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基于神经网络纠正器的领域分词方法
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摘要：本文提出了一种基于神经网络的中文分词方法，以提高分词系统向新领域迁移的适应性和灵活性。

本文方法采用了对现有分词器分词结果进行纠正的思路。这种基于纠正的两阶段方法与分词模型解耦，避

免了对源领域语料和分词器构建方式的依赖。然而现有的基于纠正的方法依赖于特征工程，无法自动适应

不同领域。本文利用神经网络对纠正器进行建模，在无需手工设计特征的情况下即可实现领域适应。实验

表明，与当前方法相比，文本方法在领域文本上具有更好的分词性能和鲁棒性，尤其在未登录词召回率方

面提升显著。 
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Abstract: This paper proposes a neural network based method for Chinese Word Segmentation to enhance its 

adaptability and flexibility when transformed to a new domain. Our method bases on the idea of revising the 

results of an existing segmenter. This two-phase correction based method does not depend on both the source 

domain data and the way of building a segmenter. However, the existing method based on the correction relies on 

the feature engineering, which is hard to automatically adapt different domains. We propose a neural network 

based corrector to conduct the domain adaptation, which does not require any hand-crafted features. Experimental 

results show that, the proposed method achieves better performance and higher robustness on domain text 

segmentation compared with the state-of-the-art approach, especially on the recall of OOV (out-of-vocabulary). 
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1 引言 

长久以来，分词一直是中文信息处理中的经典研究问题。在目前主流的方法中，分词被

视为一种序列标注任务[1]。一些概率图模型陆续被成功应用在分词建模问题中，并结合研

究者精心设计的各类特征[2-5]，获得了良好的效果，尤其是条件随机场（Conditional Random 

Fields，CRF）[6]已成为当前分词模型的主流。近年来，随着深度学习方法在图像语音等应

用场景中大获成功，越来越多的学者开始将深度学习引入自然语言处理领域。已有一些学者

尝试在中文分词问题上引入深度学习方法，并取得了一定的进展[7-12]。基于深度学习的中

文分词方法通过直接从数据中端到端得训练，在无手工设计特征的情况下也可以取得较好的
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分词效果。 

