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基于级联重排序的汉语音字转换

李鑫鑫 1, 2 王 轩 1, 2 姚 霖 1, 3 关 键 1, 3

摘 要 N 元语言模型是解决汉字音字转换问题最常用的方法. 但在解析过程中, 每一个新词的确定只依赖于前面的邻近

词, 缺乏长距离词之间的句法和语法约束. 我们引入词性标注和依存句法等子模型等来加强这种约束关系, 并采用两个重排序

方法来利用这些子模型提供的信息: 1) 线性重排序方法, 采用最小错误学习方法来得到各个子模型的权重, 然后产生候选词序

列的概率; 2) 采用平均感知器方法对候选词序列进行重排序, 能够利用词性、依存关系等复杂特征. 实验结果显示, 两种方法

都能有效地提高词 N 元语言模型的性能. 而将这两种方法进行级联, 即首先采用线性重排序方法, 然后把产生的概率作为感

知器重排序方法的初始概率时性能取得最优.
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Chinese Pinyin-to-character Conversion Based on Cascaded Reranking

LI Xin-Xin1, 2 WANG Xuan1, 2 YAO Lin1, 3 GUAN Jian1, 3

Abstract The word n-gram language model is the most common approach for Chinese pinyin-to-character conver-

sion. It is simple, efficient, and widely used in practice. However, in the decoding phase of the word n-gram model, the

determination of a word only depends on its previous words, which lacks long distance grammatical or syntactic con-

straints. In this paper, we propose two reranking approaches to solve this problem. The linear reranking approach uses

minimum error learning method to combine different sub-models, which includes word and character n-gram language

models, part-of-speech tagging model and dependency model. The averaged perceptron reranking approach reranks the

candidates generated by word n-gram model by employing features extracted from word sequence, part-of-speech tags,

and dependency tree. Experimental results on “Lancaster Corpus of Mandarin Chinese” and “People′s Daily” show that

both reranking approaches can efficiently utilize information of syntactic structures, and outperform the word n-gram

model. The perceptron reranking approach which takes the probability output of linear reranking approach as initial

weight achieves the best performance.
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汉语音字转换问题是中文信息处理中的重要问

题之一, 是汉语智能输入技术、语音识别等任务的基
础. 但是目前这个任务仍然具有一定的挑战性. 对
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于汉语来说, 通常包括 410 个无调音节 (不同的标准
下数目有所不同). 而汉语通用字表包括 7 000 个字,
汉语常用字表包括 3 500 个字. 这表明每个无调音
节都可能对应着多个汉字. 例如, 在汉语常用字表中
就有 60 个汉字的发音为 “yi”. 汉语音字转换问题
就是同音字的消歧问题.

目前, 解决汉语音字转换问题最常用的方法是
词 N 元语言模型. N 元语言模型理论成熟、易于训

练, 可以很好地集成到解码过程中, 应用非常广泛[1].
但同时它也存在着很多问题. 其中一个问题是 OOV
(Out of vocabulary) 问题. 由于汉语词的数目比较
多, 并且仍然在持续增长中, 所以语言模型无法包括
所有的词. 对于 OOV 词, 语言模型赋予的概率比较
低, 采用平滑技术[1−2] 可以改善但并不能真正解决

这个问题. 适应学习方法可以根据用户的输入和反
馈来不断的增加新词和修正词频[3−6]. 云输入法利
用服务器端大规模的存储和计算能力, 弥补了传统
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输入法受限于单机内存、只能使用规模较小的词库

和语言模型的不足, 从而提升输入准确率1.
词 N 元语言模型面临的第二个问题是它只针

对前面的邻近词建立模型, 缺少句法和语法上的约
束, 特别是长距离词之间的约束. 汉语中的一些语言
现象只通过序列结构, 如词 N 元语言模型, 是无法
描述清楚的. 例如在 “一只漂亮可爱的小花猫” 中,
“一只” 的确定要依赖于与词 “小花猫” 的关系, 以
区别于 “一支” 依赖于 “小花”. 在词 N 元语言模

型中, 这种约束关系很难体现. 目前已经有很多方
法提出来用于解决这个问题, 包括更高阶的语言模
型[7−9]、机器学习方法[10−14] 以及后处理规则等[15].
针对第二个问题, 我们引入了多个子模型到汉

语音字转换问题, 包括词性标注模型、依存句法模
型等. 然后在此基础上采用两种方法对汉语音字
转换的候选词序列进行重排序. 在线性重排序方法
中, 采用了最少错误训练方法来获得每个子模型的
权重. 平均感知器重排序方法能够使用每个候选值
中的词、词性、依存关系作为特征. 实验结果显示
引入的多个子模型对汉语音字转换问题有重要作用,
将两种方法进行级联结合, 即首先采用线性重排序
方法, 然后把产生的概率作为感知器方法的初始概
率时性能取得最优. LCMC (Lancaster Corpus of
Mandarin Chinese) 语料库和人民日报语料上的实
验表明本文的级联重排序方法要优于目前已有的工

作.

1 相关研究

词 N 元语言模型是汉语音字转换问题最常用

的方法. 对于一个拼音序列, 它选择概率最大的词
串或字串作为正确的识别结果. 在解码过程中, 当
前词/字的确定只依赖于前面邻近的拼音和字/词串
(详情见第 2 节). 这个方法简单有效, 但是很多语言
现象用词 N 元语言模型并不能很好地表示, 例如长
距离词之间的约束现象和形容词、名词的嵌套结构

等.
目前已经有很多工作提出来用于解决这个问题.

