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摘  要：输入法的核心任务是将用户输入的按键序列转化为汉字序列。应用深度学习算法的输入法在学习长

距离依赖和解决数据稀疏问题方面存在优势，然而现有方法仍存在两方面问题，一是采用的拼音切分与转换分离

的结构导致了误差传播，二是模型复杂难以满足输入法对实时性的需求。针对上述不足提出了一种融合了递增词

汇选择算法的深度学习的输入法模型并对比了多种 softmax 优化方法。在人民日报数据和中文维基百科数据上进

行的实验表明，该模型的转换准确率相较当前最高性能提升了 15%，融合递增词汇选择算法使模型在不损失转换

精度的同时速度提升了 130 倍。 
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0  引言 

英语等拉丁语系用户可以通过计算机键盘直

接输入想要的词句，然而由于汉字总量十分庞大，

直接输入并不现实，中文用户需要借助输入法进

行汉字输入。输入法的核心任务是将用户输入的

按键序列转化为相应的汉字序列。理想情况下，

输入法的转换结果应与用户期望输入的汉字序列

相同。输入法的转换准确率和转换速度直接影响

着输入效率和用户体验。 

输入法内核的转换任务与语音识别、机器翻译

相似，可以看作一项序列解码任务。传统的统计机

器学习算法采用 n 元语法语言模型[1]计算词网格中

最优路径的概率。该模型需要通过增大 n 值学习语

料中的长距离特征，但过大的 n 值会带来数据稀

疏问题，在实践中普遍采用三元语法语言模型。

相较于传统模型，基于深度学习算法的语言模型

具有能够在学习长距离特征的同时不易受数据稀

疏问题制约的特点，因此获得了广泛研究。在机

器翻译[2]、语音识别[3]、情感分析[4-5]等自然语言处

理任务中，基于深度学习算法的模型取得了更高的

性能。近几年来张量处理单元[6]（tensor processing 

unit，TPU）等硬件方面的研究进展为深度学习模

型的应用提供了更加广阔的前景。 

然而基于深度学习的模型仍然难以直接应用

在输入法的转换任务中。与语音识别和机器翻译

多由云服务器提供不同，输入法需要运行在多样

化的用户设备上并提供实时交互服务。即使有很

多输入法厂商提供了云候选，但是其转换结果因

为时延较高，往往只能作为次后选。一个能够适

用于输入法转换任务的深度学习模型需要满足以

下两点要求：能够为每次用户的按键输入提供低

时延的转换结果；能够在转换完成后允许用户对

候选结果进行编辑。 

首先，输入法转换任务的输入序列是逐个获

得的，并且需要在每一次收到按键信息后立即返

回词网格中的最优路径。现存的优化手段[7-8]普遍

着眼于提升对序列进行批处理时的速度。文献[9]

