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语义角色标注的传统方法采用基于句法特征的统计机器学习方法。由于依存句法可以表示词

语之间的语义关系，故在语义角色标注中取得了较好的性能；但该方法存在特征抽取过程繁琐，难以

捕捉句子中长距离依赖等问题。随着深度学习的兴起，研究者将基于双向长短时记忆（Bidirectional 

Long Short-Term Memory，Bi-LSTM）神经网络模型用于语义角色标注。该模型可以自动学习特征，

并对词与词之间的远距离依赖关系进行有效建模。本文提出融合 Bi-LSTM-CRF 模型与依存句法特

征的方法，并且引入 Gate 过滤机制对词向量表示进行调整，以达到利用句法特征提高语义角色标注

精度的同时，规避特征工程的繁琐。CPB 上的实验结果表明，利用本文所提方法的汉语语义角色标注

的 F1 值达到 79.53%，比前人的方法有了较为显著的提升。
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The traditional statistical methods which based on the syntactic features algorithm were 

frequently used for the Chinese semantic role labeling. Since the dependency parsing provides semantic 

relations between words, better performances in semantic role labeling were achieved. However, hand-

crafted feature extraction process was complicated in such methods and it is difficult to capture the long 

range dependences in a sentence. With the development of deep learning, researchers have applied 

the bidirectional long short-term memory (Bi-LSTM) model to semantic role labeling, which is capable of 

learning features automatically and capturing long-range dependence. This paper proposed a method 

of combining model (Bi-LSTM) with dependency structure and introduced a Gated filtering mechanism 

(GFM) to adjust the word representation. Experimental results on CPB showed that the proposed method 

achieved 79.53% of F1 in Chinese semantic role labeling and significantly outperformed the previous work.

Keywords：Chinese semantic role labeling; gated filtering mechanism; Bi-LSTM-CRF; dependency parsing

Abstract

1　引言

在 自 然 语 言 处 理 中， 语 义 角 色 标 注

（Semantic role labeling，SRL）是语义分析的

基础与核心技术，其主要目的是识别出句子中

所有与谓词相关的语义角色，并且赋予它们相

应的角色类型，如施事、受事、时间、地点、

原 因 等。 其 中， 核 心 的 语 义 角 色 为 ARG0~  

ARG5，ARG0 表 示 动 作 的 施 事，ARG1 表 示

动作的受事，ARG2~ARG5 则根据谓语动词的

不同具有不同的语义含义；其余的语义角色为

附 加 语 义 角 色， 使 用 ARGM-X 表 示， 如

ARGM-LOC 表 示 地 点，ARGM-TMP 表 示 时

间等。下面给出一个语义角色标注的例子，“[ 委

员会 ]ARG0[ 明天 ]ARGM-TMP[ 将要 ]ARGM-ADV[ 通过 ]

Pred[ 议案 ]ARG1”，其中，“ 通过 ” 为谓词，“ 委

员 会 ”、“ 明 天 ”、“ 将 要 ”、“ 议 案 ” 分 别 为

其施事、发生的时间、修饰性副词以及受事。

语义角色标注作为自然语言处理的底层技术，

在信息抽取、问答系统、机器翻译等任务中

有着广泛应用，语义角色标注方法的深入研

究以及自动标注精度的提高对自然语言处理

的整体发展有着重要意义。

传统的基于特征的统计机器学习方法，通

常将语义角色标注任务转换为有监督的分类

问题，主要分为基于短语结构句法分析以及

基于依存句法分析的两种语义角色标注方法。

由于依存句法分析能够表达词语之间的依赖

关系，并且强调动词在句子中的重要作用，

故能为语义角色标注提供更有效的信息。但

是，传统的基于特征的方法通常需要抽取很

多人工设定的特征，因此存在特征稀疏、模

型复杂和容易过拟合等问题。随着神经网络

的发展，其自动学习特征规避传统特征工程

的优势，近年来在自然语言处理中得到有效

应用。2011 年，Collobert 等 [1] 提出一种基于

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 

Networks，CNN）的模型，在对英文进行词

性标注、语块分析、实体识别和语义角色标

注任务上取得了较好的效果。
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本文采用在两层 Bi-LSTM-CRF 神经网络模

