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摘要: 本文描述了一个以条件随机域模型为主分类器、同时融合最大熵模型的词性标注系统。该系统

参加了 2009 年的中文信息学会句法分析评测（CIPS-ParsEval-2009），在词性标注封闭测试中，正确

率为 93.3%，排名第二；在开放测试中，正确率为 93.4%，排名第一。 
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Abstract: This paper describes a pos tagging system InsunPOS. In InsunPOS, Conditional Random Fields 

(CRFs) are employed as the primary model; Maximum Entropy (ME) is also adopted to improve the 

performance of the systems. The system participated in the POS track of CIPS-ParsEval-2009 open 

evaluation. In the close test, InsunPOS achieved an accuracy of 93.3% and got the second place; and in the 

open test, InsunPOS achieved an accuracy of 93.4% and ranked 1st. 
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1 引言 

词性标注是为句子中每一个词赋予正确的词性标记, 它是许多深层自然语言处理任务

必需的前序步骤, 如组块分析、句法分析等。作为这些应用的预处理, 词性标注中出现的错

误将级联传入到后续处理中, 直接影响到机器翻译、信息抽取以及问答系统等应用的性能。 

常用的词性标注方法主要有以下几种: 基于规则的方法，如Transformation Based 

Learner(TBL)方法[1]；统计决策树(SDT)法[2]； 以及基于统计的方法, 如隐马尔科夫(HMM)

模型[3]，最大熵(ME)模型[4,5]以及支持向量机(SVM)[6]模型。基于规则的方法适应性较差, 

并且非统计模型的本质使得它不能给出每种可能分类结果的概率值, 因此很难被用作一个更

大概率模型的组件部分；SDT 虽然可以加入丰富的特征, 但是在处理基于词的自然语言问题
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时, 需要数据划分,因而存在严重的数据稀疏问题, 在应用时需要复杂的平滑技术；HMM是产

