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基于故事浅层理解与事件框架的语义建模 
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摘 要 针对故事文本的语义理解需要，采用开放式信息抽取方式对故事文本进行多元事实抽取，并将多元事实框架 

表示成事件语义模型。本方法提出了基于依存关系分析和正则表达式相结合的多元事实抽取方法，得到故事浅层语 

义的多元事实框架，然后将多元事实框架通过规则映射到具有定量时空描述的事件本体模型即Story-Oriented Se- 

manticDescriptionLanguage(SOSDL)本体。实验表明，多元事实抽取方法能抽取出较多的事实，具有较高的准确率， 

且SOSDL本体能有效地表示多元事实框架的事件、语义要素以及它们之间的关系。 
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Abstract For the semantic understanding task of story text，this paper used open information extraction method to cap— 

ture N-ary facts from story，and then described N-ary facts frames as event sema ntic mode1．Our method proposes ex- 

traction rules for frame elements based on dependency parser and regular expressions，and an event semantic model 

9DSDL ontology for story text with representation of qualitative temporal and spatia1 relations．Our experiments indi— 

cate that this approach captures more facts per sentence，is greater completeness，and S0SDL can effectively model the 

semantic elements of N-ary facts fram es and their relationship． 
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1 引言 

文本内容理解是人工智能与计算机语言领域至今尚未完 

全解决的基础问题之一。浅层语义旨在研究主体、客体、时 

间、地点等关于谓词的细粒度知识，是文本语义理解任务的基 

础工作，能够对问答系统、类型推导和机器翻译等应用产生推 

动作用[1]。本文关注儿童故事文本的浅层语义理解。儿童故 

事既是幼儿教育的一种教育资源又是一种教育方法，将儿童 

故事中的情节和动作信息用于动画自动生成或者幼儿舞蹈创 

编，对幼儿可视化教育具有重要作用。 

从 2O世纪 8O年代开始 ，在 Message Understanding Con- 

ference(MUC)、Automatic Content Extraction(ACE)以及 

Text Analysis Conference(TAC)等评测会议的推动下，信息 

抽取技术研究得到蓬勃发展。目前有两种基于浅层语义的自 

然文本理解方法：机器阅读(Machine Reading)E ]和阅读学习 

(Learning by Reading)cs3，它们都是获取文本浅层语义的无 

监督信息抽取方法。在机器阅读中，文本由关系(动词或动词 

短语)和两个参数构成的固定结构表示，是针对预定义的目标 

关系集合的信息进行抽取方法。机器阅读发展了被称为“开 

放式信息抽取”的信息抽取模式，该方法是从自由文本中获取 

所有关于动词的三元组或者断言集合[4]。但是在阅读学习 

中，文本的表示是一种更具灵活性的多元参数结构，其从句法 

依存关系中抽取得到关系，且关系不局限于动词或动词短语。 

国外的信息抽取已经从传统的限定类别、限定领域信息抽取 

任务发展到开放类别、开放领域信息抽取[5]。开放式信息抽 

取系统 ReVerbE ]和WANDERLUSTE 分别利用句子的浅层 

语义和深层句法特征从标注语料中训练得到领域无关的抽取 

器，然后从文本中抽取出基于动词的二元关系(Argl，Rd， 

Arg2)。KRAKEN[8]从句子的依存关系结果中得到关系短语 

及关系关联的参数的抽取规则，实现了针对英文网页文本内 

容的高阶多元事实的信息抽取，同时保证了较高的抽取信息 

的完整性。 

国内的中文信息抽取研究方向目前主要集中使用基于机 

器学习的方法或基于规则匹配的方法针对领域事件的信息进 

行抽取。吴平博等人建立灾难领域的 16个事件抽取框架并 

基于句法模板构造事件框架的抽取规则[9 ；北京大学王伟提 

出了从新闻故事的主题句抽取新闻事件语义元素5w1H[103， 

但这些方法针对的是感兴趣的信息抽取而不是全文信息抽 
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取。刘耀华采用基于句法分析的事件抽取方法对新闻故事的 

