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基于 Lattice-LSTM的多粒度中文分词 
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摘要：中文分词是中文信息处理领域中的一项关键基础技术，而多粒度分词是中文分词领域较新的研究方

向。针对多粒度中文分词任务，我们提出一种基于 Lattice-LSTM 的多粒度中文分词模型，在传统基于字的

多粒度中文分词模型基础上，加入了多分词粒度的词典信息。与传统模型相比，本文所提出的模型在网格

结构的辅助下，对不同粒度的分词标准都有较强的捕捉能力，且不局限于单一的分词标准。实验表明，本

文提出的方法在多粒度中文分词方向取得了目前最好的结果。 
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Abstract: Chinese word segmentation is a crucial technology in the field of Chinese information processing. 

Multi-grained word segmentation task is a new research orientation of Chinese word segmentation tasks. For this 

task, we proposed a multi-grained Chinese word segmentation model based on the lattice-LSTM. Multi-granularity 

dictionary information was added into our method comparing with the traditional character-based LSTM model. 

With the help of lattice structure, our model has a strong ability to capture word segmentation standards with 

different granularities, and is not limited to any word segmentation standard. Experiments show that the method 

proposed in this paper has reached the state-of-the-art performance in the field of multi-granularity Chinese word 

segmentation. 
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1 引言 

 中文分词任务是中文信息处理领域中最为经典且关键的课题之一。在过去的几十年中，
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研究者们进行了不断的探索。早期，基于词表的最大长度匹配方法被广泛用来解决该问题。

从 2003 年起，分词问题逐渐被视为序列标注任务
[1]
。最大熵

[2]
、条件随机场

[3-5]
等模型被用

来解决序列标注任务。然而，传统机器学习方法一般采用特征工程的方式，依赖专家经验，

成本较高。由于神经网络模型可以自动隐式提取特征，因此近年来被广泛用于解决分词任务。

Zheng 等人
[6]
提出神经网络中文分词的方法，将字向量作为输入，用一个简单的神经网络模

型替代了最大熵模型
[2]
。Chen等人

[7]
提出用长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory 

Neural Networks，LSTM）来对句子进行建模，捕捉字与字之间的长距离依赖关系。Zhang

等人
[8]
将基于转移的思想应用于分词任务中并取得了很好的效果。Yang等人

[9]
使用了大量的

外部训练语料进行预训练，利用外部知识提高了分词效果。 

中文分词任务在单粒度人工标注语料下取得了不错的成绩，然而，中文分词存在分词标

准不统一的问题，比如，对于不同的人工标注语料，如 Microsoft Research（MSR）数据集

[10]
，Peking University People Daily（PPD）数据集

[11]
，Penn Chinese Treebank（CTB）

数据集
[12]

，分词标准是有所区别的。表 1给出了三种分词标准下示例句子的分词结果。 

表 1：三种分词标准下示例句子的分词结果 

分词标准 例句 

MSR 在 和平共处五项原则 的 基础 上 

PPD 在 和平共处 五 项 原则 的 基础 上 

CTB 在 和平 共处 五 项 原则 的 基础 上 

Sproat 等人
[13]

的研究表明以汉语为母语者在未提供明确标准的情况下对于词边界的识别度

约为 76%。可见，单粒度中文分词对人工数据标注的工作提出了很大的挑战。并且，模型在

对单粒度标注语料进行训练时，会更多地学习标注标准的特征，而不是词语的特征。Gong

等人
[14]

率先提出了多粒度中文分词的概念并构建了多粒度人工标注语料，并利用短语句法

分析和序列标注的思想来解决多粒度中文分词任务，取得了很好的结果。这一工作为中文分

词任务开创了新的思路，为研究者们提供了新的研究方向。多粒度中文分词的优势在于其应

用于信息检索和机器翻译等任务时具有一定的容错性，可减少分词错误对后续任务的影响。

而且不同粒度的分词结果可以起到互补作用：一方面，粗粒度词语可以使模型更准确地捕获

信息从而进行分析；另一方面，细粒度词语可以减少数据稀疏性并体现出对语言更深层次的

理解，为后续任务打下良好基础。 

 基于字的多粒度中文分词模型的缺点之一是没有充分利用不同粒度的词语信息。为了弥

补这一缺陷，我们把词语信息作为特征输入到模型中。由于这些词语中包含多种粒度，可以

为模型提供更多的知识引导，使得模型可以更好地生成多粒度中文分词结果。本文在基于字

的 LSTM模型中加入潜在的粒度多样化的词语信息作为特征，并构建 Lattice-LSTM来对这些

词语进行建模。如图 1所示，我们利用自动获取的词表来构建网格结构。例如：“和 



 

