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基于BiLSTM-CRF的古汉语自动断句与词法分析一体化研究
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摘 要:古汉语信息处理的基础任务包括自动断句、自动分词、词性标注、专名识别等。大量的古汉语文本未经标

点断句,所以词法分析等任务首先需要建立在断句基础之上。然而,分步处理容易造成错误的多级扩散,该文设计

实现了古汉语断句与词法分析一体化的标注方法,基于BiLSTM-CRF神经网络模型在四种跨时代的测试集上验

证了不同标注层次下模型对断句、词法分析的效果以及对不同时代文本标注的泛化能力。研究表明,一体化的标

注方法对古汉语的断句、分词及词性标注任务的F1 值均有提升。综合各测试集的实验结果,断句任务F1 值达到

78.95%,平均提升了3.5%;分词任务F1 值达到85.73%,平均提升了0.18%;词性标注任务F1 值达到72.65%,平
均提升了0.35%。
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Abstract:ThebasictasksofancientChineseinformationprocessingincludeautomaticsentencesegmentation,word
segmentation,part-of-speechtaggingandnamedentityrecognition.Toavoidtheerroraccumulationinthepipeline

processing,thispaperproposesajointapproachtosentencesegmentationandlexicalanalysis.TheBiLSTM-CRF
neuralnetworkmodelisusedtoverifythegeneralizationabilityandtheeffectofsentencesegmentationandlexicala-
nalysisondifferentlabellevelsonfourcross-agetestsets.Experimentsshowthatthejointmodelachievesimprove-
mentsontheF1-scoreofsentencesegmentation,wordsegmentationandpart-of-speechtagging:yielding78.95%
forsentencesegmentation(withanaverageincreaseof3.5%),85.73%forwordsegmentation(withanaveragein-
creaseof0.18%),and72.65%forpart-of-speechtagging(withanaverageincreaseof0.35%).
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0 引言

词法分析是中文信息处理最基础的任务,包括

自动分词、词性标注、命名实体识别等。古汉语信息

处理的基础任务除了上述任务之外,还包括自动断

句。中国古籍文本浩如烟海,大部分文本都是没有

断句标示的,这为读者阅读和研究古籍带来很大的

困难。利用先进的自然语言处理技术对古汉语进行

自动断句、自动词法分析,不仅可以方便读者阅读古

籍,而且对古籍整理、古汉语学科发展以及古汉语智

能应用具有重要意义。古汉语信息处理大部分的研
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究都是针对某个特定的子任务来进行,如古汉语的

自动断句、自动分词、词性标注、专名识别等,而且大

部分学者所采用的研究方法及研究手段不尽相同,
要完成整个古汉语信息处理的基础任务,需要依次

完成各项子任务,这在很大程度上影响了机器处理

效率,而且用机器分好的句子再进行分词以及词性

标注等工作很容易造成标注错误的多级扩散,影响

整体标注的准确率。本文设计实现了古汉语自动断

句与词法分析一体化的标注体系,利用神经网络模

型(BiLSTM-CRF)对断句、分词、词性信息进行联

合学习。由于带标注的古汉语语料库相对匮乏,前
人多根据某部专书来进行研究,语料规模相对较小,
训练的模型不能很好地应用在其他类型的古文上。
本文在已有资源的基础上,补充构建了源自四种成

书于不同时代的古籍带标注语料,并利用神经网络

模型在不同测试集上验证了一体化标注的效果。

1 相关研究

目前古文自动断句以及词级别的自动分析所采

用的方法大体上可以分为三种:基于规则的方法、
基于传统概率统计机器学习的方法以及基于深度学

习的方法。
黄建年等[1]采用正则表达式抽取出古文断句规

则,构建了农业古籍断句及标点的模式识别库,利用

规则库对古籍进行断句和标点的实验,断句的正确

率达到48%,标点的平均正确率达到35%。
基于规则的方法有两点不足之处:一是需要投

入大量的精力去构建规则库;二是只能针对某一种

特定的古文类型进行处理,针对其他古文类型时规

则库就需要进行相应的扩充或删改,方法缺乏很好

的泛化能力,不适用于大规模、跨时代、多体裁的古

文处理。由于上述原因,且伴随着机器学习技术的

发展,目前纯粹的规则方法在古汉语词法分析中使

用得 越 来 越 少,结 合 隐 马 尔 可 夫 模 型 (hidden
Markovmodel,HMM)、最大熵模型(maximumen-
tropymodel,ME)、条 件 随 机 场 模 型(conditional
randomfield,CRF)等传统的机器学习模型以及现