一种方法是采用更有效的语言模型存储和索引方法,
能够减少模型的规模, 提高训练和预测的速度, 以
便在有效的存储空间上支持更高阶的语言模型[7−8].
Siu 等提出了一种可变 N 元语言模型, 用树结构来
替代原始的语言模型[9]. 在这个树模型中, 可以通过
调整节点的合并和结合来增加 N 元语言模型的长

度. 从而可以使这个模型表示出比传统模型更长的
词关系. 基于类的语言模型是另外一种引入长距离
约束的模型[2]. 它把词/短语分成不同的类别, 因为
类别的数目要远远小于词的数目, 这样就可以表示

1http://pinyin.sogou.com

更长的词约束关系.
词 N 元语言模型也可以通过集成更高层次的

模型来加以扩展. Ney 等提出了一个模型把两个词
之间的关系引入到词 N 元语言模型, 从而能够使用
长距离词之间的依存关系表示的信息[16]. 同样也可
以将概率自顶向下的句法解析模型 (上下文无关文
法) 融入到词 N 元语言模型, 这样就可以有效的利
用句法结构信息[17−18].

基于规则的后处理方法可以引入长距离词的约

束或者嵌套词关系到基于转换的方法中. 使用这些
句法和语法约束规则对候选词进行处理, 去掉不符
合规则的候选词, 可以有效地增强词N 元语言模型.
这些约束关系通常表示各种不同的规则, 这些规则
可以通过手动或自动的方法进行提取. 文献 [15] 提
出了一种通过粗糙集理论从训练数据中自动提取汉

语音字转换规则的方法.
各种机器学习方法, 例如最大熵模型[10−11]、最

大熵马尔科夫模型[12]、支持向量机模型[13]、条件随

机场模型[14]、机器翻译的方法[19] 等, 都可以用来解
决这个问题. 这些模型使用当前词/字前后的信息和
长距离的词/字信息作为特征, 有效地弥补了词 N

元语言模型只使用前面邻近的词/字的不足.
除了传统的基于准确拼音序列的音字转换问题

外, 还有不少工作是在做基于连续拼音流和基于有
输入错误的拼音串的音字转换研究[20−21]. 文献 [22]
提出了一种基于错误容忍的模型, 可以将音节串的
错误条件概率引入到原始的音字转换概率模型中.
对于一个有错误的拼音串, 它能够选择可能所有的
正确拼音作为候选集, 然后使用概率容忍模型对其
重排序选出最优的结果. 本文主要基于传统的音字
转换进行研究.

2 NNN 元语言模型

本节主要描述汉语音字转换问题和采用 N 元

语言模型进行音字转换的方法. 对于一个音节序列
S = s1, s2, · · · , sn, 汉语音字转换的目的是找到对
应的字序列 C = c1, c2, · · · , cn, 或词序列W = w1,
w2, · · · , wm (m ≤ n). 一个音字转换的例子如图 1
所示. 其中, 词 wk 是由字序列 ci, · · · , cj 组成, 对应
着拼音序列 (si, · · · , sj). 其中 i, j 随着 k 的不同而

变化. 对于音节序列 S, 选择的最佳词序列W 满足:

W ∗ = arg max
W

P (W |S) (1)

采用词 N 元语言模型时, 根据贝叶斯公式:

W ∗ = arg max
W

P (S|W )P (W )
P (S)

(2)
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其中,

P (S|W ) =
m∏

k=1

p((si, · · · , sj)|wk) (3)

P (W ) =
m∏

k=1

p(wk|w1, · · · , wk−1) (4)

图 1 一个音字转换的例子

Fig. 1 An example of Chinese pinyin-to-character

conversion

对于三阶语言模型, P (W ) = p(w1)p(w2|w1)×∏m

k=3 p(wk|wk−2, wk−1). 如果采用字 N 元语言模

型, 最佳的字序列 C 可以通过下式来确定:

C∗ = arg max
C

P (C|S) =

arg max
C

P (S|C)P (C)
P (S)

(5)

其中, P (S|C) 和 P (C) 同 P (S|W ) 和 P (W ) 的计
算方法相似.

当使用基于词 N 元语言模型时, 可以通过一个
Beam 搜索解码方法来得到最优的词序列和最优的
k 个词序列. 在解码过程中, P (S|W ) 和 P (S|C) 通
常是省略的. 解码算法从第一个音节开始. 对于音
节序列中位置 j, 解码算法会根据词典生成以音节
sj 结尾的音节序列 si, · · · , sj (i = max(0, j − 20))
对应的所有可能词, 然后语言模型给出当前词基于
前面邻近词序列的概率, 从而得到当前位置候选词
序列的概率. 对于每个位置 j, 算法可以保存最优的
k 个词序列. 算法依次向后进行解析, 最优的词序列
为句子结尾位置上概率最大的词序列.

3 子模型

单个词 N 元语言模型并不能很好地解决汉语

音字转换问题, 因此引入词性、句法等信息是必要
的. 为了更好地使用这些信息, 我们对每个候选词序
列都进行词性标注和句法分析. 本文我们引入了多
个子模型, 主要包括基于字的模型、词性标注模型、
拼音 –词共现模型、词 –词性共现模型、词性 N 元

语言模型和依存句法模型等. 这些模型都能够对候
选词序列生成相应的概率.