图 1：网格结构 

平共处”，“和平”“共处”表示两种分词标准得到的多粒度词语结果。Zhang等人
[15]

 的工作

表明混合词典信息的网格 LSTM结构可以建模句子从开始字到结束字的信息流动过程。我们

将本文提出的模型在 Gong等人
[14]

构建的多粒度标注数据上进行了训练。实验表明，模型可

以从上下文中自动寻找到多粒度中文分词结果，并取得很好的效果。与基于字的 LSTM多粒

度中文分词模型相比，我们的模型利用了多粒度的词语信息作为模型特征。实验结果表明，

我们的模型结果要好于基于字的 LSTM 多粒度中文分词模型和基于句法分析的多粒度中文分

词模型，并且在多粒度中文数据集上取得了目前最好的结果。 

2 模型 

我们在基于字的 LSTM 模型中加入潜在的粒度多样化的词语信息并构建 Lattice-LSTM

模型。给定句子𝑠 = 𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑚作为输入，其中，𝑐𝑗代表这个句子中的第j个字。输出是粒度

从粗到细的多粒度标签，如表 2所示。每个词在单粒度上采用 BIES标签体系。 

表 2：多粒度标签 

输入 在 和 平 共 处 五 项 原 则 的 基 础 上 

字标签 S BBB IIE IIB IEE IS IS IB EE S B E S 

2.1 基于字的 LSTM-CRF模型 

循环神经网络（RNN）利用隐藏状态来保存历史信息，是解决序列标注问题的一种有效

方法。然而，由于梯度消失的原因，RNN不能很好地学习到长距离依赖关系。长短期记忆网

络（LSTM）在 RNN的基础上引入记忆单元来记录状态信息，并通过三种名为输入门，遗忘门

和输出门的门结构来更新隐藏状态和记忆单元。 

基于字的 LSTM-CRF 模型如图 2(a)所示。将字序列𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑚作为 LSTM 的输入。我们

用𝐱𝑗
𝑐来表示句中第j个字的字向量： 

        𝐱𝑗
𝑐 =  𝐞𝑐(𝑐𝑗)                                 （1） 

其中，𝐞𝑐表示字向量映射表。在每一时刻，LSTM通过公式（2）至公式（7）输入𝐱𝑗
𝑐 , 𝐡𝑗−1

𝑐 , 𝐜𝑗−1
𝑐 ，产生

𝐡𝑗
𝑐 , 𝐜𝑗

𝑐。 

      𝐢𝑗
𝑐 = 𝜎(𝐖𝑖

𝑐𝐱𝑗
𝑐 + 𝐔𝑖

𝑐𝐡𝑗−1
𝑐 + 𝐛𝑖

𝑐)                          （2） 

      𝐟𝑗
𝑐 = 𝜎(𝐖𝑓

𝑐𝐱𝑗
𝑐 + 𝐔𝑓

𝑐𝐡𝑗−1
𝑐 + 𝐛𝑓

𝑐)                         （3） 



      𝐨𝑗
𝑐 = 𝜎(𝐖𝑜

𝑐𝐱𝑗
𝑐 + 𝐔𝑜

𝑐𝐡𝑗−1
𝑐 + 𝐛𝑜

𝑐 )                          （4） 

      c̃𝑗
𝑐 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐖𝑐̃

𝑐𝐱𝑗
𝑐 + 𝐔𝑐̃

𝑐𝐡𝑗−1
𝑐 + 𝐛𝑐̃

𝑐)                        （5） 

      𝐜𝑗
𝑐 = 𝐟𝑗

𝑐⨀𝐜𝑗−1
𝑐 + 𝐢𝑗

𝑐⨀c̃𝑗
𝑐                                 （6） 

       𝐡𝑗
𝑐 = 𝐨𝑗

𝑐⨀𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐜𝑗
𝑐)                                  （7） 

