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摘要：中文分词问题需要在方法上进行新的突破。本文分析了中文分词问题的难点，提出了中

文分词主体不同将导致分词的接受信息量的不同，从而计算机分词应该注重分词规范的研究。提出

了人脑分词的模型，作为计算机分词仿真的终极目标。提出了基于图搜索的中文分词模型，将现有

分词方法统一在一个框架内，并且可以很好地承载中文分词问题现有的和潜在的领域知识。指出了

中文分词问题是一个多目标优化问题。
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Abstract: Chinese word segmentation(CWS for short) is expecting new approaches to
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the segmentation. Therefore the specification of CWS should be focused on by the research
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1 中文分词问题再认识

1.1 什么是中文分词问题

我们从简单的几个定义开始形式化描述中文分词问题。

定义 1 字符集Σ = {c1, . . . , ci, . . . , cn|ci表示相关的汉字字符},Σ∗表示在字符集Σ上

的字符串集合。

作为字符集Σ，对中文信息处理来说，就是GB2312所对应的字符。从中文分词

的概念和技术角度来看，字符集从GB2312扩展到GBK，或CJK，或UNICODE，

或ISO10646，都对分词问题本身的研究没有本质的影响。

定义 2 针对应用d(Application domain)的词汇集(词库)：

Vd = {w1, . . . , wi, . . . , wv|wi ∈ Σ∗,且应用d认为Segd(wi) = 1}。

一般地，我们可以省去针对某种应用d的限制，认为任何词库都是针对一种应用

的，Vd简记为V。于是V∗表示在V的词汇串集合。

定义 3 分词规范是一个函数Seg : Σ∗×K 7−→ {1, 0},K表示一定的语境，对于w∈ Σ∗,

k∈ K, Seg(w,k)=1就表示w是词，Seg(w,k)=0就表示w不是词。一般来说，当把K退化
为一个词库V时，Seg(w,k)=1 iff w ∈ V otherwise Seg(w,k)=0。

这里，Vd强调了依赖于某种应用d！Segd(.)与Seg(..)既关联又不同，前者可以来自于

后者，也可以完全不受后者约束。这样，我们强调了语言的社会属性，所以认为任何

先验的规范Seg(..)都不完全限制针对某个后验应用d所需要认定的词；但是，这种认

定在大多数情况下，应该符合先验规范。从这个角度来看，Vd是Seg(..)的最简单的一

种表达 (representation)和实现 (implementation)。

区分Vd和Seg(..)的重要意义在于，当我们评价不同的分词方法的时候，特别是

分词结果的时候，一定要注意到作为前提条件的Vd或Seg(..)是否一致，即需要保

证Vd或Seg(..)的知识来自同样的分词规范。

接下来定义几个操作函数：

定义 4 tail(s) = tail(c0c1 . . . ck) = ck, head(s) = c0, cat(ci, cj) = cicj ,

∀k
i=0, ci, cj ∈ s

定义 5 char(s) = {c|c ∈ Σ ∧ c ∈ s}

于是，中文分词问题可以描述为：
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定义 6 对于待切分字符串s ∈ S, s̈是s = c1c2 . . . cn的一种分词切分，记为s̈ =

c1 . . . ci/ci+1 . . . cj/cj+1 . . . / . . . cn/。

定义 7 把分词知识标记为k，中文分词问题就是通过计算机求解这样一个映射：

k : s 7→ s̈ (1)

1.2 当前的分词方法

一般来说，中文分词问题的难点表述为：歧义切分和未登录词问题。但是，实际

上，中文分词问题的难点还应该加上分词规范这一重点问题。分词规范、歧义切分和

未登录词是中文分词问题的三大难点。而且，其难度性质不同，问题本身所处的层次

也不同。同时，它们之间又有一定的关联。其中，分词规范问题是核心问题，而这恰

恰分词研究忽略的问题。

分词问题的解决必然涉及到分词知识的提取和应用，从这个角度来说，分词问

题是指：通过分词知识的计算机化，计算机主体把一个无间隔的汉字串映射到有间

隔的汉字词串的问题。

目前所说的分词方法有三大类，机械分词、统计分词和规则分词。实际上只是公

式(1)中k的三种表现形式而已。

1. 所谓机械分词，把k实现为一本机器词典，这样的话，k这个映射就不能保证对

待切分串s的唯一分割，从而导致所谓的歧义切分问题。这是最早的歧义切分的

来源。机械分词就是如下这样的映射：

kv : s 7→ Ψ,Ψ = {s̈|s̈ = w1/ . . . wn/, wi ∈ V} (2)

