
计算机科学 2006Vo1．33No．1 

基于字符层马尔科夫模型的多语种识别 J 
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摘 要 语种识别是机器翻译等多语种语言处理任务的必要预处理过程。但双字节编码语种的识别，如中文、日文 

等，尚未被充分研究和试验。本文采用Markov语言模型，提出并测试了一种有效的基于EM 的训练算法。同时，给 

出了性能分析和与其他算法的比较。 
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Abstract Language identification is a necessary pre~process in machine translation and other multi_·language applica’r 

tions．but 1"10 experiments hase yet been reported on double-byte encoded languages，such as Chinese and Japanese．An 

efficient EM based training algorithm on Markov language model is proposed and evaluated．The performance analysis 

and comparison with other algorithms are also presented． 
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1 引言 

在多语种信息抽取、机器翻译、跨语言信息检索中，识别 

不同的语言(以及同一语 的不同编码规范)是必要的预处理 

环节之一。实际上，这个问题在多语网络文本信息处理领域 

普遍存在。对于网页，HTMI 标记中的codeset属性值有助 

于确定语种及其编码，但并不可靠；同时，网络巾大量内容信 

息来源于纯文本文件或文本数据库。因此，多语种识别问题 

具有重要研究价值。以往的研究主要有规则方法和统计方法 

两种不同的思路。 

基于规则的方法认为，给定文本中出现的特定字符或字 

符串可用作判断语种的依据，编码规范的某些特殊性质也有 

助于识别语种。常见的具体做法之一是利用特定语种中的常 

见字符串。例如，英语中常出现“ery(卒格)”，法语中常出现 
“

eux(空格)”，德语中常出现“(空格)der”。这样做 的问题在 

于，第一，需要人工总结出知识并将其转换为系统规则，依赖 

于设计人员对语言本身的充分了解和分析；第二，结果的正确 

性很难把握，例如，虽然某些字符串在英语中大量出现，但法 

语、德语等语占中并不是绝对没有，也并不是所有的英语|史档 

中都会出现这些字符串。 

基于统计的方法把句子看作由统计语言模型生成而来。 

语种识别的问题也就是选择对于给定输入的最大似然语言模 

型的问题。其最大的优点在于，识别器的构造过程不需要人 

工对语言和编码规范进行分析，只要提供一些语料(无需标 

注)就能构造语言模型。但是，以往研究巾，文[1]对于中文等 

以字为基本单位、词问无空格分隔的语言并不适用，同时算法 

只基于ingrain的频度计数，语 模型过于简化。文[2]存处 

理语言模型的数据稀疏问题时采用 Laplace公式，难以分配 

给大多数没有出现在训练集合中的n-gram以适当比例的概 

率空间。实际上，文[2]仅在英语和西班牙语上进行了实验， 

文[1]中的实验也是在英、法、德等欧洲语言上进行。在我们 

对国内外相关文献的调研中没有发现在汉、日等双字节编码 

语种上进行的语种识别实验。 

本文研究基于统计方法的语种识别。在字符层马尔科夫 

语言模型的基础上，利用EM算法进行参数估计，并在英、法、 

德、俄、简体中文、繁体中文、日、韩等8种语言的测试集上进 

行了实验。本文工作不借助语言学知识，无需分词处理，而且 

与先前研究文[2]相比，能够建立混杂度(perplexity)更小、更 

为准确的语言模型。 

后继部分结构如下 ：首先介绍字符层马尔科夫语 言模型， 

然后讨论其解码问题，接下来，详细描述了如何利用EM算法 

进行语言识别器的参数估计。随后给m了实验结果和数据分 

析。最后对相关研究进行了对比。结论部分总结了本文工作 

并展望了进一步的工作方向。 

2 字符层马尔科夫模型 

基本思路是构造字符层的语言模型，以此为基础，估计给 

定的输入字符串由各个语言模型生成而来的概率。建立语言 

模型时唯一的假设是训练和测试数据都是字节序列，这-tgI 

设能够避免分词等针对特定语言的预处理。 

2．1 马尔科夫模型 

马尔科夫模型是这样的一个随机过程：其后一状态的概 

率分布仅依赖于前面的 k个状态。更形式化的，马尔科夫模 

型定义了一个从字母表 X取值生成的字符串随机变量。生 

*)受国家自然科学基金(编号 60272088)资助。冯 冲 博 f 研究生，主要研究方向为统计方法的多语种信息抽取和机器翻译。黄河燕 研究 

员．主要研究方向为机器翻译。陈肇雄 研究员 主要研究 向为机器翻译。张 亮 博士研究生，主要研究方向为自动问答系统。 
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成字符串S的概率为 

