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摘要

连动句是具有连动结构的句子，是汉语中的特殊句法结构，在现代汉语中十分常见且
使用频繁。连动句语法结构和语义关系都很复杂，在识别中存在许多问题，对此本文
针对连动句的识别问题进行了研究，提出了一种基于神经网络的连动句识别方法。本
方法分两步：第一步，运用简单的规则对语料进行预处理；第二步，用文本分类的思
想，使用 BERT 编码，利用多层 CNN 与 BiLSTM 模型联合提取特征进行分类，进而
完成连动句识别任务。在人工标注的语料上进行实验，实验结果达到 92.71% 的准确
率，F1 值为 87.41%。
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Abstract
Serial-verb sentence is a sentence with several coordinated verbs in it. As a special
syntactic structure it is very common and frequently used in modern Chinese. The
grammatical structure and semantic relationship of serial-verb sentences are very com-
plicated, which brings obstacles in its automatic recognition. This paper focuses on
the recognition of Serial-verb sentence and proposes a recognition model based on neu-
ral networks. This method is implemented in two steps: the first step is to use rules
to preprocess the corpus; the second step is to use BERT, the multi-layer CNN and
the BiLSTM model to jointly extract features for classification, and then complete the
sentence recognition task. Experimental results show that our model performs good in
serial-verb sentence recognition,and the accuracy reaches 92.71% accuracy, while the
F1 value reaches 87.41%.
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1 引言

通常情况下，动词是句子理解的关键，对句子的理解一般从动词入手。现代汉语中动词连
用的现象大量存在，但相似形式所代表的语法结构和语义结构却不一定相同，有时甚至千差万
别。在句子级别的语义研究方面，谓词所处的事件框架中包含的各种语义关系就构成了句子的
语义结构。连动句包含多个谓词，蕴含了十分丰富的知识。连动句表示的是多个事件, 这些事件
相互依赖并呈现出语义上的方式、顺承、目的、因果等关系，相互依赖影响并产生相互关联的
事件 (刘雯旻, 2017)。因此获取连动句的方法将在自然语言理解领域中发挥重要的作用，有效
的连动句识别可以在大规模语料中获取其中的连动句，从而便于对连用的动词或动词性短语之
间的语义关系进行研究，有助于自然语言处理中句子级别的语义分析任务的研究和句法解析任
务的研究，获取连动句的方法将在常识获取、智能网页等人工智能应用领域中发挥重要的作用。
同时也为其他特殊句式的获取和处理提供了思路，从而帮助人们更加深入地理解自然语言。

连动句是汉语中一种较特殊的句式结构，在汉语中非常普遍。对连动句的研究可以从马建
忠的《马氏文通》(成书于 1898 年) 中找到最早的踪迹。随后，又有很多语言学家都对连动句作
了深入研究，其中，赵元任（《北京口语语法》）、张志公（《汉语语法常识》）、丁声书等（《现
代汉语语法讲话》）、吕叔湘（《现代汉语八百词》）等都曾对连动结构做过分析和界定 (洪淼,
2004)。一般认为，连动句是指句中谓语为连动谓语的句子，即这个句子的谓语是两个或两个以
上的动词连用，这些动词之间没有联合、动宾、偏正或主谓等关系，也没有明显的语音停顿，
不用关联词语，而且这些动词都由同一个主语发出 (韩志玲, 倪蓉, 2012)。

综合前人的研究 (许有胜, 2007; 彭国珍 et al., 2013; 洪淼, 2013; 陈波 et al., 2013)，本文
将所研究的连动句定义如下：在一个单句中，含有两个或两个以上的动词（或动词结构）且动
词的施事为同一对象。其中第一个动词（简称 V1）的主语位置出现的名词短语 NP1 位置固定，
而第二个动词结构（简称 V2）的名词短语 NP2，与 V1 的 NP1 同形，且必须隐含。其句法格
式为：NP1+V1+(NP2[NP1])+V2，且 V1 和 V2 之间在语义上具有时序、目的、方式和原因等
关系。本文所研究的连动句是形如“我去图书馆看书”，此句中的“去”和“看书”两个动词的
施事都是“我”且只出现第一个动词的主语位置，“去”和“看”具有时序关系，且二者皆为动
作行为动词，而像“地面人员看到丁毅找准跑道”一句中也含有两个动词“看到”和“找准”，
但两者的施事分别是“地面人员”和“丁毅”，所以此句属于本文定义的非连动句。

