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摘  要 

 
随着人工智能的发展，循环神经网络语言模型（RNNLM）在很多语音、自

然语言处理相关领域表现出了很好的性能，从而超过了传统的 N 元语法模型（N-

gram）成为主流的语言模型建模方法。但目前对于藏语来说，研究条件的限制和

训练数据的匮乏，给藏语 RNNLM 的研究造成了诸多困难，使得 N-gram 语言模

型仍然占据主要位置。本研究主要从模型训练技巧和藏语特性探究两个方面出发，

来解决藏语 RNNLM 训练数据匮乏的问题。分别提出了插值语言模型、使用领域

自适应的循环神经网络语言模型以及结合藏文部件的循环神经网络语言模型。同

时，为了验证提出的方法的有效性，本研究中不仅使用困惑度（perplexity，简写

为 PPL）来评价语言模型，还搭建了完整的语音识别系统，并使用将语言模型应

用于语音识别中后得到的字级别识别结果作为评价指标。实验中包括两个训练数

据，大小分别为 150 万字和 2130 万字，测试集共有 12.6 万字。实验结果表明，

和传统的 3-gram 语言模型相比，使用插值语言模型 PPL 相对降低了 16.1%，字

错误率（CER）相对降低了 6.3%；使用领域自适应的语言模型 PPL 相对降低了

34.2%。和标准的 RNN 语言模型相比，结合藏语部件的 RNN 语言模型取得了

13.5%的相对 PPL 降低。该研究解决了训练藏语循环神经网络面临的数据匮乏问

题，从而提高了藏语语言模型的性能。 

 

关键字：藏语，语言模型，N 元语法模型，循环神经网络 
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ABSTRACT 
 

With the development of artificial intelligence, recurrent neural network language 

model (RNNLM) has prevailed in a range of speech and natural language processing 

related tasks in recent years, such as machine translation, information retrieval and 

speech recognition. The advanced RNNLM whose performance has exceeded the tra-

ditional N-gram language model has been the state-of-the-art. But for Tibetan, a large 

quantities of data are required for language modelling with good performance, which 

poses the difficulties of modeling for this low-resource language. This paper addresses 

this issue mainly using model training skills and Tibetan features. So we proposed in-

terpolation language model, domain adaptation recurrent neural network language 

model and recurrent neural network language model using Tibetan radical. In order to 

verify the effectiveness of the proposed method, the perplexity is used to evaluate the 

language model. Besides, we build speech recognition system and use character error 

rate (CER) as another evaluation criteria. Experiments are conducted with two data sets 

with different sizes, small Tibetan data set (STD) and large Tibetan data set (LTD) 

respectively. The results show that the proposed LMs show better performance. Com-

pared to Knerser-Ney 3-gram, interpolation language model gains 16.1% relative PPL 

reduction and 6.3% relative reduction; and domain adaptation recurrent neural network 

language model gains 34.2% relative PPL reduction. Compared to the standard recur-

rent neural network, the PPL of language model using Tibetan radical reduced by 13.5 

percent. So this research solved the low-resource issue and improve the performance of 

Tibetan language model.  

 

KEY WORDS: Tibetan, Language model, N-gram, RNNLM 
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第1章 绪论 

1.1 选题背景 

语言模型在语音识别、机器翻译、自动文摘等任务中起着至关重要的作用。

语言模型是计算一个词序列可以为一个句子的概率的模型。例如在语音识别过程

中，计算机通过使用声学模型和查找发音词典，可以将语音信号转化为文字，但

转化结果不是唯一的。假设语音识别系统的输入音频为“Recognize speech”，计算

机或者可以识别出正确的结果“Recognize speech”，或者会识别出错误的结果

“Wreck a nice beach”。对待两个均符合词法的句子，计算机很难通过判断得出正

确的结果。此时语言模型就可以通过计算两个句子的概率，帮助计算机筛选出更

符合语法语音的结果。所以语言模型是很多自然语言处理相关任务中必不可少的

一部分。 

传统的语言模型是 N-gram 语言模型，N-gram 语言模型存在两个缺陷，第一

是数据稀疏问题；第二是由于 N 的限制，不能对长距离信息进行建模。随着人工

智能的发展，很多研究表明，RNNLM 的性能已经超过 N-gram 语言模型成为主

流。RNNLM 通过使用词向量作为网络输入从一定程度上解决了数据稀疏问题，

而且由于 RNNLM 循环结构的引入，可以很好得对长距离历史信息进行建模，从

而提高了语言模型的性能。RNN 很适合处理序列数据，所以本研究中选用目前

最流行的 RNNLM 作为基本工具，来研究藏语语言模型的性能。 

此外，藏语作为我国的一种少数民族语言，根据 2014 年统计，我过境内约

有 320 万人在使用藏语，所以藏语的研究对加快藏族地区的研究发展有着重要的

意义。藏语语言模型的研究刚刚起步，与其他语种的语言模型相比还有很大差距。

尤其循环神经网络的在藏语语言模型中的使用几乎是个空白。所以本课题主要对

基于循环神经网络的藏语语言模型进行研究，不仅可以促进藏语机器翻译、藏语

语音识别等相关领域的进步，进一步加快藏族地区的经济发展，还可以促进藏族

人民与内地人民更加和谐得沟通与交流，对藏族人民有着重要的应用价值。 

与汉语、英语等对比，藏语语言模型的研究受到藏语本身特点的影响仍有其

特殊之处，比如藏语语料数据的匮乏，藏语分词技术的不成熟，以及藏语字结构

丰富多样的形态变化。所以对 RNN 在藏语语言模型中的使用还有待于进一步的

研究。 
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1.2 国内外研究现状 

统计语言模型在很多研究领域都发挥着重要的作用[1-4]，语言模型的目的是

建立一个能够描述给定词序列在语言中的出现的概率分布，最典型的语言模型是

N-Gram 模型[5-7]。传统的 N-gram 语言模型由于其容易理解、模型结构简单、训

练速度快等优点在相关研究人员中盛行好几十年。但是 N-gram 存在着严重的数

据稀疏问题，相继各种平滑技术[8-11]被提出来解决数据稀疏问题。自 2006 年

Hinton 等人提出有效的训练深度神经网络算法开始[12, 13]，深度学习技术逐渐流

行并在多个领域取得显著成果。其中循环神经网络[14, 15]在序列数据处理上表现出

了很好的性能。2010 年，Mikolov [16]使用循环神经网络，对语言进行建模，所获

得的效果超过了传统的 N-Gram 模型，循环神经网络语言模型开始流行。由于循

环神经网络数以万计的参数，对于训练模型所需要的计算时间和训练语料有了相

对较高的要求。之后，对于循环神经网络语言模型的研究主要分为两个方向。第

一是如何通过修改模型结构来提高循环神经网络的训练速度；第二是如何解决训

练数据不足的问题，从而提高模型的性能。 

关于如何提高循环神经网络的训练速度，文献[17]中提出了基于类（Class-

based）的循环神经网络语言模型，将输出层分解为表示词语类别的层和表示类内

词的层，所以已知上文信息下一个词的概率可以表示成该词属于某个类别的概率

和在类内该词的概率的乘积，公式如下所示： 

 
1

1( | )= ( | ) ( | , )i

i i i i i iP w w P c h P w c h
  (1-1) 

