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摘　要　针对传统的基于统计模型的词性标注存在人工特征依赖的问题,提出一种有效的基于注意力长短时记忆网

络的中文词性标注模型.该模型以基本的分布式词向量作为单元输入,利用双向长短时记忆网络提取丰富的词语上

下文特征表示.同时在网络中加入注意力隐层,利用注意力机制为不同时刻的隐状态分配概率权重,使隐层更加关注

重要特征,从而优化和提升隐层向量的质量.在解码过程中引入状态转移概率矩阵,以进一步提升标注准确率.在

«人民日报»和中文宾州树库 CTB５语料上的实验结果表明,该模型能够有效地进行中文词性标注,其准确率高于条件

随机场等传统词性标注方法,与当前较好的词性标注模型也十分接近.
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features,thispaperproposedaneffectiveattentionbasedlongshortＧtermmemorymodelforChinesepartＧofＧspeechtagＧ

ging．Theproposedmodelutilizesthebasicdistributedwordvectorastheunitinput,andextractsrichcontextualfeature

representationwithbidirectionallongshortＧtermmemory．Atthesametime,anattentionbasedhiddenlayerisaddedin

thenetwork,andtheattentionprobabilityisdistributedforhiddenstateindifferenttimetooptimizeandimprovethe

qualityofhiddenvector．Thestatetransitionprobabilityisemployedindecodingprocesstofurtherimproveaccuracy．

ExperimentalresultsonPKUandCTB５datasetshowthattheproposedmodelisabletomakeChinesepartＧofＧspeech

taggingeffectively．Itachieveshigheraccuracythantraditionalmethodsandgetscompetitiveresultscomparedwith

stateＧofＧtheＧartmodels．
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１　引言

词性标注是中文自然语言处理领域中一项重要的基础性

技术,目的是为句子中的每个词语分配特定的词性标签用于

表示该词所属的类别.对于许多深层次的自然语言处理任务

(如语义分析、机器翻译和信息抽取等)而言,词性特征是一种

非常有效的特征,其标注准确率直接影响到后续工作的质量.

因此,对词性标注进行研究具有重要意义.

对中文词性标注问题的研究早已开展,已有工作分别采

用了隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)[１Ｇ２]、最
大熵模型(MaximumEntropy,ME)[３Ｇ４]和条件随机场(CondiＧ

tionalRandomField,CRF)[５Ｇ６]等方法.这些基于统计的方法

通过建立概率图模型,设计了大量的、针对特定任务的人工特

征,在词性标注上实现了较高的准确率.然而,由于受到人工

特征设计的限制,这类传统的标注方法能够利用的特征十分

有限,特征数据稀疏、特征不完整问题广泛存在.同时,通过

特征模板提取特征需要进行大量运算,不仅消耗时间,而且容

易使模型面临过拟合的风险,降低了泛化能力.

近年 来,基 于 深 度 神 经 网 络 (Deep NeuralNetwork,

DNN)的方法在自然语言处理中被广泛应用.利用 DNN 自

动提取特征,极大地缓解了传统方法的特征依赖问题.同时,

将词的分布式表示(WordDistributedEmbedding)作为 DNN



的输入,使得所提取的特征包含了丰富的语义信息.这类

DNN结合分布式词向量的方法,已经在许多任务中取得了成

功,准确率和效率都优于传统方法.对于词性标注任务,为了

尽可能避免针对特定任务的特征设计,文献[７]采用多隐层的

神经网络自动提取特征,为词性标注、实体识别和组块分析等

任务设计了统一的标注架构,极大地缓解了传统方法中的特

征依赖问题,显著提升了各个任务上的标注结果.文献[８]针

对中文分词和词性标注两个任务,设计了更加简洁高效的深

层神经网络模型,在尽可能少地利用人工设计特征的情形下

达到了较好的效果.然而,相比于传统标注模型,上述神经网

络模型虽然减少了人工设计特征的工作量,但实际效果受到

词窗口大小的限制,词性标注所能参考到的上下文信息非常

有限.而目前的研究表明,词语的词性类别与其周围的上下

文信息十分相关.基于此,文献[９]提出采用层次化的长短时

记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)来获取更大范

围的上下文信息,将词性标注与分词任务相结合,互相提供辅

助信息,从而提升了词性标注的准确率.文献[１０]则提出在

LSTM 网络的输出层增加 CRF层,并利用 CRF层实现句子

级别的标签推断,其结果优于传统的 CRF模型和单独使用

LSTM 网络的模型.但是,该文献仅针对英文的词性标注、组

块分析和实体识别,对中文词性标注及相关语料的实验未进

行讨论.

