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摘   要：深度神经网络(DNN)是目前中文分词的主流方法，但将针对某一领域训练的网络模型用于其他领域时，

会因存在跨领域的未登录词(OOV)和表达鸿沟而造成性能显著下降，而在实际中对所有未知领域的训练语料进行

人工标注和训练模型并不可行。为了解决这个问题，该文构建了一个基于新词发现的跨领域中文分词系统，可以

自动完成从目标领域语料中提取新词、标注语料和训练网络模型的工作。此外，针对现有新词发现算法提取出的

词表垃圾词串多以及自动标注语料中存在噪声样本的问题，提出了一种基于向量增强互信息和加权邻接熵的无监

督新词发现算法以及一种基于对抗式训练的中文分词模型。实验中将使用北大开源新闻语料训练的网络模型提取

出的特征迁移到医疗、发明专利和小说领域，结果表明该文所提方法在未登录词率、准确率、召回率和分词F值

方面均优于现有方法。
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Abstract: Deep Neural Network (DNN) is the major method in current Chinese word segmentation. However,

its performance is significantly degraded when the network trained for one domain is used in other domains due

to the Out Of Vocabulary (OOV) words and expression gaps. In this paper, a cross domain Chinese word

segmentation system based on new word discovery is built to handle the OOV word and expression gap

problems. An unsupervised new word discovery algorithm based on vector enhanced mutual information and

weighted adjacency entropy, and a Chinese word segmentation model based on adversarial training are also

proposed to improve the performance of the baseline system. Experimental results show that the proposed

method is superior to the conventional methods in the OOV rates, precisions, recalls and F-scores.
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 1    引言

词语是中文文本中包含语义信息并且能够独立

使用的最小结构单元，因此中文分词(Chinese
Word Segmentation, CWS)是中文自然语言处理

(Natural Language Processing, NLP)的基础，其

性能好坏将对NLP下游任务的效果产生直接影响。

早期的中文分词方法主要包括机械分词法[1]和

统计分词法[2,3]两种。机械分词法需要预先构造一

个足够大的中文词表，然后通过设置词表中词语的

组合规则来对中文句子进行切分。统计分词法则是

根据相邻字之间的共现频率来计算它们构成词语的

可信度，无需预先构建词表。由于这两种方法所使

用的分词模型都较为简单，不能很好地描述复杂的

中文构词规律，因此分词性能并不理想。随着深度

学习技术的提出和发展，近年来提出了多种利用深

度神经网络来进行中文分词的方法[4,5]。与传统的
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分词方法不同，基于深度神经网络的分词方法将中