其中， ih 表示隐层， ic 表示类别层。此外文献[17]中还提出了在循环神经网络的输

入层与隐含层之间引入压缩层，压缩层对输入层的信息进行压缩，然后再与隐含

层进行连接。以上两种方法可以有效得减少循环神经网络语言模型的参数，从而

提高模型的运行速度。文献[18]中提出了词语的压缩表示，该研究中假设稀有词可

以用常用词来表示，并选用 8000 个词作为常用词。通过这种方式，可以缩小输

入层和输出层的词向量维度大小，从而加速循环神经网络的训练速度。此外，循

环神经网络的主要运算量来自于向量和矩阵的计算和更新，在 CPU 上主要通过

多重循环来实现，而当维数较大时，运算量也会很大，导致耗时较多。图形计算

处理器（Graphics Processing Unit，GPU）采用了大量的执行单元[19, 20]，可以实现

并行处理来加快运算速度。文献[21]便是使用 GPU 实现了循环神经网络，并开发

相应的工具箱 CUED-RNNLM，使用该工具箱加快了循环神经网络的训练速度。 

循环神经网络与传统的 N-gram 语言模型相比，可以从一定程度解决数据稀

疏问题，但是需要大量的训练数据作为支撑。为了减小对大数据的依赖，一部分

万方数据



第 1 章 绪论 

3 

研究者希望通过增加循环神经网络的输入特征，来丰富词向量表达，进而提高语

言模型的性能并帮助循环神经网络学习到更多有用的上下文相关信息[22, 23]。理论

上，如果输入粒度越小，就需要越少的训练数据，所以选用词更小的粒度子词

（Subword）作为输入单元，可以一定程度上解决数据匮乏的问题。子词[24-26]包

括词素，字符等比词更小粒度的单位。在文献[27]中，在循环神经网络的输入层

和输出层使用了词素结构，但是这种方法的一个缺点是需要使用额外的工具来划

分词素，且词素划分的准备性将会影响实验结果。对于本文的研究来说，藏语没

有词素的概念。在文章[26]中引入字符对字向量进行重表示来提高语言模型的性

能。文献[28]则通过使用一个字符级别的卷积神经网络（Convolutional Neural Net-

work，CNN）来融合子词信息。尽管该文章的实验结果证明，使用该方法后语言

模型的性能得到了很大的提升，但是当应用于藏语时，并没有得到很好的效果。 

此外，循环神经网络在使用 BPTT 算法[29]时，会产生梯度消失和梯度爆炸的

问题。循环神经网络的一些变体，如长短时记忆模型（Long Short Term Memory，

LSTM）、门控重复单元（Gated Recurrent Unit，GRU）以及 Highway 等[30]解决

了梯度消失的问题。其中，LSTM[31-33]通过引入门结构来解决梯度消失的问题，

从而提高模型的性能。但相应的，由于门结构的引入使得模型参数的数量增加了

4 倍，LSTM 需要更大的数据量来训练如此庞大的参数。 

藏语[34, 35]是一种少数民族语言，对藏语语言模型的研究目前还处于初级阶段

[36]，主要是使用传统的 N-gram 语言模型，而对循环神经网络语言模型的研究非

常少。所以本文主要验证藏语循环神经网络语言模型的性能，然后对其中遇到的

由于数据匮乏的问题导致循环神经网络不能被充分的训练问题进行探究并提出

解决方案。 

1.3 主要研究内容 

本文的主要研究了循环神经网络在藏语语言模型的应用，与传统 N-gram 语

言模型进行了对比，并探索解决训练循环神经网络语言模型中数据匮乏的问题。

主要工作包括： 

1）语料库的搭建，本研究语言模型中所使用的所有数据集均从网络上爬取

得到，其中 7 千句新闻语料作为测试集，此外构建了两个训练集，分别

是 8 万句新闻语料和 85 万句的混合语料。本文使用的语料均属于藏语三

大方言中的拉萨话。 
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2）N-gram 语言模型的训练，本文使用 3-gram 语言模型作为对比实验，使

用工具箱 SRILM 工具箱进行训练，并对 N-gram 语言模型的各种平滑技

术进行研究，最终实验中选择了 KN 平滑技术。 

3）循环神经网络语言模型的训练，本文主要使用基于 CPU 的 RNNLM 

Toolkit 和基于 GPU 的 CUED-RNNLM Toolkit 两个工具箱训练循环神经

网络语言模型，并对隐层节点数等参数设置对比实验，并使用困惑度指

标对结果进行评价。 

4）针对循环神经网络语言模型训练数据匮乏的问题提出解决方案，本研究

中主要提出三种解决训练数据不足的方案，分别是插值语言模型、使用

领域自适应的循环神经网络语言模型以及结合藏语部件的循环神经网络

语言模型。 

5）搭建藏语语音识别系统，并将文中提出的语言模型应用于藏语语音识别

系统中，从而检验藏语语言模型的性能。 

1.4 研究意义 

语言模型是很多任务的重要组成部分，所以对语言模型的研究可以促进相关

任务的发展，为自然语言处理技术的研究和开发提供极大的便利。通过对藏语语

言模型的研究可以改进藏文分词技术、藏语语音识别技术以及机器翻译等的性能，

对于促进少数民族地区信息化的发展有着重要的作用。藏语语言模型的相关研究

很少，目前还是使用传统的 N-gram 语言模型。最新的循环神经网络语言模型的

还没有在藏语中得到应用。所以藏语循环神经网络的研究，使得藏族对最新技术

的应用和发展有很大帮助。藏语语言模型在各个领域的应用可以提升藏族人民对

计算机、互联网的认识和兴趣，推动藏族计算机行业的发展。计算机科技等的发

展不仅可以推动软件方面的发展，当相应的软件广泛应用时，也可以促进硬件的

发展。此外，藏语是弘扬藏族民族文化的主要工具和手段，也是西藏地区传播现

代科技知识的重要途径，在藏族地区所发挥的巨大作用是不可估量的。因此对藏

语语言模型进行研究，不仅可以帮助藏族同胞可以很好的与其他地区的人们进行

接触和交流，还可以帮助藏族地区紧跟信息化时代，在国家人工智能发展的大潮

中取得竞争优势。所以，对藏语的研究并对藏语特点的挖掘，对藏族同胞和整个

国家都有着重要的意义。 
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1.5 论文章节安排 

第一章为绪论部分，主要介绍论文选题背景，国内外研究现状，本文的主要

研究内容，研究意义和章节安排等。 

第二章主要介绍语言模型的基础理论知识，分别对语言模型的基本概念，传

统的 N-gram 语言模型以及标准的循环神经网络语言模型，评价标准以及工具箱

进行了详细的介绍。 

第三章对藏语的基本知识和特点进行了介绍，此外将 N 元语法模型和循环

神经网络应用于藏语语言模型中的详细过程、实验结果以及遇到的问题进行了阐

述。 

第四章详细介绍了通过融合多领域数据来解决藏语循环神经网络语言模型

训练过程数据匮乏问题，并提出两种融合多领域数据的方法，分别是插值语言模

型和领域自适应循环神经网络语言模型。 

第五章则对藏语的特点进行了探索，将藏语部件引入循环神经网络里来进一

步提高语言模型的性能。 

第六章是论文的总结与展望部分。
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第2章 语言模型理论基础 