的方法融合了前缀树，但是无法保证在最坏情况

下运算时间仍然能够满足实时应用的需求。其次，

输入法在给出转换结果后，允许用户以手动选择

候选词的方式对词网格进行编辑。这一特点限制

了多种端到端模型[10-11]的使用，因为它们都没有

提供允许用户编辑部分转换结果的方法。 

为满足输入法转换任务的要求，本文提出了

一个新的基于深度学习算法的输入法模型。在该

模型中，用户输入首先被切分成拼音音节，通过

维特比解码器构造出相应的词网格。然后通过融

合递增词汇选择的长短期记忆[12]（long short-term 

memory，LSTM）语言模型计算最优路径的概率。

该语言模型在解码过程的第 t 步构建一个输入法

总词汇表的子集 Vt。由于 Vt 中词汇的数量通常在

总词汇量的 1%以下，仅在Vt上执行 softmax 运算，

模型消耗的时间相较基线模型有了大幅降低。 

1  相关工作 

早期相关研究常采用基于统计语言模型[13]或

统计机器翻译[14]的方法。近年来出现了采用深度学

习算法的研究。文献[15]将输入法转换任务看作机

器翻译，使用了一个融合注意力机制的编码器－解

码器模型完成音字转换任务，并使用信息检索技术

对模型的联想输入功能进行了增强。文献[16]在基

于 LSTM 的编码器－解码器模型基础上，通过在

线词汇更新算法扩充输入法词汇表，提高了转换

准确率。文献[17]通过在输入法中增加输入上下文

的编码模块，提高了模型在简拼模式下的表现。

文献[18]使用一个字符级中文预训练语言模型作

为输入法核心完成音字转换，并获得了当前最高

性能（state-of-the-art，SOTA），同时研究了基于

预训练语言模型的输入法在简拼场景下的表现。

现有模型普遍比较复杂，需要在 GPU 的支持下才

能运行，文献[15]则是将输入法转换任务和联想功
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能等功能全部架设在云服务器上。本文工作的重

点是在计算资源有限的用户设备上实现基于神经

网络的实时输入法。 

具有大量词汇的 softmax 层是神经网络语言

模型中计算量最大的操作，目前针对 softmax 瓶颈

的解决方法主要有两种。其一是对 softmax 运算进

行 近 似 。 文 献 [19] 提 出 的 差 异 化 softmax

（differentiated softmax）及文献[20]提出的自适应

softmax（adaptive softmax）将语言模型中频率较

低的长尾词汇按词频进行分割，并减少其嵌入向

量维度，从而降低 softmax 运算的计算量。对于预

测任务，其前 k 个候选的重要性较高，文献[21]

提出的奇异值分解 softmax（singular value de-

composition softmax，SVD-softmax）对权重矩阵

进行奇异值分解，并使用得到的低秩矩阵进行

softmax 运算。在解码过程中，如果目标词汇有一

个确定的范围，则可以使用结构化输出层[22]避免

计算所有词汇的概率分布。文献[23]提出了一种快

速词图解码方法，该方法可以在对数时间复杂度

内找到神经网络语言模型前 k个最有可能的预测。 

另一种解决 softmax 瓶颈的方法是对推理过程

的词汇进行操作，与机器翻译任务中的方法相似。

即先针对待翻译的句子构建一个可能使用的总词汇

表的子集，然后在这一子集上进行softmax运算[24-25]。

文献[26]提出了一种针对日语输入法的词汇选择

方法，降低了模型推理时间。基于单字的模型，

如单字循环神经网络[27-28]（recurrent neural net-

work，RNN）语言模型相较于基于词语的模型可

以大幅减少模型中的词汇量，然而汉字的数量仍

然不是一个小数目，并且这种方法无法利用词语

的信息，所以会导致模型准确率大幅下降。 

受上述研究启发，本文提出一种融合递增词

汇选择方法的深度学习输入法模型，该模型使用

词网格进行解码，可以在用户输入过程中递增地

构建所需词汇表，提升了转换准确率并降低了转

换任务中序列解码所需的时间。 

2  模型建立 

2.1  深度学习输入法模型 

本文提出的长短期记忆语言模型输入法模型

总体架构如图 1 所示。考虑模型的实时性目标，

本文采用一个 LSTM 语言模型计算词网格解码器

中不同句子的路径概率。由于序列到序列[10]等模

型不能动态递增地生成转换结果，本文没有采用

这类模型。 

在音字转换任务中，用户按键输入首先被切

分为拼音音节序列。对第 t 步输入产生的音节序

列(x1,···,xt)，用式（1）查找字典中满足该序列所

有后缀的词语组成词网格。 

 （ ）
1

fetch
t

t i t
i

,D x ,x
=

= …∪  （1） 

其中，fetch(·)函数从输入法总词汇表中查找并返

回所有符合部分序列(xi,···,xt)的词汇。例如，对于

音节序列“zai hu zhou”，产生的子词汇集 Dt 包含

 
图 1  长短期记忆语言模型输入法模型总体架构 
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所有匹配“zai hu zhou”“hu zhou”和“zhou”的

