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统计 自然语言处理中的线性插值平滑技术 

张敬芝 高 强 耿 桦 潘金贵 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京 210093) 

摘 要 统计 自然语言处理中，一个很复杂的问题是数据稀疏问题。主要有两种平滑方法解决：回退法和线性插值 

法。本文分析和比较了几种典型的线性插值方法，着重研究了它们所引发的词性聚类倾向。在此基础上，给出了2种 

改进的平滑方法。实验表明，改进的方法比原来的方法有更出色的平滑效果。 
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Abstract One of the complicated problems in statistical natural language processing is the data-sparseness problem． 

There are mainly two kinds of smoothing technologies to solve it，backing-off models and linear interpolated models． 

This article compares several typical linear interpolated methods，and focuses on studying the relationship between the 

smoothing parameters and the parts of speech．Besides，two improved methods are proposed．Our experiment results 

show that both of them outperform original ones． 
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1 引言 

统计自然语言处理技术认为，语言模型就是该语言的单 

词序列空间上的某种概率分布，它反映了任何一个单词序列 

s成为该语言中的一个句子的可能性 ]。迄今为止，应用最 

广泛的是 n-gram模型。该模型基于马尔可夫假设 ：第 个 

词的出现，由前面已经出现的( 一1)个词决定。所以n-gram 

模型是( 一1)阶的马尔可夫模型。 
f 

考虑单词序列 s— w2⋯Wl，其发生概率为：p(s)=II 
l= I 

p(wl lWi一 +1⋯Wi一1) 

常用的是 一2和 =3的情况，分别又称为 Bigram 和 

Trigram 模型。概率的计算采用最大似然估计(Maximum 

Likelihood Kstima tion，～ E)： 

p(wi J 二 1)≈户 (wi J 二 1) 

一 ! = !! ：! = !! 
∑ c( 一 +1) c(谢二 1) 

MLE基于二项分布假设，是以训练语料库中单词序列实 

际出现的频率来估计它在语言中的真实概率。其不足是，过 

分依赖于训练集。一般来说，训练集越大，根据该方法得到的 

结果越符合经验值。但语料库的容量总是有限的，对于那些 

在训练语料中没有出现的单词序列，MLE方法将简单地赋予 

零概率 。造成的后果是，在训练集中未出现的 n-gram一旦在 

测试集中出现，测试集的交叉熵将无穷大，使得模型完全不可 

用。另一方面，我们希望通过增加马尔可夫模型的阶数来提 

高模型的准确性，但实际情况常常相反。随着 的增大，零概 

率纵向传递、累积的效果也就越明显，导致统计数据的可靠性 

进一步下降。比如，计算同一个单词序列 s的概率，使用二 
l f 

元模型 (s)一IIp(wi lWi—1)比使用四元模型 (s)一ⅡP 

(wi J Wi一。Wi一。Wi一 )产生零概率的风险小得多。这也是 Big— 

ram和Trigram 模型比其他更高阶模型更适用的原因之一。 

零概率问题又称数据稀疏问题，是统计 自然语言处理中 

最普遍的问题之一。为了使得语言模型可用，必须确保那些 

在训练集中未出现的n-gram 也获得一个非零概率。而如何 

分配这些概率正是平滑技术所要解决的。 

已经产生了许多有效的平滑技术，主要归于两类：回退法 

和线性插值法。Chen和Goodman的研究表明，前者在大的 

训练语料下会有更好的表现 ；而后者在训练语料较小的情况 

下占优势。 

本文使用 Bigram 模型比较了统计 自然语言处理中的几 

种典型的线性插值平滑技术，并在此基础上给出了 2种新的 

平滑方法。 

2 线性插值平滑技术 

线性插值平滑的基本思想是：如果没有足够的训练数据 

来准确地估计高阶模型，则可以使用更低阶的模型来对高阶 

模型进行插值，因为低阶模型受数据稀疏问题的影响更小一 

些 。 

插值模型有多种不同的实现版本，本文中提到的包括早 

期的additive方法，以及后来 出现的 Jelinek-Mercer方法和 

Witten-Bell方法。Chen和Goodman在比较和总结前人方法 
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的基础上给出了另一个更好的方案。 

2．1 Additive方法 

Additive方法最初由 Laplace于 1814年提出，通过假设 

每个事件比实际出现次数多 1次(adding one)来避免零概率。 

其后，Lidstone等人对该方法进行了泛化，假设事件比实际出 

现次数多 (O< ≤1)： 

(wi JWi一 +l⋯Wi一1) 