语言模型在各种自然语言处理领域占有重要地位，本章分别对语言模型的基

本概念，传统的 N 元语法模型，语言模型自适应方法，目前流行的循环神经网络

语言模型和长短时记忆语言模型，语言模型的评价标准以及工具箱等各个方面进

行详细介绍。 

2.1 语言模型 

语言模型（language model，LM）是自然语言处理相关任务中的一个必不可

少的组成部分，在其中占有重要地位，尤其在语音识别、机器翻译、自然语言理

解和句法分析等各个领域中得到了广泛的应用。语言模型通常是通过构建字符序

列的概率分布，来反映该字符序列可以作为一个符合句法语法的句子出现的概率。

统计语言模型的目的是给定文本数据先行词信息预测下一个出现的词，所以语言

模型处理的是序列数据的预测问题。 

语言模型是对给定的词序列 1 2 NW w w w  ，通过计算该词序列的概率

( )P W 来判断该词序列是否可以作为一个句子。其中， 

 
1

1 2 11
( ) ( ) ( | )

N i

N ii
P W P w w w P w w 


     (2-1) 

1

1 1 2 1=i

iw w w w

  表示词 iw 的先行词序列，
1

1( | )i

iP w w 
表示在给定历史词信息

1

1

iw 
的条件下，预测得到词 iw 的概率，同时需要满足以下约束方程， 

 

1

1

1

1

( | ) 0

( | ) 1

i

i

i

iw

P w w

P w w





 



  (2-2) 

传统的语言模型是 N 元语法模型（N-gram），这种语言模型简单有效，所以

在很多任务中广为使用。但同时，N-gram 语言模型的性能会受到数据稀疏问题

以及不能对长距离信息建模问题的影响。随着人工智能的发展，循环神经网络

（RNN）在处理序列数据的时候表现出了良好的性能，也便使得循环神经网络语

言模型开始成为主流。循环神经网络通过引入循环结构，可以很好地利用长距离

历史词信息来预测下一个词。此外，循环神经网络还从一定程度上解决了 N-gram

语言模型的数据稀疏问题。本章接下来将对 N-gram 语言模型和循环神经网络语

言模型进行详细介绍。 
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2.2 N-gram 语言模型 

2.2.1 模型概述 

N-gram 统计语言模型由于其构建简单、容易理解等优点在很多领域里得以

广泛应用。N-gram 语言模型以马尔科夫假设为前提，在这个假设下，句子中第

N 个词出现的概率只与前 N-1 个词有关，而与其他词无关。从而整个句子的概率

等于每个词出现的条件概率的累乘。则对于词 iw ， 

 
1 1

1 1( | ) ( | )i i

i NG i i NP w w P w w 

    (2-3) 

满足上述条件的语言模型为 N 元语法模型（N-gram），其中 N=1 时，称为一元

语法模型（unigram）；当 N=2 时，称为二元语法模型（bigram）；当 N=3 时，

称为三元语法模型（trigram）。其中 N 越大，模型就越准确，同时也会越复杂，

需要的计算量会越大。所以 N 比较常见的取值为 2 或 3，即 bigram 或 trigram。 

以二元语法模型为例，根据 N 元语法模型的概念，一个词出现的概率只与

前一个词有关，即， 

 
1

1 11 1
( ) ( | ) ( | )

N Ni

i i ii i
P W P w w P w w

 
     (2-4) 

对 1( | )i iP w w  ，为了使得当 1i  时成立，通常会在句子开头加一个句首标识符<S>，

即 0w 为<S>。另外，为了使得所有的字符串概率之和为 1，同样需要在句子结尾

处再加一个句尾标识符</s>。为了计算概率 1( | )i iP w w  ，可以通过统计文本，使

用频率代表概率，公式如下 

 1
1

1

( )
( | )

i

i i
i i

i i

w

c w w
P w w

w w









  (2-5) 

N 元语法模型虽然简单直接，但是会受到数据稀疏问题的影响，从而影响语

言模型的性能。接下来，将主要对数据稀疏问题以及解决该问题的一些平滑方法

进行进一步介绍。 

2.2.2 数据稀疏问题及平滑方法 

在语言模型的训练过程中，训练语料中不可能包括所有可能出现的词序列，

而使得
1

1( )=0i

i Nc w 

  ，进而导致
1

1( | )=0i

NG i i NP w w 

  。句子的概率等于每个词出现的概

率的累乘，句子中某个词出现的概率为 0 会导致整个句子的概率 ( )=0P W 。显然，

对于某些句子，它是会出现在现实生活总的，其出现的概率并不为零，而是由于

训练数据的覆盖不完全导致了整个句子出现的概率为零，这个问题就是数据稀疏
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问题。由于数据稀疏问题，会致使对句子的概率估计出现错误。因而，我们必须

分配给每一个可能出现的词序列一个非零概率来避免这种错误的发生。 

平滑（smoothing）技术就是用来解决上面提到的数据稀疏问题的。平滑技术

是通过提高低概率（如零概率），降低高概率，从而使得所有词序列出现的概率

趋于均匀分布。基于这种“劫富济贫”的思想，可以解决这类零概率问题，从而产

生更准确的概率。 

主要的平滑技术包括加法平滑算法，回退平滑算法和插值平滑算法三类。接

下来主要对加法平滑算法、Katz 平滑算法和 Knerser-Ney 平滑算法进一步详细介

绍。 

2.2.2.1 加法平滑算法 

加法平滑算法是最早出现平滑算法。最简单的加法平滑算法是假设每个 N 元

语法出现的次数比真实出现的次数多 1 次即为加 1 平滑，这样就可以有效地避免

零概率问题的出现。为了使得加法平滑算法通用化，每个 N 元语法出现的次数

不再是比实际出现次数多 1 次，而是多 次，其中，0 1  。则有 

  
 

 
11

1

1
i

i

i ni

add i n i

i nw

c
p

V c

w
w

w





 

 

 





  (2-6) 

实践证明，加法平滑算法虽然简单，但是应用起来效果很差。 

2.2.2.2 Katz 平滑算法 

Katz 平滑算法是一种应用最广泛的回退平滑算法，它在 Good-Turing 估计方

法的基础上扩展了 Good-Turing 估计方法。Good-Turing 估计方法是很多平滑算

法的核心，其基本思想是：对于任何一个出现了 r 次的 N 元语法，都假设它出现

了 *r 次， 

 
* 1( 1) r

r

n
r r

n

    (2-7) 

