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摘  要：提出一种基于条件随机域（CRFs）模型的特征模板优化策略识别汉语功能块，对经过正确词语

切分和词性标注处理的汉语句子进行功能块边界识别和功能信息标注，从而得出功能块自动分析结果。

在 2009 年 CIPS-ParsEval 的中文简体语料上进行了测试，功能块识别的精确率、召回率和 F1-measure

值分别为 85.84%、85.07%和 85.45%，其中主语块、述语块、宾语块和状语块四个典型功能块的 F1-

measure 值分别达到了 85.16%、88.22%、81.75%和 91.98%。实验结果表明，在特征模板中加入更多上下

文组合特征，可以提高功能块的自动识别性能。 
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Abstract: We focus on detecting the boundary of Chinese functional chunks and labeling the functional information in 

a sentence with correctly word segmenting and POS tagging. This paper proposes an approach that combines the fea-

ture template optimizing strategy with Conditional Random Field Model for automatic labeling Chinese functional 

chunks. Using test data from CIPS-ParsEval-2009, the precision, recall and F-1 measure of Chinese functional 
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with more contexts. 
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1 引言 

汉语的功能块分析属于汉语句法分析范畴，

汉语的句法分析按其分析处理深度可依次分为词

性标注处理、句法块分析、句法树分析等，功能

块分析就是句法块分析的一种。句法块分析作为

一种部分分析技术，其目标是对完整的句法树分

析进行合理分解，以达到提高分析效率和对真实

文本处理的适应性和稳健性的目的。因此功能块

分析作为一种较好的部分分析结果，可以与完整

的句法树分析结果有效配合，形成可以适应不同

应用需求的句法分析结果。 

由于汉语功能块概念的提出和相应大规模语

料库的开发[1]，功能块分析成为了汉语句法分析

研究的一个新的切入点。因其具有传统语块分析

的问题定义相对简单的优点，同时又描述了汉语

句子中的各个主要功能成分，所以起到了为汉语

句法分析和语义分析之间架起一道重要桥梁的作

用[2]。从功能块的研究现状来看，功能块自动分

析问题的处理具有一定的难度。文献[3]以语块识

别结果为基础自动构建德语和英语的部分句法

树，得到相应功能块自动识别的整体识别准确率

分别为89.73%和90.04%，召回率分别为61.45%和

59.79%。文献[4]利用判定树模型进行各个功能块

的边界识别研究，得到了最高74.1%的F1-measure

值。另外还有文献[2]使用了两种不同的功能块分

析模型，在词和词性的基础上利用CRF模型进行

序列标注，最终功能块整体识别的F1-measure值

达到了78.63%。但是由于没有融入更丰富的词和

词性上下文信息，导致CRF模型对于一些复杂功
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能块的识别性能较差。 

