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摘 要：基于统计的中文分词方法往往不具有良好的领域自适应性。本文通过将外部词典信息融入统计分词模型

（本文使用CRF 统计模型）来实现领域自适应性。实验表明，这种方法具有良好的领域自适应性。当测试领域和

训练领域相同时，分词的F-measure 值提升了 2%；当测试领域和训练领域不同时，分词的F-measure 值提升了 6%。

最终优化后的分词速度也得到了很大的改善。 
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Abstract: Generally, statistical methods for Chinese Word Segmentation don’t have good domation adaption. We propose 

an approach which can integrate extern dictionary information into statistical models to realize domain adaption for Chinese 

Word Segmentation.In the paper, we use the CRF statistical model.. Experimental results show that our approach have good 

domain adaption. When domain of test corpus is identical to the training corpus, the F-measure value has an increase of 2%; 

when domain of test corpus is different with the training corpus, the F-measure value has an increase of 6%. The final speed 

of segmentation has also been improved greatly after optimized. 
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1 引言 

中文分词是中文自然语言处理中最基本的一个步骤，非常多的研究者对它做了很深入的研

究，也因此产生了很多不同的分词方法，这些方法大体上可以分为两类：基于词典匹配的方法和

基于统计的方法。 

基于词典的方法[1]利用词典作为主要的资源，这类方法不需要考虑领域自适应性的问题，它

只需要有相关领域的高质量词典即可，但是这类方法不能很好的解决中文分词所面临的歧义性问

题以及未登录词问题。 

基于统计的方法[2][3][4][5]是近年来主流的分词方法，它采用已经切分好的分词语料作为主要

的资源，最终形成一个统计模型来进行分词解码。基于统计的方法在分词性能方面有了很大的提

高，但是在跨领域方面都存在着很大的不足，它们需要针对不同的领域训练不同的统计分词模型。

这样导致在领域变换后，必须为它们提供相应领域的分词训练语料，但是分词训练语料的获得是
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需要大量人工参与的，代价昂贵。而基于词典的方法却在领域自适应方面存在着一定优势，当目

标分词领域改变时，只需要利用相应领域的外部词典即可。外部词典的获取相比训练语料而言要

容易很多。如果把这两种方法结合起来，使得统计的方法能够合理应用外部词典，则可实现中文

分词的领域自适应性。 

赵海等人(2007) 
[6]以及张碧娟等人(2008)

 [7]都曾提出将外部词典信息融入统计分词模型中大

大改善了分词的性能。但是他们实际上都始终把词典当做一种内部资源，训练和解码都使用同样

的外部词典信息，并没有解决中文分词的领域自适应性问题。本文借鉴在 CRF 模型中融入外部

词典的方法来解决中文分词的领域自适应性问题。在训练 CRF 分词模型时，使用通用的外部词

典；而分词阶段通过额外再加入领域词典来实现领域自适应性。当分词领域改变时，只需要加载

相应领域的外部词典，而且不需要改变原有已经训练得到的统计中文分词模型，就可以大大改善

该领域的分词准确率。 

最后本文利用 SIGHAN CWS BAKEOFF 2005 中提供的 PKU corpora 进行训练，训练过程中

采用通用的外部词典，训练得到的统计分词模型分别在 PKU test corpus 和人工标注的金融领域语

料上进行了测试。测试时，PKU 语料所用的词典保持与训练语料所用的词典一致，而金融领域

所用的词典则额外再加入了部分金融领域的专业词汇。最后的结果显示，PKU 语料上取得了 2%

的 F-measure 提升；金融领域上取得了 6%的 F-measure 提升，最终达到 93.4%。 

本文组织内容为：第二部分介绍 CRF 中文分词原理；第三部分介绍领域自适应性的实现；

第四部分为实验部分；第五部分为结论及进一步工作。 

 