抽象语义表示（abstract meaning representation, AMR）是近年来新兴的一种句子级的语
义表示方法，突破了传统的句法树结构的限制，将一个句子语义抽象为一个单根有向无环图，
很好地解决了论元共享的问题 (曲维光 et al., 2017)。而在连动句中存在着内部概念节点论元共
享的现象，即在单句中多个谓词共享同一论元角色，这种 V1、V2 间的施事主语共享现象正是
连动句区别于其他特殊句法结构的最主要特征，AMR 会将缺省的论元进行补全，得到完整语
义表示。基于此特征可以从 AMR 图中获取可能的连动句，再经过人工校对得到连动句集合和
非连动句集合，故本文选取了李斌等 (2017) 设计建立的中文 AMR 语料作为部分实验数据集。

本文的数据集主要有两部分组成，除使用抽象语义表示（AMR）体系标注的人教版小学
1-6 年级语文教材外；另一部分是清华树库的语料，经过人工标注赋予每个句子是连动句或非
连动句的标签。

本文提出的连动句的识别方法分为两步：第一步：首先利用简单的规则剔除掉语料中一部
分非连动句；第二步：基于神经网络做文本分类，将连动句与非连动句看作两个类别的文本进
行分类，使用 BERT 编码，利用多层 CNN 和 BiLSTM 模型联合提取特征，进行句子分类，标
签为“连动句”的文本，即为模型识别出的连动句。在此方法中，不需要手工筛选复杂特征，
同时降低了对 NLP 领域的前置知识的需求。文本分类的实验效果达到 92.71% 的准确率，连
动句识别的 F1 值为 87.41%。同时本工作也可以帮助 AMR 标注工作，定位连动句的位置，在
后续工作中完成连动句中连动词和主语的识别以及连动词的语义关系识别，即可实现连动句的
AMR 自动标注。

2 相关工作

近年来针对连动句的研究主要集中在连动句对外教学的研究以及从汉语言文学角度研究分
析连动句的句法和语义问题，针对连动句识别的研究工作较少。

许有胜 (2013) 提出了连动结构的自动识别和分析的方法。他主要从形式特征和语义角色两
个方面编制出一些规则，尝试对连动结构进行自动识别和分析。但是由于连动结构的复杂性，
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所设置的规则并不能涵盖所有情况，使得他提出的自动识别方法在很多环节的处理都存在问题，
但他提供了一种基于“规则识别”的思路。

刘雯旻, 张晓如 (2017) 提出了一种基于规则和统计的连动句识别方法，他们构建了基于连
动句形式特征和语义角色的基础规则库和被动名词库，利用互信息计算谓语动词与主语候选项
的搭配强调，从而达到连动句识别的目的，实验结果达到 79.42% 的准确率,F1 值为 70.83%。

随着深度学习的发展，神经网络在解决文本信息处理相关任务中取得了较大的进展。本文
将连动句的识别问题视为文本分类问题，提出一种基于神经网络的识别方法。深度学习的文本
分类方法需要将文本输入到一个深度网络中，得到文本的表示形式，然后将文本表示形式输入
到 softmax 函数中，得到每个类别的概率。目前，利用神经网络进行文本分类已经取得很多进
展。Kim 最早提出将 CNN 应用于文本分类任务 (Kim Y, 2014)，Lai 等提出了 RCNN 模型，
更好地利用了上下文信息 (Lai S et al., 2015)，Conneau 等在此基础上提出 VDCNN 模型，采
用了深度卷积网络方法 (Conneau A et al., 2017)。Liu 等针对文本多分类任务提出基于 RNN
的不同共享机制模型 (Liu P et al., 2016)，Wang 等提出了 DRNN 模型，通过固定信息流动的
步长提高文本情感分析的准确率 (Wang B, 2017)。