注意力机制近来被引入到自然语言处理领域,并且在机

器翻译[１１]、句法分析[１２]和自动文摘[１３]等任务中取得了很好

的应用效果.借助注意力机制为神经网络隐层单元分配不同

的概率权重,使得隐层能够关注到对分类任务更加有利的特

征信息,同时降低对一些冗余信息的关注.这样,在同样的上

下文序列中,加入注意力机制的隐层能够进一步优化所提取

特征的质量.注意力机制在句法分析中的应用很好地证明了

这一点[１２],它使得句法分析模型能够学习到长距离的句法依

赖关系信息.对于词性标注来说,词性作为词语的句法功能

类别,其标注准确率明显受句子中上下文信息的影响,尤其对

于一些长距离的、特定的句法结构信息,它能够很好地解决兼

类词的标注问题[１４].将注意力机制加入到神经网络标注模

型中,可以很好地获取这些特定的上下文信息,提升标注模型

的准确率.

基于上述分析,为了更加准确地获取到丰富的上下文信

息,提升中文词性的标注准确率,文中提出一种基于注意力长

短时记忆网络的词性标注模型.该模型采用双向长短时记忆

网络(BidirectionalLongShortＧTerm Memory,BLSTM)来获

取当前词语的上下文信息,同时在 BLSTM 隐层引入注意力

概率权重,通过分配不同的权重系数,优化标注过程中对目标

词周围信息的利用,提升关注重点上下文特征的能力.为了

验证该模型的词性标注效果,在 PFR«人民日报»和 CTB５两

种语料库上分别进行了实验,结果表明,本文提出的词性标注

模型在准确率上明显优于传统方法,在 CTB５语料库上的性

能与当前较好的标注器十分接近.

本文的 主 要 工 作 分 为 以 下 两 个 方 面:１)建 立 了 基 于

BLSTM 的词性标注模型,缓解了传统标注方法的特征依赖

问题,实现了神经网络自动提取特征来进行词性标注的目标;

２)在BLSTM 中引入注意力机制,为各个时刻的隐层分配不

同的注意力概率,提升了模型对长距离依赖信息和重要上下

文特征的捕捉能力并进一步提升了标注准确率.

２　注意力LSTM

２．１　LSTM模型结构

长短时记忆网络是一种特殊的循环神经网络(Recurrent
NeuralNetworks,RNNs),通过引入记忆单元(MemoryCell)

和门机制(GatedMechanism),解决了传统 RNN 存在的梯度

消失问题,在表示序列数据中元素的上下文信息和提取长距

离依赖关系上表现更好.图１(a)所示为单个 LSTM 单元,

图１(b)为其内部结构.

图１　LSTM 单元的内部结构

Fig．１　InternalstructureofLSTMunit

LSTM 单元内部共有３种门:输入门i、遗忘门f和输出

门o.其中,输入门用于控制记忆单元更新的信息量;遗忘门

用于控制前一时刻记忆单元信息被利用的量;输出门用于控

制输出到下一隐状态的信息量.t时刻,给定输入向量xt 和

前一时刻的隐状态ht－１,LSTM 单元通过内部循环与更新,计
算出当前时刻的隐状态ht:

it＝σ(Uixt＋Wiht－１＋bi)

ft＝σ(Ufxt＋Wfht－１＋bf)

ot＝σ(Uoxt＋Woht－１＋bo)

ct＝ft☉ct－１＋it☉φ(Ucxt＋Wcht－１＋bc)

ht＝ot☉φ(ct)

(１)

其中,ct 表示记忆单元的状态信息,参数集合{Ui,Wi,Uf,

Wf,Uo,Wo,Uc,Wc}对应不同门的权重矩阵,{bi,bf,bo,bc}
表示相应的偏移项,σ和φ 分别为sigmoid和tanh激活函数,

☉表示向量之间逐点相乘.