为了进一步改善功能块自动分析器的性能，

本文着眼于特征模板的制定和优化上，尽量融入

更多的上下文词和词性信息，使用条件随机域模

型（CRFs）对经过正确词语切分和词性标注处理

的汉语句子进行功能块的自动识别。通过对功能

块自身特点的深入分析和大量的特征选择和对比

实验，表明在特征模板中加入涉及更多上下文的

特征组合对汉语功能块自动识别性能的提高具有

积极的影响。 

2 功能块概述及建模分析 

2.1 功能块概述 

汉语功能块是定义在句子层面上的功能性成

分，主要描述句子中反映不同事件内容的基本信

息单元。他们一般占据了句子中的主语、谓语、

宾语、状语、定语、中心语等功能位置，通过组

合形成不同的事件句式，完成对真实世界中不同

事件内容的再现描述，体现了汉语句子的基本骨

架。汉语功能块分析的目的是正确标注出包括主

语块、状语块、述语块、宾语块、补语块、兼语

块、定语块、中心块、独立块、其他特殊块等功

能块标记，以显示句子在小句层面上的基本结构

及骨架。 

汉语功能块定义具有如下性质[1]：1）穷尽

性：句子中的每个实义词都应无遗漏地进入某个

功能块；2）线性性：标注完成的功能块形成一

个线性序列，即所有功能块处于同一层次，既不

交叉也不存在包含关系。我们的目标是识别句子

中的功能块信息，覆盖自顶向下进行事件句式拆

分而形成的各个基本信息单元，形成进行进一步

的事件骨架树分析的最小功能块描述序列。 

2.2 建模分析 

借鉴组块分析的研究经验，汉语功能块的自

动识别也可以转化为一个序列标注问题[5]，而基

于CRFs（条件随机域）[6]的机器学习模型可以任

意添加有效的特征向量，是一种非常好的序列标

注器[7]，所以我们选择使用CRFs模型来实现功能

块分析的序列标注处理。通过为文本句子中的每

个词语标注一个合适的类别标记，实现功能块的

自动分析。 

为了标识块与块之间的边界和功能信息，我

们采用IOB2的标注集合来标记功能块，标记集中

的每个标记均由两部分构成，第一部分为词语在

功能块中的位置，如功能块的起始位置用B表

示，内部位置用I表示；第二部分为功能块的类型

标记，主要包括S—主语块、D—状语块、P—述

语块、O—宾语块、C—补语块、J—兼语块、

A—定语块、H—中心块、T—独立块、X—其他

特殊块等功能标记，然后在这两部分标记之间用

“-”来分隔。对于不属于这几类功能块的单词和

符号，我们统一使用O来标记。这样共有10种标

记类型，加上O标记总共21种功能块标记。任意

一个词被标记为21种功能块标记中的一种，标记

为同一类别B和I的词，构成一个功能块，该功能

块直到遇到下一个标记为B或者O的词为止。 

以“能脱离其他运动形式独立存在”为例，

用表1来展示功能块的标注举例，其中词语和词

性两列是经过了正确的词语切分和词性标注的，

IBO2标记一列就是我们为每个词语标注的功能块

标记。 进而得到最后的标注结果为：[P  能/vM  ] 

