford
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et al., 2018)、BART(Lewis et al., 2020))，
Bosselut 等人更提出 COMET(Bosselut et al.,
2019) 常識推論模型，可以生成更多不存在於
原始知識庫的常識知識。
Sabour et al.即應用 COMET 生成的常識，

有效增加 ED 對話集回應的新穎單字 (Dist-1)
及雙字 (Dist-2)多樣性到 0.66%及 2.99%。本
篇論文著重在結合常識知識於移情對話生成，
並提高模型生成多樣性，針對非預訓練模型和
預訓練模型兩種模型使用不同增強生成多樣性
的方法。本篇論文貢獻有以下幾點：

• 我們成功將一個可以自適應估計目標標籤
分布的方法 AdaLabel 應用在 CEM 模型
上面，自動評估結果表明，與 CEM 模型
的方法相比，CEM-AdaLabel 可以分別
提升 Dist-1及 Dist-2至 0.79%及 4.08%。

• 我們提出 CE-BART 透過預訓練的
BART 模型和 5 種類型的常識來增強同
理心反應生成的方法，同時提升 Dist-1
及 Dist-2 至 2.35% 及 11.21%。

• CE-BART 在自動評估和人工評估上都取
得很高的效能，並且在個案研究（Case
Study）結果表明 CE-BART 可以產生更
多信息和同理心的反應。

2 相關研究

2.1 常識知識圖與知識擷取生成

現有常識知識包括 WordNet, ConceptNet,
FrameNet, Atomic, 等常識知識庫。Concept-
Net(Liu and Singh, 2004) 是一個多語言的知
識庫，主要表示單詞或短語之間的常識關係。
此知識庫是以起始節點、關係標籤和結束節點
的三元組形式表示一段關係 (例: A net is used
for catching fish，可以表示成 (net, UsedFor,
catching fish))。在 ConceptNet (v5.7)(Speer
et al., 2017) 中資料來源為透過眾包收集並
與 Wikitionary、WordNet、OpenCyc 和 DB-
Pedia 等現有知識庫合併，總共包含 2100 萬
個邊、800 萬個以上的節點和 36 個關係 (rela-
tion)，主要關注在詞彙知識 (例如：UsedFor,
RelatedTo, Antonym)和物理常識知識 (例如：
HasA, PartOf)，所以 ConceptNet 偏向詞與
詞之間的關係，對於事件描述涵蓋有限。
ATOMIC (An atlas of machine common-

sense)(Sap et al., 2019) 則是著重在”If-Then”
的推論知識，收集了約 88 萬個以上的
推理知識實例。”If-Then” 關係可以分成
三大類：(1) 事件導致心理狀態 (If-Event-
Then-Mental-State)，(2) 事件導致事件 (If-
Event-Then-Event)，(3) 事件導致表像人

格 (If-Event-Then-Persona)，共提供九種關
係類別: oEffect、oReact、oWant、xAttr、
xIntent、xNeed、xEffect、xReact和 xWant，
”x” 代表事件和原因是發生在人身上，而”o”
則是發生在其他人身上。不同於其他知識庫，
ATOMIC 中的節點形式為 free-text 的方式，
所以可以在日常常識方面更具表現力。
因開放式對話中所包含的常識是無限的，可
能會有事件無法對應到現有知識庫的狀況，
所以 Bosselut 等人 (Bosselut et al., 2019) 提
出 COMET 模型，通過在現有常識知識庫上
微調預訓練語言模型 (GPT-2(Radford et al.,
2018)、BART(Lewis et al., 2020))，此模型可
以生成更多不存在於原始知識庫的常識知識。
COMET 模型可以為任何事件或短語按照
需要的關係生成常識知識，這種靈活性使他可
以快速的應用在許多任務中，近年常被用於對
話回覆任務像是基於角色的對話 (Majumder
et al., 2020a) 和移情對話 (Ghosal et al., 2020;
Sabour et al., 2022; Zhu et al., 2021)。

2.2 移情對話回應生成

同理心是人類日常對話中重要的技巧，它使
人可以感知、理解和適當地回應他人的情況和
感受。早期移情對話系統的研究 (Wang and
Wan, 2018; Zhou et al., 2018)比較集中在特定
情緒下產生反應，但在近期研究中認為移情更
重要的是去理解對話中說話者的情感並產生包
含同理心的回覆，偵測說話者的情感對於生成
移情回應是必須的 (Rashkin et al., 2019)。Lin
等人 (Lin et al., 2019) 提出 MoEL 模型為每
種情緒設計單獨的解碼器，並”softly combine”
解碼器的輸出，這樣的設計可以明確地學習如
何根據對上下文情感的理解來選擇適當的反
應; Majumder 等人 (Majumder et al., 2020b)
認為移情反應需要模仿說話者的情緒，回應的
情緒除了會與說話者一致外，有時也會是包含
正負面的情緒，所以作者將情緒分成消極和積
極兩組，在訓練過程中適當地組合來平衡用戶
情感的模仿，相較於 MoEL，此模型因包含多
樣情緒所以可以生成更多樣的回覆。
為了讓對話系統的回覆能更具同理心和人
性化，近期研究更是將理性與情感結合，使
得生成的回覆除了包含信息外還能有適當
的情緒，讓用戶得到更滿意的回覆。Zhong
等人 (Li et al., 2021) 提出 CARE 模型並
建構了一個基於情感的常識知識圖譜 (EA-
CKG)，使用與 ConceptNet 的 n-gram 匹配
來從 message 和 response 中提取 concept，
情感三元組被定義為 {message concept, emo-
tion, response concept}，除了用匹配提取的
方式，此論文在 EA-CKG 上訓練一個知識
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Figure 1: Empathetic Dilogues (ED) 資料集對話範例。

嵌入模型 TransE(Bordes et al., 2013) 來學
習全局概念和關係的嵌入，並透過關聯性
的計算來擷取任意數量的新的相關概念，最
後將 EA-CKG 構建的常識和情感合併到基
於 Transformer(Vaswani et al., 2017) 的回覆
生成模型中，與 ConceptFlow(Zhang et al.,
2020) 不同的是，CARE 不受常識庫的範圍限
制，它可以產生新的常識來生成回覆。Li 等
人 (Li et al., 2022) 也在同年提出 KEMP 模
型，利用歷史對話、ConceptNet 和情感辭典
NRC_VAD(Mohammad, 2018) 來構建情緒知
識圖，相較於 CARE 是預先將所有對話構建
成一個基於情感的常識知識圖譜，KEMP 是
針對每個對話提取對應到 ConceptNet 中更高
情感強度值的 concept 來構成圖譜，並使用
multi-head graph attention 來更新 node，故
可以增強移情對話生成模型的情感感知。

3 回應生成任務描述

我們首先定義回應生成任務，接著介紹 COM-
MET 常識知識生成方法。

3.1 回應生成任務定義

此任務需要一個對話模型來扮演聽眾的角色
並產生同理心的反應。輸入一個包含 N 個話
語的對話歷史 D = [u1, u2, u3, ..., uN ]，其中
第 i 個話語 ui = [wi

1, w
i
2, w

i
3, ..., w

i
ni
] 是由 ni

個詞組成。我們的目標是產生一個與上下文
一致、具有適當情感和信息豐富的回應 Y =
[y1, y2, y3, ..., yM ]。如圖1所示，此為所使用資
料集中的對話資料，我們將 Dialogue History
的部分當作模型輸入，並希望模型經過訓練以
後生成移情回覆。

3.2 常識知識獲取

考量到對話中會包含情緒以及信息，而
ConceptNet 較缺乏包含情緒的關係類別，
ATOMIC 則在 xReact 這個關係類別中有較
多的情緒字，故我們將使用 ATOMIC 作為此

兩個模型的常識知識庫。所提出的模型都是要
以聽眾的角色來回覆說話者，所以在常識知識
方面比較在意的是以說話者本人推斷的關係，
在 ATOMIC 中對於事件和原因發生在參與事
件的人身上總共有六種常識關係：事件對人的
影響（xEffect）、人對事件的反應（xReact）、
人在事件之前的意圖（xIntent）、為了使事件
發生人需要什麼（xNeed）、事件發生後人想要
什麼（xWant），以及人的特徵屬性（xAttr）。
由於 xAttr 這個類別是其他人推斷一個人的
特徵，並不包含在移情反應中，因此我們使
用的是剩餘的其他五個關係 (xEffect、xRe-
act、xIntent、xNeed、xWant)。為了達成給
定事件生成常識推理，我們採用在 ATOMIC-
2020 數據集上進行訓練的 COMET 模型去預
測接下來回應中會含有的 Commonsense。
對於輸入歷史對話序列 D , 分別將五
個特殊 token ([xReact]、[xEffect]、[xWant]、
[xNeed]、[xIntent]) 加在對話歷史中最後一個
話語後面，並使用 COMET 針對每個關係
生成五個常識知識，將生成的常識知識連接
以獲得其常識序列 Kr = kr1 ⊕ kr2 ⊕ ... ⊕ kr5，
r ∈ xReact。

Figure 2: CEM-adalabel 架構圖
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4 常識感知的移情回應生成模型

我們提出兩個增強生成多樣性的常識移情對話
回應生成模型架構，分別是 CEM-AdaLabel
和 CE-BART。

4.1 CEM-AdaLabel
此模型基於 Transformer(Vaswani et al.,
2017)，上下文及常識知識編碼器解碼器
實現 CEM(Sabour et al., 2022)，而多樣性
損失的部分實現 Adaptive Label Smooth-
ing(AdaLabel)(Wang et al., 2021)，模型架構
如圖2。由於論文空間限制，CEM-AdaLabel
方法請參考 (Huang, 2022)。

4.2 CE-BART
本論文則著重在介紹 Commonsense-aware
Empathetic BART（簡稱 CE-BART)。此模型
基於預訓練 BART 模型 (Lewis et al., 2020)，
並結合在 ATOMIC-2020數據集上進行訓練的
COMET 模型，模型架構如圖3，包含三個部
分：常識知識獲取 (Knowledge Acquisition)、
情感識別 (Auxiliary Emotion Recognition) 和
回應生成 (Response generation)。

Figure 3: CE-BART 模型架構

BART 是一個基於 Transformer 架構的模
型，有雙向編碼器 (Bidirectional encoder) 和
自回歸解碼器 (Autoregressive decoder)，他
的訓練方式是用任意噪聲函數破壞文本和學
習模型來重建原始文本。與 BERT 不同的是，
BERT 只使用 [MASK] token 去替換文本中的
字，但 BART 為了防止模型依賴像是序列長
度的相關序列結構資訊，採用了多種 noise 函
數去破壞掉這些資訊，所以它比 BERT 更適
合自然語言生成的任務，且因為包含雙向編
碼器所以也比 GPT2 多了雙向上下文的信息。
微調 BART 模型就可以快速地應用在其他任
務上 (例如: 序列分類任務、序列生成任務、
token 分類任務和機器翻譯)。而我們透過多

任務學習 (Multi-task learning) 來學習回應生
成和情感識別。

4.2.1 回應生成

將回應生成視為序列生成任務，BART 模型
本身有一個自回歸解碼器，所以它可以直接
對序列生成任務進行微調。把對話歷史中的話
語連接起來並在話語之間加上一個特殊 token
<SEP>，而常識知識的部分是將章節3.2得到
的 5 個常識知識序列連接並在前面添加特殊
token [Know]，目的是為了讓模型知道這些
是常識知識，最後將常識知識序列連接在對
話歷史序列後面形成序列 K = [KxReact ⊕
KxIntent ⊕KxNeed ⊕KxEffect ⊕KxWant]，將
此序列輸入到 BART 的共享嵌入層，來得到
話語中每個 token 的隱藏狀態，然後將其送
到 BART 的編碼器和解碼器，在訓練過程中
解碼器的輸入會是右移 (right-shifted) 的回覆
如圖3。目標回覆 Y = [y1, y2, y3, ..., yM ] 長度
為 M，生成回應損失 LGEN 為計算負對數似
然損失 (Negative log-likelihood loss)。

LGEN = −
M∑
j=1

logP (yj |D⊕ [Know]⊕K, y<j)

(1)

4.2.2 情感識別

情感識別可以被視為序列分類任務，相同的輸
入被送到 BART 編碼器和解碼器，然後取解
碼器最後一個 token 對應的最終隱藏狀態作為
label，輸入給一個線性多分類器 (multi-class
linear classifier)。如果對話歷史 D 的正確情
緒標籤是 e ，則模型從 D 推斷出 e 。一樣用
負對數似然損失 (Negative log-likelihood loss)
計算分類損失 LCLS。

LCLS = − logP (e|D) (2)

4.2.3 Loss Weighting
模型訓練的損失 L 由兩部分組成：生成回應
損失 LGEN 和分類損失 LCLS。L 是以上兩部
分的加權和，它們的權重之和等於 1，α 是生
成回應損失的權重。

L = (1− α)LCLS + αLGEN (3)

5 實驗

5.1 資料集

為了驗證本篇論文所提出常識移情對話回應
生成模型有加強生成多樣性的效能，在資料集
上使用 ED (Rashkin et al., 2019) 來評估及比
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較現有的方法。ED 是在 Amazon Mechanical
Turk 上收集的大規模多輪移情對話資料集，
包含約 25k 的一對一開放域對話，被廣泛使
用於移情對話回應生成的基準資料集。收集方
式是將兩個標記者配對：一個當作說話者、一
個當作聆聽者。說話者被要求談個人的情感感
受，聆聽者則是透過說話者所說的話推斷出潛
在的情感，並做出善解人意的回應。該數據集
提供了 32 個均勻分佈的情緒標籤。我們將對
話歷史視為模型輸入，將聆聽者的回應視為目
標輸出，整理後在訓練集中獲得 40,201 個對
話，在驗證集中獲得 5,359 個對話，在測試集
中獲得 4,836 個對話。

5.2 自動評估

我們採用 Perplexity (PPL) 和 Distinct-n
(Dist-n) 作為我們的主要自動評估指標。PPL
代表模型對其候選回應集的置信度，根據每個
詞來估計一句話出現的概率，並用句子長度做
正規化，如公式5 M 是句子長度，p(wi) 是第
i 個詞的概率。置信度越高，PPL 越低，可以
用來評估生成回應的總體品質。

PPL = P (w1w2 . . . wM )−
1
M (4)

= M

√√√√ M∏
i=1

1

P (wi|w1w2 . . . wi−1)
(5)

Distinct-n 測量生成的回應中不同 n-
gram 的比例，公式6中，Count(unique n −
gram) 表示回應中不重複的 n-gram 數量,
Count(word) 表示回應中 n-gram 詞語的總數
量，Distinct-n 越大表示生成的多樣性越高，
通常用於評估生成多樣性。此外，由於我們提
出的模型將情感分類作為訓練過程的一部分，
因此也會評估情緒預測的準確度（Acc）如公
式7，公式中 TP 是正確分類的正例數量，TN
是正確分類的負例數量，FP 是錯誤分類的負
例數，FN 是被錯誤分類的正例數量。

Distinct-n =
Count(unique n-gram)

Count(word)
(6)

Accuracy =
(TP + TN)

(TP + FP + FN + TN)
(7)

自動評估結果如表1，其中基線系統包
括 MIME, KEMP, CEM 以及結合 CEM 與
AdaLable 的 CEM-AdaLabel (Huang, 2022)。
我們提出的 CE-BART 上在所有自動評估指

標方面都大大優於以上四種基線模型，CE-
BART 在 PPL、Dist-1 和 Dist-2 上比沒有使
用 COMET 生成常識知識資訊的 CE-BART
有更好的結果，代表增加外部知識有助於提高
生成質量，儘管在情感準確性上有一點損失。
實驗顯示 BART 模型因為已經有在大規模的
資料集訓練過，所以只要微調 BART 模型後，
雖然在訓練上需要花得比較久，但得到的結果
與沒有使用預訓練模型的方法在效能上有很大
的差異。

5.3 Case Study

表2 列出了從基線 KEMP、CEM、BART 和
我們提出的方法 CEM-AdaLabel、CE-BART
生成的回應。在第一種範例中基線模型中，
KEMP 將這句話語誤認為是個好主意，而
CEM 生成的比較通用的話語去詢問說話者
發生甚麼事了，CEM-AdaLabel 則是用偵測
到說話者隱含的情緒 (scared) 所以知道有不
好的事情發生，但還是缺少認知的常識知識。
CE-BART 很好的偵測到說話者被嚇到並且因
為有人闖入他的家所以可能需要打電話給警
察，相較於其他 Baseline 他生成包含情感 (oh
no!) 和認知 (Did you call the police ?) 的回
應。由此可知將預訓練模型與常識知識結合可
以生成出更好的移情回覆。
第二個案例顯示了在多輪對話表達情感和認
知的能力，KEMP、CEM 和 CEM-AdaLabel
忽略了說話者提到的”Thet’ve helped a a lot”
，這句意味著他們的父母很好幫助了他們，所
以 CE-BART 擷取到並認為他們是很慷慨的
很好的家人。

5.4 人工評估

在先前生成回應任務研究中，人工評估可以分
成兩種方式進行。第一種是要求標註人員根據
流暢性、相關性和同理心等方面對生成的回應
進行 1 到 5 的評分；第二種是要求在同一對
話歷史下的兩個模型之間選擇更好的回應。但
是，給出 1 到 5 分的標準很可能在不同人之
間有所不同，這導致標註者之間的一致性較
低，所以此指標不適合評估模型性能。此外，
要求標註者在沒有任何標準的情況下選擇更
好的答案，僅依靠個人的喜好也不是可靠的指
標，因為每個人在做出選擇時可能會考慮不同
的方面。
因此，我們參考 Sabour等人 (Sabour et al.,

2022) 的人工評估方法，對於給定的對話歷
史，將 CEM-AdaLabel 和 CE-BART 的回應
兩兩配對，並要求標註者根據對話歷史和以下
三個標準選擇更好的回應：
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Model PPL Dist-1 Dist-2 Acc(%)
MIME(Majumder et al., 2020b) 37.09 0.47 1.9 31.36

KEMP(Li et al., 2022) 36.89 0.55 2.29 39.31
CEM(Sabour et al., 2022) 36.11 0.66 2.99 39.11

CEM-AdaLabel 36.3 0.79 4.08 38.1
BART 12.87 1.9 9.11 52.33

CE-BART 12.59 2.35 11.21 51.29
Gold Response - 5.98 36.84 -

Table 1: 自動評估的結果

Emotion lonely
Dialog History Speaker: I there, don’t know what to do, just broke up with my girlfriend,

we were 8 years together.
Knowledge sad, to be alone, to break up with his girlfriend, to find a new girlfriend,

gets depressed
KEMP That is a good idea. I hope you have a great time!
CEM Oh no! What happened?
BART Oh no, that is terrible. Did you find out who did it?
CE-BART Oh no , i am sorry to hear that . i hope you can find a new girlfriend

soon .
Gold Sorry to hear! Do you have any idea about the break up? Did you think

about it?
Emotion grateful

Speaker: When my wife and I had to move for her to go to school, we had
a lot of trouble finding a place to live until my parents were nice enough to
cosign on a loan.

Dialog History Listener: You must be so thankful !
Speaker: We are. They’ve helped a lot during my life, but this might have
been the biggest one.

Knowledge happy, good, to be grateful to them, to be helpful
KEMP That is great to hear! I hope you have a great time.
CEM That is great news!
BART That is a great credit! I am glad you had a good support system.
CE-BART That is so generous of them! You are so lucky to have such a great family.
Gold They are really wonderful. Do you have plans to show how thankful you

are?

Table 2: 本論文提出模型和 baseline 模型生成回應的案例研究

1. 同理心（Emp.）：哪個回應有很好的理解
說話者的情況，且呈現出更貼切的情緒。

2. 連貫性（Coh.）：哪個回應更連貫並與對
話歷史相關。

3. 信息量（Inf.）：哪個回應傳達了有關對話
歷史的更多信息。

我們隨機從測試集抽取了 100對回應，並分
配了兩個人員來標註每一對。標記允許平手，
但鼓勵標註者盡量選擇其中一個回應，並使用
Cohen’s kappa 係數 (κ) 來分析兩個標註者之
間的一致性，其中 0.4 < κ < 0.6 表示中等一
致性。
如表3 所示，CE-BART 在三個方面都優於

CEM-AdaLabel ，所以使用預訓練模型後能
夠產生更連貫、包含同理心和更多信息的回
應。在連貫性的部分 CEM-AdaLabel 相較於
其他兩個部分比例稍高的原因，是因為我們觀
察到 CE-BART 會生成較長的回應 (13.23 個
單詞/回應)，而 CEM-AdaLabel 會生成較短
的回應 (10.24 個單詞/回應)。造成標註者認
為 CE-BART 生成的回復可能只有前半部分
是與對話歷史相關，而 CEM-AdaLabel 較短
但整句是與對話歷史有關的。

6 結論

現有教育型對話機器人並未結合移情對話生
成模組，使得機器人只有講故事或問問題的
功能。我們引用了「動態回顧循環」（Active
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Comparisons Aspects Win Loss κ

CE-BART vs.
CEM-AdaLabel

Emp. 86% 5.5% 0.61
Coh. 85.5% 9% 0.73
Inf. 94% 2.5% 0.56

Table 3: 人工評估的結果

Reviewing Cycle）提問法，透過 4F 解說技
巧—事實（Facts）、感受（Feelings）、發現
（Findings）及未來（Future），引導學生從不
同角度反思時故事內容、個人感受、成長經
驗、以及未來的發展方向，而透過 Feeling 和
Future 講到個人日常經驗的內容時，尤其需
要結合常識知識圖譜來增強機器人的回應多
樣性。我們提出利用預訓練的 BART 模型結
合 COMET 生成的常識知識來生成移情對話，
雖然在訓練時間上需要 3 個小時多，但在自
動評估、案例研究和人工評估都表明，我們提
出的 CE-BART都優於 MIME, KEMP, CEM,
及 CEM-AdaLabel 等基線模型，並證明了移
情對話的生成受益於預訓練模型和外部知識。
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運用少量語料於漢字轉客文字之類神經機器翻譯系統初步探討
A Preliminary Study on Mandarin-Hakka neural machine

translation using small-sized data

洪翌翔 Yi-Hsiang Hung, 黃奕欽 Yi-Chin Huang
國立屏東大學電腦科學與人工智慧學系
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摘要

在本研究中，我們利用注意力機制 (Atten-
tion) 與卷積 (Convolution) 模型的架構來
實作一套中文轉四縣腔客文的機器翻譯系
統。其中，為了解決南北四縣腔的常用詞
差異問題，我們透過語料的統計整理與詞
典的定義方式，將兩種腔調的差異用法獨
立出來，並分別訓練翻譯模型。

此外，為了解決客語語料數量稀少而導致
翻譯時遇到未知詞的狀況，在我們的模型
中，透過實驗的驗證尋找適當的閥值以拒
絕掉不適合的翻譯結果，並透過中文詞的
替換以及客文常用詞的強制斷詞方式，讓
最終的翻譯句獲得更佳的結果。最終，本
研究所開發的系統可在少量語料下達到不
錯的翻譯結果，並可應用於在地化的客語
教學以及作為中客文夾雜之語音合成系統
的前端部分。

Abstract
In this study, we implemented a machine
translation system using the Convolutional
Neural Network with Attention mechanism
for translating Mandarin to Sixan-accent
Hakka. Specifically, to cope with the dif-
ferent idioms or terms used between North-
ern and Southern Sixan-accent, we ana-
lyzed the corpus differences and lexicon
definition, and then separated the various
word usages for training exclusive models
for each accent.
Besides, since the collected Hakka corpora
are relatively limited, the unseen words fre-
quently occurred during real-world transla-
tion. In our system, we selected suitable
thresholds for each model based on the
model verification to reject non-suitable
translated words. Then, by applying the
proposed algorithm, which adopted the
forced Hakka idioms/terms segmentation
and the common Mandarin word substitu-
tion, the resultant translation sentences be-
come more intelligible. Therefore, the pro-
posed system achieved promising results

using small-sized data. This system could
be used for Hakka language teaching and
also the front-end of Mandarin and Hakka
code-switching speech synthesis systems.

