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中文分词与词性标注研究

梁喜涛,顾 磊
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210023)

摘 要:分词和词性标注是中文语言处理的重要技术,广泛应用于语义理解、机器翻译、信息检索等领域。 在搜集整理当

前分词和词性标注研究与应用成果的基础上,对中文分词和词性标注的基本方法进行了分类和探讨。 首先在分词方面,
对基于词典的和基于统计的方法进行了详细介绍,并且列了三届分词竞赛的结果;其次在词性标注方面,分别对基于规则

的方法和基于统计的方法进行了阐述;接下来介绍了中文分词和词性标注一体化模型相关方法。 此外还分析了各种分词

和词性标注方法的优点和不足,在此基础上,为中文分词和词性标注的进一步发展提供了建议。
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Study on Word Segmentation and Part-of-speech Tagging

LIANG Xi-tao,GU Lei
(College of Computer and Software,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:Word segmentation and Part-Of-Speech (POS) tagging are the basic task of the CLP (Chinese Language Processing) and are
widely applied in the semantic understanding,machine translation,information retrieval and other fields. In this paper,based on collecting
current research and application results of word segmentation and part-of-speech tagging,analyze and classify the basic methods of Chi-
nese Word Segmentation (CWS) and POS tagging. First in terms of word segmentation,dictionary-based segmentation method and sta-
tistics-based segmentation method were introduced in detail and some word segmentation results of the competition were also listed. Sec-
ondly in terms of POS tagging,rule-based method and statistics-based method were expounded. Next,the main methods of building the
model for joint CWS and POS tagging were presented. In this paper,also analyze the advantages and disadvantages for methods of CWS
and POS tagging,based on which suggestions for the further development are put forward.
Key words:Chinese word segmentation;active learning;POS tagging;CLP;joint model

0 引 言
现代汉语词法、句法分析是进行汉语语义理解、中

英文机器翻译、中文信息检索等首要解决的问题。 只

有把分词和词性标注都处理好才能处理词法、句法问

题[1]。 在中文分词和词性标注的研究中,未登录词识

别是棘手问题之一,它是影响分词效果的技术瓶颈。
随着中文分词和词性标注竞赛的举行,许多实用的好

方法层出不穷。 其中基于字符的分词和词性标注方法

在这几次中文分词竞赛中占据了主导地位。 相对于基

于词的分词方法,它能够取得令人满意的未登录词识

别率,大大加速分词和词性标注进程[2]。

文章内容主要围绕中文分词和词性标注展开。 首

先分别对中文分词和词性标注的主流方法进行了简单

介绍,并对各种方法的优缺点进行了简短总结;然后介

绍了分词和词性标注一体化模型的工作原理及相关技

术和方法;最后总结了分词和词性标注方法还面临的

主要问题,并提出了今后值得研究的方向。

1 中文分词
中文分词是计算机进行汉语处理的基础。 国内的

中文分词研究始于 20 世纪 80 年代,CDWS(Chinese
Distinguishing Word System)书面汉语自动分词系统是
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我国第一个实用的自动分词系统,这是汉语自动分词

