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摘摘摘要要要

框架语义角色标注（Frame Semantic Role Labeling, FSRL）是基于FrameNet标注体
系的语义分析任务。语义角色标注通常对句法有很强的依赖性，目前的语义角色标
注模型大多基于双向长短时记忆网络Bi-LSTM，虽然可以获取句子中的长距离依赖
信息，但无法很好获取句子中的句法信息。因此，引入self-attention机制来捕获句子
中每个词的句法信息。实验结果表明，该模型在CFN（Chinese FrameNet，汉语框架
网）数据集上的F1达到83.77%，提升了近11%。
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Abstract

Frame semantic role labeling is a semantic analysis task based on the FrameNet. Se-
mantic role labeling usually relies heavily on syntax. Most of the existing semantic role
labeling models are based on Bi-LSTM. Although they can obtain the long-distance
dependency information in sentences, they can not get the syntactic information well.
Therefore, the self attention mechanism is introduced to capture the syntactic informa-
tion of each word in the sentence. Experimental results show that the F1 of our model
on Chinese FrameNet dataset reaches 83.77%, which is increased by nearly 11%.
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1 引引引言言言

框架语义角色标注的主要任务是识别出句子中给定目标词所激起框架对应的框架元素，这
些框架元素被赋予特定的含义，如施动者、受动者时间、地点等。简单来说，就是“谁”在“什
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计算语言学

么时间”、“什么地点”对“谁”做了“什么”。图1为汉语框架语义角色标注示例，其中，例句下面
为句法依赖标签，例句上面的为语义角色标签。例句的目标词为“参观”，该目标词激起的为框
架为“拜访”，该框架有两个核心框架元素agt（施动者）和ent（实体），分别对应例句中的“我
们”和“吴店镇”，而例句中的“实地”则标为manr（方式）。语义角色标注的应用非常广泛，如
在信息抽取 (Surdeanu et al., 2003)、问答系统 (Yih et al., 2003)等领域取得了一定研究成果。

传统的语义角色标注方法多采用机器学习与特征工程相结合的方法。在这类方法中，通常
依赖于人工抽取的特征，并且会带来模型复杂、特征稀疏等问题 (Zhang et al., 2019)。语义角
色标注对句法有着较强的依赖性。如图1所示，对于目标词“参观”来说，通常其主语都被标注
为“施动者”，宾语被标注为“实体”，而“方式”则通常为副词或介词短语作状语。因此，句法信
息在一定程度上有助于语义角色标注。

图 1. 汉语框架语义角色标注示例

近年来，深度学习方法逐渐被应用到自然语言处理任务中，它能自动学习文
本中的特征，从而大大减少了特征工程中的工作量。特别地， (Zhou and Xu, 2015;
He et al., 2017; Marcheggiani et al., 2017)提出了无句法的语义角色标注模型，并且取得
了较好的效果。这似乎和句法信息是高性能语义角色标注的前提条件的观点相冲突。
然而，句法信息被认为与语义关系密切，在语义角色标注任务中起着至关重要的作
用 (Punyakanok et al., 2008)。 (Marcheggiani and Titov, 2017)提出了图卷积网络模型，以相
对较好的句法分析器作为输入，进一步提高了语义角色标注的性能。

由于Bi-LSTM可以有效地获取句子中的长距离依赖信息，在序列标注任务中有着天然优
势。因此，现有的语义角色标注模型大多基于Bi-LSTM模型。但Bi-LSTM却无法很好的获取
句子的句法信息，而近年来同样在自然语言处理领域广泛应用的self-attention机制却可以处理
这个问题。因此，本文在Bi-LSTM的基础上引入self-attention机制。同时，在序列标注任务中
标签之间是有依赖关系的，如在BIO标注模式中，标签I应出现在标签B之后，而不应该出现
在O之后，所以本文利用CRF进行全局标签优化预测出最优标签序列。

2 相相相关关关工工工作作作

语义角色标注是由 (Gildea and Jurafsky, 2002)提出的，同时在人工标注的FrameNet语料
上提出了基于统计的分类器。已有的汉语语义角色标注方法有两类，分别是基于特征工程的方
法和基于神经网络的方法。

