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基于 CRF的百科全书文本段落划分 
许  勇1 ，宋  柔2 

 （1. 北京工业大学计算机科学学院，北京 100022；2. 北京语言大学计算机科学系，北京 100083) 

  要： CRF模型是标注、切分序列数据的较新的概率模型，在信息抽取等文本处理领域广受关注。该文介绍了 CRF方法，并将其应用
百科全书文本段落的划分上，利用 CRF 的特征表述机制加入了文本单元序列中的长距离约束，取得了比传统的隐马尔科夫方法更好的
果。 
键词：文本段落划分；条件随机域模型；隐马尔科夫模型 

 Encyclopedia Text Topic Segmentation Based on CRF 
XU Yong1, SONG Rou2 

 (1. Institute of Computer Science, Beijing University of Technology, Beijing 100022;  
2. Dept. of Computer Science, Beijing Language and Culture University, Beijing 100083) 

Abstract】Conditional random field(CRF) is a newly proposed probabilistic model for segmenting and labeling sequence data, and has been
uccessfully applied to many natural language processing tasks and information extraction. This paper introduces CRF model and applies it in
ncyclopedia text topic segmentation. With its long distance overlapping feature mechanism, the CRF model shows better performance than
raditional HMM model on encyclopedia text segmentation task. 
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 简介 
文本段落划分的目标是将一篇文档划分为前后连接的几

段落，使得同一个段落中的文本内容比较单一集中，段落
间则相对独立。段落划分是一种较大颗粒度的文本加工手
，在信息检索、话题识别与跟踪 (Topic Detection and 

racking)、文本知识获取等领域有重要应用。 
文本段落划分大致可分为无段落类型判断的划分和有段

类型判断的划分。无类型的判断的划分仅对文档进行划分，
对段落作其类型的判断。这一类的划分中代表性的方法是
arti A. Hearst[2]等人提出的TextTiling算法，该算法依据候选
分点前后一定范围内文本窗口之间的相似度来划分段落，
似度是以向量空间方法度量的。有段落类型判断的划分则
需对段落做类别的判断，其中类别一般是预先给定的。这
类的划分一般应用于具有一定内容结构的文档集合。例如，
见问题回答文件(Frequently Asked Question)中问题和回答
分的切分；话题识别与跟踪中新闻播报语音识别文本流中
新闻单位的切分和类型的识别等。在这种划分中，一般采
基于马尔科夫性的概率模型，将段落划分的问题转化为文
处理单元(一般选为一个句子)顺序标注的问题，连续的相
标注即为一个段落，标注的变化即为段落的划分点。常见
有隐马尔科夫模型 (HMM) [5]，最大熵马尔科夫模型
EMM) [4]等。在这种方法中，求取的是对一个文本实例具
最大概率的状态序列(即标注序列)。 
《中国大百科全书》中同题材的词条文本属于有比较清

的内容结构的文档集合。针对百科全书的文本，为便于叙
，下文中将题材相关的内容成份称为该题材的知识点。利
文本段落划分技术，将百科全书同题材条目文本中的知识
划分成段落并判断其类型，是百科全书文本处理中的重要

一环。通过这一步可以提供段落一级的知识点的直接检索；
可以为后续的段落内部知识项目的发现与获取提供有利的 
条件。 

本文采用条件随机域(Conditional Random Field, CRF)模
型来处理百科全书同题材条目文本的有类型判断的知识点划
分问题。CRF模型是较新的标注、切分序列数据的较新的概
率模型[1]，也是基于马尔科夫性的模型，近年来比较受到关
注，在自然语言处理、信息抽取等领域都有应用[3]，但文本
段落划分方面尚未见到应用实例。下面简单介绍CRF模型。 

2 CRF模型简单介绍 
CRF模型定义了在序列数据X(x1x2…xn)上的状态变量序

列Y(y1y2...yn)的条件概率P(Y | X)，其中每个位置上的状态变
量yi只依赖于序列数据X和与其相邻的状态变量。这是常用的
线性链结构的CRF模型，CRF模型的完整的定义可参考文献
[1]。条件概率P(Y | X)是以一组特征函数来计算的。局部特征
函数是定义在序列数据X，序列中的位置i，及随机变量yi、yi-1

