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摘摘摘要要要

汉语被动句是一种重要的语言现象。本文采用BIO结合索引的标注方法，对被动句中
的被动结构进行了细粒度标注，提出了一种基于BERT-wwm-ext预训练模型和双仿射
注意力机制的CRF序列标注模型，实现对汉语被动句中内部结构的自动解析，F1值达
到97.31%。本文提出的模型具有良好的泛化性，实验证明，利用本文模型的被动结构
解析结果对CAMR图后处理，能有效提高CAMR被动句解析任务的性能。
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Abstract

Chinese passive sentences is an important linguistic phenomenon. In this paper, we use
the BIO combined with indexing annotation method to annotate the passive structures
in passive sentences at a fine-grained level. We propose a CRF sequence labeling model
for passive structure parsing in Chinese based on the BERT-wwm-ext pre-training
model and the biaffine attention mechanism, and the model achieves a significant F1
value of 97.31%. The proposed model exhibits excellent generalization capabilities.
The experimental results have demonstrated that incorporating the parsing results of
passive structures obtained from our model for post-processing the CAMR graph, can
effectively improve the performance of passive sentence parsing in CAMR.

Keywords: passive structure parsing , biaffine attention , CRF , CAMR ,
post-processing

1 引引引言言言

被动句是一种常见的语法现象，它强调动作的承受者，将动作执行者放在句子中的其他位
置或省略不表达，而一般的主动句则强调动作执行者。被动句的使用可以改变句子的重心，
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使得动作的承受者成为句子的核心，更加突出其在事件中的地位。被动句的使用十分广泛，
表 1展示了被动句在不同语体中的出现频次(宋文辉等, 2007)。人们对被动句的广泛运用丰富了
语言的多样性，但被动句构式的复杂多样性也给句法分析、语义解析等任务带来较大困难。

例例例1 这个问题已经被他解决了。
例例例2 检查情况已在当地曝光。
例例例3 这些建议虽然未被采纳，但
其价值不可低估。

语语语体体体 会会会话话话 小小小说说说 新新新闻闻闻 学学学术术术 均均均值值值

有标记被动句 3.90 6.69 9.30 4.50 6.10

无标记被动句 3.55 9.19 3.65 2.56 4.70

总计 7.45 15.88 12.95 7.06 10.8

Table 1: 汉语被动句每万字出现次数

被动句自动解析任务的难点主要在于被动结构的复杂多样。被动结构即被动句中表
达被动语态的内部结构，符号表示为A1+[M]+[A0]+V，其中A1表示广义受事，A0表示广
义施事，M表示有标记被动结构中的标记词，V表示被动行为的谓语动词，[]表示可省略
的成分。一个句子可能包含一个或多个被动结构，如例1中存在一个有标记被动结构“问
题A1+被M+他A0+解决V ”，例2存在一个无标记被动结构“检查情况A1+曝光V ”，而例3存在
两种被动结构，分别是“建议A1+被M+采纳V ”和”价值A1+低估V ”。因此，能准确解析出句子中
的被动结构可以为自然语言处理技术的发展提供技术支持，尤其是机器翻译、自动问答和自动
摘要等领域。

本文把被动结构成分识别视为一种特殊的语义角色标注（Semantic Role Labeling, SRL）
任务。首先对被动句进行细粒度标注，构建了一个用于模型训练的数据集。然后提出了一个针
对汉语被动结构的自动解析模型PS-CRF(Passive Sentence CRF)，F1值达到97.31%。该模型利
用融合整词掩码技术的预训练模型BERT-wwm-ext获取被动结构上下文语义信息，使用依存分
析方法结合双仿射注意力(Biaffine Attention)评分机制进行特征学习，并通过TreeCRF模型预
测输出。最后，为验证本文模型的泛化性和实用性，利用该模型对小学语文语料中被动句的解
析结果对CAMR图进行后处理操作，实验证明在Smatch和Align-Smatch两个性能指标下，性能
均有提升，尤其在Align-Smatch评价指标下的提升更为显著。

