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基于 Highway-BiLSTM 网络的汉语谓语中心词识别研究 
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摘  要：针对汉语谓语中心词识别困难及唯一性的问题，提出了一种基于 Highway-BiLSTM 网络的深度学习模型。

首先，通过多层 BiLSTM 网络叠加获取句子内部不同粒度抽象语义信息的直接依赖关系；然后，利用 Highway
网络缓解深层模型出现的梯度消失问题；最后，通过约束层对输出路径进行规划，解决谓语中心词的唯一性问题。

实验结果表明，该方法有效提升了谓语中心词识别的性能。 
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Research on Chinese predicate head recognition based  
on Highway-BiLSTM network 
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Abstract: Aiming at the problem of difficult recognition and uniqueness of Chinese predicate head, a Highway-BiLSTM 
model was proposed. Firstly, multi-layer BiLSTM networks were used to capture multi-granular semantic dependence in a 
sentence. Then, a Highway network was adopted to alleviate the problem of gradient disappearance. Finally, the output path 
was optimized by a constraint layer which was designed to guarantee the uniqueness of predicate head. The experimental 
results show that the proposed method effectively improves the performance of predicate head recognition. 
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1  引言 

谓语中心词是句子的焦点，是支配和关联句子

其他语法成分的关键语法单元。在以谓语为中心的

句法成分分析中，需要根据谓语中心词来解析句子

结构。识别谓语中心词是正确理解句子的前提。正

确识别谓语中心词可以解析句子结构、获取句子的

语义信息，进一步支撑浅层句法分析的研究，从而

支撑机器翻译、信息检索、情感分析等自然语言处

理应用。 
一个动词在句子中是否是谓语中心词既与它

本身的语法属性有关，也与它的上下文环境有关。

动词本身的语法属性称为静态特征，与识别谓语中

心词有关的上下文环境称为动态特征。由于汉语句

子结构松散，传统观点认为汉语句子没有形式上的

谓语中心词。 
此外，谓语中心词的识别还需要克服以下几个

问题。1) 汉语是一种古老的象形文字，缺少分词信
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息。比如，《现代汉语规范词典》没有收录“撞向”