动词二元关系进行抽取，并取得了66．11 的F值，摆脱了对 

语料库和事件模板的依赖，增强了通用性Ⅱ ，但该方法缺少 

对时空信息等多元组事实的抽取。 

基于框架的事件表示结构难以实现机器的语义查询和推 

理，而本体事件模型具有很强的事件语义表达和推理能力。 

目前有多种事件模型用于不同领域的事件知识表示，Jain R 

在多媒体内容管理领域中提出了通用多媒体事件模型 El12 ； 

Event-Model-F用于表达现实世界中的事件及事件间的整体一 

部分、因果和相关关系[1。 ；N0EM围绕新闻事件 5WIH要素 

进行新闻事件本体建模『1 。但是故事驱动的动画自动生成 

立足于故事情节内容，其生成的动画必须与故事表达的情景 

高度一致，包括文本中涉及的事件、时空信息、有生命或无生 

命的参与者、参与者的固有属性和数量属性以及参与者间的 

空间方位关系等细粒度的动画信息，上述本体事件模型因其 

领域限制性，不适合于故事文本的自动理解任务。 

本文提出多元事实抽取方法与基于事件机制的故事语义 

描述语言 (Story-Oriented Semantic Description Language，简 

称SOsDL)。针对故事理解和动画脚本生成需求，采用开放 

式信息抽取方式对故事文本进行多元事实抽取，基于 Stan— 

ford Chinese Parse{ 依赖分析和正则表达式相结合的多元 

事实抽取普适性方法，将故事浅层语义表示成层次多元事实 

框架，在主旬框架结构内，将复合型句型中修饰从句表示为子 

框架结构，使得事件驱动的语义嵌套框架结构可以解决复杂 

句子中各种从句的浅层语义表达。多元事实框架通过规则映 

射到层次事件本体模型 SOSDL，该模型包括事件类型、参与 

者、时间、地点、结构和媒体等多元特征，因而具有定量时空描 

述能力；通过继承多元事实嵌套框架结构，SOSDL有利于表 

达复杂故事语义，并易于转换为动画脚本。 

2 故事语义框架元素抽取 ． 

本文的故事事实框架抽取系统如图1所示，系统主要由 

两部分组成 ：(1)原始语料数据获得和语料预处理；(2)基于依 

存关系分析和正则表达式规则相结合的多元事实抽取方法： 

从依存关系分析结果中得到一般句型和把字句的框架元素抽 

取规则，利用正则表达式实现双宾语、兼语类等部分特殊句型 

的框架元素抽取规则，并将抽取的框架元素表示为框架结构 

或嵌套框架结构。 

嗓 箦 种笺曩 鹬 
胜 ⋯ I 蕞 

图 1 故事事实框架抽取系统结构图 

2．1 语料数据获得和预处理 

2．1．1 原始语料获取 

我们采用开源框架HtmpParser~ 和正则表达式编写网 

络爬虫。将网页标签 title的内容作为文件名，标签夕的内容 

作为文本内容，最后对抓取的数据进行清洗并保存为文本文 
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件作为原始数据。 

