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摘要 

当前主流的中文分词与词性标注方法将

分词和词性标注问题看成是序列标注问

题，通常利用局部特征训练判别式模

型。该方法取得了很好的效果，但是与

词、词性相关的全局特征并没有被充分

的利用。为了更好的处理分词和词性标

注的歧义，传统的重排序方法在第一次

解码的 n-best 候选结果集上，利用全局

特征进行二次解码，重新选择一个更好

的结果。该方法往往需要保留较大的候

选结果集，并需要两次解码。本文提出

了一种在线重排序方法，将重排序过程

融合到一次解码的过程中，充分利用局

部和全局特征，在一次解码时利用更多

信息以减少搜索错误，选择一个更好的

结果。本文在中文宾州树库(CTB5.0)和

微软亚洲研究院语料(MSR)上做实验，结

果表明,本方法相对于只用局部特征训练

的基线系统以及传统的重排序方法都有

明显的效果提升。 

1 引言  

Xue and Shen (2003) 首先提出将分词问题

转化为基于字的序列标注问题，当前主流的中

文分词方法基本上采用这个思想，利用最大

熵 (Ratnaparkhi and Adwait, 1996)、 条件随机场 
(Lafferty et al., 2001)、感知机算法 (Collins, 2002) 
等训练判别式模型。相对于生成式的方法