型基础上，引入依存句法特征的方法实现汉语

语义角色标注。该方法（1）首先将词、词性以

及依存句法等特征映射为实数向量，并将该向

量作为神经网络的输入；（2）为了减小 n-gram

对词向量表示的影响，引入 Gate 过滤机制对特

征向量进行调整；（3）然后采用两层 Bi-LSTM

获取待标注词在句子中的上下文信息；（4）为

了防止出现标注偏置问题，引入标签转移概率

矩阵，并且使用 CRF 融合全局标签信息得到最

优标注序列。

本文组织如下：第 2 节介绍语义角色标注

的相关研究；第 3 节介绍引入依存句法特征的

两层 Bi-LSTM-CRF 语义角色标注方法；第 4 节

介绍网络模型的训练方式；第 5 节通过实验验

证所提方法的性能，并与已有方法比较；最后

对本文工作进行总结，并提出今后研究方向。

2　相关研究

在语义角色标注研究的初始阶段，大多数

的语义角色标注系统都是利用短语结构句法分

析。随着依存句法分析技术的不断进步，基于

依存句法分析的语义角色标注方法也逐渐发展

起来。依存句法分析所给出的依存树与传统的

短语结构句法树相比，在结构上更加扁平化，

使得语义角色与谓词在句法树上的距离相对缩

短，从而谓词 - 论元信息呈现更加直接的关系。

此外，基于依存句法分析的语义角色标注方法

不仅可以利用短语之间的依存关系，而且只需

要关注与谓词有依存关系的短语，学习和预测

这些短语的语义角色。

Hacioglu[2] 最早实现了利用依存句法分析进

行语义角色标注；而在 CoNLL 2008 和 CoNLL 

2009 两届依存句法分析和语义角色标注联合评

测任务中，更是强调利用依存句法结构进行语

义角色标注。在 CoNLL 2009 评测中，汉语语

义角色标注的最好成绩 F1 值达到 78.60%[3]。为

了降低依存句法分析错误对语义角色标注性能

的影响，Jin[4] 等提出只利用高质量的句法分析

结果进行汉语语义角色标注的方法。国内学者

汪红林 [5]、王步康 [6]、王鑫 [7] 等也对基于依存

句法分析的汉语语义角色标注方法展开研究。

此外，Yang[8] 等对句中包含多个谓词的现象进

行了研究，充分考虑了多谓词之间的相互关系

和共享论元的全局信息，提出了基于判别式重

排序的多谓词语义角色标注方法，显著提升了

共享论元分类的效果。

上述方法主要基于支持向量机、条件随机

场以及最大熵模型等机器学习算法，针对基本

特征及特征组合对语义角色标注进行研究。这

些方法直接使用词、词性等符号信息，需要人

工指定特征，难以进一步抽取更有效的特征，

并且难以利用特征之间的语义相关性。此外，

由于词特征数量较多，使得模型的特征矩阵维

度很高，容易导致模型的过拟合。

自 2006 年深度学习兴起以来，很多学者开

始使用深度神经网络方法解决自然语言处理的

问题。在语义角色标注方面，Collobert 等 [1] 使

用 CNN 模型在英语上的工作表明，减少了大量

的特征抽取工作，并且与传统的基于特征的机

器学习方法相比，实验结果接近英语语义角色

标注的最好水平。Zhou 等 [9] 使用深度 Bi-LSTM

模型对英语语义角色标注进行了研究。Roth 等 [10]

