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摘  要：利用外部资源是提升句法分析性能的一种有效方法。本文利用中文词法分析器这一外部资源，提

出了一种通用转换方法将中文词法分析器与句法分析器有机地融合在一起。通过基于转换的错误驱动学习

和条件随机场解决不同切词、词性标注标准间的转换问题。在句法分析方面，本文提出了多子模型句法分

析器，将中心词驱动模型和结构上下文模型有效结合在一起。融合后的中文句法分析性能在宾州中文树库

1.0 版1测试集上F1 值达到了 82.5％的最好水平。 
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Abstract: It is an effective way to improve the parse quality using external resources. In this paper, we introduce 

external Chinese lexical analysis system to parse task and propose a general transformation way to integrate them. 

The Transformation-based Error-driven Learning and Conditional Random Fields are used to solve the problem of 

transformation between two different standards of segmentation and POS. We also propose a multi-sub-model 

parser which combines the Head-driven parse model and Structural Context parse model effectively. Experimental 

results show that our new integrated parse model achieves an F1 of 82.5% on the Penn Chinese Tree-Bank Version 

1.0, higher than the state-of-art parsers. 
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1 引言 

英语句法分析性能已经达到了 90％的水平，然而中文句法分析还是在 80％左右，如何

提高中文句法分析性能成为一个关键问题。当前中文句法分析在很大程度上受到训练数据规

模小的限制，宾州中文树库 1.0 版只有 4 千多句、5.0 版也只有近 2 万句，如果能够有效利
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用外部资源，将对中文句法分析有很大帮助。 
    在宾州中文树库 1.0版上，Bikel博士论文[1]使用外部词性标记模块对未登陆词进行标记，

该模型标记召回率/准确率（LR/LP）为 78.0%/81.2%；Xiong[2]利用了外部资源的语义类信息，

LR/LP为 78.7%/80.1%。他们都有效利用外部资源提升了句法分析的性能。 
词性标记（POS tag）准确率对句法分析性能的影响是十分显著的，当词性标记完全使

用Gold-standard标记（标记准确率为 100%）时，Jiang作业论文[3]、Wang[4]的实验结果显示

句法分析性能都有显著性提高，F1 值大约都有 5-8 个百分点的提高。要提高词性标记准确

率，我们可以采用不同的策略实现：Luo[5]提出了基于字的最大熵句法分析器，该方法在训

练过程将词级句法分析转换成字级句法分析树，如图 1 所示；句法分析过程使用最大熵

方法对字进行词性标记、句法分析，最后再转换成词级句法分析树。Fung[6]的模型将切

词、词性标记、句法分析整合在一起，与Luo[5]不同的是，该模型将切词作为一个单独

模块实现不做字级句法分析。我们可以从另一角度可以认为这两种模型都直接利用宾州

中文树库训练语料设计一个词法分析器。词法分析结果可以直接作为句法分析的输入，

整个模型具有一致性，但是该方法也有缺点：训练语料规模受到很大的限制！如果直接

利用宾州中文树库 1.0 版训练一个词法分析器，由于树库本身规模较小，只有 4 千句约 10
万词，使得词法分析器性能较低，另一方面，句法分析性能对词性标记准确率很敏感，所以

要利用高性能的词法分析器我们应当利用外部资源。我们很清楚，当前的一些高效中文词法

分析器已经使用大规模切词标注语料库训练，如：北京大学加工的《人民日报》语料库 1300
万字，约 730 万词。并且词法分析性能已经达到了很高的水平，如果能将外部的词法分析器

与句法分析有机地融合在一起，将会是个出色的解决方案。 

 

