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摘要：阅读理解是基于给定文章自动回答相关问题,是人工智能及自然语言处理领域的一个研究热点。目

前已提出许多基于深度学习的阅读理解方法,但是这些方法对问题理解及篇章建模不充分，导致模型获取答案准

确率不高。为了解决上述问题，该文提出一个基于外部知识和层级篇章表示的阅读理解方法。该方法特点有：（1）

通过引入问题重要词的字典释义、Hownet 义原并结合问题类型，加强问题理解；（2）使用层级篇章表示，提升

模型对篇章的理解；（3）在一个框架下联合优化问题类型预测与答案预测两个子任务。在 DuReader 数据集上的

实验结果表明，所提方法与基线系统性能相比最大提升了 8%。 
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Abstract : Reading Comprehension (RC) refers to automatically answering questions relevant to the given text, which has 

been paid much attention by the field of artificial intelligence and natural language processing. Many deep learning RC 

methods have been proposed. However, these methods do not fully understand questions and the discourse,leading to poor 

performance of the model. In order to solve the problem, this paper proposes a reading comprehension method based on 

external knowledge and hierarchical discourse representation. The method uses the external knowledge and question types to 

enhance question comprehension. And the method utilizes the hierarchical discourse representation to improve the 

understanding of the discourse. Moreover, the two subtasks of the question type prediction and the answer prediction are 

jointly optimized in a unified framework . Experiments were performed on the DuReader dataset, showing that the proposed 

method increased the results by 8% at most. 
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0 引言 

    阅读理解任务目的是使计算机像人一样深

层理解文本并回答一系列问题。近年来，机器阅

读理解在很多领域得到广泛应用。如:自动问答、

搜索引擎、对话系统、高考自动批阅等领域。 

近几年，学者主要通过端到端神经网络模型

对阅读理解进行研究，将问题和篇章共同作为输

入进行编码，通过注意力机制获取两者的交互信

息，最终从篇章中选取合适片段作为答案输出。

然而，阅读理解任务还面临一些挑战，主要有：

（1）问题理解不充分。Mudrakarta 等人
[1]
在问

题中添加与问题无关词、助词模型效果反而有所

提升，表明深度学习模型并没有真正理解问题含

义。（2）模型对篇章建模不充分。研究者主要通

过注意力机制对篇章信息隐式建模，而问题答案

通常由篇章中的多个子句组成，具有篇章性，因

此需要对篇章显式表示或建模。 

为了解决上述问题，本文提出一种基于外部

知识和层级篇章表示的阅读理解方法。首先，针

对问题重要词引入字典释义与 Hownet 义原，并

结合问题类型，加强问题理解。其次，使用由词

到句子再到篇章的层级编码方式得到篇章表示，

提升模型对篇章的理解，从而更准确地回答与篇

章相关的问题。 

1 相关工作 

本文从阅读理解数据集及模型、问题理解、

篇章表示三方面介绍阅读理解任务的相关工作。 

1.1 阅读理解  

目前，阅读理解任务主流数据集有：2013

年，微软采用众包方式建立的 MCTest 阅读理解

数据集
[2]
；Hermann等人于2015年针对cloze 问

题发布了 CNN/Daily Mail 数据集
[3]
；2016 年，

斯坦福大学基于维基百科建立了SQuAD数据集
[4]
；

同年，微软发布了英文 MS MARCO 数据集
[5]
；2018

年，百度发布了最大的中文 DuReader 数据集
[6]
；

2018 年，斯坦福又提出 SQuAD2.0 数据集，在原

来数据的基础上增加了不可回答的问题。 

围绕这些数据集，研究者主要采取深度学习

方法，其思想是将问题和篇章同时输入模型进行

嵌入式表示，将相应表示传入注意力机制获取两

者的交互信息，再根据交互层的输出预测答案。

例如，2016 年，Kadlec 等人
[7]
提出了一个使用

注意力机制直接从上下文中选择答案的阅读理

解模型；2017 年，刘飞龙等人
[8]
提出一种双线性

函数注意力双向长短记忆网络模型，较好地完成

了抽取候选答案的任务；2018 年，梁小波等人
[9]