(Rabiner, 1989; Fine et al., 1998)，判别式方法处

理未登录词的能力更强。Ng and Low (2004) 进
一步提出联合分词与词性标注的方法，将分词

和词性标注融合在统一的框架下，以词性作为

特征，增大解码空间，结果比单独分词、词性

标注的基线系统效果都好。 
基于字标注的分词方法，通常使用的是局

部特征。局部特征是在一定长度的窗口范围内

抽取字的上下文信息，距离该字较远的信息难

以得到充分的利用。虽然只利用局部特征已经

可以取得很好的结果，但是引入全局特征可以

进一步增强处理歧义的能力，对于分词与词性

标注来说是有帮助的。 
通常使用全局特征的方法是重排序方法。

即第一次利用局部特征训练分类器进行解码，

保留 n-best 候选结果表；然后利用重排序技术

进行第二次解码，在这 n-best 候选结果列表里

重新选择出最好的结果。这种方法在一定程度

上提高了分词、词性标注的效果，但是往往需

要在第一次解码时保留较大的 n-best 列表，才

能找到真正的最优解。 
本文提出中文分词与词性标注的在线重排

序方法，将分词解码过程与重排序过程融合在

一个框架下，在充分利用传统的局部特征的基

础上，补充利用全局特征。利用堆栈搜索算法

解码。我们为每个字保留一个堆栈，存储从第

一个字到当前字为止的最好的候选结果集，以

供在线重排序使用。相对于传统的重排序方

法，本方法旨在一次解码过程中利用更多的信

息尽量避免错误，以便搜索到更好的结果。本

方法只需要为每个字保留一个很小的堆栈，效

果就有明显的提升。 
本文在CTB5.0和MSR语料上做实验，实验

结果表明，本方法相对于仅用局部特征训练的

基线系统分词和词性标注错误率均有明显下

降。相对于只用局部特征的基线系统， CTB和
MSR语料上的的分词错误率分别下降11.57%和

10.86%。CTB的联合分词与词性标注错误率下

降为5.65%。 
本文与 Jiang et al. (2008)进行对比，我们使



用同样的语料和特征模板。在分词结果上，本

方法可以达到传统重排序方法在nbest-100上做

重排序的效果，略低于在压缩词图上做重排序

的效果。在联合分词与词性标注结果上，本方

法超过传统的重排序方法，相对于在nbest-100
上做重排序的结果，本方法再次提高0.3个百分

点，错误率再次下降4.32%，并且与在压缩词图

上做重排序的方法性能相当。 
接下来，我们在第2节介绍字标注分词和词

性标注方法，第3节详细阐述在线重排序方法，

第4节列举相关工作，第5节是本文实验及结果

分析，第6节是对本文的总结与展望。 

2 字标注的中文分词与词性标注方法  

本文采用字标注的判别式的分词与词性标

注方法。Xue and Shen (2003) 将分词问题转化

为字符  (汉字) 分类问题。根据  Ng and Low 
(2004)，采用四种位置标记表示汉字在词中的

相对位置，“b”表示词首，“m”表示词中，

“e”表示词尾，“s”表示单字词。即一个词

只可以被标记成“s” (单字词) 或“bm*e”(多
字词)。分词和词性标注任务可以用统一的框架

表示 (Ng and Low, 2004)。联合分词与词性标注

就是对于每个字，有位置标记和词性标记，例

如“e_v”，表示一个动词的词尾。 

2.1 分词与词性标注特征模板 

根据 Ng and Low (2004)，用 0C 表示当前的

汉字， iC− 表示 0C 左边第 i 个汉字， iC 表示 0C 右

边第 i 个汉字。 ( )iPu C 用于判断当前汉字 iC 是否

为分隔符(是就返回 1，否则返回 0)。 )( iCT 用于

判断当前汉字 iC 的类别：数字，日期，英文字

母，和其它（分别返回 1, 2, 3 和 4）。 
 

序号 特征模板 
1 ( 2...2)iC i = −  
2 1( 2...1)i iC C i+ = −  
3 1 1C C−  
4 0( )Pu C  
5 2 1 0 1 2( ) ( ) ( ) ( ) ( )T C T C T C T C T C− −  

表 1 分词和词性标注的局部特征模板 
表 1 描述了分词和词性标注的局部特征模

板，假设当前分析的是“450 公里”中的“0”
字，特征模板生成的特征如下： 

1) 42 =−C ， 51 =−C ， 00 =C ， 公=1C ， 里=2C ； 

2) 4512 =−− CC ， 5001 =− CC ， 公010 =CC ， 公里=21CC ； 

3) 公511 =− CC ； 

4) 0)( 0 =CPu ； 

5) )( 2−CT )( 1−CT )( 0CT )( 1CT 11144)( 2 =CT 。 

 

算法 1    感知机训练算法 

1: Input: Training examples ( ii yx , ) 
2: 0←α  
3: for Tt 1← do 
4:       for Ni 1← do 
5:            α⋅Φ← ∈ ),(maxarg )( zxz ixGENzi i               
6:             if ii yz ≠ then  
7:                  ),(),( iiii zxyx Φ−Φ+←αα   
8: Output: Parameters α  

2.2 训练算法 

本文采 用Collins (2002) 的平均感知机训练

算法 ，训练分词与词性标注分类器。算法1 描
述了感知机训练算法。我们采用“平均参数”

技术来避免过拟合。训练的过程就是学习一个

从输入 Xx∈ 映射到输出 Yy∈ 的判别模型， X
是训练语料中的句子集合，Y 是相应的标记结

果。Jiang et al. (2009) 中使用了 )(xGEN 函数列

举输入 x的所有候选结果，表示每个训练实例
YXyx ×∈),(  映射到特征向量 dRyx ∈Φ ),( , 对于一

个特征向量， dR∈α


是与其对应的参数向量。对

于一个输入的汉字串 x ,目的是找到一个满足下

式的输出结果 )(xF ：  

 α


⋅Φ=
∈

),(maxarg)(
)(

yxxF
xGENy              (1) 

其中 α


⋅Φ ),( yx 表示特征向量 ),( yxΦ 和参数向量

的内积。本文沿用此方法。 

3 在线重排序方法 

在线重排序方法利用的特征包括两部分，

一部分是局部的字特征，另一部分是全局的

词、词性特征。全局特征分数的计算方式与传

统的重排序方法类似，因此，本节首先介绍传

统的重排序方法，再介绍在线重排序方法。 

3.1 传统的重排序方法  

对于句子 s 的 n-best 候选结果 ( )cand s ，重

排序是从 ( )cand s 中选择最好的结果 ŷ : 



        
( )

ˆ arg max ( )
y cand s

y w f y
∈

= ⋅               (2) 

