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摘要：抽象语义表示到文本（AMR-to-text）生成的任务是给定 AMR 图，生成相同意义表示的文本。可以把此

任务当成一个从源端 AMR 图到目标端句子的翻译任务。然而，传统的序列到序列（seq2seq, 简称 S2S）的方

法，使用循环递归网络进行编码，并不能很好的解决长短期依赖的问题。当前最好的性能是图到序列（graph2seq, 

简称 G2S）的模型，使用了图模型直接对 AMR 图结构进行编码，但对于非直接相连的节点依然会损失大量的

结构信息。针对上述问题，基于 seq2seq 框架，提出了一种直接而有效的 AMR-to-text 生成方法。在这项工作

中，引入了当前最优的 seq2seq 模型 Transformer 作为基准模型，并且使用字节对编码（简称 BPE）和共享词表

的方法联合来对未登录词（简称 OOV）的问题进行处理。在现有的两份英文标准数据集上，实验结果都取得

了显著的提升，达到了新的最高性能。 
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Abstract: Abstract semantic representation to text (AMR-to-text) generation is the task of generating text of the same 

meaning for a given AMR graph. This task can be viewed as a translation task from the source AMR graph to the target 

sentence. However, traditional sequence-to-sequence (seq2seq) models use a recursive neural network for encoding, 

but do not solve the problem of long-term and short-term dependencies well. The current best performance is a 

graph-to-sequence (graph2seq) model that uses a graph model to directly encode the AMR graph structure. Although 

the problem of non-local semantic information loss can be solved to a large extent, the model is relatively complicated. 

Aiming at the above problems, based on the seq2seq framework, a direct and effective AMR-to-text generation method 

is proposed. In this work, the current optimal seq2seq model Transformer is introduced as the benchmark model, and 

the problem of out of vocabulary are processed using a combination of byte pair coding (BPE) and shared vocabulary. 

On the two English benchmark datasets, the experimental results show that our performance is significantly improved, 

and reaches a new state-of-the-art. 

Key words: AMR-to-text generation; Sequence to sequence model; BPE; shared vocabulary; out of 
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0 引言 

抽 象 语 义 表 示 （ Abstract Meaning 

Representation, 简称 AMR）是一种新型的

语义表示方法[1-8]，它将自然语言文本以句

子为单位抽象成单根有向无环图[9]。如图 1 

所示，“develop-01”和“have-03”等图结

点称做为概念（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“:mod”等。AMR 已经被广

泛应用于机器翻译[10]，问答系统[11]，事件抽

取[12]等自然语言处理相关任务中。与此同 

时，AMR-to-text 生成的任务也越来越受到

人们的关注。 

AMR-to-text 生成是给定 AMR 图，自动

生 成 语 义 上 一 致 的 自 然 语 言 文 本 。

AMR-to-text 生成至少存在着下面几方面挑

战：(1) AMR 图中的并没有包含时态等信

息； (2) AMR 图中并不包含介词等功能词；

(3) AMR 图是一个有向无环图，但自然语言

句子却是一个线性序列，因此，在 AMR 图

中相近的两个概念结点，生成的文本中对应

的片段并不一定相邻。  

最初的工作都是采用基于统计[1-3]的方

法，之后 Konstas 等[4]人将该任务看作机器

翻译问题，并成功地将基于深度神经网络的

序列到序列（seq2seq）模型应用于该任务上。

seq2seq 模型的输入是一个线性化单元序

列。因此，针对本任务来说，需要对源端

AMR 图进行线性化处理。虽然循环神经网

络可以在一定程度上解决长短期依赖的问

题，但当序列过长时，其并不能很好的获取

到非局部信息，因此，线性化 AMR 图就会

导致损失许多结构化信息，特别是当 AMR

图中结点较多时。比如，位于同一个父亲结

点下的兄弟结点，在经过线性化后，可能会

相距很远，循环神经网络很难获取到它们之

间的结构化信息[4]。因此，为了更好的获取

到非局部信息，Beck 等 [5]
, Song 等 [6]

