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摘要：针对双关语样本短缺问题，研究提出了基于伪标签和迁移学习的双关语识别模型  (pun 

detection based on Pseudo-label and transfer learning)。该模型利用上下文语义、音素向量和注意力

机制生成伪标签；然后，迁移学习和置信度结合挑选可用的伪标签；最后，将伪标签数据和真实数据

混合到网络中进行训练，重复伪标签标记和混合训练过程。一定程度上解决了双关语样本量少且

获取困难的问题。使用该模型在 SemEval 2017 shared task 7 以及 Pun of the Day 数据集上进行双关

语检测实验，结果表明模型性能均优于现有主流双关语识别方法。
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Abstract: To address the problem of shortage of the pun samples, this paper proposes a pun recognition model 

based on pseudo-label speech-focused context (pun detection based on pseudo-label and transfer learning). Firstly, 

the model uses contextual semantics, phoneme vector and attention mechanism to generate pseudo-labels. Then, it 

combines transfer learning and confidence to select useful pseudo-labels. Finally, the pseudo-label data and real 

data are used for network theory and training, and the pseudo-label labeling and mixed training procedures are 

repeated. To a certain extent, the problem of small sample size and difficulty in obtaining puns has been solved. 
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By this model, we carry out pun detection experiments on both the SemEval 2017 shared task 7 dataset and the 

Pun of the Day dataset. The results show that the performance of this model is better than that of the existing 

mainstream pun recognition methods.

Keywords: pun detection; pseudo-label; transfer learning

随着社交媒体不断发展，人们在网络上创作了大量幽默内容。幽默的结构往往十分复杂，且依赖真实世

界知识。在自然语言中，常见的修辞方法双关语是幽默的一种重要表现形式。双关语是将词语的真正含义

模糊化，使同一个句子有 2 种或者多种释义，使文本产生不同程度的敏感性。双关语是著名文学、广告和演

讲中幽默来源的标准修辞手法。例如，它常常作为一种幽默手段被用于广告中，引发听众联想双关语中的潜

在表达，既能引人注意又能产生联想，加深记忆 [1]，有益于判断文本的情感倾向。因此，双关语自动识别被认

为是传统语言学和自然语言处理领域认知科学中重要的研究课题，具有广泛应用价值。

双关语的经典分类是谐音双关语和语义双关语 [2]。语义双关语，即指同词多义，如表 1 所示中的“What’s 

the longest sentence in the world? Life sentence.”属于语义双关 ，“Life sentence”中的“sentence”还有徒刑的意

思，故“Life sentence”表示为无期徒刑的意思。谐音双关语，2 个不同的词语符合相同语境，即指同音不同词，

表 1 中的“A bicycle can’t stand on its own because it is two-tyred”中的“two-tyred”根据读音可被人联想为“too-

tired”，使句子具有完全不同意思。理解双关语对于深入理解复杂语义有重要意义。

随着深度神经网络的发展，现有双关语识别模型算法大多基于神经网络：例如，刁宇峰等 [3]提出了英文字

典编码的搭配注意网络模型 (word Net-Encoded collocation-attention network, WECA)，该模型以基于英文词

典“WordNet“来理解和编码嵌入作为输入，结合上下文权重，使用神经注意力网络，捕捉语义双关语中的多义

性。但此类基于神经网络方法学习模型存在的缺陷是：1）现有模型依赖大量有标签数据。现实中双关语收

集较为困难，一般需要具有丰富相关知识的人进行准确判定和分类，Miller 等 [4]公布了 SemEval 2017 shared 

task 7 （SemEval 2017）数据集中一共包含 4 030 个双关语样例，反应出对于双关语的收集和标记有一定难度；

2）在少样本学习中，如何提升模型的泛化能力是一个富有挑战性的问题。

笔 者 提 出 一 种 基 于 伪 标 签 和 迁 移 学 习 的 双 关 语 识 别 模 型  (pun detection based on pseudo-label and 