生式模型, 存在两个主要缺点: 一是需假设特征之间彼此独立；二是使用联合概率来模拟条

件概率模型, 而实际自然语言处理问题往往是条件概率问题，这使得HMM难于加入新的特征

[7]。相比之下, 条件概率模型不要求特征独立性假设, 并且允许增加各种颗粒度的特征。条

件随机域(CRF)模型是当前被广泛采用的用来解决序列化标注问题的一种条件概率模型。文

献[8]表明采用CRF模型来进行词性标注，其结果要优于HMM模型。 

本文所描述的词性标注系统也采用了CRF模型，引入的特征包括上下文特征和词的前、

后缀等。为了进一步提高词性标注的准确率，在close test中，我们采用了CRF模型的标注

结果。在open test中，我们还进一步融合了最大熵模型的标注结果。该系统在封闭测试中，

准确率为93.3%，排名第二；在开放测试中，准确率为93.4%，排名第一。 

2 系统描述 

2.1 语料准备 

我们对评测主办方提供的训练语料进行了划分。本次评测发放的语料分为NEWS、BAIKE、

HYL 三种类型，每种类型的语料被随机分为五等份，其中四等份作为训练集，剩下的一份作

为开发集。 

在开发过程中，我们把词分为单类词、兼类词、未登录词等三种，单类词和兼类词的并

集称为词表词。单类词是指词形在词表中出现、词性唯一的词；兼类词是指词形在词表中出

现、但具有多个词性的词；未登录词包括以下两种情况：一是当前词的词形未在词表中出现，

二是当前词的词形虽然在词表中出现，但是其相应的词性却没有出现。 

2.2 实验基线 

 我们用本实验室已有的基于 HMM 模型的词性标注系统作为 baseline 来估计本次评测语

料的难度。采用 2.1 节所描述的训练集进行训练，开发集进行测试，HMM 模型的总体准确率

为89%，其中未登录词准确率为43%，兼类词准确率为84%。这说明本次词性标注的语料是具

有一定难度的。 

2.3 条件随机域词性标注器 

 条件随机域是序列标注模型。设随机变量X和Y分别代表输入的句子与对应的词性序列，

CRF模型通过局部特征向量f与相应的权重向量λ 来表示。在CRF模型中, f被分为状态特征

s(y,x,i) 与转移特征t(y,y′,x,i) , 其中y与y′是可能的词性标记, x是当前的输入句子, 

i 是当前词的位置[9]。其形式化表述如下: 
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根据公式①与②的局部特征，输入句子x与词性序列y的全局特征为： 
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此时在(X, Y)上, CRF的条件概率分布为: 
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对于输入的句子x，最佳词性标注序列y*满足如下公式： 
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2.4 特征 

 我们利用CRF++工具包进行模型的训练和测试。CRF词性标注器对一句话的标注流程如图

1所示。 

为了提高词性标注的性能，我们采用了后引入词典的方式，对CRFs模型探测出的词

性进行了如下的调整：①若当前词是单类词（相对于词典来说），当且仅当CRFs模型探

测出的词性的得分高于0.9时，采用CRFs模型探测出的词性作为最终的探测词性；否则

以该词在词典中的词性作为最终的探测词性。②若当前词是兼类词，当CRFs所探测出的

词性为该词词表词性之一时，采用CRFs探测出的词性作为最终的探测词性；当CRFs所探

测出的词性不为词表词性且该词性的得分超过0.9时，此时采用CRFs探测出的词性作为

最终的探测词性；当CRFs所给出的词性不为词表词性且该词性的得分低于0.9时，认为

词表词性中得分排名第一的词性为最终的探测词性。③若当前词是未登录词，首先利用

规则进行识别，如果将其识别为某种词性，那么将该词性作为最终的探测词性；否则，

采用CRFs探测出的词性作为最终的探测词性。 
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图 1 CRF词性标注器对一句语料的标注流程 

 

我们先测试了表1所示的特征的效果。仍然采用2.1节所描述的训练集进行训练，开发集

进行测试，条件随机域模型的准确率为92.2%，相比于HMM模型提高了3.2个百分点。这表明，

CRFs相比HMM来讲，确实更适合处理词性标注这种序列化标注问题。根据对测试结果的统计，

我们发现此时未登录词的标注准确率为48.7%（开发集中未登录词大约占6%）。因此提高未登

录词的标注准确率将有助于提高整体的词性标注的准确率。以下两种方法被用来提高未登录

词的标注准确率：一种是基于规则，另一种是在CRF模型中引入更多的特征（注：我们将利

用表1特征模板训练的模型记作CRFs_1。） 

 

表 1  特征模板一 

特征模板 

2, 1 1 2 1 1, , , , ,i i i i i i i i iw w w w w w w w w+ + − − + −  

     注： iw 表示当前词、 1iw − 表示前一词、 1iw + 表示后一词，以此类推。 

首先我们采用引入规则的方法。经过对错误标注数据的分析，我们发现在未登录词中存

在着大量的人名、地名、机构名、数词等等。例如：人名“周文骏”、“邓中夏”；地名“阳



高县”、“青海省”；机构名“中国科学院”、“奥委会”；数词“２．５”、“３０％”。

而这些类词在词形上往往有着明显的特征。人名的姓氏分布相对集中，人名长度多为 4 或 6

个字节（采用GB2312编码）；地名的尾字多为“山”、“河”、“省”、“市”、“县”、

“镇”、“村”等等；机构名的尾字多为“院”、“校”、“部”、“委”等等；我根据这

些构词特征，利用正则表达式来加强对这部分词的词性探测。这里我们仅以解决人名识别为

例：我们统计出训练语料中出现频率较高的姓氏，构成姓氏表，在识别过程中，我们采用的

策略如下，当一个词的 CRFs 得分低于 0.5 时，如果此时，这个词的首字在姓氏表当中，并

且该词条的长度为4或6个字节，我们就将其识别为人名。经过规则的引入，对未登录词的

识别准确率上升到54%，总体的准确率上升到92.8%。（注：我们将利用表1特征模板训练的、

引入规则的模型记作CRFs_2） 

 

