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基于句法结构的神经网络复述识别模型 
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摘要  为解决已有复述语义计算方法未考虑句法结构的问题, 提出基于句法结构的神经网络复述识别模型, 

设计基于树结构的神经网络模型进行语义组合计算, 使得语义表示从词语级扩展到短语级。进一步地, 提出

基于短语级语义表示的句法树对齐机制, 利用跨句子注意力机制提取特征。最后, 设计自注意力机制来增强

语义表示, 从而捕获全局上下文信息。在公开英语复述识别数据集  Quora 上进行评测, 实验结果显示, 复述

识别性能得到改进, 达到  89.3%的精度, 证明了提出的基于句法结构的语义组合计算方法以及基于短语级语

义表示的跨句子注意力机制和自注意力机制在改进复述识别性能方面的有效性。 
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Abstract  Paraphrase identification involves natural language semantic understanding. Most previous methods 

regarded sentences as sequential structures, and used sequential neural network for semantic composition. These 

methods do not consider the influence of syntactic structure on semantic computation. In this paper, we proposed a 

neural paraphrase identification model based on syntactic structure, and designed a tree-based neural network 

model for semantic composition, which extended the semantic representation from word level to phrase level. 

Furthermore, this paper proposed a syntactic tree alignment mechanism based on phrase-level semantic 

representation, and extracted features by using cross-sentence attention mechanism. Finally, a self-attention 

mechanism was used to enhance semantic representation, which could effectively model context information based 

on syntactic structure. Experiments on Quora paraphrase dataset show that the performance of paraphrase 

identification has been improved to 89.3% accuracy. The results further prove that the proposed semantic 

composition method based on syntactic structure, phrase-level cross sentence attention and self-attention are 

effective in improving paraphrase identification. 
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自然语言理解是自然语言处理的终极目标, 其

判定标准包括复述、翻译、问答和文摘, 复述处理

的重要性可见一斑[1]。复述识别是复述处理的关键

技术之一, 广泛应用于机器翻译[2–3]、自动问答[4–5]

和文本摘要 [5–6]等自然语言处理任务中 , 如在机器

翻译评测中识别同义表达 , 提高评测系统的质量 ; 

在自动问答中识别相同意思的问句, 提高问答系统

的性能; 在文本摘要中检测句子的相似性, 从而更

好地进行句子压缩和生成。近年来, 基于神经网络

的复述研究成为热点, 并成为自然语言处理的重要

方向之一。本文主要针对基于神经网络的复述识别

方法开展研究。 

早期的复述识别方法主要是基于特征工程的方

法 [7–10], 如利用机器翻译评价指标  BLEU 值计算句
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子相似度 [9], 将语义角色标注信息作为特征 [10], 该