2．1．2 生语料 加工 

汉语句子由一串前后连续的汉字组成，词与词之间没有 

明显的分界标志，必须先对文本进行中文分词建立词的边界。 

另外，我们发现儿童故事文本具有以下几个特征：(1)文本中 

人物对话较多；(2)文本中的角色名大多采用拟人、借代等修 

辞方法，例如：棉花姑娘，小鹿弟弟，或者以身份、特征等指代， 

如：老奶奶，小儿子；(3)动词具有多种不同的变化形式，动词 

的变化形式主要有两大类，第一类是双音节动词，有两种形 

式，即 A ABAB，如：研究一研究研究；A 从 B，如：散步 

一散散步 ，第二类是单音节动词，有 4种形式：即V—W ，如： 

看一看看；V—V— V，如：看一看 ；V—V了 V，如：看了看；V 

—V了又 V，如 ：看了又看等；(4)文本中的时间短语比较具有 

规律，多数时间短语的识别并不依赖于句法分析结果。时间 

词类型可分为时刻、时间段、事件时间3类时间子类型，表示 

时刻的有“同时”、“2012年 12月6日中午12点”等；表示时间 

段的有“过了三年”、“三个星期以后”等；表示事件时间的有 

“快要开花的时候”、“下午放学的时候”等。 

本文语料预处理过程包含下面 4个步骤：(1)使用 ICT— 

CLAS~ 进行汉语分词和词性标注，973专家组测试结果显 

示 ICTCLAS的分词正确率在 97．58 ，ICTCLAS具有以下 

的显著特点：能对原始语料进行分词、自动地识别人名、地名 、 

机构名等未登录词、新词标注以及词性标注，并可在分析过程 

中导入用户自定义的词典用于指导分词；(2)根据从语料实例 

归纳出的儿童故事角色、动词变化形式和时间短语 的主要构 

词规则，使用正则表达式实现上述短语边界的识别任务；(3) 

将人物对话内容视为整体出现，并对文本分段分句；(4)将上 

述步骤处理后的熟语料保存为 XML格式的语料文件。 

2．2 基于依存关系分析和正则表达式的多元框架元素抽取 

汉语是非形态语言，其句子是由“话题．述评”构成的开放 

式框架，即“话题”铺排成包含若干“小句”的“话题链”，不一定 

显示地要求句子包含动词和形容词等候选谓词，而是强调句 

子意思的表达l1 。因此，本文提出基于依赖关系和正则表达 

式相结合的方法对文本进行多元事实抽取：对于故事文本的 

句子集合，若当前句子含谓词成分，则从 Stanford Chinese 

Parser的依赖关系结果中抽取事实元素；若不含谓词成分，则 

使用正则表达式抽取时间、地点、角色等实体类型；最后将抽 

取出来的事实保存为框架结构，对于复合句型的从句，则使用 

嵌套的子框架结构表达事实框架。 

定义 1(事实) 定义事实为文本中出现的客观事实，由 

属性一值字符串对构成。本文定义事实属性集合为{‘‘谓词”、 

“主体”、“客体”、“时间”、“地点”、“工具”、“与事”、“主体属 

性”、“主体数量”、“客体属性”、“客体数量”、“谓词修饰成 

分”}。事实属性可由单词间的依存关系得到，值是文中的词 

或带有词性标注的词 。 

定义2(事实框架) 定义事实框架为由多个事实组成的 

框架，用于表示某一文本片段中一组实体和它们之间关系的 

基本语义单元，这里的文本片段以句子为单位。框架概念来 

源于M．Minsky在研究理解情景、故事时的 C,N学模型口 ， 

而后与谓词逻辑融合衍生出语义模型。 



 