表2   特征模板二 

特征模板 

2 1 1 2 1 1, , , , , , , , , ,i i i i i i i i i i i i i i iw w w w w w w w w pre pre w suf w suf+ + − − + −  

  

通过对错误标注数据的进一步观察分析，我们发现在训练语料中存在“红灯”这个词，

而在测试语料中的“走马灯”却标注错误。因此，我们设想可以通过引入词的首字、尾字等

词缀特征来提高标注的准确率。采用表2的特征模板，CRF模型的标注准确率提高到93.39%。

未登录词的标注准确率提高到 58.8%。这表明利用词的前缀和后缀信息确实能够提高未登录

词和兼类词的标注准确率。我们利用 pre 表示词的前缀，这里取该词的第一个字，suf 表示

词的后缀，这里取该词的最后一个字。例如：若当前词为“走马灯”，那么pre为“走”，suf

为“灯”。（注：我们将利用表2特征模板训练的、引入规则的模型记作CRFs_3） 

2.5 引入外部资源 

 在对模型 CRFs_2 标注的结果进行分析，虽然通过引入了规则大幅度的提高了人名、地

名、机构名的标注准确率，但是结果仍然不理想，因此我们设想通过利用基于最大熵的名实

体识别程序来对这三类词进行标注。我们的策略是首先利用 CRFs_2 进行标注，如果该词条

不在词典之中，并且名实体识别程序将该词识别为人名、地名、机构名、或其他专名之一时，

我们采用名实体识别程序给出的标注结果作为最终的词性。实验表明，总体准确率由 92.8%

提升到93.3%，增幅为0.5个百分点。（注：我们将该模型记为O_CRFs_2） 

3 实验结果及分析 

 我们采用四份语料作为训练集、一份语料作为开发集。利用 CRF++工具包进行训练，在

P4、3.0GHz、1G 内存环境下，模型所需的训练时间为 75 小时左右。各个模型的标注结果如



表4所示。 

 

表4  各个模型的标注结果 

模型 准确率 

HMM 89% 

CRFs_1 92.2% 

CRFs_2 92.8% 

O_CRFs_2 93.3% 

CRFs_3 93.39% 

 

我们利用全部数据进行训练。得到模型CRFs_3，在此模型基础上引入外部资源，该模型

记为O_CRFs_3。根据主办方发布的结果，利用模型CRFs_3标注的结果准确率达到了93.3%,

在封闭测试中排名第二；利用模型 O_CRFs_3 标注的结果准确率达到了 93.4%,在开放测试中

排名第一。实际提交系统的结果如表5所示。 

 

表5  评测结果 

测试类型 模型 准确率 排名 

封闭测试 CRFs_3 93.3% 2 

开放测试 O_CRFs_3 93.4% 1 

 

在开发过程中，通过引入基于最大熵的命名实体识别程序，会对整体有0.5个百分点的

贡献，但是在实际评测时，只有0.1个百分点的贡献。分析可能的原因如下：开发过程中是

在CRFs_2模型的标注结果基础上引入命名实体识别程序，在实际评测时，是在CRFs_3模型

的标注结果基础上引入命名实体识别程序，根据前文的分析，CRFs_3 模型比 CRFs_2 模型的

标注准确率高，因此也就相应的弱化了命名实体识别程序的贡献。 

4 结论 

 本文描述了一个以 CRF 模型为主分类的汉语词性标注系统 InsunPOS。在构建

InsunPOS 系统的过程中，我们主要有以下几点发现：1）词的前、后缀特征可以显著提高词

性标注的准确率；2）通过后引入词典的方式对CRFs模型的结果进行必要的重新标注可以提

高词性标注的准确率；3）通过引入外部资源，可以有针对性提高某类词的标注性能，进而

提高整体标注的正确率。 
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