其中，训练语料中出现次数恰好为 r 次的 N 元语法的数目用 rn 表示。Good-Turing

方法不能实现高阶模型与低阶模型的结合，而 Katz 平滑算法就是通过加入高阶

模型和低阶模型的结合进一步将 Good-Turing 估计方法进行了扩展。 

Katz 平滑算法会对 N 元语法出现的次数进行判断，假设 N 元语法出现次数

小于或者等于 k，则以一定的回退率 rd 进行回退；如果出现的次数大于 k，则不

进行回退，即 =1rd 。Katz 平滑算法的公式是， 
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1 1 1

1 1 1

1 1 1 1

1 1 2 1

( | ) ( | )                    ( ( )) 0

( | ) ( ) ( | )    ( ( )) 0

i i i

Katz i i N r i i N i N

i i i i

Katz i i N i N Katz i i N i N

P w w d P w w if c w

P w w w P w w if c w

  

     

   

       

  


 
  (2-8) 

目前 Katz 平滑算法在 N 元语法模型上得到了广泛地应用，并在 bigram 语言模型

上取了很好的效果。 

2.2.2.3 Knerser-Ney 平滑算法 

Knerser-Ney 平滑算法是插值模型的一种，是使用一种新的方式建立高阶模

型与低阶模型的结合。只有高阶分布计数极少或者为零时，低阶分布在组合模型

中才是一个重要的组成部分。Knerser-Ney 平滑算法的公式如下， 

 1 1 11
1 1 2

1

( )
( | ) ( ) ( | )

( )
j

i
i i ii N

KN i i N i N KN i i Nj

j N

w

c w D
P w w w P w w

c w
   

     

 


 


  (2-9) 

其中， 

 1 2
2 1

2

( , )
( | )

( , , )

i
i l i N

KN i i N i

l i N

N w
P w w

N w

   
  

  




 
  (2-10) 

实验证明，Knerser-Ney 平滑算法取得了相对最好的结果，在 N 元语法模型中被

广泛应用。 

2.3 语言模型自适应方法 

语言模型是自然语言处理系统的重要组成部分，语言模型的性能好坏会直接

影响整个系统的性能。目前关于语言模型的相关理论基础已较为成熟，但是将语

言模型应用在实际的一些任务中时，依旧会遇到一些不好处理的问题。其中，模

型对跨领域的脆弱性（brittleness across domains）和独立性假设的无效性（false 

independence assumption）是两个最明显和普遍存在的问题。通常，语言模型的训

练数据通常是来自于多种不同的领域，但是根据语言模型的特点其对于训练文本

的类型、主题和风格等都是十分敏感的，所以语言模型很难从这些来自不同领域

语料中挖掘出语言使用规律上的差异，这便产生了语言模型的跨领域的脆弱性；

其次，N 元语法模型的假设前提是马尔科夫独立性假设，也就是文本中的当前词

出现的概率只与它前面相邻的 N-1 个词相关而与其他词无关，但实际上有些词出

现的概率通常会依赖于更远的历史词，所以 N 元语法模型这种独立性假设在很

多情况下是不成立的。另外，根据香农实验（Shannon-style experiments）可以看

出，人在预测文本中下一个词的时候更容易运用特定领域的语言知识、常识和领

域知识来帮助推理以提高预测能力，所以语言模型同样可以学着利用这些知识。
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因此，为了提高语言模型对语料的领域、类型、主题等因素的适应性，研究者提

出了自适应语言模型（adaptive language model）的概念。在随后的这些年里，研

究者相继提出了一系列的语言模型自适应方法，例如基于缓存的语言模型（cache-

based LM）[37]、基于混合方法的语言模型（mixture-based LM）[38, 39]及基于最大

熵的语言模型[40, 41]等。 

基于缓存的语言模型方法主要处理的问题是，在文本中前面刚刚出现过的一

些词在随后的句子中重复出现的可能性往往会更大，基于缓存的语言模型比标准

的 N 元语法模型预测的概率要大。基于混合方法的自适应语言模型针对的问题

是，由于大规模训练语料本身是异源的（heterogenous），这些来自不同领域的语

料无论在主题（topic）方面，还是在风格（style）方面，或者同时在这两方面都

有一定的差异，而测试语料一般是同源的（homogeneous），因此，为了使获得

最佳性能，语言模型必须适应各种不同类型的语料对其性能的影响。上面介绍的

两种语言模型自适应方法采用的思路都是分别建立各个子模型，然后将子模型的

输出的结果进行组合。而基于最大熵的语言模型却采用不同的实现思路，即通过

结合不同信息源的信息构建一个语言模型。每个信息源提供一组关于模型参数的

约束条件，在满足所有约束的条件下，选择熵值最大的子模型作为最终的模型。 

2.4 循环神经网络语言模型 

为了介绍清楚循环神经网络，首先需要对传统的神经网络模型进行简单的介

绍。神经网络模型是许多逻辑单元(Logistics Unit)按照不同的层级组织起来的网

络，通常由一个输入层(Input Layer)、一个或多个隐含层(Hidden Layer)和一个输

出层(Output Layer)组成。其中，神经网络每一层的输入变量为上一层的输出变量。

如图 2-1，是一个由三个层组成的神经网络，第一层为输入层，中间层为隐藏层，

最后一层为输出层。通常会为每一层都增加一个偏移单位(Bias Unit)，其中每个

方框代表一个逻辑单元即神经元。 
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图 2-1 循环神经网络的基本结构 

 

传统的神经网络模型中，我们假设所有的输入彼此是独立的。但是这对于很

多工作来说，传统的神经网络结构是不可行的。顾名思义，循环神经网络被起名

为循环是在隐含层引入循环的结构，其对序列的每个元素执行同样的操作，其输

出依赖于前次计算的结果。与此同时，循环神经网络通过提升计算节点信息的记

忆能力可以保存更多信息。 

循环神经网络在处理序列数据问题的时候表现出了很好的性能，已经在各种

自然语言处理相关任务上得到了广泛的应用。循环神经网络一般有三个层，分别

是输入层，隐含层和输出层。循环神经网络语言模型的基本结构如图 2-2 描述： 

图 2-2 循环神经网络的基本结构 

 

在隐含层引入了循环结构，使得循环神经网络可以很好地对长距离信息进行

建模。因为语言也是一种序列数据，所以将循环神经网络应用于语言模型中也取

得了很好的性能。其中， tx 表示在时刻 t 输入层的输入。在语言模型中， tx 是对
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时刻 t 输入词 tw 的向量表示， tx 的维度为词典的大小 wordV 。 th 是 t 时刻隐含层的

激活值，它保存了从开始时刻到 t 时刻的所有先行信息。语言模型每个词的概率

通过 to 得到， to 的每一维表示在给定历史词序列 1 tw w  的条件下， 1t  时刻

是词典中每一个词的概率。 to 通过 softmax 激活后来满足概率约束。循环神经网

络语言模型的前向过程如下公式所示： 

 ( )t IH t HH t-1h = f W x +W h   (2-11) 

 ( )t HO to g W h   (2-12) 

 ,( ) = RNN t+1 t t-1 t kP x = k | x ,h o   (2-13) 

(z)f 是 sigmoid 激活函数： 

 
1

(z)
1 z

f
e




  (2-14) 

( )mg z 是 softmax 函数： 

 ( )
m

k

z

m z

k

e
g z

e



  (2-15) 