2 CRF 中文分词原理 
薛念文[2]等人 2003 年提出将中文分词问题看成序列标注问题。句子中每个字根据它在词中

的位置进行分类，共分为B，M，E，S 四类。其中B 代表该字符是每个词的开始，M 表示该字

符在某个词的中间位置，E 表示该字符是某个词的结束位置而 S 表示该字符能独立的构成一个

词。 

CRF 是目前主流的序列标注算法，它在序列标注问题上取得了很大的成功。对于给定的句

子𝐱 = 𝑐1 ⋯ 𝑐𝑛及其某个分词标注结果为𝐲 = 𝑦1 ⋯ 𝑦𝑛，其中𝑐𝑖为输入字符，𝑦𝑖 ∈ *𝐵, 𝑀, 𝐸, 𝑆+ (1 ≤

𝑖 ≤ 𝑛)，我们可以用如下的方法表示𝐲的概率： 

P𝝀(𝐲|𝐱) =
1

𝑍(𝐱)
exp (𝝀 ∙ ∑ Φ(𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 , 𝐱))𝑛

𝑖=1                                                            ……(1) 

其中Z(x)为一个归一化因子，Φ(𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 , 𝐱)为特征向量函数，𝝀为特征权重向量。 

对于CRF 模型，特征的选择尤为重要。本文首先使用了三类基本特征：字符 n-gram 特征，

字符重复信息特征和字符类别特征。这三类特征和论文 Tseng(2005)
[3]中提到的特征很类似，这里

对他们的字形态特征做了一定的扩展，将输入字符分为九类：Single，Prefix，Suffix，Long，Punc，

Digit，Chinese-Digit，Letter 以及Misc。下表 1 是对它们的定义以及相应的示例： 

任何一个输入字符只可能属于这些类别中的一类。其中 Punc、Digit、Chinese-Digit、Letter

可以直接通过其属性来直接判断一个字符是否属于该类别；而判断一个字符是否属于 Single、

Prefix、Prefix 或 Long，通过统计该字符在外部词典中满足这些类别属性的比例来判断，阈值设

为 95%；如果一个字符属于多个类别，那么按照 Punc、Digit、Chinese-Digit、Letter、Single、Prefix、

Prefix、Long、Other 这个优先次序来判定，越靠前的优先级别越高。 



表 1: 字符类别定义以及示例 

字符类别 属性 示例 

Single 通常单独是一个词 的、呢 

Prefix 通常作为词语的开始 他、惆 

Suffix 通常作为词语结束 式、所 

Long 通常构成长词 帕、穆 

Punc 标点符号 ，、。 

Digit 数字 1、2 

Chinese-Digit 汉字数字 一、二 

Letter 字母 A、b 

Other 其他 行、练 

 

最后这里列举一下在我们的CRF中文分词模型中所使用的基本特征，如表 2 所示： 

表 2: CRF 中文分词模型中所使用的基本特征 

特征类别 具体特征形式化描述 

 

字符 n-gram 特征 

𝑐𝑖   (𝑖 = −2, −1,0, 1,2) 

𝑐𝑖𝑐𝑖+1 (𝑖 = −2, −1,0, 1) 

𝑐𝑖𝑐𝑖+2  (𝑖 = −1,0) 

字符重复信息特征 𝑅𝑒𝑑𝑢𝑝𝑙𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑐0, 𝑐𝑖) (𝑖 = −2, −1) 

字符类别特征 𝑇𝑦𝑝𝑒(𝑐𝑖)  (𝑖 = −1,0,1) 

𝑇𝑦𝑝𝑒(𝑐−1)𝑇𝑦𝑝𝑒(𝑐−1)𝑇𝑦𝑝𝑒(𝑐−1) 

其中下标代表考虑的相对位置，𝑅𝑒𝑑𝑢𝑝𝑙𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑐0, 𝑐𝑖)表示𝑐0和𝑐𝑖是否为两个完全一样的字符，

𝑇𝑦𝑝𝑒(𝑐𝑖)表示字符𝑐𝑖的类别。  

 