很显然，对于∀s ∈ S，kv不能保证|Ψ|=1。

2. 所谓统计分词，就是利用统计信息，找出s̈∗ = arg max
s̈∈Ψ

P (s̈)，P (s̈)是s̈的概率，

可以有各种统计语言模型SLM来计算P (s̈)。一般来说，统计分词都会用到V。虽
然有一种特殊情况，“无词典”分词[1]，实际上也是对训练语料库中的词用一种

统计规律表示，从而形成一本不是真正语义意义上的“词典”，对分词问题来

说，只是V的表达方式不同而已：即从枚举型表达转化为概率模型产生型而已。

3. 所谓规则分词，就是首先定义一组分词规则G，它可以是基于词法、句法、语

法等等一系列于语言相关的规则，本质上是描述一个个pattern。一般来说，每

个pattern都可以转化为一棵语法树或者计算机可以处理的数据结构。对于待切
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分句子s，用G去扫描生成语法树之类的数据结构，如果生成一个合法的结果就

是切分结果。很显然，规则分词不能穷尽(哪怕是覆盖大量的)所有的语言现象，

因为自然语言是一种社会现象，而不是严格规则现象。同时，不一致性问题对

于规则分词来说，尤为严重。所以，需要更多的更大的上下文窗口来消除规则

的不一致性。而这些上下文窗口的描述和判断，又是可能同分词问题难度不相

上下的问题。

统计方法，目前是自然语言处理的主流方法[2]，因为其结果最好。但是，统计方

法的缺点在于：

1. 把语言知识通过处理共现外表(字形或词形)的方式来提取，显然这样的方法没

有考察到字形或词形背后的语义属性，因而也是不能完全提取语境的信息，从

而不可能根本解决分词问题。所以，统计方法不应该是唯一可行的自然语言处

理的方法。

2. 统计方法对小概率事件固有的偏见，对于自然语言问题来说，是一个致命的缺

点。在自然语言中，只出现一次的表达，与出现千万次的表达，应该是同等价值

的100%正确！不应该认为出现千万次的共现比出现百十次的共现更能够影响

最后的提取的知识。至于说未出现的表达，它的一旦出现，也不应该只判定其

是否符合或者已经符合多少现有的已经出现的事件。

3. 统计方法不能很好处理远距离的共现问题。由于受到计算复杂度的限制，统

计方法一般只处理近距离的共现，例如n-gram模型，一般实际处理中，只实现

到4-gram，也就是说，处理当前字或词的概率的上下文窗口只有最大4个语言单

位。而自然语言中，往往需要完整的语义群作为考察当前字或词的功能属性的

背景，而不是绝对的几个数目的语言单位。

1.3 分词的接受信息量

分词知识的源泉来自于人类的智慧。从某种程度上讲，分词系统的好坏本质上

取决于计算机系统能够承载和实现多少人类的分词知识。我们不妨来看一看人类是

如何分词的。

首先，必须把人类分词至少要区分成两种情形：对书面汉语的分词和对非书面

汉语的分词。区分这两种情形的目的，在于强调在这两种分词情形下，人类所接受的

信息量是不同的，从而所使用到的分词知识的方式也有本质不同。

对于非书面汉语的分词情形，人类的接受的信息是多模 (multi-modal)且基于理

解的 (understandable)，例如，语音语调、表情、周围场景等等，都是重要的可靠的分
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词信息来源。例如，人们在街上看到一块饭店的招牌，上书“阿三炒饭店”。这时，我

