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!"#学者画像构建对信息检索和推荐系统具有重要意义。为了更有效地抽取

用户画像各维度信息，本文提出了一种基于多任务卷积神经网络（MTCNN）、
深度残差神经网络（ResNet）和 XGBoost模型相结合的学者画像构建方法。首
先对维基、谷歌等网站中目标学者网页进行预处理，获取目标学者姓名、邮箱、

职称和主页网址等属性；其次采用 XGBoost模型从多源异构的搜索结果网页中
识别出学者主页；接着利用MTCNN对预测主页图片进行人脸识别以提取学者
肖像，然后基于肖像信息使用 ResNet预测学者性别；最后使用 Flair框架通过
学者姓名预测其所属国籍，进而预测学者使用的自然语言。方法在 CCKS2021: 
AMiner学者画像任务评测中获得第二名，验证了方法的有效性及可行性。 

$%&#学者画像；实体抽取；MTCNN；Resnet；XGBoost 

Research on Scholar Portrait Construction Based on MTCNN and XGBoost 
Han Pu1,2  Yang Bofan1  Zhong Yule1  Lu Haojie1 

1(School of Management, Nanjing University of Posts & Telecommunications, Nanjing 210003) 
2(Jiangsu Provincial Key Laboratory of Data Engineering and Knowledge Service, Nanjing 210023) 

Abstract: Scholar portrait construction is of great significance to information 
retrieval and recommendation systems. In order to extract the information of various 
dimensions of user profiling more efficiently, this paper proposes a method for 
constructing scholar profiling based on the combination of multi-task convolutional 
neural network (MTCNN), deep residual neural network (ResNet) and XGBoost 
model. Firstly, we preprocess the target scholar's webpage in Wiki, Google and other 
websites to obtain the target scholar's name, email address, title and homepage URL; 
Secondly, we use the XGBoost model to identify the scholar's homepage from the 
multi-source heterogeneous search result webpage; Then we use MTCNN to 
perform face recognition on the predicted homepage picture to extract the scholar's 
portrait, in addition, we use ResNet to predict the scholar's gender based on the 
portrait information; Finally, we use the flair toolkit to predict the nationality of the 
scholar through the name of the scholar, and then predict the natural language used 
by the scholar. The method won the second place in the CCKS2021: AMiner 
Scholar Profiling Task Evaluation, which verified the effectiveness and feasibility of 
the method.  
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1 引言 



