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中文分词和词性标注模型 
刘遥峰，王志良，王传经 

(北京科技大学信息工程学院，北京 100083) 

摘  要：构造一种中文分词和词性标注的模型，在分词阶段确定 N个最佳结果作为候选集，通过未登录词识别和词性标注，从候选结果集
中选优得到最终结果，并基于该模型实现一个中文自动分词和词性自动标注的中文词法分析器。经不同大小训练集下的测试证明，该分析
器的分词准确率和词性标注准确率分别达到 98.34%和 96.07%，证明了该方法的有效性。 
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Model of Chinese Words Segmentation and Part-of-Word Tagging 
LIU Yao-feng, WANG Zhi-liang, WANG Chuan-jing 

(School of Information Engineering, University of Science & Technology Beijing, Beijing 100083) 

【Abstract】This paper proposes a model of Chinese words segmentation and part-of-word tagging. In the words segmentation stage, the top N 
segmentation results are confirmed as the candidate. The final result among these candidates is gotten after unknown words recognition and part-of- 
word tagging. A Chinese lexical analyzer is developed. This model with different size of training set is tested. The lexical analyzer’s accuracy of 
words segmentation and part-of-word is 98.34% and 96.07%. This proves the effectiveness of the method. 
【Key words】words segmentation; part-of-word tagging; shortest path 

计  算  机  工  程 
Computer Engineering

第 36卷  第 4期 
Vol.36    No.4 

2010年 2月
February 2010

·博士论文· 文章编号：1000—3428(2010)04—0017—03 文献标识码：A   中图分类号：TP18

1  概述 
词是最小的、能够独立活动的、有意义的语言成分，但

汉语中词语之间没有明显的区分标记，因此，中文词语分析
是中文信息处理的基础与关键。分词的准确度和词性标注的
准确度密切相关，有机地将分词过程和词性标注过程融合在
一起，有利于消除歧义和提高整体效率。 

本文应用 N-最短路径法，构造了一种中文自动分词和词
性自动标注处理模型，实现了一个中文自动分词和词性自动
标注处理的中文词法分析器。对最有潜力的粗分结果，分别
进行未登录词识别和词性自动标注，形成候选集，再通过评
估判优选择最优结果，有效地将词形信息和词性信息结合在
一起[1]。 

2  中文分词和词性标注处理模型 
2.1  中文分词和词性标注模型描述 

可以将中文分词及词性标注问题描述为一个已经被标注
了词性的词串 1 1 2 2, , , ,n nW T w t w t w t< >=< >< > < >。其中，

,i iw t< > 表示具有词性 it 的词 iw ，输出端输出序列 C =  

1 2 nc c c ，通过找出跟 C对应的 ,W T< >，比较得出具有最大

概率的结果 o,W T< > 。 
o

.
, arg max ( , | )

W T
W T P W T C< > = < >                    (1) 

2.2  中文分词和词性标注统计模型 
式(1)从概率统计角度描述了分词及词性标注的一般模

型。为将中文自动分词和词性自动标注模型化处理，实现将
词语信息和词性信息融合在一起作为最终结果的评价依据，
引入 N-最短路径法，用以产生包含 N个最大结果的候选集[2]。 

对于字序列 C，经过分词处理后，得到 N个概率最大的
分词结果 1 2( , , , )nW W W 。对每个分词结果进行未登录词的识
别，并且保留了未登录词的词性，产生具有少量词性信息的

词序列 1 1 2 2( , ', , ', , , ')n nW T W T W T< > < > < > 。然后分别进行词
性自动识别，得到具有完备词性信息的词序列 1 1( , ,W T< >  