对于循环神经网络中常用的激活函数除了 sigmoid 函数，还有 tanh 函数和

ReLU 函数，接下来主要对这三种激活函数进行详细介绍。sigmoid 函数、tanh 函

数和 ReLU 函数的公式分别是公式(2-14)，公式(2-16)和公式(2-17)。 

 ( )
z z

z z

e e
f z

e e









  (2-16) 

 ( ) (0, )f z max z   (2-17) 

激活函数 sigmoid 函数的优点是非线性激活，经过激活后其输出范围为[0,1]，数

据在前向传播的过程中不会太发散，所以曾经被广泛使用。但同时 sigmoid 函数

也有它的缺点，例如在接近 0 和 1 的地方会处于饱和状态，导致在反向传播的时

候出现梯度消失的问题；此外 sigmoid 的输出不是零中心的，会导致梯度下降过

程出现梯度晃动的情况。tanh 函数同样存在过饱和问题，但是它是零中心的。相

比 sigmoid 函数和 tanh 函数，ReLU 激活函数具有非饱和性，可以加快梯度下降

的收敛速度，成为近些年来比较流行的激活函数。当然 ReLU 函数也有缺点，它

对学习率的选择比较敏感。 

循环神经网络的前向传播（Forward Propagation）主要是以时间推移的，所

以前向传播按照时间顺序向前计算一次即可。对于反向传播（Back Propagation）

过程则需要对当前时刻所累积的所有残差进行传递，所以在循环神经网络中所使

用的反向传播算法是 BPTT（Back Propagation Through Time）算法，跟普通的神

万方数据



天津大学硕士学位论文 

14 

经网络的反向传播算法 BP 算法没有本质的不同。对于循环神经网络，在 BPTT

算法中，容易产生梯度消失和梯度爆炸的问题。对于梯度爆炸问题，通常设置一

个阈值来限制梯度的增长。虽然循环神经网络理论上可以保存所有的历史信息，

但是由于梯度消失问题的存在，循环神经网络只可以对有限步的历史信息进行建

模。对于梯度消失问题，循环神经网络结构的改进方法——长短时记忆模型（Long 

Short-Term Memory，LSTM）从一定程度上解决了循环神经网络的梯度消失问题，

从而可以对更长的先行信息进行建模。 

2.5 长短时记忆语言模型 

长短时记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）模型是一种改进的循环神

经网络，它通过引入三个门结构，分别是忘记门（Forget Gate）输入门（Input Gate），

和输出门（Output Gate）： 

1） 通过引入忘记门，增加了遗忘机制。使得模型能如我们希望的，学会忘

记机制，当有新的输入时，模型应该知道将哪些没用的信息丢弃掉，从

而让模型保存更多有用的信息。 

2） 通过引入输入门，当有一个新的输入时，模型首先通过忘记机制忘掉那

些用不上的长期记忆信息，然后通过输入门学习新输入的信息中有什么

值得使用的信息，然后存入长期记忆中。 

3） 通过引入输出门，使得模型进行预测时，学习到模型所保存的信息哪些

对当前的输出是有预测意义的，然后筛选出有意义的信息并输出。 

 

图 2-3 长短时记忆模型的结构图 
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长短时记忆模型通过结构的修改使得模型能够学习到长期依赖关系。其结

构如图 2-3 所示。 

长短时记忆模型的前向传播过程如下公式： 

 1( [ , ] )t f t - t ff f W h x b    (2-18) 

 1( [ , ] )t i t- t ii f W h x b    (2-19) 

 
1tanh( [ , ] )t c t- t cC W h x b    (2-20) 

 
1t t t t tC f C i C    (2-21) 

 1[ ]t o t- t oo W h ,x b    (2-22) 

 ( )t t th o tanh C   (2-23) 

由于三个门结构的引入，使得长短时记忆模型可以从一定程度上解决梯度消

失的问题，从而对更长的历史信息进行建模。同时，长短时记忆模型的参数也明

显增加，是基本的循环神经网络参数的 4 倍。所以，为了充分地训练长短时记忆

语言模型的参数，需要更大的数据量作为支撑。 

2.6 语言模型的评价指标 

语言模型的评价标准是困惑度，主要衡量模型与真实分布之间的差异。此外，

还可以将语言模型应用于语音识别，机器翻译等任务中，然后使用这些任务的评

价指标来评估语言模型的性能。 

2.6.1 困惑度 

语言模型任务中，通常将所有的数据集分成两个部分，一部分作为训练集，

用来训练模型参数，另一部分作为测试集，用来衡量所训练的语言模型的质量。

度量一个语言模型的好坏通常使用困惑度（perplexity，PPL）作为评价指标。语

言模型的困惑度指的是语言模型对于测试集的困惑度，其定义如下， 

 
1

11

1
exp( ln ( | ))

N i

ii
PPL P w w

N




     (2-24) 

一般情况下，PPL 的值越小说明模型性能越好，所以训练语言模型的任务就

是寻找 PPL 最小的模型，使得模型更接近于真实的语料分布。 
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2.6.2 语音识别的词错误率 

语音识别系统中主要由声学模型和语言模型两个模型组成。声学模型是计算

语音到音节的概率，语言模型是计算音节到字的概率。所以衡量语言模型的好坏

可以将语言模型应用到语义识别中，通过语义识别的准确率来评价语言模型的性

能。语音识别的框架如图 2-4 所示： 

 

图 2-4 语音识别系统的框架图 

 

语音识别技术这个领域已经有五十多年的研究历史，在近二十年来，语音识

别技术取得了显著的成果。尤其随着人工智能的发展，语音识别的结果也越来越

准确，成为人与人、人与机器顺畅交流的得力帮手。目前语音识别技术已经在车

载设备，移动设备，智能家具，智能手表，以及一些娱乐设备中越来越流行。 

语音识别技术就是将音频信号转化为文本的技术，其过程为对于输入的音频

信号，首先进行特征提取，用提取到的特征对输入音频进行向量化表示，然后解

码器搜索所有可能的文本W ，然后选出和音频信号最符合的文本。那么语音识别

的目的就是在给定音频信号 A 的前提下，找到所对应的最可能文本W 。所以可以

用如下公式来表示语音识别的过程： 

 
* arg max ( | )

W

W P W A   (2-25) 

其中， ( | )P W A 是很不容易计算出来的，但是可以通过使用贝叶斯公式，对

( | )P W A 进行变换，如下所示： 

 
( | ) ( )

( | )=
( )

P A W P W
P W A

P A


  (2-26) 

给定的音频信号 A ，对于任意的W ， ( )P A 都为定值，因此公式(2-25)可以转换为： 
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* arg max ( | ) ( )

W

W P A W P W    (2-27) 

其中， ( | )P A W 则为上述框架图中的声学模型， ( )P W 则为语言模型。解码

器会结合声学模型和语言模型两者共同的打分对W 进行评价，从而在所有可能

的W 中筛选得到最优解 *W 。所以对于语音识别，语言模型是其中一个重要的组

成部分，所以本文中也是用语音识别的结果词错误率（Word Error Rate，WER）

来对语言模型的性能进行评价。语音识别的词错误率公式如下： 

 
S D I

WER
S D C

 