3 领域自适应性的实现 
外部词典对中文分词有着很大的用处，而且外部词典的获得所需要的代价远远小于为相关领

域标注分词语料所需要的代价。如果统计中文分词方法能充分合理的利用外部词典，一方面可以

提高中文分词的准确率，另一方面还可以使中文分词具有良好的领域自适应性。当为特定领域进

行中文分词时，只需要加载该领域的专属词典，便可以很好的解决该领域的中文分词问题。整个

系统框架如图 1 所示： 

当领域改变之后，原有的 CRF 分词模型是不需要再改变的，只需改变领域词典即可，因此

不需要针对不同领域重新去训练不同的分词模型。 
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图 1：领域自适应性分词系统框架图  

下面介绍外部词典特征的融入方法，给定句子𝐱 = 𝑐1 ⋯ 𝑐𝑛，以及外部词典𝐃，考虑其中的第

j个字符𝑐𝑗  (1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛)，定义如下三个函数： 

𝑓𝐵(𝐱, 𝑗, 𝐃) = max  𝑙 ,   𝑠. 𝑡.   {
𝐰 = cj ⋯ 𝑐𝑗+𝑙−1 ∈ 𝐃

𝑗 + 𝑙 − 1 ≤ 𝑛           
 

𝑓𝑀(𝐱, 𝑗, 𝐃) = max  𝑙 ,   s. t. {

𝐰 = 𝑐𝑠 ⋯ 𝑐𝑠+𝑙−1 ∈ 𝐃
𝑗 < 𝑠 + 𝑙 − 1 ≤ 𝑛    
1 ≤ s < 𝑗                    

                   ……(2) 

𝑓𝐸(𝐱, 𝑗, 𝐃) = max  𝑙 ,   s. t.   {
𝐰 = 𝑐𝑗−𝑙+1 ⋯ 𝑐𝑗 ∈ 𝐃

1 ≤ j − 𝑙 − 1            
 

其中𝐰表示词语；𝑓𝐵(𝐱, 𝑗, 𝐃)表示对于句子𝐱在𝑗位置根据词典𝐃采用正向最大匹配所获得的词的长

度；𝑓𝑀(𝐱, 𝑗, 𝐃)表示对于句子𝐱在𝑗前面的某个位置根据词典𝐃采用正向最大匹配所获得的经过𝑗位

置而且不以𝑗结尾的最长词的长度；𝑓𝐸(𝐱, 𝑗, 𝐃)表示对于句子𝐱在𝑗位置根据词典𝐃采用逆向最大匹

配所获得的词的长度。 

本文对CRF 分词模型所引入的与外部词典D相关的扩展特征如表 3 所示： 

表 3: CRF 中文分词模型中所使用的外部词典特征 

外部词典特征 具体特征形式化描述 

 

uni-gram 特征 

,𝑓𝐵-𝑖   (𝑖 = −1,0, 1) 

,𝑓𝑀-𝑖   (𝑖 = −1,0, 1) 

,𝑓𝐸-𝑖   (𝑖 = −1,0, 1) 

 

tri-gram 特征 

,𝑓𝐵-−1,𝑓𝐵-0,𝑓𝐵-1 

,𝑓𝑀-−1,𝑓𝑀-0,𝑓𝑀-1 

 ,𝑓𝐸-−1,𝑓𝐸-0,𝑓𝐸-1 

假设目前考虑位置为j ,则上面相应的,𝑓𝐵-𝑖 = 𝑓𝐵(𝐱, 𝑗 + 𝑖, 𝐃),   ,𝑓𝑀-𝑖 = 𝑓𝑀(𝐱, 𝑗 + 𝑖, 𝐃),   ,𝑓𝐸-𝑖 =

𝑓𝐸(𝐱, 𝑗 + 𝑖, 𝐃). 