3.1 基于字的模型

我们采用的基于字的模型是一个判别式机器学

习模型, 该模型能够使用音节序列的信息作为特征.

模型采用平均感知器方法进行训练[23], 其中特征模
板见表 1 所示.

表 1 基于字的模型采用的特征模板

Table 1 Feature templates for the character-based

model

1 sn (n = −2, · · · , 2)

2 snsn+1 (n = −1, · · · , 0)

3 s−1s1

表 1 中, s0 表示当前音节, s−n, sn 表示当前音

节前面的第 n 个音节和后面的第 n 个音节. 对于音
节序列 S, 它对应的字序列 C 选择为

C∗ = arg max
C∈GEN(S)

Pchar(C|S) =

arg max
C∈GEN(S)

Φ(S,C)× ᾱ (6)

其中, Pchar(C|S) 为模型的概率输出. 特征函数
Φ(S,C) 可以在解码之前就全部生成, 从而减少解码
的时间. 模型的解码算法和平均感知器的参数训练
方法可以参考文献 [23−24].

3.2 拼音−−−词共现模型
对于一个音节序列 S 和其对应一个词序列W ,

我们定义拼音 –词共现概率分别为

Poccur(W |S) =
m∏

k=1

p(wk|(si, · · · , sj)) (7)

Poccur(S|W ) =
m∏

k=1

p((si, · · · , sj)|wk) (8)

其中, p(wk|(si, · · · , sj)) 和 p((si, · · · , sj)|wk) 为单
个词 wk 和拼音 (si, · · · , sj) 的共现概率, 共现在本
文中表示词和拼音是严格对齐的. 一个音节序列
si, · · · , sj 可能存在着多个对应的词, 一个词也可
能对应着多个音节序列, 所以 p(wk|(si, · · · , sj)) 和
p((si, · · · , sj)|wk) 都不恒为 1. 我们根据频率估计
得到共现概率, 并采用加一平滑方法来消除稀疏性.

p(wk|(si, · · · , sj)) =
N(wk, (si, · · · , sj)) + 1
N(si, · · · , sj) + NSj−i+1

(9)

p((si, · · · , sj)|wk) =
N((si, · · · , sj), wk) + 1

N(wk) + NWj−i+1

(10)

其中, NSj−i+1 表示词典中长度为 j− i+1 的音节的
数目, NWj−i+1 表示词典中长度为 j − i + 1 的词的
数目. 音节 N(si, · · · , sj) 的数目, 词 N(si) 的数目
和拼音 –词对 N(wi, (si, · · · , sj)) 的数目可以从已
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标注好拼音的训练文本中统计. 训练文本与 N 元语

言模型采用的文本相同, 可详见第 6 节说明.

3.3 词性标注模型

给定一个词序列W , 我们可以确定它对应的词
性序列 T . 文献 [25] 的研究表明词性信息能够有效
地提高中文分词的准确性. 在这里我们引入词性标
注模型来帮助选择最优的词序列.

我们采用平均感知器方法来训练模型. 对于词
序列W , 其对应的词性标注序列 T 选择为

T ∗ = arg max
T∈GEN(W )

P (T |W ) =

arg max
T∈GEN(W )

Φ(T, W )× ᾱ (11)

针对候选值 (W,T ), 词性标注模型的概率为
P (T |W ), 特征大部分来自于文献 [23−26], 如表 2
所示. 我们的特征只采用了当前拼音/词及其前面的
信息, 可以随着词序列的解析过程生成, 可以不必预
先生成整个词序列.

表 2 词性标注模型采用的特征

Table 2 Feature templates for part-of-speech tagging

1 w−2t0 end(w−1)w0start(w1)t0

2 w−1t0 when len(w0) = 1

3 w0t0 start(w0)t0

4 w1t0 end(w0)t0

5 w2t0 cnt0, (n = 1, len(w0)− 2)

6 t−1t0 start(w0)cnt0 (n = above)

7 t−2t−1t0 end(w0)cnt0 (n = above)

8 t−1w0 cncn+1t0 (cn = cn+1)

9 w0t0end(w−1) class(start(w0))t0

10 w0t0start(w1) class(end(w0))t0

我们采用汉语树库 (Chinese treebank 5,
CTB5) 来训练词性标注模型, 其中训练集、开发
集和测试集的设置与文献 [26] 相同. 在开发集上我
们的词性标注模型的 F−1 值为 95.26%.

3.4 词性NNN 元语言模型

与词 N 元语言模型相似, 我们建立一个词性 N

元语言模型. 定义词性序列 T 的概率为

P (T ) =
m∏

i=1

p(ti|t1, · · · , ti−1) (12)

词性 N 元语言模型采用的训练文本与 N 元语

言模型相同. 我们可以从标注好词性的训练文本中
得到 p(ti|t1, · · · , ti−1), 其计算方法与 p(wk|w1, · · · ,
wk−1) 相似.

3.5 词性−−−词共现模型
我们采用的词性 –词共现模型与拼音 –词共现

模型的定义类似. 对于一个词序列W 和它对应的词

性序列 T , 它们的共现频率定义为

Poccur(W |T ) =
m∏

i=1

p(wi|ti) (13)

Poccur(T |W ) =
m∏

i=1

p(ti|wi) (14)

其中, p(wi|ti)和 p(ti|wi)都是通过频率统计来得到,
并采用加一平滑消除稀疏性, 计算方法与拼音 –词
共现频率相似.

