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摘 要： 在多数神经网络模型仍然将目光放在顺序结构上时，近期出现的两种基于句法树的模型 TreeLSTMs 和 TBCNNs

由于加入了结构信息而在多个自然语言处理任务上表现出色。考虑到 TreeLSTMs 因计算空间关联性使其训练效率不高，

为了改进这一缺点，本文提出一种针对句法树的混合神经网络模型，借助 TBCNNs 的树卷积和池化方法实现了类似

TreeLSTMs 的计算，故将此模型命名为 Quasi-TreeLSTMs。本文在依存树和支持树上分别构建了模型的两种版本

Dependency Quasi-TreeLSTMs 和 Constituency Quasi-TreeLSTMs，实验结果表明，在情感分类和语义相似性两类任务上

Quasi-TreeLSTMs 的表现优异。 
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Abstract：When most of the neural network models still focus on the sequential texts, two recently-proposed tree-based models, 

TreeLSTMs and TBCNNs, perform well on multiple natural language processing tasks by the means of structural information. Since 

the former faces a serious problem of inefficient training due to the structure-related computations, this paper proposes a hybrid neural 

network model Quasi-TreeLSTMs, which is based on the tree convolution and pooling method of TBCNNs to mimic the TreeLSTMs’ 

operations. The model has two different variants Dependency Quasi-TreeLSTMs and Constituency Quasi-TreeLSTMs, in accordance 

with two kinds of syntax trees. The experimental results show that the performance of Quasi-TreeLSTMs is excellent in both sentiment 

classification and semantic similarity tasks. 
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1 引 言 

文本处理模型大致可以归为三类：BOW

（Bag-of-Words）模型、序列化模型和基于句法树

的模型。相对于 BOW 模型[1,2]词与词间的独立性假

设，序列化模型[3,4]考虑了词序信息，并因其突出性

能被广泛使用。但前两种模型都忽略了文本自身存

在的句法结构，而句法结构对获取文本语义特征相

当重要。因此，TreeLSTMs 模型[5]是一种针对句法

树的 LSTMs 模型，该模型将顺序处理的 LSTM cells

按句法树递归排布，使原本 𝑜(𝑛)的操作变成

𝑜(𝑙𝑜𝑔(𝑛))，缩短了反向传播的路径，在一定程度上

缓解了梯度消失的问题，使模型能够更准确地学习

长序列的空间关联性。其中句法树是将句子借助于

树形图来说明句中词与词、词组与词组之间的句法、

语义和逻辑关系。目前树形结构分为两种：支持树

（constituency tree）和依存树（Dependency Tree），

分别如图 1（a）和（b）所示。其中，（a）中加粗

箭头表示组合，（b）中加粗箭头表示卷积操作。 

但 TreeLSTMs 的缺点也显而易见：在图 1（a）

中，为了计算父节点𝑂1的隐藏状态ℎ1和细胞状态𝑐1，

首先要获得它两个子节点𝑂2和𝑂3的隐藏状态和细

胞状态，然后再加以组合。这种对空间关联性的计

算完全限制了 TreeLSTMs 的并行能力，在需要训练
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大型数据集的场景下，计算效率成为这一模型首要

考虑的问题。 

 

（a）TreeLSTMs           （b）TBCNNs 

图 1 TreeLSTMs 和 TBCNNs 模型示例 

 

