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摘要：本文将汉语基本块和功能块的自动标注问题，分别形式化为以词为标注单位的序列标注问题，采用条件随

机场模型进行了分析。模型选用不同窗口大小的词语层面的多个特征构造模型的特征模板，使用正交表进行了最

优特征模板的选择。在 2009 年的句法评测中，本文的方法在汉语基本块的自动分析任务中 F 值达到 91.8%，功

能块的自动分析任务中达到 85.38%。 
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1.引言 

近年来，中文信息处理技术得到了很大的发展，在搜索引擎，自动摘要，以及问答系统等领

域的到了广泛应用。目前，中文分词和词性标注已经达到了实用的价值，但是汉语的句法自动分

析性能仍不理想。本文认为主要的原因有两方面：（1）中文短语分类体系缺乏统一的标准。（2）
中文缺乏大规模的标注的句法树库。为此，清华大学周强教授提出了一套中文组块分析体系，并

建立了大规模的语料库来支撑该体系。这为推动汉语句法分析的发展奠定了重要的基础。本文针

对汉语基本块和汉语功能块自动分析技术进行了研究。 
传统的句法分析技术多是基于规则的方法。这种需要由语言学家给出或从语料库中自动获取

规则，然后在分析生句子的时候根据规则进行相应的标注。周强教授研制的汉语基本块自动分析



器[1]以及詹卫东教授研制的汉语完全句法分析器[2]均是采用了规则的方法。这种方法虽然可以有

效地融合语言学知识，但却具有几点明显地不足：(1)规则的获取比较难，特别是由语言学家自

己构造规则比较费时费力；(2)规则的覆盖范围有限：对于那些规则无法覆盖的短语现象，该方

法就没有办法处理。(3)当规则之间存在冲突或歧义时，规则的排歧方法就成了模型性能的关键

所在。 
随着大规模语料库的构建，统计机器学习理论被广泛应用于自然语言处理中。这种方法可以

从大规模语料中自动训练统计模型，并使用该模型对未标注的汉语句子实例进行自动预测，从而

实现汉语句法结构的自动分析。与规则的方法相比，这类方法相对简单。当语料资源充足的情况

下，模型可以对未标注实例作出准确的预测。本文主要采用了机器学习的方法来自动标注汉语基

本块和汉语功能块。 
本文主要总结了在CIPS-ParsEval-2009评测中，我们单位所使用的汉语基本块分析模型和汉

语功能块分析模型。从官方的评测结果来看，该汉语基本块分析模型的 F 值可以达到了 91.98%
（boundary+type）及 89.85%(boundary+type+relation)；汉语功能块分析模型的 F 值可以达到

85.38%。这为进一步分析模型的不足提供了重要的参考信息。 
 

2.汉语基本块及汉语功能块简介 

基于 Abney 的块理论，结合汉语的特点，周强定义了汉语基本块的描述体系[3]，即：

基本块 = 基本拓扑结构 + 句法形式描述 + 语义内容描述，并给出了相应的基本块标记

集合。该体系认为，汉语基本块的主要特点是块内部的各个词语按照一定的句法关系组合

在以一个词为中心的结构上，并可以通过这个中心词来体现整个基本块的外部功能。 
 周强[4]使用语块分析的方法提出了一套汉语功能块的描述体系，给出主语块(S)、谓语

块(P)、宾语块(O)、兼语块(J)、状语块(D)、补语块(C)、独立语块(T)和语气块(Y)共八种功

能块类型。该体系认为，汉语功能块是定义在句子层面的句法成分，具有穷尽性和线性两

种性质，即：句子中的每个实义词都应无遗漏地进入某个功能块，所有功能块都处于同一

层次，既不交叉也不存在包含关系。 
 

3.汉语基本块分析模型及功能块分析模型 

 

3．1 汉语基本块分析模型 

汉语基本块自动分析的目标，是给定一条汉语句子，自动地识别出句子中每个基本块的边界，

并为每个基本块自动标注相应的句法标记和关系标记。本文将该任务分解成如下三个子任务： 
（1） 边界识别：本文将基本块边界的识别看作是词层面的序列标注问题，并使用 IOB2