3.6 依存句法模型

如前面所示, 仅使用相邻的音节和词来判断当
前音节对应的词是不够的, 可能需要句法和语法的
信息. 依存句法模型能够为一句话中长距离词之间
建立依存关系. 对于一个已经分词和词性标注好的
句子 (W,T ), 我们可以使用基于转移的句法分析方
法对其进行解析[27]. 依存句法模型的训练语料采用
汉语树库 (CTB5), 训练集、开发集和测试集的设置
与文献 [27] 相同, 准确率达到了 86%.
图 2 给出了一个句法树结构的例子. 从图中可

以看出, 词 “一只” 与词 “小花猫” 在序列方向上相
隔三个词, 但是存在着直接的依存关系. 这也表明依
存关系能为音字转换问题提供有用信息.

图 2 一个依存句法的例子

Fig. 2 An example of a dependency tree

依存树 D 的概率定义为

P (D|W,T ) =
∏

i

wi × fi(D|W,T ) (15)

其中, fi(D|W,T ) 表示建立依存树过程中的每个转
移状态对应的特征.

4 线性重排序方法

研究表明融合多种信息的模型能够比单个模型

取得更好的性能[28]. 本文首先采用一种线性重排序
方法来结合第 3 节提出的各种子模型. 针对每个拼
音序列 S, 可以根据 Beam 搜索算法产生 k 个最优

的词序列W , 然后对每个词序列进行词性标注和句
法分析. 为了有效地利用各种子模型, 我们采用一种
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线性方法来使用子模型对每个候选词序列产生的概

率. 我们的重排序方法就是从这 k 个候选项中选择

出最优的一个.
子模型的权重可以通过最小错误训练方

法 (Minimum error training method, MERT) 得
到[29]. 最早提出最小错误训练方法是用来解决机器
翻译中的特征权重问题, 已成功应用于自然语言处
理的不同领域, 如中文分词和词性标注等[30]. 对于
汉语音字转换问题来说, 给定一个音节序列 S, 它对
应的候选词序列W 的概率不再只是词 N 元语言模

型产生的概率 P (W ), 而是多个子模型的概率组合,
计算为

Pmert(W |S) = Pmert(W,C, T, D|S) =
k∑

i=0

wi ∗ Psub(W,C, T, D|S) =

w0 × P (W ) + w1 × P (C) +

w2 × Pchar(C|S) +

w3 × Poccur(W |S) + w4 × Poccur(S|W ) +

w5 × P (T |W ) + w6 × P (T ) +

w7 × Poccur(W |T ) + w8 × Poccur(W |T ) +

w9 × P (D|W,T ) (16)

其中,
∑9

i=0 wi = 1. Psub(W,C, T, D|S)表示各个子
模型的概率输出, 包括词 N 元语言模型 P (W ), 字
N 元语言模型 P (C), 字模型 Pchar(C|S), 拼音 –词
共现模型 Poccur(W |S) 和 Poccur(S|W ), 词性标注模
型 P (T |W ), 词性 N 元语言模型 P (T ), 词性 –词共
现模型 Poccur(W |T ) 和 Poccur(W |T ), 和依存句法模
型 P (D|W,T ). 由于每个词序列 W 只产生唯一对

应的词性序列 T 和依存树 D, 所以公式的第 1 行是
成立的.

子模型的权重 wj (0 ≤ j ≤ k) 可以通过保持其
他权重不变, 每次只计算一个权重 wj 得到. 每个候
选值的概率为

Pmert(W |S) = wj × Pj(W |S)+∑
i 6=j

wi × Pi(W |S) (17)

在计算权重时, 设置最左边的概率 wj ×
Pj(W |S) 为一个变量, 最右边的概率

∑
i 6=j wi ×

Pi(W |S) 为一个常量. 这时, 直接通过格搜索算法
来确定每个子模型的权重是不适合的, 因为重新计
算所有候选值的概率找到最优值是非常费时的. 最
小错误训练方法对每个 jth 方向使用一个分片式线
性搜索算法. 每个子模型的权重 wj 的最优值肯定

在上面公式画出的所有直线的相交点上. 因为当在

相交值上变化时, 只有少数候选值需要计算, 所以这
种方法很容易找到最优值. 最小错误训练方法的细
节可参考文献 [29−31].

5 感知器重排序方法

在线性重排序方法的基础上, 我们提出的一种
判别式的重排序方法: 感知器重排序. 对于每个候选
词序列W , 我们生成其对应的词性序列 T 和句法树

D. 感知器模型能够从词序列, 词性序列和依存树结
构中提取的全局特征作为长距离约束的信息.
对于一个音节序列 S, 我们可以通过感知器模

型来重排序所有可能的候选集. 拼音序列 S 对应的

最优词串W 选择为

W ∗ = arg max
W∈GEN(S)

(Pinit(W |S) +

Prerank(W |S)) =

arg max
W∈GEN(S)

(Pinit(W |S) +

Φ(W,S)× ᾱ) (18)