在比较流行的深度学习技术来构建古文自动分析模

型,已逐步成为主流方法。
张开旭等[2]将断句问题看作是序 列 标 注 问

题,将条件随机场模型应用到古文自动断句任务

处理上,在《史记》和《论语》语料上进行实验,F1

值接近80%,是一项比较有代表性的基于传统机

器学习的古文断句方法研究。黄瀚萱[3]采用字标

注的形式利用CRF模型在古文献(《论语》《孟子》
《史记》等)上进行断句实验,同时采用 HMM 模型

与之进行对比,得到CRF模型整体优于 HMM 模

型的结果,而且文中做了大量训练集的对比实验,
还探讨了模型跨时代的泛化能力。在词汇级自动

分析任务方面,HweeTouNg等[4]探讨了分词、词
性标注一体化与分步走的优劣,得出基于字标注

的一体化方法是最佳实验方案的结论。于江德

等[5]将分词、词性标注、命名实体识别的标注标签

纳入到统一的标签体系当中,用 ME模型在Bake-
off2007的PKU语料上进行了封闭测试,验证了

三位一体字标注的方法性能更优。石民等[6]采用

CRF模型对《左传》的自动分词和词性标注进行探

索,进行了分词词性标注一体化的对比实验。实

验结果表明,一体化的标注方法使得分词和词性

标注效果都有明显的提高。王晓玉等[7]选取字符

分类和词典标记作为CRF模型的分词特征,有效

提高了中古汉语分词的精度,分词结果的F1 值在

开放测试中达到89%~95%。
基于传统机器学习的模型取得了一定的成果,

但应用传统的机器学习方法进行古文自动分析存在

两个问题,一是针对特定类型的古文,需要人工定制

特征模板,耗时耗力;二是实验所采用的数据集规模

相对较小,所定制的特征模板往往不能适应不同时

代和体裁的古籍文本,模型的泛化能力有待进一步

探究。采用深度学习的方法可以根据训练语料自动

学习断句特征,从而避免复杂的特征工程。

Zheng等[8]提出利用神经网络模型来进行中文

分词。金宸等[9]使用长短时记忆网络(LSTM)来解

决中文分词问题,克服了传统神经网络难以处理长

距离依赖的问题,取得了较好的分词效果。Yao
等[10]采用双向长短时记忆网络(BiLSTM)进行汉语

的分词任务,在PKU 语料上取得了96.5%的 F1

值,比传统分词方式得到的结果更优。冯蕴天等[11]

采用深度信念网络(DBN)对汉语的命名实体进行

抽取,在《人民日报》语料上取得了总体上优于条件

随机场的精度。Wang等[12]提出基于神经网络模型

的古文断句方法,采用循环神经网络(RNN)对大规

模数据集进行断句实验,得到与CRF模型相媲美的

性能。HAN 等[13]提 出 了 一 种 基 于 字 根 嵌 入

(radicalembedding)的BiLSTM-CRF模型研究古

文的自动断句问题,该研究对古文字符和对应的字

根分别进行字向量的预训练,然后拼接为一个长向
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量作为输入参数。实验在唐代墓志铭测试语料上得