( )w f y⋅ 是特征向量 f 和权重向量 w 的点积，

点积的结果用于对候选结果 ( )cand s 重排序。

重排序特征由两部分组成，第一部分是基线分

类器输出的结果分数，是实数值；第二部分是

与词、词性相关的全局特征。 
 

方法 全局特征模板 说明 

联

合

分

词

与

词

性

标

注 

分

词 

1 0W  当前词 

2 1 0W W−  前一个词与当前词 

3 0( )S W  当前词是单字节词 

 

4 0 0W T  当前词--词性对 

5 1W−  当前词的前一个词 

6 1T−  当前词的前一个词性 

7 2 1T T− −  当前词的前两个词性 

8 3 2 1T T T− − −  当前词的前三个词性 

表 2  分词与词性标注的全局特征模板 

3.2 在线重排序方法 

本文提出的在线重排序方法的基本思想是

利用局部字特征和全局特征共同作用，完成分

词与词性标注的解码过程。解码时，为每个字

维护一个堆栈，用来存储从第一个字到当前字

为止的候选结果集，利用这些结果计算局部特

征和全局特征分数，根据“局部特征+全局特

征”的总分数进行重排序。解码的过程实际上

就是为每个字构建从第一个字到当前字为止字

序列的候选结果表 的过程。算法2 是在线重排

序解码算法，详细描述了联合分词与词性标注

的在线重排序解码过程。 
3-16行考虑到了字序列 1:nC 中的每个汉字

iC ， cands 用于存储从第一个字到当前汉字为

止的字序列的分词与词性标注的候选结果集，

例如 [ ]cands i 表示从第一个汉字到第 i 个汉字为

止的字序列的分词与词性标注的候选结果集。

第5行枚举了所有以字 iC 结尾的候选词 w ， w
的长度不超过 K ，本文的实验中 K 为15，即最

长词的长度是15个字。第7行枚举了词语 w所有

的词性标记 t ， POS 表示词性标记集。第8行中

的 p 表示词-词性标记对 ,w t< >。第10行枚举

了从第1个字到第 i l− 个字 i lC − 为止的候选分词

与词性标注候选结果 [ ]d Cand i l∈ − ， d 与 p 组

合成新的结果 newp ， newp 就是从第1个字到第 i
字为止的一个候选分词与词性标注结果。构建

iC 对 应 的 候 选 结 果 表 [ ]cands i 时 ， 由

[ 1]cands i − 与 iC 组合生成一定数量的 1:iC 的候

选结果，再由 [ 2]cands i − 与 1i iC C− 组合生成一

定数量的 1:iC 的候选结果，按此依次生成所有

1:iC 的候选结果存入 [ ]cands i 中。第12和13行计

算 newp 的“局部特征”得分和“局部特征+全局

特征”的总得分。第15行是将这个新结果存储

到字 iC 对应的存储候选结果表 [ ]cands i 中。第

16行将 [ ]cands i 中的结果根据特征总得分 s 从

大到小排序。第17行得到最后的结果，即最后

一个字的候选结果表 [ ]cands n 中得分最高的结

果 [ ][0]cands n 。 
 
算法 2    在线重排序解码算法 
1: Input: Character Sequence  1:nC  

2: [1... ]cands n ←∅  
3: for 1...i n←   do 
4:       [ ]cands i ←∅  
5:       for 1 min( , )l i K←   do 
6:             1:i l iw C − +=  

7:             for t POS∈ do 
8:                   ,p w t← ><  
9:                   ( )local localp score Eval p⋅ ←  

10:                  for [ ]d cands i l∈ −  do 
11:                        newp d p← +  
12:                        new local local localp p dscore score score← ⋅ + ⋅⋅  
13:                        ( )new global new new localp pscore Eval p score← + ⋅⋅   

14:                        news p score← ⋅  

15:                        [ ] [ ] ( ),newcands i cands i p s← ∪  

16:      sort [ ]cands i  according to s  
17: * [ ][0]r cands n←  
18: Output: Best Character Sequence  *r  