式中, GEN(S) 表示音节序列 S 产生的所有候选词

序列. 第一个概率 Pinit(W |S) 表示在感知器重排序
之前拼音序列 S 产生词序列 W 的概率, 它可以设
置为词 N 元语言模型产生的概率 P (W ), 也可以是
线性重排序模型产生的概率 Pmert(W |S). 线性重排
序模型 Pmert(W |S) 产生的概率可见第 4 节.
第二个概率 Prerank(W |S) 表示感知器重排序模

型产生的概率. 图 2 描述了词性标注模型和句法分
析器产生的句法树实例. 我们的模型使用两种不同
类型的特征. 第一类特征是平面序列特征, 包括词和
词性的特征组合. 第二类特征是从依存树中抽取的
句法特征. 这种句法特征包括父子依存特征、父子
兄弟依存特征、祖父父亲孙子依存特征. 在这里只
考虑词之间是否存在依存关系, 不考虑有标注的情
况. 重排序模型采用的最有效特征可通过实验进行
选择, 详见第 6 节.

我们采用平均感知器模型作为重排序方法. 对
于从拼音序列 S 产生 k 个最优的依存树 Di (i = 1,
· · · , k), 模型的参数 ᾱ 可更新为

ᾱ = ᾱ + Φ(ᾱ, Dg)− Φ(ᾱ, Dp) (19)

其中, Dg 表示音节序列 S 对应的正确词序列的句法

树 Di. 但对于每个音节序列, 正确词序列可能不在
候选词序列集中, 所以我们设置 Dg 为候选集中具

有最小字错误率的词序列对应的依存树. Dp 表示候

选集中感知器重排序模型产生的概率最大的依存树.
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6 实验结果及分析

6.1 数据设置

本文在两个数据集上进行实验. 第一个是人民
日报语料, 这是音字转换任务最常用的实验语料, 但
是它的文本类型比较单一, 只包含新闻类文本. 我
们采用的第二个数据集为 “The Lancaster Corpus
of Mandarin Chinese (LCMC)”语料库2, 它包括报
道、宗教、科学、小说等 15 种不同类型的文本. 因
此本文的实验主要在这个语料库上进行, 只采用人
民日报语料来与其他工作做比较.

目前, 我们有人工标注拼音的 50 000 句人民日
报语料, 选择其中 40 000 句做为训练集, 5 000 句
分别作为开发集和测试集3. LCMC 语料库共包括
45 735 个人工分词和词性标注后的句子. 其原始的
拼音序列是通过 pinyin4j 工具4来进行标注的, 而
pinyin4j 工具针对每个字只选择最常用的注音, 多
音字也只有一个对应的音节. 我们采用最少分词法
对语料库重新进行拼音标注, 标注采用 Sogou 注音
词典. 在人工标注的人民日报语料上测试我们的拼
音标注方法, 其准确率达到 99.7%.

为了评价词 N 元语言模型, 我们从每种文本类
型中分别选择 200 句话作为开发集和测试集, 剩余
的 39 735 句话就作为训练集. 为了更好地模拟汉字
输入, 我们对训练集、开发集和测试集进行预处理.
所有句子根据中文句子结束标点进行分割5, 然后删
除包含英文单词的句子. 处理后的训练集、开发集
和测试集统计信息如表 3 所示6.

表 3 训练集、开发集和测试集的统计信息

Table 3 Statistics of training, development,

and test data

数据集 训练集 开发集 测试集

句子数 112 859 8 235 8 623

总词数 875 397 62 961 63 608

汉语词数 723 424 52 039 52 263

汉语字数 1 144 559 82 527 82 788

OOV 词数 13 692 1 043 1 245

OOV 词比例 (%) 1.56 1.66 1.96

6.2 NNN 元语言模型的实验结果

我们的字 N 元语言模型和词 N 元语言模型采

用 1998 年、2006 年、2007 年和 2009 年∼ 2012 年
2http://www.lancs.ac.uk/fass/projects/corpus/LCMC/
3http://www.uniml.com/nlp/py2char/pddata.tar.gz
4http://pinyin4j.sourceforge.net
5句子结束标点包括: “,”、“.”、“？”、“!”、“:” 和 “;”.
6http://www.uniml.com/nlp/py2char/lcmcdata.tar.gz

的人民日报语料进行训练. 由于汉语中词的性质,
获得全部的词是不可能的. 即使我们能够列举出所
有的词, 所需的训练语料和生成的模型都是巨大的.
我们的词 N 元语言模型采用的词典共包括 130 750
个词, 来源包括: 7 000 个汉语通用汉字, 56 064 个
常用词, 新华字典中的所有词, 94 412 个从 Google
Chinese 5-gram corpus7 中抽取的高频词. 而字 N

元语言模型采用的词典只包括 7 000 个汉语通用汉
字. 基于这个词典, 我们采用最少分词法来分割训
练文本, 然后采用 SRILM 工具来训练语言模型[32],
Knerser-Ney 方法进行平滑. 本文采用词三元语言
模型和字四元语言模型来进行实验.
我们首先在开发集上验证词 N 元语言模型, 并

与字 N 元语言模型, 字词 N 元语言模型混合结果

的 oracle, 基于词 N 元语言模型产生的 k 个最优结

果的 oracle 进行比较, 如表 4 所示.