图1：词级句法树到字级句法树转换 
利用外部词法分析器，我们将会碰到很多困难问题。由于词法分析器采用的训练语料库

与句法分析器训练中采用的树库完全不同，将导致词法分析结果不能直接作为句法分析的输

入，这是与Luo[5]、Fung[6]的工作是不同的。词法分析与句法分析语料的切词和词性标记标

准不尽相同，标准不一致将导致不能直接利用中文词法分析器。不同切词、标记标准之间的

转换本来就是个难题，切词方面：在一种标准下可能是一个词，但是在其他标准中可能是两

个词；词性标记方面：不同标准下，有很多不一致性，标记集合不同、标记详细程度不同、

词性划分也不同等。以上种种难题是我们必须要解决的，文章提出了一种融合策略有效解决

了以上难题，将中文词法分析和句法分析有效的融合在一起，句法分析性能在宾州中文树库

1.0 版测试集上F1 值达到了 82.5％的最好水平。 
本文首先介绍多子模型句法分析系统、词法分析系统，然后介绍具体融合策略，最后是

相应的实验和结果分析。 
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2 句法分析系统 

句法分析系统是多子模型句法分析系统，该系统将中心词驱动模型[2]和结构上下文模型
[7]按照对数线性模型融合在一起，并在此基础上加入了标点限制模块。 

2.1 中心词驱动模型 

该模型类似于Collins[19]模型 1 ，分析树概率为：
a l l h i

( ) ( )P t P= h i∏ ，相应的每

条规则词汇化为： 

1 1 1 1( ) ( )... ( ) ( ) ( )... ( )n n m mP h L l L l H h R r R r→                               (1) 

H 是该规则的中心成分； 和1 1( )... ( )n nL l L l 1 1( )... ( )m mR r R r 是中心成分的左右修饰成分。  

每条规则概率分解成 3个部分： 

1、 生成中心成分句法标记的概率 ： ( | , ( ), ( ))HP H P ht H hw H                 (2) 

hw(H)、ht(H)分别表示中心成分 H 的中心词和中心词词性标记。 

2、 选择修饰成分的句法标记及其对应的中心词词性标记的概率： 

   1 1P ( , | , , ( ), ( ), , ( ), , )M i i i iM ht M P H ht H hw H M ht M dir dis− −（ ）                    (3) 

M＝L(左)或 R(右)，dir：方向，dis：距离； 

    3、选择新生成的修饰成分的中心词的概率： 

          (4 ) ( ) 1 1P ( ( ) | , , ( ), ( ), , ( ), , , , ( )hw M i i i i ihw M P H ht H hw H M ht M dir dis M ht M− − )

P

 由于数据稀疏对第 3 个概率影响较大，加入语义类信息，第 3 个概率重新定义为： 

( ) ( ) (1 )hw M new hw M symP Pλ λ= + −                                          (5) 

      为(4)，( )hw MP symP 为语义模型概率，λ通过 EM 算法确定。 

该模型在宾州中文树库 1.0 版测试集上 F1 值达到了 79.35％的水平。 

2.2 结构上下文模型 

该模型是考虑父节点使用规则和节点位置的条件概率模型（PRORD）。分析树概率为：

( )

( ) ( , ( ), ( ))PRORD
A R

P t P A A ParentRule A Order A
α

α
→ ∈

= →∏                         (6) 

其中，ParentRule(A)为非终结符 A 的父规则；Order（A）为非终结符 A 在父规则中的位置。 

2.3 多子模型句法分析器 

多子模型句法分析系统将中心词驱动模型和结构上下文模型按照对数线性模型融合

在一起，形成多子模型句法分析器，分析树的概率重新定义为： 
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目标决策函数：                                   (8) 
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两个子模型按照特征处理。如，结构上下文子模型的特征表示成： 

( )
1

( )

log( ( , ( ), ( )) )m
A R

h t P A A ParentRule A Order A
α

α
→ ∈

= →∏                  (9) 

子模型相应的权重我们可以采用最小错误率训练[8]或者单纯形算法[9]进行调节，我们利

用开发集对两个子模型的权重进行了调节。该方法有效解决了多个特征的融合问题，引入更

多更有效的特征将更有利于句法分析性能的提高。 
我们还注意到：汉语中的标点往往带有一定的句子结构信息，这种信息对句法分析是比

较有用的。我们利用标点信息制定一些启发式规则对句法分析进行辅助修正。标点符号限制

规则主要包括以下两种： 
A、对于对称标点的处理：子树span2不能与对称标点符号span交叉； 
B、对于其他标点符号的处理：利用标点符号在子树中的位置信息，制定规则对错误的