相对于 TreeLSTMs，TBCNNs
 [6,7]是一种针对句

法树的 CNN 模型，它的树卷积方法能实现在句法

树上的并行化特征提取，训练效率对比 TreeLSTMs

有很大提升。但由于池化操作的空间不变性假设，

模型无法在节点间对特征进行组合（故在图 1（b）

中，ℎ1、ℎ2和ℎ3间无任何箭头连接），导致模型未

能充分利用输入序列的结构信息。 

由于 TreeLSTMs 和 TBCNNs 两种模型存在着

互补特性， 本文提出一种针对句法树的混合神经

网络模型。该模型以 TreeLSTMs 为改进对象，借助

TBCNNs 的树卷 积和池 化方法 实现了 类似

TreeLSTMs 的 计 算 ， 故 将 此 模 型 命 名 为

Quasi-TreeLSTMs。模型包含卷积模块和池化模块

两个子模块，前者完成非线性变换层和门状态的计

算，后者完成剩余的空间关联性的计算。由于池化

模块的计算不存在任何参数，因此该模块的计算耗

时可忽略不计。两模块一个为模型带来了并行性，

另一个则保证了它仍然拥有和 TreeLSTMs 一样的

记忆和组合特征的能力。本文将在情感分类和语义

相似性两种自然语言处理任务上对模型进行测试，

实验结果表明 Quasi-TreeLSTMs 的表现普遍优于

TreeLSTMs。 

本文其他部分组织如下：第 2 节概述

TreeLSTMs 模型；第 3 节介绍本文提出的两种

Quasi-TreeLSTMs 模 型 ， Dependency 

Quasi-TreeLSTMs和Constituency Quasi-TreeLSTMs；

第 4 节对实验结果进行讨论和分析；第 5 节介绍相

关工作；第 6 节总结全文。 

2 背景知识 

考虑到本文的改进对象是 TreeLSTMs，本节将

对此模型进行概述。图 2 展示了将 Fruit flies like a 

banana 进行解析后的两种句法树。 

 

  （a）Dependency tree  （b）Binary constituency tree 

图 2 句法树示例 

 

2.1 针对依存树建模的 Dependency TreeLSTMs 

针对依存树建模的 TreeLSTMs 模型，称为

Dependency TreeLSTMs。依存树是按照词与词间的

句法关系将各个词节点相互连接的句法树，如图 2

（a）中 flies 和 Fruit 由 nsubj（主谓关系）标签连

接，flies 和 banana 则由 nmod（复合名词修饰关系）

标签连接。考虑到依存树中每个节点包含的子节点

的数量各不相同（有时甚至差异巨大）；同时，各

个子节点间也不存在任何顺序，因此，Dependency 

TreeLSTMs 在组合各子节点的隐藏状态时采用的

方式是全部求和。对某个节点j，该模型通过如下公

式计算它的隐藏状态ℎ𝑗： 

ℎ𝑗̃ =  ∑ ℎ𝑘𝑘 ∈𝐶(𝑗)                       (1) 

𝑖𝑗 =  𝜎(𝑊(𝑖)𝑥𝑗 + 𝑈(𝑖)ℎ𝑗̃ + 𝑏(𝑖))          (2) 

 𝑓𝑗𝑘 =  𝜎(𝑊(𝑓)𝑥𝑗 + 𝑈(𝑓)ℎ𝑘 + 𝑏(𝑓))        (3) 

 𝑜𝑗 =  𝜎(𝑊(𝑜)𝑥𝑗 + 𝑈(𝑜)ℎ𝑗̃ + 𝑏(𝑜))         (4) 

𝑢𝑗 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊(𝑢)𝑥𝑗 + 𝑈(𝑢)ℎ𝑗̃ + 𝑏(𝑢))     (5) 

𝑐𝑗 =  𝑖𝑗☉ 𝑢𝑗 + ∑ 𝑓𝑗𝑘☉𝑐𝑘𝑘∈𝐶(𝑗)           (6) 

ℎ𝑗 =  𝑜𝑗☉  𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑐𝑗)                  (7) 

其中𝐶(𝑗)是节点𝑗所有子节点的集合。 

公式（2）—（5）分别代表输入门（input gate）、

遗忘门（forget gate）、输出门（output gate）和非线

性变换层，其中遗忘门需要区分各个子节点k。它

们各自有一组（𝑊, 𝑈, 𝑏）共享变量，可通过训练进

行学习获得。如前文所述，节点j的门状态和线性变

换层的计算都依赖公式（1）组合其所有子节点的

隐藏状态，这种空间的关联性计算正是 TreeLSTMs

模型难以并行处理数据的根本所在。 

2.2 针 对 N 元 支 持 树 建 模 的 Constituency 

TreeLSTMs 

针对 N 元支持树（下面统称为支持树）建模的
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与依存树不同，支持树的叶子节点有序地表示输入

序列中的词，而非叶子节点代表的是短语，连接各

节点的边上也没有关系标签。如图 2（b）中第 2 层

的非叶子节点 NP（名词性短语）指的是 a banana，

第 3 层 PP（介词性短语）再加入叶子节点 like，代

表 like a banana。直觉上，支持树似乎更加符合人

们由下至上组合语义的要求。考虑到支持树各个非

叶子节点包含的子节点数目都不超过 N 个，且各子

节点间存在着词序。例如，图 1（b）表示一个 binary 

constituency tree，即二叉支持树，图中 NP 代表的

是 a banana 而非 banana a。因此 Constituency 

TreeLSTMs 在组合子节点的隐藏状态时采用的方

式是线性加权。对某个节点j，该模型通过如下公式

计算它的隐藏状态ℎ𝑗： 

𝑖𝑗 =  𝜎(𝑊(𝑖)𝑥𝑗 + ∑ 𝑈𝜄
(𝑖)

