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Abstract A very important aspect of corpus linguistics is performing the part—rof·-spe ech analysis of 

the corpus and tagging it．This is the key for making the corpus machine—readable and improving 

the using value．In this paper，we will present the part—of—speech analysis method based on data 

driven technic in iDo re detail．W e hope the introduction will be helpful to the other researchers in 
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语料库语言学的主要研究内容之一是对所建立 

语料库中的语料 ，进行不同层攻的语法分析。语法分 

析 一 般 由两 十 层 攻 组 成 ．即 词 类 分 析 (Part—of— 

Speech Analyzing)与句法分析(Parsing)。诃类分析 

通常 包括 两个过程 ：<L)引入歧 义(即．词 法分析 过 

程 )；( _)消除歧义(即．排除非法选择的过程) 经过 

词类分析之后．按语料库中每一个单词在句子 中的 

句法功能 ，利用 已建 立的词类标记，将其加标 词类 

分析构成进一步对语料 库进行句法分析的重要基 

础 ．其精确率对此后句法分析的正确率具有很大影 

响。词类分析工作 多由词类分析器(Part—of—Speech 

Analyzer)自动完成。 

在语料 自动词类分析方面 已有 大量研究，主要 

存在两种方法 

1)基于语言学的方法。是劳力密集的，在所给定 

的上下文中 ．需使用大量手工制作的语言学约束，为 

所给出的单诃消除不可能的词类标记或词法分析 

2)基于数据驱动 的方法。使用大量语料库来训 

练概率模型，然后将其用于分析新文本．在所给出的 

上下文中为每一十单词分配最可能的词类标记 。在 

这种方 法中．不需 要人工努 力来书写约束规则 然 

而，需要相当程度的努 力来决定所使用的标记集台， 

并注释训练语料库 。 

基于语 言学的方j圭看起来是显然的选择 ，但存 

在的主要问题是 ：大规模解趺诃类歧 义很困难，在一 

定程度上没有引入错误限制 基于数据驱 动的系统 

依赖于关于词或标记的短的序列的统计概括 ，尽管 

这些系统通常不利用关于长距离现象或语言学家抽 

取 能力的信息 (例如 ．关于上 下文什么是相 关的知 

识 )。根据 己知系统的精确率 ．该方法提供词类分析 

的最佳模型 该方法在词类分析中的成功 ，已经对基 

于语言学方法的可行性形成一种反对。 

本文对利用基于数据驱动技术的词类分析方法 

做较为详细的介绍。希望通过这些介绍 ，使我国进行 

汉语及其它外国语语料库词类分析的研究者有所借 

鉴 

1．基于数据驱动技术的词类分析方法的分 

类 

基于数据驱动的诃类分析方法很多．就是否需 

要预先经过人工标注的语料库进行训练的诃类分析 

器而言 ，可分为无监督学习型与有监督学习型。就语 

料库 信息的表示形式而言 ，可分为局部规则、神经元 

网络及隐马尔可夫模型三大类 

1．1 无监督学习型与有监督学习型 

无监督学习型词类分析方法不依赖于预先 己分 

析的语料库作为参照物．而是通过一些复杂的计算 

自动归纳 出标记集合，并以此为基础计算出概率分 

析方法所需 的概率数据。有监督学习型词类分析方 

法需要依 靠预先经过人工分析的语料库作为参照 
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物 ，生成用于词类分析操作全过程的工具 ，如标记集 

