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摘 要：识别谓语动词是理解句子的关键。由于中文谓语动词结构复杂、使用灵活、形式多变，识别谓

语动词在中文自然语言处理中是一项具有挑战的任务。本文从信息抽取角度，介绍了与中文谓语动词

识 别 相 关 的 概 念 ，提 出 了 一 种 针 对 中 文 谓 语 动 词 标 注 方 法 。 在 此 基 础 上 ，研 究 了 一 种 基 于

Attentional⁃BiLSTM⁃CRF神经网络的中文谓语动词识别方法。该方法通过双向递归神经网络获取句

子 内 部 的 依 赖 关 系 ，然 后 用 注 意 力 机 制 建 模 句 子 的 焦 点 角 色 。 最 后 通 过 条 件 随 机 场（Conditional
random field，CRF）层返回一条最大化的标注路径。此外，为解决谓语动词输出唯一性的问题，提出了

一种基于卷积神经网络的谓语动词唯一性识别模型。通过实验，该算法超出传统的序列标注模型

CRF，在本文标注的中文谓语动词数据上到达 76.75%的 F值。
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Abstract：Recognizing predicate verbs is the key to understanding sentences. Because Chinese predicate
verbs are complex in structure，flexible in use，and changeable in form，identifying predicate verbs is a
challenging task in Chinese natural language processing. This article introduces the concepts related to the
recognition of Chinese predicate verbs from the perspective of information extraction，and proposes a
method for marking Chinese predicate verbs. On this basis，a Chinese predicate verb recognition method
based on Attentional⁃BiLSTM⁃CRF neural network is studied. This method uses the bidirectional
recurrent neural network to obtain the dependency relationship within the sentence，and then uses the
attention mechanism to model the focus role of the sentence. Finally，a maximized labeling path through
the conditional random field（CRF）layer is returned. In addition，in order to solve the problem of the
uniqueness of predicate verb output，a unique recognition model of predicate verb based on convolutional
neural network is proposed. Through experiments，the algorithm exceeds the traditional sequence labeling
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model CRF，and reaches an F value of 76.75% on the Chinese predicate verb data labeled in this paper.
Key words: predicate verb recognition; neural networks; Chinese information extraction

引 言

近年来，人工智能已经成为了当前的研究热点和未来科技的发展方向。通过信息抽取技术对中文

文本数据进行分析处理引起了越来越多学者的关注。然而，中文信息处理存在缺少句子分词信息和词

的形态变化等问题，给各种中文信息处理任务（如词性标注、句法解析等）带来了挑战。目前，在中文信

息处理的各种任务中，与中文谓语动词识别相关的研究还比较少。中文谓语动词指的是句子中可以单

独作谓语的动词。谓语动词作为句子的核心，是关联全句中各个语言要素的重要语法单元。识别谓语

动词是理解句子的关键，对中文信息处理的其他任务具有很强的支撑作用。比如，通过谓语动词识别

可以解析句子结构、获取句子的语义信息，支撑自动问答、机器翻译等自然语言处理相关任务。然而，

除了缺少分词信息和词的形态变化之外，加上中文谓语动词使用灵活、形式多变以及结构复杂的特点。

识别中文谓语动词是一项具有挑战性的任务。另外，在中文信息处理领域，还缺少针对中文谓语动词

的识别规范和标注数据集。现有相近的任务有 3个：词性标注、句法解析和语义角色标注。词性标注针

对句子中的所有动词。单个句子通常只有一个谓语动词，但可以有多个动词。句法解析的重点是识别

句子中单词之间的依存关系。语义角色标注是在给定动词的前提下，从句子中抽取对应的谓语动词主

体、谓语动词客体等语义角色。语义角色标注中给定的动词不一定在句子中担当谓语（不是句子的焦

点，如中文 PropBank和 NomBank中的谓词）。针对中文谓语动词的研究现状，本文从两个方面开展中

文谓语动词识别方面的研究。本文介绍中文谓语动词的概念以及谓语动词标注规范。针对中文谓语

动词语言表达的特点，本文研究了一种基于神经网络的 Attentional⁃BiLSTM⁃CRF中文谓语动词识别

模型。

1 相关工作

按所采用的识别方法，谓语识别可以分为 3种：基于规则的、基于统计的以及两者相结合的混合模

型。在基于规则的方法中，罗振声等 [1]提出以谓语为中心的句型成分分析与句型匹配相结合的分析算

法。李国臣等 [2]提出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。在基于统

计的方法中，隋志方 [3]应用统计决策树进行了谓语中心词的自动识别。汪红林等 [4]选取了谓语动词的

多个特征并组合，并使用最大熵分类器进行识别。韩磊等 [5]提出一种融合词法和句法特征，结合 C4.5机
器学习和规则进行谓词识别的方法。在规则和统计相结合的方法中，龚小瑾 [6]提出了将整个谓语识别