为动词，但收录了“通向”“流向”等词为动词。

类似的情况有“下雨”被收录为词，而“下雪”没

有。无法正确分词给谓语中心词的识别带来困难。

2) 汉语句子结构松散。汉语句子通常包含几个动

词，它们中的每一个都可以作为谓语中心词或状语

短语来处理，很难识别句子中单词之间的依赖关

系。3) 汉语单词中的兼义现象非常严重，存在很多

名词、形容词动词化的用法，但没有形态特征来表

示它们的动词用法，使区分它们之间的句法作用变

得困难。4) 谓语中心词是句子的中心，识别谓语中

心词需要对句子的高阶依赖关系进行建模。当前的

序列模型难以捕获句子中的高阶依赖关系。在汉语

谓语中心词识别方面，现有的序列标注模型还存在

不足之处。例如长短时记忆（LSTM, long-short term 
memory）模型理论上能记忆长距离信息，但是在实

际使用中，LSTM 对长实体的识别性能较低。 
本文主要的研究工作如下。 
1) 针对汉语谓语中心词的特点，提出了一种基

于深层双向长短时记忆（BiLSTM, bi-directional 
LSTM）的汉语谓语中心词识别模型。该模型利

用 4 层 BiLSTM 结构获取句子的抽象语义特征和上

下文语义依赖关系。与传统序列标注模型相比，深层

BiLSTM模型能更好地获取句子内部不同粒度抽象语

义信息，在汉语谓语中心词数据集上有更好的表现。 
2) 利用 Highway 连接缓解深层模型的梯度消

失的问题。随着深度网络层数的不断增加，输入信

息在通过网络层到达网络的末端时，可能出现梯度

消失的情况。本文通过 Highway 网络的引入有效地

缓解了训练深层模型时梯度消失的情况。 
3) 汉语谓语中心词的唯一性问题。单个句子中

通常只有一个谓语中心词，但可以有多个动词。为

了解决这个问题，本文在模型的输出中加入约束

层，通过约束函数对输出路径进行约束，确保谓语

中心词的输出唯一性。 

2  相关工作 

谓语中心词在句中起到组织句法或者语义信

息的中心作用，如主语、时间、原因和形式等。识

别谓语中心词是理解句子的关键。然而，在汉语自

然语言处理领域，关于谓语中心词识别的研究工作

却很少。现有工作主要采用基于规则的方法、基于

统计学习的方法和规则与统计相结合的方法。 

在基于规则的方法中，Luo 等[1]从各种词性的

词作为谓语时的语法特点出发，讨论谓语的识别策

略，通过规则的方法来判别和确定句子的中心谓语

及其相应边界。Li 等[2]提出了一种利用句子的主语

和谓语之间的句法关系来识别谓语中心词的方法。

该方法除了利用谓语中心词候选项的静态语法特

征和动态语法特征外，还加入了对规则间相互影响

的考虑，较之前的方法从更高的句法层次上进行了

分析。但是特征的应用过程相对复杂，计算量较大，

对于一些特殊的句型可能产生错误的结果。Sui 等[3-4]

出了一种折中的汉语句子分析方法—— 骨架依存分

析法，利用句子级对齐的双语语料库中英汉谓语中

心词的对应来寻找汉语句子的谓语中心词。但是其

仅对例句集中的汉语单句识别了谓语中心词，没有

从大规模已标注的谓语中心词的汉语例句中实现

谓语中心词自动抽取。 
在基于统计学习的方法中，陈小荷等[5]采用统

计的方法对 50 万字的语料库识别了核心谓语。

Wang 等[6]组合谓语动词的多个特征，并使用最大熵

分类器对谓语中心词进行自动识别。谌志群[7]提出

了一种基于统计学原理的汉语句子谓语自动识别

概率模型，通过对语料库中句子的谓语所处上下文

环境的细致分析，选择影响谓语出现的语境特征，

在此基础上通过构建统计模型来计算谓语出现的

概率，识别汉语句子的谓语。 
在规则与统计学习相结合的方法中，Gong 等[8]

将整个谓语识别的过程分为语片捆绑、谓语粗筛选

和谓语精筛选 3 个阶段。首先，在识别之前加入语

片捆绑的预处理工作，有效排除了一些准谓语；然

后，用规则的方法进行粗筛选，降低了精筛选的复

杂度；最后，利用特征学习的方法进行谓语精筛选，

有效解决了规则的不完备和特征重要度排序的问

题。但是，该方法还存在一些谓语误识的情况，对

于复杂结构的汉语句子不能完全正确识别。另外，

Han 等[9]提出一种融合词法与句法特征、结合 C4.5
机器学习和规则进行谓语识别的方法。该方法表明

句法特征能有效提升谓语识别效果。李琳等[10]利用

大规模的藏语语料库训练得到藏语词向量，其结果

表明词向量特征可显著提高藏语谓语动词短语的

识别效果。目前，谓语中心词识别的研究大部分还

是使用传统方法，难以建模高阶依赖信息。 
在汉语信息抽取领域，与谓语中心词识别相关

的任务还有命名实体识别和语义角色标注。其中，
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命名实体识别通常采用序列标注模型进行识别，如

隐马尔可夫模型（HMM, hidden Markov model）[11]、

条件随机场（CRF, conditional random field）[12]和

LSTM[13]。近年来，基于深度学习模型的实体识别

得到了广泛研究。比如， Li 等 [14] 采用双向

LSTM-CRF 结构，在生物医学实体识别上取得了良

好的效果。与命名实体识别相比，谓语中心词识别

更强调谓语中心词作为句子中心的语法功能，在识

别上需要依赖句子的整体结构和语义特征，在输出

路径中需要保证标注实体的单一性。 
语义角色标注（SRL, semantic role labeling）[15]

