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Abstract: An integrated semantic analysis system is presented, and the structured language models are proposed 
based on it. The semantic analysis system can automatically tag semantic class for each word and analyze the 
semantic dependency structure between words with the precision of 90.85% and 75.84% respectively. In order to 
describe sentence structure and long-distance dependency, two kinds of structured language models are examined 
and analyzed. Finally, these two language models are evaluated on the task of Chinese speech recognition. 
Experiments show that the best semantic structured language modelheadword trigram modelachieves 0.8% 
absolute error reduction and 8% relative error reduction over the trigram model. 
Key words: semantic analysis; dependency analysis; language model; speech recognition 

摘  要: 提出了一个语义分析集成系统,并在此基础上构建了结构化的语言模型.该语义分析集成系统能够自动
分析句子中各个词的词义以及词之间的语义依存关系,达到 90.85%的词义标注正确率和 75.84%的语义依存结构标
注正确率.为了描述语言的结构信息和长距离依存关系,研究并分析了两种基于语义结构的语言模型.最后,在中文
语音识别任务上测试两类语言模型的性能.与三元语言模型相比,性能最好的语义结构语言模型——中心词三元模
型,使绝对字错误率下降 0.8%,相对错误率下降 8%. 
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虽然 N元语法模型广泛地应用于语音识别、中文输入法等任务中[1],并取得了较好的效果,但是它本身仍然
存在着局限性,即它只能描述句子中词之间的线性关系,无法利用自然语言中丰富的语法、语义结构.因此,许多
学者一直致力于研究如何将自然语言结构信息融入到语言模型中. 

目前,改进语言模型的方法大致可以分为两类.一类是利用浅层语法、语义结构信息的语言模型,它们只引
入较少的语法、语义知识,不定义显性的语法结构.如基于词类的语言模型[2]、基于 Trigger 的语言模型[3]、潜

在语义分析模型[4]、Skipping语言模型[5]等.另一类是基于语法或者语义结构的语言模型,这类模型从分析句子
语法、语义结构入手构建语言模型,它们更多地利用了语言的结构信息.如结构语言模型[6,7]、基于自上而下句

法分析器的语言模型[8]、无监督学习的依存结构模型[9]等. 
本文在早期语义依存分析研究工作[10]的基础上,实现了一个完整的中文语义分析系统,并且构建了两类基

于语义依存结构的语言模型.文中的语义分析系统能够自动分析句子中各个词的词义和句子中词之间的语义
依存关系,达到 90.85%的词义标注正确率和 75.84%的语义依存结构标注正确率.在语义分析的基础上,本文提
出了两类结构化的语言模型——最优标注句子模型和中心词三元模型,并详细讨论了两类模型的特点.最后,在
中文语音识别任务上,测试两类语言模型的性能.与三元语言模型相比,两类结构化语言模型都降低了字错误
率,其中性能最好的语言模型使绝对字错误率下降 0.8%,相对错误率下降 8%. 

本文第 1 节首先介绍本文语义分析的语言学基础,然后描述整个语义分析系统的结构和统计模型.在此基
础上,第 2 节提出两类基于语义结构的语言模型.第 3 节测试并分析语义分析系统和结构语言模型的性能.第 4
节给出与其他相近工作的比较.最后一节对所做的工作进行讨论和总结. 

1   语义分析 

1.1   语言学基础 

理解一个句子需要理解句子中每个词的意义和句子中词之间的关系. 
学术界一般认为词的意义(简称词义)是将字符串映射到某个概念上.在本语义分析系统中,采用了《同义词

词林》[11]中定义的词义体系,将词映射到 1 343个词义类上. 
句子中词的关系主要体现了句法学、语义学约束,在语言理解中发挥着重要的作用,我们用语义依存语法

[12]来描述.依存语法认为,词之间的关系是有方向的,通常是一个词支配另一个词,这种支配与被支配的关系就
称作依存关系.依存关系既可以是句中词与词之间的句法关系,也可以是语义关系.本文中的语义依存语法主要
关注语义,它定义了 59个语义关系,占整个关系标注集(共 70个关系)的绝大多数. 