THE INTEGRATION OF GATED FILTERING MECHANISM AND DEEP BI-LSTM-CRF FOR 
CHINESE SEMANTIC ROLE LABELING

融合 Gate 过滤机制与深度 Bi-LSTM-CRF 的汉语语义角色标注



TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2018 年第 4 卷   第 2 期  048

将依存句法路径作为特征加入到 LSTM 模型中，

在英语方面取得了不错的效果。在汉语语义角

色标注方面，王臻等 [11] 使用分层输出的神经网

络模型，将角色识别和角色分类分开进行，最

终 F1 值 达 到 64.19%；Wang 等 [12] 使 用 Bi-

LSTM 模型，在不引入任何其他资源的情况下，

取得了当时最好的结果；Sha 等 [13] 引入依存信

息用于论元关系的识别，在 CPB 语料上 F1 值

取得了 77.69%；Guo 等 [14] 重点关注句法路径

信息并使用 Bi-LSTM 对其进行建模，从而提

高了系统的性能。王瑞波等 [15] 使用多特征融

合的神经网络结构来构建汉语框架语义角色识

别模型。

近几年，性能较好的语义角色标注系统大

多基于 Bi-LSTM 神经网络模型。受到 LSTM[16]

中的门控单元以及 Tu 等 [17] 在机器翻译模型中

使用的上下文门（Context gates）的启发，本文

提出在 Bi-LSTM 层之前，加入 Gate 过滤机制

对词向量表示进行调整；并提出将依存句法特

征融合到 Bi-LSTM 模型中的方法。CPB 上的实

验结果表明，我们的方法在使用自动依存句法

分 析 时， 汉 语 语 义 角 色 标 注 的 F1 值 达 到

79.53%，比前人方法有了较为显著的提升。

3　汉语语义角色标注模型

本文采用图 1 所给出的神经网络结构来构

建汉语语义角色标注框架。自底向上，（1）首

先，将词、词性、谓词、是否为谓词、词到谓

词的距离和依存关系六种特征的实数向量拉直

拼接，作为当前词的特征向量表示；（2）然后

Gate 过滤机制对输入信息进行调整；（3）之后

两层 Bi-LSTM 获取每个词长距离的上下文特

征；（4）最后 CRF 层考虑单词标签之间的制

约关系，加入标签转移概率矩阵，给出全局最

优标注序列。

图1　融合Gate过滤机制与两层Bi-LSTM-CRF模型的汉语语义角色标注框架
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3.1  依存关系特征

依存句法分析是通过分析句子中各个成分

之间的修饰关系来表示其句法结构，如主谓关

系和动宾关系等。依存语法中句子的核心成分

是中心谓语动词，句子中的其他词语均受中心

词的支配，而中心词本身不会受到句子中其他

成分的支配。基于依存句法分析所构建的依存

树，能够表达词语之间的依赖关系，并且强调

动词在句子中的重要作用，这和语义角色标注

任务在一定程度上是相通的。因此，本文在语

义角色标注过程中，引入依存关系特征。

3.2　词的特征向量表示

为了减少特征选择的大量工作，本文只考

虑当前词、当前词的词性、谓词、当前词到谓

词的距离以及依存关系特征。另外，针对句中

可能存在多个相同谓词的情况，设置是否为谓

词（0/1）这一特征，即：若当前词为谓词，则

为 1，否则为 0。对当前词、词性这两个特征设

置特征窗口 [-1,1]，表示抽取当前词和左右各一

个词及其词性作为特征。将上述特征以实数向

量表示，拉直拼接后生成词的特征向量表示。

3.3　Gate过滤机制

本文对当前词及词性特征设置了特征窗口，

即利用固定上下文窗口内的词语表示当前词，

相当于利用了 n-gram 结构。但是固定窗口内的

词不一定每次都出现在一起，有的可能只出现

少数次。因此，加入一个 Gate 过滤层可以对固

定窗口内的信息进行调整，使得固定窗口内的

词嵌入以一定概率出现，不再依赖于固定窗口

内左右词的词向量的共同作用。

Gate 过滤机制由 Sigmoid 神经网络层和逐

点乘积操作组成，如公式（1）定义所示，⊙表

示逐点乘积操作，xt 是第 t 个词的原始特征向量

表示，经过 Gate 过滤机制 gt 的选择，得到输出

zt。

                                   tx⊙tt gz =                             (1)

gt 的定义如下：

 gt=σ(Wgxt+bg)                          (2)