多元事实抽取的核心是应用 Stanford Chinese Parser进 

行句子依存关系分析。Stanford Chinese Parser是基于统计 

学原理的自然语言分析器，它给出了45种命名的语法关系 

(占据了中文命名关系的91．29％)和一个缺省关系 depL 。 

它接受分词后的文本作为输入源，输出由一系列二元依存关 

系 rel(head，dep)组成的依存关系结果。本文从依存关系分 

析结构中总结出33条事实抽取规则，主要规则如表 1所列， 

涉及到主句的主动语态、被动语态、从句、“把”字句等不同句 

子类型的处理。 

表 1 部分框架元素抽取规则 

注：一表示规则蕴含式，当满足前件时，后件成立。在蕴含式中，十 

表示依存关系 relation(head，dependent)的 head词项， 表示 

relation的 dependent词项 ；h表示合取；+表示两字符串拼接； 
一 一 表示两字符串相等，≠表示两字符串不相等。如规则“dobj 

^(dobj一十一=root-+)一dobj一+”表示存在依存关系dobj，且 

d0bj关系中的动词是主动词，那么 dobj的 dependent词就是主 

动词的宾语。 

在实际应用 中我们发现，若将带有词性标注的分词文本 

作为输入，那么将会得到错误的二元依存关系结果。如句子 

“春天，小鹿在门前的花坛里，栽 了一丛玫瑰 。”，经 Stanford 

Chinese Parser句法分析器分析后得到的依存关系如下： 

[-tmod(栽一1O，春天一1)，nsubj(~-10，小鹿-3)，prep(栽-10，在一 

4)，assmod(花坛一7，门前-5)，assm(f-j前一5，的-6)，1obj(里一8， 

花坛一7)，pkrxxt(在一4，里-8)，root(RCI 卜0，栽-10)，asp(栽一1O， 

了一11)，nummod(丛一13，一一12)，clf(玫瑰一14，丛-13)，dobj(栽一 

10，玫瑰一14)]。 

但是若该句子带有词性标注，即形如“春天／t，小鹿／ANI 

在／p门前／s的／udel花坛／n里／f，栽／v了／ule一／m丛／q玫 

瑰／PLA。”，则其二元依存关系结果为Ensubj(门前／s-5，春 

天／t-1)，nn(在／p-4，小鹿／ANI-3)，nsubj(门前／s-5，在／p-4)， 

root(RO(]rr-0，门前／s-5)，nummod(花坛／n_7，的／udel一6)，clf 

(里／f-8，花坛／n-7)，dobj(门前／S_5，里／f-S)，advmod(了／ule- 

l1，栽／v-10)，conj(门前／s_5，了／ule-l1)，numlnod(／h／q-13， 

一 ／H】_12)，clf(玫瑰／PLA_14，丛／q-13)，dobj(了／ule-11，玫瑰／ 

PLA_14)]。两者对 比后发现显然后者正确，在前一句中 

tmod表示主动词和时间词间的依存关系，“栽”和“春天”构成 

该关系；后 一句 的“门前／s”和“春 天／t”不具有 主谓 关系 

nsubj。 

另外，需要强调的是，单时间词“早晨”、“傍晚”等的语义 

角色可以明确地通过依存关系“tmod”获得，但是多时间词像 

“过了三年”，“春天到了”等难以从依存关系中直接获得，且我 

们关注的是时间点或时间段本身，在“春天到 了”中并不需要 

关注动词“到了”，所以本文将时间的抽取独立于依存关系分 

析步骤，利用正则表达式抽取时间短语。同时，我们观察到若 

当前句子为双宾语、兼语类等特殊句型，则难以从 Stanford 

Chinese Parser的依存关系结果中总结 出这些句型的事实抽 

取规则，且与已存在规则不发生冲突，因此我们使用正则式对 

特殊句型进行事实抽取。例如对于兼语类句法模式“NP1+ 

V1+NP2+V2(+NP3)”的例句“他／rr看见／v一／m只／q小 

獾／n认真／a地／ude2学做／v木工／n。”，我们使用表达式“(． 

*)／n(．*?)／v(．*?)／n(．*?)／v((．*?)／n)?”匹配句子类 

型，并根据 java．util．regex包的Matcher对象的方法 public 

String group(int i)，其中 ≥1，抽取其相应的框架元素，得到 

<主体：他，谓词：看见，客体：小獾>，<主体：小獾，谓词：学做， 

客体 ：木工>。故本文提出的抽取事实的步骤如下： 