以上这些分词方法在各自的实验设置中均取得了较高的准确率（95%以上），但当训练

集和测试集处在不同领域[13]或分词标准下时，准确率会显著下降。此外，如果需要针对特

定领域获得有效的分词模型，以上方法均需要大量的人工标注语料，极大的限制了上述方法

的实际应用。 

学术界已有一些面向领域适应的分词工作。比如，有学者通过向分词模型中引入多种领

域特征[14,15]来提高领域适应性。Zhang[16]等人提出了一种基于类型监督的面向中文分词

和词性标注任务的领域适应联合训练框架。Liu[17]等人通过扩展 CRF 模型的目标函数，使

其可以同时利用全标注和部分标注的领域语料，降低了领域语料的标注要求和构建成本。 

然而，上述面向领域适应的分词方法均需重新训练分词模型，依赖于源领域的训练语料，

同时也与分词模型深度耦合。事实上，在进行领域应用时，用来训练源领域分词器的语料通

常很难得到。此外，这些方法中对领域资源的利用方式受限于分词模型，比如在基于 CRF

的分词模型中，领域知识只能被编码成特征函数或是适应于模型目标函数的特定形式，更增

大了领域适应工作的难度。 

Huang[18]等人提出了一种松耦合的方法，将领域分词过程分解为两个步骤：通用分词

过程和领域纠正过程。该方法不与分词模型耦合，克服了前述方法的缺点。然而，其领域纠

正过程基于 CRF 模型实现，领域适应性能严重依赖于特征设计的质量，因此缺乏灵活性。 

本文中，我们采用了 Huang[18]等人描述的领域适应两阶段框架，并在其中引入基于神

经网络模型的纠正器（Neural Network based Corrector, NNC），通过纠正通用分词器的输出

结果达到适应目标领域的目的。NNC 仅需小规模的领域标注语料，无需进行特征设计就能

自动学习针对特定领域的纠正模式。由于不与分词模型耦合，我们的方法具有较好的灵活性，

同时利用神经网络的特征学习能力，减少了对特征工程的依赖。除此之外，我们受到当前神

经网络方法的启发，利用预训练初始化技术进一步提升了 NNC 的纠正性能。我们在两个不

同领域的数据集上结合多个不同分词性能和分词标准的通用分词器，验证了本文方法的有效

性。实验结果表明，我们的方法与同类方法的最好结果相比具有更高的性能，尤其在未登录

词（Out-of-vocabulary, OOV）召回率方面提升显著（相对提高了 20%），并且在结合不同的

通用分词器时展示出了更强的鲁棒性。 

 

2 领域纠正器框架 

我们的工作基于 Huang[18]等人描述的用于领域适应中文分词框架。本文中，我们将其

称为领域纠正器框架（Domain Corrector Framework, DCF）。 

 

图 1：领域纠正器框架工作流程 

领域纠正器框架由两部分组成：通用分词过程和领域纠正过程。图 1 展示了领域纠正框

架的工作流程。其中，通用分词过程仅仅只对领域文本进行初步的分词，可由任意一种分词



器来完成。在获得初步分词结果后，领域纠正过程通过由统计模型实现的“纠正器”预测出针

对通用分词结果的纠正动作序列，结合预先定义的纠正逻辑逐字修改分词结果，最终得到符

合特定领域的分词输出。领域纠正器框架不依赖于构建通用分词器时使用的语料资源和建模

方法，大大降低了对训练资源的要求，同时增强了引入领域知识的灵活性。下面对框架中的

两个过程进行形式化说明。 

2．1 通用分词过程 

给定一个字符输入序列  ，经过通用分词过程输出原始的分词结

果，并将其转换为分词标签序列  ，其中  ，用来表示字符

在词中的位置类型。文献[18]中， ，其中  代表词首字，  代表词中字或词

尾字。例如分词结果“我/爱/北京/天安门”对应的分词标签序列为“ ”。 

2．2 领域纠正过程 

上一过程结束后，  和  同时被送入本文中称之为“纠正器”的纠正模块，以预测纠

正标签序列  ，其中  ，表示纠正动作的类型。文献[18]

中，  ，其中  代表无需纠正，  代表删除字前空格，  代表插入字前空

格。例如对句子“苏如微笑道”的通用分词结果为“苏如微/笑道”，正确分词结果为“苏如/微笑

/道”，则期望的纠正序列为“ ”。Huang[18]等人利用 CRF 模型对纠正器进行建模，

因此纠正标签序列  在输入为  和  时的条件概率为： 

            (1) 

其中， ，  为标签在  位置的一元势函数，  为 

 位置标签之间的二元势函数，  为概率归一化因子。在测试阶段，由维特比算法

可以求得条件概率最大的纠正标签序列  。最后，原始分词标签序列  通过相应的纠

正序列  被修改为  。训练阶段，由已标注的目标分词序列  可以很容易推出相应

的纠正序列  ，再将  作为模型的目标输出，结合字符和分词标签这两种输入序列进

行训练。 

 

