
第34卷 第7期

2020年7月

中文信息学报

JOURNALOFCHINESEINFORMATIONPROCESSING
Vol.34,No.7
July,2020

文章编号:1003-0077(2020)07-0105-08

基于门控化上下文感知网络的词语释义生成方法

张海同1,3,孔存良2,3,4,杨麟儿2,3,4,何 姗5,杜永萍1,杨尔弘2,3

(1.北京工业大学 信息学部,北京100124;
2.北京语言大学 国家语言资源监测与研究平面媒体中心,北京100083;

3.北京语言大学 语言资源高精尖创新中心,北京100083;
4.北京语言大学 信息科学学院,北京100083;

5.云南师范大学华文学院 国际汉语教育学院,云南 昆明650500)

摘 要:传统的词典编纂工作主要采用人工编纂的方式,效率较低且耗费大量的资源。为减少人工编纂的时间和经

济成本,该文提出一种基于门控化上下文感知网络的词语释义生成方法,利用门控循环神经网络(GRU)对词语释义

生成过程进行建模,自动为目标词生成词语释义。该模型基于编码器—解码器架构。编码器首先利用双向GRU对

目标词的上下文进行编码,并采用不同的匹配策略进行目标词与上下文的交互,结合注意力机制分别从粗粒度和细

粒度两个层次将上下文信息融合到目标词的向量表示中,最终获得目标词在特定语境中的编码向量。解码器则同时

基于目标词的语境与语义信息为目标词生成上下文相关的词语释义。此外,通过向模型提供目标词字符级特征信

息,进一步提高了生成释义的质量。在英文牛津词典数据集上进行的实验表明,该文提出的方法能够生成易于阅读

和理解的词语释义,在释义建模的困惑度和生成释义的BLEU值上分别超出此前模型4.45和2.19,性能有显著提升。
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Abstract:Thetraditionallexicographywasmainlysubjecttomanualcompilation,whichisinefficientandcostsalot
ofresources.Thispaperproposesagatedcontext-awarenetworkfordefinitiongeneration.ItutilizesGRUtomodel
thedefinitionsofwordsandgeneratesthetextualdefinitionforthetargetwordautomatically.Themodelisbasedon
theencoder-decoderarchitecture.Firstly,thecontextofthetargetwordisencodedbybidirectionalGRU.Then,dif-
ferentmatchingstrategiesareusedtointeractthetargetwordwithcontextandthecontextinformationisincorpo-
ratedintothetargetwordembeddingfrom twoaspectsofcoarse-grainedandfine-grainedbytheattention
mechanismtoobtainthemeaningofthetargetwordinaspecificcontext.Thedecodingprocessbasedonthecontex-
tualandsemanticinformationtogeneratecontext-dependentdefinitionofthetargetword.Inaddition,thequalityof
generateddefinitionsisfurtherimprovedbyprovidingthecharacterlevelinformationoftargetwords.Theexperi-
mentalresultsshowthattheproposedmodelimprovestheperplexityofdefinitionmodelingandtheBLEUscoreof
definitiongenerationontheEnglishOxforddictionarydatasetby4.45and2.19respectively,andcangeneratereada-
bleandunderstandabledefinitions.
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0 引言

随着全球化进程的不断发展,英语作为世界上

最通用的语言正在被广泛普及,越来越多的非英语

母语者选择英语作为第二语言(Englishasasecond
language,ESL)进行学习[1]。在语言学习的过程

中,难免会面临单词不认识、意义不理解的情况,因
此查词典的工作在学习外语的过程中十分重要。英

英词典指的是用英语解释英语的词典,相比于英汉

词典、英汉双解词典,其能够帮助我们更深刻地理解

英语词汇本身的含义,也有助于我们学习英文中更

地道的表达方式,掌握多个同义词在不同语境中的

选择和使用。目前市面上的五大主流英英词典包

括:牛 津、朗 文、柯 林 斯、剑 桥 和 麦 克 米 伦 系 列

词典[2]。
随着时代的发展,有些词语的释义发生了改变,

并且不断涌现出一些新生词汇。例如,由于社交软

件“推特”的火热,“follow”已经在《牛津英语词典》
中扩充了“关注”的含义。“vape”最初只是作为

“vapour”或者“vaporize”的缩写,有蒸汽或汽化的意

思。近年来电子烟逐渐普及,“vape”越来越多地被

用做“电子烟”的意义。随着“vape”使用频率的逐渐

增加,牛津在线词典2014年将其正式收录,并定义

为“电子烟,吸电子烟”。同时,类似“tweet”(推文,
发推文),“taikonaut”(中国宇航员),“geekery”(极
客范儿)等反映当下语言应用趋势的网络热词也逐