關鍵字：神經機器翻譯、中文翻譯客文、南
北四縣腔

Keywords: Neural Machine Transla-
tion, Mandarin to Hakka translation, North-
ern/Southern Sixian-accent

1 緒論

一個語言的傳承與推廣可以經由聽、說、讀、
寫四個部份，而類似客家語、閩南語這種地方
方言很容易出現會聽會說但卻不會讀文字或
拼音和完全不會寫的窘境，而這樣就容易導致
一個語言最後容易只能口耳相傳，導致自學不
易。所以如何把一句想說的話從中文轉成客文
並能唸出就是一個問題。本文主要在研究將中
文翻譯成四縣腔客語的方法，並在細分成南四
縣腔與北四縣腔。
客家語是台灣地方方言中使用量第二多的
語言，僅次於閩南語。而台灣客家語又可分
成各種腔調，依照使用比例由高至低分別
為四縣腔、海陸腔、大埔腔、饒平腔、詔安
腔 (WillPete, 2022)，其中四縣腔是台灣所有
客家語腔調中使用率最高的，且例如大眾運輸
中的廣播系統使用的客語腔調正是四縣腔，故
母語非客語者通常會選擇四縣腔做第一個選
擇。四縣腔又因各地區不同並隨著時間的發展
差異，又可分為北四縣腔與南四縣腔。北四縣
腔的使用人口主要分佈在苗栗多數鄉鎮，以及
新竹和桃園的部份鄉鎮；南四縣腔的使用人口
主要分佈在高雄和屏東的六堆地區 (臺灣教育
部, 2018)。
雖然南北四縣兩腔調存在在部份使用的詞彙
不同，或者音韻上差異，但基本上兩腔調同屬
四縣腔，所以日常中大致上是可以直接進行溝
通不會有太大問題。此處將舉兩個簡單的句子
當作範例參考兩腔調的用詞差異，如表1。
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中文句子 外面很涼 冬至吃湯圓
北四縣翻譯 外背當涼 冬節食雪圓仔
南四縣翻譯 外背蓋涼 冬至食圓粄仔

Table 1: 南北四縣翻譯差

從表1也可看出南北四縣腔整體句子架構高
度相似，只有部份用詞上有差別，例如上述例
子中的「湯圓」，北四縣翻譯成「雪圓仔」，南
四縣翻譯成「圓粄仔」。除了句子架構相似之
外，南北四縣腔所使用的拼音系統也相同 1，
所以多數語料都是可直接共用，但如果要做出
兩者差異，則必須將兩者不同之處的透過分析
與設計語料，並經由訓練機器翻譯模型使其產
生不同腔調的翻譯。
近年來由於機器學習竄紅，而在機器翻譯領
域中應用這類的方法稱為神經機器翻譯 (Neu-
ral Machine Translation，NMT)，本論文將利
用神經機器翻譯來處理中文文字轉換為客文文
字的問題。
本篇論文的架構如下：第一章為緒論，描述
研究背景，其中包含南北四縣腔的差異，以及
將使用深度學習方法來解此翻譯問題。第二章
為相關研究，說明在機器翻譯上別人有使用哪
些方法，各有什優缺點。第三章為語料庫，詳
細描述使用了哪些語料庫，各有多少資料量，
並對這些資料分別做了哪些處理以符合自身
研究的要求。第四章為研究方法，說明以使用
Fairseq-CNN 作為基礎，並用何種方法解決在
資料量稀疏的情況下處理未知詞的問題。第五
章為實驗結果分析。第六章為本文的結論。

2 相關研究

機器翻譯是用電腦將文字從一種語言翻譯成
另一種語言的過程，而無需額外的人力。機器
翻譯從過去需要語言學家來制定各種規則來逐
字翻譯，到後來開始使用大量資料來做統計翻
譯，最後演變到現在的神經機器翻譯不再是簡
單的逐字翻譯，機器會分析所有文字元素並識
別字詞間的相互影響方式，並將原始語言透過
神經網路轉換成目標語言。
神經網路機器翻譯通常是基於序列到序
列 (sequence-to-sequence，seq2seq) 做處理，
seq2seq 主要就是分成編碼器 (encoder) 和解
碼器 (decoder) 兩部份，編碼器負責將來源語
言編碼成一個具有表示原本句子意義的隱含向
量做訓練，最後在經由解碼器解碼成目標語言
的文字。

1南北四縣腔的聲調都使用去聲 55、陰平 24、陽平
11、上聲 31、陰入 2、陽入 5，其他腔調例如海陸腔則
不同

2.1 機器翻譯

較早期的機器翻譯方法有以下幾種，第一種方
法是基於規則的字對字機器翻譯 (Rule-based
Machine Translation，RBMT) (Forcada et al.,
2011)，這種方法主要預先準備雙語字典、一
些單字的規則 (例如-er、-est 等等字尾含意)，
這種翻譯通常蛤需要該語言的專業語言學家
制定各種詳細的規則，但一些語法結構上的
問題依然很容易無法處理很多狀況。例如：臺
灣大學陳信希 (Lin and Chen, 1999) 等老師的
中文到台語翻譯、聯合大學黃豐隆教授 (Lin
et al., 2014) 等老師的中文到客語、Charoen-
pornsawat 等人的英文到泰文 (Charoenporn-
sawat et al., 2002) 都使用此類方法。
第 二 種 方 法 是 基 於 例 子 的 機 器 翻
譯 (Example-Based Machine Translation，
EBMT) (Somers, 1999), (Chunyu et al.,
2002)，這種方法主要預先準備好大量已經翻
譯好的句子來提供比對，例如句子「我今天在
學校吃中餐」，如果現在要翻譯的句子成「我
今天在學校吃晚餐」，經過比對後發現與前面
中餐的句子最為相近，只有一個詞有差異，則
將不一樣的詞替換掉後就翻譯完成了。這種
方法的優點在於只要準備好大量已經翻譯好
的句子就能夠更容易翻譯出好的結果，而不用
像 RBMT 一樣設計了多個規則，但還是有無
法處理的狀況，然而此方法若要處理不存在資
料庫中的句子時，依然會出現不合理的翻譯結
果。例如：Ayu (Ayu and Mantoro, 2011) 等
人使用 EBMT 將印尼語翻譯成英語。
第三種方法就是統計機器翻譯 (Statistical

Machine Translation，SMT) (Koehn, 2009)，
相較於前兩種方式是透過語言學的知識設計
或定義相關的規則，而產生翻譯的結果，統
計式機器翻譯是採用大量語料庫來進行機器
學習，這種方法只要有大量資料就可進行機
器翻譯，這種翻譯可統計詞的用量和基於前
後文字來做的各種不同翻譯，例如 bank 是銀
行還是河岸，可通過前後文來做個推測。而有
不少的統計機器翻譯都是使用基於短語的機
器翻譯 (Zens et al., 2002)，例如：Google 在
2006年 4月時候的宣佈未來 Google 翻譯將改
使用 SMT 的翻譯系統 2。基於短語 (Phrase-
Based) 的翻譯結果相較於較早期的基於規則
(Rule-Based) 的方法已經進步許多，然而因為
是以短語為單位在做翻譯，這些短語拼湊出來
的句子翻譯依然不夠自然。
近年來開始出現神經機器翻譯 (Neural Ma-

chine Translation，NMT) (Bahdanau et al.,
2https://ai.googleblog.com/2006/04/statistical-

machine-translation-live.html
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2014)，相較於 RBMT 和 EMBT 等兩種傳
統方法，NMT 不需要太多該語言領域的相關
知識，也不需要額外準備如雙語字典、大量例
句來幫助翻譯，因為若這些資料量不足會大
大影響翻譯結果的好壞，NMT 是僅靠大量平
行語料來做訓練，在資料取得上會容易許多。
而對比 SMT，NMT 是一次翻譯整個句子而
不是切成較短語來做翻譯，這樣在翻譯上更
容易考慮句子的前後關係，進而翻譯出更順
暢的句子。NMT 也幫助各語言之間更容易直
接互相翻譯，以前 Google 翻譯會先將源語言
翻譯成英文，然後將英文翻譯成目標語言，而
不是直接從一種語言翻譯成另一種語言。例
如:Google 機器翻譯系統 (Wu et al., 2016) 於
2016年開始逐步將多個語言慢慢從 SMT改成
使用 NMT，並通過應用基於實例的 (EBMT)
機器翻譯來改善結果。

2.2 Seq2Seq

近年來在處理文字翻譯這種具有時間順
序關係上的資料時候經常使用 seq2seq 架
構 (Sutskever et al., 2014)。不只在機器翻譯
上，近年來 seq2seq 在自然語言處理 (Nat-
ural Language Processing，NLP) 領域中如：
語音識別 (Chorowski et al., 2015)、文本摘
要 (Rush et al., 2015; Nallapati et al., 2016)
等都取得了良好的結果。

seq2seq 主要由編碼器和解碼器所組成，當
一串文字丟入編碼器經過編碼轉換成一個
固定長度的隱含內文向量 (context vector)，
最後這個向量在經由解碼器轉換回人類所
看的語言。而一般編碼器和解碼器內部通
常由循環神經網路 (Recurrent Neural Net-
work，RNN)、長短期記憶 (Long Short-Term
Memory，LSTM) (Hochreiter and Schmidhu-
ber, 1997)、門控循環單元 (Gated Recurrent
Unit，GRU) (Cho et al., 2014)等這類以 RNN
為基礎的循環神經網路做處理。然而上述的編
碼器解碼器架構有個致命的問題，就是他不管
任何長度的原始內容壓縮成一個固定大小向量
時，越長的文字就越容易損失訊息，也因此除
非在較簡單的問題，否則現在通常還會加入注
意力機制 (Vaswani et al., 2017) 來解決此問
題。

綜上所述，我們最後決定使用一個基於
seq2seq 並帶有 attention 機制的神經機器翻
譯系統，來幫助一些非客語領域專精的人也能
做出的翻譯系統。

3 語料庫

本研究中會需要中文到客文的翻譯平行語料，
並且由於後續 Fairseq-CNN 模型將會需要斷
詞資訊，然而像漢語此類的語系不像英文語系
本身就有空格來當作斷詞的效果，中文客文的
斷詞因為目前所使用的語料庫本身多半都沒
有附人工處理好的斷詞資訊，所以斷詞這部份
得另外處理，斷詞處理將會在下一章節 4.2說
明。
在北四縣模型訓練中我們將會使用北四縣腔調
的語料：北四縣哈客、萌典；在南四縣模型訓
練中我們將會使用：南四縣哈客、美濃客家寶
典、萌典 (南四縣)。

3.1 北四縣語料

3.1.1 北四縣哈客

北四縣客語語料來源其中一個是來自客委會的
四縣腔初級、中高級客語認證教材 (客家委員
會, 2021)。其中分為初級 1284 個、中級 1767
個、中高級 2146個，共 5197個客語單詞，每
個單詞除了對應的中文、客文拼音、使用該詞
的範例句 (至少一句) 以及與該句子其相對應
的中文翻譯。由於每個單詞可能不只一個客
文例子，最後經整理將初、中、中高三個級別
的每個單詞所有的客文句子整理合併後共有
5801 個句子。透過標點符號進行切分後共有
9488 個小句子。
另外如果該詞有南北四縣對相同意思的中文在
使用單詞上有差異時候則會有括號附註南四縣
的用法如表2，總共包含 834 個。

3.1.2 萌典

另一個北四縣語料是以來自教育部的《臺灣
客家語常用詞辭典》為原始資料所編制成的
萌典 (唐鳳, 2013)，萌典共有 14713 個客語單
詞，同樣擁有中文、客文拼音以及該詞的零到
多個客文句及該句中文翻譯句。北四現在萌典
中使用了全部的資料，最後經整理且經過標點
符號切分後共有 21302 個小句子。

3.2 南四縣語料

3.2.1 南四縣哈客

南四縣語料的其中一個原始資料來源也是客委
會的客語認證教材，並經由本校人員人工處理
過，與北四縣哈客的不同之處在於南四縣哈客
只使用了部份的資料，並且全部都換成南四縣
的用詞，另外有些客語句子的中文翻譯有些許
不同。最後總共有 4196 個句子。經過標點符
號切分後共 7350 個小句子。
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類號 級 類 號 客語標音 客家語
17-29 A 17 29 ted� 【hed�】 忒【核】
18-13 A 18 13 dag� bai� 【mi� bai�】 逐擺【每擺】
18-20 A 18 20 dong� 【goi】 當【蓋】

Table 2: 強制斷詞差異

3.2.2 美濃客家寶典

南四縣哈客的另一個資料來源是由本校的劉
明宗老師著作的《美濃客家語寶典》 (劉明宗,
2016)，同樣經由本校人員人工處理過，只有
客文句子和中文翻譯，共有 3345 句，標點符
號切分後共 8547 個小句子。

3.3 重疊語料處理

3.3.1 哈客網

由於北四縣哈客與南四線哈客的原始資料來
源同樣取自客委會哈客網資料，所以部份句
子在使用詞上無差異時候，這些資料會與北四
縣哈客完全重疊，這樣的句子共有 4044 個句
子。有些則因為中文翻譯與北四縣不同但客文
原句是相同的，這樣的例子我們將同時把兩邊
的中文翻譯句子都用在南北四縣語料中，這樣
的例子有 304 個句子。其餘資料則是客文句
子本身就與北四縣不同，這也是主要哈客語料
需要分開的原因，也是後續模型需要學習的差
異處。除了句子相似但用詞不同之外的例子之
外，北四縣還包含一些南四縣未用的句子，上
述兩種情況加起來，在北四縣中有 5139 個句
子，在南四縣中有 3002 個句子。
因南四縣哈客語料由母語為客語之專業人員

進行標音處理後的例句中並未包含全部客委會
所提供的例子，所以自行整理剩下未用上且沒
有用詞上差異的句子加入南四縣語料中，以幫
助擴增南四縣語料，總共有 1670 句。

3.3.2 萌典

由於萌典是以上所有語料庫中資料最多的語
料，然而萌典的例句皆以北四縣用詞優先，但
若未幫南四縣擴增萌典的語料，會使南四縣有
大量的未知詞，為此必須整理萌典語料並且盡
可能避開有包含南北四縣使用詞上有差異的句
子。

利用前面哈客網中所整理好的 834 個南北
差異用詞，用這 834 個詞中的北四縣用詞在
萌典的 21302 句子中過濾，只要含有這些差
異用詞的句子則全部剔除，剩下總共有 15160
個句子，這些句子的中文與客文翻譯與北四縣
完全相同。

哈客網 萌典 美濃寶典 總和
北四縣 9488 21302 0 30790
南四縣 9020 15160 8547 32727

Table 3: 南北語料庫句數總和

4 研究方法

本章節說明使用 Fairseq-CNN 架構來實做客
家語的翻譯、中文客文斷詞對訓練結果的影
響、使用不同語料訓練出南北四縣腔的翻譯差
異、當在資料稀疏下如何處理未知詞的問題。

4.1 Fairseq-CNN
2017 年 Facebook 提出以卷積神經網路 (Con-
volutional Neural Network，CNN) 為基礎來
處理 seq2seq 的問題 (Gehring et al., 2017)，
文中主要提出三點使用 CNN 來處理這類問題
對比 RNN 的優勢。

1. CNN 可以進行並行運算，而 RNN 是鏈
式處理，必須等前一幀的結果出來才能處
理下一個，故 CNN 在訓練速度上會快非
常多。

2. CNN 網路可透過卷積的疊加，讓較低層
處理輸入序列中鄰近字的交互關係，而讓
較高層處理較遠字的交互關係。與 RNN
的結構相比，CNN 可用更短的路徑得到
遠處的資訊。

3. 對於輸入的一組輸入而言，在 CNN 網路
中，所有單詞經過的卷積核 (kernel) 和非
線性計算的數量都是固定的，但在 RNN
網路中，第一個單詞要經過 n 次單元和
非線性計算，但是最後一個單詞只經過一
次，CNN 中同一組輸入中的每個詞有相
同的計算將有助於訓練。

Fairseq-CNN 的整體模型架構如圖1

4.1.1 Position Embeddings
由於使用了 CNN 結構相比 RNN 來說少了位
置訊息，所以必須加入個能表示輸入序列中
的某詞在該序列位置的資訊 Position Embed-
dings。公式如下：

e = (w1 + p1,+...+, wm + pm) (1)
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Figure 1: Fairseq-CNN模型架構。正上為 encoder
部分，左下為 decoder 部分，中間為 attention 部
分。

w 表示詞向量 (word embedding)，p表示位置
向量 (position embeddings)，兩者相加可得到
輸入元素 e，將作為下一個卷積結構的輸入。

4.1.2 Convolutional Block Structure
編碼器與解碼器使用同一種卷積結構 (Con-
volutional Block Structure)，這種結構包含一
個一維卷積和一個非線性單元 (Gated Linear
Units，GLU) (Dauphin et al., 2017)。
輸入元素 e 經過參數為 W ∈ R2d×kd 的一維

卷積，其中 k 是卷積核寬度，代表一次段幾
個詞做卷積處理，d 是詞向量的長度，最後被
輸出為兩倍維度的 Y ∈ R2d。
Y = [A B] ∈ R2d 繼續被輸入到 GLU 中，

GLU 公式如下：

v([A B]) = A⊗ σB (2)

其中 A,B ∈ Rd，σ(B) 負責控制與輸入上下
文中哪些與 A 相關，A 與 σ(B) 互相做點乘
後得到輸出 v([A B]) ∈ Rd。最後在加上殘差
連接 (residual connections) (He et al., 2016)。

4.1.3 Multi-step Attention
每個解碼器層都有個單獨的注意力機制，為了
計算注意力權重 a，當前的解碼器狀態 hlj 與
前一個目標元素 gi 的 embedding 做結合，其
公式如下式 3，W 為權重，b 為偏差 (bias)。

對於解碼器層 l 的注意力 alij (對第 i 時刻

第 j 個來源元素的注意力權重)，解碼器狀態
總和 dli 與編碼器的最後輸出 zuj 做內積 (Dot
Product)，其公式如下式 4。
最後利用注意力權重 a 對編碼器輸出 z 加
上輸入向量 e 做加權，最後得到 c 最為下一
層卷積層的輸入，其公式如下式 5。

dli = W l
dh

l
i + bld + gi (3)

alij =
exp(dli · zuj )∑m
t=1 exp(dli · zut )

(4)

cli =
m∑
j=1

alij(z
u
j + ej) (5)

4.2 斷詞

由於 Fairseq 在訓練與翻譯之前都需要先將句
子斷詞，而我們原始語料的句子都是沒有斷
詞的，所以必須在訓練之前需先將中文和客文
都先做斷詞。中文斷詞部份我們使用中研院的
CkipTagger (Peng-Hsuan Li, 2019) 系統，客
文斷詞部份我們使用網路上的基於結巴的客文
斷詞系統 (ldkrsi, 2018)，該客語斷詞系統的訓
練資料來自苗栗、東勢、新屋、楊梅、龍潭、
花蓮客語故事集、客家笑科、徐老師講古。
由於客文某些專用詞在資料不足的情況下不
容易直接翻出，所以某些中文詞在斷詞時候直
接將斷詞強制斷成客文詞對應的句子會比較容
易成功翻譯出想要的特定客語用詞。例如：客
家話的【食夜】，中文意思是【吃晚飯】，食夜
在客語中是一個詞，但在中文吃晚飯會被斷詞
層一個動詞 + 名詞的【吃晚飯】。在資料不足
的情況下，若輸入【吃晚飯】很容易被翻譯成
【食晚飯】而不是【食夜】，雖說該翻譯在語意
表達上並沒有錯誤，但缺乏了客語與中文之間
的用詞差異性。故我們提出在訓練模型之前就
將中文的斷詞系統加入強制斷詞，讓專有的客
語詞彙有著對應的中文斷詞結果，例如上述的
【吃晚飯】將被斷成一個新的單詞。為此我們
從萌典整理出約 10600 個華客對應的詞典加
入中客斷詞系統中。

4.3 未知詞處理

機器翻譯在翻譯時候一定會有未知詞的問題，
一般狀況下在翻譯輸出每個詞時會選擇機率
最高的翻譯詞作為結果，但是模型預測出來
的詞，可能因訓練語料中不存在合適的詞作
為翻譯的結果，導致其機率偏低。當這種狀況
發生時，可以藉由設定一個閥值來調整是否
相信模型預測的結果，在此使用未知詞懲罰值
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(unknown word penalty，縮寫成 unkpen) 來
達成。由於很多單詞的預測機率數字過低時，
若以原本數字呈現不佳，故通常在呈現機率時
候以對數的方式呈現，而機率是個介於 0 與 1
之間的數字，這區間的數字在 log 函數下都是
負數，且原本機率越接近 0 時候，其 log 值會
趨近於負無限大，為了最佳化模型輸出的預測
結果，我們可以經由調整 unkpen 的大小來調
整。實際上的做法是透過將 unkpen 的 log 機
率減掉一個介於-12 到 0 之間的值，調整其機
率大小。若調整後 unkpen 的機率大於原始模
型所預測的詞機率，則以 <unk> 取代原始預
測的詞。

由於客語所收集到的語料較少，將會導致模
型判斷不佳的可能性偏高。不過由於中文和客
文在句型上跟用詞有時候是互通的，很多時候
直接沿用中文就可以達到不錯的理解度。所以
在客文翻譯結果中，當前述的未知詞取代的狀
況發生時，有可能是中文跟客文的詞相似，所
以沒有列入客語詞典中，或者剛好訓練資料未
出現過。此時我們只要透過尋找模型中輸出的
翻譯詞的來源注意力值往回尋找該詞的來源輸
入是誰，就可以將該未知輸出替換成原本的輸
入詞到結果中。

而造成輸出結果未知的可能大致可分為兩
種。一是訓練資料本身就未見過此新詞，在這
種情況下大部分所有候選單詞輸出機率幾乎都
會非常低，這時候 <unk> 本身的機率就不會
比其他候選詞低多少，配上懲罰值就能輕易讓
<unk> 成為最高機率候選詞並取代其他所有
不理想的結果，如表4上半部，然後在利用前
面所述的經過後處裡將未知詞的從來源中文直
接當成答案，在多數情況下就會是個可接受的
結果。

二是資料不足或者前後文判斷條件不夠多，
導致推測答案的時候的不確定性因素過多，有
多個相近機率的候選詞可選擇，此時可能有多
個輸出的機率相近且明顯比多數不好的候選詞
機率高非常多，如表4下半部中的候選詞 1 到
3 的機率特別高，但不代表最高的一定是正確
的，有可能次高的才是相對較貼切的翻譯。為
此到底要選擇原本最高的機率當預測答案，或
者挑個合適的懲罰值來讓答案變未知，並在用
前述方法直接套用中文結果，便需要實驗來做
測試。

5 實驗結果

本章節主要說明訓練模型的超參數設定、測試
語料的來源與數量、用何種方法評估實驗結果
的好壞、以及最後結果討論。

5.1 實驗設置

我們的 Fairseq 模型使用 CNN 架構，在原始
論文中使用所有編碼器和解碼器使用 512 個
隱藏單元，embedding 層和線性層皆使用 512
維，由於我們的語料庫大小以及所使用的詞
彙量相較於原始論文的大數據來說都明顯少
很多，所以我們將所有編碼器和解碼器中改
使用 256 個隱藏單元，embedding 層和最後
線性層的維度也改為 256 維，kernel-size=3，
dropout=0.2，學習率調整方式使用 inverse
sqrt，損失函數使用 label smoothed cross en-
tropy，優化器使用 adam。
南北四縣腔訓練語料將表3中各自的所有
語料全用上，包含北四縣 30790 句、南四縣
32727 句，這些資料在各自以訓練集 90%、驗
證集 5%、測試集 5% 做切分。

5.2 測試語料

測試語料是來自哈客網的 “客語口說故事” 中
的其中十篇童話故事，其中包含，裡面含有相
同中文並翻譯成南四縣和北四縣的人工翻譯結
果，經過標點符號進行切分後共 1221 個小句
子，這些測試語句並沒有包含在訓練語料中。

5.3 評估方法

我們使用萊文斯坦距離 (Levenshtein Dis-
tance) 來測試翻譯的結果與給定的答案的最
短編輯距離，在萊文斯坦距離中，可以新增、
刪除、取代字串中的任何一個字元，最後把所
有 10 篇童話故事的所有句子的全部編輯距離
做相加，數字越小代表越好。

5.4 實驗結果

我們的 baseline系統是原句子做斷詞後的每個
中文詞直接拿去查華客對應詞典，如果該中文
詞在詞典中有對應的客文詞，則直接用對應的
客文詞取代原有的中文詞，如果沒有對應的客
文詞則沿用中文詞。此 baseline系統在測試語
料中的編輯距離為 5078。
我們測試北四縣的測試語料結果如表5上半
部所示，N 代表北四縣模型、N2 代表北四縣
模型加入強制斷詞、S 代表南四縣模型、S2
代表南四縣模型加入強制斷詞，其中可見強制
斷詞後的效果較佳，且效果比 redbaseline 系
統和南四縣模型更好，並且未知詞懲罰值設定
為-8 時，可以得到最好的結果。
南四縣測試集結果如表5下半部所示，也
可見強制斷詞後的效果較佳，且效果比
redbaseline 系統和北四縣模型更好，並且懲
罰值一樣設定在-8 時可得到最好的結果。
南北四縣腔翻譯差異例子可參考表6。可見
確實有將【湯圓】翻譯成對應腔調的文字。
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候選詞 1 候選詞 2 候選詞 3 候選詞 4 … … <unk>
原始機率 1.10E-15 8.54E-14 2.32E-12 9.15E-13 … … 7.65E-13
log 機率 -14.9586 -13.0685 -11.6354 -12.0384 … … -12.1161

候選詞 1 候選詞 2 候選詞 3 候選詞 4 … … <unk>
原始機率 0.45 0.33 0.23 9.15E-16 … … 7.65E-09
log 機率 -0.3468 -0.4815 -0.6364 -15.0384 … … -8.1161

Table 4: 未知詞懲罰值範例。上半部為所有候選詞機率皆非常低，下半部為少數幾個特別高

北四縣資料 -10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2
N 6318 5775 5417 5282 5267 5278 5300 5307 5307
N2 4295 3954 3908 4060 4161 4250 4303 4311 4311
S 4321 4159 4151 4309 4482 4572 4645 4648 4651
S2 4317 4090 4050 4163 4291 4349 4362 4368 4368

南四縣資料 -10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2
S 4999 4778 4662 4802 4912 5006 5075 5079 5082
S2 4970 4679 4593 4691 4784 4839 4853 4858 4858
N 7012 6497 6143 5987 5954 5960 5983 5992 5992
N2 5261 4926 4827 4953 5044 5105 5143 5150 5150

Table 5: 童話故事測試集-南北四縣測試集的萊文斯坦距離總和

強制斷詞差異例子可參考表7，因為【肚子
餓】在原始斷詞下被斷成【肚子】跟【餓】，而
原本【肚子餓】可翻譯成【肚飢】，若照原本
斷詞則可能翻譯成肚屎 (肚子的客文)跟枵 (餓
的客文)。
另外我們發現使用原始斷詞方法 (N 模型)
的最佳懲罰值為-6，而強制斷詞方法 (N2 模
型) 的最佳懲罰值為-8，懲罰值越接近 0 代表
模型越相信它原本的判斷是正確的。

我們猜測是強制斷詞導致中文斷詞後的文法
結構不穩定，例如前述的【肚子餓】，主詞會
被強制連著動詞，但其餘沒有列入強制斷詞詞
典中的主詞與動詞不會連在一起，這導致模型
缺乏了一般性。在資料稀疏的狀況下此種強制
斷詞方法雖然能夠幫助翻譯結果更容易出先客
語專有詞，但當有巨量資料情況下則不需要藉
此方法，模型可自己從資料中學習到之間的關
係。而又因為訓練資料有一半是來自萌典，而
萌典原始資料是使用北四縣用詞，雖然有經過
篩選句子，但句子本身應該依然更貼近北四縣
腔，這使得訓練資料中的中客翻譯在北四縣腔
上更加匹配，故北四縣模型 (N 模型懲罰值-6)

比起南四縣模型 (S 模型懲罰值-8) 更容易相
信模型自身的判斷是正確的。

6 結論

我們使用神經網路機器翻譯 Fairseq-CNN 來
處理中客翻譯問題，並使用不同語料針對不
同腔調做訓練，可做出翻譯對應腔調的客文翻
譯。並提出使用強制斷詞方法來提高翻譯出特
定客語詞彙的機率，並使用最短編輯距離的方
法測出一個最佳的未知詞懲罰值來當未知詞的
一種閥值設定，並利用中文與客文的高相似性
關係，直接使用來源中文詞取代客文的未知詞
來當翻譯結果。

由於訓練資料的不足，導致翻譯系統有時會
出現不佳的翻譯結果，如果有更多的訓練資料
則可翻譯出更好的結果。當有良好的翻譯結果
後，後續可將客語句子經過語音合成系統合出
該句子的語音檔，最終完成一個由輸入中文文
字轉成客語音檔的目標，將有利於客語學習。

中文 今晚吃湯圓 你又要買很貴的東西了
北四縣翻譯 暗晡夜食雪圓仔 你又愛買已貴个東西了
南四縣翻譯 暗晡夜食圓粄仔 你又愛買恁貴个東西吔

Table 6: 強制斷詞差異

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

313



S2 中文 客文
未斷詞 肚子餓的時候就不要挑食
原始斷詞 肚子 餓 的 時候 就 不要 挑食 肚屎 枵 个 時節 就 莫 揀食
強制斷詞 肚子餓 的 時候 就 不要 挑食 肚飢 个 時節 就 毋好 揀食

Table 7: 南北四縣翻譯差異
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Abstract

NER (Name Entity Recognition)是
傳統 NLP任務中非常重要也是非常

基礎的一項。在生醫領域，各廠商

發展的各種技術中，NER任務都有

被廣泛地運用。其中包括句子語義

分析 parsing、問答、對話系統中的

關鍵訊息提取和替換以及知識圖譜

的實際運用等等。在不同的領域，

包括生物醫學、通訊、電商平台等，

都需要 NER技術來識別其中的藥物、

疾病、商品等物件。本實作主要對

於 ROCLING 2022 SHARED
TASK(Lee et al. 2022)的生醫領域

NER任務，基於語言模型做出了一

定程度的調整和實驗。

Name Entity Recognition (NER) is
a very important and basic task in
traditional NLP tasks. In the
biomedical field, NER tasks have been
widely used in various products
developed by various manufacturers.
These include parsing, QA system, key
information extraction or replacement
in dialogue systems, and the practical
application of knowledge parsing. In
different fields, including bio-medicine,
communication technology, e-
commerce etc., NER technology is
needed to identify drugs, diseases,
commodities and other objects. This
implementation focuses on the CLING
2022 SHARED TASK's(Lee et al.
2022) NER TASK in biomedical field,
with a bit of tuning and

experimentation based on the language
models.