类方法依赖于句子间组成部分是否相同, 主要问题

在于难以捕获表面形式差异大而语义相同的复述现

象。后来, 基于神经网络的模型在语义计算和特征

提取上显示出优势 [11–17], 研究者利用神经网络, 将

句子表示为低维连续的语义向量, 然后将语义向量

作为特征, 用于复述识别。该类方法避免了复杂的

特征工程, 并且可以提取句子的全局特征。基于神

经网络的模型表明, 句子间的语义相关性越大, 它

们在语义空间上的距离也越接近。已有的神经网络

模型主要研究句子的语义表示方法, 即从词语到句

子的语义组合方法, 同时利用神经注意力机制提取

跨句子特征。 

已有模型在复述语义组合计算和跨句子特征提

取上仍存在以下问题。一方面, 在计算句子语义表

示时, 没有考虑句法结构信息, 而是将句子视为序

列化结构, 进行语义组合计算, 难以捕获细微的语

义差别, 如“Show me the fights from New York to 

Florida.”和“Show me the fights from Florida to New 
York.”。同时, 序列化的方法无法体现词语在句法

结构上的语义关系。然而, 自然语言的句子是按照

一定的句法规则生成的, 即使构成词语和词序完全

相同的句子, 如果句法结构不同, 其语义也会有所

不同。如图  1 所示 , 两个句子在序列上完全一致 , 

但有不同的句法结构, 在左边句法结构中, “with the 

telescope”修饰“the man”这个主语, 语义解释为“该

男士有一个望远镜”; 在右边的句法结构中 , “with 

the telescope”修饰“saw”这个动作, 语义解释为“我

用望远镜看一个男士”。由此可见 , 句法结构在理

解句子语义上有重要作用, 可以更好地解释句子的

语义表示。另一方面, 在学习跨句子的特征时, 序

列化结构无法构建短语的表示, 主要关注句子间词

语级的匹配信息[11,13], 无法有效地计算短语级的匹

配信息 ,然而短语级的匹配信息对识别句子语义关

系有重要的作用。 

针对上述问题, 本文提出基于句法结构的复述

识别模型, 设计树结构神经网络模型进行语义组合

计算, 构建短语语义表示, 并基于短语表示设计跨

句子注意力和自注意力机制, 以有效学习句子内部

和句子间的特征, 改进复述识别精度。 

1 相关研究 

复述识别指判定给定的两个句子  P 和  Q 在语义

上是否一致。在基于神经网络的复述识别方面, 文

献[12,16–17]中考虑句子的  n-gram 特征 , 利用卷积

神经网络建模, 并采用注意力机制提取跨句子特征,

取得比传统基于特征工程的方法更好的性能。基于

循环神经网络  BiLSTM 的模型也广泛地应用于复述

识别。Wang 等 [11]和  Duan 等 [13]提出基于词语级语

义匹配的方法, 主要关注句子间词级别的语义匹配

信息, 采用注意力机制学习词对齐信息, 从而提取

跨句子特征。Duan 等[13]扩展了先前的注意力机制, 

设计多个注意力层 , 用于提取跨句子特征 , 并采

用  BiLSTM 对注意力信息进行融合, 增加网络深度, 

进一步改进了复述识别的性能。李天时等 [14]在神

经网络模型中融合语义角色信息, 以便利用更多的

特征辅助复述识别。这些方法构建了基于序列化结

构的神经网络复述识别模型。不同于先前的工作 , 

本文研究主要关注基于句法结构的语义组合计算和

复述识别方法。 

2 基于句法结构的神经网络复述识别

模型 

我们提出基于句法结构的神经网络复述识别模

型, 采用基于树结构神经网络的语义组合计算方法

以及基于注意力机制的特征提取方法, 主要框架如

图  2 所示。模型输入  P={p1, …, pi, …, pm}和  Q= 

{q1, …, qj, …, qn}两个句子, 其中 pi 和 qj 分别表示

句子  P 和  Q 中第  i 和  j 个词语 , m 和  n 分别 表示句

子  P 和  Q 的长度。模型采用一个分类器预测句子

P 和  Q 的语义关系。下面从基于句法结构的语义组

合计算方法、跨句子的短语级注意力机制和自注意

力机制  3 个模块详细地介绍我们提出的模型。 

 
图 1  相同词序列的不同句法结构 

Fig. 1  Sentences with same word orders but different syntactic structures 
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图 2  基于句法结构的复述识别模型整体框架 

Fig. 2  Paraphrase identification framework based on syntactic srtucture 

2.1 基于句法结构的语义组合计算方法 
我们将短语树作为句法结构, 指导语义组合计

算。短语句法树刻画句子内部词语之间的层次关

系, 即先由词语构成短语, 然后由短语组合构成整

个句子。在短语句法树中, 每一个叶子节点表示词

语, 每一个非叶节点表示构成的短语, 根节点集成

了所有孩子节点的信息, 通常被视为整个句子的表

示。其中, 非叶节点仅包含两个孩子节点, 即左孩

子节点  l 和右孩子节点  r, 孩子节点可以是词语, 也

可以是已构成的短语。 

我们设计了基于  TreeLSTM[18]的神经网络结

构, 作为语义组合计算模型, 通过门控制机制(gate 

mechanism)选择输入信息, 在合成短语表示时选择

性地关注诸如动词、名词等重要节点, 从而更好地

编码短语的表示。在  TreeLSTM 神经网络中, 每一

个  TreeLSTM 神经元包含两个向量, 记忆单元向量

c 和隐藏状态向量  h。定义建立短语的左孩子节点

的记忆单元向量和隐藏层向量为(cl, hl), 建立短语

的右孩子节点的记忆单元向量和隐藏层向量为(cr, 

hr)。对于新合成的短语, 定义  c 
ph

 和  h ph
 为合成短语

的记忆单元向量和隐藏层向量, c 
ph

 和  h 
ph

 的计算方

法如式(1)~(3)所示: 