子树进行限制，例如：子树的第一个词不能是逗号等。 
利用标点符号的信息对句法分析进行修正，一方面，它限制了一些边的生成，在一定程

度上减少了句法分析的搜索空间；另一方面，使得句法分析的错误率降低，提高了句法分析

的性能。 
多子模型句法分析器性在宾州中文树库 1.0 版测试集上F1 值达到了 80.74％的水平，比

中心词驱动模型[2]高出了 1 个多点，显著性测试结果显示该提高在统计上是明显的，证明了

我们这种多子模型组合的有效性。 

3 词法分析系统（ICTCLAS） 

ICTCLAS计算所汉语词法分析系统(Institute of Computing Technology, Chinese 

lexical analysis system) [10][11]，采用层叠隐马模型(cascaded hidden Markov model,CHMM)

将切词、词性标记有效的融合在一起。该系统在国家 973 项目相关主题专家组组织的汉语分

词标记评测和国际SigHan2003 研讨会组织的汉语分词评测中分别获得多项第一。 

ICTCLAS训练语料为北京大学计算语言学研究所加工的《人民日报》语料库，词性标注

集合为ICTPOS3.0[12]。ICTPOS3.0 总共包括名词(n)、动词(v)等 22 类标记，每一类还分了子

类，如名词分为：人名(nr)、地名(ns)、机构团体名(nt)、其它专名(nz)、名词性惯用语(nl)、
名词性语素(ng)等六个子类。与ICTCLAS相比，宾州中文树库的切分和标记标准有些不同。

宾州中文树库切词[13]和标记[14]都制定了详细的标准，宾州中文树库POS3.0 总共包括专有名

词(NR)、一般名词(NN)等 33 个标记。二者之间的差异是文章要解决的关键问题。 
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4 融合策略 

中国建筑市场近年来对外开放步伐进一步加快。 中文句子 

 

图 2：流程图 

图 2 给出了从中文句子到句法分析的总过程，如何将词法分析结果转换成宾州中文树库

标准结果成为最关键的问题。可以看到两个结果之间有两种不同之处，一是切词不一致、二

是词性标记集合不一致。针对不一致性我们提出了一种有效的转换方法，包括两个转换步骤，

第一步为切分转换，第二步为标记转换。加入转换方法之后，我们得到完整的流程图，如图

3。在下面两个部分中我们会详细介绍这两个转换步骤。 

 

图 3：完整流程图 

4.1 切分转换：基于转换的错误驱动学习 

由词法分析结果到切分转换结果，我们采用了基于转换的错误驱动学习方法[15]。利用

该方法自动学习一个规则集合，再加上人工转换规则（从两种切分标准说明中总结得到），

完成切分转换。 
基于转换的错误驱动学习方法是一种自动学习规则的方法，这种方法在很多自然语言处

理问题中应用，如：词性标记、介词短语附属消歧等等。图 4 给出了基于转换的错误驱动学

习方法的流程图。应用于本实例：在训练集上，ICTCLAS 分析结果与宾州中文树库结果进

行比较，从差异部分中，算法可以学习到一个转换规则集，这个转换规则集能使 ICTCLAS
切分结果的差异得到最大程度的修正。 

每个转换规则包含两部分：重写规则和触发环境。 
转换规则： 
1、重写规则：把前一个词和当前词合并，标记为“CD”， 
2、触发环境：前一个词词性为数词 m，当前词为“多”或“成”或“余”，当前词性为

