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摘  要: 抽象语义表示(Abstract Meaning Representation,

义一致的文本.相关工作表明,人工标注语料的规模大小直接影响了

料的依赖,本文提出了基于多任务预训练的 AMR 文本生成方法

与 AMR 文本生成任务相关的三个预训练任务，分别是

任务本身.此外,基于预训练模型,本文在朴素微调方法的基础上进一步提出了基于多任务训练的微调方法

终模型不仅适用于AMR文本生成，同时还适用预训练任务

自动标注数据,本文提出的预训练方法能够大幅度提高

了12.27和7.57个BLEU值,性能分别达到40.30和38.97

上的性能达到了以往未曾达到的性能. 
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meaning. Related studies show that the performance of AMR-to-Text
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generation. In particular, based on large-scale automatic AMR dataset, we define three relevant pre
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(Abstract Meaning Representation,简称 AMR)文本生成的任务是给定 AMR图,生成与其语

规模大小直接影响了 AMR 文本生成的性能.为了降低对人工标注语

文本生成方法.特别地,基于大规模自动标注 AMR 语料,本文提出

分别是 AMR 降噪自编码、句子降噪自编码以及 AMR 文本生成

本文在朴素微调方法的基础上进一步提出了基于多任务训练的微调方法,使得最

适用预训练任务.基于两个AMR标准数据集的实验结果表明,使用0.39M

本文提出的预训练方法能够大幅度提高 AMR 文本生成的性能,在 AMR2.0 和 AMR3.0 上分别提高

38.97.其中,在AMR2.0上的性能为目前报告的最优值,在AMR3.0

序列到序列模型 
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) graph, AMR-to-Text generation aims to generate text with the same 

Text severely suffers from the size of the manually annotated dataset. To 

notated dataset, in this paper we propose a novel multi-task pre-training for AMR-to-Text 

scale automatic AMR dataset, we define three relevant pre-training tasks, i.e., AMR denoising 

Text generation itself. In addition, to fine-tune the pre-training models, we 

task learning fine-tuning, which enables the final model maintain performance on 

training tasks. With automatic dataset of 0.39M sentences, detailed experimentation on two AMR benchmarks 

improves the performance of AMR-to-Text generation, with improvement of 

This greately advances the state-of-the-art performance with 40.30 BLEU on 

AMR2.0 and 38.97 on AMR 3.0, respectively. To our best knowledge, this is the best result achieved so far on AMR 2.0 while we first 
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抽象语义表示(Abstract Meaning Representation,简称 AMR)[1]是一种新型的语义表示方法,它将自然语言文

本以句子为单位抽象成单根有向无环图.如图 1 所示,“word-01”和“tend-02”等图结点称作为概念(concept),

自然语言中的实词被映射为 AMR 图中的概念结点;结点之间的边表示两个概念之间的语义关系,如“:ARG0”

和“:op1”等. AMR 作为句子的语义表示已经被广泛应用于机器翻译[2],问答系统[3],事件抽取[4]等自然语言处

理相关任务中.AMR 文本生成指给定 AMR 图,自动生成语义上一致的自然语言文本.如图 1 所示,该问题可以看

作是一个图(即 AMR 图)到序列(即文本句子)的转换任务,在复述生成、机器翻译等自然语言处理相关任务中有

着潜在的应用，同时对图到序列、树到序列任务的算法研究提供借鉴意义,近年来越来越受到人们的关注
[2,3,4,5,6,7,8,9,10]. 

与其它自然语言处理任务相似,AMR 文本生成的性能受标注语料规模大小的影响.例如,基于相同的测试

集,当训练集由包含 16,833 条训练样例的 AMR1.0 切换为包含 36,521 条训练样例的 AMR2.0 时,文献[10]在测试

集上的性能由 25.50 显著提升至 27.43.这说明,通过增加标注语料的规模,能够进一步提高 AMR 文本生成的性

能.为了降低对人工标注语料的依赖,一种可行的解决方案是借助预训练技术.先通过在大规模无标注文本语料

上训练深层网络结构,从而得到一组模型参数;然后将预训练好的部分或全部模型参数应用到后续任务,如本文

的 AMR 文本生成.然而,在通用领域的预训练模型,如 ELMo[11]、GPT-2[12]和 BERT[13]等模型并不能直接用于

AMR 文本生成.其主要原因在于,ELMo、GPT-2 和 BERT 等预训练模型皆训练自大规模自然语言文本,而在

AMR 文本生成任务中,源端是带结构化信息的 AMR 图.即使能够将 AMR 图线性化为序列,但该序列中存在着

大量的 AMR 图标签,如图 1 所示的边标签“:ARG0”、“:mod”等和结点标签“word-01”、“tend-02”等.因此,

已训练好的并公开的预训练模型并不适合直接用于本文 AMR 文本生成任务. 

 

Fig. 1 AMR graph for sentence “In other words , everybody tends to mistake the part for the whole.” 

图 1 句子“ In other words , everybody tends to mistake the part for the whole.”对应的 AMR 图 

为此,针对 AMR 文本生成任务,本文提出了与该任务相关的三个预训练任务.同时,为了能够更好地捕获

AMR 和自然语言文本之间的关联,本文进一步提出了联合多任务的预训练.特别地,本文的预训练任务和 AMR

文本生成任务皆采用通用的序列到序列框架.于是,可以直接将预训练模型的所有参数应用于 AMR 文本生成

任务.基于预训练模型,传统的微调方法仅使用 AMR 文本生成任务的训练集进一步优化模型参数.但该微调方

法会导致模型出现“灾难性遗忘”问题,即微调后模型将会失去对预训练任务的预测能力,不再适用于原预训练

任务.受 Li 和 Hoiem[14]的启发,本文提出多任务训练框架对 AMR 文本生成进行微调,使得微调后模型同时适用
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于AMR文本生成和预训练任务.基于两个AMR标准数据集AMR2.0和AMR3.0的实验结果表明,借助于 0.39M

的自动标注句子, 本文提出的预训练方法能够大幅度提高 AMR 文本生成的性能,分别达到 40.30 和 38.97 

BLEU 值.其中 AMR2.0 上的性能为目前报告的最高性能,AMR3.0 上的性能为目前为止首次报告的性能. 