渐被收录到英文词典中,引起了广大词典编纂人员

的关注。

图1 释义生成示例

传统的词典编纂工作主要采用人工编纂的方

式,依赖语言学等专项领域的专家,往往会耗费大

量的财力物力。因此本文研究利用深度学习的方

法设计神经网络模型对英文词典释义的生成进行

建模,自动生成词语释义,从而缩减人工编纂词典

的时间和经济成本,尝试生成更易于阅读和理解

的释义。图1是释义生成的一个示例,输入一个

目标词与其特定的上下文,模型根据目标词的上

下文获得在特定语境下目标词的相应含义,并完

成“目标词→释义”的映射。释义生成是自然语言

处理中的一项文本生成任务,其模型不仅需要理

解释义的语义和结构信息,还需要生成人类可读

的自然语言文本。
本文在现有研究的基础上提出了一种门控化上

下文感知的词语释义生成模型。我们采用一种多级

别的目标词与上下文的交互方式,分别通过:①信

息匹配与门控感知机制粗粒度地将句子级别的;

②注意力(attention)机制细粒度地将词级别的上下

文语义感知信息融合到目标词的向量表示中。在解

码过程中,模型同时考虑目标词的语义与语境信息

来生成词语释义。在牛津英文词典数据集上的实验

表明,本文提出的模型较之前的模型具有显著的性

能提升,验证了本文方法的有效性。
本文的组织结构如下:第1节介绍了词典释义

生成的相关工作;第2节介绍本文提出的门控化上

下文感知网络及其各个组成模块的功能与原理;第

3节介绍了实验设置以及对实验结果的详细分析;
第4节是结论。

1 相关工作

近年来,随着深度学习的发展,分布式的词表

示(词向量)[3]已经成为神经网络模型的基础组

件,在许多自然语言处理任务上取得了良好的表

现,词向量也被认为可以捕捉词语在语言系统中

的语义信息。释义建模是由 Noraset等人[4]提出

的用于评估词向量所捕捉的语义信息的一种方

式。作者将目标词作为种子信息[5]置于释义序列

的开头,通过基于长短时记忆网络(longshort-term
memory,LSTM)[6]语言模型的释义生成模型对词

典释义进行建模,利用预训练的目标词词向量生

成该词语的自然语言释义。此外,作者利用一个

字符 级 别 的 卷 积 神 经 网 络(convolutionalneural
networks,CNN)为被定义词提供字符级信息,并
提供目标词的上位词关系来近一步提高生成释义

的质量。
然而,Noraset等人[4]并没有考虑多义词的现

象,因此带来了词歧义的问题。Gadetsky等人[7]在

生成目标词释义时考虑了目标词的上下文信息,提
出了AdaptiveSkipGramModel和Attentionbased
Model来生成上下文相关的词 语 释 义。Adaptive
SkipGramModel利用AdaptiveSkip-gram向量表

示[8]在不同的上下文中为目标词提供不同的词向

量;而AttentionbasedModel则使用注意力机制[9]

提取与特定含义相关的目标词词向量组件。此外,
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国内Yang等人[10]研究将义原引入中文释义建模任

务中来进行中文词语释义的生成。

2 门控化上下文感知网络

2.1 模型架构

  本文提出了一种门控化上下文感知的词语释义

生成模型(gatedcontext-awarenetwork,GCA),其结

构如图2所示,模型基于编码器—解码器[11]架构,主
要由上下文编码模块、上下文交互模块、门控感知模

块、门控注意力模块和解码器模块组成。其中,上下

文编码模块和解码器模块均由循环神经网络(RNN)