虽然许多神经网络的模型在文本分类任务中都取得了不错的表现，但连动句与非连动句的
分类又与一般的文本分类任务不同，许多形式上十分相似的句子很可能不属于同一类别，更需
要关注句中的动词间的语义关系和它的施事。基于此，本文利用 BERT 得到文本的表示形式，
在训练过程中可以根据上下文动态的调整词向量，将其与多层 CNN 和 BiLSTM 进行组合作为
连动句识别的模型，在人工构建的语料库上取得不错的效果。

3 模型设计

本模型采用 BERT 的输出结果作为字表示，将 BiLSTM 与两层 CNN 获取的局部特征相
结合，用 Concatenate 连接，再经过一个全连接层，最后通过 softmax 层输出最终的判断结果，
整体模型图如图 1所示。

BERT

BiLSTM

CNN

CNN

Max-pooling

+

Fully Connected Layer

SoftMax

Y

x

Figure 1: 模型设计

3.1 文本表示

BERT是基于 Transformer的双向编码器表示（Bidirectional Encoder Representation from
Transformers） (Devlin J et al., 2018), 旨在通过联合调节所有层中的上下文来预先训练深度
双向表示。使用双向的 Transformer 进行编码，使得在处理每个词的表示时都要考虑上下文信
息，具体模型图如图 2所示。同时 BERT 预训练过程中使用了 Masked LM 和 Next Sentence
Prediction 两种方法，迫使模型更多地依赖于上下文信息去预测词汇和句子，并且赋予了模型
一定的纠错能力，分别捕捉词语和句子级别的 representation。
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Figure 2: BERT 模型图

BERT 模型的输入不仅仅是字本身，它由三个 embeddings 向量相加而成，包含更多信
息，输出则是已经融入全句语义的各个字的向量表示。BERT 输入向量表示示意图如图 3所示，
Token Embedding 层将各个字转换成固定维度的向量，在 BERT 中每个字都会被转换成 768
维向量表示。BERT 能够处理输入句子对，segment embedding 层的作用是区分两个句子，前
一个向量将 0 赋给第一个句子中的各个 token，后一个向量是把 1 赋给第二个句子中的各个
token。在本文中，输入的是一个句子，所以 segment embedding 全为 0。Position Embedding
实现编码序列的顺序性，当一个句子同一个字出现多次时，position embedding 提供了不同的
向量。最终对“我去图书馆看书”一句将得到 3 个维度为（1,9,768）的向量，3 个向量按位相
加最终得到大小为（1,9,768）的合成表示，富含更加丰富的语义信息。

Figure 3: BERT 输入向量表示

3.2 特征提取

3.2.1 BiLSTM 层

将待判断的单句进行字级别的编码后将结果送入 BiLSTM 层，BiLSTM 将利用字在句子中
的前后顺序，同时还可以捕获双向的较长距离的语义依赖关系，从而更好地判断当动词间相隔
较远情况下是否可以构成连动关系。

BiLSTM 可以学习输入词的前后信息，从而有助于分类。给定由 n 个字组成的句子 X，
它表示为一组向量 (x0, x1, ..., xn−1)，通过公式组（1）-（5）计算每个时间 t 的 LSTM 单
元 (Chung J et al., 2018)。

it = σ(Wxi · xt +Whi
· ht−1 +Wci · ct−1 + bi) (1)

ft = σ(Wxf
· xt +Whf

· ht−1 +Wcf · ct−1 + bf ) (2)
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ct = (1− it)
⊙

ct−1 + it
⊙

tanh(Wxc · xt +Whc · ht−1 + bc) (3)

ot = σ(Wxo · xt +Who · ht−1 +Wco · ct + bo) (4)

ht = ot
⊙

tanh(ct) (5)

