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前言

在自然语言处理（NLP）领域，条件随机场（Conditional Random Field - CRF）

算法可以算得上是一个经典的处理序列标注的算法。该算法最早是在 2001年被

提出，但是我最早接触该算法还是在 2011年读研的时候，那个时候的 NLP还没

有被神经网络和深度学习碾压，NLP 的研究进展依然处于一个比较缓慢的阶段。

当时在中文领域（当然也包括日文、韩文等无空格分割的语种领域），为数不多

的能够落地的一些应用就是分词，这个任务基本都需要采用 CRF 算法来处理。

可以说，在深度学习杀入 NLP 领域之前，CRF 算法称霸了序列标注领域。

在深度学习杀入 NLP 领域以前，NLP 的发展是个什么状态呢？那时我还在读

大学，而且也并未真正接触 NLP，我只能简单凭借自己曾经的经验来简单说一下。

大约在 2009 年，我曾经做过一段时间的兼职英语笔译，当时中国的对外贸

易比较火热，有很多的小工厂、小公司需要和国外进行邮件、文件、法律合同等

信息的往来，我就通过翻译公司，接到了一些法律合同、会议发言稿等资料，完

成中译英、或者英译中。那时，以我的英语四、六级水平要真正流畅完成稿件翻

译是困难的，我会把这些稿件，一句一句，粘贴在百度翻译网站中，然而百度的

机器翻译实际上还是基于短语的概率统计模型，而非基于神经网络的 Seq2seq模

式，导致机器翻译的结果完全是破碎的，我需要把机器翻译得到的结果，再根据

英语语序和语感，一句一句重新拼接起来。可以说，那时的百度机器翻译完全就

是个加强版的电子词典的作用。当然，现在做英语笔译的门槛已经大大降低，一

来英语越来越普及，二来，只要把文本粘贴进 Google 和百度翻译网站里，得到

的结果八九不离十，稍微改一改很少的词汇就可以了。那时，还有一个非常有名

的计算机辅助翻译软件 Trados，作用类似于如今的搜狗输入法，具有记忆和联想

功能，用于辅助翻译，随着机器翻译的兴起，这款软件也已经慢慢落寞了。

以上是题外话，类似于曾经的一些基于短语概率模型的机器翻译，在当前的

环境下，CRF 算法在处理一些序列标注问题上，确实已经算不上一个最优解，而

且其短板也逐渐暴露无疑，例如，很难并行化处理，模型参数量指数级爆炸等等。

但是我依然认为，这个算法在工程中依然有存在的意义，这个之后再讲。

CRF 算法是一个比较难的概率图算法，学习门槛也比较高，这也是我写这篇

文章的初衷。当我们翻开宗成庆老师的《统计自然语言处理》、李航老师的《统

计学习方法》以及其它一些机器学习书籍的时候，基本都可以看到，CRF 基本都

放在末尾的章节。对于我和我的研究生同学来说，第一次看这个算法是挺难理解



的，一来，是这个算法本身就比较抽象，二来是这些教材也不会细讲，书中往往

列出几个关键建模公式，就到此为止了。

后来，又从网上找到了由 Charles Sutton 和 Andrew McCallum 共同编写的

《An Introduction to Conditional Random Fields for Relational Learning》

这是一篇很经典的文章，读了这篇文章，才算真正看懂了 CRF 算法。

然而，看懂和真正用其来实现算法模型，深刻领会这个算法里里外外，又是

进一层理解。于是，我又用代码编写了一遍 CRF 算法，并仔细地调参，希望能

够实现一个真正好用的分词工具，这个工具在 Github 上开源，命名为 jiojio，

地址链接为 https://github.com/dongrixinyu/jiojio ，安装方式为

��� ������� ������

因此，本文将采用最易理解的方式来介绍 CRF 算法，希望这篇文章能够对读

者（包括机器学习算法学习者，以及非机器学习算法领域的读者）理解 CRF 算

法与其在分词上的应用有一个透彻的理解，对学习、面试、都有所帮助。

序列标注问题