關鍵字: 命名實體識別，生物醫學，

ROCLING 2022 Shared Task
Keywords: Name Entity Recognition,
Biomedical Science, ROCLING 2022
Shared Task

1 Introduction & Related work

隨著 NLP 領域技術的發展，不少廠商、研

究機構均著力於發展更高效率和精度的自然語

言處理模型和演算法。在許多不同的領域中，

NER (Name Entity Recognition) 都是非常重要

的任務。目前，NER的任務主要通過一些經

典的語言模型(Language Model)進行。

在自然語言處理任務中，最早從 RNN開

始，逐漸發展出基於 LSTM(Long Short-Term
Memory)、GRU(Gated Recurrent Unit)的時序神

經網路模型。而後在 2017 年，Transformer
(Vaswani et al. 2017)的問世再一次改變了自然

語言模型的主流。

1.1NER implementations based on LSTM or
GRU layers

基於 LSTM 和 GRU 的模型在 Transformer
(Vaswani et al. 2017)沒有提出時是研究自然語

言處理的主要方法，而在 Transformer模型在

2017年被提出後，雖然其數量有大量減少，

但仍然有不少實作的論文利用其時序建模以及

輕量化的特點來完成一些特定的任務。

ULMFiT(Howard et al. 2018)是於 2018 年推

出的基於 LSTM的系統，其預期設計也是基

於分類任務和預訓練模型。在 ULMFiT的系

統中，為了讓不同的層學習不同的特徵，提出

NCU1415 at ROCLING 2022 Shared Task:
A light-weight transformer-based approach for Biomedical

Name Entity Recognition
基於 Transformer的生醫輕量化命名實體識別系統

馮智詮 Zhi-Quan Feng,陳柏凱 Po-Kai Chen, and王家慶 Jia-Ching Wang
Dept. of Science and Information Engineering,

National Central University
No.300, Zhongda Rd., Zhongli Dist., Taoyuan City 32001, Taiwan
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了兩個訓練方法，一是學習率分層區別化的微

調(fine-tuning)方法，也就是越靠後學習率越

大。二是從後向前，每訓練一個 epoch，就解

凍一層的逐層解凍訓練方法。除此之外，論文

中也採用了 warm-up的機制，讓模型在沒有抓

到特徵時有效獲取特徵。

在具體實作 NER任務的方面，各廠商和研

究機構也提出了不同的系統來解決此問題，例

如 2016 年提出的 (Ma and Hovy, 2016)通過

CNN 進 行 初 步 的 特 徵 提 取 獲 得 Char
Representation，並用多層的 LSTM層來進行後

續的分類任務。以及 2016 年同年提出的

(Lample et al., 2016)基於多層的 LSTM以及特

徵的前向傳遞，來達到最終的分類目的。

1.2 Transformer-Based Implementations
Transformer模型最早推出於 2017年，是一

個有深遠影響力的序列資料處理模型架構，其

在 word embedding 的部分不僅僅是 token
embedding，同時也加入了 position embedding、
segment embedding作為字元的更加精確化的

表達。之後的多層 encoder和 decoder中，主

要用 attention的機制，提取和篩選序列資料中

的特徵。

之後基於 Transformer模型架構，發展的方

向主要分為兩個，一是改進預訓練方法，二是

改進模型結構。

在預訓練方法的改進上，比較具有代表性

的是 BERT(Devlin et al., 2019)、BART(Lewis et
al. 2020)、RoBERTa(Liu et al. 2019)等論文。

BERT提出於 2019年，是 Transformer模型提

出以後的一次非常有代表性的預訓練結果，其

中採用了 Mask Filling，NSP(Next Sentence
Prediction)等任務，作為對於 Transformer模型

的一系 列標準預 訓練方法 ，該方法 將

Transformer模型的準確率進一步提高。

而 BART在 BERT的基礎上，增加了更多的

預訓練操作，如打亂句子中部分字詞的順序、

隨機替換等等。

RoBERTa模型不僅在預訓練時去掉了 NSP
的流程，還加入了 Dynamic Masking的動作，

此外其採用了更大的 batch size，讓模型能夠

更好地從每個 batch中提取特徵。

在模型結構的改進方面，代表模型有增大

層 數 規 模 的 GPT(Radford et al. 2018) 、
GPT2(Vashishth et al. 2019)等。隨著各種不同

模型的陸續提出，人們為了提升模型的準確度，

在不斷地增加模型的大小，資源的消耗也是水

漲船高。

1.3 OurApproach
基於上述論文提啟發，也考慮到本實作的

硬體規格限制，本實作採用 2019年提出的經

典模型 BERT模型作為語言模型。此外，本實

作也參考了 ULMFiT的學習率分層和 warm-up
機制，再引入條件隨機場(Conditional Random
Field，CRF)(Huang et al. 2015)的演算法作為輔

助，來達到更好的 NER識別效果。

2 Method

2.1 Data
本實作之資料來源於 Chinese HealthNER

Corpus (Lee et al. 2021)，其公開資料之訓練

(Train)、驗證(Val)資料集之資料量如表一，其

標籤數量分佈如表二所示。資料集中記錄了

Train和 Val資料集的句子數量和平均長度。

其中，資料集中的資料均為生醫領域相關，所

有標籤均為症狀、藥品、疾病等生醫相關內容，

表二為各個種類標籤出現數量之統計結果。不

難發現，訓練集和測試集資料量比例大致為

9:1，其中兩個資料集單句資料長度相當，個

標籤所對應之 B(表示 name entity的開始)與
I(表示 name entity的內容)之比值也大致相同。

2.2 Model

表一：資料集單句數量與長度統計

表二：資料集標籤數量統計
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本實作所用之模型如圖一所示，由 BERT和

分類器(classifier)組成，其中分類器包括兩層

Linear函數，模型可獲得各個 token的分類結

果。其模型在最後的分數計算和損失函數(loss
function)的部分採用的是 CRF的機制。

2.2.1 Model Structure
本實作之模型架構主要先由 BERT對輸入資

料進行編碼，獲得模型輸出特徵 (encoded
sequence)，其中 BERT模型參數源自(Devlin et
al. 2019)這節省了大量模型預訓練時間。該輸

出特徵再經過兩層 Linear層的處理，輸入各類

別的分數。

2.2.2 CRF
條件隨機場(Conditional Random Field，CRF)

(Huang et al. 2015)是一種處理序列標註資料的

演算法，其在 NER問題中有非常廣泛的運用。

其大致理念是通過中間矩陣(transitions)將不同

字元的分類結果相互關聯，以提高 NER任務

的最終效果。其中間矩陣的維度為類別總數

(tag_num)×類別總數，可以理解為相鄰分類標

籤同時出現的幾率。如下公式所示：
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我們假定模型的輸出分數為 x，標註值為 y，

則 x和 y的序列如下所示：

 nxxxx ,...,, 21 (2)

 nyyyy ,...,, 21 (3)

其中標註值 y 也包含 y0(START_TAG)以及

yn+1(END_TAG)。基於此，其分數的計算式改

寫為：
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其中 feats為模型的輸出序列。由此，每一

個輸出分數都和其他的分類結果相關聯，可以

一定程度增加輸出結果的合理性。由此，由 x

生成 y的過程可以表示為：
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由此可得損失函數表達式：
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2.3 Fine-tuning
由於本實作基於預訓練模型，因此對預訓

練模型進行微調(fine-tuning)是一項非常關鍵

的任務。本實作在模型微調方面，不僅限於直

接用測試資料，以低學習率直接微調，本實作

也進行了一些特別的學習率處理。

2.3.1 Layered learning rate
本實作考慮到不同的層需要學習不同的特

征，且不希望後續的微調(fine-tuning)過程對

BERT預訓練的參數有過大的影響，所以採取

了學習率分層衰減的方法。

本 實 作 規 定 衰 減 率 k,BERT 模 型 的

embedding部分、六層 encoder、六層 decoder、
分類器分別定義為 14 個不同的區塊，每一個

區塊採用不同的學習率。本實作規定分類器的

學習率為 Lbase,從分類器往輸入方向，每向前

一個區塊，學習率就在原來的基礎上乘以 k。

由此，本實作分別研究了衰減率對模型輸出效

果的影響。

本實作所採用之基礎學習率 Lbase和衰減率 k，

根據多次實驗，確定其數值為 4e-5 和 1.2 作

為最佳之數值。

圖一：模型架構圖
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2.3.2 Warm-up and Decay
本實作考慮到，新加入的分類器處於未訓

練狀態，因此如圖二所示，本實作考慮採用預

熱(warm up)和逐漸下降的方法，先以低學習

率讓模型能夠初步獲取特徵，在第二個 epoch
再調回預先設定的正常學習率，再往後，學習

率逐漸下降，以對模型進行進一步細微調整。

本實作設計每當程式跑過預設的 step 數量，

則重新更新一遍模型的優化器，重新為模型定

義學習率。

2.3.3 Other details
本實作根據實驗結果，統一訓練三個

epoch(約 5k個 step)，其中基礎學習率 Lbase為

4e-5,因考慮到硬體設備條件限制，採用的批

次大小為 16。

3 Electronically-available Resources

CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU@ 2.20GHz
GPU: 1xTesla K80

CUDAcores: 2496
GPU RAM: 12.68GB
CPU cache size: 56320 KB

4 Experiments

4.1About k and CRF
根據 Rocling2022 Shared Task(Lee et al. 2022)

的內部測試資料，本實作的準確度為 precision
74.56%，recall 72.81%，F1score 73.68

此外，基於本實作所述之實作方法，本實

作進行了一些額外實驗，來驗證:學習率衰減

率 k 對模型訓練成效的影響,CRF(Huang et al.
2015)和 cross-entropy對於模型訓練成效的影

響。

該實驗的三個模型均來自於已經過預訓練

的預訓練模型。BERT為(Devlin et al. 2019)，
RoBERTa 為 (Conneau et al. 2020)，BART 為

(Lewis et al. 2019)。同樣基礎學習率 Lbase為

4e-5，批次大小 16，訓練 5k個 steps，所有數

據均為分別訓練五次後的平均值。

本實作所設定之基本參數：基礎學習率 Lbase

為 4e-5，批次大小 16，訓練 5k 個 steps(3個
epoch)，其實驗結果如表三所示。

本實驗均訓練五次，記錄數據為五次之平

均值。從實驗結果中不難看出，採用 CRF作

為 loss function和計算分數的輔助，會有效提

升模型訓練的 F1分數。並且，在衰減率 k為
1.2左右時，測試結果的 F1分數能夠達到最佳。

表三：K與 CRF的對比實驗結果

表四：模型部分替換對比實驗結果

圖二：基礎學習率變化圖
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4.2 Replacing BERT to other models
除了對比人為設置的學習率參數以及損失

函數，本實作還對採用的語言模型做了對比實

驗。

本實作所對比之模型主要為目前主流之語

言預訓練模型，RoBERTa(Liu et al. 2019)、
BART(Lewis et al. 2020)。

實驗在 1.1、1.2、1.3三個相對成果較好的

學習率衰減率下以及 CRF作為最後一層的設

定下做了對比實驗，如表四所示。

其中不難看出，BERT-base模型目前在該任

務上能夠有更出色的效能，從 F1分數上，能

夠略強於其他兩種主流預訓練模型。也不難發

現，從 F1 上看，BERT(Devlin et al., 2019)和
RoBERTa(Liu et al. 2019)的最佳衰減率都在 1.2
左右，而 BART則在 1.3左右。

5 Conclution

本實作為 ROCLING 2022 SHARED TASK
(Lee et al. 2022)之生醫命名實體識別任務實作，

參考了一些論文的實作方法，使用預訓練語言

模型和一定程度的模型微調，來達到準確率局

部最大化的目的。

通過對比實驗可知，CRF、學習率適當地逐

層衰減以及 bert預訓練模型在命名實體識別的

任務上都能在一定程度上有所提升。

相比於模型微調的細節參數變化，系統效

能與模型結構和預訓練方法對結果的影響可能

更加具有決定作用，因此本實作若可能，之後

預期在模型結構、預訓練等方面進行進一步細

節上的處理，以提高效能。
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命名實體識別：結合預訓練模型及對抗訓練的解決方案
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摘要

本研究使用「ROCLING 2022 中文健康照
護命名實體辨識任務」(Lee et al., 2022)中
的訓練與驗證資料來進行建模。建模過程
採用了資料擴增與資料後處理等技術，並
使用 MacBERT 預訓練模型來建立一個專
用中文醫療領域的 NER 辨識器。在微調
過程中，我們也加入對抗式訓練的方法，
如 FGM 和 PGD，最後調適所得的模型成
效接近於任務評測最佳團隊。此外，藉由
引入混合精度訓練，我們也大幅降低了訓
練所需時間成本。

Abstract

This study uses training and validation
data from the ”ROCLING 2022 Chinese
Health Care Named Entity Recognition
Task” for modeling. The modeling process
adopts technologies such as data augmen-
tation and data post-processing, and uses
∗These authors contributed equally to this work.

the MacBERT pre-training model to build
a dedicated Chinese medical field NER rec-
ognizer. During the fine-tuning process,
we also added adversarial training meth-
ods, such as FGM and PGD, and the re-
sults of the final tuned model were close to
the best team for task evaluation. In addi-
tion, by introducing mixed-precision train-
ing, we also greatly reduce the time cost of
training.

關鍵字： MacBERT、條件隨機場域、命名
實體辨識、對抗訓練

Keywords: MacBERT, Conditional Ran-
dom Field, Name Entity Recognition, Adver-
sarial Training

1 緒論

自然語言處理 (Natural Language Processing,
NLP) 的持續發展，使機器逐漸能夠以人類大
腦思考的方式來理解與解析語意，降低人類與
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機器之間溝通的鴻溝，將人類常用的語言轉換
成機器可以理解的格式，藉以進行文字上的分
類、預測、推論等與自然語言理解 (Natural
Language Understanding, NLU) 相關的任務。
自然語言理解與語言學 (Linguistics) 有著密
不可分的關係，它逐漸發展成包括人工智慧、
計算機科學等領域的一門學科 (Bates, 1995)。
近年來，隨著神經網路與機器學習技術的進
步，以及網際網路上大量文字語料的取得，自
然語言理解相關的理論與實務操作，得到了廣
泛的應用。
機器在簡單閱讀理解任務上的表現，已經可以
逐漸接近 (Rajpurkar et al., 2016) 甚至超越人
類 (Yu et al., 2018)，然而在真實世界的應用
上，卻還是有較大的效能差距 (Zheng et al.,
2019)，會有這樣的差異，在於人類具有了解
實際情況並且作出回應的能力，此能力易於
將閱讀得到的文字資訊，自動地建立關聯，並
賦予意義，雖然機器能夠將非結構性的文字
透過斷詞技術 (word segmentation)，將不同
的文句切割成字詞，但字詞之間並沒有辦法
直接建立有意義的關聯，於是需要透過系統性
的標註方式 (labelling)，讓機器理解上下文、
段落、文句和字詞之類的關係，將重要的資
訊提取出來，進而得到不同領域的知識，例
如閱讀一則衛教 (Health Education)文章，文
章中會提及哪些人 (Who) 可能會得到什麼樣
的疾病 (What)，通常這些疾病好發於什麼時
間 (When) 如季節、月份等，以及為什麼會得
到這些疾病 (Why) 和如何治療 (How)，這些
標註可以幫助機器更好地理解字詞之間的關
係、順序和意義，掌握字詞的特徵，以便於了
解文章整體的重點，這種資訊擷取 (Informa-
tion Extraction) 的方法，稱之為命名實體辨
識 (Name Entity Recognition, NER)，是自然
語言處理的基本任務之一。
本研究使用 ROCLING 2022 中文健康照護
命名實體辨識 (Chinese Healthcare Named
Entity Recognition) 任務 (Lee et al., 2022)
所提供的訓練與驗證資料，結合資料擴增
(Data Augmentation) 與資料後處理 (Post-
Processing)，以 BERT 為基礎的預訓練語言
模型 MacBERT 進行微調訓練 (Fine-tune)，
在評估語言模型的成效以後，計算出 F1-score
的結果為 0.7796。而後，在既有的語言模型
上加入了條件隨機場域 (Conditional Random
Field, CRF) 等模型提升方法，計算出 F1-
score 的結果為 0.8076，提升了 2.8% 的效能，
與任務評測最佳的系統，有著類似的成效與水
平，並且藉由引入混合精度訓練，大幅減少訓
練所需時間成本。

下一章將簡要地進行文獻回顧，第三章說明
本研究所執行的步驟，包括採用的神經網路架
構、資料處理的方式，第四章呈現系統展示的
結果，並說明改善的方法。

2 相關研究

2.1 BERT

Bidirectional encoder representations from
transformers (BERT) (Devlin et al., 2018) 是
由 Google 於 2018 年提出的 NLP 預訓練模
型，用以解決 NLP 在各種領域下游所遭遇的
問題，例如：意圖分類問題、情緒分類問題、
前後文預測問題等。
BERT基於 Transformer (Vaswani et al., 2017)
的 Encoder 作為其雙向訓練的架構；由於相
同的詞 (word) 在上下文 (context) 中可能表
示不同意義，BERT 將詞轉換為 contextual
word embedding，投射到一向量空間以表示
其特徵並作為 Transformer 的輸入；為了讓
文字的序列是有意義的，BERT 同時將 Posi-
tion Encoding 作為輸入傳入 Transformer 中。
Transformer 的 Multi-head attention 則是在
透過 self-attention 進行平行運算以獲得每個
詞的上下關係。Transformer 的架構如圖 1。
BERT 訓練分為兩個階段，分別為預訓練
(Pre-training) 及微調 (Fine-tuning)。預訓練
所使用的語料庫由 BooksCorpus (800M) 及英
文維基百科 (2,500M) (僅取文字內容部分) 所
擷取的詞所組成。預訓練共有兩個任務，分別
為 Masked LM (MLM) 及 Next Sentence Pre-
diction (NSP)。MLM 任務藉由隨機遮蔽 15%
的詞 (替換為 [MASK] 標籤) 並進行 Mask 的
值預測；NSP 任務則是輸入兩個句子，藉由
[CLS] 標籤置於句首以識別進行分類，並在語
句之間放置 [SEP] 表示斷句以進行上下文的
預測。
MacBERT (Cui et al., 2021) 延伸自 BERT，
主要優化的部分在於 BERT在預訓練的MLM
任務隨機將詞替換為 [MASK]，然而實際上
[MASK] 並不出現於下游任務，MacBERT 將
MLM 任務更換為 MLM as correction 任務，
基於 word2vec 演算法計算詞的相似度，藉由
相似詞取代 [MASK]，同時引入 Whole Word
Mask (WWM) 及 N-Gram masking 技術，針
對需要對 N-Gram 進行 Mask 時進行相似詞
的查找替換，若無相似詞則使用隨機詞進行替
換。另外 MacBERT 相較 BERT 有一大優勢
即 MacBERT 的預訓練語料為中文，可解決
BERT 無法應用於中文分類的缺陷。本研究
最终使用 MacBERT 作為主要的訓練模型。
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圖 1. Transformer 架構.

2.2 CRF

條件隨機場域 (Conditional Random Field,
CRF) 是一種圖形結構的機率模型，用於分
割與標註序列資料 (Lafferty et al., 2001)，成
效優於傳統的隱形馬可夫模型 (Rabiner and
Juang, 1986) 以及最大化熵馬可夫模型 (Mc-
Callum et al., 2000)。
隱形馬可夫模型 (Hidden Markov Model,
HMM) 的觀察值 (Observation) 之間相互獨
立，同時狀態 (State) 之間具有方向性，在狀
態移轉的過程中，僅與前一個狀態有關，無法
考慮序列之間的前後關係，限制其特徵選擇，
實際上序列資料標註的品質，與了解字詞、文
句、段落長度，以及上下文之間，有著很大的
關係。如圖 2所示，{y1, y2, ..., yn}為狀態變
數，即對應的序列標註，{x1, x2, ..., xn} 為
觀察變數，即待標註的文本序列資料，在 y1
移轉至 y2 的過程中，x1 的值僅依賴於當前的
y1，同時 y2 值由 y1 決定，不依賴其它變數，
形成 x1 到 xn 之間彼此獨立的現象。
最大化熵馬可夫模型 (Maximum-entropy

Markov model, MEMM) 的狀態移轉過程同
樣具有方向性，卻解決了 HMM 的觀察值獨

圖 2. Hidden Markov Model.

立問題，對相鄰狀態之間的依賴關係與整個
觀察序列加以考量，可以任意選擇特徵，然而
MEMM 在狀態移轉的過程中，進行了局部歸
一化，僅求出局部的最佳結果，傾向於選擇更
少移轉的狀態，此種作法容易產生標註偏差的
問題 (Label Bias Problem)，造成語料當中未
曾或鮮少出現的字詞，容易被忽略。如圖3 所
示，y2 的值，是根據前一個狀態 y1 與當前的
觀察值 x2 得出，每一個狀態移轉的過程，都
要服從最大化熵的模型計算結果，形成局部歸
一化，容易會有標註偏差問題的產生。

圖 3. Maximum-entropy Markov model.

CRF 能夠對所有觀察序列加以考量，且狀
態移轉不具有方向性，代表不需要在每一個狀
態移轉的情況下，各別進行局部歸一化，而是
能夠將所有特徵進行全域性的了解，再進行歸
一化，讓序列標註過程中的每一個狀態，都能
與當前全部狀態有所關聯，也因此能夠得到最
好的序列標註成效。如圖4所示，隨機輸入的
x 將會求出對應的 y，而 y 值的計算，是透
過動態規劃 (Dynamic Programming) 的演算
方式得知，試圖從鄰近的 y 預測出所有組合，
找出最有可能的標註結果。本研究將使用標準

圖 4. Conditional Random Field.

的 CRF 模型。
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2.3 對抗訓練

對抗訓練 (Adversarial Training) 由 Ian Good-
fellow 等人於 2015 年提出 (Goodfellow et al.,
2014)，該文設計一方法 FGSM (Fast Gradi-
ent Sign Method)，有效在高維的線性空間中
將輸入資料上加入少量的擾動使得輸出結果預
測錯誤 (圖5)；同時藉由所產生的資料作為輸
入樣本進行訓練以提高預測的準確率。公式如
(1)：

η = sign(∇xJ(θ, x, y)). (1)

其中 θ 為模型參數，x 為輸入資料，y 為輸
出目標，J(θ, x, y) 則為損失函數 (Cost func-
tion)。FGM (Fast Gradient Method) 同樣由

圖 5. FGSM 對抗樣本生成.

Ian Goodfellow 等人於 2017 年提出 (Miyato
et al., 2016)，透過梯度的優化取代了 FGSM
中 Sign 的函式 (2) 以取得更好的對抗訓練樣
本。

radv =− ϵg/g||2
where g = ∇x log p(y|x : θ̂).

(2)

PGD (Projected Gradient Descent) (Madry
et al., 2017) 相較 FGM 透過 epsilon 參數進
行一次性的擾動可能無法得到最佳解的可能，
PGD (3) 透過迭代方式以確保擾動不會過大。

xt+1 =
∏
x+S

(xt + α sgn(∇xL(θ, x, y))). (3)

本實驗將使用 FGM 及 PGD 作為對抗訓練的
模型用以強化訓練結果。

2.4 混合精度訓練

混合精度訓練 (Mixed Precision Training) (Mi-
cikevicius et al., 2017) 用意在於盡可能減少精
度損失的前提下利用半浮點數 FP16 替代原
FP32 儲存權重及梯度，同時降低記憶體使用
且能達到訓練時間成本降低的作用。雖然透過
預訓練模型已大幅降低訓練時間，但對於模型
的微調 (fine-tuning) 階段仍可能需要花費一
定時間。透過混合精度訓練，在不影響預測精
準度前提下有效節省訓練時間及記憶體使用。

混合精度訓練的最大挑戰是如何避免 FP16 半
精度導致訊息損失。共有三種方式防止訊息丟
失，分別是複製 FP32 的權重 (FP32 Master
Copy of Weights)、Loss-scaling以及高精度計
算的改善 (ARITHMETIC PRECISION)。

2.4.1 複製 FP32 的權重
神經網路的正向傳播時，將權重由 FP32 轉成
FP16 並計算 Loss 及梯度，最終再轉回 FP32
進行更新。實際參考如圖6。

圖 6. 混合精度訓練迭代方式.