构成。考虑到门控循环单元(GRU)[12]可以有效解决

传统RNN由于序列过长而引起的梯度弥散问题[13],

并且相比于长短时记忆网络(LSTM)结构更简单、参
数更少,本文主要采用GRU进行模型构建。

图2 门控化上下文感知网络

  在模型中,上下文编码模块首先将目标词的上下

文转化成固定维度大小的向量表示;然后,分别通过

上下文交互模块、门控感知模块、门控注意力模块将

特定的上下文信息融合到目标词词向量的表示中,以
获得特定含义的目标词信息;最后,解码器模块根据

编码器获得的信息为目标词生成上下文相关的词语

释义。下面将对这些模块分别进行详细介绍。

2.2 上下文编码模块

给定含有M 个词{ct}Mt=1的上下文,上下文编码

模块首先通过嵌入层[14]利用预训练的词向量将目

标 词 的 上 下 文 中 的 每 一 个 词 转 化 成 向 量 表 示

{et}Mt=1。随后,利用双向GRU分别通过前向和反

向计算得到两组不同的隐藏表示,并通过向量拼接

得到每个词最终的表示,如式(1)所示。

ft
→=GRUt

→(e1,…,eM)

ft
← =GRUt

← (e1,…,eM)

ft=[ft
→,ft
←]

(1)

  其中ft∈R2d 代表上下文中第t 个词语的表

示。我们采用一个最大池化(max-pooling)层[15]将

得到的一组单词表示{ft}Mt=1结合成上下文的句子

嵌入Vc。实验结果证明,最大池化的合并方法,不
仅使用相对较少的参数,而且性能要优于其他句子

编码方法。

2.3 上下文交互模块

被定义的目标词w* 的词向量v* 同样通过预

训练的词向量进行初始化。将目标词的词向量v*

和上下文编码模块得到的上下文表示Vc 输入到上

下文交互模块中,以便将特定上下文的句子级别信

息融合到被定义词的向量表示中。我们采用多种方

式计算目标词与其上下文之间的匹配程度,包括三

种不同的交互策略:①目标词词向量与上下文表示

向量的拼接(v*;Vc)∈RR4d;②目标词词向量与上

下文表示向量的点积v*☉Vc;③目标词词向量与

上下文表示向量的绝对元素差异|v*-Vc|。将三

701

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2020年

种交互策略的结果进行拼接,如式(2)所示。

m* =[v*;Vc;v*☉Vc;∣v* -Vc|] (2)

  得到目标词与上下文的交互信息m*∈RR8d。
该向量从不同方面捕获了目标词与其上下文之间句

子级别的匹配关系。上下文编码模块和上下文交互

模块的详细示意图如图3所示。

图3 上下文编码模块与上下文交互模块

2.4 门控感知模块

模型利用门控感知模块来度量将句子级别的交

互信息m*融合到目标词词向量表示中的程度。首

先,使用全连接层对目标词词向量进行线性变换,得
到向量表示V',如式(3)所示。

V'=Wvv* +bv (3)

  其次,门控感知模块接收目标词的向量表示V'
及其对应的上下文交互信息m*,生成融合了上下

文信息后新的目标词表示z∈RR2d,以及它的门控向

量r∈RR2d,如式(4)、式(5)所示。

z=tanh(W(1)
z m* +W(2)

z V'+bz) (4)

r=sigmoid(W(1)
r m* +W(2)

r V'+br) (5)

  其中,W(1)
z ,W(1)

r ∈RR2d×8d,Wv,W(2)
z 和W(2)

r ∈
RR2d×2d与bv,bz 和br∈RR2d是训练参数,r 中的每个

元素决定要添加多少上下文的信息到目标词的词向

量表示中。最终门控化上下文感知的目标词词表示

V*∈RR2d为z和r的线性组合,如式(6)所示。

V* =(1-r)☉V'+r☉z (6)

2.5 门控注意力模块

在目标词的上下文中,每一个词对目标词含义

的影响程度也是不同的。例如,“park”既有“公园”
的意思,也有“停车”的意思。对于“停车”这一义项

来说,其上下文为“Heparkedhiscaroutsideher
house”。显然,相比于上下文中的其他词,“car”更
能帮助我们理解“park”在这句话中的含义。因此,
我们利用门控注意力模块,通过注意力(Attention)
机制使得模型更加关注上下文中的局部重要信息。