们可以不费吹灰之力就可以切分“阿三/炒饭/店”，而不会去考虑是否某位员工“阿

三”在“炒/饭店”的鱿鱼。因为，我们在这个场景中接受的信息是如此之丰富：它在

一家店的招牌上，我们看到了是一家店铺，可能还有橱窗，我们还看到了食客模样的

人进进出出......。

对于书面汉语的分词情形，人类的接受的信息是单模 (uni-modal)和基于理解

的，这些信息是在一定语境中的字符串信息。同样对于“阿三炒饭店”，正确切分

为“阿三/炒/饭店”还是“阿三/炒饭/店”，必须取决于上下文的语境和语义信息。如

果上下文的语境中，告诉了你，阿三是个人名，且这段文字出现在招牌上(且慢，如果

不能理解了“招牌”的含义呢？！)......。

如果把中文分词的主体从人类改变为计算机，那么，计算机所接受的信息就是

单模且基于存储的 (storable)，而不是基于理解的。计算机所接受到的字符信息只

是面向存储的，本质上说，只是一种字符数据！这些数据必需经过某种表示器处理

(viewer rendering)后表征给用户的，目前还没有别的附加信息依附在字符串或单个

的字符上面，所以，计算机不能理解所有的这些字符数据背后的概念和含义。事实

上，要正确理解这些字符数据背后的概念，可能还依赖于分词后的结果！

总结下来，分词规范问题是设计问题，属于概念层上的问题。歧义切分首先是分

词规范的实现问题，属于技术层面上的问题。如何完全消解歧义切分，只在分词问题

层面上是不可能完全解决的。而未登录词问题则是介于两者之间、或者说两者兼而

有之，甚至从某种程度上讲，也可以是分词问题之外的问题。因为所谓未登录，是相

对于分词系统所知的词库而言。如果说该分词系统能够在分词知识的层面上识别出

一个“未登录”词，那么它就是“词库”中的词，只是表示形式不同而已。而分词规范

问题最终转化为分词知识的可计算问题。

重点研究分词规范的意义在于，分词规范实际上是定义“分词问题”这一个题目

的唯一表述！不统一在一个分词规范基础上的分词研究，实际上就好比在做不同的

题目，那结果比较的意义也就要打折扣[3]。

1.4 人脑分词的模型

我们不妨来讨论一下，人类的分词知识是如何习得的，虽然这只是过程性的描

述，本文认为对计算机如何实现分词知识，以及实现哪些类型的分词知识是很有帮

助的。

人类的分词知识实际上是其生活知识在语言范畴内的一种表达或者应用，不仅

仅是语言范畴内的智能。从低级到高级，人类的分词方法可以描述为：
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1. 实例方法(Instance Approach)，或称查表方法。也就是说，儿童阶段，对词的认

知是依靠被告知，从而累积了不少实例。通过死记硬背，精确匹配，儿童完成了

分词第一阶段认识。假定有s ∈ S的正确切分的实例句子s̈，那么，如果待切分句

子s′与s完全匹配，那么s′的切分就使用s̈的切分结果。这里的一个关键问题是：

如何判定一个待切分字符串？一般来讲，应该是由标点符号断下来的自然切分

单位。但是，具体地，逗号、句号和感叹号等等，对句断的作用绝然不同，所以，

如何取得向S匹配的待切分句子s′，对计算机来说，还是一个比较复杂的问题。

例 1 已知s̈=“研究/生命/运动/现象”，那么，当s′=“研究生命运动现象”时，

实例方法给出分词结果s̈′ = s̈。

2. 模板方法(Pattern Approach)，或称替换方法。把S进行分类，对具有同一类
属性segi的s都具备如下的特性：其部分成分(一个或多个)wj都具有相同“分

词”属性，这个wj可以被替换成其它没有被S包含的实例成分。如果要判定待
切分句子s′是否可以使用这种模式，只进行非替换部分的匹配：例如，在S中

有个segi的s与s′匹配，除了wj部分对应的w′j 。而wj和w′j又具有相同的“分词”