 
对于只做分词任务的在线重排序，稍微修

改一下算法 2 即可实现。即，不必枚举词 w的

词性标记 (第 7 行) ， [ ]cands i 中存储的也只是

分词的结果。 



我们采用平均感知机算法训练特征的权

重。只用局部特征训练分类器时，我们用感知

机训练，更新权重时步长一般设为 1。对于在

线重排序方法，我们利用了局部特征和全局特

征，我们更新权重时，局部特征的更新步长设

置为 1，全局特征权重的更新步长设为 0.5 可以

取得更好的结果。 

3.3 剪枝策略  

在线重排序的解码过程中，我们采用了阈

值剪枝与直方图剪枝策略。构造每个字 iC 的候

选结果表 [ ]cands i 时， [ ]cands i 中结果与最好

结果相差大于一个阈值T 时，这种结果会被去

掉。 [ ]cands i 的容量设置为 B ， [ ]cands i 中的

结果排序后只保留特征分数排在前 B 的结果，

排在后面的结果会被去掉。采用剪枝策略以提

前排除较差的结果，在不损失结果性能（或者

损失较少）的前提下，提高解码效率。实验中

我们使用的阈值T 为 1000，并通过实验验证，

选择 B 为 20 比较合适。 

3.4 全局特征模板  

我们使用的全局特征模板如表 2 所示。表

2 中 1-3 特征模板是只做分词任务所使用的特征

模板，1-8 特征模板在联合分词与词性标注的方

法中使用，其中 4-8 特征模板是 Jiang et al. 
(2008)中使用的，本文沿用此模板。这里面所

有的特征模板与表 1 中的不同，它们都是与

词、词性相关的全局特征。为了方便比较，所

有的全局特征模板都不包含“将来”的词或词

性。我们考虑当前的词-词性对时，只使用当前

的或者历史的词、词性信息  (Jiang et al., 
2008)。 

4 相关工作 

本文提出的中文分词与词性标注的在线重

排序方法是建立在传统的字标注方法基础上

的。Xue and Shen (2003) 首先提出将分词问题

转化为序列标注问题，Ng and Low (2004) 提出

了联合分词与词性标注的框架，并验证了这种

联合的方法相比分开做分词和词性标注的方法

可以获得更好的精度。 
近几年，分词任务中又出现了很多新的工

作。 Zhang and Clark (2007) 的基于词模型的感

知机训练算法，在改善分词歧义方面取得了很

好的效果。Jiang et al. (2008) 提出了在压缩词图

上做分词与词性标注重排序的方法，验证了在

压缩词图上做重排序可以在多项式的时间内搜

索到指数级的候选结果，并且在精度上比传统

的重排序方法有较大的提高。 Li and Sun (2009) 
利用分隔符作为暗示，并利用大量网络语料增

强未登录词的识别能力。Wang et al. (2010) 的 
联合生成式与判别式模型，Li (2011) 分析词语

内部结构，Sun (2011) 的堆栈子词模型以及 Sun 
and Xu (2011) 利用未标注数据信息在改进分词

效果方面做了很好的工作。标注迁移方法(Jiang 
et al., 2009, Jiang et al., 2012)，学习不同标注标

准的语料知识，帮助改进分词性能。Sun et al. 
(2012) 的联合分词与新词发现，二者互相帮

助，改进分词精度。 
本文提出的中文分词与词性标注在线重排

序方法与 Zhang and Clark (2007)的词模型框架

相似，但是解码时栈中元素的生成方式是不同