2 2, , , , )n nW T W T< > < > 。最后，用评估函数进行判优，得到

概率最大的结果 o,W T< > 。其处理过程如图 1所示。 
输入字符串C

1 1, 'w t< >

>< 11,tw

1W 2W

2 2, 'w t< >

2 2,w t< >

⋯ iW

, 'i iw t< >

,i iw t< >

⋯ 1nW −

1 1, 'n nw t− −< >

1 1,n nw t− −< >

nW

,n nw t< >

, 'n nw t< >

一元粗分模型

未登录词识别

词性自动标注模型

目标评估

输出词串序列和词性标注序列 o,W T< >  
图 1  分词和词性标注处理过程 

2.3  一元粗分模型 
自动分词就是已知一个汉字串，求跟它对应的、有最大

概率的词串。即 
' arg max ( | )

W
W P W C=                              (2) 

由贝叶斯公式 
( ) ( | )' arg max ( | ) arg max

( )W W

P W P C WW P W C
P C

= =         (3) 
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其中， ( )P C 是汉字串的概率，它是一个常数，不必考虑；
( | )P C W 是词串到汉字串的条件概率。在已知词串的条件下，
出现相应的汉字串的概率是 1，也不必考虑。仅仅需要考虑
的是 ( )P W ，即词的概率。 

上述公式可简化为 
' arg max ( )

W
W P W=                             (4) 

词串概率采用一元语法进行求解，则 

1
( ) ( )

n

i
i

P W p w
=

= ∏                                (5) 

这就是说，概率最大的词串便是最佳的词串。 
2.4  词的自动标注模型 

在词性自动标注过程中，在已知词串 W，寻求最大概率
的词性标注列 'T 。 

' arg max ( | )T P T W=                            (6) 

根据贝叶斯公式： 
( ) ( | )( | )

( )
P T P W TP T W

P W
=                         (7) 

其中，分母 ( )P W 是词串 W 的概率，是一个常量，上式可以
简化为 

( | ) ( ) ( | )P T W P T P W T=                           (8) 

假定词语之间是相互独立的，并且词语的出现只依赖于
它本身的标注，则已知标记 T 的条件下词串的概率可近似地
用每个词在已知标记时的条件概率的乘积来表示。 

1 1 2 2( ) ( | ) ( | ) ( | )n nP T P w t P w t P w t≈                (9) 

假定一个标记的概率取决于出现在它前面的那个标记，
那就可以用 T中每个标记的概率的乘积来表示： 

1 0 2 1 1( ) ( | ) ( | ) ( | )n nP T P t t P t t P t t −≈                   (10) 

因为 0t 是虚设的标记，所以 1 0( | )P t t 实际上是 1( )P t ，综
合起来，词性标记的统计模型可以表示为 

'
1

1
arg max ( | ) ( | )

n

i i i i
i

T P t t P w t−
=

= ∏                  (11) 

用隐马尔科夫模型来描述词性标注问题：以词串W =  

1 2 nw w w 作为观察到的输出序列，以对应的词性标注串 T =  

1 2 nt t t 作为隐藏的状态转移序列，将词语以某词性出现的概
率变相作为状态转移的发射概率。在求解过程中，应用维特
比算法，算法有 3步：初始化，推导，终止和路径读出[3]。 

(1)初始化 
第 1个词处于状态 j (标注为 j )的概率： 

' '
1 1( ) ( | )t P t wδ =                                (12) 

(2)推导 
词 1i + 处于状态 j (标注为 j )的概率： 

'
1 11
( ) max[ ( ) ( | ) ( | )],1k k j k

i i ik T
t t P w t P t t j Tδ δ+ += × ×  

≤ ≤

≤ ≤   ( 1 3 ) 

词 1i + 处于状态 j (标注为 j )时，词 i所处的最有可能的
状态(标记)为 

1 1
1

( ) arg max[ ( ) ( | ) ( | )], 1j k j j k
i i i

k T
t t P w t P t t j TΨ δ+ += × ×   

≤ ≤

≤ ≤ (14) 

(3)终止和路径读出 

1 2, , , nt t t 是词语序列 1 2, , , nw w w 选择的标记，有 

1
argmax ( )j

n n
j T

t tδ=
≤ ≤

                             (15) 

1 1( ),1 1i i it t i nΨ + +=  −≤ ≤                         (16) 

1 2 1( , , , ) max ( ),1j
n nP t t t t j Tδ +=  ≤ ≤               (17) 