输入：带有词性标注和命名实体识别标注的儿童故事文本 

输出：嵌套框架结构表示的多元事实集合 

1)Dom解析 xml文件得到文本句子集 S。 

2)V sEs，若 不含子句，则进行 3)操作，否则进行 9)操 

作。 

3)使用正则表达式抽取时间实体。 

4)N断当前句子是否包含动词、形容词等候选谓词成分， 

若是则进行 5)操作，否则进行8)操作。 

5)N断当前句子是否为特殊句型，若是进行 6)操作，否 

则进行 7)操作。 

6)使用正则表达式，抽取特殊句型的事实元素，跳至算法 

结束。 

7)去掉当前句子的词性标注 ，并送人 Stanford Chinese 

Parser句法分析器进行依存关系分析，从依存关系中抽取得 

到主体、谓词、客体、时间和地点，以及主体和客体的数量属性 

和一般属性等。事实抽取过程结束，跳至算法结束。 

8)对于不含谓词成分的当前句子使用正则表达式抽取经 

ICTCLAS分词工具识别标注的地点信息和命名实体识别角 

色实体，跳至算法结束。 

9)将 按逗号分割为子句集s ，对V s ∈S ，跳至 2)。 

3 本体设计及本体扩充 

SOSDL的特色在于具有定量时空描述能力和基于动词 

的事件类型系统，适合于故事语义指导的动画生成。SOSDL 

主要的概念和关系如图 2所示。 
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图2 SOSDL事件本体模型 

3．1 本体模型 

定义3(概念集合) 概念集合C表示 SOSDL本体由抽 

象实体、事件、信息实体、对象和特征 5个方面的非空有限概 

念集合组成。C—Ck～ U CB U c ～ U C i睇l U 

脚，且 Gn 一西( ≠ ̂ G，CJ∈C)。 是抽象实体 

的概念集合，其子概念有数量、物理属性、时间域和空间域，我 

们引入艾伦的13种时间关系作为定量时间关系_1 ，空间域 

上我们定义空间实体间的8种RCC-8拓扑关系L22]，即基于锥 

形域_2。]的方位关系，“很近、近、中间、远、很远”5种定性距离 

关系以及由数值和距离单位构成的定量距离关系； 是事 

件类型的概念集合，本文根据词法模型(Le】【ical Grammar 

Mode1)[丛]建立事件类型，该模型指出任何语言中的动词都可 

以分成1O种类型；c 伽 幻是多媒体资源的概念集合，如 

音乐、文本、图片等；G弼 是事件发出者、接受者的概念集合， 

如人、动物、植物、物品等； 础 是对象及事件特征的概念集 

合，其中对象特征包含对象的颜色、大小、尺寸等固有属性，事 

件特征包含情感特征、动作频率等事件修饰信息。 

定义4(关系集合) 关系集合R=R U兄 表示 SOSDL 

本体中概念与概念之间关系的集合，其中R G×CJ(C{，Ci 

∈c)。 为概念间的层次关系，包括概念间的继承关系和整 

体与部分关系；R 为概念间的关联关系，表示概念间存在的 

语义关系。下面着重介绍 3类关联属性： 

1)事件关联属性：事件属性 hasSubjeet、hasObject、has— 

Place、hasTime分别将事件与主体、客体、时间和地点等事件 

论元关联起来；属性 hasScene的值域为时间场景 (白天、晚 

上)和季节场景(春、夏、秋、冬)；属性 hasEventQuality的值域 

主要是程度和情感等事件修饰成分 ；属性 Included指出事件 

所属的信息实体，本文主要是故事文本；属性 hasAudio的值 

域是对话的音频文件或事件中出现的某些声效等多媒体数 

据。 

2)地点属性：对于含处所词和方位词的空间表达式如“空 

中”，属性 hasPlaceObject和 hasDireetion分别将 Place与 

PhysicalP1ace和Direction关联起来，方便后续的可视化处理 

模块根据方位词定性地计算出实体在场景中出现的位置。 

3)参与者属性：属性hasAmount定量地描述了当前事件 

参与者的数量关系；hasObjectQuality定性地刻画了参与者的 

颜色、大小等属性特征，细化了故事文本可视化表达的粒度。 

3．2 本体扩展 

SOSDL本体由本体编辑器Prot6g6建模得到。事件类型 
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识别围绕事件类型触发词，采用《同义词词林(扩展版)》进行 