到81.34%的F1 值,比不加入字根进行训练有明显

提升。
综合上述研究,本文将古文的断句、分词、词性

及实体标签进行融合,形成一体化的标签体系,并基

于BiLSTM-CRF神经网络模型实现了古汉语的一

体化自动标注,且通过变更标注层次在不同时代的

语料上对比了断句、分词、词性的实验结果。

2 模型介绍

2.1 BiLSTM-CRF

  深度学习的兴起,尤其是适用于序列标注的

RNN[14]模型及其变体极大地变革了整个自然语言

处理学界的研究方法。RNN可以看作是相同网络

的多重叠加结构,其针对序列中的每一个元素都执

行相同的操作,每一个操作都依赖于之前的计算结

果。理论上,RNN可以利用任意长的序列信息,但
实际操作中只能回顾之前的几步。LSTM[15]神经

网络是一种特殊的RNN,在原有的RNN模型基础

上增加了输入门、遗忘门、输出门,神经元会选择性

地遗忘对于当前输出无用的信息。其继承了RNN
能够保留前序信息的优势,又克服了RNN无法真

正捕捉文本中长距离依赖的问题。LSTM 这一模

型结构在基于深度学习方法的自然语言处理任务中

得到广泛应用。

BiLSTM 模型由Schuster等[16]在1997年提

出,目的是解决单向LSTM无法保留后文信息的问

题,主要思想是在训练序列前向和后向分别设置两

个LSTM结构,通过拼接两个方向的LSTM 来捕

捉前序和后序的信息,最大限度地保留了整个训练

序列的信息。
本文使用的 BiLSTM-CRF模型结构最早由

Huang等[17]提出。BiLSTM 层的输出是一个概率

矩阵,这个概率矩阵是BiLSTM 基于每个时刻上的

最优结果得到的,这样输出的标签并没有考虑前一

时刻标签对当前时刻标签的影响。例如,图1输入

序列中出现了“孟子”一词,其中“孟”为词首,“子”为
词尾,模型有可能将“孟”和“子”都预测为词首,这种

情况在古汉语词法分析任务中是要避免的。CRF
是一个无向图模型的框架,它能够被用来定义在给

定一组需要标记的观察序列的条件下,一个标签序

列的联合概率分布。假定 X 是将要被标注的数据

序列的随机变量,Y 是相应的标签序列的随机变量。
例如,X 是自然语言的句子集合,Y 是标注这些句

子的词性集合。随机变量X 和Y 是联合分布的,根
据观测序列和标签序列对,构建了一个条件模型P
(Y|X)。在BiLSTM 的输出层拼接CRF层,这样

BiLSTM的输出序列就变成了CRF的观测序列,然
后CRF计算整个序列在概率上的最优解,考虑到了

序列元素标签之间的相互影响。

2.2 古汉语一体化自动分析模型架构

古汉语一体化自动分析模型架构主要包括三

层:embedding层、双向LSTM层和CRF层。架构

如图1所示。

图1 BiLSTM-CRF模型架构

  将训练好的字向量作为embedding层加入

BiLSTM,Q代表当前字符上文,R代表当前字符下

文,C代表当前时刻的上下文特征。CRF层根据

BiLSTM输出的概率矩阵给出预测结果标签。断句

与词法分析一体化模型的每个预测结果标签由字在

词中的位置、词性以及断句标示符号组成,例如,卒

S-v-L,S表示单字词,v表示词性为动词,L表示该

字处于句末。
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(1)embedding层

字向量是对文本中各个字符的分布式表示,即
把语料中的字符映射成低维空间上的稠密向量

(densevector),即将每一个字都映射成一个 K 维

向量。训练语料中的字符序列只需在 N×K 维的

字向量矩阵中查找各字符对应的K 维向量,然后将

特 征 向 量 作 为 模 型 的 输 入 即 可。本 文 利 用

word2vec[18]模型在大规模古汉语生语料(包括四库

全书及其他古汉语语料)上预训练字向量。
(2)双向LSTM层

该层包含前向LSTM 层和后向LSTM 层,前
向层(图1中的 Q层)从前往后编码字符的上文信

息,后向层(图1中的R层)从后往前编码字符的下

文信息,然后将两层结合起来(图1中的C层),模
型就可以表示出每个字符的上下文信息。LSTM
记忆单元具体工作流程用式(1)~式(6)描述如下:

遗忘门:ft=σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (1)
输入门:it=σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (2)

C
~
t=tanh(WC·[ht-1,xt]+bC) (3)

状态更新:Ct=ft*Ct-1+it*C
~
t (4)

输出门:ot=σ(Wo[ht-1,xt]+bo) (5)