其中 xt，ht−1，ct−1 表示输入，ht 和 ct 表示输出。it、ot、ft 分别表示输入门、输出门和
遗忘门。ct 表示记忆单元向量。Wi、Wo、Wc 分别表示输入词向量 xt，隐藏层状态 ht 和记忆
单元 ct 的权重矩阵，bi、bf、bc 和 bo 分别表示偏差向量。

⊙
表示按位乘操作，σ 表示 sigmoid

激活函数。
通过 LSTM 可以得到与句子长度相同的隐层状态序列 {h0, h1, ..., hn−1}，将前向 LSTM 与

后向的 LSTM 结合成为 BiLSTM。通过对正向的时间序列和反向的时间序列进行训练，使输出
的数据包含上下文的信息。解决了 LSTM 网络缺乏对上下文的联系，从而使模型获取更多的上
下文信息 (Mike Schuster and Kuldip K Paliwal, 1997)。本文中使用的是两个 BiLSTM 堆叠形
成的模型，中间使用一个全连接层进行降维，前一层 BiLSTM 的输出作为下一层 BiLSTM 的
输入。

3.2.2 CNN 层
卷积神经网络是神经网络中提取局部特征的一种网络 (Wang J et al., 2017)，具有强大的

特征学习和表示能力，基本结构由四层构成，分别是输入层、卷积层、池化层、全连接层。本
模型中使用了两层 CNN 网络进行串联，第一层 CNN 的输入使用 BERT 的输出，将第一层
CNN 的输出和 BERT 的输出进行拼接作为第二层的输入。卷积层本质上是特征提取器，输入
经过过滤器进行卷积操作后得到新的特征。设滤波器 W ∈ Rm×n，卷积得到：

yi,j =
m∑

u=1

n∑
v=1

wuvxi−u+1,j−v+1 (6)

其中，m ≪ M，n ≪ N。另外在卷积的标准定义基础上，根据不同任务的需求，可调整滤波
器的滑动步长 (stride)、引入零填充 (zero padding) 来增加卷积的多样性，更灵活地进行特征抽
取。两层滤波器采用不同的滑动步长，获取不同尺度的局部特征信息，有利于捕获句中不同距
离动词间的信息。卷积层 (Wang S et al., 2018) 通过局部连接大大减少了网络参数的数量，通
过权重共享使特征提取与数据位置无关，但其输出的神经元个数并没有显著地减少，容易造成
过拟合，所以在卷积层之后再加上一个池化层，使用 Max-pooling 进行降维，同时增加平移不
变性，模型更关注是否存在某些特征而非其位置，使得网络对一些细小的局部形态改变保持不
变性，在减少数据量的同时保留有用的信息，最终得到固定长度的输出。

3.3 分类预测

将经过 CNN 层获得的特征与经过 BiLSTM 层获得的特征进行拼接，通过全连接层将特征
整合到一起，同时对网络进行 Dropout 处理，以防止过拟合，随后送入 Softmax 进行预测。由
于在数据集中连动句与非连动句分布不均，连动句数量较少，在计算损失函数时使用加权损失
函数，使模型更多的关注样本数较少的类，更有利于模型识别连动句。

4 实验设置

4.1 连动句识别流程

本文对连动句识别流程如图 4所示，第一步，首先需要对语料进行切分操作，本文对连动
句的识别是以单句为单位，以标点符号“。”、“，”、“：”、“；”为切分依据；之后再对语料进行
词性标注工作。本文中使用的词性标注器是使用清华树库语料作为原始语料、用 BiGRU-CRF
模型自行训练所得，该模型可以实现对动词的细分类。本文采用范晓的《汉语动词概论》的分
类系统 (范晓, 1980)，动词可根据它的表义功能分为动作行为动词、心理动词、使令动词，存现
动词、判断动词、能愿动词、趋向动作动词、先导动词。动作行为动词和心理动词可充当连动
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句中的 V。像“科长的口袋一下子鼓了起来”一句中，“起来”被标注为趋向动作动词，所以本
文认为该句中只含有一个动词“鼓”。更加精准的词性标注，有利于语料在进行规则筛选时预
先识别出更多的非连动句。由于在真实语料中，连动句与非连动句所占比例相差很大，且大部