ℎ𝑗𝜄
𝑁
𝜄=1 + 𝑏(𝑖))          (8) 

 𝑓𝑗𝑘 =  𝜎(𝑊(𝑓)𝑥𝑗 + ∑ 𝑈𝑘𝜄
(𝑓)

ℎ𝑗𝜄
𝑁
𝜄=1 + 𝑏(𝑓))        (9) 

 𝑜𝑗 =  𝜎(𝑊(𝑜)𝑥𝑗 + ∑ 𝑈𝜄
(𝑜)

ℎ𝑗𝜄
𝑁
𝜄=1 + 𝑏(𝑜))        (10) 

𝑢𝑗 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊(𝑢)𝑥𝑗 + ∑ 𝑈𝜄
(𝑢)

ℎ𝑗𝜄
𝑁
𝜄=1 + 𝑏(𝑢))    (11) 

𝑐𝑗 =  𝑖𝑗☉ 𝑢𝑗 + ∑ 𝑓𝑗𝜄☉𝑐𝑗𝜄
𝑁
𝜄=1                  (12) 

ℎ𝑗 =  𝑜𝑗☉  𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑐𝑗)                      (13) 

以公式（ 8）为例，𝑈𝜄
(𝑖)

代表的是子节点 𝜄

（𝜄 = 0,1,2, … , 𝑁，𝑁是节点𝑗包含的子节点总数）隐

藏 状 态 ℎ𝑗𝜄 的 权 值 。 可 以 看 到 ， Constituency 

TreeLSTMs 与 Dependency TreeLSTMs 的计算过程

基本类似，故本节不再赘述。为了减少模型参数（特

别是𝑈），本文在实验中只使用二叉支持树，即每个

非叶子节点只包含左右子节点的支持树。 

3 混合神经网络模型 Quasi-TreeLSTMs 

受混合神经网络[8,9]的启发，本文提出一种针对

句法树的 Quasi-TreeLSTMs 模型，借助 TBCNNs

的思想，将影响 TreeLSTMs 效率的空间关联性计算

任务进行拆分，并设计两个子模块—卷积模块和池

化模块分别处理。 

3.1 卷积模块 

本文中卷积模块的任务不是直接提取特征，而

是对 TreeLSTMs 的非线性变换层和门状态进行计

算。首先，本文使用 Stanford Neural Network 

Dependency Parser 
[10]和 Stanford PCFG Parser 

[11]分

别将序列解析成依存树或支持树，两种树结构对应

Quasi-TreeLSTMs 的 两 个 变 体 Dependency 

Quasi-TreeLSTMs和Constituency Quasi-TreeLSTMs，

分别如图 3（a）和（b）所示。 

files

Fruit banana

like a
 

（a）Dependency Quasi-TreeLSTMs 

Fruit

files

like

a banana
 

（b）Constituency Quasi-TreeLSTMs 

图 3 Quasi-TreeLSTMs 的两个变体 

 

接着，设计一个深度固定为ℎ（本文 h=2）且包

含𝑚个卷积核（kernels）的卷积窗口，让它在整棵

树上滑动，过程中对窗口内的子树进行计算。假设

现在窗口内的子树上有𝑡个节点，每个节点被赋予一

个向量𝑥𝑘 ∈ ℝ𝑛。如果是依存树，向量指的是节点

词的词向量；如果是支持树，考虑到非叶子节点上

没有对应的词，在实验中将为每个非叶子节点初始

化一个𝑛维正态分布的随机向量。此时，卷积窗口

的输出如下： 

𝐼 =  𝜎(∑ 𝑊𝑘
(𝑖)

𝑥𝑘
𝑡
𝑘=1 + 𝑏(𝑖))             (12) 

𝐹 =  𝜎(∑ 𝑊𝑘
(𝑓)

𝑥𝑘
𝑡
𝑘=1 + 𝑏(𝑓))            (13) 