2.5  目标评估函数 
一个词串对应的汉字串是唯一的，即 

( | ) 1 ( ) ( )P C W P CW P W= − =                     (18) 
( , | ) ( | ) ( | ) ( | ) ( | )

( ) ( | )
P W T C P T CW P W C P T W P W C

P T P W T
= = =

                      
 ( 1 9 ) 

利用隐马尔科夫展开 ( ) ( | )P T P W T ，并引入共现概率 

1( , | ) ( | ) ( | )i i i tP W T C P t t P w w−< > = ∏               (20) 
0

1( , ) ln ( , ) ln ( | ) ln ( | )i i t iP W T P W T P t t P w t−= = +∑ ∑     (21) 

评估函数如下： 
#R = 1

.
arg max[ ln ( | ) ln ( | )]i i t i

W T
P t t P w t− +∑ ∑            (22) 

3  分词及处理 
3.1  预处理阶段 

在预处理过程中，需要进行 2 次扫描。第 1 次，扫描待
处理文本，根据标点符号进行断句。第 2 次，扫描通过断句
得出的每一句话，区分汉字和非汉字字符，并对非汉字字符
用自动机识别数字和英文字串。汉字串作为自动分词模块的
输人序列。 
3.2  分词及未登录词识别 

本文采取的分词方法是基于字符串匹配的分词方法中的
正向最大匹配分词和逆向最大匹配分词相结合的分词方法。 

正向最大匹配算法的核心是，对于待切分的一段字符串，
用户首先以该段语句的首字母起点进行搜索，直到找到以该
首字母为起点，在字符串中出现的最长的词，并以此为标志
切出第一个词，并将剩余字符串作为另一待切分字符串进行
相同处理[4]。 

逆向最大匹配算法的基本思想与正向最大匹配算法相
同，唯一的区别是最大匹配的顺序不是从首字母开始而是从
末尾开始。正向最大匹配算法流程如图 2所示。 

 
图 2  分词算法流程 

采用 2 种分词算法相结合的方式，主要是为了消除组合
歧义，比如如下的 2个句子： 

他的确切地址在这里。 
这块肉的确切得不错。 
这种歧义称为组合歧义。单一使用正向最大匹配算法和

逆向最大匹配算法都会产生错误，为了减少这种歧义的影响，
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使用 2 种分词方法相结合的方式。通过统计方法消除部分歧
义。描述如下： 1 2 mC c c c= 表示输入的由 m 个汉字组成的歧
义切分字段。 1 2 nW w w w= 表示把 C 切分后得到的由 n 个词
组成的词串。 1 2 kV v v v= 是另一种切分结果。用 ( )frq w 表示
w的频率。 
如果有 

1 2 1 2( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )n kfrq w frq w frq w frq v frq v frq v× × × > × × × (23) 

则选择切分结果W 。 
使用这种算法的弊端是对于频率较少的不能得到正确的

分词结果，如果输入的是“这块肉的确切得不错”，则得到的
就是错误的分次效果。对于这种歧义的消除就要建立分词知
识库，根据分词规则处理歧义现象。 

未登录词的识别包括姓名识别和地名识别两部分，识别
过程如图 3 所示。姓名的识别采用基于概率统计的方法。地
名的识别采用基于规则的方式，主要通过检查其后级来识别。
识别出的未登录词保留其词性信息。 

 
图 3  未登录词识别模块流程 

3.3  词性标注及评估判优阶段 
词性自动标注的对象是一句话的词串，目标是寻找一条

概率乘积最大的词性序列。将词串中的每个词的所有词性及
其费用添人到该节点中(未登录词的词性信息由前面的处理
获得，其余从词典获得)。从左到右扫描词串，计算该词在某
一词性的费用和前一词最有可能的词性。当前词为终点词时，
进行回退，得出该词串的词性序列。 

对每个分词结果分别进行未登录词识别和词性标注之
后，形成了 N 个具有词性信息的词串。根据式(22)对每个路
径进行打分，费用最小者为最终结果。在这个模块中，还进
行叠词识别和合并部分未登录词的操作[5]。 