的第一次尝试,具有很大的理论和指导意义。 中文分

词主要方法有:基于词典的方法和基于统计的方法。
另外对于获得大量已标注的样例困难或耗费时间的问

题,本节还介绍了利用主动学习进行分词的思想。
1. 1 基于词典的分词方法

基于词典的分词方法又叫机械分词方法,它按照

一定的策略把待切分的字符串与分词词典中的词进行

比对,如果在词典中找到待切分的字符串则匹配成功。
基于词典的分词方法流程如图 1[3]所示。 基于词典的

分词方法有正向匹配、逆向匹配、最长匹配和最短匹

配。 在实际的应用过程中,研究人员在此基础上还提

出了一些新的方法。 2007 年,张海营[4]提出一种新的

分词词典,通过为词典建立首字 Hash表和词索引表使

分词词典支持全二分最大匹配算法,降低了时间复杂

度。 2011 年,Mai F J等[5]提出了一种基于双向匹配和

特征选择的分词算法,对于双向匹配算法不能够处理

的歧义问题,再利用特征选择算法来解决。 2012 年,
曹月雷等[6]提出了词典与后缀数组相结合的分词方

法,利用后缀数组快速准确抽取文档中的中、高频词,
利用词典切分其他词汇。

图 1 基于词典的分词方法流程图

机械分词方法实现比较简单,但效率和准确性容

易受词典容量的约束。 另外词典的结构还直接影响词

典的查询速度[7]。 因此在实际应用中,研究人员会对

词典结构进行改造,利用 Hash 表、索引表和后缀数组

等结构,采用更高效的查询算法来加快词典的查询速

度。 再或者把基于词典的分词方法和统计的分词方法

结合起来,把机械分词方法当成一种初级分词手段,对
待测试文本进行简单、快速处理,再利用统计其他语言

信息的方法来处理歧义和未登录词等问题,从而提高

切分的准确率。
1. 2 基于统计的分词方法

基于统计的分词方法是根据相邻字的紧密结合程

度来进行分词。 这个方法需要计算训练语料中相邻字

的紧密结合程度,当紧密程度高于某一阈值时,可认为

相邻的字组成了一个词组。 基于该方法的主要模型有

n-gram模型和最大熵模型。

n-gram模型认为第 i个词的出现只与前面的 i - 1
个词有关,整句的概率就是各个词出现概率的乘积。
最大熵模型是在给定的训练样本上挖掘潜在的约束条

件,通过设置约束条件调节模型对未知数据的适应度

和对已知数据的拟合程度[8]。 统计模型通过待切分文

档中组合词的词频以及基本词之间结合的稳定性来发

现汉字串的结合规律。 它可能会切分出一些不是词

汇,但经常一同出现的汉字,如:是的、我的等。 另外该

方法还需要大规模标注语料支持,当分词领域变换后,
必须提供相应领域的训练语料来训练模型。 所以在使

用过程中不断有学者对传统的统计模型进行改进或者

在此基础上加入其他的方法来提高分词的准确率。
2006 年,Wang Xinhao 等[9] 提出了利用最大熵和 n -
gram模型的方法,利用最大熵模型把分词转换成分类