其中，σ 取 sigmoid 函数，Wg 表示当前层的权

值矩阵，bg 表示偏置向量。Sigmoid 层的输出在

0 到 1 之间，定义了信息通过的程度。

3.4　两层Bi-LSTM模型

长 短 时 记 忆 神 经 网 络（Long Short-Term 

Memory，LSTM）是一种特殊的循环网络结构，

可以有效地解决 RNN 中存在的梯度消失和梯度

爆炸问题。LSTM 专门设计了记忆单元（memory 

cell）用于保存历史信息。通过输入门（input 

gate）、遗忘门（forget gate）以及输出门（output 

gate）实现对历史信息的选择性利用与更新，并

且能够有效捕捉长距离依赖特征。而 Bi-LSTM

（Bidirectional LSTM）进一步结合历史信息与

将来信息，分别从左右两个方向合并特征，以

提升对文本全局语义的捕捉能力。

设 h 为 LSTM 单元的输出，C 为 LSTM 记

忆单元的值，z 为输入数据。LSTM 单元内相关

状态的更新以及输出如下：

                   )tanh( 1

~

ctctct bhUzWC ++= −               (3)                                   
                            it=σ(Wizt+Uiht–1+bi)                    (4)

                           ft=σ(Wfzt+Ufht–1+bf)                    (5)

                  
~

1-t ⊙C⊙ tttt CifC +=                      (6)

                         ot=σ(Wozt+Uoht–1+bo)                    (7)
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 )tanh(C⊙ ttt oh =                     (8)

其中，it、ft、ot、
~

tC 、Ct 分别表示输入门、

遗忘门、输出门、当前时刻记忆单元状态候选

值以及状态值；W、U 分别表示输入数据和上

一时刻 LSTM 单元输出的权值矩阵，b 表示偏

置向量；σ 表示逻辑回归中的 sigmoid 函数。

在序列标注问题上，将来信息与历史信息

同样有助于序列的预测。因此，本文采用 Bi-

LSTM，其基本思想是通过构造两个隐藏层分别

从正反两个方向捕获上下文信息。Bi-LSTM 首

先计算正向隐藏层序列 th ，然后计算反向层序

列 th ，最后将正向序列 th 与反向序列 th 拼接，

得到输出 rt：

   ];[ ttt hhr =                       (9)
为了获取更深层次的语义信息，并且考虑

到训练时间与标注效果之间的平衡，本文使用

两层 Bi-LSTM 框架，将第一层 Bi-LSTM 的输

出作为第二层 Bi-LSTM 神经网络层相应节点的

输入。

3.5　标签转移概率矩阵的引入

在语义角色序列标注任务中，相邻词的标

签间实际存在者很强的依赖关系。例如，在

IOB 序列表示法中，标签 B_ARG0 之后只能

是 I_ARG0、O 或者 B_X，而其余的标签都是

不合语法的；而标签 I_ARG0 之前只能是 B_

ARG0 或 I_ARG0。因此，单独考虑每个词的

标记得分将会不合适。为充分利用序列标签之

间的依赖关系，我们参照 Collobert 等 [1] 工作

设计实现引入标签转移概率矩阵的方法，在实

验中使用转移概率矩阵 A 排除不可能的标签

序列。

对于一个输入句子序列 x=(x1,x2,…xn)，其标

签序列为 y=(y1,y2,…yn)，P 为双向 LSTM 神经网

络的计算得分矩阵，Pij 表示句中第 i 个词标为

第 j 个角色标签的得分，θ 是模型中需要学习的

参数。令 A 表示标签之间的转移概率矩阵，则

元素 Aij 表示标签 i 在下一时刻转移到标签 j 的

概 率， 对 于 不 可 能 发 生 转 移 的 元 素 赋 值

为 -10000，其余转移则在模型训练中获得。另外，

用 Ay0y1
表示序列的第一个标签为 y1 的概率。于是，

该标签序列的得分定义为：

∑
=

+=
−

n

i
yiyy iii

PAyxs
1

, )(),,(
1

θ              (10)