一般地,LSTM 网络中的信息是单向传递的,LSTM 只能

利用过去时刻的信息,无法利用将来时刻的信息.显然,对于

某些任务如分词和词性标注而言,序列的前向和后向信息都

十分重要.因此,可以在LSTM 网络中增加一个反向层来构

成BLSTM.BLSTM 由两个方向相反的LSTM 层构成,其结

构如图２所示.

图２　展开的BLSTM 网络结构

Fig．２　UnfoldedBLSTMnetwork

７６第４期 司念文,等:基于注意力长短时记忆网络的中文词性标注模型



图２中,展开的 BLSTM 网络结构分为３层:输入层、隐

含层和输出层.xt,ht 和yt 分别表示t时刻的输入向量、隐状

态向量和输出向量.隐含层由前向 LSTM 和反向 LSTM 构

成,分别用于计算前向隐状态和反向隐状态,然后投射到共同

的输出层.与单向LSTM 相比,由于双向LSTM 隐层信息分

别沿着两个相反方向流动,能够同时获取前向和后向的历史

信息,因此其在序列的特征获取与表示上效果更好,被应用到

许多自然语言序列标注任务中.

２．２　注意力机制

词性作为词语的句法功能类别,其标注过程受到句子句

法结构信息的影响,与有重要的句法依赖关系的词语关联更

加紧密,而其他词语对当前词语的标注作用并不明显.注意

力机制是一种很好的概率权重分配机制,通过计算不同时刻

的注意力概率权重,使得一些与目标词的标注非常相关的节

点得到更多关注,被分配到更大的概率权重,以此来提升隐含

层的特征向量的质量.基本的注意力模型结构如图３所示.

图３　注意力模型结构

Fig．３　Structureofattentionmodel

在加入注意力机制的神经网络模型中,新的隐状态向量

s由各个时刻的初始隐状态向量hi 共同决定,计算式如下:

s＝∑
t

i＝１
αihi (２)

其中,αi 表示初始隐状态hi 相对于新的隐含层的权重,其计

算式如下:

αi＝ exp(ei)

∑
n

j＝１
exp(ej)

(３)

ei＝vtanh(whi＋b) (４)

其中,ei 表示隐状态在第i时刻的能量值,主要由该时刻的隐

状态向量hi 决定.w 和v 为权重矩阵,b为相应的偏移值.

式(２)－式(４)对应的过程实现了由初始隐含层向新的注意力

层的变换,隐含层在各时刻所对应的权重系数αi 反映了其对

当前输出的影响力大小.

３　基于注意力LSTM 的词性标注方法

３．１　模型

本文提出的词性标注模型在BLSTM 基础上加入了注意

力机制,具体的模型结构如图４所示,主要包括３个部分:输

入层、隐含层和输出层.其中,隐含层由单向 LSTM 层、双向

LSTM 层和注意力层构成,下面分别对其进行介绍.

图４　基于注意力LSTM 的词性标注模型的结构

Fig．４　StructureofattentionＧbasedLSTM modelforPOStagging

１)https://code．google．com/p/word２vec/

１)输入层.传统的词向量表示方法采用独热表示(oneＧ
hotrepresentation),这种表示形式仅仅是将词语符号化,不
包含任何语义信息;并且由于维数巨大、元素值多数为０,因
此存在严重的数据稀疏问题.分布式词向量采用低维、稠密

的实数向量将词语向量化,这种表示形式包含丰富的语义信

息,被广泛应用到许多自然语言处理任务中.本文采用分布

式词向量表示方法,采用谷歌 word２vec工具１),通过预训练

形成词向量矩阵 M,并在词向量矩阵中进行索引,将每个词

语转化为其对应的词向量形式xt 来作为 BLSTM 网络的

输入.

２)隐含层.主要分３个步骤进行计算.

步骤１　 根据 LSTM 模型(见 ２．１ 节)分别计算前向

LSTM 隐状态和反向LSTM 隐状态.