本文的主要贡献包括: 

(1) 针对 AMR 文本生成任务,提出了三种相关的预训练任务和其联合预训练任务,并分析比较了各种

预训练任务在不同微调方式下的性能; 

(2) 基于预训练模型,分析比较了两种不同微调方式的性能; 

(3) 基于 0.39M 的自动标注句子,本文在 AMR2.0 和 AMR3.0 上均得取目前的最优性能. 

本文第 1 节对相关工作进行描述.第 2 节描述基于序列到序列的 AMR 文本生成.第 3 节给出本文提出的基

于多任务预训练的 AMR 文本生成.第 4 章设计实验并通过实验分析表明本文方法的有效性.第 5 章从多方面进

一步分析预训练对 AMR 文本分析性能的影响.最后总结全文,并对未来值得关注的研究方向进行初步探讨. 

1   相关工作 

本文的研究工作主要涉及 AMR 文本生成和模型预训练两个方面.因此,本节将从这两个角度来总结相关

研究工作. 

1.1   AMR文本生成 

AMR 文本生成是一个典型的图到序列的任务 .早期研究中多采用基于规则的方法来解决这个任

务.Flanigan 等人[6]使用两阶段方法,根据重度结点(Reentrancy,即具有多个父亲结点的概念结点)将 AMR图拆分

成多个树结构后,再使用规则的方法将树结构翻译为文本序列.Song 等人[7]使用启发式提取算法来学习图到字

符串(graph-to-string)规则. 

目前更多的研究将 AMR 文本生成任务视为机器翻译任务,并通过深度优先遍历来获取线性化的 AMR 图.

比如, Pourdamghani 等人[8]和 Ferreira 等人[9]使用基于短语的机器翻译模型将线性化 AMR 图翻译为自然语言

文本;Konstas 等人 [15]利用序列到序列的神经机器翻译模型将线性化 AMR 图转换为自然语言文本.Cao 和

Clark[16]则使用目标端的语法信息提高了基于序列到序列方法的 AMR 文本生成性能. 

在某种程度上,AMR 图线性化得到的序列不可避免地会丢失原图中的结构化信息.为了减少线性化过程带

来的信息损失 ,目前越来越多的研究提出基于图到序列(Graph2Seq)的神经网络模型 .例如 ,Marcheggiani 和

Perez-Beltrachini[17]首次利用图神经网络(graph neural networks)来显式地编码图结构信息,并显著提高了文本

生成性能.之后,研究者不断提出多种变体的图编码器模型,如基于图的 LSTM[18],门控图神经网络(gated graph 

neural networks,GGNN)[19]和图卷积神经网络(graph convolutional networks,GCN)[20].Guo 等人[21]使用了密集连

通(dense connection)网络,允许不同层之间的信息进行交换.此外,为了更好地对 AMR 图进行编码,Ribeiro 等人
[22]使用自上而下和自下而上的双向图表示方法 .Zhu 等人 [10]、Cai 和 Lam[23]提出了基于结构驱动的

Transformer[24]模型,对 AMR 结构信息进行编码.Zhao 等人[25]根据 AMR 中的概念与边关系,分别从概念图与关

系图的角度对图结构进行编码.Song 等人[26]使用基于图结构的自编码,同时将编码后的图结构信息还原为序列

化 AMR 与三元组关系,以减少对原 AMR 图结构的损失. 

1.2   模型预训练 

目前在自然语言处理任务的应用中,预训练模型在各种下游任务中的优越表现,使用预训练模型已经成为

一种主流的做法.本文将预训练模型大致分成三类,第一类是学习静态词嵌入的预训练模型,如 word2vec[27]、

GloVe[28]等,第二类是捕获上下文语境的预训练模型,如 CoVe[29], ELMo[11],GPT-2[12],和 BERT[13]等,第三类是基

于序列到序列模型的预训练模型,如 PoDA[30],MASS[31],BART[32]等. 

由于 AMR 需要对图结构进行编码,同时 AMR 中包含许多特殊符号,使得基于自然语言文本的预训练模型

无法直接应用到 AMR 文本生成中.目前基于预训练的 AMR 文本生成研究较少.因此,如何针对 AMR 文本生成
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任务进行模型预训练是一个亟待研究的课题.Mager 等人[33]和 Harkous 等人[34]首次在 AMR 文本生成任务中引

入预训练模型,显著提升了文本生成的性能. 

本文将 AMR 文本生成任务看作序列到序列任务,根据 AMR 文本生成任务的特点,提出了多种针对 AMR

文本生成的预训练任务,并使用目前效果显著的 Transformer 作为预训练模型.与 Mager 等人[33]和 Harkous 等人
[34]所使用的预训练模型不同的是,本文使用的预训练模型为序列到序列结构. 