transfer learning，PDPTL）。利用未标签数据重叠信息在同类数据中寻找更为通用的特征，使用迁移学习和置

信度结合挑选可用的伪标签，重复伪标签数据与混合训练过程，一定程度缓解双关语数据样本稀缺和模型泛

化能力的问题。经过实验，PCPRPL 在公开数据集的预测效果获得比较明显提高，且优于目前已知方法。

1　相关工作

双关语任务涉及到双关语识别与生成，研究主要运用伪标签和迁移学习技术为解决双关语任务提供新

方法。

表 1　双关语样例

Table 1　　Examples of puns

双关语样例

语义双关语

1. What’s the longest sentence in the world? Life sentence.

2. Better late than the late.

谐音双关语

3. Seven days without water makes one weak(week).

4. A bicycle can't stand on its own because it is two-tyred(too tired)
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1.1　双关语识别与生成

Pedersen 等 [5]利用词义消歧技术（word sense disambiguation technique，WSD）[6]识别语句中词语的合理释

义，进而达到识别双关语的目的。Dieke 等 [7]利用外部数据库，例如英文词典“WordNet”，对双关语的词义进

行判断。上述 2 种方法各有缺点，前者不能处理谐音词，因为谐音词具有不同拼写，后者知识库只包含有限

词 汇 。 为 解 决 上 述 2 个 问 题 ，Mikolov 等 [8] 和 Pennington 等 [9] 使 用 词 嵌 入 技 术 (word embedding techniques, 

WET）为双关语提供了灵活表示。在实际情景中一个词语根据它所在文本的上下文可能有多种释义，词语

的罕用含义也可能应用于创造双关语，使上述静态词嵌入技术，难以胜任动态变化。为解决上述问题，Zhou

等 [10]提出语音注意语境双关识别模型（pronunciation-attentive contextualized pun recognition，PCPR）将上下文

语义向量和语音嵌入向量 2 种特征同时应用于双关语识别，取得不错效果。Xiu 等 [11]基于词汇网络以及词嵌

入技术训练了无监督模型。该模型只依赖语义来检测异义双关语，忽略了语音中蕴含的丰富信息。Doogan 

Samuel 等  [12] 拼 接 发 音 字 符 串 利 用 词 嵌 入 和 语 音 信 息 ，但 单 采 用 拼 接 方 法 效 果 有 限 ,利 用 长 短 期 记 忆 网 络