2 相相相关关关工工工作作作

被动句研究一直是语言学领域的重要课题，学者们除了对句子层面的句法、语义研究，还
对被动句内具体成分尤其是谓语动词和标记词进行了研究。赵元任 (1979)提出能用于”被”字句
的主要是处置动词，且动词必须前带或后带成分。兰宾汉 (2002)提出被字句的谓语中心语必
须是表动作行为的及物动词、不及物动词、能愿动词、趋向动词、判断动词，而表示肯定或否
定的”有、没有”等不能用来构成被字句。王振来 (2004)分析了自主动词比非自主动词更容易进
入被动表述的原因，阐述被动表述式对动词选择具有制约作用。蚁坤 (2000)通过考察1000个被
动句，验证了最常用于被动句中的动词是及物动词，不仅具有及物性特征，还具有高级及物
性，其中高级及物性(王惠, 1997)指的是谓语动词具有[动作]、[完成]、[瞬时]、[自主]和[肯定]等
特征。王一平 (1994)提出当”遭””挨””受”等遭受类动词后面紧跟一个及物动词，这时遭受类动
词可以用”被”来替换，即在某些情况下，遭受类动词可以视为一种特殊的被动标记词。

在自然语言处理领域，有研究针对被动句的句式特点，提出了一种融合词性信息和动
词论元框架信息的被动句自动识别模型(Hu et al., 2022)，可以实现从大规模语料中快速筛
选被动句。但该模型只能从句子层面判断一个汉语句子是否是被动句，而无法对句中具体
的成分进行解析。本文旨在实现对被动句内部结构成分的识别，并且把这个任务视为一种
特殊的SRL任务，SRL是自然语言处理中的一项重要任务，其目的是识别一个句子中的每个
单词或短语在句子中所扮演的语义角色，例如主语、宾语、谓语、时间状语等，SRL相关
的前沿技术和方法对本文模型设计有重要参考意义。Li等人 (2021)分析了句法信息对基于序
列、树和图的三种SRL基线模型的影响，提出句法信息能在一定程度上有助于模型学习，
但这种帮助随着预训练模型的引入而受到限制，且句法信息的作用大小取决于模型集成句
法信息的方式。Zhang等人 (2021)分析了词嵌入方法和不同的标注方法对SRL模型性能的影
响，验证了预训练模型带来的性能提升优于静态词嵌入模型。Li等人 (2019)提出了一种可以
同时解决span-based和dependency-based的端到端的SRL模型，该模型引入了双仿射注意力机
制，能够对SRL两种表示方式进行统一有效的处理，有助于探索二者之间的联系。Zhang等
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人 (2022)提出一种用依存句法分析解决SRL任务的方法，该方法的主要思想是：先通过一定
的规则将SRL 结构转化为依存句法树，然后基于给定的依存句法树学习一个解析器，最后通
过CRF模型将预测出的依存句法树恢复为SRL结构。

3 数数数据据据集集集构构构建建建

本文数据集的基础语料来源于被动句语料库(Hu et al., 2022)，该语料库包含4495条有标记
被动句、4570条无标记被动句以及4465条非被动句。本文将在此基础上，针对该语料库中的被
动句展开细粒度的标注，即对被动句中的被动结构进行成分标注。

3.1 数数数据据据集集集标标标注注注方方方法法法

被动结构可形式化表示为A1+[M]+[A0]+V，实现被动结构成分的识别，即定位句中包含
的所有被动结构，并提取出每个被动结构的具体成分，可以用一个四元组(V, A1, A0, M)表
示。该任务与语义角色标注任务类似，都是识别出句中谓语动词及其相关的论元角色，因此本
文借鉴SRL任务数据集的标注方法对被动结构进行标注。首先对语料进行分词处理，然后使用
词语级别的BIO序列标注方法结合索引的方式对语料中的汉语被动结构进行标注。图 1给出了
一个被动结构标注示例，其中“B”表示被动结构中某成分的起始边界词语，“I”表示该成分的后
续词语，“-”用于连接成分所属类别，“O”表示非被动结构的其他成分，“：”前的数字表示该成
分指向的所属被动结构中动词在句中的索引，若当前成分是动词V，为便于在模型训练过程中
对数据进行处理，冒号前的数字用不含实际意义的数字“0”代替。

Figure 1: 被动结构标注示例

3.2 数数数据据据集集集统统统计计计分分分析析析

本文从被动句语料库中随机抽取了3839个被动句进行细粒度标注，共标注被动结
构4814个，平均每个句子含1.25个被动结构。数据集中的被动结构主要有以下四种类型：
一、普通有标记被动结构：A1+M+[A0]+V。其中A1指的是广义受事，包括受事、与事、