结果。 

对于词汇表子集中的任意词语 wt∈Dt，为了

构造一个以 wt 结尾的候选 πt，之前步骤生成的部

分候选 πt–l 被用作计算 p(wt|πt–l )的上下文，其中，

l 是 wt 的长度，只有字符数量匹配的部分候选才

会被连接成一个完整的候选。最后，使用一个束

宽度为 B 的维特比解码器对候选进行排序。 

在维特比解码器中，使用 LSTM 语言模型计

算 p(wt|πt–l )。对于每一个输入序列，音字转换任

务需要进行 B×|V|×T 步 LSTM 运算，其中|V|是词

汇表中词汇的数量，T 是音节序列的长度，输入

法主要的计算量集中于 LSTM 单元和 softmax 的

矩阵运算。假设一个输入法的词汇总量为 10 万，

使用一个嵌入向量维度和隐藏维度均为 512 的

LSTM 语言模型，以矩阵中的乘法为基准操作估

计。LSTM 单元中有 4 处矩阵乘法，每处为两个

512 维向量与 512 维权重方阵相乘，为操作数量的

高阶项，总计 512×512×2×4 次乘法操作，数量约

为 200 万。在 softmax 层，需要将 512 维向量投影

成 10 万维以计算每个词汇的概率，为操作数量的

高阶项，总计 512×100 000 次乘法操作，数量约

为 5 000 万，占比为 51 200 000/53 200 000，为总

量的 96%以上。对于应用于中文输入法的拥有大

量词汇的语言模型而言，其时间效率瓶颈在于

softmax 操作中的大量矩阵运算。 

2.2  递增词汇选择模型 

为了降低解码过程中 softmax 的运算量，本文

使用递增词汇选择算法改进了 LSTM 基线模型，

如算法 1 所示。 

算法 1  递增词汇选择 

初始化：束宽度 B，候选字典 Π[t],采样词汇 Vs，

当前时间步 t 

tV =式（2）中的词汇子集 

t t sV V V= ∪  

fixV =空集 

for 1k t= - to 1 do 

（ ）fix fix t kV V V V\= ∪  

k tV V=  

重新计算 [ ]t∏  

[ ] [ ]t t∏ ∏= 中最优的 B 个候选 

输出 [ ]t∏  

其中，Π是存储每一步最优候选及其 LSTM 隐藏

状态的字典。定义 Π[·]为某一特定时间步用于获

取当前最优候选的查找操作。Π 的初始内容为上

一次音字转换任务结果及其 LSTM 隐藏状态，第

一次转换任务时为空。 

在第 t 步，接收到一个新的拼音音节 xt 时，

算法构造一个相应的词汇表 Vt，如式（2）所示，

Vt 中覆盖了所有到第 t 步为止可能出现的词语。 

 
1

t

t i
i

V D
=

=∪  （2） 

对候选 (πt–l,wt) 进行排序需要计算概率

p(wt|πt–l )，而该概率已经在 Π[t–l]计算过并存储

在字典中了。然而，因为 Vt 的构建是递增的，所

以在之前步骤计算的概率分布中可能并没有包

含 wt。所以，为了计算 Π[t]，需要修复之前概率

分布计算中缺失的词汇。可以通过式（3）修正

第 k 步的概率。 

 

（ ）
（ ）

（ ） （ ）
T

T T

exp

exp exp
k

k k

k i

k i k jj d
j V

P y i

∈
∈

= =

+∑ ∑

h

h W

h W h W
 （3） 

其中，W是输出层的权重矩阵，hk是对应候选 πk

的 LSTM 隐藏状态，d 是词汇集 Vt 和 Vk的差集。

在当前第 k 步向词网格中新增 d 中的词汇后，导

致与之前步骤进行 softmax 运算时的分母不一致，

所以该步在之前 softmax 结果的分母中加入新增

词汇对应的输出单元的值，即分母中的第二项，

可以保持各步涉及词汇进行 softmax 概率计算时

的分母相同。因为词网格解码器中的每一条路径

都有不同的缺失词汇，所以先取这些词汇的并集
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Vfix，再重新计算所有路径的概率。因为在一次输