提出了一个采用双层 self-attention 机制的阅

读理解模型 N-Reader，不仅可以获取单篇文档

中的关键信息，还可以利用多篇文档中的相似性

信息。 

综上可知，现有模型主要通过注意力机制来

捕捉问题和篇章的关系，对问题和篇章理解的不

充分。 

1.2 问题理解  

早在 21 世纪初，学者就在自动问答背景下

开始对问题理解进行研究。近几年，研究者主要

从问题的语义分析、问题分类、问题焦点和主题

识别这几个方面对问题进行理解。例如，南加州

大学信息科学研究所开发的 Webclopedia 系统

通过构造问题的语义解析树实现问题理解；

Zhang 等人
[10]

基于 SVM 算法利用 tree kernel 提

取特征对问题进行分类；文勖等人
[11]

使用贝叶斯

分类器及句法结构进行问题分类；陈永平等人
[12]

先对问句进行语义分析，再基于人工制定的匹配

规则确定问题句中的焦点和主题，加强对问题理

解。 

综上可以看出，研究者们从问题本身的不同

角度对问题进行理解，但没有加入外部知识帮助

理解问题。 



1.3 篇章表示 

近几年，学者们越来越注重对篇章结构建模

的研究，在机器翻译、情感分类、阅读理解等任

务中都对篇章结构进行表示。如：Guzman 等人
[13]

利用核函数捕捉篇章结构信息，改进了机器翻

译质量的评估方法；Tang 等人
[14]

基于组合性原

理对篇章进行建模，先由词对句子表示，再通过

句子表示获取篇章表示，使文档级情感分类任务

取得较好效果；Narasimhan 等人
[15]

使用词法和

句法信息，基于判别模型的思想对篇章关系进行

建模，在 MCTest 数据集上取得了较好的结果。 

    受文献[14]启发，本文采用层级表示方法对

篇章进行建模提升模型对篇章的理解，在句子级、

篇章级拼接的具体实现方法上与该文献有所不

同；文献[16]在图像识别任务中添加字典释义加

强对图片中动作强度的识别，受该文献启发我们

在阅读理解任务中引入字典释义并加入 Hownet

义原加强对问题的理解。 

2 方法 

阅读理解任务可形式化为：给定一个问题 Q

和一篇文档 D，目标是从文档 D 中选取与问题 Q

相关的答案片段 A作为输出。 

本文提出一个加强问题理解和篇章表示的

模型。首先，该模型在问题表示中结合了问题类

型和外部知识——字典释义和 Hownet,并对篇

章采用层级编码表示，然后将两者的表示一起输

入到双向注意力机制层获取问题和篇章的交互

信息，最后对答案预测和问题类型预测两个子任

务共同优化并预测问题答案。具体模型如图 1

所示。 

 

 

