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摘   要 

本文针对统计语言模型存在的数据稀疏、领域依赖性强、规模过大，

解码速度慢等四个问题进行了深入的分析研究，其成果概括如下：  

1. 提出基于泊松过程假设的 Katz 平滑算法。本文提出语言单元在语

料中的出现是泊松过程的假设，并用假设检验加以验证。然后针对不同的

n 元组求出其期望次数置信区间的上下限。结果表明，次数较低的 n 元组，

其期望次数的置信区间较大，说明其概率可靠性较低。基于此，本文在平

滑中引入了可靠性因子以刻画该信息。为了防止可靠性低的 n 元组过于活

跃，其概率宁小勿大。实验结果表明该方法显著降低了模型困惑度、音字

转换及语音识别的错误率。  

2. 提出在线递增式语言模型自适应方法。传统语言模型自适应方法是

静态或半静态的，没有将使用过程中用户动态输入的语料利用起来。本文

针对这点提出了在线递增式自适应方法。采用改进的 MAP 算法在线更新

自适应参数，即用动态加权因子对新语料加权以加快自适应速度。针对参

数振荡问题提出抑制振荡的方法，从而保留正确的参数更新并修正错误的

参数更新。实验表明该方法能显著降低音字转换的错误率。  

3. 提出基于概率剪枝和单元排名结合的统计语言模型压缩方法。由于

经概率剪枝处理后保留下来的单元概率分布比较整齐，本文引入了基于排

名的压缩算法，仅根据单元的排名位置来确定其概率。实验结果表明采用

该方法压缩的模型性能明显好于经传统方法压缩的模型。  

4. 提出了分层结构的语言模型应用框架及束网格解码算法。本文提出

一种分层结构的语言模型应用框架，并在此基础上提出基于音节或者码元

的束网格解码算法，实验结果表明该算法可以使用很少的路径实现很好的

解码效果，而且占用内存少，速度快，使用范围广，可以在嵌入式设备上

应用。  

关键词：统计语言模型  语言模型平滑  语言模型自适应  语言模型压缩  解

码算法
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Abstract 

In this paper, in-depth research on the following aspects of Language 

Modeling (LM) is described: data sparseness, domain-dependence, huge 

model size problems and decoding speed. The achievements are as follows, 

1. A Poisson Process Hypothesis based on Katz smoothing is proposed. 

First, hypothesis testing is used to prove that the occurrences of an n-gram 

unit in the corpus conform to the Poisson Process. Second, the confidence 

intervals for units with different occurrence counts are constructed, which 

leads to the conclusion that the confidence intervals for units with low 

occurrence counts are much bigger than those for units with high occurrence 

counts, and thereby the reliability of the probabilities for units with different 

occurrence counts varies greatly. Consequently, a reliability factor for 

smoothing is proposed to catch this information. In order to prevent those 

units with low reliability from being overactive, their probabilities are limited. 

Experiments show that this method can reduce both the perplexity of a 

language model and the character error rate in both speech recognition and 

Pinyin-to-Hanzi conversion. 

2. An online incremental language model adaptation method is presented. 

Conventional LM adaptation methods are static or half-static, meaning the 

corpus produced by the users of an application is not used. In this paper, my 

online incremental LM adaptation method updates the model parameters 

online via the proposed MAP method, according to the language data 

produced by application users. In order to speed up the adaptation, a dynamic 

weight factor is established. A method for controlling the parametric 

oscillation is provided to guarantee that the correct updates will remain while 

the improper updates will be amended. Experiments show that the new 

adaptation method can reduce the character error rate in Pinyin-to-Hanzi 

conversion. 
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3. A novel language model compression method is also put forward. In 

this paper, a new method based on probability pruning and ranking is applied 

to language model compression. Because the probabilities of the units 

surviving pruning are in good order, it is appropriate to utilize the rank-based 

method. This compression method is proved by experiments.  

4. A multi-layer framework for language model-based applications is 

further illuminated. Moreover, decoding algorithms based on syllable or 

Pinyin input are brainstormed. Experiments show that these algorithms 

achieve very good decoding results with a very small beam width; even better, 

their low memory-requirement and fast decoding speed make them very 

effective on embedded devices.  

 

Key words: Statistical Language Model, LM Smoothing, LM Adaptation, LM 

Compression, Decoding Algorithm 
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第一章   引  言  

难以想象没有语言的生灵会怎样思考，但是人们可能猜想，没有语言

的世界在某种意义上会和没有货币的世界差不多——在没有货币的世界

里，用作交换的是实际的物品，而不是代表它们价值的金属符或纸符。在

这种情况下，最简单的交易尚且慢而麻烦，稍复杂的交易谈何容易！  

——Derek Bickerton(比克顿) 

夏威夷大学语言学家  

语言是人类社会特有的现象。远古时期，人类生产和生活对交流的需

求直接导致了语言的萌芽，产生了一些日常性的语音发音。这种原始的语

音发音逐渐固定化并赋予特定的含义，就形成了原始的语言。随着原始人

类社会的逐步形成和发展，语言成为社会交流的重要工具，并得到了进一

步完善。人们对话语进一步进行抽象，形成一套语音、词汇和语法的规则

系统。文字的发明把该系统符号化，使得这一系统有了更加确定的传承和

交流的载体。  

语言作为人类最重要最自然的交流工具，是人类获得信息的最重要的

渠道之一，也是文字信息处理领域最重要的方向。中文语言模型作为中文

信息处理中最重要的技术之一，有着非常广泛的应用。比如，在语音识别

中，为了真正实现从声音到文字的转换，计算机除了需要“听”出是哪个

音外，还需要确定该音映射到哪个(些)文字，这就需要依靠语言模型对所

有的候选进行打分 [1]。在中文输入领域，为了提高输入效率，可以使用语

言模型开发出好用的整句输入法。  

本论文的研究工作主要集中在统计语言模型建模的研究工作。  

本章的内容安排如下：首先简单介绍了语言模型及其研究方法，然后

介绍统计语言模型研究所面对的困难和研究现状，最后给出了论文研究工

作的整体描述和组织方式。  
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1.1 统计语言模型研究的现状和难点  

语言模型建模方法分为两大类，一种是完全纯粹的依靠大文本的数

据，用统计的方法建模；另外一种是以 Chomsky 的形式语言 [2, 3]为基础的

确定性语言模型，后者更注重语言中语法信息的分析。统计语言学是语言

学研究中相对年轻的分支，但是以其简单有效而在实际应用中获得了很大

的成功。  

1.1.1 统计语言模型的应用 

统计语言模型由于具有准确性高、容易训练、容易维护等优点，使其

在涉及到文本处理的领域都有非常重要的应用价值。常用的使用方式有两

种：一种是作为后处理模块或系统有机组成部分，最常见的是在语音识别、

手写识别、OCR(Optical Character Recognition)和机器翻译中使用，另一种

是将语言模型作为单独的应用，比如用于中文整句输入法、文本校正等。 

统计语言模型在语音识别中的应用  

要研究语音识别，首先要明白人对语音的识别过程。人们经过研究发

现，获取一段语音(一句话)的意思时，不是简单地通过对声音信号中单个

音进行识别然后拼接起来完成的[1, 4]，对某个音识别正确与否与该音所处

语境的上下文紧密相关。有时候说话人由于某种原因使得某个音或某几个

音发生了一定程度上的畸变(口语中这种现象尤为普遍)，或者听者因环境

噪音等因素没有听清说话人所说的一或几个音，但在大部分情况下听者都

能够根据各方面的非语音知识，包括当前谈话的主题、上下文信息、语境

等来弥补漏掉的音节而获得正确的信息。由此可以得出结论：人在进行语

音识别时，不仅使用了耳朵提取到的声学信息，还在很大程度上利用了通

过其他手段获得的非声学的信息。这些非声学信息包括词法、句法以及语

义等信息。语音识别中语言模型的任务就是充分刻画非声学的信息。  

我们可以将大词表连续语音识别系统按照其流程很明确地划分为两

大部份：一是声学识别过程，即给定一个语音样本，将该语音样本映射到

一个声学单元序列的过程 [5]；二是后处理过程，也就是根据第一部分所得
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的声学单元序列，映射到正确句子的过程 [6]。当然，在实际系统中，这两

个部分可能在实现上相互结合，成为一个统一的整体，但是在功能上是分

成两个部分(如图 1-1 所示)。  

 

语音信号 声学单元 识别结果 

声学模型 AM 语言模型 LM
 

图 1-1 语音识别原理图 

如果将输入的声音序列记为 A，最后得到的识别结果句子记为
*S ，则

语音识别的任务是努力保证在所有句子候选中，正确的句子
*S 产生 A的可

能性最大，即  

* arg max ( | ) ( )arg max ( | ) arg max ( | ) ( )
( )

S
S S

P A S P SS P S A P A S P S
P A

= =
�

� �
 

其中 ( | )P A S 恰好是声学模型评分，而 ( )P S 则恰好为语言模型评分。由此可

见，语言模型是大词表连续语音识别中不可或缺的模块，其性能直接影响

着整个系统的性能。  

统计语言模型在整句音字转换中的应用  

统计语言模型在中文输入方面也有很大的应用。中文语言的一大特点

存在大量的同音字，即汉字的个数远远多于拼音的个数。根据国家标准

GB2312-80[7]，国家规定的一级和二级常用汉字总共有 6763 个，而拼音总

共只有大约 400 个(如果算上不常用的用于标注方言词的拼音，则比 400

略多)[8]。平均每个拼音对应 17 个汉字，个别音节(如 yi)对应的汉字达到

100 多个。因此，使用单字拼音输入时，每个汉字需要选择才能得到正确

的输入，输入效率比较低下。而基于统计语言模型技术的整句音字转换技

术为该问题的解决提供了一个可行的思路。  
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语言模型在整句音字转换中的应用和在语音识别中的应用类似， 原理

如图 1-2 所示。  

 

拼音串

PYT LM

候选字/词

转化结果 

PYT ：拼音搜索树

LM：语言模型 
 

图 1-2 语言模型在中文整句音字转换中应用原理图 

1.1.2 统计语言模型建模方法 

从根本上说，统计语言模型是用来计算句子概率的模型。给定句子

1 2, ,..., kS w w w= ，根据统计语言模型的链式原则，句子的概率可以表示为  

( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 1 1| ... | ,...,k kP S P w P w w P w w w −=                    (1.1.1) 

该式是统计语言模型的准确概率公式，但实际上由于参数太多，即使

对于很小的 k，该式都很难计算。目前有多种方法用于对公式(1.1.1)进行

近似计算，比如 n-gram 模型方法 [9]、决策树模型方法 [10]、最大熵模型方

法 [11]、基于词类的 n-gram 模型 [12-17]等，其中 n-gram 模型由于其简单有效，

得到了广泛的应用，也是本文研究的内容。  

在 n-gram 建模方法中，为了解决历史过长导致参数过多的问题，对历

史长度进行限制，并使用这样的假设：语言是一个马尔科夫过程，第 n 个

单词出现仅仅与过去的前面的 n-1 个单词相关，而与其他任何词都不相关。

因此，句子 S的概率可以用更简单的形式表示，即  

( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 1 1| ... | ,...,k k n kP S P w P w w P w w w− + −=                  (1.1.2) 

当 n取 1、2、3 时，分别成为 unigram、bigram 和 trigram 模型。一般

而言， n很少取 4 或者更大的数字。  

在信息论中用信息熵(Entropy)[18]来度量一种语言的复杂程度，下面先
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简单介绍信息论中的几个基本概念。  

信源是提供消息的人或机器。信源输出是以符号形式出现的具体消

息，它载荷消息。  

信源的信息量指每个信源输出符号所需的编码的平均个数。采用二进

制编码时，它指的是每个信源输出符号所需的平均二进制位数。  

对于无记忆信源，即独立的信源 X ，其输出符号集为 { }|x x X∈ ，每种

符号的概率记为 ( )P x ，则该信源的熵定义为  

( ) ( ) log ( )
x X

H X P x P x
∈

= −∑                  (1.1.3) 

对于有记忆信源 X ，其输出符号集为 { }|x x X∈ ，观察其连续 n 个输出

序列，记为 1 2, ,..., nX X X ，由于记忆长度有限，因此 n 充分大时可以将

1 2, ,..., nX X X 视 作 一 个 无 记 忆 的 联 合 信 源 ， 其 输 出 符 号 消 息 集

{ }1 2( , ,... ) | ,1n ix x x x X i n∈ ≤ ≤ ，其中单个状态的概率记为 ( )1 2, ,..., nP x x x ，该联

合信源的联合熵为：  

1 2

1 2 1 2

( , , , )
( , , , ) log ( , , , )

i

n

n n
x X

H X X X
P x x x P x x x

∈

= −∑
L

L L             (1.1.4) 

由此引出熵率的概念：  

),,,(lim1
21 nn

XXXH
n

B L
∞→

=                  (1.1.5) 

熵率 B是有记忆信源的任一输出符号的平均信息量。  

实际信源的输出都是有记忆的，也就是说，输出符号不仅取决于符号

出现的概率，而且也受前面符号的影响。所以，实际信源输出的符号前后

之间是统计相关的。如果一个足够长的输出序列能充分反映出信源内在的

统计结构，也就是说，如果这个源是统计遍历的，则公式(1.1.5)等价于  
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),,,(log1lim)( 21 nn
xxxP

n
XH L

∞→
−=

           (1.1.6) 

即其熵可用一个足够长的源输出序列来估算。  

按照信息论的观点，我们可以把语言看成信源，它的输出是词 iw
，那

么在一个包含了大量句子的语料库中，每个词的平均信息量就可以由下式

估计：  

),,,(log1lim 21 nn
wwwP

n
H L

∞→
−=

            (1.1.7) 

这里的 n是语料库的大小。  

在公式(1.1.7)中，必须知道词序列 nwww ,,, 21 L
的概率

),,,( 21 nwwwP L
，

可是实际上它是无法知道的，因此只能用语言模型提供的概率

),,,(ˆ
21 nwwwP L

对 其 进 行 估 计 。 这 样 ， 从 识 别 器 的 角 度 看 ， 按 照

),,,(ˆ
21 nwwwP L

这种概率机制产生的语言的识别难度就是：  

),,,(ˆlog1
21 nwwwP

n
LP L−=

            (1.1.8) 

无论语言模型建模技术发展得多么细致完备，也总是不能包容所有的

语言知识，因此总有：  

HLP ≥                         (1.1.9) 

这样，我们可以定义  

n
n

LP wwwPPP
1

21 ),,,(ˆ2
−

== L                         (1.1.10) 

作为语言模型不确定度的一种量度，称为困惑度(Perplexity)[19, 20]，也称复

杂度。  

可以这样认为，复杂度为 PP的语言模型，其区分难度等价于让识别

器在 PP个相似的候选词中做出识别，也就是说，复杂度就是语言模型在
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每个词结点上的平均分支数。  

对语言知识没有建模的语音识别器等效于含有一个认为所有句子分

布概率均等的语言模型，则它的识别难度为：  

V
Vn

wwwP
n

LP

n

n

log

1log1

),,,(ˆlog10 21

=

−=

−= L

           (1.1.11) 

其中 V 是词表的大小。由此可得它的复杂度  

VPP LP == 020                    (1.1.12) 

也就是说，在没有任何高层次语言知识的情况下，识别器在识别每一

个词时都要与词表中的全部 V 个词进行匹配计算。  

我们知道，当信源的输出为等概率分布时，它的熵最大。那么在建立

了某种语言模型后，它的识别难度总要比等概率情况下的 LP0 小：  

0LPLP ≤                       (1.1.13) 

因此，  

0LPLPH ≤≤                    (1.1.14) 

那么，对于任何语言模型，都满足下式：  

VPPH ≤≤2                    (1.1.15) 

这样一来，就可以看到，语言模型的作用实际上是降低识别难度，等

效于缩小词表的实际大小，从而不用在整个词表中进行匹配了。  

总结说来，语言的熵 H 反映了语言本身固有的识别难度，困惑度 PP

则反映的是与所用的语言模型有关的识别难度。这二者的差正好反映了一

个语言模型还可以改进提高的潜力。  
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1.1.3 统计语言模型研究面临的难题 

数据稀疏问题  

数据稀疏性是统计语言模型最大的问题之一。由于在语言模型使用过

程中，很多 n 元组没能在训练语料中观测到，因此如何有效的估算这些单

元的概率就成了很大的问题。中文是典型的语义型语言 [21]，相对于英语等

语法型语言来说，遣词造句更为随便，这种语言单元搭配的随意性导致

n-gram 单元更多更复杂，并且导致语言模型应用场合特点和训练语料性质

的差异性可能更大，也就要求性能更好的语言模型建模方法。  

领域依赖问题  

统计语言模型的性能对训练数据的领域依赖很强。用某领域的语料训

练的语言模型在相同领域中使用时性能非常好，但是如果应用领域发生变

化(有些领域无法收集语料，只能用一些通用的语料训练模型)，则模型性

能急剧下降 [22]。传统的自适应方法大多是一种静态的方法，没有将语言模

型使用过程中产生的语料利用起来，或者仅仅是将这部分语料作为简单的

参考因素(比如用于从通用语料中筛选出和当前文本相关的语料)，因此有

其固有的先天缺陷。要解决传统自适应方法带来的问题，最根本的就是需

要考虑如何将语言模型使用过程中得到的语料充分利用起来。  

规模过大问题  

统计语言模型的参数数目非常庞大。人们为了获得更好的模型性能，

往往采取增加训练语料的方法来训练模型，带来的后果是模型规模进一步

上升，对存储的需求进一步增大。该问题限制了语言模型应用的场合，即

使在个人计算机上，几百 MB 甚至 1GB 规模的语言模型也显得有些过大。

对于目前蓬勃发展的嵌入式设备(如高端手机)来说，该数字已超出设备存

储的极限。因此，解决语言模型规模过大的问题，不仅能使其在个人计算

机上的应用更加灵活，而且有可能将语言模型应用到嵌入式设备上。  

解码速度问题  

由于统计语言模型规模大，运行时对内存、CPU 速度的要求比较高。



第一章   引  言 

 - 9 -

大词表的语言模型应用，如中文整句音字转换、连续语音识别、OCR 等应

用都由于解码速度问题一直不能在结算能力较差的设备上应用。如何设计

有效的解码算法，提高解码算法的速度就成了很重要的一个问题。只有解

码速度上去了，语言模型的应用能力才能进一步提高，其适用场合才能进

一步拓宽。  

1.2 本文研究工作概述 

本文研究工作围绕提高统计语言模型的性能和应用能力，将研究焦点

定位于对语言模型应用中遇到的四个问题的解决方法的研究。论文研究的

整体思路如图 1-1 所示。  

1.2.1 研究思路 

1) 为了解决统计语言模型的数据稀疏问题，可以采取加大训练语料的

方法或者研究更准确的平滑算法。增大训练数据不仅提高了训练语料的收

集成本，而且使模型规模增大，不利于语言模型的应用。为此，本文提出

一个假设，即语言单元出现事件是一泊松过程，然后采用假设检验的方式

验证该假设，并对不同单元的概率可靠性进行刻画。并在此基础上提出了

带可靠性参数的 Katz 平滑算法，提高了模型的性能。  

2) 为了解决统计语言模型的领域依赖问题，本文针对传统语言模型自

适应算法对语言模型使用过程中产生的语料 (如语音识别或者音字转换的

输出结果 )没有被充分利用起来的缺点，提出一种新的语言模型自适应机

制，即在线递增式的语言模型自适应框架，使语言模型在使用过程中能够

不断提高性能；  

3) 为了解决统计语言模型规模过大问题，本文在分析传统压缩方法缺

点的基础上，将基于条件概率的剪枝和排名方法结合起来，使得语言模型

在压缩到 1M 大小时模型性能还能保持很高的水平。  

4) 针对语言模型应用中的解码速度问题，本文提出分层结构的语言模

型应用框架，并在此基础上提出基于音节或者码元的束网格解码算法，极
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大的提高了解码的速度。  

统计语言模型应用过程中的主要问题 

数据稀疏问题 领域依赖问题 规模过大问题

加大训练 
语料规模 

研究更好

平滑方法 

基于泊松过程假设

的 Katz平滑 

增加相关

领域语料 
语言模型压缩

剪枝 聚类

基于条件概率

剪枝和排名的

压缩算法

在线递增式 
语言模型自适应

语言模型

自适应

语言模型 
规模膨胀 

收集困难，且对目

标领域难以预测

动态

方法

静态

方法

解码速度问题 

对资源较少的

设备无法使用 

基于分层框架的

束网格解码算法

提高了语言模型的应用能力，特别是嵌入式设备上的应用能力 
 

图 1-1 论文的研究思路 

1.2.2 论文组织 

论文的内容和结构是按照上述 4 个方面的主要工作来组织的。  

第二章介绍了传统的语言模型 Katz 平滑，通过分析其不足提出了基于

泊松过程假设的 Katz 平滑方法；第三章针对传统语言模型自适应方法没有

充分利用使用过程中产生的语料这一问题，提出在线递增式自适应的框架

和理论方法，并讨论了该方法具体实现中的一些问题；第四章通过对已有

方法的分析，提出了一种基于单元条件概率和单元排名的语言模型压缩算

法；第五章以将语言模型应用到嵌入式设备为目标，提出了基于分层结构
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框架的束网格解码算法，实验表明该算法速度快，对内存需求少。因此其

使用范围非常广，包括 PC、嵌入式设备都可使用，而且该框架的扩展性

非常好。  

在附录中，简单介绍了博士期间其他方面的工作，主要包括一个嵌入

式设备上语言模型开发包的设计，以及使用该开发包在多个嵌入式设备上

实现的第一个中文整句输入法。  
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第二章   基于泊松过程假设的Katz平滑方法  

统计语言模型的关键问题是尽可能准确的描绘语言单元连接的概率

信息，使得那些正确的句子获得更大的概率。因为正确句子的概率增大，

不仅提高语音识别、OCR 等的正确率，而且能极大的限制识别过程中的解

码空间 [1]。另外，语言模型的性能是语言模型所有其他方面研究的基础。

无论是语言模型自适应，还是语言模型压缩，都需要一个性能优越的种子

模型作为出发点。  

本章的内容安排如下：第 1 小节主要介绍基于图灵估计的 Katz 平滑算

法；第 2 小节是以实验的方法分析了传统 Katz 平滑算法存在的问题；第 3

小节对 Katz 平滑的不足做了深入分析，提出了语言单元的泊松过程假设，

并加以验证，然后由于基于单元出现次数的置信区间不同，引入单元可靠

性因子，提出新的平滑方法；第 4 小节是实验和分析，实验结果表明新方

法有效；第 5 小节是本章小结。  

2.1 统计语言模型的平滑 

统计语言模型通过对海量语料的分析获得词与词之间的连接概率关

系。一般实用的中文统计语言模型的词典规模都较大，词条数通常达到 50k

以上。以 50k为例，采用 trigram模型，则所有合法的 trigram单元达到 350k ，

即 141.25 10∗ 个。实际上我们能够获得的训练语料远远少于这个量级。导致

的结果是大部分单元在我们的训练语料中都观察不到。这就是统计语言模

型的稀疏性问题 [9]。如果我们将那些没在训练语料出现的单元概率简单地

设为 0，则在使用语言模型时将导致那些没有观察到的单元永远不可能在

结果中出现。但在实际应用时，正确句子的单词连接关系往往在训练语料

中并不出现。我们发现，对一个使用了 200M 文本(字数)训练的模型进行

测试，尽管所用测试语料的领域和训练语料领域相同，仍有高达 20%的

trigram 单元没有在训练语料中出现。  

因此，为了通过语言模型将正确的句子选择出来，需要对那些没有在
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训练语料出现的单元给出相对合理的概率值，这就是统计语言模型的平滑