2   基于序列到序列的 AMR文本生成 

本文使用目前综合性能最佳的 Transformer 序列到序列模型作为 AMR 文本生成的基准模型.Transformer

模型由编码器与解码器组成,而编码器与解码器又分别由多个堆叠的编码器层与解码器层组成.编码器层包括

自注意力层(Self-Attention Layer)和全连接前馈神经网络(Position-wise Feed-Forward Networks, FFN),解码器则

包括自注意力层、编码器与解码器注意力层(Encoder-Decoder Attention Layer)和全连接前馈神经网络.每两子

层之间使用残差连接(Residual Connection)及层级正则化(Layer Normalization)处理子层间传递的数据.与基于

循环神经网络和基于卷积神经网络的序列到序列模型相比,带多头注意力机制 Transformer 模型不仅能够捕获

序列之间的长距离依赖,同时还能够并行处理数据.目前在机器翻译、句法树解析等任务中,Transformer 均取得

了较好的性能.有关 Transformer 模型的更多细节,可以参阅 Vaswani 等[24]的论文. 

2.1   AMR图线性化预处理 

原始的句子： 
In other words , everybody tends to mistake the part for the whole . 
 
原始的 AMR 图： 
(w2 / word-01 
      :ARG1 (t / tend-02 
            :ARG1 (e / everybody) 
            :ARG2 (m / mistake-01 
                  :ARG0 e 
                  :ARG1 (p / part) 
                  :ARG2 (w / whole))) 

      :mod (o / other)) 
 

线性化处理后的 AMR 图: 
word :arg1 ( tend :arg1 everybody :arg2 ( mistake :arg0 everybody :arg1 part :arg2 whole ) ) 

Fig. 2 An example of linearized AMR 

图 2 一个 AMR 图线性化示例 

本文使用了 Zhu 等人[10]实验中基准系统所使用的预处理方法.首先,使用深度优先遍历方法遍历 AMR 图,

获得线性化 AMR 序列.其次,删除序列中的变量标签、谓词语义(predicate senses)后缀、wiki 链接标签和概念结

点两侧的引号等,对所有单词小写化获取简化的线性化 AMR.特别地,(a)若 AMR 图中存在重度结点,则在删除

重度结点的变量前,在该变量的位置复制一个重度结点,使其从AMR图变为AMR树;(b)若概念结点两侧仅有括

号,则删除该位置两侧的括号;(c)删除线性化 AMR 图最外层的一对括号.如图 2 所示,简化的线性化 AMR 为一

个符号序列,该序列中包括了原 AMR 图中的去除谓词语义标签的概念名称、概念之间的语义关系以及用于表

示结构的括号. 

2.2   子词化处理 

在有限的数据规模下,数据稀疏问题显得尤为明显,该问题直接影响了深度学习中模型对特征的学习能力.

为了解决数据稀疏问题,Konstas 等人[15]使用匿名机制来缓解实体和数字的稀疏,但这需要人为的制定规则,耗

时耗力.Song等人[18]使用了字LSTM加复制机制,但这增加了模型本身学习解决问题的复杂度.受启发于机器翻
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译领域解决低频词翻译的方法,本文采用字节对编码(Byte Pair Encoding,简称 BPE)[35]方法.通过将低频词拆分

为更小粒度的高频子词单元,该方法能够显著提升包括机器翻译在内的众多自然语言处理任务中模型对低频

词的建模能力. 

对于 AMR 文本生成任务,由于源端和目标端存在着大量相同的单词.如图 2 所示,线性化 AMR 图和原句子

中均含有 mistake、part、whole 等相同的单词,也包含如 tend 和 tends、word 和 words 等共源的单词.于是,本文

将源端和目标端一同进行子词化处理;并在处理完后,共享源端和目标端的词汇表,以建立起源端和目标端单词

之间的联系. 

3   基于多任务预训练的 AMR文本生成 

为了降低 AMR 文本生成性能对标注数据集规模的依赖,相关研究在借助大规模的自动标注数据,即给定

未标注的大规模(英文)文本数据集,通过预先构建的 AMR 解析器将该数据集中的每个句子转换为其相应的

AMR 图.一旦获得自动标注数据集,传统的做法大体上可以分为两类,一种方式是混合自动标注数据和人工标

注数据集得到新的训练数据集[36],另一种方式是先使用自动标注数据集训练得到预训练模型,然后再使用人工

标注数据集进行微调[15,18,21].不同于以上两种传统做法,为了更有效地利用自动标注数据集,本文提出了基于单

任务预训练和基于多任务预训练的 AMR 文本生成方法. 

基于自动标注数据集,本文提出与 AMR 文本生成任务相关的三个预训练任务,分别是 AMR 降噪自编码、

句子降噪自编码以及 AMR 文本生成任务本身.由于前两个预训练任务皆基于降噪自编码,本节将首先介绍基

于序列到序列的降噪自编码预训练，然后再详细描述本文的单任务预训练方法以及多任务预训练方法,最后介

绍本文实验中使用到的两种微调 (Fine-Tuning)方法 . 需要注意的是 ,本文所有的序列到序列模型均采用

Transformer 模型.此外,模型的损失函数均采用相对熵损失(Relative Entropy Loss)的方法计算. 

3.1   基于序列到序列的降噪自编码预训练 

本文针对 AMR 文本生成任务,提出基于序列到序列模型的降噪自编码[37]预训练任务.降噪自编码模型被

广泛应用于基于序列到序列的自然语言处理任务中[30],表明降噪自编码模型即能够较好地捕获源端语言的特

征表示, 同时也能够较好地生成目标端语言序列. 

降噪自编码模型分为编码器与解码器两部分.给定单词序列 1{ }n
i ix x  ,在预处理阶段首先对该单词序列进

行噪声化 ,得到包含噪声的单词序列 1' { ' }n
i ix x  .编码器以 'x 作为输入 ,并编码得到其对应的隐藏状态序列

1{ }n
i ih h  ;解码器试图消除噪声,根据隐藏状态序列 h 恢复为原本的单词序列 x .因此,降噪自编码模型可以看

作是从带噪声序列恢复为无噪声序列的过程. 