随着互联网技术的迅猛发展和人们对科学技术知识传播的需求，网络上积累了海量的学

者信息，如何从繁冗、分布零散的学术信息中构建多维度学者精准画像成为了近些年学界关

注的热点。学者画像是建立在一系列真实数据上能够客观、全面和精确地呈现精简的目标学

者模型，它可以从多个维度呈现学者的基本信息、研究方向和社交关系，对学术同行分类、

提升学术影响力、学者网络构建、研究成果共享、信息检索和专家推荐系统具有重要意义[1-3]。 

尽管学者画像构建受到了学界广泛关注，但开放互联网中的学者画像面临着数据量巨

大，且存在大量数据噪音和数据冗余等新挑战，传统的学者画像理论、模型和方法无法直接

移植到开放互联网中的学者画像系统[2]。针对开放互联网中的学者画像构建，不少学者在理

论、模型和方法上进行了开拓性的探索。Tang[4]在 2008年开发的 ArnetMiner是比较知名的

学者画像工具，它通过不同权重的主题表示学者兴趣以构建学者画像。Cruz 等[5]提出了利

用本体模型的方法来生成学者画像。池雪花[6]采用基于规则的方法从学者相关网页中筛选出

学者个人主页，通过触发词和正则表达式等方式制定规则抽取学者性别、个人照片、邮箱、

职位和国籍等属性。张秋颖[7]利用 XGBoost 进行学习和预测学者主页，最终通过 BERT-Bi 

LSTM-CRF模型对学者主页进行信息抽取，实验取得了较好效果。Lin 等[8]提出了一种基于

Bi-LSTM-CRF神经网络的配置文件属性提取模型（PAE-NN），该模型通过循环神经网络自

动提取相关学术的实体特征，在 Aminer数据集上较好地提取网络学术用户的多元异构信息。

此外，在开放领域学者画像构建中，Scopus、Web of Science、PubMed和 Google Scholar是

常用的数据源[3]。  

在已有研究基础上，本文结合深度学习和自然语言处理技术，提出了一种基于MTCNN、

ResNet和 XGBoost模型的学者画像构建方法，以深入挖掘海量数据中的学者多维度标签信

息，进而实现精准学者画像构建。 

2 相关模型和技术 

2.1 XGBoost 

XGBoost[9]（eXtreme Gradient Boosting）是经过优化的分布式梯度提升库，依据损失函

数在梯度下降方向上组合多个 CART树，能够自动利用 CPU多线程进行分布式学习和多核

计算，适用于处理大规模数据，在多个领域得到广泛应用。鉴于学者主页识别任务可以转换

为传统的分类任务，而 XGBoost 模型在文本分类等应用中具有训练速度快而且精度高的特

点[10]，本文采用该模型从搜索结果网页中预测学者主页，以提高主页识别效率。 

2.2多任务卷积神经网络 

多任务卷积神经网络[11]（Multi-Task Convolutional Neural Network, MTCNN）是一种基

于级联架构的多任务 CNN网络，由 P-Net（Proposal Network）、R-Net（Refine Network）

和 O-Net（Output Network）三层网络结构构成，它可以同时实现图像中人脸检测和人脸关

键点定位，其结构如图 1。 



 
图 1  MTCNN模型结构 

（1）P-Net 

P-Net是一个全卷积神经网络，它首先对图像金字塔输出的图像进行初步特征提取，接

着采用 Bounding-Box Regression 调整人脸边框，最后使用非极大值抑制（Non-Maximum 

Suppression，NMS）技术对边框排除过滤[12]。 

在处理时，P-Net首先将图像特征输入三个卷积层，接着通过人脸分类器判断该区域是

否存在人脸，然后使用 Bounding-Box Regression 边框回归确定人脸的大体边框范围，最后

通过定位器获取面部关键点的位置信息。P-Net最终将边框回归得到的多张可能存在人脸区

域输入到 R-Net以进行下一步处理，如图 2所示。 

 

图 2  P-Net 

（2）R-Net 

相对于 P-Net，R-Net增加了一个全连接层，能够更严格地筛选数据特征。它首先对 P-Net

输出的多个预测边框进行过滤，接着再次使用 Bounding-Box Regression和 NMS进一步优化

预测结果。 

在处理时，R-Net首先对 P-Net输出的人脸区域进行细化选择，接着对人脸区域进行边

框回归和关键点定位，最后输出可信的人脸区域。与 P-Net 使用全卷积输出 1x1x32 特征相

比，R-Net使用全连接层保留了更多的图像特征[12]，其结构如图 3。 

 

图 3  R-Net 



（3）O-Net 

与 R-Net相比，O-Net增加了一个卷积层，它能够通过更多的数据特征来识别面部区域，

并对人的面部特征点进行最后回归，输出精确的人脸面部特征点。 

在处理时，O-Net首先对 R-Net输出的人脸边框进行判别，接着对正确率最高的人脸边

框进行进一步特征定位，最后输出人脸区域左上角和右下角坐标以及人脸区域的五个特征点

信息，其结构如图 4。 

 

图 4  O-Net 

2.3深度残差网络 

深度残差网络（ResNet）于 2015年由 He[13]提出，在 Imagenet 数据大赛中以压倒性优

势取得了冠军。相比卷积神经网络，ResNet 加入了更多网络层数，可以实现更优的网络层

次。深度网络一般具有很多冗余层，ResNet 可使这些冗余层完成恒等映射，确保输入和输

出完全相同。尽管如此，随着网络深度增加及参数量增加，ResNet也同样存在训练速度慢[14]