在 早 期 的 语 义 角 色 标 注 工 作 中 ， 大 多 研 究 都 致 力 于 特 征 工
程。 (Gildea and Jurafsky, 2002)在没有大规模语义标注语料库的情况下对汉语语义角色标注进
行了初步的研究，取得了很好的效果。 (Xue, 2008)在中文PropBank（CPB）上将最大熵分类
器和特征工程相结合，同时将标准的句法分析和自动句法分析分别加入到特征工程中，实验表
明汉语句法分析的性能是实现高效语义角色标注的关键； (Li et al., 2010)基于CRF在CFN数据
集上进行语义角色标注研究，分别取得了63.65%和61.62%的F1值； (Wang, 2010)基于最大熵模
型分别使用词层面和块层面特征实现了的汉语框架语义角色标注； (Tu et al., 2016)提出了一种
基于主动学习的方法，当数据规模相同时，实验结果最高提升了4.83%，同时，达到同等F1值
时最高可减少30%的人工标注量。

随着深度神经网络模型在自然语言处理领域的诸多任务上得到成功应用，一系列基于神
经网络的语义角色标注模型被提出。 (Ronan and Jason, 2008)等提出了使用单一的卷积神经
网络结构进行包括语义角色标注任务在内的多任务学习模型，整个网络共享权重，代表了一
种新的共享任务半监督学习形式； (Wang et al., 2014)将予语义角色标注分为角色识别和角
色分类两个步骤，利用分层输出的神经网络模型取得了64.19%的F1值。 (Wang et al., 2015)提
出了基于异构数据的Bi-LSTM模型，可以更方便地缓解单个标注语料库的可扩展性问题，
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在CPB数据集上取得了77.59%的F1值； (Dang, 2015)基于词分布的汉语框架语义角色标注模型
实现了72.89%的F1值； (Wang et al., 2017)基于分布式表示，提出了一种多特征融合的神经网
络结构，同时使用Dropout正则化技术有效地缓解了模型的过拟合现象，使得模型的F1值提高
了近7%。

最 近 ， 人 们 尝 试 构 建 基 于span的 无 句 法 输 入 的 端 到 端 语 义 角 色 标 注 模
型 (Zhou and Xu, 2015; He et al., 2017; Tan et al., 2018; Ouchi et al., 2018)。尽管无句法信
息的的模型取得了成功，但是仍有许多研究致力于如何将句法优势应用到语义角色标
注中。 (Roth and Lapata, 2016)将复杂的句法结构和句法相关现象看作是句法依赖路径
的子序列，并将深度Bi-LSTM应用到语义角色标注中，在PropBank数据集上取得较好效
果； (Qian et al., 2017)提出了SA-LSTM，以一种结构工程的方式对整个句法依赖树结构进
行建模。

目前，大部分性能较好的语义角色标注模型都是基于Bi-LSTM的，但Bi-LSTM无法
很好的获取句子的句法信息。近年来，注意力机制在自然语言处理领域广泛应用，受
到 (He et al., 2018)和 (Zhang et al., 2019)的启发，本文引入self-attention机制，将其加入到
词表示和Bi-LSTM编码器之间，同时使用条件随机场进行标签预测。

3 基基基于于于Self-Attention的的的语语语义义义角角角色色色标标标注注注

本文将语义角色标注任务转换成序列标注问题，给定一个句子序列及其目标词，
在目标词所激起框架已知的条件下，识别出句子中与目标词所搭配的语义角色。即：
给定句子X = (w1, w2, w3, ...wn)，和其目标词wtarget(1 ≤ target ≤ n)，输出角色标签
序列Y ∗ = argmax p(Y |X,wtarget, frame)。图2为本文的模型结构，它由三个模块组成：
（1）self-attention层：对句子中各词的语义重要性进行建模；（2）Bi-LSTM编码层；
（3）CRF标签预测层。

图 2. 语义角色标注模型图

3.1 词词词特特特征征征向向向量量量表表表示示示

本文为句子中的每个词wi生成一个词表示xi, 其中，i表示词在句子中的位置。每个xi是由
几个特征拼接起来的：预训练的词向量xpei 、随机初始化的词性表示xposi 、随机初始化的框架表

示xframe
i 、随机初始化的目标词表示xtargeti 、位置表示xloci 、以及谓词指示器xindicatori 。所以，

最终的词表示为xi = [xpei , xposi , xframe
i , xtargeti , xloci , xindicatori ]。
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3.2 Self-Attention层层层

在语义角色标注任务中，通常对句法的依赖性较强，但是Bi-LSTM模型擅长获取句子中的
长距离依赖信息，却不能很好地提取句法信息。因此本文在词表示和Bi-LSTM编码层之间引
入self-attention机制捕获句子中每个词的句法信息，同时还可以进一步增强Bi-LSTM获取长距
离依赖信息的能力。
将词表示矩阵X映射为不同的表示K，Q，V，首先对Q和K执行点积操作，并对其进行