在图 1 的整体框架中，在神经网络计算出

输入序列中各个词的标签概率之后，加上一层

CRF[18]，对整个标签序列进行全局归一化处理，

找到概率最大的最优序列。本文使用 Viterbi 算

法来推断最优标签序列。

4　模型训练 

本文使用 Taskar 等 [19] 提出的最大间隔准则

训练语义角色标注模型，以提升似然估计的准

确度。设输入句子为 x，该句子正确的标签序列

为 y，用 Y(x) 表示 x 所有可能标签序列的集合；

定义 )(~ xYy∈ 表示 Y(x) 中预测得分最高的一个标

签序列， ~y 的计算公式为：

),,(maxarg
)(

~ θyxsy
xYy∈

=                    (11)
结构损失函数 ),( ~yy∆ 定义如下：

 
∑ ≠=∆

n

t
tt yyyy }{1),( ~~ η                  (12)

其中，n 为句子长度，η 为比例调节参数，

}{1 ~
tt yy ≠ 表示当

~
tt yy ≠ 时为 1，否则为 0。该

损失函数表示对于输入句子 x，标签预测错误数
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的线性相关值。设训练集为 T，定义正则化的

目标函数 J(θ) 如下：
 2

2
),(

||||
2

)(
||

1)( θλθθ ∑
∈

+=
Tyx
l

T
J           (13)

其中，
 2

2||||
2

θλ
为 L2 范数正则化，λ 为正则

化系数。l(θ) 的定义如下：

)),,(),(),,(,0max()( ~~ θθθ yxsyyyxsl −∆+=   (14)