是浅层语义分析中的一种主要实现方式。该方法主

要是对给定句子中存在的每个谓语进行分析，并标

注其相应的语义成分。传统的 SRL 方法采用基于句

法特征的统计机器学习方法，通常将语义角色标注

任务转换为有监督的分类问题，主要分为基于短语

结构句法分析以及基于依存句法分析 2 种语义角色

标注方法。比如，Koomen 等[16]和 Tackstrom 等[17]

采用线性规划或动态规划的方式获得句子的全局

约束。随着深度学习的兴起，研究者将基于 BiLSTM
模型用于语义角色标注任务。比如，Zhou 等[18]使

用深度BiLSTM模型对英文语义角色标注进行了研

究。Guo 等 [19]重点关注句法路径信息并使用

BiLSTM 对其进行建模，从而提高了 SRL 系统的性

能。王瑞波等[20]使用多特征融合的神经网络结构来

构建汉语框架语义角色识别模型。Strubell 等[21]提

出了一种基于语言信息的自我注意神经网络模型，

它将多头自我注意与多任务学习相结合，包括依赖

分析、词性标注、谓语检测和 SRL。 

3  模型构建 

本文的 Highway-BiLSTM 网络结构如图 1 所

示。自底向上描述如下。1)使用预训练的维基百科

字向量将输入的文本序列映射为向量，作为当前词

的特征向量表示；2)经过 4 层 BiLSTM[22]获取句子

内部不同粒度抽象语义信息的直接依赖关系；3)为
了防止训练深层BiLSTM模型时出现梯度消失的问

题，层与层之间使用 Highway 网络连接；4)通过一

个 Softmax 层进行归一化处理；5)通过约束层保证

谓语中心词的唯一性，得到最优标注序列。句子中

包含的谓语中心词用标签{ , }B I 表示，其中谓语中

心词的开始用标签 B 标记，其余部分用标签 I 标记。

在模型的输出部分，使用 P 表示预测的句子，模型

预测出的谓语中心词使用标签 B -V 标记，句子中的

其他成分使用标签O标记。 

 
图 1  Highway-BiLSTM 网络结构 

3.1  深度双向长短时记忆模型 
一方面，传统的循环神经网络（RNN,recurrent 

neural network）在处理长序列数据时容易出现梯度

消失或梯度爆炸问题。另一方面，对于基本的 RNN
来说，它能够处理一定的短期依赖，但是无法处理

长期依赖问题。而 LSTM 通过引入门结构解决了

RNN 的长期依赖问题。由于汉语谓语中心词缺少形

态特征、句子结构松散且形式多样、单个句子可能

存在多个动词等情况，传统的序列标注模型无法很

好地建模句子的高阶依赖特征，获取句子的全局信

息。针对上述问题，本文提出利用多层堆叠的BiLSTM
构建谓语中心词识别模型。LSTM 通过 3 个不同的门

来调节单元状态中的信息流，即输入门、遗忘门、输

出门控制着信息流的更新与利用。本文设输入的信息

流为 xl,t，表示第 l 层和 t 时刻到 LSTM 的输入；细胞

状态为 cl,t；LSTM 在 t 时刻的输出信息为 hl,t；激活函

数为 σ；权重矩阵为 W；偏置向量为 b。 
首先，决定从细胞状态中丢弃什么信息。这个

决策是通过一个称为“遗忘门”的层来完成的。该

门会读取 hl,t和 xl,t，使用 sigmoid 函数输出一个 0~1
的数值，输出状态 cl,t 中每个细胞的数值，1 表示完

全保留，0 表示完全舍弃。 

 , , ,( [ , ] )l l
l t i l t l l t ii W h x bσ δ= + +  (1) 

 , , ,( [ , ] )l l
l t o l t l l t oO W h x bσ δ= + +  (2) 

然后，确定什么样的新信息被存放在细胞状态

中。信息包含两部分：一部分是 sigmoid 函数，称
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为“输入门”，决定更新什么值；另一部分是 tanh 函数，