缩放操作，如公式（1）所示。再对其执行softmax操作进行归一化，得到句子中每个词之间
的attention权重ai。最后，将attention权重ai点乘V并求和，得到每个词的表示矩阵A。

f(Q,Ki) =
QKT

i√
dk

(1)

ai = softmax(f(Q,Ki)) =
exp(f(Q,Ki))∑
j exp(f(Q,Kj))

(2)

A =
∑
i

aiVi (3)

3.3 Bi-LSTM编编编码码码层层层

在汉语框架语义角色标注任务中，目标词与语义角色块并不会总是相邻的。因此，为了更
加有效地获取长距离信息，在self-attention编码层之后，我们加入一个多层Bi-LSTM编码层，
以取得更加丰富的表示。

在LSTM网络中，每个细胞单元有
∼
C，gi，gf，go，Ct，ht，其中

∼
C是是当前细胞状态的候

选值；g是控制信息流动的门；Ct是当前细胞状态；ht是细胞隐状态，具体如下：
∼
C = tanh(Wczt + Ucht−1 + bc) (4)

gj = sigmoid(Wjzt + Ujht−1 + bj), j ∈ {i, f, o} (5)

Ct = gj ⊙
∼
C + gf ⊙ Ct−1 (6)

ht = go ⊙ f(Ct−1) (7)

其中，⊙代表按元素乘。最后将前向序列
−→
ht和反向序列

←−
ht拼接得到Bi-LSTM编码层的输出ht =

[
−→
ht ;
←−
ht ]。

3.4 标标标签签签预预预测测测

我们在Bi-LSTM编码层之后，加上一层CRF进行标签预测。因为，在序列标注问题中，相
邻词的标签间存在很强的依赖关系，单独考虑每个词的标签得分是不合适的。所以使用CRF对
整个序列进行全局归一化，得到概率最大的最优序列。

假设输入序列为X = (x1, x2, · · · , xn)，输出序列为y = (y1, y2, · · · , yn)，约定H是Bi-
LSTM层的输出矩阵，而Hi,j对应于句子中第i个单词的第j个标签的得分。那么，它的得分
定义如式（8）所示，其中，S是标签的转移得分矩阵，Si,j表示从标签i到标签j的转移得分。

s(X, y) =
n∑

i=0

Syi,yi+1 +

n∑
i=1

Hi,yi (8)

对于输出序列y所有可能的标签序列的概率的softmax形式如式（9），其中，YX表示输入序
列X的所有可能的标签序列。在解码时，我们通过式（10）预测输出序列。

P (y|X) = es(X,y)/
∑

∼
C∈YX

es(X,
∼
y) (9)

y∗ = argmax
∼
y∈YX

s(X,
∼
y)) (10)
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4 实实实验验验设设设计计计及及及分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文实验数据来自山西大学的汉语框架网的例句库，该例句库的标注数据由专业人士人工
标注。本文选取其中的25个框架658个词元共19355条标注数据。本实验将上述数据按框架分割
成训练集、验证集、测试集，分割比例为6:2:2。

4.2 评评评价价价指指指标标标

本文使用准确率（Precision）、召回率（Recall）、F1值作为评价指标。具体如下：

P = CC/PC (11)

R = CC/DC (12)

F1 = 2PR/(P +R) (13)

其中，CC为模型识别出的正确的标签数；PC为模型识别出的标签数；DC为数据集中的标签
数。

4.3 参参参数数数设设设置置置

使用Glove在CFN例句库上预训练的词向量，词向量维度为100。词性、句法路径特征等特
征的维度为10，其中，使用LTP（语言技术平台）进行句法分析。此外，其他超参数设置为学
习率learning rate = 0.015，丢弃率dropout = 0.5，隐藏层维度hidden dim = 200，优化函数
为SGD，正则化系数L2 = 1e− 8。

4.4 实实实验验验结结结果果果与与与实实实验验验分分分析析析

表1为本文模型在CFN数据集上实验结果和已有模型的对比。表中第一栏为已有模型中
基于神经网络模型的汉语框架语义角色标注模型，其中最好结果为72.89%。本文在基于Bi-
LSTM的语义角色标注模型中融入self-attention机制，在CFN数据集上实现了83.77%的F1值，
比已有模型中最好结果提高10.88个百分点，比未引入self-attention机制之前的实验结果提升
了5.94个百分点。