问题。  

为了使叙述和分析更加清楚，严谨，首先定义如下术语：  

n 元组  或者叫 n-gram 单元，或简称单元，指一个由 n个单词组成的

连接关系组合。写成 1
nw ，或者写做 1.. nw w ，单元出现次数则记为 1( )nc w 或者

1( .. )nc w w 。  

单元历史  指 n-gram 单元的前 n-1 个单词组成的子串，简称历史。对

于单元 1
nw 而言，单元历史是 1

1
nw − 。  

单元概率  指的是在单元历史下的条件概率， 1
nw 的单元概率为

( )1
1| n

np w w − 。  

2.1.1 基于图灵估计的 Katz平滑方法 

图灵(Good Turing)概率估计 [23, 24]在解决训练数据稀疏问题的基本思

想是：对在训练语料中观察到的数据进行概率调整，把调整出来的概率按

照一定的规则，分配到在训练语料中未观察到的数据上，从而消除零概率

估计。图灵概率估计的方法实现起来较为简单，而且效率也较高。  

首先定义图灵概率估计 TP 。假设训练语料大小为 N， rn 表示在训练语

料中出现 r 次的词(串)的个数，那么  

∑=
r

rrnN                        (2.1.1) 

对一个在训练语料中出现 r 次的词来说，定义它的图灵概率估计为：  

N
rPT

*

=  

其中  

r

r

n
n

rr 1* )1( ++=                     (2.1.2) 
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我们把用一个修正过的计数值 r ′来代替原来的计数值 r 的过程叫做

“打折扣”(Discouting)，把 rr /′ 叫做折扣系数 rd 。当 *rr =′ 时，就是图灵

折扣。  

如前所述，单元的最大似然概率估计为  

N
wcP

n

ML
)( 1=                     (2.1.3) 

而图灵概率估计为  

N
wcP

n

T
)( 1

*

=                       (2.1.4) 

其中  

)(

1)(* )1)(()(
xc

xc

n
n

xcxc ++=                   (2.1.5) 

根据公式(2.1.1)、(2.1.2)、(2.1.4)和(2.1.5)，对出现在训练语料中的词

串，它们的图灵概率估计和为  

N
n

wP
nn wcw

n
T

1

0)(:
1 1)(

11

−=∑
>

                  (2.1.6) 

这样，对在训练语料中未观察到的词串来说，就有了一个概率估计总

和 Nn /1 ，即：  

N
n

wP
nn wcw

n
T

1

0)(:
1

11

)( =∑
=

                     (2.1.7) 

另一方面，  

N
n

N
rdnwPwP

r
rr

wcw
wc

wcw

n
T

n
ML

nn
n

nn

1

00)(:
)(

0)(:
11 )1()]()([

11
1

11

=−==− ∑∑∑
>>>

δ
  (2.1.8) 

其中  
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N
cd

N
c

N
c

cc )1(
*

−=−=δ                (2.1.9) 

因此，  

∑∑
=>

=
0)(:

1
0)(:

)(
1111

1
)(

nnnn
n

wcw

n
T

wcw
wc wPδ                   (2.1.10) 

Katz 基于此“残余”提出了一种退化(Back off)的思想 [25]，即：把公式

(2.1.9)中的 cδ 解释为一个出现次数为 )( 1
nwc 的 n 元词串对“未观察到”的 n

元词串的概率的“贡献”。基于这一解释，可进一步推导对条件概率

)|( 1
1
−n

n wwP 的估计。假设在训练语料中已经观察到 n-1 元词串 1
1
−nw ，类似

于(2.1.9)中给出的 cδ ，引入
)(cond

cδ ：  

)(
)(

)1( 1
1

1
)(

)(
)( 11 −

−= n

n

wc
cond
wc wc

wc
d nnδ                            (2.1.11) 

现在递归地定义估计因子 )|( 1
1
−n

ns wwP 。假设已经定义了低阶条件估计

因子 )|( 1
2
−n

ns wwP 。那么，当 0)( 1
1 >−nwc 的时候，  

)(
)()|(~)|( 1

1

1
)(

1
1

1
1

1 −
−− == n

n

wc
n

n
n

ns wc
wcdwwPwwP n                  (2.1.12) 

给出了在训练语料中词 nw 出现在 1
1
−nw ( 0)( 1 >nwc )之后的条件概率估计。可

以方便地定义一个函数 β~：  

∑∑
>

−

>

− −==
0)(:

1
1

0)(:

)(
)(

1
1

11
1

)|(~1)(~
n

n
n

n

n

wcw

n
n

wcw

cond
wc

n wwPw δβ              (2.1.13) 

给出了所有没有出现在 1
1
−nw 之后的 nw ( 0)( 1 =nwc )的条件概率和的一个估

计。我们使用以前(递归)定义的低阶条件分布 )|( 1
2
−n

ns wwP 把(2.1.13)定义的

条件“块”  β~分配到 0)( 1 =nwc 的那些 nw 上：  

)|()|( 1
2

1
1

−− = n
ns

n
ns wwPwwP α                           (2.1.14) 

其中  
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∑
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1
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1
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1

1

1

)|(~1

)|(~1
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)(~

)(
n

n

n
n

n
n wcw

n
n

wcw

n
n

wcw

n
ns

n
n

wwP

wwP

wwP
w

w
β

αα      (2.1.15) 

是一个归一化常数。当 0)( 1
1 =−nwc 的时候，可以定义  

)|()|( 1
2

1
1

−− = n
ns

n
ns wwPwwP                 (2.1.16) 

此时， 0)|(~ 1
1 =−n

n wwP ，而且 1)(~ 1
1 =−nwβ 。  

最后，把公式(2.1.12)、(2.1.14)和(2.1.16)结合起来，用如下的递归表达式

表示条件概率分布：  

)|()())|(~()|(~)|( 1
2

1
1

1
1

1
1

1
1

−−−−− ⋅+= n
ns

nn
n

n
n

n
ns wwPwwwPwwPwwP αθ  

(2.1.17) 

其中  

⎩
⎨
⎧ =

=
其它情况

如果

,0
0,1

)(
x

xθ                  (2.1.18) 

现在就得到了一个修正过的概率估计式，它由公式(2.1.17)给出。但对

于计数值 c>k 的那些 n 元词串来说，Katz 认为它们的概率估计是可靠的，

而不想对它们的概率估计打折扣，即不想用图灵概率估计来代替最大似然

概率估计，与此同时，仍然要保证所有未观察到的 n 元词串的概率估计和

为 Nn /1 。要达到这一点，重新定义  

krd r >= 对,1                                 (2.1.19) 

而且还应该相应地调整原先的 Turing 折扣系数 krd r ≤对, ，使得表示

“贡献”与未观察到的 n 元词串概率之间平衡关系的等式，仍然可以满足，

即：  

N
n

N
rdn

kr
rr

wcw
wc

n
n

n
1

10)(:
)(

)1(
1

1
=−= ∑∑

≤≤>

δ                    (2.1.20) 

公式(2.1.20)类似于公式(2.1.7)。按照如下形式求解(2.1.20)中的 rd ：  
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)1()1(
*

r
rd r −=− µ                                 (2.1.21) 

其中 µ是一个常数。这样，(2.1.20)的唯一解就是：  

kr

n
nk

n
nk

r
r

d
r

r

r ≤≤
+

−

+
−

=
+

+

1,
)1(1

)1(

1

1

1

1
*

对                     (2.1.22) 

公式(2.1.21)就相当于这样一个要求：新定义的计数“贡献”( NrNr // ′− )

与 Turing 的“贡献”( NrNr // *− )是成正比的。  

于是经过改造之后的基于图灵估计的退化模型概率估计(以 bigram 为

例)可以表述为  

( ) ( ) ( )
( ) ( )

0

0
r

s
s

d u f v u for r
P v u

u P v for r

⎧ >⎪= ⎨
α =⎪⎩

                     (2.1.23) 

其中  

( ) ( )
( ) ( )

,C u v rf v u
C u c u

= =  ,                           (2.1.24) 

⎪
⎪
⎪

⎩

⎪⎪
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⎧
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r  ,                 (2.1.25) 
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: ( , ) 0

: ( , ) 0

1

1

s
v c u v

s
v c u v

P v u
u

P v
>

>

−
α =

−

∑
∑

                             (2.1.26) 

根据 Katz 平滑的文献 [25]，公式(2.1.23)、(2.1.25)中的折扣系数 rd 是带
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下标的，即基于单元历史的。否则根据其推导情况，公式(2.1.20)将不再成

立。  

2.1.2 其他主要平滑方法 

除了 Katz 平滑之外，还有一些其他的平滑方法，具代表性的有：  

1. 加性平滑  

加性平滑 [26-28]是最早最简单的平滑算法，这种平滑假设每个 n 元组都

至少出现了 δ 次(通常 10 ≤< δ )，δ 可以取 1[29, 30]。这种平滑算法实际使用

时效果并不好。  

2. Jelinek-Mercer 平滑  

Jelinek 和 Mercer 以及后续研究者建议将高阶的最大似然估计概率和

已经过 Jelinek-Mercer平滑处理的低阶 n元组概率用插值方法结合起来 [9]，

并且根据每个 n 元组决定其插值系数 [29]，即：  

1 1
1 1

1 1 1
interp 1 ml 1 interp 2( | ) ( | ) (1 ) ( | )i i

i n i n

i i i
i i n i i n i i nw w

P w w P w w P w w− −
− + − +

− − −
− + − + − += + −λ λ  (2.1.27) 

通过插值，保证那些高阶概率 1
ml 1( | )i

i i nP w w −
− + 为零的单元能得到概率，而

且它们之间大小关系由低阶的概率大小 1
interp 2( | )i

i i nP w w −
− + 来确定。  

3. Kneser-Ney 平滑  

Kneser 和 Ney 改进了低阶分布对高阶模型的影响因子 [31]。举个简单

的例子：假设 ba ww 是一个比较常用的词组，这样 bw 出现的概率就不会太少；

但是，几乎所有的 bw 在训练语料中都出现在 aw 的后面，从直观上说， bw 在

unigram 级别上不应该有比较大的概率。所以，unigram 的概率不应该完全

根据单词出现的次数按比例分配概率，而应该根据单词出现在多少个不同

的词的后面来分配概率。  

为叙述方便，用 ( , )X Y 表示 X 后续连接 Y，且定义：  

1 2( , )i
i nN w+ − +• =| 1 1 2{ : ( ) 1}i

i n i n i nw c w w− + − + − + ≥ | 
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其中 +1N 表示的是单元至少出现 1 个，而 •表示所有可能的情况，因此上式

表示 2
i
i nw − + 在训练语料中跟随在多少个不同的单词之后出现。定义：  

1 1
1 2 1 2 1 2( , , ) ( , , ) ( , )

i i

i i i
i n i n i i n

w w
N w N w w N w− −

+ − + + − + + − +• • = • = •∑ ∑  

则 Kneser-Ney 平滑(简称 K-N 平滑)的低阶概率采用  

1 1 2
kn 2 1

1 2

( , )( | )
( , , )

i
i i n

i i n i
i n

N wP w w
N w

− + − +
− + −

+ − +

•
=

• •
           (2.1.28) 

且整个模型概率用  

1 1
kn 1

1

( )( | )
( )

i
i i n

i i n i
i nwi

c w DP w w
c w

− − +
− +

− +

−
= +
∑

)( 1
1

−
+−

i
niwγ 1

kn 2( | )i
i i nP w w −

− +         (2.1.29) 

其中 D 是一个绝对折扣次数， 1
1( )i

i nw −
− +γ 用于保证概率总和为 1。  

Stanley F.Chen 对 Kneser-Ney 平滑又作了一定的改进 [32]，对于出现次

数较少的这些词进行分类处理，即针对出现次数为 1、2、3 的单元用几个

绝对折扣值 D1、D2、D3代替单个折扣值 D。具体为：  

21

1

2nn
n

Y
+

=              (2.1.30) 

1

2
1 21

n
n

YD −=              (2.1.31) 

2

3
2 32

n
n

YD −=              (2.1.32) 

3
43 4

3 n
n

YD −=              (2.1.33) 

Ronald Rosenfeld 对语言模型的研究做了比较完整的回顾 [33]。实际上，

当前平滑算法的主流形式都是高阶和低阶相结合的形式，如 Katz 方法，在

n 阶的对应单元为 0 时，试图回退到 n-1 阶，依靠 n-1 阶单元尽可能估计 n
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阶单元的概率。  

Stanley F. Chen 对这些平滑方法做了详细的总结 [32]。从文献的评价结

果来看看，目前性能最好的平滑算法当属 Katz 和 K-N，K-N 算法由于回

退时使用的模型并非是低阶 K-N 模型本身，即考虑的不是低阶单元的次

数，而是和低阶单元连接的不同单词的个数。这样，实际上额外增加了模

型的计算和存储，显然对模型压缩不利。  

因此，考虑模型的综合性能，Katz 平滑仍然是最具竞争力的平滑算法。 

2.2 Katz平滑存在的问题分析 

Katz 平滑中最重要的就是平滑因子 rd 的计算。实际上，每个出现 r次

的单元都被当成只出现了 rd r⋅ 次，而从这些单元拿到的 ( )1 rd r− ⋅ 个单元将

被分配给那些在训练语料中出现次数为 0 的单元，因此，实际上回退因子

( )α • 是由 rd 影响的。  

在经典的 Katz 平滑中，平滑因子 rd 的计算是问题的关键。下面分析

经典 Katz 平滑的问题中， rd 计算存在的问题。  

2.2.1 全局折扣与局部折扣的对比 

首先，Katz 平滑 [25]是基于图灵估计 [24]的平滑算法，研究 Katz 的推导

过程可以发现，他是对每个不同的单元历史 1
1
nw − 计算 rd 的，即对每个历史

分别使用图灵估计。这一点可以从公式 (2.1.13)和 (2.1.20)可以看出，尤其

公式(2.1.20)左边是基于给定单元历史 1
1
nw − ，对任意后续单词 nw 求和。本文

把基于历史的折扣系数记为 ( )1
1
n

rd w − 或者 ( )rd h ，表示其和历史相关。在公

式(2.1.25)中， 1n 和 1kn + 也是和历史
1

1
nw − 相关，分别记为 ( )1

1 nn w 和 ( )1
1 1

n
kn w −
+ 。 

如果训练语料非常充分，这种针对每个历史 1
1
nw − 分别使用图灵估计的

做法没有任何问题。实际上训练数据稀疏性导致该算法并不非常理想。对

于大部分单元历史 1
1
nw − 而言，以它为历史且出现次数为 r 的单元个数

( )1
1
n

rn w − 可能会很小，并最终导致 ( )1
1
n

rd w − 的估计不准确。  

本文使用了 200M(即 2 亿)汉字的中文文本用于 trigram 模型的训练，
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实验结果表明，训练总共产生了 700 万的 bigram 单元和 2,900 万的 trigram

单元。  

表 2-1 所示的是我们训练的统计语言模型中 n-gram 单元出现次数和

n-gram单元历史出现次数的分布情况。为区别 bigram和 trigram，分别用 ,2rn

和 ,3rn 表示模型中出现 r次的 bigram单元和出现 r次的 trigram单元(都不考

虑单元历史，采用单元的全局分布)。而 ( ),3 1rn h 和 ( ),3 2rn h 则分别表示以 1h 和

2h 的为历史且出现次数刚好为 r次的单元个数， ( )C h 则表示单元历史 h出

现的次数。  

表 2-1 n-gram单元分布情况(部分) 

r  1 2 3 4 5 6 ( )C h  

,2rn
 3,815k 1,040k 482k 285k 190k 137k N/A 

,3rn
 21,529k 3,842k 1,432k 743k 449k 307k N/A 

( ),3 1rn h
 201 35 17 6 4 3 628 

( ),3 2rn h
 3 1 0 1 0 0 9 

可以根据表 2-1 的数据分别计算出每一个系数 rd ，为方便起见，分别

用 ,2rd 和 ,3rd 表示 bigram 和 trigram 的折扣系数，并称为全局折扣系数，与

之对应， ( ),3rd h 称为局部折扣系数。结果如表 2-2 所示。  

表 2-2 根据单元全局分布和基于单元历史分布得到的折扣系数 

r  1 2 3 4 5 

,2rd  0.420 0.611 0.730 0.787 0.828 

,3rd  0.297 0.518 0.663 0.732 0.804 

( ),3 1rd h  0.284 0.702 0.419 0.817 0.890 

( ),3 2rd h  溢出，无法计算  

从结果可以看到，全局折扣因子的结果非常优美。随着 r的增加，被

折扣下来的比例 ( )1 rd− 呈减小趋势，但是被折扣下来的绝对次数 ( )1 rr d⋅ −

呈增加趋势。而考虑了单元历史的 ( ),3rd h 则由于参数计算的 ( ),3rn h 数值较

小，导致结果不稳定，甚至个别单元历史出现了计算溢出的情况。  
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可见，在 Katz 平滑中需要使用不考虑单元历史的折扣系数，即 rd ，

而不应使用 ( )rd h 。  

全局折扣系数的计算实际上只是套用了 Katz 平滑公式中局部折扣因

子的计算公式。采用全局折扣因子后，Katz 平滑推导过程中的一些式子将

不再成立，比如公式(2.1.20)将不再成立。但是对于所有的历史综合考虑，

有类似公式(2.1.20)的限制条件成立，即  

,
( )

: ( )

( )n
1n 1 n

1 n 1

1 T
r rc w

1 r kw w c w 0 T T

nrn 1 d
N N− ≤ ≤∀ >

= − =∑ ∑ ∑δ                  (2.2.1) 

其中 TN 表示不考虑历史时，所有单元出现的次数， ,1 Tn 表示不考虑历

史时出现次数为 1 的单元的个数。  

如果单考虑折扣系数的计算，可以将基于全局折扣系数的平滑方法和

其他方法做个比较。例如，绝对折扣平滑算法 [34]不管单元次数多少，都统

一扣除掉一个次数 D，实际上十分粗糙。K-N 平滑的改进方法 [32]提出对出

现次数为 1、2、3 的单元分别扣掉由公式(2.1.31)、(2.1.32)、(2.1.33)给出 1D 、

2D 、 3D ，本文使用表 2-1 的单元分布数据，针对 trigram，对 K-N 平滑的 1D 、

2D 、 3D 进行计算，得出结果，并和 Katz 全局折扣因子比较如表 2-3。  

表 2-3 K-N平滑折扣数和 Katz平滑折扣数比较 

C 1 2 3 

折扣次数 D 0.737 1.176 1.470 
K-N 

余下次数 C-D 0.263 0.824 1.530 

折扣次数 ( )1 rr d⋅ − 0.703 0.964 1.031 
Katz 

余下次数 rd r⋅  0.297 1.036 1.969 

从表中可以看出，两种方法在对单元次数的折扣上十分相似。其基本

特点为：随着 r的增加，被折扣掉的概率比例1 rd− 呈下降趋势，但被折扣

掉的次数总数 ( )1 rr d⋅ − 呈增加趋势。但是相比较而言，Katz 平滑中折扣系

数的计算基于图灵估计，由比较严密的数学推导产生；而 K-N 平滑中折扣

次数 1D 、 2D 、 3D 的计算原文中没有给出推导公式，只是作者的建议公式，
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可以认为只是论文作者经验数据的拟合。从这点来说，Katz 平滑的折扣系

数优于 K-N 平滑的折扣系数。  

基于全局折扣系数的 Katz 平滑算法区别于传统平滑算法，本质上在于

全局折扣方法只对全局做了一次图灵估计，而传统方法是对所有的单元历

史一一做图灵估计的。采用全局折扣的思想也有文献提到 [32]，但目前仍有

不少文献在使用 Katz 平滑时采用基于历史的折扣系数 [35, 36]，因此从实验

上验证并指出这点仍有必要。实验结果表明，采用全局折扣 Katz 平滑的模

型其性能远远高于采用局部折扣平滑的模型，语言模型的熵可以降低 40%

以上。因此，局部折扣因子性能太差，不应采用。本文后续平滑实验的基

准实验(Baseline)采用的是全局折扣因子，即在使用全局折扣因子的基础上

再改进其性能。  

2.2.2 单元可靠性对折扣系数的影响 

使用全局折扣系数的 Katz 平滑还存在一些问题。在语音识别中，当两

个单元的历史词是同音词时，用 Katz 平滑产生的概率比较可能会出现一定

的矛盾。以 trigram 单元为例，根据折扣原理可知，给定单元历史 1 2h w w= ，

有  

( )
( )

( )

( )
( )

discounted Katz
:

,

|
3 1 2 3

T

1 2 3 1 2
w C w w w 0

r
r 3 r

r 1 1 2 3

P w w 1 P w w w

1 d r n
C w w w

>

=

= −

−
=

∑

∑
� �

               (2.2.2) 

如 果 将 表 2-1 中 的 数 据 代 入 公 式 (2.2.2) ， 则 可 以 得 到

( )discounted 1P h =0.3226， ( )discounted 2P h =0.4606。从这个结果可以知道，虽然单元

历史次数 ( )1C h 和 ( )2C h 分别为 628 和 9，但是二者折扣下来的概率却相差

不大。仔细研究表 2-1 数据可以发现，这是因为双方大部分单元出现次数

都非常小，集中在 Tr 以下，都参与了折扣，造成双方被保留下来的概率比

例相差也不大，通过计算可得分别为 0.6774 和 0.5494。这种结果导致一个

不合理的现象： 1h 保留下来的概率将被 628 个单元分配，而 2h 保留下来的

只被 9 个单元分配。这样可能导致大部分 ( )|katz 1P w h 可能比 ( )|katz 2P w h 小的
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非常多。比如当 1 1 2h w w= 、 '
2 1 2h w w= 、 ( )1 2 3C w w w =10 且 ( )'

1 2 3C w w w =1 时，

平滑可能出现不合理的地方。根据平滑公式，很容易计算得到  

( )|katz 3 1 2P w w w =10/628=0.016 

( )'|katz 3 1 2P w w w = 1d �1/9=0.033 

显然  

( )|katz 3 1 2P w w w < ( )'|katz 3 1 2P w w w  

如果 1w 和 '
1w 在声学上发音相似，则在语音识别中 ( )|katz 3 1 2P w w w 就会发

生 ( )'|katz 3 1 2P w w w 激烈的竞争，而概率的不合理将直接导致解码路径打分出

现不合理的情况 [37]，图 2-1 是示意图。  

1 2 3w w w 和 '
1 2 3w w w

发音相同或者相似 

( ) ( )'
1 2 3 1 2 3P w w w P w w w>

对于大部分 3w ，有 

( ) ( )'| |3 1 2 3 1 2P w w w P w w w<

( ) ( )'
1 2 1 2C w w C w w>>  ( ) ( )'

1 2 3 1 2 3C w w w C w w w>  

矛盾

期望：

实际：

( ) ( )'
1 2 3 1 2 3C w w w C w w w>  

 

图 2-1 传统 Katz平滑可能产生的不合理的平滑结果 

因为如果把 1 2 3w w w 和 '
1 2 3w w w 看成是事件空间的两个事件，则显然有

( )1 2 3P w w w > ( )'
1 2 3P w w w ，是对单元 1 2 3w w w 有利；而如果考虑 Katz 平滑结果，

则发现 ( )|3 1 2P w w w < ( )'|3 1 2P w w w ，也就是说反而对单元 1 2 3w w w 不利。  
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产生这种矛盾的根本原因在于语言模型参数的可靠性问题。图 2-2 给

出了两个单元折扣估计的可靠性示意。直观上讲，由于 628 比 9 要大的多，

也就相对 9 更加具有统计意义，造成了 10/628 比 1/9 要可靠。具体的可靠

性 2.3 小节给出了理论分析。  

 

628次 

10次 

1次 

9次 

折扣后

折扣后
10
628

较可靠 

较不可靠 1
1
9

d �

 

图 2-2 单元概率可靠性示意图 

对于可靠性较差的单元，不能给予太大的概率。因为如果其概率过大，

在不应该大于其他单元概率的时候大于，将导致其他单元不能领先，造成

多个错误；而其概率过小，最坏的情况是只导致该单元概率该领先的时候

没有领先，只影响到自身，而不会错误的将属于其他单元的领先位置占领。

因此从直观上讲，对于此类可靠性较差的单元，其概率宁可过小，不可过

大。  

实际上，在增加更多的语料之前，图 2-1 中两个单元的概率 ( )|3 1 2P w w w

和 ( )'|3 1 2P w w w 的大小关系实际并不能完全确定。但 ( )'|3 1 2P w w w 的可靠性较

低，如果概率较大将对模型性能产生负面影响。以语音识别为例，由于音

节本身就不是确定的 (声学给出很多候选 )，因此任意一句话的识别，

( )'|3 1 2P w w w 都可能影响解码路径，如果 ( )'|3 1 2P w w w 过大，将导致那些含

( )'|3 1 2P w w w 的路径排名提升(实际上可能正确的结果中根本不含该单元，也

就是说这种提升很可能是错误的)，最终导致解码出错。因此，理性的方法

就是将不可靠单元的概率减少。2.3 小节将基于泊松过程假设检验给出了
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单元可靠性的分析和量化措施。  