ht=ot*tanh(Ct) (6)
其中,ft表示t时刻遗忘门,it 表示t时刻输入

门,Ct 表示忘记无用信息,增强有用信息后的细胞

状态,ot 表示输出门,xt 和ht 表示t时刻的输入层

向量和隐藏层向量。σ和tanh是两种激活函数,W
表示权重矩阵,b表示偏置向量。

(3)CRF层

设双向LSTM层的输出序列为x={x1,x2,x3…,xn},

CRF层将此序列作为观测序列进行建模,给每一个

字选择一个基于整句最优的字标注标签,最后利用

维特比(Viterbi)算法获得整个句子最优的标签序

列y={y1,y2,y3…,yn}。在双向LSTM 层加入

CRF层,有 效 利 用 BiLSTM 的 特 征 学 习 能 力 和

CRF对观测序列的建模能力,解决了BiLSTM无法

给出整句最优标签的问题,且省去了CRF手工构建

特征的工作。

3 语料构建和实验

3.1 语料库构建

  根据不同的历史分期来选择古籍文本,分别从

繁体版《左传》(汉)、《梦溪笔谈》(宋)、《阅微草堂笔

记》(清,偏口语)、《清史稿》(民国)抽取相同大小的

语料作为本文的实验数据集。分时代构建语料库是

为了探讨模型基于各时代混合语料进行训练后其对

不同时代文本标注的泛化能力。数据集在机器辅助

分词 和 词 性 标 注 的 基 础 上 进 行 人 工 校 对,使 用

Kappa进行标注一致性检验,Kappa值高于0.8,标
注一致程度较高。词性标记规范参考LDC发布的

《左传》语料库①,共计21个词性标签。实验数据集

按照8∶1∶1的比例分为训练集、验证集和测试集,
其中训练集是由《左传》《梦溪笔谈》《阅微草堂笔记》
《清史稿》80%的语料组合而成的混合语料。基于这

个混合语料来探讨模型对各时代文本的标注能力。
实验语料将“:,。;!?”六种标点作为断句符,每两个

断句符所分割的文本序列视为一个句子,其他标点

忽略。表1是实验数据集的整体概况。

表1 实验数据集

数据集
训练集 验证集 测试集

字数/万 词数/万 句数/万 字数 词数 句数 字数 词数 句数

左传(汉) 7.5 6.5 1.5 9136 7755 1917 9280 7738 2046

梦溪笔谈(宋) 7.8 6.3 1.3 9483 8384 1662 9825 8378 1643

阅微草堂笔记(清) 7.8 6.9 1.4 9722 8699 1745 9789 8680 1784

清史稿(民国) 8.0 5.7 1.2 10248 8851 1651 9991 8159 1432

合计 31.1 25.4 5.4 3.9万 3.4万 6975 3.9万 3.3万 6905

3.2 一体化的词位标记设计

Xue[19]最早提出了一种基于字的序列标注学习

方法,在其研究工作中使用 LL(词首)、LR(单字

词)、MM(词中)、RR(词尾)四种标记来表示字的切

分标注信息,从而首次将分词任务形式化地表达成

4

① LDC左传语料库https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2017T14

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



4期 程宁等:基于BiLSTM-CRF的古汉语自动断句与词法分析一体化研究

了序列化标注任务。本文借鉴这种字标注的方法构

建了古汉语一体化分析的标注体系。对于模型来

说,面对的问题实际上是一个标签多分类的问题,即
将每一个字分到特定的标签类型下。

分词层(wordsegmentationlayer,WS):采用

B、I、E、S四种标记,其中B代表当前字占据一个多

字词的词首,I代表当前字占据一个多字词的词中,

E代表当前字占据一个多字词的词尾,S代表当前

字是一个单字词,这种字标注序列经过转换就可以

得到句子的分词结果。例如,
字标注:九B月E,S晉B惠I公E卒S。S

懷B公E立S,S
转换后:九月 ,晉惠公 卒 。懷公 立 ,
词性层(POStagginglayer,POS):标注每个字

所属词的词性,同时将实体标签(人名nr、地名ns)
融合到POS中。在WS基础上加入POS,使得每个

字对应其在词中的位置以及其所代表的词的词性或

者实体信息。
九B-t月E-t,S-w晉B-nr惠I-nr公 E-nr卒

S-v。S-w懷B-nr公E-nr立S-v,S-w
每个字分别标注分词标记和词性标记,中间用

“-”连接,如上句“晉 B-nr惠I-nr公 E-nr”,说明

“晉”是一个人名的第一个字符,“惠”是一个人名的

中间一个字符,“公”是一个人名的最后一个字符,这
样就将“晉惠公”切分出来且识别为人名,人名的实

体标签用“nr”来表示。
断句层(sentencesegmentationlayer,SS):标注某

个字符是否处于句末。在 WS和POS的基础上加上

SS层,使每个字符对应分词、词性、断句三层标签。
九 B-t-O 月 E-t-L 晉 B-nr-O 惠 I-nr-O 公

E-nr-O卒S-v-L懷B-nr-O公E-nr-O立S-v-L
如果语料中的某个字符处于断句处,如上句中

的“月”“卒”“立”,则在其词性标记后面打上标签

“L”。若某个字并不是处在断句处,则在其词性标

记后面打上标签“O”。
在语料预处理过程中,三层 标 签 类 别(WS,

POS,SS)可以有不同的处理方式:
三层标签有 WS+POS+SS(如,卒S-v-L)。在

此标注层次下可以计算各子任务的标注效果,如断

句(SS)的效果。
两层标签有 WS+POS(如,卒S-v)。在此标注

层次下可以计算分词(WS)的效果及词性标注的效

果(WS+POS)。

  一层标签有 WS(如,卒S)、SS(如,卒L)。可以

计算断句的效果或分词的效果。

3.3 评价指标

实验训练集用于模型的特征学习和训练,测
试集用于验证模型自动标注的结果。对于自动

标注结果的评价,在序列标注问题中,使用最为

常用的评价指标F1 值(调和平均值)来衡量模型

的效果。F1 值 由 P(准 确 率)和 R(召 回 率)算
出,如式(7)所示。

F1=
2*P*R
P+R

(7)