问题,把待切分文本中的每个字符都贴上位置信息,利
用 n-gram模型来表示文本字符间的关系,弥补最大熵

模型的不足。 2010 年,Zhang Liyan 等[10]提出了一种

基于最大熵模型的分词算法,利用词性标注和语料中

词出现的概率来确立基于互信息的最大熵模型进行分

词,最后用一个二进制模型得出当训练语料增大到一

定值时分词准确率不会随着训练语料的扩大而提高的

结论。 2012 年,Zhang Meishan[11]提出了统计和词典相

结合的领域自适应分词方法,使用通用词典训练统计

模型;当分词领域改变时,只需要在原有词典基础上再

添加相应领域的词典,可大大增强分词的领域适应性。
该方法可以识别出频率较高的未登录词,还很好

解决了新词出现的问题,这是机械分词无法做到的。
但获得训练语料通常都需要大量的人力和物力,而且

分词精度与训练文本的选择也有关系。 所以一般把词

典和统计的分词方法结合起来,利用这两种算法的长

处,来减少统计信息的计算步骤。 利用统计方法对词

典切分不正确的词消除歧义,对词典不含有的新词进

行识别,准确率也比单一使用词典和统计模型要高。
1. 3 基于主动学习的分词方法

在中文分词领域,国内外对主动学习进行分词的

研究还比较少,该方法还是一种比较新的方法。 它一

般分为两部分:学习部分和选择部分。 学习部分就是

一个基本的分词器,用训练集合 L 来训练分词器提高

性能;选择部分通过使用样本选择算法从未标记集合

U中选择样本由专家进行标注后加入到 L中来继续训

练分词器,从而提高分词器的准确率[12]。 一般主动学

习分词方法流程如图 2 所示。
目前国外学者己经将主动学习应用到诸多自然语

言处理相关的任务中,比如信息抽取、文本分类和基于

短语结构的句法分析等。 国内清华大学、北京理工大

学、中科大、上海交大等将主动学习应用到文本分类和
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组织机构名识别中,并取得了一定效果。 2009 年,朱
红斌等[13]提出了一种基于主动学习支持向量机的文

本分类方法,先采用向量空间模型对文本特征进行提

取,再使用互信息对文本特征进行降维,最后使用主动

学习算法对支持向量机进行训练,使用训练后的分类

器对进行新的文本分类。 2010 年,陈锦禾等[14]提出了

一种基于信息熵的主动学习方法,通过对未标注文档

熵值的计算,结合二阶段学习策略,选取最有可能解决

问题的样本进行标注,获得新的参数来重新训练分类

器。 2012 年,Li Shoushan等[15]首次成功把主动学习应

用到中文分词领域,通过仅仅注释不确定的字符边界,
使人工标记的代价大大降低;另外还引入了差异性测

量标准,以此来避免重复注释问题。

图 2 主动学习方法流程图

这些实例为进行主动学习分词提供了很好的范

例,也证明了主动学习方法是切实可行的。 主动学习

过程中,一种常用的样例选择方法是倾向选择当前分

词器最无法确定其类别的样例,以此来减少训练的数

量和人工标注成本。 与传统的监督方法相比,主动学

习能够很好地处理训练数据集较大的情况,现已成为

模式识别、机器学习和数据挖掘领域的研究热点。 其

中委员会查询、边缘查询、后验概率查询是该方法的典

型代表,近年来有效地推动了主动学习的迅速发展。
对于像微博这种数据规模较小、信息含量较少的短文

本来说,主动学习能够有效利用文本信息,在有限的时

间和资源的前提下进行分词。 但在具体应用过程中要

注意同应用领域的先验知识相结合,研究更加高效的

主动学习选择策略,以减少标注样例的代价。
1. 4 中文分词竞赛

2003年、2005 年和 2006 年分别举办了中文分词

竞赛,提出利用学习算法和启发式算法来进行分词的

思想,还提出用基于语料库分词标准表述替代分词词

典和分词手册表示,使中文分词在某种意义上更接近

基于语料库的机器学习过程。 分词竞赛中通常采用如

下五项评测指标: P,R,F,Roov,RIv
[16]。 其中各个指标

的定义如下:F综合值:F=2PR / (P+R)(F综合值是衡

量分词系统综合切分性能的首要指标),其中 P = (正
确切分的词组数 /系统切分的词组数) ×100% ,表示分

词系统的整体准确率;R=(正确切分的词组数 /切分文

本中的词组数)×100% ,表示系统的整体召回率;另外

还有 Roov =
正确切分的未登录词语数

切分文本中的未登录词语数
× 100% ,表示

分词系统对词典未登录词识别的召回率; RIv =
正确切分的词典已登录词语数

切分文本中词典已登录的词语数
× 100% ,表示系统

对词典已登录词识别的召回率。 各项指标分值越高,
代表系统在这方面的能力就越强。 这三次竞赛的分词

结果如表 1 ~ 3 所示[16-18]。
表 1 第一届中文分词竞赛的测试结果

(基线得分 /最高得分)