门控注意力模块利用Attention机制得到特定

token的上下文表示ct
􀮨,并将上下文表示与门控感知

模块计算得到的上下文感知的目标词表示V*进行

逐元素相乘,得到结合注意力的目标词表示a*,如
式(7)~式(9)所示。

αt=softmax(CTV*) (7)

ct
􀮨=C·αt (8)

a* =V*☉ct
􀮨 (9)

  其中,C={ft}Mt=1为上下文编码模块在未进行

最大池化前的上下文句子中所有单词的隐藏表示。

2.6 解码器模块

解码器模块在给定目标词及其上下文的情况下

为目标词生成文本释义。该模块同样采用GRU作

为解码单元。为了使得解码器在解码过程中可以获

得目标词与其上下文的显式信息以生成通顺、一致

的词语释义,我们利用目标词预训练的词向量v*与

其上下文嵌入表示Vc 的拼接作为解码器GRU的

初始隐藏状态,如式(10)所示。

h0=[v*;Vc], (10)

  在每一个时间步t,GRU单元接收释义中t-1
时刻的答案词表示与结合注意力的目标词表示的拼

接xt,根据前一个时间步的隐藏状态,GRU单元更

新该时刻的隐藏状态,如式(11)、式(12)所示。

ht=g(xt,ht-1) (11)

xt=[vt-1;a*] (12)

  其中,vt 是t时刻释义中的答案词t的词向量,

g 为GRU单元的递归非线性函数。随后,通过对

隐藏状态进行线性变换,得到输出,如式(13)所示。

Ot=Wo·ht (13)

  其中,Wo∈RRVvoc×2d(Vvoc为词表大小)。
最后,模型通过softmax函数得到在词表大小

上的概率分布并生成释义词yt,如式(14)、式(15)
所示。

pt,i=
exp(Ot,i)

∑
j
exp(Ot,j)

(14)

yt=argmaxpt,i (15)

  当解码器生成停止标识时,解码过程结束。
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2.7 辅助特征

在英文中,许多单词都是由词根和词缀组成的。
比如“boundless”由词根“bound”和后缀“less”组成。
这样的词缀信息往往能在一定程度上体现词语的含

义。我们希望模型可以学习这些特征来提高生成词

语释义的质量。因此,我们使用字符级信息来为模

型提供额外的辅助特征。与Noraset等人[16]不同,
我们采用双向GRU分别从前向和反向对被定义词

的字符序列进行建模,将最后的输出kn
→与kn

←进行拼

接,并 通 过 线 性 变 换 得 到 最 终 的 字 符 嵌 入 表 示

CHgru,如式(16)所示。

k=[kn
→;kn
←]

CHgru=Wck+bc (16)

  我们将字符嵌入CHgru与目标词词向量v*进行

拼接,以将其融入到模型之中。

3 实验与结果

3.1 数据集及评价指标

  我们在Gadetsky等人[7]收集的英文牛津词典

数据集①上进行了实验,该数据集使用英文牛津词

典语料②,每一个条目由目标词、上下文句子及对应

的词语释义三元组组成。该数据集的数据分布如

表1所示。

表1 英文牛津词典数据集的统计数据

英文牛津词典数据 训练集 验证集 测试集

词语 33128 8867 8850

条目 97855 12232 12232

Tokens 1078828 134486 133987

释义平均长度 11.03 10.99 10.95

  本实验采用的评价指标是模型在测试集上的困

惑度(PPL)以及生成词语释义的BLEU值[17]。困

惑度可以衡量模型建模释义的效果,困惑度越低说

明 模 型 越 能 捕 捉 词 语 释 义 的 语 义 和 结 构 特 征。

BLEU是机器翻译和文本生成常用的评价指标,它
反映了生成结果与参考答案之间的n元文法准

确率。

3.2 实验设置

本文提 出 的 GCA 模 型 的 解 码 器 使 用 两 层

GRU,hiddensize为300,嵌入层使用预训练的300
维 Word2Vec③ 进行初始化并在训练中固定。上下

文编码模块采用单独的嵌入层,同样使用300维

Word2Vec进行初始化,但在训练过程中进行微调。
编码器使用单层向双向 GRU,hiddensize为150。
字符级嵌入的维度为64,采用单层向双向 GRU,