  其中,P 值的计算如式(8)所示。

P=
正确的标记数量
机器的标记数量

(8)

  R 值的计算如式(9)所示。

R=
正确的标记数量

语料所有的标记数量
(9)

  本文基于上述评价指标计算断句、分词、词性

的标注结果。断句计算方式是基于句子而不是基

于字,即根据标签“L”进行计算,机器和人工标注

结果都为“L”则正确。分词、词性的计算方式是基

于词而不是基于字。以词性标注为例,假设 “孟
子”一词预测为“孟S-nr子S-nr”,尽管模型基于字

标对了词性,但是分错了词,正确答案应该是“孟

B-nr子E-nr”。判断某字所属的词性是否正确,要
先判断该字是否分对了词,即在分词正确的基础

上进行计算。

3.4 实验设计与结果分析

实验一 验证古汉语一体化分析加入字向量的

必要性,并考察不同维度的字向量对一体化标注结

果的影响。一般来讲,字向量的维度越高,其中蕴含

的语义特征就越丰富,但二者并不绝对呈正相关关

系。本文基于近15亿字繁体版古汉语生语料(来
源:四库全书及其他古汉语语料)进行字向量的预

训练,工具选择word2vec,模型选择CBOW(conti-
nuousbag-of-wordsmodel),将字向量维度设置为

50维、100维、128维和200维,测试语料选择《左
传》测试集,标注层次采用“WS+POS+SS”,即断

句与词法分析一体化的标注方法。通过在验证集上

进行人工调参,最终所采用的超参数(hyper-param-
eter)如表2所示。
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表2 实验超参设置

参数 参数取值

字向量维度 50/100/128/200

隐藏层数 1

隐藏单元数 200

最小样本数 64

dropout率 0.5

优化器 Adam

学习率 0.001

  在BiLSTM-CRF结构中,通过在验证集上进行

实验发现BiLSTM的层数对精度影响微弱,因此将

模型的隐藏层数即BiLSTM的层数设为1。在序列

标注任务中,隐藏节点数通常取200~600,这里取

200作为参数。最小样本数设为64,每个样本大小

控制在50到60之间。模型的优化采用在序列标注

问题中效果较好的“Adam”算法。采用Dropout方

法来降低过拟合。在BiLSTM 层和全连接层之间

加入参数为0.5的Dropout,这样可以弱化各个特征

之间由于数据量太小导致的过多相互作用,从而使

得模型的泛化能力最优、过拟合程度最低。实验结

果如表3所示。

表3 断句与词法分析一体化F1 值(%)

字向量维度 断句效果 分词效果 词性标注效果

不加入字向量 82.16 88.23 78.36

50维 83.07 89.39 79.53

100维 83.89 90.19 80.59

128维 84.11 90.24 80.88

200维 83.58 89.83 80.42

  从表3可以看出,加入字向量对古汉语的断句

与词法分析任务都是有必要的,尤其是词性标注任

务,提升了2.52个百分点。在字向量维度设定上,
实验得出128维对古汉语一体化自动标注的效果最

好。为了验证该维度下字向量训练效果,用余弦相

似度来计算两个字向量之间的语义相关度:设字向

量A=(A1,A2,…,An),B=(B1,B2,…,Bn),余弦

相似度的计算如式(10)所示。

cosθ=
∑
n

i=1

(Ai×Bi)

∑
n

i=1

(Ai)2 × ∑
n

i=1

(Bi)2
(10)