3 神经网络纠正器 

从前一节的介绍中可以看出，纠正器是分词器进行领域适应的关键。然而文献[18]中提

出的纠正器基于 CRF 模型，其特征模板除了要考虑字符上下文的不同模式，还需加入对分

词标签信息的表达。如果要充分挖掘字符与分词标签之间的交互模式，还需要设计字符与分

词标签的联合特征，更加大了特征设计的复杂性和难度。为了减少对特征工程的依赖，我们

利用神经网络模型来自动学习源域分词和目标域分词之间的纠正模式。由于纠正动作大都只

发生在分词规范不一致或未登录词的位置，多数位置的汉字无需纠正，因此纠正动作标签较

为稀疏。与直接从小规模的领域数据中学习分词器相比，纠正器需要的模型容量相对较小。

即使领域数据只有一个句子，过拟合带来的误纠正现象也只会发生在句中出现的汉字，并不

会影响到大多数无需分词的位置。而如果学习分词器的模型只在一句上训练，那么该句之外

的其他句子基本都会被分错。我们认为，虽然神经网络模型对训练数据量要求较高，但其在

学习稀疏的纠正模式场景中是可用的，并且通过减少模型参数以及结合典型的正则方法可以

进一步控制模型在小规模数据上的过拟合问题。为了能够有效捕捉长距离的纠正模式，同时

约束输出标签之间的依赖关系，我们采用文献[19]中提出的双向 LSTM（Long Short-Term 

Memory）结合 CRF 的神经网络作为纠正器的基本模型。本文中，我们将 LSTM 单元替换为

GRU[20]（Gated Recurrent Unit），以减少纠正器的模型容量，进而在加快训练速度的同时减

少模型过拟合的可能性。 



 

图 2：神经网络纠正器及其工作流程示例 

 

如图 2 蓝色圆角方框中所示，神经网络纠正器的结构可分为 4 层：Embedding 层、输入

层、隐藏层、CRF 层。 

3．1 Embedding 层 

该层由两种不同的 Embedding 组成:汉字 Embedding 和分词标签 Embedding,分别记为

 以及  ，其中  表示汉字字典的大小。一个汉字字符  或

一个分词标签  可分别通过  和  映射为一个维度为  以及  的数值向量  

和 。为了让模型得到更丰富的分词信息，我们没有跟从文献[18]中 2 词位标签集的设置，

而是采用了具有更多样词位信息的 4 词位标签集 ，其中的标签可分别

表示词首字（ ）、词中字（ ）、词尾字（ ）以及单字词（ ）。此外，该层可由预训练的

Embedding 来初始化。本文工作中，我们仅利用训练集语料生成汉字字符的 Embedding，并

在后续实验中分别对比了有无预训练初始化情况下的模型性能。 

3．2 输入层 

在该层中，我们首先在每一序列位置  将  和  拼接为向量  ，再将上下文

窗口  中的  个向量按顺序拼接为最终的输入向量  。即： 

                              (2) 

           (3) 

3．3 隐藏层 

为了生成能够抽象上下文信息的隐藏表征，我们按照文献[19]中的描述，构建了双向循

环神经网络（Bidirectional Recurrent Neural Network，Bi-RNN）。本文中，我们鉴于最终的实

验效果和计算开销的考虑，将原始模型中 LSTM 单元替换为 GRU。GRU 单元和 LSTM 单

元类似，都能有效得对序列中的长距离依赖关系进行建模。 

 

图 3：GRU 单元结构示意图 

如图 3 所示，GRU 单元由重置门（reset gate）和更新门（update gate）来控制信息流动，

相比 LSTM 单元具有更简单紧凑的结构和更少的待训参数，因此在数据规模较小的情况下



不易发生过拟合问题。通过双向 GRU 网络，我们可以从输入向量序列  得到上下文信息

隐藏表征向量序列  。后文将省略所有线性变换中的偏执项以简化表达，具体计算公式为： 

                      (4) 

                      (5) 

                   (6) 

     (7) 

                 (8) 

                 (9) 

                           (10) 

其中，符号 * 代表向量之间逐元素相乘；  为  函数，可将任意实数映射到 0

到 1 之间的门控值；  和  分别表示前向和后向 GRU 在  位置的输出状态向量。 

3．4 CRF 层 

与文献[19]相同，我们引入了一个线性链条件随机场模型作为网络的最后一层。隐藏表

征向量序列  经过一个线性映射后，就得到由神经网络生成的一元势函数  。

在这里，二元势函数由一个可训练的矩阵  来表达，其中矩阵中的某一元素 

 表示从纠正标签  转移到标签  的分值。因此，对于一个给定的纠正序列  ，其

由输入决定的条件概率可由下式计算： 

    (11) 