用于创建一个新的候选值向量 ,l tC ，该向量会被加入状

态中。这样就能用这 2 个信息产生对状态的更新。 

 , , ,( [ , ] 1)l l
l t f l t l l t ff W h x bσ δ= + + +  (3) 

 , , ,tanh( [ , ] )l l
l t c l t l l t cW h x bδ= + +C  (4) 

更新旧细胞状态过程如下。 , 1l t−C 更新为 ,l tC 。

把旧状态与 fl,t 相乘，丢弃确定需要丢弃的信息。然

后加上 ,, l tl ti C ，得到新的候选值，根据每个状态的

更新程度进行变化，其中 表示点乘。 

 , , , , ll t l t l t l t ti f δ+= +C C C  (5) 

最后，运行一个 sigmoid 函数来确定输出细胞

状态的哪个部分，通过 tanh 处理细胞状态，并与

sigmoid 门的输出相乘，仅输出确定输出的那部分。 

 , , ,tanh( )l t l t l th O= C  (6) 

其中， lδ 为 1 或−1，表示 LSTM 在第 l 层的方向性。

在实验中根据 Zhou 等[23]的方法以交织模式堆叠

LSTM，设每层的特定输入 ,l tx 和方向性 lδ 分别为 

 emb mask
,

1,

[ ( ), ( )], 1
, 1

t
l t

l t

W w W t v l
x

h l−

= =⎧⎪= ⎨ >⎪⎩
 (7) 

 
1,

1,l

l
δ

⎧
= ⎨

−⎩

为偶数

其他
 (8) 

3.2  Highway 连接 
本文在实验中使用了 4 层的 BiLSTM（即 8 层

LSTM）堆叠模型取得了较好的效果，其中一个关

键要素是使用封闭的“Highway 连接”[23-24]。相比

于 RNN，LSTM 能够在一定程度上缓解梯度消失的

问题。理论和经验表明，神经网络的深度是其成功

的关键。然而，随着网络层数的不断增加，训练变

得更加困难，在网络传输中会出现一个问题：当输

入的信息通过许多层，到达网络的末端（或起点）

时，信息可能会“消失”。这里的“消失”实际是

由于链式法则下多个小于 1 的数值相乘导致的。针

对这个问题，本文使用 Highway 连接各层 BiLSTM，

使特征信息能够在多个层面上传输。Highway 网络

受到 LSTM 网络的启发，同样使用自适应门控单元

来调节信息流。典型的神经网络是一个仿射变换加

一个非线性函数，即 ( , )Hy H x W= 。在深层模型的

层间连接中，为每一个层的输出添加转换门和进位

门，形成 Highway 网络。其定义为 

 ( , ) ( , ) ( , )H T Cy H x W T x W x C x W= +  (9) 

Highway 网络的本质是通过 shortcut 机制实现

深层网络的训练。如图 2 所示，shortcut 机制选择

合适的层进行转换，通过该机制可以使信息在许多

层之间流动而不会衰减，即使在深层模型中，使用

Highway 连接也可以通过简单的梯度下降直接进行

训练。本文实验通过转换门 tr 来控制层与层之间线

性和非线性变换的权重。 

 
图 2  Highway 连接 

最后，输出 ,l th 改为 

 , , 1( [ , ] )l l
l t r l t t rr W h x bσ −= +  (10) 

 , , ,tanh( )l t l t l th O′ = C  (11) 

 , , , , ,(1 ) l
l t l t l t l t h l th r h r W x′= + −  (12) 

3.3  Dropout 机制 
在训练样本一定的情况下，模型的复杂性越

高，就会有越多的参数，训练出的模型越容易产生

过拟合的现象。为了避免过拟合，在本文的模型中

使用 Gal 等[25]所描述的 Dropout 机制，通过 Dropout
提高了模型的泛化能力。定义为 
 

,, , , ,(1 )
l t

l
l t l t l t h l th r h r W x′= + −  (13) 

 , ,l t l l th z h=   (14) 