𝑂 =  𝜎(∑ 𝑊𝑘
(𝑜)

𝑥𝑘
𝑡
𝑘=1 + 𝑏(𝑜))            (14) 

  𝑈 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(∑ 𝑊𝑘
(𝑢)

𝑥𝑘
𝑡
𝑘=1 + 𝑏(𝑢))         (15) 

其中，𝑊𝑘
(𝑖)
、𝑊𝑘

(𝑖)
、𝑊𝑘

(𝑜)
、𝑊𝑘

(𝑢)
∈ ℝ𝑛×𝑚是各

节点𝑥𝑘对应的权重矩阵，𝑏(𝑖)、𝑏(𝑓)、𝑏(𝑜)、𝑏(𝑢) ∈ ℝ𝑚

是偏置向量。 

依存树每个节点包含的子节点数目不固定，因

此 Dependency Quasi-TreeLSTMs 可 以 像
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TreeLSTMs 一样对全部子节点的词向量求和（公式

（1）），也可以利用 TBCNNs 的方法，根据父子节

点间的句法关系标签（如图 2（a）中的 nsubj 和 nmod

等）为子节点分配权值矩阵，本文将选择前者。假

设此时窗口内子树的根节点为𝑥𝑗，它的子节点数为

𝐶(𝑗)，具体卷积计算过程如下： 

𝑥̃𝑗 =  ∑ 𝑥𝑘𝑘 ∈𝐶(𝑗)                       (16) 

𝑖𝑗 =  𝜎(𝑊(𝑖)𝑥𝑗 + 𝑈(𝑖)𝑥̃ + 𝑏(𝑖))           (17) 

 𝑓𝑗𝑘 =  𝜎(𝑊(𝑓)𝑥𝑗 + 𝑈(𝑓)𝑥𝑘 + 𝑏(𝑓))        (18) 

𝑜𝑗 =  𝜎(𝑊(𝑜)𝑥𝑗 + 𝑈(𝑜)𝑥𝑗̃ + 𝑏(𝑜))         (19) 

𝑢𝑗 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊(𝑢)𝑥𝑗 + 𝑈(𝑢)𝑥𝑗̃ + 𝑏(𝑢))      (20) 

上述计算与公式（1）—（5）十分相似，训练

参数的个数也相同，但由于获取𝑥𝑘不需任何前期计

算，打破了原本的空间关联性限制，使这部分计算

得以并行化处理。 

类 似 地 ， 针 对 支 持 树 的 Constituency 

Quasi-TreeLSTMs 的卷积计算过程如下： 

𝑖𝑗 =  𝜎(𝑊(𝑖)𝑥𝑗 + ∑ 𝑈𝜄
(𝑖)

𝑥𝑗𝜄
𝑁
𝜄=1 + 𝑏(𝑖))        (21) 

 𝑓𝑗𝑘 =  𝜎(𝑊(𝑓)𝑥𝑗 + ∑ 𝑈𝑘𝜄
(𝑓)

𝑥𝑗𝜄
𝑁
𝜄=1 + 𝑏(𝑓))      (22) 

 𝑜𝑗 =  𝜎(𝑊(𝑜)𝑥𝑗 + ∑ 𝑈𝜄
(𝑜)

𝑥𝑗𝜄
𝑁
𝜄=1 + 𝑏(𝑜))       (23) 

 𝑢𝑗 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊(𝑢)𝑥𝑗 + ∑ 𝑈𝜄
(𝑢)

𝑥𝑗𝜄
𝑁
𝜄=1 + 𝑏(𝑢))    (24) 