文分词当成序列标注任务，以人工标注的数据集来

训练网络，在无需获取中文词表和人为构造规则，

也不需要人为构造特征模板的情况下，利用深度网

络的强大建模能力，能获得远高于传统方法的准确

率(Precision)和召回率(Recall)，因此成为目前中

文分词的主流技术。

在基于深度神经网络的中文分词方法中，首先

需要使用大量标注好的语料来训练网络模型，然后

利用训练好的网络模型对无标注的测试语料进行分

词。当训练语料的领域(源领域)与测试语料的领域

(目标领域)属于同一个领域时，这种方法能通常能

取得很好的效果，但当源领域和目标领域不属于同

一个领域，即跨领域(cross domain)时，其性能将

会显著降低。造成这种现象的原因主要有两个，一

是未登录词(Out Of Vocabulary, OOV)，即目标

领域中存在着大量未在源领域中出现过的词语，这

些词语对于网络模型来说是未知样本，难以正确识

别。另一个原因是领域之间的表达鸿沟，即不同领

域的语言表达是有差异的，使得网络模型在源领域

上学习的特征对于目标领域并不具有很好的泛化性

能。解决未登录词和表达鸿沟最简单的方法是对目

标领域的语料进行标注并重新训练模型，但由于在

实际中对所有未知领域的训练语料进行人工标注需

要非常高的成本，并不可行，因此如何有效地解决

中文分词系统的领域适应性，特别是未登录词和表

达鸿沟问题，是目前中文分词的最大难点之一。现

有的研究中，在模型的训练中结合词典或字/词向

量是解决未登录词的最常用的方法[6]，而迁移学习

则是解决表达鸿沟的主要方法[7]。尽管目前对跨领

域中文分词中的未登录词或表达鸿沟问题已有一定

的研究，但现有的文献所提方法大多只针对两者之

一，而同时解决两个问题的研究成果尚不多见。

本文针对跨领域中文分词中的未登录词和表达

鸿沟问题，首先采用现有技术构建了一个基于新词

发现的跨领域中文分词系统，实现了自动从目标领

域语料中提取新词、标注语料和训练网络模型的功

能。然后针对现有新词发现算法提取出的词表垃圾

词串多的缺点，提出了一种基于向量增强互信息和

加权邻接熵的无监督新词发现算法，以提高新词词

表提取的准确率和领域性。最后，针对自动标注语

料中存在噪声样本的不足，提出了一种基于对抗式

训练的中文分词模型，有效提高了分词网络模型训

练的鲁棒性。

文章的其余部分组织如下：第2节介绍了本文

搭建的基线系统，第3节提出了基于向量增强互信

息和加权邻接熵的无监督新词发现算法，第4节提

出了基于对抗式训练的中文分词算法，第5节是实

验结果和分析，最后一节给出了结论。

 2    基线系统

为了同时处理跨领域分词中的未登录词和表达

鸿沟问题，本文构建的基线系统包含新词发现、自

动标注和跨领域分词3个部分，结构如图1所示。首

先使用新词发现算法从各个目标领域语料中提取出

该领域的新词词表，然后利用该新词词表对无标注

的目标领域语料进行自动标注，以降低目标领域语

料的未登录词率，最后使用自动标注好的语料训练

分词模型，并使用该模型来对目标领域进行分词。

在这个系统中，新词发现能显著减少跨领域分词中

的未登录词率，而对目标领域语料的自动标注并在

此基础上训练适用于目标领域的分词模型，则能有

效解决跨领域分词中的表达鸿沟问题。

新词发现包含语料预处理、候选词提取和候选

词过滤3个步骤。目标领域的中文语料首先按照非

中文字符的方式进行切割，并剔除非汉字字符，然

后使用N-Gram的方法[8]从目标领域语料中提取出

所有的候选字符串，得到候选词集。此时得到的候

选词集既包含了正确的词语，又包含了大量错误的

字符组合，因此需要对词集中的词进行筛选。互信

息(Mutual Information, MI)和邻接熵(Branch En-
tropy, BE)相结合的方法是目前最常用的词集筛选

方法[9]，首先统计每个候选词在目标领域语料中的

词频后，然后采用下式计算出每个词的得分

score (w) = MI (w) +min (Hl(w),Hr(w)) (1)

其中

MI (w) = min
1≤i<n

ln
p (w)

p (c1c2...ci) · p (ci+1
...cn)

(2)

w = c1c2...cici+1
...cn n

ci w i p (·)
Hl (w) Hr (w) w

为互信息， 为长度为 的候选

词， 为 中的第 个字符， 表示在语料中出现

的概率。 和 分别为候选词 的左邻接

熵和右邻接熵，定义为

Hl (w) = −
k∑

i=1

p (li) · ln (p (li)) (3)

Hr (w) = −
k′∑
i=1

p (ri) · ln (p (ri)) (4)

其中

 

 
图 1 基线系统的结构
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p (li) =
N (li)
k∑

j=1

N (lj)

(5)

p (ri) =
N (ri)

k′∑
j=1

N (rj)

(6)

p (li) li N (li) N (lj)

li lj w p (ri)