 
  (2-28) 

其中，S ，D ，I 和C 分别代表替换错误数，删除错误数，插入错误数和正确数，

词错误率越低说明语言模型的性能越好。 

2.7 语言模型工具箱 

本小节首先对 N 元语法模型的工具箱 SRILM 进行描述，然后对循环神经网

络语言模型的工具箱RNNLM Toolkit和CUED-RNNLM Toolkit进行了详细介绍。 

2.7.1 SRILM 

SRILM[42]是一个用于统计分析和搭建语言模型的工具箱，里面主要提供了

一些命令行工具，如 ngram-count，ngram，使用这些命令可以很方便得搭建 N-

gram 语言模型。使用 SRILM 训练语言模型主要分为三步，分别是词频统计、模

型训练和测试，如下： 

1) 词频统计： 

-  -   -  3 -  .ngram count text trainfile order write trainfile count  

其中，-  3order 表示使用的 3-gram 语言模型， .trainfile count 是保存词频统计

的文本。 

2) 模型训练 

-   -ngram count - read trainfile.count - order 3 - lm trainfile.lm - interpolate kndiscount  

其中， trainfile.lm保存训练好的 3-gram 语言模型，  --interpolate kndiscount  

表示训练语言模型的过程中使用的插值和回退方法。 

3) 测试 

 ngram - ppl testfile - order 3 - lm trainfile.lm - debug 2 > file.ppl  

最后将模型对测试集的困惑度输出到 file.ppl 里。 
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2.7.2 RNNLM Toolkit 

RNNLM Toolkit[43]是由 Mikolov 开发的训练循环神经网络的开源工具箱，可

供选择的命令有很多，主要分为模型训练和测试两个过程，如下： 

1) 模型训练 

. / rnnlm - train trainfile - rnnlm trainfile.lm - valid validfile - hidden 300  

其中， -hidden 300表示隐层节点数为 300. 

2) 测试 

. / rnnlm - rnnlm model - test testfile > file.ppl  

2.7.3 CUED-RNNLM Toolkit 

由于 RNNLM Toolkit 是基于 CPU 开发的，所以训练速度较慢，CUED-

RNNLM Toolkit[21]是对 RNNLM Toolkit 的改进，它引入了 GPU，提升了训练的

速度。此外，还提供了 LSTM，GRU，Highway 等模型的训练接口。其训练和测

试过程与 RNNLM Toolkit 类似。
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第3章 藏语语言模型 

3.1 藏语的特点 

藏语是一种少数民族语言，属于汉藏语系，主要被我国藏族人民所使用，主

要分布在西藏自治区、青海、甘肃、四川、云南等省份。藏语分为拉萨话，康巴

和安多三种方法。本文主要对拉萨方言进行研究。对于藏语，主要有以下几个特

点： 

1) 藏语来源于西域文字和古梵文，所以在从网络上爬取的藏语文本中经常 

夹杂着各样的梵文，对于这些梵文则需要剔除，以免影响后续构建的语言模型的

质量。 

2) 藏语作为一种小语种语料，目前没有统一的，可供使用的语料，所以所 

有语料都需要自己准备。本文中用到的语料，均从网络上爬取得到。 

3) 从形态学角度讲，藏语属于格助词丰富的语言，且在形态构成上有着丰 

富多样的变化。藏语的句子，词，字的关系用下图说明： 

 

图 3-1 藏语句子、词与字之间的关系 

 

上图中句子 1 是没有分词的情况，每两个藏文字用一个分隔符分开，即上图

中红色方框里的符号。蓝色方框中为一个藏文字，黑色方框中为一个藏文词。所

以直接从句子中是不能划分藏文词的。句子 2 是人工分词后的结果，在此记作符

号“/”，来表示词与词的间隔。 

4) 对于藏语，目前没有比较成熟的分词工具，本文使用藏文字作为的输入 

单位。藏文字由基字、上加字、下加字、前加字、后加字、又后加字和元音七个

部分组成。藏文字结构如图 3-2 所示，本文中以藏文字作为基本的输入单位。 
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图 3-2 藏文字结构示意图 

 

3.2 语料库的生成 

语料库的选择会直接影响语言模型的质量，从而影响语音识别的性能。尤其

对于语言模型，应该选择现实生活中常用的句子以符合人们使用自然语言的习惯。

本文主要在网络上爬取了 9.6 万句新闻语料用来构建语言模型，然后将其按照

10:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。为了后续实验使用，还在网络上

爬取了 85 万句来自各种不同领域的语料。对搜集到语料，主要做了如下处理： 

1）邀请藏语专家对语料进行过滤，将不符合藏语规范的句子进行剔除； 

2）剔除包含梵文的藏语句子。 

3）构建藏文字典，在构建字典时，主要使用 SRILM 工具箱对语料库中字 

频进行统计，对字频高于 10 的字筛选出来用来构建字典，其余所有的字使用

<OOV>来代替。本文中使用的数据如下表所示： 

 

表 3-1 藏语语料数据特性 

数据 # 字数 % OOV 

字典 2472 - 

部件集合 57 - 

组合部件集合 420 - 

STD 1.5m 1.08 

LTD 21.3m 1.48 

验证集 125k 1.12 

测试集 126k 1.11 
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其中，STD 表示和测试集同是新闻语料的小的训练集，LTD 表示和测试集

是不同的领域的大的数据集，OOV 表示数据集中不在字典中字占所有字的比例。 

3.3 藏语语言模型的建立 

本文所选取的 N 元语法模型和标准的循环神经网络语言模型做为基准实验。

对于使用 N 元语法模型，研究中通过对几种平滑方法进行对比，Knerser-Ney 平

滑方法取得了最好的结果，所以本文使用 Knerser-Ney 平滑方法后的 3-gram 语言

模型。3-gram 语言模型使用 SRILM 工具箱进行搭建。对于循环神经网络语言模

型，其输入层和输出层节点数均为 2474 维（字典大小），然后对隐层节点数 400，

500，600 分别进行实验。循环神经网络语言模型使用 RNNLM Toolkit 进行搭建，

具体的参数设置如下： 

 

表 3-2 循环神经网络参数设置 

参数 值 

GPU Tesla K40m 

Minibatch 64 

Chunksize 6 

Learn tune Newbob 

Train criterion cross entropy 

 

接下来分别使用两个训练集 STD 和 LTD 训练语言模型，然后分别计算模型

对测试集的困惑度，实验结果如下表所示： 

 

表 3-3 N 元语法模型（KN 3-gram）和循环神经网络语言模型（RNNLM）的困惑度对

比 

模型 隐层节点数 
PPL 

STD LTD 

KN 3-gram - 55.2 98.6 

RNNLM 

400 59.9 95.3 

500 58.4 92.5 

600 61.8 93.3 

 

从表 3-3 中可以看出，使用 LTD 训练的语言模型困惑度均大于使用 STD 训

练的语言模型的困惑度，这是因为 STD 和测试集同属于新闻数据，属于同一个
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领域；而 LTD 和测试集属于不同领域。所以尽管 LTD 的数据量大，但是使用 LTD