策略[5]来描述每个词在基本块边界中的位置。 
（2） 句法标记标注：本文在边界识别的基础上，对每个基本块的句法标记进行了识别。

识别时，仍然采用词语作为标注的基本单位，并使用标记集合{B-X，I-X，O}来同

时描述每个词语的基本块位置及所具有的句法标记信息。其中，BIO 为词语在基本

块中的位置，X代表相应的句法标记。 



（3） 关系标记标注：类似于句法标记标注阶段的做法，本文将关系标记的标注看作为基

于词的序列标注问题，并使用{B-X，I-X，O}来对每个词语的关系标记信息进行

描述。其中 X 代表相应的关系标记。 
在三个子任务中，本文除了使用了词特征、词性特征外，还使用了一些标点特征以及与标点

的相对位置特征及它们之间的组合搭配特征，具体见第 4 部分。需要说明的是，对于句法标记标

注和关系标记标注两个子任务，本文还将边界识别的结果作为特征加入到各自的模型中。 
 

3.2 汉语功能块分析模型 

汉语功能块自动分析的目标，是给定一条汉语句子，自动地识别出句子中每个功能块的边

界，并标注出相应的功能块标记。 
本文将功能块的标注看作是词层面的序列标注问题，使用 IOB2 策略，设置标记集合

{B-X，I-X，O}，来实现功能块的边界和类型的同步识别。标记集合中，除 O 外，每个标

记均有两部分组成。第一部分代表词语在功能块中的位置，功能块的开始位置使用 B 进行

标记，功能块的内部位置使用 I 进行标记；第二部分为功能块的类类别标记，其中，X 遍

历所有的功能块类型标记，例如：S(主语)，P(谓语)等。对于功能块外的词语，统一使用标

记 O 进行标注。 
功能块的自动标注模型使用了词层面的词特征和词语特征以及它们之间的组合和搭

配特征。 
 

3.3 条件随机场模型 

本文使用条件随机场模型[6]来自动地预测汉语基本块和功能块的边界及类型。条件随机场模

型是目前用于序列标注的最好的统计机器学习模型之一。它消除了 HMM 的强度独立性假设，

并解决了MEMM的标注偏执问题，显著地提高了序列标注性能。 
在训练阶段，条件随机场模型使用最大化后验估计(MAP)来估计模型的参数。其中，模型中

每个特征的权重参数被假设服从均值为 0，方差为C（默认为 1.0）的正态分布。 
在测试阶段，条件随机场模型使用 Viterbi 算法来自动预测出每条序列的标注结果。需要说

明的是，在基本块的句法标记标注子任务和关系标记标注子任务中，本文强制将预测出来的边界

信息转化成基本块的边界识别子任务的结果。 
 

4.特征的选择及优化 

 
4.1 基本块模型的特征选择 

 在基本块分析模型中，本文使用了如下六种词层面的特征： 

1.词特征：当前标注的词语本身； 

2.词性特征：当前标注词语的词性； 
3.词距离上一个标点的位置：当前标注词语与前一个标点中间隔词语的个数； 
4.词在句子中的位置：标识当前词语为句子中的第几个词； 
5.词后面的第一个标点：当前标注词语后面的第一个标点，如果没有设置为NUL； 



考虑到在一条汉语句子中相邻词及词性之间存在这依赖关系，本文还使用了词特征及词性特

征的组合特征，并对每种特征设置了若干个候选窗口。具体见表 1： 
表 1：汉语基本块分析模型的候选特征模板 

表 1 中给出了本文的基本块分析模型的候选特征模板。显而易见，通过不同的窗口搭配，共

可以形成 47个特征模板。 
由于候选特征模板较多，本文不可能逐一训练并找出最优的特征模板。因此，本文使用了正

交表的方法进行最优特征模板的选择，该方法最初被用到了汉语框架语义角色的自动标注[7]研究

中。本文采用正交表L32(49×24)构造出 32个候选特征模板，然后使用 32个特征模板来训练条件

随机场模型并在开发集上进行测试。最后根据 F 值从中选取出择一个最好的模板作为最优特征

模板模板。 
为了避免在一份数据上进行实验，对结果造成的随机性影响，我们按照各种基本块大致相同

的比例，将训练数据均等的切分为 5 份，然后对这 5 份依次选择一份作为开发集合，将其余 4
份合并作为训练集合，这样针对 32 个模板分别得到了 5份交叉验证实验的平均 F值。模板的好