语料库 P R F Roov RIv

AS 0. 912 / 0. 993 0. 917 / 0. 990 0. 915 / 0. 992 0. 000 / 0. 988 0. 938 / 0. 990

CTB 0. 663 / 0. 988 0. 800 / 0. 982 0. 725 / 0. 985 0. 062 / 0. 990 0. 962 / 0. 980

HK 0. 830 / 0. 991 0. 908 / 0. 986 0. 867 / 0. 989 0. 037 / 0. 996 0. 974 / 0. 985

PK 0. 829 / 0. 996 0. 909 / 0. 995 0. 867 / 0. 995 0. 050 / 1. 000 0. 972 / 0. 994

表 2 第二届中文分词竞赛的测试结果

(基线得分 /最高得分)
语料库 P R F Roov RIv

AS 0. 857 / 0. 985 0. 909 / 0. 979 0. 882 / 0. 982 0. 004 / 0. 996 0. 950 / 0. 978

CITYU 0. 790 / 0. 991 0. 882 / 0. 988 0. 833 / 0. 989 0. 000 / 0. 997 0. 952 / 0. 988

MSR 0. 912 / 0. 992 0. 955 / 0. 991 0. 933 / 0. 991 0. 000 / 0. 998 0. 981 / 0. 990

PKU 0. 836 / 0. 988 0. 904 / 0. 985 0. 869 / 0. 987 0. 059 / 0. 994 0. 956 / 0. 985

表 3 第三届中文分词竞赛的测试结果

(基线得分 /最高得分)

语料库 P R F Roov RIv

CITYU 0. 882 / 0. 985 0. 930 / 0. 982 0. 906 / 0. 984 0. 009 / 0. 993 0. 969 / 0. 981

CKIP 0. 870 / 0. 987 0. 915 / 0. 980 0. 892 / 0. 983 0. 030 / 0. 997 0. 954 / 0. 979

MSRA 0. 900 / 0. 993 0. 949 / 0. 991 0. 924 / 0. 992 0. 022 / 0. 999 0. 981 / 0. 991

UPUC 0. 790 / 0. 976 0. 869 / 0. 961 0. 828 / 0. 968 0. 011 / 0. 989 0. 951 / 0. 958

  其中语料库有台湾中研院(AS)、中国知识信息处

理实验室(CKIP)、香港城市大学(CITYU 或 HK)、微
软亚洲研究院(MSRA或 MSR)、宾夕法尼亚大学(UP-
UC或 CTB)和北京大学(PKU或 PK)语料库。 分词竞

赛加快了分词进程的步伐,分词标准不断得到完善,使
得分词比赛更加国际化。 各科研人员相继开展了大量

与中文分词相关的理论和实践工作,各种性能优良的

中文分词系统不断出现,分词的准确率不断得到提高。

2 词性标注
所谓词性标注就是为每个词的词性加上标注,也

就是确定该词属于名词、动词、形容词还是其他词性的
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过程,它也是自然语言处理领域的基础,也是像机器翻

译、信息检索等应用中一个不可缺少的环节[19]。 中文

词性标注方法主要包括两种:基于统计的方法和基于

规则的方法。
2. 1 基于统计的词性标注方法

基于统计的自然语言处理方法在消除歧义和句法

分析等方面得到越来越广泛的应用,是近年来兴起的

一种新的也是最常使用的方法。 对于给定的输入词

串,该方法先确定其所有可能的词性串,选出得分最高

的作为最佳输出。 其中应用比较广泛的主要有隐马尔

可夫模型(HMM)方法和条件随机场(CRF)的方法。
HMM 模型是一种特别适合处理随机序列数据的

统计模型。 它需要大量训练语料来达到较高的标注准

确率,还存在标记偏置问题[20]。 CRFs 模型是在给定

输入节点条件下计算输出节点条件概率的无向图模

型,是序列标注和切分的统计模型。 CRFs虽然能克服

最大熵和 HMM等有向图模型的标记偏置[21]问题,但
它倾向选择概率较高的词进行标记,这可能影响标注

的准确率。 因此在实际应用中研究人员多对其进行改

进以此来提高准确率。 2010 年,Moon T 等[22]提出了

一种利用边界条件的 HMM 模型,利用文本内容和功

能词之间的不同对局部文本快速进行词性标注,提高

了无监督词标注的准确率。 2011 年,孙静等[23]提出了

一种基于 CRF模型的无监督词性标注方法,先利用词

典对已分词文本进行词性标注,再利用 CRF对语料进

行迭代标注,逐步优化标注结果。 2012 年,袁里驰[24]