表 4 不同的语言模型在开发集上的性能 (%)

Table 4 Performance of different LMs on

development data (%)

模型 CER IVWER OOVWER

字 N 元语言模型 12.92 11.25 15.04

词 N 元语言模型 11.27 9.03 14.23

字词混合模型的 oracle 7.38 6.89 11.58

词模型 k 个最优结果的 oracle 2.01 4.01 5.94

这些模型的实验结果都采用字错误率 (Charac-
ter error rate, CER) 进行评价:

CER =
预测错误的汉字数目

所有汉字的数目
× 100% =

所有汉字的数目 –预测正确的汉字数目
所有汉字的数目

× 100%

(20)

接着我们测试词 N 元语言模型在开发集上的 k

个最优词序列的 oracle 值, 结果见图 3 所示. 其中 k

表示最优候选集的数目. 当 n = 1 时, CER 表示单
个词 N 元语言模型的性能. 从图中还可以看出, 随
着候选集数目 k 的增加, oracle 的 CER 值不断减
少. 基于此, 我们选取 100 作为候选集的数目.
除 CER 外, 两个语言模型也都采用 IVWER

(In vocabulary word error rate) 和 OOVWER
(Out of vocabulary word error rate) 进行比较. 表
4 中评估的 IV 词和 OOV 词的长度都大于 1. 表 4
的结果显示词 N 元语言模型在各个评价标准上都

优于字 N 元语言模型, 这表明词 N 元语言模型能

7http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/catalogEntry.jsp?cata-
logId=LDC2010T06
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比字N 元语言模型提供更多的约束. 并且采用词N

元语言模型时, IV 词的性能要优于 OOV 词.

图 3 词 N 元语言模型产生的 k 个最优词序列在

开发集上的 oracle

Fig. 3 Oracle of different k-best candidates on

development data

我们同时比较了两个模型的混合结果的 oracle,
和基于词的语言模型的 k 个最优结果的 oracle 值.
表 4 的实验结果显示基于词的语言模型和基于字的
语言模型能够引起不同的错误, 并且能够互相弥补.
词 N 元语言模型的 k 个最优候选集的 oracle 值表
明词 N 元语言模型还是有很大的提高空间.

6.3 线性重排序方法的实验结果

与计算 k 个最优词序列的 oracle 一样, 我们对
每个拼音序列 S 生成 100 个候选词序列和对应的依
存树 (W , D). 每个子模型都可以对候选项产生一
个概率值 Psub(W,C, T, D|S), 然后通过线性重排序
方法选择出最优的一个. 系统的性能采用字错误率
(CER) 作为评价标准.
线性重排序方法采用 LCMC 训练集进行训练,

首先在训练集上得到每个子模型的概率, 然后在开
发集上进行测试. 由于并不确定是否每个子模型都
有利于汉语音字转换问题, 我们采用一种后向贪婪
搜索算法来找到最优的子模型集. 我们的子模型集
从包含所有的子模型开始, 在开发集上计算其性能.
然后依次去掉一个子模型并重新计算新子模型集的

性能, 从中去掉使性能提高最小的或降低最大的子
模型. 重复这个过程直到性能不再增加为止.
我们使用了后向贪婪子模型搜索策略的实验结

果表明词 –拼音共现概率 Poccur(S|W ) 对于提高系
统的性能没有帮助, 因此我们不使用这个子模型. 表
5 比较了包含所有子模型的线性重排序模型与去掉
其中一个子模型的线性重排序模型的结果.
表 5 的实验结果表明所有的子模型都对汉语音

字转换问题都有帮助作用. 对于单个子模型来说, 词
N 元语言模型对于提高系统的性能作用最大, 字 N

元语言模型次之. 从表 5 中可以看出, 词性信息和依

存句法信息也都有助于提高重排序模型的性能. 去
掉词性标注模型、词 –词性共现模型、词性 N 元语

言模型和依存句法模型后系统的性能都有所降低.
不正确的候选词序列中存在着识别错误的词, 对其
进行词性标注和依存句法分析后, 产生的词性序列
和依存树中也存在着错误, 词性标注模型和依存分
析器赋予该非法句子的概率也比较低. 从而我们的
重排序模型赋予该非法句子的概率比较低, 选择该
非法句子作为识别结果的可能性也比较小.

表 5 线性重排序方法在开发集上的实验结果

Table 5 Experimental results of linear reranking

model on development data

编号 子模型集 CER (%)

A 全部 9.76

A/0 全部/词 N 元语言模型 10.47

A/1 全部/字 N 元语言模型 10.10

A/2 全部/字模型 9.83

A/3 全部/拼音 –词共现模型 10.06

A/4 全部/词性标注模型 9.84

A/5 全部/词 –词性共现模型 9.83

A/6 全部/词性 –词共现模型 9.76

A/7 全部/词性 N 元语言模型 9.78

A/8 全部/依存句法模型 9.82

为了更好地评价每个子模型的重要性, 我们接
着计算单个子模型在整个任务上的性能, 结果如图 4
所示. 其中数字 0∼ 8 分别代表各个子模型, 与表 5
中的编号一致. 图 4 中上面的曲线表示单独使用一
个子模型时的实验结果. 结果与表 5 的结果是一致
的, 其中词 N 元语言模型的字错误率最低, 字 N 元

语言模型次之. 单独采用依存句法模型时准确率最
低, 主要原因是其缺乏邻近词的相关信息.