其中， lz 在 l 层上跨时间步共享，以免沿序列放大

噪声。 
3.4  谓语中心词的唯一性 

通常，识别任务是给定一个句子作为输入预测

一个序列 y ，每个 iy y∈ 都属于一个离散的标签集

合T 。句子中包含的谓语中心词用标签{ },B I 表示，

其中谓语中心词的开始用标签 B 标记，其余部分用

标签 I 标记。为了避免在单个句子中谓语中心词数

量大于一个的现象，本文在模型全连接层之后使用

Softmax 层进行归一化处理，并通过约束层对谓语

中心词的输出路径进行约束。对于每一个句子，预
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测它的谓语中心词结构，在所有可能的解空间Y 中

找到得分最高的标签序列。其约束函数定义为 
 ˆ arg max ( )y f y=  (15) 
其中， y Y∈ ，得分函数 ( )f y 的输入条件为

1

log ( | )
n

t
t

p y w
=
∑ 。为了加入额外的信息，比如，结构

一致性、语法输入等，在实验中利用惩罚项来增加

得分函数，即 

 1:
1

( ) log ( | ) ( , )
n

t t
t c C

f y p y w c w y
− ∈

= −∑ ∑  (16) 

其中，给定输入 w 和长度 t 的前缀 1:ty ，每个函数 c

都应用非负惩罚。 

4  实验 

4.1  数据集 
本文的实验使用汉语谓语中心词数据集。该数

据来源于“中国裁判文书网”中的 762 篇法院刑事

判决书。与李婷等[26]的标注规范相同，在标注规范

中，把谓语中心词分为以下几种模式。 
模式 1  单个谓语中心词 
由于汉语单词之间没有分隔符，在词的划分上

存在歧义，因此本文的单个谓语中心词，以词典的

收录为准。例如，“取得”在字典中被收录为词，“取

出”却没有。那么只有“取得”属于模式 1，标注

为单个谓语中心词。 
模式 2  复合结构的谓语中心词 
汉语句子结构中经常使用重复的表达式来构

成复合结构的词，如“跑一跑”“洗洗手”等。 
模式 3  同义并列的谓语中心词 
同义动词通常同时使用来作为谓语中心词，如

“驱车/行驶”“开发/建设”“抓捕/归案”等。此外，

连续的动词表达相反的语义，但属于偏正关系的，

如“进进出出”也被标记为一个谓语中心词。 
模式 4  带修饰或带补语的谓语中心词 
当句子中的动词带有时态标记、补语或修饰符

时，将谓语中心词标注在括号中，如“王某取出一

把尖刀”，标记为“王某[(取)出]一把尖刀”。 
模式 5  其他特殊表达的谓语中心词 
当句子中存在名词做动词、形容词做动词，以

及谚语和成语或典故等时，如“张某[心生不满]”,
成语“心生不满”如果切分，则会引起歧义，所以

单独标为谓语中心词。该模式还可以用于处理主语− 
谓语从句，其形式为名词（代词）+动词（形容词）。

例如，“我[开心]”等。 
通过上述 5 种标注模式，本文共标注 7 022 条

句子，标记 7 022 个谓语中心词，其中，模式 1 有    
4 959 个，模式 2 有 24 个，模式 3 有 272 个，模式

4 有 1 651 个，模式 5 有 116 个。 
4.2  实验参数设置 

本文的模型由 8 个 LSTM 层（4 个正向 LSTM
层和 4 个反向 LSTM 层）和一个用于预测输出分布

的 Softmax 层组成，层与层之间使用 Highway 连接。

根据文献[27]，本文模型中所有权重矩阵都用随机

标准正交矩阵初始化。模型参数设置如表 1 所示。 

表 1 参数设置 

参数 设定值 

词向量维度/维 100 

上下文标记维度/维 128 

LSTM 隐含层维度/维 100 

Batchsize 20 

LSTM 层数/层 8 

学习率 0.001 

Dropoutrate 0.2 
 

在实验训练阶段使用了预训练的汉语维基百

科字向量字嵌入初始化，每个字经过预训练后的维

度都是 100 维，并且在训练期间进行更新。维基百

科未覆盖的字将替换为随机初始化的<UNK>嵌入。

实验设置每次输入模型的最大句长为 128，即上下

文标记维度。LSTM 隐含层维度设置为 100，表示

用于记忆和存储过去状态的节点个数。Batchsize 大

小为 20，其含义是每个批次将 20 个句子输入到模

型中进行训练，完成一次参数计算和更新。在训练

模型时，如果学习率设置过小，模型的收敛将变得

十分缓慢；如果学习率设置过大，模型可能在最小

值附近振荡，甚至无法收敛。经过实验对比，学习

率设置为 0.001 时，模型可以快速收敛。为了防止

模型过拟合，本文使用了 Dropout 机制，设置

Dropoutrate 取值区间为[0, 1]。经过实验对比，当

Dropoutrate=0.2 时，实验结果最优。在训练阶段使

用的优化器是 AdaDelta[28] ，其中 rho 0.95= ，
6epsilon 1 10−= × 。所有的模型都经过 100 次训练，

并根据验证集结果停止。实验结果如表 2 所示。 
从表 2 的实验结果可以看出，Highway+ 

BiLSTM+ Softmax 模型取得了最好的效果。第一组

实验使用的是传统的序列标注模型 CRF。CRF 通过
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特征模板扫描整个句子，它更多考虑的是整个句子