2.4.2 Loss-scaling
訓練過程中部分權重可能因轉換為 FP16 梯度
會變成 0(圖 7)，藉由 Loss-scaling 的方式進
行 Loss 的縮放，通過 Loss 的放大在反向傳
播時放大梯度，最後再更新 FP32 前再縮放還
原。

圖 7. Loss Scaling

2.4.3 高精度計算的改善

此研究發現重新優化其高精度的計算方式能夠
有效減少訊息的損失。其計算方式為將 FP16
的矩陣相乘後再與 FP32 的矩陣進行加法運
算。

3 實驗

本實驗主要分為幾個步驟，3.1 及 3.2 分別定
義實驗的評估指標以及使用的資料集。3.3 嘗
試藉由語料擴增提升預測精準度。3.4 說明本
實驗所採用的預訓練模型及相關參數設定。
3.5 嘗試藉由預測結果後處理提升預測精準
度。最後，3.6 說明實驗結果。
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3.1 評估標準

為同時考慮實驗結果之精確率 (precision)
與召回率 (recall)，本研究中采用 F1-score
作為實驗模型評估指標，F1-score 計算方
式如 (4)，其中 TP、TN、FP、FN 分別代
表 True Positive、True Negative、False Pos-
itive、False Negative：

Recall = TP/(TP + FN)

Precision = TP/(TP + FP )

F1− score =2 ∗ Precision ∗Recall

/(Precision+Recall).
(4)

3.2 資料集

本實驗使用 ROCLING-2022 Shared Task 所
提供之資料，訓練集 Chinese Health NER
Corpus(Lee and Lu, 2021) 包含 30,692 個句
子，總計約 1,500,000 個字元或 91,700 個單
詞；共有 68,460 個命名實體，涵蓋 10 種實體
類型。測試集包含 3205 句中文句子。由於前
期並未給出測試集，我們按照官方所提供之資
料，將官方從訓練集切分出的 2,531 筆資料作
為實際測試集，其餘 28,161 筆資料作為實際
訓練集，並從實際訓練集中隨機地切分百分之
十作為訓練時的驗證集，即開發集。

3.3 資料擴增

為使 NER 的分類能夠獲得更高的精準度，本
實驗分別從康健網、醫聯網及 KingNet 國家
網路醫藥三個醫療保健相關網站蒐集文章 (共
計 2290 篇文章) 並進行人工標註作業。然而
在實驗過程中，加入額外的訓練集並沒有在結
果上帶來顯著的幫助，反而導致了 F1 降低的
情況，推估原因可能在於人工標註仍存在著標
註錯誤的可能，另一原因在於標註內容涵蓋範
圍超出原訓練集的標註範圍，導致在識別命名
時，多出原先無法識別 (標註為 O) 的實體。
文章標註參考如表1。

分類 標籤數量
Body (BODY) 22487

Symptom (SYMP) 17416
Instrument (INST) 706

Examination (EXAM) 1780
Chemical (CHEM) 6423
Disease (DISE) 21386
Drug (DRUG) 3851

Supplement (SUPP) 7037
Treatment (TREAT) 2444

Time (TIME) 952

表 1. 文章標注參考.

3.4 模型設計

實驗組別部分，我們使用 BiLSTM-CRF 模型
作為實驗的 Baseline，設置了五組實驗，其
中前兩組分別用於選擇模型架構、提升訓練
速度，後三組用於提升模型性能 (對抗訓練、
Bert 選擇、資料增強及後置處理)。實驗程式
部分，本實驗主要使用 pytorch、transform-
ers、simple transformers 工具包，以 Bert 為
基礎的模型均來源於 huggingface (Wolf et
al., 2020) 中的開源模型，分別用到’hfl/rbt6’、
’hfl/chinese-bert-wwm’、’hfl/chinese-electra-
base’、’hfl/chinese-macbert-base’。訓練參數
部分，模型 learning rate 為 3e-5，batch size
為 32，training epoch 為 50；為了防止梯度
爆炸，採取梯度裁剪 (gradient clipping) 的
方式，最大 norm 值為 5；使用 AdamW 優
化器，weight decay 設定為 0.01；為了防止
overfitting，採用 early stopping 的方式，設
定 patience 值為 10，min delta 為 2e-5，每
次 F1-score 的值提升值大於 min delta 才算
有改善。文字處理設定的部分，句子的最大長
度為當前批次中最長句子的長度，若當前批次
所有句子的集合為 B，則句子最大長度可表
示為 (5)：

Lmax = argmax
s∈B

(len(s)). (5)

3.5 資料後處理

在實驗過程中，我們發現部分訓練集內的資
料存在歧異性及標註錯誤的可能。嘗試藉由後
處理進行模型輸出後的後處理，其處理方式如
下：將訓練集的所有詞 (word)整理成字典檔，
並針對所有詞逐一進行結果的替換 (替換方式
為將相同詞進行命名實體的替換，如：維他命
的 BIO 為 [B-SUPP], [I-SUPP], [I-SUPP]；當
輸出的句中包含維他命時即將其 BIO 進行替
換)。替換後計算 F1-score 的結果；最後再篩
選取得大於未進行後處理的測試集 F1 結果製
作成字典檔作為後處理的依據。惟此作法雖能
在測試集獲得好的成績，但在最後的結果中並
不如預期可有效提高準確率。

3.6 實驗結果

第一組實驗的目的是確定基礎的模型架構，我
們以 BiLSTM-CRF 模型作為 Baseline，選用
RoBERTa-wwm-ext 為 BERT 系列模型代表，
設置了 RoBERTa-softmax、RoBERTa-CRF、
RoBERTa-BiLSTM-CRF 三種模型架構作為
對照實驗，實驗結果如表2。
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model dev_f1 test_f1
BiLSTM-CRF 0.7301 0.6919

RoBerta-Softmax 0.7541 0.7299
Roberta-CRF 0.7727 0.7453

Roberta-BiLSTM-CRF 0.7613 0.7496

表 2. 模型架構對比實驗結果.

相 較 BiLSTM-CRF 模 型，RoBERTa-
softmax 直接使用具有雙向 Transformers
結構的 RoBERTa，即使未加入更複雜的
layer，亦能有明顯提升；加入 CRF 層的
RoBERTa-CRF 較 RoBERTa-softmax 效果
更好；而相較 RoBERTa-CRF，RoBERTa-
BiLSTM-CRF 的結構僅在測試集上有少許
提升，我們猜測是由於 BERT 系列模型已
經具有雙向 Transformers 結構，其效果與
BiLSTM 差不多，故沒有太明顯的提升。考
慮到增加 BiLSTM 會增加了模型複雜度，我
們將 RoBERTa-CRF 作為基礎的模型架構，
在後續實驗中以其作為 Baseline。在實驗過程
中，為了提升訓練速度、減少記憶體空間，我
們使用混合精度訓練的方式，第二組關於速度
提升的實驗數據如表3。

平均一個
epoch 所
需時間

平均一個
epoch 所
需記憶體

dev_f1 test_f1

439s 10025MiB 0.7712 0.7514
296s 9445MiB 0.7728 0.7559

表 3. 混合精度訓練實驗結果.

使用混合精度訓練並未產生精度損失，並且
訓練速度得到明顯提升，每個 epoch 所需時
間較原來減少了 32.6%；同時，所需記憶體空
間也有少許減少。第三組實驗用於增強模型的
魯棒性 (Robustness)，我們通過在 embedding
層增加擾動 (perturbation) 的方式，分別實作
了 FGM 和 PGD 兩種攻擊方式，並將其應用
在對抗訓練中。對抗訓練具體實作方式分為四
個步驟：首先計算輸入樣本 x 的 loss function
和在 x 處的 gradient；接著使用 FGM 或是
PGD 方法進行攻擊，計算樣本 x 對應的擾動
量 radv；得到對抗樣本 xadv = x+radv 後，再
次輸入模型中，計算 xadv 的 loss，並在正常
的 gradient上纍積對抗訓練的 gradient；最後
恢復 embedding參數並進行下一個 batch。實
驗中設置 FGM的 ϵ值為 1.0，PGD的 ϵ值為
1.0、α 值為 0.3，迭代步數分別設置為 1、3、
5、7。實驗結果如表4。

model train_f1 dev_f1 test_f1
RoBERTa-
CRF 0.9893 0.7727 0.7453

RoBERTa-
CRF-FGM 0.9766 0.7727 0.7568

RoBERTa-
CRF-
PGD,step=1

0.9887 0.7676 0.7487

RoBERTa-
CRF-
PGD,step=3

0.9767 0.7712 0.7514

RoBERTa-
CRF-
PGD,step=5

0.9787 0.7707 0.7585

RoBERTa-
CRF-
PGD,step=7

0.9920 0.7723 0.7461

表 4. 對抗訓練實驗結果.

圖 8. The loss of RoBERTa-CRF.

圖 9. The loss of RoBERTa-CRF-FGM.
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圖 10. The loss of RoBERTa-CRF-PGD,step=3.

使用對抗訓練後，模型在測試集上的 F1-
score 分數更高，如圖8、9、10，使用對抗訓
練後，能夠一定程度緩解模型過擬合的情況；
對於使用 PGD 進行對抗訓練，步數為 5 時效
果最好，步數設定太多或太少模型效果均會變
差；使用 FGM 和使用 PGD、步數為 5 時效
果差不多。
第四組實驗用於選擇合適的 BERT 模
型，我們分別選用 BERT-wwm、RoBERTa-
wwm-ext、ELECTRA、MacBERT-base， 後
接 CRF 層的模型架構，比較不同 BERT 系
列模型的效果，表5為實驗結果，我們最終選
擇了效果最佳的模型 MacBERT-base。

model train_f1 dev_f1 test_f1
ELECTRA 0.9923 0.6570 0.6067
BERT-
wwm 0.9340 0.7608 0.7448

RoBERTa-
wwm-ext 0.9893 0.7727 0.7453

MacBERT-
base 0.9769 0.7669 0.7465

表 5. BERT 系列模型訓練結果.

最後一組實驗嘗試通過資料增強與資料後
處理的方式提升模型的 F1-score 實驗結果如
表6。

4 結論

本實驗最終提交了以 MacBERT-base 為架
構的三個模型作為 ROCLING-2022 Shared
Task 的比賽成績。其中 run1、run2 使用
ROCLING-2022 Shared Task 的所有訓練資
料 (3205 筆) 作為訓練集，run3 則加入了額
外標注的 54946 筆資料；run2、run3 加入對
資料的後處理；分別在官方測試集上取得了

model dataset dev_f1 test_f1
MacBERT-
CRF+PGD
對抗訓練 +
混合精度訓
練

原始資料集 0.7721 0.7599

MacBERT-
CRF+PGD
對抗訓練 +
混合精度訓
練

原始資料集
+ 拓展資料 0.7338 0.7091

MacBERT-
CRF+PGD
對抗訓練 +
混合精度訓
練 + 後置
處理

原始資料集 0.8004

表 6. 資料增强與後處理實驗結果.

0.7796、0.7512、0.6962 的 F1-score。
賽後我們持續優化模型，將 ROCLING-2022
Shared Task 的 3205 筆訓練資料作為訓練集，
並從訓練集中隨機切分百分之十作為訓練時
的驗證集進行訓練，使用官方提供之測試集
作為實驗測試集，在 MacBERT-base 的基礎
上加入 CRF 層，使用混合精度訓練、對抗訓
練，得到圖7結果，其中使用 MacBERT-CRF
模型，在使用 PGD 對抗訓練設置步數為 5 時
效果最佳 (表7)，F1-score 為 0.8076，已趨近
於官方公布的最佳成績。

基礎模型 模型改進方式 dev_f1 test_f1
MacBERT 無 0.7659 0.7786

MacBERT CRF+ 混合精度
訓練

0.7719 0.7987

MacBERT
CRF+ 混合精度
訓練 +FGM 對
抗訓練

0.7701 0.7983

MacBERT
CRF+ 混合精度
訓練 +PGD 對
抗訓練 (step=3)

0.7682 0.8011

MacBERT
CRF+ 混合精度
訓練 +PGD 對
抗訓練 (step=5)

0.7725 0.8056

MacBERT

BiLSTM+CRF+
混合精度訓練
+PGD 對抗訓練
(step=5)

0.7687 0.8076

表 7. 綜合模型訓練結果.
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藉由實驗證實混合精度訓練能夠有效提升
模型訓練速度。CRF 對預測的精準度有一定
程度的提升；PGD 對抗訓練能夠一定程度提
升模型魯棒性，並少許提升模型的預測能力；
BiLSTM 對模型精準度僅有輕微提升；使用
外部資料進行資料擴充則沒有明顯的效果。資
料後處理則依據不同的測試集效果不一。
本文的主要貢獻如下：(一) 以 BiLSTM +
CRF 作為實驗 Baseline，在 4 組實驗當中，
得知預訓練模型 MacBERT-base + CRF 的
成效明顯高於 Baseline 與其它實驗結果。(二)
在 MacBERT-base + CRF 的基礎之下，加入
混合精度訓練和對抗訓練，大幅地降低模型訓
練的時間，一定程度提升資料標註的效果，與
任務評測最佳團隊的系統，有著類似的成效水
準。
本研究所需要的運算資源，較過去實驗要多，
隨著硬體與機器算力的進步，相信會得到解
決。每當實驗次數的增加，便能不斷地提升模
型的成效，希望未來能夠建立更完善的 NER
語言模型，以提供更多的應用案例。
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摘要 

本研究構建了命名實體識別模型，並

將其應用於醫療領域。資料是以BIO格

式進行標記。例如"肌肉"會被標記成

"B-BODY"和"I-BODY"，"咳 嗽" 則 是

"B-SYMP"和"I-SYMP"。不屬於命名實

體類別以外的字全標為"O"。訓練資料

Chinese HealthNER Corpus 包含 30,692
句，其中的 2531 句切分為此次評測的

驗證集(dev)，而最終大會提供另外的

3204 句的測試集(test)。我們分別使用

BLSTM_CRF、Roberta+BLSTM_CRF
與 BERT Classifier 三種方式提交三個預

測結果。最後，提交為 RUN3 的 BERT 
Classifier系統取得了最好的預測效能，

其精準度為 80.18%、召回率為 78.3%，

F1-score為 79.23。 

Abstract 

In this study, named entity recognition is 
constructed and applied in the medical 
domain. Data is labeled in BIO format. For 
example, "muscle" would be labeled "B-
BODY" and "I-BODY", and "cough" 
would be "B-SYMP" and "I-SYMP". All 
words outside the category are marked with 
"O". The Chinese HealthNER Corpus 
contains 30,692 sentences, of which 2531 
sentences are divided into the validation set 
(dev) for this evaluation, and the 
conference finally provides another 3204 
sentences for the test set (test). We use 
BLSTM_CRF, Roberta+BLSTM_CRF 
and BERT Classifier to submit three 
prediction results respectively. Finally, the 
BERT Classifier system submitted as 
RUN3 achieved the best prediction 
performance, with an accuracy of 80.18%, 
a recall rate of 78.3%, and an F1-score of 
79.23. 

關鍵字：命名實體識別、BERT分類器、醫療 
Keywords: Named Entity Recognition, BERT, 

Medical Domain 

1 Introduction 

醫療信息是指醫生或相關醫療學者傳達的語

言訊息，這些醫療信息中包含具有人體及生

物特定意義的實體，而醫生和患者溝通中的

信息對於治療與健康影響扮演重要角色(Street 
and Richard, 2013)。在疫情的影響之下，醫生

和患者的接觸大幅度的減少，醫療人員和患

者之間的交流越來越多是通過遠端設備進行

交流，由此可知電子訊息及健康系統普及化

對醫療信息的擷取至關重要 (Weiner, 2012)。
龐大醫療數據是可以運用深度學習協助醫生

或研究人員進行相關研究，如醫學圖像分類

(Azizi et al., 2021)，以及醫療保健對話(Konam 
and Rao, 2021)，有益於醫療進步。 

本研究使用 2022 Rocling 會議之參賽資料進

行醫療命名實體識別。此參賽資料是包含醫

療相關信息之文字語料集，本研究提出一命

名實體識別系統分辨醫療相關專有名稱。這

些識別出之醫療相關專有名稱可以方便研究

人員對醫療信息正確分析，以及有效協助病

患提供醫療信息，或是避免醫療人員情急之

下用藥錯誤等情況 (Patanwala et al., 2012)，如

此對於醫學問題及協助上，有提供更好的幫

助。 
命名實體識別模型從傳統機器學習、隱藏

式馬可夫模型 (hidden Markov model, HMM)，
到深度學習的 BiLSTM、BERT或 RoBERTa方
法搭配條件隨機場 (conditional random field, 
CRF) (Huang et al., 2015)，可以更有效提升我

們效率以及精確度。因此在任務選擇上，分

別採用三個方法來實施，第一個方法是單純
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運用 BiLSTM+CRF，第二個的方法是運用

RoBERTa+BiLSTM+CRF，第三種方法是運用

BERT token classifier，分別訓練出各個模型。

最後我們將各個預測資料採用標準精度、召

回率和 F1 分數進行評估。 

2 Dataset 

本次研究當中，我們所使用的資料集名稱叫

作 Chinese Healthcare Named Entity Recognition 
(HealthNER)，是由NCUEE NLP研究室人員收

集與標記 (Lee et al., 2021)。資料是透過爬蟲的

技術爬取相關新聞，醫療問答論壇和醫療保

健信息。此資料集共有 30,692 句子總計約 150 
萬個字。經過人工標注後，共有 68,460 個命

名實體，涵蓋 10 種實體類型，根據其名稱分

別為人體 (BODY)，症狀 (SYMP)，醫療器材 
(INST)，檢驗 (EXAM)，化學物質 (CHEM)，
疾病 (DISE)，藥品 (DRUG)，營養品 (SUPP)，
治療 (TREAT)，時間 (TIME)。資料是以 BIO
格式去標記。例如"肌肉"會被標記成"B-
BODY"和"I-BODY"，"咳嗽"則是"B-SYMP"和
"I-SYMP"，以此類推。類別以外的字全標為

"O"。而其中區分為訓練資料(train.json)擁有

28,161 句子和測試資料(test.json)有 2531 個句

子和 7305 命名實體。由於大會最終是會提供

另外的 3204 句當作最終的測試集(test)，故我

們可以將 HealthNER中的測試資料(test.json)當
作我們模型的驗證資料集(dev)使用。 

3 Proposed Method 

3.1 Embedding method 

Pytorch 的 embedding 轉換詞向量機制，為一

個簡單的尋找表，其模型通常用於存儲詞向

量並使用索引檢索它們。模型的輸入是索引

列表，輸出是相應的詞嵌入。其模型的可學

習權重，使用是初始化均值 (mean)為 0、方差 
(variance) 為 1 的常態分佈 (normal distribution)。
其輸入值是索引值的張量形式，輸出則是和

輸入的張量相同形式維度形式。 
得到詞向量後，使用自行定義好的特殊符

號作為 mask 組成單元，有 [UNK] 表示 [未知

詞]、[PAD] 表示 [填充]、[START] 表示 [文本

開頭]、[END] 表示 [文本结束]，共 4種特殊符

號，將每一句子依照上方表示，轉換成每句

完整的 mask，以提供標註作為所使用之 label，
以此作為下一步驟要使用的輸入值。 

3.2 BERT and RoBERTa 

BERT (Bidirectional Encoder Representations 
from Transformer) 模型，是 Google以無監督的

方式利用大量無標記文本的模型。訓練資料

來源于 Wikipedia 2.5B語料集加上 BookCorpus 
800M 語料集。批量大小為 1024 * 128 長度或

256 * 512 長度。BERT 分為 BERT-Base (12-
layer, 768-Hidden, 12-head) 和 BERT-Large (24-
layer, 1024hidden, 16-head) 兩種形式。BERT無

需標記好的資料或解釋即可進行分析。BERT
是 Transformer 的前半部分核心模組(encoder)，
而注意力 (attention) 機制是 Transformer的前段

核心部分，主要是增強語義向量，在不同的

字結合中，代表識別字所帶來的意思。因此

在 BERT 中，注意力機制為 BERT 的主要構成

之一。 
RoBERTa是BERT模型問世之後的優化模型

之一，主要其優化為效能上的優化，用途為

分類以及閱讀理解，而進而分別為中文上的

預訓練模型以及英文上的模型，其中英文的

RoBERTa 主要訓練的數據集為維基百科及書

籍語料庫，中文的 RoBERTa 主要是使用哈工

大訊飛聯合實驗室發布的 RoBERTa-wwm-ext-
large模型(Cui et al., 2020)，該模型經過了第三

方中文基準測試 CLUE 的驗證。CLUE 的基準

測試包含了 6 個中文文本分類數據集和 3 個閱

讀理解數據集，其中包括哈工大訊飛聯合實

驗室發布的 CMRC 2018 閱讀理解數據集。在

目前的基準測試中，哈工大訊飛聯合實驗室

發布的 RoBERTa-wwm-ext-large 模型在分類和

閱讀理解任務中都取得了當前最好的綜合效

果 (Xu et al., 2020)。 

3.3 LSTM 

LSTM 是為了解決 RNN 的缺點，例如不能準

確處理長期序列、時間的資料。LSTM 是由四

個閘 (gate) 結構所組成，輸入閘 (Input Gate)，
儲存細胞 (Memory Cell)，遺忘閘 (Forget Gate)，
輸出閘 (Output Gate)。Input Gate主要負責控制

這個值輸入，Memory Cell 儲存值，下階段在

使用，Output Gate輸出結果，Forget Gate 是否

保留或刪除 feature。LSTM 思路就是把輸入到

類神經網路層處理產生出結果，過程當中，

記住某些特征，然後會跟著這些經驗來判斷
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或學習。其中 (1) 至 (4) 分別為 Input Gate, 
Forget Gate 和 Output Gate 計算公式。其中 𝐶𝐶𝑡𝑡
為 memory，ℎ𝑡𝑡−1為 hidden state。 
 

𝑓𝑓𝑡𝑡 =  𝜎𝜎�𝑊𝑊𝑓𝑓 ∙ ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑈𝑈𝑖𝑖 ∙ 𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑓𝑓� (1) 
𝑖𝑖𝑡𝑡 =  𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑖𝑖 ∙ ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑈𝑈𝑖𝑖 ∙ 𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑖𝑖) (2) 

𝑐𝑐𝑡𝑡 =  𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝑊𝑊𝑐𝑐 ∙ ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑈𝑈𝑐𝑐 ∙ 𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑐𝑐) (3) 
𝐶𝐶𝑡𝑡 =  𝑓𝑓𝑡𝑡 × 𝐶𝐶𝑡𝑡−1 + 𝑖𝑖𝑡𝑡 × 𝑐𝑐𝑡𝑡 (4) 

𝑜𝑜𝑡𝑡 =  𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑜𝑜 ∙ ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑈𝑈𝑜𝑜 ∙ 𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑏𝑏𝑜𝑜) (5) 
ℎ𝑡𝑡 =  𝑜𝑜𝑡𝑡 × 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝐶𝐶𝑡𝑡) (6) 

 
Forget Gate，取決要忘記多少舊資料，Input 

Gate 則是取多少新資料從新 𝑐𝑐𝑡𝑡  (candidate 
memory) 取出，放入 𝐶𝐶𝑡𝑡 成為下一次的 Memory，
因此相互獨立，而 𝐶𝐶𝑡𝑡  範圍超出正一到負一，

需要 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝐶𝐶𝑡𝑡)  的 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ  進行標準化，最後相

乘起來成為新的 hidden state，最後由各個參數 
𝑊𝑊  以及各個 𝑈𝑈  決定 𝑋𝑋𝑡𝑡  及 ℎ𝑡𝑡−1  分別代表當前

的輸入以及上一時間點的輸出，有了這些門

的機制，LSTM 可以記住長期的資料訊息，也

避免有梯度消失或爆炸的問題。而BiLSTM則

使用在學習時間序列的關互關係，使此能夠

有隱馬爾可夫模型類似的能力，為雙向循環

神經網路 (Schuster & Paliwal, 1997)，通過訓練

輸入閘、遺忘閘、輸出閘等權重來學習序列

輸入中應該注意的權重信息，而在訓練時使

用來自序列兩端的信息來估計輸出為雙向傳

遞更新 (Graves & Schmidhuber, 2005)，也就是

說，我們使用文字未來的字，以及過去文字

的種種信息來進行預測。而我們任務中的並

不是預測下一個字，而是整個句子的分析並

且各個字之間帶有時間前後輸出信息向量，

因此我們最佳選擇是使用 BiLSTM完成此任務。 

3.4 Conditional Random Field 

條件隨機場 (conditional random field, CRF)，它

經常使用於各種標籤的問題上，在此使用的

是實體標籤，但不同於其他模型，其特點是

狀態序列 (實體標籤序列: 𝑌𝑌) 下觀測序列 (句子

切割後序列: 𝑋𝑋 ) 的條件機率分布，使用

Hammersley-Clifford Theorem，損失函數為對

數似然函數。基本條件隨機場的定義如下，

設𝑋𝑋與𝑌𝑌是隨機變數，𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋)是在給定𝑋𝑋的條

件機率分布。如隨機變數𝑌𝑌構成一個由無向圖

𝐺𝐺 = (𝑉𝑉,𝐸𝐸)表示的馬爾可夫隨機場，則 
 
𝑃𝑃(𝑌𝑌𝑣𝑣|𝑋𝑋,𝑌𝑌𝑊𝑊,𝑤𝑤 ≠ 𝑣𝑣) = 𝑃𝑃(𝑌𝑌𝑣𝑣|𝑋𝑋,𝑌𝑌𝑊𝑊,𝑤𝑤~𝑣𝑣) (7) 

 
對任意頂點 𝑣𝑣  成立，稱條件概率分佈 𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋)
為條件隨機場，其中 𝑤𝑤~𝑣𝑣  表示圖 𝐺𝐺 = (𝑉𝑉,𝐸𝐸) 
中與頂點 𝑣𝑣  有邊連接的所有頂點 𝑤𝑤，𝑤𝑤 ≠ 𝑣𝑣 
表示頂點 𝑣𝑣 以外的所有頂點，𝑌𝑌𝑣𝑣 與 𝑌𝑌𝑊𝑊 為頂點 
𝑣𝑣 與 𝑤𝑤 對應的隨機變數。 

實際應用上，是使用線性條件隨機場最為

廣泛，一般設 𝑋𝑋  和 𝑌𝑌  有相同的圖結構，定義

如下，設 𝑋𝑋 = (𝑋𝑋1,𝑋𝑋2, …𝑋𝑋𝑛𝑛),𝑌𝑌 = (𝑌𝑌1,𝑌𝑌2, …𝑌𝑌𝑛𝑛)
均為線性表示的隨機變數序列，若再給定隨

機變數序列 𝑋𝑋  的條件下，隨機變數序列 𝑌𝑌  的
條件機率分布 𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋)  構成條件隨機場，即滿