hiddensize为50,线性层大小为150。
我们首先使用 wikitext-103数据集[18]对模型

的解码器部分进行预训练,并且将v*和h0 设置为

0向量,使得解码器无条件进行学习。训练时解码

器部分加载预训练的参数,采用 Adam[19]优化算

法,学习率为0.001,端到端地最小化模型的负对数

似然损失。为了加快训练速度,合理利用训练资源,
我们使用小批量(minibatch)梯度下降法,并将

batchsize设为30。当模型在验证集上的损失连续

5个epoch没有下降时停止训练。我们选择在验证

集上PPL值最小的模型在测试集上进行测试,并使

用τ=0.05的sampletemperature采样算法进行释

义的生成。为了公平地进行比较,我们参考之前的

工作[4,7],使用 Moses库④中的“sentence-bleu”脚本

进行BLEU指标的计算,并报告测试集上所有数据

的平均值。我们的代码会在随后进行开源⑤。

3.3 实验结果与分析

3.3.1 与其他模型性能的比较

  本文对比的基线模型包括Noraset等人[4]最优

的模型S+G+CH以及Gadetsky等人[7]提出的模型

S+I-Adaptive和S+I-Attention。其中S+G+CH模

型并未考虑目标词的上下文信息。我们复现了上述

模型,并将其与我们提出的GCA模型进行比较。实

验结果如表2所示,其中“*”表示考虑上下文的模

型。每行结果中,“/”之前为我们复现模型的结果,
“/”之后为原始论文中的结果。从实验结果可以看

出,我们复现的基线模型结果要优于论文中的结果。
考虑上下文的基线模型S+I-Attention在PPL和

BLEU两个指标上均优于其他基线模型。由于一词

多义现象的存在,通过引入目标词的上下文信息进

行词义消歧,使得模型可以为同一个词在不同的语

境下生成不同的释义,从而提高生成释义的准确性。
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①

②

③

④

⑤

https://github.com/agadetsky/pytorch-definitions
https://developer.oxforddictionaries.com/

https://code.google.com/archive/p/word2vec/

http://www.statmt.org/moses/

https://github.com/blcu-nlp/gcan-definition

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2020年

从实验结果可以看出,本文提出的模型GCA的性能

优于所有基线模型,在释义建模的PPL值和生成释

义的BLEU值上分别提升了4.45和2.19,这充分说明

了我们提出方法的有效性。下面将深入分析模型每

一个模块对模型性能的影响。

表2 各模型在牛津英文词典测试集上的性能比较

模型 PPL BLEU

S+G+CH(2017)[4] 41.74/45.62 12.71/11.62

S+I-Adaptive*(2018)[7] 48.32/46.08 12.52/11.53

S+I-Attention*(2018)[7] 40.89/43.54 12.76/12.08

GCA* 36.44 14.95

3.3.2 上下文编码模块编码方式对模型性能的

影响

  采用神经网络将句子编码成固定大小向量表示

的方式有很多种,我们比较上下文编码模块中使用

的最大池化的编码方式(Max-Pooling)[15]和三种其

他句子编码方法的性能:(1)BiGRU-Last:双向

GRU最后一个隐藏状态进行拼接;(2)Average
pooling:平均池化;(3)Innerattention[20]:在隐藏

状态上应用注意力机制。实验结果如表3所示。相

比于Innerattention这种复杂的层次化 Attention
交互方法,我们的方法在使用相对简单操作的同时

取得了更好的性能。

表3 不同句子编码方式的性能比较

编码方式 PPL BLEU

BiGRU-Last 37.35 14.84

Averagepooling 36.89 14.91

Innerattention 37.69 14.93

Max-Pooling 36.44 14.95

3.3.3 门控注意力模块与门控感知模块对模型性

能的影响

  我们通过消融分析来探究门控注意力模块和门

控感知模块对模型的性能的影响。分别将门控注意

力模块与门控感知模块从模型中去掉,使得解码器

每一个时间步t 上的输入xt[式(12)]分别变为

式(17)和式(18)。

xt=[vt-1;V*] (17)

xt=[vt-1;m*] (18)