中国建筑市场近年来对外开放步伐进一步加快。 
词法分析 

中文句子 

词法分析结果
中国/ns 建筑/n 市场/n 近年来/dl  对外开放/vl 

步伐/n 进一步/d 加快/v 。/wj 

切分转换 

标记转换 

切分转换结果

标记转换结果
中国/NR 建筑/NN 市场/NN 近年/NT 来/LC 对/P 外

/NN 开放/NN 步伐/NN 进一步/AD 加快/VV 。/PU   

中国/ns 建筑/n 市场/n 近年/NT 来/LC 对/P 外/NN 

开放/NN 步伐/n 进一步/d 加快/v 。/wj 

句法分析 

词法分析 
词法分析结果

中国/ns 建筑/n 市场/n 近年来/dl  对外开放/vl 

步伐/n 进一步/d 加快/v 。/wj 

树库标准结果
中国/NR 建筑/NN 市场/NN 近年/NT 来/LC 对/P 外

/NN 开放/NN 步伐/NN 进一步/AD 加快/VV 。/PU   

？

句法分析 



数词 m。 
该规则可以将“300/m 多/m”转换为“300 多/CD”。 
图 4 中从“学习器”到“词法分析结果”的反馈边主要是对一些规则的再判断过程，例

如：如果该规则在进行切分转换时引入错误，则会加强该规则的使用条件即触发环境。对转

换规则的再判断过程保证了规则的有效性。 

图 4：基于转换的错误驱动学习方法流程图 

4.2 标记转换：条件随机场（CRF） 

ICTCLAS 词性标记标准为 ICTPOS3.0，而宾州树库词性标记标准为宾州中文树库

POS3.0，我们的任务是将 ICTPOS3.0 转换为宾州中文树库 POS3.0。这个标记转换过程，我

们利用序列标记模型条件随机场(CRF)完成。 
CRF是计算具有无向图G结构的随机变量集合Y（标记序列）在给定随机变量集合X（观

察序列）下的条件概率P(Y|X)。无向图G＝(V，E)，Y＝(Yv) v∈V(每个顶点代表标记序列的

一个变量），则当以X观察序列为条件，Y组成的无向图为一个随机场，Yv服从马尔可夫性质，

P(Yv | X,Yw,w≠v)= P(Yv | X,Yw,w-v),w-v表示w与v相邻，w与v之间有边直接相连。概率

公式为： 
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1( | ) ( , )
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t n t n t t
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φ
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)Z y Xφ
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所有可能的标记序列

； ,( , )t ny Xφ 为与 相关

的势函数。 

,t ny X、

在重标记试验中，我们利用一阶CRF，其中X为重切分结果，Y为相应的宾州标记序列。

yt表示第t个标记，势函数为： ，
, 1

,

( , ) exp( ( ( , , ) ( , )))t n k k t t m m t
k m

y X f y y X g y Xφ λ µ−= +∑

1( , , ) ( ,k t t m t )f y y X g y X− 、 为二值特征函数， 例如：前一个标记为NR当前标记为NN的特征

函数 1( , ,k t t )f y y X− 为： 

1
1

1
( , , )

0
t t

k t t

y NR y NN
f y y X −

−

= =⎧
= ⎨
⎩

如果 并且

否则
  

两个特征函数代表两类特征。 k mλ µ、 为相应的特征权重。 

在下一部分实验中我们利用了Phan 等提供的FlexCRFs源码3，训练算法采用L-BFGS拟
牛顿法。CRF特征选择是个关键点，我们通过定义特征模板来提取特征。例如： 
                                                        
3 注：我们对源码进行了部分改进。 

中文句子 词法分析器 词法分析结果 学习器 

宾州中文树库结果 
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观察序列 X：上海/ns 浦东/ns 开发/vn 与/cc 法制/n 建设/vn 同步/vi 
标记序列 Y：  NR     NR    NN    CC   NN     NN    VV 
词一级特征模板：-2、-1、0、1、2、-1:0、0:1；（0 为当前位置，±N 表示相对 0 的位置）