触发词扩展，构建事件类型一触发词表。将事件框架映射为本 

体模型的实例，其过程包含两部分：(1)定义事件元素静态类 

型信息，根据框架的属性值生成为 SOSDL对应的本体概念 

的实例；(2)生成事件间的动态信息，包括事件与事件元素间 

的关联关系、定性排序关系(前一个，后一个，并发)、事件间的 

定量时间关系(根据事件的开始时间和持续时间判断)和事件 

和子事件的组合关系，后两个关系主要是在 Prot6g6手工编 

辑得到。选择小学课文《小鹿的玫瑰花》的第一个句子“春天， 

小鹿在门前的花坛里，栽了一丛玫瑰。”进行应用分析。使用 

前面的事实框架元素抽取算法得到事件“栽”及该事件的事件 

元素。通过预定义的事件类型触发词表判断出“栽”为抽象动 

词，将“栽”分解为系统预定义的元动词“拿起”和“放下”，属性 

hasSubEvent实现“拿起”和“放下”和“栽”的事件组合关系； 

每个事件实例即动作都有相应的执行时间段，且这些时间间 

隔满足艾伦的 meet和 during时间关系，从而得到事件间的 

定量时间关系，而且所有的时间间隔通过属性 ontimeline关 

联到全局时间轴上；地理实体“花坛”和“门”具有方向关系 

“前”，而空间表达式“花坛里”给出了对象“玫瑰花”最终在花 

坛中的摆放位置；对象“玫瑰花”则有数量属性。例句的语义 

关系如图 3所示。 

4 评估和讨论 

图3 事件语义关系实例 

4．1 实验数据集和事实抽取测评标准 

本文从人教版、苏教版和北师版的 1—4年级小学语文课 

本中选择 154篇叙事课文作为实验语料。小学语文教材中 

80 左右属于儿童文学，取材包含寓言、儿童小故事 、童话故 

事等多种儿童文学文体，具有代表性。本文使用查全率R、查 

准率 P、F1值和完整率 c作为评估指标。设原文中人工判断 

应抽取的事实总数为 N ，系统抽取的事实总数为N 。 

对于系统抽取的事实，对照原文句子人工地判断事实的正确 

性和完整性：(1)正确且完整记为N担 ，(2)正确不完整记为 

N ，(3)错误，其中“正确不完整”定义为正确抽取出句子的 

主谓或动宾关系，但其他参数缺失；若被抽取句子有一个事实 

出错则视为错误。那么 R=(N +N 妇)／N ，P一(N 

+N＆_呲 7N Fo ，F一2RP／(R+P)，c—N融c 7N 。 

4．2 事实抽取的实验结果与讨论 

本文共设置4个实验，System为本文提出的事实抽取方 

法，Baselinel为语料文件不经角色实体、动词变化形式、时间 



实体识别处理的事实抽取方法；Baseline2为语料文件经过完 

整的预处理，但事实抽取规则只含主谓宾及时空信息的事实 

抽取方法；方法 Liuyaohua为本文实现文献El13的中文事件 

元素抽取规则。 

从表2可以看到，System在R、P、F和C上均高于其他 

方法；Liuyaohua在查全率R上明显低于其他方法，该方法信 

息损失率大，不适合故事文本理解的事实信息抽取；从 Sys— 

tam和 Baselinel的对比结果可以看到，Baselinel找到的事实 

数 目多于 System，经分析发现未经时间短语识别、动词变化 

形式识别处理的语料，特别是动词的多种变化形式会使得输 

入句子成分变得复杂 ；Stanford Parser因缺乏对这类句型的 

上下文训练，导致分析出多个冗余的谓词信息，因此短语边界 

的识别可以预先为句法分析器扫清障碍，从而提高事实抽取 

的查全率、查准率和完整率；从 System和 Baseline2的对比结 

果可以看到，本文提出的规则对于查全率、完整率有较大影 

响，能有效地提高事实抽取的准确性。 

表 2 system、Baselinel、Baseline2和 Liuyaohua 4种方法的评估结果 

Method N l珈d Nt&c Nt&~nc NⅫ R P F C 

System 4078 3012 340 4344 0．7716 0．8220 0．7960 0．7386 

Baselinel 4114 2700 356 4344 0．7035 0．7428 0．7226 0．6563 

