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String 核负实例语法特征提取算法 
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摘  要：通过 String 核方法把语法数据库中的负实例转化成核矩阵，采用 Kmeans 聚类算法对核矩阵进行聚类，将原始负实例数据库分成
多个容量较小的特征数据表，使大规模 O(n3)核矩阵转换为 (3/ ( ) s n<<

n s O s×

)矩阵，以减少运算量。分析语法检查精度随 Kmeans 聚类
参数的变化规律。实验结果表明，该算法在不降低语法检查精度的前提下提高了语法检查速度。 
关键词：Kmeans 方法；聚类；String 核；负实例；特征提取 

Grammatical Feature Extraction Algorithm for           
String Kernel False Instance 
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【Abstract】This paper translates false instance in grammatical database to kernel matrix through String kernel method, uses Kmeans clustering 
method to cluster the kernel matrix and separate the original false instance database into many characteristic tables with small capacitance. It 
transforms large scale O(n3) kernel matrix into (3/ ( ) s n<<
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n 和 相

) matrix to decrease calculation amount, and analyzes the rule of the 
grammatical check accuracy with the change of Kmeans clustering parameters. Experimental results show that this algorithm can enhance the 
running speed without decreasing the accuracy of grammatical check. 
【Key words】Kmeans method; clustering; String kernel; false instance; feature extraction 

 

计  算  机  工  程 
Computer Engineering

第 35卷
V .35    No.23 

·博士论

1  概述 
现有语法层次错误检查以词性标注系统为基础[1]，词性

标注系统对句子中单词的标记以“所要标注的句子是正确的”
为前提，而词性标注系统的标注准确率并非都是 100%，因此，
会影响语法错误检查的准确率，甚至导致误判。文献[2]提出
一种基于错误实例(负实例)[3]和错误特征相结合的方法，主要
根据最相近的负实例进行查错，而不以词性标注系统为基础。
该方法避免了词性标注系统带来的不确定性，可以极大减少
错误判别概率，但它搜集的负实例表很大，如果每检查一个
待检句子就对匹配相应的整个负实例表进行查找，将需要大
量时间，导致效率很低。 

本文提出使用 String核[4]方法进行负实例语法特征提取，
但该方法也存在运行时间过长的问题，因为它需要进行大规
模核矩阵计算，矩阵规模 O 样本数量 n 关，所以当样
本数量 n 很大时，该矩阵甚至无法求解。鉴于此，本文通过
Kmeans 聚类方法[5]将原始负实例数据库分成多个容量较小
的特征数据表，解决了 String 核方法中大规模矩阵的计算效
率问题。对聚类后数据进行特征提取，为语法检查系统设计
一个分类器，待检查的句子通过此分类器被分配到某个负实
例特征表里进行匹配搜索。 

3( )

2  算法描述 
2.1  基于String核的核相关矩阵算法 

String 核函数 ( , ) ( ) ( )k x y x yφ φ= 可以将低维空间的非线
性问题转化成高维空间的线性问题，且只要进行点积运算而
不必明确求出映射函数[6]。String 核是特别针对字符设计的核

函数。 
String 核方法可以用来对比 2 个字符串实例的相似度，

其中的核函数 即为对比 2 个字符串相似度的函数。需要用
延迟因子

K
λ 来辅助设定不同的权值。例如，对“car”, “cat”, 

“bat”和“bar”等长度为 3 的字符串，假设子串长度 k=2，
则有一个 8 维的特征空间 F ，其中， 。如(0,1)λ ∈ ( )catφ =  

，其中，2 3 2( , , ,0,0,0,0,0)λ λ λ λ 值的指数取值 是子串在单
词里的跨度。把跨度作为

l

λ 的指数可以反映单词的相关信
息，连续子串的映射函数值(权值)较大，而不连续子串的信
息没有丢失。 

可以使用 φ函数值的内积定义核函数 为对比 2 个字符
串相似度的函数。如“ car”和“ cat”的相似度可以用

K

4( , ) ( ) ( )K car cat car catφ φ= λ= 来衡量。 
算法 1 核相关矩阵算法 
输入 负实例表 f (设共有 条记录)，延迟因子n λ ，子串长度  k
输出 n n× 的核相关矩阵  K
Step1 根据 k 值确定特征空间的维数 d。 
Step2 根据某一子串在负实例中的跨度 l，计算负实例包含该子

串的 φ函数映射值 lλ 。 
Step3 所有 φ函数映射值构成一个 n×d 的延迟矩阵 T。 
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Step4 对 T 中任意 2 个行向量   