单向LSTM 只含一个方向的隐层,根据当前时刻的输入

向量xt 和前一时刻的隐状态向量ht－１,计算当前时刻的隐状

态ht.而双向LSTM 包含前向层和反向层,需要分别计算当

前时刻前向层的隐状态向量h
→
t∈Rm×１和反向隐状态向量h

←
t∈

Rm×１:

h
→
t＝LSTM(xt,h

→
t－１)

h
←
t＝LSTM(xt,h

←
t－１)

(５)

其中,m 为隐单元维度.LSTM()函数表示 LSTM 网络的非

线性变换,其主要功能是将输入词向量编码为对应的隐状态

向量,该函数的具体过程见２．１节.

步骤２　根据 LSTM 前向隐状态和反向隐状态,计算

BLSTM 隐含层.

采用加权求和的方式将前向隐状态向量h
→
t 和反向隐状

态向量h
←
t进行线性组合,得到BLSTM 的隐层向量ht∈Rm×１:

ht＝W１h
→
t＋V１h

←
t＋b１ (６)
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其中,W１∈Rm×m 和V１∈Rm×m 为权重矩阵,b１∈Rm×１为相应

的偏移项.该隐含层同时聚合了输入序列中当前元素的前向

和后向两个方向的序列信息,能够为词性标注提供更加丰富

的上下文特征.

步骤３　根据注意力机制(见２．２节),为BLSTM 隐含层

分配概率权重,并计算新的注意力隐层.

由于BLSTM 包含前向层和反向层,因此需要同时考虑

前向隐状态h
→
t 和反向隐状态h

←
t.本文采用聚合后的隐状态向

量ht 来计算该时刻的隐层能量et:

et＝V２tanh(W２ht＋b２) (７)

其中,W２∈Rl×m 和V２∈R１×l为权重矩阵,b２∈Rl×１为相应的

偏移项,l为向量V２ 的维度.然后根据各时刻隐状态向量的

能量值来计算该时刻隐状态所对应的注意力概率权重:

αt＝ exp(et)

∑
n

t＝１
exp(et)

(８)

其中,αt 为隐状态ht 所对应的注意力概率权重.式(７)和

式(８)得到的隐状态能量值和概率权重反映了各时刻的隐状态

对分类所起作用的大小,利用这种概率分配为不同的上下文

特征赋予不同的重要性.最后,将各时刻的隐状态及对应的

概率权重相乘并累加,得到新的注意力隐层向量st∈Rm×１:

st＝∑
n

t＝１
αtht (９)

式(９)中得到的新的注意力隐层与初始隐层的维度相同.

由于各时刻的注意力概率分布不同,使得新的注意力隐层能

够关注到初始隐层与输入序列不同的部分,因此各时刻初始

隐层对词性标注所起的作用也会不同.其中,对当前词语标

注影响较大的隐状态的注意力概率相应地会更大.

３)输出层.采用softmax函数计算各时刻标注集上的标

签概率分布:

yt＝softmax(W３st＋b３) (１０)

其中,W３∈RL×m表示注意力隐层和输出层之间的权重矩阵,

b３∈RL×１为相应的偏移项.yt∈RL×１表示当前时刻词语在标

注集上的概率分布,如 yt 的 第k(k＝１,２,􀆺,L)维 yk ＝

p(yt＝k)表示当前词语分配标注集中第k个词性的概率,L
为词性标注集元素的总数.

３．２　训练

给定训练集T＝{(x(i),y(i))}N
i＝１,其中第i个句子x(i)＝

[x(i)
１ ,x(i)

２ ,􀆺,x(i)
n ]对应的词性序列为y(i)＝[y(i)

１ ,y(i)
２ ,􀆺,

y(i)
n ].模型训练过程中采用对数似然损失函数,训练的目标

是最大化对数似然,即最小化对数似然损失函数,加上 L２正

则化项.目标函数的具体定义如下:

L(θ)＝－１
k ∑

m

i＝１
logP(y(i)|x(i);θ)＋λ

２‖θ‖２ (１１)

其中,P(y(i)|x(i);θ)表示x(i)对应的标注序列y(i)的得分,θ表

示模型的超参数集合.训练过程中,采用 miniＧbatch梯度下

降法[１５],k为每个batch的大小.应用 Dropout策略[１６],以一

定的概率随机移除部分 BLSTM 隐层单元及其权重,以防止

训练数据过拟合.