 

l

l
r tree tree

r

tanh

i
f

h
f W b

ho
c






   
   
                        
      

, (1) 

 
ph l l r rc f c f c i c      , (2) 

 
ph phtanh( )h o c  , (3) 

其中, σ 表示  sigmoid 函数, 表示两个向量的逐点

乘积操作。i, f 
l, f r, o 和 c 分别表示输入门、左孩

子节点对应的遗忘门、右孩子节点对应的遗忘门、

输出门和候选记忆单元。在我们的结构中, 短语表

示是按照自底向上的规则组合生成的, 从而递增地

得到整个句子的表示以及句法树中所有节点的表

示。在此 , 句子  P 和  Q 被表示为
1

{ , ..., , ...,
ip p ph h h

2 1
}

mph
 和 1 2 1

{ , ..., , ..., }
j nq q q qh h h h


 , 其 中 , 

iph 和
jqh 分 别

是  P 和  Q 中 第  i 和  j 个 节 点 的 语 义 向 量 。 在 长 度

为  m 的句子对应的短语句法树中, 有  m 个叶子节点

和  m−1 个非叶节点 , 最后共得到  2m−1 个节点。接

下来, 利用 hp 和 hq 学习跨句子特征。 

2.2 基于短语级语义表示的跨句子注意力机制 
基于短语级语义表示, 设计跨句子注意力机制

学习两个句子间的匹配信息。跨句子注意力机制从

另一个句子中提取相关信息, 给定句子  P 和  Q 中每

一个节点的表示, 首先计算每一对节点  i 和  j 的语义

相关性得分, 采用双仿射注意力机制[19], 计算方法

如式(4)所示: 

 
, ,

i j i j

a p q
ij p q p qA h W h U h U h       , (4) 

其中, W 
a, U p 和  U q 表示学习参数, <x, y>表示两个

向量之间的内积操作, Aij 表示  P 中第  i 个节点和  Q 中

第 j 个节点的语义相关度得分。 

接下来, 对相关度得分做归一化处理, 对每一
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个节点 , 计算其在另一个句子中的语义对齐信息 , 

如式(5)和(6)所示: 

 


2 1

2 1
1

=1

exp( )

exp( )
i j

n
ij

p qn
j ikk

A
h h

A






 


, (5) 

 


2 1

2 1
1

=1

exp( )

exp( )
j i

m
ij

q pm
i kjk

A
h h

A






 


, (6) 

其中 ,  iph 表示  P 中节点  i 经过注意力在  Q 中得到的

语义对齐信息 ,  jqh 表示  Q 中节点  j 经过注意力在  P
中得到的语义对齐信息。直观上, 若节点  i 和  j 在语

义上更为相关, 其对应的语义表示也更为接近, 从

而得到较大的注意力权重。最终 ,  iph 可以概率化

地选择
jqh 的信息作为对齐的语义向量。 

为了增强跨句子的特征, 进一步设计信息融合

层, 计算方法如式(7)~(10)所示: 

   [ , ,| |, ]i i i ii i i
p p p pp p ph h h h h h h    (7) 

 c c cReLU( ),ii
pph W h b   (8) 

   [ , ,| |, ],j j j jj j j
q q q qq q qh h h h h h h    (9) 

 c c cReLU( ),jj
qqh W h b   (10) 