2.3 基于泊松过程假设的Katz平滑方法 

首先，本文提出一个假设，即给定任意 n-gram 单元 X，其在训练语料

流中的出现是一个泊松过程(Poisson Process)，然后采用假设检验加以验

证。有研究者对单词在文章中出现的时间间隔采用泊松分布建模 [38, 39]，本

文将从更大尺度上(即训练语料流，包含海量文献)用假设检验的方式证明

任意语言单元的出现事件是一泊松过程。并对于出现次数不同的单元，求

出其泊松参数的置信区间，以及其可能出现次数的置信区间，从而对出现

次数的可靠性进行描述。  

2.3.1 单元出现事件为泊松过程的假设检验 

对于计数过程 { }( ), 0N t t ≥ ，计数开始时时间记为 0S ，且 0S =0，按顺序

记录下事件发生的时间点为 1 2, ,..., ,...nS S S ，两个相邻事件的时间间隔为

1i i iX S S −= − 。  

{ }( ), 0N t t ≥ 是泊松过程(参数为 λ )的充分必要条件：其两个相邻事件的

时间间隔 { }, 1nX n ≥ 是独立且参数同为 λ的指数分布 [40]。  

根据定义有
1

n

n k
k

S X
=

=∑ ，可证明 nS 的分布为 [40] 

( ) ( )
( )

1

1 1 ...
1 !

n
t

n

t
P S t e t

n

−
−λ
⎛ ⎞λ

≤ = − + λ + +⎜ ⎟
⎜ ⎟−⎝ ⎠

                   (2.3.1) 

如果把语料流的顺序作为时间顺序，语料流中每一个单词算一个时间

单位。t 个单词过去后，单元 X 出现的次数记为 N(t)，因此要证明单元出

现事件是泊松过程，只需要证明随机过程 { }( ), 0N t t ≥ 是泊松过程。  

按照泊松过程性质，要检验一个过程是否是泊松过程，可转化为多种

检验问题之一。本文选择其中一种检验方法，表述为如下的假设检验命题。 
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假设检验问题的提出  

对于随机过程 { }( ), 0N t t ≥ ，记录事件顺序出现的时间 nS (其中 0S =0)，

给定 T>0，要检验过程是否为泊松过程，只需检验在 N(t)=n 下， 1 2, ,..., nS S S

的条件分布是否与 [0, ]T 上的 n 个独立均匀分布的顺序统计量的分布相同。 

假设检验问题的检验  

提出统计假设 H0： { }( ), 0N t t ≥ 是泊松过程，并记
1

n

n k
k

S
=

σ =∑ ，当 H0成

立时，根据泊松性质公式(2.3.1)，可得  

{ } ( )
1 1

| ( )
2

n n

n ii
i i

nTE N T n E Y E Y
= =

⎧ ⎫ ⎧ ⎫σ = = = =⎨ ⎬ ⎨ ⎬
⎩ ⎭ ⎩ ⎭
∑ ∑               (2.3.2) 

{ } ( )

2

1 1

| ( )
12

n n

n ii
i i

nTD N T n D Y D Y
= =

⎧ ⎫ ⎧ ⎫σ = = = =⎨ ⎬ ⎨ ⎬
⎩ ⎭ ⎩ ⎭
∑ ∑              (2.3.3) 

其中 { ,1 }iY i n≤ ≤ 独立同分布， ~ [0, ]iY U t 。 (1) (2) ( ) ( ), ,..., ,...,i nY Y Y Y 为其顺序统计

量。利用独立同分布的中心极限定理，有  

2lim ( )

12

n

n

n T
P x N T n

nT
→∞

⎧ ⎫
α −⎪ ⎪⎪ ⎪≤ =⎨ ⎬

⎪ ⎪
⎪ ⎪⎩ ⎭

 

1
2
2lim

12

n

i
i

n

nY T
P x

nT
=

→∞

⎛ ⎞−⎜ ⎟
⎜ ⎟= ≤
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
 

( )x= Φ  

21
2

ux du
e
−

−∞
=

π ∫                                     (2.3.4) 

即对充分大的 n，有  
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( )
1/ 21 ( )

2 3
n nP n x N T n x

T

⎛ ⎞⎡ ⎤σ ⎛ ⎞≤ + = ≈ Φ⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦⎝ ⎠
                 (2.3.5) 

若给定置信水平 α=0.05，则当  

1/ 21 1.96
2 3

n nn
T

⎡ ⎤σ ⎛ ⎞∈ ±⎢ ⎥⎜ ⎟
⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

                              (2.3.6) 

时，接收假设 H0，否则，拒绝 H0。该方法不需要知道泊松过程的参数 λ。 

为了检验 H0，我们随机选取了长度 T 不等的语料流，对 unigram 单元

进行统计发现，随着 T 的增加，越来越多的 unigram 单元的 H0假设成立，

见表 2-4。  

表 2-4 满足泊松过程的单元比例与训练语料流的大小关系 

T 350,000 700,000 1,400,000 2,800,000 

满足泊松过程  

的单元比例  
40.1% 53.1% 67.4% 82.8% 

随着统计语料增加，满足泊松过程 H0 假设的单元比例在增加。有些

单元之所以暂时没有满足 H0 假设，是因为出现次数少，不具备假设检验

的条件。因为作为泊松过程的时间间隔参数非常大，需要更多的语料才能

检验 H0。随着测试语料大小增加，发现这部分单元也是泊松过程。  

对 bigram 等高阶段单元的检验结果类似。由此可得出结论：从统计上

讲，统计语言模型中的任意单元 X，其在训练语料流中的出现事件可以是

一泊松过程。  

2.3.2 单元出现事件的泊松过程参数估计 

本文已经通过上述假设检验证明单元在训练语料流中的出现事件是

一泊松过程，但是不同的单元其相邻两次出现的事件间隔不一样，也就是

泊松过程的参数不同。  

单元 X的出现事件是泊松过程，则根据泊松过程性质，可知 N(t+s)-N(s)
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是一参数为 λ的泊松分布。  

对于泊松过程 { }( ), 0N t t ≥ ， λ参数未知，已知条件是 N(t)=n，则可以

对参数 λ的大小和置信区间进行估计。  

(1) λ极大似然估计  

假设给定 T,在 [0, ]T 上顺序观察到 n 个事件的时间 1 1, ,..., nS S S 取值为

1 1, ,..., nt t t T≤ ，则似然函数为  

( )1 2, ,..., n T
nL t t t e−λ= λ                                 (2.3.7) 

令
dL
dλ

=0，即得 λ的极大似然估计为  

^

L
n
T

λ =                                           (2.3.8) 

n 越大，则
^

Lλ 越大，可见 λ参数的极大似然估计随 n 增大而增大。  

(2) λ区间估计  

假设给定 T,在 [0, ]T 上顺序观察到 n 个事件的时间 1 1, ,..., nS S S ，则可以

证明 nS 的概率密度分布函数为 [40] 

( ) ( )
( ) ( )

1
1 , ( 0)

1 !

n n
t n t

n

t
f t e t e t

n n

−
−λ − −λλ λ λ

= = ≥
− Γ

                (2.3.9) 

其中 ( ) 1

0

xx e dx
∞ α− −Γ α = ∫ ，为 Γ函数， ( ) ( 1)!n nΓ = − 。因此， 2 nSλ 的概率密度

函数为  

( )
2 1
2 2

2
2

1 , ( 0)
22
2

n t

n ng t t e t
n

− −
= ≥

⎛ ⎞Γ⎜ ⎟
⎝ ⎠

                   (2.3.10) 

这与 ( )2 2nχ 的密度相同，故 ( )22 2nS nλ = χ 。取置信度为1−α，则  
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( ) ( )2 2

1
2 2

2 2 2 1nP n S nα α
−

⎛ ⎞
χ ≤ λ ≤ χ = −α⎜ ⎟
⎝ ⎠

                    (2.3.11) 

故置信度为1−α的区间估计为  

( ) ( )2 2

1
2 2

2 2
,

2 2n n

n n

S S

α α
−

⎡ ⎤χ χ
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                               (2.3.12) 

2χ 分布的取值可以查表获得。 nS 可由实验数据得到。假设  nS =T，即

最后一个事件观察到时马上对 λ的区间进行估计，区间进一步确定为  

( ) ( )2 2

1
2 2

2 2
,

2 2

n n

T T

α α
−

⎡ ⎤χ χ
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                               (2.3.13) 

这样，我们可以获得当 n 分别为不同值时， λ的置信区间(α取 0.05)。

又由于 ( ( ))E N t t= λ ，因此 λ取其置信区间上下时可以得到 t=T 时出现次数

n 的置信区间上下限  

( ) ( )2 2

1
2 2

2 2
,

2 2

n nα α
−

⎡ ⎤χ χ
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                               (2.3.14) 

而且，可以求得 λ的归一化上下限区间[ downλ /
^

Lλ , upλ /
^

Lλ ]和 n的归一化上下

限区间[ downn / n , upn / n ]相同，为  

( ) ( )2 2

1
2 2

2 2
,

2 2

n n

n n

α α
−

⎡ ⎤χ χ
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                               (2.3.15) 

综上，结果如表 2-5 所示，上下限分别用下标 up 和 down 表示。  

从表中可以看出，n 很小时， λ和 n 置信区间的下限非常小，上限则

很大。比如单元出现次数只有 1 次时，其置信区间的下限只有 0.03。随着

n 增大，归一化区间下限和上限都趋向于 1。  
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表 2-5 不同 n取值时λ的置信区间及实际可能出现次数置信区间 

n 1 2 4 10 20 

极大似然估计
^

Lλ  1/T 2/T 4/T 10/T 20/T 

λ区间下限 downλ  0.03/T 0.24/T 1.09/T 4.80/T 12.22/T 

λ区间上限 upλ  3.69/T 5.57/T 8.77/T 17.08/T 29.67/T 

n置信区间下限 downn  0.03 0.24 1.09 4.60 12.22/T 

n置信区间上限 upn  3.69 5.57 8.77 17.08 29.67/T 

λ和 n归一化下限  0.03 0.12 0.27 0.48 0.61 

λ和 n归一化上限  3.69 2.79 2.19 1.71 1.48 

(续表) 

n 40 200 500 1,000 5,000 

极大似然估计
^

Lλ  40/T 100/T 500/T 1,000/T 5,000/T 

λ区间下限 downλ  28.58/T 81.36/T 457.13/T 938.95/T 4,862.35/T

λ区间上限 upλ  53.31/T 120.53/T 544.77/T 1,062.90/T 5,139.50/T

n置信区间下限 downn  28.58 81.36 457.13 938.95 4,862.35 

n置信区间上限 upn  53.31 120.53 544.77 1,062.90 5,139.50 

λ和 n归一化下限  0.71 0.81 0.91 0.94 0.97 

λ和 n归一化上限  1.33 1.21 1.09 1.06 1.03 

这里需要关注的是 n 的可信度，可以画出 n 的归一化置信区间上下限

和 n 的对数关系曲线如图 2-3 所示。从图中可以看出，n 的归一化置信区

间上下限随着 n 增大都趋向于 1，也就是说 n 的可靠性越来越强。  

可靠性差的单元概率，我们宁可让其稍小，因为其概率即使过分小，

最坏的情况是其概率比应有值小的多，最多只影响到该单元自身在解码中

竞争不过其他单元，影响了它自己一个单元。如果其概率过大，甚至超过

了它不应超过的那些竞争者的概率，则在解码中，该单元的过于活跃将可

能屏蔽其竞争者，或者，当其竞争者较多时，可能就会造成了更多的错误。 
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图 2-3 出现次数 n的归一化置信区间上下限随 n变化曲线 

2.3.3 基于泊松过程假设的 Katz平滑方法实现 

根据以上分析，本文提出的基于泊松过程假设的 Katz 平滑采用如下方

法：  

第一，根据实验采用所有单元的分布计算折扣系数，作为折扣的基础。

Katz 的原文对计算折扣系数 dr的说明过于简单，特别是公式(2.1.22)中 dr

和 rn 都没有给出下标。但按照其前面的推导，特别是根据公式(2.1.20)的描

述可以知道，Katz 平滑的原意是使用基于历史的折扣系数。否则公式

(2.1.20)应表述为公式(2.2.1)所示。使用全局因子的思想 Stanley F. Chen 也

曾指出 [32]，但仍有部分文献 [35, 36]在使用 Katz 平滑时采用基于历史的折扣

系数，因此指出这点仍非常必要。在后面的实验中，采用全局折扣 Katz

平滑算法训练的模型作为实验的基准(Baseline)。  

第二，从泊松过程假设得出结论：单元的出现次数不同，会导致单元

概率可靠性的不同。为了描述这种概率可靠性差异，本文提出采用单元可

靠性因子，降低那些不可靠单元的概率。对于一个可靠性较差的单元(出现

次数较小)，如果其历史出现次数较大，则该单元的概率已经比较小，对其
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他单元的威胁并不大；只有那些本身出现次数较少，而且其历史出现次数

也较小的单元，按照传统平滑方法其概率将较大，因此需要对其概率作出

限制。即可靠性因子应该基于单元历史计算，记为 R(h)。  

根据表 2-5 的数据对单元概率可靠性进行估计，并综合考虑其对模型

性能的影响，提出 R(h)采用公式  

( )
5( ) 1 0.75 T

C h
rR h e

−⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

                              (2.3.16) 

R(h)和 ( )C h 的关系如图 2-4。  

 

1.0 

0.25 

C(h)

R(h) 

 

图 2-4 可靠性因子和单元历史次数之间的关系 

这样，综合全局折扣系数和可靠性因子，最后得到折扣系数 ( )rd h 的

公式为  

*
1

( )
5 1

1

1

( 1)

( ) 1 0.75 ( 1)1
T

r
C h

r
r

r

k nr
r nd h e k n

n

+
−

+

+
−⎛ ⎞

= −⎜ ⎟⎜ ⎟ +⎝ ⎠ −
                   (2.3.17) 

其中 rn 是所有单元中(单元任意历史)出现了 r次的单元个数。  
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在确定了折扣系数 ( )rd h 后， ( )hα 按照传统 Katz 平滑的方式计算。  

因此，基于泊松过程假设的 Katz 平滑在计算折扣系数时，先抛开了单

元历史信息，指出用全局折扣代替基于历史的折扣；然后又引入新的参数

R(h)描述历史差异。  

2.4 实验和分析 

本文分别从困惑度(Perplexity)和音字转换正确率两个方面来评价新方

法的有效性。  

模型训练所用语料大小为 200M 文本(字数)，该语料库来源于 93－94、

96－97 四年的《人民日报》，92、94 年的《经济日报》，94 年的《市场

报》和 94－96 三年的《新华社》文稿，共计 2 亿字，内容涵盖政治、经

济、体育、文化等多个领域。标注语料库由北京工业大学人工智能实验室

完成 [41]。词表大小为 51,007。  

用于测试的语料文本三个。语料 A(1,801 句，23,310 字)为 863 语音库

的录音文本，和训练语料很接近，因此其困惑度较小；语料 B(375 句，3,466

字 )来自香港凤凰卫视的网站新闻 (http://www.phoenixtv.com)；语料

C(25,457 句，231,606 字)是一本政治方面的书籍，和训练语料相差较大。  

2.4.1 困惑度比较实验 

表 2-6 trigram模型困惑度比较 

 语料 A 语料 B 语料 C 

全局折扣的传统 Katz 平滑  54 253 401 

基于泊松过程假设的 Katz 平滑  46 223 360 

困惑度下降  14.8% 11.9% 10.0% 

实验结果表明，不论测试语料和训练数据是否同领域，模型困惑度都

有较大下降。表明基于泊松过程假设的 Katz 平滑方法在模型描述方面的能

力更强，能从有限的语料中较好的估计出那些没有出现的单元的概率情
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况。  

2.4.2 音转字评估 

我们将传统平滑算法和基于泊松过程假设的 Katz 平滑方法训练所得

模型分别进行音字转换的批量实验，采用 trigram 模型，汉字错误率的改

善情况见表 2-7 所示。  

表 2-7 传统 Katz平滑方法和基于泊松过程假设的 Katz平滑方法音转字错误率比较 

 语料 A 语料 B 语料 C 

全局折扣的传统 Katz 平滑  1.53% 9.49% 15.21% 

基于泊松过程假设的 Katz 平滑  1.27% 8.11% 13.87% 

错误率度下降  17.0% 14.5% 8.8% 

从实验结果看，音转字的错误率明显下降。  

2.4.3 语音识别实验 

将语言模型用于大词表连续语音识别，测试语料来自 863 的测试集，

521 句，6751 字。批量测试结果如表 2-8 所示。  

表 2-8 连续语音识别汉字错误率比较 

 bigram trigram 

全局折扣的传统 Katz 平滑  7.44% 7.04% 

改进的 Katz 平滑  7.38% 3.55% 

错误率度下降率  0.8% 49.6% 

从表中可以看出，用基于泊松过程假设的 Katz平滑方法训练的 bigram

模型对语音识别的改进并不大，但用训练的 trigram 模型则性能表现优异。

因为 bigram 模型对语言单元连接关系的刻画能力相对较小，而且参数较

少，因此使用精细的建模方法并不能提高太多性能；相反，trigram 模型参

数多得多，参数之间的竞争更激烈，采用新方法后，提高了描述参数之间

差异的能力，使得模型更加准确，从而提高了语言模型的性能。比较表 2-8

和表 2-7 发现，新方法对语音识别正确率的提高比音字转换更明显。其原
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因在于，在语音识别中，任何单元都有可能是路径的一部分，其搜索空间

比音字转换更大，好的模型平滑算法减少了那些可靠性单元较低的单元对

解码的误导。  

2.5 小结  

本章通过对传统语言模型 Katz 平滑算法的分析，指出传统方法存在的

不足：根据 Katz 平滑论文，折扣系数的计算是按照单元历史分别计算的；

这种基于单元历史的计算方法非常容易受到数据稀疏的影响，造成折扣系

数估计的不准确。本文指出应该使用全局折扣系数的平滑算法(本章实验的

Baseline)，并进一步阐述了全局折扣系数的局限性。首先，从直观上看，

出现次数较小的历史单元可靠性较小；接着，本文提出一个假设：语言单

元，即 n 元组在训练语料中的出现是一泊松过程。然后用假设检验的方法

对该假设加以验证，在置信度为 0.95 的条件下，实验结果表明该假设成立，

并求出了出现次数不同的单元其期望次数置信区间的上下限。次数较低的

历史单元，其期望次数的置信区间比较大，进而从理论上说明了出现次数

不同的历史单元对应的概率可靠性不一样。在平滑时，对于概率可靠性较

低的单元，使其概率宁小勿大。因为概率过小只会使其竞争不过其他单元，

至多造成该单元不会在候选路径中出现；而使其概率过大则会使该单元在

竞争中过于活跃，在不该领先时领先，屏蔽了其他单元，反而造成更多错

误。  

总之，本章提出的基于泊松过程假设的 Katz 平滑算法，很好的解决了

语言模型平滑中折扣系数的估计问题。实验结果也证明了，使用该方法能

显著降低模型困惑度。批量测试表明，新方法能显著降低拼音转汉字和连

续语音识别的的字错误率。
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第三章   统计语言模型在线递增式自适应方法 

由于出现了大量可使用的语料库，统计语言模型技术得到了很大的成

功。但同时，语料库语言学(Corpus Linguistics)研究发现：词的频度、连接

关系等和统计所用的特定语料库有着非常密切的关系，而且在不同的语料

库中的表现相差可能非常巨大。人们在获得特定的语料并据此训练成特定

语言模型后，有可能将该语料应用到很多不同场合的应用中去，并可能产

生应用场合和训练语料不匹配的问题，导致语言模型性能的显著下降 [22]。 

一般来说，引起语言模型应用场合和训练语料不匹配的原因可能有以

下几个：  

一、领域不匹配。语言作为人类社会交流的主要工具之一，由此产生

的文本资料五花八门、无所不包，它们涉及到人类社会的方方面面。每一

个不同的领域，不仅有各自不同的专业领域的词汇，而且其文风、措辞习

惯等都相差很远，比如文学批评专著和财经新闻语料之间的差异就非常之

大。  

二．由地域造成的语料差异。这一点一般和方言相关，中国分八大方

言区，虽然绝大部分方言区和标准普通话使用相同的汉字，但由于其发音、

措辞习惯等和标准普通话存在较大差距，因此一般称之为“方言普通话”。

比如，四川人说普通话往往喜欢以“哈”字结束，根据我们对成都地区发

送的手机短消息文本的分析，1.6%的句子以“哈”字结尾，如“不好意思

哈”等，远远高于标准普通话。除此之外，政治原因也造成一些不同地域

之间语言习惯的不同。典型例子就是大陆、香港和台湾三地语言习惯的差

异。比如台湾国语使用“汰换”一词，指“淘汰并更换掉”，大陆用词如

“超编”，指“超出人员编制”，这个两个词都有非常强的地域性。这种

差异使得用标准汉语文本训练的语言模型，在应用到其他地区时导致性能

下降。  

三、个人的使用习惯上的差异。每个人由于教育、经历等的不同，造

成其在语言使用习惯上的差异。因此训练好的语言模型并不一定最适合当
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前用户。  

这样，就有必要设计某种调节语言模型参数的算法以提高其适应能

力，这种算法就是语言模型自适应(Language Model Adaptation)技术。  

本章的内容安排如下：第 1 小节介绍传统语言模型自适应方法及其适

用场合；第 2 小节通过分析现有方法的不足提出了在线递增式语言模型自

适应框架；第 3 小节讨论了在线递增式自适应理论方法和实现中可能存在

的问题及解决方法；第 4 小节给出了实验结果和讨论。第 5 小节是本章小

结。  

3.1 传统的统计语言模型自适应方法  

被广泛使用并深入研究的传统统计语言模型自适应方法主要有以下

三种：  

3.1.1 基于缓存的语言模型 

基于缓存的语言模型(Cache Language Models)自适应技术 [42, 43]的基

本思想是基于这样一个假设：用户在使用语言模型时话题具有短时稳定

性，也就是说在一定时间内一般集中于某一个话题。这样，就可以动态的

使用当前文本训练出一个临时模型。由于当前文本语料比较少，一般采用

bigram 模型，较少使用 trigram 模型或者更高次的模型。  

如果将单元在静态模型中的概率记为 sP，动态 Cache 模型中的概率记

为 cacheP ，自适应后概率记为 adaptedP ，则基于缓存的语言模型可以用以下公

式描述：  

( )
( ) ( ) ( )

1 1

1 1 1 1

| ...

| ... 1 | ...
adapted i i n i

c s i i n i c cache i i n i

P w w w

P w w w P w w w
− + −

− + − − + −= + −λ λ
          (3.1.1) 

其中插值系数 cλ 可以根据语料来选择，如果当前文本规模较大则可以

设置的相对大一些。通常情况下，一篇文章中某些特定的词汇和表达方式

总是会重复的出现，因此，这个方法在当前文本规模较大时效果比较明显，

能保证一些固定组合被正确挑选出来。  
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另外，如果语言模型的应用场合话题比较固定，只是和训练领域不相

匹配，且应用数据难以大量搜集，也可以使用类似基于缓存的自适应技术，

即用预先收集的应用领域的有限语料训练出一个和领域相关的模型，然后

和静态模型插值使用。  

3.1.2 话题自适应模型 

在语音识别中、OCR 或者用整句输入法输入文章的过程中，话题通常

是非常不固定的 [42-46]，  

话 题 自 适 应 (Topic-Adaptive Models)[46-48] 也 称 领 域 自 适 应

(Domain-Adaptive Models)[49]，其目的是为了抓住当前话题的语言特征。  

语言模型使用过程中的话题可能在不断变化，但是话题信息在语言模

型中又扮演着非常重要的角色。比如，如果我们知道当前领域是计算机相

关领域，则可以知道 n 元组(操作，系统)出现的概率应该远远大于(操作，

车间)的概率；相反，如果我们知道当前领域和工业生产相关，则可以认为

(操作，车间)的概率远远大于(操作，系统)的概率。  

话题自适应模型的基本思想是这样：用于训练通用模型(或者静态模型)