感事、主事、材料、工具等论元角色，标记词M可由”被、由、为、给、让”等介词充当，也可
是”受到、遭到”等遭受类动词。如例4中的标记词”被”是介词，而例5中”遭到”则是遭受类动词
作为标记词。此外，二者省略了广义施事A0。

例例例4 裁判员A1 被M 袭击V。
例例例5 裁判员A1 遭到M 袭击V。
二、特殊有标记被动结构：M+[A0]+V+的+A1。当一个有标记被动结构作为一个定中结

构时，由于不是句子主要成分，与普通有标记被动结构存在一定的差异，我们将之标注为特殊
有标记被动结构。如例6中”全乡被洪水吞没的土地”是一个定中结构，其中隐含了一个被动表
述”土地+被+洪水+吞没”。
例例例6 仅一冬一春，全乡被M 洪水A0 吞没V 的土地A1 全部修复。
三、普通无标记被动结构：A1+V。无标记被动结构与有标记被动结构的区别主要在于其

不含标记词M和施事A0，前者直接强调了动作的完成，而后者因为标记词的存在更加强调动作
的被动性，但二者均表示被动语态，如例7和例8所示。
例例例7 只有精通国家战略，君主的愿望A1 才可能实现V。
例例例8 一座6000多平方米的晒谷场A1 也已建成V。
四、特殊无标记被动结构：V+的+A1。与特殊有标记被动结构类似，也有少数无标记被动

结构会出现在定中结构中，如例9所示。
例例例9 本次集中行动中列为V 全国重点的6大案件A1 ，现已审结4件。
表 2列出了数据集中各种被动结构的数目以及占比，其中有标记的被动结构共2711个，无

标记的被动结构共2103个。在有标记被动结构中，普通有标记被动结构有2655个，其中介词作
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标记词的有2465个，遭受类动词作标记词的有190个。定中结构中的被动结构总体来说占比较
少，有标记和无标记的被动结构分别占比1.16%和0.27%。

被被被动动动结结结构构构类类类别别别 细细细分分分类类类别别别 数数数量量量（（（个个个））） 占占占比比比（（（%））） 小小小计计计（（（个个个）））

有标记被动结构

介词 2465 51.20

2711遭受类动词 190 3.95

定中结构 56 1.16

无标记被动结构
普通无标记 2090 43.42

2103
定中结构 13 0.27

总计 100 4814

Table 2: 被动结构数据集

4 模模模型型型设设设计计计

本文将被动结构成分识别任务建模为一个语义角色标注任务，提出一个使用高效的中
文预训练模型并结合双仿射注意力机制的CRF序列标注模型，实现对汉语被动句中内部结
构的自动解析，将该模型记为PS-CRF。对一个输入样本句子S = w1, w2, . . . , wn，其中wi表
示第i个词语，i ∈ 1, 2, . . . , n，n为句子词语总数。模型输出为对应词语个数的标签序列Y =
o1, o2, . . . , on，其中oi表示第i个词语对应的成分预测标签。模型由三大模块组成，分别是基
于BERT-wwm-ext的词嵌入模块、基于双仿射注意力机制的评分模块以及基于TreeCRF的模型
预测输出模块。模型整体架构如图 2 所示。

Figure 2: 被动结构成分识别模型图

4.1 基基基于于于BERT-wwm-ext的的的词词词嵌嵌嵌入入入层层层

本研究使用的BERT-wwm-ext预训练语言模型，是基于BERT模型和整词掩码技术(Whole
Word Masking, WWM)技术扩展而来的。被动结构的成分大多数是多音节词语，普通BERT模
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型在MLM(Masked Language Model)阶段是针对单字进行掩码操作，这容易导致词语被分割，
影响句子的语义表示。Cui Y等人 (2021)把整词掩码(Whole Word Masking, WWM)技术引
入BERT模型，在训练过程中，更加关注整个词语的语义，从而更好地捕捉语言的上下文信
息。为进一步提升中文自然语言处理任务性能，该团队又往BERT模型训练语料增加了大量维
基百科、新闻、问答等通用数据，同时对语料进行了严格的数据清洗和预处理，以确保训练得
到的模型更加准确和有效，提出了BERT-wwm-ext模型。该模型一方面对中文词语的语义表示
性能更好，另一方面丰富了对新闻领域文本的解析能力，因此它相比其他预训练模型更利于被
动结构各成分的识别。