图 4 子模型在开发集的实验结果

Fig. 4 Performance of sub models on development data

下面的曲线表示了词 N 元语言模型与其他任

何一个子模型进行线性组合后的实验结果. 结果表
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明任意两个子模型进行线性组合的结果都要优于词

N 元语言模型. 在给定词 N 元语言模型的情况下,
添加拼音 –词共现模型使性能提高最多, 这也是在
词 N 元语言模型原始解码算法中省略的部分.

6.4 感知器重排序方法的实验结果

给定每个拼音序列 S 对应的候选依存树 D, 我
们可以使用感知器重排序方法. 重排序方法可以使
用两种类型的特征集, 详情见表 6 所示. 第一个特征
集是平面序列特征 (W,T1, T2), 包含了词和词性的
相关信息. 其中, w0 和 t0 分别表示当前标示对应的

词和词性, w±i 中 −i, +i 表示当前词的前面第 i 个

词和后面第 i 个词.
第二类特征集表示从依存树中抽取的依存特征.

在表 6 中, 特征集 D1 包括父子结点之间的依存关
系, 特征集 D2 包括祖父 –父亲 –孙子结点之间的依
存关系, 特征集 D3 包括父亲 –儿子 –兄弟结点之间
的依存关系. 在这些特征中, G、F、S、L 和 R 分别

表示依存关系中的祖父、父子、儿子、左儿子和右儿

子结点. 依存关系中父结点到子节点的方向表示为
DFS, 可为 1 或 0, 分别表示左方向和右方向. 另外,
AFS 表示结点和子节点是否是相邻的. 在依存关系
中, FtSw 表示在一个依存关系中父结点的词性和子

节点的词的组合.

表 6 重排序模型使用的特征

Table 6 Features for the reranking model

W w−2w−1w0, w−1w0, w0

T1 t−2t−1t0, t−1t0, t0, t0w0

T2 t−1t0w0, w−1t−1t0w0

t−2w−it−1t0w0, w−2t−2w−1t−1t0w0

D1 FtDF SAF SSt, FwDF SAF SSwSt

FwFtDF SAF SSt, FwFtDF SAF SSwSt

D2 GtDGF AGF FtDF SAF SSt

GtDGF AGF FtDF SAF SSwSt

GtDGF AGF FwFtDF SAF SSt

GwGtDGF AGF FtDF SAF SSt

GtDGF AGF FwFtDF SAF SSwSt

GwGtDGF AGF FwFtDF SAF SSt

GwGtDGF AGF FwFtDF SAF SSwSt

D3 LtDF LAF LRtDF RAF RFt

LwLtDF LAF LRwRtDF RAF RFt

LtDF LAF LRtDF RAF RFwFt

LwLtDF LAF LRwRtDF RAF RFwFt

我们使用前向贪婪算法来选择重排序模型的特

征. 首先考虑平面序列特征, 采用不同的初始概率
Pinit(W |S) 和特征集的实验结果见图 5 所示. 如第
5 节所述, 我们采用两种不同的初始概率 Pinit(W ),
分别为词 N 元语言模型产生的概率 P (W ), 和线性
重排序模型产生的概率 Pmert(W |S).

图 5 不同初始权重和平面特征的结果

Fig. 5 Results of reranking models with different initial

weights and flat feature sets on development data

图 5 中特征集 “−” (坐标原点) 表示不进行感
知器重排序的初始模型. 从实验结果可以看出, 对
于两个初始权重, 采用平面序列特征的重排序模型
的性能都优于初始模型. 但是对于采用两种不同初
始权重的模型, 随着特征的增加时, 其性能的表现不
同. 当使用词N 元语言模型产生的概率 P (W ) 作为
初始概率时, 使用的特征集W 的模型的性能要优于

使用复杂特征集 W,D1, D3. 而当使用线性重排序
方法产生的概率 Pmert(W |S) 作为初始概率时, 模型
的性能随着特征的增加而提高. 其中采用特征集W ,
T1 的模型与特征集 W , T1, T2 的性能接近, 但是
模型的大小要小很多. 但是采用 Pmert(W |S) 作为
初始概率的性能的增长要小于以 P (W ) 作为初始概
率的方法, 这是因为线性重排序方法已经使用了各
个子模型的信息.
采用依存特征的重排序方法的训练和测试方式

与采用平面序列特征的方法相似, 首先使用父子依
存关系, 然后再分别添加父子兄弟依存关系和祖父
父亲儿子依存关系, 实验结果如表 7 所示. 实验表明
采用所有依存特征集的感知器重排序方法取得最优

的性能, 比词 N 元语言模型高 1.88 个百分点.

6.5 测试集上的实验结果

我们接着在测试集上评估重排序方法的性能,
并与其他方法进行比较, 实验结果如表 8 所示. 从表
中可以看出, 采用线性重排序方法时字错误率达到
了 10.96%, 比词 N 元语言模型减少了 1.07 个百分
点, 错误率减少了 8.89%, 显示出与开发集上相似的
结果. 把重排序方法进行级联后, 模型的性能不仅优
于词 N 元语言模型和单个重排序方法, 还优于现有
的工作[33−34].
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表 7 不同初始权重和依存特征的实验结果

Table 7 Results of reranking models with different

initial weights and dependency feature sets on

development data

初识概率 特征集 CER (%)