合，已分析的具有各种 可能的词汇表 (Lexicon) 词 

额表、标记序列概率表 ，等等 

这两种词类分析方法各具有优缺点 一般情况 

下，经过训练的有监督学习型词类分析器，在对其受 

训语域娄型相同的语料分析时正确率根高 但是 ，如 

果需要标注语料的语蛾不同，则正确率就会降低 无 

监督学习型标注器没有这些限制 ，它不需要实现对 

作为参照物的语 料库做费时费力的人工标注操作 ， 

便可 以对语料进行词类分折 但是其醯 电是 ，与有监 

督学习型的分析结果相 比，其自动归纳的词类分析 

丹类较为粗糙 

目前所实现的基于数据驱动技术的词类分析方 

法，大多数是采用有监督学习。因此 ，本文主要 介绍 

有监督学习型的基 于数据 驱动技术的词类分析 方 

法 

1．2 三种类型的词类舟析方法 

基于局部规则的方法是一种可训练的基于规则 

的词类分析器 ，具有类似于随机词类分析器的性能 

这种分析器的 lI练是 完全 自动的，但 又与可训练的 

随机标注器不同，在简单的非随机规则中可直接编 

码语言学信息 

基于神经元网络的方法是一种相当新 的方法， 

可利用人工智能的神经元网络进行词类分析 其 中 

根据前面及后面单词的词类标记，作为输入预测所 

分析单词的词类括记 ．利用一种类推驱动 的学习过 

程训练分析器 

基于隐马尔可夫模型的方法使用统计的概率模 

型，也可 将其棣为随机模型 在词类分析过程中， 

将上下文模型化 为统计的 根据可标记的单词的词 

频或概率等大量统计数宇进行概率计算，从而最终 

陕定该单词的所属词类 训练过程是在大量的手工 

分折的语料库中进行 。 

2．词类分析的任务描述 

无论哪一类词类分析方法 ，一般都需要经过四 

个步骤：源文本的预处理、词类加标、未登录词处理 

和词类消歧 ． 

2．1 预处理 

首先，将文本中对词类分析无用的标记去除 ，根 

据段落起始标志 及标点符号 ，将其分割为句子 其 

次，按照特定的规范，对每一个句子接相应语种分词 

单位进行划分 ，即分词 

2 2 词类加标 
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将经过预处理的文本作为下一步词类加标的输 

入，由词法分析器对该文本中每一个单词进行词类 

加标操作 在这期间 ，至步需 要使用一种知识源 ：基 

本词典 在该词典中，每一个单词后面都标有该单词 

所对应的可能词类标记，可为一个或多个 例如．英 

语单词“below ，冠常可以作为名词、介词及副词，则 

在词典中，它所对应的标记集合为： 

“below”[N0uN(名 词)，ADV(副 词 )，PREP 

‘介词)] 

在基于数据驱动技术的词类分析中，对于标记 

数目大于1的单词，基本词典所记录的标记顺序播雕 

概率大小排列 单词所具有的各种词类标记的概率， 

是通芷 在人工标注的语料库 中统计该标记使用情况 

来获得 的 

2 5 未登景词处理 

未登录词是指不能 由词典识别的词汇 目前一 

般是采用“猜测 策略 处理未登录词 ，猜铡器利用对 

于单词特征的分析 ，例如 ，单词的领头及跟随字符 ， 

以指 出其最可 能的词类类别 最流行的猜测策略是 

所谓的。结尾猜测 ，即 ，仅仅基于一个单词的跟随字 

符，猜测其可能的词类标记集合 。未登录词处理策略 

主要分为两种 

●基于猜测 规则的方法 利用简单的非 随机猜 

测规则直接编码语言学信息，基于未登录 词词法特 

征将其澈发 ．猜测其最可能的词类标记 ； 

●基于概率统计的方法 预先给定 ，如果一个来 

登录词具有一个具体 的词类标记，其 大写字母书写 

及结尾等重要特征的概率 ，通过 已建立 的随机数学 

模型 ，计算每一个未登录词的传播概率 ．来猜测其词 

类标记 

2．4 词类消歧 

经过以上三个步骤处理之后的语料 ，其中每 一 

个单词都具有一个或 多个词类标记 ，第四个步骤就 

是对具有多个词类标记的单词进行词类消歧，并纠 

正带有错误 的唯一标 记的单词 ．这是进行 词类分析 

的核心过程，也是前面所提及的三种词类分析方法 

的区别之处 ，下面将详细舟绍三种词类分析方法的 

处理策略 

5．词类消歧的实现 

5 1 基于局部规则的方法 

这种方法最典型的代表是[BrOil，l9鲒]中所介 

绍的基于变换的词类分析方法 在实现过程中，应用 
一 种基于变换的错误驱动学 习算法 ，如图1所示。 
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圈1 基于变换的错误驱动学习 