受 Devlin 等人[13]工作的启发,单词序列的噪声化使用了三种不同的噪声方式,分别为(1)随机重新设置序列

中每个单词的位置,并限制新位置与其原始位置相距不超过 3 个位置.(2)以 10%的概率,将单词替换为[mask]标

记.(3)以 10%的概率,将单词丢弃. 

降噪自编码模型在预测单词 ix 时,将噪声序列 'x 的上下文以及预测序列 x 的上文作为条件,即计算条件概

率 ( | ')p x x ,该概率可以分解为
1

( | ') ( | ', )
n

i i
i

p x x p x x x


 . 

通过降噪自编码预训练的噪声编码、降噪解码两个部分,可以使模型学习到文本序列的上下文语境的特征

表示,同时不会对模型的语言理解能力造成影响.这一过程同样可以看作是训练生成式语言模型,通过有效利用

该语言模型可以对给定文本序列进行文本纠错. 

3.2   单任务预训练 

根据 AMR文本生成任务的特点,利用其源端(即 AMR端)和目标端(即文本端)序列的特征,本文设计了三种

不同的单任务预训练方案. 

1. 基于源端序列的降噪自编码模型(Denoising Auto-Encoder based on source sequence,以下简称 DAE(S)). 
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利用源端线性化处理后的 AMR 序列,预训练基于序列到序列的 AMR 降噪自编码模型.通过对 AMR 文

本生成模型的编码器(encoder)进行训练,提高编码器对线性化 AMR 序列图结构的语言特征表示的捕获

能力.不难看出,该预训练任务的源端与 AMR 文本生成任务的源端是相匹配的.因此,该预训练任务将能

够提高 AMR 文本生成任务源端编码器的表示能力. 

2. 基于目标端序列的降噪自编码模型(Denoising Auto-Encoder based on target sequence,以下简称DAE(T)).

根据目标端输入的单词序列,预训练基于序列到序列的句子降噪自编码模型.通过对 AMR 文本生成模

型的解码器(decoder)进行训练,提高解码器的文本生成能力.类似地,该预训练任务的目标端与 AMR 文

本生成任务的目标端是相匹配的.该预训练任务能够提高文本生成的能力. 

3. 基于自动标注数据的 AMR 文本生成(AMR-to-Text,以下简称 A2T).利用大规模自动标注的 AMR 语料,

预训练 AMR 文本生成任务.为了获取大规模自动标注的 AMR 语料,本文借助了 Ge 等人[38]实验中 AMR

解析基准模型作为 AMR 解析器,利用该 AMR 解析器获得大规模自动标注的 AMR 语料,经过后处理即

可成为本文实验中所需的自动标注 AMR 语料.有关详细内容,可以参阅 Ge 等人[38]等的论文. 

 值得注意的是,预训练任务和微调任务使用相同的词表.  

3.3   多任务预训练 

通常来说,模型可以通过训练不同任务来获得捕获不同语言特征的能力.为了使模型在预训练过程中得到

更加充分训练,本文组合多个单任务预训练从而提出多任务预训练方法.受多语言神经机器翻译中零次学习

(zero-shot)[39]方法的启发,如表 1 所示,为了区分不同的预训练任务,本文在源端与目标端序列前加入不同的序

列起始符号. 

在序列中加入序列起始符号后,多任务预训练可以简单地使用 Transformer 模型依次迭代每个任务的批次

数据,实现同时进行多个任务的训练.例如,模型在训练完第一个任务一个批次后,更新模型参数,再训练第二个

任务一个批次,并更新模型参数,如此迭代.通过该方法,可以获取 4 种多任务预训练模型,分别为 DAE(S) + 

DAE(T)、DAE(S) + A2T、DAE(T) + A2T 和 DAE(S) + DAE(T) + A2T. 

Table 1  Symbols of beginning of sentence for the three proposed pre-training tasks 

表 1  多任务预训练设置的源端和目标端起始符号 

预训练任务 源端起始符 目标端起始符 

DAE(S) <AMR_BOS> <AMR_BOS> 

DAE(T) <TXT_BOS> <TXT_BOS> 

A2T <AMR_BOS> <TXT_BOS> 

3.4   基于预训练模型的微调 

本文使用的两种微调方法,分别是朴素微调方法(Vanilla Fine-Tuning,以下简称 Vanilla 微调)和多任务微调

方法(Multi-Task-Learning Fine-Tuning,以下简称 MTL 微调). 

Vanilla 微调方法是基于预训练模型,通过直接在 AMR 训练语料上进行训练、优化模型的参数,获取 AMR

文本生成模型.微调会对模型的共享参数进行调整,令 AMR 文本生成更具有区分性.该方法通常会使用较低的

学习率,间接保留预训练模型所捕获到的某些语言特征信息.然而,受限于 AMR 语料的规模,Vanilla 微调方法在

AMR 训练语料上训练、优化预模型的参数时,存在潜在的过拟合问题. 

受 Li 和 Hoiem[14]的启发,本文提出了一种基于多任务的微调方法 MTL,能够在准确优化 AMR 文本生成任

务的同时,维持预训练模型在预训练任务上的性能.在该方法中,维持预训练模型在预训练任务上的性能可以看

作是模型对 AMR 文本生成训练的正则化处理.与多任务预训练方法相似,MTL 方法利用序列起始符号区分不

同任务,结合 AMR 文本生成与多个预训练任务,依次迭代每个任务的数据对模型进行训练微调.如图 3 所示,为

对 DAE(S) + DAE(T) + A2T 预训练模型的 MTL 微调方法的示例,在微调 DAE(S) + DAE(T) + A2T 预训练模型
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时,首先训练 DAE(S)任务一个批次的数据,并更新模型的参数,接着再训练 DAE(T)任务一个批次的数据并更新

模型的参数,最后训练 A2T 任务(即 AMR 文本生成人工标注数据)一个批次的数据并更新模型的参数.如此对三

个任务进行依次迭代,直至模型收敛,即可获得一个拥有较好性能的 AMR 文本生成模型. 