          (12) 

                             (13) 

 

式（11）中，  表示矩阵  中标签  对应的行向量。网络以最

小化正确序列  的负对数似然为目标，接受输入  进行端到端得优化训练。整个网络的

损失函数（忽略正则化项）表达式为： 

             (14) 

测试阶段，由维特比算法可求得概率最大的纠正标签序列  。 

如图2所示，在纠正阶段，我们首先将4词位标签（ ）转换为2词位标签（ ），

随后根据相应的纠正标签（ ）进行纠正操作。其中，  表示无需修改，  表示将  纠

正为  ，  表示将  纠正为  。最后，由纠正后的 2 词位标签得到最终的分词结果。 



4 实验 

为了验证领域纠正框架的有效性，我们将预先训练好的通用分词器在选取的两个领域数

据集上进行了分词性能测试，同时测试了结合纠正器后的分词性能，预期后者较前者有显著

提高。为了验证本文提出的神经网络纠正器（NNC）优于文献[18]中的 CRF 纠正器，我们

在不同分词标准和分词性能的通用分词器下分别在两个领域数据集上测试了两种纠正器的

分词性能。实验设置以及实验结果如下： 

4．1 实验设置 

表 1：领域数据集统计详情 

 

领域训练集 + 开发集 测试集 

句子数 词语数 句子数 词语数 

OOV 比例 % 

MSR + 领域 
训练集 

PKU + 领域 
训练集 

MSR PKU  

ZX 2209 67648 1214 34336 2.9 3.5 13.8 15.6 

EF 2318 60361 1000 27104 2.8 2.7 5.7 5.0 

4.1.1 数据集 

我们在两个不同领域的全标注数据集上进行实验，每个数据集都被划分为训练集、开发

集以及测试集。我们统计了测试集相对于其他两个数据集的 OOV 比例，用以评估在测试集

上的泛化难度。在领域适应的实验中，用以计算 OOV 的词汇表由训练纠正器和通用分词器

的数据中的词汇组成。本文使用由 SIGHAN2005 发布的两个简体中文分词语料库（PKU 和

MSR）作为通用分词器的训练集。为了评估在通用分词器训练语料上的泛化难度，我们也

统计了 PKU 和 MSR 的测试集相对于其训练集的 OOV 比例。表 1 列出了关于两个领域数据

集详细的统计信息，具体来说： 

ZX ：该数据集的文本取自一部著名的网络小说——《诛仙》，其中含有大量的非典型

姓名、地点等等，如“田不易”、“鬼王宗”。这些命名方式不同于规范的通用语料，可以一定

程度上代表武侠小说领域的特点。我们使用 Zhang[16]等人已标注好的训练集，将其随机划

分为本文中使用的训练集（90%）和开发集（10%）。测试集与文献[16]中保持一致。 

EF ：我们在 CTB5 语料库中手工选取了 259 篇已标注的财经新闻组成了该数据集。该

数据集中频繁出现中文数字词汇，股票名称等，而通用语料的数字大都由阿拉伯数字表达，

因此该数据集具有明显的特征，可以一定程度代表财经领域。我们在 EF 数据文本中随机摘

出 1000 句作为该领域的测试集，其余部分随机划分为该领域的训练集（90%）以及开发集

（10%）。 

4.1.2 评价指标 

对于分词性能，我们使用 F1 值和 OOV 召回率来进行评价。F1 值由分词准确率和召回

率的调和平均值得出。对于纠正器的鲁棒性，我们通过计算纠正器在对接不同类型的通用分

词器时性能的标准差来进行估计，标准差越小则鲁棒性越好。 

4.1.3 通用分词器 

为了研究神经网络纠正器在对接不同质量的通用分词器时的性能表现，我们分别训练了

一个较低分词性能的弱分词器和一个较高性能的强分词器。另外，通用分词器所遵循的不同

分词标准对纠正器的影响也是我们希望研究的一个方面。比如，在 PKU 语料中，人名会被

标注为姓和名（我们称之为细粒度分词），但在 MSR 语料中，姓和名作为一个整体而不会

被切分开（我们称之为粗粒度分词）。因此，我们分别在 PKU 和 MSR 语料上训练了细粒度

和粗粒度两个分词标准的分词器，每个分词器均有强弱两个版本。 

 



