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摘　要：针对统计模型受限于标注语料规模且不能捕获标注序列的上下文信息问题，提出一种融合深度

学习和统计学习的印地语词性标注模型。该模型具有 3 层逻辑结构，首先在词表示层采用深度神经网络框架

训练出印地语单词的形态特征，并利用 word2vec 方法对语料训练生成具有语义信息的低维度稠密实数词向

量，然后在序列表示层将形态特征和词向量作为深度神经网络模型的输入并进行训练，得到输入序列的信息

特征，最后在 CRF 推理层利用深度神经网络模型的输出状态和当前的转移概率矩阵作为 CRF 模型的参数，

最终得到最优的标签序列。对提出的方法与其他方法进行了对比实验，结果表明融合深度学习和统计模型的

方法较其他几种统计模型的性能有显著的提升。
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Research on Hindi Part-of-Speech Tagging Based on Deep Neural 
Network and Statistical Learning
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Abstract：In view of the limitation exhibited by the statistical model in its size of the annotated corpus with 
its inability to capture the context information of the tagging sequence, a Hindi part-of-speech tagging model with 
deep learning and statistical learning combined has thus been proposed. The model has a three-layer logical structure. 
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First, the deep neural network framework is used to extract the morphological features of Hindi words in the word 
representation layer, together with using the word2vec method to generate with the low-dimensional dense real number 
word vectors with semantic information to be generated by adopting the word2vec method. Next, in the sequence 
presentation layer, the information features of the input sequence can be obtained with morphological features and word 
vectors used as the input of the deep neural network model tested by training. Finally, in the CRF inference layer, with 
the output state of the deep neural network model and the current transition probability matrix as the parameters of the 
CRF model, the optimal label sequence can be finally obtained. The results show that, compared with other statistical 
models, the performance of the proposed method has been significantly improved.

Keywords：Hindi；part-of-speech tagging；deep neural network；statistical learning；CRF

