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摘摘摘要要要

本论文为2023届CCL汉语框架语义解析评测任务提供了实现方法。针对汉语框架语义
解析任务是多任务的特点，考虑到各子任务之间具有较强的时序性和关联性，方法采
用了多任务pipeline策略的框架结构，主要由框架分类，论元识别，角色分类三个子
模块组成，分别对应框架识别，论元范围识别，论元角色识别三个子任务。本文将框
架识别和论元角色识别任务建模为文本分类任务，将论元范围识别任务建模为实体识
别任务。考虑到各子任务之间具有较强的时序性和关联性，方法在每个模块均充分考
虑了如何利用完成其他子任务时所抽取到的特征和信息。比如在进行角色分类时，利
用了框架分类模块识别出的框架类别，以及论元识别模块识别出的论元范围。考虑
到目标词及其上下文语境的重要性，本文使用预训练语言模型进行finetune。观察到
模型的表现不稳定，训练时使用了对抗训练等策略提升模型性能。最终A榜分数值达
到71.91，B榜分数值达到70.60，排名第2，验证了本文方法的有效性。

关关关键键键词词词：：： 汉语框架语义解析 ；多任务 ；信息抽取 ；文本分类 ；实体识别
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Abstract

This paper provides an implementation method for the 2023 CCL Chinese Framework
Semantic Parsing Evaluation Task. Because the Chinese Framework Semantic Pars-
ing Task is multitasking, considering the strong temporal and correlation between each
subtask, our method adopts the framework structure of the multitask pipeline strategy,
mainly consisting of three sub modules: framework classification, argument recogni-
tion, and role classification, corresponding to three sub tasks: framework recognition,
argument range recognition, and argument role recognition. We model framework
recognition and argument role recognition tasks as text classification tasks, and ar-
gument range recognition tasks as entity recognition tasks. Considering the strong
temporal and correlation between each subtask, the method fully considers how to
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utilize the features and information extracted from completing other subtasks in each
module. For example, when conducting role classification, the framework categories
identified by the framework classification module and the argument range identified by
the argument recognition module are utilized. Considering the importance of the tar-
get word and its contextual context, we use a pre trained language model for finetune.
The unstable performance of the model was observed, and strategies such as adversar-
ial training were used to improve the model’s performance during training. The final
score of leaderboard A reached 71.91, while the score of leaderboard B reached 70.60,
ranking second, verifying the effectiveness of the method proposed in this paper.

Keywords: Chinese Frame Semantic Parsing , Multitask , Information Extraction ,
Text classification , Entity Recognition

1 引引引言言言

框架语义解析(Gildea and Jurafsky, 2000)是自然语言处理领域中的一项重要任务，其目
标是从句中提取框架语义结构，实现对句子中涉及到的事件或情境的深层理解，在文本摘
要(Guan et al., 2021a)(Guan et al., 2021b)、关系抽取(Zhao et al., 2020)和阅读理解(Guo et al.,
2020a)(Guo et al., 2020b)等下游任务有着重要意义。汉语框架语义解析是基于汉语框架语义资
源的语义解析任务，该任务分为以下三个子任务：框架识别、论元范围识别和论元角色识别。
框架识别任务的目标是识别句子中给定目标词激活的框架，论元范围识别任务的目标是识别句
子中给定目标词所支配论元的边界范围，论元角色识别任务的目标是预测论元范围识别任务所
识别论元的语义角色标签。
目前对于框架语义解析的研究主要有以下方法：多种联合学习模型、多任务的pipeline策略

和基于框架知识建模方法等。针对汉语框架语义解析任务是多任务的特点，且考虑到各个子任
务之间具有较强的时序性和关联性，本文提出了一种基于多任务pipeline策略的汉语框架语义解
析方法。方法采用了多任务pipeline策略的框架结构，主要由框架分类，论元识别，角色分类三
个子模块组成，分别对应框架识别、论元范围识别和论元角色识别三个子任务。
其中，框架分类模块根据给定句子中的目标词及其上下文语境，为其寻找一个可以激活的

