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基于非受限路径自然语言处理中的机器人导航

张珂，陈奇
（华北电力大学 电子与通信工程系，河北 保定 ０７１００３）

摘　 要：为了实现使用自然语言控制机器人完成自主导航任务，提出一种基于语义角色标注（ＳＲＬ）的语义提取方法，
用于提高机器人对路径自然语言理解的准确率。 首先，收集了一个非受限的路径自然语言语料库，在深入研究路径
自然语言语料库的基础上，提出了 ８ 个语块对语料进行语块分析，完成语义角色标注；然后，对语料进行依存句法分
析，完成语义角色标注；接着，结合语块分析和依存句法分析，提出了一种基于语块分析和依存句法分析的语义角色
标注方法，实验结果得到的准确率、召回率、Ｆ１ ⁃值分别达到了 ９８．２２％、９８．４８％和 ９８．３５％；最后，基于语义提取结果在
机器人 Ｎａｏ 平台上完成了机器人问路导航任务。
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　 　 人工智能正在成为我们日常生活中的一个重
要组成部分。 语言是人类交流的重要方法内容。
如果能用自然语言控制机器人，那么机器人将可以
由普通人随心所欲地操作。 通过自然语言控制机
器人比其他方法更简便，也更符合人类的交流习
惯，因此通过自然语言进行机器人问路导航是实现
机器人导航任务的理想方法之一，对人工智能的发
展有重要的意义。

在国外，针对英文的路径自然语言研究已经达
到了较高的水平，Ｙｕａｎ 等［１］在栅格地图的基础上提
出了基于自然语言的路径提取算法，该算法通过改
进的隐马尔可夫场算法在路径提取方面取得了较
好的结果；Ｋｏｌｌａｒ 等［２］在 Ｙｕａｎ 工作的基础上增加了
对动词和介词的理解，增强了系统对自然语言的理
解能力；Ｓｋｕｂｉｃ 等［３－５］ 提出了一种利用空间语言驱
动机器人在室内环境完成任务的方法，在语块分析
的基础上，提出了一种参考－方向－目标（ＲＤＴ）模
型，并通过多个 ＲＤＴ 模型建立 ＲＤＴ 链完成导航
任务。

在国内相关领域的研究还鲜有人涉及，目前的



机器人导航方式主要是基于米制地图［６－７］、拓扑地
图［８］和混合地图［９］ 的导航方式。 这些方法在导航
之前需要采集大量信息用于绘制地图，效率较低。
张秀龙、李新德等［１０－１２］提出了一种基于语块分析的
路径自然语言处理方法，其语块分析方法建立在少
量语料基础上，且直接采用语块分析提取导航语义
对语料的要求较高，因此该方法一般性较差，不适
合非受限环境下的路径语言导航任务。

本文提出了一种面向汉语的路径自然语言处
理方法，使用基于语块分析和依存句法分析的语义
角色标注方法进行语义角色标注，根据提取出的语
义角色获得导航语义信息，基于导航语义信息按顺
序生成若干个路径单元，最后所有路径单元按顺序
生成一条完整的导航路径，指导机器人完成导航任
务。 本文方法建立在收集的大量非受限语料基础
上，语块的选取更加合理，基于语块分析和依存句
法分析的语义角色标注方法可以得到更好的标注
准确率。 从语义角色标注中提取语义是自然语言
处理领域最常用的方法之一，对于路径自然语言语
料的语义提取，这种方法也有很好的效果。

１　 路径自然语言语料收集和预处理

１．１　 路径自然语言语料收集
语料库是自然语言处理的基础，目前自然语言

处理的主流方法是在大规模语料库的基础上通过
机器学习获得较好的自然语言处理结果，因此收集
足够规模的路径自然语言语料库是解决路径自然
语言导航的第一步。 然而建立足够的专业语料库
需要大量人力、物力，由于国内针对路径自然语言
的研究较少，因此没有专业的汉语路径自然语言语
料库。

使用 Ｗｅｂｏｔｓ ｆｏｒ Ｎａｏ 搭建了 １０ 个 ３⁃Ｄ 模拟环
境，然后根据模拟环境录制 １０ 段视频并给出每个环
境的俯视图，为机器人在每个环境中给定一个导航
任务（即给出机器人的初始位置和目标位置）。 在
不告知任务细节的情况下，找 １００ 个不同年龄、不同
职业的志愿者通过观看视频和俯视图，自由选择一
条可以完成导航任务的路径并给出相应的自然语
言路径描述，为了保证语料的一般性，选择的 １００ 个
志愿者年龄分布从 １２～６０ 岁，受教育程度从小学到
硕士，籍贯分布在全国各地。 志愿者在非受限环境
下自由选择描述语句，最终收集了 １ ０００ 条语料。