, 

Damonte 等 [7]
, Guo 等 [8]提出了图到序列

（graph2seq）的框架，使用图模型直接对

AMR 图进行编码。虽然相比于循环递归网

络可以获取到更多的非局部信息，但是依然

会损失图中非直接相连节点之间的结构信

息。 

需要指出的是，上面相关工作的图模型

大都是基于 LSTM 网络的，即在传统的

LSTM 网络中，利用 AMR 图的边信息，调

整上一个输入单元的隐藏状态，使得模型能

够对 AMR 图进行建模，捕获图结构信息。

相比于 LSTM 模型，目前最新提出的基于自

注意力机制的 seq2seq 模型 Transformer
[13]

能够更有效地捕获全局信息，更好地弥补

LSTM 模型中存在的对长输入序列学习效

果欠佳问题。因此，本文将探索基于

Transformer 的 AMR-to-text 生成。特别地，

鉴于 AMR-to-text 任务本身的特点，即源端

和目标端存在着大量相同词汇，本文采用了

源目标共享词汇表的做法；鉴于数据稀疏问

题，本文采用了字节对编码（BPE）机制[14]。

此外，本文也参照 Konstas 等[4]人提出的“对

训练”的方法，探索了外部未标注语料对本

文模型性能的影响。 

基于现有的两份英文 AMR 数据集

（LDC2015E86 和 LDC2017T10）上的实验

结果表明，本文的模型的性能超过了目前已

有的模型，说明了 Transformer 模型能够在

很大程度上学习得到隐式的深层的源端结

构化信息。使用外部未标注语料进一步说明

了本文模型的优越性。 

 

图 1 “Bilateral trade has developed very rapidly but still had 

potential .”表示成 AMR 图的一个例子 
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1 相关工作 

目前 AMR-to-text 生成的方法可以大致

分为三类：基于统计的方法、seq2seq 方法

以及 graph2seq 方法。 

早期的研究均是采用基于统计的方法。

其中，Flanigan 等[3]设计出一个基于对齐的

树到字符串（tree-to-string）的转换规则。将

输入的 AMR 图根据重入（re-entrances）节

点（具有两个及两个以上父节点）划分成树

结构，然后使用规则将其翻译为句子。Song

等[2]使用同步节点替换语法同时进行 AMR

图的解析与生成。Pourdamghani 等[1]将输入

的 AMR 图根据广度优先遍历进行线性化，

然后使用基于短语的机器翻译系统去生成。 

随后，Sutskever 等[15]表明了深度神经

网络的优越性。Konstas 等[4]人将 seq2seq 框

架应用在这项任务上，并且取得了当时最好

的性能。此外，他们也提出了一种“对训练”

的方法，从外部未标注语料 Gigaword 中抽

取出在模型词表中而又不与训练和测试集

重合的句子，然后使用 AMR 分析模型

（AMR parser）将句子解析成 AMR 图，得

到大量外部有标签的语料，之后再联合

AMR 生成器进行联合训练。为了限制生成

的文本具有更合理的句法，Cao 和 Clark
[16]