局部特征的线性加权组合。CRF 计算的是一种联合

概率，优化的是整个序列，而不是将每个时刻的最

优结果拼接起来。第二组实验加入了 BiLSTM，

BiLSTM 的优势是可以同时捕捉正反 2 个方向的长

距离信息，建模上下文的依赖关系。通过实验对比

可以看到，BiLSTM 在 CRF 的基础上有了较大的提

升。但是BiLSTM只能学习到某个特定维度的特征。

第三组实验是李婷等[26]最近的工作，在第二组实验

的基础上加入了 Attention 机制，Attention 机制可以

获取全局与局部的联系，不会像 RNN 模型那样对

长期依赖的捕捉受到序列长度的影响。在谓语中心

词约束部分，文献[26]使用卷积神经网络对序列标

注结果进行二分类，得到最终的识别结果。第三组

实验使用了多层 BiLSTM 叠加获取句子的全局信

息，其中层与层之间使用残差模块连接[29]，性能较

第二组实验有近 3%的提升。第四组实验中在使用

多层 BiLSTM 模型堆叠的同时，利用 Highway 连接

来缓解梯度消失的问题。通过实验结果可以看出，

Highway 连接比残差模块有 1%的性能提升。与文

献[26]所做的工作相比，本文的模型是端到端的，

不需要分步实验就能得到最终的序列标注结果。 

表 2 实验结果 

模型 准确率 召回率 F 值 

CRF 75.26% 58.12% 65.59% 

BiLSTM+CRF 76.05% 71.45% 73.68% 

BiLSTM+Attention+CRF 
Residual + BiLSTM + Softmax 

76.60% 
80.135% 

74.48% 
78.517% 

76.58% 
79.318%

Highway + BiLSTM + Softmax 80.757% 80.095% 80.424%
 
4.3  实验结果分析 
4.3.1  句子长度对预测结果的影响 

本文在实验中比较了不同的句子长度对实验

结果的影响，如表 3 所示。随着句子长度的增加，

准确率、召回率、F 值均呈下降趋势。这也充分说

明了模型在长距离语义依赖中的表现略差，长距离

语义建模成为限制模型性能的一大因素。 

表 3 不同句长下的实验结果 

句长/字 句子数/条 准确率 召回率 F 值 

1～6 1119 78.632% 84.404% 81.416%

7～14 3395 78.482% 75.573% 77.000%

15～25 2748 74.396% 71.628% 72.986%

≥26 2923 69.654% 73.704% 71.622%

4.3.2  词向量分析 
本文使用汉语维基百科语料为预训练词向量，

得到约 38 万个字的字向量，可以覆盖 99%的训练

集和验证集。在查找表中不能找到的词被映射为

<UNK>字符，采用[ 0.05,0.05]− 的均匀分布随机化。

与随机初始化相比，使用大规模语料预训练词向量

后 F 值从 79.436%提升至 80.424%，如表 4 所示。 

表 4 不同词向量的实验结果 

实验方法 准确率 召回率 F 值 

预训练词向量 80.757% 80.095% 80.424%

随机初始化 79.790% 79.085% 79.436%

 
如图 3 所示，采用不同的词向量后 F 值随着迭

代次数的增加而上升，在每一轮迭代中采用预训练

的词向量的模型效果都优于随机初始化的模型。预

训练的词向量能够更好地表达每个字的特征表示。 

 