（long - short memory，LSTM）和条件随机场（conditional random fields，CRF）的标签联合检测和定位双关语。

1.2　伪标签

Lee 等  [13]在 2013 年实现了简单有效的半监督式学习方法，叫做“伪标签（pseudo-label）”，这个想法是在一

批有标签和无标签的图像上，同时训练一个模型。有监督方式使用有标签数据和无标签数据训练模型，预测

一批无标签数据生成伪标签，最后使用有标签数据和伪标签数据训练新模型。

Google AI 的 Qizhe Xie 等  [14]提出一种受知识蒸馏（knowledge distillation）启发的半监督方法“嘈杂学生

（noisy student）”。核心思想是训练 2 种不同的模型，即“老师（teacher）”和“学生（student）”。教师模型首先对

标签图像进行训练，对未标记图像进行伪标签推断。然后，将有标记和未标记的图像组合在一起，并根据这

些组合的数据训练学生模型。再将学生模型作为新的教师模型进行迭代，研究使用的无标签数据大部分不

属于目标数据集的分布。上述伪标签方法大多被应用于图形处理领域。

1.3　迁移学习

迁移学习（transfer learning）旨在通过迁移包含在不同但相关源域中的知识提高目标学习者在目标域上

的表现，减少构建目标学习器对大量目标域数据的依赖 [15]。根据领域之间差异，迁移学习可分为两类：同构

迁移学习和异构迁移学习 [16]。1）在同构迁移学习中，一些研究通过校正样本选择偏差  [17] 或协变量偏移  [18]调

整域的边缘分布。然而，这个假设在很多情况下并不成立，如在情感分类问题中，一个词在不同领域有不同

意义倾向，这种现象也称为上下文特征偏差，为解决这个问题，一些研究进一步适应了条件分布；2）异构迁移

学习是指域具有不同特征空间情况下的知识迁移过程。除了分布适应 ，异构迁移学习还需要特征空间适

应 [19]，这使得它比同构迁移学习更复杂。笔者主要针对相似特征空间的双关语数据集进行处理，因此属于同

构迁移学习方法。

2　基于适应伪标签领域的语音专注语境的双关语识别模型

构建研究模型：基于伪标签和迁移学习的双关语识别模型 PDPTL。

2.1　任务概述

遵循 Zhou 等对于任务的定义，对于一段含有 N 个词的文本{ t1 ,t2 ,...,tN }。每个词 ti 具有 M i 个音素，根据发

音 ，可 表 示 为 H ( ti ) = { hi,1 ,hi,2 ,...,hi,M i
}，hi,j 表 示 文 本 中 第 i 个 词 的 第 j 个 音 素 。 这 些 音 素 是 由 CMU 发 音 字 典

（CMU pronouncing dictionary）[16]提供。双关语检测模型的任务是一个二分类问题，目的是检测输入文本是

否包含双关语。

2.2　PDPTL模型框架

基础模型：PDPTL 选用 PCPR 作为基础模型。模型使用 BERT[20]生成词语的上下文语义向量 TC i（DC 维

的向量）,以及文本的总体语义 TC[ CLS ]。

对 于 词 语 ti 的 每 个 音 素 hi,j 使 用 Keras 的 Embedding 层 投 影 为 D P 维 向 量 p i,j,之 后 通 过 局 部 注 意 力 机 制

（local-attention mechanism）[21]进行加权生成语音嵌入向量 TP i（pronunciation embedding vector）
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e i,j = tanh ( FP ( p i,j ) )， （1）

αP
i,j =

eT
i,j e s

∑k
eT

i,k e s

， ( 2 )

TP i =∑j
α i,j e i,j， ( 3 )

式中：FP (⋅) 是输出 D a 维向量的全连接层；αP
i,j 是 p i,j 的重要分数；e s 是用来评估每个语音嵌入重要性的 D a 维向

量，D a 是模型定义的局部注意力机制的大小。

通过拼接上下文语义向量 TC i 和语音嵌入向量 TP i（pronunciation embedding vector）生成 TJ i（D j=D a+D P

维向量）并运用自注意机制（Self-attention Mechanism）[22]加权得到自注意向量 TJ[ ATT ]（self-attention embedding 

vector）

TJ i =［TC i; TP i］， ( 4 )

FS ( T ) = Soft max ( )TT^T

a
T， ( 5 )

αS
i =

exp ( FS ( TJ i ) )

∑j
exp ( FS ( TJ j ) )

， ( 6 ) 

TJ[ ATT ] =∑i
αS

i ⋅ TJ i， （7）

式中：FS (T ) 是用来估算注意力的函数；αS
i 是每个单词 ti 的重要分数；a 是一个缩放系数，为了避免过小的梯

度。最后拼接 TJ[ ATT ] 与 TC[ CLS ] 生成输入文本的整体特征即语音联合上下文语义向量 TJ[ CLS ]