入前几步的词汇集比较小，所以引入从整体词汇

表中采样出的一个特定子集 Vs。后续实验中对比

了两种不同采样方式的效果：其一是顶端采样，

即从总词汇表中选出词频最高的若干词作为 Vs；

其二是均匀采样，即从总词汇表中随机选出若干

词汇作为 Vs。当仅使用 Vt时相当于去掉了 softmax

分母中的部分项，此时会导致概率偏大，将采样

出的词汇集与之合并，同时使用 Vt和 Vs，使词语

的概率更加接近原始概率。计算结束后，Π[t]中最

优的 B 个候选将会作为输入法音字转换任务的结

果返回给用户。 

3  实验与分析 

3.1  数据集和评价标准 

为了验证模型的效果，本文分别在两个不同

的中文数据集上进行了实验。 

（1）人民日报实体数据集。该数据集语料提

取自 1992—1998 年的人民日报新闻内容，是中文

输入法研究中常用的数据集[14]。其中，训练集包

含了 504 万个最大输入单元，测试集包含 2 000

个最大输入单元。最大输入单元的定义为句子中

最长连续汉字序列[15]。 

（2）中文维基百科数据集。由于人民日报数

据集语料内容较为陈旧，数据量也相对较小，本

文选择在中文维基百科数据集上完成模型推理时

间的实验。该数据集语料为截至 2022 年 1 月 1 日

维基百科所有中文词条内容。原始语料为 9.58 

GB，预处理时先将句子切分成最大输入单元后再

进行分词和标注拼音形成汉字－拼音平行语料。

数据按照 7:2:1 的比例划分为训练集、验证集和测

试集，其中训练集包含 6 660 万个最大输入单元，

验证集包含 1 902 万个最大输入单元，测试集包含

951 万个最大输入单元。 

本文使用了输入法研究中 [15-18]普遍采用的

“Top k Accuracy”作为评价指标，这一指标表示

在输入法提供的前 k 个候选中用户期待输入的汉

字序列的命中率，其计算式如下。 

 1

exist( )

Top Accuracy

N

i

k

k
N

==
∑

 （4） 

其中，exist(·)为判断前 k 个候选中是否存在期

待输入汉字序列的函数，当前 k 个候选中存在

期待的候选时返回值为 1，否则为 0；N 为测试

集数量。 

3.2  实验设置 

实验中使用 TensorFlow 实现模型，训练使用

的 GPU 型号为 NVIDIA Tesla V-100。为防止模型

过拟合，引入了丢弃机制，参数值为 0.9。模型使

用 Adam 优化器，学习率固定为 0.001。对于所有

实验，这些参数都是相同的。 

在人民日报数据集上进行实验时，选择频率最

高的前 5 万词作为输入法词汇表，与文献[16]中的

对比模型保持一致，这些词汇覆盖了语料内容的

99%。词汇表中的词汇按照频率排列，高频词在前。

由于词汇量小，训练时批处理大小设置为 2 048。 

在中文维基百科数据集上进行实验时，先使用

jieba 分词工具对语料进行分词和标注拼音。参考常

见的开源拼音输入法的词汇数量，sunpinyin 约为

8.4 万、libpinyin 约为 11.1 万、rime 约为 9.9 万。

同时，自归一化模型在不同词汇量下的表现曲线

如图 2 所示，更大的词汇量可以带来更高的准确

率，但是其边际收益是递减的。 

 
图 2  自归一化模型在不同词汇量下的表现曲线 
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实验中依照上述经验值，选择频率最高的前

10 万词作为输入法词汇表，这些词汇覆盖了语料

内容的 96%，词汇数量作为受控变量在不同各实

验中保持一致。文献[18]使用分类语料对按照领域

信息划分词汇表的方法进行了研究，本文计划将

这一课题作为未来的研究方向之一。词汇表同样

按照词频降序排列。训练批处理大小为 1 024。由

于划分了验证集，所以在训练中使用了早停策略

防止过拟合，当验证集上的语言模型困惑度连续

两轮不再下降时将提前停止训练。困惑度计算式

如下。 
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其中，PP 是困惑度，S 是语料，wi 是其中第 i 个