表 2：通用分词器在源领域和两个目标领域的分词性能 

分词器 

源领域 ZX EF 

F1 % 
OOV 

召回率 % 
F1 % 

OOV 
召回率 % 

F1 % 
OOV 

召回率 % 

粗粒度 
弱性能 93.0 56.8 76.9 48.5 80.1 27.4 

强性能 96.2 69.7 79.3 49.4 81.5 29.3 

细粒度 
弱性能 90.8 51.2 76.0 51.6 87.7 37.7 

强性能 94.3 70.0 81.0 57.5 90.3 54.5 

平均值 93.6 61.9 78.3 51.8 84.9 37.2 

表 2 列出了所有通用分词器在源领域和目标领域上的分词性能。正如前文所述，当训练

集与测试集不在同一领域时，通用分词方法的性能会显著下降。在 ZX 数据集上，通用分词

器性能下降最为显著，F1 值百分比最高下降了 16.9，平均为 15.7。而在 EF 数据集上，性能

损失有所减弱，F1 值最高下降 14.7，平均为 8.7。我们分析，ZX 数据集来源于仙侠小说，

而训练通用分词器的源领域数据大部分来源于正式的新闻报刊文本，领域相似性较低；EF

数据集由财经新闻构成，与源领域较为相似。因此通用分词器在 ZX 数据集上的分词效果要

低于 EF 数据集。另外，我们发现不同分词标准的分词器在 ZX 数据上的性能差距较小，而

在 EF 数据上的差距较大。由于 EF 数据集的分词标准偏向细粒度，细粒度的强通用分词器

在 EF 数据上的 F1 值只下降了 4 个百分点，而在粗粒度的强通用分词器下，F1 值百分比减

小了 14.7，差距将近 4 倍。我们推测，领域相似性越高，分词标准差异对领域适应的影响越

大。 

在未登录词召回率方面，通用分词器在 ZX 数据集上平均下降了 10.1 个百分点，而在

EF 数据集平均下降了 24.7，这与 F1 值在两个数据集上的情况恰好相反。为了分析该现象，

我们以粗粒度强分词器的分词结果为例，分别统计了两个数据集测试文本中各未登录词提及

次数占未登录词总提及次数的比例，将其作为评价词语重复度的定量指标。如图 4 所示，我

们选取了重复度（提及次数占比）最大的 20 个词语，同时也统计了各词语在通用分词器下

的召回比例。由统计结果可以发现，由于 ZX 文本取自同一部小说，未登录词重复度高的词

较多（比如主角姓名、门派、折线引号等），这些重复词被正确切分对未登录词召回率的贡

献较大。而通用分词器对规范的人名、地名的分词准确率较高，因此 ZX 中多个重复度高的

词语（例如“张小凡”、折线引号、“小周”等）召回比例大。EF 文本取自不同的财经新闻，

大部分的未登录词为中文数字，其重复度较低，因此其被正确切分对召回率的贡献较小，使

得 EF 的未登录词召回率反而低于 ZX。但是，未登录词在一定程度上反应了领域的特征，

因此可以认为领域相似度越大，模型在未登录词上的泛化难度也就越小，其召回率的提升潜

力更大。这一点也在后文实验中得到证实。 

    
图 4：提及次数占比前 20 的未登录词及其召回比例 

4.1.4 纠正器基准方法 

基于纠正器的两阶段方法强调仅利用通用分词器的标注结果，而当前大多数领域适应方