首先 ，将未标注的文本通过初始状态注释器。一 

垦文本 已经过初始状态注释器 ，则将其与真值 比较 ， 

并且学习可应用于初始状 态注释器输 出的变换，以 

使其更相似于真值 。 

3．1．1 一种早期的基于变换的词类分析嚣 最 

初 的基于变换 的词类 分析器EBral，19923，工 作如 

下 。初始状 态转换嚣将训练语科库中所说 明的每一 

个单词最可能的标记分配给 单词 所允许的变换模 

板为 ： 

当 ： 
1．前 面(后面 )的单词标 注 为 0； 

2 之前 (之 后 )第二个单 词标 注 为 z； 
3 两个前 面单词之 一标 注 z； 
4．三 个前 面(后 面 )单词 之 一标注 由 z； 
5 前 面单词 标注 z，后 面单词 标注 为 w； 
6．前 面(后 面)单 词 标 注 由 z，之 前 (之 后 )单 词 

标 注 为 w 

时 ，将标记 a变 b。其中a，b，z覆 W是词 类集 
旮 中的 变量 。 

对于学习变换 ，实质上学 习器应用每一种可能 

的变换 ，计数在应用变换之后分析错误的数 目，井选 

择导致错误最大限度降低的变换。当超出预先规 定 

的周值 ，没有发现其应用可减少错误的变换时 ，学习 

终止。学习变换的一十样本是 ：如果分析前面单词作 

为情态动词，则将当前单词词类标记从名词改变 为 

动词 ．每当训练系统 时，就通过应用初始状态转换 

器 ，之后依次应用每一种变换至新句子 ．进行词类分 

析 

3 1 2 词汇化词类分析器。为有效地利用许多 

有用的关系 ，如单词与前面单词之间 ，或一十标记与 

后面单词之间的关系 ．通过加入可参考单词及词类 

标记的上下文信息，将早期 实现的基于变换 的标注 

器扩展为一种新型的词{[化标注器。所加入的变换 

横板为 ： 

当： 
I．前面 (后 面)单 ，，W； 
2．之 前 (之 后)第二十 单词 由 w； 

3．两个 前面 (后 面 )单词 之一 为 W； 

4．当前 单词 是 W．且 前面 (后 面)单词是 x； 
5．当前单 词 是 W，且标 注 前 面(后 面 )单词 由 z 

时，将标记 a变为标记 b。其中 w与 x是训练语 
料 库 中所 有 单词 中的 变量 +0是 所 有词 妻 中的 一 个 
变量。 

以下是所学习的两种词汇化的变换 

1．如 果 单词 右 侧 第 二 个位 置 中是 as，将标 记 从 
舟 诃(preposition)变 为副词 (adverb)； 

2．如 果 前 面 两个 单御 之 一是 n’t，将 标 记 从 第 
三 ^ 称 单 数 J晃在 时 动 向 (non 3rd person singular 
present verb)变为原 形动词 (base form verb)。 