最后，本文采用随机梯度下降法（Stochastic 

Gradient Descent，SGD）优化目标函数。

5　实验设计与结果分析

5.1　实验数据

本文采用 Chinese PropBank（CPB）语义角

色标注集，实验数据设置如下：训练集 648 个

文件（chtb_081.fid - chtb_899.fid）；开发集 40

个文件（chtb_041.fid - chtb_080.fid）；测试集

72 个 文 件（chtb_001.fid - chtb_040.fid，

chtb_900.fid - chtb_931.fid）。

在语义角色标注性能评估中，采用评测常

用的 P（准确率）、R（召回率）和 F 值（综合

指标 F 值）等评测指标。

5.2  依存关系的获取

本文采用两种方法获取依存关系特征：（1）

正确依存关系：使用 Penn2Malt 对 CTB 的短语

结构句法树进行转换，得到高质量的依存句法

分析树，从而获得正确的依存关系；（2）自动

依 存 分 析 结 果： 使 用 the Stanford Parser ① 对

CTB 中的句子进行依存句法分析，从而获得自

动分析的依存关系。

5.3　超参数设置

神经网络模型中超参数设置对模型性能会

产生显著影响。参考前人工作，我们对超参数

设定如下：

（1）维度设置：设置词以及谓词两个特征

的向量维度为 150，词性、是否为谓词、当前

词到谓词的距离、依存关系四个特征的向量维

度分别设置为 50。

（2）其他超参数设置：学习率 ɑ=0.01，隐

藏层节点个数 Hdim=300。关于 Gate 过滤机制的

输出特征的向量表示，设置 Dropout 的丢弃率

为 0.2；设置 Bi-LSTM 层的 Dropout 丢弃率为

0.5。最大间隔准则中的比例调节参数 η=0.2，

正则化系数 λ=0.0002。

本文使用 Glorot 等 [20] 提出的方法对词的特

征向量表示进行初始化，然后在模型训练过程

中学习更新。

5.4　实验结果分析

本文提出基于 Bi-LSTM 深度神经网络学习

模型进行汉语语义角色标注的方法，我们首先

对方法中的 Gate 过滤机制的作用进行评测实验，

实验结果如表 1 所示。从表中结果看出，加入

Gate 过 滤 机 制 后，F 值 从 77.74% 提 高 到

79.40%，提升了 1.66%，模型的性能得到显著

提升，证明了 Gate 过滤机制的有效性。同时，

显 示 了 Gate 过 滤 机 制 与 LSTM 中 的 三 种 门

（input，forget，output）具有不同的作用。我

们对此分析如下，Gate 过滤机制主要用于对词

向量表示进行调整，而 LSTM 则是通过门使上

下文信息选择性地通过，解决信息保存问题以

① https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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获取长距离的上下文信息。Gate 过滤机制与

LSTM 中的门控单元在功能上互补，从而使得

语义角色标注的性能得到显著提升。

表1　加入Gate过滤机制前后的性能对比

模型 P（%） R（%） F（%）

未加Gate 79.58 75.99 77.74

加入Gate 82.44 76.57 79.40

图 2 为加入 Gate 过滤机制前后实验中的一

组标注结果，关注句子 “… 其中 ， 出口额 最 

大 的 商品 是 服装 …” 中的谓词 “ 大 ” 的相关

论元 “ 出口额 ” 的标注结果。未加 Gate 过滤机

制时，“ 出口额 ” 受固定窗口中左边词 “ 其中 ，”

的影响，得到错误的标签 “B_ARGM-LOC”；加

入 Gate 过滤机制后，模型对词向量表示进行调

整，“ 出口额 ” 标注为正确标签 “B_ARG0”。

图2　加入Gate过滤机制前后的标注对比结果

在语义角色标注模型中，我们引入了依存

关系特征。为了验证依存关系特征对模型性能

的影响，我们分别使用正确依存关系和自动依

存分析结果进行实验，评测结果如表 2 所示。

当采用正确依存关系特征时，语义角色标注的

F 值达到 79.67%；而采用自动依存分析结果的

依 存 关 系 时，F 值 有 所 下 降， 但 依 然 达 到

79.53%，比未利用依存关系的模型高出 0.13%，

证明本文利用依存关系特征方法的有效性。

表2　利用依存关系特征方法的性能比较

模型 P（%） R（%） F（%）

未加依存关系 82.44 76.57 79.40

正确依存关系 80.70 78.84 79.67（+0.27）

自动依存分析结果 82.62 76.66 79.53（+0.13）

此外，我们将本文所得到的语义角色标注

模型的最优性能与前人工作进行了比较，对比

结果如表 3 所示。从表中我们可以看出，采用

Gate 过滤机制与两层 Bi-LSTM-CRF 相结合的

模型，并且加入依存关系特征后，模型的 F 值

比前人最好的结果提高了 1.84%，证明了本文

方法的有效性。

表3  CPB标注集上语义角色标注方法的结果对比

模型 P（%） R（%） F（%）

Yang等[5] -- -- 75.31

Wang等[9] -- -- 77.09

Sha等[10] -- -- 77.69

本文 82.62 76.66 79.53（+1.84）

6　结语

针对传统的基于特征的统计机器学习方法

的局限性，本文给出了一种融合 Gate 过滤机制

与深度 Bi-LSTM-CRF 的汉语语义角色标注模

型，并且提出了引入依存关系特征的方法。我

们在 CPB 上的实验结果表明：Gate 过滤机制的

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2018.02.005
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加入使 F 值提高了 1.66%，显著提升了语义角

色标注的性能；依存关系特征对汉语语义角色

标注的性能也有一定程度的提高；汉语语义角

色标注模型最终所得到的 F 值达到 79.53%，超

过已有研究，达到最好水平。今后，将扩大实

验规模，进一步验证方法的有效性，并探索利

用句法结构的新方法。
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