的语料构成十分庞杂，它一般是各种典型领域语料的复合体。因此，自然

而然的想法就是试图将训练语料根据话题划分为几个部分(划分语料的方

法可以采用自动聚类方法或者手工划分)，然后针对每个话题的语料分别训

练各自话题的语言模型。使用时需要将话题相关的各个语言模型组合在一

起，一般使用线性插值的方法。在使用过程中根据话题侦测的结果，动态

的调整插值的参数。这种插值可以是 n-gram 层面的，也可以是句子层面的。

比如 n-gram 级别的插值可以表示为  

( )

( )

1 1

1 1
1

| ...

| ...

adapted i i n i

T

i i i i n i
i

P w w w

P w w wλ

− + −

− + −
=

= ∑
                             (3.1.2) 

式中必须保证 1
T

i
i
λ =∑ 。线性插值方法相对于只使用单个话题模型，有

以下优点：通过调整权重参数，可以突出某个话题的分量，而其他权重较
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小的话题模型则可以防止出现因话题完全不匹配所引起的性能恶化。  

也有的话题自适应方法采用非预先分类的方法建模 [46]。这种做法的理

由是考虑到当前话题的侦测比较困难，而且预先对语料进行划分可能会不

全面，划分的不合理可能导致模型应用性能不高。比如说，当前语音识别

的话题是关于一个足球运动员的腿部受伤问题，而预先定义的话题包括

“足球运动”和“腿部受伤”，那么解决的方法是将这两个话题的语料合

并。但是最理想的训练语料集却应该是这两个集合的“交集”  ，而不是

他们的并集。因此，如果当前文档是若干个话题的组合，那就需要将这些

集合的语料都组合起来，这种组合的方式随着话题个数呈指数次增长，而

且要将这些话题都定义出来也绝非易事。  

于是，研究者提出一种略微不同的方法，新方法根据当前文档的历史

情况选择最合适的语料集用于构建适合当前文档的语言模型。比如，可以

根据当前历史信息采用信息提取技术 [50]对所有的训练集语料进行一次“查

询”，根据查询的结果，训练集语料文档依当前历史的相关程度排序。选

出最相关的语料用于训练一个“话题相关”的语言模型。这个过程可以随

着当前文档的更新不断重复进行。  

因此，在具体的实现上，本方法由两个重要部分组成。第一步，根据

当前文档的历史，采用信息提取的方式，对训练语料进行“查询”  ，得

到当前话题的相关语料集；第二步，用所获得的相关语料对通用模型(或者

话题无关模型)进行自适应。可见，当前文档的历史在整个自适应过程中扮

演非常重要的角色。因此，在实时系统等有时间延迟要求的系统中，一般

就使用当前文档已经处理完毕的部分。而在批处理系统中，比如允许多遍

处理的系统，则可以将前一遍处理所得的通篇信息当成历史。比如，在允

许双遍搜索的语音识别中，可以将前遍识别的结果用做信息提取查询的输

入。  

最常用的信息提取技术是 TFIDF 方法 [50]，该方法用于从训练语料查

找相似文档。其中 TF表示词频(Term Frequency)， ijtf 表示第 j个单词在第 i

篇文档中出现的次数，也就是第 i篇文档中出现的第 j个单词的 unigram 个



第三章   统计语言模型在线递增式自适应方法 

 - 41 -

数。 IDF表示倒文档频率(Inverse Document Frequency)， jidf 表示出现了第

j个单词的文档个数占所有文档比例的倒数，即  

jidf =
所有文档总数

出现了第j个单词的文档数
                       (3.1.3) 

而 TFIDF 指标则定义为  

log( )ij ij jTFIDF tf idf=                                 (3.1.4) 

这个组合指标可以这么理解：它是 TF和 IDF两个参数的组合，其中 TF

用于保证文档中词频较高的那些词对应的 TFIDF 值比较高，而 IDF则用于

衡量单词的话题相关性程度。比如，单词“的”具有非常低的话题相关性，

因为它几乎出现在任何一个话题的文章中，而单词“仿生学”则具有较高

的话题相关性，只有在特定的话题中才会出现。 IDF参数保证那些话题相

关性较高的单词在话题判定时具有较高的影响力。  

类似的，用于判定两篇文档相似程度的指标可以用公式表示  

( ) ( )22
( , ) ik jkk

i j

ik jkk k

tfidf tfidf
Similarity D D

tfidf tfidf

∗
=

∗

∑
∑ ∑              (3.1.5) 

因此，可以根据历史的不同(几个单词构成的较短历史或者由第一遍识

别得到的整篇文章构成的历史)，分别选择不同的参数用于文档的抽取。 将

抽取得到的文档按与当前文档的相似度排序，将相似度最高的部分文档用

于训练话题相关模型 [46]。  

这种不预先划分主题的方法处理起来更加灵活，但同时对信息抽取的

准确性依赖比较大。  

3.1.3 最大熵模型 

前面提到的方法在使用自适应信息时都是先训练出几个模型 (每个模

型和当前话题相关程度不一样)，然后用插值方法获得它们组合的新概率。
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最大熵模型(Maximum Entropy Models)这样考虑建模问题：将多个 n-gram

模型组合起来，本质上讲，是如何综合使用多个信息源的问题。实际应用

中，最大熵方法 [11, 51]就是一种更加通用的使用多数据源的方法。最大熵方

法的目标是构建一个单一的模型，用该模型将几个信息源提供的信息综合

起来。而单个信息源可以看做是对模型的一组限制条件，比如，要求模型

满足一组边缘分布条件。因此，所有信息源的组合实际上最后形成一组概

率分布的限制函数。而最大熵的目标就是找到在这些限制条件下使得概率

分布图形状呈最“扁平”状的分布函数。  

在最大熵计算过程中，分两步进行：  

一、将所有的信息源限制条件用可计算的方式表示出来，比如表示成

一些概率分布的边缘分布条件；  

二、在所有符合这些限制条件的分布中，选择具有最大熵的分布作为

目标模型。  

如果我们用{ }X 表示模型讨论的所有事件构成的空间，则 ( )P X 表示目

标模型在该空间上的概率分布，那么限制条件则和该空间内的某一子空间

上的某特定函数 ( )if X 是相关的。限制条件可以写成下式：  

( ) ( )i i
X

P X f X E=∑                                  (3.1.6) 

其中 iE 是函数 ( )if X 在限定条件下的期望值，通常就是 ( )P X 的边缘分

布。比如，在 n-gram 模型中，上式就可以重写成 trigram、bigram、unigram

概率的分布限制。以 unigram 为例子，其限制可以写为  

1

11
( )

0w

w w
f w

=⎧
= ⎨
⎩

如果

其他情况                             (3.1.7) 

而 1wE 则就是根据训练语料得到的先验期望值，即  

( )1 /w
w

f w N
∈
∑
训练数据

                                  (3.1.8) 
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N 为训练数据的大小。相应的限制条件可以写为  

( ) ( ) ( )1 1| w w
h w

P h P w h f w E=∑ ∑                         (3.1.9) 

代入不同的 1w ，则上式构成了一组限制条件。目标模型的要求就是在

满足这些限制的条件下，尽可能的不偏离某一给定分布 ( )Q X ，即保证下

式分歧函数(Divergence Function)最小  

( ) ( )
( )

log
X

P X
P X

Q X∑                                  3.1.10) 

由于熵函数和分歧函数就相差一个负号，因此保证分歧最小实际就是

要求 ( )P X 和 ( )Q X 分布的互熵最大。通常情况下 ( )Q X 采用平均分布(所有

的信息都被看成是限制条件，在限制条件发生作用前没有任何信息，故为

平均分布)，因此 ( )P X 相当于在满足限制条件的情况下最“扁平”的分布。

可以证明 ( )P X 的解形式为 [52] 

( ) ( )if X
i

i

P X u∝∏                                   3.1.11) 

其中常数 iu 需要迭代才能求出。  

最大熵方法是 Ronald Rosenfeld 在其博士论文 [11]中提出的方法，该方

法建模比较复杂。在做自适应时可以将自适应信息当成是一些新的限制条

件，但在实际实现时基本没有发现该方法相对于插值方法有什么优势 [1]。

最大熵模型的更多信息可以从一些论文中 [11, 53-58]得到。  

总的来说，以上的方法中，前两种都是基于同一个假设，即用户使用

语言模型时具有话题短时稳定性。但是在实际应用中，存在两个问题：一

是这个假设并不总是成立，很多时候当前文本并不具有固定的主题；二是

这种方法只能捕获当前短时内的文本信息用于指导自适应，用户的过去文

本没有得到应用。最大熵方法对自适应语料的限制虽然不限于短时文本，

但是由于其实现复杂和有限的作用，也在实际系统中应用很少。  
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3.2 语言模型在线递增式自适应方法  

3.2.1 自适应框架流程和通用模型的设计 

传统的基于缓存的自适应方法和话题自适应方法可用图 3-1 表示其流

程(左图为基于缓存的方法)。从这两个流程可以看出，这类方法有两个缺

点，一是短时话题不稳定时自适应无效，二是较久远之前的文本输出对自

适应没有起到应有的作用。而且这两类方法对用户语言风格方面的自适应

很难起作用。  

 

 
解码器 输入 输出

通用模型 

通用语料 

保留短时语料

自适应后模型

自适应 
训练阶段

应用阶段

基于缓存的自适应方法

 

 
解码器 输入 输出 

通用模型

所有语料 

自适应后模型

自适应

筛选器 

相关语料 

话题自适应方法

 

图 3-1 基于缓存的自适应方法和话题自适应方法示意图 

针对这些问题，本文提出一种在线的递增式语言模型自适应方法 [59]。

在线自适应的一个特点是自适应语料在线产生，其典型的应用通常如以下

几种：  

1) 语言模型用于连续语音听写；  

2) 语言模型用于中文拼音整句输入法；  

3) 语言模型用于 OCR 识别。  

这几种情况的一个共同特点是：将语言模型应用到某个具体的应用场
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合，获得结果文本 S，用户校正后得到校正文本 MS 。  

因此，最后系统实际上能够得到 S和 MS 两个信息源用于自适应。  

本文提出的在线递增式自适应模型基于这样一个基本事实：用户应用

语言模型时，不管当前话题是什么，不管当前的话题是固定的还是变化的，

至少当前的文本对未来(可能是马上，也可能相对遥远一些的未来)是有指

导作用的。这样，本文抛开了由于当前话题是否短时稳定而带来的自适应

是否有效的问题，通过对语言模型应用过程中输出反馈的学习，递增的提

高语言模型的性能。因此，本文将该方法命名为在线的递增式语言模型自

适应方法。其框架可以用图 3-2 表示。  

 

解码器 

自适应模块 

通用语言模型 

输入 

通用语料 

用户模型

解码输出 正确结果 

用户干涉  

图 3-2 在线递增式语言模型自适应框架 

在这个框架中，整个语言模型由通用模型和用户模型构成，通用模型

从海量的数据中训练得到，语料构成比较均衡，已经比较充分的反应了一

些最常见的语言单元的连接关系。用户模型是根据解码输出和经过用户修

正的正确结果通过自适应模型生成。用户模型本身不构成独立的语言模

型，它是背景模型的补充，用于补偿背景模型和实际应用之间的差异。这
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种结构的好处有：  

（1） 模型修改迅速简单，容易满足在线递增式自适应对速度方面的

要求；  

（2） 模型管理简单。而且由于保留了原来的背景模型，可以方便的

估计现有模型和原来模型之间的差异，能够保证在线自适应不

会偏离原来模型太多，还能保证在少数情况下当自适应发生错

误时，抛弃这种错误。  

图 3-2 中的通用模型采用我们第二章提出的改进的语言模型平滑算

法，以保证最大可能的挖掘通用模型的潜力。  

图 3-2 中的解码器根据具体的应用选择，比如语音识别，OCR 或者中

文整句输入法等。  

3.2.2 自适应框架有效性实验 

通常情况下，训练通用模型的所用的通用语料库非常大，一般达到几

百 MB 到几个 GB 的规模；而自适应过程中能够收集到的语料却非常有限，

相对于通用语料来说几乎是微不足道的，那么少的数据量，对模型性能是

否能产生影响呢？或者说少量的领域内数据究竟对模型的性能改善起到

多大的作用。  

针对该问题我们设计了一个统计语言模型性能和训练数据量关系的

实验。  

该实验针对目前人们日常生活中普遍使用的手机短消息领域，进行语

言模型建模和音字转换测试。以 500 句手机短消息为测试语料，采用拼音

转汉字的方式，对模型性能进行检验。训练模型所用语料大小从 0 开始，

逐渐增加，最多达到 2.6MB(训练数据不参与测试)，测试语料不参与训练，

词表大小为 51,158 个单词，结果如表 3-1。  

从表 3-1 看出，在领域内数据从 0 开始增加时，模型的性能提升速度

非常迅速。  
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表 3-1 训练语料大小和模型性能关系 

训练语料大小 (字节 ) 音字转换正确率 (%) 

0 70.44 

156 71.95 

299 74.43 

595 80.68 

1,196 82.18 

2,530 85.83 

5,083 87.37 

10,156 87.65 

20,331 88.59 

40,621 90.52 

81,250 91.61 

162,507 92.64 

325,012 93.28 

650,015 93.87 

1,300,013 94.87 

2,600,006 95.01 

其中训练数据量非常少时，训练数据量和模型性能关系如图 3-3。  

68

70

72

74

76

78

80

82

84

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

训练语料大小(字节)

字正确率(%)

 

图 3-3 训练数据较少时训练数据量和模型性能关系 
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手机短消息领域涉及到日常生活的方方面面，包括工作、交通、饮食、

娱乐、购物、品牌、旅游、体育等各个方面，测试语料和训练语料都同属

手机短消息领域，关系密切，因此其实验结果从某种程度上反应了领域内

语料对语言模型性能的重要性。  

该实验提供了这样一个重要的信息：训练语料和测试语料同属一个领

域时，非常少(几百字节)的训练语料就能对模型性能起到改进作用。  

该结果对关于在线自适应方法收集到的语料是否太少的问题做了明

确的解答，即：在线自适应收集到的同领域的语料虽然少，但是却有重大

的意义。而且随着自适应过程的持续进行，得到的自适应语料也将逐渐增

加。  

也有文献 [22]给出类似的分析结果，即：1MB 领域内的数据，其对模

型性能的改善超过 30MB 领域外数据的影响。  

3.2.3 基于 MAP方法的自适应参数更新——理论方法 

在语言模型自适应中，最重要的是如何将新的自适应语料信息结合到

背景模型中去，即需要采用一定方法对语言模型的参数进行重新估计，比

如可以采用贝叶斯参数估计方法 [60]、最小区别信息方法 (Minimum 

Discrimination Information)[61-63]等。但对在线自适应来说，要求这个参数

重估方法的自适应速度尽可能快，而且需要在检测出自适应不合理时，能

恢复到原来的参数。基于这个考虑，我们提出采用动态加权因子的最大后

验(Maximum a Posterior)概率方法 [59]. 

如果将统计语言模型的历史部分记为 h，且记 ( | )P w h 为 hwλ ，则统计语

言模型的参数集可以表示为  

{ }| ,hw w W h Hφ = λ ∈ ∈                              (3.2.1) 

其中W表示所有可能出现的单词集合，即词表；H表示所有可能出现的历

史序列集合。语言模型自适应的目标就是在观察到新的语料数据 X 后对参

数集 φ进行重新估计使之更加准确。MAP 方法的目标就是获得使 ( )|P Xφ



第三章   统计语言模型在线递增式自适应方法 

 - 49 -

最大的解 MAXφ [64] 

arg max ( | ) ( )MAP P X P
φ

φ = φ φ                          (3.2.2) 

上式中 X 是用于自适应的语料数据， ( )P φ 是语言模型参数的先验分

布。  

很明显，MAP 方法的结果依赖于 ( )P φ 。如果我们选择 ( )P φ 为均匀分

布，即对模型参数的取值没有特别的先验偏好，则 MAPφ 退化为模型参数在

自适应数据 X 上的最大似然估计。这种结果相当于完全抛弃了原先使用大

量通用数据训练的通用模型的参数意义，显然不合理。  

在 MAP 中广泛使用的是 Dirichlet 分布 [65, 66]。  

如果有 n个事件，对每个事件的出现分别有相应的概率估计，假设其

中一种概率组合为 ( )1 2, ,..., np p p ，则该组合是这个多维分布的一种情况。而

Dirichlet 分布则用于计算该组合出现的概率。  

对于 n个事件一种概率组合取值 ( )1 2, ,..., np p p ，则这个多维分布在该处

的概率密度为  

1

1

1( ) ( ; )
( )

i

n
u
i

i

P Dirichlet P U p
Z U

−

=

= = ∏φ                     (3.2.3) 

其中U 是对应 n个事件的属性的一组参数， ( )Z U 是为了保证总概率为

1 的归一化因子，这里不需要讨论。当 1 2, ,..., 0np p p > ，
1

1
n

i
i

p
=

=∑ ，且

1 2, ,..., 0nu u u > 时(记为条件一)， iu 可以解释为事件 i观察到的次数加 1。  

实际上，一个事件发生的确切概率几乎无法获得，只能说该事件的确

切概率是在 0 与 1 之间的一个分布，当有先验知识时，  可能该概率在某

个值(比如 p)附近的密度大一些。因此，概括的说，Dirichlet 分布用于描述

“概率的概率”。  

可以用二维的情况简单解释如下。  
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对于二维的情况，假设满足事件 1e 、 2e 的概率为 1p 、 2p ，且 1 2 1p p+ = ，

则当 1 2 1u u= = ， 1 2 10u u= = ， 1 2 100u u= = ，及 1 71u = 且 2 31u = 时，可以定性

画出分布情况如图 3-4 所示。由于在 Dirichlet 分布中， iu 可以解释为事件

i观察到的次数加 1，因此情形 1 对应于 1e 、 2e 都没有发生过的情况，即只

知道 1e 、 2e 发生的总概率为 1(即肯定有一个会发生)，因此 1 2( , )p p 是在直线

1 2 1p p+ = 第一象限内的均匀分布。在情形 2 和情形 3 中，已观察到的 1e 、

2e 发生次数相等，因此 1 2( , )p p 在(0.5,0.5)附近概率密度相对较大，且由于

情形 3 中的次数比情形 2 中的次数大，因此情形 3 中 1 2( , )p p 的密度在

(0.5,0.5)附近更加集中；情形 4 对应的是 1e 、 2e 发生次数不等的情况(分别

70 和 30 次)，则 1 2( , )p p 在(0.7,0.3)附近分布比较集中。  

p1 

p2 pdf 

情形 1 

(0.5,0.5) 

1.0 

1.0 
  

p1 

p2 

(0.5,0.5)

1.0

1.0

pdf

情形 2  

p1 

p2 

(0.5,0.5) 

1.0 

1.0 

pdf 

情形 3   

(0.7,0.3) p1 

p2 

1.0

1.0

pdf

情形 4  

图 3-4 不同情形下的 Dirichlet分布形状 

从图 3-4 可以看出，Dirichlet 分布能非常好的刻画多维概率参数的分

布概率密度问题。  
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对于统计语言模型来说，对于给定一个历史 h，满足 ( )| 0P w h > , 

( )| 1
w W

P w h
∈

=∑ ，且 0hwu > ( hwu 是单元 hw观察到的次数加 1)，因此整个模型

概率参数分布相当于可以划分到 ( )N h 个 (即 h 的个数 )满足条件一的

Dirichlet 分布，也就是说有  

1

,

1( ) ( ; )
( )

hwu
hw

w W h H

P Dirichlet P U P
Z U

−

∈ ∈

= = ∏φ                  (3.2.4) 

且  

( )( ) 1 ,T
hw hwu C w W h H= + ∈ ∈                       (3.2.5) 

其中 ( )T
hwC 表示单元(h，w)在训练语料中出现的次数。为叙述方便，后文将采

用 ( , )hw h w≡ 。  

根据平滑算法， ( )|hwP P w h� , 采用最大似然估计，即有  

hw
hw

hww W

CP
C

∈

=
∑

                                   (3.2.6) 

当给定一定的自适应语料 X 时，如果单元 hw 在自适应语料种出现了
( )A
hwC 次，则有  

( )

( | )
A

hwC
hw

h H w W

P X P
∈ ∈

=∏∏φ                                (3.2.7) 

这样，  结合公式(3.2.4)(3.2.5)(3.2.6)(3.2.7)，有  

( ) ( )

arg max
T A

hw hwC C
MAP hw

w W h H

P +

∈ ∈

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∏∏

φ
φ                      (3.2.8) 

考虑到对于每个具体的 h，有  

1hw
w W

P
∈

=∑                                        (3.2.9) 
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于是可以得到 MAP 的结果为  

( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

T A
MAP hw hw

hw T A
hw hw

w W

C CP
C C

∈

+
=

+∑
                            (3.2.10) 

结果表明：只需要将自适应语料和通用语料一样对待，按最大似然的

方式计算概率参数。  

3.2.4 基于 MAP方法的自适应参数更新——实际考虑 

如果把以上的结果直接应用于自适应，则在自适应初期，由于自适应

语料的不足，造成某些时候其作用如同泥牛入海，淹没在背景语料的汪洋

大海中发挥不了修正错误的功能。因此，需要修正这个方法，考虑到自适

应是在线完成的，必须满足以下条件：  

1)须尽可能多、尽可能快的修改背景模型不合理的地方；  

2)为避免自适应对模型造成破坏性损害，自适应须强度适当，不能“过

度适应”；  

3)随着语料的增加，自适应方法要最终能够收敛到 MAP 方法；  

4)为满足在线自适应要求，自适应速度必须能满足在线运行的需要；  

假设解码结果串为 1 2... nS w w w= ，用户对其中不正确的地方进行了修

改，得到正确的串 ' ' ' '
1 2... mS w w w= ，我们知道，统计语言模型性能一般相当好，

即使训练领域和使用领域不相同，一般音转字正确率也能达到 90%，因此

实际上被修改的部分并不多。但是，之所以正确的串在打分过程中竞争不

过错误串，其原因在于正确串中包含了被修改字词的单元概率过低。如下

面的例子：  

解码结果：该 /地区 /的 /产 /粮 /米质 /等 /各项 /指标 /获 /总分 /第一  

修正结果：该 /地区 /的 /产 /量 /米质 /等 /各项 /指标 /获 /总分 /第一  

在这个例子中，只发生了一字错误，而且解码结果的最前部分和最后

部分都与正确句子完全相同，因此这两部分包含的单元的概率并不需要修
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改，需要修改的是和错误相关的单元的概率。解码的过程可以用图 3-5 表

示，横坐标表示音节序列，水平的虚线表示当前步的第一名得分，作为参

考。曲线表示解码路径，曲线的起伏表示在解码过程中该路径的得分和排

名第一的路径得分之间的差距在变化，曲线越往上表示其得分越接近排名

第一的路径得分。路径 1 是到达最后一步时解码排名第一的路径(中间可能

不是第一)，因此其到达解码的最后一步时，上升到水平虚线位置。中间两

条虚线之间部分表示解码结果和正确结果不符时那些包含了被修改汉字

(或者包含该汉字的次)的单元所在区域。路径 2 是正确结果在原来解码过

程中路径得分起伏情况，由于它被错误的打分(打分过低)，因此到最后时

排名在路径 1 之后。路径 2 和路径 1 的差别就在于中间虚线之间部分，因

此 2得分不高的原因就在于其中间虚线之间部分单元的条件概率得分不高

(如图所示，得分相对路径 1 来说呈相对下降趋势)。路径 2 的右边部分的

形状和路径 1的对应部分是完全一样的，因为其实际上是相同的单词序列。

因此，为保证正确的结果能够出来，我们需要调整中间虚线之间部分的单

元得分情况，保证路径 2 排名上浮。因此我们通过修改模型，保证曲线 2

中标注 A的部分起伏情况发生变化，变成 'A，即路径 2 得分情况呈路径 2’

所示。这样即保证了正确结果的出现并最大程度防止模型被过多修改。  

2

1
2’

A 
A’ 

正确路径在搜索中分数变化情况 

错误路径在搜索中分数变化情况 

自适应后正确路径分数变化情况 未出错部分 出错部分 未出错部分

 

图 3-5 正确路径和错误路径在解码空间中的得分示意图 

由于解码结果和修正结果在词边界上可能不完全一致 (如这个例子一
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样，“产粮”不是词表中词汇(系统词)，而“产量”是，因此，将“粮”