Figure 4: 连动句识别流程

分的简单非连动句（句中不含动词或只含有一个动词或动词结构）比较容易分辨，为了使神经
网络模型将注意力放在学习与连动句在形式上比较相似的非连动句上，更好地学习两者的特征，
本文首先制定了相应规则对语料进行预处理，预先识别出部分非连动句，其余句子可能为连动
句，作为连动句的候选集送入神经网络进行分类。

本文设计规则将预先筛选的以下三种条件的句子排除在候选集之外：
条件一：不含动词或只含有一个动词（或动词结构）的句子。
条件二：含有关联词的紧缩句或复句。例如“常海一进病房就大咧咧地坐到程信的病床

上”，句中含有“一…就…”形似连动，但该句属于紧缩句。
条件三：只含有多个动词和虚词的句子。当一个长句经过标点切分为独立小句或有些小句

充当标题时会只有动词和虚词构成，例如“竞争与冲突”、“搜索前进”缺乏上下文信息，无法
判断动词的主语，进而无法判断其是否为连动句。

通过“第一步”简单规则的辅助，可识别出大量非连动句，使连动候选集中连动句与非连
动句的占比差距大大缩小，从相差 14 倍多缩小到不到 3 倍，表 1展示了筛选前后连动句与非连
动句的数据的变化。

连动句 非连动句 连：非连

处理前 7200 103188 1:14.3
处理后 7200 17852 1:2.5

Table 1: 规则筛选处理对比表

经过规则筛选后得到的连动句候选集中除连动句外，还含有大量的非连动句。这些非连动
句中有一部分是和连动句相差明显的句子，例如“我在天色微明时走到了杨柳镇”根据语义可
以得到“微明”和“走到”的施事明显是不一致；但还有部分与连动句相似度很高的其他特殊
句式，例如，兼语句“他帮助妇女摆脱贫困”，虽然此处“帮助”和“摆脱”的施事并不一致，
但此类句子在句式上与连动句相似，有一定区分难度。又如含有被动语义的句子，在判断动词
的施事时也可能遇到困难，例如“他被通知住院”，“通知”和“住院”的施事并不相同，但在
“他被诊断宣判生命只剩 2个月”中“诊断”和“宣判”的施事又是同一个，该句为连动句，这
些相似度极大的句子给本文的工作带来困难，也是神经网络模型需要重点学习的内容。
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4.2 评价标准

本实验采用精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1 值（F1-measure）、准确率
（Accuarcy）作为评价标准。其中，TP：正确分类中连动句个数；FP：错误分类中连动句
个数；TN：正确分类中非连动句个数；FN：错误分类中非连动句个数。

P� =
TP

TP + FP
(7)

R� =
TP

TP + FN
(8)

P� =
2 · P� ·R�
P� +R�

(9)

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(10)

4.3 实验数据

连动句中 V1 和 V2 有共同的主语，在传统的语义表示方法上，由于树结构的限制，一般
只标注主语和核心谓词的关系，而连动结构中其他谓词与主语的关系则被隐含。但这种隐含的
语义关系正是连动结构区别于其他特殊句法结构最重要的特点。AMR 将补充出句中省略或隐
含的成分，以还原出较为完整的句子语义，弥补传统句法表示的严重缺陷。

例如：“小白兔连忙挎起篮子往家跑。”一句的 AMR 图示注如图 5，“挎”和“跑”的主语
都是“白兔”，原句中第二个动词“跑”的主语被省略了，在 AMR 图中会将此缺省补全，同时
它也表示出了两个动词间的语义关系，此例中两个动词间的语义关系为“temporal（时序）”。

Figure 5: AMR 标注示例

本文根据 AMR 图抽取出小学语文 1-6 年级课本中的连动句，剩余句子为非连动句，同时
又对清华树库的语料进行人工标注，共计 40667 个完整的句子。将句子切分为独立小句后，得
到 11 万句分句，其中 7200 个独立小句为连动句。经过“第一步”处理后，共计 25052 个独立
小句进行“第二步”神经网络模型的实验，按照 6:2:2 的比例划分训练集、开发集和测试集。