坏按照其所对应的平均 F值进行评判。 
 
4.2 功能块模型的特征选择 

在功能块自动分析模型中，本文仅用了如下两种特征： 

1.词特征：当前标注的词语本身； 

2.词性特征：当前标注的词语的词性； 

为了精细地刻画每个待标注词语，本文还使用了上述两个词语的组合特征信息，并且为每

种组合特征设置了相应的窗口。具体见表 2： 

表 2：功能块模型的特征模板 

特征类型 窗口大小 

词特征 [-2,2] 

词性特征 [-2,2] 

特征类型 候选窗口 
词 [0,0] [-1,1] [-2,2] [-3,3] 
词性 [0,0] [-1,1] [-2,2] [-3,3] 

相邻词的二元组 - [-1,1] [-2,2] [-3,3] 
相邻词的三元组 - [-1,1] [-2,2] [-3,3] 
相邻词性的二元组 - [-1,1] [-2,2] [-3,3] 
相邻词性的三元组 - [-1,1] [-2,2] [-3,3] 

词/词性 - [0,0] [-1,1] [-2,2] 
词距离上一个标点的

位置 
[0,0] 

词在句子中的位置 [0,0] 
词后面的第一个标点 [0,0] 
基本块边界特征 [0,0] (这个特征仅在句法标记及关系标记的标注中使用) 



词的二元组合特征 [-1,1] 

词性的二元组合特征 [-1,1] 

词性的三元组合特征 [-2,2] 

本文所选用的功能块特征模板主要是参考文献[4]。 

 

5 实验结果及分析 

 

5.1 汉语基本块分析模型的实验结果 

 本文通过 5 份交叉验证实验，分别获得了基本块边界识别、句法标记标注和关系标记标注

所用的特征模板，具体如表 3所示。 

表 3：基本块分析模型所使用的特征模板 

特征类型 
边界识别模板

(C=2.0) 
句法标记标注模板 

(C=1.0) 
关系标记标注模板 

(C=1.0) 
词 [-1,1] [-1,1] [-1,1] 

词性 [0,0] [0,0] [0,0] 

相邻词的二元组 [-3,3] [-3,3] [-3,3] 

相邻词的三元组 [-1,1] [-1,1] [-1,1] 

相邻词性的二元组 [-1,1] [-1,1] [-1,1] 

相邻词性的三元组 [-3,3] [-3,3] [-3,3] 

词/词性 [-1,1] [-1,1] [-1,1] 

词距离上一个标点的

位置 
[0,0] [0,0] [0,0] 

词在句子中的位置 [0,0] [0,0] [0,0] 

词后面的第一个标点 [0,0] [0,0] [0,0] 

基本块边界特征  [0,0] [0,0] 