文本是序列化的，是一个字紧接一个字的，先后顺序不可以变换，例如“皇

马对奥尼尔不感兴趣”，这句话变成“马尔对皇感奥尼兴不趣”，自然是无法理

解。此时有人会杠“研表究明，汉字的序顺影不响的人理解。”那这只能说，人

脑的思维结构和模式还需要我们进一步地探索。

若我们想找出上述文本中的球队名“皇马”，最直观的建模方式，就是为其

标识出球队名的偏移量。如下图。

我们在文本中，为想要找出的信息（球队名）打上位置标记（Team 标签），

就是序列标注的基本建模方式，以上 NLP任务被称为实体识别。

最常见的，我们一般将序列标注用于建模 NLP 中的分词、词性标注、实体

识别等任务；此外，还包括语义角色标注、语义槽识别和填充、观点抽取、要素

抽取等任务，而后者这些模型往往是很难用 CRF 模型来解决的，原因后续解释。

https://github.com/dongrixinyu/jiojio


CRF 就是针对序列标注任务的一种解决方法，这里，我们一般均指线性链

CRF，即其所解决的问题可以抽象为一条线性链，前后顺序依次固定，但相互之

间有依赖关系。以分词为例，其建模方式如下：

图中，B 标签表示字符是一个词汇的起始，I 标签表示一个词汇的中间或者

结尾。当我们采用 CRF 算法计算出每一个汉字的标签后，也就相当于计算出了

分词之后的词汇结果。CRF 的目的，就是从绿色的中文汉字，计算出其对应的蓝

色标签。

CRF 的建模公式

CRF 模型可以看作一个黑盒，输入是汉字序列，输出是一串标签序列。以上

述分词任务为例，从上面的图中，我们可以看到，我们就是希望找到“皇马”、

“对”、“奥尼尔”、“不”、“感”、“兴趣”，这样的分词结果是正确的。

因此，我们希望 CRF 模型能够正确地输出这样的标签序列，而非其它错误标签序

列。

从图中可以看到，实际上，标签只有两种，B 和 I。总共有 10个字，那么，

可能的输出标签序列实际上是210 = 1024 种。当然，这是一个指数级的结果，

假设我们的文字序列是无限长的话，这个结果的数量是不可计数的。我们希望从

这无数的结果中，找到上述正确的标签。

如果用 � 表示输入的文字序列，� 表示输出的标签序列，那么，采用概率

模型建模，我们希望在已知 � 的情况下，使上述的 �������� 的概率最大，则建

模公式就可以表示成

������ �(��������|�)

找到最大概率的 �������� 标签也就建模完成的第一步，想要建模，根据机器



学习的基本概念，此时我们需要设定模型的参数了，毕竟，只有有了参数，才能

够进行建模。这就是建模的第二步。

我们单独抽出例子中的“马”字，可以看到，实际上，我们需要设定一组参

数，来判断“马”字到底属于 B，还是 I （在别的任务中，标签数量更多）。这

实际上就是一个二分类（多分类）的问题。如果接触过神经网络和逻辑回归的话，

在上例中，我们完全可以按照一个神经网络与一个 softmax 层的方式来为“马”

字建立一个模型，如下图

在这个图中，橙色的圆圈表示，我们为“马”字设定了一系列的参数特征，

然后这些参数特征又分别表征了“马”字属于“B”和“I”标签。把所有的参数

值全部相加，就得到了“马”字属于“B”和“I”的总权重值。考虑最简单的情

况，哪个值大，我们就认定“马”字应当属于哪个标签。

可以仔细想一下，这和神经网络与逻辑回归简直就是一模一样有木有？其实

CRF 作者当时对概率图模型进行参数化引进的时候，就是完全按照这种方式来建

模的，因为这是最简单、最有效的建模方式。

我们用公式来描述一下，�� 表示一条序列中的第�个字符，��表示其对应的

标签�，那么，我们可以为其设定一系列参数��,�，注意，这是一个� × �大小的矩

阵，也就是图中橙色的圆圈映射到两个标签的参数矩阵，在上图中，这个矩阵大

小为 5 × 2。这样，我们就可以得到了一个描述“马”字的参数矩阵。

�(��|�) = �������(��
���,�) =

���(��)