ri N (ri) N (lj) ri rj

w k k′

表示左邻接字 出现的概率， 和 为

字符 和 在字片段 左侧出现的次数， 表示右

邻接字 出现的概率， 和 为字符 和 在

字片段 右侧出现的次数， 和 分别表示左邻接字

和右邻接字的数量。过滤掉得分较低的候选词，并

剔除源领域词表中的词和中文常用词，即可得到一

个干净的目标领域新词词表。

自动标注中，首先根据目标领域的新词词表使

用逆向最大匹配算法(Backward Maximum Mat-
ching, BMM)[10]对目标领域语料进行初步的切分，

然后利用有标注的源领域语料训练分词模型，并使

用该模型对目标领域的语料进行完全切分，得到自

动标注的目标领域语料。分词模型是中文分词系统

的核心，由于目前基于深度神经网络的分词方法均

将中文分词当成序列标注任务，因此主流的中文分

词方法是使用双向长短时记忆网络(Bidirectional
Long Short-Term Memory, BiLSTM)[11]加上条件

随机场模型(Conditional Random Fields, CRF)[12]。

由于在BiLSTM中，输入之间相互依赖使得模型在

处理当前字符时还可以提取到上下文里的语境和语

义信息，并且从理论上来说这个上下文可以扩展到

全文，而CRF模型属于统计模型，可以在分词模型

中加入有关于语料的统计信息，能很好地弥补深度

模型无法提取浅层特征的劣势，因此BiLSTM+CRF
在领域内分词和跨领域分词中都取得了很好的效

果。但BiLSTM在实际使用中存在着训练速度慢、

信息冗余，在获取远距离依赖时容易出现梯度爆炸

或者梯度弥散的缺点。为此，本文的基线系统中使

用了门控卷积神经网络(Gated Convolutional
Neural Network, GCNN) [ 13 ]来代替BiLSTM。

GCNN是带有线性门控的卷积神经网络，使用线性

门控后能令模型在堆叠获取远距离上下文时可以遗

忘不重要的信息而只保留重要的信息，远距离依赖

效果将会变得更好，不仅可以进一步降低梯度弥散

的现象，还可以保留CNN的非线性能力。

跨领域分词时，利用自动标注好的目标领域语

料训练出一个适用于目标领域的GCNN-CRF模

型，即可以使用该模型对目标领域内的测试语料进

行分词。由于该模型是使用自动标注好的目标领域

语料训练出来的，因此能克服跨领域中文分词的未

登录词和表达鸿沟问题。

 3    基于向量增强互信息和加权邻接熵的无
监督新词发现算法

传统基于MI+BE的无监督新词发现算法认为

互信息可以表示字符串内部聚合度的大小，左右邻

接熵可以表示字符串边界自由度的高低，因此将互

信息和邻接熵直接相加可以同时衡量字符串内部聚

合度和边界自由度的高低。但在实验中发现，使用

MI+BE算法提取的新词词表中存在大量垃圾词

串，例如“过程中”、“线城市”等非词语的固定

搭配由于具有较大的词频和互信息，并且邻接熵也

较大，很容易被错误地认为是一个合理的新词。究

其原因，MI+BE算法一方面在判定内部凝结度上

只利用了语料中的统计信息，使得一些常用搭配因

为凝固度较高而被认为也是新词，另一方面在判定

边界自由度上只利用了左右邻接熵中的较小值，使

得一些错误词串也被认为是新词，造成提取出的新

词词表中含有较多的垃圾词串。本文针对MI+BE
算法的不足，提出了基于向量增强互信息和加权邻

接熵的无监督新词发现算法。

 3.1  向量增强互信息

对于一个新词而言，它内部的片段应该是紧密

结合并且很大概率是一起出现在句子中的，也就是

说这些片段之间必然就会有着相似的上下文语境，

因此使用上下文语境的相关性来进一步描述字符串

内部的结合程度对新词发现应有一定的帮助。本文

借助基于语义的词向量来对互信息进行改进，提出

向量增强互信息(Vector Enhancement Mutual
Information, VEMI)的概念。

w = c1c2...cici+1
...cn

c1c2...ci ci+1
...cn Vecc1c2...ci =

(a1, a2, ..., an) Vecci+1
...cn = (b1, b2, ..., bn)

假设将候选词 分成两个字

符片段 和 ，其向量表达为

和 ，定义它

们的余弦相似度为

simCos =

n∑
i=1

ai · bi√√√√( n∑
i=1

a2i

)(
n∑

i=1

b2i

) (7)

MI (w)

将余弦相似度作为相关性的另一个计算因素加入到

中，得到向量增强互信息为

VEMI (w) = min
1≤i<n

ln
p (w)

p (c1c2...ci) p (ci+1
...cn)

+ α · simCos (8)

