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摘 要

摘 要

统计语言模型旨在使用统计的方法建模自然语言句子的联合概率，它为各种

人工智能任务提供自然语言约束，如自动语音识别和机器翻译。目前主流的语言

建模方法是条件式模型，即将词序列的联合概率表示成条件概率的连乘。鉴于条

件式模型在语言建模中存在的问题，本文提出了一种新颖的联合概率模型——跨

维随机场（Trans-dimensional Random Field，TRF）模型，模型将变长序列看做变维

空间的向量，通过定义一族随机场模型实现了对变长序列的联合产生式建模。相

比于条件式语言模型，TRF的优势主要体现在如下三点：首先，TRF作为无向图模

型，从理论上避免了条件式模型存在的标签偏置（Label Bias）的问题；其次，TRF

可以灵活的支持各种复杂的特征，包括离散特征和神经网络特征；最后，TRF由

于避免了局部归一化，模型的推理效率相比于神经网络语言模型显著提高。

TRF的挑战源自模型的训练。由于需要计算模型的归一化系数和模型分布下

的期望，模型的对数似然和它的梯度无法精确求解。本文针对 TRF模型的训练进

行了深入的研究，在随机近似的理论框架下提出了增强随机近似算法（Augmented

Stochastic Approximation，AugSA），通过产生满足模型分布的跨维样本来联合估计

模型的参数和归一化系数；在此基础上，为了使用复杂神经网络特征，本文将联合

随机近似（Joint Stochastic Approximation，JSA）的思想引入到 AugSA算法中，提

出了 JSA+AugSA算法；为了进一步提高训练算法的收敛性，本文探究了将噪声对

比估计（Noise-contrastive Estimation，NCE）用于 TRF训练，结合一些改进技术，

提出了 JSA+NCE算法，大幅度降低了模型的训练时间，同时进一步提升了模型性

能。

本文成功将 TRF应用于语言建模中，并在语音识别任务中对模型性能进行了

评估。最终实验表明，TRF模型在语音识别中的性能显著超越经典的 n-gram语言

模型，相对错误率下降最高达 16%；相比于神经网络语言模型，本文提出的使用

双向 LSTM特征的 LSTM-TRF语言模型仅仅使用 4%的参数即可获得与 LSTM语

言模型相近的结果，同时推理效率比 LSTM语言模型提高了约 114倍。本文首次

将随机场方法的应用从定维情形（如图像）拓展到跨维情形（如语言模型），为变

长序列的产生式建模在条件概率模型之外开辟了一条新的路径。

关键词：语言模型，随机场，随机近似，噪声对比估计
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Abstract

Abstract

Statistical language models (LMs), which estimate the joint probabilities of natural

sentences, form a crucial component in many artificial intelligence applications, such

as automatic speech recognition and machine translation. The dominant approach for

language modeling is conditional probability models, where the joint probability of a

word sequence is factored into a product of local conditionals. Alternatively, this thesis

proposes a novel approach, called trans-dimensional random field (TRF), which treats

sequences of varying lengths as vectors of different dimensions. By explicitly mixing a

collection of random fields, TRFs directly fit the joint probabilities of natural sentences

of varying lengths. Compared with the conditional approach, TRFs have the following

three advantages. First, as undirected graphical models, TRFs can theoretically overcome

the label bias problem inherent in the conditional approach. Second, TRFs can flexibly

support any kinds of complex features, including the discrete features and the neural

network features. Third, by avoiding local normalization, TRFs significantly improve the

inference efficiency over the neural network based language models.

Training TRFs is challenging. Calculating the log-likelihood and its gradients are

generally intractable, because these involve calculating the normalization constants and

the expectation with respect to the model distribution. This thesis thoroughly studies

the model estimation of TRFs. In the framework of stochastic approximation (SA), we

develop an effective training algorithm, called the augmented stochastic approximation

(AugSA), which jointly estimates the model parameters and the normalization constants by

generating the observations of different dimensions from the model distribution. Then in

order to train TRFs with neural network features, the idea of joint stochastic approximation

(JSA) is introduced to the basic AugSA method and we propose the JSA+AugSA method.

To further improve the convergence of the training algorithms, noise-contrastive estimation

(NCE) is used to train TRFs. With some modifications, we propose the JSA+NCE method,

which significantly reduces the training time and further improves the model performance.

In this thesis, the TRF approach is successfully applied in language modeling and

evaluated in terms of speech recognition word error rate (WER). Particularly, TRF LMs

outperform the traditional ngram LMs, with as much as 16% relative WER reduction.

Compared with the neural network approach, after incorporating the bidirectional LSTM

II



Abstract

features into TRFs, the LSTM-TRF LM performs close to LSTM LMs with only 4%

parameters, and are about 114x faster than LSTM LMs in computing sentence prob-

abilities. In this thesis, it is the first time to extend the random field approach from

the fix-dimensional setting (e.g. images) to the trans-dimensional setting (e.g. natu-

ral languages). This work provides an alternative approach for generative modeling of

varying-length sequences beyond the dominant conditional probability models.
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主要符号对照表

Adam 自适应随机梯度下降法

AugSA 增强随机近似（Augmented Stochastic Approximation）
CER 字错误率（Character Error Rate）
CNN 卷积神经网络（Convolutional Neural Network）
CRF 条件随机场（Conditional Random Field）
FNN 前馈神经网络（Forward Neural Network）
JSA 联合随机近似（Joint Stochastic Approximation）
LM 语言模型（Language Model）
LSTM 长短时记忆（Long Short-term Memory）
MCMC 马氏链蒙特卡洛（Markov Chain Monte Carlo）
MH Metropolis-Hastings采样方法
MTMIS 基于多次尝试的 Metropolis独立采样（Multiple-trial Metropolis

Independence Sampling）
NCE 噪声对比估计（Noise-contrastive Estimation）
PPL 混淆度（Perplexity）
RJ-MCMC Reversible-jump Markov Chain Monte Carlo
RNN 递归神经网络（Recurrent Neural Network）
SA 随机近似（Stochastic Approximation）
SGD 随机梯度下降法（Stochastic Gradient Descent）
TRF 跨维随机场（Trans-dimensional Random Field）
WER 词错误率（Word Error Rate）
WSME 整句最大熵（Whole-Sentence Maximum Entropy）
discrete-TRF 使用离散特征的跨维随机场

neural-TRF 使用神经网络特征的跨维随机场
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1.1 研究的目的及意义

语言和认知是随机现象 [1]，这个认识已得到广泛肯定和践行。因此，为自然语

言建立统计模型，是人工智能研究的一项重要基础问题。所谓统计语言模型，旨

在用统计的方法对自然语言的概率分布进行建模，它为诸如自动语音识别、机器

翻译、问答系统等各种人工智能任务提供语言学约束，是诸多与自然语言相关的

人工智能系统的重要组成部分。在语言模型研究中，一般将自然语句表示成词序

列的形式，即 x1, x2, . . . , xl，其中 xi 表示第 i个位置的词，l表示句子的长度，从而

对词序列的联合概率 p(x1, . . . , xl)进行建模。因此，语言模型本质上是一个（变长）
序列建模问题。

对序列建模，目前的绝大多数做法是利用马氏性，建模成一个条件式模型，将

序列的联合概率表示成条件概率的连乘，

p(x1, . . . , xl) =
l∑

i=1

p(xi |x1, . . . , xi−1) ≈
l∑

i=1

p(xi |ψ(x1, . . . , xi−1))

其中 ψ(·)表示将历史序列缩减映射成等价类，从而能有效的平滑估计条件概率。不
同条件式语言模型的区别体现在对于等价类映射函数的选择和对于条件概率的估

计方式上。例如，经典的 ngram语言模型使用 n阶马氏链假设，仅考虑前 n − 1个

词对当前词的影响，即 ψ(x1, . . . , xi−1) = xi−n+1, . . . , xi−1，同时使用平滑算法 [2] 来进

行条件概率的参数估计；最大熵语言模型 [3] 在 n阶马氏链假设的基础上，将 n阶

条件概率定义成一个对数线性模型，从而通过最大似然准则来进行参数估计。近

年来逐渐兴起的各种基于神经网络的语言模型亦是条件式语言模型，通过利用神

经网络（例如，前馈神经网络语言模型 [4]或递归神经网络语言模型 [5]），将历史信

息编码为连续空间的向量，并在连续空间进行条件概率的参数估计。

目前，递归神经网络语言模型及其各种变形（如 LSTM语言模型 [6],基于High-

way的 LSTM语言模型 [7],双向 LSTM语言模型 [8]等）取得了优异的性能，无论是

从模型混淆度还是语音识别错误率上，都显著超越传统的 ngram语言模型。这一

方面是由于递归神经网络可以编码更长的历史信息，另一方面得益于神经网络的

平滑能力。然而，当前语言模型依然有很大的提升空间。举例来说，在本文的语音

识别实验中（表4.6），在第一遍识别生成的 1000候选句子中与正确句子最匹配的

1



第 1章 引言

句子的词错误率仅为 0.93%（称为 Oracle error rate），而即使是利用目前最好的神

经网络语言模型——LSTM语言模型对候选句子进行重新打分（Rescoring）得到的

错误率依然高达 7.36%，其间的差距大概就是目前语言模型可以提升的性能空间。

尽管取得了一定成功，可以发现目前的条件式序列模型在自然语言建模中存在以

下三方面的缺陷，制约了语言模型性能的进一步提高。

首先，条件概率模型是一个局部归一化模型，局部归一化模型存在典型的“标

签偏置（Label Bias）”问题。标签偏置是指条件模型对当前词的预测仅仅与相同历
史条件下的概率做比较，而不与其他历史条件下的概率做比较 [9]，换句话讲，由于

模型在每个位置处的权重是被归一化的，因此即使历史中存在错误，模型依然可

能提供一个较高的条件概率。标签偏置问题广泛存在与各类局部归一化模型（或

称之为有向图模型）中，为了解决这一问题人们进行了大量的研究。最初人们提出

了条件随机场（Conditional Random Field，CRF）[9]，使用一个无向图描述观测序列

和状态序列间的约束以及状态序列内部的约束，从而解决了最大熵马尔科夫模型

（Maximum-entropy Markov Model，MEMM）中存在的标签偏置问题；在基于神经

网络的模型中，人们研究使用全局归一化的方式来避免传统的 Seq2seq 模型中存

在的标签偏置问题 [10]；此外，Sam Wiseman等人提出了一个基于 Beam Search的

损失函数来直接对模型得分进行优化 [11]，从而达到避免标签偏置的效果。

其次，条件概率模型限制了对于复杂特征，尤其是句子级别的特征的使用。自

然语言是以成分为基本的组成单元 [12]，语言中的词可以组成短语，短语可以组成

子句，自然语言是基于这些成分之间的约束来拓展的。如何在语言模型中引入语

言成分之间的约束关系，一直是语言模型研究的重要方向。最初人们研究对词进

行归纳分类，将类别约束加入到语言模型中，或者考虑到有约束的语言成分之间

可能相距较远，从而引入 Skipping技术来建模长跨度的约束关系 [13]；更进一步，人

们提出了结构语言模型 [14]，通过对所有的历史词组成的序列做局部成分句法分析

获得局部的句法结构，来预测当前词；或者将局部的成分句法特征和经典的 ngram

特征相结合，使用最大熵模型进行分布拟合 [15]。在最近的研究中，人们使用递归

神经网络来对序列化的句法树进行产生式建模，从而可以建模句子和句法树的联

合概率 [16]。但是在条件概率的框架下，模型使用复杂的特征，尤其是句子级别的

特征存在很大的局限性。

最后，条件概率模型的局部归一化操作影响模型的推理效率，这点在神经网

络语言模型中尤为突出。在神经网络语言模型中，局部归一化需要计算 Softmax，

由于语言建模任务中词典规模很大，Softmax的计算严重影响模型的训练和推理效

率，成为神经网络语言模型的计算瓶颈，因此很多研究致力于提高神经网络尤其

2
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是递归神经网络的训练和推理效率。这些研究大致可以分为两类，第一类是通过

引入一些假设来减少归一化的计算量。如 LightRNN [17] 将字典中的词分布到一个

表中，通过分别预测表的行号和列号来预测当前词，从而减少了归一化的状态空

间；SVD-Softmax [18]则是通过使用奇异值分解来近似计算 Softmax；更为常见的做

法是对词进行聚类，通过先对类别进行归一化，再对属于当前类别的词进行归一

化的方式来构造一个层级 Softmax 结构 [19,20]。这类做法的缺陷是需要改变模型的

定义，因此往往会影响模型的性能。另一类做法是将归一化系数当做参数，然后使

用一些特定的算法来同时估计参数和归一化系数。而这种做法的问题是条件模型

的归一化系数过多，将每个归一化系数都储存下来是不可能的，因此实际中往往

将所有的归一化系数都固定为一个经验值，然后使用诸如噪声对比估计（NCE）[21]

或自归一化算法 [22]来进行参数估计。然而这种做法往往过于依赖经验结论，随着

数据集或训练任务的改变可能会存在很大的偏差。

针对上述问题，本文提出了跨维随机场（Trans-dimensional Random Field，TRF）

模型 [23,24]。这里的“维度”在语言模型任务中表示句子的长度，“跨维”意味着对

变长句子进行建模。不同于条件式模型对条件概率进行建模，TRF模型直接建模

整句话的联合概率，即

p(x1, . . . , xl) =
πl

Zl(θ)
eϕ(x1,...,x1;θ) (1-1)

其中，πl 是模型的先验长度概率，ϕ(x1, . . . , x1; θ)称之为随机场的势函数，通过编
码整句话中的特征来返回一个实数，θ 为待估计参数，Zl(θ) 是长度 l 的归一化系

数，即 Zl(θ) =
∑

(x1,...,xl ) eϕ(x1,...,xl ;θ)。TRF模型可以很好的解决上述提到的条件式
模型的三个问题。首先，TRF模型是一个全局归一化模型，由于模型避免了局部

归一化，因此可以从理论上避免标签偏置的问题；其次，TRF是整句语言模型，这

使其可以灵活的支持各种特征，乃至句子级别的特征；最后，由于 TRF是全局归

一化模型，避免了繁琐的局部归一化操作，推理效率相比条件式模型显著提高。

然而，TRF 模型的训练存在很大的挑战。由于需要计算模型的归一化系数和

模型分布下的期望，模型的对数似然和它的梯度往往无法精确求解。本文对 TRF

模型的训练方法进行了深入的研究，提出了一系列的模型训练方法，包括增强随

机近似（AugSA）训练算法、JSA+AugSA训练算法和 JSA+NCE训练算法，并且在

多个语音识别任务中验证了 TRF语言模型和训练算法的有效性。

该研究首次将随机场的应用从定维情形扩展到跨维情形，并提出了行之有效

的模型训练方法，这为语言模型乃至一般的序列建模问题开辟了一条新的思路。

本文的相关工作先后发表于 ACL 2015长文（Annual Meeting of the Association for
3
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Computational Linguistics, Long Paper）、PAMI 2017（IEEE Transactions on Pattern

Analysis and Machine Intelligence）、ASRU 2017（IEEE Automatic Speech Recogni-

tion and Understanding Workshop）、ICASSP 2018（IEEE International Conference on

Acoustics, Speech and Signal Processing）顶级国际期刊和国际会议中。

1.2 论文贡献和创新点

本文的贡献和创新点概括如下：

(1) 提出了跨维随机场模型，模型避免了条件式模型存在的标签偏置的问题，可

以灵活的支持离散特征和神经网络特征，并且避免了局部归一化进而使得模

型的推理效率显著提高。

(2) 提出了有效的跨维随机场模型训练方法，包括：

• 增强随机近似（AugSA）算法。依托于随机近似的基本理论，通过基于

MCMC 采样产生满足模型分布的样本来计算模型分布下的期望，来联

合估计参数和归一化系数；

• JSA+AugSA 算法。将联合随机近似（JSA）[25] 的思想和 AugSA 算法相

结合，定义一个动态调整的辅助分布来作为采样的提议分布，从而有效

提高了 AugSA算法的采样和训练效率；

• JSA+NCE算法。将联合随机近似（JSA）的思想与噪声对比估计（NCE）

相结合，首先使用了一个动态调整的噪声分布来产生样本，其次对噪声

分布和噪声与数据分布的插值分布做鉴别，既提高了算法的稳定性和收

敛效率，又避免了因数据样本的不充分性而造成的过拟合。

(3) 成功将跨维随机场模型应用于语言建模任务中，通过语音识别错误率对语言

模型性能进行评估，取得如下实验结果：

• TRF 语言模型在语音识别中的性能显著超越经典的 ngram 语言模型，

PTB英文实验中相对错误率下降达 16%；

• TRF 语言模型仅仅使用 4% 的参数即可获得与 LSTM 语言模型相近的

识别性能，且推理效率比 LSTM提高约 114倍；

• TRF语言模型拥有良好的语言无关性，在 HKUST普通话数据集上依然

可以保持性能的优势。

1.3 论文章节安排

论文的章节安排如下。第2章对语言模型的研究现状进行概述，包括模型的评

估指标和一些经典的语言建模方法。第3章介绍了跨维随机场（TRF）模型，提出
4
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了增强随机近似（AugSA）训练算法和跨维混合采样算法，本章将包含离散特征

的 TRF模型应用于语言建模任务中，进行了一系列的实验展示了 TRF语言模型的

性能，并与已有的基线模型进行了对比。第4章在 TRF 基本理论框架的基础上进

行了更深层的研究，将神经网络特征引入到 TRF模型中，从而提出了神经跨维随

机场（neural-TRF）模型，同时提出了两种新的模型训练算法 JSA+AugSA算法和

JSA+NCE算法。第5章对本文的工作进行总结并对未来工作进行展望。

5
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第 2章 统计语言模型概述

统计语言模型是很多自然语言相关的人工智能系统的重要组成部分，它旨在

使用统计的方法来拟合自然语言句子的联合概率，力求对自然语言的正确度和合

理度给予一个数值化的衡量，从而为各种机器学习任务提供自然语言约束，如自

动语音识别、手写文字识别、机器翻译、信息监测等等。为了能够方便的定义句子

的联合概率，一般将自然语言的句子切分词序列的形式，即 x1, x2, · · · , xl，其中 xi

表示为第 i个位置的词，l 表示序列的长度。值得一提的是，虽然这种切分对于英

语这些自动分词的语言显得很直接，但是对于汉语这种以字为单位的语言就需要

额外引入分词操作来完成对语料数据的分词，虽然实际中也可以直接将汉语句子

看成是字序列来处理，但是经验结论显示，将汉语分词后建模词模型无论是从识

别系统的效率还是从识别性能上都要比直接使用字模型要好。为了符号统一，下

文统一使用词序列这种表示方法。语言模型的任务即为拟合给定词序列的联合概

率 p(x1, x2, · · · , xl)，因此语言建模本质上是一个变长序列的建模问题。
目前主流的语言建模方法为条件概率模型，即通过考虑序列的马氏行而将序

列的联合概率表示成条件概率的连乘，进而估计每个条件概率，不同语言建模方法

的一个主要区别在于如何拟合条件概率。目前主流的条件概率的模型包括：n元文

法模型（n-gram模型）、最大熵语言模型、神经网络语言模型等。具体而言，n-gram

语言模型引入 n阶马氏链假设，即假设当前词仅仅依赖于前 n − 1个词，通过估计

n阶转移概率 p(xi |xi−n+1, · · · , xi−1)来建模自然语言序列；最大熵语言模型在 n阶马

氏链假设的基础上，定义了一个指数模型来建模条件概率，通过最大化模型在训

练集上的似然，将参数估计转换为一个凸优化问题，进而可以通过梯度相关的优

化算法来进行参数求解；神经网络的语言模型则是依托于神经网络强大的非线性

拟合能力，通过使用词向量将离散的词映射到连续向量空间，进而构建如前馈神

经网络、递归神经网络或卷积神经网络来对条件概率进行建模。

与条件概率模型相对的是联合概率模型，即直接估计词序列的联合概率

p(x1, x2, · · · , xl)，这样做的初衷是为了能够自然的使用句子级别的特征，而不受条
件概率建模的限制。一个典型的联合概率模型是整句最大熵（WSME）语言模型，

它将序列的联合概率表示成指数模型形式，然后在整个变长序列空间进行归一化。

本文提出的跨维随机场（TRF）语言模型也属于联合概率模型，与整句最大熵模型

不同的是，TRF定义了一个指数混合模型来对变长序列进行建模，即为每一个长

度定义了一个指数模型，而不同长度对应的指数模型共享特征和参数，这样做保

6
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证了模型的长度分布的合理性，使得模型的参数估计和在模型分布下采样均变得

更加高效。

本章首先介绍统计语言模型的评估指标——混淆度和错误率，对比了两者的

优劣，之后依次介绍一些典型的语言建模的方法，包括条件概率语言模型和联合

概率模型，最后，本章对将句法信息应用于语言建模方面的研究进行介绍。

2.1 语言模型评估指标

统计语言模型有两种评估指标——混淆度和错误率，两种评估指标各有利弊。

2.1.1 混淆度

测试集上的混淆度 (Perplexity, PPL)的定义如下：

PPL = exp
{
− log P

W

}
(2-1)

其中，log P 表示测试集上的对数似然值，通过对每句话的对数概率求和获得，W

表示测试集的总词数。混淆度越小，说明模型对语言建模越准确。

从混淆度的定义上可以看到，对于给定的测试集（即W 固定），混淆度与对数

似然 log P成反比，这说明混淆度越小，似然值越大，模型越好，即所谓的最大似

然准侧。最大似然是统计上行常用的一种估计方法，直观来讲即使模型在正样本

上的概率尽可能的大，在负样本上的概率尽可能的小。对于语言建模这一特定任

务，获得正样本（即符合语法的句子）很容易，比如我们可以很方便的通过网络爬

虫获得大量文本，而负样本（即不符合语法的句子）却很难获得，因此实际中往往

只需要然模型在语料上的概率尽可能的大。事实上，统计语言模型的一般就是通

过最大化训练集上的似然来进行参数估计的，而之所以使用混淆度（PPL）而不是

直接使用似然值来进行语言模型的评估，主要有如下两个原因：

(1) 混淆度有比较直观的意义。混淆度的提出最初是基于 n-gram语言模型，即条

件概率模型，在这种情况下，混淆度的定义可以改写为

PPL = exp

{
1
W

W∑
i=1

− log p(xi |x−i)
}

(2-2)

其中 xi 表示第 i给位置的词，x−i 表示从第 1个位置到第 i − 1个位置的所有

历史词，p(xi |x−i)即为建模的条件概率（为了方便起见，这里假设数据集中
的句子首尾相连拼接在一起，一个数据集即为长度为W 的一句话）。在这种

7
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定义下，混淆度有一个比较直观的意义，即为给定历史的条件下，平均看来

每个位置可能的词的数目。如果这个值越小，例如模型的混淆度等于 1，则

说明在历史确定的情况下，对当前词的预测有且仅有一种可能，这说明模型

的预测能力非常的准。

(2) 混淆度将似然值投影到一个便于比较的取值范围。例如，目前主流用于语言

模型的混淆度取值大概在 100左右，汉语会稍高一些，大概在 300左右，在

这个范围内进行模型的对比会比较直观。

混淆度主要的优点就是评估简单，只需要提供一个测试语料即可以进行计算，

但使用混淆度评估语言模型也存在如下缺点：

(1) 对条件概率模型而言，混淆度的评估是基于准确的历史词，而在语音识别任

务中，由声学模型产生的候选可能存在错误，在这种带错误的情况下的模型

性能便无从评估。

(2) 混淆度需要模型满足归一化，这在条件概率模型的情况下很容易满足，而对

于整句语言模型，由于归一化系数无法精确求解，因此混淆度无法计算，既

是使用估计的归一化系数也会造成混淆度的巨大偏差。

(3) 混淆度在整句语言模型的定义存在混淆，这主要是由开始符和结束符所造

成的。在实际语言建模中，为了能够标定句子的开始和结尾，通常会在每句

话的开头和结尾分别添加一个开始符和结束符，并把它们当做普通的词来处

理。对于条件概率模型，计算混淆度的时候会考虑对结束符的条件概率，忽

略对开始符的条件概率，因此总词数 W 为语料的实际词数加上结束符数目

（即句子的数目），而对于整句语言模型，由于概率是对一句完整的句子进行

计算的，开始符和结束符的作用都包含在内，因此总词数 W 应该如何计算

就存在混淆，从而导致整句语言模型与条件概率模型无法使用混淆度进行有

效的对比。这种情况下便需要引入下一个评价指标——错误率。

2.1.2 错误率

错误率是指将语言模型应用于语音识别系统中，识别系统最终的错误率，根

据句子的切分规则不同，又分为词错误率（Word Error Rate, WER）和字错误率

（Character Error Rate, CER）。WER的定义如下：

WER =
Iw + Dw + Sw

Nw

(2-3)

其中 Iw、Dw、Sw 分别表示以词为单位的插入错误数、删除错误数和替换错误数，

Nw 表示测试集的总词数。为了能够计算错误数目 Iw、Dw 和 Sw，需要使用动态规
8
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划算法来逐句对识别结果和标准答案进行比对，获得最小的总错误数目（即两个

序列的最小距离）。CER的定义与WER类似:

CER =
Ic + Dc + Sc

Nc

(2-4)

其中 Ic、Dc、Sc 分别表示以字为单位的插入错误数、删除错误数和替换错误数，

Nc 表示测试集的总字数目。总的来讲，对于英语这种自动分词的语言，一般使用

WER来评估语言模型，而对于汉语这种词定义模糊语言，虽然使用的语言模型一

般是词模型（先对语料分词，再训练词语言模型），但是最后计算错误率的时候往

往使用 CER，这主要有一下几点原因：

(1) 首先，汉语的测试音频的标注一般都没有进行分词，所以无法直接评估WER，

虽然可以使用同样的分词工具对音频标注进行分词，但分词结果毕竟会引入

额外的误差；

(2) 其次，识别结果可能会把词拆成单字识别出来，这样虽然词序列存在错误，

但是依然可以获得正确的字序列，因此汉语的 CER一般要低于WER；

(3) 最后，汉语不同于英语，不会在词之间添加空格，最后的识别结果依然会拼

接成字序列输出，因此直接计算 CER比较符合汉语使用习惯。

相比于混淆度，使用错误率进行评估有明显的优势。首先，错误率是语言模

型最终的优化目标，直接反应语言模型在识别系统中的性能；其次，错误率的评

估不要求语言模型满足归一化，对于无法精确归一化的语言模型，错误率是唯一

合理的评价指标。当然，使用错误率的进行评估也存在一些缺陷：

(1) 错误率的计算比混淆度复杂。计算错误率需要一整套完整的识别系统，包括

一个性能足够好的声学模型，测试音频和标注文本，译码器等等，而混淆度

仅仅需要文本语料即可；

(2) 错误率的结果与识别任务、识别策略和超参数的设置有很大关系。例如，1-

pass译码的错误率一般比多候选重新打分的识别结果要低，但是很多语言模

型，如递归神经网络语言模型、整句语言模型无法使用 1-pass 译码；又如，

识别中声学模型的得分与语言模型的得分需要进行加权平均来计算最终的

得分，这个加权系数会随着模型的改变而变化，一般需要在额外的开发集上

调到一个比较好的值。

9
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2.2 n-gram语言模型

定义 x1, x2, · · · , xl 表示长度为 l 的词序列，其中 xi 表示为第 i个位置的词，统

计语言模型的任务为建模序列的联合概率，即 p(x1, x2, · · · , xl)。由于词序列的长度
是可变的，为了能够对变长序列进行建模，主流的方法是将序列的联合分布表示