��
���(��

���,�)�

上述公式中，对于输入的数据��，经过一个矩阵运算得到标签的权重向量，

经过一个 softmax 计算，即可得到该位置的标签概率分布。

随着深度学习以及各种花里胡哨的神经网络的引入，对 CRF 模型中的参数化

建模已经远远不止于仅仅插入一层神经网络这么简单，逐渐演化出了

Bi-LSTM-CRF、Bi-GRU-CRF、Bert-CRF 等等更加精细化的模型、更加契合人类自然

语言特点的参数模型。他们一切都来源于上述这个简单的单层矩阵变换。



当然，除了“马”字，文本序列中的每一个汉字都应当这样分配一套参数权

重矩阵，那么，我们最终得到的序列的参数建模就变成了如下形式：

�(�|�) =
���(���)

� ���(���)�

我们应当注意到，上式中，笼统地表达了，将整个输出的标签序列�当作一

个整体，为其分配一套矩阵参数，然后通过 softmax 方式计算得到标签权重值，

这样一种计算方式。

当然，这里是没有细细展开参数的具体表达的。我们接下来，对 CRF 中的参

数做一个更加仔细的分析。

CRF 的特征选择

了解了 CRF 模型的建模公式后，有一个疑问，即上图中，橙色的圈圈到底

是什么呢？

这得继续从“马”字说起。

在汉语中，“马”字的含义非常多，一种是动物，例如“斑马”、“矮脚马”

等等；还有一种是姓氏，例如“马化疼”、“马保国”（我劝你耗子尾汁）等等；

再或者，如上例，“皇马”是作为一个单独的球队名字进行命名的，它属于没什

么规律的，单纯的命名，因此需要单独考虑。

那么我们可以为 “马”字构建如下特征：

特征 1：当 “马” 字后面紧跟了一些人名常用字，如“刚、强、丽、腾、

国、艳”等字时，马字的标签，应当为 “B”（原因是人名当中，“马” 字应

当在词首）；

特征 2：当 “马” 字表示动物名时，如“斑马”、“矮脚马”，其标签应

当为 “I”；（表示这里指示一种动物，因为在这些动物命名中，“马”字在末

尾）；

特征 3：当 “马” 字的前一个字为 “皇” 字时，其标签应当为 “I”，

专门针对本例中的“皇马”而设定；

特征 4：“马” 字单独本身也具有一个特征，从语料中统计了 10000 个带

“马”字的词语，我们知道，它更倾向于被标为“B”。

当然，特征还可以定义很多，此处仅举若干。若把每一个汉字的所有特征列



个七七八八，实际上也就对汉语中所有的汉字和其词汇做了一个特征大汇总，那

这就是一本大型的汉语字典。放在模型中，这样的特征数量往往在百万级起步。

如下图所示：

从这张图中，可以看到，橙色圆圈标识了汉语中所有的特征，绿色就是对该

特征的说明，即指明该特征是用来描述哪个汉字的。

其中，“马 3”和“马 4”就对应了上例中的“特征 3”和“特征 4”。针对

“皇马”这个例子，其关联到的特征就是“马 3”和“马 4”，剩余的“马 1”

和“马 2”根本对于“皇马”的判断是无用的。也就是，模型中剩余所有的百万

计的特征在此时都是无用的，在这里可以用一个特征匹配函数来过滤一下。

�(��, �) =
1 当�位置特征被�匹配时

0 当�位置特征未被�匹配时

实际上，也就是当遇到“皇马”这样的文本时，需要在百万的特征上覆盖一

层类似于 Bert 模型中的 Mask蒙板，用来屏蔽掉那些对文本，也就是�，无用的

参数和特征。

接下来，我们来分别计算一下这些特征对应的标签的权重值。

假设，我们训练好了整个的 CRF 模型，特征 3 包含两个参数：

参数 1：当 “马” 字的前一个字为 “皇” 字时，其标签应当为 “I”。

参数值为 1.3（这里的参数值非概率值，而是模型的参数权重）；

参数 2：当 “马” 字的前一个字为 “皇” 字时，其标签应当为 “B”。

参数值为 -0.2。

此外，我们需要考虑，“马” 字本身就是一个特征，也就是特征 4，它也

包含两个参数：

参数 1：“马” 字其标签应当为 “I”。参数值为 0.2；

参数 2：“马” 字其标签应当为 “B”。参数值为 0.3。



将两个特征相加，就可以得到针对标签的权重值：

�(�|马,皇马, �) =− 0.2 + 0.3 = 0.1

�(�|马,皇马, �) = 1.3 + 0.2 = 1.5

然后，我们套用 softmax 公式可以得到如下的概率化结果：

�(�|马,皇马, �) =
�0.1

�0.1 + �1.5 ≈ 0.197

�(�|马,皇马, �) =
�1.5

�0.1 + �1.5 ≈ 0.803

由此，我们大致可以得出结论，在“皇马对奥尼尔不感兴趣”这句话中，“马”