，计算其核函数值 
i j, ,1 i n,≤ ≤T T 1 j n,≤ ≤

i j≠

i j i jK(T ,T )=TT  

2.2  基于Kmeans聚类的String核负实例语法特征提取算法 
由于得出的核矩阵 大小为 ，因此会碰到一个与样

本数目 相关的问题——核方法中需要计算和存储与样本数
目有关的几个 矩阵，而求解一个 矩阵的特征值问题
的时间复杂度是 。一般来说，一个文档中的样本数量
为几万到几十万，甚至更多，如果 很大，就会对 的求解
带来很大困难。因此，本文提出一种基于 Kmeans 聚类的特
征提取算法，让大规模 核矩阵 转变成

K n n×
n

n n× n n×
3( )O n

n K

n n× K t n s= 个小规模
s s× 矩阵 ，其中， ，从而使计算规模从 下

降到

iK 1,2, ,i = L t 3( )O n

3( ) ( )ntO s O s
s

= 3 ，极大提高了计算效率。可以证明，该

聚类方法不影响语法检查的精确度。  
通过 Kmeans 聚类后，每个聚类内的负实例数目不多，

类的特征提取很容易实现。把特征提取出来后，可以构造出
特征索引表。 

算法 2 基于 Kmeans 聚类的 String 核负实例语法特征提
取算法 

输入 负实例表 f(设共有 n 条记录)，延迟因子 λ ，子串长度 k 
输出 多个特征特征表 
Step1 根据算法 1 计算核相关矩阵 K。 

Step2 根据 Kmeans 方法将核矩阵 K 聚类成
nt=
s
个矩阵 ，其

中 。 

iK

i 1,2, , t= L

Step3 根据每个 ，提取各个类的特征。 iK

得到特征索引表后，通过多个输出的特征表已经设计好
了一个分类器。对新来待检查文档，只要根据算法 1 计算出
其 φ函数映射值，就可以基于负实例推理得出其应该属于哪
个错误特征表，判断其有无错误。新来子串的检查过程见图 1。 

待检子串与无特
征表里记录比较

索引表记录
已比较完？

计算特征索引表中
记录的映射矩阵

计算待检查子串
映射矩阵

2个矩阵
计算内积

得到矩阵是否跟
索引记录的映射
矩阵相符？

待检子串与该特
征对应的特征表
里的记录比较

Y

N

Y

N  
图 1  新来子串的检查过程 

容易证明使用 Kmeans 聚类方法后得到的分类器准确率
与原分类器准确率相同。因为本文方法只是把一个大表分成
了多个小表，而这些小表合在一起完整地代表了大表的所有
信息，所以准确率不会改变。 

3  实验结果 
在大量数据上对本文算法进行实验，结果表明其实用性

较高、效果较好。下文给出对一个较有代表性的数据集的实
验结果。 
3.1  实验比较分析 

负实例表 f 共有 3 373 条负实例，子串长度 k 取为 2，则
特征空间维数为 676。取 λ =0.7，根据算法 1 可以得出一个
3 373×676 的延迟矩阵 T 。 

例如，记录“focus can be made on”的描述如表 1 所示。 

表 1  “focus can be made on”的描述 

维坐标 0 … 3 … 13 … 31 … 53 … 675

对应子串 aa … ad … an … be … ca … zz

φ 映射值 0.00 … 0.49 … 0.49 … 0.49 … 0.49 … 0.00

从 出发可以计算各个负实例的核相关矩阵 的函数
值，如 

T K

K(“focus can be made on”, “focus had to be made on”)= 
( focus can be made on ) ( focus had to be made on )φ φ“ ” “ ”  

该值即 2 个错误子串的相似系数，由所有相似系数组成
的 3 373×3 373 的矩阵构成负实例表 f 的核相关矩阵。 

假设该核矩阵计算规模很大，需要使用 Kmeans 算法对
其进行聚类。若取 10t = ，则原核矩阵转变成 10 个约 337×337
的核矩阵，计算量极大减少。且通过聚类后，在每个类中的
负实例数目不多，容易在其上实现特征提取。 

提出上述特征后，可以构造特征索引表，按图 1 所示流
程对待检查文档进行错误检查。 

实验环境为 Windows XP、1 GB 内存、CPU P4 3 GHz。
由于本文算法不会降低检查精度，因此主要比较运行时间，
结果如表 2 和图 2 所示，可以看出本文算法运行速度更快。 

表 2  文献[2]方法和本文方法在不同数据集上的运行时间 
运行时间/s 

数据集中的错误比例/(%) 文章包含的单词数 
Wordhelp[2] 本文算法 

100 16.12 4.09 
200 39.58 8.06 0 
300 59.86 12.95 
100 12.53 5.03 
200 26.38 8.82 25 
300 40.31 14.60 
100 8.70 5.33 
200 20.30 8.39 50 
300 30.23 14.09 
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图 2  含 25%错误文章的运行时间 