提出了一种改进的 HMM 词性标注方法,把马尔可夫

族模型和句法分析结合进行词性标注,在相同测试条

件下,马尔可夫族模型性能明显优于 HMM模型。
基于统计的词性标注方法是目前应用较多的方

法,通过对大规模语料库进行训练得到,覆盖面很广,
标注结果有很好的一致性和较高的覆盖率,因此被广

泛用于自然语言处理领域。 但当训练语料达到一定规

模后,通过扩充语料规模来提高正确率也变的不实际。
需要设计更为严格精细的特征统计模板,以便参考更

多的特征信息来进行词性标注。 另外在进行标注的过

程中要处理好概率参数的获取以及如何应用所获得的

概率参数对文本进行词性标注等问题。
2. 2 基于规则的词性标注方法

基于规则的词性标注方法是一种传统的方法,获
取的规则集精度直接影响标注结果的优劣[25]。 该方

法能充分利用现有语言学成果,总结出许多有用的规

则。 先利用词典对语料进行基本切分和标注,列出该

对象所有可能的词性,然后依据上下文信息,结合规则

库消除歧义,最终保留唯一合适词性[26]。
基于规则的方法表达清晰,应用范围较广,但不能

方便地通过机器学习来自动获取规则,人工构造又是

一项艰难耗时的任务,如果把规则描述过细,规则的覆

盖面就会大大减小,很难根据实际情况进行调整。 如

果不根据上下文仅根据规则判断词性又可能会出现歧

义。 它不属于统计模型,所以适应性也较差。 而统计

方法正好能弥补这个缺点,所以在实际应用中常把两

者结合起来或对基于规则的方法进行改进。 这样既能

充分利用现有语言学的成果,还能利用统计模型来增

强方法的适应性。 标注的准确率也比单一使用一种要

高。 1995 年,Eric Brill[27]提出了基于转换的错误驱动

的方法。 利用初始标注器来标注训练语料库,得到的

结果与正确结果进行比较,从中选出效果最好的变换

模式作为系统的标注规则重新标注语料库,重复该过

程直到获得所有规则,再用这些规则对待标注语料进

行标注。 2008 年,王广正等[28]提出基于规则优先级的

词性标注方法,对每条词性标注规则加上优先级,通过

控制优先级来完成兼类词的词性标注。 2010 年,姜尚

仆等[29]提出了一种基于规则和统计的分词和词性标

注方法,使用基于单一感知器的联合分词和词性标注

算法作为基本框架,以基于规则的词语邻接属性为特

征。 虽然该方法是针对日语进行词性标注的,但该方

法的思想和技术同样值得中文词性标注研究人员借

鉴。 2010 年,陈小芳等[30]提出了一种基于统计和规则

相结合的汉语术语语义分析方法。 首先以词、词性、距
离信息、上下文信息、词语的第一个原义信息为特征,
基于这些特征得到支持向量机分析模型,在此基础上

利用统计和规则相结合的方法进行术语语义分析。
表 4 是对规则、统计标注方法的比较。

表 4 三类词性标注方法的性能比较

方法名称 标注依据 机器效率 正确率 实用水平

基于规则的方法 规则库 一般 一般 不能达到

基于统计的方法 统计模型 低 较高 基本达到

规则与统计相结

合的方法
规则库+统计模型 高 高 达到

3 分词和词性标注一体化模型
中文分词和词性标注有两种方案:先进行分词再

进行词性标注;分词和词性标注一起进行。 传统方法

是分开处理这两个阶段,但分词的精度和词性标注的

准确度密切相关,分词产生的错误可能会影响标注的

准确率,有机地将两者结合起来有利于消除歧义和提

高整体效率。 文献[31]用实验证明将分词和词性标

注统一在一个架构中,会大幅提升中文词法分析的性

能。 目前构建一体化模型的方法主要有基于实例的方

法(Example Based Chinese word Segment and Tagging,
EBST)和基于无向图模型的方法。
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较早对 EBST 进行研究的是香港城市大学的