成条件概率连乘，即：

p(x1, · · · , xl) =
l∏

i=1

p(xi |x1, · · · , xi−1) (2-5)

然后通过估计条件概率从而计算出整个序列的联合概率，本文称这种方法为条件

概率模型。由于估计出所有可能的条件概率是不可行的，因此 n-gram引入 n阶马

氏链假设，即仅仅考虑前 n − 1个词对当前词的影响：

p(x1, · · · , xl) ≈
l∏

i=1

p(xi |xi−n+1, · · · , xi−1) (2-6)

因此，n-gram语言模型的目标就是去估计这一系列条件概率。

n-gram语言模型训练是基于最大似然准则，在最大似然准则的情况下，条件

概率可以通过计算训练集上的频率来获得，即：

p(xi |xi−n+1:i−1) =
c(xi−n+1:i)

c(xi−n+1:i−1)
(2-7)

其中 xi−n+1:i−1 = xi−n+1, · · · , xi−1 表示从第 i − n + 1 到第 i − 1 个位置的词序列，

c(xi−n+1:i−1) 表示词组 xi−n+1:i−1 在训练集中出现的次数。但是这种简单的处理存在

一个严重的问题，即模型会严重过拟合在训练集上，例如，如果某个序列 xi−n+1:i−1 =

H、xi = W 并没有出现在训练集中，则使用上述公式计算的条件概率 p(W |H) = 0。

零概率在语言模型中是致命的，首先，由于训练语料通常并不充分，往往很难涵

盖所有可能的词搭配，因此零概率的赋予过于严格；其次，在识别任务中，产生的

句子往往会存在错误，如果某个条件概率的为零的话，会造成整句话的概率为零，

语言模型就无法对包含错误的句子进行评估。为了避免模型严重过拟合在训练集

上，就需要使用平滑算法 [2]来对条件概率进行平滑。因此，对 n-gram语言模型来

说，平滑算法的选择就是至关重要。
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目前最常用的平滑方法是Modified Keneser-Ney（MKN）平滑，其做法如下：

pMKN(xi |xi−n+1:i−1) =
max{c(xi−n+1:i) − D(c(xi−n+1:i)),0}

c(xi−n+1:i−1)
+γ(xi−n+1:i−1)pMKN(xi |xi−n+2:i−1)

(2-8)

公式中可以看出，n 阶条件概率 pMKN(xi |xi−n+1:i−1) 是通过一个插值来进行计算的，
这个插值包括两部分，第一部分是一个折扣的频率，D(c(xi−n+1:i)是一个折扣常数，
通常会随 xi−n+1:i 出现次数的变化而不同。第二部分 pMKN(xi |xi−n+2:i−1)是一个 n − 1

阶的平滑后的概率，系数 γ是为了确保条件概率的归一化。

这种插值模型有两个主要的优点，首先，MKN平滑算法避免了 0概率。如果

某个 n元搭配在训练集中没有出现，则其概率会通过 n − 1阶的概率来计算，以此

类推，最终会会退到 unigram的概率，而 unigram的概率通常使用一个简单的折扣

平滑算法来确保概率都大于 0；其次，插值模型有效的减少了参数的规模。对于一

个 n-gram语言模型，模型不需要记录每一个 n-gram的概率，仅仅需要记录在训练

集中出现的 n-gram的概率，而对于未出现的 n阶条件概率，可以通过 n − 1阶条

件概率来计算获得，因此模型需要保存的参数数目等于训练集中出现的 1到 n元

词组的数目加上归一化常数（又称为回退系数）γ(xi−n+1:i−1) 的数目，这显著降低
了模型参数的数目，使得训练较高阶的 n-gram语言模型成为可能。

n-gram语言模型最大的优势就是训练简单快捷，这是由于模型的参数估计仅

仅需要统计每个 n元词组在训练集中出现的数目，然后在做一些简单的平滑运算；

其次，n-gram语言模型可以方便的表示成有限状态转换器（WFST）[26]并嵌入到基

于WFST的语音识别译码中。因此，n-gram依然是目前使用最为广泛的语言模型。

然而，n-gram语言模型的缺点就是模型定义过于简单，这种简单一方面体现在模

型仅仅考虑相邻的 n 个词的依赖关系，没有考虑更长跨度的约束，另一方面是因

为模型没有使用词信息之外的语言学信息，使得模型无法建模更深层的语言学知

识。此外，简单的使用平滑算法也无法对模型进行充分的平滑，使得模型在训练

集上的似然值依然远远高于测试集上的似然值。

为了能够应对 n-gram模型存在的一些问题，在 n-gram模型的基础上，针对一

些特定的方面，人提出了一些提升的技术，下面依次进行简单的介绍。

2.2.1 Skipping技术

Skipping 技术的提出主要是考虑到自然语言中的这样一个事实，即存在约束

关系的词在句中的位置不一定相邻，如句子的谓语一般依赖于句子的主语，而

11
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主谓语之间可能会插入额外的修饰词。为了能够建模这种跨越式的词约束关系，

人们提出了 Skipping 技术。以 5 阶模型为例，模型不仅仅建模 5 阶条件概率

p(xi |xi−4, xi−3, xi−2, xi−1)，还可以考虑当前词与前 4个词中的任意 3个词之间的依赖

关系，建模条件概率 p(xi |xi−4, xi−2, xi−1)、p(xi |xi−4, xi−3, xi−1)、p(xi |xi−4, xi−3, xi−2)。同理，
还可以考虑当前词与前 4个词中的任意 2个词之间的依赖关系，即 p(xi |xi−4, xi−3)、
p(xi |xi−4, xi−2)、p(xi |xi−4, xi−1)。这些低阶的条件概率一般需要与传统的 5阶概率做

插值来获得较好的效果。

Skipping技术的想法虽然简单，但是在实际任务中的效果却不尽如人意，这主

要是因为在引入较多的低阶概率之后，模型的参数估计变得更加的复杂，适用于传

统 n-gram模型的平滑算法无法在复杂的情况下发挥效果。Skipping的想法对语言

建模很有意义，即词不仅仅依赖于与其相邻的词，还可能依赖于更远距离的词，这

种想法促使人们去研究如何使用更长跨度的信息来建模语言模型，因此 Skipping

策略常常被应用于基于特征的语言模型中，如后面提到的最大熵模型，以及本文

提到的跨维随机场模型中。

2.2.2 Cache技术

Cache技术是基于语言在使用时的一个简单的规律：如果一个词被使用，那么

在之后不远处，这个词往往会被再次使用，尤其当这个词并不常见，如一些人名、

地名、专有名词等。考虑到这个特性，人们研究建立一个临时的模型，仅仅使用最

近出现的一些词序列，并且将这个临时的模型与传统的 n-gram模型组合使用，已

达到提高性能的效果。

Cache模型从提高模型混淆度上来看是成功的，由于动态估计的临时模型可以

很好的包含语言内容的信息，但是 Cache 模型在识别任务上却表现不佳。主要是

因为临时模型过分依赖于一个正确的结果，而识别的结果往往包含一些错误的词，

这会使得临时模型估计的偏差很大，从而影响对后续词的预测。

Cache模型的思路值得考虑，它首先维护一个基础的模型，即 n-gram模型，由

于 n-gram模型存在不足，因此建立额外的辅助模型，通过组合两个模型，如线性

插值，来获得一个新的模型，新模型便同时具备了 n-gram模型和额外模型的特点。

这个思路在语言模型研究中影响很大，它的依据是如果两个模型包含不相关的信

息，那么组合后的结果往往会好于两个模型单独的结果。之后的很多的模型研究

往往会借助这一特点，一个新提出的模型往往会尝试和 n-gram模型进行组合，以

求达到更好的效果。
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2.2.3 class-based语言模型

n-gram模型这种单纯的去建模词序列的做法并不能很好的表达语言，举个简

单的例子，假设有如下一句话：

“欢迎”“参观”“清华大学”

句中我们已经完成了对词的切分。这句话总共包含三个词，最后一个词“清华大

学”表明地点，如果将表地点的词替换换掉其他的地点名字，可以很容的造出更

多的类似的句子，如：

“欢迎”“参观”“北京大学”

“欢迎”“参观”“上海”

“欢迎”“参观”“故宫”

这里姑且称语言的这种拓展性为一种“语法规则”，因此，这种规则可以被归纳为：

“欢迎”“参观”⟨地名⟩

其中 ⟨地名⟩ 是一个标签，表示此处可以放置任何表示地名的词。如果语言模型能
很好的建模建模这种抽象的语法规则，那么及时面对没有在训练集中出现的搭配，

如：

“欢迎”“参观”“南京”

“欢迎”“参观”“交通大学”

模型也能够判断它们是符合语言的句子。基于这种思路，人们提出了基于类别的语

言模型。首先，人们对词进行聚类，抽象出类别标签（class），如上文提到的 ⟨地名⟩
就是类别标签，而词“北京大学”、“上海”等都属于 ⟨地名⟩ 这个标签，然后将类
别标签引入到语言模型中，这就是 class-based语言模型。

实际中，对词进行聚类有两种思路，一种称之为 hard-class，即每个词仅仅属

于一个类别，这种情况下不需要训练语料有额外的类别标签，仅仅需在字典中记

录每个词对应的类别即可，而词的类别一般也可以通过一些贪婪算法 [27]来自动获

得，推理也比较简单，因为给定词序列之后类别序列就已经确定了；另一种分类

方式称之为 soft-class，即同一个词根据上下文的不同可能会被归为若干类，词性

标注（POS）就属于这 soft-class。这种情况下类别处理起来就比较繁琐，首先训练

数据需要有额外的类别标签，其次，推理过程需要对给定词序列的所有可能的类

别序列做积分来获得词序列的边缘概率，计算复杂度较大。

13
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为了能够使用类别信息，经典的 class-based语言模型 [28]基于 hard-class，即每

个词被归为固定的一类，然后将条件概率表示成如下形式：

p(xi |xi−n+1:i−1) = p(xi |ci)p(ci |ci−n+1:i−1) (2-9)

其中 ci 表示第 i 个词 xi 的类别。这种模型的定义类似于隐马模型（HMM），首

先通过类别之间的转移概率来预测下一个词的类别，然后根据当前类别预测当前

词。这种模型定义虽然可以显著减少参数数目（由于类别的数目比词的数目要小

的多），但是却存在明显的缺陷，首先，hard-class的定义存在很大的混淆，仅仅将

一个词归为一类显然无法满足自然语言建模的需求；其次，根据有向图的定义，在

给定当前类别 ci 的情况下，当前词 xi 的取值与历史统计独立，这种假设显然也过

于严格。因此，实际任务中往往需要将 class-based模型与传统的 n-gram模型做组

合来获得模型性能的提升。

虽然简单的构建 class-based模型并不能提高语言模型的性能，但是这种 class-

based的特征却很好的补充了 n-gram模型的缺陷，同时可以有效的提高模型的平滑

性能，因此类别特征尤其是 hard-class特征往往被用于最大熵模型中，作为 n-gram

特征的良好的补充，如Model M语言模型 [29]。本文也将类别信息应用于跨维随机

场语言模型中，从而有效的提高了模型的性能。

2.3 最大熵模型

n-gram语言模型使用平滑算法来进行参数估计的，平滑算法往往基于经验结

论，从而限制了 n-gram模型的拓展 [30]。为了寻求一种更有效的参数估计方法，人

们提出了最大熵语言模型（Maximum Entropy，ME）[31] [3]，n阶最大熵模型的定义

如下：

pME(xi |hi) =
1

Z(xhi )
eλ

T f (xhi ,xi ) (2-10)

其中 hi = xi−n+1, · · · , xi−1 表示历史词序列， f (·)是一个特征函数，通过作用于局部
n元词组 hi, xi 上返回一个特征向量，λ是对应的参数向量，Z(hi)是归一化系数：

Z(hi) =
∑
xi

eλ
T f (hi ,xi ) (2-11)

这里对最大熵模型做如下几点说明：首先，最大熵模型的提出是为了使模型满
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足在训练集上的特征期望等于模型分布下的特征期望的情况下熵最大，理论上，这

一最大熵问题等价于最大化指数模型在训练集上是似然 [32]。因此实际使用中，最

大熵模型是通过对模型 (2-10)进行最大似然估计来训练参数 λ的。

其次，最大熵模型与 n-gram模型一样，依然基于 n阶马氏链假设来建模序列，

但是相比于 n-gram模型，最大熵模型可以灵活的支持各种局部特征，上文提到的

Skipping 特征、class 特征都可以通过定义对应的特征函数，很方便的嵌入到最大

熵模型中，并使通过添加正则项来避免过拟合。

由于最大熵语言模型特征定义的灵活性，根据模型定义的不同从而衍生出很

多具体的语言模型。如Model M [29]引入了词特征和类特征，同时仔细调节了正则

项来获得很好的平滑效果；[15] 将局部句法成分当做特征引入最大熵模型中，力求

是模型能够应用更复杂的句法成分信息；而对数线性模型（log-bilinear model）[33]

将词向量（Word Embedding）引入到最大熵模型中，通过考虑词与词之间的二阶

依赖关系来对语言进行建模。

2.4 神经网络语言模型

近年来，神经网络在各种模式识别领域都取得了巨大的成功，这一方面得益

于神经网络理论研究的进步，更归功于矩阵计算硬件（如 GPU）的高速发展，使

得快速训练更复杂的神经网络模型成为可能。在语言模型领域，递归神经网络以

及其变形形式已经超越传统的 n-gram语言模型成为目前最好的语言模型，这不仅

仅是由于神经网络在分布拟合方面和模型平滑方面的先天优势，更是因为递归神

经网络可以通过连续空间向量来对所有的历史词进行编码，使得语言模型能够考

虑更长跨度的信息，这对于语言建模尤为重要。

神经网络语言模型主要分为两种——前馈网神经网络和递归神经网络。前馈

神经网络 [4]（Forward Neural Network，FNN）是基于 n阶马氏链假设，使用神经网络

来建模 n阶条件概率 p(xi |xi−n+1:i−1)；而递归神经网络 [5]（Recurrent Neural Network，

RNN）是通过历史信息编码为一个连续空间向量，进而用来估计条件概率，RNN

的优势在于能够编码更长跨度的信息，因此在语言模型的性能超越了 FNN，成为

了目前主流的语言建模方法。而为了能够减轻 RNN训练过程中出现的梯度消失和

梯度膨胀的问题，人们对标准的 RNN进行了改进，提出 Long Short Term Memory

(LSTM）模型 [6]，通过引入一个记忆单元与若干逻辑门来控制数据的传递，使得

RNN的训练更加的鲁棒，因此 LSTM模型被广泛应用于包括语言模型在内的各种

序列建模问题中。图2.1展示了前馈神经网络和递归神经网络的。

神经网络语言模型的参数估计是一个非凸优化问题，旨在最大化训练集上
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（a） （b）

图 2.1 (a)前馈神经网络语言模型和 (b)递归神经网络语言模型

的似然，为了能够提高收敛性，人们提出的很多优化算法，如随机梯度下降法

（Stochastic Gradient Descent，SGD）、Adam [34]、AdaGrad [35]、RMSProp [36] 以及一

些基于二阶距的优化方法如Hession-Free [37]、拟牛顿法（Quasi-Newton）[38,39]。神经

网络的训练同样样面临着过拟合的问题，一般有两种解决方式，第一种方式称之

为 Early Stop [19]，即模型参数训练过程实时监测开发集上的混淆度，如果混淆度的

没有明显的下降甚至开始上升，则减小学习速率，当学习速率减小到一定程序时

就停止训练；另一种方式是 dropout [40]，即在训练过程中随机将一些神经元节点的

取值设为 0，这样做是为了每次参数更新的时候仅仅更新一个子网络，从而在训练

过程中动态模拟参数平均，进而避免过拟合。

神经网络语言模型的优势主要体现在一下几点：

• 首先，神经网络拥有建模任意复杂分布的能力，这种能力需要在足够的矩阵

运算能力的保障下才能得以体现，近年来 GPU 的飞速发展为神经网络提供

了良好的数值计算平台；

• 其次，对于与语言模型这一特定任务，神经网络可以将离散的词投影到连续

向量空间进行建模，这不仅仅可以减少参数的数目，同时可以对模型进行很

好的平滑；

• 最后，递归神经网络，尤其是 LSTM可以通过连续空间向量来编码更长的历

史信息，这对于语言建模这这一任务尤为重要。目前的实验中，LSTM的语

言模型相比于 n-gram 语言模型混淆度的相对下降超过 20%，应用于语音识
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别中的相对错误率的下降约 10%。

神经网络语言模型属于条件概率模型，即通过序列的马氏性来讲联合概率表

示成条件概率的连乘 (2-6)，进而估计每个条件概率，除了条件概率模型的一些限

制外，神经网络语言模型的最大问题在于训练和推理效率都很低，这是源自神经

网络输出层 Softmax 函数的计算，使得模型需要在词表空间进行归一化，由于语

言建模任务中词表很大，从 104到 105不等，使得 Softmax的计算效率很低，从而

严重影响神经网络语言模型的使用效率。为了提高计算效率，人们提出很多改进

归一化计算的技术，大致可以分为两类：

• 第一类方式是通过一些近似策略减小 softmax 的计算代价。如 LightRNN [17]

将字典中的词分布到一个表中，通过分别预测表的行号和列号来预测当前词，

从而减少了归一化的状态空间；SVD-Softmax [18]则是通过使用奇异值分解来

近似 Softmax的计算；更为常见的做法是对词进行聚类，通过先对类别进行

归一化，再对当前类别下的词进行归一化的方式来构造一个层级 Softmax结

构 [19,20]。然而这种做法由于引入了额外的假设，往往会影响模型的性能。

• 另一类做法是将归一化系数当做参数，然后使用一些特定的算法来同时估计

参数和归一化系数。而这种做法的问题是条件模型的归一化系数过多，将每

个归一化系数都储存下来是不可能的，因此实际中往往将所有的归一化系数

都固定为一个经验值，然后使用诸如噪声对比估计（NCE）[41–43] 或自归一化

算法 [22] 来进行参数估计。然而这种做法往往过于依赖经验结论，随着数据

集或训练任务的改变可能会存在很大的偏差。

LSTM语言模型有很多的变形形式，一些是基于模型本身的改进，如在 LSTM

中添加 Highway 层的 Highway LSTM 语言模型 [7], 另一些是基于语言建模这一

特定的任务做的改进，如将字信息引入到语言建模中的字模型 [44] 或字词混合模

型 [45]，使用双向序列信息的双向神经网络模型 [8,46]等。值得一提的是，卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）也被用于语言建模中 [47,48]，CNN的建模

思路与 FNN类似，即建模一个固定阶数的条件概率模型，为了能够达到和 LSTM

可比的效果，CNN语言模型通常阶数会比较高，如 10阶模型，这种情况下，CNN

相比于 LSTM最大的优点就是训练快，这是因为 CNN语言模型不同位置的输出可

以并行计算，相比于需要递归计算的 LSTM训练效率会大大提高。

2.5 整句最大熵语言模型

以上介绍的语言模型都属于条件概率模型，即将联合概率表示成条件概率的

连乘（即 (2-6)），相对的，整句最大熵（Whole-Sentence Maximum Entropy，WSME）
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语言模型 [49]的目标是直接建模序列的联合概率 p(x1, · · · , xl)，并且使用一个全局的
归一化系数 Z 来对各个长度的序列整体进行归一化，即：

p(x1, · · · , xl; λ) =
1
Z

eϕ(x1, · · · ,xl ;θ) (2-12)

其中 ϕ(x1, · · · , xl; θ)表示指数模型的势函数，参数为 θ。虽然最大熵模型拥有能够

自然的嵌入句子级别特征的潜力，但是目前的整句最大熵模型的效果却不尽如人

意 [49–51]。失败主要来自于两方面的原因：

• 首先，使用全局归一化系数来对各个长度进行统一归一化的做法存在很大的

问题。由于语言模型是一个序列建模问题，随着序列长度的增加，状态空间

呈指数增长。鉴于语言模型中的特征往往是长度无关且位置无关的，因此如

果仅仅使用一个全局归一化系数对所有长度进行归一化，那么模型的边缘长

度的分布很有可能会随长度的增加而成指数上升。假设一种极端的情况，即

势函数 ϕ(x1, · · · , xl; θ)的值恒等于 0，则模型变成是一个均匀分布，这样模型

的长度分布为 p(l) = ∑
x1, · · · ,xl p(x1, · · · , xl) = V l/Z，其中 V 表示词典大小，即

语言所包含的词的数目。这显然是不合理，对于序列建模问题，由于长尾效

应的存在，当序列长度足够大时，长度的分布应该呈衰减趋势，而不应该呈

指数增长的趋势。

• 其次，整句最大熵模型为了能够计算模型分布下的期望，采用了采样的方法

来近似模型分布，采样方法包括 Gibbs采样、独立Metropolis-Hasting采样和

重要性采样等等，然而，对于语言建模任务，由于其状态空间极大，简单的

使用这些采样方法是无法获得有效的样本的，因此整句最大熵模型的参数估

计效果很差，这使其很难获得有效的结果

2.6 使用句法信息进行自然语言建模

自然语言是基于成分的，这种成分见的依赖约束关系可以通过句法树来体现，

因此语言模型的研究一直希望能够将句法树信息应用进来。但在自然语言中使用

句法树信息存在很多亟待解决的问题。首先，语言模型是一个产生式模型，为了将

句法信息考虑进来，就需要构建一个词序列和句法树的联合概率模型，这意味着

训练模型需要足够多有标注的完备数据，而包含句法树标注的数据极其有限；其

次，为了能够使用语言模型，我们需要对给定词序列的所有可能的句法树进行积

分，从而获得词序列的边缘概率，而对于一个树形结构做积分十分的困难；最后，

句法树的获得需要观测到完整的句子，目前主流的语言模型都是条件概率模型，概
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率的估计仅仅依赖于历史词序列，在这种情况下是无法获得一个完整的句法树的。

虽然句法树的使用存在很多困难，但是人们依然做了很多相关的研究。Ciprian

Chelba提出了是结构语言模型（Structured Language Model）[14]，其基本思路是对历

史词序列进行局部句法分析（partial parse）获得句法信息，然后拟合给定历史词和

其局部句法信息的条件下的当前词的概率。局部句法分析的一个最大是好处是可

以有效的提取短语的中心词，而这些中心词往往对于预测当前词尤为重要。文中

的结构语言模型并没有获得显著的提升，使用局部句法分析来提取中心词的想法

为在条件概率的框架下引入句法信息提供以一个思路，随后 Jun Wu将局部句法特

征和 n-gram特征一起嵌入到最大熵模型的框架中 [52]，研究了一系列提高算法计算

效率的方法 [15]，并且在混淆度和语音识别错误率上都超越了传统的 n-gram语言模

型。

使用局部句法结构的方法一个关键的问题是需要获得序列的局部句法信息，

虽然我们可以选择包含句法标注的数据作为训练，但是在测试时，尤其是在进行

语音识别打分的时候，测试的句子往往没有句法结构标注，这种情况下我们需要

以来一个额外的句法分析工具来对测试句子做句法分析，这使得模型的性能部分

依赖于句法分析的准确率。避免这种情况的办法是对词序列和句法树进行联合产

生式建模，因此 Chris Dyer提出了递归神经网络语法模型（Recurrent neural network

grammars，RNNG）[16]。模型的基本思路是首先对句法树基于句法分析操作（action）

的顺讯进行序列化，然后将句法分析操作中的读入一个新词替换为产生一个新词，

这样模型就从一个鉴别模型转变为一个产生式模型，最后借助递归神经网络的强

大的序列建模能力来建模序列化后的句法树。RNNG依然是一个条件概率模型，但

是与传统的条件概率语言模型不同的是，RNNG 建模的不是词词序列，而是操作

（action）序列，这个操作序列可以直接对应于一个完整的句法树，由于句法树的叶

子节点即为词，因此 RNNG实际建模了词序列和句法树的联合概率。

RNNG 为使用句法结构提供了另一思路，即将句法树基于一定顺序进行序列

化，进而转换为序列建模问题。句法树的序列化表示已经被大量应用于句法分析

算法中，具体的序列化顺序也根据具体问题而有所不同，如依赖关树中常用 shift-

reduce顺序 [53]，成分树结构中用到的 left-corner顺序 [54]、Top-down顺序 [16]等，甚

至简单的使用树的深度优先遍历 [55] 将树序列化。而 RNNG 这种直接建模词序列

和句法树的联合概率的模型最大是问题就是推理困难，为了能够计算词序列的边

缘概率，需要对所有可能的句法树进行求和，实际中可以使用重要性采样来近似

积分，获得一个近似的边缘概率，或者也可以通过计算词序列和最优句法树的联

合概率的方式来计算一个得分，这个得分可以直接被用于语音识别等识别任务中。
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2.7 本章小结

本章首先介绍了语言模型的评估指标，对比了不同指标的优劣，然后对目前

已有的语言模型进行了较完整的介绍，最后介绍了使用句法树进行语言建模的相

关研究工作。本章对比了每种语言模型优缺点，为下文的研究提供了很好的参考。
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第 3章 跨维随机场语言模型

语言建模任务中每个词对应于一个非负整数，因此语言建模可以看做是一个

变维向量（变长词序列）的建模的问题，句子的长度对应向量的维度。考虑对变维空

间的样本进行建模这一基本问题，本章提出了跨维随机场模型（Trans-dimensional

Random Field，TRF），定义了一个包含多个随机场的混合模型，每个随机场对应

于一个特定的维度。在随机近似理论的框架下，本章提出了一个有效的训练算法

——增强随机近似算法（Augmented Stochastic Approximation，AugSA），可以联合

估计模型参数和每个随机场的归一化系数，同时引入了一些优化技术来提高算法

的收敛性和计算效率，使得算法能够在较大数据集上训练跨维随机场模型。本章

详细介绍了跨维随机场模型的技术细节，讨论了其相比于有向图模型的理论优势，

通过多个实验详细评估了模型和训练算法的性能，在词形建模实验中，由于模型

的对数似然和梯度都可以被精确求解，训练算法的收敛性可以被准确的验证，并

且与已有算法进行了对比。在语言建模实验中，跨维随机场模型展示了它对丰富

特征的支持能力，使其可以获得与有向图模型的良好互补性。同时由于避免了局

部归一化的计算，其推理效率相比于神经网络模型有显著的提升。

3.1 引言

概率图模型为描述概率分布提供了一个统一的框架，并被广泛应用于构建各

种人工智能系统。概率图模型分为两类，一类是有向图模型（或称之为贝叶斯模

型），将联合概率分解为一系列局部条件概率的连乘。另一类是无向图模型（或称

之为马尔科夫随机场），其联合概率被定义为正比于局部势函数的乘积。在一些特

定的任务中，我们需要对一个固定维度空间的变量进行建模，如对固定大小的图

像进行建模，我们称这种情形为定维情形，而在另一些任务中，待建模的变量拥

有不同的维度，如语言模型对句子序列进行建模（维度对应句子的长度），我们称

这种情形为跨维情形。本章研究的是跨维情形下的概率图建模问题。

目前，在跨维情形中，尤其是序列建模问题中，有向图模型（如隐马模型、动

态贝叶斯网络等）依然是主流方法，而无向图模型却鲜用于序列问题中，这主要是

因为训练无向图模型要比训练有向图模型更有挑战 [56]. 一般来讲，即使是在定维

的情形中，计算无向图模型的对数似然和梯度在理论上都是不可行的，这是由于

需要计算模型的归一化系数和模型分布下的期望，而这两项的计算都需要在变量

的状态空间内进行积分。虽然在一些简单的情况下，如低阶的随机场模型，或者
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模型状态空间较小的情况，归一化系数和模型期望可以通过一些动态规划算法来