当卷积窗口在树上完成一次遍历后，会得到一

棵特征树，上面的每个节点保存了卷积获得的非线

性变换层和门状态向量。但对于遗忘门，即公式（18）

和（22）， 𝑓𝑗𝑘是保存在它的各个子节点𝑘上的。虽

然卷积操作在一定程度上增加了空间复杂度，但只

要按批训练时 batch 大小设置合适，一般不会对训

练产生任何影响。 

3.2 池化模块 

在通过卷积模块获得的特征树上，池化模块要

完成空间关联性计算任务。可以看到，公式（6）（7）

和公式（12）（13）的计算虽然依赖前一层的计算

结果，但过程中不存在任何需要训练的参数，对现

在大多数的 CPUs/GPUs 来说计算任务不大。与

TBCNNs 中提到的 Dynamic Pooling
[12]不同，本文将

采用一个和卷积窗口类似的池化窗口（深度为 2）。

因为深度固定可保证计算只在特征树的父子节点

间完成，而不会在层级间跳跃破坏空间关联性。计

算过程同公式（6）（7）和（12）（13），故此处不

再赘述。 

3.3 目标函数构造 

情感分类和语义相似性两种任务在目标函数

的构建上有所差别。对于情感分类任务，由于每个

节点𝑗都有一个真实标签𝑦𝑗，softmax 分类器需要在

各个节点上完成一次分类计算获得预测标签𝑦̂𝑗，最

后对训练参数𝜃有如下目标函数： 

𝐽(𝜃) = −
1

𝑚
∑ 𝑦𝑗𝑙𝑜𝑔𝑦̂𝑗

𝑚
𝑘=1 +

𝜆

2
‖𝜃‖2      (25) 

其中𝑚是训练样本中节点数目，𝜆是 L2 正则化

项超参。 

语义相似性任务是两个句子的匹配问题，需要

构建两棵树并分别用一个 Quasi-TreeLSTMs 进行编

码。实验中将两树在根节点上的特征向量对

(ℎ𝐿, ℎ𝑅)，ℎ𝐿,𝑅𝜖ℝ𝑚进行如下组合，获得一个匹配向

量ℎ𝑠𝜖ℝ4𝑚： 

ℎ𝑠 = [ℎ𝐿; ℎ𝑅; ℎ𝐿 − ℎ𝑅; ℎ𝐿 ∘ ℎ𝑅]  (26) 

其中“ ;”是 concatenation 操作，“−”是

element-wise difference 操作，“∘”是 element-wise 

product 操作。最后将匹配向量ℎ𝑠喂入 softmax 分类

器获得两个句子的预测标签𝑦̂。目标函数同公式

（25），但𝑚代表的是训练样本中句子对的个数。 

4 实验分析 

实验选择以下两个自然语言处理任务来测试

本文提出的 Quasi Tree-LSTMs 模型的性能：（1）情

感分类，分析上万条带标签的电影评论的情感倾向；

（2）语义关系，根据语义关系判断句子对是否相

似。 

4.1 情感分类 

数据集介绍  本实验使用 Stanford Sentiment 

Treebank 数据集[13]，该数据集包含一万多条电影评

论，所有评论都带有一个人工标记的情感标签，分

别如下：强积极（++）、积极（+）、中立（neutral）、

消极（-）、强消极（--）。本文在五分类和二分类两

种 设 置 上 进 行 实 验 ： 对 五 分 类 任 务 ， 按

8544/1101/2210的比例将数据集划分成训练集/验证

集/测试集；对二分类任务，实验中不考虑标记为中

立的样本，将强积极和积极归为一类（+），消极和

强消极为另一类（-），最后训练集/验证集/测试集的

比例是 6920/872/1821。 

训练参数 电脑配置 Intel/Xeon E5-2683V3 14

核 28 线程，NVIDIA GTX1080 显卡，32GB 内存，

并使用 Tensorflow 深度学习框架实现。 
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本文的模型初始化和 TBCNNs 的设置相同，并

在验证集上对模型进行超参调优，最后得到如下的

训练参数：模型使用带有 300 个卷积核且深度为 2

的卷积窗口和在 Wikipedia 2014 和 Gigaword 5 上训

练获得的 300 维（d=300）的 Glove 词向量[14]来初

始化词向量，若遇到未包含的词则赋予 300 维正态

分布的随机向量。采用 AdaGrad 
[15]

 随机梯度下降

算法，初始学习率 0.05，batch size 25，本文对

Embedding 也进行训练，初始学习率 0.02。L2 正则

化系数为 0.0001，同时将 Embedding 层和 output 层

使用的 dropout(keep probability)分别设置为 0.6 和

0.8。为了不让训练样本间波动过大，本文预先按句

子长度对数据集进行排序。 

实验结果 由于无法得到一些重要训练参数，

尽管经过细致的调优过程，本文对 TreeLSTMs 和

TBCNNs 两个模型的实现在准确度上仍低于文献[5]