W 9.95

P (W ) W, D1 11.26

W, D1, D2 11.37

W, D1, D3 11.46

W, T1 9.50

Pmert(W |S) W, T1, D1 9.40

W, T1, D1, D2 9.40

W, T1, D1, D3 9.39

表 8 测试集上的实验结果比较

Table 8 Comparison of different approaches on test data

模型 CER (%)

词 N 元语言模型 12.03

线性重排序 10.96

级联重排序 10.60

基于词的隐马尔科夫模型[33] 18.49

基于分割的隐马尔科夫模型[33−34] 13.9

6.6 错误分析

接着我们在开发集上分析重排序方法引起的错

误. 表 9 显示了不同长度的词的准确性. IV 表示词
典内的词, OOV 表示未登录词. 对于 IV 词来说, 当
词长为 1 时, 其准确率不断提高; 而当词长大于 1
时, 从词N 元语言模型到线性重排序方法有所提高,
而从线性重排序方法到感知器级联重排序方法却有

所降低. 而对于 OOV 词来说, 不同长度的词准确性
都有所提高. 从词 N 元语言模型到线性重排序方

法, 再到感知器重排序方法, 总的词的准确性得到了
提高.

表 9 不同方法在开发集上的错误分析

Table 9 Error analysis of different approaches on

development dataset

词长
词 N 元语言模型 线性重排序 感知器级联重排序

IVR OOVR IVR OOVR IVR OOVR

1 81.18 0 82.62 0 84.26 0

2 90.34 44.93 92.47 46.96 92.06 47.11

3 96.34 56.98 97.84 58.91 97.05 60.07

≥ 4 99.59 78.72 99.32 78.01 99.18 78.72

All 86.13 52.45 87.86 54.08 88.45 54.56

图 6 比较了级联重排序模型和词 N 元语言模

型在包含不同词数的句子的字错误率. 实验结果显
示, 除了单个词的句子外, 对于包含其余词数的句
子, 级联重排序模型的字错误率都低于词 N 元语言

模型. 其原因可能是我们的级联重排序模型除了依
存句法模型, 还包括拼音 –词共现模型, 词性标准模
型等, 从而使得对包含不同词数的句子的识别率都
得到提高.

图 6 包含不同词数的句子的字错误率

Fig. 6 Results of different models on sentences with

different word numbers

6.7 人民日报数据集上的实验结果

为了更好地评价重排序模型, 我们在人民日报
语料上进行实验, 并与其他工作进行比较, 结果如表
10 所示. 我们首先将 LCMC 数据上训练的线性重
排序模型和感知器模型应用于人民日报语料. 实验
结果表明其性能要稍低于人民日报语料上训练的重

排序模型, 但是仍远大于词 N 元语言模型. 这表明
我们的级联重排序模型在不同的语料上具有一定的

通用性.

表 10 人民日报数据集上的实验结果比较

Table 10 Comparison of different approaches on

“People′s Daily” dataset

模型 CER (%)

最大熵模型[11] 10.86

基于类别的最大熵马尔科夫模型[12] 5.28

支持向量机模型[13] 7.06

条件随机场模型[14] 11.46

机器翻译方法[19] 4.45

混合字词网格[35] 7.99

词 N 元语言模型 5.48

LCMC 的级联重排序模型 4.74

级联重排序模型 4.39

基于压缩的适应算法[3] 4.98

基于频率的在线适应 N 元模型[5] 1.52

错误驱动的适应语言模型[6] 4.44
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从表 10 中可以看出, 我们的重排序模型要优于
目前已有的非适应学习方法, 包括最大熵模型、条件
随机场模型等[11−14, 19, 35], 其中只有机器翻译方法与
我们的结果接近[19]. 但文献 [19] 采用的测试数据与
我们的并不相同, 采用最大熵模型实验时, 其字错误
率为 6.9%. 而我们的测试数据上只有 10.09%, 这
表明我们的重排序方法要优于该方法. 与采用适应
学习方法相比, 我们的方法优于基于压缩的适应算
法[3], 但是低于其他两种方法. 这是因为适应学习方
法能够根据输入者的反馈添加新词和调整词频, 通
常都在测试数据上进行了预处理. 适应学习模型可
以做为一个子模型加入到本文的重排序模型中, 使
模型的性能得到进一步提高.

6.8 复杂度分析

重排序方法的时间和空间复杂度对于汉语音字

转换问题是非常重要的. 从第 4 节的模型描述可以
看到, 词性标注模型只使用当前词前面的信息作为
特征, 可以随着音字转换的解析过程一起进行标注.
而依存句法分析采用基于转移的方法, 时间复杂度
为 O(l), 与句子长度 l 呈线性关系. 所以总的重排序
方法也与句子长度 l 呈线性关系. 就空间复杂性来
说, 其余子模型的大小都远小于词三元模型.

7 结论

本文针对汉语音字转换问题, 提出了两种重排
序方法来改进词 N 元语言模型. 我们的重排序方法
能够有效采用词性标注和句法结构中的信息. 线性
重排序方法中通过给每个子模型分配相应的权重得

到每个候选词序列的概率. 感知器重排序方法可以
从候选词序列中选择词性和句法信息作为特征. 在
LCMC 和人民日报数据集上的实验表明, 两种重排
序方法都能有效地提高系统的性能. 而将重排序方
法进行级联后的性能达到最优. 我们的线性重排序
模型还可以将适应学习方法作为子模型, 以进一步
提高模型的性能. 本文的方法还可以应用于语音识
别等任务.
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