图 １ 和图 ２ 分别是一个环境的俯视图和视频截
图。 该环境中的导航任务为：从卧室走到客厅的灯
旁。 该任务的一条语料为：“机器人向右走到门，进
门后沿墙向右走到墙角附近的灯旁”。

最终收集 １ ０００ 条路径自然语言语料，构成了
本文所采用的路径自然语言语料库。

１．２　 路径自然语言语料分词和词性标注
分词和词性标注是中文自然语言处理的基础，

分词效果将对机器人问路导航任务产生直接影响。
因此，本文使用目前国内分词准确率最高的 ＮＬＰＩＲ
汉语分词系统对收集到的语料进行分词和词性标
注处理。

图 １　 模拟环境俯视图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｏｐ ｖｉｅｗ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

图 ２　 模拟环境视频截图

Ｆｉｇ．２　 Ｖｉｄｅｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

例句：机器人向左走到墙，然后直走到墙角，沿
墙向右走到门，进门直走到凳子旁。

分词和词性标注结果：机器人 ／ ｎ 向 ／ ｐ 左 ／ ｆ 走 ／
ｖ 到 ／ ｖ 墙 ／ ｎ ， ／ ｗｄ 然后 ／ ｃ 直 ／ ｄ 走 ／ ｖ 到 ／ ｖ 墙角 ／ ｎ ， ／
ｗｄ 沿 ／ ｐ 墙 ／ ｎ 向 ／ ｐ 右 ／ ｆ 走 ／ ｖ 到 ／ ｖ 门 ／ ｎ ， ／ ｗｄ 进 ／ ｖｆ
门 ／ ｎ 直 ／ ｄ 走 ／ ｖ 到 ／ ｖ 凳子 ／ ｎ 旁 ／ ｆ 。 ／ ｗｊ

２　 路径自然语言的句法分析

句法分析技术是自然语言处理中非常重要的
一个环节，它可以使计算机像人一样获得自然语言
句子的完整句法信息，从而对下一步的语义分析和
语用分析提供完备而巨大的句法层次的帮助，让计
算机理解人类的语言。

本文将基于句法分析的结果完成语义角色标
注从而抽取语义。 句法分析的准确率对语义角色
标注的结果影响非常大，因此如何提高句法分析的
准确率是所面临的一个重要问题。

本文分别采用语块分析和依存句法分析完成
路径自然语言语料的句法分析任务。
２．１　 语块分析

为了降低句法分析问题的复杂度，Ａｂｎｅｙ［１３］ 首
先提出了浅层句法分析（又称语块分析）的概念。
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语块分析能够在词法分析和语义分析中间架起一
座桥梁。 它并不要求得到完整的句法树，而只要求
识别句子中某些结构相对简单的独立成分。
２．１．１　 语块的划分

关于汉语语块的划分，至今没有一个公认权威
的标准，很多专家都给出了自己的划分标准［１４－１６］。

由于本文针对路径自然语言，语言现象相对比
较简单，通过分析路径自然语言语料，发现路径自
然语言主要内容由参考、方向、目标 ３ 个要素组成。

例句 １：机器人左转 （方向转换模块，只有方
向）。

例句 ２：机器走到桌子（无参考向目标前进模
块，只有目标）。

例句 ３：机器人走到沙发右边的花瓶旁边（根据
参考向目标前进模块，包含参考和目标）。

例句 ４：机器人拿桌子上的书（根据参考寻找目
标模块）。

以上 ４ 种情况是路径自然语言最常见的语言现
象。 为了更好地完成语料切分任务，又定义了如下
几个非常见语块。

例句 ５：机器人找到笔记本（直接寻找目标模
块，只有目标，且一般来说是最终目标）。

例句 ６：机器人沿墙直走（介词参考模块，只有
参考没有目标，一般来说目标在后面的语句中）。

例句 ７：机器人绕过沙发（空间转换模块）。
最终确定了 ７ 个包含语义的语块和 １ 个边界语

块。 具体情况见表 １。
规定的 ７ 个语块有两个优点：１）语料库中的路

径自然语言语料都可以由这 ７ 个语块切分，所以不
会出现语义丢失的情况；２）语块的定义很清楚，语
块之间的区别很明显，各个语块的特点也很明显，
识别时不易出错。 还有一个特殊的边界语块：标点
符号语块，它不包含任何语义，但是它是很多不同
语块的默认边界，对提高语块分析的准确率有重要
的作用。

表 １　 语块定义

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈｕｎｋ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