的。Zhang and Clark (2007) 的解码过程是对于

当前要处理的字，判断这个字与前面的结果应

该合并为一个词，还是作为一个新词的开始，

利用其独有的特征模板，囊括了字特征与词特

征，训练模型。而本方法，是显式地利用已有

的基于字标注的模型，并扩展该模型，在解码

过程中引入全局特征，对既有结果做重排序。

我们将重排序在线地融合在一次解码的过程

中，在传统局部特征的基础上补充利用全局特

征，在一次解码过程中利用更多信息减少搜索

错误，以进一步提高分词、词性标注的精度。 

5 实验及结果分析  

5.1 设置 

我们采用中文宾州树库语料(CTB5.0)和微

软亚洲研究院语料(MSR)做分词和联合分词与

词性标注实验，验证在线重排序方法的效果。 
对于 CTB5.0 (以下简称 CTB)，我们用 1-

270 章作为训练集(18074 句)，271− 300 章作为

测试集 (348 句 )，301-325 章作为开发集 (350
句)。对于 MSR 语料，训练集有 86924 句，测

试集有 3985 句。这两种语料具有不同的特点，

CTB 语料中词的粒度适中， MSR 语料中词语



普遍偏长。本文在不同词语粒度的语料上验证

本方法的有效性。 
本文采用 F-measure 来评价分词和词性标

注结果。 2 / ( )F PR P R= + ，其中 P 是分词准

确率，R 是召回率。 

5.2 字标注分类器的性能 

我们利用平均感知机算法，按照表 1 所示

的字局部特征模板训练分词分类器和联合分词

与词性标注的分类器，构造基线系统，探测字

局部特征训练出的分类器的性能。 
 

 
图 1 平均感知机迭代训练的学习曲线 

 
首先，我们用 CTB 的训练集和开发集探测

平均感知机迭代训练的学习曲线。学习曲线如

图 1 所示，无论是分词还是联合分词与词性标

注，训练迭代至第 7 轮就已经收敛。因此后面

的实验，我们都采用第 7 轮训练出的模型。 
 

语料 分词 
联合分词和词性标注 (F1 %) 
不考虑词性 考虑词性 

CTB 97.30 97.77 93.10 
MSR 96.12 -- -- 

表 3  根据局部字特征训练的分类器的结果，“--”

表示没有相应的测试结果 
 
从表 3 的结果可以看出，仅利用局部字特

征，就可以取得较好的分词、词性标注结果，

其中 CTB 上的分词 F1值在 97%以上。在 CTB
上，利用联合分词与词性标注的方法，分词的

F1 值比单独分词的结果要高，提高了 0.47 个百

分点，错误率下降 17.4%。由于 MSR 语料没有

词性标记信息，因此没有在这种语料上做联合

分词与词性标注实验。 

5.3 在线重排序实验  

在线重排序的解码过程中，我们为每个字

iC 维护一个从第一个字到 iC 为止的候选结果列

表 [ ]cands i ，为了提早将较差的结果剪枝而提

高解码效率， [ ]cands i 的大小 B 要做限制。我

们用 CTB 做实验，验证不同的 B 在 CTB 测试

集上的效果。表 4 列出了不同的 B 的对解码结

果的影响。 
 

B  
分词 

(F1 %) 
联合分词与词性标注 (F1 %) 
不考虑词性 考虑词性 

5 97.37 97.58 93.27 
10 97.39 97.60 93.39 
20 97.58 97.77 93.49 
50 97.58 97.78 93.50 
100 97.58 97.78 93.50 