精确求解或近似估计，目前被广泛使用的条件随机场（Conditional Random Field，

CRF）模型就满足上述条件，这是由于 CRF仅仅对给定观测序列条件下状态序列

的分布进行建模，而状态序列空间往往比较小（如词性标签），且模型特征阶数比

较低（如 2阶），因此，目前关于随机场方法的大部分研究都是针对 CRF模型。然

而，CRF模型是一个鉴别模型，仅仅能被用于鉴别任务，如自然语言的分词、词

性标注或图像的分类任务，而不能被用于产生式任务，如语言模型。

本章旨在构建一个产生式的随机场模型来对跨维序列进行建模，模型可以支

持更高的阶数以及更大的参数空间，使其能够更好的建模序列中的长跨度约束。这

种无向图方法相比于有向图方法主要的优势体现在以下几点：

(1) 在概率图中，无向图使用无向边来连接状态，在一些特定的任务中，使用无

向图来描述状态间的约束更加的自然，而有向图使用有向边来描述状态间约

束的做法往往与事实不符；

(2) 无向图模型可以避免有向图建模中存在的“标签偏置（Label Bias）”的问题，

这是由于无向图模型不进行局部归一化，这使得不同历史条件下的特征权重

直接可比 [9]；

(3) 无向图模型可以更加灵活的支持复杂特征，相比于有向图模型，建模能力更

强；

(4) 无向图模型是全局归一化模型，由于避免了局部归一化，模型推理的效率要

比需要频繁归一化的有向图模型（如神经网络模型）要高。

以上需求成为本文随机场方法研究的主要动机。

然而已有的研究证实 [56]，简单的构建一个基于模板的固定维度的随机场模

型并将其应用于跨维样本的做法是存在问题的。Stephen Della Pietra 等人提出了

一个适用于跨维样本的随机场模型 [32]，但是文中用于模型训练的改进迭代缩放

（Improved Iterative Scaling，IIS）算法和 Gibbs采样方法无法适用于较大状态空间

的问题（如语言模型）中，文中仅仅将随机场模型应用于英文单词仿真任务上，并

没有对模型性能进行数值化的衡量，因此文中提出的特征引入策略和 IIS训练算法

被主要用于后续 CRF的研究中。另一个先验的工作是整句最大熵（Whole-Sentence

Maximum Entropy，WSME）语言模型 [49]（见第2.5节），这个工作的目的与本章的

主要目的相同，即对自然语言序列进行联合产生式建模。尽管WSME语言模型拥

有能够灵活嵌入各种句子级别特征的潜力，但是目前的整句最大熵模型的效果却

不尽如人意 [49–51]，这一方面是由于对不同长度序列进行统一归一化的方法并不能

很好的描述变长序列，另一方面源自模型使用的估计算法不够有效，使得模型无
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法很好的估计参数。

为了能够描述变维样本，本章提出了一个全新的概率模型——跨维随机场模

型（Trans-dimensional Random Field，TRF）。TRF是一个混合模型，包含多个随机

场模型，每个随机场模型对应于一个不同的维度（长度），随机场模型之间共享参

数。基于这样的模型定义，本章在随机近似理论的框架下提出了一个有效的参数

训练算法——增强随机近似算法（Augmented Stochastic Approximation，AugSA），

来联合估计模型的参数和每个随机场的归一化系数。AugSA算法包含两个主要部

分，首先通过本章提出的跨维混合采样算法来产生满足模型分布的样本，然后计

算样本下的期望来同时更新参数和归一化系数。此外，本章还引入了一些优化策

略来提高模型的收敛性，策略涵盖学习速率的配置、迭代收敛的判决、二阶距信息

的使用、先验长度分布的取值、过长序列的处理以及如何使用类别信息和多 CPU

来加速训练。这些策略的引入使得 TRF可以在一个较大规模的数据集上训练语言

模型。

本章设计了多个实验对 TRF模型、训练算法和采样算法进行评估，包括：

(1) 词形建模实验，即将英文单词当做字母序列，对字母序列进行建模。由于任

务的状态空间很小（即 26个英文字母），此实验可以精确的计算似然值和梯

度来求解参数。因此这个实验可以准确的验证算法在不同配置下的收敛性，

同时和已有的随机场优化算法进行对比。

(2) 第二个实验是语言模型实验，这也是随机场方法研究的初衷，即跨维随机场

语言模型。本章在 Peen Treebank（PTB）英文数据集上验证了 TRF模型和训

练算法的有效性，实验结果表明，TRF模型显著超越传统的 ngram语言模型，

相对语音识别错误率下降 10%，并且获得和 LSTM语言模型相近的结果，但

是 TRF 的推理效率是 LSTM 语言模型的 63 倍。此外，TRF 模型展现出与

LSTM语言模型优良的互补性，两个模型的插值模型可以获得最低的语音识

别错误率。

(3) 为了验证 TRF 语言模型随着训练数据增加是否能保持性能的优势，本章在

Google 1-billion英文语料上进行语言模型的实验，通过依次增加训练集的规

模来观察模型性能的变化。

以上实验全面验证了 TRF模型在语言建模这一序列建模中的能力，以及AugSA训

练算法和跨维混合采样算法的有效性。这些实验结果首次为随机场方法在语言建

模中的应用提供了强有力的经验证明。

本章的组织结构如下。第3.2节给出了 TRF 模型的定义，第3.3节提出了增强

随机近似算法和跨维混合采样算法，第3.4节对 TRF模型进行简单的分析，对比了
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TRF 与条件概率模型和整句最大熵模型，第3.5节介绍了一系列的算法优化技术，

用以提高算法的效率，第3.6节通过一个仿真实验验证了 TRF 模型的性能和训练

算法的有效性，第3.7节将 TRF应用于语言建模任务中，通过语音识别词错误率对

模型进行了评估，最后，在第3.8节中对本章进行总结。本章的主要内容先后发表

于 ACL 2015（Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics）[23]和

PAMI 2017（IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence）[24]。

3.2 模型定义

首先需要明确，在本章中使用的“样本”，对应于语言模型表示的是一句话，

或一个词序列，这是因为在实际语言模型中，每个词会被赋予一个非负整数编号，

称为词号，因此一句话（一个词序列）可以看作一个非负整数向量，既是下文用到

的一个“样本”，而“样本”的“维度”即表示句子的长度。

假设需要对变维空间的样本进行随机场建模，每个样本空间的维度各不相同，

例如不同大小的图像，或者不同长度的序列等等。定义 x j 表示 j 维空间 X j 内的

一个样本，维度 j 的取值从 1到 m，各维度空间的并集就是这里需要建模的整个

样本空间，即 X = ∪m
j=1 X j。为了强调样本的维度，本章定义一个数对 ( j, x j)来表

示混合空间 X中的一个样本，尽管维度 j 已经暗含在样本在 x j 中。

对于每一个维度 j = 1, · · · ,m，假设样本 x j 满足如下指数分布：

pj(x j ; λ) = 1
Z j(λ)

eλ
T f (x j )

其中 f (x j) = ( f1(x j), f2(x j), . . . , fd(x j))T 是一个 d 维特征向量，λ = (λ1, λ2, . . . , λd)T

是对应的参数向量，Z j(λ)是模型的归一化系数，即：

Z j(λ) =
∑
x j

eλ
T f (x j ), j = 1, . . . ,m

为了保证模型的唯一性，本章假设特征 fi(x j), i = 1, . . . , d 的任意线性组合都不会

是一个常数，同时假设维度 j 存在一个先验分布 πj 满足
∑m

j=1 πj = 1，因此维度和

样本的联合分布可以表示为：

p( j, x j ; π,λ) = πj pj(x j ; λ) =
πj

Z j(λ)
eλ

T f (x j ) (3-1)

其中 π = (π1, . . . , πm)T .
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特征函数 fi(x j), i = 1, . . . , d 可以定义为任意以 x j 为输入的函数，在很多任务

中，如语言模型，特征函数往往被定义为 x j 上的局部函数，且常常与位置和维度

无关 [32]。在本章的实验中，每个特征 fi(x j)被定义为如下形式：

fi(x j) =
∑
k

fi(x j, k) (3-2)

其中 fi(x j, k)是定义在序列 x j 的位置 k 处的一个二值函数（返回 0或者 1）。以 3

元文法为例，如果三个特定的词（如“a yellow dog”）出现在词序列的第 k 到 k + 2

的位置，则 fi(x j, k)返回 1，否则返回 0。不同维度的样本不同位置处的二值特征

fi(x j, k)共享同一个参数 λi，这称之为特征的位置独立性和维度独立性，因此，特

征 fi(x j)返回一个非负整数，表示样本 x j 中某个特定的文法出现的次数。

3.3 模型训练

本节在随机近似的理论框架下提出了一个新颖的学习算法来联合估计模型的

参数 λ和归一化系数 Z1(λ), · · · , Zm(λ)。这里不直接估计 Z j(λ)，而通过估计一个相
对的对数比值：

ζ ∗j (λ) = log
Z j(λ)
Z1(λ)

, j = 1, . . . ,m (3-3)

其中 Z1(λ)被作为一个基准值，这是因为它可以被精确的求解。下文设计了一种名
为增强随机近似（AugSA）的算法来估计模型，同时提出了跨维混合采样算法来产

生满足分布的样本。

3.3.1 最大似然估计

本文使用 D 来表示训练数据集，使用 Dj, j = 1, · · · ,m 表示训练集中维度为 j

的样本组成的子集，满足 D =
∪m

j=1 Dj，使用 nj = |Dj |表示集合 Dj 中的样本数目，

n =
∑m

j=1 nj 表示训练样本的总数目。下面对模型 (3-1)的中变量 (π,λ)进行最大似
然估计。

推论 1： 对于模型 (3-1)，变量 π的最大似然估计（MLE）为 π̃ = (π̃1, . . . , π̃m)T，其
中 π̃j = nj/n表示经验维度分布。λ的最大似然估计由下式确定：

p̃[ f ] − pλ[ f ] = 0 (3-4)
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p̃[ f ]表示特征向量 f 在经验分布下的期望，

p̃[ f ] = 1
n

m∑
j=1

∑
x j ∈D j

f (x j) (3-5)

pλ[ f ]表示特征向量 f 在模型分布 (3-1)下的期望，

pλ[ f ] =
m∑
j=1

nj

n

∑
x j ∈X j

pj(x j ; λ) f (x j) (3-6)

证明 对于模型 (3-1)，πj 表示维度 j 的概率，显然，其最大似然估计为训练集中的

维度分布，即 π̃ = nj/n。固定 πj，模型在训练集上的对数似然表示为：

L(λ) = 1
n

m∑
j=1

∑
x j ∈D j

log p( j, x j ; π,λ),

计算 L(λ)对参数 λ梯度并使梯度等于 0，得到：

∂L(λ)
∂λ

= p̃[ f ] − pλ[ f ] = 0.

即目标函数 (3-4)。 □

3.3.2 归一化系数的估计

公式 (3-4) 给出了求解 λ 的目标函数，下面推导求解归一化系数的目标函数。

公式 (3-3) 中定义了一个相对的对数归一化常数 ζ ∗j (λ)，这里引入自适应混合采样
的理论 [57] 来估计模型的归一化系数。首先，引入一个新的变量 ζ 将模型 (3-1)重

定义为如下形式：

p( j, x j ; λ, ζ) =
πj

Z1(λ)
eλ

T f (x j )−ζj (3-7)

其中 ζ = (ζ1, . . . , ζm)T 且满足 ζ1 = 0。值得一提的是，公式 (3-3)中的 ζ ∗j (λ)是真实
的归一化系数，因此与参数 λ 的取值有关，而 ζj 则表示 ζ ∗j (λ)的估计值，是一个
待估计变量。然后有如下推论：
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推论 2： 对于模型 (3-7)，给定长度分布 πj 和参数 λ的情况下，下面方程对变量 ζj

的根即为真实的归一化常数 ζ ∗j (λ)：∑
x j

p( j, x j ; λ, ζ) = πj, j = 1, . . . ,m (3-8)

证明 将公式 (3-7)代入 (3-8)，得到：

πj =
∑
x j

p( j, x j ; λ, ζ)

=
∑
x j

πj

Z1(λ)
eλ

T f (x j )−ζj

=
πj

Z1(λ)
e−ζj

∑
x j

eλ
T f (x j )

= πj

Z j(λ)
Z1(λ)

e−ζj

所以

ζj = log
Z j(λ)
Z1(λ)

= ζ ∗j (λ) □

3.3.3 随机近似理论

公式 (3-4) (3-8)给出了 TRF模型参数估计和归一化系数估计的目标函数，但

是目标函数的求解都需要计算模型分布下的期望，这在实际建模任务（如语言模

型）中是不可行的，因此本节引入随机近似（Stochastic Approximation，SA）的理

论来求解。

1951年，Herbert Robbins和 Sutton Monro提出了随机近似（Stochastic Approx-

imation，SA）的方法 [58]用来求解一种特殊形式的方程的根，随后人们对这一方法

从理论和应用层面进行了大量的研究 [59,60]。SA方法的优势是可以避免方程中期望

项的计算，这恰恰是 TRF训练面临的问题，因此本文在 SA理论的框架下提出了

一种增强的随机近似（AugSA）方法，来联合求解目标函数 (3-4)和 (3-8)。

首先，这里简单介绍一下 SA的基本结论。假设需要求解目标方程 h(θ) = 0的

根 θ∗，h(θ)有如下期望的形式：

h(θ) = EY∼g(·;θ)[H(Y ; θ)] (3-9)
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其中 θ ∈ Rd是一个维度为 d参数向量，Y 是带参概率分布 g(·; θ)的样本，H(Y ; θ) ∈
Rd 是 Y 的一个函数。给定初始参数 θ(0)和 Y (0)，SA使用如下迭代算法计算方程的

根：

随机近似（SA）算法：
(1) 产生样本 Y (t) ∼ K(Y (t−1), ·)，其中 K(·, ·)是一个马尔科夫转移概率，保证马氏
链的稳态分布为 g(·; θ)；

(2) 计算 θ(t) = θ(t−1) + γt AH(Y (t); θ(t−1))，其中 γt 表示学习速率，A是一个可逆的

缩放矩阵。

其中 t = 1,2, . . .表示迭代次数。

在每次迭代过程中，可以通过多次执行马尔科夫转移来产生多个样本Y，然后

通过计算样本上的均值来更新参数，可以得出如下的改进算法，这种改进可以有

效的降低训练过程中的振荡，提高训练稳定性。

基于多次转移的 SA算法：
(1) 令 Y (t ,0) = Y (t−1,K)，对 k 从 1到 k，依次产生样本 Y (t ,k) ∼ K(Y (t ,k−1), ·)，其中

K(·, ·)是一个马尔科夫转移概率，保证马氏链的稳态分布为 g(·; θ)；
(2) 计算 θ(t) = θ(t−1) + γt A{ 1

K

∑
Y ∈B(t ) H(Y ; θ(t−1))},其中 B(t) 是样本集合，即 B(t) =

{Y (t ,k) |k = 1, · · · ,K}.
对于 SA 算法在不同条件下的收敛性，人们进行了大量的研究 [59,60]，结论表

明，在满足学习速率 γt = γ0/tβ 且 γ0 > 0,0.5 < β ≤ 1的情况下，γ−1/2
t (θ(t) − θ∗)随

t → ∞收敛到一个多元正太分布 N(0,Σ)。此外，在 β = 1的条件下，正太分布的方

差 Σ 在学习速率 γt = 1/t 和缩放矩阵 A = −{∂h(θ∗)/∂θ}−1 的时候达到最小值，这

意味着此条件下迭代算法的收敛最快。基于此结论，可以获得如下的最优 SA迭代

算法：

θ(t) = θ(t−1) − 1
t

{
∂h
∂θ

(θ∗)
}−1

H(Y (t); θ(t−1)), (3-10)

然而，这种最优的更新公式 (3-10)实际中往往不可求解，因为偏导 ∂h(θ∗)/∂θ往往
不可计算，因此实际中一般有两种方法来进行近似。一种方法是通过 SA同时估计

θ∗ 和 ∂h(θ∗)/∂θ [61]；另一种方法是使用轨迹平均 θ̄(t) = t−1 ∑t
i=1 θ

(i)，同时减慢学习

速率的收敛，如将学习速率设为 γt = γ0/tβ 且 1/2 < β < 1 [62]。本文的实验使用第

一种方法来加速 SA算法的收敛性，第二种方法在本文实验中没有收到效果。

为了使用 SA来训练 TRF模型，首先将目标函数公式 (3-4)(3-8)套入到 SA的
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框架 h(θ) = 0中表示成联立方程的形式，有：



θ = (λ, ζ(1))

Y = ( j, x j)

g(·; θ) = p( j, x j ; λ, ζ)

H(Y ; θ) = ©«
p̃[ f ] − n j/n

πj
f (x j)

δ(1)( j) − π(1)
ª®¬

(3-11)

其中 ζ(1) = (ζ2, . . . , ζm)T，π(1) = (π2, . . . , πm)T，δ(1)( j) = (δ2( j), . . . , δm( j))T，δl( j) =
1( j = l)为二值函数，在 j = l 时取 1，其他情况取 0。从而有如下推论：

推论 3： 在公式 (3-11)的定义下，h(θ) = 0的根 θ∗ = (λ∗, ζ ∗(1))即为 TRF模型 (3-7)

在最大似然准则下的最优参数和目标归一化系数。

证明 将 (3-11)代入公式 (3-9)中有：

p̃[ f ] −
m∑
j=1

nj

n

∑
x j

pj(x j ; λ, ζ) f (x j) = 0 (3-12)∑
x j

p( j, x j ; λ, ζ) = πj, j = 2, . . . ,m (3-13)

其中

pj(x j ; λ, ζ) = 1
Z1(λ)

eλ
T f (x j )−ζj

于是有如下结论：

(1) 首先，公式 (3-13)既是目标方程 (3-8)在 j = 2, . . . ,m时的形式，而对于 j = 1，

由于 ζ1 = 0，方程 (3-8)显然成立。因此公式 (3-13)的解 ζ ∗(1)是准确的归一化

常数；

(2) 然后，在上述条件下，公式 (3-12)就等价于目标方程 (3-4)，从而保证 λ∗ 是

最大似然估计。 □

下面考虑如何估计可逆缩放矩阵 A 来提高算法的收敛效率。为了简单起见，

本文假设 A 是一个分块对角阵 (Aλ, Aζ )，分别对应参数 λ 和归一化系数 ζ，更

进一步，假设 A−1
λ 是一个对角阵，并且使用经验方差来近似最优的缩放矩阵，即
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σ = diag(σ1, . . . , σd)，其中 σi, i = 1, . . . , d 是特征 fi 的经验方差，

σi =

m∑
j=1

nj

n
p̃j

[
( fi − p̃j[ fi])2

]
其中 p̃j[ fi] = 1

n j

∑
x j ∈D j

fi(x j)。最终参数 λ在第 t 次迭代的更新公式为：

λ(t) = λ(t−1) + γλ,tσ
−1

 p̃[ f ] − 1
K

∑
(j ,x j )∈B(t )

nj/n
πj

f (x j)
 (3-14)

其中 γλ,t表示 λ的学习速率，第3.5.2节会对种做法的正确性进行更详细的分析。对

于归一化系数 ζ 的缩放矩阵 Aζ，本文引入自适应混合采样 [57] 方法，可以精确的

计算最优的缩放矩阵来更新 ζ。从而有如下推论。

推论 4： 固定 λ，将 (3-11)重写为 ζ(1)的函数：



θ = ζ(1)

Y = j

g(·; ζ(1)) = p( j, x j ; λ, ζ)

H(Y ; ζ(1)) = δ(1)( j) − π(1)

并且 h(ζ(1))j =
∑

x j p( j, x j ; λ, ζ) − πj, j = 2, . . . ,m，ζ ∗(1)表示给定 λ的准确归一化系

数，则最优的缩放矩阵 Aζ = {−∂h(ζ ∗(1))/∂ζ(1)}−1满足

Aζ H(Y ; ζ(1)) =
(
δ2( j)
π2

, . . . ,
δm( j)
πm

)T
− δ1( j)

π1
(3-15)

证明 对于任意的 j, k = 2, . . . ,m，有

∂

∂ζk

{∑
x j

p( j, x j ; λ, ζ) − πj

}
=


p( j; ζ)p(k; ζ) if k , j,

−p( j; ζ) + p2( j; ζ) if k = j .

其中 p( j; ζ) = ∑
x j p( j, x j ; λ, ζ)。因此，A−1

ζ = −∂h(ζ ∗(1))/∂ζ(1) = Π(1) − π(1)π
T
(1)，且

Aζ = Π
−1
(1) + π

−1
1 11T，其中 Π(1) = diag(π(1))，π(1) = (π2, . . . , πm)T，1 = (1, . . . ,1)T 是

m − 1维向量。直接计算可得 (3-15)。 □
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根据推论4，在第 t 次迭代时 ζ 的更新公式如下：

ζ (t−
1
2 ) = ζ (t−1) + γζ ,t

{
δ1(B(t))
π1

, · · · , δm(B
(t))

πm

}T
, (3-16)

ζ (t) = ζ (t−
1
2 ) − ζ (t−

1
2 )

1 , (3-17)

其中 ζ (t)1 表示 ζ (t)的第一个元素，在公式 (3-17)中被设为 0，γζ ,t 是 ζ 的学习速率，

δl(B(t))表示维度 l 在样本集 B(t)中出现的频率：

δl(B(t)) = 1
K

∑
(j ,x j )∈B(t )

1( j = l), l = 1, . . . ,m

完整的 SA的算法整理在表3.1中。首先是初始化（Step 1），算法将参数 λ 全

部初始化为 0，由于此时的模型其实是均匀分布，因此可以准确的计算出归一化

系数并用来初始化 ζ；随后，在每次迭代过程中，算法先使用跨维混合采样（见

第3.3.4节）来产生 K 个样本（Step 3-8），进而计算样本上的期望来更新参数 λ和

归一化常数 ζ（Step 9-10）。

3.3.4 跨维混合采样

本节提出了跨维混合采样（Trans-dimensional mixture sampling）算法来生成满

足分布 p( j, x j ; λ, ζ)（公式 (3-7)）的样本，所谓的“跨维”要求产生的样本能在不

同维度之间游走，“混合”表示分布 p( j, x j ; λ, ζ) 是一个混合分布，每个子分布定
义在不同的子空间中，通过维度 j 来标定。跨维混合采样是一种马氏链蒙特卡洛

（Markov Chain Monte Carlo，MCMC）算法，算法通过构建一个转移策略（转移矩

阵）来保证马氏链的稳态分布即为当前参数下的模型分布。如果固定 (λ, ζ)，跨维
混合采样算法本质上是 RJ-MCMC采样算法 [63] 在 TRF模型上的一种特定的应用。

对应于语言模型的具体任务，跨维混合采样可以用来产生不同长度的句子。

跨维混合采样算法包含两步——“局部跳转（local jump）”和“马氏转移（markov

move）”，“局部跳转”使样本在不同维度之间跳转，而“马氏转移”使样本固定维度

在子空间内部进行转移。首先，这里定义 j (t−1)和 x(t−1)表示 t − 1时刻的维度和样

本，为方便起见，使用 (λ, ζ)表示 t − 1时刻的参数和归一化系数，即 (λ(t−1), ζ (t−1))，
采样算法描述如下。

第一步：局部跳转。此阶段使用Metropolis-Hastings（MH）算法来产生新的维

度。假设 j (t−1) = k，首先产生一个新的维度 j ∼ Γ(k, ·)，跳转概率 Γ(k, j)定义为 k
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表 3.1 增强随机近似 (AugSA)算法

1: 初始化 λ(0) = (0, . . . ,0)T，ζ (0) = ζ∗(λ(0)) − ζ∗1 (λ(0))
2: for t = 1,2, . . . , tmax do
3: 令 B(t) = ∅
4: 令 ( j(t ,0), x(t ,0)) = ( j(t−1,K), x(t−1,K))
5: for k = 1 → K do
6: 令 ( j(t ,k), x(t ,k)) = sample( j(t ,k−1), x(t ,k−1)) ▷详见表3.2中的跨维混合采样算法
7: 令 B(t) = B(t) ∪ {( j(t ,k), x(t ,k))}
8: end for
9: 使用公式 (3-14)跟新参数 λ。

λ(t) = λ(t−1) + γλ,tσ
−1

 p̃[ f ] − 1
K

∑
(j ,x j )∈B(t )

nj/n
πj

f (x j)


10: 计算 δl(B(t)) = 1
K

∑
(j ,x j )∈B(t ) 1( j = l)，使用公式 (3-16)和 (3-17)更新归一化系数 ζ。


ζ (t−

1
2 ) = ζ (t−1) + γζ ,t

{
δ1(B(t))
π1

, · · · , δm(B
(t))

πm

}T
ζ (t) = ζ (t−

1
2 ) − ζ (t−

1
2 )

1

11: end for

的一个邻域内的均匀分布:

Γ(k, j) =



1
3

, if k ∈ [2,m − 1], j ∈ [k − 1, k + 1]
1
2

, if k = 1, j ∈ [1,2] or k = m, j ∈ [m − 1,m]

0, otherwise

(3-18)

其中 m表示最大维度。公式 (3-18)限制了维度 j 和 k 之间的差距不超过 1，如果

j = k，算法保留样本 x(t−1) 直接进入下一阶段，即 j (t) = k；如果 j = k + 1 或者

j = k − 1，两种情况要分开处理。

如果 j = k + 1，首先基于一个提议分布产生一个新的元素 u ∼ gk+1(·|x(t−1))，然
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表 3.2 跨维混合采样。算法 1是普通版本（第3.3.4节），算法 2是引入类别信息后的加速
版本（第3.5.4节）。Unifrom[0,1]是一个函数随机返回一个满足 [0,1]均匀分布的实数。

算法 1 算法 2

1: function Sample ( j(t−1), x(t−1))
2: k = j(t−1)

3: ( j(t), x(t)) = ( j(t−1), x(t−1))
Step I:局部跳转

4: j(t) = k

5: x(t) = x(t−1)

6: j ∼ Γ(k, ·) ▷公式 (3-18))
7: if j = k + 1 then
8:

9: u ∼ gk+1(·|x(t−1)) ▷见公式 (3-21)
10: p =公式 (3-19)
11: if Unifrom[0,1] <= p then
12: j(t) = j, x(t) = {x(t−1),u}
13: end if
14: end if
15: if j = k − 1 then
16: p =公式 (3-20)
17: if Unifrom[0,1] <= p then
18: j(t) = j, x(t) = x(t−1)

1:j
19: end if
20: end if

Step II:马氏转移
21: for i = 1 → j(t) do
22:

23:

24:

25:

26: u ∼ p( j(t), {x(t)1:i−1,•, x
(t)
i+1:j(t )}; λ, ζ) ▷

见公式 (3-7)）
27: x(t)i = u

28: end for
29: return ( j(t), x(t))
30: end function

1: function FastSample ( j(t−1), x(t−1))
2: k = j(t−1)

3: ( j(t), x(t)) = ( j(t−1), x(t−1))
Step I:局部跳转

4: j(t) = k

5: x(t) = x(t−1)

6: j ∼ Γ(k, ·) ▷公式 (3-18))
7: if j = k + 1 then
8: c0 ∼ Qk+1(c)
9: u ∼ ğk+1(·|x(t−1), c0) ▷见公式 (3-37)

10: p =公式 (3-38)
11: if Unifrom[0,1] <= p then
12: j(t) = j, x(t) = {x(t−1),u}
13: end if
14: end if
15: if j = k − 1 then
16: p =公式 (3-39)
17: if Unifrom[0,1] <= p then
18: j(t) = j, x(t) = x(t−1)

1:j
19: end if
20: end if

Step II:马氏转移
21: for i = 1 → j(t) do
22: c0 ∼ Qi(c)
23: if Unifrom[0,1] <=公式 (3-36) then
24: c(t)i = c0

25: end if
26: u ∼ p( j(t), {x(t)1:i−1,•, x

(t)
i+1:j(t )}; λ, ζ) 且

u ∈ A
c
(t )
i

▷见公式 (3-7)

27: x(t)i = u

28: end for
29: return ( j(t), x(t))
30: end function
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后以如下概率来接受 j (t) = j (= k + 1)和 x(t) = {x(t−1),u}：{
1,
Γ( j, k)
Γ(k, j)

p( j, {x(t−1),u}; λ, ζ)
p(k, x(t−1); λ, ζ)gk+1(u|x(t−1))

}
, (3-19)

其中 {x(t−1),u}表示一个 k + 1维的向量，其前个 k 元素是 x(t−1)最后一个元素是 u。

如果 j = k − 1，则以如下概率接受 j (t) = j (= k − 1)和 x(t) = x(t−1)
1:k−1：{

1,
Γ( j, k)
Γ(k, j)

p( j, x(t−1)
1:j ; λ, ζ)gk(x(t−1)

k
|x(t−1)

1:j )
p(k, x(t−1); λ, ζ)

}
, (3-20)

其中 x(t−1)
1:j 表示向量 x(t−1)的前 j 个元素组成的子向量，x(t−1)

k
表示向量 x(t−1)的第 k

个元素。

在公式 (3-19)和公式 (3-20)中，分布 gk+1(u|xk)可以被指定为任意定义在 u上

的合法的概率密度函数，在本文的实验中使用如下定义：

gk+1(u|xk) = p(k + 1, {xk,u}; λ, ζ)∑
w p(k + 1, {xk,w}; λ, ζ) . (3-21)

其中，xk 是一个维度为 k 的向量，即在公式 (3-19) 中表示为 xk = x(t−1)，在公式

(3-20)表示为 xk−1 = x(t−1)
1:j 。在本文的实验中，“局部跳转”的接受率大概在 30%左

右，从而证实了算法的有效性。

第二步：马氏转移。在“局部跳转”之后，目前的序列为：

x(t) =


x(t−1) if j (t) = k

{x(t−1),u} if j (t) = k + 1

x(t−1)
1:k−1 if j (t) = k − 1

(3-22)

然后算法使用 Gibbs 采样来对向量 x(t) 从第一个元素到最后一个元素依次进行采

样。表3.2中的算法 1列出了整个采样算法的伪代码。

3.4 模型分析

3.4.1 TRF与条件概率模型

本节通过一个简单的例子来解释标签偏置问题在序列建模中是如何产生的，

而 TRF模型又是如何避免这一问题的。本节定义了下面这个简单的语言模型的任

务。
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<s> 一
0.33

二

0.33

三
0.33

匹
1.00

只
1.00

1.00

马

1.00

1.00 </s>
1.00

图 3.1 二阶条件概率模型的状态转移图

<s> 一
2.88

二

2.53

三
2.88

匹
5.60

只
7.04

5.60

马

5.21

4.12 </s>
5.18

图 3.2 使用二阶特征的随机场模型的状态图

考虑一个仅仅包含 3个汉字的句子建模问题，训练集仅仅包含如下三句话：

一匹马

二只马

三匹马

这个虚假的训练集模拟了这种情况，由于“匹”和“马”的搭配符合汉语语法规律，

因此会大量的出现在训练集中（这里出现两次），而“只”和“马”的这种错误的

搭配可能由于笔误或者数据噪声的原因，仅仅出现了一次。在这种情况下，训练

集训练的语言模型用来衡量如下两句测试句子的概率：

二匹马

一只马

由于这两句测试句子并没有出现在训练集中，因此这个例子旨在验证不同模型对

于训练集之外的句子的评估能力，即模型的平滑能力，这种能力在实际的语言建

模任务中至关重要。下面分别对条件概率模型和随机场模型进行具体分析。
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条件概率模型。这里使用一个二阶条件概率模型，基于最大似然估计，条件

概率模型的状态转移图见图3.1，其中 ⟨s⟩ 表示句子的开始，⟨/s⟩ 表示句子的结束，
弧上的数值表示转移概率。

为了计算测试集中句子的概率，将联合概率表示成条件概率的连乘：

p(二匹马) = p(二|⟨s⟩)p(匹|二)p(马|匹)p(⟨/s⟩|马)

p(一只马) = p(一|⟨s⟩)p(只|一)p(马|只)p(⟨/s⟩|马)

将图3.1中存在的概率（即训练集中出现的搭配）代入到上式中，有：

p(二匹马) = 0.33p(匹|二)

p(一只马) = 0.33p(只|一)

而对于条件概率 p(匹|二)和 p(只|一),由于测试集中的搭配“二匹”和“一只”没
有出现在训练集中，因此条件概率均为 0，从而导致测试集中两句话的概率均为 0。

实际中为了避免这种情况，一般需要对条件概率进行平滑，因此，对于条件概率

模型，测试集中两句话概率大小完全由平滑算法所决定。

事实上对于测试集上的两句话而言，我们有理由相信“二匹马”的概率大于

“一只马”的概率，因为“匹马”的搭配更符合语法，因此在训练集中出现的次

数多于“只马”。然而，条件概率模型存在“标签偏置”的问题，这使得不同历史

条件下的概率无法进行比较，从而使得条件概率 p(马|匹) = p(马|只) = 1，这就无

法建模搭配“匹马”和“只马”的正确性，也就无法对测试集中的两句话进行合

理的评估。

随机场模型。这里定义一个简单的随机场模型来对长度为 3的句子进行建模：

p(x1, x2, x3) =
1
Z

eλ
T f (x1,x2,x3)

为了对比的公正，随机场模型仅包含与条件概率模型相同的特征，即训练集中出现

的 bigram特征，为了便于对比，这里将随机场表示成无向图的形式展示在图3.2中，

其中每个无向边表示对应的 bigram特征，边上的数值表示特征对应的参数在最大

似然准则下的最优解。

对于随机场模型，最大似然估计要求特征的经验期望等于模型分布下的期望，

由于训练集中“匹马”出现的次数大于“只马”，因此模型中特征“匹马”的参

数应该大于特征“只马”的参数，图3.2中的结果也验证了这一点，“匹马”对应
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的参数为 5.21，大于“只马”对应的参数 4.12。因此，随机场模型在对测试集的

两句话进行评估时，可以通过后两个字的搭配很好的区分两句话的概率。此模型

下测试集两句话的对数概率分别为：

log p(二匹马) = 12.92 − log Z = −7.06

log p(一只马) = 12.19 − log Z = −7.79

其中 log Z = 19.98。这个简单的例子展示了条件概率模型的标签偏置问题在语言

建模任务中的表现，展示了随机场模型这种无向图模型在处理标签偏置问题上的

优越性，这为本文中跨维随机场模型的研究提供了佐证。

3.4.2 TRF与WSME

本节就整句最大熵（WSME）模型和跨维随机场（TRF）模型的关系和区别进

行说明，WSME模型的介绍见第2.5节。如果在WSME模型公式 (2-12)的定义中引

入维度特征，可以将WSME模型表示成如下形式：

p( j, x j ; λ, ν) = 1
Z(λ, ν)eν

T δ(j)+λT f (x j ) (3-23)

这里使用 TRF模型的定义方式，将维度 j 单独提取出来，将分布表示成 j 和 x j 的

联合概率。其中 δ( j) = (δ1( j), · · · , δm( j))T 表示维度特征，δl( j) = 1( j = l)， f (x j)仅
仅表示维度无关特征，如 ngram特征，ν = (ν1, . . . , νm)T 和 λ表示对应的参数向量，

Z(λ, ν)表示全局的归一化系数：

Z(λ, ν) =
m∑
j=1

∑
x j ∈X j

eν
T δ(j)+λT f (x j ) =

m∑
j=1

eνj Z j(λ) (3-24)

然后可以证明，TRF模型 (3-1)和 WSME模型 (3-23)的最大似然估计是等价

的，即有如下推论：

推论 5： 对于 TRF模型 (3-1)和WSME模型 (3-23)：

(i) 如果 λ̂是参数 λ在模型 (3-1)下的最大似然估计，那么 (λ̌, ν̌)是参数 (λ, ν)在
模型 (3-23)下的最大似然估计，并且满足如下对应关系：

λ̌ = λ̂ (3-25)

eν̌j = cπ̃je−ζ
∗
j (λ̌), j = 1, . . . ,m (3-26)
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其中 c是一个常数，π̃j 是经验维度分布。

(ii) 如果 (λ̌, ν̌)是参数 (λ, ν)在模型 (3-23)下的最大似然估计，那么公式 (3-26)成

立且 λ̂ = λ̌是参数 λ在模型 (3-1)下的最大似然估计。

(iii) 在 (i)或 (ii)的条件下，模型 (3-23)模型 (3-1)等价，即 p( j, x j ; λ̌, ν̌)= p( j, x j ; π̃, λ̂)。

证明 模型 (3-23)在参数 (λ, ν)下的似然函数为：

L(λ, ν) = 1
n

m∑
j=1

∑
x j ∈D j

log p( j, x j ; λ, ν)

对 (λ, ν)求导并另导数等于 0，有：

∂L(λ, ν)
∂λ

= p̃[ f ] − pλ,ν[ f ] = 0, (3-27)

∂L(λ, ν)
∂ν

= p̃[δ] − pλ,ν[δ] = 0, (3-28)

其中 p̃[δ]和 p̃[ f ]表示 δ和 f 在经验分布下的期望，而 pλ,ν[δ]和 pλ,ν[ f ]表示其在
模型分布 (3-23)下的期望，定义类似于公式 (3-5)和公式 (3-6)。直接计算可得

p̃[δj] = π̃j

pλ,ν[δj] =
∑
x j ∈X j

p( j, x j ; λ, ν)

=
eνj

Z(λ, ν)
∑
x j ∈X j

eλ
T f (x j )

=
eνj

Z(λ, ν)Z j(λ).

代入公式 (3-28)得：

π̃j =
eνj Z j(λ)
Z(λ, ν) , j = 1, . . . ,m, (3-29)

在公式 (3-29)的约束下，模型 (3-23)的最大似然估计模型有如下形式：

p( j, x j ; λ, ν) =
π̃j

Z j(λ)
eλ

T f (x j ). (3-30)
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将公式 (3-30)代入直接计算有：

pλ,ν[ f ] =
m∑
j=1

∑
x j ∈X j

p( j, x j ; λ, ν) f (x j)

=

m∑
j=1

π̃jpλ, j[ f ] = pλ[ f ].

因此公式 (3-27)等价于 p̃[ f ] − pλ[ f ] = 0，即公式 (3-4)。于是有：

(i) 如果 λ̂是参数 λ在模型 (3-1)下的最大似然估计，则 λ̂满足公式 (3-4)，等价

于公式 (3-27)，因此 λ̂是模型 (3-23)的最大似然估计；又因为 ν的最大似然

估计满足公式 (3-29)形式，得证。

(ii) 如果 (λ̌, ν̌) 是参数 (λ, ν) 在模型 (3-23) 下的最大似然估计，则 λ̌ 满足 (3-27)，

等价于公式 (3-4)，因此 λ̂ = λ̌是 TRF模型 (3-1)的最大似然估计

(iii) 根据公式 (3-30)，可知。 □

综上所述 TRF 模型相比于 WSME 模型的一个重要的特点就是显示引入了维

度的约束，虽然WSME的工作中 [64] 也会引入序列长度作为特征，但是 TRF这种

以局部归一化的方式引入长度约束可以使模型更容易进行采样和训练，主要有一

下几点原因：

• 首先可以看到，模型 (3-1) 是一个随机场混合模型，每个随机场定义在一个

固定维度的子空间上，因此称之为跨维随机场（Trans-dimensional Random

Field）。TRF引入一个自由变量 πj 作为混合权重将不同维度空间上的随机场

模型进行加权，使得模型的维度分布手动可控，从而保证了维度分布的合理

性，基于最大似然估计，πj 可以设为或近似为经验的维度分布。

• 事实上，WSME（公式 (2-12)）也可以被看做是一个随机场混合模型，

p( j, x j ; λ) =
Z j(λ)
Z(λ) · 1

Z j(λ)
eλ

T f (x j ), (3-31)

其中 Z(λ) = ∑
x eλ

T f (x) =
∑m

j=1 Z j(λ)。混合权重为 Z j(λ)/Z(λ)，即与每个维度
的归一化系数 Z j(λ)成正比，但是在实际任务中，Z j(λ)往往随维度 j 呈指数

增加，因此混合权往往成指数递增。由于混合权重本质上为模型的边缘维度

概率（在语言模型中是即模型的长度概率），这使得模型在最大长度处的概

率接近于 1，这显然是不合理。这种不合理性进而导致WSME模型的采样和

参数训练都性能很差，因此现有的 WSME 的结果都并不理想，往往需要与

传统模型如 ngram语言模型做组合才能收到微弱的效果。
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3.5 算法优化技术

增强随机近似（AugSA）算法依然存在着计算昂贵、收敛缓慢的问题，尤其是

在参数 λ 的维度很高的时候。本章提出了一些优化技术，从理论和应用两方面探

究如何提高算法的收敛性以及降低计算代价。

3.5.1 学习速率

在第3.3.3节介绍 SA收敛性时提到，当 γt = O(t−1)时可以保证 SA算法的渐进

收敛性，在实际应用中，为了能够增加算法初期的收敛速度，同时保证算法的收

敛性能，本章中采取下如下这种两阶段法来设置学习速率，类似的方法也出现在

前人的研究中 [57,61]，即：

γλ,t =

{
(tc + tβλ)−1 if t ≤ t0

(tc + t − t0 + tβλ0 )−1 if t > t0,
(3-32)

γζ ,t =

{
t−βζ if t ≤ t0

(t − t0 + tβζ

0 )−1 if t > t0,
(3-33)

其中 0.5 < βλ, βζ < 1，t0表示预热次数，tc是一个偏置常数。在第一阶段，即 t ≤ t0，

由于 0.5 < β < 1，这使得学习速率的下降速度比 t−1慢，从而保证了学习速率有一

个较大的取值，这迫使待估计的模型参数 λ(t)和归一化常数 ζ (t)可以快速收敛到最

优值附近；在第二阶段，即 t > t0，学习速率以 t−1 衰减，保证了 SA算法的渐进

收敛性。偏置常数 tc用来控制 λ的初始学习速率不至于过大。在本章的实验中，t0

的选择需要保证第一阶段模型在开发集上的似然值已趋于收敛。

3.5.2 缩放矩阵的选择

在公式 (3-14)中引入了一个对角矩阵 σ 来缩放 λ的更新方向，本节对这种做

法的正确性进行讨论。

为了简单起见，这里仅仅认为公式 (3-11)的 λ为未知变量，而 ζ = ζ ∗(λ)为真
实的归一化常数，于是有：



θ = λ

Y = ( j, x j)

g(·; θ) = p( j, x j ; λ, ζ)

H(Y ; θ) = p̃[ f ] −
nj/n
πj

f (x j)
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且 h(θ) = h(λ) = p̃[ f ] − pλ[ f ]对应于公式 (3-4)。在第3.3.3节中提到，最优的缩放矩

阵 A应该满足 A−1 = −∂h(λ∗)/∂λ，直接计算可得：

C(λ) = −∂h(λ)
∂λ

=

m∑
j=1

πj{pλ, j[ f f T ] − pλ, j[ f ]pλ, j[ f ]T } (3-34)

其中 pλ, j[ f f T ] = ∑
x j ∈X j pj(x j ; λ) f (x j) f T (x j)，pλ, j[ f ] = ∑

x j ∈X j pj(x j ; λ) f (x j)。通常
来讲，C(λ∗)是未知的因此无法被直接计算，这里提出两种做法来进行近似。

3.5.2.1 在线估计方差

一种解决思路是在线估计 C(λ∗) [61]，这种思路被用在 AugSA最初的算法设计

中 [23]，算法通过将 C(λ∗)的对角元素向量 σ̂ 当做变量引入到 SA算法中，在每次

迭代中更新它的值，具体更新公式如下：

σ̂(t− 1
2 ) =

1
K

∑
(j ,x j )∈B(t )

f (x j)2 −
m∑
j=1

πj(p̄j[ f ])2

σ̂(t) = σ̂(t−1) + γσ̂(σ̂(t− 1
2 ) − σ̂(t−1))

其中 t 表示迭代时刻，p̄j[ f ]表示 t 时刻采样获得的维度为 j 的样本中特征的期望，

即

p̄j[ f ] = 1
|B(t)

j |

∑
(j ,x j )∈B(t )

j

f (x j),

B(t)
j 表示集合 B(t)中所有维度为 j的样本组成的子集，|B(t)

j |是其集合大小（样本个
数）。在线更新的 σ̂会被用于公式 (3-14)中缩放梯度（替代 σ的位置）。

3.5.2.2 使用经验方差

在本文的实验中采用了另一种做法，即使用经验协方差阵来近似 C(λ∗)。经验
协方差矩阵的定义如下：

C̃ =
m∑
j=1

nj

n
{p̃j[ f f T ] − p̃j[ f ]p̃j[ f ]T },

其中 p̃j[ f T f ] = n−1
j

∑
x j ∈D j

f (x j) f (x j)T，p̃j[ f ] = n−1
j

∑
x j ∈D j

f (x j)，本质上就是将公
式 (3-34) 中的模型分布 p 全部替换为经验分布 p̃，维度分布 πj 设为经验维度分
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图 3.3 比较了三种不同的优化算法。红线表示使用在线估计的方差来缩放梯度
(第3.5.2.1节) [23]，绿线表示使用经验方差来缩放梯度（第3.5.2.2节），蓝线表示 Adam 方
法 [34]。在 PTB的训练集上进行训练模型，图中显示了不同算法的情况下，负对数似然值
随迭代次数的收敛曲线。

布。这样的近似基于如下事实，如果拟合的分布 p足够接近经验分布 p̃，则 C̃ 就

是 C(λ∗)的一个合理的估计。取 C̃的对角元素，就可以得到公式 (3-14)。

使用经验方差来缩放梯度的做法可以从另一个角度来理解。对于训练对数线

性模型而言，基于梯度的优化算法可以通过对特征的均值和方差进行归一化来加

速收敛 [65]。事实上，更新公式 (3-14)可以被看做如下形式：

σ1/2λ(t) = σ1/2λ(t−1) + γλ,t

 p̃[g] − 1
K

∑
(j ,x j )∈B(t )

nj/n
πj

g(x j)
 ,

其中 g(x j) = σ−1/2 f (x j)表示被归一化的特征向量，其每个分量的方差都为 1，σ1/2λ

是其对应的参数向量。

相比于在 SA迭代中在线估计C(λ∗)，本文使用经验方差 σ的做法有如下好处：

(1) 首先，可以有效减少内存开销和计算开销，由于 σ可以被离线计算出来；

(2) 其次，可以使训练算法更加稳定。由于在线估计的 σ̂方差很大，使用时往往

需要引入一个阈值 h 来限制其值不会过小，即使用 max{σ̂, h}，实际中阈值
不能太小（如 10−4），这使得大部分（约 80%）的方差被约束成为一个常数

h，因此算法退化为普通的梯度法。而对于经验方差 σ 一般仅仅需要一个很
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小的阈值（如 10−15），这保证绝大多数的 λ都可以从方差的使用中受益。

图3.3中对比了两种做法的算法收敛性，可以看到，使用经验方差可以使模型

的收敛更快。同时图中比较了一种自适应的优化算法——Adam算法 [34]，图中的结

果显示，Adam在实验中的收敛要差于使用经验方差的算法，却好于使用在线估计

方差的算法。值得一提的是，在后文使用神经网络特征的 TRF模型中，一般使用

Adam来训练模型，这主要是因为 Adam的实现简单，而对于神经网络这种复杂的

势函数的情况，计算经验方差也变的十分困难。

3.5.3 维度分布

推论6给出了维度分布 πj 的最大似然估计，即 πj = nj/n。实际中不能直接使

用经验维度分布 nj/n，这主要有以下两个方面的原因：

(1) 经验概率有可能为 0，如果训练集中某个维度 j 没有出现，则 nj/n = 0，这

使得跨维混合采样无法跳转到这个维度，也就无从估计其归一化系数 ζj；

(2) 即使 πj 不为 0，若某个维度的概率 πj 过小，则会造成 ζj 估计震荡严重，这

主要是因为更新公式 (3-16)需要除以 πj，从而严重影响算法的稳定性。

为了直观的解释上述问题，考虑如下情况，假设某个维度 j的概率为 πj = 10−5，

每次迭代的产生 K = 300个不同维度的样本，如果维度 j 在这批样本 B(t) 中至少

出现一次，则 δj(B(t)) ≥ 1/300，根据公式 (3-16)，ζj 的更新值至少为 300−1/10−5 =

1000/3（忽略学习速率 γζ ,t），这通常要远远大于 ζj 的真实值，尤其是在 j 比较小

的情况下。更进一步，如果 j = 1，由于更新公式 (3-17)存在，所有的 (ζ2, . . . , ζm)
都会受到影响。为了避免这种振荡，算法需要避免 πj 过小，尤其是避免 π1过小。

本章使用如下方法来平滑 πj：

π0
j =

max{u j, c}∑m
j=1 max{u j, c}

, (3-35)

其中 c是一个常数（在本文的实验中设为 10−5），

u j =


nmax/n, if j ≤ jmax

nj/n, if j > jmax

nmax = maxj nj， jmax = arg maxj nj。平滑算法的思路很简单，首先需要保证 πj 是

一个随 j 的非增函数，力求算法可以更有效的估计 ζ1，为了保证这一点，算法首

先计算 u j 来提高 j < jmax 处的概率；其次，为了避免 0概率的出现，算法引入一
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个常数 c来对调整后的概率再做一次平滑。在本文的实验中，这种平滑后的 π0
j 可

以有效的提高 ζj 估计的准确度（见图3.4）。

3.5.4 引入类别信息加速采样

对于第3.3.4节中提的跨维混合采样算法，算法在第二步中使用Gibbs采样（表

表3.2中的 Step 26）获得每个位置处的元素 x(t)
i ，这需要计算给定其他位置时第 i个

位置处的条件概率。但是这个条件概率的计算十分复杂，这是因为条件概率的计

算需要枚举第 i个位置处所有可能的取值，而取值集合 A（如语言模型中的词表）
可能会非常的大。因此，Gibbs采样操作是跨维混合采样的计算瓶颈，限制了 TRF

模型在大规模数据上的使用。

本节介绍一种通过引入类别信息来降低采样计算开销的方法。首先，假设取

值集合 A 中的每个取值都被分配到一个唯一的类别，这个类别集合为记为 C，总
类别数目记为 |C|，那么，每个类别平均有 |A|/|C| 个值。这样，算法先采 x(t)

i 的

类别，记为 c(t)i ，然后固定类别采属于此类别的 x(t)
i ，这样平均而言计算开销就从

|A|降到了 |C| + |A|/|C|。这种使用类别来加速训练的思路常常被用在各种语言模
型中，如最大熵模型 [66]和 RNN语言模型 [5]。

改进的采样算法的伪代码见表3.2中的算法 2，这里使用 Ac 来表示 A 中属于
类别 c的子集。在马氏转移阶段（表3.2中 Step 21-28），对每个位置 i，首先通过一

个提议分布 Qi(c)来获得一个类别 c0，然后使用如下概率来接受 c0：

min

{
1,

Qi(c(t)i )
Qi(c0)

pi(c0)
pi(c(t)i )

}
(3-36)

其中

pi(c) =
∑

w∈Ac

p( j (t), {x(t)
1:i−1,w, x

(t)
i+1:j(t )}; λ, ζ)

概率 Qi(c)和 pi(c)实际上依赖于其它位置处的取值 {x(t)
1:i−1, x

(t)
i+1:j(t )}，但是为了简单

起见省略了这些符号。随后算法从属于 c(t)i 的所有可能的取值 A
c
(t )
i
中进行采样，

获得 x(t)
i 。

同理，在局部跳转阶段，如果新产生的维度大于原始维度，即 j = k + 1（Step

7-14），同样可以使用类别信息来加速采样。首先，产生一个新的类别 c0 ∼ Qk+1(c)，
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然后根据类别 c0基于如下分布来产生 u：

ğk+1(u|xk, c0) =
p(k + 1, {xk,u}; λ, ζ)∑

w∈Ac0
p(k + 1, {xk,w}; λ, ζ) (3-37)

其中 xk = x(t−1)。然后以如下概率来接受 j (t) = j 和 x(t) = {x(t−1),u}：{
1,
Γ( j, k)
Γ(k, j)

p( j, {x(t−1),u}; λ, ζ)
p(k, x(t−1); λ, ζ)Qk+1(c0)ğk+1(u|x(t−1), c0)

}
(3-38)

其实就是将公式 (3-19)中的 gk+1(u|x(t−1))替换为类别 c0 概率和给定类别 u的概率

的乘积，即 Qk+1(c0)ğk+1(u|x(t−1), c0)。
相应的 j = k − 1的情况也需要作出改变，将接受概率 (3-20)改为：{

1,
Γ( j, k)
Γ(k, j)

p( j, x(t−1)
1:j ; λ, ζ)Qk(c)ğk(x(t−1)

k
|x(t−1)

1:j , c)
p(k, x(t−1); λ, ζ)

}
, (3-39)

其中 c = c(t−1)
k
是第 k 个位置处的类别。

实验中通过如下方式动态构建类别的提议分布 Qi(c)，基本思路是通过选取
TRF 模型中和位置 i 的类别有关的特征和参数来组成一个子模型，通过这个子模

型来对类别采样。这里使用 xl 来表示当前时刻的序列（在算法 2的 Step 8中表示

的 {x(t−1),u}，Step 22中表示的 x(t)）。首先，构建一个子模型 pc
l
(xl)，模型中仅仅包

含与 xl
i 的类别相关的特征和参数（参数使用当前时刻的估计值），然后定义如下分

布：

Qi(c) = pc
l ({xl

1:i−1, c, x
l
i+1:l})