Penn Treebank标注风格^工 规定，在捧列 as． 

⋯as中，标注第一十 as作为副词，标注第二个 as作 

为舟词 因为在训练语料库 中经常将 as,标注作为介 

词，则初 始状态标注器将错误 地标注 as tall as如 

下 ：as／preposition／tall，adjective as／preposition 

第一种词汇化变换 纠正这种错误标注 第二种 

变换是从 下事实中产生 ，当一个 动词 出现于上下 

文如 We don’t⋯或 We dido’t usually⋯中时 ，动词 

应该是原形 

3．1 3 实验j剜试与结果。在 Penn Treebank已 

进行词类分析的 Wall Street Journal语料库中进行 

训练与测试，当在600，000个单词中通过早期变换模 

板集台训练分析器时，获得96、9 的精确率 ，其中这 

些模板不包含涉及 单词的变换 。当在后期改进的分 

析器中进行相 同测试 时 ，获 得97 2 的精确率 。可 

见，词汇信息对于词类分析精确率 有很大影响 。 

辅 出单 元 

隐屡单元 

输 ^单 元 

图2 三层感知器网络 

5．2 利用神经元网络的方法 

Schmid[1994]词类分析器是以^工智能的多层 

感知器 网络(Multflayer perceptron networks，MLP 

网络)为基础建立的 ，由MLP一网络 与词典组成。 

3．2．1 MLP一网络。是最流行的网络类型，处理 

单元垂直排列在几层中。网络结构如图2所示。连接 

只存在于邻接层中的单元之 间，底层作为输入层一 

其中单元激话表示网络输入。顶层作为输出层 ．输入 

层与输出层之问的任何层为隐层 。它们的澈活在外 

部不可见。 
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图3 Net一标注器的结构(箭头表示层之问连接) 

在词 类分析器 中所采用的 MLP网络结构 ，其 

中不具有隐层 ，如 图3所示 在 MLP一网络的输 出层 

中，每一个单元与词类标记集合中的标记之一相对 

应 在已训练的网络中．具有最高激活的输出单元指 

示 ，应该将哪一标记附加在当前所处理的单词上。 

网络的输入 由系统关于当前单词词类的所有信 

息组成 ，这些信息包括 p十前面单诃与 f十后面单 

诃。更为精确地 ，对于上下文中 p+1+f个单词与每 
一 个 的词类 标记 pos ，存在一个输入单元 ，其激 活 

im，表示单词 word，具有词类 posj的概率 。 

对于当前分析的及后面的单词，词汇词类概率 

P(pos,1wordi)是 已知关于词类的所有信息。因此 ，对 

于这些单词，获得如下输入表示 ： 

in,,=P(pos，1word )，如果 I≥0 (1) 

对于前面的单诃，因为 已将其分析 ，所以存在较 

多的可用信息 处理过程 中使用输出单元的激活值 

替代词汇词类概率 

inj,(t)=out~(t+i)．如果 i<O ) 

复制输出激活至输入单元，将循环引入网络 。这 

使训练过程变得复 杂，因为当训练开始时，网络输出 

是不正确的．因此 当训练开始时，不能直接反馈网络 

输 出，代之以使用实际输出与 目标输 出的加权平均 

值 在训练开始时 ，目标输 出的权重是高的，在iflI练 

期间降至0。 

在 已标注语料库 中训练网络。与正确标记相一 

致的单元目标激活为1，除此之外的所看输出单元目 

标激活为0。如果输 出单元 】的激活与相应 目标输 出 

的激 活 之间 的差 别 低于 预 先规定 的 阈值 (例 如， 

0．1)t将设置错误信号 为0。这样 ，强迫网络更为 

注意较大的错误信号，结果精确率 比原值提高超过 

1 

完成单词词类分析 ，是通过将 当前单诃及其邻 
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居的概率拷贝至输入单元 ，通过 剧络将激 

