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摘摘摘要要要

本文介绍了我们在第二十二届中文计算语言学大会中文抽象语义表示解析评测任
务中提交的参赛系统。中文抽象语义表示(Chinese Abstract Meaning Representa-
tion，CAMR)不仅以图的方式表示句子的语义，还保证了概念对齐和关系对齐。近
期，生成式大规模语言模型在诸多自然语言处理任务上展现了优秀的生成能力和泛化
能力。受此启发，我们选择微调Baichuan-7B模型来以端到端的形式从文本直接生成
序列化的CAMR。实验结果表明，我们的系统能够在不依赖于词性、依存句法信息以
及复杂规则的前提下取得了同现有方法可比的性能。
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Abstract

This paper presents our participating system in the Chinese Abstract Meaning Rep-
resentation Parsing Evaluation Task at the 22nd China National Conference on Com-
putational Linguistics. Chinese Abstract Meaning Representation (CAMR) not only
captures sentence semantics through graphical representation but also ensures the
alignment of concepts and relations. Recently, generative large language models have
demonstrated exceptional abilities in generation and generalization across various nat-
ural language processing tasks. Motivated by these advancements, we fine-tune the
Baichuan-7B model to directly generate serialized CAMR from the provided text in
an end-to-end manner. Experimental results demonstrate that our system achieves
comparable performance to existing methods, eliminating the need for part-of-speech,
dependency syntax, and complex rules.
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1 引引引言言言

抽象语义表示(Abstract Meaning Representation, AMR)以有根的有向无环图来表示句子的
语义 (Banarescu et al., 2013)。AMR图中的节点是句中的词或由词抽象而来的概念；节点之间
的关系通过图中的边来表示，它们反映了句中概念的语义关系。AMR语义解析旨在从文本中自
动获取抽象语义表示 (Flanigan et al., 2014; Konstas et al., 2017; Lyu and Titov, 2018; Cai and
Lam, 2020; Bevilacqua et al., 2021; Bai et al., 2022a; Bai et al., 2022b)。得益于AMR语义解析
技术的进步，AMR被广泛应用于机器翻译(Nguyen et al., 2021)、问答(Deng et al., 2022)、自
然语言推断(Opitz et al., 2023)、关系抽取(Xu et al., 2022)、文本摘要(Liao et al., 2018)、对话
系统(Bai et al., 2021)等下游领域。

AMR的数据和标注规范起源于英文，近年来，Li et al. (2016)将AMR推广到中文，称
为Chinese Abstract Meaning Representation (CAMR)。CAMR在保留了AMR较强语义表示能
力的同时，还增加了“词与概念”的对齐信息和“词与关系”的对齐信息。目前，CAMR解析方法
大致可以分为三类：基于转移的方法(Transition-based)、基于图的方法(Graph-based)和基于序
列到序列的方法(Seq2Seq-based)。基于转移的方法先将输入的句子解析为依存关系树，然后通
过一系列“行动”转换为AMR图。Wang et al. (2018)首先在CAMR解析任务中使用了基于转移
的框架，Wu et al. (2019)又在此基础上进行了一系列的改进。基于图的方法通过在序列上进行
概念预测和关系分类来逐步构建AMR图。在上一届CAMR解析评测任务中拔得头筹的SUDA-
HUAWEI (Zhou et al., 2022)和PKU (Chen et al., 2022)都是此类方法。基于序列到序列的方
法利用如Transformers、BART等序列到序列模型直接从句子得到序列化的AMR。Huang et
al. (2021)首先在CAMR解析任务中使用了序列到序列的方法，摆脱了人为设计“行动”的过程，
也极大地简化了训练过程。

近期，随着预训练语言模型的参数量和数据量不断增大，大规模语言模型(大模型)在自然
语言处理领域的多个任务上取得了显著的进展 (Zeng et al., 2022; Zhao et al., 2023; Wang et
al., 2023a; Wang et al., 2023b; Ren et al., 2023; Touvron et al., 2023)。相较于传统预训练语言
模型，更多的参数使得大模型能够记忆更广泛的世界知识，并展现了小模型所不具备的涌现能
力。通过使用指令微调和代码预训练等技术，大模型具备了响应人类指令、泛化到新任务、代
码理解与生成、利用思维链推理以及处理长距离依赖等多项能力。