由于 pc
l
(xl)不依赖于 xl

i 而仅仅依赖于 xl
i 的类别，因此可以直接对类别采样。

3.5.5 超高维样本的处理

TRF模型的训练中经常会遇到维度很大的样本（如长度很长的句子），尤其是

在大规模的训练数据中，这种超高维样本的一个特点就是数量稀少，例如在本章

使用的 Google 1-billion语言模型数据集中 [67]，句子的最大长度超过 1000，而长度

超过 100的句子仅仅占总句子数的 0.2%。为了能够减少混合模型中子模型的数目，

本文将模型定义中的最大维度 m 设为一个相对较小的值（如 100），然后在模型
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(3-7)的基础上引入一个特殊的子模型来对维度超过 m的样本进行建模：

p( j, x j ; λ, ζ) = nm+/n
Z1(λ)

eλ
T f (x j )−ζm+ , j > m, (3-40)

这时 ζ = (ζ1, . . . , ζm, ζm+)T , ζ1 = 0表示模型待估计的归一化常数，nm+ 表示训练集中

维度大于 m的样本数目。模型使用了一个归一化常数 ζm+来对所有维度大于 m的

样本进行建模，同时先验维度分布 πm+ = nm+/n 同样需要经过平滑来保证归一化

（第3.5.3节）。这时需要简单的调整 AugSA算法来适应这种情况，首先变维混合采

样（表3.2）的最大维度需要稍大于 m（本文的实验中设为 m+ 2），这样保证算法可

以产生大于 m的样本来估计 ζm+；其次，ζm+ 可以和其他的 ζj 一样使用公式 (3-16)

和公式 (3-17) 进行更新，其中 δm+(B(t)) = K−1 ∑
(j ,x j )∈B(t ) 1( j > m) 表示样本中维度

大于 m的样本频率。

3.5.6 并行采样

AugSA算法（表3.1）中的采样部分可以很容的被修改为并行的方式。在每个

迭代时刻 t，当前的参数 λ和归一化常数 ζ 为 (λ(t−1), ζ (t−1))，可以构建 M 条独立的

MCMC链，然后在 M 个 CPU上分别进行跨维混合采样，这样，为了获得一个包

含 K 个样本的样本集 B(t)，每条链仅仅需要产生 K/M 个样本，即进行 K/M 次跨

维混合采样，从而采样效率可以提高 M 倍。由于 AugSA 算法的主要计算代价即

为采样，因此整个算法的效率提高了 M 倍

3.5.7 参数正则和终止判决

在实际应用中，常常需要引入正则项来缓解过拟合。假设 L(θ)是模型在训练
集上的似然函数，θ ∈ Rd 是待优化参数向量，相比于直接最大化似然函数 L(θ)，
即：

θ∗ = arg max
θ

L(θ)

正则是指通过增加一个惩罚项 P(θ)，然后最大化 L(θ) + P(θ)：

θ∗∗ = arg max
θ

L(θ) + P(θ)

其中 P(θ)是一个 θ 的凸函数，且在 θ = 0的时候取最大值，由于对数线性模型中

θ = 0意味着均匀分布，因此 θ∗∗ 即在似然最大和模型更均匀之间取折中，从而缓
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解了模型过拟合在训练集上。常用的惩罚函数有 L1正则项 P(θ) = −c | |θ | |1和 L2正

则项 P(θ) = −c | |θ | |2，其中 c > 0是一个正实数，| |θ | |1 =
∑d

i=1 |θi |表示向量 θ的一范

数，| |θ | |2 =
√∑d

i=1 θ
2
i 表示向量 θ 的二范数。

令 µ ∈ R表示 L2正则常数，引入 L2正则的参数 λ的更新公式 (3-14)被修改

为：

λ(t) = λ(t−1) + γλ,t(σ + µ)−1
−µλ(t−1) + p̃[ f ] − 1

K

∑
(j ,x j )∈B(t )

nj/n
πj

f (x j)


其中 σ + µ表示对角矩阵 σ的每个对角元素都增加 µ。

除了正则，另一个重要的问题是迭代终止条件的判决。一种选择是通过观测验

证集上的似然值，当似然值没有显著变化时停止迭代，这种做法称为“Early Stop”，

常被用于 RNN 的训练 [5]。但是对于 AugSA 算法来讲，对数似然的值取决于当前

时刻估计的归一化系数 ζj，训练过程中可能会存在振荡，因此直接观察开发集上

的似然值并不稳定。因此本文使用另一种做法，即观察开发集和训练集上似然的

比值，通过计算比值，可以消去归一化常数，从而避免了 ζj 的影响，这种方法被

用于限制玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machines，RBM）的训练 [68]。

定义 TRF模型 (3-7)在给定的数据集 B上的对数似然值如下：

LB(λ, ζ) =
1
|B|

∑
(j ,x j )∈B

log p( j, x j ; λ, ζ) = 1
|B|

∑
(j ,x j )∈B

C( j, x j ; λ) −
m∑
j=1

πj(B)ζj

其中 C( j, x j ; λ) = λT f (x j) + log πj − log Z1(λ)仅仅依赖于参数 λ而与 ζ 无关，πj(B)
表示数据集 B 中的维度分布。则训练集 Br 和开发集 Bd 上的对数似然值之差为

（即似然值之比的对数）：

DBr ,Bd
= LBr

(λ, ζ) − LBd
(λ, ζ)

公式中可以发现，如果训练集 Br 和 Bd 中维度分布相同，即 πj(Br ) = πj(Bd)，则
DBr ,Bd

仅仅依赖于 λ，而与 ζ 无关，由此，实验中只需要观测训练集和开发集上的

对数似然值之差既可以观测模型的收敛情况，当差值没有明显变化时，则停止迭

代。
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图 3.4 词形建模实验结果。(a)(c)展示 TRF模型在训练集上的负对数似然（NLL）随迭
代次数的变化曲线，(b)展示了经验长度分布 nj/n和平滑后的长度分布 π0（公式 (3-35)），
(d)展示了在迭代次数 t = 100和 1000时，估计的归一化常数 ζ (t) 与真实归一化常数 ζ∗(t)

的相对差距。
-“AugSA”表示使用经验长度分布的 AugSA算法，即 πj = nj/n；
-“AugSA(π0)”表示使用平滑后的长度分布的的 AugSA算法，即 πj = π

0
j ，详见第3.5.3节；

-“IIS”表示提升迭代缩放算法（improved iterative scalling，IIS）；
-“WB3”表示使用Witten-Bell平滑的 3-gram模型；
-“Quasi-Newton”表示使用精确梯度的拟牛顿算法；
- 短横杠之后的“ζ ∗”和“ζ”分别表示 NLL是使用当前参数时的准确的归一化系数和估
计的归一化系数计算的。
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3.6 仿真实验：词形建模

本节设计了一个仿真实验——词形建模实验，来确切的评估 TRF模型和增强

随机近似（AugSA）算法的性能。所谓词形建模，即将英文单词看做是字母序列，

然后对字母序列进行建模，这种方法可以用来模拟单词的形态，进而自动产生满

足与真实单词“相似”的字母序列 [32]。在本节的实验中准确的评估了模型的似然

值，对比了不同配置的 AugSA算法与已有训练算法（如 IIS算法）的收敛性。

实验的训练数据是从英文 English Gigword 数据集 1O 中提取的所有英文单词，

通过排除重复的单词，生成一个英文单词列表，然后将列表按一定比例切分为训

练集和测试集，最终训练集中包含 139 K个不同的单词，测试集中包含 15 K个英

文的单词，单词的最大长度为 25（即 m = 25）。

为了构建 TRF模型（公式 (3-1)），实验首先提取训练集中出现的所有 1元、2

元、3元字母对，来定义如下特征：

fv(x j) =
j∑

i=1

fi,v(x j),

fvw(x j) =
j−1∑
i=1

fi,vw(x j),

fvwy(x j) =
j−2∑
i=1

fi,vwy(x j),

其中 x j 表示一个包含 j 个字母的单词 (x j

1, . . . , x
j
j )，v、vw和 vwy 分别表示训练集

中出现的 1元、2元、3元字母对，即常说的 unigram、bigram和 trigram，fi,v、fi,vw、

fi,vwy 则表示位置 i处的 1阶、2阶、3阶特征：

fi,v(x j) =
{

1 if x j
i = v

0 otherwise,

fi,vw(x j) =
{

1 if x j
i = v and x j

i+1 = w

0 otherwise,

fi,vwy(x j) =
{

1 if x j
i = v and x j

i+1 = w and x j

i+2 = y

0 otherwise.

实验中将如下特征加入到 TRF模型中： fv、 fvw、 fvwy、 fi=0,v、 fi=end,v、 fi=0,vw 和

fi=end,vw，其中 fi=0,• 表示字母对出现在单词的开头，而 fi=end,• 表示字母对出现在

1O https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T05
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单词的结尾，引入这种开头、结尾的特征主要是为了使 TRF模型与经典的 3-gram

模型 [2] 包含相同的特征，最终的总特征数目为 d = 11,929。由于在此实验中没有

使用类别信息，且模型简单也不需要对算法进行额外的加速（A 即为 26 个英文

字母），因此实验使用普通版本的 AugSA算法（表3.1，采样使用表3.2中的算法 1）

来训练 TRF模型。在每次迭代时，使用跨维混合采样（第3.3.4节）产生 K = 100

个序列（即单词），学习速率使用公式 (3-32)和公式 (3-33)，参数配置为 tc = 100，

βλ = 0.8，βζ = 0.6，t0 = 200，最大迭代次数固定为 tmax = 1000。实验尝试将长度

分布 πj 设为经验长度分布 nj/n或者平滑后的长度分布 π0
j（公式 (3-35)）来观察长

度分布的选择对 ζ 估计的影响。第3.5.4节到第3.5.7节中提到的优化技术没有用在

这个实验中。

实验对比了如下三种已有的方法：

(1) 首先是被广泛应用于语言建模中的 n-gram 模型 [2]，实验将英文单词看做是

字母序列，使用开源工具包 SRILM 1O训练了一个 3gram模型，平滑算法使用

Witten-Bell折扣平滑（记为“WB3”）。这个 3gram模型与 TRF模型包含完全

一样的特征，因此可以作为基线来衡量 TRF模型在参数拟合方面的优势。

(2) 实验尝试使用提升迭代缩放（improved iterative scaling，IIS）算法 [32]来训练

TRF模型，为了与AugSA算法进行对比，每次迭代同样产生 K = 100个随机

长度的英文单词，而与 AugSA不同的是，IIS的采样并不使用第3.3.4节中提

出的跨维混合采样算法，而是使用文献 [32]中的做法，首先根据经验长度 nj/n

产生一个长度 j，然后以上一次产生的长度为 j 的序列为初值，使用 Gibbs

采样来产生一个新的长度为 j 的序列。

(3) 由于在本实验中，期望 pλ[ f ]可以被精确的计算出来，因此可以使用拟牛顿
（Quasi-Newton）方法来求解方程 (3-4)（记为 Quasi-Newton）。这个方法提供

了 TRF模型最大似然估计的一个准确解。但是对于更加复杂的 TRF模型，如

语言模型，精确计算期望 pλ[ f ]依然不可行，因此拟牛顿方法也无法使用。
为了对比不同方法的性能，图3.4(a)展示了不同模型收敛性能。对于 AugSA和

IIS这种迭代算法，图中画出了模型的负对数似然值（NLL）随迭代次数的变化曲

线，为了移除归一化系数的影响，这里均使用准确的归一化系数来计算 NLL；对

于 ngram模型（WB3）和拟牛顿法训练的 TRF模型（Quasi-Newton），图中使用横

线标出了最终模型的 NLL，作为两个基准值。通过对比 WB3和 Quasi-Newton的

结果可以看出，虽然 TRF与 3gram使用完全一致的特征，但是 TRF的性能超越了

3gram模型，这是由于 TRF避免了标签偏置的问题，使得模型在有限特征的情况

1O http://www.speech.sri.com/projects/srilm/
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下可以进行更好的平滑（详见第3.4.1节）。需要注意的是，图3.4中展示的是训练集

上的 NLL，而对于每种算法而言，测试集上的似然值表现与其在训练集上的表现

高度一致，这主要是因为任务中训练集数据足够充分，且任务足够简单。实验的

结果分析如下。

• 首先，IIS（蓝实线）在实验中表现不佳，NLL 在迭代次数超过一定值时开

始发散，这是由于每次迭代产生的 K = 100 个样本不足以很好的估计期望

pλ[ f ]；相对的，AugSA的算法（红实线和绿实线）表现却相当稳定，使用与

IIS相同的采样数目，NLL稳步收敛到精确解（Quasi-Newton标定的横线），

这表明即使使用很少的样本数目，AugSA也能获得很好的收敛；

• 使用AugSA训练的 TRF模型在使用相同特征的情况下，可以达到比WB3更

低的 NLL，从而说明 TRF在参数数拟合方面超越传统的 n-gram模型，这是

由于 TRF 避免了标签偏置的问题，使得模型在有限特征的情况下可以进行

更好的平滑（详见第3.4.1节）；

• 其次，将长度分布从 nj/n（红实线）修改为 π0
j（绿实线）后（平滑前后长度

分布见图3.4(b)），虽然轻微减缓了收敛速度，但是这一改动却使得模型对归

一化系数的估计更加准确（如图3.4(d)）。

为了分析 AugSA对归一化系数的估计情况，图3.4(c)对比了 AugSA算法中使

用准确归一化系数（实线）和使用估计的归一化系数（虚线）计算的NLL，结果发现

使用平滑后的 π0
j 可以显著提高模型对归一化系数估计的准确度，从而使得绿虚线

可以更加靠近绿实线。事实上，使用经验长度分布 nj/n高估了 NLL，如图3.4(c)中

红虚线始终在红实线的上方。此外，图3.4(d)展示了在 t = 100和 t = 1000两个时

刻，真实的归一化系数 ζ ∗(t) 和估计的归一化系数 ζ (t) 之间的相对差距，结果发现

使用平滑后的长度分布 π0
j，估计的 ζ (t)要更接近真实值 ζ ∗(t)，尤其是在归一化系数

较小的时候。

3.7 语言模型实验

本节中将 TRF模型用于实际的语言建模任务，并在模型混淆度（PPL）和语音

识别词错误率（WER）上来评估 TRF语言模型的性能。本节介绍了两个实验，首

先，本节在 PTB数据集上训练语言模型，并将其用于WSJ’92测试集上进行语音识

别实验；随后，为了验证 TRF语言模型是否能在更大规模的语料上进行训练，实

验选择了 Google 1billion数据集，通过逐渐增加训练集规模观察模型性能的变化。

每个实验中，TRF语言模型都与目前主流的语言建模方法（如 n-gram模型、RNN

和 LSTM语言模型）进行了对比，同时进行了模型插值实验来验证 TRF语言模型
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表 3.3 模型插值方法。s(x j)表示插值后的长度为 j 的序列 x j 的语言模型得分，可以被
用于语音识别；p1(xi |hi)和 p2(xi |hi)表示给定历史词序列 hi 当前词 xi 的条件概率；p1(x j)
和 p2(x j)表示句子 x j 的联合概率；0 < α < 1是插值系数，一般需要在开发集上调到最优。

W s(x j) = log{∏j
i=1 [αp1(xi |hi) + (1 − α)p2(xi |hi)]}

S s(x j) = log{αp1(x j) + (1 − α)p2(x j)}
Log s(x j) = α log p1(x j) + (1 − α) log p2(x j)

与已有语言模型的互补性。本节首先对语言模型插值技术进行介绍。

3.7.1 模型插值

在语音识别任务中，通常使用模型插值的方式来对模型进行组合，从而获得

比单独使用每个模型更好的效果。模型插值有如下三种做法（见表3.3）：

• 词概率插值（W）。这种方法主要针对条件概率模型，假设两个语言模型在

给定历史词 hi 的情况下对当前词 xi 的条件概率分别为 p1(xi |hi)和 p2(xi |hi)，
则插值后的条件概率模型为 p(xi |hi) = αp1(xi |hi) + (1 − α)p2(xi |hi)；

• 句概率插值（S）。与词概率插值相对，句子概率插值通过计算两个模型对

句子的联合概率的插值。假设两个模型对长为 j 的序列 x j 联合概率分别为

p1(x j)和 p2(x j)，则插值后的句子联合概率为 p(x j) = αp1(x j) + (1 − α)p2(x j)；
• 对数线性插值（Log）。由于识别中仅仅需要每个句子的得分，而模型得分

一般使用每句话的对数概率，因此可以对对数概率做插值来获得一个新的语

言模型得分，即对数线性插值。假设两个模型在长为 j 的序列 x j 上的联合

概率分别为 p1(x j) 和 p2(x j)，则插值后的这句话的语言模型得分为 s(x j) =
α log p1(x j) + (1 − α) log p2(x j)。这种插值方法与前两种方法有所不同，首先，
前两种插值方法是对概率做插值，插值后的概率可以保证归一化，而对数线

性插值获得的是一个不满足归一化的“得分”；其次，前两种方法插值后的

概率需要计算对数来用于语音识别，而对数线性插值的结果直接就是语言模

型的“得分”，因此可以直接用于语音识别。

下文的实验中选择对数线性插值来进行模型组合，一方面是因为这种插值的

实现简单，可以兼容条件概率模型和整句概率模型；另一方面实验发现 TRF模型

与神经网路语言模型的对数线性插值好于其他插值方法。

3.7.2 PTB数据集上语言建模实验

本节将 TRF模型用于语言建模任务中，实验对比了不同语言建模方法的混淆

度（PPL）和其在语音识别中的词错误率（WER）。
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表 3.4 TRF语言模型中定义的特征

代号 包含特征

w (w−3w−2w−1w0), (w−2w−1w0), (w−1w0), (w0)
c (c−3c−2c−1c0), (c−2c−1c0), (c−1c0), (c0)

ws (w−3w0), (w−3w−2w0), (w−3w−1w0), (w−2w0)
cs (c−3c0), (c−3c−2c0), (c−3c−1c0), (c−2c0)

wsh (w−4w0), (w−5w0)
csh (c−4c0), (c−5c0)
cpw (c−3c−2c−1w0), (c−2c−1w0), (c−1w0)
tied (c−9:−6, c0), (w−9:−6,w0)

实验中，训练集和开发集来自于 Penn Treebank 数据集中的 WSJ 部分（记为

“PTB数据集”），这批数据常被用于语言模型的评估 [5]，原始数据被预先分为 24部

分，实验选取 0-20部分为训练集，21-22部分为开发集，23-24部分为测试集（本

实验中没有用到），最终训练集、开发集和测试集分别包含 930K、74K、82K词。

实验使用一个 10K大小的词典，其中包含一个表示集外词的辅助符号“⟨UNK⟩”。
实验对比了多个基线模型，包括：

• n-gram语言模型，平滑算法使用Modified Kneser-Ney平滑 [2]（记为“KNn”），

使用开源工具包 SRILM 1O训练获得；

• 递归神经网络语言模型（RNN LM）[5]，包含 1 个隐层，隐层节点数为 250，

为了保证模型性能，实验中使用标准的 Softmax输出层，没有使用任何加速

Softmax计算的方法。模型使用开源工具 RNNLM toolkit 2O训练获得；

• LSTM语言模型。模型包含 2个隐层，每个隐层包含 250个节点，因为模型

规模比较小并不容易过拟合，因此没有使用 dropout，使用文献 [40] 中提供的

开源工具来训练模型。

对于 TRF模型，实验考虑引入更丰富的特征来进行语言建模，见表3.4。整体

而言，实验考虑同时使用词信息和类信息。首先通过一种自动聚类算法 [27]来将每

个词分配到一个类别中，总类别数目为 200（这里尝试了不同的类别，从 100 到

200到 500，发现 200类效果最好）。表3.4中列出了 TRF使用的所有特征，wi 和 ci

（i=0,-1,. . . ,-5）分别表示在每个相对位置 i处的词和类别，例如 w0、c0表示当前位

置的词和相应的类别，而 w−1、c−1 表示当前位置的前一个位置处的词和类别。最

终 TRF特征的定义如下：

•“w”/“c”表示词/类的 n 元文法特征，即 ngram 特征，这些特征与传统的

1O http://www.speech.sri.com/projects/srilm/
2O http://rnnlm.org/
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ngram中用到的特征相对应，例如 (w−1w0)表示词的二元文法（bigram）特征，

而 (c−3c−2c−1c0)表示类别的四元文法（4gram）特征；

•“ws”/“cs”表示跳跃式的 ngram特征，这些特征与第2.2.1节中介绍的特征

类似，即跳过一个或多个位置来考虑词/类的约束关系，如 (w−3w0)就考虑相
距为 3的两个词的约束关系；

•“wsh”/“csh”表示高阶的跳跃式的 ngram特征，这里定义了距离为 4和 5的

bigram约束；

•“cpw”表示词和类的混合特征，之前定义的特征中，单个特征仅仅包含词和

类信息中的一种，而所谓混合特征顾名思义，表示单个特征中即用到词信息

也用到类别信息，如 (c−1w0) 即考虑了当前位置处的词和前一个位置处的类
别；

•“tied”表示一类共享参数的特征 [69]，例如 (w−9:−6,w0)表示距离为 6到 9的跳

跃式词的 bigram共享同一个参数，同理 (c−9:−6, c0)表示距离为 6到 9的跳跃

式类别的 bigram共享同一个参数，这种做法的主要目的就是减少参数规模，

一方面使模型更容易训练，一方面也可以防止过拟合。

表3.4中的所有特征都定义成公式 (3-2) 中所示的位置独立和长度独立的形式，并

且只有出现在训练集中的特征才被加入到模型中。

本实验使用加速版的 AugSA算法（表3.1，采样使用表3.2中的算法 2）来训练

TRF模型。由于此数据集中的句子长度较小，最大长度为 82，因此不需要第3.5.5节

中的技术，除此之外，第3.5节中的其他的所有优化技术都被用在此实验中，具体

的配置参数如下：

• 模型的最大长度为 m = 82，即数据集中的最大长度；

• 每次迭代，产生 K = 300个不同长度的句子；

• 学习速率 γλ 和 γζ 使用公式 (3-32) 和公式 (3-33) 中的定义，配置参数为

tc = 3000、βλ = 0.8、βζ = 0.6、t0 = 2000；

• 长度概率使用平滑后的 π0
j（公式 (3-35)）；

• 使用 L2 正则来防止过拟合，正则常数 µ = 4 × 10−5（公式 (3.5.7)），同时

第3.5.7节中的终止判决方法被用于判断迭代终止条件；

• 使用 8个 CPU来进行并行采样，见第3.5.6节。

实验尝试了使用 IIS方法来估计 TRF，但是正如词形建模实验的结果所示，训练效

果很差，且病态的发散，因此并没有列在结果中。

为了能够评估语言模型在语音识别中的性能，即词错误率（WER），实验首先

在 PTB训练集上训练语言模型，然后使用重新打分的形式来计算识别WER。测试
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表 3.5 WSJ’92测试集上的词错误率（WER）、负对数似然值（NLL）和混淆度（PPL）。
“10 TRFs”表示进了 10 词独立的 AugSA 训练获得 10 个参数不同的 TRF 模型，然后计
算了 10 个模型的“均值 ± 标准差”，同时表中展示了其中一个 TRF 模型的结果。“Sep
Std/Sm AIS”表示标准的 AIS/平滑后的 AIS。“参数”表示特征（参数）数目，单位是百万
（million）。

Model WER (%) NLL PPL 参数 (M)

KN4 (cutoff=0000) 8.71 98.0 295.4 1.6
KN5 (cutoff=00000) 8.78 97.9 294.4 2.3
KN6 (cutoff=000000) 8.61 97.9 293.7 3.0
RNN [5] 7.90 95.6 257.6 5.1
LSTM [6] [40] 7.87 98.6 306.3 6.0

10 TRFs：特征“w+c+ws+cs+wsh+csh+tied”，200类别，进行了 10次独
立的 AugSA训练
AugSA 7.90±0.07 95.3±0.5 252.7±7.3 7.7
Sep Std AIS 8.33±0.23 102.3±1.4 380.9±32.4 7.7
Sep Sm AIS 7.89±0.09 102.2±1.0 378.9±22.5 7.7
Global AIS 7.90±0.07 116.2±10.3 1066.4±889.5 7.7

10个 TRF中某一个模型的结果
AugSA 8.03 95.1 250.4 7.7
Sep Std AIS 8.41 103.7 412.4 7.7
Sep Sm AIS 8.02 103.3 402.9 7.7
Global AIS 8.03 122.5 1225.7 7.7

模型插值结果，使用对数线性插值，插值系数 α = 0.5
RNN+KN5 8.00
RNN+TRF 7.71±0.06
LSTM+KN5 8.09
LSTM+TRF 7.59±0.06

表 3.6 表3.5中不同模型训练时间和推理时间对比，训练时间表示模型从开始训练到训练
结束的总时间，推理时间表示平均而言模型对每句话的 1000个候选重新打分的时间，即
识别出每句话的时间。

Model 训练时间 推理时间 参数 (M)

KN5 (cutoff=00000) 22秒（1 CPU） 0.06秒（1 CPU） 2.3
RNN 25小时（1 CPU） 40秒（1 CPU） 5.1
LSTM 1小时（1 GPU） 10秒（1 GPU） 6.0
TRF(AugSA) 20小时（8 CPUs） 0.16秒（1 CPU） 7.7
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图 3.5 对一个 TRF，使用不同方法计算的对数归一化系数 log Z j, j = 1, . . . ,33。不同的归
一化系数情况下模型的WER、NLL、PPL显示在表3.5中。点（Log AIS weight）表示 AIS
的 10条链计算的对数权重。

集为WSJ’92测试音频（包含 330句话），首先使用开源工具包 Kaldi 1O来对测试音

频进行一遍识别，识别使用一个基于 DNN的声学模型和一个 3gram语言模型，生

成了一个 1000-best的多候选结果，多候选的神谕错误率（oracle WER）为 0.93%。

由于 AugSA的训练有一定的随机性，且归一化常数 ζj 是估计值，因此实验中

总共进行了 10词独立的 AugSA训练，计算了所获得的 10个 TRF模型的 PPL和

WER的均值和标准差。实验将 TRF语言模型与基线模型（n-gram、RNN、LSTM）

进行对比，结果显示在表3.5中。对实验结果做如下分析。

第一，丰富特征的使用，尤其是“tied”特征的使用展示了模型对于复杂特征

的灵活支持，这是 TRF模型相比于其他语言模型的最大优势，结果表明，通过引

入丰富的特征，TRF语言模型获得大约 7.90%的WER，超越了 KN5语言模型，相

对错误率下降高达 10%，获得与 RNN语言模型和 LSTM语言模型相近的性能。

第二，TRF模型展现了和条件概率模型 RNN、LSTM语言模型良好的互补性，

实验使用了句子级别的对数线性插值（详见表3.3），即将两个模型计算的同一句

话的对数概率做插值，插值系数分别使用 0 < α < 1和 1 − α。结果表明，TRF与

LSTM的插值（“LSTM+TRF”）可以获得最低的WER，约 7.59%，比 KN5模型相

对下降 13.6%，比 LSTM模型相对下降 3.2%。

1O http://kaldi.sourceforge.net/
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第三，模型的训练时间如表3.6，训练单个 TRF模型、RNN模型和 LSTM模型