字大概率应该被标为“I”。

由此，我们基本熟悉了 CRF 从构造特征、到模型建模、再到标签计算的全流

程。

以上只是一个例子，如果从公式做严谨表达，那么建模公式就可以细化为：

�(�|�) = �=1
� ���( �=1

� ����(��, �)� )�
�(�)

=
���( �=1

�
�=1
� ����(��, �)�� )
�(�)

在上式中，�表示文本中有多少个汉字，在例子中，长度为 10；�表示每一

个汉字对应了多少个特征，在例子中，“马”字仅匹配了两个特征；��是模型

的一整套特征参数，其下标在这里仅仅表示被匹配的那一部分，��(��, �)表示了

那个特征匹配函数；而�(�)则是一个归一化因子，它是所有可能的标签序列的权

重值的加和。

�(�) =
�

���(
�=1

�

�=1

�
����(��, �)�� )�

CRF 的转移特征

需要注意的是，我们的例子里，仅仅计算了“马”字对应的一些特征，就判

断“马”字应当被标为“I”标签。那么，标签和标签直接似乎也应该有一些关



联关系吧。

例如，在词性标注任务中，往往词性之间是有一定的关联关系的，“美丽的

海岛”，“神奇之国”，它一定是“形容词->助词->名词”这样的语序来描述事

物，这属于汉语的一种固定语法表达结构，而词性本身就是一种输出标签。

为了描述上述标签之间的关系，我们需要再为 CRF 模型添加一类参数特征—

—标签转移矩阵特征。

虽然这类参数听起来似乎有点特殊，但实际上也非常简单。如下图

图中增加了四个特征，用红色圆圈表示，分别表示从��−1 → ��的标签转移。

在例子中，它也就表示了“皇马”中，“皇”字的标签和“马”字的标签的关系。

也就是，具有四种情形：

情形 1：“皇”字“B”标签，“马”字“I”标签；这种是正确的；

情形 2：“皇”字“B”标签，“马”字“B”标签；

情形 3：“皇”字“I”标签，“马”字“I”标签；

情形 4：“皇”字“I”标签，“马”字“B”标签。

在此种情形下，假设训练好的模型的转移矩阵为：

���−1�� = 0.2 0.3
0.1 0.4

由上可知，我们计算得到了“马”字的各标签权重

�(�|马,皇马, �) = 0.1

�(�|马,皇马, �) = 1.5

现在假设我们也计算出了“皇”字的各标签权重

�(�|皇,皇马, �) = 0.7

�(�|皇,皇马, �) =− 0.1



根据建模公式，我们的计算目标是为了使整条序列的标签最优化，那么我们

就需要考虑各个标签，尽量使其更加符合特征的参数值。

��−1
� ���−1�� + �� = 0.7

−0.1
0.2 0.3
0.1 0.4 + 0.1

1.5 = 0.23
1.67

矩阵计算是利用“皇”字的权重，来计算“马”字的权重。再将两者参数相

加，就可以得到“马”字的最终标签权重应当如上式所示。

我们再仔细观察一下上式，它的本质就是在计算“马”字的特征时，又添加

了一个参数而已，同样也是加法，与普通参数的特征值相加毫无区别。

由此，我们的建模公式又可以更近一步：

�(�|�) =
���( �=1

�
�=1
� ����(��, ��−1, �)�� )

�(�)

其中，添加了转移矩阵，考虑了前后两标签的位置关系。

需要注意的是，我们添加相邻两位置的转移特征只能采用上述方式吗？其实

不是，在实际的 NLP 任务中，有时候转移特征非常有用，直接决定了标签的所属，

有时又比较冗余，可能不要这个参数也完全不影响标签的输出结果。之所以采用

上述方式，还有一个重要的原因，那就是与�(�)有关。

CRF 的模型训练

有了非常类似于神经网络的特征参数，那么就需要进行模型的训练。现在假

设，我们有 N条样本数据，建模公式可以直接求导：

�(�) =
�=1

�

�(�|�)� =
�=1

� ���( �=1
�

�=1
� ����(��, ��−1, �)�� )

