
地名匹配是将代表同一现实世界位置的字符串进

行配对，是与地理信息检索和地理信息科学相关的若

干应用基本问题，如地理编码和地图搜索服务[1]或文

本内容上的地名解析[2]，地名信息采集系统[3]和地名地

址数据库[4]的建立。

早期的地名匹配方法从字符相似度的角度探究地

名匹配问题，如函数法、全字匹配法、模糊查询法等

的地名匹配算法[5]。此外，还有学者从空间几何的角

度研究地名匹配的方法，以距离、位置等空间几何特

性作为地址特征构造模型，但该方法涉及大量几何运

算，执行效率低[6]。主流的地名匹配算法研究主要依

赖深度学习模型。

目前基于深度学习的地名匹配算法通常采用序列

到序列（Seq2Seq）模型 [7]。然而单一的 Seq2Seq模型

可能无法满足所有的地名匹配需求。因此，研究人员

不断探索改进模型和算法，例如使用注意力机制来更
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好地处理长序列，使用基于双向递归神经网络的混合

神经网络来处理非结构句子，使用面向时空的卷积神

经网络（SP-CNN） [8]或神经网络空间抽取模型（Neu⁃
roSPE），有效捕捉到自然语言空间关系的特征，使用

多层编码器和解码器来处理更复杂的地名等。

目前的地名匹配技术仍存在着语义表征不充分的

问题，鉴于此，本文提出一种基于XLNet算法的地名

匹配框架。XLNet采用从左至右的AR方式输入数据，

但在模型内部，通过注意力掩码方法来实现AE，从

而充分利用了序列的双向信息。

1 概 述

地名匹配算法可分为：基于字符串相似度、基于

空间几何角度、基于语义相似度三类。

基于字符串相似度匹配的方法可分为：基于字符、

空间向量和混合方法。

基于空间几何角度的地名匹配算法关注匹配算法

中的空间信息指标。SAALFELD将蜘蛛编码和点几何

位置结合，提出点匹配方法[9]。Gabay[10]等提出利用点

距与线段方向进行线串匹配的方法。陶云[11]提出一种

几何匹配方法，通过对面实体进行栅格化和收缩，获

得其质心并进行向量化。该方法易受空间数据精度、

存取效率等因素的影响，普适性不高且运行效率较

低，因此在实际地名匹配中不常用。

基于语义相似度的算法主要有基于语料库和基于

知识库方法。基于语料库的地名匹配将地址与语料库

中的信息相连接，从而增强地址信息量，获得更多语

义特征，包括基于词袋模型和基于深度学习的方法。

如 Salton提出的空间向量模型 [12]。该方法将文本处理

转化为对向量的运算。基于深度网络的匹配方法主要

是通过将地址文本输入神经网络模型中生成词向量，

再计算文本相似度。

基于知识库的地名匹配利用知识图谱技术进行地

名匹配。为获取地址的隐藏语义，常用的方法是将知

识图谱嵌入实体中。如陈雨晖[13]等提出的一种基于知识

图谱的中文地址匹配法，以三元组的形式存储地址元

素及其关系，通过构建匹配地址知识图谱实现对地址

信息的匹配。

2 基于XLNet算法的地名匹配框架

本文将 XLNet算法与地名实体匹配相关理论结

合，提出一种新的地名匹配模型。该模型首先对输入

的中文地址对进行数据清洗，接着将处理好的待匹配

数据输入双流自注意力模型进行特征抽取生成地址向

量，后使用准备好的训练数据对 XLNet模型进行训

练，使用 Softmax函数和损失函数来优化模型参数，

使其能够准确地预测文本匹配情况。

2.1 数据预处理

本文提取高德地图的POI数据作为原始数据，该

POI数据较为规整，因此只需进行繁简转换，爬取的

POI数据以csv格式存入文件中。后基于处理过的地址

集创建带标签的地址数据集作为训练集和测试集，生

成带标签数据集的步骤如下:
1）标记不匹配的数据集：随机选取地址数据集

中的一条数据，作为待匹配地址，标记为0（不匹配）。

2）标记匹配的数据集：选取一条地址记录作为

目的地址，模拟人们在真实场景中检索的非标准模糊

的地址，将目的地址转化为待匹配地址，标记为 1
（匹配）。转化的具体方法有如下几种：

删除元素：删除地址省，市，区，门牌号等信息。

添加元素：添加冗余信息，如“...附近”