的过程分为语片捆绑、谓语粗筛选和谓语精筛选 3个阶段，在封闭测试集中取得较好的性能。目前谓语

动词识别任务的研究还停留在传统方法，难以建模高阶依赖信息。而识别任务也主要集中于多个谓语

动词的同时识别，谓语动词作为句子中心的特征不明显，且对于谓语中心词的识别研究几乎没有。

在中文信息抽取领域，与中文谓语动词识别相关的任务还包括命名实体识别和语义角色标注。其

中，命名实体识别一直受到广泛研究。通常有序列标注模型，如隐马尔可夫模型 (Hidden Markov mod⁃
el,HMM)、条件随机场 (Conditional random field,CRF)以及支持向量机（Support vector machine,SVM）

等。另外一类是基于深度学习的命名实体识别方法，Ling 等 [7]采用双向长短期记忆网络 (Long
short⁃term memory,LSTM)循环神经网络模型，Chiu等 [8]和 Li等 [9]采用卷积升级网络和循环神经网络混

合模型实现实体识别，均取得了不错的效果。Bharadwaj等 [10]运用一种注意神经模型，该模型在土耳其

语等形态变化较复杂的语言上取得了较好的命名实体识别 (Name entity recognition,NER)效果。Zhao
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等 [11]提出了一种逆向迁移学习框架，利用 Self⁃attention捕捉两个标签之间的长距离依赖，从分词任务中

学习词的边界信息。Straková等 [12]提出两种用于嵌套 NER的神经网络结构体系，Xia等 [13]提出一种多

粒度的NER框架，有效实现检测和识别多个粒度的实体。

语义角色标注 (Semantic role labeling,SRL)[14]是一种浅层语义分析方法。该方法主要根据特定的

谓词去标注句子中的一些语义角色 [15]。SRL的相关研究目前取得了很多进展。如，基于依存句法关系

的 SRL；基于特征向量、最大熵分类器的 SRL；基于核函数、条件随机场和深度学习的 SRL。相关工作

多依赖完整的句法分析树作为预处理 [16]，然后从句法树中选择特征，再结合传统的统计机器学习算法

对语义角色进行分类标注。Tackstrom等 [17⁃18]采用线性规划或动态规划的方式获得句子的全局约束。

随着深度学习技术的逐渐成熟，基于神经网络的 SRL也得到了广泛研究，如：Wang等 [19]和Marcheggiani
等 [20]。Tan等 [21]提出了一种简单有效的 SRL体系结构，该模型基于注意力机制，可以实现忽略标签之

间的距离而实现直接获取标签的关系。He等 [22]使用带约束解码的Highway BiLSTM体系结构，同时考

虑了训练数据的最佳初始化和正则化。其运用 8层集成模型在 CoNLL 2005测试集上实现了较高的 F

值。Strubell等 [23]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、谓词检测和 SRL。

2 谓语动词识别规范

中文谓语动词识别方面的研究还比较少。目前在该领域还缺少相关的公共数据集。为了支撑中

文谓语动词识别的相关研究，本文从信息抽取角度，结合统计学和语言学知识，把谓语动词分为 5种
模式。

模式模式 1 单谓语动词

单动词谓语动词，如：不带修饰语、补语的及物动词和不及物动词。由于中文单词之间没有分隔

符，在词的划分上存在歧义。这里的单个动词，以词典的收录为准。这类谓语动词的标注涉及 3个问

题：（1）许多收录词带有表示时态的字，如：“王某取得一把尖刀”和“王某取出一把尖刀”。然而，“取得”