ＤＴ 方向转换

ＲＴ 根据参考寻找目标

ＭＴ 无参考向目标行进

ＳＴ 直接寻找目标

ＰＲ 介词参考

ＳＣ 空间转换

ＦＲ 根据参考向目标前进

ＰＴ 标点符号

　 　 根据定义的语块对原始语料库进行手动语块

标注，得到语块分析语料库。 下面给出一个语料的

语块分析结果：［机器人向左］ ＤＴ［走到墙］ＭＴ［，］

ＰＴ［然后］Ｏ［直走到墙角］ＭＴ［，］ＰＴ［沿墙］ＰＲ［向
右］ＤＴ［走到门］ＭＴ［，］ ＰＴ［进门］ ＳＣ［直走到凳子

旁］ＭＴ［。］ＰＴ
２．１．２　 基于条件随机场（ＣＲＦ）的语块分析

语块分析问题是一种分类问题，本文采用条件

随机场进行语块分析。 条件随机场，是一种鉴别式

概率模型，是随机场的一种，它具有表达长距离依

赖性和交叠性特征的能力，同时能够较好地解决标

注偏置等问题，而且所有特征可以进行全局归一

化，能够求得全局的最优解。
ＣＲＦ 是一个在给定输入节点条件下计算输出节

点条件概率的无向图模型。 对于指定的节点输入值，
它能计算指定节点输出值的条件概率， 其训练目标

是使得条件概率最大化。 如一个中文词序列ｘ＝ （机
器人，向，左，走，到，墙），定义 ｙ 为一个长度与 ｘ 相等

的状态序列， ｙ ＝ （Ｂ⁃ＤＴ， Ｉ⁃ＤＴ， Ｉ⁃ＤＴ，Ｂ⁃ＭＴ， Ｉ⁃ＭＴ， Ｉ⁃
ＭＴ）。 对于一个带有参数 Λ ＝ λ１，λ２，…，λｎ{ } 的线性

链。 ＣＲＦ 将给定的输入序列 ｘ 得到的状态序列条

件概率定义为

ＰΛ（ｙ ｜ ｘ） ＝ １
ＺΛ（ｘ）

ｅｘｐ ∑
Ｔ

ｉ ＝ １
∑

ｋ
λｋ ｆｋ（ｙｔ －１，ｙｔ，ｘ，ｔ）[ ]

式中：ＺΛ（ｘ）是归一化因子，ｆｋ（ｙｔ－１，ｙｔ，ｘ，ｔ）是整个观

察序列和相应标记序列中位置为 ｔ 和 ｔ－１ 标记的特

征函数，λＫ 是在训练中得到的并与每个特征 ｆｋ 相关

的权重值。
ＣＲＦ 模型的训练采用 ＬＢＦＧＳ 方法， 即在给定

输入序列的情况下估计模型参数，把它们对应标注

序列构成的集合的条件概率最大化。
ＣＲＦ 模型的关键在于选择 Ｍａｒｋｏｖ 阶数和特征

集合。 通过 ＣＲＦ 特征函数可以指定各种状态转换

结构， 这些状态转换结构具有不同的 Ｍａｒｋｏｖ 阶数，
即特征函数中出现输出标记的个数。 高阶特征能

把握更多的长度依赖关系， 但也需要更大的训练开

销， 并带来更严重的数据稀疏问题。 本文选择二阶

ＣＲＦ 模型。
所有特征模板由 ４ 类模板元素组成，即词本身

（Ｗ）、词性（Ｐ）、词的语块标注（Ｃ）、词的依存关系

标注（Ｄ）。 模板元素的下标数字即表示该模板元素

的相应词位置，下标为 ０ 即表示当前词，－ ｉ 则表示

当前词的前数第 ｉ 个词，＋ｉ 则表示当前词的后数第 ｉ
个词。 模板元素和下标数字构成单一特征模板，例
如：Ｗ０ 表示当前词，Ｐ１ 表示当前词的词性。 单一特

征只考虑了单个因素，但是单个因素并不能完全表

达上下文的语言现象。 因此，可通过对单一特征进

行组合，构造一些复合特征。 例如：Ｃ－１ ／ Ｃ０ 表示前
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数第 １ 个词的语块标注与当前词的语块标注两个单