和文献 [6]中给出的结果。因此，参照本文对

TreeLSTMs 模型和 TBCNNs 模型的实验获得的结

果 来 评 估 模 型 性 能 ， 与 本 文 提 出 的

Quasi-TreeLSTMs 模型进行比较。表 1 展示了模型

在五分类和二分类两个情感分类任务上分别训练

10 个 epochs 后的结果。 

 

  表 1 Stanford Sentiment Treebank 测试结果 

 
编号 

 
模型 

五分类测

试集准确

度（%） 

二分类测

试集准确

度（%） 

1 
2 

Dependency TreeLSTMs 
 -Our Implementation 

48.4 
48.1 

85.7 
85.4 

3 
4 

Constituency TreeLSTMs 
 -Our Implementation 

51.0 
50.8 

88.0 
87.6 

5 
6 

Dependency TBCNNs 
 -Our Implementation 

51.4 
50.5 

87.9 
87.1 

7 
8 

Constituency TBCNNs 
 -Our Implementation 

50.4 
50.0 

86.8 
86.6 

9 
10 

Dependency Quasi-TreeLSTMs 
Constituency Quasi-TreeLSTMs 

50.3 
50.5 

87.0 
87.3 

由表 1 可知， Dependency TreeLSTMs 的准确

度明显较低，如果将实验结果归结到依存树上，可

以看出 Dependency TBCNNs 的准确度并不受影响。

原因是支持树更能满足 TreeLSTMs 层级间组合信

息的需求，在处理数据的过程中细粒度在不断增大，

这对特征信息的提取非常有利，但在依存树上缺少

这一特性。TreeLSTMs 模型基于依存树训练得到的

准确度不高是因为依存树结构中能训练的带标签

的节点要比支持树中少了将近一半（150k:319k），

因此能获得的信息就更少。依存树结构要比支持树

结构更加紧凑，这对 TBCNNs 的卷积和池化操作都

更加有利，因此它能在已有标签的节点上提取更多

的信息。 

在情感分类的两个任务上， Dependency 

TBCNNs 的准确度都比 Constituency TBCNNs 高了

近 1%， TBCNNs 在依存树上处理叶子节点融合问

题时，根据引入的 15 个高频句法标签为子节点分

配权值，由于 TreeLSTMs 中并未这样处理，因此本

文实现 Dependency TBCNNs 模型时并未加入句法

标签权重。虽然不考虑句法标签信息的 Dependency 

TBCNNs 的准确度在两个任务上分别下降了 0.9%

和 0.8%，但仍高于 Constituency TBCNNs 的准确度，

这一实验结果也表明了 TBCNNs 在处理依存树结

构的数据上有一定的优势。  

虽 然 本 文 提 出 的 Constituency 

Quasi-TreeLSTMs 在两个任务上的准确度都高于

Dependency Quasi-TreeLSTMs，这和 TreeLSTMs 的

结果一样，不同的是本文的两个模型差距却不大，

说明 Quasi-TreeLSTMs 作为一种混合模型，缓解了

已有的模型对树结构存在的敏感性，特别是有效避

免了 TreeLSTMs 在依存树上无法有效提取信息的

问题。 

虽然实验中的三类模型没有绝对的最优，除

Dependency TreeLSTMs 外，其他模型在五分类任务

上的准确度最高和最低间相差 0.8%，在二分类上相

差 1.0%，表现最好的是 Constituency TreeLSTMs，

其次是本文提出的 Constituency Quasi-TreeLSTMs，

这两个模型在两个任务上相差了 0.3%，主要原因是

本文提出的模型所使用的池化模块不能像

TreeLSTMs 模 型 那 样 很 好 地 适 应 支 持 树 ；

Dependency Quasi-TreeLSTMs 的 准 确 度 高 于

Constituency TBCNNs，说明同样是在不适合的树结

构上使用模型，因为 Quasi-TreeLSTMs 的混合特性，

能弱化这种结构和需求的不对称性。 

图 4 给出了模型在情感分类的两个任务训练上

每个 epoch 的平均消耗时间。TreeLSTMs 和

TBCNNs 模型实现的训练速度差异很大，且与针对

的树结构相关。表 2 列举了 TreeLSTMs 针对支持树

结构在三种实现方法中平均每秒解析树的个数。 

 

图 4 在两个任务上训练 epoch 的平均消耗时间 
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表 2 TreeLSTMs基于支持树的三种实现平均每