4.2 基基基于于于Biaffine Attention的的的评评评分分分模模模块块块

本文将基于依存分析的SRL方法应用到被动结构成分识别上，把一个句子中的所有被动结
构转化为依存树结构，如图3所示，句中的一个被动结构可以转化为一棵多叉树，第一层为树的
根节点，第二层为动词，第三层为被动结构除动词外的其他成分。被动结构转化为树结构后，
模型的训练目标是从句子中解析出最佳子树，实现这一过程的关键步骤是对依存树进行评分，
本文使用双仿射注意力(Bi-affine Attention)来实现这一过程。

Figure 3: 被动结构的依存树形式

双仿射注意力机制 (Timothy et al., 2017)是一种用于解决依存句法分析问题的神经网络结
构，具体来说，双仿射机制首先将每个词的词向量作为输入，经过一些线性变换和激活函数处
理之后，得到一个隐向量表示。然后，使用双仿射函数来计算每对词之间的相关性得分，这个
得分可以表示两个词之间的依存关系强度。对于两个词i和j，双仿射函数可以表示为公式(1)：

Biaffine(i, j) = hTi W1UW
T
2 hj (1)

其中，hi和hj分别表示词i和j的隐向量表示，W1和W2是可学习的权重矩阵，U是一个对称的得
分矩阵，可以表示两个词之间的依存关系强度。

依存树的评分过程由结点预测和标签预测两个子任务构成。结点预测子任务是预测两个结
点之间是否存在依存关系，标签预测子任务则是预测两个结点之间存在的被动关系属于何种具
体关系。在本任务中有三种关系，第一种是动词与根节点之间的关系，记为ROOT-V；第二种
是被动结构除动词外的其他成分与该动词之间的关系，记为V-A1、V-A0和V-M；第三种是对
句中非被动结构的成分，记为V-O。

对于输入样本S = w1, w2, . . . , wn，经过预训练模型得到词嵌入X = x1, x2, . . . , xn。对句中
任意两个结点a和b，判断二者之间是否存在依存关系，即依存树中是否存在a→ b的依存弧，先
定义两个多层感知机MLP h和MLP t分别计算依存弧首尾两个结点的隐向量，然后把两个结点
的隐向量代入双仿射函数中计算依存强度得分，如公式(2)-(4)。

ra = MLP h(xa) (2)

rb = MLP t(xb) (3)

Score(a→ b) = Biaffine(ra, rb) (4)

标签预测子任务的算法与结点预测子任务类似，也是通过两个MLP结合一个Biaffine函数计
算得分，最终遍历完所有可能的结点对，就可得到一棵依存树的得分。
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4.3 基基基于于于TreeCRF的的的预预预测测测输输输出出出层层层

TreeCRF模型(McDonald and Pereira, 2006)是一种条件随机场模型，用于处理树形结构的
数据。在TreeCRF模型中，每个节点表示一个观测变量，每条边表示一个潜在变量，即节点之
间的关系。给定一个树和观测变量序列，TreeCRF模型的概率分布可以表示为一组特征函数的
乘积，其中特征函数描述了每条边标注的条件概率。模型的学习是通过训练特征函数的权重来
实现的。在预测时，使用维特比算法解码，得到最可能的标注序列。
给定一个树T和观测变量序列x = (x1, x2, . . . , xn)，TreeCRF模型的概率分布可以表示为：

P (y|x, T ) =
1

Z(x, T )

∏
(i,j)∈E

ψ(yi,j , xi, xj) (5)

其中，E表示任意两个点之间构成边的集合，y = (y1,2, y1,3, . . . , yn−1,n) 表示给定观测变
量x 对应的树T 的边上的潜在变量，ψ(yi,j , xi, xj)表示边(i, j)的特征函数，Z(x, T )是归一化常
数，用于保证模型的概率分布性质成立，即

P (x, T ) =
∑
y

∏
(i,j)∈E

ψ(yi,j , xi, xj) (6)

通过学习特征函数ψ(yi,j , xi, xj)的权重，可以得到TreeCRF模型。在预测时，可以使用维
特比算法进行解码，得到最可能的边的标注序列ŷ，即

ŷ = argmaxyP (y|x, T ) (7)