一特征的组合。 Ｐ－１ ／ Ｐ０ ／ Ｐ＋１则表示前数第 １ 个词的

词性和当前词性和后数第 １ 个词的词性 ３ 个单一特

征的组合。 特征模板由所有的特征组成。
表 ２ 是语块分析的特征模板。 其中，Ｗ－２，Ｗ－１，

Ｗ０，Ｗ＋１，Ｗ＋２表示 ５ 个独立的单一特征。
表 ２　 语块分析的 ＣＲＦ 特征模板

Ｔａｂｌｅ ２　 ＣＲＦ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｆｏｒ ｃｈｕｎｋｉｎｇ

Ｗ－２，Ｗ－１，Ｗ０，Ｗ＋１，Ｗ＋２ 当前词及其前后各两个词

Ｐ－２，Ｐ－１，Ｐ０，Ｐ＋１，Ｐ＋２ 当前词及其前后各两个词的词性

Ｗ－１ ／ Ｗ０ 前数第 １ 个词与当前词

Ｗ０ ／ Ｗ＋１ 当前词与后数第 １ 个词

Ｐ－２ ／ Ｐ－１
前数第 ２ 个词的词性与前数

第一个词的词性

Ｐ－１ ／ Ｐ０
前数第 １ 个词的词性与

当前词的词性

Ｐ０ ／ Ｐ＋１
当前词的词性和后数

第 １ 个词的词性

Ｐ＋１ ／ Ｐ＋２
后数第 １ 个词的词性和后数

第 ２ 个词的词性

Ｐ－２ ／ Ｐ－１ ／ Ｐ０
前数第 ２ 个词的词性和前数

第 １ 个词的词性和当前词性

Ｐ－１ ／ Ｐ０ ／ Ｐ＋１
前数第 １ 个词的词性和

当前词性和后数第 １ 个词的词性

Ｐ０ ／ Ｐ＋１ ／ Ｐ＋２
当前词性和后数第 １ 个词的

词性和后数第 ２ 个词的词性

　 　 定制好特征模板之后，通过训练得到相应的

ＣＦＲ 模型，使用该模型可以自动得到语块分析标注

结果。
２．２　 依存句法分析

在自然语言处理中，有时需要知道句子中词与

词之间的依存关系。 用词与词之间的依存关系来

描述语言结构的框架称为依存语法。 利用依存语

法进行依存句法分析也是自然语言处理的重要手

段之一。
２．２．１　 依存句法问题转化为序列标注问题

依存句法问题可以看作一种分类问题。 句子

中任意两个词都只存在 ３ 种依存关系［１７］：
１）不存在依存关系；
２）存在向左的依存关系，即支配词在从属词

之前；
３）存在向右的依存关系，即支配词在从属词

之后。
根据以上定义，任何依存关系都可以由距离和

方向两个因素决定。 将每个词的标签定义为如下

形式：［＋ ／ －］ｄＰＯＳ。 其中“ ＋”表示支配词在从属词

之后，“－”表示支配词在从属词之前，ＰＯＳ 表示支配

词的词性，“ｄ”表示从属词和支配词之间存在和支

配词具有相同词性的数量。
２．２．２　 基于 ＣＲＦ 的依存句法分析

类似于语块分析，依然使用 ＣＲＦ 模型完成依存

句法分析。
根据本文定义的依存句法标注方式，当前词的

依存标签取决于位于其左或其右的支配词，而不是

前后多个词。 由于依存句法经常会出现较长距离

的依存关系，因此尽可能地将特征模板的范围定义

得更宽。 根据上述特点，定义特征模板如下：Ｗ－４，
Ｗ－３，Ｗ－２，Ｗ－１，Ｗ０，Ｗ＋１，Ｗ＋２，Ｐ－４，Ｐ－３，Ｐ－２，Ｐ－１，Ｐ０，
Ｐ＋１，Ｐ＋２，Ｐ－２ ／ Ｐ－１，Ｐ－１ ／ Ｐ０，Ｗ－２ ／Ｗ－１。

３　 路径自然语言的语义角色标注

语义角色标注是一种浅层语义分析，其目标是

发现在一个给定的输入句子的每个谓词的论元

结构。
自动语义角色标注是在句法分析的基础上进

行的，本文分别使用了语块分析和依存句法分析，
因此，语义角色标注方法也分为基于语块分析的语

义角色标注和基于依存句法分析的语义角色标注。
３．１　 语义角色分类

语义角色标注是获取句子层面语义的重要方

法，对于路径自然语言来说，其关键语义都包含在

某几个语义角色中。 因此在语义角色标注的基础

上提取语义会比较容易。
语义角色分为核心语义角色和附加语义角色。

Ａｒｇ＋数字，表示核心语义角色（ｃｏｒｅ ａｒｇｕｍｅｎｔ），其中

Ａｒｇ０ 通常表示动作的施事，Ａｒｇ１ 通常表示动作的受

事，Ａｒｇ２ ～ Ａｒｇ４ 根据谓语动词不同具有不同的语义

含义。 ＡｒｇＭ－∗代表附属成分，这里的“∗”表示附

属成分的功能，如表 ３ 所示。
表 ３　 重要的附属成分类型

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｓｕｂｓｉｄｉａｒｙ ｔｙｐｅｓ

语义角色标记 说明

ＡＤＶ 副词标记

ＬＯＣ 位置格

ＤＩＲ 指向标记
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　 　 根据表 ３ 语义角色类型进行手动标注，为语义

