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摘   要：在中文分词领域，基于字标注的方法得到广泛应用，通过字标注分词问题可转换为

序列标注问题，现在分词效果最好的是基于条件随机场(CRFs)的标注模型。作战命令的分词是进行

作战指令自动生成的基础，在将 CRFs 模型应用到作战命令分词时，时间和空间复杂度非常高。为

提高效率，对模型进行分析，根据特征选择算法选取特征子集，有效降低分词的时间与空间开销。

利用 CRFs 置信度对分词结果进行后处理，进一步提高分词精确度。实验结果表明，特征选择算法

及分词后处理方法可提高中文分词识别性能。  
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Abstract：In Chinese word segmentation fields，the most widely used method is character-based 

tagging，which reformulates segmentation task to a sequence tagging task. The Conditional Random Fields 

(CRFs) tagger is the best tagger which can achieve state-of-the-art performance. The segmentation of the 

command orders is one of the basics of the auto-generation of command orders. Yet when using the model 

for command orders segmentation，problems of bad time and space efficiency are encountered. The model 

is analyzed and feature subsets are selected by using the feature selection algorithm，which cut the 

overhead of time and space effectively and improve the efficiency of the model. Then a novel post-process 

using CRFs confidence is presented to further improve performance. By combining the feature selection 

method and the confidence-based post-process，great improvement is achieved and the experimental 

results are satisfactory.  
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如今随着信息化技术的迅猛发展，互联网上的信息量呈现指数爆炸的增长趋势，海量文本信息使得文本信息

的挖掘成为迫切需求。与西方语言不同，中文文本中并不存在词的分隔符，故中文分词 [1-2]是中文信息处理的基

本步骤，是自然语言处理的经典问题。近些年来中文分词得到了长足的发展。主流方法有传统的基于规则的 [3-4]

方法和现在流行的基于统计的方法。传统方法如前向最大匹配和反向最大匹配等，基于统计的方法主要有支持向

量机(Support Vector Machine，SVM)[5]、隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model，HMM)[6]和条件随机场(Conditional 
Random Fields，CRFs)[7]等。基于统计的方法建立在统计推断基础上，可得到比传统方案更高的性能。随着分词

算法的不断改进，各分词方法的性能已经相差无几。目前达到最好分词效果的是基于 CRFs 的分词模型，但 CRFs
的主要问题是其训练效率偏低，模型本身决定了其时间复杂度和空间复杂度非常高，尤其现在新的语料、词汇不

断涌现，预先训练好的模型不能适应开放性语料，模型需要及时更新，高速实时处理的分词系统成为迫切要求。

如何提高其训练效率，使之适应快速变化的环境是实现该模型的一大挑战。  
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1  基于条件随机场的算法改进  

1.1 条件随机场模型  

CRFs 是一种判别式模型，采用的是无向图分布，没有严格的独立性假设，可以任意选取特征，而且因为采

用全局归一化的方法，避免产生标记偏移问题，所以在中文分词上优于 HMM 和最大熵马尔科夫模型(Maximum 
Entropy Markov Model，MEMM)等模型，取得较好的效果 [8]，其中链式 CRFs 在中文分词任务中最常用。在给定

观察序列条件下，标记序列的条件概率为：  
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式中： x 表示需要标注的观察序列集； y 表示相应的标注序列集；在一阶链式结构的图 ( , )G V E= 中，V 代表图中

的节点集，E 表示图中的边，最大团仅包含相邻的 2 个节点，即图 G 的边。对 1 个最大团中的无向边 1( , )i ie v v−= ，

( , | , )k ef e y x 为状态转移特征函数； ( , | , )k vg v y x 为状态特征函数； kλ 和 kμ 是由训练样本得到的特征权重；k 为特征

函数编号；v 为 V 中的节点。计算特征权重函数采用极大似然估计方法。CRFs 指数模型为凸函数，可采用迭代

方法找到全局最优解。目前常用的是有限记忆 BFGS(Limited memory Broyden,Fletcher,Goldfarb,Shanno，L-BFGS)
迭代方法。  