4.4 实验参数设置

使用 BERT 的基础版本，网络层数设置为 12，隐藏层数设置为 768，Self-Attention Head
设置为 12。在 BERT 中要预先设置 max_seq_length 参数，未达到此长度的句子要做 padding
处理，而超过此长度的数据将会被截断，造成信息丢失。同时若此参数设置过大会占用大量内
存空间。本实验主要参数设置如表 2所示。
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参数名 参数值

句子最大长度 50
神经元丢弃率 0.5
学习率 0.0001
提前终止 3

Table 2: 模型参数设置

4.5 实验结果及分析

为验证本文提出的方法的有效性，本实验主要与以下几种目前流行的文本分类模型进行对
比，实验结果如表 3所示。

(1) 基于规则和统计：刘雯旻, 张晓如在 2017 年提出，他们构建了基于连动句形式特征和
语义角色的基础规则库和被动名词库，利用互信息计算谓语动词与主语候选项的搭配强度，在
他们人工标注的数据集进行实验。

(2)FastText：利用简单的三层模型（输入层、单层隐藏层、输出层），根据上下文预测文本
的类别 (Joulin A et al., 2016)。

(3)TextCNN：利用 CNN 来提取句子中的关键信息，先将文本分词做 embedding 得到词
向量, 再将词向量经过一层卷积, 一层 max-pooling, 最后将输出外接 softmax 实现文本类别的预
测。

(4)TextRNN：RNN 模型由于具有短期记忆功能, 它通过前后时刻的输出链接保证了“记
忆”的留存，引入门控机制解决长期依赖问题，捕获输入样本之间的长距离联系。

(5)BERT：用 Transformers 作为特征抽取器的深度双向预训练语言模型，在许多自然语言
处理任务有很好的表现。

由表 3不同文本分类模型进行连动句识别的结果可知，本文提出的模型在连动句与非连动
句分类的任务上具有很好的效果。除基于规则和统计的方法使用作者标注的语料外，其余神经
网络的模型均使用本文中介绍的利用简单规则筛选后的语料。对比结果发现，FastText 模型基
本没能学习到连动句的特征，在本任务上的效果较差；TextCNN 和 TextRNN 的效果相差不
大，但都表现的还不够理想；而 BERT 模型 F1 较之前的模型有较大的进步，通过进一步分
析 BERT 模型识别错误的句子发现，BERT 模型对长句的识别效果比较差。“连动句”这种语
言现象可以出现在任何领域，它关注的是动词与动词的发出者之间的关系，而不是整个句子的
语义关系，而且与词序有关。本文提出的模型使用 BERT 编码使模型获得了更多的语义信息，
BiLSTM 层可以提取上下文不同距离的语义化信息, 同时 CNN 可以获取局部的特征，将多种特
征进行组合，从而完成对连动句与非连动句的区分。

模型
连动句 ACCP R F1

基于规则和统计 75.48% 66.72% 70.83% 79.42%
FastText 40.30% 98.24% 57.15% 41.41%
TextCNN 66.70% 68.68% 67.68% 74.09%
TextRNN 81.39% 57.58% 67.45% 77.89%

BERT 79.94% 79.18% 79.56% 89.03%
本文 86.78% 88.04% 87.41% 92.71%

Table 3: 不同文本分类模型结果对比表

在时间消耗方面，本文所提出的模型的收敛速度很快，图 6和图 7展示了模型在开发集上的
迭代次数与 loss 和 acc 的变化曲线, 由图像可知模型在迭代几轮后便可得到在开发集上效果最
好的模型参数，之后 loss 值会发生小范围的波动，为防止模型训练造成过拟合的问题，所以在
实验中设置了提前终止参数，并使用 dropout 使模型得到更好的泛化效果。
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Figure 6: loss 曲线图