5 被被被动动动结结结构构构成成成分分分识识识别别别实实实验验验

5.1 参参参数数数设设设置置置及及及评评评价价价指指指标标标

本文的实验数据集按照6:2:2划分为训练集、验证集和测试集并随机打乱，实验使用的预训
练模型基本参数为L-12 H-768 A-12，具体数据集划分和模型超参数设置如表 3和表 4所示。

数数数据据据集集集 句句句子子子数数数量量量（（（条条条）））

训练集 2303

验证集 768

测试集 768

Table 3: 数据集划分

超超超参参参数数数 含含含义义义 值值值

epochs 数据集迭代次数 10

batch size 单批次样本数量 128

pad size 每个样本最大token数量 128

learning rate 学习率 5e-5

dropout 丢弃概率 0.1

Table 4: 超参数设置

本文实验按准确率P、召回率R和F1得分进行评价，公式如(8)-(10)所示。

P =
TP

TP + FP
(8)

R =
TP

TP + FN
(9)
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F1 =
2 ∗ P ∗R
P +R

(10)

其中，TP 表示模型正确预测的语义角色的数量，FP 表示模型错误预测的语义角色的数
量，FN 表示模型未能正确预测的语义角色的数量。

5.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本文采用CRF模型作为基线模型，在此基础上分别采用多种方法进行模型的构建并进
行实验对比。首先对比了在相同预训练模型(GloVe)情况下使用句法依存分析方法（Biaffine
+TreeCRF）和传统CRF序列预测的方法解决被动句解析的性能差异；然后对比了在相同序
列预测模型下不同预训练模型对性能的影响；最后将这些模型与本文提出的模型，即BERT-
wwm-ext+Biaffine+TreeCRF进行实验结果对比和分析。实验结果如表 5所示。 由实验结果

模模模型型型 P(%) R(%) F1(%)

CRF 78.53 76.68 77.59

Biaffine+TreeCRF 81.34 79.63 80.47

BERT+CRF 94.34 92.63 93.48

BERT+Biaffine+TreeCRF 97.18 95.72 96.44

本文模型 98.46 96.18 97.31

Table 5: 被动结构成分识别实验结果

可知，首先，Biaffine+TreeCRF模型比CRF的性能提高近3个百分点，说明将被动结构建模为
一种依存句法树结构更有利于解析。这是由于一个句子中可能含有多个被动结构，且多个
被动结构之间又可能存在嵌套，但CRF这种传统的序列标注方法无法应用于嵌套识别任务，
而Biaffine+TreeCRF采用句法依存分析的方法，将每个被动结构解析为独立的依存树，不会相
互影响，所以性能得到了明显的提升。
其次，相比于静态词向量GloVe，不论是CRF还是Biaffine +TreeCRF模型，在使用动态

词向量预训练模型BERT之后，模型的性能都得到了较大的提升。这是因为静态词向量
模型是基于全局统计信息，无法很好地处理不同语境中的上下文信息。而BERT采用了双
向Transformer结构，可以同时考虑前后文信息，使得生成的词向量更具有上下文的代表性。
最后，相比上述四种模型，本文提出的模型取得了最好的解析性能，其F1值达到

了97.31%。一方面是由于BERT-wwm-ext预训练模型采用了整词掩码技术，在MASK操作时
能更好地学习到被动结构中每个词语完整的语义，从而提高模型的泛化能力和语义表示能力。
另一方面该预训练模型是专门针对中文训练的模型，在预训练过程中学习了额外的新闻领域的
文本知识，而本文数据基础也来源于新闻语料，因此能更好地捕捉中文句子的语义特征，进而
提升了被动结构成分识别的性能。
通过对测试集中预测错误的被动结构进行分析，发现错误主要有两种情况：一是定中结构

中的被动结构识别较差。如“. . . . . .群众互助互济活动的广泛开展。”中的“开展”一词是具有制
作义的自主动词，能进入被动语态，但由于数据集中涉及到状中结构的句子占比只有不到2%，
因此模型在训练时难以学习这种特殊结构的语义和句法特征。二是含多种义项的词语被错误识
别为被动结构中的动词。例如“车辆乱停放等问题十分突出。”中的“突出”是动词兼形容词，而
在该句中是作形容词，造成这一问题可能是由于句中的主语是“问题”，而这个词语在数据集中
充当被动结构中的A1频次较高，使得模型对这个词语较为敏感，进而导致模型识别错误。