足馬爾可夫性。 
 

𝑃𝑃(𝑌𝑌𝑖𝑖|𝑋𝑋,𝑌𝑌1, … ,𝑌𝑌𝑖𝑖−1,𝑌𝑌𝑖𝑖+1, … ,𝑌𝑌𝑛𝑛)
= 𝑃𝑃(𝑌𝑌𝑖𝑖|𝑋𝑋,𝑌𝑌𝑖𝑖−1,𝑌𝑌𝑖𝑖+1) (8) 

 
而稱𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋)是線性條件隨機場，其中 𝑖𝑖 =
1,2, … ,𝑡𝑡，在 𝑖𝑖 = 1  和 𝑡𝑡  時只考慮單邊。且將

隨機變數 𝑋𝑋  取值為 𝑥𝑥  的條件下，隨機變數 𝑌𝑌 
取值為 𝑦𝑦 的條件機率具有以下形式。 
 

𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝑥𝑥) =
1

𝑍𝑍(𝑥𝑥)
exp (�𝜆𝜆𝑘𝑘𝑡𝑡𝑘𝑘(𝑦𝑦𝑖𝑖−1,𝑦𝑦𝑖𝑖 , 𝑥𝑥, 𝑖𝑖)

𝑖𝑖,𝑘𝑘

+ �𝑢𝑢𝑙𝑙𝑠𝑠𝑙𝑙(𝑦𝑦𝑖𝑖 , 𝑥𝑥, 𝑖𝑖))
𝑖𝑖,𝑙𝑙

 
(9) 

 
上式表示輸入序列 𝑥𝑥，對輸出序列 𝑦𝑦  預測的條

件概率，其中 𝑍𝑍(𝑥𝑥)  為為歸一化因子，𝑡𝑡𝑘𝑘、𝑠𝑠𝑙𝑙
是特徵函數，也是二值函數，函數值為 0 或者

1。 
 

𝑍𝑍(𝑥𝑥) = � exp (�𝜆𝜆𝑘𝑘𝑡𝑡𝑘𝑘(𝑦𝑦𝑖𝑖−1,𝑦𝑦𝑖𝑖 , 𝑥𝑥, 𝑖𝑖)
𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑦𝑦

+ �𝑢𝑢𝑙𝑙𝑠𝑠𝑙𝑙(𝑦𝑦𝑖𝑖 , 𝑥𝑥, 𝑖𝑖))
𝑖𝑖,𝑙𝑙

 
(10) 

 
換句話說，滿足特徵條件取值為 1，否則為 0，
𝑡𝑡𝑘𝑘  是定義在邊上的特徵函數，稱為轉移特徵，

依賴於當前和前一個位置。 
 

𝑡𝑡𝑘𝑘(𝑦𝑦𝑖𝑖−1,𝑦𝑦𝑖𝑖 , 𝑥𝑥, 𝑖𝑖) �1, 𝑐𝑐𝑜𝑜𝑡𝑡𝑜𝑜𝑖𝑖𝑡𝑡𝑖𝑖𝑜𝑜𝑡𝑡
0, 𝑜𝑜𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑤𝑤𝑖𝑖𝑠𝑠𝑒𝑒 (11) 

 
另一個 𝑠𝑠𝑙𝑙，是定義在節點的特徵函數，稱為

狀態特徵，依賴於當前位置: 
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𝑠𝑠𝑙𝑙(𝑦𝑦𝑖𝑖 , 𝑥𝑥, 𝑖𝑖) �1, 𝑐𝑐𝑜𝑜𝑡𝑡𝑜𝑜𝑖𝑖𝑡𝑡𝑖𝑖𝑜𝑜𝑡𝑡
0, 𝑜𝑜𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑤𝑤𝑖𝑖𝑠𝑠𝑒𝑒 (12) 

 
𝜆𝜆𝑘𝑘 , 𝑢𝑢𝑙𝑙  為對應權重，接下來將轉移特徵和狀態

特徵結合成，使用對數似然函數修正，用

Viterbi 學習算法取得最佳結果。 

4 Experimental Result 

此次競賽中，大會允許提交三個最佳的預測

結果。我們在以下各小節分別說明三次提交

(RUNS)採用的方法與相關參數設置。 

4.1 BiLSTM+CRF (RUN 1) 

RUN 1 採用目前在英語 NER 表現良好的 
BiLSTM+CRF 網路模型。我們採用 Pytorch 的
embedding 轉換詞向量機制來對每個中文字進

行向量編碼。參數設置上從圖 1 中，可以看到

batch size，在其他參數固定下，所設為 32 值

的 F1 Score 以及 Recall 都比其餘兩者高，因此

選擇 32 值作為 embedding dim 和 max length 的

實驗固定參數。接著，看到 embedding dim，

在 batch size 設為 32 值，max length 參數固定

不變下，所設為 210 值的 F1 Score 以及 Recall
都比其餘四者高，因此選擇 210 值作為 max 
length 的實驗固定參數。最後，看到 max 
length， 在 batch size 設為 32 值和 embedding 
dim 設為 210 值下，所設為 250 值的 F1 Score
以及 Precision 都比其餘兩者高，因此 max 
length 設為 250 值為最終實驗模型選擇參數值。

所以要得到最優的模型，參數 max length 設為

250 值，batch size設為 32 值 embedding dim設

為 210 值。實驗結果採用大會最終提供的測試

集進行衡量如下表 1 中的 BiLSTM+CRF (RUN 
1)所示，準確性(Accuracy) 82.23%、精確度

(Precision) 55.96%、招回率(Recall) 72.38%與

F1 score 63.12%。 
 

4.2 RoBERTa+BiLSTM + CRF (RUN 2) 

RUN 2 採用 RoBERTa+BiLSTM + CRF 模型來

進行實驗。我們分別選取句子長度以及批量

大小來決定哪個模型可以訓練出較好的正確

率，而句子長度分別使用長度為 150、200、
250個字，批量大小為 16、32、64分別做為模

型訓練。最後我們的模型使用 SGD 隨機梯度

下降，學習率為 0.012，weight decay 為 1e-5，
且利用 scheduler 每兩次 epoch 時學習率減少

0.9。實驗結果採用大會最終提供的測試集進

行衡量如下表 1中的RoBERTa+BiLSTM + CRF 
(RUN 2)所示，準確性(Accuracy) 91.56%、精

確 度(Precision) 78.96%、 招 回 率(Recall) 
78.21%與 F1 score 78.58%。 

4.3 BERT Token Classifier (RUN 3) 

相對於文本分類的 BERT 和用於解決 NER 問
題的 BERT，其做法上區別在於我們如何設置

模型的輸出。如圖 2 所示，對於文本分類問題，

我們僅使用來自特殊 [CLS] 標記的嵌入向量輸

出。而 BERT 用於 NER 任務，我們需要使用

所有標記的嵌入向量輸出。通過使用所有標

記的嵌入向量輸出，我們可以對每個標記進

行分類來預測每個標記的命名實體為何。 

 

圖 1：批量大小、維度和長度對模型的評估 

 

圖 2：BERT Token Classifier 
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RUN3 使用中研院中文計算語言研究小

(Chinese Knowledge and Information Processing, 
CKIP) 所發布的 BERT 繁體中文預訓練模型

(ckiplab/bert-base-chinese) (Yang and Ma, 2021)，
對每句訓練語句的每個標記 token 產生 768 維

的輸出向量。再將輸出向量接入一個線性分

類器進行分類。然而在將這些文本輸入模型

之前，我們需要先進行預處理。 也就是對這

些輸入文字進行轉換為預訓練詞彙表中的相

應 ID 並添加一些特殊的標記於句子前後 
([CLS] 和 [SEP ])。再將每個句子填充(PAD)成
同等長度的句子，我們設置訓練集中最大句

子的長度 441 與 batch_size = 16並以 adamw 為

優化器進行訓練。 首先，我們以大會提供之

訓練集 train.json資料檔進行 BERT_Based的模

型訓練，並以驗證集 test.json 資料檔進行模型

測試。發現到衡量指標 precision 只有 69.55%，

推測應是 test.json 中包含 train.json 有未出現的

新實體。借鏡吳恩達 (Andrew Ng) 近期提倡的

以資料為中心的人工智慧 (Data-Centric AI)方
式，持續提升資料品質能增進模型的預測能

力。由於提升資料品質不是一次性能完成的

任務，而是持續改進的循環過程。故我們先

以 train.json 資 料 訓 練 一 個 基 礎 模 型 
(BERT_Based) 再以預訓練模型的微調 (fine-
tune) 方式加入 test.json 資料持續訓練一個模型 
(BERT_Cont)。最後以此模型預測大會的測試

檔提交為 Run3。最後依據大會提供的標準答

案(golden)所得到的實驗結果如表 1 所示。整

體來說 BERT_Cont 模型表現較佳，其在準確

性(Accuracy) 93.10%、 精 確 度(Precision) 
80.18%、招回率(Recall) 78.30%與 F1 score 
79.23% 皆高於其它模型。 

5 Conclusion and future work 

在這項研究中，我們提交了三個命名實體識

別的模型，並將其應用於醫療領域。根據其

名稱分別為人體 (BODY)，症狀 (SYMP)，醫

療器材 (INST)，檢驗 (EXAM)，化學物質 
(CHEM)，疾病 (DISE)，藥品 (DRUG)，營養

品 (SUPP)，治療 (TREAT)，時間 (TIME)。資

料是以 BIO格式去標記。例如"肌肉"會被標記

成"B-BODY"和"I-BODY"，"咳 嗽"是 "B-
SYMP"和"I-SYMP"，以此類推。類別以外的

字全標為"O"。最終我們使用 HealthNER 的所

有資料30,692句子當訓練與驗證資料集而以大

會提供的 3204 個句子為測試資料集分別對三

種模型進行驗證。實驗結果表明，RUN1 使用

的是 BiLSTM+CRF 網路模型其效能最差。

RUN2 採 用 的 是 簡 體 中 文 模 型 的

RoBERTa+BiLSTM + CRF 就能取得不錯的實

驗結果。而 RUN3 採用 CKIP 繁體中文的

BERT Classifier 系統取得了最好的系統效能，

其準確性(Accuracy) 93.10%、精確度(Precision) 
80.18%、招回率(Recall) 78.30%與 F1 score 
79.23% 皆高於其它模型。由此可知，預訓練

模型的方法在此實驗上有比過去表現良好的

BiLSTM+CRF 網路模型擁有較佳的效能表現。

未來我們可再針對繁體中文的 BERT 模型再加

上 CRF來探討效能是否能再提升。 
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Abstract
Named Entity Recognition (NER) is a fun-
damental task in information extraction
that locates the mentions of named en-
tities and classifies them in unstructured
texts. Previous studies typically used hid-
den Markov model (HMM) and conditional
random fields (CRF) for NER. To learn
long-distance dependencies in text, recur-
rent neural networks, e.g., LSTM and GRU
can extract the semantic features for each
token with a sequential manner. Based on
Transformers, this paper describes the con-
tribution to ROCLING-2022 Share Task.
This paper adopts a transformer-based
model with focal Loss and regularization
dropout. The focal loss is to overcome the
uneven distribution of the label. The reg-
ularization dropout (r-drop) is to address
the problem of vocabulary and descrip-
tions that are too domain-specific. The
ensemble learning is to improve the per-
formance of the model. Comparative ex-
periments were conducted on dev set to se-
lect the model with the best performance
for submission. That is, BERT model with
BiLSTM-CRF, focal loss and R-Drop has
achieved the best F1-score of 0.7768 and
rank the 4th place.

Keywords: Chinese Healthcare Named
Entity Recognition, Sequence Labeling, Infor-
mation Extraction, Transformers, Conditional
Random Fields

1 Introduction
Providing computer the ability to understand
the abstract meaning of real world is a funda-
mental task. The shared task of ROCLING-
2022 is Chinese healthcare named entity recog-
nition task. Given a sentence about Chinese
healthcare, the intelligent model is required to
produce the entities in this sentence.

Table 1 provides a detailed description of
all target labels. For example, the input is 膽
汁長期滯留就會比較容易造成膽沙和膽結石
了。, the intelligence model is expected to ex-
tract three entities, including 膽汁 as BODY,
and both 膽沙 and 膽結石 as DISE. By using
a sequence labeling approach, the correspond-
ing labels for all tokens should be B-BODY,
I-BODY, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O,
B-DISE, I-DISE, O, B-DISE, I-DISE, I-DISE,
O, O. Here, the BIO schema is adopted, where
B and I respectively means the begin and in-
side labels, while O indicates that a token be-
longs to other objects.
Previous studies used probabilistic model

for named entity recognition on text, such
as hidden Markov model (HMM) (Zhou and
Su, 2002) and conditional random field (CRF)
(Zheng et al., 2017). Recent advances in deep
neural networks (DNN) (Krizhevsky et al.,
2012) and representation learning (Bengio
et al., 2013) have considerably improved the
ability of NER models. It mainly consists of
an encoder to learn hidden representation for
each token, as well as a classifier to assign a
label for the token. For encoders, traditional
models are usually used recurrent neural net-
works (RNN), such as long short-term memory
(LSTM) (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)
or gated recurrent units (GRU) to learn long-
distance dependencies. Furthermore, atten-
tion mechanisms can be applied to improve
the performance of RNN models to extract
more task-specific features between tokens to
provide meaningful information. Several ef-
fective approaches apply the pre-trained lan-
guage models (PLM), such as BERT (Devlin
et al., 2019), RoBERTa (Liu et al., 2019) and
ALBERT (Lan et al., 2020), to provide power-
ful representation to boost the performance of
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Entity Type Description
Body(BODY) The whole physical structure that forms a person or animal including biological cells, organizations, organs and systems.
Symptom(SYMP) Any feeling of illness or physical or mental change that is caused by a particular disease.
Instrument(INST) A tool or other device used for performing a particular medical task such as diagnosis and treatments.
Examination(EXAM) The act of looking at or checking something carefully in order to discover possible diseases.
Chemical(CHEM) Any basic chemical element typically found in the human body.
Disease(DISE) An illness of people or animals caused by infection or a failure of health rather than by an accident.
Drug(DRUG) Any natural or artificially made chemical used as a medicine
Supplement(SUPP) Something added to something else to improve human health.
Treatment(TREAT) A method of behavior used to treat diseases
Time(TIME) Element of existence measured in minutes, days, years

Table 1: The detailed description of all target labels.

sequence labeling.
Furthermore, some studies have tried to

transform the NER task as a machine read-
ing comprehension (MRC) (Li et al., 2020) or
a candidate span extraction (Ji et al., 2020).
For the former, the multi-classification prob-
lem of named entity recognition is converted
into a Q&A task. The model is asked each
piece of data, and then answer it through the
location information of the start and end posi-
tion of the entity. For the latter, the candidate
span extraction is divided into two parts, The
first part is candidate extraction, and this part
is similar in structure to most of the previous
extractive question answering models, mainly
responsible for extracting candidate answers
from the passage. The second part is answer
selection, which is mainly responsible for se-
lecting the most reliable answer from all the
candidate answers, and considering the rela-
tionship between all the candidate answers.
By using the sequence labeling manner, the

task brings two difficulties may finally impact
the performance of recent NER models. One
of the biggest stumbling blocks is data distri-
bution, which often appears in conventional
sequence labeling tasks and corpora. Figure
1 provided other two examples of the shared
tasks. Notably, most of the labels are O. The
target tokens of Chinese healthcare entities in
both examples only take respective ratios of
12.9% and 20.0%. The proportion of mean-
ingless O label is dominate. By using a cross-
entropy loss function, the model may tend to
assign O label for all tokens thus the model can
achieve the minimal cross-entropy. However,
it will be useless for the task where these mi-
nority labels, e.g., BODY, CHEM and DISE,
are more important than the majority labels.
That is, false negatives can have higher im-
portance, while false positives are of course

Figure 1: The imbalanced examples in labeling of
Chinese HealthNER Corpus.

undesirable. Another important issue is that
the expression is healthy-related and domain-
specific, thus may limit the learning ability of
the encoders which are usually pretrained on
domain-independent texts.
In this paper, we employed pretrained lan-

guage models, including BERT, RoBERTa,
ELECTRA (Clark et al., 2020) and ALBERT,
for the Chinese healthcare named entity recog-
nition task. To address the imbalance distribu-
tion of labels, we applied focal loss (Lin et al.,
2020) on the CRF classifier. Further, a regu-
larized dropout mechanism (Liang et al., 2021)
was used to further enhance the performance
of the base encoders. In addition, we tried to
ensemble all base encoders as a more powerful
model. Unfortunately, this did not bring any
improvements on performance.
The rest of this paper is organized as fol-

lows. Section 2 describes all the models which
are used in this task. Experimental results are
summarized in Section 3. Conclusion is finally
drawn in Section 4.

2 Model Description
This section will describe the architecture of
the proposed model in details. There are
several components in this section, including
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Figure 2: The overall architecture of the proposed method.

BERT, BiLSTM-CRF, focal loss, and R-Drop.
The model architecture is shown in Figure 2.

2.1 Method
BERT. BERT was pretrained by two tasks,
masked language model (MLM) and next sen-
tence prediction (NSP), which is designed
to pretrain deep bidirectional representations
from unlabeled text by jointly conditioning
on both left and right context in all lay-
ers. The checkpoint hfl/chinese-bert-wwm-ext
(Cui et al., 2020) is used in the model, which
uses 12-layer, 768-hidden, 12-heads and 110M
parameters. For each layer, The attention
takes its input in the form of three parameters,
i.e., query, key and value. All three parame-
ters are similar in structure, with each word in
the sequence represented by a vector, denoted
as,

Attention (Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V (1)

The attention module splits its query, key,
and value parameters N-ways and passes each
split independently through a separate Head.
All of these similar attention calculations are
then combined together to produce a final at-
tention score as follows,

MutiHead (Q,K, V ) = Concat (head1, ..., headh)W
O

where headi = Attention
(
QWQ

i ,KWK
i , V WV

i

)
(2)

BiLSTM. The unidirectional LSTM model
can only capture the information passed from
head to tail. Conversely, the bidirectional
LSTM can capture forward information and re-
verse information imultaneously, which makes
the use of text information more comprehen-
sive and the effect is better. And a linear layer
is added after the final output layer of the BiL-
STM network, which is used to project the out-
put of the hidden layer generated by BiLSTM
to an interval that expresses the meaning of
the label features (Huang et al., 2015). The
output of the BERT is used as the input of
the BiLSTM as equation 3.

[H1, H2...HN ] = BiLSTM ([h1, h2...hN ]) (3)

CRF. Conditional random fields is a condi-
tional probability distribution model for solv-
ing the output sequence given the input se-
quence. The CRF layer can add some con-
straints to ensure that the final prediction re-
sult is valid. The CRF layer can learn the
constraints of the sentence. These constraints
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MODEL F1-score Submission
BERT+RoBERTa+ELECTRA+ALBERT 0.827
RoBERTa+ELECTRA+ALBERT 0.826
BERT+RoBERTa+ALBERT 0.830
BERT+RoBERTa+ELECTRA 0.830
BERT+ELECTRA+ALBERT 0.827
ALBERT+ELECTRA 0.822
RoBERTa+ALBERT 0.824
RoBERTa+ELECTRA 0.830
BERT+ALBERT 0.829
BERT+ELECTRA 0.829
BERT+RoBERTa 0.831 Submission3
RoBERTa 0.832 Submission2
ELECTRA 0.822
ALBERT 0.790
BERT 0.833 Submission1

Table 2: F1-score of each ensemble model in dev data.

can be learned automatically by the CRF layer
when training the data. The CRF loss func-
tion is as Eq. 4:

LCRF = log PRealPath
P1+P2+...+PN

= − log eSRealPath

eS1+eS2+...eSN

= −
(
log eSRealPath − log

(
eS1 + eS2 + ...+ eSN

))
= −

(
SRealPath − log

(
eS1 + eS2 + ...+ eSN

))
= −

N∑
i=1

xiyi −
N−1∑
i=1

tyiyi+1 + log
(
eS1 + eS2 + ...+ eSN

)
(4)

where the e is a constant, S is the score of the
path, xi,j is the score at which the i-th indexed
word is labeled as j. ti,j is the score of label i
to label j.

Focal Loss. Focal loss is a loss function that
deals with the imbalance of sample classifi-
cation. It focuses on adding weight to the
loss corresponding to the sample according
to the difficulty of distinguishing the sample,
that is, adding a small weight to the easy-to-
distinguish sample and adding a large weight
to the difficult-to-distinguish sample. The ex-
pression of the focal loss is as follows.

LFocal = −αt(1− pt)
γ log (pt) (5)

where the αt is a trainable parameter, the γ is
a hyper-parameter and the pt is the probability
of class t.

R-Drop. Due to the existence of dropout,
the same model with the same input will get

two different distributions, where it can ap-
proximately be treated as two different model
networks. Based on this, the different distri-
butions produced by these two different mod-
els can be denoted as, Pθ (y|x) and P

′
θ (y|x)

. The main contribution of R-Drop is to con-
tinuously lower the KL Divergence (KL diver-
gence) between the two distributions during
the training process. Due to the asymmetry
of the KL divergence itself, the globally sym-
metric KL divergence is indirectly used by ex-
changing the positions of these two distribu-
tions, which is called bidirectional KL diver-
gence. Additionally, the model is also trained
on NLL loss terms for both distributions. The
final loss is as follows:

LR−drop = − logPθ (yi|xi)− logP ′
θ (yi|xi)

+α[DKL

(
Pθ (yi|xi) ||P

′
θ (yi|xi)

)
+DKL

(
P

′
θ (yi|xi) ||Pθ (yi|xi)

)
]

(6)

The final objective of the used model is defined
as follows:

L = LCRF + LFocal + LR−drop (7)

2.2 Ensemble Learning
In ensemble learning, multiple models are
trained to solve the same problem and are com-
bined to get better results. The most impor-
tant assumption is that when weak models are
combined correctly, the more accurate or ro-
bust models can be got. The stacking strategy
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are used as ensemble learning model. Stacking
usually considers heterogeneous weak learners
and stacking learning to combine base mod-
els with meta-model. Besides BERT, we tried
some other models, such as RoBERTa, ELEC-
TRA, ALBERT. The detail is as follows.

RoBERTa. RoBERTa is a robustly opti-
mized BERT pretraining approach. It is an
improved recipe for training BERT models,
that can match or exceed the performance of
all of the post-BERT methods. The modifi-
cations include (1) training the model longer,
with bigger batches, over more data; (2) re-
moving the next sentence prediction objective;
(3) training on longer sequences; and (4) dy-
namically changing the masking pattern ap-
plied to the training data. The checkpoint
hfl/chinese-roberta-wwm-ext is used in
the model, which uses 12-layer, 768-hidden, 12-
heads and 125M parameters.

ALBERT. ALBERT is a lite BERT for self-
supervised learning of language representa-
tions which lead to models that scale much
better compared to the original BERT and
it uses a self-supervised loss that focuses
on modeling inter-sentence coherence, and
show it consistently helps downstream tasks
with multi-sentence inputs. ALBERT base
model with no dropout, additional training
data and longer training. The checkpoint
clue/albert_chinese_tiny is used in the
model, which uses 4-layer, 312-hidden, 12-
heads and 16M parameters.

ELECTRA. ELECTRA is a new method for
self-supervised language representation learn-
ing. It can be used to pre-trained trans-
former networks using relatively little com-
pute. ELECTRA models are trained to dis-
tinguish real input tokens vs. fake input to-
kens generated by another neural network,
similar to the discriminator of a GAN. The
checkpoint hfl/chinese-electra-180g-small-
discriminator is used in the model, which
uses 12-layer, 256-hidden, 4-heads and 12M pa-
rameters.

After comparing the meta-model, the ran-
dom forest model (Breiman, 2001) are cho-
sen to be the meta-model, and the BERT,
RoBERTa, ELECTRA and ALBERT models
are taken as the base models. After fine-tuning

the parameters, the final result is shown in Ta-
ble 2.

3 Experimental Results
In this section, comparative experiments were
conducted to select the best model as the final
submission. The details of the experiments are
presented as follows.

3.1 Dataset
The train dataset (Lee and Lu, 2021) describes
10 entity types in total, and use the common
BIO (Beginning, Inside, and Outside) format
for NER tasks. The B-prefix before a tag in-
dicates that the character is the beginning of
a named entity and I-prefix before a tag indi-
cates that the character is inside a named en-
tity. An O tag indicates that a token belongs
to no named entity.
In the raw dataset, there are some descrip-

tions about the sentences, such as id, genre,
word, word_label, character, character_label.
Because the task focuses on the character level
labeling, we choose the character and charac-
ter_label as the input and output.

3.2 Evaluation Metrics
The performance is evaluated by examining
the difference between machine-predicted la-
bels and human-annotated labels. We adopt
standard precision, recall, and F1-score, which
are the most typical evaluation metrics of NER
systems at a character level. Precision is de-
fined as the percentage of named entities found
by the NER system that are correct. The def-
inition of Precision is as follows:

P =
TP

TP + FP
(8)

Recall is the percentage of named entities
present in the test set found by the NER sys-
tem. The definition of Recall is as follows:

R =
TP

TP + FN
(9)

F1-score is an indicator used in statistics to
measure the accuracy of a binary (or multi-
class) model, which takes into account the ac-
curacy and recall of the classification model at
the same time. The definition of F1-score is as
follows:

F1 =
2× P ×R

P +R
(10)

where TP is True Positive, FP is False Posi-
tive, FN is False Negative.
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MODEL LOSS F1-score
BERT+softmax CrossEntropy 0.799
BERT+softmax Focal 0.805
BERT+BiLSTM Focal 0.812
BERT+BiLSTM+CRF Focal 0.825
BERT+BiLSTM+CRF+R-Drop Focal 0.833

Table 3: F1-score of each strategy in dev data.

3.3 Implementation Details

The train data is split into train data and dev
data. At first, we make pre-processing for the
train data, which only obtain the characters
and character labels. The tokenizer are used
to convert token into vector, after that, we add
the BiLSTM-CRF after the hidden output of
the pre-trained model. And we find that the
data is not evenly distributed in the dataset,so
the focal loss is used to solve this kind of prob-
lems. It focuses on adding weight to the loss
corresponding to the sample according to the
difficulty of the sample discrimination.
Moreover, to strengthen the generalization

of the model, the regularized dropout (R-
Drop) is used. Due to the existence of dropout,
the output of two models with the same param-
eters may also be different. In order to allevi-
ate the inconsistency of this training process,
we imposed restrictions on the output distribu-
tion, and the KL divergence loss of the data
distribution metric is introduced, making the
two data distributions generated by the same
sample in the batch as close as possible.
Then we use dev data to select the best per-

forming model and save it, where the evalua-
tion metric is F1-score. After that, the ensem-
ble strategy is used to stack different models,
and the random forest model is chosen to be
the meta-model, which performs better than
other classifier. There are many of combina-
tions, we list the scores for each kind of model
as well as the score for the base models in Ta-
ble 2.