在不同错误比例和单词数下，本文方法的运行时间都比
Wordhelp 方法少，且随着单词数的增加，其优势越来越大。
随着错误的增多，Wordhelp 方法的错误检查速度有所提高，
由于对含有错误越多的文本，需要遍历整个负实例表的可能
性越低，因此用时越少。 
3.2  聚类参数对准确率的影响 

聚类方法中的一些参数选择，如类的数目、每类中含有
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4  结束语 的记录数等是一个开放问题，目前还没有一个很好的解决方
法。本文给出一个实验结果，显示聚类数目和每类中记录数
的变化对准确率的影响，从而确定较合适的聚类参数。 

假定聚类后得到的某个类含有 y 个记录，其中，有 x 个
记录不应该属于 y，则该类的准确率为 

100%y xe
y
−

= ×  

如果共分为 n 类 (如 50 类 )，每个类的准确率为
(i=1,2,…,n)，且每个类含有的记录总数为 (i=1,2,…,n)，

总记录数目为 Y，则所有类的加权准确率为 
ie iy

1
( ( )) 100%

n
i

i
i

yE e
Y=

= × ×∑  

表 3 描述了聚类方法中的参数选择对准确率的影响，其
中，大类表示包含 100 个以上记录的类；中类表示包含     
10 个~99 个记录的类；小类表示包含 1 个~9 个记录的类。 

       表 3  聚类方法中的参数选择对准确率的影响       (%) 
λ 分类大小 聚为 30 类 聚为 50 类 聚为 100 类

大类 83.7 80.7 76.6 
中类 70.3 74.1 64.3 0.5 
小类 62.7 66.8 67.3 
大类 85.1 83.2 78.5 
中类 71.4 76.8 65.1 0.7 
小类 61.4 65.2 68.2 

由表 3 可知，当延迟因子 0.7λ = 时，分成大类且聚为   
30 类时准确率最高，在后继实验中可以参考该值进行取值。 

本文通过聚类方法加速核矩阵的计算速度，其效果较好。
String 核和 Kmeans 算法在不断发展，因此，如何更好地将两
者相结合应用于语法检查有待进一步研究，如高维空间维数
的确定、字符串长度 的计算、延迟因子k λ 的取值、子串跨
度 的取值等。 l
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（上接第 11 页） 
群大小为 10 000 个体，最大演化代数为 1 000 代。将 FPGA
中“双输入与非门”作为组织功能电路的基本单元，搭建二
叉树型电路结构。电机转子位置信号反馈端口 S0, S1, S2 作为
二叉树的叶子节点，由若干个与非门相互连接构成 6 个二叉
树，FPGA 对驱动模块中的各个功率管的控制端口 M0~M5 分
别作为 6 个二叉树的各自根节点。对转子位置信号反馈端口、
FPGA 控制端口、与非门的连接关系进行编码，形成 EHW 中
的染色体。 

完成种群初始化后，对种群中的每个染色体进行适应度
评估。设定电机换相表(表 2)作为适应度函数，令各种 S0, S1, 
S2 组合输入功能模块后，产生输出 M0~M5，利用适应度函数
得出适应度值并进行累计。针对不同输入，若所有输出均与
表 2 一致，则演化成功，此功能模块恢复工作，可以重新组
成 TMR 结构。否则，对种群继续演化，根据适应度值进行
选择、交叉、变异等操作，生成新种群，直到演化成功或达
到了最大演化代数的设定值(此时可以重新初始化种群并再
次进行演化)。 

当演化生成符合要求的个体后，对其染色体进行解码，
形成对应的 VHDL 代码，利用集成编译环境生成相应配置文
件并下载至 FPGA 中。此时，重新形成了该模块的电机控制
电路的结构和功能，恢复了系统的 TMR 结构。 

恢复后的功能模块与其他功能模块相比，尽管功能一致，
但具体的片内单元连接方式等方面可能存在差异，并非先前
电路在结构上的完全复制。因此，在进化、下载过程中可能 
自行“绕过”故障芯片内的受损单元而恢复原有功能。这种

效果是使用常规冗余和备份方法所难以获得的。 

3  结束语 
TMR-EHW 机制融合了 TMR 与 EHW 技术各自的优势，

采用 TMR 结构快速发现并定位故障，保证系统中某一功能
模块故障后仍然能够正常输出，至少可为后续的修复工作赢
得足够的处理时间。利用 EHW 技术可使故障模块的功能通
过演化而得到部分或完全恢复，使系统能从容错运行状态恢
复到正常运行状态。而结合 FPGA 的“结构硬化”方式使电
机控制系统可靠性得到进一步加强，降低了人工参与的要求，
初步实现了系统自维护的设想。该技术在部分环境参数和条
件无法确定或预测的宇航、深潜等恶劣环境中具有较好的应
用前景，并有望进一步拓展至其他可靠性要求较高的领域。 
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