  实验结果如表4所示。当去除两个模块之后,
模型的性能均有所下降,表明门控注意力模块和门

控感知模块分别从细粒度和粗粒度两个层次,将目

标词上下文的词级别信息和句子级别信息融合到目

标词的词向量表示中,这有助于获得目标词在特定

语境中的含义信息,从而生成质量更高的词语释义。

表4 消融分析

模型 PPL BLEU

GCA 36.44 14.95

-Attention 36.88 14.61

-Gated 37.65 14.17

  此外,我们还分析了门控注意力模块注意力函

数对模型性能的影响:Sum,相加(a*=V*+ct
􀮨);

Concatenate,拼 接 (a* = [V*;ct
􀮨]);Dot,点 乘

[式(9)]。结果如表5所示。我们发现元素相乘的

方式比其他两种方式的效果更好。这说明点乘操作

更有助于目标词与上下文中每一个词的交互,从而

使得模型关注局部更加重要的信息。

表5 不同注意力函数的性能比较

模型 PPL BLEU

Sum 36.96 14.45

Concatenate 37.45 14.33

Dot 36.44 14.95

3.3.4 字符级辅助信息对模型性能的影响

我们研究了字符级信息对释义生成的影响,结
果如表6所示。词语的字符级信息可以表示词语复

杂的形态学特征,这可以作为传统预训练词向量一

种有效的补充,从而进一步提升模型的性能。并且,
我们使用GRU方式建模字符级信息的性能要优于

Noraset等人[4]使用CNN的方式,这说明了在字符

级别建模中顺序关系的有效性。

表6 字符级辅助信息对模型的影响

模型 PPL BLEU

GCA-CH 36.59 14.68

GCA+CH(CNN) 36.39 14.75

GCA+CH(GRU) 36.44 14.95

3.3.5 样例分析

表7展示了不同模型为多义词“play”生成的释

义示例,GroundTruth代表词语在词典中的标准释

义。S+G+CH 模型没有考虑目标词的上下文信
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息,所以对于不同上下文的同一目标词,该模型都会

生成相同的释义。由于预训练的词向量是通过在大

型语料上训练得到的,所以单一的向量表示中会混

合目标词所有的语义信息,模型往往倾向于对目标

词生成其最常见的一个释义。S+I-Attention模型

通过利用上下文的软二进制掩码可以结合语境进行

目标词释义的生成,但是其利用上下文信息的方式

并不鲁棒,在“play”的第二个条目中生成了错误意

义的释义。我们提出的 GCA模型通过更加全面的

交互方式将不同级别的上下文信息融合到目标词的

向量表示中,可以为目标词生成更准确、更通顺,上
下文相关的词语释义。

表7 不同模型对于目标词play生成的释义

Word Context Model Definition

play
Thebandplayedallnight
long.

S+G+CH agameorcontestinwhichaplayerorteamisawarded

S+I-Attention apieceofmusicorothermaterialthatcanbeplayedbyaperson

GCA performamusicalperformance

GroundTruth performonamusicalinstrument

play
PeleplayedfortheBrazilian
teamsin manyimportant
matches.

S+G+CH agameorcontestinwhichaplayerorteamisawarded

S+I-Attention aplayingcardthatisplayedbyaplayer

GCA engageinsport

GroundTruth participateingamesorsport

4 结论

本文提出了一种基于门控化上下文感知网络的

词语释义生成方法。通过双向GRU对目标词的上

下文进行编码,采用多种匹配策略进行目标词与上

下文的交互。我们通过门控感知机制和注意力机制

分别从粗粒度和细粒度两个层次将上下文信息融合

到目标词的向量表示中,可以自动地生成上下文相

关的词语释义,从而减轻人工词典编纂工作的时间

和经济成本。实验结果表明,本文提出的方法优于

已有的释义生成模型,可以生成更加准确、通顺的词

语释义。在今后的工作中,我们将尝试使用Trans-
former[21]替代GRU解码器,利用Seq2Seq+Atten-
tion机制来实现对释义更好的建模。此外,我们会

进一步探究中文独有的特点,并将我们的模型用于

中文的释义生成工作中。
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