α其中， 是一个超参数，用于平衡互信息和语义相

似性的重要性。在VEMI的计算中加入字符片段的

余弦相似度，使其输出不但受字符片段结合的紧密
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度影响，还考虑了上下文的相关性，因此应当优于

传统的MI准则。

c1c2...ci ci+1
...cn

Vecc1c2...ci Vecci+1
...cn

cj

Veccj = (aj1, aj2, ..., ajn)

c1c2...ci

由于字符片段 和 不一定是一个

合理的词，在实际中难以直接通过常规的词向量训

练得到它们的向量 和 ，因此本

文采用的方法是先将语料切分为字符，然后使用

Word2Vec[14]模型进行训练得到所有字符对应的字

向量，这些字向量中即包含有一定范围内的上下文

语义信息，最后将得到的字向量进行相加求平均得

到字符片段的向量。设任意字符 通过Word2Vec
训练得到的字向量为 ，则

字符片段 的向量采用下式计算

Vecc1c2...ci =
1

i

i∑
j=1

Veccj (9)

 3.2  加权邻接熵

根据式(3)和式(4)计算得到字符片段的左右邻

接熵后，传统的方法是选择较小的熵作为指标来对

字片段的边界进行衡量，这种方式虽然简单，但是

并没有充分考虑到左右两边的邻接熵信息，在很多

情况下是不合适的，例如候选词语“红皮病”，由

于其在文中多是单独成句子出现，因此其左邻接熵

很低，传统的算法会将这个词语剔除，但“红皮

病”在文本中却是一个新词。为此，本文对传统的

邻接熵进行了改进，采用加权的方式来同时利用左

右两边的邻接熵信息，加权邻接熵的计算为

BE (w) =Hl (w) · ln Hr (w)

|Hl (w)−Hr (w)|+ ε

+Hr (w) · ln Hl (w)

|Hl (w)−Hr (w)|+ ε
(10)

BE (w) Hl (w) Hr (w)

w ε

其中， 表示加权后的邻接熵， 和

分别为词 的左邻接熵和右邻接熵， 为一个小的

正数。式(10)的对数部分相当于对左右邻接熵加上

一个权重，其作用主要有两个方面，一是令较大的

熵权值变小，较小的熵权值变大，从而使最终结果

不再仅由其中的较小值所支配；二是当一个字符串

片段的左右邻接熵都比较小，但相差不大时，有很

大可能是一个合理的词，式(10)会增加这种情况下

左右熵的权重，使得总得分变大。以“关节病”这

个片段为例，实验中统计得到其左邻字分别有

{疗，对}，出现次数依次为{1，1}，右邻字分别有

{人，或，的}，出现的次数依次为{8, 1, 1}。据统

计得到的左右邻字及其出现次数，可以得到其左右

邻接熵分别为0.693和0.639，选择其中较小的右邻

熵作为得分，则得分过小，“关节病”这个片段将

不会认为是一个合理的新词。而根据式(10)可以计

算得到其邻接熵为3.341，这是一个较大的熵值，

会认为这个片段是一个合理的新词。由此可见，使

用加权邻接熵比直接使用左右邻接熵中的较小值进

行判断效果更好。

 3.3  候选词筛选

w

通过N-Gram方法切分语料得到了所有长度不

大于预设值的候选字符串片段，并使用Word2Vec
训练目标领域语料中的汉字，得到了目标领域语料

中所有汉字的字向量后，采用向量增强互信息和加

权邻接熵来对所有的候选词 进行打分

score (w) = σ (a ·N (VEMI (w)) + b ·N (BE (w)))
(11)