属性，那么，就用这个s的切分结果作为s′的切分结果。所谓相同的“分词”属

性，是指一些语法句法属性。例如，相同的词性等等。需要注意的是，虽然理论

上S中的每一个s都可以是一个独立的类别，但是，需要大量的s实例来巩固这

个类别可以被将来模板化套用的准确性，因为进行替换的必要的前提条件是非

替换部分的完全匹配。

例 2 已知 s̈1=“研究/生命/运动/现象/”，s̈2=“研究/生命/运动/规律/”。“现

象”和“规律”被归类为分词属性wn=“名词”的一个分词类segi={“研究/生

命/运动/”+wn}。于是，当s′=“研究生命运动过程”时，由于“过程”的分词属

性和wn匹配，并且其它部分都与segi匹配，所以模板方法给出分词结果s̈′=“研

究/生命/运动/过程/”。

3. 概念方法(Concept Approach)，或称抽象方法。这是在S正确切分实例S̈中，切
分成分都被抽象表达成语义功能成分(或者可以低级一些，语法功能成分、句法

功能成分、词法功能成分等等)，从而在这些正确切分实例中抽象出一定的模

式。待切分句子就在这个模式库中进行匹配，从匹配到的模式后面的切分实例

来推导待切分的结果。这实际上是将正确切分实例和待切分句子按照同一种规

则抽象到模式。如果这两种模式一样，那么使用正确切分实例的结果来切分待

切分句子。



2 中文分词的搜索模型 7

例 3 已知s̈=“研究/生命/运动/现象/”被抽象成：

研究类动词+学科类名词+客观型表述名词

那么，当s′=“考察队列性质”时，由于概念匹配成功，概念方法给出分词结

果s̈′=“考察/队列/性质/”。

实际上，一个成人成熟的分词模式是以上三种方法混合使用的，并且，对于一个

分词处理实例，有可能反复多遍地并行交叉应用这些方法。这个理念同危辉的论述

一致[4]。这就启发我们，对计算机的分词来说，多遍扫描、混合应用多种方法是一个

自然选择。而这同进化搜索方法的理念是多么的一致！

经过上述三个方法的反复多遍使用，人脑的分词知识必然有一个学习过程。也

就是说，如果分词分错了，人脑应该知道(不一定是实时的，可以延后一段时间)，并

且调整反馈到人脑的分词知识库中。这是一个不可以或缺的部分。这个特性要求，计

算机自动分词也必须要有自适应的学习过程。最终表现出来的外在功能是：即使是

对同一个句子，明天的切分结果可能就同今天的结果不一样，因为明天将比今天具

有更加丰富的经历，从而学习到了更加准确的分词知识。

综上，我们总结出最理想的人脑分词模型由下面三条假设构成：

H1 分词方法假设：实例方法、模板方法、概念方法。

H2 多遍扫描假设。

H3 正反馈学习假设。

图1表示了最高级的分词模型，人脑输入是待切分的s，输出是已经切分的s̈。虚线体

现了正反馈学习假设，左边弧线体现了多遍扫描假设，在三种分词方法中反复多遍

扫描。应该说，这就是计算机分词需要达到的终极目标。

从计算机科学技术的实现角度来说，实例方法可以转换为查表处理问题，模板

方法可以转换为统计学习问题，概念方法可以转换为语义抽取问题，而多遍扫描和

正反馈学习问题可以是一个标准的元启发设计和实现问题。

2 中文分词的搜索模型

2.1 基于图的分词问题模型

把分词问题转化为图的检索问题，已经有许多成功尝试[5]。这里面向ACO[6, 7,

8]的应用，略做变形，成为AntSeg模型[9]。对一个汉字串c1c2 . . . ci . . . cn，把每一个汉
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图 1: 人脑分词模型