上的函数f(y,x,i)，不加下标的y和x表示整体状态序列和数据。
局部特征函数并不限定只考虑当前位置i上的数据，只是限定
状态序列y为当前位置上的状态，或是当前位置上的转移。
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则对给定的序列数据 X，一个状态序列 Y的概率为 
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其中，W为特征函数的权重向量。 
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为归一化项，保证所有可能的状态序列上的概率值之和为 1。
规定一个 CRF模型就是选定一组反映数据特点的特征函数。
CRF模型的训练过程实际上就是权重向量 W的选择，使得训
练集合上的对数似然函数取最大值。常用的训练算法有基于
梯度的最优化算法和最大熵模型中的 IIS(Improved Iterative 
Scaling)算法。和 HMM模型类似，对一个数据实例，CRF模
型计算对当前数据实例具有最大概率的状态序列作为结果，
这一过程也可以用类似 Viterbi算法的动态规划算法。 

CRF模型中的特征函数是非常有力的机制。它和最大熵
模型中的特征函数一样，一般取为布尔函数形式的提示函数，
如一个简单的状态特征函数： 

( , , ) i if x y i x a y α= = =  

这里 表示提示函数，即当 c 为真的时候 =1，其他情
况为 0。这样简单的状态特征函数经过训练之后，它的权重
值大致上对应(不是等价)于 HMM中的状态 α条件下观察值 α
的概率

c c

)( |P a α ，但是特征函数可以参考整个数据序列，从而
引入更大范围的特征，如 

( , , ) { | }i j if x y i x a b x j i y α= = ⋅ ∈ < ⋅ =  

就检测当前位置之前是否出现了特定词汇b。另外，特征函数
可以是重叠的，如，一个特征可以检测当前位置上是否为某
个词汇，另一个特征可以检测该位置的词是否以大写字母开
始。这样，特征函数的表达能力就大大增加了。特征函数之
所以有这样的能力是因为在CRF模型中，条件概率P(Y | X)是
直接使用特征函数的取值和权重向量计算而得的，但是在
HMM中，上述概率的处理要通过贝叶斯公式转化为状态条件
上的数据的概率P(X|Y)，这样，对序列数据中的单元x1,x2,…,xn

之间互相条件独立的假设就不可避免，也就难以处理序列数
据中的长距离的相互间的影响和重叠的特性。像HMM模型一
样要借助于状态条件下数据的概率的模型称为产生型的模型
(Generative Model)，而像CRF一类的模型称为条件型模型。 

特征函数在实际应用中一般取为布尔型函数，但是理论
上并没有这样的限制，特征函数可以取任意实数为值。 

3 基于 CRF的段落划分 
段落划分试验是在《中国大百科全书》中国地理卷中的

市、县一级的行政地名共 728 个条目文本上进行的。这一题
材的条目文本中含有 17个知识点类型，分别是概述、地处方
位、面积人口、行政中心、下辖区县、历史沿革、地理环境、
气候、农业、矿产资源、工业、城区概况、交通、文教、旅
游、辖县情况、附加。其中下辖区县只包含辖区或辖县的名
称和数目，辖县情况则会挑选一二个重要的具体加以介绍。
附加这个知识点出现次数非常少，而且只在最后出现，且其
内容芜杂，难以归类，故将这样的内容归为附加。下面是一
些知识点类别的实例： 

概述：河南省郑州市属县，河南工、农业发达县份。 
行政中心：县府驻孝义镇。 
工业：县内乡镇企业占全县工农业总产值 62.3％，居全

省首位。 
并不是每个条目文本都包含全部 17个知识点类型。实际

上，包含全部知识点类型的条目很少。一般一个条目文本包
含 7~8个知识点类型。 

通过观察发现这一题材的条目文本中含有大量专名类
型，如“油菜”、“花生”等各种农产品名称，“化工”、“机械”、
“造船”等工业部门名称以及企业名等。如果这些词汇以词
形本身计为特征，则由于频率过低，无法体现其类型相关性。
因此设计了针对中国市县行政地名条目文本的小规模的词汇
语义类型系统，归并了常见的专名类型和一部分同义词如“降
雨量”和“降水量”，以词汇类型标记替换了原来的词形。 