0 引言

词性标注（part-of-speech tagging），又称词类标注，

是指以上下文关系为前提，给句子中的每个词标注

出合理词性的过程 [1]。词性标注是自然语言处理任务

的重要预处理工作之一，也是信息抽取、词法分析、

语法分析、语义分析等研究的基础。词性标注的准

确率将直接影响文本检索、文本分类、机器翻译等研

究的效果。词性标注本身是一个难度比较大的问题，

因为很多词语通常有多种词性，但是在考虑词语所

处上下文语境的情况下，这些词语的词性是唯一的，

可以明确附以名词、动词、形容词等具体词性标签。

印地语是印欧语系 - 印度语族下的一种语言，

是南亚次大陆上使用人口最多的语言，也是印度的

官方语言之一。以使用人口数量和使用国家数量来计

算，印地语是世界排名第 8 的语言，但由于印度曾

被殖民的缘故，印地语的使用地位比英语要低得多，

并未成为众多使用人口的第一语言。因此，印地语与

其他低资源语言一样，存在标注语料稀缺、标注难度

及代价较高、规范性较差等问题，导致大规模的标注

资源不易获取。

许多研究表明 [1-2]，目前对于通用语种的词性标

注方法已较为成熟，但由于资源稀缺问题和语言的特

殊性，无法直接应用于印地语词性标注上。印地语词

性标注目前面临如下挑战：一是印地语中有大量借

词（其来源包括梵语、英语、乌尔都语、阿拉伯语、

波斯语、土耳其语、葡萄牙语及普什图语），导致语

料中有大量外来词；二是印地语承袭了古代梵文多变

性特点，词语的格和词性比较复杂，变化灵活。

1 相关研究概述

针对印地语词性标注问题，近年来科研工作者们

已提出了多种相关的词性标注方法，如基于规则的方

法、基于 HMM（hidden markov model）的词性标注

方法等 [3-7]。如 H. Agarwal 等 [8] 利用条件随机场对印

地语词性进行标注训练，并对语料库中每个单词的词

根和可能的词性进行了标记。A. Dalal 等 [9] 以最大熵

马尔可夫模型同时使用多个特征来捕获与序列标记

任务相关的词语词性，并提出了一个基于语言标签和

组块分析统计的印地语词性标注方法。隐马尔可夫模

型、最大熵模型和条件随机场等统计模型的依赖关系

学习能力强，但是需要定义大量特征模板，否则容

易陷入局部最优解。N. Garg 等 [10] 提出了基于规则的

印地语词性标注方法，并对包含了 30 个印地语标准

词性标签的语料进行了实验，结果显示，其精度达

了 87.55%。S. Asopa 等 [11] 利用规则与组块相结合的

方法进行词性标注，在有限语料的情况下提高了标注

效果。D. Modi 等 [12] 结合 29 个词性标签和多个词法

特征规则，提出了基于规则的印地语词性标注方法，

该方法也取得了一定的效果。基于规则的方法针对特

定领域的准确率往往较高，但是规则制定较难且不能

穷尽，所以其泛化效果通常会受到限制。

自深度神经网络模型流行以来，一些学者也在尝

试利用深度学习来学习长距离信息之间的上下文信

息，并以此解决词性标注、命名实体识别等序列标注

问题。如 J. Yousif 等 [13] 提出了基于多层感知器神经

网络的印地语词性标注，并利用反向传播学习算法对

标注结果进行纠错。R. Narayan 等 [14] 采用人工神经

网络对印地语词性标注进行了研究，实验准确率高

达 91.30%，效果明显比其他印地语词性标注方法好。

此外，N. Mishra 等 [15] 提出了一种混合的印地语词性

标注方法，该方法首先借助 WordNet 字典标记印地

语单词，然后采用基于规则的方法为未标记的单词

分配标签标记，最后利用 HMM 模型来消除歧义。D. 
Modi 等 [16] 融合基于统计和基于规则的方法，在一个

小规模的标注语料上取得了 88.15% 的平均准确率。
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总体上看，印地语自然语言处理技术还不够成

熟，国内外开展印地语词性标注方法研究的工作相对

较少，并且目前基于统计的词性标注方法对于缺乏大

规模人工标注语料的印地语词性标注而言，还不能取

得明显的效果。基于此，本课题组考虑将统计学习模

型和深度神经网络模型进行结合，通过深度学习模型

对待标注序列的上下文信息进行捕获，然后采用条件

随机场（conditional random field，CRF）对整个待标

注序列的局部特征进行信息线性加权，从而更好地识

别序列信息前后的依赖关系。为能更好地捕获上下文

信息，并使得输出序列符合一些基本依赖关系的约

束，本文研究一种融合深度神经网络和统计学习的印

地语词性标注模型。

2 印地语词性标注

词性标注是自然语言处理领域的一种典型序列

标注任务，其本质就是对线性序列中每个元素根据上

下文内容进行分类的问题。词性标注的过程，就是给

定一个一维线性输入序列 X={x1, x2, x3, …, xn}，通过

利用规则、统计模型或深度学习模型，对该序列中的

每个元素 xi 打上给定标签集合中的某个标签 yi，从而

得到输入序列的相应标签序列 Y={y1, y2, y3, …, yn}。
例如，给出一个印地语句子：स्वास्थ्य आप अपने स्वास्थ्य को 

लेकर अक्सर परेशान रहंेगे |，通过词性标注方法进行标注后，

可以得到如下的相应标注结果：स्वास्थ्य/NN आप/PRP 
अपने/PRF स्वास्थ्य/NN को/PSP लेकर/VAUX अक्सर/RB परेशान/JJ 
रहेंग/ेVM |/ PTT。

在处理序列标注任务时，目前学术界较为流行的

做法，是将统计模型与深度学习模型相结合 [17-18]，

这样，一方面可以学习待标注序列中的依赖约束关

系，另一方面也可以考虑到长距离的上下文关系，从

而很好地结合两种模型的优点。

2.1 LSTM 和 BiLSTM
虽然循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）常被用于解决序列标注问题，但是该模型存

在“长距离依赖”问题，且容易在网络训练过程中

出现梯度消失和梯度爆炸问题。为了解决长序列信

息依赖问题，S. Hochreiter 等 [19] 提出了长短期记忆

网 络（long short-term memory，LSTM）。LSTM 通

过输入门、遗忘门和输出门 3 种类型的门结构来控

制不同时刻的状态和输出，通过门控控制单元的状

态信息控制之前信息和当前信息的记忆和遗忘程度，

所以该模型可以选择性地保存序列信息。但是单向的

LSTM 模型（如图 1）只能获取序列的上文信息，无

法获取序列的下文信息，且往往会更偏向于最近的输

入表示信息。

 