其中，𝐢𝑗
𝑐，𝐟𝑗

𝑐，𝐨𝑗
𝑐分别代表输入门，遗忘门和输出门。𝜎()代表 sigmoid函数，𝐖𝑖

𝑐 , 𝐖𝑓
𝑐， 

𝐖𝑜
𝑐, 𝐖𝑐̃

𝑐, 𝐔𝑖
𝑐, 𝐔𝑓

𝑐, 𝐔𝑜
𝑐, 𝐔𝑐̃

𝑐, 𝐛𝑖
𝑐, 𝐛𝑓

𝑐, 𝐛𝑜
𝑐, 𝐛𝑐̃

𝑐都是模型的参数。将𝐱1
𝑐 , 𝐱2

𝑐 , … , 𝐱𝑚
𝑐 作为模型的输 

 

（a）基于字的 LSTM-CRF 模型 

 

       （b）Lattice-LSTM-CRF 模型 

             图 2：本文提出的模型 

入，得到𝐡1
𝑐 , 𝐡2

𝑐 , … , 𝐡𝑚
𝑐 。该向量序列通过公式（18）被用作条件随机场（CRF）的输入，产生

预测标签序列。 

 Char + bichar 

双字特征在中文分词任务中对于字特征的表示起到了很好的作用
[7][9][16]