在语义依存语法中,支配词又称为被支配词的中心词.中心词通常可以表现它所在短语的主要语法、语义
特征,例如,动词、名词短语中的中心词是动词、名词,方位词短语的中心词是地点名词.短语间的支配、被支配
关系由短语的中心词间的支配、被支配关系表示.以图 1 中的句子为例,其中修饰词用带箭头的实线指向中心
词,中心词用粗实线相连.“杨 博士”(空格表示词的边界)是句子的主语,“重视”是谓语动词,“杨 博士”是动作“重
视”的经验者.在语义依存语法中,表示为“博士”依存于“重视”,它们的语义关系为“经验者/Experiencer”.同时,用
“杨”和“博士”之间的“限定”关系表示“重视”的经验者是某个姓杨的博士,而不是其他博士. 

语义依存语法不仅描述句子主干的词间关系,而且描述句子的短语成分内部的细节结构,例如,在短语“其 
发明 成果 的 推广 使用”中,“其 发明 成果 的”修饰“推广 使用”,指出被“推广 使用”的内容为“其 发明 成
果”,因此,在语义依存语法中表示为“成果”和“推广”之间的“内容/content”关系,“推广”是中心词. 

严格地说 ,对于长度为 N 的句子 W ,语义依存语法定义了一个语义依存关系表
,其中

},...,,{ 21 Nwww=

),( ii RH)}(),...,2(),1({ NSRSRSRSRL = )(iSR = .SR(semantic relation)表示句子中第 i 个词的中心词为第
个词,它们之间的语义关系为 .如果句子中第 j 个词是整个句子的中心词,那么 (−1,‘kernel 

word’).例句的语义依存关系表如图 2所示,它与图 1的语义依存树是完全一致的. 

iH

iR == ),()( jj RHjSR
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句子(wi /si): 杨/Dd15 博士/Ae13 近年来/Ca11 十分/Ka01 重视/Gb21 其/Aa04 发明/Hc05 成果/Da14 的/Kd01 
推广/Ie01 使用/Hj28 

English: These years, Doctor Yang pays a lot of attention to the popularization and application of his invention. 
(a) The sentence tagged with semantic classes 

(a) 带有语义标注的句子 

[pay attention to] [application][of]
[Yang] [Doctor] [these years] [a lot] [his]

[invention]
[production] [popularization]

杨       博士           近年来        十分          重视       其           发明    成果        的           推广       使用

博士 推广成果

推广

重视

experiencer

restrictive

time

degree

target

dependency coordination
restrictive

restrictive

content

‘de’

(b) The semantic dependency tree 
(b) 语义依存树 

Fig.1  Semantic dependency structure of a Chinese sentence 
图 1  句子的语义依存结构 

句子(wi/si): 杨/Dd15 博士/Ae13 近年来/Ca11 十分/Ka01 重视/Gb21 其/Aa04 发明/Hc05 成果/Da14 的/Kd01 
推广/Ie01 使用/Hj28 

English: These years, Doctor Yang pays a lot of attention to the popularization and application of his invention. 

(a) The sentence tagged with semantic classes 
(a) 带有语义标注的句子 

Index Word Index Word
1 杨/Yang 2 博士/Doctor 限定/Restrictive
2 博士/Doctor 5 重视/pay attention to 经验者/Experiencer
3 近年来/these years 5 重视/pay attention to 时间/Time
4 十分/a lot 5 重视/pay attention to 程度/Degree
5 重视/pay attention to -1 -1 核心成分/Kernel word
6 其/his 8 成果/production 限定/Restrictive
7 发明/invention 8 成果/production 限定/Restrictive
8 成果/production 10 推广/popularization 内容/Content
9 的/of 8 成果/product
10 推广/popularization 5 重视/pay attention to 目标/Target
11 使用/application 10 推广/popularization 连接/Coordination

HeadWord (Hi)Modifier (i) Semantic relation (Ri)