活传播至输入单元 ，并决定具有最高激 活 

的输 出单元。然后将与该 单元相对应的标 

记附加在当前 单词 上= 

如果输出层中第二个最强壮激活接近 

于最强壮激活 、给 出与第二个最强壮激活 

相对应的澈活，并将其作为～个可选掸的 

输出。对此不要求额外计算 而且，给 出所 

有标记的得分列表作为输 出也是可能的。 

3．2 2 词典。所使用的词典具有每一 

个单词的优先标记概率，它分为三部分：全 

形词典、后缀词典及缺省条 目。利 用网络一 

词类分析器在诃典中进行查找期间 ，首先查找全形 

词典 如果找到单词 ，则返 回相应的标记概率 向量 

否则将单词大写字母变为小写 ，在全彤词典中重复 

查找 。如果再次失败，继续查找后缀词典 如果两个 

步骤均未成功 ，则返 回词典中的缺 省条 目。 

垒形词典是从训练语料库中产生的。首先计数 

每一十单词／标记对出现的次数。之后 ，去除每 一十 

单词估计概率小于1的那些标记 ，因为它们在多数情 

形中是原始语料库 中分析错误的结果 。 

词典的第二十组成一后轻诃典 ，形成一棵树 利 

用字符标记 错中每个结点(除根结点之外 ) 在叶结 

点处t附加标记概率 向量。在查找期 间，从根结点查 

找后缀错 在每一步骤中，都是从单词后缀的结尾开 

始利用下一字符标记的分支而行。例如，在后辍词典 

中查找单词 tagging，以根结点为起 点 ，沿着导致标 

记为 g的结点的分支．由此移至标记为 n的结点 ，最 

终结柬于标记为 i的结点．该结点是一十叶结点，并 

返回所附加的标记概率 向量． 

3．2．3 实验测试与结果。在 Penn Treebank语 

料库 的2百万单词 中训练两层网络一词类分析器，并 

测试其性能．网络参数设置如下：上下文中前面单词 

数 目p为3，后面单词数 目f为2，训练循环次 数为4 

百万。分析器在 sparc 10I作站上花 费一天时 阃进 

行训练，最终获得96．22 的精确率。 

5 5 基于隐马尔可夫模型的方法 

隐马尔可夫模 型(HMM)是由马 尔可夫过程扩 

充而来的一种随机模型．本节将利用(Kempe，1994] 

中所描述 的一种基于 HMM 模 型的概率 词类分析 

器 ，说 明该类词类分析方法的实现过程 。Kempe采 

用词类、性别及数 目等等特征的结构作为标记 ．通过 

连接标记的唯一特征值(h，feature value)对的上下 

文概率 t估计所使用的各种概率 ，由这些概率统计与 

_ 
； 
l 
等 
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标记完成相应词类分析过程。 

3 3 1 数学背景。为将词类标记分配给单词序 

列，可将词类分析器在所有可能的标记序 列中选择 

最可能序列的地方 使用 HMM=蛤 定一个单词序列 

w— 。⋯wN⋯ 一个标记序列 t—t。⋯tK—J的连接栅 

率 是 ： 

p(t， )一 ( l一声( lt。 ·P( }． 

n( < lt．)·p(t．}tl at．_1)) f1) 

项 代表初始状态慨率 ，例如 ．序列由前两个 

标记开始的概率。N是序 列J_}|单词的数 目 例如 ，语 

料库大小。项 ptm )是在已分配标记 ．的上下文 

中单 词 讪 的慨率 将其称为观 察符概 率(词 汇慨 

率)，可由以下公式估计：户( lti)一 牟 (2) 
公式 【1)中的上 下文慨率 p(t、lt t )表示标 

记 t、出现于其前面两 个标记 t 一：与 t 的上下文 中 

的可能性 通常将其估计作为所给定训练语料库 中 

三 元组 (t 一 ～t t>频率 ．与相 同语料 库中二元组 

<t 一 t—l>频率的比率 ： 

t,-2t,-1)=毙者 ㈥ 
利用大的标记集合及一个相对小的手工制作的 

训练语料库 ，公式(3)具有一十明显 的缺点 ：不能确 

切地估计多数转换概率 ，因为多数可能的三元组(三 

个连续标记 的序列)报本不会出现或仅出现少数几 

次 。 

利用386个不同的标记集合标注10，000十单词 

的法语 训练语料库，可形成386 57．512，456个三 

元组，但目为语料库尺寸仅为10．000—2个三元组 因 

为其中 一些 出现多欢 ，实际 上数 日仅4，8l5，占所有 

可能的0 008 当根据公式(3)由二元组频率2分割 

三元组频率 1Be．获得概率 P=0 5，但由于作为基础 

的频率特别小坝4它并不精确。可利用386个标记 由 

同类 性别、数量等等57个不同的 fv一对构造的事实 

如果考虑唯一 “ 对之间的概率关系，则获得更高的 

频率 ．并且结果概率是更为确切的。 

从等式 ：{t j—i 、。n ⋯ I_{n“} (4) 