其中, W 
c 和  bc 表示学习参数, c

iph 和 c

jqh 分别表示融

合后节点  i 和  j 的表示。在此, 首先计算逐点的减法

和乘积操作, 用于捕获语义相似性, 然后利用非线

性变换  ReLU 函数进一步将各个表示结果进行融合, 

并降低语义向量表示的维度。由此, 句子  P 和  Q 对

应句法树中的节点被重新表示为
1

c c c{ , ..., , ...,
ip p ph h h

2 1

c }
mph


和
1 2 1

c c c c{ , ..., , ..., }
j nq q q qh h h h


 。 

2.3 自注意力机制 
针对每一个句子 , 我们采用自注意机制 (self-

attention mechanism)进一步捕获基于句法结构的上

下文信息, 即使两个节点在句法树上路径较远, 仍

然可以捕获相关的信息, 从而增强基于跨句子注意

力机制的语义表示。对句子  P, 采用式(4)中的注意

力机制方法计算句法树中任意两个节点的语义相关

性得分  Sij, 然后计算基于自注意力机制的语义向量, 

计算公式如下: 

 


2 1c c

2 1
1

=1

exp( )

exp( )
i j

m
ij

p pm
j ikk

S
h h

S






 


。 (11) 

对句子 Q 也采用相同的自注意力机制。直观上, 
c

iph

和  c

jqh 可以捕获对应句法树中每一个节点的信息 , 

增强节点基于全局上下文的语义表示。采用式(7)~ 

(10)的融合层, 进一步融合基于自注意力机制的语

义表示, 节点 i 和  j 分别表示为 s

iph 和 s

jqh 。  

最后, 我们融合基于跨句子注意力机制和自注

意力机制的信息来表示句法树中的每一个节点, 有

效地捕获两个句子基于句法结构的语义信息, 作为

复述识别的特征, 计算公式如(12)和(13)所示: 

  c s
i i i

p p ph h h  , (12) 

  c s
j j j

q q qh h h  。 (13) 

2.4 叶子节点表示方法 
我 们 设 计 基 于  BiLSTM[20] 的 叶 子 节 点 表 示 方

法, 为了获取更加丰富的上下文信息来表示单词特

征, 结合  LSTM 每一时刻的隐藏层向量  ht 和记忆单

元向量  ct 表示每一个叶子节点的词语: 

 1 1, LSTM( , ( , ))t t t tth c x h c 
    

, (14) 

 1 1, LSTM( , ( , ))t t t tth c x h c 
    

。 (15) 

对当前时刻  t, 整合 tc


和 tc


, 获得记忆单元表示 tc ; 

整 合 th


和 th


, 获 得 隐 藏 层 表 示 th。由 于 序 列 化 的

LSTM 网络在计算当前时刻的信息时传递了历史信

息, 因此同一个单词在不同的上下文中, 会得到不

同的词向量, 从而可以学习到基于上下文信息的词

语特征表示, 参与基于句法结构的语义组合计算。 

2.5 预测层 
参考文献[11,13], 我们采用平均池化和最大池

化操作, 分别整合  P 和  Q 对应句法树中节点的信息, 

从而得到一个长度固定的语义向量 , 计算公式如

(16)~(18)所示: 

 
mean

2 1

=1

1
,

2 1
i

m
pp i

V h
m




   (16a) 

 
max

2 1
1max i

m
pp iV h

 , (16b) 

 
mean

2 1

j=1

1
,
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
max

2 1
1max j

n
q qjV h

 , (17b) 

 
max max

[ ; ; ; ]
mean meanp p q qV V V V V 。 (18) 

最后, 我们将语义向量  V 输入到多层感知机分
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类器, 预测两个句子互为复述的概率 Pr( | , )P Q 。 

2 1 1 2Pr( | , ) softmax( ReLU( ) )P Q W W V b b    。(19) 

3 模型训练和实施细节 

我们利用前面提出的基于句法结构的语义计算

方法, 搭建神经网络复述识别模型, 模型的训练目

标和实施细节描述如下。  

首先利用端到端的方法训练整个模型。目标函

数采用交叉熵损失函数  Loss, 添加  l2 正则化项以防

止过拟合, 通过超参数  λ 调整目标函数权重:  

( ) ( ) ( ) 2
2

1

1 1
Loss( ) log Pr( | , ) || ||

2

N
i i i

i
y P Q

N
  



   , (20) 