３．３　解码

BLSTM 输出各时刻词性标注的概率,按照标注集给出

概率分布.一般的直接解码方法直接从输出的分类概率中进

行搜索,得到最高得分的标注序列,这种方法未考虑词性标签

之间的转移概率特征,将各标签看作是相互独立的,也称贪婪

解码法.

本文采用与文献[９]类似的方法,即引入标签之间的状态

概率转 移 矩 阵 A,将 其 加 入 到 得 分 函 数 中.对 于 训 练 集

{(x(i),y(i))}N
i＝１,第i个句子x(i)对应的词性序列为y(i),则该

标注序列的得分为:

s(x(i)
１∶n,y(i)

１∶n)＝∑
n

t＝１
(βAyt－１yt＋(yt)yt) (１２)

其中,Ayt－１yt
表示从标签yt－１到yt 的转移概率.假设句子

x(i)对应的所有可能的标注序列集合为Y(x(i)),则目标是从

该集合中找到最大得分序列:

y
∧

(i)＝argmax
y∈Y(x(i))

(s(x(i),y)＋Δ(y
－(i),y)) (１３)

其中,y
－(i)表示标准标注序列,y

∧
(i)表示实际预测的最佳标注序

列,结构化损失函数 Δ(y
－(i),y)的定义如下:

Δ(y
－(i),y)＝∑

n

j＝１
　κl(y

－(i)
t ≠yt) (１４)

其中,κ为损失参数,Δ(y
－(i),y)随着预测序列中错误标签数目

的增加而增加.采用维特比算法对句子所对应的标注序列进

行求解.

４　实验

４．１　实验设置

为了验证模型的词性标注效果,采用 PFR«人民日报»标

注语料库和中文宾州树库 CTB５分别进行实验.将 PFR«人

民日报»１９９８年１月的语料和 CTB５语料按照表１划分为训

练集、开发集和测试集,分别用于模型训练、参数调整和模型

测试.

表１　PFR和CTB５数据集的统计情况

Table１　StatisticalresultsforPFRandCTB５datasets

数据集 章节(比例)划分 句子数 词语数

PFR

训练集 ７０％ ３１３２７ ７７１３２５
开发集 １０％ ４４７６ １０９２７２
测试集 ２０％ ８９７５ ２２４２１１

CTB５

训练集 １－２７０,４００－９３１,１００１－１１５１ １００８６ ４９３９３０
开发集 ３０１－３２５ ３５０ ６８２１
测试集 ２７１－３００ ３４８ ８００８

实验评价指标采用词性标注准确率,其定义为:标注准确

率 P＝ 正 确 标 注 的 词 数/待 标 注 的 词 语 总 数.模 型 基 于

theano深度学习框架[１７],采用 python语言实现.实验主机

为英特尔 Corei７CPU,主频３．３３GHz,１６GRAM.在每个

epoch结束时调整神经网络模型的超参数,多个epoch结束

后,选取实验中的最佳参数设置,如表２所列.

表２　超参数设置

Table２　SettingofhyperＧparameters

参数 值

词向量维度 d＝５０
LSTM 隐层大小 m＝１２０
梯度下降率(初始) α＝０．５
L２正则化参数 λ＝１０－４

dropout比率 p＝０．４
miniＧbatch大小 k＝５０
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４．２　结果及分析

实验中,为了确定状态转移概率权重β值的最佳设置,需

要在开发集上进行测试,并观察不同的β值对标注结果的影

响.同时,为了验证模型的各个部分对词性标注性能的影响,

分别进行了３组不同的实验,标记为３个模型:１)LSTM 模

型;２)BLSTM 模型;３)BLSTM＋ATT模型.其中,LSTM 表

示仅使用标准的单向 LSTM 进行词性标注;BLSTM 则在隐

含层加入了前向LSTM 和反向 LSTM,分别提取前向序列信

息和反向序列信息;BLSTM＋ATT 表示在 BLSTM 的基础

上,在隐含层引入注意力机制.具体实验中,３种模型在解码

过程中均引入标签转移概率矩阵,采用维特比算法搜索最佳

标注序列,在CTB５开发集上的测试准确率随β值变化的情

况如图５所示.