最终数据库中匹配：不匹配地址数量比为1∶1。
2.2 XLNet模型

经过预处理的地址数据集需进行向量化，才能输

入到XLNet匹配模型中进行匹配。传统的向量化方法

使用Word2vec模型，但无法处理多义词问题，会造成

地名匹配过程中无法区别同名不同地现象。因此本文

使用XLNet模型进行文本向量表示。

XLNet模型基于 AR(自回归)模型和 AE(自编码）

模型，其保留了AR模型的优点，并结合BERT模型

（一种降噪自编码模型）原理，弥补自回归模型只考

虑单方向语义的缺点，使模型能兼顾上下文信息[14]。

2.2.1 排列语言模型

XLNet模型借鉴神经自回归分布估计NADE[15]的思

想，提出排列语言模型来弥补AR模型无法捕捉双向

语境的缺点。排列语言模型的公式如式（1）：
max
θ

EZ~ZT

é

ë
ê

ù

û
úå

t = 1

T

log pθ( )Xzt| Xz＜t （1）
式中， X 为文本序列； ZT 为长度为 T 的索引序列[1,
2，....， T ]的所有可能排列的集合； zt 为第 t 个元素

的索引， z < t 为一个序列的前 t - 1个元素的索引。图

1解释排列语言模型实现的过程：

输入：XLNet语言模型预训练仍然采用自回归模

型的模式，因此句子依然按从左至右{ Z1Z2Z3Z4 }的
顺序作为输入，为了避免出现BERT模型中由于随机
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Mask部分单词而导致预训练阶段和微调阶段不一致的