特别地,由于 AMR 文本生成预训练任务与微调的下游任务是相同的,本文 MTL 方法不适用于该预训练任

务.例如, 在使用 MTL 方法进行微调预训练模型 DAE(S) + DAE(T) + A2T 时,仅会保持训练 DAE(S) 和 DAE(T)

的预训练任务,而 A2T 任务替换为原本的 AMR 文本生成任务.此外,在使用 MTL 微调模型进行 AMR 文本生成

推理时,源端的输入起始符必须为<AMR_BOS>、目标端的输入起始符必须为<TXT_BOS>,与 AMR 文本生成

预训练任务一致 

 

Fig. 3 Illustration of MTL Fine-Tuning for multi-task pre-training 

图 3 MTL 微调方法示意图(以多任务预训练为例) 

4   实验 

本节首先介绍实验所用数据集以及评价标准,然后设计实验对本文的方法进行验证并对实验结果进行分

析讨论. 

4.1   实验数据集 

预训练数据集 为了训练预训练模型,本文使用 WMT14英语到德语翻译的 news-commentray-v11数据集中

的英语部分.该数据集共包括 390,961 英语句子.使用斯坦福分词工具进行分词后,平均每个句子包含 25 个单词.

为了得到这些句子的自动 AMR 图,本文分别基于 AMR2.0 和 AMR3.0 训练得到两个基于序列到序列的 AMR

分析器.这两个 AMR 分析器在 AMR2.0 和 AMR3.0 的测试集上的性能分别是 73.21 和 74.65 Smatch F1 值 .紧

接着,合并 AMR 人工标注数据集和自动标注数据集,使用 BPE 工具并设置操作数 2 万以获取子词词表,最后将

人工标注数据和自动标注数据按照此词表进行子词化处理. 

AMR 数据集 为了评测 AMR 文本生成的性能,本文使用两个 AMR 数据集,分别是 AMR2.0 和 AMR3.0.该两

个数据集的统计如表 2 所示.值得注意的是,AMR3.0 中的训练集、开发集和测试集均包含了 AMR2.0 的相应部

分.本文根据 2.1 节对 AMR 图进行线性化,同时对文本端使用斯坦福分词工具进行分词.然后,使用预训练数据

集的子词词表,将线性化后的 AMR 图和分词后的文本进行子词化处理. 

  

Transformer Encoder Transformer Decoder 

DAE(S): <AMR_BOS> S
1
 … 

DAE(T): <TXT_BOS> S
1
 … 

 A2T : <AMR_BOS> S
1
 … 

DAE(S): <AMR_BOS> T
1
 … 

DAE(T): <TXT_BOS> T
1
 … 

 A2T : <TXT_BOS> T
1
 … 

1 

2 

3 

1 

2 

3 
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Table 2  Statistics on AMR2.0 and AMR3.0 

表 2  AMR2.0 和 AMR3.0 统计信息 

数据集 训练集 开发集 测试集 

AMR2.0 36,521 1,368 1,371 

AMR3.0 55,635 1,722 1,898 

4.2   模型设置 

本文使用 Open-NMT 作为 Transformer 模型的实现.模型参数参照文献[24]的 Transformer-base 模型的参数.

在该参数设置中,编码器和解码器的层数均设置为 6,多头注意力机制的头数设置为 8,词向量大小和隐藏状态

大小均设置为 512 维,同时前向神经网络中间层状态大小设置为 2048 维.本文模型中使用 Adam 优化器[40],并且

设置��和��值分别为 0.9 和 0.98.学习率和预热步数(Warm up step)分别设置为 2.0 和 16000.以子词为单位的批

处理大小设置为 4096.所有的模型皆训练 25 万次迭代,并且根据 news-commentray-v11 数据集的开发集选择最

优模型. 

在微调模型时,模型参数与如上的预训练模型参数设置一致.  

4.3   评价方法 

Table 3  AMR-to-Text performance on AMR2.0 and AMR3.0 

表 3  AMR 文本生成在 AMR2.0 和 AMR3.0 测试集上的性能 

 

为评估生成文本的性能,本文使用多个评测指标,包括 BLEU[41]、Meteor[42]、chrF++[43]和 BERTScore[44].与

前三者不同的是,BERTScore 的计算并不直接依赖于生成的文本和正确文本之间相同的词形,即通过 BERT 获

# 预训练  微调  
AMR2.0 AMR3.0 

BLEU Meteor chrF++ BERTScore BLEU Meteor chrF++ BERTScore 

1 None None 28.03 34.08 61.35 93.19 31.40 36.48 64.20 94.00 

2 
DAE(T) 

Vanilla 31.38 35.84 63.62 93.80 32.15 36.71 65.04 94.03 

3 MTL 33.59 36.98 65.51 94.28 34.58 37.71 66.61 94.61 

4 
DAE(S) 

Vanilla 31.12 36.02 63.59 93.79 32.54 37.09 65.23 94.19 

5 MTL 34.53 37.98 66.40 94.48 34.72 38.07 66.79 94.41 

6 A2T Vanilla 38.77 39.86 67.12 94.65 37.64 39.20 66.60 94.63 

7 DAE(S) + 

DAE(T) 