 从表 3 种可以看出，三个子任务所使用的特征模板基本相同。唯一的不同之处是句法标记

和关系标记两个子任务所使用的特征模板中加入了基本块的边界特征。另外，在边界识别实验中，

本文使用的 MAP的方差参数 C为 2.0，而其余两个实验使用的参数为 1.0。使用三个模板在整个

训练集上进行训练，并在测试集上进行测试，得到了如表 4所示的实验结果。 

表 4：基本块分析模型的评价结果 

结果 准确率 召回率 F值 

边界 93.07% 92.88% 92.99% 

边界+句法标记 92.07% 91.89% 91.99% 

边界+关系标记 90.52% 90.34% 90.43% 

边界+句法标记+关系

标记 
89.94% 89.76% 89.85% 

表 4 中分别给出了四组不同的实验结果，其中最后一行的实验结果为基本块整体的预测性



能。从表 4中可知，基本块的自动分析的难点在于边界识别阶段。给定边界的基础上，句法标记

的标注和关系标记的标注并没有带来性能的显著下降。因此，边界识别是基本块下一步研究的重

点所在。 
在提交评测结果之后，本文针对基本块的分析进行了深入的研究。本文曾尝试将 IOB2策略

改为 IOBES描述，并在原有候选特征模板基础上加入了如下的特征： 
词前标点特征：当前标注词前的标点。 
在此基础上，本文仍然使用正交表进行特征模板选优，并进一步调节方差参数C。最终，所

得的三个子任务的最优特征模板如表 5所示。 
表 5：基本块分析模型所使用的特征模板 

特征类型 
边界识别模板

(C=5.0) 
句法标记标注模板 

(C=70.0) 
关系标记标注模板 

(C=85.0) 
词 [-1,1] [0,0] [-3,3] 

词性 [0,0] [-1,1] [-3,3] 

相邻词的二元组 [-3,3] [-1,1] - 

相邻词的三元组 [-1,1] [-3,3] [-1,1] 

相邻词性的二元组 [-1,1] [-2,2] [-2,2] 

相邻词性的三元组 [-3,3] [-2,2] [-3,3] 

词/词性 [-1,1] [-1,1] - 

词距离上一个标点的

位置 
[0,0] [0,0] - 

词在句子中的位置 [0,0] - - 

词后面的第一个标点 [0,0] - [0,0] 

词前面的第一个标点 [0,0] - - 

基本块边界特征  [0,0] [0,0] 

利用表 5中的特征模板，本文在给定的测试集上测试得到如表 6所示的实验结果。 
表 6：基本块分析模型的实验结果 

结果 准确率 召回率 F值 

边界 93.54% 93.50% 93.52% 

边界+句法标记 93.11% 93.08% 93.09% 

边界+关系标记 92.20% 92.16% 92.18% 

边界+句法标记+关系

标记 
91.82% 91.78% 91.80% 

 对比表 4 和表 6 中的实验结果可知，新特征的加入、描述策略的改变以及 C 参数的重新调

优使得基本块分析模型的整体 F 值有着近 2.0%的提高。 
 
5.2 汉语功能块分析模型的实验结果 

 本文利用 4.2节给定的特征模板进行功能块标注实验，得到如表 7所示的实验结果。 

 



表 7: 汉语功能块分析模型的评价结果 

结果 准确率 召回率 F值 

边界 88.13% 87.13% 87.62% 

边界+功能标记 85.86% 84.89% 85.38% 

 从表 7 中可以看出，功能块的边界识别结果较低，仅能达到 87.62%。这主要是由于功能块

结构相对比较复杂，尤其是宾语块和状语块。另外，由于功能块语料中，有些功能块的分布较少，

条件随机场模型的预测会产生偏执现象，从而不利于出现次数少的功能块的预测。 
 

6.总结 

 本文主要研究了汉语基本块和功能块的自动分析任务。对于汉语基本块的自动分析，本文

将其分解成边界识别，句法标记标注和关系标记标注三个子任务，并分别建立模型进行预测。最

后，本文三种信息融合到一起形成完整的标注。从实验结果来看，我们所提交的结果可以整体可

以达到 89.85%的 F 值。进一步的实验结果表明，通过变换标注策略，模型的性能可以进一步提

升，模型 F 值最终达到 91.8%。 
 对于汉语功能块的自动分析，本文将其看作是词层面的序列标注任务，并将功能块的边界

和类型同时进行识别。由于时间仓储，本文仅使用了他人总结出的模板进行实验。实验结果表明，

功能块自动分析的最终 F 值可以达到 85.38%。值得一提的是，正交表的特征模板选择方法可以

有效地借鉴到汉语功能块的自动标注任务中去。另外，将基本块形式化成特征信息引入到功能块

的自动分析任务中去也是未来的一个重要研究方向。 
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