[P  脱离/v  ] [O  其他/rN  运动/n  形式/n  ] [P  独立

/aD  存在/v  ]。 

表1 功能块的标注举例 

3 基于 CRFs 的功能块分析 

考虑到汉语功能块本身长度过长和组成结构

复杂等特点[8]，我们将着眼点定在特征模板的选

择上，除了包含丰富的词、词性特征、词与词性

的组合特征，还尽量扩展其处理窗口的长度以及

融入更多上下文词和词性的组合特征，然后用统

词语 词性 IBO2 标记 

能 vM B-P 

脱离 V B-P 

其他 rN B-O 

运动 N I-O 

形式 N I-O 

独立 aD B-P 

存在 V I-P 



计的方法构建分析模型来达到更好的识别效果。

为了进行分析对比实验，本文参考了文献[2]中的

词和词性的特征组合编制了我们的特征模板一，

再通过对功能块本身的深入分析和大量的特征选

择实验，总结得出另一种特征组合方式的特征模

板二，如下所示： 

特征模板一： 

1）前后各三个词的词语和词性特征； 

2）相邻两个词的词性组合特征； 

3）次相邻两个词的词性组合特征； 

4）当前词的词性分别与前、后词的词语组

合特征； 

特征模板二： 

1）前后各两个词的词语和词性特征； 

2）相邻两个词的词性组合特征； 

3）次相邻两个词的词性组合特征； 

4）当前词的词性分别与前、后词的词语组

合特征； 

5）相邻两个词的词性组合特征再分别与其

正对应窗口为四的词语组合特征； 

6）后两个词的词性组合特征再分别与当前

词、前词的词性组合特征。 

同样以“能脱离其他运动形式独立存在”为

例，用表2对应特征模板中所描述的词、词性及

其上下文信息，其中位置一列既表示词与词之间

的相对位置信息又表示特征模板所处理的窗口大

小。 

表2 特征模板的处理窗口举例 

位置 词语 词性 

POS:-3 能 vM 

POS:-2 脱离 v 

POS:-1 其他 rN 

POS:0 运动 n 

POS:1 形式 n 

POS:2 独立 aD 

POS:3 存在 v 

4 实验结果与分析 

4.1 实验数据及评价参数说明 

本实验采用了清华大学提供的约48万词规模

新闻学术类TCT（清华句法树库）语料库，充分

利用TCT中提供的丰富句法标记信息，自动提取

形成了相应的功能块标注语料库。该功能块标注

语料库中的171个文件（共3.83M）用来作为训练

数据，而提供给我们用于生成评测结果的测试数

据大小为730K，这样训练集和测试集的大小比例

约为5:1。 

依据CIPS-ParsEval-2009（中文信息学会句法

评测）的评测标准，对汉语功能块的标注结果进

行评价的主要评价指标包括功能块分析的准确率

（Precision， ）、召回率（Recall， R ）和F-1测

度（F-1 measure， F

P

-1 ）。以下给出了评价功能块

识别性能指标的计算公式[7]： 

（1）功能块识别准确率（Precision）： 

100%P  
正确功能块数

召回功能块数
 

（2）召回率（Recall）： 

100%R  
正确功能块数

功能块总数
 

（3）F-1测度（F-1 measure）： 

-1

2
100%

P R
F

P R


 
 


 

其中： 

正确功能块数：某类正确分析的功能块总数 

召回功能块数：某类自动分析的功能块总数 

功能块总数：某类Gold-standard（标准的标注结

果）功能块总数 

4.2 实验结果及分析 

本实验使用的工具为 Taku Kudo 开发的开源

CRF++-0.53 软件包，采用封闭的训练模式，即用

事先制定好的两个特征模板，分别对训练数据进

行训练，得到两个不同的功能块分析模型；然后

用这两个模型分别对测试数据进行标注，得到功

能块的自动标注结果。在实验过程中，我们发

现：不同的特征模板会得到截然不同的功能块标

注结果，其中包含单个词的功能块（总计 17694



个块）和包含多个词的功能块（总计 17551 个

块）的识别效果也有很大的差别。 

首先，我们单独考虑功能块分析的边界识别

情况，也就是说，自动识别出的功能块的左右边

界是否与 Gold-standard 标注结果完全一致。表 3

给出了用两个特征模板分别对包含单个词和多个

词的功能块进行边界识别的结果比较。从中可以

看出，使用特征模板二进行边界识别的准确率、

召回率和 F1-measure 值分别达到了 88.13%、

87.33%和 87.73%，其中的 F1-measure 值比使用

特征模板一进行识别的结果提高了 0.57 个百分

点。实验结果表明，融入更多上下文信息的特征

模板二改善了功能块边界识别的性能，然而由于

占功能块总数约一半的包含多个词的功能块的边

界识别难度较大，所以对功能块的边界识别整体

性能产生了不利的影响。 

其次，我们综合考虑自动识别的功能块的左

右边界和功能标记是否均与 Gold-standard 标注结

果完全一致。与只考虑边界识别情况不同的是，

一个自动识别的功能块正确与否要看它的左右边

界和功能标记是否全部正确。表 4 和表 5 分别列

出了两个特征模板下对包含单个词和多个词的功

能块的左右边界加功能标记进行识别的准确率、

召回率和 F1-measure 值。可见，特征模板二对单

词功能块进行识别得到的 F1-measure 值已经达到

了 89.44%，相应地对多词功能块进行识别的 F1-

measure 值为 81.42%；同时，对于单词功能块，

使用特征模板二测试得出的 F1-measure 值比使用

特征模板一测试得出的 F1-measure 值提高了 0.30

个百分点，而对于多词功能块相应的 F1-measure

值提高了 0.83 个百分点。从这些实验数据可以看

出，我们已经能够识别出绝大多数包含单个词的

功能块；并且相对于特征模板一，在特征模板二

中增加的特征组合对于更复杂的多词功能块的识

别效果有更加显著的提高。 

表3 包含单个词和多个词功能块的边界识别结果比较 

 特征模板一 特征模板二 

功能块类别 P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%) 

单词功能块 91.03 90.15 90.59 91.15 90.70 90.92 

多词功能块 84.10 83.32 83.71 85.06 83.94 84.49 

合计 87.58 86.75 87.16 88.13 87.33 87.73 

表4 包含单个词的功能块的边界加功能标记识别结果比较 

 特征模板一 特征模板二 

功能标记 P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%) 