角色标注提供语料库。 下面给出一个语料的语义

角色标注结果：［机器人］Ａ０［向左］ＡＭ⁃ＤＩＲ［走到］
Ｖ［墙］ Ａ１［，］ Ｏ［然后］ ＡＭ⁃ＡＤＶ［直］ ＡＭ⁃ＡＤＶ［走
到］Ｖ［墙角］ ＡＯ ［，］ Ｏ ［沿着墙］ ＡＭ⁃ＬＯＣ ［向右］
ＡＭ⁃ＤＩＲ［走到］ Ｖ［门］ ［，］ Ｏ［进］ Ｖ［门］ Ａ１［直］
ＡＭ⁃ＡＤＶ ［走到］Ｖ［凳子旁］Ａ１［。］Ｏ

本文将语义角色标注作为一个序列标注问题

来解决，因此依然用 ＣＲＦ 模型进行语义角色标注。
３．２　 基于语块分析的语义角色标注

基于语块分析的语义角色标注的模板需要有

所变化。 最主要的是将语块分析的结果作为特征

集添加到语义角色标注的特征模板当中。 基于语

块分析的语义角色标注特征模板定义如下：Ｗ－２，
Ｗ－１，Ｗ０，Ｗ＋１，Ｗ＋２，Ｐ－２，Ｐ－１，Ｐ０，Ｐ＋１，Ｐ＋２，Ｃ－２，Ｃ－１，
Ｃ０，Ｃ＋１，Ｃ＋２，Ｗ－１ ／Ｗ－０，Ｗ０ ／Ｗ＋ １，Ｐ－１ ／ Ｐ０，Ｐ０ ／ Ｐ＋ １，Ｃ－１ ／
Ｃ０，Ｃ０ ／ Ｃ＋ １，Ｐ－２ ／ Ｐ－１ ／ Ｐ０。
３．３　 基于依存句法分析的语义角色标注

将依存句法分析的结果作为特征集添加到新

的特征模板，基于语块分析的语义角色标注特征模

板定义如下：Ｗ－２，Ｗ－１，Ｗ０，Ｗ＋１，Ｗ＋２，Ｐ－２，Ｐ－１，Ｐ０，
Ｐ＋１，Ｐ＋２，Ｄ－２，Ｄ－１，Ｄ０，Ｄ＋１，Ｄ＋２，Ｗ－１ ／Ｗ－０，Ｗ０ ／Ｗ＋ １，
Ｐ－１ ／ Ｐ０，Ｐ０ ／ Ｐ＋ １，Ｄ－１ ／ Ｄ０，Ｄ０ ／ Ｄ＋ １，Ｐ－２ ／ Ｐ－１ ／ Ｐ０。
３．４　 基于语块分析和依存句法分析的 ＳＲＬ