字都抽象为一个节点。于是首先构成了一个有序图。初始化消歧计算的时候，每一个

点上都分配一个或若干个搜索智能体。对某一特定的智能体，其Open表依次由ci决

定。在其搜索方向上，按照一定的规则截取词，然后从所切分的词的下一个汉字开

始，重复上述过程，直到把所有汉字节点全部扫描完，称为一代进化。

我们可以把切分串s = c1c2 . . . ci . . . cn转换为面向搜索的图：用头结点header指

向汉字串链的第一个汉字，还包括汉字串长度。汉字串链将各个汉字节点依次链接

为一链表，对每一个节点CHChar，如下结构描述：

struct CHChar

{ unsigned char chHead[2]; //对应字符串中的汉字内码

int icount; //该汉字为首字的所有可选词的个数

struct CHWord *WordNext; //指向词链首

struct CHChar *ChNext; //指向切分串的下一个汉字节点

}

词链结点CHWord结构如下：

struct CHWord

{ unsigned char chWord[MAXLEN]; //词条本身

struct CHChar *NextChar; //该词结束后的下一个汉字节点
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double icipin; //词条对应的词频

float pheromone; //该词上的信息素

struct CHWord *next; //指向下一个词节点

}

以“发展中国家”为例，该切分串图如图2所示。 于是，对于切分串中的第i个字

Open List

S
!

chHead chNext

icount

wordNext

CChar

chHead chHead chHead chHead

# $ %

chWord

CWord

nchar

iFreq

fpheromone

next

chWord

chWord

!"#

!"

!

chWord chWord chWord

chWordchWord

"

"

#$ $%

# $

图 2: 面向图搜索的分词描述

符ci(CHChar结构的数据变量)，都对应一个Open(ci) = {wi|head(wi) = ci}，称为字
对应的Open表。显然有：

icount=|Open(ci)|，
ci.WordNext=Open(ci)，

ci.ChNext=ci+1。

Open表的构造可以采用如下方法：

• 强单义切分：∀ci ∈ SegChar ⇒ Open(ci) = {ci}；

• 根据分词词典，所有以ci为首字并且在切分串中的词；



2 中文分词的搜索模型 10

• 全切分：以ci为首字到切分串尾所有可能的字的排列，即总共有n − i +

1个“词”，n是切分串的总长度；

• 以上各种都是静态的Open表，在开始切分前就可以确定。还可以随着切分进程

动态构造。

对某特定的智能体来说，其Open表为该智能体所在汉字位置的词链，相应

有Solution，依次记录智能体的选词解集。于是，智能体分词的过程是从ci开始，

在Open(ci)中选择一个分词结果wi，记载到Solution中；再根据wi.NextChar搜索到

另一个cj，其中tail(wi) = cj−1, j > i。再在Open(cj)中选择......，直到把切分串全

部处理完毕。这样就将分词问题巧妙地转化为组合优化问题的求解。目标函数

值J(Solution)将决定哪一个解作为最后的分词解。

2.2 统一的分词模型

我们先把当前的分词方法全部统一到AntSeg解决框架中。

对于机械分词来说，Open表完全根据分词词典构成。各种方向的扫描完全可以

转换为图2中各种链表的构造。智能体的搜索行为很容易实现各种机械分词算法。

对于统计分词来说，各种算法实际上体现为AntSeg目标函数J(Solution)的定

义，语言模型的选择和训练实际上是离线的。文献[9]描述了如何将n-gram语言模型

实现在AntSeg框架下。事实上，AntSeg的迭代特性方便地支持在线的统计学习分词

方法。

对于规则分词来说，生成语法树的过程，根本上就可以转化为搜索问题。所

以AntSeg很容易成为规则分词的载体。

下面我们简单叙述AntSeg如何处理中文分词的三个难点问题。

分词规范问题和未登录词问题，实际上可以实现在Open表的构造和管理上。消

岐问题实际上统一在对可行解的评价上，这种评价可以反复多遍的、动态变化的。

AntSeg的另外一个新特性是，支持中文分词的各个部件的并行实现。例

如，Open表的动态更新，多目标评价的并行优化等等。

2.3 分词问题是多目标优化问题

容易明白，对于一个n个字符的切分串，所有可能的切分情况是2n−1种，发生

在Open表用全切分构造方法的时候。同时，我们假定：

长距离上下文依赖假定：正确的分词切分依赖长距离的上下文，可能不止局限于一

个句子；
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未登录词任意性假定：所有字符串的排列都可以是未登录词。