。于是，通过将



单字向量和双字向量进行拼接的方式，在基于字的 LSTM-CRF模型中加入双字特征，即： 

                          𝐱𝑗
𝑐 =  [𝐞𝑐(𝑐𝑗); 𝐞𝑏(𝑐𝑗 , 𝑐𝑗+1)]                      （8） 

其中，𝐞𝑏表示双字向量映射表。 

2.2 Lattice-LSTM-CRF模型 

 模型的全部结构如图 2（b）所示。我们的模型可以看作是在基于字的 LSTM-CRF模型基

础上，加入词特征并利用门结构引导信息的流动。 

 如图 2（b）所示，我们可以看到，模型的输入包括字序列和词序列两部分。我们用𝑤𝑏,𝑒
𝑑 来表

示词，其中，b表示这个词的第一个字在句中的位置，e表示这个词的最后一个字在句中的

位置。比如，在图 1 中，𝑤2,3
𝑑 代表“和平”，𝑤2,5

𝑑 代表“和平共处”。字向量是这个模型的输

入之一。我们用𝐱𝑗
𝑐来表示句中第j个字的字向量，见公式（1）。循环神经网络的基本结构在

公式（2）至公式（7）中已经给出。 

 同基于字的 LSTM 模型相比，对于𝐜𝑗
𝑐，我们的模型不仅考虑字向量，还考虑网格中的词

向量。每一个词向量可以表示为𝐱𝑏,𝑒
𝑤 ，即： 

        𝐱𝑏,𝑒
𝑤 = 𝐞𝑤(𝑤𝑏,𝑒

𝑑 )                             （9） 

其中，𝐞𝑤为词向量映射表。另外，我们用𝐜𝑏,𝑒
𝑤 记录𝐱𝑏,𝑒

𝑤 的状态。𝐜𝑏.𝑒
𝑤 计算方法如下： 

 𝐢𝑏,𝑒
𝑤 = 𝜎(𝐖𝑖

𝑤𝐱𝑏,𝑒
𝑤 + 𝐔𝑖

𝑤𝐡𝑏
𝑐 + 𝐛𝑖

𝑤)                       （10） 

      𝐟𝑏,𝑒
𝑤 = 𝜎(𝐖𝑓

𝑤𝐱𝑏,𝑒
𝑤 + 𝐔𝑓

𝑤𝐡𝑏
𝑐 + 𝐛𝑓

𝑤)                       （11） 

      c̃𝑏,𝑒
𝑤 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐖𝑐̃

𝑤𝒙𝑏,𝑒
𝑤 + 𝐔𝑐̃

𝑤𝐡𝑏
𝑐 + 𝐛𝑐̃

𝑤)                    （12） 

      𝐜𝑏,𝑒
𝑤 = 𝐟𝑏,𝑒

𝑤 ⨀𝒄𝑏
𝑐 + 𝐢𝑏,𝑒

𝑤 ⨀c̃𝑏,𝑒
𝑤                             （13） 

其中，𝐢𝑏,𝑒
𝑤 和𝐟𝑏,𝑒

𝑤 代表输入门和遗忘门。 

 对于𝐜𝑗
𝑐，在此模型中有更多的信息输入其中。比如，在图 1中，对于𝐜5

𝑐的输入包括𝐱5
𝑐（处），

𝐜4,5
𝑤 （共处），𝐜2,5

𝑤 （和平共处）。我们首先利用下述公式构建一个额外的门c̃𝑏,𝑒
𝑐 ： 

                           c̃𝑏,𝑒
𝑐 = 𝜎(𝐖𝑐̃

𝑐𝐱𝑏
𝑐 + 𝐔𝑐̃

𝑐𝐜𝑏,𝑒
𝑤 + 𝐛𝑐̃

𝑐)                      （14） 

之后，我们将所有的𝐜𝑏,𝑒
𝑤 以及c̃𝑗

𝑐用来计算𝐜𝑗
𝑐的值，计算过程如下： 

      𝐜𝑗
𝑐 = ∑ 𝛂𝑏,𝑗

𝑐
bϵ{b‘|w

𝑏′,𝑗
𝑑 ϵD}

⨀𝐜𝑏,𝑗
𝑤 + 𝛂𝑗

𝑐⨀c̃𝑗
𝑐                  （15） 

其中，对公式（2）和公式（14）中的𝐢𝑗
𝑐和c̃𝑏,𝑗

𝑐 进行归一化操作，使其和为 1。 

      𝛂𝑏,𝑗
𝑐 =

exp(c̃𝑏,𝑗
𝑐 )

exp(𝐢𝑗
𝑐)+∑ exp(c̃

𝑏′,𝑗
𝑐 )

𝑏′ϵ{𝑏‘‘|𝑤
𝑏′′,𝑗
𝑑 𝜖𝐷}

                     （16） 

          𝛂𝑗
𝑐 =

exp(𝐢𝑗
𝑐)

exp(𝐢𝐣
𝐜)+∑ exp(c̃

𝑏′,𝑗
𝑐 )

𝑏′ϵ{𝑏‘‘|𝑤
𝑏′′,𝑗
𝑑 𝜖𝐷}

                     （17） 

 对于𝐡𝑗
𝑐，仍然用公式（7）来计算。在进行训练的过程中，根据损失函数来不断优化模

型参数。 

2.3 CRF层 



 一个标准的 CRF（层）作用在𝐡1, 𝐡2, … , 𝐡𝑛上。标签序列𝑦 = 𝑙1, 𝑙2, … , 𝑙𝑛的生成概率是： 

                        P(𝑦|𝑠) =  
exp(∑ (𝐖𝐶𝑅𝐹

𝑙𝑖 𝐡𝑖+b𝐶𝑅𝐹

𝑙𝑖−1,𝑙𝑖)𝑖 )

∑ exp(𝐖𝐶𝑅𝐹

𝑙𝑖
′

𝐡𝑖+b𝐶𝑅𝐹

𝑙𝑖−1
′ ,𝑙𝑖

′

)𝑦′

                          (18) 

其中，𝑦′是任意可能的标签。我们采用维特比算法来得到最可能的标签序列。 

3 实验 

3.1 数据集 

 对于多粒度中文分词任务，实验所用的训练语料和测试语料来源于 Gong等人
[14]

构建的

多粒度标注数据集。该数据集由 MSR，PPD，CTB 这三个分词标准不一致的数据集以及人工标

注测试数据集构成，详细信息如表 3所示。 

表 3：训练集、开发集和测试集统计信息 

 训练集 开发集 测试集 

句子数 138K 5K 1.5K 

字数 6031K 254K 65K 

3.2 评测指标 

 多粒度中文分词任务的目标是对于给定的句子，尽可能地获得所有的不同分词粒度的词。

因此，本文利用精确率（P =
#Word

正确词个数

#Word
预测词个数

）、召回率（R =
#Word

正确词个数

#Word
黄金标准词个数

）和 F1值（F1 =
2PR

P+R
）

来进行评测。  

3.3 超参数及训练设置 

        表 4：超参数值表 

参数 值 参数 值 

字向量维度 50 LSTM 层数 1 

网格词向量维度 50 LSTM 隐藏层单元数 200 

双字向量维度 50 学习率 0.015 

字 Dropout 0.5 学习衰减率 0.05 

网格 Dropout 0.5 参数更新方法 SGD 

超参数的选择对神经网络模型有着很大的影响。在我们的模型中，超参数的设置如表 4

所示。字向量，双字向量以及网格中的词向量都采用随机初始化的方式，且向量维度都设为

50。LSTM 模型的隐藏层维度设为 200，层数为 1。对于字向量和网格中的词向量都使用

Dropout
[17]