1.2 标注集  

引入标注集可把分词问题转化成序列标注问题，对于 1 个句子中的每个字给出相应的标签，等效地就知道了

分词结果。LRMS 体系是一种常见的标注方法，每个字依据其在词中出现的位置给予不同标签，句子中的每个位

置被标注为 LRMS 4 个不同的标签之一。L(left)代表词的左边界，R(right)代表词的右边界，M(middle)代表词的

中间部分，S(single)代表单字成词。经过标注，分词问题就转化为序列标注问题。例如：  
位于 / XX/ 海域 / 活动 / 的/ 潜艇 /。  
L R  L R  L R  L R  S   L R  S 
标注 LRMS 4 个标签之一也等价于分类问题，可引入特征选择方法来评价特征，从而选取最有效特征来提升

效率。  

1.3 中文分词中模型使用的特征  

中文分词常用特征分为 unigram 特征及 bigram 特征 2 类，用特征模

板表示，见表 1 第 1 列，其中 U00 和 U01 是特征序号，%x[0,0]指的是

当前字(unigram)，%x[1,0]指下 1 个字(unigram)，%x[–1,0]/%x[0,0]指的

是前 1 个字和当前字组成的二元组(bigram)。特征模板每 1 行代表一类

特征。观察位置遍历整个句子时即可产生这句话的所有特征，这些特征

中所包含的信息量是不同的，像(“艇。”，S)对分词的贡献就较小，因为

“。”大多数情况下都是作为单字词 S，无用特征会导致特征空间膨胀。 
本文分别对各个模板所产生的特征进行分词试验，结果见表 1。可

以看出，unigram 特征中最有效的是 U02，也就是待分类的位置上的字

本身，二元组特征中最有效的是 U06 和 U07，是该位置向前 1 个字形成

的二元组和向后 1 个字形成的二元组。U02+U06 组成的特征模板所能达

到的性能和全部特征模板所能达到的性能相差无几，但特征数量却差好几个数量级。可见不同的特征对分词的贡

献是不同的。只有少部分特征起到了重要作用，一部分特征甚至有不利影响，而且特征多会导致训练时间及空间

呈指数关系增长。  

1.4 特征选择算法  

由此本文引入特征选择算法来优化特征区间，此处特征选择 [9]是指选出分词能力强的特征组合。试验证明冗

余的特征会对效果产生干扰，此处根据标准选出缩减的特征子集使得分词任务达到和特征选择前近似甚至更好的

效果。通过选择算法删除无关或冗余的干扰特征，降低训练复杂性，简化的数据集会得到更精确的模型。常用的

特征选择算法包括分支定界法、聚类算法等。在文本分类领域 [10]， 2
maxChi 是比较常用的特征选择算法之一，在多

个数据集上有较好的分类效果。此处引用此算法，衡量特征单元 t 和类别 c 的独立程度，如果 1 个特征和某个类  

表 1 PKU05 上不同种类特征的分词结果 
Table1 Results for different features on PKU05

feature template F1-value
U00:%x[–2,0] 0.662 
U01:%x[–1,0] 0.743 
U02:%x[0,0] 0.842 
U03:%x[1,0] 0.760 
U04:%x[2,0] 0.667 

U05:%x[–2,0]/%x[–1,0] 0.816 
U06:%x[–1,0]/%x[0,0] 0.933 
U07:%x[0,0]/%x[1,0] 0.935 
U08:%x[1,0]/%x[2,0] 0.831 
U09:%x[–1,0]/%x[1,0] 0.851 

U10:%x[0,1] 0.544 
U02+U06 0.951 
all features 0.963 

U01+U02+U03+U06+U07+U09 0.965 
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别非常相关，那么该特征在分词过程中的贡献比较大。  

算法流程为：首先使用之前选定的特征模板产生特征全集，接着对全集中的每个特征，针对每个类别计算特

征选择算子，这样对于每个特征 t 可计算出其与任意一个类别的关系权重，根据 2
maxChi 算法要求，计算方式如下： 

2
2 ( )( , )

( )( )( )( )
N AD CBChi t c

A C B D A B C D
−

=
+ + + +

                            (2) 

式中：A 为该特征指向特定类别的次数；B 为该特征指向其他类别的次数；C 为特定类别中该特征没有出现的次

数；D 为其他类别中不出现该特征的次数；N 为以上 4 个变量的总和。针对每个特征单元可计算出其与所有类别

的关系度，选取其最大值代表该特征单元的重要程度：  
2 2
max 1

( ) max ( , )ii m
Chi t Chi t c=

≤ ≤

                                (3) 