受此启发，我们采用百川智能发布的中文大模型Baichuan-7B进行CAMR解析。为了赋予
大模型处理CAMR图的能力，我们采用基于深度优先遍历的序列化算法来将CAMR图转化为一
个线性序列。在此基础上，我们通过对大模型进行微调来以序列到序列的方式从文本生成对应
的CAMR图。实验结果表明，我们所提出的方法在不依赖于词性、依存句法信息以及复杂规则
的前提下，仅利用原句和分词信息就取得了同现有工作可比的结果。

2 方方方法法法

我们首先对CAMR进行序列化，在此基础上通过微调Baichuan-7B模型来将文本转换为序
列化的CAMR图。模型的输入数据包括提示词、原句以及经过分词并带有词编号的句子。输出
是序列化的CAMR。为了确保生成的CAMR序列是合法的，我们还采用了一些基于规则和匹配
的方法进行后处理。

2.1 CAMR序序序列列列化化化

由于大模型通常在文本上进行训练，因此不能直接用于生成CAMR图。为了解决这个
问题，我们对CAMR图进行序列化，通过将CAMR表示为一个线性序列，我们能够通过大模
型以自回归的方式生成线性化的CAMR图。具体而言，我们采用了基于深度优先遍历的序
列化方式，原因是深度优先遍历获得的线性化CAMR图与原文的顺序最接近。图 1展示了一
个CAMR图及其序列化的结果，在序列化的CAMR图中，我们通过左括号来记录当前的深度，
利用右括号来匹配左括号进行图结构还原。通过这种方式，我们能够通过线性化的CAMR来还
原原始CAMR图。
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# ::snt 新华社 北京 ⼗⼆⽉ ⼆⽇ 电
# ::wid x1_新华社 x2_北京 x3_⼗⼆⽉ x4_⼆⽇ x5_电 x6_

(x5 / 电-02
      :arg0()  (x9 / organization
            :name()  (x1 / name :op1 x1/新华社 )
            :location()  (x11 / city
                  :name()  (x2 / name :op1 x2/北京 )))
      :time()  (x13 / date-entity
            :month()  (x3 / 12)
            :day()  (x4 / 2)))

(x5 / 电-02 :arg0() (x9 / organization :name() (x1 / 
name :op1 x1/新华社 ) :location() (x11 / 
city :name() (x2 / name :op1 x2/北京 ))) :time() 
(x13 / date-entity :month() (x3 / 12) :day() (x4 / 2))) 

Figure 1: CAMR序列化实例，左侧为CAMR图，右侧为序列化结果(实际为单行)。

2.2 Baichuan-7B

Baichuan-7B1是一个基于Transformer结构的中英双语大模型。该模型是在大约1.2万亿个
标记(tokens)上进行训练的，拥有约70亿个参数，并且上下文窗口长度为4096。在标准的中文
和英文权威基准测试(C-EVAL/MMLU)上，Baichuan-7B取得了与同样规模模型相比最佳的效
果。

Baichuan-7B 的优异性能主要来自于三部分，高质量数据、分词和模型架构。在数据方
面，其训练语料兼顾质量和多样性，相较于其他同参数规模的开源中文预训练模型，数据量提
高了超过50%；在分词方面，它对SentencePiece中的字节对编码(Byte Pair Encoding, BPE)进
行了优化，提升了对于中文的压缩率，还能做到未知字词的全覆盖；在模型架构方面，整体模
型基于标准的Transformer结构，采用与LLaMA相同的模型设计，使用旋转式位置编码(Rotary
Position Embedding)。同时，尺寸为4096的上下文窗口使得模型的应用场景更加广泛。

2.3 大大大模模模型型型微微微调调调

在微调的过程中，我们构造的输入数据包括任务指令、原句以及带有词编号的分词后
的句子(上下文)，标签则是序列化的CAMR。以“这几天关于中俄战略合作伙伴关系成了大热
点。”为例，以下为构造的输入数据:

给定如下输入句子以及分词结果，输出句子所对应的中文抽象语义表示图：这几天
关于中俄战略合作伙伴关系成了大热点。 x1_这 x2_几 x3_天 x4_关于 x5_中 x6_俄 x7_战
略 x8_合作 x9_伙伴 x10_关系 x11_成 x12_了 x13_大 x14_热点 x15_。

除此之外，在微调的过程中，我们取消了对于任务指令、原句和上下文的损失计算，使得
模型专注于生成的内容本身。
形式化而言，假设D代表整个训练数据集，I表示任务指令，X表示原句，C表示上下

文，Y表示序列化的CAMR，本方法通过优化如下损失函数进行训练：

ℓ = −
∑

{I,X,C,Y }∈D
logP (Y |I ⊕X ⊕ C) (1)