，且值设为 0.5。优化算法使用 SGD（随机梯度下降法）对模型优化，且初始学

习率设为 0.015并以 0.05的速率进行衰减。我们选择在开发集上效果最好的模型来对测试

集进行评测。由于时间和计算资源的限制，之后我们将会继续探索预训练词向量对模型的影



响。 

3.4实验结果及分析 

                    表 5：本文模型与 Gong 等
[14]

模型实验结果对比 

模型 开发集 测试集 

精确率 召回率 F1 值 精确率 召回率 F1 值 

Gong 等
[14]
 

基于字的 LSTM 模型 95.88 94.94 95.41 96.56 94.18 95.35 

+bichar 96.86 96.26 96.59 97.01 94.96 95.97 

短语句法模型 95.58 95.04 95.51 96.37 94.11 95.22 

+bichar 96.55 96.40 96.48 97.00 95.16 96.07 

我们的模型 
Lattice-LSTM 97.17 96.39 96.78 97.36 95.23 96.29 

+bichar 97.24 96.64 96.94 97.16 95.22 96.39 

表 5给出了本文提出的基于 Lattice-LSTM 的多粒度中文分词模型在多粒度中文标注数

据开发集和测试集上的实验结果，且同 Gong等人
[14]

的实验结果进行了对比。本文提出的方

法是在基于字的 LSTM 多粒度中文分词模型基础上，加入了网格结构。从表 5中我们可以看

出，我们的模型效果要好于 Gong等人
[14]

基于字的 LSTM模型的效果，开发集的 F1值从 95.41%

提高到了 96.78%。而且，表 5的实验结果表明，同 Lattice-LSTM模型相比，引入双字特征

之后的 Lattice-LSTM 模型并没有使得开发集的 F1值很大的提升。这是因为虽然双字向量在

一定程度上可以消除单字歧义，但是双字向量也是模棱两可的。 

通过对实验结果的对比与分析，本文提出的 Lattice-LSTM 多粒度中文分词模型好于

Gong等人
[14]

提出的基于字的 LSTM多粒度中文分词模型和基于句法分析的多粒度中文分词模

型，并且对于引入双字特征后的 Gong等人
[14]

的模型，本文模型的实验效果依然要更好。基

于 Lattice-LSTM 的多粒度中文分词模型充分利用了蕴含着分词粒度多样化特征的词语信息，

对多粒度中文分词任务实验效果的提升起到了一定的帮助作用。 

4 相关工作 

最大长度匹配方法是中文分词的经典方法，此方法基于合适的搭配词典就可以取得一定

程度上可以使人接受的性能。Xue
[1]
是最先将分词问题转化成基于字的序列标注问题。Peng

等人
[4]
的工作表明将条件随机场应用于基于字的序列标注模型中可以取得不错的效果。研究

者们将这些方法用于神经网络模型中
[6-7] [18-19]

。除了字特征外，词特征以及将词特征与字特

征相结合的方法也被应用于神经网络模型
[8] [20-23]

。 

研究者们对树结构循环神经网络进行不断改进，形成了网格结构循环神经网络。网格

RNNs被应用于解决机器翻译
[24]

，同声传译
[25]

，命名实体识别
[15]

等问题。Su等人
[24]

提出基于

词网格的 RNN编码器用于解决机器翻译问题。Sperber等人
[25]

将树结构 LSTM转化为网格 LSTM



并融合了语音翻译的词典信息，取得了不错的效果。Zhang等人
[15]

提出将词典特征融入到网

格结构 RNNs 中以解决中文命名实体识别问题。此方法在字序列信息的基础上充分利用了词

的信息，减少了分词错误信息的传递，同时取得了很好的结果。 

针对多粒度中文分词任务，我们在传统基于字的 LSTM 模型基础上，加入了多种分词粒

度的词典信息。与传统模型相比，我们把多种分词粒度的词语信息作为特征输入到模型中。

这些词语中包含多种粒度的词语，可以在一定程度上为模型提供更多的知识引导。在网格结

构的辅助下，本文提出的模型对不同粒度的分词标准都有较强的捕捉能力。 

5 结论 

 本文针对多粒度中文分词任务，提出一种基于 Lattice-LSTM的多粒度中文分词模型。

在基于字的 LSTM 多粒度中文分词模型的基础上，融合了多种分词粒度的词语信息，取得了

更好的效果，可以捕捉到不同粒度的分词标准。我们会探索多粒度中文分词在信息检索、机

器翻译等任务上的应用。 
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