字修改成“量”后，应与前面的“产”字合并成单词“产量”)，即正确的

词边界为  

修正结果：该 /地区 /的 /产量 /米质 /等 /各项 /指标 /获 /总分 /第一  

合并过程采用从被修改字出发，向两边尝试合并的过程。经过这个处

理后，概率修改就只涉及包含被修改字词的单元，比如这里只涉及和单词

“产量”相关的单元。这种只改变相关单元概率的思想，从哲学上说符合  

“奥卡姆剃刀原理”[67]，即“无需必要，勿增实体”(Entities should not be 

multiplied unnecessarily)，在两种方法都能达到同样目的时候，选择简单的

那种是明智的。  

为了满足模型自适应速度尽可能快的需求 (正确的句子 'S 能成为解码

的结果)，我们将 MAP 方法修改成采用动态加权因子的 MAP 方法，即  

( )
( ) ( )

( ) ( )
( | )

T A
hw hw

T A
hw hw

w W

C CP w h
C C

∈

+ α∗
=

+α∗∑
                         (3.2.11) 

不同的句子发生错误时，其中加权的系数 α可能并不相同。显然，当 α

增大时，如果输入同一个拼音串，则正确的句子出现的可能性越大。假设

goodα 是保证输入该拼音串时，该句子能被正确转换的阈值(可以通过尝试

方法快速求出)，则 α选择如下式：  

min min

min max

max max

,

,

,

good

good good

good

⎧α α < α
⎪

α = α α ≤ α ≤ α⎨
⎪α α < α⎩

如

如

如

                      (3.2.12) 

其中 minα 和 maxα 是系数 α取值的下限和上限，通常 minα 取 1，也就是说，

即使 goodα 小于 1，比如说 0.5(这种情况完全可能)，则 α取值也不能小于 1；

而 maxα 则需要根据训练背景模型的的语料大小来选择合适的值。为了和背

景模型匹配的好，可以选择背景模型所有单元平均次数的若干倍数。  
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3.3 在线递增式自适应方法中的一些问题及其解决方法  

在具体实现时，在线递增式语言模型建模方法必须解决很多问题，比

如模型振荡、概率归一化、以及新词发现等问题。  

3.3.1 模型振荡问题 

在训练数据充分的情况下，统计语言模型的性能相当出色，对于音转

字，正确率通常能到 99%左右。但是如果训练数据不充分或者当前应用和

训练语料不匹配，则性能下降很快，通常只能到 90%甚至更低。对于拼音

转汉字的这种应用，由于模型和应用领域不匹配造成的错误大约占

(99%-90%)/(100％-90%)，即 90%左右；而由于语言本身的混淆以及 n-gram

建模方法本身的先天缺陷造成的错误大约只占 10%。因此，当我们将一个

通用模型应用到一个具体领域，并且一开始就进行自适应。此时每发生一

个解码错误，将有 90%的可能是由于模型不匹配造成的，即自适应有 90%

的可能性是正确的；由于本文的自适应方法采用了加权因子，在 90%的情

况下自适应能够一步到位，大大加快了模型自适应速度。但是，也有 10%

的可能性是由于语言本身以及建模方法本身的先天不足造成错误。  

当解码发生错误时，实际上无法判断该错误的发生是由于模型和领域

不匹配还是由于该领域语言本身存在歧义(对于语音识别来说，即一个发音

序列对应多个合法的文字文本序列)。这种情况在输入串较短时，比如单字，

显而易见会发生，而且这种情况下如果采用“调整到第一名”的策略显然

会导致模型“振荡”，即参与竞争的候选序列的得分排名将总在忽前忽后

的不断变化，会引起模型的不稳定。因此，对于单字和单词等片断， α值

应该设为 1，保证其真实反应情况。对于较长的句子中间的部分，一般来

说自适应正确的可能性很大，但也可能发生振荡，为了防止出现这种现象，

需要设置惩罚因子进行控制。  

为了解决这个问题，用户模型包含了自适应单元在自适应语料中出现

的实际次数 realC 以及该单元发生振荡的次数 swayC 。  

swayC 越大，则需要降低自适应语料的权重。因此公式(3.2.13)中的 α需
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要做处理，需要调整成如下公式：  

'
swayC

e
−

αα = α∗                                      (3.3.1) 

并加上 ' 1α ≥ 的限制条件。其中
swayC

e
−

α 部分本文定义为自适应的抑制因

子。抑制因子是为了防止模型参数修改过大而设置的。这样，当发现某些

单元的概率调整发生错误时，通过抑制因子降低其动态加权系数的大小，

直到动态加权系数为 1。因此，当自适应语料增加到足够充分时(和训练语

料同数量级)，该自适应方法将收敛到传统的 MAP。这恰恰也是我们希望

的结果。  

3.3.2 概率归一化问题 

在前面的框架中，我们没有对自适应后的模型进行归一化，原因在于： 

1)为了满足在线自适应的要求 , 自适应速度必须足够快，过于频繁的

模型归一化造成大量的计算；  

2)当进行模型归一化时，要保证模型的可靠性。从前面的分析可知，

一些自适应得到的模型单元或者参数并一定非常可靠，可能存在振荡等问

题，因此刚刚通过自适应语料更新了一个单元的参数后，并不适合马上将

模型归一化。  

基于以上两点考虑，采取批量归一化的方式。即在自适应单元参数积

累到一定程度时才进行归一化，而且自适应单元的权重也调整到合适的值

(通过 α加权和加权抑制因子的双重作用)，保证模型在归一化后比较准确。 

3.3.3 新词发现问题 

汉语区别于英语的一大特点是汉语文本没有词边界，而且汉语中词和

词组之间的界线也是模糊的，有些多字组合可以当成词，也可以当成词组，

比如“尊师重教”，可以认为它是一个单词，也可以认为是由“尊师”和

“重教”两个单词构成的词组。包含长词的句子候选在语言模型打分中占
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有优势。因此，在语言模型在线自适应过程中，可能在某些时候需要将一

些单字组合成新词，即所谓新词发现。  

自然语言处理中有一些方法用于描述单字和词的关系，如字的统计构

词能力  (Word Formation Power, WFP)[68]、汉字的构成模式等。但实际上这

些指标的计算都先要依赖于词表本身，比如一种描述汉字 c的构词能力的

指标为  

( )WFP c =
含c的多字词个数

c的总个数
                          (3.3.2) 

只有文本已经经过分词处理了，才有可能计算出WFP来，也就是先有

词表后有WFP指标，因此，用初始词表产生的WFP指标是无法用于对新语

料中词进行预测的。比如，原始词表中如果没有“的确”这个单词，由于

“的”字属于活跃单字，则采用 WFP 方法永远都无法预测出“的确”是

个单词。WFP 更多的是一种后验的描述方法，很难用于预测。  

可用的做法只能是依靠相连单字之间的相互预测概率来确定他们是

否已经紧密到足够的程度。比如可以借用信息论中的“互信息”定量描述

任意两个汉字之间的结合力 [69]。也有的研究者引入经典统计论中的“四分

联立表”及检验联立表独立性的皮尔逊 2χ 统计量 [70]，对长度分别为 2 字、

3 字和 4 字的任意汉字串做内部关联性分析。  

总的来说，本文的重点在于提出一种修改参数的在线递增式自适应框

架，新词发现的问题不是本文讨论的重点，可以使用一些当前比较好的算

法解决这个问题。本文只简单的使用临近字相互条件概率的大小作为是否

需要合并的依据。  

3.4 实验和分析 

为了测试我们的语言模型自适应方法的性能，我们设计了相应的测试

实验。  

通用模型训练所用语料大小为 200M 文本(字数)，该语料库来源于 93
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－94、96－97 四年的《人民日报》，92、94 年的《经济日报》，94 年的

《市场报》和 94－96 三年的《新华社》文稿，共计约 2 亿字。  

测试语料包括三个。语料 A 是关于美国总统大选的新闻资料，语料 B

是关于中国军事演习的一组新闻资料，语料 C 则是一些新闻，没有固定的

主题。  

测试的方法是采用音字转换的方法。每个语料，先转换成拼音序列，

然后分别使用不加自适应功能的语言模型和带自适应功能的语言模型指

导解码。解码结果和原始文本进行比较以获得解码的正确率。见表 3-2。  

表 3-2 在线自实验性能测试结果 

语料  汉字数  
不带自适应解码

汉字错误率  

带自适应解码

汉字错误率  

错误率  

下降率  

A 4,424 7.64% 6.19% 19.0% 

B 3,602 9.08% 6.41% 29.4% 

C 3,103 9.64% 9.60% 0.4% 

从表中可以看到，语料 C 由于没有固定的主题，其前后并没有非常相

关的信息，自适应所得到信息并未对后面的解码产生作用，因此其性能并

没有得到提高(而且理论上讲，由于前面提到的模型参数振荡等现象的存

在，对于语料 C，有可能还会出现性能略微下降的情况)。相反，语料 A

和语料 B 相对有较为固定的主题，因此其前面所得信息对后面产生了正面

的指导作用，其性能明显得到提高。错误率下降达 20%左右。  

3.5 小结  

本章通过对传统语言模型自适应方法原理的分析，指出传统方法在应

用方面存在三个方面的不足：一是自适应过程是预先处理好的，或者只使

用预先处理好的语料；二是在用户当前话题不固定时不能发挥作用；三是

在应用过程中得到的语料没有充分应用起来。针对这三点不足，我们提出

了一种在线递增式语言模型自适应方法。在原理上，该方法对自适应的处
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理是在线进行且递增式的；在语料使用上，该方法能够不断从用户应用产

生的语料中学习有用的信息；在作用上，由于该方法能够将学习到的信息

持续保存，因此对于话题多变的应用场合，只要其当前文本和以前文本(可

以是很久之前的)有关系，也能保证其从自适应中得到好处。  

本文采用了一种改进的 MAP 算法用于在线自适应的参数更新。采用

动态加权因子的方式对新语料加权，从而满足模型的快速适应需求。针对

语言模型在线自适应中可能出现的振荡问题，我们提出了一种抑制振荡的

方法，也就是在发现加权因子过大时采用抑制因子，保证正确的参数修改

得以保留，错误的参数修改很快就能得到修正。抑制因子的提出，还保证

了随着自适应过程的进行，自适应语料的权重慢慢降为 1，保证真实反应

自适应领域的语言连接关系。  

总之，本章提出的在线递增式自适应方法，很好的解决了语言模型使

用过程中由于领域、地域、用户风格等造成的语言模型性能下降问题。该

框架特别适用于整句音字解码等实际应用。实验结果证明，使用该方法能

显著降低拼音转汉字的错误率。  
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第四章   统计语言模型压缩方法研究 

语音识别、OCR 等应用都需要使用语言模型。trigram 统计语言模型

规模非常大。为了保证语言模型的性能，一般都使用几百 MB 甚至更多的

语料训练模型，训练后模型的大小会和训练语料相当。因此一个可用语言

模型大小一般达上百 MB 甚至更大。对于存储能力飞速发展的桌面计算机

来说，这个规模并不算大，但对于手持设备，比如手机、掌上电脑、PDA

等设备来说，这个规模无法应用。随着近些年嵌入式设备的普及和发展，

这类应用在嵌入式设备上的需求越来越大。需求和实现之间的矛盾，导致

这类应用系统无法放到嵌入式设备上去。为了解决这个问题，需要多方面

努力。对于语音识别来说，需要采用更合适的声学模型并将语言模型压缩

到可用的规模。这样，如何尽可能的压缩模型大小并保持模型的准确性成

为目前面临的一个难题。  

本章就解决如何在保持语言模型可用性的前提下，将语言模型压缩到

可在嵌入式设备上使用的规模作深入的研究。  

本章的内容安排如下：第 1 小节介绍语言模型压缩的应用背景；第 2

小节分析传统的语言模型压缩算法及其性能，并提出了本文的压缩算法，

即基于单元条件概率和排名的压缩算法；第 3 小节是实验和分析，验证本

文方法的有效性；第 6 小节是本章小结。  

4.1 语言模型压缩的应用背景 

4.1.1 嵌入式设备对应用程序的需求快速增长 

手持设备是目前增长非常迅速的消费电子类别。据国际数据公司(IDC)

数据显示，近几年我国智能手机(Smart Phones)市场的增速极为迅猛，平均

年增长率高达 220%。据统计，2000 年，国内智能手机年销量为 14 万部，

2001 年为 31 万部，而 2005 年的市场规模预计将达到 3,500 万部 [71]。全球

智能手机市场也处于高速增长时期，2003 年第 1 季度全球智能手机出货量

大约是 170 万部。市场研究公司 ARC Group2003 年九月份报告则指出，智
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能手机 2002 年出货约 350 万部，占整体手机市场比重还不到 1%，但预期

到 2007 年将大幅成长至 4,500 万部，市场比重增至 5%。  

以基于 BREW 技术的智能手机为例 (BREW 即 Binary Runtime 

Environment for Wireless，是著名的 CDMA 芯片产商高通公司开发的手机

平台，采用 BREW 平台的手机都能运行 BREW 技术开发的应用程序)，高

通(QualComm)公司给出了 2001年到 2007年基于该平台的手机增长趋势图
[72]，从图 4-1 我们可以看到最近和未来几年市场增长非常迅速，特别是以

中国为代表的亚太地区的增长更是引人注目。  

 

图 4-1 嵌入式设备消费增长幅度示意图 

随着手持设备越来越普及，许多桌面计算机上的应用系统需要能够在

手持设备上运行。图 4-2 是高通(QualComm)公司给出的从 2002 年下半年

到 2003 年上半年其 BREW 平台上应用程序下载次数的增长情况 [72]。在不

到一年时间内，应用程序的下载次数呈了爆炸式增长。  



第四章   统计语言模型压缩方法研究 

 - 62 -

 

图 4-2 嵌入式设备上应用程序需求增长示意图 

这种对手机等嵌入式设备上应用程序的需求直接推动了此类应用程

序的开发，也直接推动原先只能在桌面计算机上运行的应用程序从 PC 到

嵌入式设备的移植工作。  

4.1.2 嵌入式设备的计算资源存在不足 

嵌入式设备(如智能手机)普遍的特点是存储能力较小，计算能力相对

桌面计算机来说较差。表 4-1 给出了目前主流的桌面计算机和和手持设备

的配置比较。从表中可以看出，手持设备的 CPU 计算能力和动态内存只

有桌面计算机的 1/10 左右，而其静态存储能力则比桌面计算机相差 1,000

倍左右。  

表 4-1 桌面计算机和嵌入式设备计算能力比较 

 CPU主频(Hz) 静态存储能力(MB) 动态内存(MB) 
桌面计算机 2.5G 80,000 512 
嵌入式设备 <400M 32 8 

使用语言模型的一些应用，比如语音识别、中文整句输入法、手写整

句输入法等，是作为人和计算机交流的人性化界面应用程序的重要组成部

分，是移植的重点，但是同时也是难点，因为正如前文提到，高性能的语

言模型可能达到几百 MB 的规模，对于目前的手持设备来说，仍然是不可
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逾越的鸿沟。而且即使手机的存储能力已经达到了几百 MB 的能力，将全

部存储用于一个应用程序也是不现实的。基于以上的原因，迫切需要在保

持语言模型性能的前提下，将其大小压缩到手持设备可以承受的规模。  

4.2 基于单元条件概率和排名的语言模型压缩算法 

4.2.1 常规语言模型压缩算法 

一些文献 [73-76]介绍了常用的语言模型压缩方法，包括次数剪切(Count 

cutoff)、规则剪枝(Pruning)和聚类(Clustering)等。  

次数剪切(Count cutoff)方法是简单地抛弃次数低于某个阈值 k 的单

元，通常 k 是一个预先定义好的值 [74, 77]。  

规则剪枝则采用较为复杂的规则决定哪些单元次重要，可以抛弃。比

如，加权差异方法(Weighted Difference Method)[78]中，trigram 单元和对应

的 bigram 单元，或者 bigram 单元和对应的 unigram 单元之间的差异被用

做是否保留高阶单元的标准。比如，如果三阶单元概率 3 1 2( | , )P w w w 和其相

应二阶单元概率 3 2( | )P w w 之间的差异很小的话，就可以认为保留三阶单元

是没有必要的，因为丢失它不会对模型的精度造成很大影响。稍微复杂一

些的方法是使用以下的公式  

[ ] [ ]1 2 3 1 2 3 3 1 2 3 2( , , ) ( ( , , )) log ( | , ) log ( | )C w w w D C w w w P w w w P w w− ∗ −     

(4.2.1) 

来决定该三阶单元是否应该保留。有的采用更严格的数学规则 [75]，用熵理

论指导剪枝。具体如下，如果单元 1 2 3( , , )w w w 从模型中删除，则模型增加的

熵为  

'
1 2 3 3 1 2 3 1 2( , , ) [log ( | , ) log ( | , )]P w w w P w w w P w w w− −�            (4.2.2) 

其中 ( )3 1 2' | ,P w w w 表示删除单元 1 2 3( , , )w w w 后的模型对该被删单元的概率

估计。  

也有的研究者采用词类方法建模，并同时希望能够改善模型的精度和
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鲁棒性 [17, 76, 79]，以 bigram 为例，该方法可以简单的用以下公式表示  

1 1 1 1
2

( , ) ( ) ( | ) ( | ) ( | )
T

t t t t
t

P W C P c P w c P c c P w c−
=

= ∏                       (4.2.3) 

其中 tc 表示单词 tw 对应的词类。 C是和词序列W 对应的词类序列。

( )P c 是词类的 unigram 概率，而 ( | )P w c 则是单词 w在词类 c中的所占的概

率比例。  1( | )t tP c c − 是词类之间的转移概率。因为词类的个数应该远远少

于词条数目，因此对应的 bigram 模型的单元数目会减少，即模型

{ }( | ), ( | ) , ,i j k iP c c P w c i j k 会比较小。词类数目不好选择，而且这种一个词对应一

个确定的词类的方法性能也不够好。  

对那些重要的单元来说，可能其概率一点点的偏差就会造成模型整体

性能的下降；但对某些不那么重要的单元而言，可能其概率只需要定性区

分就可以。  

4.2.2 单元重要性的各种指标 

对于一个 n-gram 单元 ( )1 2,w w 来说，如何衡量其重要程度呢？总结以

前的研究文献，常见的有如下的方法：其条件概率值、出现次数、压缩前

后模型单元的熵差等。下面一一介绍。本文中使用 ( )1 2,IMP w w 表示 bigram

单元 ( )1 2,w w 的重要性。  

(A)条件概率值  

对于 bigram 单元来说，条件概率值即  

1 2
1 2

1

( , )( , )
( )

c w wIMP w w
c w

=                               (4.2.4) 

这个假设认为条件概率越大的，其对模型的性能影响也越大。该假设

有一定的合理性：因为统计语言模型是个系数异常稀疏的大矩阵，大部分

单元都在训练语料中观察不到，这些单元将被赋予一个较小的值，而在训

练语料中观察到的单元，则将被赋予较大的值。  

因此，可以认为，单元的条件概率越大，则在历史词确定的情况下，
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对下一个单词的预测越大，对模型的重要性也越大。  

(B)出现次数  

如果我们将统计语言模型的词表用V 表示，所有的单元组成的集合看

成是一个事件的空间 E，即  

1 2 1 2{( , ) | , }E w w w w V= ∈                              (4.2.5) 

则单一事件 ( )1 2,w w  的重要性可以用该事件在空间 E 中发生的概率来

表示，即  

1 2

1 2
1 2

1 2
,

( , )( , )
( , )

w w V

c w wIMP w w
c w w

∈

=
∑

                          (4.2.6) 

即某一事件的重要性为该事件出现的次数在整个事件空间中所占比

例。在事件空间中所占比例越大的，其重要性越大。  

(C) 压缩前后模型的熵差  

以上两种定义没有考虑统计语言模型压缩前后的回退特性，即如果某

单元没有在训练语料找到，则其概率值将用其对应的低阶单元来平滑。因

此，如果我们在定义好单元的重要性，并依据该定义对模型进行剪枝压缩，

则压缩后更多模型单元概率的计算需要依靠低阶单元的概率来恢复。因

此，如果在定义单元的重要性时就考虑模型的回退性能，可能会更好的指

导模型的剪枝。  

有一种方法是按如下方式定义模型单元重要性：  

( ) ( )'
2 1 2 1 2 1( , ) log | log |IMP w w P w w P w w= −                (4.2.7) 

在上式中， ( )2 1|P w w 是原始模型中单元 ( )1 2,w w 的概率， ( )'
2 1|P w w 则

是压缩后模型中单元 ( )1 2,w w 的概率。 ( )'
2 1|P w w 的计算方法可能多种多样，

和具体的压缩方法有关。对于最简单的模型压缩方法——即单元剪枝方法

——而言， ( )'
2 1|P w w 可以用低阶单元的概率值表示。该方法的合理性在于
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考虑了压缩前后单元概率分值的变化。目标是使得所有的单元在压缩前后

的概率歧变控制在一定范围内，因此从直观上有其合理性。但是实际实验

发现，该方法效果并不好，甚至比前面两种方法差。实际上模型单元的分

值差异应该累计，也就是考虑由于该单元的剪枝累计给整个模型造成的熵

差。即对不同的单元，即使他们压缩前后的概率分值差是一样的，但由于

其出现次数的不同，应该考虑给予不同的重要性度量。其中一种方法是按

如下公式：  

( ) ( ) ( )'
1 2 1 2 2 1 2 1( , ) , log | log |IMP w w c w w P w w P w w= ∗ −         (4.2.8) 

其中 ( )1 2,c w w 是单元 ( )1 2,w w 的出现次数，和 ( )1 2,P w w 只相差一个常数。

因此公式(4.2.8)实际上描述的是剪枝前后模型熵的变化。这个方法要求那

些出现次数很多的单元，在压缩时要保留更大的精度。  

4.2.3 各个方法的比较和分析 

我们选择了三个测试语料用于评测不同方法的性能。初始模型(种子模

型)即采用第二章改进的 Katz 方法训练的模型，所用语料为 200M 汉字。

测试语料 1 是一篇政治文章，共 35,025 字；测试语料 2 来自 863 语料，共

1,801 个句子，23,310 字；测试语料 3 是几篇新闻报道，共 4,178 字。本文

随机选用这三个语料做拼音转汉字的测试。词表大小为 51,007，采用 bigram

建模。三个语料音字转换的平均错误率如表 4-2 所示。  

表 4-2 三种传统剪枝方法处理后模型大小和音转字错误率关系 

平均错误率(%) 
模型相对大小 

方法 A 方法 B 方法 C 

1.0 8.91 7.92 7.32 
1.6 8.27 7.64 6.84 
3.8 7.63 6.69 6.25 
7.5 6.85 5.98 5.53 

21.0 4.85 4.63 4.51 
43.0(未压缩) 3.64 3.64 3.64 
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如果将模型相对大小和错误率的关系用曲线表示出来，可以得到如图

4-3 的关系图。  

 

图 4-3三种传统剪枝方法处理后模型大小和音转字错误率关系曲线 

从图 4-3 可以看出，基于单元概率的剪枝性能最差，而基于

( ) ( ) ( )'( , ) , log | log |i j i j j i j iIMP w w c w w P w w P w w= ∗ − 的剪枝方法性能最好。分

析其原因如下：  

根据语言模型熵率的定义，  

1 2
1( ) lim log ( , , , )nn

H X P x x x
n→∞

= − L                       (4.2.9) 

其中 ix 表示在语料流中处于位置 i的单词编号。如果我们使用 bigram

模型，则上式等价于  

( )( ) ( )( )( )1 1
2

1( ) lim log log |
n

i in i

H X P x P x x
n −→∞

=

⎛ ⎞= − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑           (4.2.10) 

如果我们将上式应用到训练数据中，假设训练数据流总长度为 N ，则

可得  
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( )( ) ( )( )( )1 1
2

1( ) log log |
N

i i
i

H X P x P x x
N −

=

⎛ ⎞= − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑             (4.2.11) 

因为对于训练语料流而言，单元 ( )1,i ix x− 是有重复的(即某些 bigram 单

元出现多次)，如果我们根据 bigram 单元重新改写上式，可得  

( )( ) ( ) ( )( )1
1 1

1( ) log , log |
N NV V

x i j j i
i j

H X P w c w w P w w
N = =

⎛ ⎞
= − + ∗⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑  (4.2.12) 

其中
1x

w 表示在训练语料中排在第一个位置的单词编号， VN 是词表大

小，而且有  

( )
1 1

, 1
V VN N

i j
i j

count w w N
= =

= −∑∑                           (4.2.13) 

下面我们证明，熵差异方法保证了模型剪枝到预设的大小时，对训练

语料流进行打分的分数值变化总和最小。证明如下：  

剪枝的过程相当于把训练语料中观察到的 bigram 单元分成两组，一组

保留，一组剪掉。假设训练语料中总共出现了 Bi TN − 个不同的 bigram单元(每

个单元可能出现多次)，根据剪枝的规模，需要保留 Bi RN − 个，则剪掉的个

数为  

Bi Pr Bi T Bi RN N N− − −= −                                (4.2.14) 

将所有的单元按照 ( ) ( ) ( )'
1 2 2 1 2 1, log | log |c w w P w w P w w∗ − 的大小，从大

到小排序，并从 1 开始编号，第 i个记为 ( )1 2,i iw w ，则如果剪掉第 i个单元，

因此的熵率变化为  

( ) ( ) ( )( ) ( )( )( )1 2 1 2 2 1 2,
1( ) | , log | log

1i i i i i i iw wH X c w w P w w P w
N

∆ = ∗ −
−

 

(4.2.15) 

由于采用回退模式，即 ( ) ( )'
2 1 2|P w w P w= ，该式和我们的剪枝参数

( ) ( ) ( )'
1 2 2 1 2 1, log | log |c w w P w w P w w∗ − 只相差一个常数因子。可见，该方法

在剪枝时，保证了保留那些将引起较大熵率变化的单元(编号较小)，而丢
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弃那些引起较小熵率变化的单元(编号较大)。  

整个剪枝引起的熵率的变化为  

( ) ( ) ( )( )1 2 2 1 2
1

( ) |

1 , log | log
1

Bi T

Bi R

Prune

N

i i i i i
i N

H X

c w w P w w P w
N

−

−= +

∆ =

∗ −
− ∑

     (4.2.16) 

保留下来的单元如果被剪掉，则引起的熵率变化为 

( ) ( ) ( )( )1 2 2 1 2
1

( ) |

1 , log | log
1

Bi R

Reserved

N

i i i i i
i

H X

c w w P w w P w
N

−

=

∆ =

∗ −
− ∑

       (4.2.17) 

以上两者之和即为 bigram 和 unigram 之间的熵率差。  

( ) ( ) ( )( )1 2 2 1 2
1

( ) |

1 , log | log
1

Bi T

Bi Uni

N

i i i i i
i

H X

c w w P w w P w
N

−

−

=

∆ =

∗ −
− ∑

          (4.2.18) 

我们可以将该剪枝方法直观的用图 4-4 表示。图中粗实线表示用种子

模型对训练语料流进行打分时概率分值变化情况，细虚线表示剪枝后模型

对训练语料流进行打分时概率分值变化情况，则该剪枝方法保证了两条曲

线间所夹面积最小。  

 
剪枝前分值 
剪枝后分值 

训练语料流
 

图 4-4 基于模型熵差异的剪枝原理示意图 
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4.2.4 本文的改进方法 

我们发现，传统的剪枝方法对单元的重要性评估各不相同，保留下来

的单元特性的分布也各具特色。而这种特点直接决定经该种方法剪枝后的

保留下来的单元是否还有进一步压缩的可能。  

我们发现，经熵差异方法剪枝后保留下来的单元概率分布比较杂乱，

图 4-5 显示了熵剪枝方法后保留下来的单元在各个概率分数值上的分布情

况。从图中我们可以看出，保留下来的单元概率分数基本上分布在整个分

数允许范围内，  

单元个数
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图 4-5 基于模型熵差异的剪枝保留单元概率分数分布图 

从图 4-5 可以看出，保留下来的单元分布在允许的整个数值范围，实

际上该分布图和模型剪枝前的单元概率分布图相似，大部分单元概率 log

分数都集中在中间。  

图 4-6 给出了熵差异方法被剪单元在其排名列表中的分布。从图可以

看出，对于给定单元 ),( wh ，不管其在 h对应的所有单元中排名第几，都有

可能被剪掉，同样，也都可以被保留下来。这样使得保留下来的单元相对

比较杂乱，不利于进一步的压缩。  
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图 4-6 基于熵差异的剪枝方法被剪单元的排名分布图 

而基于条件概率的剪枝方法则恰恰相反，其保留的单元相对来说比较

整齐划一。因为每一个被保留下来的单元 ),( wh ，都是该单元历史 h对应的

最重要的单元。图 4-7 给出的剪枝后保留单元的排名分布也表明了其整齐

划一的特点。  
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图 4-7 基于条件概率剪枝方法保留单元的排名分布图 
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由于经过概率剪枝后保留下来的单元分布非常规律，因此可以利用这

一特性对保留下来的单元再做进一步的压缩。本文提出了一种基于排名的

单元压缩方法，即不需要保留单元的次数信息，而只需要保留单元的排名

信息(可以通过存储位置反应排名信息)，利用其排名的位置恢复其概率信

息。  

首先定义单元或者单元历史的兄弟系数。  

对于给定历史 h，保留下来的单元个数并不相同。对于给定历史 h，

如果保留下来以其为历史的单元个数不为零，则记为 ( )S h 个，并将 ( )S h 称

为相关单元和历史 h的兄弟系数。即由历史 h开头的单元共有 ( )S h 个。图

4-8 给出了 ( )S h =1、2、3 时排名第一的单元在分数 ( )| log | |w h 上的分布情

况。可以看出， ( )s h 越小，该分布越靠近 0，而且给定 ( )S h 时，分布具有

良好的内敛性，即兄弟系数相同且排名位置相同的那些单元概率很接近。 
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图 4-8 S(h)不同时排名第一的单元个数在概率分数|log P(w|h)|上的分布情况 

因此，规定兄弟系数相同且排名位置相同的单元属于同一类。且对于

( )S h s= 且排名位置为 i的单元，其概率统一为  

( ),
( ) ( )

| / 1s i i
S h s S h s

P P h
= =

= ∑ ∑�                              (4.2.19) 
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其中 ( )|iP h� 表示剪枝后以 h为历史的单元列表中排名位置为 i的单元其

在剪枝前概率。  

所以，公式(4.3.16)的意义实际上就是对于属于同一类单元，用该类概

率的平均值来恢复概率。图 4-9 给出了整个概率求解过程。  

 s=1 

P(W21|h11) 

P(W22|h12) 

… 

s=2 

P(W211|h21) 

P(W212| h22) 

… 

P(W221| h21)

P(W222| h22)

… 

降序排列 
s=3 

P(W211| h31)

P(W212| h32)

… 

P(W221| h31)

P(W222| h32)

… 

降序排列 

P(W231| h31) 

P(W232| h32) 

… 

P1,1 P2,1 P2,2 P3,1 P3,2 P3,3 

平均 

…

 

图 4-9 概率 ,s iP 的求解过程 

使用这种算法，在基本保证性能的情况下，将语言模型大小压缩到 1M

以下(具体的实验结果参考第 4.3 小节)，为语言模型在嵌入式设备上的应

用提供了可能。  

基于排名的压缩方法是用于高阶单元的压缩，由于 unigram 本身较小，

不需要很复杂的压缩方法，可以根据其数据分布特征 [80]采用分段弯折压缩

[81]。  

4.3 实验与分析 

实验包括语言模型压缩后保留单元概率码表的计算、压缩模型性能批

量测试两个方面。  

4.3.1 基于排名的概率码表计算 

根据单元的兄弟系数和排名位置对单元聚类，得到的概率码表如表

4-3 所示。  
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表 4-3 基于排名方法单元概率恢复码表(局部) 

s \ i 0 1 2 3 4 5 

1 0.385 - - - - … 

2 0.322 0.157 - - - … 

3 0.285 0.139 0.091 - - … 

4 0.273 0.132 0.084 0.060 - … 

5 0.262 0.130 0.083 0.058 0.045 … 

6 … … … … … … 

从表中可以看出，排名靠后的单元概率较小。对于排名位置相同的单

元，则兄弟系数较小的单元概率较大。  

4.3.2 拼音转汉字正确率测试 

测试语料和第 4.2 小节用于分析各个方法性能所用的语料相同。即：

测试语料 1 是一篇政治文章，共 35,025 字；测试语料 2 来自 863 语料，共

1,801 个句子，23,310 字；测试语料 3 是新闻报道资料，共 4,178 字。词表

大小为 51,007。语言模型使用基于概率剪枝和基于排名的压缩方法。拼音

转汉字的解码路径宽度为 100 条。采用 bigram 方式建模。三个语料的音转

字平均错误率如表 4-4 所示。  

表 4-4 三种剪枝方法结合排名聚类方法后模型大小和音转字错误率关系 

错误率(%) 
模型相对大小 

方法 A+排名 方法 B+排名 方法 C+排名 

1.0 6.65 7.85 7.62 
1.6 6.10 7.74 7.23 
3.8 5.63 6.65 6.40 
7.5 5.05 6.05 5.67 

21.0 4.25 4.64 4.54 
43.0(未压缩) 3.64 3.64 3.64 

对应的模型大小和音转字错误率关系曲线如图 4-10 所示。  
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图 4-10 三种剪枝方法分别和排名方法结合后模型大小和音字转换错误率曲线 

图 4-10 中，A1、B1、C1 是只使用剪枝方法得到的模型大小和音字转

换错误率之间的关系曲线。A2、B2、C2 则是基于剪枝和排名方法压缩后

模型大小和音字转换错误率之间的关系。从图中可以看出，基于次数剪枝

和基于熵差异剪枝后，采用基于排名的方法对模型压缩基本起不到作用，

而概率剪枝的方法和基于排名的方法结合则产生了非常好的效果。在相同

模型大小的情况下，音转字错误率明显下降，而且比其他方法都明显要好。 

图 4-10中每条曲线实际上是三个语料测试的平均值。以 C2曲线为例，

其对应的三个语料错误率曲线如图 4-11 所示。从图中可以看出，用新方法

压缩后的模型对语料 1 和语料 3 的音字转换效果都非常好，错误率曲线随

模型大小降低而上升的幅度不是很大；语料 2 的错误率相对上升较多，主

要因为语料 2 是 863 的录音文本，过多的考虑了音节之间的搭配关系，因

而包含了较多不常见的句子，特别是外国人名较多，导致在模型较小时性

能下降的较多。  
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图 4-11 基于概率剪枝和排名方法压缩模型后模型大小和音字转换错误率关系 

4.3.3 语音识别批量测试 

表 4-5 给出了模型压缩前后语音识别正确率的批量测试结果。测试语

料是 863 测试文本集，共 521 句，6751 个汉字。  

表 4-5 压缩前后模型用语音识别批量测试的结果 

 压缩前  压缩后  

模型大小  43MB 1MB 

正确率  92.6% 86.9% 

压缩前后模型大小比  43/1 

压缩造成错误率上升  78.1% 

不压缩错误率下降  43.5% 

从表中我们可以发现，压缩后模型只有原来的 1/43，而错误率上升完

全在可以忍受的范围之内。  

4.4 小结  

本章通过对传统语言模型压缩方法的研究，提出了一种改进的压缩算
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法，即基于概率剪枝和单元排名的模型压缩方法。传统的剪枝方法中，基

于模型熵差异的剪枝方法由于较充分的考虑了剪枝前后语言模型在训练

语料流上的打分偏差，力图保证剪枝造成的打分差异最小。因此在传统的

剪枝方法中熵方法效果较好。但熵方法剪枝后保留下来的单元由于差异较

大，不利于进一步压缩。  

概率剪枝方法在传统的方法中效果一般，但由于经该方法处理后保留

下来单元相对比较有规律，我们引入了基于排名的压缩算法后，丢弃了单

元的次数信息，而仅根据单元在列表中的排名位置来确定其概率。该方法

和基于概率剪枝的方法结合后效果明显比其他方法要好。一方面是由于基

于概率的剪枝方法所保留下来的单元特别适合做排名压缩，另一方面则是

因为码表的计算是依靠同类单元的概率平均出来的，具有统计特性，因而

排名在某一位置的单元的概率恢复得比较合理。  
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第五章   统计语言模型应用框架和解码算法 

无论是整句音字转换(整句输入法的核心部分)、连续语音识别，还是

OCR，使用语言模型都有一个解码的过程。即根据观察到的序列(如拼音串、

声音、光学图像等)，对所有可能产生该序列的文字串用语言模型进行打分，

挑选出得分最高的一个文字串。  

在这些应用中，候选组合往往非常多，即搜索的空间非常大，造成了

两个后果，一是需要大量的内存，二是搜索的速度比较慢。这两个缺点限

制了语言模型的应用范围，特别是使其不能在计算能力较弱的设备上应

用。为了解决这个问题，本文以整句音字转换为应用背景，提出一种分层

结构的语言模型应用框架，并在此基础上提出基于音节或者码元的束网格

解码算法。  

本章提出的分层结构和解码算法，非常适合于嵌入式设备上的应用，

但它们同时也适合于个人计算机上应用。而且该分层结构和搜索算法具有

良好的扩展性，非常容易应用到其他需要使用语言模型的系统中。本文附

录给出了使用本章设计的分层结构和束网格解码算法开发的嵌入式设备

上的第一个整句输入法，其性能明显优于现有输入法。  

本章的内容安排如下：第 1 小节介绍了分层结构的框架设计；第 2 小

节提出了解码算法，即基于音节或者码元的解码算法；第 3 小节用实验验

证了算法的高效性；第 4 小节为本章小结。  

5.1. 语言模型应用框架 

5.1.1 逻辑框架 

语言模型应用包括音字转换(拼音到汉字的转换)、语音识别、手写整

句识别(或者手写识别结果自动校正)等。这些应用都有个“解码”的过程，

即给定输入候选网络，对所有路径进行打分。本文设计的语言模型应用框

架其逻辑如图 5-1。其中语言模型内嵌了一个词表，语言模型用于打分，
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而解码层则是用来根据输入的候选网格选出最合适的句子。  

解码层：搜索引擎或解码器

(搜索组件或称解码组件) 

模型层：语言模型

(概率组件) 

词表层：词典

 

图 5-1 语言模型应用逻辑框架 

为了实现这个逻辑框架，本文以音字转换应用框架为例说明如何构

建，该框架非常容易修改成 OCR 识别等其他应用的解码框架1。  

5.1.2 音字转换应用框架的性能需求 

音字转换是中文整句输入的核心算法，它将输入的编码串，转换成合

适的汉字串。这里的“音”可以推广到类似拼音的其他汉字编码，如笔划

编码等，为叙述方便，统一称为音字转换。对于给定汉字编码方式，单字

的编码串构成广义的“音节”，所有汉字的编码串组成“音节集”。  

国家标准 GB2312-80[7]规定的一、二级汉字共有 6,763个，GB13000.1[82]

规定的汉字则达到 20,902 个，2000 年 7 月颁布的最新标准国家标准

GB18030[83]中收录的汉字则高达 27,484 个。以 400 个拼音计，则 GB2312、

GB13000.1 和 GB18030 的汉字重码率分别高达为 17、52 和 69。而实际上

由于分布的不均匀，个别音节对应的汉字个数达到一百多个甚至更多。  

对于中文输入来说，拼音外的其他编码方式存在另外一个问题：即重

码率很低的编码方法，如五笔字形编码，掌握起来比较困难；反之，高重

码率的编码方案则一般一个“音节”对应非常多的汉字。总之，汉字输入

                                                 
1 本文设计了一个嵌入式语言模型应用开发包，具体情况请参阅附录 
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法的好用性和准确性之间存在矛盾。因此，汉字输入一直是中文信息处理

研究的一大问题，这方面的研究文献也很多 [84-92]。为了解决输入法好用性

和准确性之间的矛盾，可以用统计语言模型对所有候选句子打分，给出最

优的句子候选 [86, 93]，即以整句音字转换为内核，开发出好用的输入法。  

由于语言模型非常庞大，整句音字转换解码需要耗费大量的存储空间

和 CPU 时间，因此长期以来整句输入法没能在手机等嵌入式设备上应用。 

为了解决这个问题，本文试图设计出实用的整句音字转换框架，要求

其达到以下目标：  

1) 该框架是个基本的框架，能够应用到拼音编码、笔划编码等等场合

中。编码方案确定后，能快速开发出基于该编码的音字转换模块用于整句

输入法等应用；  

2) 该框架对资源需求很小，能够各种计算环境，特别适合掌上设备的

计算环境(CPU 较慢，静态存储空间较少，动态内存较小)。  

5.1.3 整句音字转换框架分层结构 

为了达到前文提出的 2 个条件，本文提出一种分层设计的模式。其具

体的目标有两个：1) 语言模型(概率模型)是一个共享的资源，分层次结构

能够保证该部分独立于应用；  2) 采用分层次结构能够将框架抽象化，可

用于其他类似拼音的编码方式的整句转换模块。  

根据以上要求，本文设计的分层次结构如图 5-2 所示：  

 通用解码层

词树层

音节树层

语言模型映射层

语言模型层

文件处理层  

图 5-2 整句音字转换应用分层结构框架 
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其中文件处理层是一个公共层次，为其他所有层次使用，其功能是为

了减少框架的内存使用，将不常用的一些数据结构存储在文件中，当需要

时才调入内存中。  

语言模型层用于解码时给不同路径打分。对于存储有限的应用系统，

可采用压缩的语言模型，规模非常小，但是性能和完整模型相比相差并不

大。  

映射层的作用就是为不同编码方式的应用系统提供到语言模型统一

的访问接口。因为不同的编码方式可能导致汉字和单词的排序、词号等发

生变化，而且重码字、词也不同。在拼音编码中，“们”和“门”是重码

字，但在笔划编码中，它们互相并不重码。因为可能系统中存在多个输入

法或其他应用程序(比如语音识别)同时使用语言模型，因此需要映射层的

存在，这样就通过映射层的桥梁作用将语言模型与应用系统隔离，实现了

语言模型的共享。  

音节树层用于实现音节的切分。对于拼音输入来说，一个拼音就是一

个音节，每个拼音对应多个汉字，即存在多音字。实际上，也正是因为存

在多音字，才需要语言模型帮助挑选出最恰当的路径作为音字转换的结果

候选。同样，如果采用其他的编码方式，也会存在类似的问题。实际上，

如果存在一种编码方式既好用(指便于记忆、便于输入)，重码率又低(最理

想情况下所有汉字互相不重码)，那么这种编码方式根本不需要语言模型就

能获得很不错的整句转换性能。但实际情况却没有那么好，一般重码率低

的编码方式都普遍存在难记忆、难使用、单字平均编码长等缺点。因此，

采用整句输入，依靠语言模型自动校正的方式是个解决之道，即设计编码

方式时注重好用，不强调重码率。这样就存在类似汉语拼音编码中的“多

音字”问题。为此，本文定义如下的基本术语：  

码元：指构成汉字输入编码的基本单位，每个汉字对应一个有限长度

的码元序列。比如 26 个字母 a 到 z 构成了汉字拼音编码的基本码元。在笔

划编码方面，横(一)、竖(丨)、撇(丿)、捺(丶)、折(乙)构成了笔划编码的

码元，也是笔划编码国家规范 [94]。  
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音节：这里说的音节是拼音编码中音节概念的扩展。任意一个汉字对

应的码元序列都对应一个音节，但可能有多个汉字对应同一个音节。比如

在由横(一)、竖(丨)、撇(丿)、捺(丶)、折(乙)五个笔划构成的汉字编码方

法中，“丨乙一丨一”构成一个音节，对应“由”、“田”等字。为方便

起见，每个音节对应一个编号。  

在整句音字转换中，输入的是码元串，输出的是整个句子候选，而从

码元到句子的转换过程，中间需要经过音节层的处理，即先需要将码元串

转换成音节串，然后再将音节串转换成汉字串，类似语音识别中的音节同

步解码算法 [77, 86]。  

将码元串转换成音节串的过程称为音节切分。为提高音节切分的速

度，需要将所有合法的音节按其码元串建立一棵音节树。以拼音编码为例，

音节树如图 5-3 所示：  

 

i n o i n a n

o e i o uni a

g n

g g n o g

a b … 

 

图 5-3 音节树设计 

其中灰色的节点表示不可终结，即从根节点到当前节点构不成合法的

音节。笔划编码等其他类型的编码也可以构建类似的一棵音节树以实现音

节的快速切分。  

词树如图 5-4 所示，它和音节树在结构上类似，不同的是，音节树是
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以码元为树节点，一个树枝表示一个合法的音节；而词树则以音节为树节

点，每个树枝表示一个或者多个词。  

 

yo ba daofuba 

han 

ba

… 

a 阿、啊、…

阿爸 

阿富汗 

啊哟 爸爸 霸道、拔刀

把、吧、八、爸…

 

图 5-4 词树设计 

词树的用途是在码元串经过切分成为音节串后，对任意起点的音节子

串，快速获得其所有可能字、词候选，然后将它们加入到解码路径中 [95, 96]。 

通用解码层用于实现码元串到汉字串的转换。  

从码元串到汉字串的转换过程叫解码(或搜索)，用于实现这个过程的

算法叫解码算法(也称搜索算法)。解码层综合使用词树、音节树和语言模

型，对用户输入的码元串进行切分，根据词树对所有可能的路径进行打分，

输出得分最高的路径。因此，解码层的设计在很大程度上决定了音字转换

解码的效率。  

5.2 基于分层结构的解码算法设计 

一些文献提出了一种音节同步的解码算法 [77, 93]，不过该算法设计相对

比较复杂，在解决拼音串边界存在混淆的时候效果不好(如， “henai”究

竟表示“喝奶”还是“很爱”)。双栈的解码算法 [86]使用两个栈分情况处

理已到达音节边界的路径和尚未到达音节边界的路径，效率低下，并不适

合于通用的音字转换解码算法。  
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5.2.1 基于音节的束网格(Beam Grid)解码算法 

新的解码算法除了能用于各种编码方式的整句解码外，还应满足三点

要求：占用内存少、速度快(占用 CPU 少)且是递增式解码。所谓递增式解

码指在码元串末尾追加新的码元时，充分利用前次解码的结果，并以其为

基础对改变的部分做递增解码。因此其解码速度更快，效率更高。本文提

出了一种基于音节的束网格(Beam Grid)解码算法。  

该算法基本思路如下：给定一个码元串，先对码元串进行切分，形成

音节串。解码时以音节为基本扩展单位（步长），形成网格状路径，如图

5-5。每个网格表示到达当前步的一条路径，可以通过网格保存的数据方便

的往前回溯这个路径。  

算法实现如下：  

在束网格解码中，基本的单元是网格节点，假设束的宽度为W，则每

步有W个网格节点，代表了W条路径。为了将该W个节点管理起来，每步

分别需要一个额外的指针指向本步得分最大的网格节点。每个网格节点包

含如下内容：  

该节点对应的词号(wWordID)：即被扩展出来的这个节点代表哪个单

词；  

到目前为止的得分(dfScore)：即以该节点为结束点的路径得分；  

路径前一节点(pPreStepUnit)：指明该节点是从哪个历史节点扩展出来

的，据此可以方便的回溯出整个路径；  

本步下一高分节点(pHigherUnit)：将在本步终结的所有网格单元按得

分高低排序，本指针用于往高分一端遍历；  

本步下一低分节点(pLowerUnit)：将在本步终结的所有网格单元按得

分高低排序，本指针用于往低分一端遍历；  

假设词表中最短的单词为单字词，最长的单词含 maxL 个汉字，即词长

范围为 1～ maxL ，因为束网格解码中，每一步对应一个音节，因此对于解
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码过程中第 i 步某一特定网格单元来说，指向路径前一单元的指针

(pPreStepUnit)可能指向第 1i − 步的某个网格单元，也可能指向 maxi L− 步的

某个网格单元，或者他们之间某步的某网格单元。如下图所示，第 i步得

分第一的单元是从第 2i − 步扩展出来的，而得分第二的单元是从 1i − 单元

扩展出来的。  

 

… … 

第 i步 第 i-1步 第 i-2步 

 