In addition, MRC is used in this task and
MRC is quite used in NER task. When using
MRC, the task is converted to a QA-type ques-
tion. We need to allocate 10 queries to each
sentence. Possibly due to the large amount of
data, after the allocation, the whole amount of
the data come to 230,000, or because the un-
even distribution of the data, there are many

”O” labels, which affect the model prediction.
Besides, the questioning method of query is
also an aspect that affects the prediction of
the model. So the MRC approach doesn’t per-
form well.
Label embedding (Akata et al., 2015) is also

another trick to enhance the understanding of
the text for the model. Label embedding is to
add the label of each word to the hidden rep-
resentation of each word. It helps the model
better understand the literal meaning of the la-
bel. But it also doesn’t perform well. We guess
that the insertion position may be wrong, or
the embedding generated during inference is
not appropriate.

3.4 Parameters Tuning

In this part, we use warm up strategy, which
is an approach to optimize the learning rate.
Warm up is a learning rate warm-up method
mentioned in the ResNet (He et al., 2016) pa-
per, which chooses to use a smaller learning
rate at the beginning of training, and trains
some epochs, and then modify it to a preset
learning rate for training. Since the weights of
the model are randomly initialized at the be-
ginning of training, if a larger learning rate
is selected at this time, the model may be-
come unstable. Using the warm up method
can make the learning rate smaller in several
epochs at the beginning of training. Under
the preheated small learning rate, the model
can gradually become stable. When the model
is relatively stable, the preset learning rate is
selected for training, which makes the model
converge faster and works better. The param-
eter tuning process is shown in the following
Figure 3 and Figure 4.
Moreover, the grid search is used to find the

optimal parameters. Finally the learning rate
is set to 1e-4, the epoch is set to 25, the weight
decay is set to 1e-7, and the warm up ratio is
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Figure 3: The performance of different learning
rate on F1-score.

Figure 4: The performance of different epoch on
F1-score.

set to 0.1.

3.5 Comparative Results
The quantitative ablation experiments were
conducted to select the best model. In the ex-
periment, the BERT model get the highest F1-
score, which is 0.833, and the RoBERTa model
get the second highest F1-score, which is 0.832.
The detailed F1-score for each strategy is listed
in the Table 3. For the final submission, we
submitted three files. The results are pre-
dicted by RoBERTA, BERT+ELECTRA and
BERT and their performance differences are
shown in Table 2. BERT also achieved the
best results in test dataset (Lee et al., 2022),
which is 0.7768.

4 Conclusions
In this paper, we describe our entire experi-
mental procedure, and finally achieve the best

F1-score of 0.7768 and rank the 4th place. For
implementation, several different approaches
were applied, such as MRC and label embed-
ding. Unfortunately, they didn’t perform well.
We applied a BERT-BiLSTM-CRF architec-
ture with warm up strategy and R-Drop, to
get the best score.
Future works will attempt to explore more

different span-based extraction methods for
the Chinese healthcare NER task.
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摘要 

此次任務的目的是設計一個方法標記

在句子中的醫療實體詞以及它們的類

別。本研究提出三種模型。第一種是以

BERT 模型結合線性分類器；第二種是

一個兩階段模型，兩階段都是 BERT 模

型結合分類器的次模型，但一階段只判

斷句子中是否有醫療實體詞、二階段才

專注於實體類別分類。第三種是結合前

兩種模型以及一個基於詞典的模型，整

合三個模型的結果後預測。實驗顯示這

些模型在驗證與測試集的表現差異不

大，最佳的模型 Run 1 在 F1 的值為

0.7569。 

Abstract 

ROCLING 2022 shared task is to design a 

method that can tag medical entities in 

sentences and then classify them into 

categories through an algorithm. This 

paper proposes three models to deal with 

NER issues. The first is a BERT model 

combined with a classifier. The second is 

a two-stage model, where the first stage is 

to use a BERT model combined with a 

classifier for detecting whether medical 

entities exist in a sentence, and the second 

stage focuses on classifying the entities 

into categories. The third approach is to 

combine the first two models and a model 

based on the lexicon approach, integrating 

the outputs of the three models and making 

predictions. The prediction results of the 

three models for the validation and testing 

datasets show little difference in the 

performance of the three models, with the 

best performance on the F1 indicator being 

0.7569 for the first model. 

關鍵字: 中文命名實體辨別, BERT, 集

成式學習 

Keyword: Chinese NER, BERT, Ensemble 

Learning 

1  緒論  

命名實體(Named Entity, NE)是指一種真實存

在的事物，例如人、地點、組織以及產品等等，

通常以專有名稱命名，例如梅克爾、柏林、基

督教民主聯盟等等。由於命名實體通常是文件

中的重要訊息，因此如何辨識命名實體成為自

然語言處理領域重要且持續研究的問題，也稱

為命名實體辨識 (Named Entity Recognition, 

NER)。在中文文本上這個問題又更加困難，因

為中文句子中的詞彙間並無空白加以區隔，因

此對中文句而言，不僅要判斷句子中是否有

NE、也要判斷 NE 在句中的起始位置與結束位

置。此外，NE 的類別辨識也相當重要，因為在
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實際應用中，不同類別的NE有著不同的性質、

功能或用途，若能正確分類對於實際應用上有

很大的幫助。而由於不同專業領域的 NE 特徵

也有不同，因此為了提高 NER 的正確率，會

針對特定領域探討 NER 如何解決。    

ROCLING 2022 Shard Task(以下簡稱此次

任務)由 Lee et al.(2022)提出，是一項針對中文

醫療 NER 的任務，其難度除了包含中文可以

同時以單字詞與多字詞表達語意的複雜性，還

包含中文醫療命名實體的詞典資源稀少、而新

產生的 NE 會不斷產生。因此，此次任務目標

為：研究者須找出一個句子中是否有 NE，並

分辨該 NE 屬於 10 種實體類別(如表 1 所列)中

的何者。 

此次任務具體要求如下。研究者需要設計

一個模型，針對一個句中每一個字元給予標籤。

該標籤由兩部分資訊組成：該字元是否是 NE

的一部分，以及若是 NE、其所屬類別。第一部

分有三個標記：B 表示該字元為一個 NE 的起

始字元、I 表示該字元為一個 NE 的非起始字

元、O 表示該字元不是任一 NE 的一部份。當

一個字元被標記為 B 或 I 時，在第二部分需標

記其所屬的類別，標籤種類如表 1 中所列。上

方圖 1 為一個句子被標記後標籤樣式的範例。 

 

表 1. 此次任務要辨識的 10 個實體類別 

由於「如何治療」不是 NE，所以四個字元

都標記為「O」；「胃」是命名實體「胃食道逆

流症」的第一個字，「食道逆流症」是非起始字，

而胃食道逆流症是一種疾病，因此「胃」標記

為「B-DISE」、其他字標記為「I-DISE」。綜上

所述，此次任務是要將句子中的每個字元標記

21 個標籤之一。 

此次任務訓練與驗證資料集是由 Chinese 

HealthNER(Lee and Lu, 2021)所提供給研究者

作為建立模型之用，資料集中各類別數量與比

例如表 2 所示。本文針對此次任務設計了三種

方法，在以下小節說明本文所提方法。本文第

二節會回顧 NER 任務相關的研究；第三節介

紹本文提出的三種模型；第四節會介紹本文所

使用的實驗資料集以及評估指標。最後我們會

從實驗結果探討本文所提方法的特性與限制，

並提出未來工作的可能方向。 

 

實體類別 訓練集(比例) 驗證集(比例) 

人體 23,240(38.01%) 3,171(43.41%) 

症狀 11,423(18.67%) 1,481(20.27%) 

醫療器材 1,047 (1.71%) 42   (0.58%) 

檢驗 2,218 (3.63%) 404  (5.53%) 

化學物質 6,090 (9.96%) 744  (10.18%) 

疾病 9,074 (14.84%) 1,005(13.76%) 

藥品 2,146 (3.51%) 79   (1.08%) 

營養品 1,403 (2.29%) 122  (1.67%) 

治療 2,905 (4.75%) 203  (2.78%) 

時間 1,609 (2.63%) 54   (0.74%) 

表 2.  此次任務訓練與驗證資料集各類別

數量及比例 

2  相關工作 

近年來 NER 研究多聚焦在深度學習神經網路

模型。Luo et al. (2018)指出，在化學領域的 NER

任務上，普遍都是以傳統的機器學習的方法來

解決，但這些傳統方法的效能取決於特徵工程。

該研究提出了基於注意力機制的 BiLSTM-

實體類別 標籤 範例 

人體 BODY 脊髓 

症狀 SYMP 咳嗽 

醫療器材 INST 達文西手臂  

檢驗 EXAM 腦電波圖 

化學物質 CHEM 糖化血色素  

疾病 DISE 帕金森氏症 

藥品 DRUG 青黴素 

營養品 SUPP 益生菌 

治療 TREAT 胃切除術 

時間 TIME 青春期  

圖 1. 句子被標記後的標籤樣式 

如 何 治 療 胃 食 道 逆 流 症 

O O O O B-DISE I-DISE I-DISE I-DISE I-DISE I-DISE 
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CRF 模型，透過注意力機制去學習一個標籤在

不同前後文中都能被標記為同一個標籤。該研

究指出此設計在 CHEMDNER 以及 CDR 的兩

個資料集中，其 F1分別達到 91.14 以及 92.57。 

Liu et al. (2021)認為先前 NER 模型在使用

由巨量的訓練語料庫預訓練後的模型直接進

行 NER 通常表現不佳，可能原因為數據集中

包含專業領域的資料量佔比極低，所以建立的

語意空間與專業領域的語意空間有所差別，導

致模型的性能受限。為此 Liu et al. 進行了

BERT 的訓練語料庫改良，此研究創建了一個

質量較高的大量 NER 語料庫，用此語料庫進

行 BERT 的訓練，得到的預訓練模型稱之為

NER-BERT。此研究指出此模型的效能比原來

的 BERT 在 NER 的表現更佳。 

Lu & Lee (2020)提出一個門控圖序列神經

網路的模型架構，用於中文健康照護領域命名

實體辨識。該架構整合了輸入句的詞嵌入資訊

與字典中已知的詞彙，之後輸入給一個

BiLSTM-CRF 模型對句子進行序列標註。該研

究以網路爬蟲的方式擷取資料後以人工標記，

再以人工標記結果測試該模型。實驗結果顯示

該模型架構能比單純的 BiLSTM-CRF 或是

ME-CNER 模型的表現來得更好。 

也有研究專注在辨識效率的問題。Gui et al. 

(2019)則指出，雖然 BiLSTM 在 NER 任務上有

相當好的效果，但運算相當耗時。該研究利用

基於 CNN 的模型架構，此方法的特點在於可

以平行處理構建句中每個字的語意向量與找

出句中的 NE，此研究指出此架構的效率為原

本 3.21 倍。 

3   實驗方法 

本 文 對 此 次 任 務 主 要 是 以 Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers 

(BERT)為基礎設計模型。BERT (Devlin et al., 

2019)是知名的語意向量模型，其主要運用注意

力機制(self-attention)為基礎，可以輸出句子的

句意向量以及句中每個字的語意向量。BERT

主要運作原理是透過注意力機制(self-attention)

使得模型可以因為單字的前後文來產生語意

向量，這意味著儘管是同樣的一個字，也會因

為出現的位置和前後文不同，因而產生出不同

的輸出。 

本文設計了三個基於 BERT 的模型，分別

稱為 Run1、Run2 與 Run3。這三個模型雖然都

使用 BERT，但在策略與架構上有所不同，本

文將在下列各小節分別介紹。近幾年，有越來

越多的語意向量模型被提出，如 RoBERTa (Liu 

et al., 2019)、ELECTRA (Clark et al., 2020)等等。

由於此次任務只能送出三個結果，而本文希望

比較不同的策略和架構的效果，因此只使用

BERT 為產生語意向量的核心。 

3.1  Run 1 模型 

Run1 是以非常直觀的方法來使用 BERT 解決

NER 任務，也就是用 BERT 輸出每個字的語意

向量直接進行分類。此方法的想法是經過微調

訓練後的 BERT，同一標籤的不同字其語意向

量應該彼此接近、不同標籤的字其語意向量應

距離較遠。只要在使用一個分類器就能學習將

彼此相近的字輸出同一個類別，進而完成任務。

此方法實際設計是在 BERT 輸出一個字的 768

維度向量後輸入給一層線性層(linear layer)，線

性層輸出一個 21 維度的向量，每個維度代表

一個標籤，維度值代表對應標籤的機率值，機

率值最高者為此方法標定該字元的標籤。此模

型有採用 dropout 與 fine-tune 策略優化模型。 

 經過上述程序，句子中的每一個字都會得

到一個分類。但由於 BERT 會將數字、英文單

字及多字符符號(例如刪節號)合併視為一個字，

與此次任務的標記規則不同，因此需要進行前

處理。舉例來說，此次任務資料集中句子「修

齊指甲 OK」與「有一位 30 多歲男性」應該被

標記為如圖 2 所示。 

由於 BERT 會將「OK」和「30」視為一個

字，不符合此次任務的輸出規格，因此本文會

先將 10 個阿拉伯數字替換成在訓練資料中未

曾出現過的 10 個特殊符號、例如@、#等等。

另外，本文將會發生上述問題之英文字母與多

字符符號的 57 句從資料集中移除，移除後訓

練資料集中有 28,106 個句子，驗證資料集中有

圖 2. 特殊句標記範例 

修 齊 指 甲 O K , 有 一 位 3 0 多 歲 男 性 

O O B-BODY I-BODY O O O O O O O O O O O 
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2,529 個句子。 

 此外，訓練資料集有資料不均衡的問題，

其中數量最少的標籤「B-INST」僅有 1,040 個，

數量最多的標籤「O」則有多達 1,229,263 個，

是前者的 1,000 多倍。這樣的情況可能會導致

模型傾向將所有的字元都預測為標籤「O」就

能有不錯的效能。本文因此設計了 loss 函數如

下： 

      𝑙𝑜𝑠𝑠 = ∑ 𝑤𝑖 × 𝑦𝑖 × log 𝑦�̂�
𝑛
𝑖=1    (1) 

其中𝑛為標籤類別數，𝑦為正確答案經過 one-

hot encoding 後的結果， �̂�為模型輸出經過

softmax 轉為機率的結果，𝑤為每項特徵的權重。

此公式改良自 cross entropy 函數，差別在𝑤參

數。而類別𝑖的𝑤計算公式如下： 

𝑤𝑖 =
𝑎𝑜

𝑎𝑖
⁄      (2) 

其中𝑎𝑖表示類別𝑖在訓練集中出現的次數；𝑎𝑂

表示類別 O 在訓練集中出現的次數。此公式會

使得出現次數越少的類別得到愈大的權重，使

得模型會重視資料量少的類別的損失。 

一個句子經本文所提方法標記後，可能會

出現標記結果不合理的情形。例如連續的標籤

「O」之後出現一個標籤「I-xxxx」(xxxx 表示

10 種實體類別之一)，由於任何一個 NE 的第

一個字一定是「B-xxxx」而非「I-xxxx」，出現

上述情況是明顯地不合理。本文所提方法會對

模型輸出結果進行後處理程序，以修正輸出結

果邏輯上不合理之處。後處理程序由以下兩條

規則所組成： 

(1) 若句中單獨出現標籤「I-xxxx」，且其前後

字元為標籤「O」，則將其替換為標籤「O」。 

(2) 若是連續出現標籤「I-xxxx」，但這些標籤

之前沒有標籤「B-xxxx」，則將第一個標籤「I-

xxxx」替換為標籤「B-xxxx」。 

3.2  Run 2 模型  

Run 2 模型是基於以下構想：BERT 分類器模

型一開始不需要將字元直接分類成 21 種不同

的標籤，而是僅需要分辨與醫療 NE 無關或有

關的字。若判斷一串連續字元與醫療NE有關，

則再經由一個模型判斷這個字串屬於哪個分

類。圖 3為此構想所設計出的Run 2模型架構。 

圖 3 中第一階段模型與 Run 1 模型相似，

差別在於線性層的輸出為 2 維度，分別代表該

字元與 NE 有關或無關。若無關，則該字元被

標記標籤「O」；若有關，則進入第二階段模型。

在第一階段中被視為有關的連續字元會被視

作一個句子，輸入給第二階段模型。第二階段

模型也與 Run 1 模型相似，差別在於 BERT 輸

出給線性層的向量不是單一字元的語意向量，

而是整個連續字串的句向量。線性層將句意向

量分類為 10 種實體類別。最後，此連續字串

的第一個字元被標記為「B-xxxx」，其餘標記為

「I-xxxx」。此方法不會發生 Run 1 模型標記不

合邏輯的情況，因此不需要對輸出加上後處理。 

 此模型所需的訓練與驗證資料需要進行

前處理。對於第一階段模型，其訓練集資料中

標籤「O」以外的各種類別標記重新標記為類

別 1，而標籤「O」則標記為類別 0。對於第二

階段模型，其訓練集是從原訓練集中抽出非標

籤「O」之詞彙，並照原標籤「B-xxxx」或「I-

xxxx」都替換成標籤「xxxx」。因此第二階段的

訓練集由 61,155 個詞組成，而驗證資料集由

7,305 個詞組成。由於這兩階段模型的訓練集

都沒有太嚴重的資料不均衡問題，因此在損失

函數上只使用一般的 Cross Entropy 函數運算。 

 

第一階段模型

第二階段模型

韌  帶  或  肌  腱  部  位  的  急  性  損  傷 

1      1 0 1      1 0 0 0 1      1      1      1

O O O O

BODY BODY DISE

B-BODY I-BODY

B-BODY I-BODY
B-DISE I-DISE I-DISE I-DISE

 
圖 3.  Run 2 模型架構 

3.3  Run 3 模型 

Run 3 模型則是嘗試一種集成式  (ensemble) 

架構。此架構由三個次模型組成，包括前兩小

節提到的 Run 1 與 Run 2 兩個模型，以及一個

詞典模型。詞典模型的核心是一個由訓練集中

抽取曾出現過的 NE 所形成的詞典。例如在第

一節提到的例子「如何治療胃食道逆流症」，由

於訓練集中「胃食道逆流症」已被標記為 DISE，

因此會被收錄至詞典並被記錄為 DISE。本文
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所提方法的詞典在收錄詞時會排除同時屬於

多個類別的 NE。此外，由於單字詞 NE 很容易

造成誤判，因此也被排除在詞典收錄之外。得

到詞典後，本文所提方法會利用詞典對驗證集

進行初步標記。標記方式為一個句子中如果有

出現在詞典中的詞，則將該詞標記為該詞在詞

典中紀錄的類別。由於只用此方式標記結果不

完全準確，因此我們會蒐集驗證集中每個類別

的預測精確率。以 DISE 類別為例，若是預測

驗證集中有 1,000 個字元被預測為 DISE，其中

人工標記 DISE 有 850 個、CHEM 有 100 個和

SYMP 有 50 個，本文所提方法就建立 DISE 的

機率分布為 DISE 是 0.85、CHEM 是 0.10 和

SYMP 是 0.05。對於沒有出現的類別，會給予

一個極小值避免機率為 0 的情形發生。 

圖 4 中的詞典模型對於每一個字元都會

視其所屬類別輸出一個 11 維的向量，這個向

量就是前述的機率分布。例如當一個句子輸入

詞典模型後，會先檢視句中是否有存在於詞典

的 NE 並標記每個詞的類別。對於每個字元就

輸出每個字元所屬類別在各類別的機率分布，

也就是一個 11 維的向量。 

 

由於 Run 3 模型包含三個次模型，需要一

個整合模型將三個次模型的輸出加以整合，輸

出最後的預測結果。圖 4 為 Run 3 模型的架構

圖。Run 3 模型輸入一個句子時，詞典模型和

Run 2 會分別對每個字輸出一個 11 維向量(也

就是圖 4 的 Dp 與 Xp，p 為 1 到 n 的值)、Run 

1 模型會對每個字輸出一個 21 維向量(也就是

圖 4 的 Zp)。這三個向量會被串接成一個 43 維

的向量輸入給整合模型。整合模型是一個三層

全連接模型，各層神經元分別為 43、30 以及

21。輸出層的 21 個神經元分別輸出該字元屬

於神經元對應類別的機率值。 

最後經由 softmax 程序判定該字元類別為

機率值最大的類別(也就是圖 4 的 CTp)。此整

合模型的參數設計都比照 Run 1 的分類器。 

4  實驗  

除了此次任務提供之資料集，以及由

Huggingface (Wolf et al., 2019)提供的已預訓練

BERT 模型外，本文各項模型沒有使用其他的

外部資料。此次任務是以精確率(Precision)、召

回率(Recall)以及 F1-score 作為評估指標，4.1

節將說明評估指標的算法。本文所提模型的評

估結果於 4.2 節討論。 

4.1  評估指標  

此次任務會針對 21 個類別的每個類別分別計

算其混淆矩陣的四個值。以表 3 的 I-BODY 標

籤的預測結果為例，四個值為預測為 I-BODY

且真實值為 I-BODY 的真陽性(true positive, 

TP)、預測為 I-BODY 但實際值為其餘類別的

偽陽性(false positive, FP) 、預測為其餘特徵但

實際值為 I-BODY 的偽陰性(false negative, FN) 

以及預測為其餘特徵且實際值為其餘特徵的

真陰性(true negative, TN)，如表 3 所示。 

 

  預測 

人工 
I-BODY Others 

I-BODY TP FN 

Others FP TN 

表 3. 單一類別之混淆矩陣示例 

 透過混淆矩陣得到的四個值，即可計算每

個類別之精確率(Precision)以及召回率(Recall)，

計算公式如下： 

 

圖 4.  Run 3 模型架構 

Concat

詞典模型 Run 2 Run 1

每一個句子由 C1, C2, C3, C4 ~ Cn所組成 

整合模型

SoftMax

最後輸出: CTp

Dp: 1<=p<=n Xp: 1<=p<=n Zp: 1<=p<=n

Concat(Dp,  Xp,  Zp)
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          𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
       (3)           

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
             (4) 

𝐹1 −  𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
      (5) 

 

在此次任務中，對於每一個模型，都會先計算

該模型預測的每一個類別的精確率、召回率以

及 F1，再將 21 個類別精確率加總平均後求得

模型的預測精確率。模型的召回率以及 F1-

score 亦復如是。 

4.2  實驗結果 

表 4 為 Run 1、Run 2 以及 Run 3 三個模型分別

對此次任務所提供的驗證與測試資料集的預

測結果。從表 4 可以發現，Run 1 和 Run 2 分

別有較佳在精確率和召回率，而 Run 3 整合模

型表現較預期為差。Run 3 對驗證集的結果是

三種模型中最好的，不過對測試集的評估結果

卻是最差的。我們猜測是由於加入了詞典模型

導致的，因為訓練集和驗證集中有很多重複的

NE，因此詞典模型能夠正確指出詞的類別，使

得評估數據較高；但測試資料中的 NE 卻是沒

出現過的，使得詞典沒有收錄，就無法發揮其

效能。 

我們觀察資料發現 Run 1 與 Run 2 兩個模

型對連續字元形成的較長字串會有不同的處

理結果。Run 1 傾向將字串分割成多個不同類

別的 NE，而 Run 2 則是傾向將字串視為單一

類別的 NE。以圖 5 的句子為例，對於「中耳

積水」這個詞，Run 1 會判斷「中耳」為 BODY

與「積水」為 SYMP，Run 2 則會判斷整個詞

為 DISE。這是因為 Run 2 是將可能的 NE 交由

第二階段判斷所屬類別，因此會將字串全部歸

類於單一類別。 

 

5  未來工作 

在此次任務中，本文設計了三種不同的架構。

其中最直觀的 Run 1 模型在整體表現是最好的，

而另外兩個模型雖然有較細緻的設計，但測試

資料集與驗證資料集的差異使得兩個模型雖

然在部分指標或驗證資料集有較佳表現，但對

測試資料集的整體表現不如直接而簡單的Run 

1 模型。由於另外兩個模型的設計理論上應該

至少不遜於第一個模型，因此如何提高這兩個

模型的強健性會是後續重要的研究方向。 

此外，Run 3 模型表現較預期差的可能原

因之一是詞典來源過於依賴訓練集。由於此次

任務本文並未使用外部資源，因此未來可考慮

使用外部資源、例如 wikipedia 或醫學書籍等，

讓詞典模型能發揮應有功能。最後，已經有許

多研究提出不同的語言模型，也有研究提出對

特定領域修正後的預訓練語言模型，這些語言

模型是否能提高本文所提方法的效能也值得

嘗試。 
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模型 
NERVE Run 1 NERVE Run 2 NERVE Run 3 

驗證集 測試集 驗證集 測試集 驗證集 測試集 

Precision 0.7873 0.7959 0.6800 0.7165 0.7871 0.7573 

Recall 0.6812 0.7309 0.7353 0.7895 0.7294 0.7358 

F1-score 0.7304 0.7620 0.7056 0.7512 0.7571 0.7464 

表 4. 本文所提模型之效能 
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文字 中 耳 積 水 的 定 義 

NERVE Run1 B-BODY I-BODY B-SYMP I-SYMP O O O 

NERVE Run2 B-DISE I-DISE I-DISE I-DISE O O O 

圖 5. Run 1 以及 Run 2 輸出結果差異之說明範例 
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摘要 

生物醫學之命名實體辨識相較於一般

命名實體辨識任務來得更加複雜。本

次命名實體辨識任務以辨識醫療保健

領域的十種命名實體類型為目的，預

測句子的命名實體邊界和類別。我們

探討了命名實體辨識的多種基礎方法，

如隨機森林、隱馬爾可夫模型、條件

隨機場和 BERT。提供未來在醫療領域
的 NER 辨識中，能選擇最佳表現的基
礎方法為基準進行改良。預測結果以

BERT 模型在 F-score 上較為顯著，取
得了更好的結果。 

Abstract 

Named entity recognition generally refers 
to entities with specific meanings in 
unstructured text, including names of 
people, places, organizations, dates, times, 
quantities, proper nouns and other words. 
In the medical field, it may be drug names, 
Organ names, test items, nutritional 
supplements, etc. The purpose of named 
entity recognition in this study is to search 
for the above items from unstructured input 
text. In this study, taking healthcare as the 
research purpose, and predicting named 
entity boundaries and categories of 
sentences based on ten entity types, We 
explore multiple fundamental NER 
approaches to solve this task, Include: 
Hidden Markov Models 、  Conditional 
Random Fields、Random Forest Classifier 
and BERT. The prediction results are more 

significant in the F-score of the CRF model, 
and have achieved better results. 