模型 F1/%

(Lv, 2014) 60.51
(Yang, 2015) 69.91
(Wang et al., 2017) 70.54
(Dang, 2015) 72.89

ABLC 83.77

表 1. 语义角色标注在CFN数据集上的结果对比

为了验证self-attention机制的效果，设置了两个对比实验：BLC和BLAC，前者未引入self-
attention机制，后者将self-attention机制加入到Bi-LSTM编码器之后，实验结果如表2所示。
首先，无句法路径特征时，本文模型ABLC和BLAC较BLC分别提高了7.39%、4.49%，而加
入路径特征时，ABLC、BLAC比BLC分别提高了5.94%、3.98%；其次，本文的ABLC模型
比BLAC的性能分别高了2.9%和1.96%。因此，验证了本文模型引入self-attention机制在汉语
框架语义角色标注任务中的有效性。此外，引入self-attention机制后，即BLAC和ABLC，加入
句法路径特征对结果提升不是很明显，分别提高了0.92%和-0.02%，表明本文模型可以获取一定
句法信息。
为了分析不同路径特征对实验结果的影响，本文分别使用了三种不同的路径特征进行实

验，结果如表3所示。总体而言，使用一级路径特征的实验结果相对较好。另外，从表中可以看
出，不同路径特征对BLC模型的影响较大，而对引入self-attention机制的BLAC和ABLC的影响
则相对较小。进一步证明了本文模型可以提取一定的句法信息。
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模型
无句法特征 有句法特征

dev test dev test

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

BLC 81.67 68.60 74.12 83.56 71.70 76.40 81.20 70.03 74.46 83.83 73.30 77.83
BLAC 83.67 72.49 77.55 89.24 73.72 80.89 83.63 74.02 78.58 88.84 76.17 81.81
ABLC 86.16 77.88 81.53 89.21 79.35 83.79 83.03 74.53 78.15 89.93 79.00 83.77

表 2. 对比实验结果

模型
F1

全路径 二级路径 一级路径

BLC 77.83 76.91 81.41
BLAC 81.81 81.75 82.25
ABLC 83.77 84.32 83.96

表 3. 不同路径特征的实验结果对比

由于数据稀疏对实验的影响，本文对利用框架关系对实验数据的扩充进行初步探索。本文
使用三种方式进行数据扩充。将目标框架的数据与关系数据的train、dev分别合并后作为扩充
数据的train、dev，扩充后的数据称为Data1；为了验证扩充数据在无例句的框架的性能，将
关系数据的train、dev作为扩充数据的train、dev，称为Data2；因为非核心框架元素具有稀疏
性，会影响标注模型的性能，因此，将关系数据的train、dev去掉核心框架框架元素作为扩充
数据的train、dev，称为Data3。
表4为本文模型在扩充数据上实验结果。从表2和表4可以得出，在Data1和Data3上的实验

结果都比在目标框架的原始数据上的实验结果高；同时，在Data2上的实验结果可以达到与目
标框架原始数据相当水平。结果表明，利用框架关系扩充数据可以提高汉语框架语义角色标注
的性能。

模型
句法特征 有句法特征

Data1 Data2 Data3 Data1 Data2 Data3

BLC 81.79 77.36 84.79 82.43 76.58 85.83
BLAC 79.02 75.52 83.66 79.08 76.10 85.58
ABLC 82.48 75.05 83.11 87.71 76.40 84.38

表 4. 扩充数据上的实验结果

为了分析本文模型对句子中长距离依赖的影响，记录了不同的角色与目标词的距离集合
的F1值，如图3所示。从图中可以看出，所有距离的F1值都得到了改进。这表明了我们的模型
在引入self-attention机制后可以增强模型捕获长距离信息的能力，进而提升汉语框架语义角色
标注性能。

图 3. 角色与目标词距离和F1值
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5 总总总结结结

本文提出了一种基于self-attention机制的句法感知汉语框架语义角色标注模型，同时，本
文利用框架关系对实验数据进行扩充，以减少数据稀疏对语义角色标注的影响。实验结果表
明，本文模型的实验结果比已有模型中的最好提高了超过10个百分点，并且验证了本文模型可
以获取一定句法信息；同时，利用框架关系对数据进行扩充，有助于缓解SRL中的数据稀疏问
题，尤其对无例句框架的SRL的帮助更大。此外，在未来工作中，在更好的融入句法信息以及
数据稀疏方面还有很多工作需要完成。
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