Vanilla 32.95 36.78 64.80 94.10 34.42 37.64 66.28 94.45 

8 MTL 34.58 37.76 66.13 94.52 35.41 38.42 67.12 94.73 

9 DAE(S) +  

A2T 

Vanilla 39.63 40.37 68.48 94.97 38.17 39.59 66.86 94.74 

10 MTL 39.82 40.34 68.51 95.03 39.23 40.20 67.12 94.84 

11 DAE(T) + 

A2T 

Vanilla 39.21 39.97 68.58 94.52 37.46 39.27 65.85 94.56 

12 MTL 39.37 40.06 68.31 94.97 37.35 39.26 66.06 94.50 

13 DAE(S) + 

DAE(T) + 

A2T 

Vanilla 40.35 40.57 68.52 95.04 38.11 39.65 65.00 94.37 

14 MTL 40.30 40.66 68.82 95.11 38.97 40.10 67.07 94.73 
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取自动生成的文本和正确文本的语义表示向量 ,然后再通过计算向量之间的相似度来获取两文本之间的

BERTScore 值,而不直接依赖于文本中的相同词和词串.这一点与 AMR 文本生成任务非常贴切,因为同一个

AMR 图可以表示为多个不同但意义相同的句子.此外,BLEU 是基于语料级的评测,而后三者是基于句子级的评

测. 

4.4   实验结果 

表 3 给出了各预训练模型在 AMR2.0 和 AMR3.0 测试集上的性能.从实验结果可以看出: 

 基于单任务的预训练(#2~#6)显著提高了 AMR 文本生成的性能,这说明基于序列到序列的预训练模

型有助于 AMR文本生成.其中,A2T的预训练,即基于大规模自动 AMR文本分析语料,提升幅度最大,

在 AMR2.0 上提高了 10.74 个 BLEU 值.难能可贵的是,虽然 DAE(S)和 DAE(T)这两个预训练任务与

AMR 文本生成任务并不直接相关,通过把已训练好的模型参数迁移到 AMR 文本生成模型来帮助后

者训练,使得后者不用像大多数模型那样从零学习. 

 两个或更多任务上的联合预训练较单任务预训练,进一步提高了 AMR 文本生成的性能.例如,相比于

A2T 单任务,联合 DAE(S)和 DAE(T)之后,AMR2.0 上的性能 BLEU 值由 38.77 提高至 40.30. 

 MTL 微调取得比 Vanilla 微调更好的性能.例如,基于 DAE(S)和 DAE(T)两个单任务,MTL 微调较之

Vanilla 微调,提高 2~3 个 BLEU 值.然而,基于两个或更多预训练任务,随着 AMR 文本生成的性能的

进一步提高,MTL 微调的优势逐渐变得不明显. 

 由于 AMR3.0 较 AMR2.0 有更多的训练语料和测试数据,基准系统在 AMR3.0 上的性能明显高于

AMR2.0.但随着预训练模型的使用和性能的不断提升,AMR3.0 上的性能优势逐渐变得不明显. 

4.5   与相关工作的比较 

目前 AMR 文本分析的相关工作仍然聚焦于设计更优的图到序列(Graph2Seq)模型.作为最新工作的代

表,Song 等人[26]在 Zhu 等人[10]的图模型基础上,进一步提出了从目标端构造线性化 AMR,在 AMR2.0 上取得了

34.13 的性能,远高于本文基准系统的性能. 

表 4 比较了本文工作与相关工作的性能 . 其中 Reconstructor 的性能指 Song 等人 [26]的 Loss 2: 

Reconstructing Linearized 方法.我们使用 Song 等人[26]的开源代码,首先使用本文 0.39M 自动标注语料进行预训

练,然后再使用 AMR2.0 语料进行微调后获取性能. Mager 等人[33]和 Harkous 等人[34]分别使用了大规模预训练

模型 GPT-2[12]和 RoBERTa[45].从表中可以看出: 

Table 4  Performance comparison of our approach and related studies 

表 4  本文方法与相关工作的比较 

 额外资源 BLEU Meteor chrF++ BERTScore #参数 

Our 0.39M 40.30 40.66 68.82 95.11 54M 
Reconstructor[26] 0.39M 38.27 38.47 66.08 94.20 62M 
Mager 等人[33] GPT-2 33.02  37.68 63.89 - 762M+ 

Harkous 等人[34] RoBERTa 35.6 37.3 - - 355M+ 

 在仅使用 AMR2.0 的人工标注数据下,基于图结构的 Reconstructor 方法虽然较本文基准系统取得更

好的性能,然而,随着大规模自动标注语料的使用,本文基于多任务预训练的方法较 Reconstructor 方

法提升 2.03 个 BLEU 值,可见复杂图模型在大规模语料情况下的优势变得不明显.同时,相比于本文

的序列到序列基准模型,复杂图模型可能对自动标注语料的质量有着更高的要求. 

 相比于 Mager 等人[33]和 Harkous 等人[34],虽然本文预训练模型的数据规模远低于 GPT-2 和 RoBERTa

所使用的预训练数据,本文较两者分别提高了 7.28 和 4.7BLEU 值.这说明针对 AMR 文本生成任务本

身,制定合适的预训练任务是有必要的. 

 在模型参数方面,本文使用的词表大小虽然是Reconstructor 词表的两倍,但由于 Reconstructor方法本
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身较为复杂,本文方法模型参数要低于后者约 8M.此外,本文方法的模型参数要远低于基于大规模预

训练模型的 Mager 等人[33]和 Harkous 等人[34]的方法. 