其中 t 表示一十标记 ．12t 表示其 fv对．及 ： 

p(n Ic)-p(C．)一p((．n ， )nc ) 

一p(C．)-p(e lC)·p(e．．1C．n )⋯⋯ 

声( 一】Ien n ) (5) 

其中 C 表示 t 的 上下 文+并且包含遵循 下公式的 

tj 2与 t ： 

p(t，lc．)一声( ．。lc_】_1I户( ． Ic，n n ． ) (6) 

后者描述一个标 记的 下文概率与其 h一对的 上下 

文概率之间的关系 

间接完成名词短语 内部词法特征的台 。在所 

培定fv对的上下文中，正确的 fv一对包含概率 P一1， 

因此将不会影响它所属标记的概率。 个错误的 h一 

对将包含 P 0，使整个标记变为不可能； 

3 3 2 训练 算法 。在训练过程 中．束着重分析 

并存储整个标记的 下文概率(状志转换 概率 )+但 

着重于唯一 fv一对的上下文概率。根据慨率特征关系 

(PFR)注意到这些概率 

PFR：( ．1C ；户( lC： )， (7) 

后来在标注过程中 将其组合 ． 获得上下文标记慨 

率 。 

公式 (7)中的项 c 是 fv一对 ．c： 是减少 的上下 

文 它仅包含确实 出现的上下文 C．的 f 一对的一个 

子集 C 是通过消除所有不影响 e 相关额率 的 fv一 

对．从 C．中获得，根据条件： 

P( ．1e )lp lC)E[1一E，1一E] (8) 

所考虑的 h一对在 完整及在减少的上 下文中几乎具 

有相同的概率．例如 ．C、不提供比c 更多的关于 e| 

的信息。 

PFR生成一在训练过程中 ．首先从训练语 料库 

中抽取一系列三元组 ，其中将标记分割为它们的 fv一 

对 由这些三元组 ．分别为每一十 fv一对 e|生成一系 

列 PFR 对于每一个三元组 ，我们生成其 fv一对的所 

有可能子集 。如果三元组仅不同于一个 fv一对 t一般 

具有多数它们 f 对的子集。完整的三元组与子集一 

起组成上下文与于上下文的集合(C 与 0 )．其 中 

一 个 f 一对可 能 出现 为一个 所给 定 的 fv一对 生成 

PFR．预先选择并标记那些假设对于 fv一对 上下文慨 

率有影响 的(子)上下文 如果一个(子)上下文频率 

小于一个已定义的闻值，将不预先选择。按下来从每 
一

个预先选择的上下文中消瞎所有 fv一对 (式8)。由 

从训练语料库中所抽取的三元组集台中 +分别 为每 
一 个fv一对生成_-棵二进制分支的胰第树．它能够描 

述该 fv一对的各种 b-下文概率 

3 3 3 标注算法。丰}征结构诃类分析器的实现 

基于 Viterbi算法 +蛤于第 =排序的 HMM 词类分析 

器(三元组)一种修正版本，早期采用 C语言实现该 

算法。其中将通过 由二元组额率分割三元组概率 (式 

3)估计 一个 标记上 下文概率 的函数 状 态转换概 

率 )．替换为使用上面所描述的方珐(式6，7)，或者通 

过查询决策树实现设计葬函数 为估计标 记的上下 
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文概率 必颓知道 其 一对的 下文概率， 求它耵J 