问题，因此不能直接将排列组合作为原始输入。

注意力掩码：XLNet采用Transformer中注意力掩

码的方式，随机选取 i - 1个单词作为被预测的第 i 个

单词的上文，其余未被选中的单词被掩码隐藏掉，达

到兼顾上下文进行预测的目的。

2.2.2 双流自注意力机制

在具体实现排列语言建模时，若采用传统的

Transformer结构，则会导致预测时忽略上文语序的问

题，这是由于传统的Transformer结构只考虑了词的内

容，而没有考虑预测词的位置信息，这个缺陷可能导

致模型得出不正确的表示结果。为解决这一问题，

XLNet采用双流自注意力模型，同时感知预测词的位

置和内容信息。

双流自注意力模型中的“双流自注意力”指的是

内容流自注意力和查询流注意力。内容信息流是对上

下文信息的表示，包含当前词，查询信息流包含除当

前此以外的上下文信息和当前词的位置信息，但不包含当

前词的内容信息。在预测其他单词，内容信息流中可以看

到其本身的信息，例如输入序列为{ X1X2X4X3 }，随机

生成的序列为{ X1X2X4X3 }，XLNet模型中加掩码形

成的内容信息流矩阵如图 2所示，如图对于排列后的

X4 ，只能看到 X1 ， X2 的信息，因此在矩阵中表现为

第4行的第3个位置的信息被隐藏掉。
X1 X2 X3 X4

X1

X2

X3

X4

图2 内容信息流矩阵图

在预测当前单词时，查询信息流中不能看到其本

身的内容信息，因此XLNet模型中加掩码形成的查询

信息流矩阵如图3所示，对于排列后的 X1 ，位于第一

个位置没有上文，因此在矩阵中表现为第 1行的所有

信息被隐藏掉。
X1 X2 X3 X4

X1

X2

X3

X4

图3 查询信息流矩阵图

结合上述 2种信息流，XLNet可以同时考虑预测

词的位置信息和上下文信息，避免了传统Transformer
结构的缺点。然而，序列的排列组合会增加数据量，

导致计算量过大，使得模型开始训练时收敛缓慢。为

了降低优化难度，本文选择一个超参数 K ，只对最后

的 1
K

个词进行预测。

2.2.3 Transformer-XL
除了上述 2个关键技术，XLNet还采用最先进的

AR模型Transformer-XL来解决长文本问题。

Transformer-XL的相对位置编码机制是对 BERT
模型中绝对位置编码的改进。绝对位置编码若应用于

分段情况则会导致位置信息的缺失，即会出现不同的

片段相同词的向量编码表示相同的情况。针对该问

题，相对位置编码机制提出了解决方法。对于序列中位

置 i 和 j ，若来自同一段，则标记为段编码 Sij = S+ ，若

来自不同段，则为 Sij = S- ， S+ 和 S- 为注意力机制中

的可学习参数。相对位置编码可用公式表示为如式2。
Arel

i j =     
ET

xi
W T

q WKE Exj

（1）

+
     
ET

xi
W T

q WKR Ri - j

（2）

+

   
uTWKE Exj

（3）

+
    
vTWKR Ri - j

（4）

（2）

式中，Exi
，Exj为 位置为 i ， j 的词内容向量； Ri - j

为位置 i ， j 的相对位置向量； W T
q 为权重变化矩

阵；WkE 为学习到的基于内容的和基于位置的权重变

换向量； uT 和 vT 为需要学习的参数向量。公式由 4
部分组成，①表示基于内容的“寻址”；②表示基于

内容的位置偏移，即相对于当前预测词的位置偏差；

③表示全局的内容偏移，衡量输入的上下文信息词的

重要性；④表示全局的位置偏移，根据预测词和上下

文信息的距离调整其权重。

Z1 Z2 Z3 Zi

分解后的顺序 2 3 t i

原始序列顺序

)1(
3h

Zt......

... ... 1

随机选取的 i-1 个单词

图1 排列语言模型图
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2.3 Softmax回归函数

地名匹配任务的本质分类任务，即将 2个地址的

相似度分为匹配和不匹配两类，因此，在利用XLNet
模型提取文本特征并得到文本向量表示后，需要将这

些向量输入到 Softmax回归函数中进行分类，从而得

出2个地址间是否存在匹配关系的结果。

3 实验与分析

3.1 数 据

本文从高德地图中爬取了 10 000条湖北省POI数
据，其中 2 000条武汉市，2 000条深圳市POI数据作

为原始数据集。通过程序自动化制作带标签的地址数

据集，将匹配的标签标注为 1，不匹配的标签标注为

0，最终得到 30 000条湖北省POI数据对，6 000条武

汉，6 000条深圳POI数据对。

20 000条湖北省POI数据对作为训练集训练所有

模型。为了对本文提出的 XLNet模型进行有效性分

析，将 6 000 条武汉 POI 数据对作为测试集 1 输入

XLNe模型以及其他对比模型，由此验证本模型相对

于其他模型的优势。此外，为了验证XLNet算法在长

地址匹配问题上的有效性，从 6 000条深圳数据中选

取 2 000条地址长度大于平均值 60%（实验中为字符

串长度大于24）的数据作为长地址作为测试集2与其

他模型进行对比实验。

3.2 实验环境

实验环境如表1所示。

表1 环境配置

名称

CPU
硬盘

内存

软件环境

python

配置

11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-11700 @ 2.50 GHz
5.5 T
64 GB

pycharm (transformers 4.24.0 pytorch 1.8.2)
python 3.7

3.3 实验结果与分析

为评估基于XLNet算法的地名匹配模型性能，将

所提出的方法与现有几种地名匹配方法进行比较，并

使用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Re⁃
call)、F1-score以及批处理时间作为评价指标衡量模