其中, θ 表示模型中所有的参数, N 表示训练集大小, 

( ( ) ( ),i iP Q )表示句对, ( )iy 是相应句对的标签, ( )iy =1

表示句对间的语义关系是复述, ( )iy = 0 表示句对间

的语义关系是非复述。 

关于输入词向量表示, 本文采用  3 种类型的向

量表示当前输入单词  xi: 预训练的词向量 pre
iv 、可

学 习的词向量 learn
iv 和 词性标签 向量 pos

iv 。与文 献

[11–13] 一 致 , 预 训 练 的 词 向 量 采 用  Glove 

840B[21]。最后, 我们采用一个非线性变换获得  3 个

部分整合的词向量表示 xi:  

 pre learn pos eReLU( [ ; ; ] )e
i i i ix W v v v b  。 (21) 

我们设置预训练的词向量为  300 维, 可以学习

的词向量为  30 维 , 词性标签向量为  50 维 , 所有的

ReLU 层为  300 维, 设置  TreeLSTM 结构的隐藏层为

300 维。在实验中 , 预训练的词向量保持不变。我

们采用  Adam 优化算法 [22], 设置初始学习率为  2× 

10−4, β1 为  0.9, β2 为  0.999。在每一轮迭代中, 学习

率 以  0.95 的 频 率 衰 减 。 设 置  l2 正 则 化 强 度 为  1× 

10−6, 训练  batch 的大小为  64。为了防止过拟合, 我

们使用  dropout 正则化技术 [23], 设置词向量输入层

的  drop 率为  0.2, ReLU 层输出层的  drop 率为  0.07。

我们对预训练的词向量和最终整合的词向量使用

batch normalization 正则化技术 [24]。其中 , dropout

层作用在 batch normalization 层之后。 

4 评测实验与结果分析 
4.1 实验数据 

本文以英语复述识别数据集  Quora 作为实验数

据来验证所提方法的有效性。我们采用标准的数据

划分规则 [9]。原始数据集没有句法标注信息, 因此

我 们 采 用 伯 克 利 句 法 分 析 器 (https://github.com/ 

slavpetrov/berkeleyparser)预处理数据 , 获取句子的

短语句法结构树。我们也采用斯坦福句法分析器获

取句法结构, 但不同的句法分析器得到相近的复述

识别精度, 可能的原因是这些句法分析器有相近的

句法分析精度。表  1 给出  Quora 英语复述数据的统

计信息。 

4.2 评测实验结果 
与文献[11–13]一致, 我们使用准确度评价模型

性能, 利用开发集选择性能最好的模型参数用于测

试阶段。我们和已有公开发表的基于神经网络的复

述识别系统进行性能比较, 结果如表 2 所示。 

从表  2 可以看出, 相比于  Wang 等 [11]提出的基

于序列化结构  BiLSTM 语义组合计算和基于神经注

意力的词对齐复述识别系统  BiMPM, 我们的模型

在准确度上取得  1.13 点的提高。相比于  Gong 等[12]

提出的基于  CNN 模型的语义表示和融合方法  DIIN, 

本文的模型的准确度提高  0.24 个点。相比于  Duan

等 [13]提出的基于序列化结构的多层神经注意力机

制的复述识别系统  AF-DMN, 本文模型的准确度提

高  0.58 个点。与已有的基于序列化结构的复述识别

模型的比较结果表明, 本文提出的基于句法结构的 

表 1  Quora 英语复述数据集统计信息 
Table 1  Statistical information of Quora English 

paraphrase data 

数据集 训练集 开发集 测试集 词语数 
平均句长 

P Q 

Quora 384K 10K 10K 107K 12 12 

表 2  与已有基于神经网络的复述识别系统的性能比较 
Table 2  Experiment results on paraphrase indentification 