图 1 基于外部知识和层级篇章表示的模型示意图



2.1 问题理解 
 

2.1.1 基于外部知识加强问题理解 

问题重要词定义。问题理解的关键是获取问

题主要语义信息。我们认为问题重要词是包含问

题主要语义信息的词语。通过大量数据观察，发

现主题词和焦点词能够反映问题的主要内容，因

此将主题词与焦点词定义为问题重要词。其中，

主题词是指问题中的话题，问题焦点是围绕话题

的问点。例如，“曲筱绡的结局是什么？”中，

“曲筱绡”和“结局”分别为问题的主题词和焦

点词。 

问题重要词的识别。本文通过句法分析获取

问题的主题词和焦点词。 

与文献[17]做法类似，本文首先构建“为什

么、怎么、谁、哪里”等疑问词词表（QW）及包

含虚词、副词、助词等的停用词词表（SW）；然

后基于以下规则识别问题的主题和焦点词。 

规则 1：如果（wi，wj）存在依存关系且 wi

∈QW，若 wj∉ SW，则 wj 为问题焦点，否则与 wj

存在依存关系的词为问题焦点； 

规则 2：如果 wk 修饰（ATT）wj，则 wk 为

问题主题； 

规则 3：如果（wi，wj）存在 COO 关系，则

wi、wj为问题主题，与 wi或 wj存在 ATT 关系的

为问题焦点； 

规则 4：如果 wi∈QW 以 SBV 依存于 wj∈

SW，则和 wj存在依存关系的词为问题焦点。 

外部知识的引入。本文使用的第一个外部知

识为《现代汉语词典》（第六版）词语释义。为

了降低停用词的干扰，只对问题重要词引入字典

释义。使用字典释义时遵循以下约束：（1）当包

含多个释义时，只添加常用的第一个释义；（2）

对于植物或动物类名词，只使用其概括性解释，

不添加属性描述。如“雪莲”的字典释义为：“雪

莲：草本植物，叶子长椭圆形，花深红色……”，

模型只使用“草本植物”作为“雪莲”的解释。

字典释义引入的具体步骤为：先提取字典释义并

分词，然后获取每个词的词向量，最后和问题词

的嵌入式表示进行向量拼接，得到融入字典释义
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《现代汉语词典》对问题中重要词的覆盖率为 88.1%， Hownet

对问题中重要词的覆盖率为 92.7%。 本文主要探索加入外部知识对

阅读理解任务的影响，对外部知识没有覆盖的词暂不做处理，之后

的研究会对未覆盖词做相应处理。 

的问题表示。 

我们使用的第二个外部知识为 Hownet。

Hownet 使用更小的语义单位——义原来描述词

语语义信息。因此我们在模型中引入了 Hownet

义原进一步加强问题理解，使用方法与字典释义

类似
1
。 

2.1.2 问题类型定义及预测 

问题类型的定义。有学者将问题分为方式、

比较、原因、解释、评价、简述、其他七类。通

过数据分析发现该分类体系较粗糙，导致一些类

别问题过多，占比不平衡。如，方式类、简述类

问题分别占 49.45%与 26.12%。为了缓解该问题，

本文将方式类问题更细粒度分为方法、步骤、攻

略三类，简述类问题分为简述类和影响类。将问

题细化后，方法类、简述类问题分别下降了 20%、

10%，剩余类型均在 7%左右，缓解数据不平衡现

象。 

最终，本文将问题分为方法、步骤、攻略、

原因、解释、对比、评价、影响、简述、其他。

分类示例如表 1所示。 

表 1 本文问题分类及示例 

问题类型 示例 

方法类 交管 12123 怎么交罚款？ 

步骤类 
flash 动画制作步骤是什么？ 

毕业论文答辩流程有什么？ 

攻略类 
上海有什么旅游攻略？ 

立体几何有什么解题技巧？ 

对比类 截至和截止有什么区别？ 

影响类 泻药有什么副作用？ 

原因类 威海为什么发展不起来？ 

解释类 
纠缠的意思是什么？ 

超声波洗牙的原理是？ 

简述类 
男生喜欢一个人有什么表现？ 

曲筱绡的结局是什么？ 

评价类 太平车险怎么样？ 

其他类 北欧家具的特点有？ 

 

 

 



问题类型预测。本文使用卷积神经网络 CNN

对问题进行分类，将问句以字符级形式输入到模

型，并转化为二维矩阵表示传送到卷积层，依次

通过最大池化层、全连接层、softmax 层计算每

个类型概率，最后选择概率最大的类型作为问题

类型。 

2.2 篇章表示 

通常阅读理解问句简短而篇章较长，答案常

常是篇章中的一句话或几句话，具有篇章性，所 

以要对篇章结构化表示。受文献[14]启发，本文

在阅读理解中对篇章采用层级表示方法，但在句

子级、篇章级表示的具体实现与该文献有所不同。 

我们使用双向长短期记忆网络（LSTM）对篇

章进行表示，并采用了两种句子表示的计算方法，

模型结构如图 2所示。 

 

图 2 基于 LSTM 的篇章表示 

具体方法如下： 

1)使用双向 LSTM 对句子进行编码，前向

LSTM 使得每个词具有上文的信息，后向 LSTM 

使得每个词具有下文的信息，双向 LSTM 则使得

篇章中的每个词具有上下文信息。 

2）句子采用以下计算方式获取，其中 S 表

示句子。 

dRhhconcat 2)),((maxs 


     （1） 

dRhhconcataverage 2)),((s 


    （2） 

其中，公式（1）先将两个方向上每个时刻

的输出进行拼接，得到矩阵 U，保留 U中每列的

最大值作为句子的表示，这样可以保留句子最重

要的信息。公式（2）拼接方式同上，将 U 中每

列的平均值作为句子的表示，这样可以保留了句

子的全局信息。 

3)将计算得到的表示句子信息的向量输入

到双向 LSTM，得到篇章表示
dl

i RD 2l

1

h

i

h }{s 

  ，

这样可以隐式对句间关系建模，使每句话保留上

下文的语义信息，
h

is 计算公式如下： 
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2.3 双向注意力机制及答案预测 