的训练时间分别是 20小时（使用 CPUs），25小时（使用 CPUs）和 1个小时（使

用 GPU），而对于测试效率，TRF模型计算句子的概率比 RNN、LSTM模型要高

效，这是由于 TRF模型不需要繁琐是局部归一化，而归一化的计算往往是神经网

络语言模型的计算瓶颈。具体而言，TRF、RNN 和 LSTM 对每句话的 1000 个候

选重新打分的时间分别为：0.16秒、40秒和 10秒，TRF的推理效率大约是 RNN

的 250倍、LSTM的 63倍。此外，在本实验中，由于 RNN和 LSTM的使用标准

的 Softmax 层，为了保证模型性能没有引入任何加速技术，基于一些文献中的结

果 [20]，使用一些基于类别的加速策略可以使 LSTM的计算提速大概 2到 10倍，这

依然比 TRF的速度慢。

第四，AIS [70]方法同样可以被用来估计归一化系数，为了验证 AugSA对归一

化系数估计的好坏，实验使用 AIS来对 10个 TRF模型的归一化系数重新估计，这

里存在两种做法：第一种做法是基于模型定义 (3-1)，使用 AIS分别对每个维度下

的归一化系数进行估计；第二种做法是将模型看成全局归一化模型 (3-23)，固定

AugSA 估计的 ζ，对全局归一化系数进行估计，这种情况下需要用来跨维混合采

样来产生样本。两种方法的具体实现方式如下：

• 对于第一种方法，对每个维度的归一化系数 Z j都需要进行一次AIS算法，每

次 AIS包含 10条链，20K个中间分布，基准分布为将所有参数 λ都设为 0。

由于 1000候选的最大长度为 33，为了节约时间，这里仅仅估计维度 j 从 1

到 33的归一化系数，整个计算过程耗时 20小时（即使使用了 8个 CPU并

行计算）。由于每个 Z j 是独立估计的，因此不同维度的估计的归一化系数存

在很大的震荡，如图3.5中红线所示，这造成识别结果显著变差，为了能缓解

这种震荡，对每个模型的归一化系数，实验对 AIS估计的 log Z j, j = 1, . . . ,33

进行了线性回归，获得一个平滑后的结果，平滑后的 log Z j 是 j 的线性函数，

如图3.5中绿线所示，然后使用平滑后的归一化系数来计算错误率。为了能够

区分平滑和非平滑的做法，这里使用“Sep Sm AIS”来表示平滑后的结果，使

用“Sep Std AIS”表示平滑前的结果，WER结果显示在表3.5中。结果显示

平滑后的结果与 AugSA的结果相近，从而从另一个侧面验证了 AugSA算法

对归一化系数估计的有效性。

• 对于第二种做法，这里称之为“Global AIS”,每次 AIS使用跨维混合采样来

产生不同维度的样本，包含 10条链 200K的中间分布，基准分布为将所有的

λ 设为 0，ν 根据 ζ ∗(0) 赋值。计算每个 TRF 的全局归一化系数耗时 8 小时

（使用 10CPU进行链间并行）。引入全局归一化系数不影响识别WER，但是
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会影响 PPL和 NLL。结果总结在表3.5中。

3.7.3 中等规模语料语言建模实验

本节主要验证 TRF语言模型的可拓展性（Scalability），即随着训练语料的增加

和特征数目的膨胀，TRF语言模型是否依然保持性能的优势，AugSA是否依然有

效。由于 PTB数据集规模较小，本节选择了一个较大规模的数据集 Google 1billion

英文数据集 1O进行实验。数据集中，训练集包含 99个文本文件，每个文件包含大

概 8M词，预留集包含 50个文件，每个文件包含大概 160K词，实验选择预留集中

的第一个和第二个文件（即“news.en.heldout-00000-of-00050”和“news.en.heldout-

00001-of-00050”）分别作为开发集和测试集，然后逐步增加训练集来观察模型性

能的变化。

首先，使用训练集的一个文件（大约 8M词）作为训练集来训练模型，实验提

取出现频率最高的 20K个词组成词表，训练集、开发集和测试集中，词表外的词

都被统一映射成一个辅助符号“⟨UNK⟩”，随后使用自动聚类算法 [27] 来将词表分

为 200类。同时在当前训练集上训练各种语言模型用作对比，包括 n-gram、RNN、

LSTM和 TRF模型。TRF模型的的特征选择表3.4中的“w+c+ws+cs+wsh+csh+tied”，

然后使用 AugSA算法来进行参数训练。随后，将训练数据扩大为月 16M词（2个

训练集文件），依然提取一个 20K的字典然后重新聚类成 200类，然后在新的语料

上训练各种语言模型，TRF模型的特征选择不变。以此类推，继续降训练数据扩

大为 32M词（4个训练集文件）然后重复上述操作。

在整个实验中，由于语料中句子的最大长度很长，超过 1000，且长度超过 100

的句子仅仅占总句子数的 0.2%，因为本实验使用了第3.5.5节中提出的技术来定义

TRF模型，来减小训练代价。TRF配置如下：

• 最大长度为 m = 100，为了能够估计 ζm+，在每次 AugSA迭代中，算法产生

K = 300个长度从 1到 102的样本，从而保证样本长度可以超过 m = 100；

• 学习速率使用公式 (3-32) 和公式 (3-33)，具体参数为 tc = 1000、βλ = 0、

βζ = 0.6、t0 = 2000；

• 长度分布使用平滑后的长度分布 π0
j（公式 (3-35)）；

• 迭代次数固定为 tmax = 50,000来保证模型的充分训练，L2正则常数为 10−5；

• 实验使用 12个 CPU核来并行运行训练算法。

实验在测试集上计算了不同模型的混淆度（PPL），同时将语言模型用于WSJ’92

的测试集上进行语音识别实验（对每句话的 1000个候选重新打分），PPL和WER

1O https://github.com/ciprian-chelba/1-billion-word-language-modeling-benchmark
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图 3.6 不同语言模型混淆度（PPL）和识别词错误率（WER）随训练语料大小的变化趋
势。
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表 3.7 不同模型的混淆度随训练语料大小（8 M、16 M、32 M）的变化。
KN5 的剪枝参数为 00002；RNN [5] 包好 1 个隐层 250 个隐层节点，且使用 200 类别
来加速；LSTM [40] 使用了 2 个隐层 250 个隐层节点，无类别信息；TRF 模型的特征为
“w+c+ws+cs+wsh+csh+tied”。“#feat”表示参数（特征）数目，单位是百万（million）.

models
8 M 16 M 32 M

PPL WER #feat PPL WER #feat PPL WER #feat

单个模型的结果
KN5 128 8.24 18.1 112 8.26 33.6 99 7.66 61.8
RNN 110 7.47 9.0 99 7.73 9.0 92 7.73 9.0
LSTM 82 7.19 9.9 73 6.88 9.9 68 6.69 9.9
TRF ∼110 7.08 17.5 ∼98 7.17 29.2 ∼91 7.10 48.7

模型插值后的WER，插值系数 α = 0.5
RNN+KN5 7.60 7.66 7.43
LSTM+KN5 7.14 6.82 6.59
RNN+TRF 7.08 7.27 6.93
LSTM+TRF 6.76 6.72 6.33

显示在表3.7和图3.6中。这些结果展现了 TRF 语言模型的可拓展性，在包含 32M

词的训练语料上依然保持模型性能，且 PPL和WER都显著超越传统的 KN5模型。

TRF模型与神经网络模型展现出优良的互补性，TRF模型与 LSTM模型的插值可

以获得最低的WRE，具体来讲，在 32M训练数据的情况下，“LSTM+TRF”获得

6.33%的 WER，比 KN5相对下降 17.4%，比 LSTM相对下降 5.4%，比插值模型

“LSTM+KN5”依然可以获得 4.0%的相对错误率下降。

3.8 本章小结

本章提出了跨维随机场（TRF）模型，对变长序列进行无向图建模，提出了有

效的训练算法——增强随机近似（AugSA）算法和模型采样算法——跨维混合采

样算法，提出了一系列的算法优化技术来提高算法的效率，使得可以在较大规模

训练数据上的训练 TRF语言模型，随后，将 TRF模型应用于语言建模这一特定的

任务中，验证了 TRF模型及 AugSA算法的有效性。

本章展现了 TRF模型这种无向图模型相比于有向图模型的优势，解决了有向

图的如下三个问题：

• 标签偏置。标签偏置是由于条件模型在每个位置处的权重是局部归一化的，

因此不同历史条件下的权重无法直接进行比较，而 TRF 作为一种全局归一

化模型，可以有效的避免标签偏置问题。第3.4.1节通过一个简单的例子解释

了 TRF在处理标签偏置问题的优越性，第3.6节中的仿真实验展示了在使用
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同样特征的情况下，TRF可以获得比有向图更好的性能。

• 复杂特征的使用。条件概率模型由于受限于链式假设，因此无法使用全局的

特征，对复杂特征的支持也不理想，本章的实验中，TRF 使用了多种特征，

特征涵盖词信息和类信息，特征阶数高达 10阶，从而证实了 TRF模型对复

杂特征的灵活支持。

• 推理效率。条件概率模型，尤其是神经网络模型，由于局部归一化的存在，推

理效率很低。相比而言，TRF模型的由于避免了繁琐的局部归一化操作，使

得推理效率大大提高，显著高于神经网络语言模型，本章的实验（表3.6）直

观的验证了这一点，TRF的模型的推理效率是 LSTM模型的 63倍。
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第 4章 神经跨维随机场语言模型

第3章介绍了跨维随机场（TRF）模型并将其用于语言建模中。TRF的优势一

方面体现在其对任意的复杂的特征的灵活支持，另一方面体现在其推理效率要比

基于神经网络的 RNN或 LSTM语言模型高。本章提出了神经跨维随机场（Neural

Trans-dimensional Random Field，neural-TRF），在 TRF模型的基础上，使用神经网

络来定义 TRF模型的势函数。便于对比，这里将第3章介绍的使用离散特征的 TRF

称之为离散跨维随机场（记为 discrete-TRF）。neural-TRF 即可以使用神经网络的

非线性建模能力，又可以避免局部归一化操作来提高推理效率，从而拥有 TRF模

型和神经网络模型两者的优势。然而，neural-TRF的模型训练存在很大的挑战，首

先，由于势函数不再是参数的线性函数，这使得模型的参数优化不再是一个凸优

化问题；其次，由于神经网络定义的复杂性，模型的训练和采样效率都受到了巨

大的冲击。为了能够应对这些问题，本章提出了两种训练算法——JSA+AugSA算

法和 JSA+NCE算法，使得可以有效的训练 neural-TRF语言模型，同时获得超越已

有语言模型方法的效果。

4.1 引言

力求解决条件概率模型存在的诸多问题，第3章中提出了跨维随机场模型

（TRF），并将其用于语言建模中。TRF 模型的主要优势体现在三点：第一，避

免了条件概率中存在的标签偏置的问题，提高了模型的性能；第二，可以灵活的

支持各种复杂的特征，前文的实验中使用了包括 ngram特征在内的多种离散特征，

使得模型的性能显著超越传统的 n-gram模型，同时达到和 LSTM相近的结果；第

三，可以避免局部归一化操作，这使得模型在计算给定句子的概率时效率比神经

网络模型要高。前文不仅在仿真实验中验证了模型和算法的正确性，并且在多个

实际的语言建模和语音识别实验上验证了 TRF的语言模型的性能。

然而，第3章中的工作依然存在很多的不足。首先，TRF模型特征的设计不能

体现其对复杂特征的支持。实际上，TRF的定义中不仅仅支持线性的势函数，而

且支持非线性势函数。在第3章中，将势函数定义为参数的线性函数，即 λT f (x j)，
并且在实验中使用了离散特征（如 ngram特征及其变形形式），这大大限制了模型

的性能。为了便于区分，本章将使用离散特征的 TRF模型称为“discrete-TRF”。这

种限制可以通过与将 discrete-TRF 与目前性能最好的条件概率模型——LSTM 语

言模型的比较中发现。第一，LSTM语言模型将每个词表示成连续空间向量，这些
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相似词的向量表示在连续空间具有相似性，这使得模型可以更好的进行模型平滑，

而这点在离散特征中是很难体现的；第二，LSTM使用神经网络来学习特征间的非

线性约束，而离散 TRF使用的是特征的间的线性约束；第三，LSTM可以通过一

个记忆单元来对很长的历史进行编码，这使得模型可以对很长跨度的约束进行建

模，这在离散特征中是很难达到的。为了能够使用神经网络语言模型的上述优势，

本章探究如何将 TRF模型的基本理论和神经网络结合起来。

其次，TRF模型的训练算法——AugSA算法效率较低。AugSA是基于采样的

迭代算法，每次迭代基于 MCMC 获得满足 TRF 分布的样本来计算模型分布下的

期望。为了能够在一个跨维空间内产生样本，第3章提出了跨维混合采样算法，跨

维混合采样在语言模型任务中效率很低，为了能够提高采样效率，上一章通过对

词进行聚类的方式来加速采样（见第3.5.4节），但是，这种加速策略存在很大的局

限性：第一，聚类算法效率较低，第3章中的语言模型实验中，聚类算法往往需要

几天的时间来完成；第二，这种基于类别的加速策略需要用到一个子模型来作为

类别的提议分布，这要求在 TRF模型中必须引入类别特征，这限制了 TRF的势函

数定义；第三，对于势函数为非线性函数的情况，AugSA算法的收敛效率受到了

严峻的挑战，因此本文迫切需要探究更有效的训练算法来应对更复杂的 TRF模型。

基于上述分析，本章对 TRF模型进行了一系列的拓展和研究，既包括模型定

义上的改动，也包括训练算法的改进和新算法的提出，具体包括：

• 首先，本章提出了神经跨维随机场（neural trans-dimensional random field，

neural-TRF）模型，与 discrete-TRF 的区别在于，neural-TRF 的势函数是通

过一个神经网络定义的非线性函数，这使得模型可以提取连续空间特征，并

对特征进行非线性建模。

• 其次，将联合随机近似（Joint Stochastic Approximation，JSA）[25]的基本思想

与 AugSA的算法相结合，提出了 JSA+AugSA训练算法。算法定义了一个辅

助分布来作为采样过程的提议分布，每次迭代过程中，算法一方面更新模型

参数和归一化系数，一方面最小化辅助分布和模型分布的 Kullback–Leibler

距离，使辅助分布逼近模型分布从从而来提高采样的性能。

• 最后，本章探究了一种新型的训练算法——噪声对比估计（Noise Contrastive

Estimation，NCE）[21]。不同于AugSA算法直接最大化模型的似然值，NCE通

过对训练集中的训练样本和一个噪声分布下的噪声样本进行鉴别训练来训

练模型参数和归一化系数，由于噪声分布与模型分布独立，因此从噪声分布

中采样要比从 TRF 模型分布下采样要简单的多，同时可以有效的提高算法

的收敛效率。本章对经典的 NCE算法进行了一些改动，提出了 JSA+NCE算
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法，算法使用一个动态逼近数据分布的噪声分布来产生样本，并且对噪声分

布和噪声与数据的差值分布进行鉴别，一方面提高了算法的收敛性，同时又

避免了模型的过拟合。

本章在多个数据集上进行了实验，全面验证了模型和算法的有效性，数据集

语言涵盖英语和普通话，从而检验了模型和算法的语言无关性。在 PTB英文实验

中的结果显示，使用 JSA+NCE训练的 RNN-TRF语言模型可以获得最低的识别错

误率，显著超越经典的 n-gram语言模型，相对错误率下降约 16%，且模型可以显

著减少参数的使用，仅仅使用 4%的参数即可获得与 LSTM相近的结果，且推理

效率是 LSTM的 114倍。

本章的结构组织如下。第4.2节介绍了 neural-TRF的模型定义，列出了本章实

验室中用到的三种神经网络结构；第4.3节介绍了 JSA+AugSA 算法，并通过一个

语言模型实验验证了算法的有效性；第4.4节介绍了 JSA+NCE 算法，通过一个仿

真实验和两个语言模型实验展示了算法准确性和有效性，相比于 AugSA 算法的

可以获得显著的训练效率的提升；第4.5节对本章进行总结。本章的部分内容先后

发表于 ASRU 2017（IEEE Automatic Speech Recognition and Understanding Work-

shop）[71] 和 ICASSP 2018（IEEE International Conference on Acoustics, Speech and

Signal Processing）[72]中。

4.2 神经跨维随机场

本章使用 x j = (x1, · · · , xj)表示一个长度为 j 的句子， j 从 1到 m取值。根据

公式 (3-7)中的定义，本章假设 ( j, x j)满足如下联合分布：

p( j, x j ; θ, ζ) = πjpj(x j ; θ, ζ) =
πj

Z1(θ)
eϕ(x

j ;θ)−ζj (4-1)

其中 θ表示势函数的参数，ζ = (ζ1, . . . , ζm)T 是归一化常数，且满足 ζ1 = 0，πj 是模

型的先验长度分布，Z1(θ) 表示长度为 1 的模型的归一化系数。pj(x j ; θ, ζ) 表示长
度 j 的子模型，即

pj(x j ; θ, ζ) = 1
Z1(θ)

eϕ(x
j ;θ)−ζj

公式 (4-1)中 ϕ(x j ; θ)表示模型的势函数，在离散 TRF模型 (3-7)中被定义为参数

的线性函数，本章使用神经网络来定义模型的势函数，下面介绍三种实验中用到

的神经网络结构。
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4.2.1 CNN-TRF

使用卷积神经网络来定义势函数，如图4.1，本章称这种模型为 CNN-TRF，具

体介绍每层如下：

• 词向量：首先将句子中的每个词 xi ∈ V (i = 1, · · · , j) 映射成连续空间向量

ei ∈ Rde，定义 E ∈ R |V |×de 表示待估计的词向量矩阵，|V |表示词表大小，de

表示词向量维度，由于每个词 xi 被表示为非负整数（称之为词号），其对应

的词向量 ei 可以通过索引矩阵 E 的对应列获得，即：

ei = E[:, xi], i = 1, · · · , j

其中 E[:, xi]表示矩阵 E 的第 xi 列。

• 投影层：使用一个投影层对词向量进行降维，

yi = ReLU{Wpei + bp}, i = 1, · · · , j

其中 yi ∈ Rdp 表示投影层第 i 个位置的输出，维度 dp < de，Wp ∈ Rdp×de 和

bp ∈ Rdp 是表示投影层的待估计参数，ReLU表示 Rectified Linear Units激活

函数，将输入向量或矩阵的每个分量与 0比取最大，即：

ReLU{x} = max(x,0)

• CNN-bank模块：投影层的输出被送入一个 CNN-bank模块，模块包含多个

宽度从 1到 K的一维卷积滤波器，用来模拟传统的 n元文法特征，即 1gram、

2gram、直到 Kgram [44]。令 F ∈ Rdp×k 表示一个宽度为 k（k = 1, · · · ,K）的
卷积滤波器，令 Y = [y1, · · · , yj] ∈ Rdp×j 表示投影层的输出矩阵。首先需要

对 Y 的首尾对称补零，使其长度增加 k − 1，结果记为 Y ′ ∈ Rdp×(j+k−1)，具

体而言，如果 k − 1 为偶数，则在 Y 首尾各增加 (k − 1)/2 个零向量，结果
Y ′ = [®0, y1, · · · , yj, ®0]，这里 ®0 ∈ Rdp×(k−1)/2为 0矩阵；如果 k −1为奇数，则在Y

的首尾分别增加 ⌈(k−1)/2⌉和 ⌊(k−1)/2⌋个零向量，结果Y ′ = [Û0, y1, · · · , yj, Ü0]，
这里 Û0 ∈ Rdp×⌈(k−1)/2⌉、Ü0 ∈ Rdp×⌊(k−1)/2⌋ 为 0矩阵。这种补零方式保证了一维

卷积的输入输出长度不变，常被称为 half convolution 1O。随后对 Y ′ 和滤波器

1O http://deeplearning.net/software/theano/library/tensor/nnet/conv.html
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图 4.1 卷积神经网 TRF（CNN-TRF）的势函数定义。
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F 进行卷积操作，输出的特征向量 f ∈ R j 为：

f [i] = ReLU{⟨Y ′[:, i : i + k − 1],F⟩}, i = 1, · · · , j

其中 f [i] ∈ R 表示向量 f 的第 i 个元素，即滤波器 F 在第 i 个位置处的输

出，Y ′[:, i : i + k − 1]表示矩阵 Y ′的第 i 到 (i + k − 1)列，⟨A,B⟩ 表示矩阵的
Forbenius内积，即矩阵的对应元素相乘并求和：

⟨A,B⟩ =
∑
i, j

Ai jBi j

所有卷积滤波器的输出特征堆叠起来，后面接一个宽度为 2步长为 1的max-

pooling层，max-pooling同样使用 half convolution来进行补零。假设对于每

个滤波器宽度 k（k = 1, . . . ,K）对应 w 个不同的卷积滤波器，则 CNN-bank

模块的最终输出为 Yb ∈ RwK×j。

• CNN-stack 模块：之后链接一个 CNN-stack 模块，模块包含 N 个级联的一

维卷积层，每个卷积层的输出被加权求和，做法类似于文献中的 skipping链

接 [73]。令 Y n
s ∈ Rds×j 表示第 n 个卷积层的输出，n = 1, · · · ,N，实验中令

ds < wK 来降低维度，并且每个卷积层都是用 half convolution 来保持长度，

且卷积层仅仅包含一种宽度的卷积滤波器（如宽度为 3）。则 CNN-stack模块

的输出 Ys ∈ Rds×j，为

Ys[:, i] = ReLU

{
N∑
n=1

an ∗ Y n
s [:, i]

}
, i = 1, · · · , j

其中 an ∈ Rds 表示第 n个卷积层的权重，∗表示逐元素乘。
• 沿时间求和：最终输出矩阵延时间（长度）求和获得 neural-TRF的势函数：

ϕ(x j ; θ) = λT
j∑

i=1

Ys[:, i] + c

其中 λ ∈ Rds , c ∈ R表示参数。势函数的参数 θ 包含上述神经网络中定义的

所有参数。
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词向量

前向LSTM

𝑥1 𝑥3 𝑥4 𝑥5𝑥2

后向LSTM

图 4.2 递归神经网 TRF（rnn-TRF）的势函数定义。

4.2.2 RNN-TRF

相比于卷积神经网络，递归神经网络在序列建模上更有优势，本节定义了一

个基于双向 LSTM的势函数结构，如图4.2所示，具体结构如下：

• 词向量：和卷积神经网络一样，将句子中的每个词 xi ∈ V (i = 1, · · · , j)映射

成连续空间向量 ei ∈ Rde（图4.2中橙色部分），

ei = E[:, xi], i = 1, . . . , j

其中 E ∈ R |V |×de 表示待估计的映射矩阵，|V | 表示词表大小，E[:, xi]表示矩
阵 E 的第 xi 列。

• 双向 LSTM：词向量被分别送入一个前向 LSTM 和后向 LSTM 网络（如

图4.2中绿色部分），用来提取长跨度的双向的序列化特征：

h f [:, i] = LST M(h f [; , i − 1], ei), i = 1, . . . , j

hb[:, i] = LST M(hb[:, i + 1], ei), i = j, . . . ,1

其中 h f , hb ∈ R j×de 分别表示前向 LSTM 和后向 LSTM 输出特征，h f [:, i] 和
hb[:, i] 分别表示其第 i 列，即第 i 个位置处的特征向量，这里使用 LST M(·)
来指代 LSTM的非线性操作（为了简单，此处省略了记忆向量），具体计算
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公式如下：

LST M :hi−1, ei, ci−1 → hi, ci

©«

i

f

o

g

ª®®®®®®®¬
=

©«

sigm

sigm

sigm

tanh

ª®®®®®®®¬
T ©«

hi−1

ei

ª®¬
ci = f ∗ ci−1 + i ∗ g

hi = o ∗ tanh(ci)

其中 hi−1 表示上一个时刻的隐层向量，在前向 LSTM中指代 h f [:, i − 1]，在
后向 LSTM中指代 hb[:, i + 1]，ci−1表示上一时刻的记忆向量，ei 表示当前时

刻的词向量，T ∈ R4de×2de 是参数矩阵，且 i, f ,o,g ∈ Rde，∗表示向量逐元素
乘。sigm表示 sigmoid函数：

sigm(x) = 1
1 + e−x

tanh表示双曲正切函数：

tanh(x) = ex − e−x

ex + e−x

• 向量预测：为了建模由 LSTM编码的历史信息与当前词之间的约束关系，引

入如下势函数的定义，即将 LSTM每个位置处的特征向量（隐层向量）与其

所指方向的下一个词的词向量做点积（如图4.2虚线所示），然后将每个位置

处的点积结果求和来获得势函数：

ϕ(x j ; θ) =
j−1∑
i=1

h f [:, i]T ei+1 +

j∑
i=i+1

hb[:, i]T ei−1

这种做法与 LSTM语言模型中共享输入输出映射矩阵的做法类似，但区别是

这里并不需要计算 Softmax。势函数的参数 θ 则包含上述神经网络中的所有

的参数。
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CNN-stack模块

词向量

CNN-bank模块

残差连接

双向LSTM

𝜙(𝑥𝑗; 𝜃)

𝑥1 𝑥3 𝑥4 𝑥5𝑥2

𝛼1 𝛼3 𝛼4 𝛼5𝛼2

图 4.3 混合神经网 TRF（mix-TRF）的势函数定义

4.2.3 Mix-TRF

本节将卷积神经网络和递归神经网络结合起来定义了混合神经网络 TRF

（Mix-TRF），势函数定义如图4.3，具体模块如下：

• CNN：网络底层是一个深层卷积神经网络，结构与 CNN-TRF（图4.1）中类

似，首先将每个词映射为词向量，词向量依次被送入“CNN-bank”模块和

“CNN-stack”模块，与 CNN-TRF中不同的是，这里移除了“CNN-stack”层

中的加权求和，而仅仅保留最后一个卷积层的输出。卷基层的输出与词向量

求和，作为 CNN模块的最终输出，这种连接方式称之为“残差连接”。

• 双向 LSTM：卷积模块的输出被送入一个双向 LSTM 用来提取长跨度的双

向的序列化特征，这里同样使用 h f , hb ∈ R j×de 来表示前向 LSTM 和后向

LSTM的输出，其计算与RNN-TRF相同。随后引入引入了注意机制（attention
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mechanism）计算势函数：

ϕ(x j ; θ) = λT
j∑

i=1

αih[:, i] + c

αi = β
T h[:, i], i = 1, · · · , j

其中 h = [h f ; hb] ∈ R2d×j 表示双向 LSTM 的隐层向量，d 表示每个方向的

LSTM的隐层维度，h[:, i]表示矩阵 h的第 i列，λ, β ∈ R2d和 c ∈ R是待估计

参数。同样，θ 包含神经网络中的所有参数。

4.3 JSA+AugSA算法

本章在 AugSA算法的基础上，引入联合随机近似（JSA）的思想，定义了一个

辅助分布来作为MCMC采样的提议分布，同时在迭代过程中最小化辅助分布与模

型分布的 KL的距离来调整辅助分布。这样做有如下两点好处：

(1) 加速采样。使用辅助分布作为采样的提议分布进行MH采样，避免了在模型

分布下直接进行 Gibbs采样，加速了采样过程；

(2) 提高采样效率。由于辅助分布可以始终接近模型分布，有效提高了MH的采

样的接受率。

4.3.1 算法描述

第3.3章给出了 TRF模型训练的目标函数，即公式 (3-4)和公式 (3-8)，对应于

neural-TRF模型（公式 (4-1)），将目标函数重写为如下形式：

ED

[
∂ϕ

∂θ

]
−

m∑
j=1

nj

n
Ep j

[
∂ϕ

∂θ

]
= 0, (4-2)∑

x j

p( j, x j ; θ, ζ) = πj, (4-3)