为解决 LSTM 无法同时从正向和反向获取序列

信息的问题，C. Dyer 等 [20] 提出了双向长短期记忆模

型 BiLSTM，其网络结构如图 2 所示。BiLSTM 模型

可以从正向和反向两个方向同时对序列进行建模，不

仅可以保存上文信息，还可以考虑到下文信息。

图 1 LSTM 模型的结构

Fig. 1 Structure of LSTM model

图 2 BiLSTM 模型的结构

Fig. 2 Structure of BiLSTM model

2.2 CRF
条件随机场 [21]（CRF）是一种经典的基于无向

图的条件概率模型，也常被用于序列标注问题。CRF
模型既具有判别式模型的优点，又具有生成式模型考
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虑到的上下文标注间的转移概率，以序列化形式进行

全局参数优化和解码的特点，其结合了隐马尔可夫模

型的优点和最大熵模型的优点，解决了其他判别式模

型难以避免的标注偏置问题，是传统统计序列标注的

强力模型。

假设随机变量序列 X={x1, x2, x3, …, xn} 和 Y={y1, 
y2, y3, …, yn} 均为线性链表示的随机变量序列，在给

定 X 的情况下，Y 的条件概率分布 P(Y|X) 构成条件

随机场，即满足马尔可夫性：

  。

在词性标注问题中，X 表示观测序列，Y 表示相

应的标注序列或状态序列。

对于线性链 CRF，给定一个输入序列（观测序列）

X，通过一组特征函数集合来对序列 X 每个元素的可

能标签序列组合 Y 的得分进行计算，计算公式为

  。  （1）

式（1）中：xi 为序列 X 中的第 i 个元素；

yi 为第 i 个元素的标签；

yi-1 为第 i-1 个元素的标签；

fj 为特征函数；

λj 为特征权重。

在得到每个可能的标签序列的分数之后，可以通

过幂运算和 softmax 对序列组合得分进行指数和归一

化处理，从而获得标注序列的概率值。归一化方法如

式（2）所示。

                