图 5-5 解码算法示意图 

核心部分的形式化解码算法如下：  

假设码元串追加了一新码元(相当于输入时用户新输入一个编码)，且

由于该新码元的增加，经过重新切分码元串得到音节串，将所得音节串和

前次解码的音节串比较，对其相同部分，保留其解码结果。从发生变化的

第一个音节开始到结束，都需要重新一步步解码。假如发现音节串最后增

加了一个新的音节(或者最后一个音节发生变化，如从 a 变为 an)，此时需

要扩展路径。假设该新增音节在音节串中是第 i个，则 1i − 步(包含)之前的

音节串都已经经过扩展。  

1. maxcurLen L= ; 

2. 根据词树，对从 1i cueLen− + 步(含)到 i步(含)长度为 curLen的音节子

串在词树中找到与之匹配的单词集合 curLenφ (0 个、1 个或者多个)，

curLenφ 不空，转 3， curLenφ 空，转 6；  

3. 对 1i cueLen− + 步的所有单元对应的每条路径，分别一一尝试扩展
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合法单词集合 curLenφ 中的每一单词，并算得分 score；根据第 i步有

效网格单元个数选择 4 或者 5 步执行；  

4. 如果第 i步的有效网格单元还未到W个(束宽度)，则增加一新单元，

根据得分 score 排到合适的位置，并将 pPreStepUnit 指针指向

1i cueLen− + 步相应的单元，转 6；  

5. 如果第 i步的有效网格单元已经达到W个(束宽度)，则判断新路径

得分是否比第 i步已有单元中的最低得分者高，如是，则将原有最

低得分单元抛弃，新单元放到第 i步合适位置，并将 pPreStepUnit

指针指向 1i cueLen− + 步相应的单元；否则直接抛弃扩展出的新路

径；  

6. 1curLen curLen= − ; 

7. 如果 curLen不为 0，转 2；  

8. 结束；  

在网格结构的解码过程中，解码路径中不包含那些没有到达词边界的

情形，网格中第 i步保存的全部是第 i步到达词边界的路径候选，这样保证

路径的利用效率很高。当路径扩展到达 i＋1 步时，先通过词树的分析结果

得到那些跨越多步的路径扩展(跨度最大的路径扩展可以从 i＋1- maxL 步节

点一次扩展到 i＋1 步节点，即跨越 maxL ，相当于扩展了一个长度为 maxL 的

词)。因此，通过静态词树(可存放在文件中)的分析，缩小了路径扩展的存

储开销，提高了内存的使用率，并且在相同内存消耗的条件下，提高了解

码的准确性。  

解码过程中记录下来的束网格分步路径如图 5-6 所示(束宽度为 10)。

每个节点画出了汉字、词号和到当前节点的路径得分。从图中看出，解码

路径到达 2、3、4、5 步时，得分最高的路径分别为“风味”、“冯伟伟”、

“风微微吹”、“风微微吹过”，都是最合理的路径。  
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图 5-6 解码分步结果示意图 
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5.2.2 基于码元的束网格(Beam Grid)解码算法 

5.2.1 设计的基于音节的束网格解码方法，满足递增解码、占用内存和

CPU 少等特点，具有非常强的通用性。  

该方法的缺点是比较依赖音节的切分。因为扩展是以音节为单位的，

那么所有的路径对码元串的切分只能一样。实际上，一个拼音串，如果不

含分格符号，则可能存在音节切分歧义。主要存在以下几种情况：  

1. 由于 g、n、r 既可以做某些音节的结尾，又能做一些音节的开头，

且汉语拼音中存在零声母现象，因此就造成歧义，比如“henai”，

可以是“hen ai”(很爱)，也可以是“he nai”(喝奶)。对于 g 和 n，

与 他 们 发 生 歧 义 的 零 声 母 音 节 主 要 包 括

a/ai/an/ang/ao/e/ei/en/eng/ou 等；对于字母 r 来说，切分歧义主要由

er 引起，比如“er an”(而安)与“e ran”(愕然)。这种类型的歧义

最多，达 1,300 多种组合。  

2. 一些双韵音节可以拆分为两个音节。比如“xian”，即可能是“xian”

(对应先、现等字)，也可能是“xi an”(西安)。这种类型的歧义有

100 多种组合。  

3. 个别零声母音节可以拆分成两个独立音节。如“ao”，可以拆分成

“a”和“o”，则几乎所有带 ao 韵母的音节都可以拆分，造成歧

义。  

4. 多个歧义相邻，造成更复杂的组合歧义。典型的如，句子“西安刚…”

对应拼音“xiangang…”，如果用最长匹配方法切分音节，得到的

结果是“xiang ang…”，而正确切分是“xi an gang …”，可见没

有一个音节和正确切分匹配。而且，该串还存在着“xian gang…”、

“xian gan g…”、“xiang an g…”、“xi ang ang…”、“xi ang an 

g…”等多达七种不同切分方式。  

以上这些例子仅仅是以拼音编码为例，如果考虑到其他的编码方式，

比如笔划编码，情况更复杂。对于笔划编码来说，不存在声韵母的问题，
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每一个笔划都可能是一个字编码的开始，因此这种音节边界混淆更多。  

这类音节切分歧义导致这样的结果：一旦码元串切分成音节串时发生

错误，则正确的句子永远出不来。基于音节的束网格解码产生的所有路径

都对应某一种音节切分。这样，即使存在对应其他音节切分的路径的得分

比当前所有路径都高，这样的路径也不可能在候选中出现。为了解决这个

问题，需要改进解码方式，要求音节切分和后续的解码是结合在一起进行

的，也就是说，要保证各种合法音节切分的产生的路径都能参与竞争，最

后得到的前W (束解码宽度)条路径，是全局最优的。  

基于这些考虑，本文提出另外一个改进的解码算法——基于码元的束

网格(Bean Grid)解码算法。  

基于码元的束网格解码算法的根本改进在于，不预先对码元串进行切

分，而是将码元切分融合在解码之中，随着路径的推进，自动决定某一位

置是否作为音节边界。  

在这种新的解码算法中，每一步分别代表一个码元，用户每输入一个

码元，解码路径往前扩展一步。解码所需要的网格节点包含如下的数据： 

该节点对应的词号(wWordID)：即该节点被扩展出来时究竟代表了哪

个单词；如果该节点为有效词号，表明当前步骤到达了音节边界，解码产

生一个新的音节；如果词号为无效，则表明当前步骤并没有到达一个音节

的边缘，比如用户在输入 wo 之后新输入了码元 h，则当前步骤并没有到

达音节边界，仅仅完成了音节的部分输入；  

当前音节树节点(pCurSylNode)，即本条路径到达当前步时指向的音节

树节点。保留该节点的目的是为了在扩展下一步时能够直接从音节树的某

一节点往它的儿子节点扩展，加快扩展速度。对于本步未到达音节边缘的，

指向音节树的某个树内节点(非根非叶节点)；对于本步到达音节边缘的，

则指向音节树的根节点。  

当前词树节点(pCurWTNode)，即本条路径到达当前步时指向的词树的

节点。保留该节点的目的是为了在扩展下一步时能够从词树的某一节点直
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接往它的儿子节点扩展，加快扩展速度。类似当前音节树节点，对于未到

达词边界的，指向词树的内部节点(即非根非叶节点)；而对于到达词边界

的，则指向根节点；  

到目前为止的得分(dfScore)：即以该节点结束的路径得分情况；  

路径前一节点(pPreStepUnit)：指出该节点是从哪个历史节点扩展出来

的，可以根据路径前一节点方便的回溯整个路径；  

本步下一高分节点(pHigherUnit)：将在本步终结的所有网格单元按得

分高低排序，本指针用于往高分一端遍历；  

本步下一低分节点(pLowerUnit)：将在本步终结的所有网格单元按得

分高低排序，本指针用于往低分一端遍历；  

图 5-7 是基于码元的束网格解码算法原理示意图。每个节点的第一部

分表示已经到达音节边界的单词(□表示该节点没有到达词边界)，括号内

表示当前路径所处的音节树和词树节点(▲表示根节点)。  

x i a n 

□,(x-,▲)  
开始 

西,(▲,▲) 

系,(▲,▲) 

□,(▲,西-)

下,(▲,▲) 

□,(xi-,▲)

□,(▲,下-)

□,(xia-,▲)

阿,(▲,▲) 

□,(▲,阿-)

□,(a-,▲) 

现,(▲,▲) 

□,(▲,现-) 

安,(▲,▲) 

□,(▲,安-) 

西安,(▲,▲) 

□,(xian-,▲) 

□,(a-,西-)  

图 5-7改进的解码算法——基于码元的束网格解码算法原理图 
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在从码元串到汉字串的解码过程中，任意一步都可能存在分支。比如

码元串从“xi”  增长到“xia”，可能是到达音节边界后重新开始一个新

音节(xi a)，也可能是音节尚未结束(xian,xiang 等情况)。解码时自动对两种

情况进行处理。图 5-7 中只画出了部分节点的扩展和回溯方向。虚线表示

路径扩展，实线表示路径回溯，路径回溯跳过了那些音节树扩展的部分，

而直接以词为单位将路径节点接到上一个合适的位置。  

从图可以看出，在路径扩展时，每一步都是从其前一步的某个节点扩

展出来的。这样，每一步扩展时，可能只是在音节树上前进了一步，也可

能只是在词树上前进了一步，或者是到达了词边界并应用 n-gram 模型对路

径打分。  

这种方法的好处有：  

1. 每一步都提供了所有可能的选择，包括各种音节切分下的路径扩

展，保证解码全局最优；  

2. 每一步都需要计算，但是每一步单独的扩展计算都非常少，即计算

分布很均匀；而基于音节的解码在音节内部时计算很少，但到达音

节边缘时计算会明显增加(用 n-Gram 模型打分)，这样在计算能力

较低的设备上可能会出现解码不顺畅的情况；  

3. 对于用户删除最后一个码元的操作几乎不需要进行任何计算。  

为了有效利用搜索路径，需要将路径中一些共同的信息用共享单元表

示起来。因为路径中存在两种情况，一种是到达词边界的，这类情况的处

理类似于基于音节的束网格解码，由于有语言模型的指导，保留在路径中

的都是打分最高的连接关系；另一种是没有到达词边界的(甚至没有到达音

节边界的)，如图 5-8 所示，当输入拼音串“…qukua”时，“kua”部分实

际上形成了没有到达词边界或者音节边界的多种可能(假设共有 A 种)，在

用户输入新的码元之前不知道哪个是正确的。每种可能都可以接在其前趋

候选路径“去/取/娶 /…”中的任何一个，甚至可以从更前一步的路径节点

扩展出来(如单词“去苦”从更早的节点扩展而来)。假设可扩展的前驱节

点个数为 B个，如果对所有的合法前趋节点一一扩展出未达到边界的节点，
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则当前步的路径宽度需要增加额外的 B A× 条才能保证所有可能候选都能

保留下来，以保证输入下一个码元时该种可能还保留在路径中。在基于码

元的解码中，B 一般都比较大，造成路径开销 B A× 很大。本文采取的办法

是将这些未到达边界的情况用一个共享结构表示出来，先不加入路径。因

此额外的开销只有 A，从而有效利用了路径宽度。  

q u 

(去) 

(取) 

(娶) 

k u a 

部分音节 kua-  [可能为 kuai/kuan/kuang…等 

… 

… 

 (哭) (啊) 

共享结构，未到达边界

一般路径，到达词边界

部分音节 ku a-  [双音节 ku ai/ku ao/…等, 如:酷爱/苦熬

 (去苦) (啊) 
 (跨) 
 (挎)

如：焯一下能去苦啊 
如：去跨栏 
如：取挎包 

…

历史路径 

节点 x1 

节点 x2 

节点 x3 

… 
部分音节 kua -  [可能为 kua bao/kua da…等,如:挎包/夸大

 

图 5-8改进的解码算法——基于码元的束网格解码算法的共享结构示意图 

语音识别中在路径扩展中也有类似的问题。当对一帧新语音进行处理

后，当前状态可能是在基元内部、到达基元边界、到达音节边界或者到达

词边界中任何一种情况，如果将那些没有到达边界的情况都一一加入到路

径，非常容易造成路径爆炸，而且预测(Look ahead)不准确时可能造成正

确候选被错误剪枝。比较好的解决方法是先将未到达边界的部分单独管

理，等到新的语音产生并到达边界时，加入到路径中，从而有效的抑制了

路径爆炸 [1]。  

基于码元的解码算法相对于基于音节的解码算法，使用内存要多一些

(解码步长为一个码元，因此路径较长，而且需要额外的内存用于保存未到

词边界的共享结构信息)。但该方法更加灵活，解码的准确性要更高，对音
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节边界的处理更加鲁棒，适合于计算能力较强的高端嵌入式设备。  

5.2.3 两种解码算法的推广问题 

5.2.1 和 5.2.2 小节提出的解码算法是为整句音字转换这种应用设计

的。对于其他的应用，比如语音识别、OCR 等，其前端输出可能是多路的

词网格候选，和单路的输入串不同。因此在扩展路径时，需要修改根据输

入串(网)从词树中查找候选单词集合的模块。对于给定的起始扩展点，需

要从词树中拿出所有可能的候选单词(可能有多路)加入到解码路径中去。

此外，可能为了前端识别(如语音识别)的剪枝，需要将语言模型预测打分

提前加入前端识别中去 [97]。  

5.3 实验和分析 

基于音节和码元的两种束网格解码算法对解码的组织方式有所不同，

基于码元的方法处理音节边界更有优势。  

5.3.1 性能和速度测试 

表 5-1 和表 5-2 分别列出了使用完整模型和使用压缩模型时，基于音

节的束网格解码算法解码宽度和音字转换正确率的关系。完整模型大小为

43MB，压缩模型为 1MB，采用 bigram 建模。测试语料同第四章，即测试

语料 1 共 35,025 字；测试语料 2 来自 863 语料，共 1,801 个句子，23,310

字；测试语料 3 是新闻资料，共 4,178 字。为了避免音节切分歧义对解码

的影响，强制在输入拼音串中加入音节分隔符(如“西安市”对应的拼音串

为“xi an shi”)，保证音节切分完全正确。  

表 5-1 解码路径宽度和音转字正确率关系(完整模型) 

路径宽度  1 2 3 4 5 不限制

语料 1 87.08 97.90 98.42 98.48 98.53 98.75 

语料 2 78.37 94.01 95.29 95.71 95.99 96.45 正确率 (%) 

语料 3 80.68 92.60 93.42 93.30 93.13 93.92 
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表 5-2 解码路径宽度和音转字正确率关系(压缩模型) 

路径宽度  1 2 3 4 5 不限制

语料 1 87.85 96.45 97.02 97.14 97.37 97.75 

语料 2 79.15 89.57 90.33 90.77 90.88 91.45 正确率 (%) 

语料 3 82.07 91.10 91.69 91.94 91.96 92.25 

对应的解码宽度和性能关系如图 5-9 所示。从图中还可以看到一个有

趣的现象，即使用完整模型时，如果路径宽度只有 1，其性能反而不如使

用压缩模型。产生这个现象的原因是由于完整模型有非常多的单元参与竞

争唯一一条路径，不少不可靠的单元在压缩时被剪掉，因此在使用压缩模

型时性能反而上升。但当路径扩大时，路径前后的连接关系能保存的更多

更完整，因此完整模型的优势开始显示出来。类似的现象还存在完整模型

对语料 3 的解码中，当路径为 4 和 5 时，性能反而略微下降，经过分析，

其原因是由于该语料和训练语料差距较大，当路径宽度为 4 和 5 时，路径

中刚好包含了部分和该语料不匹配的单元，造成解码错误，随着路径进一

步扩大，这种现象就消失了。   

 

图 5-9解码路径宽度和音字转换正确率关系图  
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由表 5-1、表 5-2 和图 5-9 可以看出，由于路径宽度不足造成的错误率

的上升非常小，5 条路径基本已经到达解码性能的极限。  

图 5-10 给出了使用压缩模型时解码速度和路径宽度的关系曲线。该曲

线是解码算法在 PC 机上批量测试的运行结果，机器 CPU 的主频为 P4 

2.0G，内存为 512M(实际上内存大小没有影响，因为内存开销不大) 。从

图中可以看出，三个语料的解码速度非常相近(解码速度取决于算法本身，

与具体的语料无关)。随着路径宽度增加，解码速度降低。路径宽度为 5

条时的解码速度仍高达 5,000 字/秒。使用完整模型时需要访问更多的模型

参数，因此降低了解码速度，在路径宽度为 5 时，大约为 1000 字 /秒。这

种速度也是非常可观的。  

 

图 5-10采用压缩模型时解码路径宽度和音字转换速度关系图 

另外，由于拼音音节间增加了分隔符，基于码元的解码算法性能和基

于音节的解码算法性能完全一样。它们的速度也相近。  

根据图 5-9 和图 5-10 结果，本文选择最终应用系统的解码路径宽度为

5 条(具体应用实例见附录)。在该解码宽度下，基于音节的解码算法内核

对内存需求只有 30KB 左右，基于码元的解码算法内核的内存需要稍多，

大约需要 40KB。这个内存需求对绝大部分嵌入式设备来说都不存在问题。 
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5.3.2 基于码元解码算法的鲁棒性测试 

如果将输入串中的分隔符去掉(如“西安市”对应“xianshi”)，重新

使用基于音节和基于码元的两种解码算法对语料解码，然后和含分隔符的

解码结果比较，可以考察两种算法对音节边界存在混淆时处理能力的差

异。  

句子越长，则该句子音节切分出现错误的可能性越大。语料 2 的句子

长度较小，句子长度平均为 13 字/句，且句长分布比较合理，如图 5-11 所

示，因此选择以语料 2 为实验集。  
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图 5-11 语料句子长度分布图  

解码宽度为 5 条，两种算法解码性能(包括切分音节的性能)比较如表

5-3 和表 5-4 所示。  

表 5-3 两种算法对音节混淆的处理能力比较(完整模型) 

 基于音节的解码  基于码元的解码  

 含分隔  不含分隔  含分隔  不含分隔

正确率 (%) 95.99 88.71 95.99 96.03 

音节切分错误句子个数  N/A 236 N/A 2 

含切分错误的句子比例 (％ ) N/A 13.1 N/A 0.1 
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表 5-4 两种算法对音节混淆的处理能力比较(压缩模型) 

 基于音节的解码  基于码元的解码  

 含分隔  不含分隔  含分隔  不含分隔

正确率 (%) 90.88 83.90 90.88 90.79 

音节切分错误句子个数  N/A 236 N/A 6 

含切分错误的句子比例 (％ ) N/A 13.1 N/A 0.3 

从表中可以看出，基于音节的解码算法在处理不含分隔符的拼音串时

性能明显下降，而且有高达 13.1%的句子音节切分出现错误。而基于码元

的解码算法在处理不包含分隔符的拼音串时，性能基本没有下降(其中使用

完整模型时反而上升了 0.04%)，而且解码所得句子的音节切分正确率高达

99.7%。如果采用压缩之前的模型进行基于码元的解码，则 1,801 个句子中，

只有两个句子的音节切分发生错误，音节切分正确率高达 99.9%。可见，

基于码元的解码算法保证了解码的全局最优。  

5.4 小结  

本章针对语言模型应用中的解码问题，提出了一种分层的应用结构，

并以整句音字转换为例，提出一种基于音节的束网格解码算法和一种基于

码元的束网格解码算法。实验结果表明，这两种解码算法能用很有限的资

源实现很好的搜索效果。前者可用于对音节边界明显的编码方式做整句解

码，而后者不需要做音节切分，自动针对编码串做全局解码，提高了音节

边界存在混淆时的解码精度。而且后者还可用于边界混淆的编码串的音节

自动切分。  

采用本章解码技术实现的具体应用系统请参考附录。
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第六章   论文工作总结  

6.1 语言模型平滑、自适应、压缩以及解码之间的关系   

在语言模型平滑、自适应和压缩三个研究方向中，语言模型平滑是语

言模型最早研究的问题。  

在语言学研究的发展过程中，统计语言学(Stachastic Linguistics)充分

吸收了现代数学、计算机科学、控制论以及人工智能等学科的有用思想和

方法，用全新的方法和视角研究语言学。比如在统计语言学中最早提出的

统计规律之一即齐普夫定律(Zipf’s Law)[80](这个定律是因其研究者、美国

语文学家齐普夫而得名)。这个时期数理方法对语言的研究实际上只停留在

unigram 上。实际上最早的语言模型平滑技术即加性平滑 [26]提出时并不是

为了用于对句子进行打分，而是为了研究单词的构成比例关系和分布情

况。  

二战后，科技文献的爆炸式增长直接推动了统计语言学的发展。人们

需要机器来做翻译工作和检索工作，以及试图通过计算机实现人和机器的

自由对话，为了达到这个目标，需要对语言进行研究，特别是语言单元之

间概率连接关系的研究。但是由于 n 元统计语言模型参数过多，语言模型

的平滑问题显得非常重要。  

6.1.1 语言模型平滑是自适应和压缩的基础 

随着统计语言模型平滑技术的发展和海量数据的出现，语言模型的应

用获得了长足的发展，但人们在使用过程中发现统计语言模型对语料的领

域性质的依赖非常强。当收集到的训练语料和语言模型的应用领域不匹配

时，语言模型性能会急剧下降。实际上，某些领域的语料收集工作非常困

难，为了解决语言模型在这些领域的应用问题，研究人员提出了语言模型

自适应的概念。即在语言模型使用过程中选择合适的语料训练出合适的模

型以保证模型的准确性。  
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随着可获得语料规模的增加，语言模型的性能得到极大提升，同时，

模型大小也随着急剧膨胀。当前，嵌入式设备发展迅猛，越来越多的语言

模型应用系统需要移植到嵌入式设备上，但这类设备的计算和存储能力限

制了系统的移植工作。为此，在语言模型平滑的基础上，语言模型的压缩

显得尤为重要。  

因此平滑技术是语言模型自适应和压缩的基础，因为自适应和压缩都

需要性能优越的种子语言模型作为出发点，而种子语言模型的建立依赖于

出色的语言模型平滑算法。  

6.1.2 语言模型自适应和压缩中也需要平滑 

语言模型自适应和压缩本身也会遇到平滑的问题。  

比如，在本文提出的在线递增式语言模型自适应过程中，随着用户语

料的增加，需要考虑用户语料如何结合到整个模型中的问题，因此就需要

充分考虑单元之间的平滑。特别是在自适应过程中参数归一化时，需要使

用第二章提出的基于泊松过程假设的 Katz 平滑算法用于计算折扣系数等。

语言模型压缩中也有类似的问题的，优秀的平滑算法对语言模型参数的刻

画更为准确，因此也保证了保留下来的单元确实是最重要的单元。还有，

从理论上说，压缩技术的剪枝过程同时需要进行语言模型平滑，否则由于

某些单元被剪掉造成概率总和不为 1。  

6.1.3 好的语言模型能有效地指导解码 

语言模型应用时一般都涉及到解码问题。在没有语言模型指导的情况

下，每一步分支是 |V|(词表大小)，即分支个数和词表大小一样。有了语言

模型的指导，可以采取剪枝措施。语言模型刻画的越精细，则剪枝所用的

参数越准确，那么在相同的解码宽度下，正确路径越可能保留下来，从而

提高了解码的正确性。  

6.2 本文的研究贡献 

本文针对统计语言模型中的若干难点，以提高语言模型的可用性为根
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本目的，在解决语言模型数据稀疏问题、领域依赖问题、规模过大问题以