4  实验与分析 
词性标注方法的好坏最终还是要通过在大规模数据上的

实验来进行评价。根据上文方法构建了一个汉语词性自动标
注器。训练语料训练和封闭开放测试均采用北京大学的人民
日报 1998年 1月的语料，以下是实验的结果与分析。 
4.1  实验语料与标记集 

选取了 2.05 MB共 306 930词的语料作为训练语料，训
练过程是从 20 万词次逐步递加到 30 万词次。又另外从中选
取了 35万语料作为测试语料，将测试语料处理经过分词但未
标注的文本，再重新进行词性标注。本文所有的实验都是在
26个词类组成的小标注集上进行的。 
4.2  评价标准 

本文采用 3 个评估函数：中文分词(标注)准确率，中文
分词(标注)召回率和 F-值，分别如式(24)~式(26)所示。为了
方便，用 a表示正确分词(标注)的词的个数，b表示所识别的
词的个数，c表示文本中词的总数。 

准确率 100%ap
b

= ×                             (24) 

召回率 100%ar
c

= ×                             (25) 

F-值= 2 100%p r
p r
× ×

×
+

                          (26) 

4.3  实验结果 
实验结果如表 1所示，其中总词数为 7 351。 

表 1  系统实验结果 
自动分词 词性标注 

训练集大小 N 值
正确切分词数 准确率/(%) 正确标注词数 准确率/(%)

1 7 129 96.98 6 902 93.89 
2 7 203 97.98 6 919 94.13 
3 7 168 97.51 6 935 94.34 20 万 

4 7 172 97.56 6 907 93.97 
1 7 160 97.40 6 940 94.41 
2 7 168 97.51 6 975 94.88 
3 7 234 98.40 6 988 95.06 25 万 

4 7 217 98.17 6 966 94.76 
1 7 219 98.21 7 046 95.85 
2 7 226 98.29 7 051 95.92 
3 7 229 98.34 7 062 96.07 30 万 

4 7 186 97.76 7 038 95.74 

从表 1中的数据可看出：(1)该系统的性能良好，分词准
确率和词性标注准确率高于使用分词和马尔科夫模型标注的
准确率 96%和 94%。(2)引用最短路径法后，分词准确率和词
性标注准确率都得到提高，证明前期保留多个粗分结果是合
适的。(3)词性信息的引人提高了分词的准确率。(4)随着 N值
的增大，系统性能提升变得不明显。针对这种情况，并且考
虑到系统的运行效率，选取 N值为 3。(5)随着训练集大小的
增加，分词和标注效果会越来越好，正确率逐渐增大，但是
增大的趋势是减小的。训练集的大小与标注正确率的提高是
呈非线性分布的。 
4.4  错误分析 

首先，未登录词的识别是影响系统识别准确度的一个重
要方面。因为使用隐马尔科夫模型，后一个词的词性判断和
前一个词的词性密切相关，容易引起识别错误的未登录词会
在系统中形成累积效应，严重影响后续文本的分词及词性标
注准确性。 

另外，连续的兼词也会对系统产生比较严重的影响。兼
词中前一个词的词性不确定性，对系统后续的词性标注也会
产生叠加的影响。 

最后，分词产生的歧义也是不可忽略的重要因素。在本
系统中对分词歧义的考虑不多，但是现实字符串中存在的各
种各样的分次歧义都会对分词结果产生比较大的影响，对中
文分词歧义的消除也是自然语言处理的一个重要议题，分词
的效果直接影响词性标注的效果。 

5  结束语 
本文应用最短路径法构造了一种中文自动分词和词性自

动标注的模型，并实现了一个中文自动分词和词性自动标注
的中文词法分析器。经测试，该系统具有较高的分词准确率
和词性标注准确率，初步证明该方法是有效的。 

未登录词及分词歧义是影响本系统性能的重要因素，需
要在后续的工作中给予进一步的研究，以进一步提高本系统
的性能。 
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