�(�)�

对其取对数：

���(�(�)) = ���(
�=1
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其中，
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然后，
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那么，最终求导结果就是：
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相信上面的公式阅读起来是非常恶心人了，如果是做 NLP任务，还是建议从

头推导一遍公式；若是仅仅参阅理解一下，最终得到了这么一个求导后的导数结

果，我们来观察一下导数的物理意义。

首先最外侧的 �=1
�� 符号标识了该求导是针对每一条样本而计算的，并将

结果加和。直观的举例，在上述的“皇马对奥尼尔不感兴趣”这条样本中，出现

了一次“皇马”的特征，现假设我们还有另外一条样本“欧洲球队里，皇马还不

错”，这里再一次出现了“皇马”，此时在模型训练中，应当将这两次的样本的

导数进行加和，导数加和，也就意味着，相同特征出现的次数越多，对该特征参

数的学习就应该越激进。

式子里左侧是一个 �=1
� ��(��, ��−1, �)� ，它是指，对一条样本中的所有被匹配

到的特征，要进行一个加和。例如，“皇马终究还是皇马，皇马永远都是皇马”，

这个样本中出现了四次“皇马”，那么此时应该对“皇马”的特征参数做 4倍的

学习，使模型更快地收敛。

到此为止，我们目前的参数学习都是非常顺其自然的，首先在样本中匹配到

一个特征，然后根据这个梯度值，向正确的�匹配的参数方向做一个参数权重学

习。

接下里，导数右侧有− � (�(�|�) �=1
� ��(��, ��−1, �)� )� 这样的式子，首先，我

们可以直接认为，��(��, ��−1, �)就是等于 1 的，原因如其定义。那么，这部分内

容的含义是在前述基础上，对所有的匹配参数做一个逆向的变化，换句话说，这

里是所有的输出标签序列的大集合，我们应当对这些被匹配到的标签，全部做一



个逆向的更新，使得下一次更加不易输出这样的结果。

还需要注意的是， �� 是针对所有的样本而言，也包括了那一条正确的标

注样本，理论上，这里其实不包括也是可以的。

综上所述，CRF 的求导公式，就是对匹配正确的特征的参数进行加强，对未

匹配的特征的参数进行以概率作为权重的减弱。

CRF 的求导转化

问题来了，�(�)是一个指数级计算难度的式子，想要遍历一遍这样的计算难

于登天。

此时需要将上式中的指数级的概率计算，转换成一个线性时间的参数计算，

这样才有计算的可行性。

在模型中，我们前述定义了一个转移特征参数，并且论述了其存在的物理意

义，它仅仅描述了前后相邻的两个标签之间的关系。

当然，如果你要问，前后相隔一个的两标签��−1, ��+1之间有没有关系呢？多

少也是有的，只是这不利于转化和计算。

那么，利用前后相邻标签的转移，对右侧式子做一个变形：

�
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�=1

�
��(��, ��−1, �)� )� =

�=1

�

��−1 ��

�(��−1, ��|�)�� ��(��, ��−1, �)�

为避免复杂的公式，这里具体讲一下变形左右两边的具体含义，左边是在每

一条输出标签序列基础上，对其匹配到的特征都做一个特征相加计算，其权重也

就是�(�|�)。

右侧则将一个全局的标签输出序列，转化为了相邻两个标签才具有关联关系

的概率模型，其中，�(��−1, ��|�)标识了在所有的序列中，符合��−1, �� 的序列的

概率。

这样的方法实际上是借用了 HMM（隐含马尔科夫链模型）算法的思想。基

于这样的假设，右侧的物理含义就是成功地将指数计算，线性片段化了。

根据 HMM算法所述，概率转移图如下图所示。



在这个图中，实际上是由隐藏状态��来决定了显式状态��，而隐藏状态也是

层级转移得到的。用公式表达形式就是：

�(�1, �1, . . . , ��, ��, ��, ��) = �(�1)�(�1|�1)
�=2

�

�(��|��−1)� �(��|��)