在这个词汇集处理的基础上，我们随机选择了 143 个标
注好段落的条目文本作为训练集，剩余的 585 个条目文本测
试集上做了 3 个试验，分别是 HMM 模型段落划分，简单特
征的 CRF 模型段落划分，扩充特征的 CRF 模型段落划分。
这 3 个试验都是以句子为数据单位进行的，即段落的可能的
转移限定为每个句子的末尾。HMM 中的参数平滑方法采用
了简单的加一方法。简单特征的 CRF模型，指的是特征函数
只有提示函数形式的转移特征函数、状态词汇特征函数和开
始状态特征函数，即 

' '( , , ') { }ij i i i jstate x y i w x y s= ∈ ⋅ =  

' 1 '( , , ')ij i i i jtrans x y i y s y s−= = ⋅ =  

'( , , ') ' 0i i istart x y i y s i= = ⋅ =  

其中， '{ }ix 为 处句子的词汇集合。这 3种特征函数分别对
应于 HMM模型中的状态-观察指概率，状态转移概率，状态
的初始分布概率。表 1是试验结果。 

'i

表 1 HMM段落划分和简单特征 CRF段落划分结果 
CRF HMM 

 
段落
个数

句子
个数 正确率(%) 召回率(%) 正确率(%) 召回率(%)

概述 572 703 99.4 98.5 98.7 98.5 
地处方位 544 600 95.2 94.5 97.2 96.3 
面积人口 562 612 96.3 98.3 97.1 96.4 
行政中心 213 217 98.5 96.7 98.8 82.4 
下辖区县 134 134 92.3 99.2 95.6 97.7 
历史沿革 536 2 137 93.5 97.1 95.2 96.6 
地理环境 428 965 82.6 91.6 88.3 90.3 
气候 231 374 92.9 88.2 94.5 88.4 
农业 409 1 098 86.9 88.8 86.8 92.6 

矿产资源 149 206 74.8 70.8 77.5 59.6 
工业 464 1 166 87.1 85.8 81.1 88.1 

城区概况 96 235 76.4 56.5 83.8 42.4 
交通 339 758 85.1 88.1 79.3 93.4 
文教 83 123 88.6 63.4 95.6 53.2 
旅游 399 1 029 87.9 87.3 83.9 94.7 

辖县情况 54 148 36.3 27.0 0 0 
附加 43 59 0 0 0 0 

合计 5 256 10 564 划分正确的句子数: 
 9 434  89.3% 

划分正确的句子数: 
 9 455  89.5% 

从结果中可以看出，HMM模型和只采用简单特征的CRF
模型的效果是大致一样的。从表 1 中的知识点的正确率和召
回率来看，最不理想的是“辖县情况”和“附加”两种类别。
“附加”这种类型本身数量少，而且其内容为具体地名条目
特有的附加性信息，内容零散，不具有一般性，暂时不做考
虑。“辖县情况”这种知识点就不同了，其划分结果不理想的
原因是这个知识点不具有较集中的词汇分布。这个知识点类
型实际上可视为一种嵌套的结构。下面是一个典型的“辖县
情况”的段落实例。 

宁安县 
⋯⋯ 
13:宁安镇位于县境北部牡丹江畔，有牡图铁路通过。 
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14:人口近 6万,是全县政治、经济、文化、交通中心。 
15:东京城镇是进出境泊湖地区的门户和牡丹江上游的木材集