被收录为词，“取出”却没有。因此，只有“取得”属于该模式，被标记为单个谓语动词。（2）若某个由连续

动词组成的复合动词已在词典中收录，则该复合动词标记为单谓语动词。如，“反叛者正在打砸抢”，尽

管“打砸抢”可以被分割为“打/砸/抢”3个词，但是因为它已经在词典中收录，因此标注为单谓语动词。

（3）不及物动词。它们常由动词和名词组成，如：“下雨”和“下冰雹”，前者在词典中已收录，但后者没

有。所以“下雨”标记为单谓语动词。在“下冰雹”中，只有“下”被标记为谓语动词。

模式模式 2 复合结构谓语动词

中文语言中经常使用重复的表达式来生成复合词。如，AA，AAB，ABB，AABB，A里 AB，A不

AB，ABAB，如“走走”“跑一跑”“洗洗澡”“勾勾搭搭”等。

模式模式 3 同义并列谓语动词

同义动词通常同时使用作为动词表达式。如，“驱车/行驶”“开发/建设”和“抓捕/归案”。将其标

注为一个谓语动词，如，[ACT⁃3驱车行驶]（下标表示模式 3）。除此以外，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”也被标为一个谓语动词。

模式模式 4 带修饰或带补语的谓语动词

当动词带有时态标记、补语或修饰符时，将谓语动词作为中心词标注在括号里。例如，“王某取出

一把尖刀”，标记为“王某[ACT⁃4（取）出]一把尖刀”。

模式模式 5 其他特殊的谓语动词表达
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例如，名词化的动词，形容词化的动词、谚语和成语或典故等。许多名词和形容词都可以用作动

词，尤其在古典或文学风格的作品中。如，“左右 [ACT⁃5欲（刃）]相如”“[ ACT⁃5 (红) 透] 半边天”。如例句

“马某某 [ACT⁃5心生不满]”，成语“心生不满”如果切分，则会引起很多歧义，所以单独标注谓语动词。该

定义还可用于处理主语⁃谓语从句，其形式为：名词（代词）+动词（形容词）。例如，“我 [ACT⁃5开心] ”“我

[ACT⁃5幸福]”等。采用以上标注规范，可以标注实例如：“被告人陈永双因家庭矛盾 [ACT⁃1迁怒]岳父滕某

某。2015年 6月 29日凌晨，陈某某[ACT⁃4谎(称)]购买房屋，将其 [ACT⁃1骗]至其新房南侧桥上。”

3 深度神经网络模型方法

3. 1 谓语动词序列标注模型

同命名实体识别一样，中文谓语动词识别可以建模成一个序列标注问题：给定一个输入序列（句

子），返回一条最大化标注路径。本文采用 BiLSTM⁃CRF模型与Attention机制相结合的方法进行谓语

动词识别。识别模型如图 1所示。

该模型通过双向递归神经网络获取句子内部的依赖关系。然后用注意力机制选择抽象特征。最

后通过 CRF层返回一条最大化的标注路径。

3. 1. 1 BiLSTM层

本文采用的 LSTM是循环神经网络 (Recurrent neural network, RNN)模型的一种特殊结构类型，其

增加了输入门、输出门和遗忘门 3个控制单元。在实际模型中，字序列经过维基百科词嵌入技术处理

后，作为双向 LSTM的输入。对于包含 n个单词的给定句子，将处理成前向 LSTM的输出隐藏状态序

列 (h1,h2,⋯,hn)以及反向的 LSTM (

h1,


h2,⋯,


hn )在相应的位置输出的隐状态，并通过位置拼接 ht=

图 1 Attentional⁃BiLSTM⁃CRF模型

Fig.1 Attentional⁃BiLSTM⁃CRF model
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[

ht ;


ht ]∈ Rm，得到完整的隐状态序列（h1,h2,⋯,hn）∈ R n× m。BiLSTM输出的数据为每一个标签的预测

分值，该分值将作为Attention层的输入。

3. 1. 2 Attention层

本文在 Bi⁃LSTM层之后设置了可以获取句子焦点信息的 Attention机制。在 Attention机制 [24]中，

输入由 query、key和 value组成。计算 query和所有 key的点积，用 dk 相除，然后应用一个 softmax函数

以获得值的权重。在实验操作中，本文中的 Attention机制思路是将上层 LSTM中的输出向量作为 Q，

K，V（query，key，value）输入 Attention层中。经过点积计算的 query，key和 value，再并行执行 attention
函数，产生 dv维输出值。把这个过程重复做 h次，最后把结果拼接在一起输入下一层，产生最终值，即完