其实可以看到，当我们想要计算最后一个节点的状态概率时，我们需要从第

一个节点开始计算。通过一个线性复杂度的链式计算来得到最终的结果。

同样的，针对 CRF 算法，我们也可以采用这种方法进行计算，当然了，在

CRF 算法中，参数不是标准概率，而是对数化的概率，只需要处理这个对数化概

率，就可以得到状态转移的计算方式，如前例子，“皇马”所示：

��−1
� ���−1�� + �� = 0.7

−0.1
0.2 0.3
0.1 0.4 + 0.1

1.5 = 0.23
1.67

这就是通过前一个状态，经过状态转移而得到的结果。

我们得到了 CRF 算法的求导公式后，就可以迭代进行模型训练了。到此为止，

模型介绍完毕，如果还是有不清楚和不明白的，可以详见 Github 项目 jiojio

（https://github.com/dongrixinyu/jiojio），里面有详细的模型实现代码。

CRF 的评价指标 F1 值

CRF 模型的评价指标主要采用 F1 值。即所谓查准率和查全率，这里就不列

出公式，仅语言描述一下其含义。

以前我们参加劳动的时候会去农田里拔草，农田里有秧苗，还有杂草。马化

疼和码云比赛在田里拔草。这个画面想想就很美有没有？

马化疼一个小时里，拔了 10 颗杂草，没有破坏秧苗，则他拔草的准确率，



即查准率是 100%，而码云把田里的 100颗杂草全拔出干净了，但是他连带着拔

了 20棵秧苗，这说明了他拔草的召回率，即查全率为 100%。

其实我们最希望的是，又准又全，对应在分词等 CRF 任务里，就是希望模型

能够把所有的标注语料里的词汇正确的输出出来。将查准率和查全率作平均值计

算，得到的就是 F1值。

F1值越逼近 1，说明模型效果越好。

CRF 的模型与过拟合

对于一般的神经网络模型，很常见的一个问题就是过拟合。例如，对于一个

输入样本，神经网络会调取网络中的所有参数�1, �2, . . . ��, . . . , ��来参与计算该

样本。这是神经网络经常导致过拟合的根源，为了解决该问题，常见的方式就是

采用 dropout 策略，其本质就是过滤掉一部分参数，仅仅使用模型中的随机的

一小部分参数�1, �2, . . . ��来进行模型训练。

在 CRF 算法，假设我们的模型参数有百万级，而对于某一个汉字，例如“马”

字时，实际上仅仅有极少的若干个特征与该字相关。其本质，也就是每一次模型

的推断，都仅仅使用了整个模型参数的极小部分，这和 dropout 是非常类似的。

换句话说，CRF 模型天然抗过拟合。所以在训练 CRF 模型时，可以尽情训练，

不必担心过拟合问题。

CRF 的模型与欠拟合

CRF 的模型与欠拟合之间的关系，非常好理解，例如处理“马”字时，实际

上仅仅有极少的若干个特征与该字相关。这种情况是非常普遍的，在模型推断阶

段，参与计算的特征参数在时间上总是非常稀疏的。

这和神经网络非常不同，因为神经网络的推断每次都动用了模型中所有参数

进行计算，因此对于神经网络，十分有必要采用 GPU 等设备加速。

而 CRF 则无此必要，相反，CRF 的特征往往过于稀疏，导致特征拟合不足。

自然语言文本具有长尾效应，10%的词汇，例如“我们”、“工作”、“热

爱”等等，组成了 50%的语言表达，而最稀疏的 30%的罕见词汇，例如“桎梏”、



“臻懿”、“糠醛”等等，仅仅构成了文本的约 2%的语言表达。我们想要对这

极其罕见的 2%进行拟合何其困难，需要制造出巨量的参数来满足这 2%的提升。

然而，考虑到实际的计算机内存，我们往往得缩小参数数量，来提高模型的

可用性。这些牺牲掉的特征，就是 CRF 的欠拟合。

CRF 的模型与参数稀疏

在 NLP的神经网络模型中，有 word2vec 这样的操作，它将每个词汇都用一

个固定长度的向量进行表示，利用向量的余弦距离，可以把“遗骸”、“遗骨”