训练的语言模型性能还是不如使用 STD 训练的语言模型。 

对于使用 STD 训练的语言模型，最好的结果是使用 KN 平滑后的 3-gram 语

言模型，而对于 RNNLM，由于训练数据不足，使得 RNNLM 的参数不能够被充

分的训练，从而导致 RNNLM 的 PPL 值比 3-gram 的值高。同样我们也可以看到，

随着隐层节点数的增加，RNNLM 的 PPL 值不断增加，这也是由于训练数据不足

以充分训练模型参数导致的。因为隐层节点数越多，模型参数就越多，就需要更

多的数据来训练模型。 

对于使用 LTD 训练的语言模型，最好的结果是使用隐层节点数为 500 的

RNNLM。因为对于 LTD，训练数据可以充分训练 RNNLM，所以不管隐层节点

数为 400, 500 还是 600，其困惑度均小于 3-gram 语言模型。所以只要在训练数

据充分的情况下，就可以体现 RNNLM 在处理序列数据和对长距离历史词信息

建模的优势。 

3.4 问题的提出 

根据上面的实验结果和对实验结果的分析，我们可以看到，N-gram 语言模

型和 RNNLM 在建模时各有好坏，所以如何将两个语言模型的优点共同利用起

来实现优势互补？其次，对于两个训练数据，如何既利用 LTD 的数据量大的优

点，来充分训练 RNNLM 的参数，又利用 STD 和测试集属于同一领域的特点，

来使得模型可以学习到更多和测试数据相关的属性，来提高语言模型的性能？此

外，藏语作为一种特殊的小语种语言，如何通过对藏语特性的分析然后将藏语的

属性引入到模型中，然后通过修改循环神经网络的模型结构来提高藏语语言模型

的性能？ 

接下来的三章，将分别对上述问题进行分析和解答，并且针对上面的三个问

题，分别提出了插值语言模型，基于领域自适应的循环神经网络语言模型和基于

藏语部件的循环神经网络语言模型。
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第4章 融合多领域数据的语言模型 

本研究的测试数据属于新闻领域，尽管搜集到足够数量的和测试集同领域的

数据比较困难，但是可以融合多领域数据来辅助藏语语言模型参数的训练，从而

提高语言模型的性能。所以本研究中主要用到两个数据集，分别是和测试集同领

域的训练集 STD 和与测试集领域不同的训练集 LTD。为了解决藏语语料不足的

问题，本章主要使用了两种方法将多领域数据进行融合，分别是插值的方法和领

域自适应方法。 

4.1 插值语言模型 

4.1.1 模型概述 

由于两种典型的语言模型方法 N 元语言模型和循环神经网络语言模型在对

语言建模的时候各有优势，所以使用插值的方法可以将两种方法有效得融合起来，

并且充分利用两者的优势以提高语言模型的性能。 

很多研究都对多种不同结构模型的插值方法进行了探究。对于语言模型，也

有很多插值技巧可供参考，例如在文献[44]等的研究中，主要将 N-gram 语言模

型和 N-gram 语言模型的各种变体通过线性插值的方法进行融合。通过插值，多

种不同的语言模型在对语言建模时所表现的能力可以被充分利用。 

基于此，本文对 N 元语法模型和循环神经网络语言模型的互补属性进行发

掘，并使用插值的方法将两者的优点利用起来。N 元语法模型和循环神经网络语

言模型是两种本质不同的语言模型，N 元语法模型虽然存在数据稀疏问题和不能

对长距离信息建模的问题，但是 N 元语法模型的训练简单有效，对数据量的依

赖相对较小。循环神经网络语言模型通过对隐层循环结构的引入可以很好的克服

N 元语法模型在对长距离信息建模上的缺点；此外循环神经网络通过使用词向量

表示解决了数据稀疏问题，但是对训练数据的数量有一定的要求。所以，本文中

将两种方法进行插值从而得到了有效的融合，使用插值模型后每个词的条件概率

为： 

 
1 1 1

1 1 1( ) ( ) (1 ) ( )i- i- i-

i RNN i NG ip w | w = p w | w + - p w | w    (4-1) 

因为本文中用到两个数据集 STD 和 LTD，所以对于两种方法的插值就有以

下四种方式，分别是： 
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 1 1 1

1 _ 1 _ 1( ) ( ) (1 ) ( )i- i- i-

SS i RNN S i NG S iP w | w = P w | w + - P w | w    (4-2) 

 1 1 1

1 _ 1 _ 1( ) ( ) (1 ) ( )i- i- i-

SL i RNN S i NG L iP w | w = P w | w + - P w | w    (4-3) 

 1 1 1

1 _ 1 _ 1( ) ( ) (1 ) ( )i- i- i-

LL i RNN L i NG L iP w | w = P w | w + - P w | w    (4-4) 

 1 1 1

1 _ 1 _ 1( ) ( ) (1 ) ( )i- i- i-

LS i RNN L i NG S iP w | w = P w | w + - P w | w    (4-5) 

通过插值方法，可以将 N 元语法模型和循环神经网络语言模型的互补属性充分

利用。下一部分主要对四种插值方法进行实验验证和结果分析。 

4.1.2 实验验证与分析 

该部分主要通过对四种插值方法做实验，来探究 N 元语法模型和循环神经

网络语言模型在建模时的能力。接下来使用 KN3 表示 KN 3-gram 实验结果如下

表所示： 

 

表 4-1 使用 KN3_S（使用 STD 训练的 KN 3-gram）和 RNNLM_S（使用 STD 训练的

RNNLM）插值后的语言模型的性能评价 

模型 隐层节点数 
+KN3_S 

PPL %CER 

KN3_S - 55.2 35.2 

RNNLM_S 

400 47.9 34.1 

500 47.2 33.8 

600 48.5 34.0 

 

表 4-2 使用 KN3_L（使用 LTD 训练的 KN 3-gram）和 RNNLM_L（使用 LTD 训练的

RNNLM）插值后的语言模型的性能评价 

模型 隐层节点数 
+KN3_L 

PPL %CER 

KN3_L - 98.6 42.5 

RNNLM_L 

400 79.2 41.4 

500 78.0 41.4 

600 78.2 41.4 

 

表 4-1 是将使用 STD 训练的 KN 3-gram 与使用 STD 训练的 RNNLM 插值后

的语言模型，可以看到插值后的语言模型对测试集的困惑度都有所降低。可以看
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出当使用插值方法后，语言模型的性能得到了改善。同样对于表 4-2，使用 LTD

训练的 KN 3-gram 与使用 LTD 训练的 RNNLM 插值后的语言模型也得到了相应

的改善。与表 3-3 相比，插值后的模型比单独的 3-gram 语言模型和 RNNLM 结

果都好。由此可以看出，通过使用插值语言模型，可以将 N 元语法模型和循环神

经网络语言模型的优点共同利用起来，从而使得模型在建模的时候学习到更多句

子潜在语法语义方面相关的知识，提高语言模型的性能。 

对比表 4-1 和表 4-2，尽管使用 LTD 训练的 KN 3-gram 与使用 LTD 训练的

RNNLM 插值后的语言模型比插值前得到了相应的改善，但是与使用 STD 训练

的 KN 3-gram 与使用 STD 训练的 RNNLM 插值后的语言模型相比，困惑度依旧

很高，这依旧是因为训练集和测试集领域不同。 

 