  其中,i表示向量的维数,Ai 表示A 所代表的

这个字第i 维的具体数值。以“也”和“曰”二字为

例,计算结果如表4所示。

表4 语义相关度计算结果

与“也”语义最相关 与“曰”语义最相关

矣0.662 云0.696

之0.659 謂0.584

乎0.658 也0.514

謂0.652 言0.500

非0.593 問0.465

歟0.584 耶0.434

耶0.571 荅0.415

哉0.563 答0.413

以0.525 為0.412

  实验二 为了测试BiLSTM-CRF模型标注古

文 的 性 能,本 文 采 用 了 迭 代 膨 胀 卷 积 网 络

IDCNN[20](iterateddilatedconvolutions)和不拼接

CRF层的BiLSTM 模型与之对比。膨胀卷积网络

(DCNN)最早由Yu等[21]提出并应用在图像语义分

类问题上,IDCNN模型结构是在此基础上产生的,
该模型结构借鉴CNN和RNN的优势,兼顾了并行

化处理以及上下文特征提取的广度,在序列标注任

务中同样得到广泛应用。本实验选择《左传》测试

集,采用断句与词法分析一体化的标注方法,其他实

验变量保持一致(如训练语料、字向量维度等),考察

不同模型在一体化的标注层次下分词任务的标注效

果。实验结果如表5所示。

表5 不同模型对《左传》的分词效果

神经网络模型
《左传》测试集/%

P R F1

IDCNN 88.25 89.28 88.76

BiLSTM 89.39 90.05 89.71

BiLSTM-CRF 89.37 91.13 90.24

  通过对比实验结果发现,BiLSTM-CRF模型在

古汉 语 分 词 任 务 上 准 确 率 低 于 BiLSTM 模 型

0.02%,基本没有差别,在召回率上比不拼接CRF
层的 BiLSTM 模 型 高 出 1.08%,在 F1 值 上 比

IDCNN高出1.48%,比BiLSTM 高出0.53%。因

此,对于古汉语的分词任务,BiLSTM-CRF模型的
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性能在整体上高于IDCNN模型和BiLSTM模型。
实验三 针对《左传》《梦溪笔谈》《阅微草堂笔

记》《清史稿》四种文本进行专门实验。本实验所采

用的训练语料和测试语料来自同一种文本,以《左
传》为例,训练语料和测试语料均来自《左传》。实验

目的是探讨断句、词法分析一体化的模型对各类文本

的建模能力,同时也为了与实验四基于混合语料的实

验进行对比。实验标注层次采用“WS+POS+SS”,
即断句与词法分析一体化的标注方法,实验参数与之

前保持一致。实验结果如表6所示。

表6 BiLSTM-CRF模型在“WS+POS+SS”层次下对各语料的实验结果(%)

标注层次
左传 梦溪笔谈 阅微草堂笔记 清史稿

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

断句与词法

分析一体化

断句效果 85.8 83.0 84.4 72.4 67.4 69.8 70.2 71.7 71.0 87.7 87.0 87.4

分词效果 89.9 92.1 90.9 86.8 84.8 85.8 85.8 87.9 86.8 82.8 77.3 80.0

词性效果 81.0 83.0 82.0 66.7 65.1 65.9 71.1 72.9 72.0 72.7 68.0 70.3

  由于四种文本在成书年代和体裁上不同,模型

针对各语料的实验结果差异较大。通过对比分词、
词性、断句的F1 值,发现分词效果《左传》最好,《阅
微草堂笔记》次之,《清史稿》效果最差;词性标注效

果《左传》最好,《阅微草堂笔记》次之,《梦溪笔谈》效
果最差;断句效果《清史稿》和《左传》相对较好,在精

度上远超《阅微草堂笔记》和《梦溪笔谈》。针对模型

标注错误进行分析发现:《梦溪笔谈》含有大量不重

复的各学科领域的专业术语,例如,与音乐学科相关

的“南呂調皆用七聲:下五、高凡、高工、尺、高一、”,
其中“下五”“高凡”等词都属于专有名词,这些专有

名词数据相对稀疏,模型很难学到相关特征,这是导

致其词性标注效果较差的主要原因。
实验四 本实验从两个维度来进行设计:①横

向上探讨基于混合语料的模型在相同标注层次下

不同时代语料上的标注差异,并结合实验三的实

验结果 考 察 模 型 对 不 同 时 代 文 本 的 泛 化 能 力;

②纵向上对比同一测试语料不同标注层次的标注

差异,验证分词、词性、断句一体化标注方法的有

效性。实验模型采用BiLSTM-CRF,训练语料采

用混合语料,字向量维度选择128维。实验结果

如表7所示。

表7 基于混合语料的BiLSTM-CRF模型在不同标注层次下对各语料的实验结果(%)