词语，N 是语料中词语总数。困惑度能够反映语

言模型对数据的拟合能力，一般困惑度低的模型

能够在推理任务中获得较高的准确率。训练模型

时使用困惑度的原因在于困惑度是可微的，而准

确率是不可微的。在对比模型表现时使用准确率

这一指标可以使结果更加直观。 

在 GPU 上完成训练后，将模型参数导出至文

件，供词网格解码器在解码过程中使用。输入法

的解码实验在 Intel(R) Xeon(R) E5-2650 v3 上完

成，模型使用 numpy 实现，其结构与 TensorFlow

模型相同。 

3.3  转换准确率 

输入法转换准确率对比结果见表 1，实验将本

文模型与如下基线模型进行了对比。 

（1）三元语法语言模型输入法。该模型为开源

输入法中广泛使用的语言模型，使用开源工具包斯

坦福研究院语言建模工具包[1]（Stanford research 

institute language modeling toolkit，SRILM）进行训

练，平滑方法使用改良的 Kneser-Ney 算法[29-30]。

为了获得更高的转换准确率，没有设置截止频率

或对模型进行剪枝。 

（2）谷歌拼音输入法。谷歌拼音输入法是一

个提供了调试接口的商业输入法。 

（3）在线词汇更新音字转换（online updated 

vocabulary pinyin to character，Online P2C）。该

模型为文献[16]在 2019 年提出的方法。模型使用

一个带有注意力机制的编码器―解码器结构完成

转换任务，并使用在线词汇更新算法对其进行了

增强。 

（4）生成式预训练音字转换（generative 

pre-training pinyin to character，GPT P2C）。该模

型为文献[18]在 2022 年提出的方法。模型使用一

个字符级 GPT 输入 800 GB 语料在 32 个 NVIDIA 

Tesla V-100 上训练完成，并且使用拼音嵌入对模

型进行了增强。 

表 1  输入法转换准确率对比结果 

模型 Top 1 Accuracy Top 10 Accuracy

三元语法 54.4% 66.4% 

谷歌拼音输入法 70.9% 82.3% 

Online P2C 71.3% 81.3% 

GPT P2C 73.2% 85.5% 

LSTM 基线 88.6% 97.6% 

 
本文 LSTM 模型词向量嵌入维度和隐藏维度

均为 512，并使用文献[31]中的方法对输入和输出

的词向量进行了绑定，这一方法可以节约存储空

间且几乎不造成精度损失。 

由实验结果可知，本文模型在 Top 1 Accuracy

上相比 GPT P2C 提升了 15.4%，取得了新的最高

性能。这表明了本文方法在提升转换准确率方面

的有效性。 

3.4  模型运行时间 

本节使用上一节 LSTM 模型作为基线，对比

了多种加速方法的效果。本文仅计算了参与语言

模型概率运算的组件的执行速度，其中包含

LSTM 层和 softmax 层的运算时间。实验中，在
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LSTM 单元和 softmax 单元前后分别插入计时点