其中I ⊕X ⊕ C代表三个序列的拼接。为了方便表示，我们将微调后的模型称为LLMCP。

2.4 后后后处处处理理理

针对微调后的模型生成的CAMR序列，我们进行了后处理，使其符合CAMR的规范。该部
分主要分为括号补全和节点信息补全。

• 括括括号号号补补补全全全: 由于Baichuan-7B模型没有经过代码训练，所以对于生成的CAMR需要进行补
全和调整。为了解决这个问题，我们采用了相对简单的规则进行处理。根据左右括号的相
对数量，我们在生成的序列末尾添加或删除右括号。考虑到CAMR的特点，起始的左括号
应当在序列末尾处被右括号闭合，因此，我们将提前闭合的右括号移动至序列末尾。

1https://github.com/Baichuan-inc/Baichuan-7B
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• 节节节点点点信信信息息息补补补全全全: 模型在推理过程中，会出现生成的节点信息不全的问题，即丢失节点的编
号或词语。例如，模型对于图1中的例子，可能会生成如“(电-02 :arg0() ...”或“(x5 :arg0()
...”的结果。我们通过规则匹配，为节点补全丢失的编号或词语，使其与输入中的编号和分
词保持一致。

3 实实实验验验

3.1 实实实验验验设设设置置置

本次评测分为closed和open两个赛道，我们选择了参加open赛道。尽管训练集、开发集和
测试集TestA提供了词性和依存句法信息，但我们在模型微调过程中仅利用了原句和分词信
息。本次测评新增的测试集TestC是2000句问句语料，旨在增强模型对汉语问句的焦点和一句
多问的分析能力。

3.2 实实实验验验结结结果果果

P R F1

Dev 79.24 77.20 78.20
TestA 74.40 70.24 72.26
TestB 70.42 68.63 69.52
TestC 82.73 82.49 82.61

Table 1: LLMCP在开发集和测试集的Align-Smatch得分

本次评测所采用的Align-smatch指标在Smatch的基础上增添了概念对齐信息和关系对齐
信息。表 1列出了我们的方法的得分。我们提出的LLMCP在开发集上获得了78.2的F1分数，
在三个测试集上分别获得了72.26、69.52以及82.61的分数。TestC的结果相比于其他两个测试
集更高，原因是TestC的数据由问句组成，其长度相对较短、句式相对简单，因此解析难度
相对较低。相比于Huang et al. (2021)的序列到序列方法(该方法在TestA上获得了70.29的F1分
数)，LLMCP取得了显著的性能提升，这证明了大模型在CAMR解析任务上的有效性。相比
于往年的系统，LLMCP在不使用外部句法知识和复杂规则的前提下获得了可比的性能，这表
明CAMR解析能够以一种端到端的方式进行有效建模。

3.3 结结结果果果分分分析析析

在使用Baichuan-7B之前，我们也尝试在相同的数据上对较为轻量的mT5模型进行微调。
然而，mT5在开发集上的表现(52.3)远低于Baichuan-7B模型的表现(78.2)。这一结果表明基
座模型对于解析效果有着显著影响，而大模型在预训练阶段获得的世界知识和涌现能力对
于CAMR解析任务具有重要帮助。
我们微调的模型也存在大模型普遍面临的一个问题，即幻觉(hallucination)现象。当模型生

成的文本不遵循原文或者不符合事实(Ji et al., 2022)，我们就认为模型出现了幻觉。尽管我们
在输入中提供了每个词的编号，但有时生成的CAMR序列的编号会发生整体错位的情况。这一
现象主要集中在较长的句子中，可能是因为模型在推理过程中解码器错误地参考了编码器编码
的信息所导致的。

此外，我们还观察到模型在处理较长输入时存在CAMR不完整的问题。例如，有时模型只
解析了句子前四分之三的内容，而对于后四分之一的概念和关系则完全未生成。这可能是由于
模型的生成窗口有限导致的。

4 结结结语语语

在本次CAMR解析评测任务中，我们探索了通过微调大模型从文本生成序列化的CAMR。
实验结果表明，我们的方法在不依赖词性、依存句法信息以及复杂规则的前提下取得了同
现有方法可比的性能。未来，针对长句的CAMR解析问题，我们将尝试使用分句推理后融合
的方法，通过将长句进行拆分、推理和融合，有效地缓解生成窗口受限问题，从而确保生成
的CAMR结构完整且准确。
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