标注层次
左传 梦溪笔谈 阅微草堂笔记 清史稿

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

仅断句 83.6 79.5 81.5 69.0 64.4 66.6 68.1 68.7 68.4 86.8 83.9 85.3

仅分词 88.8 91.4 90.0 87.4 85.8 86.6 85.8 87.1 86.4 81.2 77.2 79.2

词性
分词效果 88.9 91.2 90.0 86.9 86.2 86.6 85.5 86.8 86.1 82.1 77.4 79.7

词性效果 79.2 81.2 80.2 67.6 65.6 66.6 72.2 73.2 72.7 71.8 67.7 69.7

断 句 与 词

法 分 析 一

体化

断句效果 86.5 81.9 84.1 72.0 71.1 71.5 73.7 73.0 73.3 85.2 88.8 86.9

分词效果 89.4 91.1 90.2 87.6 85.9 86.8 86.3 87.0 86.6 81.7 77.0 79.3

词性效果 80.1 81.7 80.9 67.4 65.4 66.4 72.5 72.9 72.7 72.8 68.6 70.6

  通过对比模型在不同标注层次下对各测试集的

标注结果,有四个方面的结论。
(1)通过观察相同标注层次下各测试集的F1

值,发现基于混合语料作为训练集的模型对各测试

集的标注结果并不均衡,与实验三的实验结果相类

似。通过将本实验在断句与词法分析一体化标注层

次下的实验结果与实验三进行对比发现:《梦溪笔

谈》在断句、分词与词性标注任务上分别提升了1.7、

1.0和0.5个百分点;《阅微草堂笔记》在断句、词性

标注任务上分别提升了2.3、0.7个百分点;《清史

稿》在词性标注任务上提升了0.3个百分点;《左传》
的各标注任务上略有下降。该实验结果表明,基于

混合语料的一体化模型学到了各语料的一些同质性

特征,提升了对某些测试集的标注性能,但与此同时
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各语料的差异性也干扰了模型的综合判断,降低了

对某些测试集的标注性能,模型针对各时代文本进

行一体化标注的泛化能力还有待提升。
(2)通过观察不同标注层次下分词任务F1 值

在各测试集上的表现,断句与词法分析一体化的标

注层次整体最优。仅分词的标注层次无论在哪种测

试集上F1 值都低于一体化的模式,这说明断句、词
法分析一体化的标注方法对古汉语的分词任务有所

提升。
(3)通过观察不同标注层次下断句任务F1 值

在各测试集上的表现,发现断句与词法分析一体化

的标注层次整体最优,这说明一体化的标注方法对

古汉语的断句任务有所提升。以《左传》测试集为

例,一体化标注层次下断句F1 值比单独断句提升

2.6%。这些提升并不局限于《左传》测试集,在其他

测试集上同样有类似的提升效果。这说明在古汉语

自动断句任务上,断句、词法分析一体化的标注方法

比分步走的标注方法性能更优。
(4)将断句与词法分析一体化的标注层次与词

性标注层次进行对比可以发现,一体化的标注层次

在大部分测试集上的F1 值效果好于词性标注层

次,以《左传》测试集为例,一体化标注层次下的分词

效果比词性标注层次下的分词效果提升0.2%,词性

标注效果提升0.7%。该实验结果验证了断句与词

法分析一体化的分词、词性标注效果,在整体上要高

于不加断句信息的分词、词性标注效果。
综合(2)~(4)的分析,发现一体化的标注体系

对断句、分词、词性标注任务都有性能提升(F1 值),
而且这种提升不局限于某一种测试集,具体提升效

果如表8所示。

表8 断句与词法分析一体化标注体系对各

子任务的提升F1 值(%)

标注任务 左传 梦溪笔谈 阅微草堂笔记 清史稿

断句 +2.6 +4.9 +4.9 +1.6

分词 +0.2 +0.2 +0.2 +0.1

词性标注 +0.7 -0.2 +0 +0.9

  尽管一体化的标注方法对分词、断句、词性标注

任务的性能提升效果有限,但实验验证了一体化标

注方法的可行性。该标注方法可以避免单个任务标

注错误的多级扩散,以《左传》为例,如果进行分步处

理,要先对其进行断句,然后在断句的结果上进行分

词、词性标注,这样会造成错误的多层累加,整体性

能不如一体化的标注方法;而且断句、词法分析一体

化的标注方法可以大大提高古汉语在词、句级别信

息处理的效率。

4 总结与展望

本文设计实现了古汉语断句与词法分析一体化

的标注体系,基于BiLSTM-CRF神经网络模型在

《左传》《梦溪笔谈》《阅微草堂笔记》《清史稿》四种跨

时代的测试集上验证了不同标注层次下模型对断

句、分词、词性标注的效果以及一体化标注模型对不

同时代文本标注的泛化能力。研究表明一体化的标

注方法在古汉语的断句、分词及词性标注任务上性

能均有提升。综合各测试集的实验结果,断句任务

F1 值达到78.95%,平均提升了3.5%;分词任务F1

值达到85.73%,平均提升了0.18%;词性标注任务

F1 值达到72.65%,平均提升了0.35%。
未来的研究将扩大语料规模和改进模型,着眼

于大规模跨时代语料环境下的深度学习模型设计,
加入注意力机制和迁移学习方法,探索模型针对各

时代文本的适应能力,以开发出性能更好的跨时代

和文体的古汉语一体化分析系统。

参考文献

[1] 黄建年,侯汉清.农业古籍断句标点模式研究[J].中
文信息学报,2008,22(4):31-38.