在这样两个假定下，分词问题本质上将是一个标准的多目标优化问题 (Multi-

Objective problem, MOP)了，且其搜索空间是O(2n−1)。

首先一个问题，对于一个中文分词问题，n有多大？就是问完整切分一个词所需

要的上下文有多大？这是一个很艰难的问题。首先，上下文应该定位在义群的层面，

而不是段落、句子、字符等表现的层面。不同的文体，如新闻类和文艺作品类，它们

的上下文应该统一不到表现层面。但是，义群的划分，也许是比分词问题更加困难的

问题。本文认为，这样的上下文粗浅地以3个自然段来划分：上一个自然段和下一个

自然段是当前自然段切分的上下文依据。根据对1GB的新闻语料库的统计，自然段

落平均长度为41个字符。于是，可以认为，n的取值可以在100左右。

同时有研究在1991年就表明，95%左右的切分歧义可以借助句法以下的知识解

决，只有5%必须诉诸语义或语用知识[10, 11]。多年来没有人对此有新的数据支持或

反驳。那么，这5%的语义或语用知识，显然必须通过强大的上下文或者更精确的关

于字词的语义知识来获得。这个证据也是这里把中文分词问题转化为组合优化问题

的一个依据。

所谓的MOP，形式定义如下[12]。

定义 8 有k个目标函数：fi : x → R,x ∈ Rn。最终优化的目标函数是：

min[f1(x), f2(x), . . . , fk(x)] (3)

当然有m个不等约束条件：

∀i = 1, 2, . . . , m → gi(x) ≥ 0 (4)

和p个相等约束条件：

∀i = 1, 2, . . . , p → hi(x) = 0 (5)

事实上，往往很难有一个x∗能够满足公式(4,5)下令公式(3)的所有fi都达到最小，所

以完全是由一个应用问题的情景来确定公式(3)中min的“最优”解释。一般地，有下

面定义。

定义 9 搜索空间S是所有满足约束公式(4,5)的x的集合。

定义 10 Pareto最优解 (Pareto optimal)：存在一个x∗ ∈ S，如果不存在另外的x ∈ S
能够令所有i = 1, . . . , k的fi(x) ≤ fi(x∗)且至少有一个j使fj(x) < fj(x∗)。这样

的x∗就成为Pareto最优解。
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Pareto最优解的通俗解释是，再也找不到能够令公式(3)的函数值同时下降的x了。

显然，对于计算机分词来说，目前分词问题不能精确解决。从分词问题的MOP解

读来看，可以有下面解释：

1. 切分盲点的存在：由于现实的分词解决方案并没有，也不可能穷尽所有搜索空

间。

2. 即使穷尽了所有的搜索空间，也不能有一个目标函数判定正确的分词答案。

3. 可能是分词所需要的语言知识还不能为计算机所获取。

对于第一个原因，解决搜索问题的元启发算法正好是一个解决方案。对于第二个原

因，从前面人脑分词的模型来解释，至少，不是用一个目标函数就可以来衡量出分词

正确的解，所以多目标函数应该是一个更自然的解决方案。例如，n-gram模型就可以

对应多个目标函数fi。但是最终的最优解决不是这些目标函数的简单组合。多目标优

化问题的思路应该是解决中文分词问题的新思路。对于第三个原因，更多的是需要

领域工程师的工作。

3 结束语

多目标优化应该是中文分词问题解决方案的新思路，但是，由于多目标优化问

题本身还有许多挑战，并且都必须是同应用领域紧密相关，所以，对中文分词问题来

说，采用基于搜索的多目标优化解决方案，既是挑战，也是机会。另外，并行计算也

应该是分词模型应该考虑的计算部件，重要的不是让并行计算加速，而是它将支持某

种不确定性的领域知识的处理。面向搜索的中文分词模型可以很好的集成现有的中

文分词方法，同时可以承载人脑分词模型的其他逻辑部件和物理实现的计算部件。
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