法需要利用源领域语料，还可能依赖于源领域分词模型，与本文方法不具有可比性。因此，

我们选取了文献[18]中基于 CRF 模型的纠正器进行比较，构造了与其相同的特征模板重新

实现了 CRF 纠正器（简称为 CC）。该特征模板由三种类型的特征构成：“标签-标签”特征、

“标签-词语”特征、“标签-分词”特征。 

“标签-标签”特征表达了相邻输出标签之间的全局约束关系，类似于本文方法中用于建

模二元势函数的标签转移矩阵。“标签-词语”特征表达了一定窗口范围内字符上下文与输出

标签的局部约束关系。“标签-分词”特征表达了由通用分词器得到的原始分词标签与输出标

签的局部约束关系，且原始分词标签不带上下文窗口。 

关于 CRF 纠正器特征函数的详细说明见文献[18]，这里不予赘述。 

4.1.5 超参数以及训练细节 

通过实验，我们对多项超参数进行了调校，后文实验结果均基于该节参数设置。 

字符向量和分词标签向量维数分别为 50 和 10，上下文窗口宽度  和  均取 1。隐

藏层 GRU 单元状态维数为 50。我们在模型中使用了 2 种正则化方法，分别为代价函数中的

L2 正则项约束(权重为 ),以及添加在输入层与隐层之间的 Dropout 机制（比率为 0.2）。 

模型训练方面，我们使用了 Adam[21]作为自适应学习率的梯度更新方法,初始学习率为

0.005，mini-batch 数为 20。同时，我们在采用了提前终止方法来预防过拟合，规定在验证

集上，F1 值连续 5 次未超过历史最高值时停止训练，并输出最高 F1 值对应的模型。 

实现方面，我们采用 CRF++
1实现基准方法，同时利用 Tensorflow 作为神经网络模型的

实现框架。另外，我们使用了 gensim Python 工具包中的 CBOW[22]词向量算法作为训练本

文字向量的方法。 

4．2 领域适应性实验结果 
表 3：纠正器实验结果 

 
通用分词器 

F1 % OOV 召回率 % 

CC NNC NNC+预训练 CC NNC NNC+预训练 

ZX 

粗粒度 
弱性能 90.5 91.2 91.6 54.2 57.7 61.6 

强性能 91.8 91.9 92.4 58.4 62.4 65.1 

细粒度 
弱性能 90.1 90.9 91.4 61.5 63.2 65.5 

强性能 91.4 91.0 91.6 64.8 65.4 67.6 

平均值（标准差） 91.0 (0.79) 91.3 (0.45) 91.8 (0.44) 59.7 (4.52) 62.2 (3.24) 65.0 (2.47) 

EF 

粗粒度 

弱性能 94.2 95.4 95.4 65.5 77.4 78.7 

强性能 94.8 95.8 95.4 66.8 78.9 78.9 

细粒度 

弱性能 94.6 95.0 95.6 70.3 74.4 77.3 

强性能 95.7 95.0 95.3 73.5 74.7 76.5 

平均值（标准差） 94.8 (0.63) 95.3 (0.38) 95.4 (0.13) 69.0 (3.61) 76.4 (2.17) 77.9 (1.41) 