σ sigmoid N (·)其中， 为 函数， 表示最大最小值归一化

N (f (w)) =
fmax − f (w)

fmax − fmin
(12)

fmax fmin f (w) a b和 为 的最大和最小值，系数 和 分别

表示互信息和邻接熵在最终得分中所占据的权重大

小。计算出候选词的得分后，剔除得分小于阈值的

候选词。

经过得分筛选后，第2步将进行词频筛选。一

个片段如果是一个合理的词语，那么这个片段在语

料必然是多次出现的，本文将词频的最小值设定为

8，出现次数小于8的片段即使得分较大也不认为是

一个合理的词，将其从候选词中删除。

通过观察发现，采用以上步骤得到的新词词表

中仍然存在少量诸如“导致了”、“扩展到”等错

误词语，因此本文对词表进行了第3次筛选：统计

候选词的首字和尾字的出现次数，如果这些字出现

的次数大于一定值就认为这些字构成的词属于常用

搭配而不是新词，比如“了”就在首尾中出现了

261次，高于预设的阈值100，那么认为这些词语就

是不合理的新词将其进行删除。

需要注意的是，由于分词只是将合理的词切分

出来，不涉及词语语义的理解，因此中文的同义词

只要是正确的词，组成它们的字之间的互信息以及

它们与邻近字之间的联系与其他正确词语具有相似

的特性，同样可以采用本文方法进行切分，无需特

殊处理。

 4    基于对抗式训练的中文分词模型

尽管本文提出的新词发现算法提取出的新词词

表具有较高的准确性和领域性，但目标领域语料是

完全基于新词词表和分词算法进行自动标注的。由

于词表和分词算法本身并不能保证完全正确，因此

自动标注的语料会存在着一定数量的噪声样本。基

线系统中使用的GCNN-CRF算法原本是基于正确
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标注好语料而设计的，并未考虑到训练语料中会存

在噪声，因此并不具有抑制噪声对模型影响的能

力，自动标注语料中的噪声将会影响分词模型的性

能。针对这个问题，本文提出了一种基于对抗式训

练的中文分词模型，通过单独提取出源领域和目标

领域的共有特征来提高目标领域特征的鲁棒性，其

结构如图2所示。

由图2可以看到，本文提出的跨领域分词模型

包含3个GCNN编码器，分别是源领域GCNN编码

器、目标领域GCNN编码器和共享GCNN编码器。

源领域编码器和目标领域编码器只接收各自领域的

文本作为输入，用于提取各自领域独有特征，共享

编码器则同时接收两个领域的文本作为输入，提取

两个领域的共有特征。源领域编码器得到的独有特

征和共享编码器得到的共有特征组合即可得到源领

域的文本特征，再将这个特征输入到CRF中对源领

域的文本预测词位标签。目标领域的处理方式与源

领域相同。共享编码器的目标是尽可能提取出源领

域和目标领域共有的特征，文中采用了对抗式训练

来对其进行优化，将共享编码器中提取出的共有特

征输入到一个文本判别器TextCNN[15]中，使用文

本判别器来判别共享编码器输出的特征是来自源领

域还是目标领域。

ss st

Hs Ht

H∗ H∗

H∗

H∗

模型训练时，上支路和中间支路、下支路和中

间支路的训练交替进行，即源领域编码器和目标领

域编码器的参数交替更新，共享编码器和文本判别

器的参数每次迭代都更新。假设句子 和 分别来

自源领域和目标领域，它们通过源领域编码器、目

标领域编码器和共享编码器后分别得到源领域的独

有特征 、目标领域的独有特征 和两个领域的

共有特征 。 提取越准确，其领域性就越低，

文本判别器就越难通过它判别句子来自哪个领域，

可以据此对共享编码器和文本判别器进行对抗式训

练 。 将 输 入 文 本 判 别 器 的 T e x t C N N ，

TextCNN将产生一个 属于源领域或目标领域的

G (H∗)概率，令 表示TextCNN的输出，文本判别

器总损失函数设置为

L∗
s = −Es [lg (G (H∗))]−Es

[
lg
(
1−G

(
H*
))]

(13)

L∗
t = −Et [lg (G (H∗))]−Et

[
lg
(
1−G

(
H*
))]

(14)

L*
s

Es [·]
L*
t

Et [·]
Ltotal
s Ltotal

t

其中， 为文本判别器在上支路和中间支路训练时

的损失函数， 表示对源领域的句子求期望，

为文本判别器在下支路和中间支路训练时的损失

函数， 表示对目标领域的句子求期望。源领域

和目标领域的总损失函数 和 分别设置为

Ltotal
s = Ls + α · Lt + L*

s (15)

Ltotal
t = Ls + α · Lt + L*

t (16)