则相应的特征就为：0:上海（表示当前词为“上海”的条件下标记成 NR）； 0:1 上海:浦东

（表示当前词“上海”且下一个词“浦东”的条件下标记成 NR）等。 

4.3 转换实验 

在宾州中文树库 1.0 版上我们进行了切分转换和标记转换实验。在切分转换中共生成

4300 多条转换规则。在标记转换中我们使用了词一级特征（-2、-1、0、1、2、-1:0、0:1）

和词性标记一级特征（-2、-1、0、1、2、-2:-1、-1:0、0:1、1:2、-2:-1:0、-1:0:1、0:1:2），

总共生成 98,400 多个特征；训练迭代了 300 次（每次用时 200 秒左右），选取开发集 F1 值

最好(88.8%)的那组特征权重，转换模型在测试集上 F1 值达到 92.0％。 

转换实验会引入一些标记错误。如果只给出单一标记结果，错误标记将会对句法分析产

生负面影响。因此，我们可以按照一下两种策略减少这种负面影响：1、标记转换结果生成

n-best，每个词都会有多个候选标记结果，按照相应的频数生成候选标记概率，作为句法分

析器的输入；2、将标记转换结果（预测标记）作为一个最可能候选标记加入到我们的词性

标记模块（Baseline 系统已经使用该模块）标记候选集中。我们的词性标记模块对词性标

记概率采用极大似然估计，数据平滑算法为 Good-Truing。相应的词性标记策略为： 
ⅰ、在训练集中出现过的词，按照可能的标记作为候选标记； 

ⅱ、如果不满足ⅰ。进行有明显特征的特殊类识别，如：数词、时间词等。 

 ⅲ、如果不满足ⅱ。则取该词的第一个字来代表整个词（字的标记概率在训练时候统计

得到）。 

ⅳ、如果不满足ⅲ。则定义成未登录词，按照所有可能的词性标记作为候选标记。 

在第二种策略中，我们以词性标记模块中最高概率的二倍作为预测标记的概率值加入到

词性标记候选集中，作为句法分析的输入。 

按照词性标记模块标记算法，词性标记主要依赖训练集中的词性标记（历史标记），第

二种策略不但考虑了历史标记也考虑了预测标记，有效增加了句法分析的搜索空间，句法分

析就更有可能搜索到更好的句法分析树。所以我们在以下的试验中都按照第二种策略进行。 

5 实验与分析 

我们对句法分析进行对比实验，测试集结果如下表： 
Len<=40 words Len<=100 words模型

LR LP F1 POS LR LP F1 POS

Baseline 80.1% 81.4% 80.7% 93.4% 77.8% 79.1% 78.5% 93.3% 

融合模型 81.7% 83.3% 82.5% 94.3% 78.8% 80.8% 79.8% 94.1% 

表 1：句法分析对比实验 
Baseline 系统是第 2 节我们讲到的句法分析系统，其输入为宾州树库已切分好的句子，

这里我们假定切分标准完全和宾州树库标准一致，通过 4.3 节所提到的词性标注模块进行标

注，多标注候选结果作为句法分析器的输入。融合模型则按照第 4 节所述进行。 
我们可以看到：在测试集上，通过转换模块 F1 值为 92.0%％，但在句法分析后 F1 值达

到了 94.1％。如第 4 节所说，将转换模块的预测标记加入到词性标记候选集合，不但考虑了

历史标记也考虑了预测标记，有效增加了句法分析搜索空间，使得句法分析搜索到更好的分

析树。句法分析过程也是对词性标记的重选择过程，所以会有效提高词性标记准确率。 
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图 5：开发集上句法分析前后词性标记 F1 值提升 
从上图我们可以看到，句法分析对词性标记的重选择提高了词性标记准确率。这主要表

现在：对转换标记中明显错误修正，例如，将“刘/DER 副主席/NN” 修正为“刘/NR 副
主席/NN” ；对名词、动词句法结构修正，例如，将“专访/VV ：/PU 教练/NN 谈/VV 计
划/NN”修正为“专访/NN ：/PU 教练/ NN 谈/VV 计划/NN”。转换模块和句法分析重选择

的互补性大大提升了词性标记准确率。 
词性标记准确率的提高进一步提高了句法分析的性能。提高点主要表现在： 
1、对命名实体的准确预测，ICTCLAS 可对命名实体识别，对未登录词的命名实体标记

比较准确。 

                  
Baseline：错误的标记               融合模型：正确的标记 
2、对动词、名词的正确标记影响到整个句法分析树。 

                        
    Baseline：错误的分析树             融合模型：正确的分析树 

这个例子出错原因是：按照 Baseline 词性标记模块，“吊环”为未登录词，按照第一个

字选择候选，“吊”标记成动词 VV 的概率最大，所以会出现错误。转换模块进行标记时在

多数情况下可以标正确。 
 3、对并列结构调整。 



                   
Baseline：错误句法分析                 融合模型：正确句法分析 

在测试集上，与 Baseline 系统相比，词性标记 F1 值提高了近 1 个点（93.4％到 94.3％），

句法分析 F1 值也直接提高了 1.8 个点（80.7％到 82.5％）。显著性测试结果显示这种提高在

统计上是明显的。 

6 比较 

Len <= 40 words Len <= 100 words 
模型 

LR LP F1 POS LR LP F1 POS 
Bikel and Chiang[16] 76.8% 77.8% 77.3% -- 73.3% 74.6% 74.0% -- 