图５　状态转移概率权重对标注结果的影响

Fig．５　Impactsofstatetransitionprobabilityweighton

taggingresults

从图５可以看出,随着β值的增大,３种标注模型的标注

准确率整体呈现大致相同的变化趋势,但每种模型在不同的

β值到达各自的顶点.分别选择３种模型的最佳测试结果进

行对比,表３列出了各模型的最佳标注准确率,其中β值分别

为１．１０,１．００,０．８５.

表３　基于PFR和CTB５语料的测试结果

Table３　ExperimentalresultsonPFRandCTB５data

模 型
状态转移概率

权重β值

PFR/％ CTB５/％
开发集 测试集 开发集 测试集

LSTM １．１０ ９６．６９ ９６．１３ ９５．１４ ９４．６２
BLSTM １．００ ９６．９２ ９６．３５ ９５．３２ ９４．９７

BLSTM＋ATT ０．８５ ９７．３３ ９６．６７ ９５．８５ ９５．４２

从表３可以看出,双向LSTM 在标注准确率上比 LSTM
更优,因为其利用了更多的上下文信息.在加入注意力机制

的BLSTM＋ATT 模型中,注意力概率分配进一步提升了

BLSTM 模型的性能,达到了３种模型的最佳标注准确率.

同时,为了比较本文方法相对于其他模型的优势,进一步在

CTB５语料上将其与已有工作进行了比较,如表４所列.从

表４可以看出,与传统基于统计的单独词性标注模型(如文献

[２]的半监督 HMM、文献[６]的CRF模型)相比,本文模型实

现了较高 的 标 注 准 确 率,在 单 独 标 注 模 型 下 其 最 高 达 到

９５．４２％.同时,文献[１８Ｇ２０]在级联情形下词性标注模型的准

确率也比本文方法低.其中,文献[１８]实现了基于无向图的

分词和词性标注一体化模型,文献[１９]实现了基于转换的词

性标注和句法分析联合模型,文献[２０]实现了神经网络下的

基于转换的词性标注句法分析联合模型.将词性标注与其他

任务联合处理时,从联合模型的词性标注结果来看,分词和句

法信息能够为词性标注提供辅助信息.另外,文献[１９]在联合

模型中加入了一些额外的特征,如非监督词聚类特征,这也在

一定程度上提升了词性标注的性能.本文的词性标注模型在

使用最少的特征(词向量)情形下,达到了较高的标注准确率.

表４　本文模型与先前工作的比较

Table４　Comparisonsofourmodelandpreviousmodels

模型 方法 单独/联合模型 准确率/％
文献[２]模型 半监督 HMM 单独词性标注 ９５．４８
文献[６]模型 CRF 单独词性标注 ９２．０７

文献[１８]模型
无向图 单独词性标注 ９４．９６
无向图 分词词性联合 ９５．３７

文献[１９]模型
基于转换 单独词性标注 ９４．０
基于转换 词性句法联合 ９６．０

文献[２０]模型
基于转换,LSTM 单独词性标注 ９５．０６
基于转换,LSTM 词性句法联合 ９５．５８

本文模型 注意力 LSTM 单独词性标注 ９５．４２

结束语　本文通过建立基于长短时记忆网络下的词性标

注模型,解决了传统词性标注模型对人工特征依赖的问题.
在网络的隐层加入注意力机制后,进一步提升了词性标注准

确率.由于词语间的句法关系对词性标注有一定的辅助作

用,未来我们将尝试通过联合中文词性标注和句法分析任务来

改善当前串行模型的效率问题,同时提升两个任务的准确率.
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　　结束语　本文研究了混合车辆调度问题,该问题是具有

NP难的限载车辆路径问题和限载弧路径问题的综合模型.

基于该问题的高复杂性,提出了一种混合进化算法.该算法

采用了一种基于５种邻域结构的禁忌搜索和随机扰动来提高

解的质量,设计了一个基于路径的交叉算符以尽可能保留高

质量解的特性.在经典的车辆调度算例上对所提出的算法进

行了测试和对比,实验结果表明该混合进化算法可以在较短的

时间内得到满意的结果,尤其在４个算例上可以达到最优解.
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