SR(i)-1

 的 字依存/ De  dependency“的”字依存/‘De’ dependency 

(b) Semantic dependency relation list 
(b) 语义依存关系表 

Fig.2 Semantic dependency relation list of a Chinese sentence 
图 2 句子的语义依存关系表 

1.2   语义分析模型 

1.2.1   基本模型 
令句子 W 相应于语义类串},...,,{ 21 Nwww= },...,,{ 21 NsssS = 和语义依存树  

,语义分析模型 可以按从左向右的顺序,依次预测每个词的词义、词、依存结构,如式(1)所示. 
),...,2(),1({ SRSRSRLT ==

)}(NSR ),,( WSTP

  (1) )},,|(),,|(),,|({),,( 11
1

11111 kkk
k

k

N

k
kkkkkkkk WSTTPWSTwPWSTsPWSTP −−

=
−−−−−∏=
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其中, W 为前 个词对应的词串, 为前 个词对应的词义串, 为前1−k 1−k 1−kS 1−k 1−kT 1−k 个词生成的部分语义依

存结构, T 为分析第 k个词时新增加的部分语义依存结构, . k
k−1

k
kkk TTT 1−= U 1−

式(1)中模型参数空间太大,很难准确估计模型参数.因此,为了充分而有效地估计模型参数,我们选择鉴别
力强的特征作为模型的历史等价类: 
 ),|(),,|( 21111 −−−−− = kkkkkkk sssPWSTsP  (2) 

 ),|(),,|( 111 −−− = kkkkkkk wswPWSTwP  (3) 

上面两式分别被称为语义预测模型和词预测模型.语义依存关系分析模型 将在第 1.3节详细
讨论. 

),,|( 11 kkk
k

k WSTTP −−

1.2.2   对偶模型 
语义分析模型 的分解顺序可以调换一下,即先预测词,再预测词义,最后预测语义依存关系.该模

型为式(1)的对偶模型. 

),,( WSTP

  (4) )},,|(),,|(),,|({),,( 11
1

11111 kkk
k

k

N

k
kkkkckkkkcc WSTTPWSTsPWSTwPWSTP −−

=
−−−−−∏=

它的历史等价类定义为 
 ),|(),,|( 21111 −−−−− = kkkkkkkc wwwPWSTwP  (5) 

 ),|(),,|( 111 −−− = kkkkkkkc swsPWSTsP  (6) 

为了简便起见,称上一节中的模型为 SWT模型,本节中的对偶模型为 WST模型. 

1.3   语义依存关系分析模型 

在描述语义依存关系模型之前,我们先说明语义依存树分析过程.语义依存树的分析过程可以用二叉语义
依存树来描写,如图 3 所示,其中修饰词用带箭头的实线指向中心词,中心词用粗实线相连.首先,合并互相依存
的相邻词,生成一个新结点,同时在新结点上标注两个词的合并关系和中心词(为了方便起见,称为新结点 的合

并操作 和中心词 hw 及中心词语义类 hs ).然后,新结点与其他相邻的结点合并,生成更大的结点.重复上述合

并操作,直至生成一个包含全句的结点.合并操作一般写成{“依存关系”,“左合并”/“右合并”}的形式,其中“依存
关系”可以是语义依存语法中定义的 70 个关系中的任意一个.“左合并”/“右合并”表示中心词的来源,即“左合
并”表示新结点的中心词继承左子结点的中心词;反之,为“右合并”.特别地,定义空合并操作(NULL)表示叶子结
点 k的合并操作  

i

ir i

=

i

NULL.kr

在某些语义依存树中,左、右相邻的结点都直接依存于中间结点,例如,图 1中“发明”和“的”同时依存于“成
果”,此时,它们的合并顺序是任意的,例如,图 3 中“成果”先合并“发明”,但是先合并“的”也是允许的.因此,同一个
语义依存树可以对应多个不同的二叉语义依存树,然而,一个二叉语义树则只能对应唯一一个语义依存树.式(1)
中的树 T可以是多叉语义依存树或者二叉语义依存树.此后,文本中的 T特指二叉语义依存树. 