这一层的主要作用是获取问题和篇章交互

信息。本文使用和 Bi-DAF 一样的双向注意力机

制，即计算了 query-to-context（Q2C）和

context-to-query（C2Q）两个方向的 attention 

信息，C2Q 和 Q2C 能相互补充问题和篇章的交

互信息。 

问题答案预测的目标是根据问题 Q，在篇章

D中寻找最合适的子序列d∈D作为问题的答案，

所以我们需要预测篇章中子片段的开始和结束

位置，在整个篇章上开始位置的概率分布为： 

）（ ];[softmax
1

1 MGWP T

P
  

其中，Wp为可训练的权重向量，G为基于该

注意力计算 query-aware 的原文表示，M为包含

整个上下文信息和问题信息的矩阵，M再通过一

次双向 LSTM 得到 M
2
∈R

2dxT
，然后基于 M

2
来计算

得到结束位置的概率分布： 

）（ ];[softmax 22

2
MGWP T

P     
  

2.4 优化 

模型训练目标由两部分组成：第一部分是将

预测答案的似然损失最小化；另一部分是将预测

问题类型 y’与标准问题类型 y 之间的交叉熵

最小化。 

（4） 

（5） 

（4） 



答案预测的训练损失值定义为开始位置和

结束位置对应的负对数似然损失之和，并在所有

样本上取均值，计算公式如下：
 
 

])log()[log(
1

1
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
N

i
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其中，N表示每批次训练的数据量，yi，yj

分别表示第 k个样本的真实的起始和结束位置。 

我们使用交叉熵函数作为问题类型预测的

损失函数，计算公式如下： 

)log('y
n

1

type yL
i

 


 

公式（7）中，y’表示预测问题类型，y 表示

标准问题类型，n 为问题类型个数。 

为了共同优化这两个目标，本文的最终损失

函数 L为： 

typeanswer LLL 
 

3 实验 

3.1 实验建立 

3.1.1数据集 

本文采用 2018 年百度发布的大规模中文机

器阅读理解数据集 DuReader 进行实验。根据答

案类型，将问题分为：Entity（实体）、

Description（描述）和 YesNo（是非）。DuReader

数据集包含训练集、验证集、测试集三部分，共

20 万个问题、100 万篇原文和 42 万个答案。所

有问题及原文都来自百度搜索引擎和百度知道

问答社区，问题对应答案由人提供。 

3.1.2实验细节 

由于 DuReader 数据集没有标注问题类型，

所以我们随机抽取了 4000 条问题进行手工标注

（训练集 3200 条、验证集 500 条、测试集 300

条）并训练得到一个问题类型初标注器。使用该

标注器对 DuReader 数据集中训练集和验证集的

问题进行大致的类型标注，来获得问题类型已知

的数据集
1
。 
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初标注模型的正确率为 86.2%，但本文目标是探索问题类型对问