定义新的特征模板，使用训练语料库训练模

型，基于语块分析和依存句法分析的语义角色标注

的特征模板定义如下：Ｗ－１，Ｗ０，Ｗ＋１，Ｐ－１，Ｐ０，Ｐ＋１，
Ｃ－１，Ｃ０，Ｃ＋１，Ｄ－１，Ｄ０，Ｄ＋１。

４　 生成导航路径

一条完整的路径可以由多个路径单元组成。
本文将路径分割为若干个路径单元，划分原则为每

个路径单元有且只有一个运动目标并且运动控制

一定存在。 根据这两个原则，在获取路径单元时可

以根据运动目标和运动控制模块是否都不为空来

判断路径单元是否完整。
一个路径单元由 ４ 个部分组成：运动主体、运动

方向、运动控制、运动目标（可能有运动参考）。 这 ４
个部分都可以从不同的语义角色中提取。

１）运动主体：从 Ａ０ 中根据词性（名词）直接获

取，默认为“机器人”。
２）运动方向：从 ＡＭ⁃ＤＩＲ 中根据词性提取，方向

包括基本方向（方位词）和角度（量词），默认为“向
前”。

规定 ８ 个基本方向（前，后，左，右，左前，右前，

左后，右后），相隔为 ４５°。 如果语料中没有出现具

体的角度描述，例如：“向左转”，就默认为 “向左

转 ９０°”。
３）运动控制：从 Ｖ 中根据词性获取

导航任务谓词绝大多数都是“走”、“直行”等等

动词，有时候可能会出现“穿过”，“绕过”，“拿”这

些词语。 将表示行走的谓词统一为“走”，因为这些

词对导航的影响相同。
４）运动目标（可能有运动参考）
Ａ１ 和 ＡＭ⁃ＬＯＣ 语义角色就是需要的运动目标，

但是对于导航任务来说，名词是较为复杂的模块，
因为它既可以作为运动目标也可以作为运动参考，
仅仅从语义角色和词性中获取不到清晰的导航信

息。 本文提出一种基于依存关系提取路径自然语

言运动目标和运动参考模块的方法。 对于路径自

然语言 Ａ１ 和 ＬＯＣ 中的名词，包含以下几种情况：
①单个名词依存于动词，这种情况最简单。 这

个名词就是运动目标。 例如“绕过桌子”，“桌子”依
存于动词“绕过”，“桌子”就是运动目标。

②单个名词并不依存于动词。 例如“走到沙发

旁”，依存关系为“沙发”依存于“旁”，这时“旁”依

存于动词“到”，可以根据这一特点提取到名词短语

“沙发旁”。 “沙发旁”就是提取到的运动目标。
③多个名词（多为两个名词）。 对于多个名词，

绝大多数是两个名词。 偶尔出现 ３ 个名词也可以被

处理成单个名词。 例如“沙发前面的桌子上的花

瓶”，可以将“沙发前面的桌子”看作一个名词，“花
瓶”看作一个名词，因此可以将多个名词的处理方

法简化为两个名词的处理方法。
对于两个名词，可能出现如下两种情况。
１）名词之间的依存关系是并列关系。
例如“桌子和椅子”，这时可以将它看作单个名

词，通过下一步的分析得到正确的运动目标。 例如

“走到桌子和椅子前”，“桌子和椅子”依存于“前”，
“前”依存于动词“走到”，因此“桌子和椅子前”就

是运动目标。
２）名词之间存在依存关系。
例如“拿桌子上的书”，“桌子上的书”被标注为

Ａ１，“桌子”依存于“上”，“上”依存于“书”，“书”依
存于动词“拿”。 “桌子上”可以看作一个名词，此时

由于名词“书”依存于动词“拿”，所以“书”是运动

目标，“桌子上”依存于名词“书”，它作为运动参考。
少量的运动目标存在于 ＡＭ⁃ＬＯＣ 语义角色。

对于 ＡＭ⁃ＬＯＣ 语义角色，首先根据其中的语块类型

确定其是运动参考或者是运动目标。 对于“ＰＲ”语
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块，其中的名词短语可以直接填充到运动参考模

块。 对于“ＳＣ”语块，通过上述名词的处理方法填充

到相应的模块。
在生成的路径单元的基础上，按顺序将路径单

元整合在一起，就生成了最终的导航路径。

５　 实验结果与分析

将语料库按照 ４ ∶ １ 的比例进行划分，其中 ８０％
为训练语料，２０％为测试语料。 然后根据定义的特

征模板对训练语料库进行训练，得到相应的训练模

型，再用测试语料库测试得到的训练模型的准确率。
本文需要用到以下的实验指标：

正确率（Ｐ） ＝ 正确识别的个体总数
识别出的个体总数

× １００％

召回率（Ｆ） ＝ 正确识别的个体总数
测试集中存在的个体总数

× １００％

Ｆ１ ＝ Ｐ·Ｒ·２
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％

５．１　 句法分析结果

实验 １　 语块分析实验

表 ４ 是各个语块分析结果。 由表 ４ 可见，语块

分析的准确率、召回率、Ｆ１值都非常高，说明之前确

定的分块类型是合理的，适用于路径自然语言处理

领域。 较高的语块分析准确率也很符合接下来在

语块分析的基础上进行语义角色标注的要求。
表 ４　 语块分析结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｈｕｎｋｉｎｇ ％

语块类型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＤＴ ９８．９７ ９８．２１ ９８．５９

ＦＲ １００．００ ８５．７１ ９２．３１

ＭＴ ９３．００ ８７．６４ ９０．２４

ＰＲ １００．００ ９８．１８ ９９．０８

ＰＴ １００．００ １００．００ １００．００

ＲＴ ９０．２０ ９７．８７ ９３．８８

ＳＣ ９６．２７ ９３．６３ ９５．０９

ＳＴ ９０．８５ ８６．５８ ８８．６６

总计 ９７．１２ ９５．３８ ９６．２４

　 　 实验 ２　 依存句法分析实验

表 ５ 是依存句法实验结果。 本文直接用依存句

法自动标注的平均值表示依存句法分析结果。 和

语块分析相比，它的准确率、召回率、Ｆ１值都相对较

低。 其原因有两点：１）依存句法的依存关系类型较

多，而且其划分边界并不明显，导致了识别率下降；
２）由于某些从属词和支配词之间的距离过长，导致

了依存关系的标注准确率下降。 但是对于某些语

义角色标注识别，依存句法相比于语块分析有着更

好的效果，下一节将会详细阐述。
表 ５　 依存句法分析结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐａｒｓｉｎｇ ％

实验指标 Ｐ Ｒ Ｆ１

平均值 ９０．８３ ９０．８７ ９０．８５

５．２　 语义角色标注结果

实验 ３　 基于语块分析的 ＳＲＬ
表 ６ 是基于语块分析的语义角色标注的结果。

从表 ６ 的结果中可以看出，基于语块分析的语义角

色标注准确率、召回率、Ｆ１ 值分别达到了 ９６．７７％、
９７．７８％、９７．２７％。

表 ６　 基于语块分析的 ＳＲＬ 结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＳＲＬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈｕｎｋｉｎｇ ％

语义角色 Ｐ Ｒ Ｆ１

Ａ０ ９９．０７ ９９．０７ ９９．０７

Ａ１ ９８．９２ ９９．６４ ９９．２８

ＡＭ⁃ＡＤＶ ９１．３７ ９６．５４ ９３．８８

ＡＭ⁃ＤＩＲ ９９．３９ ９９．０９ ９９．２４

ＡＭ⁃ＬＯＣ ９７．５６ ９５．２４ ９９．３９

Ｖ ９６．２２ ９６．６２ ９６．４２

平均值 ９６．７７ ９７．７８ ９７．２７

　 　 实验 ４　 基于依存句法分析的 ＳＲＬ
表 ７ 是基于依存句法分析的语义角色标注结

果。 通过和表 ６ 得到的结果对比发现，虽然基于依

存句法分析的 ＳＲＬ 的平均值比基于语块分析的

ＳＲＬ 要低。 但是对于 Ａ０、ＡＭ⁃ＡＤＶ 语义角色，基于

依存句法分析的结果明显较好。
表 ７　 基于依存句法分析的 ＳＲＬ 结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＳＲＬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐａｒｓｉｎｇ　 ％

语义角色 Ｐ Ｒ Ｆ１

Ａ０ １００．００ １００．００ １００．００

Ａ１ ９８．１１ ９７．６５ ９７．８８

ＡＭ⁃ＡＤＶ ９８．０５ ８６．３０ ９１．８８

ＡＭ⁃ＤＩＲ ９６．１１ ９８．７３ ９７．４０

ＡＭ⁃ＬＯＣ ８９．１３ ８２．００ ８５．４２

Ｖ ９１．５４ ９４．２８ ９２．８９

平均值 ９５．００ ９４．５３ ９４．７６

　 　 实验 ５　 基于语块分析和依存句法分析的 ＳＲＬ
通过分析表 ５ 和表 ６ 发现，对于自然语言处理

的语义角色标注任务，语块分析和依存句法分析都
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有其优点。
基于语块分析的语义角色标注的准确率的平

均值更高，这是因为在语块划分时就已经做了初步

的语义切分工作。
例如：“ＤＴ”语块一般就包含 ＡＭ⁃ＤＩＲ 语义角

色，训练得到的模型也就更容易识别出 ＡＭ⁃ＤＩＲ 语

义角色。
基于依存句法分析的语义角色标注虽然平均

准确率较低，但是其 Ａ０、ＡＭ⁃ＡＤＶ 等语义角色标注

准确率非常高，这是因为这些语义角色标注可以很

简单地由依存句法标注得到。
例如：Ａ０ 语义角色，它一般就代表“机器人”，而

“机器人”往往就依存于第 １ 个动词，其依存关系标

注为“＋１Ｖ ／ ＳＢＶ”。 在将依存关系特征加入特征集

之后，训练得到模型的语义角色标注准确率就更高。
为了融合依存句法和语块分析的优点，本文提

出一种基于语块分析和依存句法分析的融合语义

角色标注方法。 表 ８ 是基于语块分析和依存句法分

析的语义角色标注结果。
通过分析准确率发现：
１）基于依存句法分析的 ＳＲＬ 的 Ａ０ 和 ＡＭ⁃ＡＤＶ

语义角色准确率最高；
２）基于语块分析的 ＳＲＬ 的 ＡＭ⁃ＬＯＣ 语义角色

准确率最高。
３）基于语块和句法的 ＳＲＬ 的 Ａ１、ＡＭ⁃ＤＩＲ 和 Ｖ

的语义角色准确率最高。
综上所述，基于语块加依存句法分析的 ＳＲＬ 平

均准确率最高。 而且对于机器人导航任务来说，路
径单元主要由以下 ４ 个部分组成：谓词、方向词、参
考、目标。 这 ４ 个部分正好分别在 Ｖ、ＡＭ⁃ＤＩＲ、Ａ１

中。 综合来看，使用第 ３ 种方法最合适。
表 ８　 基于语块分析和依存句法分析的 ＳＲＬ 结果

Ｔａｂｌｅ ８ 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＳＲＬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈｕｎｋｉｎｇ ａｎｄ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐａｒｓｉｎｇ ％

语义角色 Ｐ Ｒ Ｆ１

Ａ０ ９８．１５ ９９．０７ ９８．６０

Ａ１ ９９．４６ １００．００ ９９．７３

ＡＭ⁃ＡＤＶ ９６．８８ ９６．８８ ９６．８８

ＡＭ⁃ＤＩＲ １００．００ ９９．３６ ９９．７０

ＡＭ⁃ＬＯＣ ９５．１２ ９２．８６ ９３．９８

Ｖ ９７．４８ ９８．００ ９７．７４

平均值 ９６．７７ ９８．４８ ９８．３５

５．３　 机器人 Ｎａｏ 导航实验

在简单的室内环境中使用 Ｎａｏ 机器人完成实际

导航任务。 本文希望将处理好的自然语言输入给

Ｎａｏ 机器人后，Ｎａｏ 机器人可以通过感知周围环境

自主完成导航任务。 本次实验所需要的图像识别

模块通过使用机器人自带的 ｌａｎｄｍａｒｋ 识别函数识

别特殊符号替代。
图 ３ 是进行机器人导航实验的实际环境，导航

需要识别的物体分别贴上了不同的 ｌａｎｄｍａｒｋ 标签。

图 ３　 实际环境

Ｆｉｇ．３　 Ａｃｔｕａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

实验 １　 机器人在简单无障碍的环境下完成

导航

输入一段自然语言描述的路径导航任务：“机
器人向前走到盆栽，再向左走到电脑主机处右转找

到吉他。”依次提取出路径单元，将路径单元中“运
动目标”、“运动控制”、“运动目标和参考”信息输

入，控制机器人依次完成每个路径单元的导航。 在

行进过程中，机器人通过声纳确定前方是否有物

体，再通过图像识别模块判断物体是障碍或者是运

动目标。
图 ４ 为实验 １ 的机器人实际行走路线。

图 ４　 机器人实际行走路线 １
Ｆｉｇ．４　 Ｒｏｂｏｔ ｗａｌｋｉｎｇ ｒｏｕｔｅ １

图 ４ 中 Ａ 代表机器人，Ｂ 代表盆栽，Ｃ 代表电脑

主机，Ｄ 代表吉他。 从图的机器人行进路线可以看

出，机器人在简单无障碍的环境下可以很轻松地按

照抽取的语义信息向目标前进。
实验 ２　 机器人在复杂有且障碍环境下完成

导航

输入一段自然语言描述的路径导航任务：“机
器人向前走到床，向左走到椅子旁，再向右转，向前
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走到花瓶旁，向左走到沙发前，绕过沙发走到书

桌前。”
图 ５ 为实验 ２ 的机器人实际行走路线。

图 ５　 机器人实际行走路线 ２
Ｆｉｇ．５　 Ｒｏｂｏｔ ｗａｌｋｉｎｇ ｒｏｕｔｅ ２

图 ５ 中 Ａ 代表机器人，Ｂ 代表床，Ｃ 代表椅子，Ｄ
代表花瓶，Ｅ 代表沙发，Ｆ 代表书桌。 在机器人预计

的行进路线上设置两个障碍：Ｘ 代表大箱子，Ｙ 代表

一个站在路线上的行人。 从图中机器人行进路线

可以看出，机器人在较复杂有障碍的情况下依然可

以避开障碍完成导航。

６　 结束语

为了最终实现基于路径自然语言处理的机器

人导航，本文分别提出了基于语块分析的语义角色

标注方法、基于依存句法分析的语义角色标注方法

和基于语块分析和依存句法分析融合的语义角色

标注方法。 通过实验发现，基于语块分析和依存句

法分析融合的语义角色标注方法对路径自然语言

有最好的处理结果。 最后使用 Ｎａｏ 机器人实现了在

简单环境下完成基于路径自然语言处理的导航任

务，验证了本文提出的方法是可行的。 由于本文的

数据集语料较为充足且在非受限条件下获得，保证

了本文问路导航方法的适用性。 在后续的研究中，
拟搭建更多较为复杂的环境，进一步提高方法的适

应导航能力。
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