式(1)中的语义依存分析模型 可以定义为生成部分依存结构 T 的合并操作概率乘积: ),,|( 11 kkk
k

k WSTTP −−
k

k 1−

 , (7) ∏
=

−−−− =
k

i
ikkkikkk

k
k qqWSTqPWSTTP

τ

1
11111 ),...,,,,|(),,|(

其中, 为第 i 个合并操作.iq kτ 表示分析第 k 个词时新增加的合并操作数,即 | .例如,在图 3 中分析词“成果”
时,将新增加 2 个合并操作,分别为“发明”和“成果”之间的操作(Restriction,right)、“其”和“成果”之间的操作
(Restriction,right). 

|1
k

kT −

由于模型 中包含的参数非常多,不易直接估计模型概率.因此,我们假设操作
只与被合并左、右子结点 l 有关,并且 只与左、右子结点 l 的合并操作和中心词有关—— 和

.定义合并操作的得分为 

),...,,,,|( 111 −− ikkki qqWSTqP

ii g, q

),, 〉〈〉
iii ggl hshw

iq
)i ii g, ,|(

ii gli rrqP

,|( 〈
ili hshwqP

 ),|(log),,,|(log)1(),...,,,,|( 111 iiiiii gligglliikkki rrqPswswqPqqWSTqScore λλ +〉〈〉〈−=−−  (8) 

其中, λ为加权系数,在实验中 3.0=λ .关于模型 和),|(
ii gli rrqP ),,,|( 〉〈〉〈

iiii gglli hshwhshwqP 的训练和平滑问题已
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经在文献[10]中做了详细的讨论,在此不再赘述. 

杨       博士       近年来           十分         重视         其          发明      成果         的       推广        使用

博士,
(Restrictive,right)

推广,
(Coordination,left)

成果,
(Restrictive,right)

推广,
(Restrictive,right)

成果,
(Restrictive,right)

成果,

重视,
(Degree,right)

重视,
(Experiencer,right)

重视,
(Target,left)

重视,
(Time,right)

[Yang] [Doctor] [these years] [a lot] [his]
[invention]

[production] [popularization]
[pay attention to] [application]

(‘De’ dedependency,left)

['de'][‘de’]

Fig.3  One of the binary semantic parse trees for the semantic dependency tree in Fig.1 

图 3 图 1中语义依存树对应的多个二叉语义依存树之一 

2   基于语义依存结构的语言模型 

本文尝试了两种结构化语言模型,以便描述句子中的结构信息和长距离依存关系.一种是由语义分析模型
的概率直接推导句子概率,这种方法很直观,但是语言模型的性能直接受到语义分析模型的限制.另一种是从语
义结构中提取特征估计句子的概率,例如结构中心词三元模型. 

2.1   模型1:最优标注句子模型 

句子 W的概率为词串 W与所有可能的语义串 S和语义依存树 T的联合概率的边际分布. 
 ∑=

ST
WSTPWP

,
1 ),,()(  (9) 

由于语义分析过程[10]中使用了剪枝技术,使得一些可能的语义类串和语义依存树被剪掉,所以式(9)只能改写为 

  (10) ∑
=

≈
Pr

1

)()(
1 ),,()(

i

ii WSTPWP

其中, Pr 为剪枝后保留的路径数.实际上,在句子整体模型(式(10))中最优标注的概率占 的主要部分,所以

通常以最优标注的概率近似句子整体模型,即令

)(1 WP

1=Pr , 

 )  (11) ,,()( **
1 WSTPWP ≈

其中, )T .后面的实验也表明,最优标注句子模型(式(11))的性能和句子整体模型(式(10))

是基本相当的. 

,,(maxarg,
,

** WSTPS
ST

=
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2.2   模型2:中心词三元模型 

中心词通常可以代表短语的主要语法、语义特征,它被认为具有较强的预测能力[6].而且,中心词预测结构
通常跳过部分助词和副词,使长距离约束发挥作用.例如在图 4中,前 9个词构成的部分依存结构突出中心词“重
视”和“成果”,我们直觉认为它们将比传统词三元模型中的条件“成果”和“的”的预测能力更强. 