Ls Lt

α

0 < α < 1

其中， 和 分别为源领域编码器和目标领域编码

器GCNN的交叉熵损失函数， 为权重因子。考虑

到目标领域中的文本是自动标注的，其中有不正确

标注的样本，目标领域中的样本在训练中的置信度

应该低于源领域，因此设置 。

通过共享编码器和文本判别器的对抗式训练，

可以使共享编码器提取的特征包含更少的源领域和

目标领域的独有特征，越来越接近两个领域的共有

特征。与单个GCNN-CRF相比，本文方法有以下

优势：(1)由于源领域的语料是正确标注的，因此

两个领域的共有特征在理想情况下不含噪声，目标

领域中的标注噪声只存在于其独有特征中。将目标

领域的共有特征和独有特征分离，可以将噪声的影

响限制在一定范围内，从而提高目标领域分词对标

注错误的鲁棒性。(2)将源领域损失与目标领域损

失的和作为总损失，与原GCNN-CRF模型相比相

当于在训练过程中加入了正则化，可以起到防止过

拟合和增强鲁棒性的作用。

 5    实验结果及分析

 5.1  实验设置

实验中采用的数据分为源领域和目标领域两个

部分，其中源领域数据为中文分词领域中普遍使用

的北大开源新闻语料[16]，目标领域数据包括医疗、

小说《诛仙》和《斗罗》、发明专利3个领域的语

料，这些目标领域语料中都随机选取一部分做了人

工标注作为测试集，其中训练集和测试集的比例大

致为5:1。各个数据集的大小如表1所示。

实验中所使用的深度神经网络的训练和识别均

基于开源框架tensorflow1.14，所有数据的编码格

式为UTF-8，GCNN网络维度为200，层数为5，

 

 
图 2 基于对抗式训练的中文分词模型
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Dropout率为0.2，学习率为0.001，Epoch数为15。
新词发现中的使用N-Gram方法切分的字符串片

段最大长度为6，候选词得分阈值为0.95，词频阈

值为8，首字和尾字的出现次数阈值为100。以上阈

值均为经验阈值，通过观察和实验来确定。字符串

最大长度、词频阈值、首字和尾字出现次数阈值分

别通过观察统计训练语料分词结果中正确词语的长

度、词频、典型的首字和尾字(如上文提到的“了”