D 94.86 96.68 95.76 94.87 96.88 95.87 

P 88.42 90.88 89.64 88.55 91.76 90.13 

S 89.08 87.90 88.49 88.60 87.94 88.27 

J 90.37 84.72 87.46 88.57 86.11 87.32 

T 84.48 78.40 81.33 87.07 80.80 83.82 

O 86.16 73.80 79.51 88.56 74.00 80.62 

H 77.48 65.46 70.97 77.46 65.16 70.78 

C 82.35 37.84 51.85 100.00 37.84 54.90 

A 67.74 20.69 31.70 72.86 25.12 37.36 

合计 89.57 88.70 89.14 89.66 89.22 89.44 



表5 包含多个词的功能块的边界识别加功能标记识别结果比较 

 特征模板一 特征模板二 

功能标记 P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%) 

X 89.74 93.33 91.50 90.51 95.33 92.86 

J 87.76 84.31 86.00 88.54 83.33 85.86 

D 82.77 86.78 84.73 84.28 87.29 85.76 

P 83.91 84.20 84.05 84.80 85.04 84.92 

S 82.19 82.76 82.47 82.39 82.99 82.69 

O 79.54 83.67 81.55 79.85 83.96 81.86 

H(C) 64.45 44.24 52.46 75.00 49.09 59.34 

C(H) 70.00 38.18 49.41 68.75 46.20 55.26 

A 62.50 28.30 38.96 69.78 30.50 42.45 

T 42.17 26.92 32.86 53.33 30.77 39.02 

合计 80.96 80.22 80.59 81.96 80.88 81.42 

 

最后，我们给出功能块自动分析的完整结

果，将测试集合中所有功能块统合在一起，列出

全部功能标记在两种特征模板下识别得出的准确

率、召回率和 F1-measure 值。下面表 6 是包括全

部功能标记的完整分析结果，从中可见，利用特

征模板二测试得出的准确率、召回率和 F1-

measure 值分别比利用特征模板一测试得出的结

果高出 0.55、0.55 和 0.57 个百分点，同时，特征

模板二下的状语块、述语块、主语块和宾语块的

F1-measure 值分别已经达到了 91.98%、88.22%、

85.16%和 81.75%。可以说我们在特征模板二中

加入的特征组合起到了提高自动分析结果的作

用，并且得到了 85%以上的准确率、召回率和

F1-measure 值。 

表6  全部功能标记的完整分析结果比较 

 特征模板一 特征模板二 

功能标记 P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%) 

X 89.74 93.33 91.50 90.51 95.33 92.86 

D 90.15 92.89 91.50 90.78 93.21 91.98 

P 86.78 88.40 87.58 87.19 89.27 88.22 

J 88.82 84.48 86.60 88.55 84.48 86.47 

S 85.22 85.04 85.13 85.13 85.19 85.16 

O 80.08 82.70 81.37 80.55 82.98 81.75 

H 72.12 55.66 62.83 73.92 56.40 63.98 

T 66.83 52.16 58.59 73.82 55.29 63.23 

C 74.47 38.04 50.36 82.00 44.57 57.75 

A 64.08 25.34 36.31 70.81 28.41 40.55 

合计 85.29 84.48 84.88 85.84 85.07 85.45 

 

5  结论 

本文力图进一步改善汉语功能块自动分析的

性能，提出了可以通过寻找有效的特征组合来优

化特征模板，在正确词语切分和词性标注的基础

上，使用条件随机域模型进行汉语功能块的自动

分析。从实验结果可以看出，该方法可以改善功

能块的自动识别性能，并且在对占功能块总数主



要份额的状语块（D 块）、述语块（P 块）、主语

块（S 块）和宾语块（O 块）的识别上均取得了

比较好的效果。但是由于宾语块及大多数包含多

个词的功能块都具有长度长且组成结构相对复杂

等特点，从而识别效果相对差一些。另外，那些

占很小一部分份额的功能块比如其他特殊块（X

块）和兼语块（J 块）的识别效果虽然不错，但

由于它们属于稀疏数据并不能对识别效果的提高

起到决定性作用。因此如何进一步提高宾语块和

其他多词功能块的识别准确率以及如何结合其他

方法改善汉语功能块的整体识别性能，将成为我

们后续研究工作的重点。 
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