杨1   博士2  近年来3   十分4   重视5   其6   发明7   成果8   的9  推广10 使用11

Trigram model

 
(a) Traditional word trigram model 

(a) 传统词三元模型 

博士 成果

重视

experiencer

restrictive

time
degree

dependency
restrictive

restrictive

Headword trigram model

杨1      博士2      近年来3       十分4       重视5         其6          发明7   成果8     的9        推广10   使用11

‘de’

(b) Headword trigram model 
(b) 中心词三元模型 

Fig.4 
图 4 

对于给定的词串,语义依存分析器能够给出多个依存结构候选和相应的得分.语言模型可以利用全部的候
选结构预测下一个词, 
 ∑

−−

−−−−−−− =
11,
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kkkkkkkWPkk WSTPWSTwPWwP  (12) 

这里的词预测模型 可以完全不同于分析器模型(式(1)、式(4)中的词预测模型).本文选择了前 k−1个词生成

的语义依存结构中突现出来的最后两个中心词 h 来预测下一个词,即用 k 位置前面两个中心词来预测下
一个词.我们称 为中心词三元模型: 
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同样,由于语义分析中的剪枝问题,模型 2在实际运算中需改写为 
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其中, )是不同部分语义依存结构的权重,是归一化后的候选依存结构得分, ,,( 1
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这里,部分语义依存结构得分 没有采用类似于 Chelba的计算方法),,( 111 −−− kkkN WSTP [6](如式(16)): 
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因为对应相同词串W 的不同部分语义依存结构 可能包括了不同数目的词、词义类预测操

作和语义依存合并操作,例如式(16)中,部分依存结构中将包括

1−k ),,( 111 −−− kkk WST

1−k 个词、词义类预测操作和 个合并操作,

这将导致包含较少预测操作、合并操作的部分依存结构概率比包含较多操作的概率大很多,使中心词三元模型
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倾向于结构简单的部分依存结构.因此,我们将部分依存结构的得分按照词、词义类预测和合并操作数目进行
归一化,即首先计算分别计算预测概率、合并概率的几何平均值,再以它们的乘积作为归一化的概率 .最后,

按照式(15)计算归一化的部分依存结构得分. 
NP
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式(17)能够有效地降低简单的语义依存结构(即包含较少合并操作的语义依存结构)的权重,使中心词三元
模型可以发现更远距离的历史.第 4 节中的比较实验也表明,新的归一化方法(式(17))不仅明显增加了平均历史
的长度,而且提高了语言模型的性能. 

3   实验与分析 

3.1   语义分析系统 

在训练和测试语义分析系统时,我们使用了语义依存网络数据库(semantic dependency net,简称 SDN)[12]和

T9394人民日报数据库.SDN数据库共包括约 1百万个词,全部数据带有词义类标注和语义依存结构标注.T9394
人民日报数据库包括 1993 年 1 月~1994 年 12 月《人民日报》全部的新闻文本,共约 2 千万个词.在实验中,将
SDN 数据库分为两部分,一部分含 17 万个词(约合 2 万个句子)用于测试,其余 SDN 数据库和全部 T9394 数据
库用于训练. 

本实验模型训练过程如下:首先,用 SDN 训练数据部分训练语义标注模型[13]和语义依存关系分析模型[10];
然后,再用语义标注器和语义依存标注器自动标注 T9394 数据库,生成带有词义和语义依存结构标注的数据库
T9394-SDN;最后,用 T9394-SDN数据库训练各种词预测模型和词义预测模型. 

我们定义了词义类正确率,以评价词义标注的性能. 

定义 1(词义标注正确率 SCR). 
总词数

标注正确词义的词数
=SCR . 