6 CAMR后后后处处处理理理实实实验验验

AMR是一种领域无关的句子语义表示方法，它将一个句子的语义抽象为一个单根有向无环
图，其中句子中的实词抽象为概念节点，实词之间的关系抽象为带有语义关系标签的有向弧(曲
维光等, 2017)。中文AMR也称作CAMR，它在AMR的基础上对汉语中常见的和特殊的语言现
象作了细致的定义。但CAMR现有的自动解析模型对被动句的解析还存在一定的不足。本节实
验通过利用被动结构成分的解析结果对CAMR解析图进行后处理，以期提升CAMR被动句解析
任务的性能。
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6.1 SPRING模模模型型型对对对被被被动动动句句句的的的自自自动动动解解解析析析

SPRING模型是BevilacquaM等人(2017)提出的一种AMR自动解析架构，此架构可以完成
文本到AMR的解析和AMR到文本的生成两种任务，即利用BART的迁移学习能力完成这两个
任务。本文首先利用被动句自动识别模型(Hu et al., 2022)从CAMR小学语文语料中识别被动
句，经过自动识别和人工校对，筛选出有标记和无标记被动句各80条，共计160条被动句，
对每个句子中的被动结构进行人工标注。然后利用SPRING模型中的Text-to-AMR任务框架进
行AMR自动解析，考察了SPRING模型对被动句的解析性能。

Figure 4: CAMR黄金标注与自动解析示例

图4是句子“一天早晨，巨人被喧闹声吵醒了。”的黄金标注和自动解析图，句中包含一个
被动结构“巨人A1+被M+喧闹声A0+吵醒V ”。观察图(a)，句子的谓语动词解析为“x7 吵醒”，其
中“x7”是一个概念对齐信息，它表示“吵醒”一词是句子中的第7个词语。同理，受事是“x4 巨
人”，作为动词的arg1子结点；施事是“x6 喧闹声”，作为动词的arg0子结点。标记词“被”作为
关系对齐包含在关系有向弧arg0中。图(c)是SPRING自动解析图，一方面，该CAMR图中概念
节点“巨人”和“喧闹声”对应的语义角色标签解析错误了，正确的SPRING解析图应如(b)所示；
另一方面，SPRING模型的解析结果不含概念对齐和关系对齐信息，即缺乏概念节点与句中词
语间的索引信息和语义关系有向弧上的虚词信息，导致CAMR解析图中丢失了有标记被动结构
中十分重要的标记词信息。

因此，为更加全面地了解SPRING模型对被动句的解析情况，本文基于CAMR图的结构设
计了一组被动结构解析正确与否的判定规则，用于实现该模型对被动句解析正确率的统计分
析。具体规则如下：

（1）动动动词词词是是是否否否正正正确确确解解解析析析。。。在以该动词为中心的被动关系对应的CAMR图中的某个子树，
动词抽象而来的概念节点应当是这个子树的根节点。

（2）受受受事事事主主主语语语是是是否否否解解解析析析为为为动动动词词词的的的arg1。。。在当前子树中，受事对应的结点应当是动词概念
结点的孩子节点，且关系标签是arg1。

（3）施施施事事事是是是否否否解解解析析析为为为动动动词词词的的的arg0。。。与arg1同理，若当前被动关系中出现了施事，则其对
应的概念结点也应当是动词概念结点的孩子结点，关系标签是arg0。

（4）不不不考考考虑虑虑概概概念念念和和和关关关系系系对对对齐齐齐信信信息息息。。。由于SPRING模型的解析结果不具有概念和关系对齐
信息，因此在判定的时候仅关注前三条规则。

利用上述判定规则对SPRING模型的CAMR解析图进行判定，如图4(b)可判定为解析正
确，而图4(c)解析错误。同时利用本文提出的PS-CRF模型对160条被动句进行解析，统计两类
被动句的自动解析正确率，实验结果如表 6所示。

类类类别别别 模模模型型型 黄黄黄金金金标标标注注注(条条条) 正正正确确确解解解析析析(条条条) 正正正确确确率率率(%)

有标记被动句
SPRING 80 36 45.00

PS-CRF 80 76 95.00

无标记被动句
SPRING 80 42 52.50

PS-CRF 80 73 91.75

Table 6: 两种模型解析被动句的正确率
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可以看出，SPRING模型在被动句解析上性能较差，而本文提出的PS-CRF模型取得了良好
的性能，两种被动句的解析正确率均达到90%以上。为提升CAMR对被动句的解析性能，本文
尝试利用PS-CRF模型的识别结果对CAMR图进行后处理。