(S)一p(c1⋯C )一p(c )Ⅱp(c 一1) (1) 

马尔科夫模型的优点之一在于它在数学上易于处理 从 

式(1)可以看出，该模型完全l=}1初始概率 p(c，)和状态转移概 

率 p(c 1)决定。 

假设某语言文本中字符串的分布服从 k阶马尔科夫模 

型，其字母表 x为该语言中的所有字母集合(如ISOlatin 1 

字符集)，我们可以构造一个基本的自然语言模型。其中的k 

是一个相对较小的值。尽管高阶统计语言模型能够更详细地 

描述语言的内在结构，但估计模型参数所需的训练样本的数 

据量也会随着模型的阶数呈指数增长。 

对语种识别问题而言。高阶的模型过于详尽地反映了训 

练样本的特点，很多片段实际上是对样本内容的逐字复制。 

冈此，片面地提高模型阶数并不有助于解决问题。实际上， 一 

gram模型阶数越高，数据稀疏问题就越严重，可靠性就越差； 

阶数越低，对细节的描述能力就越差，模型反映出的相关性就 

越少。在模型阶数选择的问题上实际存在着一个平衡，理想 

的识别模型应当既能够描述训练样本所独有的语种和编码特 

点，又不过分反映样本中特定的文本内容和语言现象。在实 

验基础上，本文选用 3 gram。 

2．2 解码和语种选择 

一 般地，对于语言模型 L 由贝叶斯定理，观测到文本 S 

的概率为P(L ，S)一 p(L J S)p(S)= p(Sl L )p(L )， 

其中户(s)= l 假设不同的语言模型具有相等的先验概率 

p(L )，则解码问题就是选择最为可能的 P(S J L )。处理这 

类在多种不同现象问进行选择的问题时，根据贝叶斯决策规 

则，应当选择最大似然原因。 

对于语种识别问题，从某一特定的k阶马尔科夫模型生 

成文本S的概率为 
N 

p(S1L )一p( ·· 1L )Ⅱ p(c lff̂ ⋯C 1L ) 

可以假设在所有给定的字符串前都填充同一特殊的字符 

串，这样，式中的首项可以视作 1而忽略。合并后面的乘积项 

并进一步改写，得到 

p(SlL )一 Ⅱ P( +l l Cl⋯ lL．r) ‘ 1⋯Ck+l，s) 
l⋯ ‘ 十 1∈s 

其中'f】⋯ +1表示一个( +1)一gram，F(cl⋯“+l，S)表 

示字符串s中C ⋯ + 出现的次数。式中的乘积操作在字符 

串s中所有能够找出的( +1)gram上进行。具体计算时为 

了避免浮点溢出，采用对数后的值进行操作，即 

logp(Sj L )一 ∑
． 一

F( ·· 1，S)log p(c⋯ I Cl⋯【’ 

L ) (2) 

选择语种的过程在式(2)基础上完成。先在每一可能的 

语言模型上计算其最大似然概率 然后，由于假设它们具有 

相同的先验概率，可以简单地选出可能性最大的语种。潜在 

的一个问题是，如果概率值最大的两个或多个模型的值非常 

接近，则最大似然结果并不可靠。我们引入函数conf解决 

这一问题。它描述结果的置信度，被定义为 
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其中，P 和P 分别表示最大概率和次大概率。这样，当 