为了评价语义依存关系标注的性能,我们首先定义了两个概念:语义依存关系正确和语义依存结构正确.如
果语义依存关系三元对(修饰词 ,中心词 ,关系 )中各个元素都正确,则为该语义依存关系正确.然而,语

义依存结构正确只需要三元对(修饰词 ,中心词 ,关系 )中修饰词与中心词正确.由此,我们进一步定义: 
iw

iHw iR

iiw Hw iR

定义 2(语义依存关系正确率 SRCR). 
总词数

的词数标注正确语义依存关系
=SRCR . 

定义 3(语义依存结构正确率 SSCR). 
总词数

找到正确中心词的词数
=SSCR . 

在表 1 中,第 1 行为的词义类标注器(Sem class tagger)的标注正确率.第 2 行为语义依存关系分析器(Dep 
parser)的标注正确率[10],Dep parser以带有正确词义类标注的句子为输入,词义标注正确率可以看作 100%,它只
表现语义依存关系分析模型(式(7)和(8))的性能.第 3 行和第 4 行是基于 SWT 模型(式(1))及基于 WST 模型(式
(4))的语义分析器正确率. 

Table 1  Results of semantic analysis system 
表 1  语义分析系统的性能 

 SCR (%) SRCR (%) SSCR (%)
Sem class tagger 91.41 − − 

Dep parser 100 67.25 76.87 
SWT-Parser 90.85 66.50 75.84 
WST-Parser 90.20 66.32 75.66 

从表 1 可以看出,SWT 模型标注正确率普遍略优于 WST 模型.SWT 模型中的词及词义类预测模型类似于
词义标注中的隐含马尔科夫模型 [13].与 WST 模型相比,SWT 模型更准确地描述了词义类的接续三元模型
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),|( 22 −− iii sssP ,使 SWT 模型的词义标注正确率略高于 WST 模型,从而使语义依存关系标注正确率也相应地较

高,并且在语言模型的实验(第 3.3节)中,SWT与 WST模型也有类似的表现. 
实验还表明,词义类的自动标注对语义依存关系和语义依存结构标注正确率影响很小,这主要是因为语义

依存关系分析模型是一个基于词的模型,词义类信息主要用于平滑,词义类标注正确率对依存分析的影响不大. 

3.2   语义结构语言模型 

语言模型的实验是在清华大学语音识别实验室的 THSP 数据集上进行的,THSP 数据集共包括 11 组数据,
其中 6组为女声,5组为男声,每组数据包括 120个摘自《人民日报》的句子,句子平均长度为 25个字. 

多数文献[6,7]表明,将结构化语言模型与词三元语言模型插值会取得更好的效果.本实验也采用类似的方
法.同时,针对两类结构化语言模型的特点选用了不同的插值方法. 

最优标注句子模型以句子为单位给出模型概率,因此只能在句子级插值: 
 )()1()()( 11 WPWPWP TI λλ −+=  (18) 
其中,词三元模型的句子概率 为 )(WPT

  (19) ),|()|()()( 12
3

121 −−
=
∏= kkk

N

k
T wwwPwwPwPWP

中心词三元模型则是以词为单位给出模型概率,可以直接在词级插值: 
 ),|()1()|()|( 121212 −−−− −+= kkkTkkkkI wwwPWwPWwP λλ  (20) 

3.2.1   中心词三元模型复杂度 
语言模型的性能通常可以用测试集的复杂度(PPL)来评价.对于给定语言模型,复杂度越小,语言模型越接

近客观存在的语言模型,模型的质量也就越好.模型复杂度的极小值为语言自身的熵. 
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使用复杂度评价语言模型时,要求模型是完备的,即 1),...,|( 11 =∑ −
iw

ii wwwP .但是,由于最优标注句子模型的

近似假设破坏了模型的完备性,因此这里只计算中心词三元模型的复杂度. 
本节实验采用与第 3.1节相同的测试集.当 SWT-中心词三元模型(式(20))中的 λ取不同值时,模型复杂度见

表 2.实验表明,中心词三元模型描述了句子的结构信息和长距离的词依存信息,显著降低了语言模型的复杂度.
当插值系数 4.0=λ 时,模型复杂度比 Trigram绝对下降 28.11%,相对下降 10.17%. 