Baseline2 3922 2484 538 4344 0．6957 0．7705 0．7312 0．6333 

Liuvaohua 3388 2149 431 4344 0．5939 0．7615 0．6673 0．6342 

从图 4可以看到，儿童故事文本主要 由一元、二元、三元 

和四元事实构成。对抽取事实结构进一步分析发现，System 

抽取出来的事实能比较全面地反映文本的语义信息；但 Sys— 

tem 的启发式框架元 素抽取规则没有将 Stanford Chinese 

Parser的缺省依存关系 dep包含进来，因为 dep关系表示的 

语法关系不明确，可以是动宾，也可以是主谓或者其他任何关 

系，跳过 dep关系就导致了部分事实信息的缺失；特殊句型的 

规则考虑也不完全，即使是兼语类型的句子，当含有大量数 

量、地点等修饰成分时，其抽取结果也不理想。另外，分词和 

词性标注出错(如“背／v上／f”、“花／v裤子／n”)以及后面句法 

分析结果的累计错误，还有汉语的副词、语气词等虚词，都影 

响到本算法的效果。 

图 4 本系统 System抽取的多元组分布及其准确性 

4．3 本体模型验证 

为检验SOSDL设计的合理性，本文采用与文献[-14]类 

似的本体评估方法。将模型描述事件的能力分为7个维度： 

事件的动作、实体、时间、空间、事件间的关系、媒体和动画，与 

现有模型的描述能力进行了比较。表 3给出了各模型的描述 

能力比较结果，SOSDL与本体 E、Event-Model-F和 NOEM 

相比，其描述能力相当，但包含丰富的针对动画自动生成的故 

事语义理解任务需要的类和关系。 

表 3 模型描述能力比较 

为检验SOSDL在实际应用中描述故事事件的能力，我 

们组织实验室若干名研究生一起对约200篇故事文本进行了 

人工分析，超过 9O 的故事可以很好地用 SOSDL模型表示 

故事涉及到的事件和事件的语义要素，以及语义要素本身的 

属性 。 

结束语 针对儿童故事文本的特点 ，基于机器学习的方 

法学习过程中参数设置复杂的缺点，本文使用句法依存分析 

和正则表达式结合的方法，研究从儿童故事文本中抽取多元 

事实，由此得到结构化的文本浅层语义表示结构，并生成 

SO SDL本体的实例。多元事实抽取的效果直接影响到语义 

模型生成的有效性。本方法在准确率P、完整率c、召回率R 

和F值都取得了不错的效果。但方法也易受噪声和不合语 

法规范的文本的影响。对于输入句法规范的文本，本方法的 

抽取结果的准确性可高达 97 ，满足故事文本的语义理解及 

故事可视化需要，但对于句法成分复杂且不符合语法规范的 

文本，其准确率则大概在 65 左右，信息缺失量大。本文还 

存在以下不足：(1)故事语料预处理各个模块未考虑完全，例 

如人物对话内容识别只考虑显示的人物对话，故事角色实体、 

时间实体等命名实体的识别规则还不完备；(2)语义框架元素 

的抽取算法还要进一步提高，以满足故事可视化需要。这些 

不足是我们未来的改进方向。在后期的工作中，将进一步研 

究事件本体的查询和推理，得到故事的隐含信息，用于动画创 

作中的导演分镜头剧本生成和幼儿舞蹈创编，从而辅助幼儿 

的叙事教育和游戏教育。 
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本文方法相对于均值融合、中值融合来说，都有非常大的改 

观，这和直观的效果是一致的，证明了本文方法的有效性 。 

结束语 本文提出了一种在畸变环境中对图像序列进行 

融合的方法。该方法首先利用基于B样条的非刚性配准技 

术，对图像序列中每幅图像的局部畸变进行校正，之后，通过 

计算每幅校正后图像的质量指数，充分利用图像的互补信息 

进行融合。通过在真实数据集上的对比实验证明，该融合算 

法能有效地完成畸变环境中的图像序列校正。 

在今后的研究中，将进一步研究提升图像融合质量的方 

法，提升对畸变的校正效果、消除环境的影响。同时进一步寻 

找在畸变环境中对图像质量进行判定的更客观的方法，对实 

验结果进行定性分析。 
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