Conf小于设定阈值c。时，输出Fail标志而不是给出一个极 

可能错误的结果，能够提高系统的健壮性，有利于后继环节的 

处理。 

2．3 基于 EM算法的参数估计 

建立语言模型的过程也就是在给定样本上进行参数估计 

的过程。设语种 L 的训练样本由字符串S 、构成，则有如下 

最大似然估计 

舭 + I c1"""Ok )一箫蔷 
最大似然估计简单易行并能处理很多实际任务，但在语 

种识别中直接使用这一参数估计方法并不能得到满意结果。 

这是因为训练数据中没有出现过的(走+1)gram会被赋以0 

概率。而且如果一个特殊的宁符串在各个语言中都很少出 

现，而偶然的}=H现在L 的训练样本中，则输入样本很可能会 

被误判为L，因为在其他语言上的概率为0。 

简单地扩充训练数据规模并不能解决问题。一方面，为 

了保证运行效率，有必要限制训练样本的大小以控制语 模 

型的规模；另一方面，大规模语料仍然无法避免新的(七+1)一 

gram的出现。因此，数据平滑手段的引入是必要的。 
一 种常见方法是对p(L J s)做最小均方差估计。文[21 

采用的贝叶斯估计是处理均匀分布的随机变量时常用的最小 

均方差估计。这种方法最终得到的解形式为I．aplace公式 

一  !!：：： ±!! ! ± 
F(f}⋯“，ST)+m 

其中，卅为 上的字母表的大小。这种方法非常简洁，但 

根据我们的实验，对于中文、日文等双字节编码的语种，从 

Laplace公式得到的语言模型存在较大不足。原因主要在 于， 

多数k-gram没有出现在训练集合中，难以分配给这些k-gram 

适当比例的概率空问。 

为此 ，本文引入了线性插值方法。一般来说，当没有足够 

的数据来准确地估计高阶k gram模型的参数时，由于低阶模 

型受数据稀疏问题的影响要小一些，可以使用更低阶的(k- 

1)一gram建立插值模型(interpolated models)_̈]： 

P (wl l Wi一2 Wi—1)一 3声_( ^J叫 2 Wi 1)+ 2P2(Wi l 

Wi 1)+ 1P1(叫 )+ ／l l (3) 

其中， > 0，∑ 3 一1，即有 一1一∑ ． 插值模型中的 

关键问题是估计不同阶数的语言模型的插值权重 一 (ito， 

1 ， 2 ， 3)。 

我们使用 EM算法估计权重参数。EM算法 ]用于从非 

完整数据集中对参数进行 MI E估计，是参数估计和无督导 

机器学习中的重要方法。它可被直观地看作一个逐次逼近算 

法：事先并不知道模型的参数，可以随机选择一套参数或粗略 

地给定初始参数 ，确定 对应于这组参数的最可能状态， 

计算每个训练样本的可能结果的概率，在当前的状态下再由 

样本对参数修正，重新估计参数 ，_并在新的参数下重新确定 

模型状态，这样，通过多次迭代，直至满足某个收敛条件，就可 

以使模型参数逐渐逼近真实值。 

把语料分为训练数据丁和支持数据 H(held out data)两 

部分。先在数据 丁上估计P P。、P1、IVj；然后在数据 H上 

估计A 。 的估计的目标函数是使得数据的随机性最大化， 

也就是使得交叉熵最小化，即 

—ar min(一高，一 Hjk戡p ( j )) ( ) 
这是一个反复进行的迭代过程 具体算法如下： 

1)为 赋初始值，满足 > 0，∑ ) 一1，i=0，1，2，3； 

2)按照式(1)，计算 声 (叫，Ih．2)； 

3)E步骤：计算每个 的期 数c(it )一∑ 一．1 Hl( 声 

( fH，)／P ̂(w，Ih，))； 
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4)M步骤：根据 c(a )，得到新一轮的 值， —f(丸)／ 