表 4   B  从 5 到 100，在线重排序算法在 CTB 测试

集上的结果 
 

从表 4 的结果可以看出，无论是分词还是

联合分词与词性标注，不同的 B 对结果是有影

响的。对于分词，当 B 较小时 (5，10，20)，随

着 B 的增大，分词精度不断提高。 B 为 20
时 ， 相 对 于 只 用 局 部 特 征 的 基 线 系 统

(97.30%)，结果 (97.58%) 已经有明显提高，F1

值提高 0.28 个百分点，错误率下降 10.37%。当

B 超过 20 (50，100)时，分词结果变化不大。

对于联合分词与词性标注，当 B 达到 20 时，虽

然分词的结果相对于基线系统并没有增长，但

是联合分词与词性标注的结果提高了 0.39 个百

分点，错误率下降 5.65%，当 B 超过 20 时，分

词和词性标注结果已经变化不大。 
 

语料 分词 (F1 %) 
联合分词与 

词性标注 (F1 %) 
不考虑词性 考虑词性 

CTB 97.58/0.28↑ 97.77 93.49/0.39↑ 
MSR 96.50/0.38↑ -- -- 

表 5  本方法与只用局部特征的基线系统的结果对比 
 

表 5 是本方法与只用局部特征的基线系统

的结果对比，其中 B 设为 20，“/”前面的是

本方法的结果，后面的是本方法相对于基线系

统 F1值提高。从表 5 的结果可以看出，相对于



基线系统，本方法在 CTB 和 MSR 语料上的 F1

值都有明显提高。对于分词，本方法在 CTB 和

MSR 语料上的 F1值分别提高 0.28 和 0.38 个百

分点，错误率下降分别为 11.57%和 10.86%。

对于联合分词与词性标注，虽然本方法在 CTB
语料上的分词 F1 值没有提高，但是在联合分词

与词性标注的结果上提高了 0.39 百分点，错误

率下降 5.65%。在联合分词与词性标注方法

上，词性也作为特征帮助解码，基线系统的分

词 F1 值已经很高 (97.77%), 在不利用其他信息

的情况下，分词效果很难在此基础上有明显提

升。无论在分词还是联合分词与词性标注的实

验结果上，F1 值的提升，验证了本方法的有效

性。 
 

方法 
联合分词 

与词性标注 (F1 %) 
不考虑词性 考虑词性 

本方法 97.55 93.35 

Jiang 
et al. 

(2008) 

nbest-20 97.49 92.80 
nbest-50 97.51 93.02 
nbest-100 97.55 93.05 
lattice-2 97.53 92.96 
lattice-5 97.74 93.36 
lattice-10 97.74 93.37 

表 6  本方法与 Jiang et al. (2008) 的结果对比 
 

表 6 是本方法与 Jiang et al. (2008) 的结果

对比，其中 B 设为 20，“nbest-”表示传统的

在重新 nbest 结果候选结果上做重排序排序方

法，“lattice-”表示在压缩词图上做重排序的

方法。例如，“nbest-20”表示在 20 个最好的

候选结果上做重排序，“lattice-5”表示压缩词

图的入度剪枝数为 5，即对于每个词图上的节

点保留最多 5 个入度的分支。为了方便比较结

果，表 6 中本方法(在线重排序方法)采用与

Jiang et al. (2008) 中相同的局部以及全局特征模

板，即不利用外部信息，如数词、时间词、字

符串等。从结果可以看出，本方法在分词结果

上可以达到传统重排序方法在 nbest-100 上做重

排序的效果，比在压缩词图上做重排序的方法

略低。在联合分词与词性标注结果上，本方法

超过传统的重排序方法，相对于在 nbest-100 上

做重排序的结果，本方法再次提高 0.3 个百分

点 (从 93.05 提升至 93.35)，错误率再次下降

4.32%，并且与在压缩词图上做重排序 (Jiang et 
al., 2008) 的方法性能相当。 

6 总结与展望  

本文提出了一种中文分词与词性标注的在

线重排序方法，将解码过程与重排序融合在一

个框架下，充分利用局部特征和全局特征，在

更大的解码空间下搜索最优解。相对于传统的

重排序方法，本方法旨在一次解码的过程中利

用更多信息，尽量避免错误，以提升效果。本

文在CTB5.0 和MSR语料上做实验，实验结果表

明，本方法相对于仅用局部特征训练的基线系

统分词和词性标注错误率均有明显下降。当 B
为 20时，相对于只用局部特征的基线系统， 
CTB和MSR的分词错误率分别下降11.57%和

10.86%。CTB的联合分词与词性标注错误率下

降为5.65%。 
本文与 Jiang et al. (2008) 的方法进行了对

比，我们使用同样的语料和特征模板。在分词

结果上，本方法可以达到传统重排序方法在

nbest-100上做重排序的水平，略低于在压缩词

图上做重排序的效果。在联合分词与词性标注

结果上，本方法超过传统的重排序方法，相对

于在nbest-100上做重排序的结果，本方法再次

提高0.3个百分点，错误率再次下降4.32%，并

且与在压缩词图上做重排序 (Jiang et al., 2008) 的
方法性能相当。 

将来，我们会继续研究减少分词与词性标

注搜索错误的方法，以期进一步降低分词、词

性标注错误率。 
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