及解码速度问题等四个方面，进行了深入的研究，提出了若干新方法、新

策略，并通过实验证明了其有效性。  

概括来说，本文的工作重点与贡献主要体现在如下几个方面：  

6.2.1 提出基于泊松过程假设的 Katz平滑方法 

平滑方法是解决模型数据稀疏问题的关键。本文通过对传统语言模型

Katz 平滑算法的分析，首先是明确了 Katz 平滑应该采用全局折扣因子(因

为部分文献在这个问题上存在混淆)，并以基于全局折扣因子的平滑方法为

实验基准(Baseline)；接着本文通过分析 Katz 平滑的不足，提出一个假设，

即语言单元在语料流中的出现过程为一泊松过程，然后用假设检验的方式

加以验证，并求出了出现次数不同的单元其实际可能出现次数的置信区间

上下限。结果表明，次数较低的历史单元，其期望次数的置信区间比较大，

从而验证了出现次数不同的历史单元造成的概率可靠性不一样。对于概率

可靠性较低的单元，其概率宁小勿大。因为其概率过小只会造成其竞争不

过其他单元，至多造成该单元不会在候选路径中出现；而其概率过大则造

成其在竞争中过于活跃，在其不该领先时领先，屏蔽了多个其他单元，反

而造成更多错误。  

基于泊松过程假设的 Katz 平滑方法较好的解决了语言模型平滑中折

扣系数的估计问题。本文的实验结果也证明了，使用该方法能显著降低模

型困惑度。批量测试表明，新方法能显著降低拼音转汉字和连续语音识别

的单字错误率。  

6.2.2 提出一种在线递增式统计语言模型自适应框架 

传统的语言模型自适应方法，大多采用静态的方法解决语言模型对领

域的依赖问题。传统方法没有将使用语言模型过程中得到的语料(即应用

系统产生的语料)自适应到模型中去，或者只是简单的使用这些语料从背

景语料中筛选出一些相近语料用于改进模型，如果当前话题在原始语料库

中没有相近语料，则该方法很难起到较大效果；对于用户风格的适应，传



第六章   论文工作总结 

 - 101 -

统的方法适应效果也不是那么令人满意，因为基于 Cache 等方法其不能记

忆较长时间之前的信息。为解决这些问题，本文提出了在线递增式统计语

言模型自适应框架。在这一框架中，提出了一种采用动态加权因子的参数

调整策略，以加快模型自适应速度；为了防止模型在自适应过程中发生振

荡，采用了振荡抑制策略，这些策略保证了模型最终收敛于 MAP 自适应

方法。通过实验证明，在线递增式语言模型自适应框架比较有效，平均能

降低音转字错误率 20%以上。  

6.2.3 提出基于条件概率和排名的语言模型压缩方法 

高性能统计语言模型所用训练语料较多，训练得到的模型规模较大，

比较难以在计算能力较差的嵌入式设备上应用。本文通过对传统方法的分

析和实验，提出一种语言模型压缩算法，即将基于条件概率的剪枝和基于

排名的压缩方法结合起来。采用排名方法后不需要存储单元出现次数信

息，节省了大量空间，而且用统计的方法恢复单元概率，保证了模型参数

的准确性。实验表明该方法在压缩性能上好于现有方法。在模型压缩到

1M 以下时性能仍然较好。  

6.2.4 提出分层结构的语言模型应用框架及束网格解码算法 

针对语言模型的解码时的速度问题，本文提出一种分层结构的语言模

型应用框架。以音字转换为例，采用分层结构，便于多个应用之间共享语

言模型。本文设计了基于音节 /码元的束网格解码算法。该算法在解码宽

度为 5 条路径时就基本上达到全搜索的性能，从而有效减少了对计算资源

的需求，并提高了解码效率。测试表明其解码速度远远高于实际需求。  

本文利用该框架，在 Symbian、Palm OS、WinCE 等嵌入式平台上实

现了整句中文输入法，实验表明其性能明显高于现有输入方法(见附录)。  

同时，该框架也可应用于 PC 机上，并可推广到 OCR、语音识别等应

用中。  
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6.3 下一步研究的展望 

本文虽然对统计语言模型的平滑方法、自适应、压缩等方面进行了一

些研究，提出了一些新方法和新思路，取得了一定的成果，但同时也发现

一些不足之处。下面将指出这些不足点，以及计划进一步深入开展研究的

方向。  

1) 语义知识在中文统计语言模型中的应用  

长期以来，语言模型的建模方式分确定性语言模型和统计语言模型两

大阵营。由于海量语料的出现，基于海量数据的统计语言模型获得了长足

的发展并且取得了巨大的成功，但同时也渐渐暴露了统计语言模型的弱

点：即统计语言模型由于没有考虑句子的语义信息，有时会给出一些不知

所云甚至是令人啼笑皆非的结果。  

解决这个问题的可行方法是引入语义信息，目前在这个方面有人做了

一些初步工作。比如基于概率的上下文无关文法 PCFGs(Probabilistic 

Context Free Grammars)方法 [98-101]等。这些方法在小领域内的应用取得一

定的效果，因为小领域的语义规则简单而有限，可以比较方便的和基于

n-Gram 的统计语言模型结合起来。对于大词表和大领域的应用，这种方法

效果取决于收集的语法是否足够多，而且语法信息和 n-Gram 模型之间如

何结合、以及打分权重如何确定就显得相当重要。因为语言模型参数众多，

如果处理不好，新信息的引入可能会改进部分错误，但也有可能将原先的

正确部分处理错误。打个形象的比喻，处理不好有可能产生“按下葫芦起

了瓢”的效果。由于中文是一种表意语言，语法很少受限，造成语言更加

随意，因此，使用 PCFGs 方法对语法规则的数量和完整性需求更大。在目

前条件下，大词表和大领域的语义详细标注信息还难以获得。  

要解决这一问题，需要在以下几个方面努力：  

(1)加强语料库标注的建设。目前人们所使用的语料库，大多是纯文本

语料库，除了使用词表进行分词外，没有进行额外的处理。如果语料库的

标注能够进一步细化，对统计语言模型的建模有很大好处；  
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(2)充分利用语言学家的研究成果，特别是语言学家在词网

(Word-Net)[102, 103]方面的一些研究成果，加强中文词网的建设和资源共享。

所谓词网，就是将单词之间的概念关系一一表示出来，连成的网状结构。

目前英文等语言的词网建设已经取得较好的成果。如，给定一个英文单词

apple，词网能给出非常复杂的单词关系网。比如能给出同类词(Cordidate 

Terms)，结果有：  

citrus(柑橘类果实) 

apricot(杏) 

peach(桃) 

plum(李子) 

pineapple(菠萝) 

banana(香蕉) 

⋯⋯  

该同类词达到上百个。除此之外，还可以给出其他很多信息，如包含

apple 的上层概念有：  

可食用果实(edible fruit) 

果实(fruit) 

植物器官(plant organ) 

自然物品(natural object) 

⋯⋯  

这种词之间的关系对语言模型的建模有非常大的指导作用。例如，在

本文第二章的实验中，使用 200M 汉字新闻文本训练模型指导解码时，发

生如下错误：  

正确：她说目前经济条件不好，已经有【耳环】，就不要买项链了。  

错误：她说目前经济条件不好，已经有【二环】，就不要买项链了。  
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因为训练语料由新闻文本组成，文本较多地涉及到各地建设二环的问

题，如“北京已经有二环、三环、四环和五环路，现在正筹建六环”，这

种语料训练的模型无法避免这种错误。如果中文词网能给出“她”、“耳

环”和“项链”之间紧密的关系，则可以避免该错误的发生。  

但目前中文词网的建设还没有充分开展起来，可使用的资源非常少，

阻碍了其在统计语言模型中的应用。  

(3)为了充分运用前面提到的语义信息以及词网，现有的建模方式还需

要改进，需要解决 n-Gram 模型和其他信息如何结合的问题。  

2) 提升语言模型建模的粒度  

目前语言模型的建模技术一般都是通过分解，将一个句子的概率通过

词之间的预测概率获得。对于某些语言，如英语，人称和动词之间的一致

性一般很难通过相邻单词之间的预测概率获得。对于中文来说，一些语义

相关的信息用这种方式也无法解决。比如第三人称“他”、“她”、“它”

之间的区分，除非知道上下文更多的信息，单靠语音识别很难知道究竟哪

个才是正确的选择。  

要解决这个问题，只有从更高的层次来描述语言模型，比如从句子级、

段落级、甚至是篇章级对语言模型建模 [104-106]，充分利用上下文信息，用

全局的观点来描述模型。  

当然，在这个建模过程中，知识的获取非常重要。比如“它”和“狗”

之间的关系比“它”和“工程师”之间的关系要密切的多。给定一个特定

的领域，如何获取并描述该领域内概念之间的关系是急待解决的问题。  

3) 如何降低语言模型的维数  

以 trigram 模型为例，如果词表大小为 |V|，则语言模型参数空间的维

数是 |V|。给定历史 h，能得到在 |V|空间内的一个向量。但整个语言模型的

参数向量在其空间内分布非常稀疏(数据稀疏性)。这种数据稀疏性导致了

空间向量的聚类更加困难。如何有效的降低维数？依靠数据驱动？依靠人

的干预？还需要专家知识？  
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如果以上这些问题能在一定程度上得到解决，则语言模型研究必上一

个新的台阶。  
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附录   博士就读期间完成的其它研究任务 

1 嵌入式语言模型开发包的设计 

基于本文第四章所述的语言模型压缩技术和嵌入式设备上的语言模

型应用框架，本文实现了一个嵌入式语言模型 SDK 开发包，用于快速开

发嵌入式设备上的语言模型应用。该开发包主要面向输入法开发，可以支

持各种编码方式。其语言模型概率层的 API 可以用于其他应用如 OCR 和

语音识别的开发。该开发包是国内第一个嵌入式系统上的语言模型应用开

发包。  

按功能划分，开发包分为预处理模块和运行模块两大部分。如图 F-1

所示，预处理模块用于语言模型的训练和压缩、音节树和词法树的建立、

单词映射关系的建立等。运行模块可以分成三个层次，分别为词表层、概

率模型层和解码层。  

词表层 

概率模型层 

解码层 

语料预处理工具

模型训练工具

音节树和词树

建立工具 

单词映射关系建立工具

预处理模块 

运行模块

 

图 F-1 语言模型应用开发包结构图 

词表含有 51,157 个汉语词汇，包括单字词、二字词、三字词和四字词。
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词表的单字词部分为 GB2312-80 中规定的全部 6,763 个汉字，即国家一级

和二级字库的所有汉字。词表中不同长度的词的分布如图 F-2 所示意。  

6763

37970

1604
4820

0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

1 2 3 4 词长

词数

 

图 F-2 词长的分布 

语言模型概率层函数  

语言模型概率层函数非常简单，主要包括初始化函数和关闭函数，以

及获得 n-gram 模型概率分值的函数。  

解码层函数  

解码层函数面向输入法开发。可以支持汉字的各种编码方式 (比如拼

音、笔划等)。在确定输入法的编码方式后，可以先使用预处理模块建立搜

索结构，包括音节树和词树等，然后就可以方便的调用解码层函数用于整

句输入法的开发。  

解码层函数主要包括以下几个方面：  

1. 打开或关闭解码器；  

2. 进行一次递增式解码；  

3. 获得解码的整句候选结果；  

4. 获得音节切分结果；  
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5. 获得单个汉字的候选；  

6. 音节局部匹配功能，比如输入 sh，给出“沙 ..上 ..设 ..”等候选；  

7. 预测功能，比如最后一个字是“中”  ，预测下一字可能为“国、

间、标、意…”等；  

8. 限制解码功能，比如将路径中某位置限制为特定字，然后解码；  

对于拼音编码，特别是 10 键键盘输入时，还有一些用于 10 键拼音和

26 键拼音之间转换的函数。  

2 多个嵌入式平台上实现首个中文整句输入法 

使用嵌入式语言模型 SDK 开发包，确定了输入法的编码方式后，可

以非常方便的在嵌入式平台上开发出好用的整句输入法。本文实现的输入

法主要基于标准拼音的整句输入法和基于汉字前 4笔笔划(不足 4笔的加结

束码)的整句输入法。下面先介绍一下这种笔划编码方式。  

2.1 适用于整句输入的笔划编码设计 

汉字的结构非常复杂，字典中列出的汉字部首达 190 多种，可见直接

用部首编码并不合适；另外，根据《信息处理  GB13000.1 字符汉字部件

规范》(即 GF3001)的统计，对 GB13000.1 规定的 20902 个汉字进行拆分，

发现基础部件(也称末级部件，是最小的不可拆分的部件)多达 560 个，可

见使用基础部件编码输入汉字显然也很不现实。  

本文定义如下的笔划编码规范：  

1. 基本笔划(码元)构成。采用国家语委颁布的《GB13000.1 字符集汉

字笔顺规范》(GF3002)，即汉字的基本笔形有五种，其排列顺序为

一(横)、丨(竖)、丿(撇)、丶(点)、乛(折)，分别用编码 1、2、3、4、

5 表示。  

2. 每个汉字的笔顺采用 GF3002 中定义的汉字规范笔顺；  

3. 为了简化输入，提高输入效率，每个汉字的编码采用其规范笔顺的
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前 4 个笔划。比如“我”字，规范笔顺为 3121534，则本文采用的

编码为 3121，即“丿一丨一”；  

4. 对于不足 4 划的汉字，增加一个结束笔划 0。比如“二”字，其规

范笔顺为 11，不足 4 划，因此本文采用的编码为 110。这种做法的

目的是降低边界混淆。  

实际上，对 GB2312 中定义的 6763 个汉字，如果考虑每个字的所有笔

划，则每个“音节”的长度参差不齐，最短的是“一”字，只有一划，较

长的如“藏”，其笔顺为 12213513125125534，达 17 划。这样导致构成的

“音节”数非常多。而且，在给定一个包含多个音节的编码串时，相对拼

音编码来说，该“笔划”编码的音节边界将可能发生非常多的混淆。因为

对于拼音编码来说，每个音节由声母和韵母构成(零声母的音节非常少)，

这种“声母－韵母”结构形成了音节间的天然边界；而对于笔划编码来说，

每个笔划都可能是字的起始笔划。例如，编码串“一一一”可以对应汉字

串“一一一”，也可以对应“一二”、“二一”、“三”等汉字串。  

这种笔划输入法规范限制了每个字的编码长度最长为 4 划，而且对不

足 4 划的汉字编码结尾补零，这样既避免了“音节”过多过长的问题，也

避免了“音节”边界混淆问题，适用于整句输入。  

这种全新的编码方式共构成的笔划“音节”  数目和拼音音节数目比

较如表 F-1 所示。  

表 F-1 4笔笔划编码和拼音编码“音节”情况比较 

 音节最大长度 音节平均长度 音节个数 音节平均重码率(%) 
笔划 4 3.97 436 15．5 
拼音 6 3.23 402 16．8 

从表中可以看出，该编码方法和拼音编码方法有一定的类似性，如音

节平均长度都是 3～4，音节个数都是 400 多个，音节平均重码率都是 16

左右。测试表明采用该编码方式的输入法和基于拼音编码输入法性能相

近。  
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2.2 应用举例 

输入法开发包是通用的，可以在平台上编译。当选定开发平台时，可

以快速的使用这些模块开发出易学易用的输入法。本文选用了 Palm OS、

Symbian(包括支持 26 键键盘和手机 10 键键盘两种版本)、PPC(Pocket PC)

等操作系统平台，开发出了嵌入式设备上第一个(也是目前为止唯一一个)

整句输入法。  

PPC 平台和 Palm OS 平台  

Palm OS 平台和 PPC 平台的界面相似。它们都没有键盘，输入法需要

设计软键盘。本文设计整句输入法相对于现有输入法来说在界面布局上有

些不同，主要是整句输入法需要一个额外的整句候选界面。以 PPC 平台的

输入法设计为例说明，图 F-3 是界面基本布局。  

 

图 F-3 PPC上的输入法界面 

该界面提供了三个用于输入模式切换的键，“英”键用于切换到英文

输入状态，“拼 /双 /写 /笔”用于在不同的中文输入模式之间切换，“标 /

符”用于输入标点和特殊符号，总切换流程如图 F-4。  
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 英文输入

拼  音 双  拼

手写笔划键选笔划 

标  点 

符  号 

拼/双/写/笔

拼/双/写/笔

英

英

拼/双/写/笔

标/符 

标/符
标/符 

 

图 F-4 PPC上的输入法切换流程 

中文输入模式包括四种，拼音输入指的是逐字母输入拼音的方式，双

拼则是按声韵方式输入(输入声母后自动给出合法的韵母键盘)，手写笔划

指的是用手写板识别出“一丨丿丶乛”五个基本笔划代替按键输入笔划。

而键选笔划则是用按键方式输入五个基本笔划，然后解码。每个输入方式

都对应一个软键盘，这里没有一一列出。  

该整句输入法提供了现有输入法的单字输入模式，即输入单字时，不

会比现有的输入法复杂。同时，该输入法支持联想输入方式和整句输入方

式的无缝自由切换。也就是说，用户在输入过程中，如果选定了最后一个

字，则输入法预测出下一个字的候选列表(列表按照预测概率大小排序)；

如果用户想输入的下一个字刚好在预测列表中，用户可以直接选定，输入

法将继续进行后续的预测；如果用户发现想输入的下一字不在预测列表

时，则可以直接输入下一个字的拼音(或笔划)，这时输入法就自动转入整

句输入状态。这种自由切换方式在用户输入句子包含较多常用词时或者用

户对下一字的拼音不太确定时非常有用。  

本文为该输入法设计了整句候选功能(图 F-5)，也提供灵活的单字修正

方式。另外，单字修改能自动对整句重新解码。当初始解码结果有多个错

误时，用户选择一个错误字进行修正后，输入法将自动对整句进行重新解
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码，从而实现将其它错误自动纠正的功能。当然，重新解码有时会在一遍

解码正确的地方造成新的错误。测试表明，由于语言模型有较强的指导功

能，这个重新码过程“捎带”纠正其他错误的概率要远远高于引入新错误

的概率，从而从整体上提高了输入的效率。  

 

图 F-5 PPC上的输入法的整句候选模式 

S90 平台  (诺基亚  9210 ) 

Symbian 是智能手机上使用最为广泛的操作系统，S90 平台是 Symbian

操作系统的一个版本。S90 支持 26 键键盘和大屏幕，典型产品是诺基亚的

9210c 手机，因此本文选择诺基亚  9210c 为 26 键手机中文整句输入法的

开发平台。  

图 F-6 展示了整句输入和整句候选的情形。  

 

图 F-6 诺基亚 9210c上的输入法整句候选 
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同样，该平台上的输入法也支持联想输入方式和整句输入方式的无缝

自由切换，同时带预测功能。  

S60 平台(Nokia 6610/7610) 

S60 平台是 Symbian 操作系统的另一版本。该版本支持数字键盘，即

10 键手机键盘，典型产品有诺基亚的 6610/7610 手机。本文选择 6610 为

数字键盘手机中文整句输入法的开发。  

S60 系统的键盘只有 10 个数字键可用于输入汉字，这样在输入拼音编

码时无法实现一键输入一个拼音编码。为解决这个问题，需要在音节树层

和语言模型映射层中间加入一个 10 键音节/26 键音节映射层，如图 F-7 所

示。  
 通用解码层

词树层

音节树层

语言模型映射层

语言模型层

文件处理层

10音节/26音节键映射层

 

图 F-7 适用于 10键手机平台的输入法分层结构设计 

对于 26 键键盘而言，pan 是一个音节，而对于 10 键键盘来说，726

是一个 10键音节，但是它对应了 pan/pao/ran/rao/san/sao共六个 26键音节。

通过这个映射层，实现只需输入 10 键音节就完成整句输入的功能。  

因为一个 10 键音节可能对应多个 26 键音节，而且 26 个字母在 10 键

键盘上是简单的顺序分配，造成一些声母字母和韵母字母分配在同一数字

键上，比如数字键 2 对应了 a/b/c 三个字母，a 是韵母字母，而 b/c 是声母

字母，这样就破坏了汉语拼音音节中由“声母－韵母”构成的天然音节边

界。比如“汽车”一词的拼音对应的 10 键编码为 74243，当用户输入该编
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码串时，可以切分出 74/243、  742/43、7424/3 三种情况，其中 74/243 对

应了 pi/che、qi/che、ri/che、si/che、pi/bie、qi/bie、ri/bie、si/bie 八种拼音

串，742/43 对应了 qia/ge、sha/ge、qia/he、sha/he 四种拼音串，7424/3 则

对应了 shai/e 一种拼音串。如果输入的 10 键编码串更长，则对应的合法拼

音串可能更多。  

为了解决该问题，输入法要求每输完一个音节后强制输入 0 键表示当

前音节结束。比如，欲输入句子“我在清华西门等你”，应输入的编码串

为“9609240746404820940636033640640”。  

手机上的输入法主要用于短信输入，因此使用短信语料训练语言模型

有利于提高系统性能。本文用到的训练语料为 7.4M 的实际短信文本，并

使用语言模型压缩算法做压缩处理。测试文本为诺基亚中国研究中心提供

的 500 句短信文本，进行批量音字转换测试。该 500 句短信文本涉及学习、

工作、交通、体育活动等各个方面，且未参与训练。所得结果如表 F-2。  

表 F-2 Nokia 6600上输入法性能 

 首句单字 
正确率(%) 

首句整句 
正确率(%)

前两句整句

正确率(%)
前三句整句 
正确率(%) 

前五句整句

正确率(%)
26键编码 95.5 80.0 88.8 92.4 93.8 
10键编码 91.1 65.8 75.8 81.6 85.0 

表中的 26 键编码解码结果仅供参考。对于带 26 键键盘的手机和 PDA

来说，采用该输入方法可以获得前五句 93.8 的整句正确率，输入效果远远

高于普通输入。  

对于数字键盘手机而言，实际使用时采用的是 10 键编码。从表中可

以看出，前 5 句的整句正确率达到了 85.0%，也就是说用户输入短信时基

本不需要修改就可以整句输入，非常方便。  

输入法提供了方便的修改接口以获得更多整句候选或者修改单字。而

且，输入法也提供了能和整句输入模式无缝切换的联想功能。输入法界面

和过程如图 F-8 所示。  
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图 F-8 诺基亚 6600上的整句输入法应用 

由于在输完每个音节后要求输入音节结束符 0，本文设计的这种输入

方式表面看起来每个音节多输入了一个编码，增加了按键次数，但考虑当

前手机上使用广泛的的 T9 输入法可以发现，用户在用 T9 输完每个拼音对

应的数字串后需要选择正确的拼音，比如用户欲输入“然”字，需要先输

入数字串 726，然后从所有的拼音候选(pan/pao/ran/rao/san/sao)选择 ran，

然后才能选字，因此单从按键次数来看 T9 的输入效率并不高。  

为了测试 10 键整句输入法的性能，随机选择了 12 个短信句子，采用

手工输入方式，统计使用 T9 输入法和本文的整句输入法输入这些句子时

按键次数。结果如表 F-3 所示。  

其中 A1 和 A2 是使用 T9 输入法的结果。A1 是使用 T9 输入法逐字输

入的情形，也就是说不使用其联想功能；A2 是使用 T9 输入法，而且在输

入过程中如果发现后一字在联想字列表的第一屏中(因为如果不在联想字

第一屏中，则使用联想字需要翻屏，反而会多按键)，则使用联想功能的情

形。因此，可以认为 A2 的结果是使用 T9 输入法输入时需要按键次数的下

限，即 T9 输入法输入性能的极限。B1 和 B2 是使用整句输入法的结果。

B1 是使用整句输入模式按照每个字对应的 10 键编码逐字输入，输入完毕
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后修改错误(如果有错误)并送入目标编辑区所需按键次数；  B2 的结果是

整句输入法在整句输入过程中结合联想功能时的按键次数(因此 B2称为混

合模式)。  

表 F-3 使用 T9和 10键整句输入法按键次数比较 

A1 A2 B1 B2 
句子 T9(逐字) T9(联想) 整句模式 混合模式 

你睡了吗 20 20 15 15 
我说你命好 26 26 24 24 
你感觉到哪去了 33 30 30 29 
好吧 10 10 8 8 
这么晚了你睡吧 35 34 30 30 
不然我该心疼了 35 35 30 25 
放心 12 8 10 9 
吻你 10 10 8 8 
五一你回家吗 29 26 21 20 
冰月 12 12 17 13 
这就是你小妹的名字 46 35 36 35 
明白了吗 21 17 16 15 

(总共按键数) 289 263 245 231 

表 F-4 给出了按键减少的百分比。  

A1 和 B1 是各自没有使用联想功能时的按键次数，A2 和 B2 则是各自

使用了联想功能时的按键次数。因此 B1 相对 A1、B2 相对 A2 的比较是最

有意义的。从表 F-4 可以看到，B1 相对 A1、B2 相对 A2 的按键减少率都

很明显。甚至整句输入法在没有使用联想功能时的按键次数也比 T9 输入

法在使用联想功能时的按键次数减少了近 7%。  

表 F-4 整句输入法相对 T9输入法的按键减少率 

 B1按键减少率 B2按键减少率 
A1 15.2% 20.1% 
A2 6.8% 12.2% 
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