6.2 后后后处处处理理理算算算法法法设设设计计计

针对CAMR对被动句解析存在不足的问题，本节设计了一个CAMR后处理算法，来纠
正CAMR图中错误解析的被动关系。CAMR后处理算法分为三个步骤：第一，把AMR图和被
动结构成分都转化为多元组形式；其次，补充或修改被动结构中的概念节点和关系；最后，
把AMR多元组还原成AMR解析图。算法流程图如图 5所示。

Figure 5: CAMR后处理算法流程图

由于SPRING解析结果不含概念对齐和关系对齐信息，而被动结构中的标记词对
应CAMR中的关系对齐，且概念对齐信息有利于从CAMR解析图中定位相关的词语，便于
后处理操作。因此本文还设置了两组对照实验，即先通过人工补充SPRING解析图中的概念对
齐信息，再进行后处理操作。图 6是句子“许多人被火围困在山顶上。”的SPRING解析图在人
工添加概念对齐信息前后的对比图，如(a)和(b)。在此基础上，分别利用被动解析结果对其进
行后处理，得到图(c)和(d)。

Figure 6: CAMR后处理的不同实验设置
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6.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本文采用了Align-Smatch和Smatch两种指标对CAMR解析图进行评价，其中Smatch是基于
英文AMR设计的评测指标，Align-Smatch则是一种基于CAMR设计的评价指标，它兼容了中
文AMR所特有的概念和关系对齐信息，还可以对有向弧上的虚词进行评估(肖力铭等, 2022)。
实验结果如表 7所示。

模模模型型型 Align-Smatch(%) Smatch(%)

SPRING 45.2 69.8

SPRING+后处理 47.6↑ 70.7↑
SPRING+人工对齐 62.3 —

SPRING+人工对齐+后处理 65.8↑ —

Table 7: CAMR后处理实验结果

由实验结果可知，在不添加概念对齐信息时，CAMR解析图在利用被动结构成分进行后
处理之后，两种评价指标得分均有所提高，其中Align-Smatch提升较大而Smatch值提升略低。
这是因为Smatch指标是针对英文设计的，它在对两个AMR图进行匹配评分时，只关注概念节
点和边的标签，且标签不含附加成分，实验使用的后处理数据是被动结构，其中施受事的修
改、补充是概念节点层面的后处理，而有标记被动结构中的标记词作为论元关系标签中的附
加成分，不作为独立的概念节点，因此对于Smatch评价指标而言，后处理带来的性能提升仅
仅是由于动词及其施受事成分而不包含标记词，而Align-Smatch把所有的被动结构成分都利用
了，所以提升效果明显。此外，后处理之前的Align-Smatch值比Smatch值低，这是由于Align-
Smatch在计算得分的时候，不仅仅关注概念节点的匹配程度，更重要的是概念对齐信息和关系
对齐信息，而现有的CARM解析器包括SPRING，生成的解析图都不包含这两种对齐信息，所
以导致Align-Smatch得分较低。
而在对SPRING解析图人工添加概念对齐信息后，Align-Smatch得分由45.2提升到62.3，这

验证了对齐信息对于Align-Smatch指标的重要性，在此基础上再利用被动结构成分进行后处
理，分值达到了65.8，提升了3.5个百分点。而在人工添加概念对齐信息之前，后处理操作带来
的性能提升为2.4个百分点，由此可见本文提出的被动结构成分识别模型对中文AMR的解析性
能有一定的提升效果，尤其是对于包含对齐信息的CAMR图。

7 结结结语语语

本文把被动结构成分识别任务建模为一种语义角色标注任务。首先对被动句中的具体结
构成分进行了细粒度标注；然后提出了一种BERT-wwm-ext预训练模型结合双仿射注意力机制
的CRF序列标注模型，该模型取得了较好的解析性能，F1值达到了97.31%；最后基于CAMR小
学语文语料，将本文模型应用到CAMR解析后处理任务中，提升了CAMR对被动结构的解析性
能。

在后续工作当中，一方面我们将进一步完善标注规范，尤其是针对特殊被动结构和动词的
标注，提升数据标注的一致性、平衡性。另一方面，考虑对被动句自动解析模型进一步优化，
尝试融入更多语言学知识，以增强模型的可解释性。
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