一  

+c(wi—n+1⋯Wi一1Wi) 
一  

了 i 

其中，V(vocabulary)是根据训练语料库得到的总词集。 

Additive平滑方法是一种最简单 的插值。实际上 ，它并 

没有考虑低阶模型的特点，只是 MLE和统一的先验概率之 

间的线性插值。该方法已被证明为效果很差[2]，在实际处理 

中很少使用。 

2．2 Jelinek-Mercer方法 

首次将低阶模型考虑在内的插值技术 由Jelinek和 Mer- 

cer(1980)提出，而更完善的模型则来自Brown等人(1992)： 

砷 ( l 二 +1) 
一  ( 二 +1) ̂ (wi l叫二 +1) 

+(1一 (z 二 +1)) 即(wl f 二 +2) (2) 

后面介绍的几种插值方法都使用这一形式。区别仅在 

于，不同的插值方法对应不同的参数集合 ( 二 )。 

参数 ( 二 + )的计算是插值模型的最重要的工作。因 

为对每一个历史数据 二 +1都训练一个 二 + 会恶化数据 

稀疏问题，Jelinek和 Mercer等人建议应该依据某种策略将 

二 + 分桶，每个桶内的参数 一 取同样的值。 
他们提出的方法是根据c( t-二n 

+ )把 i--
一  

1 划分到等价 

类。这样，所有具有相同频率的历史都绑定了一个相同的权 

值。 

2．3 Witten-Bell方法 

令 N1+( 二 i·)表示跟在历史 叫二 +l后的 word种类 

数，即 Nl+( = +1·)一l{Wi：c( = +lWi)>O}l 

N +( 二 ·)越小，表明历史 二 对其后跟随的单 

词的选择性越强，MLE对于已观测数据的统计也就越可靠， 

故模型中相应的权值 二 也该设置得越大；反之，若历史 

二 + 后跟随的单词很分散，表明事件发生 的随机性很大， 

MLE对于已观测数据的统计也就不可靠 ，应该给予较小的权 

值 i一-- 1 。Witten和Bell建议，参数应满足： 

1一 二 一 # 芊 去j 可见，该方法实 
际上用一个新事件出现的概率来代替训练语料中未出现的事 

件的概率。 

2．4 Chert-Goodman方法 

在比较和总结了前人方法的基础之上，(：hen和 Goodman 

(1996)提出了被他们 自己称之为 average-count的新方法。 

此方法使用 荔 来划分参数 二 的空间。 
实验证明这种划分依据比前面的方法能更好地刻画“稀疏”的 

概念。 

3 我们的工作 

3．1 Vm ce方法 
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以上几种方法的区别主要源于对“稀疏”问题认识的不 

同。Chen和Goodman的方法比其他方法更接近问题的本 

质，但仍然存在不足。下面的例子可以很好地说明这一点。 

训练语料库中单词h 和hz均出现 9次，各自的分布如 

下 ： 

c(h1 )一5，c(hl毗 )一2， 

c(hl砒 )=1，c(hlW4)一1 

( lh1)：O．5556， (毗 lh1)一0．2222， 

p(w3 lh1)=O．1111，p(w4 Ih1)一0．1111 

c(hz )一2，c(h2毗 )=2， 

c(hz劬 )一2，c(h2W4)一3 

痧( fh2)一O．2222，p(w2 fh2)一O．2222 

p(w3 lh2)=O．2222，p(w4 lh2)=O．3333 

按照 Jelinek-Mercer以及 Chen-Go odma n方法，这 2个历 

史数据的稀疏程度相当，所以应该有相同的参数。但根据观 

察我们可以发现，这两种历史的局部空间的概率分布相差很 

大。h 后面单词的分布不均匀，对词的选择性强；hz后面单 

词的分布比较均匀 ，对词的选择性弱。分布的不同导致这两 

种历史的稀疏程度也不同。我们倾向于认为选择性强的历 

史，MLE的估计越接近真实，应该给予更大的权重。 

我们的方法是根据方差(variance)至 芝 
(其中，；是 Chen-Goodman方法的依据)来划分 空间。因为 

方差能够很好地反映历史数据局部空间的分布情况 ，而此分 

布是影响数据稀疏问题的重要因素之一。 

3．2 New Additive方法 

将词性因素考虑在内，我们对传统的 Additive方法作了 

如下的修正： 

力 (wi lWi一 +1⋯Wi一1) 