图 3  不同词向量对 F 值的影响 

4.3.3  层间连接分析 
本节实验选取 Wiki-100 initialized 词向量的模

型进行实验，对比了无连接、残差连接与 Highway
连接的表现，如表 5 所示。 

表 5 有无 Highway 连接的实验结果 

实验方法 准确率 召回率 F 值 

无连接 77.819% 78.580% 78.198% 

残差连接 

Highway 连接 

80.135% 

80.757% 

78.517% 

80.095% 

79.318% 

80.424% 

 
Highway 连接与残差连接具有一个相同的特

性，即过 shortcut 机制来实现深度网络的训练。从

表 5 可以看出，Highway 连接有更好的表现，其原

因是Highway连接比残差连接对跳转连接有更多的
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控制，Highway 连接启发于 LSTM 的门控机制，它

的转换门和进位门门控结构允许信息在跳转层和

使用之间有一个学习的平衡。通过实验结果可以看

出，Highway 连接比残差连接有 1%的性能提升。 
通过Highway连接可以缓解训练深层模型时梯

度消失的情况，同时说明 Highway 连接在本文模型

中是有效的。为了进一步说明 Highway 连接对深层

模型的重要性，本文在实验中改变了层与层之间的

连接方式，使用残差连接代替 Highway 连接。如图 4
所示，当迭代次数不断增加时，使用残差连接的模

型准确率会先上升然后达到饱和，迭代次数继续增

加准确率会下降，而使用 Highway 连接的模型准确

率随着迭代次数的增加而不断上升，最终在 100 次

迭代后达到饱和。 

 
图 4  不同层连接方式对 F 值的影响 

4.3.4  比较层数对模型性能的影响 

本节选取了 Wiki-100 词向量的模型进行实

验，探究模型层数对模型性能的影响。在使用 4 层

的 BiLSTM 叠加后实验效果达到最佳。如表 6
所示，4 层模型比 2 层模型提升了近 1.3%的 F
值。从实验结果可以看出，深层神经网络的特

征提取能力更强，在序列标注任务上优于浅层

神经网络。  

表 6 不同层数在验证集上的实验结果 

层数/层 准确率 召回率 F 值 

4 80.757% 80.095% 80.424% 

2 80.743% 77.508% 79.092% 

 
如图 5 所示，不同层数的模型训练时的损失值

下降速率也不同。从图 5 可以看出，设置模型层数

为 4 层时收敛速度达到最快。 

 
图 5  不同层数对训练集损失的影响 

5  结束语 

本文针对汉语谓语中心词进行识别研究，使用

深层神经网络模型对句子进行建模，在汉语谓语中

心词数据集上进行实验，F 值达到 80.424%，并且

通过输出路径的约束解决了中心词的唯一性问题。

在未来的研究中，需要利用更深层的神经网络模型

来获取句子的结构信息，以进一步提升识别性能。

此外，下一阶段工作将研究模型与输出路径间的高

阶依赖问题，通过在神经网络模型中加入全局约束

条件以及构建知识库规则，使模型在训练过程中能

够自动学习句子的结构特点，以支撑与谓语中心词

相关的研究工作。 
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