Levy and Manning[17] 79.2% 78.4% 78.8% -- -- -- -- -- 
Fung [6] 80.9% 78.3% 79.6% -- -- -- -- -- 

Bikel博士论文[1] 78.0% 81.2% 79.6% -- 74.4% 78.5% 76.4% -- 
Chiang and Bikel[18] 78.8% 81.1% 79.9% -- 75.2% 78.0% 76.6% -- 

Wang [4] 79.2% 81.1% 80.1% 92.5% 76.7% 78.4% 77.5% 92.2%
Jiang作业论文[3]  80.1% 82.0% 81.1% 92.4% -- -- -- -- 
我们的系统 81.7% 83.3% 82.5% 94.3% 78.8% 80.8% 79.8% 94.0%

表 2：句法分析性能比较 
模型 LR LP F1 POS 

80.1% 82.0% 81.8% 92.4% Jiang作业论文[3] 
84.5% 88.0% 86.2% 100% 
79.2% 81.1% 79.6% 92.5% Wang[4] 
88.3% 88.1% 88.2% 100% 
81.7% 83.3% 82.5% 94.3% 我们的系统 
88.3% 89.5% 88.9% 100% 

表 3：词性标记准确率对句法分析性能的影响 
表 2 列示了相关中文句法分析器在宾州中文树库 1.0 版测试集上的结果。Bikel and 

Chiang[16]使用了两个模型，一个是基于Collins[19] model 2 的词汇化PCFG模型，另一个是统

计树粘接语法（Tree-adjoning Grammar）模型，该模型LR/LP达到 76.8%/77.8%；Levy and 
Manning[17]使用乘子模型将 PCFG模型和依存模型结合在一起，改模型LR/LP达到



79.2%/78.4%；Fung[6]的整合模型F1 达到 79.6%；Bikel博士论文[1]模拟Collins[19]模型，使用

了修改过的中心词规则映射表，并且构造了一个词性标记模块对没有出现过的词进行词性标

记，该模型LR/LP达到 78.0%/81.2%；Chiang and Bikel[18]用EM算法对中心词规则映射表进行

优化，该模型LR/LP达到 78.8%/81.1%；Wang[4]采用了基于分类的决策模型，LR/LP达到 79.2
％%/81.1%；Jiang作业论文[3]将Collins模型移植成中文句法分析器，LR/LP达到 80.1%/82.0%
的好成绩；Luo [5]基于字的最大熵句法分析模型F1 值达到 81.4%，不过他们使用的训练数据

为宾州中文树库 2.0 版本，大约是 1.0 版本的 2.5 倍，所以不具备可比性。与以前的工作相

比，我们的融合模型主要是有效利用到了外部资源，包括：语义类信息（知网、词林）、

ICTCLAS（中文词法分析器），词性标记准确率达到了 94.3%，LR/LP达到 81.7%/83.3%的最

好成绩。 
表 3 进一步列示了词性标记准确率对句法分析性能的影响。可以看出，当词性标记完全

使用 Gold-standard 标记（标记准确率为 100%）时，所有句法分析性能指标 LR/LP 都有显著

性提高。我们可以充分利用外部资源提高词性标记的准确率，从而进一步提高句法分析性能。 

7 结论 

在这篇文章中，我们提出的转换策略有效地将不同切分、标注标准的词法分析和句法分

析融合在一起。使中文句法分析器性能有了显著性的提高（F1 值从 80.7％提高到 82.5％）。

通过两步转换步骤，将一种词法分析结果转换成另一种词法分析结果。该方法具有很好的扩

展性，可以应用的其他语种。此外，文章中提出的多子模型句法分析器，能将现有的子模型

结合在一起，提高了句法分析的性能。文章中提出的方法不失为在现有条件下提高句法分析

性能的有效途径。 
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