Kit[32]。 基本思想是在语料库中查找与分词和词性标

注文本相匹配的片段当作候选结果,再按照某种准则

对候选结果进行优化,从中找出最优的分词-词性标

注序列。 无向图模型给输入序列中每个位置上的字符

都分配一个词法成分标注,再利用后处理规则对词法

进行分析和处理。 该模型中的任何一个连通子图,都
可以作为依赖关系,能够大幅提高词法分析的性能。
2007 年,姜涛等[33]构建了一个基于 EBST 的分词-词
性标注系统,使用 best - first 算法对候选序列进行优

化,最大词匹配器来处理实例匹配不能处理的数据稀

疏情况。 2010 年,朱聪慧等[34]实现了一种基于无向图

序列模型的分词词性标注一体化系统。 该系统在

1998 年人民日报语料上进行测试,分词的准确率达到

97. 19% ,词性标注的准确率达到 95. 34% 。
EBST 系统的语料库中的实例片断通常包含多个

词,比基于词典的分词和词性标注方法考虑了更多的

上下文信息,输出的结果也更可信[35];对于和训练语

料相关的文本进行分词和标注会有极高的准确率,结
果与训练语料中的分词和标注结果有很好的一致性。
但该方法存在严重的数据稀疏问题,作为通用的分词

和词性标注系统,它性能并不理想,需要做进一步的细

化,比如构建规模大且包含多领域语料知识的语料库,
笔者认为通过构造语料库该方法可以达到极好的性

能。 基于无向图模型的一体化模型将中文分词和词性

标注以序列标注的形式,真正统一在一个架构中;它考

虑了当前标注位置和已完成词法成分标注的位置之间

的依赖关系,还考虑了更深层次的依赖关系来提升中

文词法分析的性能。 实验结果表明,该模型可以大幅

提升中文词法分析的性能。 现在越来越多的研究表

明,将中文分词和词性标注统一起来进行处理比单一

分开处理准确率要高[36],这样能充分利用两个阶段相

互之间的依赖关系,有利于消除歧义和提高系统的整

体效率。 这对于今后进行中文词法处理提供了很好的

启示和解决途径。

4 结束语
由于中文的独特性,目前还没有十分完善的中文

分词和词性标注算法。 分词和词性标注算法的进一步

发展应该在已经取得的成绩的基础上,综合运用多种

方法,引入新的模型和算法,通过不断探索,使其越来

越完善。 目前歧义切分和未登录词仍是分词和词性标

注领域所面临的最大问题。 因此下一步的工作将主要

围绕以下两个方面展开:
(1)充分发挥统计模型在解决未登录词和歧义切

分问题的优势,对现有的统计模型进行优化或者设计

更加合理的统计模型。 基于已经取得的成绩,综合运

用多种方法来完善分词和词性标注工作。
(2)对于微博短文本来说,它数据规模较小,信息

含量较少,内容比较口语化,还具有实时更新和动态变

化的特点。 与传统文本有相同更有许多不同之处,对
其进行分词和词性标注就更加困难[37]。 对此有必要

在对其进行分词和标注之前进行预处理,将无结构的

原始文本转化为结构化的、能被计算机识别和处理的

信息表示形式。 另外还需要对一般文本的特征选择算

法和学习算法进行优化,利用主动学习或者半监督方

式来解决短文本特征稀疏和数据分布不平衡等问题,
弥补短文本信息量少的缺陷[38]。
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