这样的近义词用非常相近的词向量进行表达。这实际上是减少了特征表达的稀疏，

增强了拟合能力。

但是这个操作对于最原始的 CRF 模型则是无效的。例如，中文中的词汇表达

常用数量就在几十万以上，一个 CRF 模型想要满足这样的数量级，则需要巨量的

模型参数，在模型中，“遗骸”和“遗骨”实际对应了不同的参数，这增加了模

型的参数量，从某种角度上是冗余。

当然，这并不是说，CRF 就不能用词向量进行模型参数的精简。这种工作，

经过神经网络一代代的更迭，最终体现在了经典的 Bi-LSTM-CRF 模型上。

BTW，这里就需要再补充一下，如果说，采用 LSTM 模型来加入 CRF 模型上，

叫做 Bi-LSTM-CRF 模型，那么最原始的 CRF 模型，其实可以被称作 Logistic-CRF，

也即逻辑回归 CRF 模型。

CRF 的转移参数的必要性讨论

相比于其它的字、词特征，动辄数量上百万，CRF 中的转移参数往往数量只

是�2个，其中�是标签类别的数量，这样一个数量级对模型拟合结果的效用体现

是非常小的。

若像上例中为分词标注 B 和 I 标签，则讲真，有无转移参数，对分词效果提

升不大。

但是，除了上述 BI 分词标注标准，还有一些别的标准，比如 BIE 标准。其含

义如图所示。



在图中，E 标签表示词汇的结尾，I 标签表示词汇的中部，B 标签表示词汇的

起始。这样一来，就存在一种转移参数会趋近无限小，即� −> �，原因在于，真

正准确的分词模型不可能从 E 标签直接跳转到 I 标签，这样一来，转移参数就发

挥了作用。

这也就是转移参数应当起到的作用。

Viterbi算法

CRF 算法的常规推断手段就是 Viterbi算法，它通过动态规划的方式，把指数

级的最佳标签转移路径通过线性级的计算量找出来。

假设当前位置的各标签权重为��(��)，则经过一次转移，找出一条最佳的下

一个标签权重为：

��+1(��+1) = ���(��(��) ∙ �����+1)