成Multi⁃Head Attention。
3. 1. 3 CRF层

CRF层需要输入标注序列中每一个标签的预测分值，通过标签概率转移矩阵，CRF层利用动态规

划算法计算最大化的输出路径。在模型训练过程中，利用标签概率转移机制可以对输出路径进行约

束，比如，输出路径中的每个标注单元总以标签“B”或“O”开始，而不是“I”。这些约束可以通过 CRF层

自动学习，利用 CRF层可以避免输出标签序列中出现非法序列。

3. 2 谓语动词模型

由于谓语动词的唯一性并未在神经网络模型中被限制，单个句子中可能存在识别出的谓词数量存

在大于 1个的现象。所以本文设计了一个基于 CNN的分类模型，用于确定谓语动词的唯一性。模型如

图 2所示。首先将句子中的每个字转化成相应的字向量，并通过计算每个字到两候选谓语动词对的相

对距离得到相应的位置向量，将字向量与位置向量拼接组成最终输入向量。其次，利用 CNN提取句子

深层语义信息，并通过最大池化层挑选出重要信息。最后通过一个全连接层进行二分类，并使用 soft⁃
max进行归一化处理，最终得到类别的准确性。

4 实验与结果

4. 1 谓语动词序列标注方法

4. 1. 1 数据集

利用第 2节介绍的标注规范构建了中文谓语动词标注数据集。该数据集由 762篇法院刑事判决书

的案情部分组成。其中共有 7 022条句子。谓语动词共有 7 022个。经统计，模式 1为 4 959个，模式 2
为 24个，模式 3为 272个，模式 4为 1 651个，模式 5为 116个。

4. 1. 2 数据集实验设置及结果分析

为测试本文识别方法的有效性，分别采用 3个模型进行了 3组实验。第 1组实验使用 CRF模型。

训练、测试集分配为 8∶2。第 2组实验使用 BiLSTM⁃CRF模型。第 3组实验在实验 2的基础上加入 At⁃
tention机制。第 2组和第 3组实验的训练集、验证集和测试集分配为 6∶2∶2。使用维基百科预训练的字

向量，每一个字被映射成 100维。在实验 2的训练过程中，损失值为 0.5，批次大小设置为 20，训练迭代

次数为 30，词嵌入维度为 100维。在实验 3的训练过程中，损失值为 0.8，批次大小设置为 5，单次训练迭

代为 50，词嵌入维度为 100维。实验结果如表 1所示。

从表 1结果可以看出，CRF，BiLSTM和 Attentional⁃BiLSTM⁃CRF的 F值依次递增。其原因是

CRF模型只针对文本数据的局部信息，而不考虑上下文依赖的关系，BILSTM模型在神经网络模型中

具有长距离依赖的优点，能够经过不断地反馈进行循环学习和训练。而 BILSTM只能学习到某个特定
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维度的特征，加入 Attention后，模型可以建模依赖

关系而不考虑其在输入或输出序列中的距离。

Attention机制通过对矩阵的乘法、内积的计算加

权来得到预测值。它能用来捕获焦点的语义信

息，拓展了模型专注于不同位置的能力，可以允许

模型在不同的表示子空间里学习到文本的相关信

息，使得识别更为准确。

从表 1可以看出，3个模型的输出都不够理想，通过对实验结果进行分析，单个句中识别出的谓语动

词数量存在大于 1个的现象。由于将谓语动词定义为句子的焦点，在句子中具有唯一性的特点。所以

在标注过程中，每个句子只标注单个谓语动词，为了分析识别结果中谓语动词的分布，对每个句子中的

动词的个数进行了统计，结果如表 2所示。

从统计结果来看，在单个句中，序列标注的测试结果中常常出现无谓语动词或 2个及 2个以上的动

词，这对模型识别的准确率产生了一定的影响。

图 2 唯一性识别模型

Fig.2 Unique identification model

表 1 实验结果

Table 1 Experimental result %

模型

CRF
BiLSTM⁃CRF

Attentional⁃BiLSTM⁃CRF

准确率 P

75.26
76.05
76.60

召回率 R

58.12
71.45
74.48

F值

65.59
73.68
76.58
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4. 2 谓语动词唯一性识别方法

针对表 2的统计结果，为了解决谓语动词唯一性的问题，将运用谓语动词唯一性识别模型对Atten⁃
tional⁃BiLSTM⁃CRF的测试结果中包含 2个动词的 28个句子进一步识别。