Table 2  Perplexity of headword trigram model under different interpolation weights 
表2  不同插值系数下中心词三元模型复杂度 

λ 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 
PPL 276.31 250.34 248.20 253.32 267.11 314.44 

3.2.2   中心词三元模型的历史长度 
中心词三元模型作为长距离语言模型,使用了长度超过 2 的历史.我们采用与文献[6]类似的模型历史长度

分布定义(如式(21)),令 为部分语义依存结构暴露出来的中心词 h 距当前词 跨越的长度. )( 1−kTD 2− kw
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其中, 如式(15)定义. )),,( 1
)(
1

)(
1 −−− k

i
k

i
k WSTρ ,( yxδ 为指示函数.当参数 yx = 时, 1),( =yxδ ;否则, 0),( =yxδ . 

实验中采用了 THSP 测试集,中心词三元模型的历史长度分布如图 5 所示.其中 41%以上的情况历史长度
超过 2,平均长度为 2.733 637,这表明中心词三元模型中包括了很多长距离约束. 

3.2.3   语音识别中的实验结果 
在语音识别实验的声学层中,采用 45 维 MFCC 和能量特征,其中包括 14 维 MFCC、1 维归一化能量和它

们的一阶和二阶差分,同时采用DDBHMM(duration distribution based hidden Markov model)[14]声学模型,并假设
段长为均匀分布.语言层中,首先用词三元语言模型(trigram)搜索声学层生成的拼音图,得到 100 个最优句子;然
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后,用基于语义依存结构的语言模型再次打分、排序,得到最优识别结果.本实验中的语义分析系统与第 3.1 节
中的完全相同.表 3为基线系统(即 trigram)的第 1条最优路径(1-best)和前 n条最优路径(n-best)字错误率. 
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Fig.5  Depth distribution of headword trigram model 

图 5  中心词三元模型历史长度概率分布 
 Table 3  Chinese character error rates of 1-best and n-best paths of baseline (%) 
 表 3  基线系统 1-best和 n-best路径字错误率 (%) 

1-best 5-best 20-best 100-best 
10.20 7.66 6.24 5.08 

表 4中列出了 3类基于语义依存结构的语言模型(句子整体模型(FSDM)、最优标注句子模型(BSDM)和中
心词三元模型(HTM))的实验结果.实验表明,不同的语义依存分析器、不同的结构语言模型都不同程度地降低
了语音识别的字错误率. 
 Table 4  Results of all semantic structure language models (%) 
 表 4  各种语义结构语言模型的识别结果 (%) 

CER (relative error reduction)  
FSDM BSDM HTM 

SWT-Parser 9.56 (6.22) 9.40 (7.80) 9.39 (7.94) 
WST-Parser 9.87 (3.19) 9.89 (2.99) 9.37 (8.14) 

从句子整体模型(FSDM)和最优标注句子模型(BSDM)的比较来看,以最优标注概率近似全部标注概率和
的假设是可行的,它基本不影响字误识率.基于 SWT-Parser和WST-Parser的最优标注句子模型分别使字误识率
下降 7.80%和 2.99%. 

从最优标注句子模型(BSDM)和中心词三元模型(HTM)的比较来看,中心词三元模型性能优于最优标注句
子模型.我们认为其中的原因主要包括 3 个方面.第一,最优标注句子模型直接由语义分析模型概率推导句子概
率,使语言模型的性能直接受到语义分析模型性能(语义关系正确率只有 67%)的限制.然后,中心词三元模型主
要利用了语言的结构信息.语义分析器的结构正确率明显高于关系正确率,因此中心词三元模型减小了语义依
存分析器精度有限对语言模型的影响.第二,中心词三元模型使用了约 2 千万词的训练数据,而最优标注句子模
型只使用了约 1 百万个词的数据训练语义依存分析器.第三,中心词三元模型中考虑了多个语义结构候选,对多
个候选结构对应的中心词三元模型取概率加权和.因此,中心词三元模型比最优标注句子模型对于性能有限的
中文语义分析器来讲性能略好,并且具有更强的鲁棒性. 