∑； 。c(a )； 

5)判断 是否已经收敛：如果 一 l<e，i= 0，1，2， 

3，则参数估计过程结束；否则，转步骤 2)，继续迭代计算。 

其中： ．的初始值设置为0．25，式(3)中lVl的值从数据 

H中统计得到。此外，在词汇表中引入两个特殊符号， 

(B0S̈ 1>和(NgS o>。把它们附加到每个句子前面，分别表 

示句子开始之前的前两个位置和前一个位置。 

3 实验 

多语种识别实验系统 MuLid由三个模块构成：语言建模 

工具；解码和语种选择工具；性能测试工具 基于EM算法的 

参数估计在建模工具中进行。模块间处理流程如图 1所示。 

实验在专门构建的一组语料集上进行。该语料集含 8种 

语言，覆盖了IHSMTS多语机器翻译系统_5]所支持的主要语 

种，并有针对性的包括了4种双字节编码的语言：简体中文 

(GB2312)，繁体中文(BIG5)，Et文(Shift JIS)，韩文(eucKR)。 

其他语言包括英文 (ISO88591)，俄 文(KOI8一R)，法文 

国日圈  

(ISO88591)，德文(IN088591)，皆为单字节编码。每种语言 

的训练语料由三个纯文本文件构成，规模分别为 lOk、2ok和 

50k，内容来自于互联网新闻网站并经过简单格式处理(去除 

HTML标记、错误的回车换行符等)。各语种的测试语料为 

200个长度为100字节的句子，共计8个文件1600句。 

采用常用的查准率和查全率作为系统性能指标。分别定 

义：查准率p=N ／N ，查全率 r— ／N·，以及综合反映二者 

的指标 F一( +1)×p×r／(r+ ×p)一2×p×r／(p+r) 

(取口一1)。其中N 为测试语料中所含某语种样本的正确数 

量，N。为实际识别出的某语种样本数量，即MuLid系统输出 

的某语种样本数量， 为MuI id系统正确识别出的某语种 

样本数量。 

为考察识别性能随语料规模的变化，使用不同容量的训 

练语料做3轮测试。每轮测试中，训练语料又被细分为两部 

分：9o 用作训练数据丁，lo 用作支持数据 H(held—out da— 

ta)。前者用于p。、p 、p 、lVl的估计，后者用于A 的估计。 

识别过程在从测试语料中取出的长度不同的i个样本上进 

行。 

图1 Mulid系统结构和处理流程 

表 1给出了在长度为 5o字节的测试样本集上的识别实 

验结果，其中各语言模型在规模为 5ok的语料上训练得到。 

总体来看，识别性能是令人满意的，基本能达到实用要求。实 

际上，具体应用往往并不需要区分如此多的语种，例如，仅需 

要分辨是简体还是繁体，是英文还是俄文。这种情况下，系统 

的识别查准率、查全率，以及时间性能都将有进一步提升。 

袁 1 8种主要语言上的识别结果 

语种 简中 l 繁中 日文 韩文 

编码 GB2312 I BIG5 ShiR_JIS eBCKR 
，值 93．9％ I 94-3％ 93．2％ 95．4％ 

均值 94．2％ 

语种 英文 l 俄文 法文 德文 

编码 Is088591 ‘ 

，值 95．4％ l 96．2％ 94．6％ 95．8％ 

均值 95．5％ 

表2和表 3给出了简体中文和英文上的更详细的实验结 

果。可以看出，训练语料的规模对系统性能有较大影响。 

表 2 简体中文实验数据 

1O字节 50字节 
语料规模 

p ， p ， 

10七 92．5％ 91．8％ 94．6％ 92．2％ 

50七 95．1％ 94，7％ 96．6％ 94．3％ 

表 3 英文实验数据 

l0字节 50字节 语料规模 

尸 ， p ， 

10七 87．2％ 84．1％ 92．2％ 90．8％ 

50七 94．6％ 92．9％ 94．7％ 93．2％ 
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这在双字节编码的语言上表现得更为明显。对于中文， 

当识别长度较短的文本(10字节)时，5ok文本上得到的模型 

的性能要高于 1ok文本上的模型约7个百分点 同时，输入 

文本的长度也影响着识别性能，当模型本身不够充分时，输入 

长度对识别性能的影响更为显著。此外，通过两种语言的对 

比可以看出，英文对丁训练规模的敏感度要小于中文：当训练 

规模为 lok时，英文的识别能力已经和5ok训练数据时比较 

接近。因此可以考虑对于不i百1的语言采用不同规模的训练数 

据以进一步优化语言模型、提高时问性能。 

此外，对基于 EM算法的参数估计方法和文[2]使用的 

Laplace公式方法做了定量的对比。这是通过对比两种方法 

在相同的 1ok简体中文语料上得到的语言模型的混杂度 

(perplexity)进行的。混杂度是衡量语言模型的常用指标，其 

定义为 

PP(X，p)一[iI 一l⋯ p(Wi I"wl，⋯，Wi 1)]” 