TJ[ CLS ] =［TC[ CLS }; TJ[ ATT ]］， （8）

预测标签由采用 softmax 激活函数的全连接层给出

ŷL
i = arg max FD ( TJ[ CLS ] )k ,k ∈{ 0,1 }， （9）

式中，FD (⋅)k 生成二元分类中两类的值。

伪标签：先前的伪标签学习方法筛选伪标签的策略通常为选取高置信度的样本。策略的依据是聚类假

设，即高置信度样本在相同类别的可能性较大。具体步骤为设定 confidence_coefficient 这一置信度阈值，只

有生成的伪标签概率大于 confidence_coefficient 时，模型才会将其加入训练数据中。

概率由以下公式得出

confidence = MAX ( Soft max ( FD ( TJ[ CLS ] ) )， （10）

但这样的策略，一方面阈值的确定过于依赖人工实验，另一方面忽视了潜藏的危险“高置信度的陷阱”——模

型所认为的高置信度样本并不一定可靠，最终导致高置信度的错误样本加入到了模型训练过程中。为了筛

选 出 更 加 可 靠 的 样 本 ，模 型 在 高 置 信 度 策 略 基 础 上 结 合 迁 移 学 习 方 法 中 的 MMD（maximum mean 

discrepancy）[23]距离来评估伪标签样本的可靠性。

MMD 是由 Gretton 等人提出，用于度量 2 个数据集分布的匹配程度，常用于检测双关样本问题。度量值

代表 2 个数据集分布在再生希尔伯特空间（reproducing kernel Hilbert space，RKHS）中的距离，度量值越小，则

距离越近，代表 2 个分布越相似，MMD 的计算公式如下

MMD ( TD,PD ) =


 1

n2∑i

n∑i

n k ( TD i ,TD i )- 2
nm∑i

n∑j

m k ( TD i ,PD j )- 

1

m2∑j

m∑j

m k ( PD j ,PD j )
H

。 （11）

本模型的伪标签样本筛选策略，给定置信度阈值 confidence_coefficient 一个初始值，置信度阈值以一定

步 幅（speed）增 长 ，计 算 在 当 前 置 信 度 阈 值 下 筛 选 得 出 的 伪 标 签 数 据（Pseudo_label_data）与 训 练 数 据

（labeled_data）的 MMD 距离，将其中 MMD 距离最小的阈值作为最终置信度阈值，由此筛选出最终伪标签数

据（Pseudo_label_data），标记伪标签，加入训练。为了保证模型能尽可能学到正确知识及从有标签数据中学

习到足够知识，笔者采用了加权损失函数，即在 T start 批次前对带有伪标签的数据权重设置为零后慢慢增加，

直到 TEnd 批次保持不变为常数 weight。
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weight ( t ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0,

t - T start

TEnd - T start

× weight,

weight,

t < T start，

T start ≤ t < T
End，

TEnd ≤ t。
（12）

损失函数为交叉熵损失函数，真实训练数据（labeled_data）和伪标签数据(Pseudo_label_data)将会分开计

算损失值，最后如下加权合并得出最终损失 Loss

Loss = loss ( labeleddata ) + weight ( t )∗loss ( Pseudo_label_data )。 （13）

PDPTL:图  1 体现了 PDPTL 的整体框架。概括而言，模型分为 3 步：

1） 通过有标签数据训练基础模型，得到已训练模型；

2） 已训练模型对无标签数据进行预测获得带有伪标签的数据；

3） 将有标签数据和筛选后的伪标签数据混合取代有标签数据重新训练基础模型，进入下一轮。

根据以上阐述，算法 1 展示了 PDPTL 的总体流程。

图 1　PDPTL框架图

Fig. 1　The frame work of PDPTL
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算法 1

/*

times 循环更新 pseudo_labels 的次数

Base_Model 基础模型

num_train_epochs 模型训练批次

eval_data 无标签数据。

eval()评估函数输入模型和无标签数据输出伪标签数据

confidence_coefficient 初始阈值

Best_MMD 最小的 MMD 距离

Best_confidence_coefficient 最佳阈值

speed 阈值增加步幅

*/

for index<-0 to times:/*times 循环更新 pseudo_labels 的次数*/

{

  init Base_Model/*Base_Model 基础模型*/

  for epoch<-0 to num_train_epochs:/*num_train_epochs 模型训练批次*/

  {

    train Base_Model with train_data_with_label /*使用训练数据训练 Base_Model*/

  }

  data_with_pseudo_labels <- eval(Base_Model,eval_data)

  /*eval_data 无标签数据。eval()评估函数输入模型和无标签数据输出伪标签数据*/

  init train_data_with_label

  /*初始化训练数据，即去除上一轮加入的伪标签数据*/

 Now_confidence_coefficient = confidence_coefficient

 While Now_confidence_coefficient <= 1:

 {

  for data_with_pseudo_label in data_with_pseudo_labels:/*遍历每一条伪标签数据*/

  {

    if probability of data_with_pseudo_label larger than Now_confidence_coefficient:

/*判断的概率大于置信度 confidence_coefficient*/

      add data_with_pseudo_label to pseudo _data_with_label/*将伪标签数据加入伪标签数据集中*/

  }

  MDD = getMDD(train_data_with_label,pseudo _data_with_label)/*获取当前伪标签数据集与训练数据集

的 MDD*/

  if Now_ confidence_coefficient == confidence_coefficient:

    Best_MDD = MDD

  else:

    if Best_MDD < MDD:/*距离变小则更新*/

      {

        Best_MDD = MDD

        Best_confidence_coefficient = Now_confidence_coefficient/*更新最佳阈值和最佳伪标签数

据集*/

        best_pseudo_data_with_label =       pseudo_data_with_label

      }

  init pseudo _data_with_label/*初始化当前伪标签数据集，即清空

   Now_confidence_coefficient = Now_confidence_coefficient + speed/*按照 speed 递增*/

 }

 Add best_pseudo_data_with_label to train_data_with_label

}
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3　实验

展示实验相关设置，将 PDPTL 模型与其他经典算法在 2 个公开数据集上进行性能比较。

3.1　实验设置

实验数据集：模型在  SemEval 2017 shared task 7 数据集  （SemEval 2017） [4]以及 the Pun of The Day 数据

集  （PTD） [24]进行实验。SemEval 2017 task 7 数据集由 4 030 个双关语样例组成，且每个样例都被细分为语义

双关语或者谐音双关语，表 2 详细统计了数据集。SemEval 2017 数据集包含了双关语和非双关语笑话、格言

以及由专业幽默作家创作 ，或从网络上收集的短文。这个数据集是目前此研究领域中使用的最大公开数

据集。

PTD 数据集包含 4 826 个样例。表 3 显示了 PDT 的统计信息。PTD 数据集则包含从双关语网站上筛选

收集的双关语笑话和从美联社新闻、《纽约时报》、雅虎问答以及英文谚语中筛选摘取的非幽默文本。虽然

PTD 数 据 集 原 意 是 为 识 别 幽 默 文 本 创 建 ，但 由 于 其 上 述 特 殊 的 内 在 构 成 ，本 模 型 也 将 在 该 数 据 集 上 进 行

实验。

评价标准：选择使用准确率（P）,召回率（R）以及 F1 值来比较 PDPTL 和基础模型以及其他基准模型的性

能。其中 TP 代表被模型正确分类的包含双关语的样例数量，MP 代表了模型判断为包含双关语的样例的数

量，TP 为真实包含双关语的样例数量。

P =
TP
MP

 ， (14)

R =
TP
TR

， (15)

F1 =
2RP
R + P

。 (16)

基 准 模 型 ：在 SemEval 2017 数 据 集 上 ，PDPTL 会 与 Duluth ， CRF [24]，Joint [24]，JU_CSE_ NLP[25]，

PunFields[26]，Fermi[27]以及 CPR[10]7 个基准模型比较。JU_CSE_ NLP 基于规则分类双关语。PunFields 使用同

义词典识别双关语。Fermi 在监督学习的基础上使用 RNN 分类。CPR 即是 PCPR 模型去除语音特征，只使用

语义特征。在 PDT 数据集上，模型会和 HAE [28]，MCL[29]，PAL [30]、HUR[31]、WECA[2]以及 CPR 5 个基准模型进行

比较。HAE [23]应用了基于 Word2Vec 和以人为中心的随机森林方法。MCL[24]利用带有多种文体特征的单词

表示。PAL[29]运用 CNN 方法去自动学习基本特征。HUR[31] 在已有 CNN 模型基础上调整了过滤器的大小和

表 2　SemEval数据集数据统计

Table 2　　SemEval dataset statistics

数据集

包含双关语的样例

不包含双关语的样例

SemEval

语义

1 607

643

谐音

1 271

509

PTD

2 423

2 403

    注：语义代表语义双关语，谐音代表谐音双关语。

表 3　PDT数据集统计

Table 3　　PDT data set statistics

数据集

幽默文本

不幽默文本

PTD

2 423

2 403
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添加 highway 层。

实 验 细 节 设 置 ：模 型 的 超 参 数 weight=0.84，T start=2，TEnd=4，times=5，num_train_epochs=7，

confidence_coefficient=0.999 7，speed=0.000 1。但在 PDT 数据集上，times=3，num_train_epochs=5。模型的实

验 环 境 ：pytorch-pretrained-bert==0.6.1, seqeval==0.0.5，torch==1.0.1.post2，tqdm==4.31.1，nltk==3.4.5，GPU 型