字)出现次数得到，这些阈值设置过严容易导致正

确的词语被切分开或丢弃，而设置过宽松则容易产

生错误的字词组合。候选词得分阈值则是在实验中

尝试多个阈值后，选取未登录词率最优的0.95。
实验中对新词发现和中文分词算法的性能采用

了不同的评价指标。新词发现算法的主要目的是用

于解决跨领域中文分词中的未登录词问题，因此实

验中使用未登录词率(即未登录词数量与总词数的

比值)来作为评价指标。中文分词算法的性能则采

用了准确率、召回率和F值(F-measure)3个常用的

评价指标来衡量。

 5.2  新词发现

为了衡量本文提出的新词发现算法的性能，实

验中首先分别使用MI+BE算法和本文提出的新词

发现算法从目标领域训练语料上提取该领域相对源

领域语料独有的新词，再利用新词词表对目标领域

测试语料进行自动标注，并统计标注过程中出现的

未登录词占总词数的比例。实验中还对不进行新词

发现、直接使用源领域词表对目标领域测试语料进

行自动标注时的未登录词率进行了统计。表2给出

了无新词发现、MI+BE算法和本文提出的新词发

现算法应用于目标领域测试语料时的未登录词率。

由表2的结果可以看出，使用了新词发现算法的未

登录词率比无新词发现、直接使用源领域词表时有

显著的下降，同时，本文所提的新词发现算法要明

显优于传统的MI+BE算法，在各个语料上都取得

了最好的效果，说明了本文方法的有效性。

为了更好地检验本文算法所提取的新词的合理

性，表3给出了MI+BE算法和本文算法从各个语料

中提取的前20个最频繁出现词中垃圾词串的数目。

由表3可以看到，本文方法提取的词表更准确，有

效地减少了词表中无意义的垃圾词串数量。

 5.3  基于对抗式训练的分词算法

为了测试本文提出的基于对抗式训练的分词算

法的效果，表4给出了GCNN-CRF与本文对抗式训

练模型在目标领域测试语料上分词的准确率、召回

率和F值，其中基线系统使用了MI+BE的新词发现

算法和GCNN-CRF分词算法，GCNN-CRF使用了

本文的新词发现算法和GCNN-CRF分词算法，本

文方法使用了本文的新词发现算法和对抗式训练模

型。由表4可以看到，基线系统的性能最差，使用

了本文新词发现算法的GCNN-CRF性能次之，本

文方法性能最优，这说明：(1)由于传统的MI+
BE算法提取的新词词表中存在着较多的缺失和错

误，本文的新词发现算法能更准确地提取新词，因

此使用了本文新词发现算法的GCNN-CRF性能显

著优于基线系统。(2)由表3可知，本文的新词发现

算法中仍存在着少量标注错误的噪声样本，而在中

表 1  实验中使用的语料大小(Byte)

语料 句子(k) 词语(M) 字符(M)

新闻 53.7 1.3 2.1

医疗 32.0 0.7 1.2

《诛仙》 59.0 2.1 3.0

《斗罗》 40.0 2.0 0.9

发明专利 17.0 0.6 0.9

表 2  不同方法的未登录词率(%)

算法 无新词发现 MI+BE 本文方法

医疗 25.93 16.31 5.42

《诛仙》 15.52 8.24 1.43

《斗罗》 11.15 7.06 1.23

发明专利 18.39 11.27 3.45

表 3  前20个最频繁出现词中垃圾词串数(个)

语料 医疗 《诛仙》 《斗罗》 发明专利

MI+BE 4 5 7 6

本文方法 1 1 2 6

表 4  基于对抗式训练的分词算法效果

性能指标 准确率(%) 召回率(%) F值

算法 基线 GCNN_CRF 本文方法 基线 GCNN_CRF 本文方法 基线 GCNN_CRF 本文方法

医疗 71.7 80.7 82.4 74.3 82.0 83.7 73.0 81.4 83.0

《诛仙》 77.8 89.3 90.3 75.6 87.5 87.7 76.7 88.4 89.0

《斗罗》 81.7 92.1 92.8 81.7 91.9 92.4 81.0 92.0 92.6

发明专利 84.3 88.1 89.8 81.6 87.1 87.2 82.9 87.6 88.5
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文分词中引入对抗式训练可以有效地降低噪声样本

对模型的影响，使模型在跨领域分词时取得比传统

GCNN-CRF更高的准确率。

 5.4  与现有方法的对比

为了衡量本文方法的整体性能，实验中将本文

方法与文献[6]所提的方法进行了对比。文献[6]提出

的分词模型首先采用人工识别的方法提前获得目标

领域词典，然后将该领域词典作为先验知识和源领

域标注语料组成训练集，通过训练改进的BiL-
STM+CRF网络模型实现跨领域分词。由于本文所

用的目标领域语料没有现成的人工标注词典，因此

文献[6]的方法中人工词典使用本文的新词发现算法

构造的词典代替。从表5可以看到，本文方法的性

能显著优于文献[6]的方法。

 6    结束语

未登录词和表达鸿沟是目前跨领域中文分词中

的难点问题，而目前同时解决两个问题的研究尚不

多见。本文针对这两个问题，构建了一个基于新词

发现的跨领域中文分词系统，可以自动完成从目标

领域语料中提取新词、标注语料和训练网络模型的

工作。在此基础上，针对常用的MI+BE新词发现

算法提取出的词表垃圾词串多的问题，对互信息和

邻接熵的提取进行了改进，提出了一种基于向量增

强互信息和加权邻接熵的无监督新词发现算法；针

对自动标注语料中存在的噪声文本问题，提出了一

种基于对抗式训练的中文分词模型，使用对抗式训

练来提取源领域和目标领域的共有特征，以提高中

文分词系统的鲁棒性和跨领域表达能力。实验中将

使用北大开源新闻语料训练的网络模型提取出的特

征迁移到医疗、发明专利和小说领域，结果表明本

文所提方法在未登录词率、准确率、召回率和分词

F值方面均优于现有模型。
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