4. 2. 1 实验设置

本实验的数据集仍使用标注的中文谓语动词标注数据集。首先以标注的谓语动词为中心，将句子

分成左右两部分，用 jieba词性标注工具挑选出这两部分所包含的动词，将从这两部分中挑选出的每个

动词与该句唯一标注的谓语动词组合，形成谓语动词候选对。最后判定选择标签。若唯一标注的谓语

动词与右边的动词组合则为谓语动词前置类，若唯一标注的谓语动词与左边的动词组合则为谓语动词

后置类。

实验使用唯一性识别模型，训练集和测试集

为 8∶2。在实验中，字向量维度为 100，位置向量

维度为 50，损失值设置为 0.9，批次大小设置为

50，迭代次数为 50。对 28个句子的谓语动词候

选对情况进行了统计，如表 3所示。输入句子的

最大长度设为 50，唯一性识别模型性能如表 4
所示。

在这 28条数据中，谓语动词前置类表示的

是句子中的 2个动词之中包含真正的谓语动词，

且谓语动词在前。谓语动词后置类表示的是句

子中的 2个动词之中包含真正的谓语动词，且谓

语动词在后。其他类则表示句子中的 2个动词

不包含真正的谓语动词。将 25条数据挑选出

来，用分类模型对数据进行处理，两类模型的识

别率如表 4所示。

根据两类模型的识别准确率计算可知，模型分类谓语动词前置类中有 10条正确，谓语动词后置类

中有 7条正确，即得到 17条数据为正确的识别结果，作为计算谓语动词识别准确度的依据。

4. 2. 2 结果分析

通过谓语动词序列标注模型和谓语动词唯一性识别模型得出最终结果，如表 5所示。通过实验可

以发现实验结果可以解决大部分谓语动词唯一性问题，但仍存在一些问题。Attentional⁃BiLSTM⁃CRF
模型输出的测试结果中存在两个谓语动词，但这两个谓语动词都与本文标注的谓语动词不符，于是该

类数据情况就无法在唯一性识别模型中进行选择，需将其剔除，导致数据量更少，性能提升不明显。此

表 2 单句动词个数

Table 2 Number of single sentence verbs

数 据

全部数据

测试数据

CRF
BiLSTM⁃CRF

Attentional⁃BiLSTM⁃CRF

无谓语动词个数

0
0
444
138
65

1个谓词个数

7 022
1 471
925
1 293
1 378

2个谓词个数

0
0
96
40
28

3个谓词个数

0
0
5
0
0

4个谓词个数

0
0
1
0
0

表 3 谓语动词候选对情况

Table 3 Candidate pairs of predicate verbs

谓语动词候选对分布情况

谓语动词前置类

谓语动词后置类

其他类

句子个数

15
10
3

表 4 唯一性识别模型性能

Table 4 Performance of unique identification model

%

模型

唯一性识别模型

谓语动词前置类

谓语动词后置类

准确率 P

79.32
72.35
76.67

召回率 R

79.26
70.37
72.40

F值

79.27
70.98
70.89
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外，以 jieba进行词性标注的谓语动词训练出的模型结果不能完全拟合本文提出的谓语动词标注，也将

影响唯一性识别模型的识别结果。

5 结束语

本文针对信息抽取领域中文谓语动词识别研究不足的问题，结合谓语动词的语法功能和文本数据

的分布特点，制定中文谓语动词标注规范，发布标注数据集，并基于神经网络技术进行模型选择搭建，

进行与中文谓语动词识别相关的研究。实验结果表明：谓语动词作为句子的焦点，其识别难度大，而本

文提出的 Attentional⁃BiLSTM⁃CRF模型与传统的机器学习模型识别性能相比有较大的提高。通过实

验结果，发现研究中需要在传统神经网络模型基础上的学习方法之上加入全局约束条件，并利用目标

函数优化训练过程，使模型拟合谓语动词的特点。在下一步工作中，可以使用神经网络模型中的卷积、

池化和残差等机制获取句子的语义特征，并基于中文句子的结构特点，利用神经网络技术获取句子的

结构信息，使得识别的性能得到进一步的提升。对于谓语动词的识别模型和唯一性识别模型，下一步

可以考虑将其转换为端到端模型。
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