散地。 
16:东京城西约 3km的渤海镇以产“响水大米”著名。 
17:镇西北有渤海国都城上京龙泉府故城遗址，是全国重点文物

保护单位。 
18:县境山青水碧，景色秀丽，有镜泊湖、小北湖、桦树川水库

火山口森林(俗称地下森林)，火山熔岩洞穴、宁安镇大石桥及清代抗
俄名将萨布素将军墓等旅游地。 

⋯⋯ 
这个条目中编号 13~17的句子为“辖县情况段落”，依序

简要说明了宁安县的辖镇宁安镇和东京城镇的情况，其中涉
及交通、人口、物产、旅游资源等内容，大致结构和宁安县
本身的内容结构相似，但却是作为地名条目的一个内容段落
出现的。亦可看出，这种类型不具有集中的内容相关的词汇
分布，很难仅仅以词汇-知识点的关联程度作为判断依据。但
是这种知识点的转入和转出的句子具有较明显的规律性，转
入的句子中，将要说明的下级行政地名以一定模式出现在句
首，如宁安镇位于⋯⋯、市属叶县⋯⋯县府驻地大良镇⋯⋯，
转出的句子在句首含有指称本条目行政级别(高于被说明的
下级地名)的特征性词汇，如县境、市境，或者是本条目的地
名。根据这个规律归纳了几个“辖县情况”的转入模式和转
出模式，然后将转入模式和转出模式的顺序第 1 次出现作为
辖县情况的特征窗口，增加了针对“辖县情况”类型的特征
窗口位置特征和状态转入、连续、转出特征。设 ss 为“辖县
情况”对应的状态，subwnd为“辖县情况”的特征窗口，则 

_ ( , , ) { }i i ss pos x y i x y s= =   i su b w n d位于 内

s1_ ( , , ) i s is in x y i y s y s−= ≠ =

1_ ( , , ) i s i

i subwnd为 内第1个位置  

ss cont x y i y s y s−= = = i subwnd为 内第1个以后的位置

1_ ( , , ) i s i

 

ss out x y i y s y s−= = ≠ i subwnd为 后第1个位置  

_s pos中 | { } |ix 为 i处句子的词汇集合的大小。经过这
样扩充后的 CRF模型能够较好地划分“辖县情况”知识点。
在“辖县情况”知识点上的召回率和正确率分别为 96.6%和

98.6%，且总的错误划分句子数减少了 131个，正确划分的句
子总数的百分比提高为 90.5%，比 HMM 模型高出了一个百
分点。当然，在 HMM模型中和 CRF模型中也可以通过将词
汇集扩展为“辖县情况”特征窗口内外两种词汇也可以减少
“辖县情况”的错误，但这样的话，词汇集会翻倍增加，不
利于进一步的扩充。 

4 结论及今后工作 
本文简单介绍了 CRF 模型以及基于 CRF 模型在百科全

书文本段落划分上的应用实例。CRF模型在表达序列数据内
的长距离相关特性和重叠特性方面比 HMM 等产生型概率模
型有优势。本文中的实验情况表明，虽然和 HMM模型相比，
性能的提高比较有限，但却可以利用 CRF模型的特点有针对
性地解决一类问题。 

有类型判断的文本段落划分是比较复杂的问题。目前引
入的特征还不足以表示段落作为整体的细微的内部连续和段
落间的转移规律，今后需要在这方面多做些进一步的工作。 
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(上接第 15页) 

本文用MIT中的人脸数据库和一些多人脸图像对本方法
的检测性能进行了测试。当眼睛完全睁开的情况下，其人脸
检测成功率见表 3，与其它结果[7]的比较如图 5。 
3.3 预警处理 

采集的视频信号，通过处理加工后得到的数字图像，经
人脸定位与检测，确实人脸位置，提取其描述特征值后，在
本机图像特征数据库中进行搜索，若有满足设定条件值的对
象，即进行报警处理，若有满足进一步搜索的条件，则到中
心网络服务器上搜索与记录。同时，结合人工监视的反馈信
息，来进行特征数据记录的更新与增加，并将更新部分反馈
给各监视点的数据库。当有符合报警的情形时，当即进行报
警处理，其方式有信息发布、安全警报、数据记录等。 

4 结论 
本系统是一种基于图像内容检索与识别的监控系统，它

具有通过对图像定位、人脸检测和特征提取、分析后再进行
安全决策的功能，在提取对象的特征值后，搜索本机或网络
服务器的特征数据库来实现监控分析与报警处理。具有自动
分析、记录和更新等新特点，还可以结合网络进行信息发布、 

 
 

数据更新等功能，操作方式更着重对象特征的处理上，增强
了监控系统的辨别与识别能力。 
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