先使用句法模型生成最优目标端句法结构，

然后再利用句法信息辅助词法模型生成句

子。 

为了减少 AMR 图线性化之后的信息损

失，Song 等[6]提出了一种新颖的 graph2seq

模型，使用图状态 LSTM 通过每步的迭代交

换相邻节点的信息来更新节点。同时也对每

一个节点增加了一个向量单元用来保存历

史信息。Beck 等[5]引入了一个基于门控图神

经网络（GGNNs）的编码器，将 AMR 图结

构完整的融入模型当中，将边信息也转化为

节点，解决了参数爆炸问题的同时也给了解

码器更多的信息。着重于解决重入节点问

题。Damonte 和 Cohen
[7]提出了一种堆栈式

编码器，由图卷积神经网络和双向 LSTM 组

合而成。Guo 等[8]人提出了一种深度连接图

卷积网络（GCN）更好的获取局部和非局部

信息。 

但是，以上提及的图模型大部分是基于

LSTM 神经网络，即使通过修改 LSTM 网络

的输入单元用于对图结构信息建模，仍然会

导致损失大量非直接相连结点之间的结构

信息。 

2 基于 Transformer 的 AMR-to-Text

生成 

本文使用当前性能最佳的 seq2seq 模型

Transformer
[13]作为基准模型，该模型最初被

应用于机器翻译和句法解析的任务当中。相

关 研 究 表 明 它 的 自 注 意 力 机 制

（self-attention）可以较好地捕获源句的全

局结构化信息。 

为 了 使 Transformer 模 型 适 用 于

AMR-to-text 生成的任务，需要预先对 AMR

图进行线性化处理。针对数据稀疏性的问

题，本文采用了字节对编码（BPE）的机制。

同时考虑到该任务自身的特点，源端和目标

端存在大量相同的词汇，本文采用了源目标

端共享词汇表的做法。此外，本文也遵循着

Konstas 等[4]人提出的“对训练”的方法，研

究了加入外部未标注语料对于模型性能的

影响。 

2.1 序列到序列模型 

本 文 将 Transformer 模 型 作 为

AMR-to-text生成的基准模型。Transformer
[13]

抛弃了传统的卷积神经网络[17]（CNN）和循

环神经网络[18]（RNN）顺序的结构，整个网

络完全由自注意力机制组成。其编码器由多

个相同的层堆栈而成，每层有两个子层，一

个是多头自注意力机制，另一个是前馈神经

网络。解码器部分也是由多个层堆栈而成。

与编码器的唯一区别就是每层比编码器多

了一个对编码器堆栈的最后一层输出进行

计算的基于上下文的多头自注意力机制。详

细内容可以参阅 Vaswani 等[13]论文。 

传统用在该任务上的 seq2seq 模型，双

向 LSTM，它只能从左到右依次计算或者从

右到左依次计算，这种机制带来了两个问 



  

题：1. 时间片 t 的计算依赖于 t-1 时刻的计

算结果，这样大大限制了模型的并行能力；

2. 顺序计算的过程中信息的丢失。这种序列

性计算的机制意味着上下文之间的语义关

联会随着状态的传递不断地减弱，对长文本

不友好，而且计算是线性的，通常需要一定

的时间[19]。特别是在 AMR-to-text 任务当中，

AMR 图线性化之后的长度通常过长，这就

会导致图结构信息的大量丢失。 

Transformer 模型很好地解决了上述的

两个问题，首先使用了自注意机制，将序列

中的任意两个位置之间的距离缩小到一个

常量，可以直接获取到全局信息。其次，它

不是类试 RNN 之类的顺序结构，具有很好

的并行性，而且运算机制都是矩阵的运算，

因此特别符合现有的 GPU 框架，有着模型

复杂度低，效率高的优点。在机器翻译等任

务上的实验结果表明，Transformer 都要优于

循环递归网络的 seq2seq 模型。 

2.1 线性化预处理 

本文综合了 Barzdins
[20]、Noord

[21]以及 

Song
[6]等实验中的预处理方法。该方法首先

通过删除变量和 wiki 链接获得简化的 AMR

图，即 AMR 树。因为 AMR 图中的变量标

签仅表示共同引用一个节点，不具有任何有

意义的信息，所以也将其删除。最后，将

AMR 图中每行的换行符替换为空格符，从

而就完成了 AMR 图线性化的转换。图 2 给

出了一个 AMR 图线性化的示例。值得注意

的是，本文在对图进行线性化操作的时候，

对于重入节点的处理是将其映射为两种不

同的词，即在目标位置再复制一个重入节

点。最后，将括号前后加入空格符，因为括

号要当作独立的标签输入模型。 

对于目标端的处理，我们使用斯坦福1

的词汇化工具对句子进行了词汇化处理。 

2.2 BPE 方法 

低频词的翻译一直是神经机器翻译的

主要难点之一。为了解决这个难点，Konstas

等[4]使用了匿名化策略，但是需要人为的去

制定规则，耗时耗力，成本太高。Song 等[6]

使用了 charLSTM 加 copy 机制，但是需要

模型自动去学习什么时候从源端 copy词汇，

增加了模型的复杂度。受机器翻译领域解决

低频词翻译方法的启发，本文采用一种直接

而有效的可行方案 ---- 字节对编码（Byte 

Pair Encoding，简称 BPE）方法[14,22]。 

                                                        
1 https://nlp.stanford.edu/software/tokenizer.html 

图 2 一个 AMR图线性化示例 

https://nlp.stanford.edu/software/tokenizer.html


  