题回答是否有帮助，未来将研究进一步提升初标注模型的方法。 

实验中采用的预训练词向量是通过

word2vec 对中文维基百科数据进行训练得到的。 

问题类型预测模型参数：字向量维度 64，

卷积核函数 ReLU，卷积核尺寸 6，过滤器数量

256，优化算法 Adam，批大小 32，迭代次数 40，

学习率 0.001。 

整体阅读理解模型参数：采用 Bi-DAF 的默

认参数，具体为：词向量维度 300、批大小 32、

隐藏层数 150、篇章长度 500、问题长度 80、答

案长度 60、优化算法 Adam、迭代次数 6、学习

率 0.001。 

3.2 实验结果及分析 

3.2.1阅读理解模型实验结果 

本实验以不加任何特征的 BI-DAF 模型作

为 baseline，BI-DAF 模型是解决机器阅读理解

的经典模型，曾在 SQuAD 和 CNN/Dailymail 数据

集上达到了最先进的结果，具有一定的代表意义。

由于 DuReader 数据集没有公布测试集答案，本

实验只对验证集进行评价，实验结果如表 2所示。 

从表 2可以看出，针对问题重要词加入外部

知识并对篇章层级显示表示有效提高了阅读理

解模型的性能，Rouge-L 值比 Baseline 提升了

8%，Blue-4 值比 Baseline 提升了 7%。通过对比

试验结果可得： 

 在加强问题理解方面，Hownet 比字典释义

更有效，说明将 Hownet 义原知识融入到词

表示学习过程中，能够有效提升词表示效果，

保留词的语义信息； 

 添加相应问题类型可以增强对答案标识，对

答案的选取有一定指导作用； 

 对篇章进行层级表示，可以加强对篇章的理

解，明显提高阅读理解模型性能，并且篇章

层级表示比加入外部知识对阅读理解模型

影响更大； 

 同时加强问题和篇章理解，更有助于模型对

阅读理解问题的解答； 

 

 

 

 

（6） 

（7） 

（8） 



 将答案预测和问题类型预测子任务共同优 化进一步加强了模型性能。 

表 2 DuReader 数据集实验结果 

模型 Rouge-L Blue-4 

Baseline 37.10% 32.70% 

①Baseline+字典释义 38.72% 33.37% 

②Baseline+Hownet 40.51% 34.76% 

③Baseline+问题类型 42.02% 34.80% 

④Baseline+层级篇章表示 43.44% 36.26% 

⑤Baseline+层级篇章表示+外部知识+问题类型 44.81% 37.01% 

⑥Baseline+层级篇章表示+外部知识+问题类型+共同优化 45.28% 39.66% 

3.2.2 篇章建模时不同句子编码方式 

为了比较基于不同句子编码方式得到的篇

章表示对阅读理解模型性能的影响，本文设置了

2 组对比实验，分别为：①LSTM(Max)：选取通

过双向 LSTM 得到的句子拼接矩阵所有词对应维

度 上 的 最 大 值 作 为 句 子 的 表 示 。 ②

LSTM(Average)：选取矩阵所有词对应维度上的

均值作为句子的表示。实验对比结果如下： 

表 3 对句子采用不同编码方式的实验结果 

模型 Rouge-L Blue-4 

Baseline 37.10% 32.70% 

LSTM(Max) 41.39% 33.63% 

LSTM(Average) 43.44% 36.26% 

从实验结果可以看出，“LSTM(Average)”编

码方式的实验结果较好，取均值作为句子的表示

可以更好的保留句子语义信息。从整个实验结果

来看，采取有效的句子编码方式对篇章进行层级

表示，可提高模型解答描述类问题的性能。 

3.2.3 问题类型识别 

对问题分类实验结果如表 4、表 5 所示： 

表 4问题类型总体识别结果 

precision recall F1 

88.3% 85.8% 87.0% 

 

 

 

                                    

表 5 问题类型识别结果 

问题类型 precision recall F1 

方法 92% 88% 89% 

对比 98% 86% 92% 

步骤 74% 68% 71% 

原因 87% 79% 83% 

评价 93% 97% 95% 

影响 91% 89% 90% 

简述 79% 80% 80% 

解释 90% 92% 91% 

攻略 96% 96% 96% 

其他 83% 83% 83% 

从表 5可以看出，对比类、攻略类问题准确

率达到了 95%以上，而步骤类、简述类问题准确

率较低。分析数据发现对比类、攻略类问题较有

标志性，其一般都包含‘区别’、‘攻略’、“技巧”

等词，问句比较规范，而步骤类、简述类问题涉

及方面较多，问题中没有比较固定的词且较多情

况下不出现疑问词，如“激光祛斑后的保养？”，

增加识别问题类型的难度。 

4 总结 

本文提出了一种将字典释义、Hownet 义元

融入到问题理解中，对篇章使用层级表示，并将

问题类型预测和问题答案预测任务共同优化的

阅读理解方法。实验证明我们所提方法可以提高

机器阅读理解的性能。但是，本文理解问题角度



较单一，对问题的理解仍不全面，而且只是对篇

章进行表示，并没有将问题类型与篇章指示词的

关系建模。所以在今后的研究中，我们会把外部

知识和问题本身的理解相结合，即将外部知识与

问题主题、问题焦点、问题重要词权重相结合，

多角度理解问题，在建模时引入问题类型与篇章

指示词的关系，并对抽取的答案进行一些后处理，

进一步地提升机器阅读理解的性能。 
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