其中 D 表示训练集，nj 表示训练集中长度为 j 的句子数目，n 表示训练集总句

子数，即 n =
∑m

j=1 nj，ED 表示训练集 D 上的经验期望，而 Ep j
表示子模型分布

pj(x j ; θ, ζ)下的期望，即：

ED

[
∂ϕ

∂θ

]
=

1
n

m∑
j=1

∑
x j ∈D j

∂ϕ(x j ; θ)
∂θ
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Ep j

[
∂ϕ

∂θ

]
=
∑
x j

pj(x j ; θ, ζ)∂ϕ(x
j ; θ)

∂θ

第3.3.3节提出了 AugSA算法来求解上述目标函数。

为了能够将 AugSA 方法应用于 neural-TRF 模型，本章借鉴了联合随机近

似（Joint Stochastic Approximation，JSA）[25] 的思想，定义了一个带参的辅助分布

q( j, x j ; µ)，来作为AugSA中的MCMC采样步骤中的提议分布（算法3.1中的第6步），

然后使用 MH算法来进行采样。为了能够提高 MH算法的接受概率，需要辅助分

布 q( j, x j ; µ)尽量接近模型分布 p( j, x j ; θ, ζ)，因此算法通过优化辅助分布 q( j, x j ; µ)
和模型分布 p( j, x j ; θ, ζ)的 KL距离来使得辅助分布 q( j, x j ; µ)逼近模型分布，因此
JSA+AugSA算法通过求解如下三个联立方程来优化模型：



ED

[
∂ϕ

∂θ

]
−

m∑
j=1

nj

n
Ep j

[
∂ϕ

∂θ

]
= 0∑

x j

p( j, x j ; θ, ζ) = πj

∂

∂µ
KL(p( j, x j ; θ, ζ)| |q( j, x j ; µ)) = 0

(4-4)

其中前两个方程就是 neural-TRF的参数 θ 和归一化系数 ζ 的目标函数（公式 (4-2)

和公式 (4-3)）。在每次迭代中，辅助分布 q( j, x j ; µ)的参数 µ和模型参数 θ、归一化

系数 ζ 被一同更新，同时 q( j, x j ; µ)被作为提议分布用到下文介绍的使用辅助分布
的跨维混合采样中（见第4.3.2节）。在本章中，辅助分布 q( j, x j ; µ)使用一个 LSTM

递归神经网络语言模型。

此外，本章对算法进行了一些额外的改进来提高算法的效率和收敛性，使其

更适用于 neural-TRF。第一个改进称之为训练集 minibatch技术，即每次迭代中从

训练集中随机选择一个 minibatch的句子（如 100或 1000个句子）用来计算经验

期望，这是因为不同于 discrete-TRT，neural-TRF的目标方程公式 (4-2)中势函数 ϕ

对参数 θ 的导数与参数 θ 有关，因此经验期望项不再是一个常数，而是随 θ 的更

新而变化。其次，本章使用 Adam [34]优化算法来更新参数 θ，节省了用于估计经验

方差的计算开销。

JSA+AugSA 被整理在表4.1中，具体做法如下：在第 t 次迭代，算法首先从

训练集 D 中随机选择 KD 个句子，组成训练数据集 D(t)，然后使用跨维混合采样
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表 4.1 JSA+AugSA算法

Require: 训练集 D

1: 随机初始化 θ(0) and µ(0)

2: 初始化归一化系数 ζ (0) = (0, log |V|,2 log |V|, · · · , (m − 1) log |V|)T，其中 |V|表示词表
大小。

3: for t = 1,2, . . . , tmax do
4: 从训练集 D中随机选择 KD 个句子，获得 D(t)。
5: 使用跨维混合采样（第4.3.2节）产生 KB 个句子，获得 B(t)。
6: 使用公式 (4-5)更新参数 θ。
7: 使用公式 (4-6)和公式 (4-7)更新归一化系数 ζ。
8: 使用公式 (4-8)更新辅助分布的参数 µ。
9: end for

（第4.3.2节）产生 KB个样本句子，获得样本集 B(t)。最后，参数 θ的更新公式如下：

θ(t) = θ(t−1) + γθ,t Adam


1
KD

∑
(j ,x j )∈D(t )

∂ϕ(x j ; θ)
∂θ

− 1
KB

∑
(j ,x j )∈B(t )

nj/n
πj

∂ϕ(x j ; θ)
∂θ

 (4-5)

其中，Adam表示 Adam优化算法，γθ,t 表示 θ 在第 t 次迭代时的学习速率。这里

ϕ对参数 θ 的导数可以使用反向传播算法来有效的计算。

归一化常数 ζ 的更新公式与 discrete-TRF类似：

ζ (t−
1
2 ) = ζ (t−1) + γζ ,t

{
δ1(B(t))
π0

1
, · · · , δm(B

(t))
π0
m

}T
, (4-6)

ζ (t) = ζ (t−
1
2 ) − ζ (t−

1
2 )

1 , (4-7)

其中 ζ (t)1 表示向量 ζ (t)的第一个元素，γζ ,t 是 ζ 在第 t次迭代时的学习速率，δj(B(t))
正比于长度 j 在 B(t)中出现的次数，即：

δj(B(t)) = 1
KB

∑
(l,xl )∈B(t )

1( j = l).

辅助分布的参数 µ的更新公式如下：

µ(t) = µ(t−1) + γµ,t
∑

(j ,x j )∈B(t )

∂

∂µ
log q( j, x j ; µ), (4-8)
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其中 γµ,t 表示 µ在第 t 次迭代时的学习速率。

4.3.2 使用辅助分布的跨维混合采样

本节将第3.3.4节中提出的跨维混合采样算法进行拓展。跨维混合采样包含两

步——局部跳转和马氏转移，局部跳转改变序列的长度，而马氏转移则改变序列

每个位置处的取值。首先，辅助分布 q( j, x j ; µ)被引入到算法中作为采样的提议分
布；其次，算法使用基于多次尝试的 Metropolis 独立采样（MTMIS）[74] 来提高接

受率。这里使用 j (t−1)和 x(t−1)表示前一个时刻的长度和序列，算法具体实现如下：

第一步：局部跳转。假设 j (t−1) = k，首先产生一个新的长度 j ∼ Γ(k, ·)，其中
跳转概率 Γ(k, ·)定义为 k 邻域内的均匀分布，即：

Γ(k, j) =
{

1
min(k+r ,m)−max(k−r ,1)+1, if |k − j | ≤ r

0, otherwise

其中 m表示最大长度，r 表示为跳转距离，在第3.3.4节中设为 1，本章的实验中使

用 3。

如果 j = k，序列保持不变，即 j (t) = j (t−1)、x(t) = x(t−1)然后直接进入下一步。

如果 j > k，则先使用提议分布在原始序列尾部产生一个长度为 j − k 的子序

列 u j−k，即 u j−k ∼ g(·|x(t−1))，然后以如下概率接受 j (t) = j 和 x(t) = {x(t−1),u j−k}：

min
{
1,
Γ( j, k)
Γ(k, j)

p( j, {x(t−1),u j−k}; θ, ζ)
p(k, x(t−1); θ, ζ)g(u j−k |x(t−1))

}
, (4-9)

其中 {x(t−1),u j−k}表示一个长度为 j 的序列，其前 k 个词为 x(t−1)，后 j − k 个词为

u j−k。

如果 j < k，以如下概率接受 j (t) = j、x(t) = x(t−1)
1:j ：

min

{
1,
Γ( j, k)
Γ(k, j)

p( j, x(t−1)
1:j ; θ, ζ)g(x(t−1)

j+1:k |x
(t−1)
1:j )

p(k, x(t−1); θ, ζ)

}
, (4-10)

其中 x(t−1)
i:j 表示序列 x(t−1)的第 i到第 j 个位置的词组成的子序列。

这里的提议分布 g(·|xh) 是通过辅助分布 q( j, x j ; µ) 来计算的。由于本章中
q( j, x j ; µ)被定义为一个 LSTM递归神经网络，从 g(·|xh)中采样和计算概率 g(·|xh)
都可以通过递归实现
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第二步：马氏转移。此步骤固定序列的长度，使用分块 Gibbs 采样来对每个

位置处的词进行采样，同时使用MTMIS来提高采样的接受率，提议分布同样使用

g(·|xh)。在本章的实验中，块的大小为 s = 5，多次尝试数目为 M = 10.

定义 ( j, x j)表示局部跳转之后获得的序列，对于位置 i = 1, s + 1,2s + 1, . . .，马

氏转移做法如下：

• 产生 M 个独立同分布的样本 us
(k) ∼ g(·|x j

1:i−1)，k = 1, · · · ,M，计算

w(us
(k)) =

p( j, {x j

1:i−1,u
s
(k), x

j
i+s:j}; θ, ζ)

g(us
(k) |x

j

1:i−1)

和W =
∑M

k=1 w(us
(k))，其中 us

(k)表示一个长度为 s的序列，{x j

1:i−1,u
s
(k), x

j
i+s:j}表

示三个序列 x j

1:i−1、us
(k)和 x j

i+s:j 的串联。

• 从集合 {us
(1), · · · ,us

(M)}中基于概率 w(us
(k))/W 进行采样，获得 us。

• 以如下概率接受 x(t+1) = {x j

1:i−1,u
s, x j

i+s:j}：

min

{
1,

W

W − w(us) + w(x j

i:i+s−1)

}

同样，算法中的 g(·|xh)使用辅助分布 q( j, x j ; µ)来计算。

4.3.3 PTB数据集上语言模型实验

本节中，JSA+AugSA 算法被用于训练 CNN-TRF 语言模型，并在语音识别

中与现有的基线语言模型做对比。语言模型的训练数据和语音识别的测试数据与

第3.7.2节中相同：语言模型的训练数据来自于 Peen Treebank数据集中的WSJ部分

（记为“PTB数据集”），原始数据被预先分为 24部分，实验选取 0-20部分为训练

集，21-22部分为开发集，23-24部分为测试集，最终训练集、开发集和测试集分

别包含 930K、74K、82K词。实验使用一个 10K大小的词典，其中包含一个辅助

符号“⟨UNK⟩”表示集外词。语音识别的测试数据为WSJ’92测试音频（包含 330

句话），首先使用开源工具包 Kaldi 1O来对测试音频进行一遍识别，识别使用一个基

于 DNN的声学模型和一个 3gram语言模型，生成了一个 1000-best的多候选结果，

多候选的神谕错误率（oracle WER）为 0.93%。

基线语言模型包括使用Midified Kneser-Ney平滑算法的 5gram语言模型 [2]（记

为“KN5”）,和三种不同配置的LSTM语言模型，分别包含 2个隐层和 200/600/1500

1O http://kaldi.sourceforge.net/
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表 4.2 CNN-TRF中势函数 CNN的配置。“cnn-k-n”表示一个 1维 CNN，宽度为 k，输
出维度为 n。“A → B”表示网络 A的输出被送入到网络 B。

词向量维度 256
投影层维度 128
CNN-bank cnn-k-128,其中 k 从 1到 10

max-pooling 宽度为 2步长为 1
CNN-stack cnn-3-128 → cnn-3-128 → cnn-3-128

表 4.3 不同语言模型的实验结果。“PPL”表示 PTB 测试集上的混淆度，“WER”表示
WSJ’92测试集上的词错误率，“参数”表示模型的参数数目，单位是百万 (M)，“+”表示
对数线性插值（见第3.7.1节），插值系数为 0.5，“训练时间”表示模型的训练时间，“推理
时间”表示模型计算每句话的 1000个候选的时间。

Model PPL WER(%) 参数 训练时间 推理时间
KN5 141.2 8.78 2.3 22s (1 CPU) 0.06s (1 CPU)
LSTM-2x200 113.9 7.96 4.6 1.7h (1 GPU) 6.36s (1 GPU)
LSTM-2x650 84.1 7.66 19.8 7.5h (1 GPU) 6.36s (1 GPU)
LSTM-2x1500 78.7 7.36 66.0 1天 (1 GPU) 9.09s (1 GPU)
discrete TRF [24] ≥130 7.92 6.4 1天 (8 CPUs) 0.16s (1 CPU)
CNN-TRF ≥37.4 7.60 4.0 3天 (1 GPU) 0.40s (1 GPU)
KN5 + LSTM-2×1500 - 7.47
CNN-TRF + LSTM-2×1500 - 7.17

个隐层节点，LSTM语言模型配置与文献 [40] 中相同，并且使用文献提供的开源脚

本进行训练。

CNN-TRF语言模型的定义见第4.2.1节，详细的 CNN的配置见表4.2，表4.1中

的 JSA+AugSA算法被用于训练 CNN-TRF语言模型，具体参数如下：

• 在每次迭代中，算法从训练集中随机选择 KD = 1000个不同长度的句子；

• 同时使用第4.3.2节中提到的跨维混合采样算法产生 KB = 100 个不同长度的

句子作为样本；

• 辅助分布 q( j, x j ; µ)定义为 LSTM语言模型，包含 1个隐层和 250个隐层节

点；

• (4-5)、(4-6)和 (4-8)中的学习速率分别设为：γθ,t = 1/(t + 104)、γζ ,t = t−0.2、

γµ,t = 1.0，t = 1,2, . . .表示迭代次数；

• 长度分布 πj 选择平滑后的经验长度分布（公式 (3-35)）。

实验首先使用 word2vec工具 1O来在 PTB训练集上训练出词向量，然后初始化

CNN的词向量矩阵，CNN和 LSTM其他参数均被随机初始化为-0.1到 0.1之间的

1O https://code.google.com/archive/p/word2vec
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图 4.4 (a) PTB开发集上的负对数似然随训练周期的变化曲线；(b)辅助分布 q和模型分
布 p的 KL距离随训练周期的变化曲线。

均匀分布，实验中观测模型在开发集上的对数似然值（使用宽度为 1000的滑动平

均进行平滑），直到似然值变化趋于平稳则停止迭代，最终迭代次数为 33,000（约

800个训练周期）。开发集上的负对数似然值和辅助分布与模型分布的 KL距离显

示在图4.4中。

由于 CNN-TRF的参数是被随机估计的，因此实验保存最后 10个 epoch的模

型，并将其分别计算 PTB测试集上的 PPL和 1000候选的语言模型得分，所得的

10个 PPL平均作为最终的 PPL，所得的 10个语言模型得分平均作为最终的语言

模型得分，并用其计算最终的WER。这种做法与模型的对数线性插值类似，可以

有效的降低算法随机性带来的误差。

最终的实验结果总结在表4.3中，实验结论如下。

• 首先，基于 discrete-TRF的结果（第3.6节），AugSA算法倾向去低估模型的

混淆度，因此表4.3汇报的 CNN-TRF的 PPL仅仅是真实 PPL的下界。

• 第二，CNN-TRF获得 7.60%的错误率，超越 discrete-TRF中的最好结果（见

表3.5），相对错误率下降 4.0%；相比于拥有同等参数规模的“LSTM-2x200”，

CNN-TRF获得 4.5%的相对错误率下降；相比于“LSTM-2x650”，CNN-TRF

仅仅使用了 1/5 的参数即可获得与 LSTM 相近的结果；“LSTM-2x1500”模

型比 CNN-TRF结果稍好，但是却使用了 CNN-TRF模型 16.5倍的参数。

• 第三，为了检验 CNN-TRF与 LSTM语言模型的互补性，实验对模型使用了

对数线性插值（见第3.7.1节），插值系数固定为 0.5。结果表明 CNN-TRF与

“LSTM-2x1500”的插值模型可以获得最低的WER，即 7.17%。

• 此外，CNN-TRF模型的推理效率比 LSTM语言模型显著提高，CNN-TRF对

77



第 4章 神经跨维随机场语言模型

一句话的 1000个候选重新打打分的平均时间为 0.4秒 1O，这比“LSTM-2x200”

和“LSTM-2x650”提高了 16倍，比“LSTM-2x1500”提高了 23倍。

4.4 JSA+NCE算法

本节介绍了一种新型的模型训练算法——噪声对比估计（NCE），为了将 NCE

用于 neural-TRF 的训练中，本节对 NCE 算法进行了改进，使用了一个动态估计

的噪声分布来产生样本，从而提出了 JSA+NCE 算法。相比于 JSA+AugSA 算法，

JSA+NCE算法有如下优势：

• 算法效率高。由于 NCE仅仅需要从一个噪声分布中采样，相比于从 TRF模

型分布下采样，效率要高，从而有效提高训练速度；

• 算法收敛快。NCE通过鉴别来训练模型，相比于 AugSA算法，收敛更快。

4.4.1 噪声对比估计（NCE）

噪声对比估计（Noise Contrastive Estimation，NCE）[21]是一种适用于未归一化

模型估计的方法，由于 NCE避免了模型的准确归一化，因此被成功应用于各种神

经网络语言模型中来避免 Softmax的计算 [41–43,75]。NCE的基本思想是定义一个鉴

别任务，即定义一个非线性逻辑回归分类器来对数据集中的样本和噪声分布产生

的样本进行分类，而模型的归一化系数可以被当做普通的参数被一同训练。

为了为了将 NCE 应用于 neural-TRF（公式 (4-1)）的参数估计，首先将公式

(4-1)重写为如下形式，引入一个先验分布 q(x j)：

p( j, x j ; θ, ζ) = πjq(x j)eϕ(x j ,;θ)−ζj (4-11)

这里使用 ζj 来表示对数归一化系数（而非前文中使用到的相对对数归一化系数），

即 ζj = log Z j(λ)，这样模型就可以移除全局归一化系数，即公式 (4-1)中的 Z1(θ)。
NCE定义了如下的二值分类问题。假设对于每个训练集中的句子都对应于从噪声

分布 pn( j, x j)中产生 ν的个不同长度的噪声序列，则任意序列 ( j, x j)属于数据分布
的概率 P(C = 0| j, x j ; θ, ζ)和属于噪声分布的概率 P(C = 1| j, x j ; θ, ζ)分别为：

P(C = 0| j, x j ; θ, ζ) = p( j, x j ; θ, ζ)
p( j, x j ; θ, ζ) + νpn( j, x j) (4-12)

P(C = 1| j, x j ; θ, ζ) = 1 − P(C = 0| j, x j ; θ, ζ) (4-13)

1O 由于实验使用了 10个 CNN-TRF模型进行打分计算平均，因此 0.4秒表示 10个模型打分时间的总和。
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给定数据集 D，NCE最大化如下条件对数似然：

JNCE(θ, ζ) =
1
|D|

∑
(j ,x j )∈D

log P(C = 0| j, x j ; θ, ζ)+

ν

|B|
∑

(j ,x j )∈B
log P(C = 1| j, x j ; θ, ζ)

(4-14)

其中 B表示噪声样本集，由噪声分布 pn( j, x j)产生，|D|和 |B|表示为集合 D和 B

的样本数目，且满足 ν = |B|/|D|。为了最大化目标函数 J(θ, ζ)，分别对 θ和 ζ 求导

可得：

∂JNCE(θ, ζ)
∂θ

=
∑

(j ,x j )∈D
wt( j, x j ; θ, ζ)∂ϕ(x

j ; θ)
∂θ

+

∑
(j ,x j )∈B

wn( j, x j ; θ, ζ)∂ϕ(x
j ; θ)

∂θ

∂JNCE(θ, ζ))
∂ζl

= −
∑

(j ,x j )∈D
wt( j, x j ; θ, ζ)1(l = j)−∑

(j ,x j )∈B
wn( j, x j ; θ, ζ)1(l = j)

l = 1, . . . ,m

其中


wt( j, x j ; θ, ζ) = 1 − P(C = 0| j, x j ; θ, ζ)

|D|

wn( j, x j ; θ, ζ) = −P(C = 0| j, x j ; θ, ζ)
|D|

1(l = j) 是一个二值函数，在 l = j 时取 1，否则取 0；势函数 ϕ(xl; θ) 对参数 θ

的导数可以通过反向传播算法来计算。因此，任何基于梯度的算法都可以用来估

计参数和归一化系数，如随机梯度下降法（Stochastic Gradient Descent，SGD）和

Adam [34]。

本文中，噪声分布被定义为如下形式：

pn( j, x j) = πjpn(x j) (4-15)

其中 πj, j = 1, ...,m表示长度分布，pn(x j)表示一个条件概率模型，如 ngram语言模

型或神经网络语言模型，这样的定义使得噪声分布可以更加的贴近数据分布，从
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而使得 NCE可以在一个较小的采样数目 ν（如 10）的情况下收获一个较好的效果。

4.4.2 JSA+NCE算法

为了能够将 NCE算法更好的应用于 neural-TRF的训练，这里对算法进行一些

改进，从而提出了 JSA+NCE算法。首先，相比于 NCE使用一个固定的噪声分布，

JSA+NCE使用一个动态的噪声分布。定义 pn( j, x j ; µ)为带参的噪声分布，参数为
µ，则 JSA+NCE通过最小化噪声分布与数据分布的 KL距离来优化噪声分布，即

求解如下目标方程：

∂

∂µ
KL(pd( j, x j)| |pn( j, x j ; µ)) = 0 (4-16)

然后，这个动态的噪声分布被用来计算分类概率 (4-12)和 (4-13)（使用 pn( j, x j ; µ)
替换 pn( j, x j)），用来最大化如下条件对数似然：

J(θ, ζ) =
∑

(j ,x j )∼ pd+pn
2

P(C = 0| j, x j ; θ, ζ)+

ν
∑

(j ,x j )∼pn

P(C = 0| j, x j ; θ, ζ)
(4-17)

相比于原始的 NCE优化目标公式 (4-14)对数据分布 pd 和噪声分布 pn做鉴别，公

式 (4-17)选择对差值分布 pd+pn

2 和噪声分布 pn 做鉴别，如下推论对算法的正确性

给予了证明。

推论 6： 方程 (4-16)的解记为 µ∗，最大化公式 (4-17)的最优点记为 (θ∗, ζ ∗)，则如
下等式成立：

p( j, x j ; θ∗, ζ ∗) = pn( j, x j ; µ∗) = pd( j, x j)

证明 对于方程 (4-16)，显然有 pn( j, x j ; µ∗) = pd( j, x j)。对于方程 (4-17)，根据 NCE

的结论 [21]，在 µ = µ∗固定的情况下，(4-17)存在唯一的极值点，满足 p( j, x j ; θ∗, ζ ∗) =
pn(j ,x j ;µ∗)+pd (j ,x j )

2 = pd( j, x j) □

JSA+NCE算法被整理在表4.4中，具体做法如下。在第 t 次迭代中，首先从训

练集 D中选择 KD 个句子，记为 D(t)，用来更新噪声分布的的参数 µ：

µ(t) = µ(t−1) + γµ,t
∑

(j ,x j )∈D(t )

∂

∂µ
log pn( j, x j ; µ), (4-18)
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表 4.4 JSA+NCE算法

Require: 训练集 D

1: 随机初始化 θ(0) and µ(0)

2: 初始化归一化系数 ζ (0) = (log |V|,2 log |V|, · · · ,m log |V|)T，其中 |V|表示词表大小。
3: for t = 1,2, . . . , tmax do
4: 从训练集 D中随机选择 KD 个句子，获得 D(t)

5: 使用公式 (4-18)更新噪声分布的参数 µ

6: 从噪声分布 pn( j, x j ; µ)中产生 KD 个句子，获得 B(t)
1 ；再产生 2νKD 个句子，获得

B(t)
2

7: 使用公式 (4-19)更新模型参数 θ

8: 使用公式 (4-20)归一化常数 ζ

9: end for

然后使用噪声分布 pn( j, x j ; µ)产生两个独立的样本集 B(t)
1 和 B(t)

2 ，且样本集大小满

足 |B(t)
1 | = KD、|B(t)

2 | = 2νKD，用来优化 J(θ, ζ)：

θ(t) = θ(t−1) + γθ,t Adam{∂J(θ, ζ)
∂θ

} (4-19)

ζ (t)
l
= ζ (t−1)

l
+ γζ ,t Adam{∂J(θ, ζ)

∂ζl
}, l = 1, . . . ,m. (4-20)

其中：

∂J(θ, ζ)
∂θ

=
∑

(j ,x j )∈D(t ) ∪B
(t )
1

wt( j, x j ; θ, ζ)∂ϕ(x
j ; θ)

∂θ
+

∑
(j ,x j )∈B(t )

2

wn( j, x j ; θ, ζ)∂ϕ(x
j ; θ)

∂θ

∂J(θ, ζ))
∂ζl

= −
∑

(j ,x j )∈D(t ) ∪B
(t )
1

wt( j, x j ; θ, ζ)1(l = j)−∑
(j ,x j )∈B(t )

2

wn( j, x j ; θ, ζ)1(l = j)
l = 1, . . . ,m


wt( j, x j ; θ, ζ) = 1 − P(C = 0| j, x j ; θ, ζ)

2KD

wn( j, x j ; θ, ζ) = −P(C = 0| j, x j ; θ, ζ)
2KD
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(a) (b)

图 4.5 短词建模实验结果。(a) 开发集上使用真实归一化系数计算的负对数似然（NLL）
随训练周期数（epoch）的变化趋势。(b) NCE 估计的归一化系数 ζ 与真实的归一化系数
ζ∗之间的均方误差（squared error）随训练周期（epoch）的变化趋势。实验比较了不同的
采样数目 ν = 1,10和不同的噪声分布 pn(xl) = unigram, bigram对实验结果的影响。

Adam表示 Adam [34]优化算法。

JSA+NCE的优势体现在如下几点。首先，噪声分布渐进收敛于数据分布，即

保证了噪声分布可以对数据分布进行充分的近似，避免因分类问题过于简单而造

成的模型估计的不充分，同时相比于使用固定的噪声分布，这种方式使得模型的

收敛更加稳定；其次，通过对差值分布 (pn + pd)/2和噪声分布 pn做鉴别，间接增

加了数据样本的规模，从而避免了模型过拟合在经验样本上。

4.4.3 算法仿真：短词建模实验

本节中设计了一个仿真实验来验证NCE算法在 neural-TRF模型估计中的有效

性，由于实验简单，这里并没有使用第4.4.2节中提出的改进算法，而仅是使用基

础的 NCE算法（见第4.4.1节），即使用一个固定的 n-gram模型作为噪声分布。这

个实验称之为“短词建模”，与第3.6节中使用的词形建模实验类似，即将英文单词

看做是字母序列，从而对字母序列进行建模。本次实验仅仅对长度不超过 3 的单

词（短词）进行建模，因为在 j ≤ 3情况下，归一化系数 Z j(λ)可以通过枚举的方
式准确的计算出来，故而称本实验为“短词建模”。

训练集和开发集分别包含 5,143和 69个长度不超过 3的英文单词，字典包含

26个英文字母和两个辅助符号——用来标记序列开头的开始符和用来标记序列结

尾的结束符，开始符和结束符分别被添加到每个序列的开头和结尾。模型 (4-11)被

用于对字母序列进行建模，模型的定义与训练算法配置如下：
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表 4.5 RNN-TRF中势函数 RNN的配置。

词向量维度 200
前向 LSTM隐层节点 200
前向 LSTM隐层数目 1层
后向 LSTM隐层节点 200
后向 LSTM隐层数目 1层

• 模型 (4-11)中的先验分布 q(x j)设为均匀分布;