框架，实现了框架识别，抽取出了框架特征。论元识别模块在目标词已知的条件下，从句子中
自动识别出目标词所搭配的语义角色的边界，实现了论元范围识别，抽取出了论元特征。角色
分类模块充分利用了框架分类模块和论元识别模块所抽取到的框架特征和论元特征，确定了句
子中每个论元对应的框架元素，实现了论元角色识别。

Figure 1: 整体流程框架图

本文的贡献总结如下，

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第105页-第112页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

106



计算语言学

• 本文为2023届CCL汉语框架语义解析评测任务提供了实现方法，方法采用了多任
务pipeline策略的框架结构，将框架识别和论元角色识别任务建模为文本分类任务，将
论元范围识别任务建模为实体识别任务，并针对3个子任务分别进行了模型选择实验和消融
实验

• 本文在框架识别子任务中，充分利用目标词信息，尝试使用EMA、Warm-up策略
和FGM对抗训练提升效果，进行了消融实验，证明了对抗训练可有效提升模型在框架
识别任务上的效果

• 本文在论元范围识别子任务中，针对任务特点尝试使用Span标注、MRC标注和Softmax标
注，进行了模型选择实验，证明了Softmax标注在本次评测任务上效果最佳

• 本文在论元角色识别子任务中，对于模型输入文本的不同标注、插入和拼接方式，进行了
消融实验，证明了在输入文本中插入框架类别信息、目标词信息和论元范围信息可以有效
提升论元角色识别的效果

2 相相相关关关工工工作作作

近些年，在汉语框架语义解析任务中，传统机器学习算法中的条件随机场模型(李济洪et
al., 2010)和最大熵模型(王蔚林, 2010)获得不错的效果。深度学习算法中的神经网络(王臻et al.,
2014)，以及在此基础上充分利用词信息的方法(党帅兵, 2015)也取得了不错的效果。

基于双向长短时记忆网络Bi-LSTM(张苗苗et al., 2018)的算法更加全面的考虑到了句子中
的长距离依赖信息，融入了Self-Attention机制的框架(王晓晖, 2022)捕获到了句子中每个词的句
法信息，提升了汉语框架语义角色标注模型的性能，得到了更好的语义解析能力。

本文针对汉语框架语义解析任务是多任务的特点，采用了多任务pipeline策略的框架结构，
同时引入具有强大语义建模能力的预训练语言模型BERT进行语义解析，使模型充分考虑到各
子任务之间较强的时序性和关联性，充分利用完成其他子任务时所抽取到的特征和信息，进而
获得了更强的语义解析能力。

3 方方方法法法

本章节介绍比赛使用的具体方案，包括框架分类，论元识别，角色分类三个部分。分别对
应框架识别，论元范围识别，论元角色识别三个子任务。

3.1 框框框架架架分分分类类类

考虑到目标词对框架具有重要的触发和激活作用，为了充分利用先验知识，本文给Bert模
型(Liu et al., 2019)的词表添加了<t >和</t >作为额外的Special Token，并用它们将句子中的
目标词包裹起来作为输入文本，以此来提升模型在给定目标词的条件下的分类性能。因为目标
词的上下文语境对框架分类的准确率非常重要，所以本文将目标词的所有Token进行平均池化
后，作为特征向量输入线性分类层进行分类。

通过对数据集进行数据分析发现，存在少数句子同时属于多个框架类别的情况，但是实验
发现多标签分类效果较差。进行原因分析，可能因为训练集中绝大多数句子只属于一个框架，
且目标词对框架的影响较大，即使一个句子拥有多个框架类别标签，不同框架类别的目标词基
本不同。

如果使用多标签分类，难以利用不同目标词的信息，且样本标签过于稀疏，不利于模型的
训练。所以最终方案使用单标签多分类而不是多标签分类。

观察到模型的表现不稳定，为了提高模型鲁棒性，提升模型的分类性能，本文在训练中还
使用了以下优化策略：

(1) 指数滑动平均Exponential Moving Average(EMA)