（2）

2.3 基于深度学习和 CRF 的词性标注方法

由前面的描述可知，深度神经网络模型和 CRF
在序列标注任务中各有优缺点：深度神经网络模型能

够捕获待标注序列的上下文信息，但不能有效识别信

息之间的依赖关系；CRF 不考虑长远的上下文信息，

但更多考虑整个序列局部特征的线性加权信息，对具

有依赖关系的信息识别效果较好。

为了能更好地捕获待标注序列的上下文信息和

输出序列的依赖关系约束，本文提出基于深度学习

和 CRF 的印地语词性标注方法，首先通过深度神经

网络模型（如 CNN、LSTM、BiLSTM 等）训练得到

输入序列的信息特征，然后利用 CRF 对上一步的输

出信息添加一些约束来保证词性标签预测的合理性。

假设 X={x1, x2, x3, …, xn} 表示一个印地语句子，

其中 xi 为句子 X 的第 i 个词，Y={y1, y2, y3, …, yn} 为

句子 X 的词性标注序列。基于深度学习和 CRF 的印

地语词性标注模型主要包括词表示层、序列表示层和

CRF 推理层。

1）词表示层。根据输入数据 X 进行数据预处理，

并利用 word2vec 方法对大规模语料进行训练生成具

有语义信息的低维度稠密实数词向量。

2）序列表示层。将词向量传入到深度神经网络

模型中进行训练，得到输入序列的信息特征。

3）CRF 推理层。利用深度神经网络模型的输出

状态和当前的转移概率矩阵作为 CRF 模型的参数，

最终获得标签序列 Y 的概率。

3 实验及分析

3.1 实验数据

词性标注方法的效果通常受如下因素影响：一是

受语料规模和语料所属领域范围的影响，语料规模越

大，领域范围越集中，词性标注效果越好；二是受词

性标记集合大小的影响，词性标记集合的粒度越小，

标注效果随之降低；三是受训练语料规模的影响，标

注的训练语料规模越大，学习算法的学习效果越好，

越能得到好的结果。由于目前印地语缺乏公开的词性

标注语料，且相同模型对于不同词性标记集合的标注

效果也会出现较大差异，因此结合印地语语法特点及

后续印地语自然语言处理任务要求，项目组邀请印地

语专家设计了表 1 所示印地语词性标注体系。

     
由表 1 可知，该体系包含 21 种词性类别构成的

词性标记集合，且具有相同词性的细粒度标记类别，

如名词包含了一般名词、时间名词、地点名词、人名

4 种，动词包含了主动词、助动词、系动词 3 种。

同时，邀请了 7 名印地语专业人员组成词汇标注

表 1 印地语词性标注体系

Table 1 Part-of-speech tagging system of Hindi

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

词性类别

一般名词

时间名词

地点名词

人名

反身代词

指示代词

主动词

助动词

系动词

形容词

副词

符号

NN
TN
LN

NNP
PRF
PRP
VM

VAUX
LV
JJ

RB

序号

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

词性类别

后置词

量词

集合数词

基数词

序数词

连接词

从属词

疑问词

程度副词

标点符号

符号

PSP
OTG
CN

QTC
QTO

CC_CCD
CC_CCS

QW
INTF
PTT
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小组，对来自印地语的新闻文本进行人工标注。在人

工标注时，每个句子均是由多个印地语专业人员达成

标注一致性的结果，最终形成 5 950 条标注句子集，

合计 114 127 个单词。

3.2 实验方案

本实验中，将词性标注集的 90% 作为训练集（共

5 355 个句子，108 756 个单词），10% 作为测试集（共

595 个句子，5 371 个单词）。训练集不仅用于训练词

性标注模型，还用于训练词向量矩阵和字符向量矩阵。

为了评估词性标注方法的性能，使用准确率

Accuracy 作为本实验的效果评估指标，计算公式为

         。

3.3 模型参数设置与评估方法

模型实现使用 Python 语言及 TensorFlow 框架。

词性标注模型经过多次实验调整后，选择最佳结果设

置了如表 2 所示的超参数。在实验的正则化方法中，

Dropout 通常会随机删除一些神经元，以防止模型出

现过度拟合的情况。

3.4 实验结果及分析

为了对比不同方法在印地语词性标注任务

中的效果，本文采用相同的标注语料在 TnT[22]、

HMM[5]、CRF、BiLSTM、BiLSTM+LAN[23] 和

CNN+LSTM+CRF 等模型上进行实验。其中，TnT、
HMM、CRF 为 基 于 统 计 学 习 的 方 法，BiLSTM
和 BiLSTM+LAN 为 基 于 深 度 学 习 的 方 法， 但

是 BiLSTM+LAN 是 一 种 融 合 标 签 信 息 的（label 
attention network）深度学习方法，主要是将标签进

行词嵌入表示，然后将其传入 BiLSTM 进行训练，

这样就能够捕捉到更长的标签依赖关系。后面几种为

深度神经网络与统计学习模型相结合的方法。

由图 3 所示的多个模型的词性标注结果可以看

出，CRF 是基于统计学习模型中效果最好的，与

HMM 方法相比，其性能约提高了 22%。BiLSTM
模型的效果较 CRF 和 BiLSTM+LAN 方法的差，而

CNN+LSTM+CRF 能够得到更好的效果。 

整体上看，在深度学习模型基础上加上 CRF，
其效果并未比深度学习模型有很大的提升，一个可能

的原因是神经网络编码器已有很强序列信息编码能

力，在此基础上加上 CRF 并未引入更多有效信息。

虽然提出的方法能够取得较好的效果，但相较于

其他语种的词性标注结果尚有一定的提升空间。其原

因在于，当前实验的标注语料规模还不够大，没有充

分发挥出深度神经网络在大规模语料中的学习优势。

4 结语

本文提出了一种融合深度神经网络和统计学习

的印地语词性标注方法。首先，通过词嵌入方法对印

地语单词进行词向量表示；然后，将词向量作为深

度神经网络模型的输入进行训练，进而获取单词的

上下文信息；最后，通过 CRF 模型解码深度神经网

络模型的输出，获取最优标注序列。实验结果表明，

提出的方法较传统统计方法能得到更好的效果。

在未来研究工作中，将尝试端到端的训练模型，

并进一步从词法分析角度挖掘印地语本身的语言特

征，进而辅助深度学习模型的学习效果，从而提高印

地语词性标注的准确性。
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