总之,实验表明语义结构模型描述了句子的结构信息和长距离间词的依存关系,提高了语音识别的性能.其
中,中心词三元模型相对于基线系统绝对字错误率下降 0.8%,相对错误率下降 8.14%.另一方面,语义结构模型还
能够分析被识别句子的结构和语义关系,有助于对句子意义的理解. 
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4   与相近工作的比较 

本文提出的语义分析系统实现了非特定领域词义排歧和语义依存关系分析的一体化模型.在非特定领域
的中文处理中,周明实现了自动句法分析器[15],它的句法分析正确率为 67.7%.与句法分析相比,语义分析的复杂
度更大,然而我们的标注正确率基本相当.如果在周明的句法分析之后再进行语义分析,则很难达到与本文相当
的语义分析正确率. 

在近几年的改进语言模型中,本文的语义结构语言模型与文献[6,7]的语言模型比较相近,Chelba 模型可以
看作是一种 WST中心词三元模型.而它们的区别主要在于: 

1. 依存结构的分析方法不同 
首先,依存结构的获取方法不同.Chelba的依存结构是从 Upenn Treebank句法树按照规则转化得到的,而我

们的语义依存结构完全是针对中文的特点定义的,我们的语义结构分析器是从根据语义依存语法手工标注的
语义依存网络数据库上学习得到的.其次,我们的依存分析统计模型也不同. 

2. 语言模型形式不同 
本文提出并分析了更多形式的语义分析模型和结构化语言模型.在语义分析模型中,我们分析了不同预测

顺序的两个对偶模型——SWT模型和 WST模型.在结构化语言模型中,分别分析了句子整体模型、最优标注句
子模型和中心词三元模型.如果只考虑模型总体形式,不考虑依存结构分析方法及部分语义依存结构得分归一
化方法,那么 Chelba模型可以看作是一个 WST中心词三元模型. 

3. 中心词三元模型中部分语义依存结构得分归一化方法不同 
本文修正了中心词三元模型中部分语义依存结构得分归一化方法(式(17)),对部分依存结构的得分按照

词、词义类预测和合并操作数目进行归一化.改进前后对测试集的语言模型历史长度分布如图 6 所示,在测试
集上 Chelba模型历史的平均长度为 2.208 588,而改进后 WST中心词三元模型历史的平均长度为 2.733 637.在
中文语音识别实验中,采用 Chelba 形式的语言模型的字错误率为 10.08%,而改进后 WST 中心词三元模型字错
误率为 9.37%. 
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Fig.6  Depth distribution comparison between headword trigram models 
with and without our normalization method 

图 6 归一化前后中心词三元模型历史长度概率分布比较 

5   讨论与总结 

本文在早期语义依存分析工作[10]的基础上,实现了完整的中文语义分析,并构建了两类基于语义结构的语
言模型 .文中的语义分析系统能够自动分析句子中各个词的词义以及句子中词之间的语义依存关系 ,达到
90.85%的词义标注正确率和 75.84%的语义依存结构标注正确率.在语义分析的基础上,本文研究了两类不同的
语言模型——最优标注句子模型和中心词三元模型.由于中心词三元模型回避了语义依存分析模型精度有限
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的问题,同时利用多个候选结构信息,使得语言模型具有更高的可靠性.中心词三元模型比传统词三元模型复杂
度相对下降 10.17%.在语音识别任务上,中心词三元模型比传统词三元语言模型,字错误率绝对下降 0.8%,相对
下降 8%. 

目前,语义依存分析及其结构语言模型的研究仍处于初级阶段,还有很多有待改进和解决的问题.今后的工
作至少要着重解决如下 3 个问题:(1) 如何提高语义分析系统的性能;(2) 如何用统计的方法更有效地描述语言
学知识,例如,如何从语义结构中选取更优的特征来预测词,如何设计 模型;(3) 针对目前自然语言处理水平

非常有限的现状,语言模型如何利用这些包含噪音的语言学信息,如何减少这些噪音的干扰. 
WPP
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