Figure 7: acc 曲线图

同时为了验证模型各层结构在实验中所起到的效果，特设置消融实验，结果如表 4 所示。
由实验结果可知，使用随机初始化的 char级别的词向量代替 BERT，实验的 F1降低了约 20%，
可见语义信息的获取和使用在连动句识别中起到了至关重要的作用，同时在训练过程中，本文
提出的模型也会对词向量进行微调，以达到更好的表现。与此同时本文在获取特征时也采取了
局部特征和全局特征组合的方式，更有助于连动句识别。通过实验发现，在使用 BERT+CNN
模型时，实验的 R 值较高，这说明模型可以尽量多将连动句挑选出来，将连动句误分为非连动
句的情况较少，但同时它也将部分非连动句错误地识别为连动句，这是因为 CNN 侧重于提取
句子局部信息，当句子局部出现两个动词或动词短语时，这一特征就会被 CNN 捕捉到，然而
并非所有两个动词短语连用都是连动结构，可能是紧缩复句、兼语句、动词短语做宾语句等其
他语言现象，因此造成这一模型 R 值较高而 P 值较低。而使用 BERT+BiLSTM 的模型则恰好
不同，它的 P 值较高，BILSTM 侧重于捕捉句子全局信息，从整句角度去考察句子特征，因此
很容易将复句、兼语句、动词宾语句等在句子层面排除在外，然而连动结构除了在句法层出现
外，还可以以短语形式出现在各种句式结构的多个句法位置，BILSTM 模型对这类连动结构的
识别能力较差，导致 R 值较低。本文使用的模型将两者的优势集中起来，提高了模型的 F1 值。

模型
连动句 ACCP R F1

CNN+BiLSTM 60.80% 76.10% 67.60% 72.58%
BERT+CNN 75.71% 92.90% 83.43% 89.66%

BERT+BiLSTM 88.33 % 76.36% 81.91% 90.30%
BERT+BiLSTM+CNN 86.78% 88.04% 87.41% 92.71%

Table 4: 消融实验结果

根据实验结果我们发现连动句的识别错误分为两种，其一是非连动句错误识别为连动句，
主要分为以下几种情况：

（1）汉语中一些动词的主语并非动词的施事者，导致模型判断出错，例如“出租车招手即
停”一句中，句子的主语是“出租车”，但“招手”的施事是“人”而“停”的施事是“出租
车”，二者并不相同。
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（2）部分动词或动词短语做状语的状中结构和动词或动词短语做宾语的动宾结构识别易出
错，它们在形式上与连动句相似，例如“宋东山心平气和地向小伙子笑笑”，此句中“心平气
和”和“笑笑”的施事皆为“宋东山”，但该句为状中结构而非连动句；又如“川川总爱刨根问
底”，“刨根问底”为动词，充当“爱”的宾语，且二者的施事都为“川川”，此句为动宾结构。

其二是某些连动句无法识别出来，主要分为以下两种情况：
（1）对多义词的识别效果不好，汉语中很多词语存在一词多义现象，但有些词语模型无法

识别出它的动词义项，导致模型判断出错。例如“小刚看见这句话火了”, 火有多个义项，可以
是名词、动词、形容词，但此处 embedding 未能准确表达出它为动词的语义。

（2）对长句的识别效果不好。例如“海淀区红山口甲３号国防大学医院疑难病研究中心的
法集河使用近百味中药炮制膏药”模型识别为非连动句，但对“法集河使用近百味中药炮制膏
药”可正确识别其为连动句。当句子某些修饰成分过长时，会影响模型的识别效果。

5 总结展望

本文根据连动句定义标注了连动句数据集，介绍了一种基于神经网络的连动句识别方法，
先对语料进行切分和词性标注工作，再通过简单的规则进行第一轮非连动句的判断，之后使用
BERT 编码，将 BiLSTM 和 CNN 模型获取的特征进行组合，进行第二轮连动句与非连动句的
判断，进而完成连动句的识别任务。实验表明，该模型取得了不错的识别效果。

本文的下一步工作是进一步提高连动句识别的准确率，同时对语料中识别出的连动句进一
步找出其中的连动词，并识别它们之间的语义关系，从而帮助处理 CAMR 中连动句式的标注
与解析工作。
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