)+c(wl n+1⋯ 1Wi) 
一  

定义 ： ； ( )和 V分别是单词 Wi所在 

的词集(按词性划分)和训练语料的总词集。通过以下的实验 

证明，新的Additive方法比原来的方法有明显的改进。 

4 实验 

我们使用了 ICE-HK的英文语料库，文本总长度超过 

1000，000个词次，覆盖 36，000种词形(注：我们未对单词做 

词干化处理，视 operate，operating，operated为 3种不同的词 

形)。实验之前，先将语料库分成三部分：随机选择大约 100， 

000词作为留存数据，训练参数 ；同样大小的集合做测试数 

据；剩下的全部用作训练集。 的计算采用Baum-Welch迭代 

算法。 

出于方便，对于训练集的词性标注，我们只使用了一个包 

含 12种词性 的粗糙词性集 V：{adjective(1)，adverb(2)， 

conjunction(3)，cardinal numeral(4)，determiner(5)，noun 

(6)，ordinal(7)，pronoun(8)，preposition(9)，verb(10)，inter- 

jection(11)，alphabetical(12)}。落在这个集合之外的其他词 

性的词不在我们此次实验的考虑范围之内。 

4．1 数据分析 

通过实验我们发现，Witten-Bell和 Chen-Goodman方法 

都有一定的词性聚类倾向，暗示不同词性的单词其周围局部 

空间的分布不同。而Jelinek-Mercer方法则没有这种倾向， 

一 

+J 

— 
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它对于单词的划分带有很大的盲目性。比如同样是冠词，a 

与 the在语料库中出现的频率分别是 82011次和 74926次， 

而 an只出现了 3000多次，与前两个词的词频段相隔很远。 

但这三个词是同一类词，其后面所跟的单词的分布很相似。 

使用词频分类，只有频率比较高的一些词(依次如冠词、 

短介词、代词、系动词等)反映了一定的词性聚类的倾向，即词 

性 自动按照词频聚类(表 1)。 

息 

但随着词频的下降，这种方法导致的聚类效果越来越差。 

词频在 1000次以下，多种词性的单词混乱地聚集在同一个词 

频段上(图 1)。与之相反，对低频词的聚类 ，Chen-Goodman 

的方法却好得多(图 3)。后面的 4张图均是对词频在 100 

1000(主要的词频段)的共 1663种不同词形的词性聚类。其 

中，纵坐标表示词性，图中的每个点表示一种词形。 

图 1 Jelinek-Mercer方法的词性聚类 

图 2 Witten—Bell方法的词性聚类 

从词性聚类的角度来看，variance方法 比其他 3种方法 

的聚类效果更好。在图 4中，conjunction(3)，determiner(5)， 

alphabetical(12)被约束在了一个 variance段上；而 adverb 

(2)，cardinal numeral(4)，ordinal(7)，pronoun(8)，preposition 

(9)也均呈现了比较明晰的归类划分；即使像数量庞大的 ad— 

jective(1)，noun(6)，verb(10)类词，其分布也有了不同程度的 

收敛。 

我们还注意到，尽管Witten-Bell方法的聚类效果不是很 

理想，但它给出了 参数分布的大体形态。几乎对所有词性 

的词集，其 都近似满足平均值在0．725左右的正态分布(图 

2)。这也说明按照词性聚类的方法来平滑 MLE的统计数据 

是合理可行的，因为不同词性的词集隐含潜在一致的折扣率。 

而传统的平滑方法不考虑词性因素，将所有词性的词集并在 
一 起统一折扣，容易破坏这些词集间原有的比例关系。这恰 

恰是造成原来的 Additive方法不可用的原因。按照这种思 

路 ，我们还改进了原有的 Additive方法(见 3．2节)。 

图 3 Chen—Goodman方法的词性聚类 

图4 variance方法的词性聚类 

4．1 实验结果 

我们使用交叉熵(cross-entropy)和复杂度(perplexity)对 

模型进行评估。交叉熵或复杂度越小，说明模型的适应性就 

越好，平滑产生的效果更出色。表 2是上述不同方法在同一 

测试集下得到的交叉熵和复杂度。 

袁 2 不同方法的交叉熵和复杂度 

方法 交叉熵 复杂度 

Additive 13．53 l1828．7 

New Additive 9．O1 515．6 

Jelinek-Mercer 8．22 298．2 

Witten-Bell 8．O9 272．5 

Chen-Goodman 7．93 243．9 

Variance 7．91 240．5 

注意到 2种改进的方法 New Additive与 Variance都 比 

原来的方法有更好的适应性 。 

结束语 本文比较了统计自然语言处理中的几种典型的 
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4 实验 