BPE 的基本思想是将原词汇单元拆分

成更小粒度的高频子字单元。对于原本不在

词表中的单词，seq2seq 模型一般会将它们

标记为<UNK>。BPE 方法就是将未在词表

中出现的未登录词拆解成常用的子字。通过

翻译子字部分将原来被标识为<UNK>的单

词翻译了出来，从而极大地提高了翻译质

量。并且只需要在翻译前使用脚本对语料进

行 BPE 处理，翻译后去掉“@@”标识符就

可以完成，不需要对 seq2seq 模型增加任何

参数。恰恰相反的是，3.3 节的对比实验表

明，通过 BPE 之后的词表会更小，这也就

让模型的参数更少，训练更有效率。BPE 方

法对语料处理的具体效果通过如下例子来

说明： 

例(a) it begins and ends with romneycare . 

例(b) it begins and ends with romne@@ y@@ care . 

假如例(a)是训练语料中的一个句子，

“romneycare”在训练语料中出现的次数较

少，就会导致词汇表中没有包含它。经过

BPE 处理之后如例(b)所示，将句子中的低频

词“ romneycare”拆分成了 3 个子单元

romne@@、y@@和 care。 

2.3 使用无标签的外部语料 

获取一份 AMR 图和句子配对的平行语

料是十分昂贵的，现存的最大 AMR 语料也

仅仅只有 3 万多条。神经网络模型也一直遭

受着数据稀疏性的问题。为了解决这个问

题，本文遵循了 Konstas 等[4]人提出的“对

训练”方法进行了外部语料实验。本文从

Gigaword 中抽取出大量无标签的句子，并且

这些句子中的词汇是包含在训练集的词汇

表中。然后使用一个预训练完成的 AMR 解

析器生成与句子配对的伪 AMR 图，这样就

组成了伪平行语料。得到伪平行语料之后，

将其放入本文的模型中进行训练。训练的基

本方法是在每一轮（epoch）伪语料迭代完

成之后，再使用人工标注语料进行调优

（fine-tuning）。 

3 实验 

3.1 数据集 

本文使用现存的两份英文标准 AMR 语

料集（LDC2017T10 和 LDC2015E86）作为

实验的数据集，分别包含了 36521 个和

16833 个训练样例，并且它们共用了 1368

个验证样例以及 1371 个测试样例。每个样

例都包含了一个 AMR 图和其对应的句子。

本文分别使用 BPE 操作数为 10K 和 20K 对

两份语料进行子词的划分。 

融合外部语料的实验，本文从 Gigaword

中抽取句子，使用的AMR解析器是Flanigan

等[23]人提出的 JAMR 解析器。需要注意的

是，对于外部语料，本文同样也做了 BPE

的操作。 

3.2 实验设置 

本文从 BPE 处理之后的训练集中，根

据词频抽取单词形成词汇表，参考 Ge 等[24]

的工作，共享了源目标端的词汇表。词向量

使用的是随机初始化的嵌入（embedding）。 

本 文 使用 OpenNMT 的 框 架作 为

Transformer 的基准模型。在超参的设置上，

模型的编码器和解码器层数默认设置为 6，

多头自注意机制（Multi-head attention）的头

数设置为 8，隐藏层大小和维度设置为 512，

批处理大小为 4096，词汇表大小为 20K，批

处理以 token 为单位。同时，模型使用学习

率为 0.5，beta 1=0.9，beta 2=0.998 的 Adam

优化算法[25]，将交叉熵作为损失函数。使用

束搜索宽度（beam size）为 5 进行解码。其

余参数使用该系统的默认值。在本文所有实

验中，模型在 K40 GPU 上训练 30K 步，报

告了从验证集中挑选出的单个模型最高的

结果。 

为了更好的说明模型的性能，本文采用

了 BLEU
[26]，Meteor

[27]和 CHRF++
[28]三种评

测工具。其中 BLEU 是基于语料级的评测，

而后两者是基于句子级的评测。后两者的评

测分数相对来说更接近于人工评测。 



  