型的性能。表 2展示了各方法在测试集 1获得的地名

匹配精度结果。由于本文所制作数据集方法仅仅从地

址字符增减角度进行制作，在提高数据集制作速度，

降低人工工作量的同时也降低了数据集的多样性，因

此模型所得结果精度普遍很高，为了更直观展现模型

优劣，下面对数据进行详细的横向对比分析。

表2 不同地名匹配方法的比较评价

模型

ABCNN
Albert
Bert

BIMPM
BIMPM

Decomposable
Attention
SiaGRU
Robert
XLNet

Distillbert
ESIM

Accuracy
0.923 6
0.999 5
0.999 5
0.999
0.999

0.990 6

0.847
0.999 2
0.999 6
0.838 3
0.959

Recall
0.935 4
0.999 5
0.999 7
0.999
0.999

0.990 7

0.883 8
0.999 2
0.999 7
0.838 3
0.959

Precision
0.986 6

1
0.999 8

1
1

1

0.953 1
1
1
1
1

F1

0.960 3
0.999 7
0.999 7
0.999 5
0.999 5

0.995 3

0.917 2
0.999 6
0.999 8
0.912 1
0.979 1

批处理时间/s
0.092 6
0.035 5
0.034 8
0.052 9
0.052 9

0.015 9

0.010 5
0.034 8
0.056 4
0.019 2
0.013

在原理上，这些模型可以分为基于自注意力和非

自注意力机制两大类。其中，Albert、Bert、XLNet、
DistilBert、Robert为自注意力模型。通过对比两类模

型在不同评估指标下的表现，可以看出自注意力模型

在地名匹配问题上的Accuracy，Precision，Recall， F1

值均表现较好。自注意力模型之所以能够在建模序列

数据时表现出色，是因为它能够关注输入序列中不同

位置之间的相互关系，更好地捕捉序列中的长程依赖

关系。因此，本文认为在地名匹配问题中，使用XL⁃
Net这种自注意力模型是一种较为可靠的选择。

图 4 中展示了 4 个模型在 Accuracy，Precision，
Recall， F1方面的性能对比，其中包括 3个基于自注

意力机制的模型和本文提出的XLNet模型。从图中可

以明显看出，XLNet在所有指标上的表现都优于其他

3个自注意力模型。这一结果表明XLNet模型在地面

匹配问题上具有出色的性能。

Accuravy Recall Precision F1

Albert Bert Robert XLNet

1
0.999 9
0.999 8
0.999 7
0.999 6
0.999 5
0.999 4
0.999 3
0.999 2
0.999 1

图4 自注意力模型性能对比

然而，尽管XLNet地名匹配算法在性能表现上优

异，但其处理时间相对较长。如图 5所示，各算法的

批处理时间存在一定的差异，其中 SiaGRU的批处理

··62



第22卷第8期

（下转第88页）

郑诗语等：基于XLNet的多数据源中文地名匹配方法

时间最短，而XLNet算法的批处理时间较长。分析原

因是XLNet算法采用了排列语言模型，增加了需要处

理的数据量，导致批处理时间高于平均水平。相比之

下，SiaGRU模型采用序列级别的计算方式，避免了

序列对齐中矩阵级别的计算，因此具有较高的计算效

率。后续可考虑采用并行计算的技术来加速模型的训

练和推理过程，如多GPU训练。

批处理时间
0.10.090.080.070.060.050.040.030.020.010
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llber

t
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批处理时间/s 平均值

图5 不同地名匹配方法的批处理时间折线图

表 3列举了XLNet模型在地名匹配任务上的测试

结果，可以看出在长文本地址问题上，XLNet模型表

现较为优秀。为了验证该结论，本文使用针对长地址

对匹配使用 2 000条深圳市长地址对进行对比实验，

实验结果如表4，验证了上述结论。
表3 XLNet测试结果示例表

地址对

武汉市江汉区长港路325号/长港路325号
武汉市江岸区南京路107号（循礼门地铁站h口
步行200 m） /武汉市青山区临江大道与三弓路交

叉路口往西南约250
武汉市武昌区4号线；7号线/

武汉市武昌区

武汉市洪山区珞喻路630号/珞喻路856号

正确
结果

1

0

1
0

输出
结果

1

0

0
1

表4 长地址匹配结果

模型

ABCNN
Albert
Bert

BIMPM
Decomposable

Attention
SiaGRU
Robert
XLNet

Distillbert
ESIM

Accuracy
0.671 5
0.988 5
0.987
0.975 5
0.513 5
0.5

0.989 5
0.990 5
0.5

0.902

Recall
0.699 5
0.998 7
0.993 5
0.977
0.513 8
0.5

0.996
0.998
0.5

0.902

Precision
0.943 8
0.998
0.993 5
0.998 5
0.999
1

0.993 5
0.992 5

1
1

F1

0.803 5
0.994 2
0.993 5
0.987 6
0.678 6
0.666 7
0.994 7
0.995 2
0.666 7
0.948 5

批处理时间
/s

0.039 5
0.036 4
0.035 6
0.047 8
0.032 0
0.010 6
0.035 7
0.055 9
0.021 4
0.168 2

但表 3匹配错误数据结果同时可以看出，模型对

于短地址数据处理结果不佳。这是由于上下文信息较

少，模型容易出现过拟合或欠拟合的情况，从而导致

分类效果下降，这也是XLNet模型在处理短文本数据

时存在的一些缺点和挑战。

4 结 语

本文提出一种基于XLNet的新的地名匹配算法，

该算法利用XLNet模型进行地名实体识别，捕捉地名

信息特征，从而计算地名的匹配程度得到匹配结果。

通过对比实验和评估结果表明，该算法较其他算法对

上下文的理解更全面，能获得更准确的语义表征，在

地名匹配任务上有较高的准确率和鲁棒性，并且能更

好地处理长地址匹配任务。但本文的研究也存在一定

的局限性，未来的研究可以考虑采用分布式训练、量

化模型等方法提高模型数据处理效率。
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