• 势函数 ϕ(x j, ; θ) 使用一个双向 LSTM（BLSTM）来定义，这里的定义与

第4.2.2节中提到的 RNN-TRF有些许不同，首先每个字母被映射成 16维的连

续空间向量，然后被直接送入 BLSTM中，每个方向的 LSTM包含一个隐层

和 16个隐层节点，BLSTM的输出直接求和得到势函数 ϕ(x j, ; θ)；
• 模型分布 (4-11) 和噪声分布 (4-15) 中的先验长度概率 πj 均使用经验的长度

概率；

• 参数 θ 基于-0.1 到 0.1 之间的均匀分布进行初始化，归一化常数初始化为

ζl = l × log |V |其中 |V | = 28表示词表大小；

• 实验使用 Adam 来更新参数 θ 和归一化系数 ζ，训练集 mini-batch 大小为

|D | = 10，θ 和 ζ 的学习率分别设为 0.001和 0.01且训练过程保持不变。

实验探究了不同的采样数目 ν 和噪声分布 pn(xl)的影响，实验结果如图4.5，结论

如下：

• 首先，NCE算法可以有效的训练 neural-TRF模型，模型 NLL和归一化常数

都可以在几个训练周期内获得很好的收敛；

• 其次，采样数目 ν从 1增加到 10可以使 neural-TRF收敛到一个更低的 NLL

（如图4.5(a)），同时估计的归一化系数 ζ 更加接近真实的值 ζ ∗（如图4.5(b)）；

• 最后，对于一个较小的采样次数，即 ν = 1，选取一个更接近数据分布的噪

声分布 pn(x j)（从 unigram修改为 bigram）可以显著提高 NCE的收敛性，而

如果采样次数足够大，即 ν = 10，则改变噪声分布对 NCE的收敛性几乎没

有影响。这个结论与已有文献中的结论一致 [21]。

4.4.4 PTB数据集上语言模型实验

本节使用 JSA+NCE来训练 RNN-TRF语言模型实验（模型定义见第4.2.2节），

训练数据和测试数据以及基线语言模型与第4.3.3节相同，相比于 CNN-TRF，将势

函数表示成 RNN可以有效的使用双向的序列化特征，相比于 LSTM语言模型，使

用 TRF的框架可以避免繁琐的局部归一化，从而有效的提高模型的推理效率。
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表 4.6 不同语言模型的实验结果 1O。“PPL”表示 PTB测试集上的混淆度，“WER”表示
WSJ’92测试集上的词错误率，“参数”表示模型的参数数目，单位是百万 (M)，“+”表示
对数线性插值（见第3.7.1节），插值系数为 0.5，“训练时间”表示模型的训练时间，“推理
时间”表示模型计算每句话的 1000个候选的时间。

Model PPL WER(%) 参数 训练时间 推理时间
KN5 141.2 8.78 2.3 22s (1 CPU) 0.06s (1 CPU)
LSTM-2x200 113.9 7.96 4.6 1.7h (1 GPU) 6.36s (1 GPU)
LSTM-2x650 84.1 7.66 19.8 7.5h (1 GPU) 6.36s (1 GPU)
LSTM-2x1500 78.7 7.36 66.0 1天 (1 GPU) 9.09s (1 GPU)
discrete TRF [24] ≥130 7.92 6.4 1天 (8 CPUs) 0.16s (1 CPU)
CNN-TRF (JSA+AugSA） ≥37.4 7.60 4.0 3天 (1 GPU) 0.40s (1 GPU)
RNN-TRF (JSA+NCE) ∼66 7.40 2.6 1天 (1 GPU) 0.08s(1 GPU)

RNN-TRF中 RNN势函数的详细参数见表表4.5，第4.4.2节中介绍的 JSA+NCE

算法被用于训练 RNN-TRF，参数配置如下：

• 模型 (4-11)中的先验分布 q(x j)设为均匀分布;

• 所有神经网络的参数均被初始化为-0.1到 0.1之间的均匀分布；

• 噪声分布 pn( j, x j ; µ)定义为 LSTM，包含 1个隐层，200个隐层节点；

• 每次迭代，算法从训练集随机选择 KD = 100 个句子，用来更新噪声分布

pn( j, x j ; µ)，同时从噪声分布 pn 中产生样本数目为 KD = 100和 2νKD = 200

的两个样本集（即 ν = 1），用来更新模型参数 θ 和 ζ；

• 学习速率设为 γµ,t = 0.1、γθ,t = 10−3和 γζ ,t = 0.01且在训练过程中保持不变；

• 实验使用 Adam算法来更新参数 θ 和 ζ，而使用普通的 SGD来更新参数 µ。

为了确定算法的终止条件，实验对 PTB开发集中的每句话随机插入、删除或

替换一些词，构造了一个虚假的多候选开发集，然后对这个虚假的开发集使用语

言模型进行打分，选择语言模型得分最低（即似然最高）的那句话作为这个数据

集的“识别”结果。迭代过程中观测 RNN-TRF在这个虚假多候选数据集中的错误

率，如果错误率没有明显变化则停止迭代。WSJ’92测试集上的 WER和虚假多候

选数据集上的WER随迭代次数的收敛见图4.6，实验结果展示在表4.6中，实验结

论如下。

• 首先，RNN-TRF获得 7.40%的WER，不仅比使用 JSA+AugSA训练的 CNN-

TRF 错误率更低，而且训练的时间减小为 1/3（CNN-TRF 使用了 3 天，而

RNN-TRF使用了 1天）；

• 其次，相比于经典的 n-gram语言模型，RNN-TRF获得约 16%的相对错误率

1O 表4.6和表3.5中结果的训练集都是 PTB的训练集，WER都是在WSJ’92测试集上计算的。而计算 PPL的
数据不同，表4.6是在 PTB测试机上计算的 PPL，而表3.5是在WSJ’92测试集上计算的 PPL和 NLL。
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图 4.6 (a)虚假多候选数据集上的WER和 (b)WSJ测试集上的WER随训练周期的变化曲
线。

下降，相比于神经网络语言模型，RNN-TRF仅仅使用了 4%的参数就获得了

和“LSTM-2x1500”相近的性能；

• 最后，由于 RNN-TRF避免了局部归一化操作，这使其推理效率显著提高，实

验中 RNN-TRF计算每个句子的 1000个候选的平均时间为 0.08秒，效率比

“LSTM-2x200”和“LSTM-2x650”提高了约 80倍，比“LSTM-2x1500”提

高了约 114倍。

4.4.5 HKUST中文语音识别实验

本节在一个中文数据集上进行语音识别实验，进一步验证 neural-TRF语言模

型和 JSA+NCE算法的性能及其语言无关性。实验数据为 HKUST普通话电话录音

数据 1O，由于数据语言非常的口语化，且数据没有分词标注，因此实验构建了基于

汉字的语言模型。语言模型的训练语料包含大约 2.4M字，字典大约包含 4000个

汉字，不同的语言模型对预先生成的 100-best多候选识别结果进行重新打分，来计

算字错误率（CER），多候选结果是使用Kaldi脚本基于 LF-MMI的声学模型（又名

‘chain’ models）生成的。实验对多候选识别结果进行切分，选取其中 1082句（占

20%）当做开发集，剩余的 4331句话当做测试集，所有的超参数均在开发集上调

到最优。

实验使用 JSA+NCE算法训练了一个 RNN-TRF语言模型，具体细节如下：

• 模型 (4-11)中的先验分布 q(x j)设为均匀分布;

• 势函数定义见第4.2.2节，词向量的维度为 200，每个方向的 LSTM均包含 1

1O https://github.com/kaldi-asr/kaldi/tree/master/egs/hkust
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表 4.7 HKUST中文语音识别实验。“Valid”表示开发集上的字错误率（CER），“Test”表
示测试集上的字错误率（CER），“参数”表示模型的参数数目，单位是百万，“+”表示对
数线性插值（见第3.7.1节），使用相等的插值系数。“训练时间”表示模型训练所需要的总
时间，“推理时间”表示模型对每句话的 100个多候选重新打分的平均时间。

Model Valid(%) Test(%) 参数 训练时间 推理时间
KN5 27.69 28.48 3.5 8s (1 CPU) 0.004s (1 CPU)
LSTM-2x200 26.98 27.60 2.2 0.5h (1 GPU) 0.048s (1 GPU)
RNN-TRF 26.32 27.72 1.4 1天 (1 GPU) 0.009s (1 GPU)
LSTM + KN5 26.53 27.36
KN5 + RNN-TRF 26.32 27.30
LSTM + RNN-TRF 25.89 26.91
LSTM + KN5 + RNN-TRF 25.96 26.87
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图 4.7 (a)开发集上的 CER和 (b)测试集上的 CER随训练周期的变化曲线。

个隐层以及 200个隐层节点；

• 所有神经网络的参数均被初始化为-0.1到 0.1之间的均匀分布；

• 噪声分布 pn( j, x j ; µ)定义为 LSTM，包含 1个隐层，200个隐层节点；

• 每次迭代，算法从训练集随机选择 KD = 100 个句子，用来更新噪声分布

pn( j, x j ; µ)，同时从噪声分布 pn 中产生样本数目为 KD = 100和 2νKD = 800

的两个样本集（即 ν = 4），用来更新模型参数 θ 和 ζ；

• 学习速率设为 γµ,t = 0.1、γθ,t = 10−3和 γζ ,t = 0.01且固定不变；

• 实验使用 Adam算法来更新参数 θ 和 ζ，而使用普通的 SGD来更新参数 µ。

实验监视 RNN-TRF 在开发集上的 CER，经过 46 个训练周期模型在开发集

上的 CER 达到最小值，从而停止迭代（如图4.7），训练总耗时约为 1 天。为了
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使 RNN-TRF 的结果更加的稳定，实验选取了最后三个训练周期的 RNN-TRF 模

型分别对多候选进行打分，然后将获得的三份语言模型得分进行平均当做最终的

语言模型得分，用来计算 CER，因此表中列出的 RNN-TRF 模型的推理时间其实

是三个 RNN-TRF 重新打分的总时间。实验对比了 RNN-TRF 与 5gram 语言模型

（记为“KN5”）和 LSTM语言模型（包含 2个隐层，每层包含 200个节点，记为

“LSTM-2x200”），实验结果显示的在表4.7中，结论总结如下：

• RNN-TRF显著超越 KN5，相对 CER下降约 2.7%；

• RNN-TRF与 LSTM语言模型获得相近的 CER，但是 RNN-TRF的参数仅仅

是 LSTM的 63%；

• 在此实验中，由于使用的是基于字的语言模型，且模型仅仅包含约 4000 个

汉字，因此对于 LSTM而言 Softmax的计算代价不高，尽管如此，RNN-TRF

的推理效率依然比 LSTM提高了约 5倍；

• RNN-TRF展现出与 LSTM语言模型良好的互补性，LSTM与 RNN-TRF的插

值模型可以获得最低的错误率，超越 LSTM与 KN5的插值模型，相对 CER

下降约 1.6%。

本实验的结论与 PTB数据集上实验结论一致，从而验证了 LSTM-TRF语言模

型和 JSA+NCE训练算法的语言无关性。

4.4.6 CHiME-4语音识别实验

本节在一个中等规模的数据集——CHiME-4数据集上验证 neural-TRF和NCE

算法的有效性。语言模型的训练语料包含 37M词，是 PTB数据集的 40倍，词表

大小为 5K，包含一个辅助符号“⟨UNK⟩”表示集外词。不同语言模型通过对预先
生成的 100 个多候选进行重新打分，来计算 WER，多候选结果是使用一个基于

CHiME-4官方规则的多通道语音识别系统（更多细节见文献 [76]）。所有的超参数，

如学习速率、训练周期、语言模型得分系数都是在开发集上调到最优，在CHiME-4

任务中，不同的识别系统是通过比较 real test data（真实测试数据，即真实噪声环

境下录取的测试音频）上的效果来进行评估度的。

本次实验中定义了一个 Mix-TRF，其实势函数的结构见第4.2.3节，具体细节

见表4.8，训练过程如下：

• 首先，实验使用 SGD算法训练了一个包含 2个隐层 512个隐层节点的 LSTM

语言模型，作为先验分布 q(x j)（见公式 (4-11)）,

• 随后，第4.4.1节中介绍的 NCE算法被用来训练 Mix-TRF模型（这里并没有

使用第4.4.2节中提出的 JSA+NCE 算法），噪声分布使用一个固定的 bigram
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表 4.8 Mix-TRF 配置参数。“cnn-k-n”表示一个 1 维 CNN，宽度为 k，输出维度为
n。“A → B”表示网络 A的输出被送入到网络 B。

πj 先验长度分布
q(x j) LSTM语言模型，包含 2个隐层，每层包含 512个节点 [40]

ϕ(x j ; θ)

词向量维度 200
Conv1D bank cnn-k-128-ReLU,其中 k 从 1到 10
Conv1D layers cnn-3-128-ReLU → cnn-3-128-ReLU → cnn-3-128-ReLU

BLSTM 1个隐层，每层 128个节点

表 4.9 CHiME-4 数据集上的语音识别 WER。“Dev”表示开发集上，“Test”表示测试
集。“real”表示真实环境噪声情况下的音频，“simu”表示仿真噪声情况下的音频。“+”
表示使用相等权重的对数线性插值。

model
Dev Test

real simu real simu
KN5 5.03 4.79 7.38 5.78
LSTM2x512 3.63 3.24 5.70 4.53
Mix-TRF 3.53 3.20 5.68 4.36
KN5 + LSTM2x512 3.56 3.29 5.71 4.18
KN5 +Mix-TRF 3.53 3.22 5.54 4.20
KN5 + LSTM2x512 +Mix-TRF 3.42 3.10 5.44 4.13

语言模型；

• NCE的采样系数 ν = 20，训练集 mini-batch大小 |D| = 100；

• 训练过程中使用 SGD算法来更新参数 θ 和归一化系数 ζ，而先验分布 q(x j)
固定不变，θ 和 ζ 的学习速率均初始化为 0.01且每个训练周期将其减半；

• 实验中参数 θ 被初始化为-0.1到 0.1之间的均匀分布，而归一化系数 ζ 被初

始化为 ζj = j for j = 1, · · · ,m；
两个训练周期后 Mix-TRF在开发集上的错误率达到最低，从而停止迭代。总共训

练时间为 1天。

不同语言模型的识别结果见表4.9，包括一个使用Modified Kneser-Ney平滑的

5gram语言模型（记为“KN5”）和模型 q(x j)（记为“LSTM2x512”）。首先 LSTM

语言模型显著超越 KN5 语言模型，real test data 上的相对错误率下降高达 22.8%，

LSTM与 KN5的插值模型“KN5+LSTM2x512”可以获得目前最好的有向图结果。

在 LSTM语言模型的基础上，仅仅经过 2个训练周期的训练，Mix-TRF可以进一

步降低WER。同时，将 KN5、LSTM和Mix-TRF组合起来可以获得最低的WER

5.44%，比“KN5+LSTM2x512”相对下降 4.7%，这个结果展示了Mix-TRF模型和

有向图模型的互补性。
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4.5 本章小结

本章的主要内容总结如下：

• 将跨维随机场（TRF）的基本理论与神经网络相结合，提出了神经跨维随机

场（neural-TRF）模型。neural-TRF兼具 TRF模型与神经网络的优点，一方面

作为一种无向图模型，可以有效避免有向图模型中存在的标签偏置问题，同

时因避免局部归一化可以保证模型拥有很高的推理效率；另一方面由于嵌入

了神经网络特征，又可以发挥神经网络连续空间建模以及 LSTM长跨度建模

的优势。

• 将联合随机近似（JSA）的思想引入到增强随机近似（AugSA）训练算法中，

提出了 JSA+AugSA训练算法。算法定义了一个辅助分布来加速采样，提高

了采样效率，成功将 AugSA 训练算法应用于 neural-TRF 语言模型中。实验

中使用 JSA+AugSA训练的 CNN-TRF语言模型超越了使用离散特征的 TRF，

进一步降低了识别错误率。

• 研究了噪声对比估计（NCE）算法在 neural-TRF 训练中的性能。NCE 通过

对训练数据与噪声数据进行鉴别来训练模型，可以同时估计参数和归一化系

数，是一种适用于未归一化模型训练的算法。本章对 NCE 算法进行了一些

改进，提出了 JSA+NCE算法，首先使用一个动态调整的噪声分布来产生样

本，其次对噪声分布和噪声与数据的插值分布做鉴别，这些改动提高了算法

的收敛性和稳定性，避免了模型过拟合在经验样本上。

• 相比于使用离散特征的 TRF，neural-TRF可以进一步提高模型性能，降低语

音识别错误率，同时因为连续特征的引入，neural-TRF可以显著减小参数数

目。PTB英文数据集上的实验表明，相比于 LSTM语言模型，neural-TRF仅

仅使用 4%的参数既可以获得与 LSTM语言模型相近的结果，且 neural-TRF

推理效率比 LSTM语言模型提升约 114倍（见第4.4.4节）。

• 本章验证了 neural-TRF模型和训练算法的语言无关性。在 HKUST数据集上，

neural-TRF 依然可以超越经典的 n-gram 语言模型，获得与 LSTM 语言模型

相近的性能。同时实验表明，即使是在 Softmax的计算代价不大的字模型中，

相比于 LSTM语言模型，neural-TRF推理效率依然可以获得 5倍的提升（见

第4.4.5节）。

本章的研究进一步验证了 TRF 模型对复杂特征乃至句子级别特征的灵活支

持，双向 LSTM由于模型定义问题无法被用于条件概率模型中，但却可以很容易

被嵌入到 TRF的模型框架中。本章的研究对于推动无向图理论与神经网络的结合

有着重要的意义，一方面神经网络的连续空间特征和非线性建模能力已经得到越
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来越多的认可，另一方面有向图建模方法在序列建模问题中依然存在着先天的局

限性，而 neural-TRF为突破有向图的局限，同时兼容神经网络的优点，提供了一

个很好的思路。
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第 5章 总结和展望

5.1 总结

为了突破条件概率模型的限制，本文提出了跨维随机场（TRF）模型，首次将

随机场的基本方法从定维情形拓展到跨维情形，并成功应用于语言模型这一复杂

的产生式建模任务。TRF模型相比于条件概率模型有如下优势：

• TRF避免了标签偏置问题；

• TRF可以灵活的支持各种局部特征和句子级别的特征，支持离散特征和神经

网络特征；

• TRF因避免了局部归一化，使得模型推理效率较神经网络模型有很大提高。

为了有效的训练 TRF语言模型，本文提出了一系列行之有效的训练方法，算

法的优劣性总结如下：

• 增强随机近似（AugSA）算法。AugSA依托于随机近似的基本理论，通过基

于 MCMC采样产生满足模型分布的样本来计算模型分布下的期望，用来更

新参数和归一化系数。AugSA 方法的优点在于算法的思路简单，稳定性强，

随机近似的理论保证了模型可以收敛到最大似然解，并且算法可以很方便的

进行并行。算法的缺点在于采样效率慢，由于语言模型的词表巨大，如果不

进行任何改动，对自然语言句子直接进行 Gibbs采样几乎是不可行的，因此

文中通过对词表进行聚类来加速采样，但这种方法需要在模型中引入类别特

征，对模型的定义提出了要求。

• JSA+AugSA 算法。JSA+AugSA 算法就是为了解决 AugSA 算法采样效率慢

的问题。算法定义了一个辅助的分布来作为采样的提议分布，同时优化辅助

分布和模型分布的 KL距离来确保辅助分布接近模型分布，从而提高了采样

算法接收率。JSA+AugSA算法的优点是采样效率比 AugSA算法有了显著的

提升，并且对 TRF模型势函数的定义没有约束，因此文中将势函数定义为一

个深层的 CNN。JSA+AugSA算法的缺点是收敛较慢，这主要有两方面的原

因，一方面对于 neural-TRF而言，由于势函数是参数的非线性函数，模型优

化不再是一个凸优化；另一方面，算法的采样是基于MH采样，由于辅助分

布很难足够接近模型分布，因此 MH 采样的接受率往往不高（大约 20% 左

右），这使得样本质量不高。

• 噪声对比估计（NCE）算法。算法通过对数据样本和噪声样本做鉴别来训练
模型，其优点在于可以同时估计模型参数和归一化系数，并且由于噪声样本
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是从一个固定的噪声分布中产生的，因此采样效率和训练效率比 AugSA 和

JSA+AugSA高。NCE方法的缺点包括两点，首先由于算法选择了一个简单

的噪声分布（如 bigram），为了能够获得较好的训练效果，噪声样本的数目

往往是训练集的 10倍甚至 100倍；其次，由于训练数据有限，模型容易过

拟合在训练集上。

• JSA+NCE算法。算法在 NCE的基础上进行了一些改进，首先使用了一个动

态调整的噪声分布来产生样本，由于噪声分布渐进收敛到数据分布，因此每

次迭代不需要很多的噪声样本就能可以获得很好的训练效果；其次对噪声分

布和噪声与数据分布的插值分布做鉴别，避免了因数据样本的不充分性而造

成的过拟合。JSA+NCE算法很好的解决了 NCE算法存在的两个问题，是本

文中表现最好的训练算法，但 JSA+NCE算法依然存在不足，这是因为算法

需要从噪声分布产生样本，而对于离散序列，尤其是自然语言的词序列，即

使使用条件概率模型，产生离散的词序列依然效率很低，这是 JSA+NCE算

法的计算瓶颈所在。

本文成功将 TRF模型应用于语言建模这一变长序列建模任务，通过模型混淆

度和语音识别错误率两个指标衡量了 TRF语言模型的性能，结论总结如下：

• TRF语言模型可以灵活的支持各种丰富的特征，包括复杂的离散特征和各种

神经网络特征，且使用神经网络特征的 TRF可以获得更好的模型性能；

• 使用离散特征的 TRF语言模型（discrete-TRF）可以显著超越经典的 n-gram

语言模型，相对错误率下降约 10%，并且在 PTB训练集上达到和 LSTM语

言模型相近的性能；

• 使用神经网络特征的 TRF语言模型（neural-TRF）相比于 discrete-TRF，模型

性能进一步提高，在 PTB实验中，RNN-TRF的识别错误率比 n-gram语言模

型相对下 16%，相比于神经网络语言模型，RNN-TRF仅仅使用 4%的参数即

可获得与 LSTM语言模型相近的性能；

• discrete-TRF 语言模型和 neural-TRF 语言模型的推理效率都显著超越 LSTM

语言模型，本文的实验中，discrete-TRF的推理效率是 LSTM的 63倍，neural-

TRF的推理效率是 LSTM的 114倍；

• 本文在多个英文数据集上和 HKUST普通话数据集上分别进行了实验，验证

了 neural-TRF和 JSA+NCE训练算法的语言无关性。

• TRF 语言模型与条件概率模型有良好的互补性，TRF 与 LSTM 语言模型的

对数线性插值可以获得最好的识别效果。

值得一提的是，TRF与条件随机场（CRF）同属于随机场模型，但是两者又存
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在明显的不同。首先，CRF建模的是给定观测序列情况下的标注序列的条件概率，

是鉴别模型，而 TRF直接建模观测序列的联合概率，是产生式模型；其次，CRF

的状态空间比 TRF小的多，这是因为标注的取值（如词性标注）往往要比观测的

取值（如自然语言的词）要少，这使得 CRF在使用低阶特征的情况下，归一化常

数和模型分布下的期望可以通过动态规划算法来精确计算，而 TRF的归一化系数

和模型分布下的期望是无法精确计算，因此计算复杂度上的差距是 TRF与 CRF的

本质区别。假如 CRF的状态空间也变的很大，或者特征阶数和复杂度也变的很高，

这样 CRF也会面临与 TRF类似的问题，这时文中提到的训练算法也会为复杂 CRF

的训练提供借鉴。

5.2 展望

本文首次将随机场方法应用于大状态空间的变长序列的产生式建模，成功的

将随机场方法从定维情形（如图像）拓展到跨维情形（即变长序列），推动了随机

场方法在序列建模中的发展，为序列建模在条件式模型之外提供了一条崭新的思

路。本文在多个数据集上进行进行了一系列的实验完整的验证了 TRF语言模型在

语音识别中的性能，以及通过英文语音识别和普通话语音识别实验验证了模型和

算法的语言无关性。

为了能够将 TRF模型更好的应用于实际系统中，未来的工作应该更关注 TRF
模型在超大规模训练数据上的性能。为了实现这一点，文中提出的模型训练算法可

以通过一些工程化处理来应对更大规模的数据集的情况。具体而言，对于 JSA+NCE

训练算法，算法首先从噪声分布中产生样本，然后使用反向传播算法来更新参数，

因此实际中可以使用多机多核并行的方式来并行产生更多的样本，由于算法中往

往样本数据越多算法收敛越好，因此产生更多的样本同时可以提高算法的收敛性，

减少模型迭代周期数。此外，基于反向传播的梯度更新同样可以使用并行的方式

来计算，这就可以大大减少模型的训练时间，从而实现在超大规模数据集上训练

TRF模型的目的。

TRF的理论方法不仅仅可以用于语言模型任务中，未来 TRF的工作着重于将
TRF方法应用于带标注的序列建模任务中，TRF处理带标注序列有如下优势：

• TRF可以对标注序列和观测序列进行联合产生式建模，获得观测序列和标注

序列的联合概率，这使得模型不仅仅可以用于标注任务，还可以用作语言模

型；

• 就标注任务而言，相比于 Seq2seq方法，TRF作为无向图模型可以从理论上

避免标签偏置问题；相比于 CRF 方法，TRF 不仅仅可以使用有标注数据进
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行有监督训练，还可以使用无标注数据进行半监督训练；

• 就语言模型任务而言，引入标注信息可以使用更有意义的语言学特征，并且

由于 TRF 可以在无标注数据上进行半监督训练，解决了标注数据不足的问

题。

TRF的研究不仅仅局限于序列建模任务中，也可以用于对非序列化的观测进
行建模，如自然语言处理中的句法树，这也是未来 TRF研究的一个重要方向。但

是对定义在非序列化观测上的 TRF模型的进行训练和推理还存在很多亟待解决的

问题，首先，TRF模型的训练核心在于采样，是否能高效的获得满足模型分布的

样本直接影响了训练效率和模型性能，因此如何对非序列化的观测进行采样是模

型训练的主要问题；其次，虽然使用 TRF直接计算联合概率十分的快捷，但是很

多任务需要计算边缘概率或条件概率，如给定词序列最优的句法树，或者计算词

序列的边缘概率，这种情况下模型的推理变得十分的困难，往往需要借助蒙特卡

洛方法来进行近似推理。

随机场方法有很大的潜力，本文的工作仅仅是冰山一角，虽然目前基于神经网

络的方法取得了巨大的成功，但是需要看到，神经网络的优势在于连续空间特征，

这使得有向图模型对转移概率的估计更加的平滑，但却无法突破有向图模型的先

天局限性。因此如何将无向图的模型框架与神经网络连续空间特征相结合，已然

成为了主流的研究方向，典型的案例是 CRF与神经网络的结合而构建一个鉴别模

型，在这种背景下，TRF的提出便具有重要的意义，一方面 TRF是定义在变长序

列上的无向图模型，另一方面 TRF可以很好的兼容神经网络特征，虽然面临很多

的困难，但 TRF提出为变长序列的无向图建模打开了一扇崭新的大门。
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