3.3 对比实验 

如上文所述，本文使用了 BPE 方法[14,22]

来处理低频词的翻译问题，并且采用了共享

词表的方法来进行训练。为了更好的了解到

BPE 机制和共享词表对模型性能的贡献度，

本文在 LDC2015E86 验证集上做出了如下

的对比实验。表 2 给出了该实验的结果。 

从表 2 中可以看到，通过加入 BPE 机

制和共享词表的操作之后，模型的性能取得

了显著提高（BLEU 值从 18.77 提高到了

24.93）。这表明了 BPE 机制和共享词表的

操作是可以有效地解决数据稀疏性的问题。 

表中也给出了模型的参数数量对比，可以发

现在加入这两者操作之后，不但没有增加模

型的参数，而且很大程度上降低了参数的数

量，提高了模型的训练效率。 

3.4 实验结果 

本文对比了三种类型的模型：（1）基

于 seq2seq 的模型；（2）基于 graph2seq 的

模型；（3）融合外部语料训练的模型。 

表1给出了模型在两个语料集和融入外

部语料的所有实验结果。本文的单个模型性

能在LDC2015E86和LDC2017T10语料集上

分别达到了 25.50 和 27.43 的 BLEU 值。在

相同的语料集下，本文比传统基于 Bi-LSTM

的 seq2seq 方法（Konstas 等人[4]）高出了 3.5

个 BLEU 值。与图模型相比，本文模型的性

能也具有明显的提升。当前最高的模型性能

是 Guo 等[8]人提出的深度连接图卷积网络，

但在基于句子级的评测上，本文模型的得分

显著的超越他们，在 CHRF++分数上本文取 

得了 4.55 个点的领先。这说明了本文模型生

成的结果相比于他们更贴近于人工的评测，

更加贴近真实语义。 

表 1 测试集实验结果和现存其它模型的比较（† 代表是图模型，* 代表是 seq2seq模型） 

AMR-to-text 生成模型 数据集 BLEU Meteor CHRF++ 

Konstas 等[4]人 （2017）* 

Cao 和 Clark 等[16]人 （2019）* 

Song 等[6]人 （2018）† 

Damonte 和 Cohen 等[7]人 （2019）†
 

Guo 等[8]人 （2019）†
 

本文 

LDC2015E86 

22.00 

23.5 

23.30 

24.40 

25.7 

25.50 

- 

- 

- 

23.60 

- 

33.16 

- 

- 

- 

- 

- 

59.88 

Cao 和 Clark 等[16]人 （2019）* 

Beck 等[5]人 （2018）†
 

Damonte 和 Cohen 等[7]人 （2019）†
 

Guo 等[8]人 （2019）†
 

本文 

LDC2017T10 

26.8 

23.3 

24.54 

27.6 

27.43 

- 

- 

24.07 

- 

34.62 

- 

50.4 

- 

57.3 

61.85 

Konstas 等[4]人 （2017） （200K）* 

Song 等[6]人 （2018）   （200K）† 

Guo 等[8]人 （2019）   （200K）† 

Konstas 等[4]人 （2017）（2M）* 

Song 等[6]人 （2018）  （2M）† 

Konstas 等[4]人 （2017） （20M）*
 

本文  （200K） 

LDC2015E86 + 外部语料 

27.4 

28.2 

31.6 

32.3 

33.0 

33.8 

37.45 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

表 2 LDC2015E86 验证集上的对比实验结果 

模型 BLEU Meteor CHRF++ # P 

基准模型 18.77 28.04 51.88 61.7M 

+BPE 23.24 31.78 58.43 56.3M 

+共享词表 23.02 31.60 58.09 52.6M 

+两者 24.93 33.2 60.3 49.2M 



  

遵循着 Konstas 等[4]人的工作，本文也

评估了模型在融入外部语料情况下的性能。

当且仅使用 200K 的外部语料时，本文的模

型 BLEU 值达到了 37.45，达到了新的最高

性能。在使用相同数量级的外部语料情况

下，本文分别比 Konstas 等[4]人，Song 等[6]