指数滑动平均EMA是一种通过给予近期数据更高权重，对模型参数做平均的方法，使得模型参
数的更新与一段时间内的历史取值有关，可以提高测试指标并增加模型鲁棒性。

(2) 学习率预热Warm-up
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Figure 2: 框架分类模型

训练时使用了学习率Warm-up策略，在训练开始前先使用一个较小的学习率进行一定的迭代次
数，以使得模型逐渐适应数据集的特征，使得模型的权重更新更加平稳，减少训练时的震荡和
不稳定性，从而提高了模型的训练效果。

(3) 快速梯度法Fast Gradient Method(FGM)

训练时使用了FGM(Miyato et al., 2017)对抗训练，对embedding层在梯度方向添加扰动，引入
噪声，这种训练方式既提高了模型的泛化能力，又提高了模型的鲁棒性。

3.2 论论论元元元识识识别别别

在整个pipline语义解析框架中，论元识别起着至关重要的作用。由于误差的传递性，是否
成功召回论元实体对后续角色分类的准确率影响较大。因此，在训练过程中本文优先保证召回
率，保存召回率最优的模型。

具体实现上采用了序列标注模型，对输入文本以Token为单位进行BIO标注，标注出论元
范围。其中，该模块的输入文本和框架分类模块的输入相同，是使用<t >和</t >作为额外
的Special Token标识出了目标词范围的句子。

Figure 3: 论元识别模型

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第105页-第112页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

108



计算语言学

3.3 角角角色色色分分分类类类

角色分类模块作为pipeline框架的最后一部分，为了能充分利用框架分类模块和论元识别模
块的预测结果，本文方法修改了模型输入的文本。

Figure 4: 角色分类模型

首先，给基座模型Bert的词表添加<t >和</t >用于标识目标词，添加<a >和</a >用于
标识论元范围，添加<f >和</f >用于标识框架信息。然后，将框架分类模块的预测结果作为
框架特征、将论元识别模块的预测结果作为论元特征加入到输入文本中。具体实现是将框架类
别插入到目标词前，然后使用<t >和</t >包裹目标词，使用<a >和</a >包裹论元，使用<f
>和</f >包裹框架类别。最后，对论元以Span为单位进行Max Pooling，将最终得到特征向量
传递给激活函数为ReLU的神经网络层进行分类。

比如，对于输入文本“中央农村工作会议在京召开”，本文将该句子的框架类别“安排”插
入到目标词“召开”前，使输入文本变为“中央农村工作会议在京安排召开”，并且使用Special
Token分别包裹目标词、论元和框架类别。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

CFN1.0(Chinese FrameNet, CFN)数据集是由山西大学以汉语真实语料为依据构建的框架
语义资源，数据由框架知识及标注例句组成，包含了近700个语义框架及20000条标注例句。其
中，训练集包含标注数据10000条，验证集包含标注数据2000条。其中，训练集中有418个框架
类别是样本数小于10的few-shot框架标签，有66个框架类别是zero-shot框架标签。存在标签分
布不均的情况，但训练集和验证集框架类别的标签分布基本一致。A榜测试集和B榜测试集各包
含4000条样本。

4.2 框框框架架架识识识别别别效效效果果果

本文使用Roberta模型，尝试使用CLS向量和目标词Avg Pooling向量进行分类。其中，使
用目标词Avg Pooling向量分类效果提升明显，Acc提升16.3%。训练时使用EMA、Warm-up策
略和FGM对抗训练，Acc提升7.7%。消融实验结果如下：

Table 1: A榜测试集

Model Acc

Roberta+CLS 48.51%
Roberta+Avg Pooling 64.87%
+EMA & Warm-up 68.44%
+EMA & Warm-up & FGM 72.50%
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Table 2: B榜测试集