图 1 本算法的检测结果 

镜头边界检测结果的评价包括查全率(Recal1)和查准率 

(Precision)两个指标，它们的定义分别为： 

查全率一正确检测数／(正确检测数+漏判数) 

查准率一正确检测数／(正确检测数+错判数) (11) 

这两个指标往往是一对矛盾：仅仅为了提高查全率，通常 

会导致误检，使得查准率下降；而仅仅为了提高查准率，通常 

会导致漏检，使得查全率下降。因此，查全率和查准率都高才 

能说明检测方法好。 

在实验中，选用了五个具有不同特点的视频片段组成本 

系统的实验数据集 ，包括：电影《简爱》中聚会的片段(JE)、儿 

童片《绿野仙踪》中庆祝坏女巫死亡的片段(LY)、体育比赛中 

“排球比赛”的结尾片段(PQ)、晚间新间中的反映贫困山区教 

育片段(XW)和 MTV((赞酒歌》中歌伴舞片段(ZJ)。视频序 

列从 4千多帧到 2万多帧，每帧为 352X 240像素。 

表 1 实验结果 

视频 帧数 突 渐 本算法( ) VideoAnnEx算法(％) 

片段 变 变 查准率 查全率 查准率 查全率 

JE 18644 76 6 89．9 92．2 95．1 8O．3 

LY 11740 38 3 9O．5 94．2 94．6 82．7 

PQ 4576 23 O 92．6 95．5 98．6 74．7 

XW  465O 16 O 88．4 93．3 91．9 98．3 

ZJ 25532 44 3 85．7 95．8 93．9 83．3 

表 1给出了本算法与 VideoAnnEx系统中镜头边界检测 

算法 在突变和渐变镜头边界检测中的实验对比结果。从实 

验结果可以看出，文[5]算法虽然对运动和闪光灯场景具有较 

高的鲁棒性，但同时取得了较低的查全率。从视频结构分析 

的角度来看，由于镜头边界检测是场景分析的基础，在场景分 

析中可以有效地合并过分割的镜头，因此，查全率相对于查准 

率更为重要。本文方法既取得了较好的查准率，同时也取得 

了较高的查全率。 

图 2中的实验结果取 自于电影《简爱》中 300视频帧，图 

2(a)给出的是基于颜色特征的图像熵差值的变化的曲线，检 

测出包含5个切变，其中错检 2个，漏检 1个。图 2(b)给出的 

是利用本算法融合了颜色特征和纹理特征的图像熵差值变化 

的曲线，检测出 4个切变，与人工检测的结果完全一致，因此 

避免了镜头内物体运动或光线突然发生变化时而发生的误 

检 。 

图2 图像熵差值变化曲线 

结论 文中介绍了典型的镜头边界检测的基本方法，并 

针对其不足提出了一种基于信息熵的自适应阈值的镜头边界 

检测算法，首先利用小波变换提取了帧图像的颜色特征和纹 

理特征，然后利用信息熵的方法来计算帧间差，由于融合了颜 

色特征和纹理特征，从而避免了镜头内物体运动或光线突然 

发生变化时而发生的误检，并根据滑动窗口中差值的分布来 

动态计算局部阈值，该方法能较好地检测出镜头突变，对渐变 

镜头也能达到检测的目标，下一步可以对分割出来的镜头进 

行语义上的分析聚类，形成高层的视频结构，以提供视频基于 

语义的检索。 
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插值平滑技术。在实验中我们发现，Chen—Goodman方法比 

其他方法优越的原因在于该方法所引发的词性聚类倾向比较 

明显。词性因素可能是划分模型参数的重要因子。基于这种 

启发，我们对各种方法导致的词性聚类作了对比分析，并在此 

基础上，给出了 2种改进的平滑方法。实验结果表明，这 2种 

方法比原来的方法有相对更好的适应性。 
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