秒解析树的个数 

由于Tensorflow本身不支持动态图模型的构建，

导致模型无法进行 batch 训练，因此动态图和静态

图的解析比较慢。在三种实现中，动态图使用后序

遍历操作，静态图将树以列表形式存储，并使用

Tensorflow 的 while loop 操作。mini-batch 方[16]法基

于广度优先遍历搜索变量，类似于树的层次遍历，

而 mini-batch with meta-tree 方法[17]在 mini-batch 基

础上将 batch 中各棵树上的节点按照结构排序并融

合到一棵 meta-tree 上，然后一层一层的处理。

Mini-batch meta-tree 方 法 的 时 间 复 杂 度 由

𝑂(𝑀 × 𝑁) 缩减到 𝑂(𝑙𝑜𝑔(𝑁))，训练速度非常快（这

种方法同 Google 提出的 dynamic batching 算法[18]

类似）。本文基于支持树的模型都是按照 mini-batch 

meta-tree 的方式实现。对于依存树，由于每个节点

的子节点数目各不相同，很难构建一棵 meta-tree，

因此只能以 mini-batch 的方式实现该模型，因此在

图 4 中，针对依存树建模的模型在训练速度上明显

低于针对支持树生成的模型。 

如图 4 所示，本文提出的 Quasi-TreeLSTMs 是

混合模型，它的训练耗时在 TBCNNs 和 TreeLSTMs

之间。但由于实现方式的相对高效，使得针对支持

树的模型的速度差异小于针对依存树的模型的差

异。在两个任务上，Constituency Quasi-TreeLSTMs

的训练速度仅比 Constituency TreeLSTMs 快 3.2s ，

这一现象说明除了优化模型本身来提升性能，使用

一个高效的方法实现模型也能在一定程度上削弱

模型间特性的差异。 

由于实现方式相对低效，针对依存树的模型间

的特性差异将在训练过程中不断体现。TBCNNs 模

型最适应依存树结构，且没有空间关联性关系的计

算，使得它的训练速度相对较快。而本文提出的

Quasi TreeLSTMs 模型在 TBCNNs 基础上融入了部

分空间关联性计算，但这部分任务是无训练参数的，

因此训练耗时在两个任务上平均只多 30s 左右。但

和 TreeLSTMs 相比，Quasi TreeLSTMs 模型在两个

任务上分别快了 61.9s 和 48.3s，说明本文的模型在

训练时有较大的速度提升。虽然 Quasi-TreeLSTMs

模型的准确度不及 TreeLSTMs，但在多数情境下，

快速训练迭代并获得较好的结果才是任务的需求。    

4.2 语义相关性 

数据集介绍 本实验使用包含 9927 个句子对的

SICK（Sentences Involving Compositional Knowledge）

数 据 集 [19] ， 每 个 句 子 对 被 人 工 标 记 了

ENTAILMENT（蕴含）、NEUTRAL（无明显关系）

和 CONTRADICTION（矛盾）三类中的一类。本

实验按 4500/500/4927 将数据集划分为训练集/验证

集/测试集。 

训练参数 同情感分类实验。 

实验结果 表 3展示了所有对比模型在SICK数

据集上训练 30 个 epochs 的准确度，及训练一个

epoch 的平均消耗时间。 

在 4.1 节中已经介绍，由于支持树的特性，

TreeLSTMs 模型处理支持树的数据更有优势。而依

存树按照词与词间的句法关系将各个节点连接组

合而成，并带有词与词之间的语法关系，使得

TBCNNs模型的卷积层和池化操作在处理依存树结

构的数据上更有利。由表 3 可知 Constituency 

TreeLSTMs（87.5%）模型和 Dependency TBCNNs

（87.0%）模型的准确度都较高。本文提出的

Constituency Quasi-TreeLSTMs（87.2%）模型准确

度高于 Dependency Quasi-TreeLSTMs（86.7%），由

于 Quasi-TreeLSTMs 模型是一个混合模型，因此两

者差距不大。同情感分类任务，本文的模型缓解了

已有模型对树结构类型的敏感性，避免了

TreeLSTMs 模型在依存树上无法有效提取信息的

问题，也解决了 TBCNNs 模型无法利用支持树的层

级关系的缺陷。 

另一方面，在训练上每个 epoch 的平均消耗时

间 TBCNNs 的 训 练 速 度 相 对 较 快 ， Quasi 

TreeLSTMs 模型在 TBCNNs 模型的基础上引入了