PP表示用该语言模型描述特定文本平均的分支数，其 

倒数可视为每个词的平均概率。本文方法得到的语言模型的 

PP值和使用的 Laplace公式建立的语言模型的 PP值相差 

1O％左右，显示出基于EM算法的参数估计的有效性。 

4 相关研究 

在语言模型的训练方面，文Eli在每个词的基础上生成 

”gram并做简单统计，文E2]采用 Laplace公式对马尔科夫语 

言模型进行数据平滑。文[1]方法简单易行，但意味着对于汉 

语、日语等没有空格分隔的语言，需要在分词之后的文本上才 

能训练语言模型，识别过程也需要分词后的文本作为输入。 

文[2]虽然在英语和西班牙语两种语言的区分实验中获得了 

成功，但对于汉语等大字符集合的语种识别问题，表现并不理 
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图2 股票时间序列的部分频繁片段模式 

4．4 获得的规则 

我们以聚类得到的频繁片段模式作为模板，设 定 IT— 

ARM算法的参数：最小支持度 0．5 、最小信任度6O 、滑动 

时间窗 口3、规则长度 3，发现了许多关联规则。以下是部分 

规则。 

R1：宏盛科技第0天是模式 11--~青海三普第 13天是模 

式 2(o．5 ，83．3 ) 

R2：云维科技和友好集团第0天是模式 o：*ST轻骑第 1 

天是模式 O(1 ，9O ) 

R3：青岛啤酒第0天是模式0，上菱电器第0天是模式 7 

交运股份第 12天是模式 o(o．5 ，83．3) 

结论 我们对基于片断模式的多时间序列关联分析进行 

了研究，提出了一种分析方法。这一方法是，首先通过聚类找 

m在时间序列中频繁出现的片断模式，然后将找到的片断模 

式作为模板，对时间序列进行跨事务关联分析。我们采用中 

国证券市场 1997~2001年的数据为测试数据集，对我们提m 

的算法进行了测试。测试结果表明，我们的算法是有效的，它 

能发现多个股票之间的频繁片断模式的相互关联性。并以此 

预测一些股票的未来走势。 
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想。如实验部分所述，本文方法能够建立更优的语言模型。 

在研究对象和实验方面，文[1]和文[2]都只在单字节的 
一 些西方语言字符编码方案上进行了实验。实际上，根据我 

们的调研，尚没有任何文献发表在中文、日文等双字节编码的 

语言上的语种识别实验结果。本文重点实验了针对4种双字 

节编码方案 GB2312、BIG5、Shift JIS和 eucKR的语种识别效 

果；同时，在实验中对比研究了英、俄、法、德等 4种单字节编 

码语种。 

还有一些面向其他应用(如语音识别)的研究工作讨论如 

何进一步改善语言模型，如文[6，7]等。从实验结果看，我们 

认为更复杂的语言模型对于语种识别任务并不是必要的，孤 

立地追求训练过程的复杂化甚至可能对时间性能带来负面影 

响。 

结论 本文研究了基于字符层马尔科夫模型的语种识别 

方法。有针对性的考虑了前人工作未曾很好解决的汉、日等 

双字节编码 、词问无空格分隔的语种的识别问题，采用了一种 

基于EM算法的统计语言模型训练算法，同时也对解码算法 

进行了改进 本文_T作的特点不仅体现在引入了基于EM算 

法的模型参数估计能够得到更为优化的语言模型，还体现在 

对于前人未讨论过的中、日等双字节编码、无空格分隔的语种 

的识别取得了良好实验结果。 

基于字符层马尔科夫模型的语种识别方法具有较好的实 

用性，为我们的多语机器翻译系统 和多语言信息抽取研究 

提供了有益支持。但当前工作也存在些需要进一步改进的地 

方。后继工作将更多地面向算法的实用化问题，包括阈值参 

数C。的自动选择、识别算法时间性能的改进等。 
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