[2] 张开旭,夏云庆,宇航.基于条件随机场的古汉语自

动断句与标点方法[J].清华大学学报(自然科学版),

2009(10):1733-1736.
[3] 黄瀚萱.以序列标记方法解决古汉语断句问题[D].台

湾:交通大学硕士学位论文,2008.
[4] HweeTouNg,JinKiatLow.Chinesepart-of-speech

tagging:One-at-a-timeorall-at-once? Word-basedor
character-based? [C]//Proceedingsofthe2004Con-
ferenceonEmpiricalMethodsin NaturalLanguage
Processing.2004:277-284.

[5] 于江德,胡顺义,余正涛.三位一体字标注的汉语词

法分析[J].中文信息学报,2015,29(6):1-7.
[6] 石民,李斌,陈小荷.基于CRF的先秦汉语分词标注

一体化研究[J].中文信息学报,2010,24(2):39-46.
[7] 王晓玉,李斌.基于CRFs和词典信息的中古汉语自

动分词[J].现代图书情报技术,2017,1(5):62-70.
[8] ZhengX,ChenH,XuT.DeeplearningforChinese

wordsegmentationandPOStagging[C]//Proceedings
ofthe2013ConferenceonEmpiricalMethodsinNatu-
ralLanguageProcessing,2013:647-657.

8

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



4期 程宁等:基于BiLSTM-CRF的古汉语自动断句与词法分析一体化研究

[9] 金宸,李维华,姬晨,等.基于双向LSTM神经网络模型

的中文分词[J].中文信息学报,2018,32(2):29-37.
[10] YaoY,HuangZ.Bi-directionalLSTMrecurrentneu-

ralnetworkforChinesewordsegmentation[C]//Pro-
ceedingsoftheConferenceonEmpiricalMethodsin
NaturalLanguageProcessing,2016:1197-1206.

[11] 冯蕴天,张宏军,郝文宁,等.基于深度信念网络的命

名实体识别[J].计算机科学,2016,43(4):224-230.
[12] WangB,ShiX,TanZ,etal.Asentencesegmenta-

tion methodforancient Chinesetexts based on
NNLM[C]//ProceedingsoftheCLSM.Singapore,

2016:387-396.
[13] HanX,WangH,ZhangS,etal.SentenceSegmen-

tationforclassicalChinesebasedonLSTMwithradi-
calembedding[J].TheJournalofChinaUniversities
ofPostsandTelecommunications,2019,26(2):1-8.

[14] RumelhartDE,HintonGE,WilliamsRJ.Learning
representationsbyback-propagatingerrors[J].Na-
ture,1986,323(6088):533-536.

[15] Hochreiter S,Schmidhuber,J.Long short-term
memory[J].NeuralComputation,1997,9(8):1735-

1780.
[16] Schuster M,PaliwalK K.Bidirectionalrecurrent

neuralnetworks[J].IEEE TransactionsonSignal
Processing,1997,45(11):2673-2681.

[17] HuangZ,XuW,YuK.BidirectionalLSTM-CRF
modelsforsequencetagging[J].arXivpreprintarX-
iv:1508.01991,2015.

[18] MikolovT,ChenK,CorradoG,etal.Efficientesti-
mationofwordrepresentationsinvectorspace[J].
arXivpreprintarXiv:1301.3781,2013.

[19] XueN.Chinesewordsegmentationascharactertag-
ging[J].ComputationalLinguisticsandChineseLan-
guageProcessing,2003,8(1):29-48.

[20] StrubellE,VergaP,BelangerD,etal.Fastandac-
curateentityrecognitionwithiterateddilatedconvolu-
tions[C]//Proceedingsofthe2017Conferenceon
EmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing.
2017:2670-2680.

[21] YuF,KoltunV.Multi-ScaleContextAggregationby
DilatedConvolutions[J].arXivpreprintarXiv:1511.
07122,2015.

程宁(1993—),硕士,主要研究领域为计算语言

学。

E-mail:chengninmo@foxmail.com

李斌(1981—),通信作者,博士,副教授,主要研

究领域为计算语言学。

E-mail:libin.njnu@gmail.com

葛四嘉(1994—),硕士,主要研究领域为计算语

言学。

E-mail:sijiage007@gmail.com

9

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com