之 的乘 移{(式6) 

3 3 4 测试结果 在 训练与测试过程中 ．利用 

不同的值实验 ，针对参数如 ：对于预先选择最小公认 

的频率 ，考虑作为相等概率之间的百分比距离 e 当 

在6—000个单词语科库中进}T删试时 ，萁中平均蛙义 

脚每十单词2 63个词类标记 (在词典查找之后 )．撮 

佳情形是88舳 的精确率 。 

结柬语 目前，比较好的词类分析系统．其精确 

率 般都能 达到97 左右 但是由于 自然语言非 

常复杂．不需人工参与而完全依靠词类分析器获得 

100 的精确卑是不可能实现的 对于大型语料库来 

说 ．很小的错谋率就会造成 大量 词的词类分析是 

错误的。遗对 萁为基础的各项皇上理具有很大副作 

用 ．这需 要耗 费大量时间与 人力解决过些错误 因 

此 ．蛀大限度地 降低词类分析错误率是词 类分析研 

究中的重要课题之 一 

由上面介绍一可 看到 ．基于数据驱动技术的三 

类方法各有所长 

● 基于局部规别方法的一个优 点是其变换规 

则棋直现地反映了语言的结构特点 ，可以处理相距 

较远的单词或标记之间的关系。但对于 自然语言中 

所存在的 量不规则现象+有些不能利用规则清晰 

概括，即使可 垴过加入新规则加 概括，但 又有_』 

能与原有慨括相矛盾 ，发生冲突，产生不 良影响 

● 基于神经元刚络方 法所具有 的傀点是，容易 

探测到标记2 蚓存在问题的决策 ．可在嫱m中培 

附 的柏 记，也可将强终决策延 至后来的处理阶 

矬一例如 一句法分析器 在小的训练语 料库中利用这 

种力法实现一技l果比较显著 ，其精确率同奠它汀法相 

比一押同或辅高 些 但存在 个叫显 劣势 ，址 速 

度较低。 

● 基于 HMM 的方法 ，其优势为通过大规模分 

析语料库拄得各种概率统计．为进行 确涮娄讣析 

提供充足可靠的数据 ．而且在这种方法中 存在规 

范化的特别要求 但也存在一十缺点 ，即不能从大量 

概率统计中直接扶取 对语 占学现 象的总结 ．不能够 

处理相距较远的标记之间的关系 

今后的词类分析方法可能会向着各种方法互相 

综合的方 向发展 从而取长补短 ．优劣瓦补 例如 基 

于局部规则的方法与基于 HMM 的方法相结 合．基 

于局部规则的方法 与基于神经 元网络 的方法 相结 

台，等等 (参考文献共I8篇略 ) 

上 接 帚 乱 页 

能 现高光 由于插值是基于描述物体表面朝向的 

法向量 ，所 生成的图形具有根强的真实感。在具体 

计算中‘圉3)．我们 没有用 c0s ，而使用点袒 ·H 

其中 Ⅳ 是物体表面法 向量 ．H 是 ￡和 E的平均 向 

量再单位 化．即： 

H==(L+￡)／IL+￡l 

刀 ， 。 

图3 Phong模型所涉及的几何量 

例4为虚拟人的四个运动状态。 

结论 本文就虚拟人的复杂几何模型和运 动模 

作 j Iliq述 此模型目前 已应用于863课题多功能感 

缸I饥 ．实现丁实时人机交互 ．包括语言 、人体语玉(表 

情 、手势等 )的理解和合成 由于现实生?舌中的人虽 

有其共性．但人的体形、相貌、动作是千差万别的 ，所 

以虚拟人要真正模拟人的动作 还需要解决虚拟^ 

的几何模型和运动模型个性化问题，这也正是挣仃J 

· 74 · 

下 步要僦 的研究工作 。 

臀 曰 

／／{ 
圈4 虚拟人的几种运动状态 
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