表 3 列出了领域分词性能和分词鲁棒性的评估结果。为了研究预训练字向量是否会带来

进一步的性能提升，我们在所有神经网络纠正器的实验中都进行了测试。值得注意的是，实

验中字向量的训练仅利用了纠正器的训练语料，并不包含任何训练集之外的资源，因此本文

实验属于封闭测试的范畴。 

与表 2 中展示的通用分词器性能相比，纠正器显著提高了在目标领域分词结果的 F1 值。

在仅使用一个小规模标注集的条件下，即使最差的纠正器在两个领域中也均超过通用分词器

10%以上。实验结果充分证明了领域纠正器框架的有效性。另外，纠正器在 EF 数据集上的

OOV 召回率平均高于 ZX 数据集 10%，这也印证了 4.1.3 结尾的分析结论。 

                                                   
1 https://taku910.github.io/crfpp/ 



在纠正器的性能方面，实验结果显示，在大多数情况下神经网络纠正器都超越了 CRF

纠正器。另外，经过预训练字向量初始化的神经网络纠正器的性能有了进一步的提高，特别

是在 OOV 召回率方面提升显著。在预训练初始化后，相比 CRF 纠正器，神经网络纠正器

的 OOV 召回率分别在 ZX 和 EF 领域上平均相对提高了 8.7%和 12.8%，并且在最好的情况

下提高了 20%。这充分证明了神经网络纠正器相比 CRF 纠正器具有更强的泛化能力。 

在鲁棒性评估方面，我们计算了同领域中在不同通用分词器下纠正器性能（F1 值以及

OOV 召回率）的标准差，发现神经网络纠正器与 CRF 纠正器相比具有更低的标准差，这意

味着神经网络纠正器的鲁棒性更强。经过预训练的字向量初始化后，其鲁棒性得到了进一步

的提升。 

 除了在完整训练集上进行实验，本文还研究了纠正器模型在不同训练集规模下的性能表

现。我们以纠正粗粒度分词器在 ZX 数据集上的分词为例，将待实验的纠正器模型分别在不

同比例规模的训练集上训练，比例分别取 1%、2%、5%、10%、20%、30%、40%、60%、

80%以及 100%。图 5 展示了各纠正器分词性能（F1 值和 OOV 召回率）随训练集比例增加

的变化曲线。横坐标为训练集比例，纵坐标为性能分值。其中“NNC+Pre”表示经过预训练字

向量初始化的神经网络纠正器。横轴 0 点处的分值对应表 2 中不加纠正器的原始分词性能。 

 
图 5：纠正器在不同比例 ZX 训练集下的分词性能（源领域为粗粒度分词） 

可以看到，各纠正器的分词性能总体上与训练集规模成正相关。另外，NNC 在训练集

规模超过 50%的情况下，两项性能均超过或不低于 CC。但当训练集规模较小时，无论是 F1

值还是 OOV 召回率，NNC 均低于 CC，且在训练集刚开始增加时性能突降，形成深沟型曲

线。我们分析，NNC 基于神经网络模型，其参数较多，且没有 CRF 中特征模板的先验指导，

在较小规模数据（不多于 100 句）中训练时无法有效形成对数据特征的抽象能力，容易发生

过拟合问题。随着训练数据的增加，NNC 开始展现其优势。由于回避了特征设计问题，NNC

可以从原始数据中自动拟合纠正规律，结合双向 GRU 网络对序列数据的抽象建模能力，充

分挖掘了整句中所有原始分词标签和汉字表征之间的交互关系，因此体现出了更强的泛化能

力。在引入预训练字向量后，NNC 的性能得到了显著提高。特别是在训练集规模较小时，

分词性能的突降现象得到了有效缓解，在规模比例不大于 10%时分词性能就超过了 CC。这

说明，即使在小规模数据上训练的字向量，也可以提高 NNC 的分词性能。 



5 结论与未来工作 

本文提出了一种基于神经网络的中文分词方法，以提高分词系统向新领域迁移的适应性

和灵活性。由于不与分词模型耦合，我们的方法具有较好的灵活性，同时利用神经网络的自

动抽象能力，减少了对特征工程的依赖。实验结果表明，神经网络纠正器显著提高了在新领

域中的分词性能，尤其在 OOV 召回率方面提升显著（最高相对提升了 20%）。除此之外，

该方法相比已有的纠正器方法具有更高的鲁棒性。在未来的研究中，我们将尝试扩展纠正器

模型，使其能够充分利用领域无标注语料和领域词典，减少对全标注语料的依赖，进一步提

高方法的实用性。 
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