 

關鍵字：實體命名、隱馬爾可夫模型、條件隨

機場、隨機森林 
Keywords: Named entity recognition 、BERT、

Random Forest Classifier 、 Hidden Markov 、
Conditional Random Field 

1 緒論 

命名實體辨識（Named entity recognition，
NER）任務是自然語言處理的基本任務，同
時也作為許多應用的基礎。例如：翻譯、文

本摘要。因此進行 NER 任務能否使模型達到
更好的辨識效果是許多研究所追求的。除此

之外 NER 任務也根據領域的應用有所差異，
且若採用監督學習也需另行標記實體的資料

集。舉例而言 NER 常見的分類多為地點、時
間、人名、組織等，然而應用上也能將此任

務進行特定語句結構的實體辨識，例如激進

言語、反諷等。本次的分享任務即是進行醫

療領域的 NER 辨識。此類型的任務相當重要，
NER 的效果將會影響後續任務的可靠性，因
此探討如何提升醫療 NER 的辨識效果是本文
的主軸。 
本次的分享任務將進行醫療領域的中文

NER 辨識。中文 NER 相較於英文處理上較困
難。如何正確的分辨實體的邊界也是難題之

一。以此為基礎便延伸出基於字符的方法和

基於單詞方法，本研究也將探討使用兩種詞

生物醫學實體檢測模型之實驗與錯誤分析  
 SCU-NLP at ROCLING 2022 Shared Task: Experiment  
and Error Analysis of Biomedical Entity Detection Model 
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嵌入訓練的模型效果。現代在網路的資訊流

通快速，用戶能夠通過網路搜尋醫療相關資

訊，在進行就醫。因此網路上能產生很多醫

療相關的文本，這也提供了建立醫療領域

NER 辨識的資料豐富度。自動識別醫療保健、
生醫領域的實體能夠協助歸納或萃取醫療文

本中的資訊。本次任務共需辨識 10 種實體類
型，需預測每個給定句子的命名實體邊界和

類 別 。 使 用 的 訓 練 與 料 庫 為 Chinese 
HealthNER 語料庫(Lee and Lu, 2021)。包括 
30,692 個句子，總計約 150 萬個字符或 91700 
個單詞。經過人工註釋，有 68,460 個命名實
體， 10 種實體類型分別是：身體、症狀、儀
器、檢查、化學、疾病、藥物、補充劑、治

療和時間。訓練資料集中包含了語句、字符、

分詞的文本資料以及對應的 NER 分類(Lee et 
al., 2022)。 
過往研究在 NER 的辨識任務上採取的策

略都不同，然而在模型建構上的巧思可歸納

為改良或組合多種模型，或是增加詞嵌入的

資訊(如筆畫、部首等資訊)。本文旨在探討、
比較基礎模型的效果以提供後續研究在改良

模型時對基礎模型的選擇。本文針對機器學

習方法、深度學習方法也進行了效果的比較。

機器學習方法使用隨機森林，深度學習方法

使用 Bidirectional Encoder representations from 
transformers (BERT)、隱馬爾可夫模型(Hidden 
Markov Model ， HMM) 、 條 件 隨 機 場
(conditional random field，CRF)等三種近年
NER 辨識任務中仍常用來改良或組合的基礎
模型進行比較。 

2 文獻回顧 

Li 等人(Li, 2020) 對以往 NER任務的解決方法
進行深入探討，介紹了傳統 NER 方法建構，
以及詳細介紹了近年使用深度學習取得的成

果。傳統基於規則的 NER 辨識方法依賴於字
典的建構，也由於此特性特定領域的規則和

不完整的字典，從此類系統中經常觀察到高

精度和低召回率，並且無法將系統轉移到其

他領域。非監督學習方法也有研究證明了其

效果的有效性和普遍性。監督方法進行 NER
依賴特徵工程，機器學習方法。常見的方法

如 HMM、決策樹等等。其中 CRF 的 NER 已
廣泛應用於各個領域的文本。包括生物醫學

文本 、推文和化學文本 。基於這些傳統方法，
對於 NER 的研究越來越多元，也釋出許多分
享任務。Lee 等人 (2020) 針對臨床命名實體識
別在未標記的臨床記錄上預訓練 BERT 模型。
並使用長短期記憶（LSTM）和條件隨機場
（CRF）提取文本特徵和解碼預測標籤，並提
出一種將字典特徵整合到模型中的新策略。

Segura Bedmar 等人 (2013) 提出了兩個子任務：
1.藥物名稱的識別和分類 2.相互作用的提取和
分類，作為 SemEval 2013 任務 9 的一部分，
其研究結果顯示，在命名實體任務中，參與

系統在識別已知實體方面表現良好。

Alsehaimi 等人  (2022) 使用自然語言處理
(natural language processing，NLP) 的 NER 技
術在關於酒店的大量文本評論數據中找到主

要實體的自動識別器。並在五種不同的分類

模型如：Spacy, Naïve Bayes (NB), Stochastic 
Gradient Descent (SGD), Passive Aggressive,和
AdaBoost 之間進行比較，在 1000 多條記錄的
真實數據集上進行實驗，結果顯示 NB 的準確
率最高。 

Kocaman等人 (2021) 在 Apache Spark 之上
重新實現 Bi-LSTM-CNN-Char 深度學習架構。
Luo等人 (2020) 通過標籤嵌入註意機制增強從
獨立 BiLSTM 學習的句子表示。Mayhew等人 
(2020)利用有噪聲的資料進行育訓練改善
BiLSTM-CRF 模型和 BERT 嵌入的效果。Han
等人 (2021)提出 MAF-CNER 模型，針對中文
的多種特徵進行融合、訓練。Englmeier 和
Mothe  (2020) 將 NER 應用於激進言語的偵測。
Carbonell 等人 (2020) 使用圖神經網絡架構來
解決半結構化文檔中的實體識別和關係提取

問題。Wu 等人 (2021) 利用 Transformer架構進
行改良，將文字結構與字符資訊引入模型進

行交叉注意力訓練。Wang 等人 (2021) 針對實
體提及不連續的問題提出了解法，其模型成

果優於最先進的結果， F1 上提高了 3.5 個百
分點，並且實現了 5 倍的加速。Zhang 等人 
(2020) 在中藥的 NER 辨識上提出了 Back-
Labeling 的方法，分辨實體的跨度是否為連續，
以此進行模型訓練提升效果。 

Kumar和 Starly (2021) 以 BiLSTM+CRF 的
神經網絡模型建構了製造業的 NER 辨識模型，
有利於製造業未來能有程序化查詢和檢索系

統。Li 等人 (2021) 提出MIN模型，利用段級

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

351



訊息和詞級依賴關係，結合一種交互機制來

支持邊界檢測和類型預測之間的信息共享。

Litake 等人 (2022) 針對各種 BERT的變體進行
測試，並觀察多語言的預訓練模型與單語言

的預訓練模型效果差異。此研究與本文的性

質相似，本研究主旨在於將 NER 任務中常見
的基礎神經模型進行效果差距的評估。Wang 
等人 (2021) 認為實體檢測和關係提取模型設
置兩個獨立的標籤空間可能會阻礙實體和關

係之間的信息交互，因此將其融合。 
綜上所述可知 NER 辨識不僅重要，且跨

足多個領域都有需求。提升效果的方法更是

多元，在標記階段改良、詞嵌入改良、模型

組合改良皆有方法提出。近兩年的研究以神

經網路進行 NER 辨識為主。因此本文旨在針
對常見的神經模型 HMM、CRF以及現今已被
證實在多種 NLP 任務能提升整體任務效果的
預訓練模型 BERT之間的效果進行比較。鑒於
機器學習方法進行 NER 辨識的研究仍持續精
進，因此本研究也採取隨機森林 (Random 
Forest Classifier，RFC)進行比較。 

3 研究方法 

本章節介紹本研究用於解決 NER 任務的四個
模型，如 Random Forest Classifier模型、HMM 
模型和 CRF 模型和 BERT 模型。在將結果與
分類器的預測輸出進行比較時，可能會出現

不同的情況。例如，字符串匹配第二個類別，

第三個預測不正確的類別。 模型檢測中缺少
該類別，因此分別計算每個類別的 Precision、
Recall 和 F1 分數。 

3.1 Random Forest Classifier 

隨機森林是一種基於決策樹的機器學習分類

模型，可以根據標記的術語學習基本規則，

由於具備準確性、簡單性、靈活性，使得

RFC 成為機器學習分類模型中流行的模型之
一。 

3.2 Hidden Markov Model 

HMM 模型是一種觀察觀測值來估算狀態的模

型，主要著重在觀測值的前後順序關係。也

就是說，目標觀測值的前一個與後一個觀測

值將會是影響估算目標狀態的主要因素。在

NLP任務中，HMM模型會藉由觀測目標字詞

的前一個與後一個字詞，估算目標字詞之狀

態。HMM 模型的優點在於能考慮字詞之間的

前後關係，因為在句子當中字詞順序的確是

重要的特徵之一。例如，給定一句話「她是

一位女孩」，其中因為模型著重順序關係，因

此「女孩」是會受到「她」影響的，這也與

人們理解一般字詞之間的關係相符合。 

3.3 Conditional Random Field 

在前一節模型介紹的HMM模型主要考慮字詞
順序性，然而並沒辦法呈現句子中最真實的

狀態。舉例來說給定一句話「她是一位女孩」，

雖然「女孩」一詞確實會受到「她」影響，

但是HMM模型因為著重順序關係，因此模型
中學習到影響「女孩」一詞最多的將會是

「一位」而並非「她」，與事實有著些許不相

符。而 CRF 模型相對於 HMM 模型，主要考
慮的是字詞之間的相互關係，藉由計算整句

句子中各字詞之間的條件機率，能學習到字

詞之間最真實的關係。 

3.4 BERT 

BERT 是一種透過預訓練大量文本所得的文本
表示模型，透過學習字與字之間的關係取得

隱藏表示特徵。本研究使用 BERT模型取得文
本的隱藏表示特徵後，再經過預測分類層估

算字與字之間的關係並取得最終分類結果。

BERT 因為易於使用又能快速微調模型並串接
各種不同任務，並且在各種自然語言處理任

務中獲得良好的結果，可以說是目前 NLP 領
域中最流行的模型。 

4 實驗結果 

本章節展示實驗資料在各個模型的實驗結果

及比較，圖 1為分別使用隨機森林與 BERT以
斷詞為輸入進行預測的結果，圖 2為使用隨機
森林、隱馬爾可夫模型(HMM)、條件隨機場
(CRF)和 BERT 以字為輸入進行預測的結果，
指標為 Precision、Recall 以及 F1-score。首先
從表 1 中呈現了各個模型的實驗結果，本研究
以分類任務中經常使用的 Precision、Recall 以
及 F1-score作為主要評估指標，並且分別列出
針對Word及 Character的分類結果。從表格中
可以看出，不管是在 Word 還是 Character，
BERT 在整體結果都能取得較好的效果，平均
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F1-score能取得 0.77及 0.76的成績。然而值得
一提的是，以斷詞為輸入時，隨機森林的

Precision效果較佳，推測以斷詞輸入時機器學
習模型能較好的對照出正確答案，然而整體

效果仍無法超越深度學習模型。這樣的結果

也顯示，NER 任務使用機器學習的方式來解
還是稍顯不足，透過深度學習的方式來學習

字與字之間的隱藏關係能更有效的提升分類

效果，讓模型達到精準分類的效果，此外預

訓練也有助於效果得提升。 
	 	 接續上述從圖 1可以明顯看出若以斷詞為
輸入進行命名實體預測時，深度學習模型相

較於機器學習的效果在 F1-score差距是明顯的。
然而可以發現共通性是在醫療器具(INST)、藥
物(DRUG)和治療(TREAT)的命名實體辨識上
表現較差。這三種實體有較多專有名詞，可

見需要特別處理，例如建立專有名詞的字典

等等。 

圖 1. 以斷詞為輸入隨機森林與 BERT的結果 

	 	 圖 2可以看出隨機森林以斷字為輸入時無
法進行學習，因此將所有分類都分為O。隱馬
爾可夫模型 (HMM)、條件隨機場 (CRF)和
BERT 三種模型在各實體的分類成效上有相似
的趨勢。整體而言在所有實體分類的 F1-score
上 BERT都優於HMM和 CRF。可知綜合性能
上 BERT 相當出色。然而 Precision 則是 CRF
的優勢，CRF模型的精準度得到與BERT相似
的成果。值得一提的是 HMM 模型在治療

(TREAT)和時間(TIME)的 Recall 取得與 BERT
相似的效果，推測為HMM訓練時考慮前後字
的特性，因此在這兩種跨度較長的實體上表

現較佳。 

圖 2. 使用隨機森林、隱馬爾可夫模型、條件隨機
場和 BERT對斷字進行預測的 f1-score結果 

Format Model 
Precision Recall F1-score 

Mean SD Mean SD Mean SD 

Word 
RandomForest 

Classifier 0.82 0.14 0.65 0.19 0.71 0.17 

BERT 0.79 0.13 0.76 0.15 0.77 0.13 

Character 

RandomForest 
Classifier 0.04 0.18 0.05 0.21 0.04 0.19 

HMM 0.59 0.18 0.65 0.14 0.61 0.15 

CRF 0.78 0.11 0.62 0.17 0.68 0.14 

BERT 0.78 0.10 0.75 0.14 0.76 0.11 

表	1.  模型分數比較 
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4.1 錯誤分析 

針對 BERT預測結果進行錯誤分析，本研究
發覺，以詞為輸入比以字為輸入的預測效果

佳。因此以下分析為，「以詞為輸入」時，特

定詞的實體預測正確，然而「以字為輸入」

時對應特定詞的個別字符實體預測錯誤的分

析。舉例而言特定詞「尿糖」的正確分類為

病徵(SYMP)，以詞為輸入的 BERT模型預測
也為病徵(SYMP)。然而以字為輸入的 BERT
模型預測會將「尿」預測為 B-BODY，「糖」
預測為 I-BODY。簡言之以字為輸入的 BERT
模型將「尿糖」分類為身體(BODY)實體。類
似的錯誤案例有共有 642個詞實體預測正
確，這些詞各自對應的字共 1030個皆實體預
測錯誤。推測此現象原因為，單一中文字提

供的資訊較多的案例為身體器官，且實際案

例中腎、肝、脾、胃…等等單一中文字就能
構成器官，然而病徵、疾病、藥物…等其餘
實體皆須整個詞才能構成完整的意義。 
在字的實體預測中，將實體為 O的字誤

判的案例共有 314個。其中誤判為 B的案例
共有 172個，誤判為 I的案例有 142個。由於
字級別能夠組合的資訊多樣而導致錯誤，這

也是中文字的特性。舉例來說「細針」的實

際實體為器材(INST)，然而模型的預測可能受
到上下文影響將「細針穿刺」判斷為檢察

(EXAM)，可見以字為輸入的模型在判斷組合
上較為精細、彈性，表現出對上下文的適

應，但實體的邊界可能較難掌握。類似的案

例中，原文「也可以按摩血海穴來消除浮腫

的身體」，其中「按摩」正確實體為 O然而模
型判斷「按」為 B-TREAT，「摩」為 I-
TREAT。模型對於按摩多將其分類為治療
(TREAT)，可見模型較難掌握特定名詞在何時
屬於治療實體何時不屬於治療實體。 
儘管以詞為輸入的模型表現較佳，本研究

發現以字為輸入的模型效果差距並不大，推

測以字為輸入的缺點在於邊界的資訊較難訓

練。本研究在表 2 上呈現出各類別的跨度分
類錯誤。篩選條件為，當以詞為輸入的模型

預測正確的情況下，以字為輸入的模型預測

的位置錯誤，在各類別上錯的個數。可以發

現在 BODY實體的錯誤較多，其中 I的判斷
錯誤較 B多，原因可延續上述類別分類錯誤
的問題，人的身體器官可能會混在病徵或是

檢查內，因此可能在專有名詞中被錯誤的分

類，或是造成位置的判斷錯誤。整體而言在 I
的位置錯誤上較多可以看出模型在跨度的判

斷上表現較差，這也應證了目前 NER任務最
佳模型的方法都會混合字、詞的嵌入進行訓

練的原因。 
類別 B位置錯誤 I位置錯誤 

BODY 57 78 
SYMP 14 46 
DISE 9 10 

EXAM 3 4 
CHEM 11 31 
TREAT 2 0 
TIME 0 0 
INST 0 0 
SUPP 2 0 
DRUG 0 2 

表 2.以字為輸入的模型跨度錯誤統計	

5 結論與未來目標  

總結本研究工作，本研究針對這次分享任務

進行了目前 NER 任務中常用來改良或組合的
基礎模型進行了表現的分析。其中以 BERT的
表現最佳，此結果的原因推測與 BERT做的預
訓練有關。BERT 預訓練中進行的遮罩訓練推
測能提升模型針對跨度預測的表現，因此未

來研究中能使用 BERT作為基礎應用在字、詞
嵌入或組合模型能有效提升效果。在字、詞

嵌入的比較上，本研究發覺以字為輸入的模

型在跨度上表現較以詞為輸入的模型稍差，

差距體現在實體跨度的判斷上，然而以字為

輸入的模型表現出了考慮上下文資訊的特性，

能夠針對字詞的組合有彈性的判斷，因此本

研究認為在判斷實體的研究中若要組合上下

文的資訊進行判斷時採用以字為輸入應能提

升模型效果。延續上述，本研究認為未來在

NER任務的解法上，使用BERT為基礎改良，
並且結合詞、字兩種嵌入作為輸入並考慮上

下文的方法應能使整體效果更加提升。 
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摘要 

命名實體（Named Entity Recognition , NER）工具

發展已久，但少有針對醫療專業領域的 NER 工具，

因此建立一個適用於醫療文件的 NER 工具是至關

重要的。本研究使用了在中英任務中表現出色的 
W2NER 模型 ，藉由更改資料的輸入、選用不同

的預訓練語言模型以及運用不同的訓練策略，建

立一個適合於中文醫療資料集的 NER 模型。我們

的最佳模型在該資料集獲得 81.93%的 F1 分數 ，
並在 ROCLING 2022 NER 競賽(Lee et al., 2022)中
排名第一。 

Abstract 

Named Entity Recognition （NER） tools have been 
in development for years, yet few have been aimed at 
medical documents. The increasing needs for 
analyzing medical data makes it crucial to build a 
sophisticated NER model for this missing area. In this 
paper, W2NER, the state-of-the-art NER model, which 
has excelled in English and Chinese tasks, is run 
through selected inputs, several pretrained language 
models, and training strategies. The objective was to 
build an NER model suitable for healthcare corpora in 
Chinese. The best model managed to achieve an F1 
score at 81.93%, which ranked first in the ROCLING 
2022 shared task. 

關鍵字: 命名實體辨識、W2NER、醫療、中文

Keywords: NER, W2NER, Healthcare, Chinese 

1 簡介 

命名實體辨識（Named Entity Recognition, NER）
在自然語言當中一直是非常重要的一個技術，

該技術藉由標記資料來訓練模型，主要處理書

籍、字典、新聞等一些非結構化文本，進行專

有名詞的抽取與標記，主要針對一些重要的實

體，通常包含人名、地名與專有名詞。抽取出

來的詞組可以用來分析情意、關係擷取、事件

追蹤…等功能。這技術還能讓斷詞（Word 
Segmentation, WS）的結果更加準確，因此大

部分的斷詞工具都會使用這項技術。 
現在通用的 NER 技術已經行之有年，技術也

一直在進步，而各個專業領域隨著時間發展所

創造的詞彙也越來越多，加上艱澀不成用的專

業詞彙並不會在通用型 NER 中訓練，導致通

用型 NER 在專業領域的標記結果不佳，也顯

示基於專業領域資料所開發的 NER 模型的重

要性。 
至今許多領域的發展越來越離不開資訊

與科技的協助，醫療產業也不例外。病人的醫

療紀錄與問診都會產生出需要整理的資料，因

此能處理醫療文字資料的 NER 已呈迫切的需

求，因此我們希望藉由此研究提高相關主題的

NER 準確度滿足相關需求。 

2 文獻探討 

2.1 中文 NER 工具發展 

NER 技術已經發展多年，實作方式也經過了

多次的迭代，相關技術的演進可以分成三個階

段(Lee & Lu, 2021)，1.傳統方法：rule-base、
大量字典檔 2.機器學習方法：隱馬可夫模型

（Hidden Markov Model, HMM）、最大熵馬可

夫 模 型 （Maximum Entropy Markov Model, 
MEMM）、條件隨機場（Conditional Random 
Field, CRF），University of Stanford 開發的 
stanfordNLP 就是運用 CRF 技術完成的 3.深度

學 習 方 式 ：RNN-CRF、CNN-CRF、
transformer、attention， 例 如 CKIP- 
transformer(Li et al., 2020) 

中文 NER 領域的發展也在近期取得了大

量的進展，從只有三大套件，Jieba(Sun, 2020)、
UnivJersity of Stanford 開 發 的

StanfordNLP(Manning et al., 2014)、中研院開發
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的CKIP(Ma & Chen, 2003)慢慢到現在有更先進

與多功能的工具問世，像是最近有名的，中國

中央師範大學學所開發的 NLP 工具 HanLP(He 
& Choi, 2021)以及 University of Stanford 開發的

Stanza(Qi et al., 2020)。 

2.2 NER 模型與技術介紹 

W2NER(Li et al., 2022)有別於常見的 NER 模型

將 NER 任務分成四大類的做法，選擇將任務

簡化為字與字之間的三種關係分類: 

• None：表示兩個字之間沒有關係，且

並不屬於同個實體。 

• NNW：即 Next-Neighboring-Word，表

示這兩個字是在同一個實體中相鄰 

• THW-*：即 Tail-Head-Word-*，表示這

兩個字是在同一實體中，且分别是開

始與結尾。。 

 使其能夠統一解決扁平實體（flat）、重疊實

體 （overlapped） 以 及 非 連 續 實 體

（discontinuous）的 NER 任務。 
一個簡單的範例可以參考圖 1 的（a），裡面

有兩個症狀實體"aching in legs"和"aching in 
shoulders"，分别當作 e1 和 e2，該模型會將此

資料轉換成關係陣列（如圖 2），並透過陣列

釐清關係推導出圖 1 的（b） 

 

圖 1.NER 任務示意圖 1 

W2NER 架構主要分成三層（如圖 3），（1）.  
Encoder layer （2）. Convolution layer （3）. 
Co-predictor layer，在 encoder layer 中，我們將

文章經由 BERT 以及 BiLSTM 轉換，得到詞向

量 ， 接 著 輸 入 convolution layer， 經 由

Conditional Layer Normalization 取得 distance、

1引用來源 Jingye Li, Hao Fei, Jiang Liu, Shengqiong Wu, 
Meishan Zhanget al.Fei Li. (2022). Unified named entity 
recognition as word-word relation classification. 

word、region embeddings， 接 著 將 這 些

embeddings 經由 dilated convolution 處理，輸入

至 Co-predictor layer，由 biaffine predictor 以及

multi-layer perceptron predictor 生成字與字的關

係矩陣。 

 

圖 2 .W2NER生成矩陣 1 

圖 3.W2NER架構圖 1 

Google 於 2018 年發表了一個預訓練的

Transformer模型 BERT（ Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers）(Devlin et al., 
2018)裡面的主要結構為 Transformer(Vaswani et 
al., 2017)的 encoding 層，訓練方式為使用英文

維基百科與 BookCorpus 資料集配合遮罩預測

與下句預測（Next sentence prediction, NSP）的

訓練任務。 這個模型如此成功的原因主要是

因為其 Context-Based Embedding的向量轉換方

式，他能依上下文的關係給相同的字不同

vector 而不是傳統的 Context-free embedding 方
式，像是 word2vec(Mikolov et al., 2013)，因此

該模型成為了少數能考量前後文的語言模型，

且因為該模型在做下層任務的時候還會改變他

的變數，因此可以進行預訓練與微調，而這樣

的訓練方法不但獲得比 Feature-based 模型還要

多的資訊，還可以針對目標任務進行微調。 
BERT 有許多變種的模型，本次實驗就選用了

哈爾濱工業大學的 PERT(Cui et al., 2022)、

Proceedings of the AAAI Conference on Artificial 
Intelligence,  
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MacBERT(Cui et al., 2020)和 Facebook 的

RoBERTa(Liu et al., 2019)與一同進行比較，這

些模型與 BERT 的差別如下： 
1. RoBERTa（A Robustly Optimized BERT）：

此模型的目的就是要最佳化原本的 BERT
模型，因此該模型在 BERT-large 的基礎上

加 上 了 CC-NEW、OPENWEBTEXT、
STORIES 等 160GB 的資料集、更大 bacth 
size 與動態遮蔽字的訓練方式，動態遮罩

方式主要是在資料及輸入的時候才動態產

生，這樣就能夠在不同 epoch 相同資料有

不同的遮罩，最後比較特別的地方是該模

型移除了下一句預測的任務。 
2. PERT（PRE-TRAINING BERT WITH 

PERMUTED LANGUAGE MODEL）：此模

型是使用 BERT 原來的模型，僅更改遮罩

預測任務的訓練方式，主要的差別在於他

不使用遮罩的方式進行訓練（如圖 1），而

是利用全詞遮罩（WWM）選定詞組並使

用 Ngram 的方式將常見的前後字或是片語

打亂掉，並去掉了下一句預測。這樣的好

處在於不再使用 MASK 標記，能使訓練集

更加接近測試集的樣子，準確度也跟著提

高了不少。該中文模型的預訓練集為 EXT
數據集 2 

3. MacBERT：此模型是在 BERT 原本的

基礎上修改了遮罩預測任務的訓練方式的

遮罩方式，改用一種偵錯遮罩模型

（MLM as correction，Mac）的方式。這種

遮罩方式主要的差別在於它會在原有的遮

罩基礎上去使用全詞遮罩（WWM）並使

2 由哈工大訊飛聯合實驗室中文維基百科，其他百科、

新聞、問答等資料，數量多達 5.4B 
3 引用來源 Yiming Cui, Ziqing Yang, and Ting Liu. (2022). 
PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. 
arXiv preprint arXiv:2203.06906.  