Model Acc

Roberta+Avg Pooling 65.31%
+EMA & Warm-up & FGM 72.33%

Table 3: 各队伍结果对比

队伍名 Acc

四川大学 74.27%
苏州大学 70.58%
哈尔滨工业大学 65.13%
国际关系学院 65.86%

本文方法 71.77%

4.3 论论论元元元范范范围围围识识识别别别效效效果果果

对于论元范围识别，本文尝试了Span标注、MRC标注(Li et al., 2019)(Li et al.,
2020)和Softmax序列标注等方式，其中Softmax序列标注效果最佳。针对数据集的标签分布
不均，尝试换用Focal Loss(Lin et al., 2017)进行训练，但模型效果未见明显提升。

其中，Span标注的解码部分使用2个线性层作为Language Model Head分别预测Span的起
始位置和终止位置。MRC标注则尝试在输入文本前拼接上“请找出句子中论元的范围：”作
为Query，以句子级的原始文本作为Document，以阅读理解的方式来处理序列标注任务。解
码部分和Span标注一样，使用2个线性层分别预测Span的起始位置和终止位置。考虑到数据集
中重叠实体较少，采用严格解码形式，对于重叠实体选取Logits最大的一个，保证精确率。实
验表明，在本次评测数据集上，MRC标注的精确率较高，但召回率和F1值不如Softmax序列标
注，且训练和推理效率较低。

消融实验结果如下：

Table 4: A榜测试集

Model P R F1

Roberta+MRC 91.37% 84.56% 87.83%
Roberta+Span 89.21% 85.88% 87.51%
Roberta+Softmax 90.08% 86.60% 88.31%
Roberta+Softmax+Focal Loss 89.98% 86.50% 88.20%

Table 5: B榜测试集

Model P R F1

Roberta+Softmax 90.37% 84.27% 87.21%
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Table 6: 各队伍结果对比

队伍名 P R F1

四川大学 90.78% 82.29% 86.33%
苏州大学 89.27% 82.24% 85.61%
哈尔滨工业大学 90.23% 85.39% 87.74%
国际关系学院 90.47% 85.61% 87.97%

本文方法 90.35% 84.68% 87.42%

4.4 论论论元元元角角角色色色识识识别别别效效效果果果

针对模型的输入文本是否插入框架类别以及是否使用Special Token进行包裹，本文进行了
消融实验。首先使用Special Token中的<t >和</t >将目标词包裹，使用<a >和</a >将论元
角色包裹。将处理后的文本输入模型，得到的评测指标相比于未使用Special Token进行输入文
本标识的指标提升明显，f1值提升约4.5。
其次，使用Special Token中的<f >和</f >包裹框架类别后插入到输入文本中，为输入文

本引入框架类别信息。论元角色识别效果提升明显，f1值提升约2.2。
消融实验的结果如下：

Table 7: A榜和B榜测试集

Input P R F1

text 52.12% 52.32% 52.21%
+target word & argument span 56.58% 56.74% 56.65%
+target word & argument span & frame(A榜测试集) 58.76% 58.98% 58.87%
+target word & argument span & frame(B榜测试集) 57.90% 55.82% 56.84%

Table 8: 各队伍结果对比

队伍名 P R F1

四川大学 59.58% 57.01% 58.27%
苏州大学 63.57% 49.27% 55.51%
哈尔滨工业大学 52.25% 52.45% 52.35%
国际关系学院 51.12% 50.41% 50.76%

本文方法 57.06% 55.52% 56.28%

5 结结结论论论

针对汉语框架语义解析任务，本文引入具有强大语义建模能力的预训练语言模型BERT来
更好地进行语义解析，在此基础上，针对汉语框架语义解析任务是多任务的特点，本文采用了
多任务pipeline策略的框架结构，使模型充分利用了完成其他子任务时所抽取到的特征和信息，
并验证了方法的有效性。
但是，本文方法还存在着不足，虽然预训练语言模型有着强大的性能，在语义解析能力上

还是存在优化的空间。针对数据集中few-shot和zero-shot的框架标签，容易出现分类错误的情
况。因此在未来的研究中会更加关注如何更好的提升模型的语义解析能力，除此之外，也会对
如何提升模型对few-shot和zero-shot框架标签的语义解析能力进行进一步的研究。
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