等不足。针对该问题，He等[13]将残差块概念引入 ResNet，把原网络改为多个残差块的叠加，

这种设计使得模型在训练时可以根据权重将冗余的网络层设定为恒等层，而不用担心特征数

据的损失，从而保证更优网络层次，具体构造如图 5。 

 

图 5  残差块结构 

图 5中，x是残差块输入，F(x)是经过第一层线性变换并激活后的输出。值得注意的是，

在线性变换之后激活之前，F(x)与该残差块的输入值 x相加再激活后输出。F(x)输出并激活

前加入 x的路径被称作 shortcut连接，F(x)在训练的过程中即表示为残差。一个残差块的输



出即为： 

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 	𝑟𝑒𝑙𝑢(𝐹(𝑥) + 𝑥) 

简单来说，当 shortcut 中间层冗余时，将线性变换层的权重置为 0，则残差输出为 0，

从而避免了冗余层造成的梯度消失，完整 ResNet如图 6。 

 
图 6  深度残差网络结构 

3 研究设计 

3.1研究框架 

根据比赛任务设置，本研究的学者画像通过分析学者信息官网网页结构，抽取学者的详

细信息而构建。学者信息抽取分为基本属性（主页、邮箱、职位及头像地址等）抽取和隐式

属性（性别和国籍）预测，基本信息可以直接从文本中抽取，隐式属性则是需要预测的属性。

具体来说，包含目标学者网页预处理、主页识别与信息抽取、学者肖像识别、学者性别预测

和基于学者姓名的国籍预测模块，具体如图 7。 

 

图 7  研究框架 



3.2目标学者网页预处理 

学者信息大多包含在个人主页或介绍性网页中，所以准确识别目标学者网页是获取目标

学者属性的关键。为了获取较为权威的个人主页，本研究以“学者姓名+学者所在机构名”