循环模块计算序列中词序关系，但在该模型的循环

模块中无训练参数，因此该模型的速度和 TBCNNs

模型的速度相差不大。Quasi TreeLSTMs 模型在速

度上相对于 TreeLSTMs 模型有很大提升。因此，综

合模型在两种树结构上效果的平衡关系和训练速

度两个衡量指标，本文提出的 Quasi TreeLSTMs 模

型最值得考虑。 

表 3 SICK 数据集测试结果 

 
模型 

测试集准

确度（%） 

训练一个

epoch 的

平均消耗

时间（s） 

Dependency TreeLSTMs 84.7 510.7 

Constituency TreeLSTMs 87.5 46.7 

Dependency TBCNNs 87.0 314.1 

Constituency TBCNNs 85.2 35.1 

Dependency Quasi-TreeLSTMs 
Constituency Quasi-TreeLSTMs 

86.7 
87.2 

376.1 
40.9 

5 相关工作    

动态图 静态图 mini-batch mini-batch + meta-tree 

  1.5   9    33 420 
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目前，针对树结构建模的模型大致分为两类：

基于循环神经网络（RNN）在树结构上建模[5,20]和

基于卷积神经网络（CNN）在树结构上建模[6,21]。 

基于循环神经网络在树上构建的模型，除了

Tree-LSTM 模型外，Dependency RNN
[18]模型在依

存树上建模，并通过结合句子的句法依赖性来提高

循环神经网络模型的性能。Dependency RNN 模型

在解析树的所有路径（即从当前节点到根节点的展

开）上都相互独立地获取所需要的依赖结构。同时

保存每个节点出现在路径中的频率，并将其倒数和

学习率结合，以防某一节点出现在多个路径中造成

过度训练。此外，还在模型中加入语法标签，提出

Labelled Dependency RNN 模型[18]。但该模型除了

本文重点强调的效率问题，RNN 模型在处理长序列

上记忆状态衰减这一特点也将是 Dependency RNN

模型要面临的一项困难。 

和 TBCNNs 模型相同的 DBCNNs
 [19]，该模型

基于 CNN 在依存树上建模，提取每个词特征时，

将从该词到根节点的路径上的所有节点加入计算。

该做法可以提取序列中长距离信息。虽然都是通过

CNN模型基于树结构建模，但TBCNNs和DBCNNs

卷积窗口的工作方式不同，且两个模型都没考虑输

入序列的原始顺序信息。 

目前存在很多将CNN模型结合RNN模型生成

的混合模型。运用 CNN 卷积操作接收长度固定的

短语进行学习的混合神经网络模型[22]将生成的特

征表示用于 LSTM 模型，进一步学习输入文本的依

赖关系。文献[23]将卷积层与双向 LSTM 结合生成

一个新的模型，通过对输入信息使用卷积层来处理

文本，并通过池化函数，以减小序列的长度，然后

将生成的特征提供给双向LSTM模型用于后续处理。

Quasi-RNN 模型[9]是一种将 CNN 卷积操作和 RNN

的循环操作相结合的新的自然语言处理模型，卷积

操作并行计算输入门、遗忘门和输出门信息，在循

环层递归的计算输入序列中每个时间步的细胞状

态和隐藏状态，有效的解决了 RNN 时效性问题。

但上面的三种模型都是基于顺序处理输入序列，计

算得到的最终表示只包含了序列的顺序信息。 

6 结论 

本文提出一种基于句法树的混合神经网络模

型 Quasi- TreeLSTMs，该模型把 CNNs 的卷积层和

Tree-LSTMs 模型结合，将影响 TreeLSTMs 效率的

空间关联性计算任务进行拆分，用 CNNs 卷积层来

完成最主要也是最耗时的三个控制门状态的计算，

循环层即池化部分因为完全无参数，恰好适合用

CNNs 池化层来完成。本文用 CNNs 实现了类似

LSTMs 的操作，在保持后者记忆性的前提下，又为

其增添了并行性。Quasi-TreeLSTMs 最后在情感分

类和语义关系两种自然语言处理任务上对模型进

行了测试。通过实验结果可以看出，基于综合因素

考量，本文提出的 Quasi-TreeLSTMs 的表现普遍优

于 TreeLSTMs 和基于 CNN 模型在树结构上建模的

TBCNNs。 
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