每一次迭代都会获得一个当前位置的最佳标签序列。到最后一个位置迭代完，

就会获得整条序列的最佳标签序列。

结合前述转移参数的效用，其实可以发现，Viterbi 算法的核心作用在于控制

一些强依赖标签转移的特征和字符，即，设定 BIE 标签标准，� −> � 的转移是

违规的，这会由转移参数做控制，体现在具体的对数化的参数中，该参数将会是

一个参数极小值。

除此之外，转移参数往往不具有显著效果。因此，为了算法模型推断加速，

当我们使用 BI 标签标准时，把 Viterbi算法忽略掉其实也是可以的，这当然会降

低一些 F1 值效果，但减少的量级在万分位，这就非常划算了，那么我们可以直



接对标签权重求取结果了，������(��(��))。

如果我们使用 BERT-CRF 等类似的拟合能力非常强的算法模型来做一个分词

模型，那么，CRF 转移参数层就更加可有可无了，原因在于 BERT 已经可以把结

果标签拟合得非常好了，不需要 CRF 转移参数再去纠偏标签的错误输出。

CRF 与分词

CRF 算法与分词任务可以说是非常契合的，在深度神经网络模型席卷各个常

用 NLP 任务榜单以前，分词任务可以说在理论上可以利用 CRF 算法取得非常好

的效果。本篇文章也是在利用分词任务作为例子进行介绍。

之所以可以取得效果，在中文领域，词汇绝大多数集中在 1 字词，例如“我”，

2字词，例如“科技”，三字词，例如“民政部”，四字词，例如“情不自禁”。

4字长度以下的词汇数量占比达到了所有词汇总量的大约 97%。至于 5个字长的，

则往往已经成了句子，需要进一步切分了，例如“宫廷玉液酒，一百八一杯”，

切分成“宫廷”、“玉液酒”、“一百八”、“一杯”，是一种相对较恰当的切

分方式。在这种较短的文字前后上下文联系上，就非常契合了。反之，对前后文

的依赖越长，则效果越差。

然而，分词任务实际上依然非常依赖词典和规则。这里触及到一个 NLP 领域

里一个非常核心的问题——语义和认知。现在社会每年都会出一些新兴词汇，例

如“新常态”、“躺平”、“内卷”、“YYDS”等等。实际上这些词汇在 CRF

模型训练之后出现，是无法解决的，因为模型从来没见过“内卷”这个词汇，自

然也就无法正确切分。

但是人是能明白的，因为人能从大量的社会经验、阅读、学习过程当中，自

然而然地掌握了“内卷”这个词汇。但是 CRF 模型是不行的。不仅仅是 CRF 模型，

几乎所有的深度学习模型，诸如 BERT、GPT、T5等等都无法真正解决这个问题。

越精进的模型，它可以获得逼近 99.999%的 F1 值，但是随着社会的发展，语言

的演进，模型的效果会逐渐降低。因为所有的这些都是统计概率模型，也就是一

种基于数据经验的模型，它们全都不具有推理、不确定性判断的能力。从这个角

度讲，当前我们能接触到所有模型，都是处于同一代人工智能模型，也就是常说

的第二代人工智能模型。

因此，这部分功能一定需要添加一个新词发现的功能，能够自觉地将语料中



的一些新词固化下来，作为词典辅助 CRF 模型使用。

分词任务，从技术角度来讲，还是运用模型处理得到的效果较为理想；但是

从实际应用角度来讲，它常常被当作一种预处理手段，例如，在将文本输入大型

神经网络之前，或者抽取信息之前，首先做分词处理，以得到清晰的语义。

这就造成了一种偏差和拉扯，NLP开发者往往会感到，常用分词根据速度很

慢，或者速度快的词典匹配效果又不理想。

为了解决我自己 coding 过程中的分词不爽症，我开发了一个分词工具 jiojio，

Github 链接为（https://github.com/dongrixinyu/jiojio），该工具提供了持续的分

词模型的数据优化和更新，通过在线提交分词标注数据，就可以为开源模型做数

据贡献，模型会定期更新，确保对新数据的敏感性；该工具基于 CPU 和 C 语言

加速，增强了分词的计算效率；而且采用 Python 作为调用语言，极大的方便了

工具的推广和使用。

在此做一个推广。

CRF 与词性标注

词性标注也就是对一段文本中的每一个词汇赋予一个词性，例如下图

CRF 也可套用在词性标注上，在一般古早的（大约 2006 年前后）一些数据

集上，词性标注在 CRF 上取得的 F1 值一般都明显低于分词。其中两个很重要的

原因：

一是相对于汉字的数量，中文词汇的数量是非常庞大的，动辄几十万起步，

想要在这么庞大的词汇规模上若生成特征，参数量是分词模型的很多倍，导致了

巨量的稀疏参数，这个量级很大程度上影响了模型的训练和使用。

二是词性标注实际上已经在某些程度上属于语义深层的任务，例如，“信息



通信”，可以标注为两个名词，如“信息通信技术”，也可以标注为名词+动词，

如“信息通信时”。也就是说，词性标注的上下文语义影响更长。

从理论上讲，CRF 当然可以克服上述障碍，毕竟模型可以自定义特征匹配。

但是从实际上来说，CRF 模型在处理中文词性标注任务上，受限于资源和训练的

数据量，F1值基本上维持在 90%上下。

这是一个不好不坏的结果，是一个折中于资源和效果的方案。目前词性标注

也在 jiojio分词工具包中。

当然，序列标注的任务，如前所述，非常多，诸如语义槽填充、要素识别等

等，这些任务都有一个共同点，它们的语义联系非常强，语义上下文依赖也非常

强，这些已经不适合最原始的 Logistic-CRF 模型来处理了，需要更强和更大的模

型来处理。

尾声

写作这篇文章时间已经是 2022年了，在自然语言处理（NLP）领域，各种巨

量参数超级模型，text-2-text的模型范式被提出来，巨量的文本被用于预训练。

当然，从某种角度，文本真正的语义理解还距离很远。这种遥远体现在 NLP研究

者在除了大模型和贴近文本表达范式之外，还没有找出一条新的语义理解解决路

径；也体现在 NLP 工程师还是经常陷于采用规则和显式的代码来解决文本处理中

遇到的问题，而无法真正教会模型来处理某些问题。

而从这种角度，这些模型都还属于统计自然语言处理，而非智能自然语言处

理。所以，CRF 作为一个经典的解决序列标注建模问题的算法，依然具有很高的

学习价值。故在此重新详述一遍。