5   分析与讨论 

本节本文以 AMR2.0 为例,从多方面进一步分析预训练对 AMR 文本生成性能的影响.其中,A2T 预训练任

务使用 Vanilla 微调方法, 而其他预训练任务均使用 MTL 微调方法. 

5.1   预训练数据集大小对AMR文本分析性能的影响 

从 0.39M 的预训练数据集中,随机抽取 20%、40%、60%和 80%作为预训练模型的数据集,然后再在预训练

模型的基础上,使用微调方法训练 AMR 文本生成模型.图 4 给出了预训练数据集大小对 AMR 文本分析性能影

响的折线图.从图 4 可以看出: 

 

Fig. 4 Learning curve over the number of instances in pre-training datasets 

图 4 预训练数据集大小对 AMR 文本分析性能的影响折线图 

 对于单预训练任务和多预训练任务,随着预训练数据集规模的扩大,AMR 文本生成的性能也逐渐提

高.此外,在本文使用的预训练数据集基础上,如果继续扩大数据的规模,AMR文本生成性能仍具有提

升空间,特别是 DAE(S)和 DAE(T)这两个预训练任务. 

 基于各个不同规模的预训练集,模型的性能趋势是一致的,即基于三个联合预训练任务的 AMR 文本

生成性能最佳,随后分别是 A2T、DAE(T)和 DAE(S)三个单预训练任务. 

 当预训练数据集规模较小时(如图中的 20%和 40%),DAE(S)和 DAE(T)两个预训练任务的 AMR 文本

生成性能甚至低于基准系统的性能.这说明,当训练语料较小时,预训练模型容易产生过拟合现象,反

而负面影响了后续任务. 

5.2   AMR自动标注语料质量对AMR文本分析性能的影响 

从第 4 节的实验结果可以看出,基于 AMR 自动标注语料的预训练能够大幅度提高 AMR 文本生成的性能

(见表 3 中的#1 和#6).因此,本节分析在预训练语料中,AMR 自动标注语料质量对后续 AMR 文本生成性能的影

响.为了获取质量更佳的 AMR 自动标注语料,本文使用类似融合大规模自动标注语料的 AMR 分析器,该分析器

在 AMR2.0 测试集上的性能达到 81.40 Smatch F1,远高于本文第 4 节中使用的 AMR 分析器. 

表 5 给出了在使用不同质量的 AMR 自动标注语料时,AMR 文本生成取得的性能.从中可以看出,得益于自
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动标注语料质量的提升,基于本文预训练任务的 AMR 文本生成性能也得到了进一步的提升.例如,基于三个联

合预训练任务,AMR 文本分析性能 BLEU 值由 40.30 提高至 42.22. 

Table 5 Performance comparision of AMR-to-Text generation when using pre-training datasets of different qualities 

表 5 在使用不同质量 AMR 自动标注语料时,AMR 文本生成性能的比较 

预训练 AMR 分析器 BLEU Meteor chrF++ BERTScore 

A2T 
73.21 38.77 39.86 67.12 94.65 

81.40 40.14 40.55 67.45 94.73 

DAE(S) + 
DAE(T) +A2T 

73.21 40.30 40.66 68.82 95.11 

81.40 42.22 41.49 69.35 95.13 

注:其中 73.21 和 81.40 分别指对应的 AMR 分析器在 AMR2.0 测试集上的性能 Smatch F1 值. 

5.3   不同复杂度AMR的文本生成性能的影响 

 一般来讲,AMR 图越简单,其文本生成的性能越好,反之越差.为了进一步分析预训练模型对不同复杂度

AMR 的文本生成性能的影响,本文简单地分别以 AMR 结点数和 AMR 重度结点数的多少作为 AMR 复杂度的

衡量.对测试集中的样例,根据 AMR 结点数和重度结点数进行分组,并评估各组的性能 BLEU 值.图 5 给出了不

同复杂度 AMR 的文本生成性能. 
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(b) 

Fig. 5 Performance (in BLEU) on the test set with respect to the reentrancy numbers (a) and node numbers (b). 

图 5  (a) 不同 AMR 重度结点数的 AMR 文本生成性能; (b) 不同 AMR 结点数的 AMR 文本生成性能. 

从图 5(a)中可以看出,随着 AMR 中重度结点数量的增加,三个系统的性能均呈现不同程度的下降.当重度

结点数从 0 增加到 2 时,模型的性能虽有下降(除重度结点数 2 外),但幅度不大.而当重度结点数从 2 变为更多时,

模型性能下降非常明显.相对而言,本文最优模型受重度结点数的影响要较另两个模型更加缓和.值得注意的

是,即使是对于重度结点超过 5 的 AMR 图,本文最优模型得取的性能与基准模型在重度结点为 0 的 AMR 图上

的性能相当(32.29 vs. 32.48). 

从图 5(b)中可以看出,当 AMR 中结点数量在 20 以内时,基准系统的性能较为稳定.但当结点数量超过 10

后,模型的性能呈现断崖式地下降,且随着结点数量的增加,基准系统的性能持续下降.例如,当结点数超过 10

时,AMR 文本生成性能由 BLEU 值 40.32 下降到 25.64.相比于基准系统,A2T 与 DAE(S) + DAE(T) + A2T 系统的

性能要稳定得多.例如,当 AMR 中结点数量大于 20 时,模型的性能趋于稳定,保持较高的水准. 

经过以上对图 5 的分析可知,预训练模型的性能相比基准系统的性能有明显的提升,且可以在 AMR 结点数

量较多时保持较为稳定的性能,但重度结点问题依旧是其面临的一道挑战.重度结点过多引起性能下降的主要

原因有两方面,其一,由于本文仅通过复制概念结点解决 AMR 重度结点序列化问题,会令其损失部分的图结构

信息；其二,随着重度结点的增加,AMR 图结构会随之复杂,线性化会导致原本图结构位置相近的概念(如重度

结点、兄弟概念结点)在线性化 AMR 中的距离变大,增加模型捕获图结构的难度. 