用 Ngram 的方式將常見的前後字或是片語

直接遮蔽掉，再利用相近詞或是隨機詞去

替換掉（如圖 2 ），這種遮罩方式可以提升

詞之間的關聯度，相近詞的採用也使得模

型獲得了更多預測的資訊，因此結果比原

來有顯著提升。中文模型的預訓練集為

EXT 數據集 2 

2.3 NER 與醫療 

NER 技術在醫學用途上一直都有需多應用，

最近最大的挑戰就是完成病例分類與建檔，當

中比較大的問題是分類項目的特殊性還有過多

的專有名詞並不適合用通用性的 NER 來處理。

因此華碩公司裡的 AICS 小組就開發 ALFER-
BERT 模型來處理這件事情。 

中國知識圖譜與語意計算大會（CCKS）
也從 2017 年開始到 2020 年每年開放一份電子

病歷的資料集給 NER 的開發者使用。以 2020
年的資料集為例，裡面包含了訓練集和測試集，

其中訓練集包括 1050 個醫療記錄集，共有六

大類項目（包括診斷和診斷、檢查、檢驗、原

始數據、藥物、樣品測試）在當時有一組運用

BERT 模型對該份資料集做 NER 預測獲得了

91.54%的準確度(晏阳天 et al., 2020)，因此我

們接下來打算去尋找類 BERT 的模型進行訓練。 

3 實驗方法 

3.1 實驗環境 

本次實驗以 Ubuntu 20.04 的系統下運用 Nvidia 
GeForce RTX 3090 的 GPU 做為實驗環境，

Python 與相關套件的本版如下: 

4引用來源 Yiming Cui, Wanxiang Che, Ting Liu, Bing Qin, 
Shijin Wanget al.Guoping Hu. (2020). Revisiting Pre-Trained 
Models for Chinese Natural Language Processing.Findings of 
the Association for Computational Linguistics: EMNLP 2020 
Online. 

 

圖 1.PERT 與 BERT 差異 3 

 

圖 2.偵錯遮罩模型範例 4 
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• Python version: 3.8.10 

• Torch version：1.8.0 

• Cuda version： 11.1 

3.2 資料處理 

Chinese Healthcare NER Corpus由中央大學電機

系的自然語言實驗室（NCUEE NLP Lab）所

製作(Lee & Lu, 2021)，內容為健康相關醫學新

聞與醫學問答論壇的文章，裡面包含30,692 個
句子、10 種實體類型共 68,460（如表 1） 

3.2.1 資料格式 

參數 意義 範例 
Id 流水號 001 
genre 類型 ‘SM’ 
sentence 句子 多種維生素 
word 斷詞結果 [多種", "維生素] 
word_label 每個詞的

NER 標記 
["O", "SUPP",] 

字符 切字 ["多", "種", "維", "
生", "素"] 

character_label 每個字的

NER 標記 
["O", "O", "B-
SUPP", "I-SUPP", 
"I-SUPP"] 

表 2.資料格式表格 

3.2.2 資料前處理 

我們首先分析標記內容是否有誤，將出現頻率

低於 5 次的標記內容，用人工的方式檢查，並

將我們認為明顯有誤的標記內容改正（如表 
3）。 

文字 原始標記 更 正

文字 
更正標記 

“上淋” 
“巴” 

（BODY） 
（O） 

“上” 
“淋
巴” 

（O） 
（BODY） 

“人參” （DISE） “人
參” 

（DRUG） 

“放 、

化療” 
（TREAT） “放

化

療” 

（TREAT） 

“腫漲” （SYMP） “腫
脹”  

（SYMP） 

表 3.資料修改列表 

3.3 Encoder 模型選擇 

我們的實驗方法主要分成四個方向，第一個方

向是嘗試更改 W2NER 輸入層使用的 Encoder
預訓練模型，找出最適合該資料集的 Encoder
預訓練模型。 

• BERTbase：110M parameters 

• PERTbase：110M parameters 

• RoBERTalarge：355M parameters 

• MacBERTlarge：324M parameters 

• PERTlarge：330M parameters 

3.4 統一格式實驗 

第二個方向則是統一資料集的格式，鑒於

BERT、PERT、RoBERTa、MacBERT 處 理

token 時全形半形會視為不同的 token，因此我

們將英文數字、標點符號統一成全形或半形，

藉此比較哪種格式會有較好的表現。 

3.5 斷句實驗 

第三個方向則是以句子還是以完整文本輸入的

比較，我們考慮在 NER 任務中，標記的內容

應該主要以句子為單位，即不需要看完整文本，

只看句子也可以標記出實體位置。因此我們比

較將文本經由段落標記（逗號、句號、問號與

驚嘆號）切割以及保留完整內容的資料型態對

於模型的結果是否有影響。 

實體類型 範例 
身體 細胞核、神經組織 
症狀 流鼻水、失眠 
醫療器材 血壓計、達文西手臂 
檢驗 聽力檢查、腦電波圖 
化學物質 去氧核糖核酸 
疾病 小兒麻痺症、帕金森

氏症 
藥物 阿斯匹靈、普拿疼 
營養品 維他命、膠原蛋白 
治療 藥物治療、胃切除術 
時間 嬰兒期、幼兒時期 

表 1.實體類型表格 
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3.6 斷詞實驗 

第四個方向則是比較有無斷詞資訊是否影響模

型效果，基於 W2NER 預設以字元輸入模型，

我們參考(Lee & Lu, 2021)中，將斷詞輸入模型，

藉此得到更好的結果。我們認為加入斷詞資訊

會影響模型效果，因為若 NER 標記皆為一個

詞，使用 W2NER 生成字與字的關係矩陣，就

可在 Co-predictor layer 把問題簡化，因此我們

使用以下三種不同的斷詞法進一步將斷詞資訊

輸入至模型中，並比較輸入字元以及輸入詞彙

（如表 4）對於模型的結果是否有影響。 

• CKIP transformer 

• Finetuned CKIP transformer 

• 資料集原始的斷詞資訊 

Type Input Predict 
Char ["雞", "蛋", "含", "有", "多", "

種", "維", "生", "素", "，", "包
", "括", "Ｄ", "和", "Ｋ"] 

[Index:[6,7,8] 
Type: SUPP] 

Word ["雞蛋", "含有", "多種", "維
生素", "，", "包括", "Ｄ", "和
", "Ｋ"] 

[Index:[3] 
Type: SUPP] 

Sentence ["雞", "蛋", "含", "有", "多", "
種", "維", "生", "素"], 
["包", "括", "Ｄ", "和", "Ｋ"] 

[Index:[6,7,8] 
Type: SUPP], 
[ ] 

表 4. 不同資料型態對應預測標籤之比較 

4 實驗結果 

我們的實驗結果使用 Precision/Recall/F1-score
（P/R/F1）評估指標，其中比較的訓練集、測

試集以及其他參數除 cross-validation 有切割資

料集外其餘皆為固定。 

4.1 Encoder 模型結果 

實驗結果（如表 5）顯示，PERT 的結果略為

高於 BERT，而 Large 的模型皆優於 base 的模

型，其中 PERTlarge有最佳的表現，因此以下的

實驗皆會使用 PERTlarge作為 encoder模型。 
 

 P R F1 
BERTbase 77.40 75.26 76.32 
PERTbase 76.19 77.10 76.64 
RoBERTalarge 76.82 76.66 76.74 
MacBERTlarge 78.26 76.15 77.19 
PERTlarge 76.46 78.29 77.36 

表 5.模型實驗結果 

4.2 統一格式差異 

我們發現使用全形資料集訓練的模型，比用半

形資料集的模型提高 F1 約 0.5%（如表 6），其

原因可能為 PERT 預訓練時的資料集與統一全

形的醫療資料集分布較類似，之後的實驗皆使

用統一全形資料集。 

4.3 斷句結果 

實驗結果（如表 7）顯示，斷句不能加強模型

的表現，其原因可能在於情境線索對於標記實

體是重要的，可以看到缺少上下文訊息的模型

雖然 Precision 有約 1.5%的提升，但 Recall 有
接近 5%的下降。 

 

4.4 斷詞結果 

我們發現在沒有任何預訓練的情況下，使用

CKIP-transformer 斷詞的模型表現比沒有斷詞

的 baseline 還差，可見錯誤斷詞會造成模型的

結 果 下 降 。 在 使 用 finetuned 的 CKIP-
transformer 斷詞後，訓練的模型結果有顯著提

升，而使用原始斷詞訓練的模型甚至可以比

baseline 模型的 F1 還要高出將近 10%，可見斷

詞資訊的好壞顯著影響模型結果（如表 8）。 
 

 P R F1 
統一半形 77.17 78.14 77.65 
統一全形 77.67 78.36 78.01 

表 6.統一規格比較實驗結果 

 P R F1 
Baseline 77.67 78.36 78.01 
Sentence 78.93 73.48 75.93 

表 7.斷句結果比較實驗結果 

 P R F1 
Baseline 77.67 78.36 78.01 
WS-CKIP 75.29 77.26 76.27 
WS-Finetuned 79.89 82.46 81.15 
WS-Original  87.28 86.84 87.28 

表 8.斷詞結果比較實驗結果 
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4.5 最終結果 

比賽最終的驗證資料集是由中央大學電機系的

自然語言實驗室（NCUEE NLP Lab）所收集

的醫療資料集(Lee et al., 2022)，但裡面並未提

供斷詞資訊，且只能上傳三份預測結果，因此

我們最終選擇了 Baseline 模型、WS-finetuned
模型以及 Baseline with 5 fold cross-validation 模

型參加比賽(Lee et al., 2022) （如表 9），以

Baseline with 5 fold cross-validation 為最佳。 

5 結論 

本研究使用中文醫療 NER 資料集，探討從全

形半形格式到文本的斷詞、斷句對於 W2NER
模型的影響。我們發現此次任務適合大的

Encoder 模型，其結果普遍比較小的模型要來

得好，而資料集的全形與半形對模型的結果也

是有影響的，斷句內容雖然提高了 NER 標記

的 Precision，但是缺少上下文訊息使得 Recall
大幅下降。雖然斷詞與否在本次的比賽結果與

訓練結果相反，但也表示斷詞的結果需要一定

的準確度才能使 NER 結果有顯著增加，準確

度不夠反而會降低模型的表現，我們可以從使

用原始斷詞的模型看到有正確斷詞資料的結果

有顯著的提升，但要做到更準確的斷詞是值得

探討的難題。 
若未來能增加更多資料集像是前面提到

的中國知識圖譜與語意計算大會（CCKS）的

電子病歷資料集並轉換成繁體，以及使用更多

的資料去訓練一個專門處理醫學用的斷詞工具

去配合這個 NER 模型，我們認為這樣會有更

好的結果，也是未來發展的方向。 
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Abstract 

This paper describes the ROCLING-2022 
shared task for Chinese healthcare named 
entity recognition, including task 
description, data preparation, performance 
metrics, and evaluation results. Among ten 
registered teams, seven participating teams 
submitted a total of 20 runs. This shared 
task reveals present NLP techniques for 
dealing with Chinese named entity 
recognition in the healthcare domain. All 
data sets with gold standards and 
evaluation scripts used in this shared task 
are publicly available for future research.   

Keywords: named entity recognition, information 
extraction, health informatics, Chinese language 
processing 

1 Introduction 

Named Entity Recognition (NER) is a traditional 
and fundamental NLP task in the information 
extraction domain that locates and identifies 
mentions of named entities (e.g., person, 
organization, and location) in unstructured texts. 
The NER task is usually regarded as a sequence 
labeling problem, where entity boundaries and 
category labels are jointed predicted.  

Chinese NER is correlated with word 
segmentation, since named entity boundaries are 
also word boundaries. Due to a lack of delimiters 
between characters and a lack of conventional 
features like capitalization, Chinese NER is more 
difficult to process than English NER. Incorrect 
word segmentation will cause error propagation in 

NER. For example, “思覺失調症” (schizophrenia) 
is a kind of mental disorder that affects the way a 
person thinks, feels, perceives reality, and relates to 
others. This named entity may be incorrectly 
segmented into three words: “思覺” (thinking and 
feeling), “失調” (disorder) and “症” (disease), 
resulting in fail to recognize it as a named entity 
belonging to disease type. Character-based 
methods have been found to outperform word-
based approaches for breaking through this word 
segmentation limitation in Chinese NER (He and 
Wang, 2008; Li et al., 2014, Zhang and Yang, 
2018). 

Various methods have been proposed to tackle 
Chinese NER tasks. In addition to machine 
learning approaches, such as HMM (Hidden 
Markov Model) (Fu and Luke, 2005), Markov 
logistic network (Yu, 2007), and CRF (Conditional 
Random Field) (Chen et al., 2006), deep learning 
techniques have been widely used, with mostly 
promising results. A character-based LSTM (Long 
Short-Term Memory)-CRF model with radical-
level features was proposed for Chinese NER 
(Dong et al., 2016). The BiLSTM (Bidirectional 
LSTM)-CRF model was trained based on 
character-word mixed embeddings to improve the 
recognition effectiveness of Chinese NER (E and 
Xiang., 2017). A BiLSTM-CRF model with a self-
attention mechanism was proposed to integrate 
part-of-speech labeling information to capture the 
semantic features of input sequences for Chinese 
clinical NER (Wu et al., 2019). A residual dilated 
CNN (Convolution Neural Network) with CRF 
was also presented to enhance Chinese clinical 

Overview of the ROCLING 2022 Shared Task  
for Chinese Healthcare Named Entity Recognition 

 
 

 Lung-Hao Lee, Chao-Yi Chen 
Department of Electrical Engineering 

National Central University  
lhlee@ee.ncu.edu.tw, 110581007@cc.ncu.edu.tw  

Liang-Chih Yu 
Department of Information Management 

Yuan Ze University 
lcyu@saturn.yzu.edu.tw  

 

 Yuen-Hsien Tseng 
Graduate Institute of Library and Information Studies 

National Taiwan Normal University 
samtseng@ntnu.edu.tw  

 

 
 
 

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

363



 
 
 

NER in terms of computational performance and 
training time (Qiu et al., 2019). A BERT-BiLSTM-
CRF model was proposed to use BERT embedding 
for character representation and to train the 
BiLSTM-CRF model to recognize complex named 
entities (Lee et al., 2022).  

Prior to scheduling a doctor’s appointment for 
diagnosis and treatment of a perceived medical 
issues, people frequently seek healthcare-related 
information online from health-related news 
articles, digital health services, and medical 
question-answering forums. Domain-specific 
healthcare information usually includes many 
proper names. These often take the form of named 
entities such as “三酸甘油酯” (triglyceride), “電
腦斷層掃描” (computer tomography, CT) and “靜
脈 免 疫 球 蛋 白 注 射 ” (intravenous 
immunoglobulin, IVIG), presenting language 
processing challenges for healthcare-related 
applications. Responding to this pronounced 
challenge in the healthcare domain, the 
ROCLING-2022 conference features a Chinese 
healthcare NER task, providing an evaluation 
platform for the development and implementation 

of Chinese healthcare NER system. Given a 
Chinese sentence, the NER system is expected to 
automatically recognize healthcare entities such as 
symptoms, chemicals, diseases, and treatments.  

The rest of this article is organized as follows. 
Section 2 provides a description of the Chinese 
healthcare NER shared task. Section 3 introduces 
the constructed data sets. Section 4 describes the 
evaluation metrics. Section 5 compares evaluation 
results from the various participating teams. 
Finally, we conclude this paper with findings and 
offer future research directions in Section 6.  

2 Task Description 

The goal of this shared task is to develop and 
evaluate the capability of a Chinese healthcare 
NER recognizer. A sentence containing at least one 
named entity is given as the input. The recognizer 
should predict the named entity’s boundaries and 
category for each given sentence. We use the 
common BIO (Beginning, Inside, and Outside) 
format for the NER task. The B-prefix before a tag 
indicates that the character is the beginning of a 
named entity and the I-prefix before a tag indicates 

Entity Type (Tag) Description Examples 

Body (BODY) 
The whole physical structure that forms a 
person or animal including biological 
cells, organizations, organs and systems. 

“細胞核” (nucleus), “神經組織” (nerve tissue), 
“左心房” (left atrium), “脊髓” (spinal cord), 
“呼吸系統” (respiratory system) 

Symptom (SYMP) 
Any feeling of illness or physical or 
mental change that is caused by a 
particular disease. 

“流鼻水” (rhinorrhea), “咳嗽” (cough), “貧血” 
(anemia), “ 失 眠 ” (insomnia), “ 心 悸 ” 
(palpitation), “耳鳴” (tinnitus) 

Instrument (INST) 
A tool or other device used for performing 
a particular medical task such as diagnosis 
and treatments. 

“血壓計” (blood pressure meter), “達文西手
臂” (DaVinci Robots), “體脂肪計” (body fat 
monitor), “雷射手術刀” (laser scalpel) 

Examination 
(EXAM) 

The act of looking at or checking 
something carefully in order to discover 
possible diseases. 

“聽力檢查 ” (hearing test), “腦電波圖 ” 
(electroencephalography; EEG), “核磁共振造
影” (magnetic resonance imaging; MRI) 

Chemical (CHEM) Any basic chemical element typically 
found in the human body. 

“去氧核糖核酸 ” (deoxyribonucleic acid; 
DNA), “糖化血色素” (glycated hemoglobin), 
“膽固醇” (cholesterol), “尿酸” (uric acid) 

Disease (DISE) 
An illness of people or animals caused by 
infection or a failure of health rather than 
by an accident. 

“小兒麻痺症” (poliomyelitis; polio), “帕金森
氏 症 ” (Parkinson’s disease), “ 青 光 眼 ” 
(glaucoma), “肺結核” (tuberculosis) 

Drug (DRUG) Any natural or artificially made chemical 
used as a medicine. 

“ 阿 斯 匹 靈 ” (aspirin), “ 普 拿 疼 ” 
(acetaminophen), “青黴素” (penicillin), “流感
疫苗” (influenza vaccination) 

Supplement (SUPP) Something added to something else to 
improve human health. 

“維他命” (vitamin), “膠原蛋白” (collagen), 
“ 益 生 菌 ” (probiotics), “ 葡 萄 糖 胺 ” 
(glucosamine), “葉黃素” (lutein) 

Treatment (TREAT) A method of behavior used to treat 
diseases 

“藥物治療” (pharmacotherapy), “胃切除術” 
(gastrectomy), “標靶治療” (targeted therapy), 
“外科手術” (surgery) 

Time (TIME) Element of existence measured in 
minutes, days, years 

“嬰兒期 ” (infancy), “幼兒時期 ” (early 
childhood), “青春期” (adolescence), “生理期” 
(on one’s period), “孕期” (pregnancy) 

Table 1:  Named entity types with descriptions and examples (Lee and Lu, 2021). 
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that the character is inside a named entity. An O tag 
indicates that a character belongs to no named 
entity. We use the same entity types defined in the 
Chinese HealthNER Corpus (Lee and Lu, 2021). A 
total of 10 types are described for this Chinese 
healthcare NER task, and some examples are 
provided in Table 1.  

The input is a sentence consisting of a sequence 
of character-based tokens including punctuation. 
The developed NER recognizer returns the 
corresponding BIO tags aligned to each token as 
the output. Example sentences are presented below. 
In Example 1, “肌肉 ” (muscle) and “骨骼 ”  
(skeleton) belong to the body entity type (denoted 
as BODY). “蛋白質 ” (protein) and “鈣質 ” 
(calcium) are chemicals (denoted as CHEM). In 
Example 2, we can find a disease “胃食道逆流症” 
(gastroesophageal reflux disease) (denoted as 
DISE).  

 
Example 1  
l Input: 修復肌肉與骨骼罪狀要的便是

熱量、蛋白質與鈣質。 
l Output: O, O, B-Body, I-Body, O, B-

Body, I-Body, O, O, O, O, O, O, O, O, O, 
B-CHEM, I-CHEM, I-CHEM, O, B-
CHEM, I-CHEM, O 

 
Example 2 
l Input: 如何治療胃食道逆流症？ 
l Output: O, O, O, O, B-DISE, I-DISE, I-

DISE, I-DISE, I-DISE, O 
 

3 Data Preparation 

The Chinese HealthNER Corpus (Lee and Lu, 
2021) was used as the training set. It includes 
30,692 sentences with a total around 1.5 million 
characters or 91,700 words. The data was sourced 
from articles on websites that provide healthcare 
information, on-line health news and medical 
question/answer forums. After manual annotation, 
this corpus consists of 68460 named entities across 
10 defined entity types.  

We use the existing named entities in the 
Chinese HealthNER Corpus as the query terms and 
to find the corresponding articles in Chinese 
Wikipedia (zh_TW version). The first paragraph in 
the wiki articles was segmented into sentences for 
manual annotation. Three graduate students 
majoring in electrical engineering were trained in 

the named entity tagging task, producing a Fleiss’ 
Kappa value of inter-annotator agreement of 89%. 
All annotators were asked to discuss differences 
and seek consensus. When agreement was reached, 
each annotator was then asked to process sentences 
individually. As a result, our constructed test set 
includes 3,205 sentences with a total of 118,116 
characters and 13,369 named entities.  

Table 2 shows detailed statistics of mutually 
exclusive training and test sets. The entity type 
distribution is similar in both the training and test 
sets. The most frequently occurring type was Body, 
followed by Symptom, Disease and Chemical, 
collectively accounting for about 83% of all named 
entity instances, with the remaining 6 types 
accounting for 17%.  

In addition, sentences in the training set may 
contain named entities or not, each with an average 
of 49.31 characters and 2.23 named entities. 
However, all sentences in the test set contained at 
least one named entity, each with an average of 
36.85 characters and 4.17 named entities. In 
summary, the average sentence length is short in 
the test set, but named entity density is relatively 
high.   

4 Performance Metrics 

Performance is evaluated by examining the 
difference between the machine-predicted and 
human-annotated BIO tags. Standard precision, 
recall and F1-score are the most typical evaluation 
metrics of NER systems at a character level, and 
are used here. If the predicted tag of a character in 
terms of BIO format was completely identical with 
the gold standard, the character in the testing 
instances was regarded as correctly recognized. 

Entity Type #Train (%) #Test (%) 
Body  26411 (38.58%) 5315 (39.76%) 

Symptom 12904 (18.85%) 1944 (14.54%) 
Instrument  1089 (1.59%) 250 (1.87%) 

Examination  2622 (3.83%) 207 (1.55%) 
Chemical  6834 (9.98%) 1718 (12.85%) 
Disease  10079 (14.72%) 2609 (19.52%) 

Drug  2225 (3.25%) 481 (3.60%) 
Supplement  1525 (2.23%) 183 (1.37%) 
Treatment  3108 (4.54%) 468 (3.50%) 

Time  1663 (2.43%) 194 (1.44%) 
Total 68460 (100%) 13,369 (100%) 

Table 2:  Detailed data statistics.  
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Precision is defined as the percentage of named 
entities found by the NER system that are correct. 
Recall is the percentage of named entities present 
in the test set found by the NER system. The F1-
score is the harmonic mean of precision and recall.  

5 Evaluation Results 

The policy of this shared task is an open test. 
Participating systems are allowed to use other 
publicly available data for this shared task, but the 
usage should be specified in their system 
description paper. Each team was allowed to 
provide at most three submissions during the 
evaluation period. Among ten registered teams, 
seven submitted their testing results, providing a 
total of  20 submissions, from which the 
submission with the best F1-score of each team 
was kept in the leaderboard for performance 
ranking. 

Table 3 summarizes the task testing results. 
NCU1415 team (Feng et al., 2022) uses BERT 
(Devlin et al., 2019) to encode sentences, followed 
by CRF for sequence labeling. SCU-MESCLab 
(Yang et al., 2022) represents sentences based on 
RoBERTa (Liu et al., 2019) embeddings, followed 
by BiLSTM-CRF to recognize named entities. 
NERVE (Lin et al., 2022) compares three NER 
frameworks based on BERT transformers and 
lexicons. SCU-NLP (Chiou et al., 2022) compares 
experimental results of well-known models, 
including random forest, HMM, CRF, and BERT 
and provides error analysis. The crowNER team 
(Chi et al., 2022) adopts adversarial learning and 

mixed precision training techniques to improve the 
performance achieved by MacBERT-CRF. YNU-
HPCC (Luo et al. 2022) applies focal loss and 
regularized dropout mechanisms to enhance 
BERT-BiLSTM-CRF model performance. 
MIGBaseline team (Ma et al., 2022) uses PERT 
(Cui et al., 2022) as embedding representations  to 
train the W2NER model (Li et al., 2022), achieving 
the best F1 score of 81.93 at this shared task 
evaluation. 

In summary, the overall best results came from  
the MIGBaseline team (Ma et al., 2022), whose 
approach achieved the best scores across all the 
evaluation metrics, followed by SCU-MESCLab 
(Yang et al., 2022) and crowNER (Chi et al., 2022). 
The most frequently used neural architecture in this 
shared task is BiLSTM-CRF, which usually 
achieved promising results, matching findings 
from related studies for named entity recognition 
in the English language (Chiu and Nichols, 2016; 
Lample et al., 2016; Ma and Hovy, 2016; Liu et al., 
2018).  

6 Conclusions and Future Work 

This paper provides an overview of the 
ROCLING-2022 shared task for Chinese 
healthcare named entity recognition, including task 
design, data preparation, performance metrics and 
evaluation results. We received a total of 20 testing 
submissions from seven participating teams. 
Regardless of actual performance, all submissions 
contribute to the development of an effective 
named entity recognition solution in the healthcare 

Rank Team Affiliation Run# Precision (%) Recall (%) F1 

1 MIGBasline National Chengchi University Run 3 81.99 81.88 81.93 

2 SCU-MESCLab Soochow University Run 3 80.18 78.3 79.23 

3 crowNER National Taiwan University Run 1 77.82 78.1 77.96 

4 YNU-HPCC Yunnan University Run 1 77.22 78.15 77.68 

5 NERVE National Kaohsiung University 
of Science and Technology Run 1 79.59 73.09 76.2 

6 NCU1415 National Central University Run 2 74.56 72.81 73.68 

7 SCU-NLP Soochow University Run 2 64.72 77.92 70.71 

Table 3:  Testing results of Chinese health named entity recognition task.  
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domain, and the individual system description 
papers for this shared task provide useful insights 
into Chinese language processing. 

We hope the data sets collected and annotated 
for this shared task can facilitate and expedite 
future development of named entity recognizers. 
Therefore, in addition to publicly accessed Chinese 
HealthNER Corpus as the training set, the test set 
with gold standards and evaluation scripts are 
available from a public GitHub repository as 
follows 
 

l Chinese HealthNER Corpus 
https://github.com/NCUEE-NLPLab/Chinese-
HealthNER-Corpus 
 

l ROCLING-2022 Shared Task 
https://github.com/NCUEE-NLPLab/ROCLING-
2022-ST-CHNER 

 
Future directions will focus on the development 

of Chinese healthcare entity-relationship 
extraction. We plan to build new language 
resources to develop techniques for the future 
enrichment of the research topic in open 
information extraction. 
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