记录单次运算时间，所有推理任务结束后求平均

值作为单次 LSTM 和 softmax 运算的运行时间，

单步时间为两者相加之和。构造词网格的组件等

则没有被包含进来，一方面因为这些组件对于不同

模型是共用的，另一方面它们的具体实现对运行时

间影响很大，不具有参考价值。另外，文献[16]和

文献[18]中的两个深度学习模型由于复杂度高，需

要 GPU 支持运算，强行转移到 CPU 上进行推理

任务带来的时间消耗是实际应用场景下无法承受

的，因此没有参与对比。 

单步转换时延对于需要满足用户实时输入需

求的输入法而言是十分重要的，表 2 对比了每一

步收到按键信息之后的平均解码时间。解码整个

输入拼音序列的时间消耗与解码步数（拼音字母

数量）成正比。模型运行时间对比见表 2，同时单

独提供了 softmax 的运算时间以供对比。 

由表 2 可以看出，本文提出的融合递增词汇

选择模型的 softmax 运算速度约是 LSTM 基线模

型的 130 倍。输入法的整个词汇表中含有 10 万个

词汇，而实验中词网格解码器使用到的词汇只有

几百个，对上述实验词网格解码器中的词汇数量

进行统计，仅有 188 个句子的词汇数量超过了总

词汇量的 1%，约占实验中所有句子的 2%，其中

最多的一句词网格包含了 2 302 词。递增词汇选择

模型只需要 3.2 ms 处理一个新加入序列的按键信

息。这样的解码速度可以在计算资源有限的用户

终端设备上满足实时交互需求。 

表 2 中还对比了递增词汇选择的各种采样方

法。可以看出，对总词汇集进行采样可以缩小与

基线模型之间的准确率差距。在实验中，顶部采

样和均匀采样的词汇数量均设置为 500 词。 

另外，还可以使用自归一化[32]作为 softmax

近似。原始 softmax 的对数概率计算式为： 

 
( )e

ln( ( )) ln ( ) ln( ( ))
( )

rU x

rP x U x Z x
Z x

 
= = -  
 

 （6） 

其中， 

 ( )
1( ) e rV U x

rZ x '
'== ∑  （7） 

其中，x 是词汇，U 是输出单元的值，r 是当前词

汇序号。自归一化通过显式地令分母尽量接近 1

简化 softmax 运算。因此需要在训练过程的目标函

数中加入额外的归一化项，如式（8）所示。 
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其中，α是自归一化权重，实验中设置为 0.1。在

使用自归一化时，为了保证网络在初始时就是自

归一的，输出层的初始偏置设置为 ln(1/|V|)。在解

码过程中，直接使用 Ur (x)代替 ln(P(xi))。 

差异化 softmax 和自适应 softmax 可以降低超

过一半的 softmax 运算时间，然而由于输入法词汇

量巨大，这些方法对速度提升有限。 

对于单字模型，实验使用了一个嵌入向量

表 2  模型运行时间对比 

模型 单步时长/ms softmax 时长/ms Top 1 Accuracy Top 10 Accuracy 

LSTM 基线 172.1 169.8 86.4% 97.1% 

单字模型 6.8 4.6 66.8% 79.5% 

单字模型束宽度 50 14.2 9.3 69.1% 86.3% 

差异化 softmax 43.0 39.3 84.7% 96.2% 

自适应 softmax 41.4 39.0 84.4% 96.1% 

递增词汇选择 3.2 1.3 84.6% 95.8% 

+顶部采样 4.0 2.0 86.1% 96.8% 

+均匀采样 4.0 2.0 84.7% 95.8% 

+自归一化 3.2 1.2 86.1% 96.9% 
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维度和隐藏状态向量维度均为 512 的 LSTM 语

言模型。该模型将输入法词汇量从 10 万降低到

了 5 000，然而这一数量仍然会带来不小的开销。

在转换任务中，单字模型的准确率损失较大，需

要采用更大的束宽度提高转换准确率，实验中大

的束宽度设置为 50。 

递增词汇选择算法中用于修正词汇表的时间

由于依赖具体实现没有给出，而且在实际应用场

景中，用户并不会一次性输入一个完整的句子而

是分成多个片段输入，这些时间与 softmax 运算消

耗的时间相比是很小的。 

4  结束语 

本文提出了一种融合递增词汇选择的深度学

习输入法模型。相较于传统 n 元语法模型和其他

深度学习输入法，该模型能够提供更高的转换准

确率；相较于未作改进的基线模型，该模型能够在

不损失转换准确率的同时缩短 softmax 运算所需的

时间。本文在真实中文数据集上进行了实验，实验

结果表明，该模型能够满足输入法的实时交互需

求。后续笔者将在其他数据集和其他中文输入方法

上对本文模型做进一步测试和增强。 
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