称为检索词，以 Aminer、Google、Ieeexplore和 Wikipedia为数据来源，从搜索结果网页标

题、链接和摘要中提取学者姓名、邮箱、职称和主页网址等属性。 

3.3主页识别与信息抽取 

在学者主页识别任务中，为了提升学者主页识别的准确率和效果，将学者主页识别转化

为网页分类任务；同时根据任务实际需求和分类任务场景，采用 XGBoost 模型预测学者主

页。 

3.3.1 数据集构建 

将学者主页识别视为机器学习分类任务，训练集质量成为主页识别效果好坏的关键。本

研究首先对目标学者网页进行预处理，提取搜索结果页面中的特征信息生成样本数据；接着

人工标记搜索结果，并分别用 0、1和 2来标记。其中，0表示该页面不是对应的学者主页；

1表示该页面为学者的详细介绍，但不是学者个人主页，如百度百科中的页面；2表示该页

面为学者个人主页或官方页面。具体来说，提取的特征包括：排列次序、学者是否就职于教

育机构、积极词在搜索结果中的包含情况、消极词在搜索结果中的包含情况、网址类型、标

题长度、简介长度、机构名长度、学者姓名是否出现在标题和简介中。 

3.3.2 XGBoost模型评估 

参照已有研究，本实验按照 8:2划分训练集和测试集。由于正向标签（为主页）在标签

集中平均仅占到 10%，所以实验采用召回率评估模型预测性能。在人工标注数据集上

XGBoost 召回率为 80%，表明该模型能够从搜索结果网页中有效地提取特征，进而可以较

好地识别目标学者主页。 

3.4 学者肖像识别 

学者肖像识别是指对学者人脸进行检测，进而提取单张人脸的图片作为学者肖像。目前

常用的人脸检测模型主要有 CCF[15]、MTCNN[16]、FaceBoxes[17]和 SRN[18]等。其中MTCNN

可以兼顾人脸检测与人脸对齐任务，网络结构轻量精简、速度快且召回率高而得到广泛应用。

本研究首先从预测的学者主页中提取图片，然后采用基于特征融合的 MTCNN 对图片进行

人脸检测，提取出单张人脸的图片作为学者肖像。 

为了提升人脸检测准确率和训练速度，在 MTCNN 人脸检测中主要使用到了图像金字

塔、边框回归和非最大值抑制等技术。具体来说，首先构建图像金字塔，对输入图像进行尺

度变换，以适应不同大小的模型输入要求，将图片转换为输入卷积神经网络的固定大小；其

次将金字塔化处理后的图像输入 P-Net生成人脸的候选边框，并利用非极大化抑制算法NMS



（Non-Maximum Suppression，NMS）校准边框去除多余边框；然后将 P-Net得到的候选框

和原图输入 R-Net，并对 P-Net输出的图像进行进一步筛选，以过滤重复且不符合要求的候

选框，再利用 NMS做候选框合并处理；最后将人脸的双眼、鼻子和嘴部两端五个关键特征

点作为检测重点，最终得到人脸候选边框以及相应特征点位置。 

基于特征融合的MTCNN模型的人脸检测效果如图 8。实验结果表明MTCNN预测性能

良好，检测精度高。 

 

图 8人脸抓取 

3.5 学者性别预测 

在学者肖像识别基础上，采用 ResNet对MTCNN识别的学者肖像进行性别预测。首先

为了提高模型精度，从 Kaggle 上下载“肖像图片与性别数据集”1
进行训练；接着采用

MTCNN识别学者肖像，通过测试得到准确率为 97%；同时经过统计发现，女性学者仅占比

10%，因此将女性看作是正向标签，最终得到性别属性准确率 81%，表明即使图片数据存在

大量噪声，ResNet依然可取得较好预测效果。 

3.6基于学者姓名的国籍预测模块 

在学者国籍预测模块，为了提升模型效果，调用 Flair框架中 TextClassifier分类器，从

Kaggle上下载“姓名与国籍数据集”2
进行训练，对来自40多个国家的姓名进行了国籍分类，

得到测试集的准确率为 78%，由此可知姓名与国籍具有较强关系。本研究中，通过姓名预

测国籍模型取得了 75%的准确率，表明通过学者姓名预测国籍可以取得较好效果。 

4 总结 

    为了精准抽取开放互联网中的学者信息，本研究利用深度学习和自然语言处理技术，首

先对目标网页进行预处理以抽取学者姓名、邮箱、职称和主页网址等属性；其次使用 XGBoost

模型识别学者主页；接着利用 MTCNN 对预测主页中的图片进行人脸识别；最后使用 Flair

框架通过姓名预测学者国籍，从而精准构建多维度学者画像，通过实验评测取得了较好效果。

 
1 https://www.kaggle.com/maciejgronczynski/biggest-genderface-recognition-dataset. 
2 https://www.kaggle.com/bryanpark/nana-dataset. 



本研究的主要工作体现在以下几个方面： 

（1）在主页预测与信息抽取任务中，使用 XGBoost模型预测学者主页。实验在人工标

注数据集上取得了召回率为 80%的结果。 

（2）在学者肖像识别与性别预测任务中，本研究首先从预测出的学者主页中抽取图片，

接着利用基于特征融合的MTCNN对图片进行人脸识别，进而预测学者肖像图片。 

（3）在学者性别预测任务中，本研究使用 ResNet 对 MTCNN 识别出的学者肖像进行

性别预测，准确率达到 97%，验证了基于学者肖像预测其性别的可行性和有效性。 

（4）在学者姓名的国籍预测任务中，采用 Flair框架预测国籍准确率达到 78%，表明姓

名与国籍具有较强的相关关系。 
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