号为 Tesla V100-SXM2，实验在 Goolgle 的 Colab 平台运行。

3.2　实验结果

表 4 将 PDPTL 模型与其他经典模型在检测 SemEval 数据集上的语义双关语和谐音双关语性能方面进行

比较。在 SemEval 2017 数据集上，PDPTL 对比 3 个基准模型表现最优。在语义双关语上对比最优基准模型

分别在准确率（P）、召回率（R）和 F1 值（F1）提高 5.01%、2.93%、4.04%，在谐音双关语上对比最优的基准模型

分别在准确率（P）、召回率（R）和 F1 值（F1）提高 9.12%、3.77%、6.55%。

表 5 则是在 PDT 数据集上比较了模型的性能。在 PDT 数据集上，PDPTL 对比最优的基准模型分别在准

确率（P）、召回率（R）和 F1 值（F1）提高 12.01%、5.54%、8.98%。

表 4　模型与基准模型在 SemEval 2017数据集中的双关语检测性能

Table 4　　The pun detection performance of the model and the benchmark model in the SemEval 2017 data set %  

模型

JU_CSE_ NLP

PunFields

Fermi

Duluth

CRF

Joint

CPR

PDPTL

SemEval 2017

语义双关语

准确率

72.51

79.93

90.24

78.32

72.51

91.25

94.18

96.26

召回率

90.79

73.37

89.70

87.24

90.79

93.28

94.21

96.21

F1

68.84

67.82

85.33

82.54

68.84

92.19

92.79

96.23

SemEval 2017

谐音双关语

准确率

73.67

75.80

_

73.99

73.67

86.67

93.35

95.79

召回率

94.02

59.40

_

86.62

94.02

93.08

95.04

96.85

F1

71.74

57.47

_

68.71

71.74

89.76

94.19

96.31

表 5　模型与基准模型在 PDT数据集中的双关语检测性能

Table 5　　The pun detection performance of the model and the benchmark model in the PDT data set %  

模型

MCL

HAE

PAL

HUR

WECA

CPR

PDPTL

Pun of the Day

准确率

83.80

83.40

86.60

86.60

89.19

98.12

98.61

召回率

65.50

88.80

85.40

94.00

90.64

99.34

99.54

F1

73.50

85.90

85.70

90.10

89.21

98.73

99.08
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图 2 与 图 3 为 PDPTL 与 基 础 模 型 在 2 个 数 据 集 上 的 比 较 。 在 SemEval 数 据 集 上 ，对 于 语 义 双 关 语 ，

PDPTL 模型相较于基础模型分别在准确率（P）、召回率（R）和 F1 值（F1）提高 1.51%、0.69%、1.10%。对于谐

音双关语，PDPTL 模型对比基础模型分别在准确率（P）、召回率（R）和 F1 值（F1）提高 0.87%、1.73%、1.30%。

在 PDT 数据集上，PDPTL 模型对比基础模型分别在准确率（P）、召回率（R）和 F1 值（F1）提高 0.37%、0.65%、

0.52%。值得注意，PCPR 方法和 CPR 方法在 PDT 数据集上相比较结果相差无几。CPR 方法即是 PCPR 去除

语音向量，仅依靠 BERT 生成的上下文语义向量及注意力机制。明显看出 PDPTL 方法在 PDT 数据集上提升

效果不如在 SemEval 2017 数据集， PDT 数据集的样本数量是 SemEval 数据集单一子集数量的 2 倍，结果符合

假设。

4　结束语

针对现有的双关语数据集样本较少问题，提出利用伪标签技术辅助模型进行训练；考虑到伪标签数据和

真实数据之间的特征分布差异，迁移学习技术和置信度相结合，提出一种新型双关语识别模型。使用该模型

在 SemEval 2017 shared task 7 以及 Pun of the Day 数据集上进行双关语检测实验，表明了 PDPTL 模型可拉近

伪标签和真实标签数据的特征分布，预测性能均优于现有的主流双关语识别方法。

图 2　模型与基础模型在各个数据集的准确率与召回率

Fig. 2　　The accuracy and recall rate of the model and the basic model in each data set

图 3　模型与基础模型在各个数据集的 F1值

Fig. 3　　The F1 value of the model and the basic model in each dataset
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