5.4   案例分析 

本节通过具体的案例来进一步对比各模型的性能,并且选取 Song 等人[26]基于 0.39M 自动标注语料的

Reconstructor 系统、本文基准系统以及本文使用外部语料的最优系统生成的样例进行分析,每个例子中包括

AMR 图,参考文本,Reconstructor 系统、本文基准系统以及最优系统的生成文本. 

如表 6 所示,在例(1)中,基准系统错误地将语义角色“:ARG2”解析为介词“from”,同时错误地生成专有名词

词组“nuclear nonproliferation group”;Reconstructor 方法和本文方法生成的文本均在语义上与参考文本近乎一

致.在例(2)中,Reconstructor 方法成功识别出了 AMR 图中的重度结点,但重复生成“no”和“nuclear”,使得文本连

贯性有所降低;基准系统同样有此问题,并且在生成的文本中还额外引入了其他词,如“fact”等;相比而言,本文方

法生成的文本在语义上表达更清晰、语言表达更连贯.在例(3)中,Reconstructor 方法与基准系统均出现了不同
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程度的实体生成错误,而本文方法能够较好地表达出 AMR 图的语义.总体而言,与基于图模型的 Reconstructor

系统和基准系统相比,本文方法生成的文本更为连贯,语义更为明确. 

Table 6  Case studies on AMR-to-Text generation 

表 6  AMR 文本生成案例分析 

(1) (d / distribute-01 
      :ARG1 (d2 / document 
            :ARG0-of (o / outline-01 
                  :ARG1 (p / propose-01 
                        :ARG0 (c / country :wiki "Israel" 
                              :name (n / name :op1 "Israel"))))) 
      :ARG2 (p2 / person :quant 45 
            :ARG0-of (h / have-org-role-91 
                  :ARG1 (o2 / organization :wiki "Nuclear_Suppliers_Group" 
                        :name (n2 / name :op1 "Nuclear" :op2 "Suppliers" :op3 "Group")) 
                  :ARG2 (m / member))) 

      :time (d3 / date-entity :year 2007 :month 3)) 
Reference documents outlining the israeli proposal were distributed to the 45 - member nuclear suppliers 

group ( nsg ) in march 2007 . 
Reconstructor in march 2007 a document outlining israel 's proposal was distributed to 45 members of the 

nuclear suppliers group . 
Baseline in march 2007 an document outlining israel 's proposal was distributed from 45 members of the 

nuclear nonproliferation group . 
Our documents outlining the israeli proposal were distributed to 45 members of the nuclear suppliers 

group in march 2007 . 
 

(2) (s / say-01 
      :ARG0 (a / accord-03) 
      :ARG1 (r / remain-01 
            :ARG1 (a2 / and 
                  :op1 (i / issue-02 :polarity - 
                        :ARG0 p) 
                  :op2 (a3 / ambiguity :polarity -) 
                  :ARG0-of (r2 / regard-01 
                        :ARG1 (a4 / and 
                              :op1 (p / program 
                                    :mod (n / nucleus) 
                                    :poss (c2 / country :wiki "Iran"  
                                         :name (n2 / name :op1 "Iran"))) 
                              :op2 (a5 / activity-06 
                                    :ARG0 c2 
                                    :mod n)))))) 

Reference the accord said that there were no remaining issues and ambiguities regarding iran 's nuclear 
program and activities . 

Reconstructor according to the accord , there remains no issue and no ambiguities regarding iran 's nuclear 
program and nuclear activities . 

Baseline the accord said it remains a fact that the program did not issue and is not ambiguity regarding 
iran 's nuclear program and iran 's nuclear activities . 

Our according to the accord , there remains no issue and ambiguity regarding iran 's nuclear program 
and activities . 

 

(3) (t / tell-01 
      :ARG0 (n / newspaper :wiki "Richmond_Times-Dispatch" 
            :name (r / name :op1 "Richmond" :op2 "Times-Dispatch")) 
      :ARG1 (t2 / tale 
            :topic (i / impact-01 
                  :ARG1 (r2 / road :wiki - 
                        :name (h / name :op1 "Huguenot" :op2 "Trail") 
                        :location (c / county :wiki "Powhatan_County,_Virginia" 
                              :name (p / name :op1 "Powhatan" :op2 "County"))))) 

      :time (t3 / today)) 
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Reference the richmond times - dispatch tells the tale today about the impact on the huguenot trail in 
powhatan county . 

Reconstructor today , the riche timeline tells a tale of the impact on the huffington trail in politburo county . 
Baseline richmond times-dispatch newspaper today told that the tale about the impact of huguenot trail at 

polt an county . 
Our today , the richmond times-dispatch tells a tale about the impact of the huguenot trail in 

powhatan county . 
 

6   总结与未来工作 

本文首次将序列到序列预训练任务引入到 AMR 文本生成任务中,提出了三种简单有效的预训练任务和两

种微调方法.实验结果表明,本文的方法能够有效地提升 AMR 文本生成的性能,并且在两份 AMR 数据集中均达

到了目前最优结果,其中当使用质量较高的自动标注语料时,实验中在 AMR2.0 中的最高结果达到了 42.22. 

在使用预训练模型后,本文模型在有较多结点的 AMR 图中依旧可以达到较高的性能,但在重度结点的数

量较多时,本文模型还有很大的提升空间.在未来的工作中,将尝试解决线性化 AMR 导致重度结点结构信息丢

失的问题. 
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