 



4 实验 
本文利用 SIGHAN CWS BAKEOFF 2005 中提供的 PKU 训练语料进行训练，训练过程中使

用北京大学中国语言学研究中心公开的词典1，该词典一共包含大约 10 万多个词。最后分别在相

应的 PKU 测试语料和人工标注的金融领域语料上进行了评测，表 2 给出了两个测试语料的统计

信息。本文使用准确率(P)、召回率(R)和 F-measure 值(F)来评价分词系统。本文采用CRF++工具

包2来进行训练和标注。 

表 2: 测试语料相关统计信息 

测试语料 句子数目 词语数目 

PKU 测试语料 1,944 104,372 

金融测试语料 51,763 1,326,711 

 

4.1 实验结果及分析 

CRF-basic 代表仅使用基本特征训练出来的模型；CRF-post 表示使用拼接的后处理方法去纠

正被 CRF 错误切分的词，这个方法假定外部词典中没有在训练语料中出现的词都应该是不可切

分的；CRF-extern 表示融入了词典信息特征之后所得到模型。 

在 PKU 的测试语料上，使用训练出来的模型，测试时所使用的词典和训练时所使用的词典

一致。表 3 给出了 PKU 语料上测试的结果。从表中可以看出，CRF-extern 与 CRF-basic 相比，

F-measure 提升了 1.8%；与CRF-post 相比，提升了 0.3%。 

表 3: SIGHAN BAKEOFF 2005 PKU 测试语料上分词性能比较 

分词方法 P R F 

CRF-basic 94.3% 95.4% 94.8% 

CRF-post 96.4% 96.2% 96.3% 

CRF-extern 96.6% 96.6% 96.6% 

 在金融领域的测试语料上，保持训练出来的CRF 分词模型不变，使用的词典是在训练语料

的外部词典基础上增加了 1,000 个左右的金融领域专用词典。表 4 给出了金融领域测试语料上的

结果。从表中可以看出，CRF-extern 与 CRF-basic 相比，F-measure 提升了 7.6%；与 CRF-post

相比，提升了 3.2%。 

表 4: 金融领域测试语料上分词性能比较 

分词方法 P R F 

CRF-basic 84.0% 89.7% 86.8% 

CRF-post 88.8% 91.8% 90.2% 

CRF-extern 93.3% 93.5% 93.4% 

 

从上面的两个实验可以看出， 

a) 无论是测试语料的领域与训练语料领域是否相同, CRF-extern 对比 CRF-basic 显著提高

                                                                 

1
 http://ccl.pku.edu.cn/doubtfire/Course/Chinese%20Information%20Processing/Source_Code/Chapter_8/Lexicon_full_2000.zip 

2
 http://chasen.org/˜taku/software/CRF++/ 



了分词的性能。 

b) 当训练语料和测试语料领域相同时，CRF-extern 和 CRF-post 相比，分词性能有稍微的

提高；但是当领域不同时，CRF-extern 对比CRF-post 而言，有了非常显著的提高。 

c) 测试领域和训练语料不同时，最终的分词 F-measure 值达到了 93.4%，已经非常接近于

CRF-basic 在不考虑跨领域时的 F-measure 值 94.8%。 

 综上所述，在统计模型中融入词典信息特征后，一方面分词性能有了一定的提高；另外一方

面领域迁移后，分词性能依然能够保持在一定的水平。因此统计模型与词典结合后，使得中文分

词具有良好的领域自适应性。 

 

5 结论及下一步工作 
 本文通过在CRF 统计分词模型中融入外部词典特征来实现中文分词的领域自适应性。当面

向不同的领域时，只需通过加载相应领域的词典。因为领域词典的获取与为该领域标注分词训练

语料相比代价要小很多。最终实验结果表明，该方法不仅仅在原有领域上取得了比较好的效果，

而且在金融领域上也取得了不错的效果。 

 下一步我们需要自动挖掘各种领域相关的词，从而使得我们的分词系统能适应各个领域的

需求。 
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