人和 Guo 等[8]人的模型高了 10.05，9.25 和

5.85 个 BLEU 值。特别值得注意的是，本文

使用 200K 外部语料得到的结果，相比

Konstas 等[4]人使用 20M 外部语料依然高出

了 3.65 个点，外部语料数量仅仅是他们的一

百分之一。这有力的表明了本文模型的优越

性。 

3.5  AMR 图大小的影响 

本文的模型依然是基于 seq2seq 框架，

所以为了适应此框架，需要将 AMR 图线列

化之后用作输入。这就可能导致在线性化的

过程中损失图结构信息。为了证实这个猜

想，本文对 AMR 图根据含有不同节点的数

量进行了分组，并且在 LDC2017T10 的测试

集上各自评估了它们的性能。图 3 以折线图

的形式将实验结果展现出来，从图中可以看

出：当节点数量在 11 到 30 之间的时候，性

能是十分稳定的。但是随着 AMR 图大小的

增大，模型的性能持续下降，这种现象也经

常出现在神经机器翻译的任务当中。经过分

析本文认为对于大规模的 AMR 图性能差主

要是由以下原因造成：首先，seq2seq 模型

在解析较长的源端句子时，往往较早的预测

出目标端句子的终止符，过早的结束生成。

这个问题在神经机器翻译的研究中曾被广

泛的讨论过。其次，当图的大小越大，线性

化之后损失的结构关系越多，特别是对于图

中存在大量的重入节点（有两个及两个以上

的父亲节点）情况下尤为严重。这些都增加

了模型的学习难度，同时也为我们的下一步

工作提供了方向。 

3.6 实例分析 

为了更好的说明本文模型的优越性，本

文给出了一些实例分析，并且选取的是和

Song等[6]人以及Damonte等[7]人论文中提出

的同样样例进行分析对比。表 3 中实例（1）

是 Song 等人论文中的实例，其余的是

Damonte 等[7]人论文中提出的实例。两者都

是基于 graph2seq 的模型。需要注意的是，

以上模型均未使用外部无标签外部语料。 

在实例（1）中，我们可以看到传统的

seq2seq 模型并不能通过“p/provide-01”产

生名词“agreement”。图模型也错误的判断

了 staff，research center 和 funding 它们三者

之间的关系。因为图模型只能直接获取到与

其相邻节点之间的关系，当图结构复杂分支

多的时候，就会导致结构信息的大量丢失。

而本文的模型可以精确的识别出它们三者

之间的关系。在实例（2）中，AMR 图的结

构简单，图模型和本文的模型翻译的效果都

可以。但是传统的 seq2seq 方法却不能正确

的翻译出“he finds out”。图模型和本文的

模型都没有正确的翻译正确时态，这是由于

当一个句子被解析成 AMR 图时已经丢失了

时态导致的。在实例（3）中，只有本文的

模型正确翻译出了“people”。实例（4）中，

所有模型都正确的翻译出了“recommend”

这个控制结构。但是本文的模型相比于传统

的 seq2seq 来说，没有出现过度翻译的问题。

实例（5）中图模型和我们都正确的翻译出

了短语“tell your ex”，而传统的 seq2seq

并没有。 

综上所述，可以注意到相比于传统的

seq2seq，本文的模型具有绝对的优势。与图

模型相比，本文的模型能够获取到更多的图

图 3 输入不同 AMR图大小的模型性能（BLEU值） 



  

结构信息，特别是对于那些规模复杂，分支 

较多的 AMR 图。 

4 结论与未来工作 

本文第一次将 Transformer 模型引入了

AMR-to-text 生成的任务当中。主要的动机

是为了更好的获取到 AMR 图结构信息，克

服传统 seq2seq 模型（Bi-LSTM）中存在的

丢失大量非局部信息的问题，以及图模型在

不相邻节点之间信息损失的问题。在两份标

准语料集上都取得了当前最高的结果。特别

在外部语料的实验中，本文的模型使用最少

量级的语料，达到了目前最高的性能。 

在未来的工作中，我们准备以此模型当

作基准模型，尝试去解决 AMR 图线性化时

丢失图结构信息的问题。 
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