式中：m 为类别数。  
在用 PKU05 数据集训练出 1 个模型后，本文计算了所有特征

的 2
maxChi ，并按照这个值进行排序，统计发现只有很少一部分特征

具有较大的 2
maxChi ，大部分的都很小。为了验证特征的有效性，选

取具有较大 2
maxChi 的特征进行实验，全部特征都生成共有 5 504 732

维，见表 2。由此可知特征选择算法是有效的，只需使用 3 000 000
维即可达到最高分词性能，只用了原有特征集合的一半，很大程

度上降低了算法的时间复杂度和空间复杂度。当维数再取高时性

能反而下降了，这说明增加的这些特征起到了干扰作用。使用特征选择算法可以在不损失分词性能的前提下提高

分词的效率。  

1.5 基于置信度的分词后处理  

为进一步提高准确率 [11]，本文引入 CRFs 置信度(CRFs confidence)来对模型的分词结果进行后处理，对于

CRFs 给出的每个切分，可以计算置信度 [12]。置信度本质是 1 个边缘概率，指对 1 个特定位置的切分的可能性。

首先通过标准的前向―后向算法计算得到整个序列的似然度，再通过受限的前向―后向算法算出指定切分时整个

序列的似然度，二者比值即为该切分的置信度。  
通过在 PKU05 上进行统计发现，CRFs 置信度和切分错误率呈反相关，即低置信度区间中出现切分错误的可

能性更大。这样只需对置信度低于设定阈值的片段进行处理，即可对分词错误进行有效修正。  
后处理流程为：首先用 CRFs 切分得到置信度，然后按照设定的阈值，筛选出低置信候选片段，根据片段长

度的不同将其分类处理：  
a) 长度为 2 个字的低置信片段：这种类型的错误，一是可能将二字词错切为 2 个单字，二是可能将 2 个单

字合并成 1 个词。在训练集词表中搜索，若训练集中有该二字词，则将其合并为二字词；若没有该二字词则将其

标注为错划的二元组；  
b) 长度为 3 个字的低置信片段：直接用词表重新切分处理，若结果与原切分结果不同，则进行修正，否则

保留原分词结果；  
c) 长度为 4 个及 4 个字以上的低置信片段：只有在词表中有整个片段的成词时，才对之前的结果进行修复。 

2  实验  

实验采用 Bakeoff2005 的 PKU
语料库，抽取 70%作为训练集，30%
作为测试集，后处理词表为 Bakeoff 
2005 中 PKU 训练集的词表。实验采

用 CRF++工具包，标注集使用 LMRS，

特征选用 2
maxChi 排序后的前一半，在

取低置信区间时设定 CRFs 置信度

阈值为 70%，这个阈值是多次实验得

出的 可获 得 最大 分词 性 能的 阈值 。 

表 2 PKU05 不同特征数量下的性能 
Table2 Performances with different features on PKU05

No. of features F-1 
 500 000 0.933 
1 000 000 0.951 
2 000 000 0.964 
3 000 000 0.965 
4 000 000 0.963 
5 504 732 0.963 
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Fig.1 Flow chart of the experiment 
图 1 实验流程图 
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实验流程见图 1。表 3 比较了经特征优化并后处理前后的

分词效率。实验证明后处理算法可以有效提高分词的正确

率，分词的召回率和准确率同时得到提升。  

3  结论  

本文针对当前分词算法中存在的问题，分析各种特征，通过特征选择算法选取分词能力强的特征，构造有效

的特征子空间，有效降低分词的时间与空间开销。然后利用 CRFs 模型的置信度，对分词结果进行后处理，进一

步提高了分词精确度。实验证明该改进可以有效提高分词正确率，同时节省时间，分词性能得到综合提升。后期

将在作战命令分词中进行该算法的实际应用。  
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表 3 后处理算法与原算法性能比较 
Table3 Performances without and with the post-process progress

PKU precision recall F-1 
CRFs only 0.965 0.961 0.963 

CRFs + post-process 0.969 0.967 0.968 