compared with previous models 

系统 准确率/% 

Siamese-CNN[11] 79.60 

Multi-Perspective-CNN[11] 81.38 

Siamese-LSTM[11] 82.58 

Multi-Perspective-LSTM[11] 83.21 

L.D.C [11] 85.55 

BiMPM[11] 88.17 

DIIN[12] 89.06 

AF-DMN[13] 88.72 

  本文提出的模型 89.30 



北京大学学报 (自然科学版 )  第 56 卷   第 1 期   2020 年 1 月  

50 

神经网络复述识别模型, 采用树结构的神经网络模

型进行语义组合计经网络复述识别算, 学习短语级

的语义表示和对齐, 对于改进复述识别系统具有有

效性。 

4.3 模型各部分的有效性分析 
分析模型中各个部分对最终复述识别精度的影

响, 实验结果如表 3 所示。 

从表  3 看出, 基于短语级语义表示的注意力机

制通过学习两个句子间短语级的语义匹配信息, 有

效地改进了复述识别的性能。模型(a)没有使用注

意力机制, 未考虑句子间的短语对齐信息, 仅使用

句法树根节点的语义表示作为整个句子的表示, 复

述识别准确度达到  86.1%。模型(b)加入基于短语级

语义表示的跨句子特征, 利用注意力机制学习两个

句子基于句法树的语义对齐关系, 在准确度上提高

2.7 个百分点 , 表明引入跨句子的短语级特征对复

述识别十分重要。模型(c)进一步加入自注意力机 

表 3  模型各个部分有效性分析结果 
Table 3  Effect analysis of each component 

系统 
准确率/% 

参数大小/M
开发集  测试集 

(a) 无注意力机制 86.2  86.1 4.1 

(b) +跨句子注意力机制 89.2  88.8 4.6 

(c) +自注意力机制 89.5  89.3 5.1 

 

制, 可以捕获更多句法上下文信息以增强语义表示, 

准确度达到  89.3%, 进一步改进了复述识别的性能。

与基于序列化结构的多层注意力神经网络复述识别

模型[13]相比, 我们基于句法结构的模型仅使用一个

跨句子注意力层和一个自注意力层, 含有更少的参

数, 但取得更高的准确度。实验结果表明, 本文提

出的基于句法结构进行语义组合计算的模型以及基

于短语表示的跨句子注意力机制和自注意力机制, 

可以有效地学习语义特征, 提高复述识别的精度。 

4.4 实例分析 
为了进一步验证模型对短语的表示和对齐能

力 , 我们进行可视化分析。给定互为复述的句对
{P: “a molecule of water is two hydrogen atoms and 
one oxygen atom.”和 Q: “2 hydrogen, 1 oxygen atoms 

combine to make up a molecule of water.”}, 图  3 给

出对应的句法树, 图  4 给出两个句子间的句法树对

齐结果。从图  3 和  4 可以看到 , 尽管两个句子的句

法结构差异较大, 模型仍有效地捕获了该句对间的

短语对齐信息, 如: P 中短语节点  21 “two hydrogen 

atoms and one oxygen atom”和  Q 中短语节点  11 “2 

hydrogen, 1 oxygen atoms”在语义表示上对齐概率

较大。可视化的分析结果证明, 本文提出的基于句

法结构的语义组合计算方法和基于短语级语义表示

的对齐方法, 可以有效地学习跨句子语义特征, 从

而改进复述识别性能。 

 

图 3  复述句对 P 和 Q 的短语句法树 
Fig. 3  Syntactic trees of paraphrase sentences P and Q 
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图 4  互为复述句对的短语级对齐结果 

Fig. 4  Phrase-level attention results for paraphrase sentences P and Q 

5 结语 

本文提出一个基于句法结构的神经网络复述识

别模型, 探索句法结构信息在神经网络语义组合计

算方面的有效性, 扩展了基于序列化结构的词语级

语义表示到基于句结构的短语级语义表示。同时 , 

设计基于短语级语义表示的注意力机制提取跨句子

语义信息, 引入自注意力机制提取基于句法的上下

文信息, 有效地将句子内部和句子间的特征相结合, 

用于复述识别。实验结果显示, 本文所提模型明显

提高了复述识别的精度。在未来的研究工作中, 我

们需要探索模型深度在改进短语级语义匹配方面的

有效性。同时, 需要探索在基于句法结构的模型中

融入预训练语言模型的技术(如  BERT[25]), 以期进

一步改进复述识别性能。 
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