表 4-3 使用 KN3_S（使用 STD 训练的 KN 3-gram）和 RNNLM_L（使用 LTD 训练的

RNNLM）插值后的语言模型的性能评价 

模型 隐层节点数 
+KN3_S 

PPL %CER 

KN3_S - 55.2 35.2 

RNNLM_L 

400 47.2 33.3 

500 46.3 33.0 

600 46.4 33.1 

 

表 4-4 使用 KN3_L（使用 LTD 训练的 KN 3-gram）和 RNNLM_S（使用 STD 训练的

RNNLM）插值后的语言模型的性能评价 

模型 隐层节点数 
+KN3_L 

PPL %CER 

KN3_L - 98.6 42.5 

RNNLM_S 

400 48.3 34.1 

500 47.5 33.9 

600 49.1 34.5 

 

对于表 4-3 和表 4-4，同样表明，插值后的模型均比单一模型结果要好很多。

尤其从表 4-3 的结果可以看出，使用 STD 训练的 KN 3-gram 与使用 LTD 训练的

RNNLM 插值后的语言模型取得了最好的结果。这是因为对于 N-gram 语言模型

的训练不需要依赖大数据集，所以我们可以使用与测试集领域相同的 STD 训练

集来训练 KN 3-gram，这样 KN 3-gram 语言模型可以学习到和测试集数据相关的
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特性以提供给插值模型；同时使用 LTD 训练集来训练 RNNLM，因为 LTD 数据

量大，可以充分训练 RNN 的参数，这样在建模的时候就可以充分利用 RNNLM

的优点，使得 RNNLM 可以利用长距离历史信息，为插值模型学习到更多的语言

的一般特性。通过这样插值方法，使得最终的插值模型通过 KN 3-gram 学习到测

试集领域相关的语言特性，通过 RNNLM 学习到语言的一帮特性，提高了插值语

言模型的建模能力。 

相反地，对于表 4-4，如果使用 LTD 训练的 KN 3-gram 与使用 STD 训练的

RNNLM 进行插值，结果并不理想，这是因为没有充分挖掘出 N 元语法模型和循

环神经网络语言模型在建模时的特性，并且没有顺应两种语言模型的优点去提供

相应的训练数据。 

4.1.3 总结 

通过以上实验可以看出，通过使用插值的方法融合使用 STD 训练的 KN 平

滑的 N 元语法模型使用 LTD 训练的循环神经网络语言模型取得了最好的结果，

也进一步说明 N 元语法模型的简单有效性和循环神经网络在数据量足够的情况

下的建模能力，通过插值方法可以将两者的优点共同利用，从而提高语言模型的

整体性能。 
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4.2 领域自适应循环神经网络语言模型 

4.2.1 模型概述 

藏语是一种语料匮乏的语言，所以语料的搜集是一个困难的问题。然而对于

循环神经网络，由于其庞大的参数数量，需要有足够的语料来充分训练模型。所

以解决训练循环神经网络语言模型训练过程中语料不足的问题是本研究的主要

目标。 

为了解决这个问题，我们可以使用领域自适应（Domain Adaptation）的方法。

领域自适应方法中涉及到两个至关重要的概念：源域（Source Domain）表示与测

试样本属于不同的领域，但是有丰富的监督信息，可以帮助模型学习到更多数据

的普遍特性。目标域（Target Domain）表示和测试样本所在的领域相同的领域，

可以帮助模型学习到和测试集相关的领域内特性。源域和目标域往往属于同一类

任务，但是分布不同。在本文中，源域指的是和测试集来自不同领域的数据量大

的训练集 LTD，目标域指的是和测试集来自同一领域的但是数据量比较少的训

练集 STD。 

为了解决循环神经网络语言模型不能充分训练的问题，可以改变语言模型传

统的训练方法，而使用领域自适应的方法。领域自适应语言模型的训练过程主要

分为以下两个步骤： 

1）首先使用 LTD 训练集训练循环神经网络语言模型，其主要目的是使用大

的数据集来充分训练循环神经网络语言模型的参数。 

2）然后使用 STD 训练集继续训练循环神经网络语言模型，实现在上一步的

基础上对语言模型进行微调（Fine Tuning），使得已经学习到藏语语言

一般特性的模型进一步学习测试集所在领域的特性。 

这样，通过以上两个步骤就可以完成领域自适应循环神经网络语言模型的训

练过程。通过领域自适应的方法，可以从一定程度上解决训练循环神经网络语言

模型时存在训练数据不足的问题。循环神经网络语言模型的训练过程使用

RNNLM Toolkit。 

此外，在训练数据充分的情况下，长短时记忆（Long Short-Term Memory，

LSTM）语言模型性能是优于循环神经网络语言模型的。正如 2.3 节所述，因为

循环神经网络在实际的训练中会出现梯度消失的问题，会导致循环神经网络语言

模型的隐含层不能像理论上一样可以保存所有的历史词信息，而是训练的过程只

能向前回退一定的步数。但是长短时记忆网络通过丰富隐层结构（加入输入门，
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忘记门和输出门）解决了循环神经网络梯度消失的问题。长短时记忆语言模型通

过对模型保存信息的筛选和过滤，使得模型可以保存更多对预测有用的信息。所

以长短时记忆语言模型可以对更长的历史词信息进行建模。所以为了验证领域自

适应方法的有效性，我们也在长短时记忆语言模型上进行了实验证明。下面将对

该章节中提出的领域自适应语言模型进行实验验证。 

4.2.2 实验验证与分析 

本节主要通过实验来验证领域自适应语言模型对解决藏语语言模型训练语

料匮乏的问题的有效性，实验中分别对循环神经网络语言模型和长短时记忆语言

模型使用领域自适应训练方法，并对其实验结果进行了统计，如表 4-5 和表 4-6。 

 

表 4-5 领域自适应循环神经网络语言模型对测试集的困惑度 

模型 #隐层节点数 
PPL 

%CER 
STD LTD LTD+STD 

KN 3-gram - 55.2 98.6 48.7 35.2 

RNNLM 

400 59.9 95.3 45.9 33.0 

500 58.4 92.5 44.3 32.8 

600 61.8 93.3 43.5 32.8 

 

表 4-6 领域自适应长短时记忆语言模型对测试集的困惑度 

模型 # 隐层节点数 

PPL 

STD LTD LTD+STD 

KN 3-gram - 55.2 98.6 48.7 

LSTMLM 

400 54.9 86.7 41.2 

500 55.3 84.7 40.7 

600 56.5 84.1 39.3 

 

在表 4-5 和表 4-6 中，“STD”列表示只使用 STD 训练语言模型，“LTD”列表

示只使用 LTD 训练语言模型，“LTD+STD”则表示使用本章提出的领域自适应方

法训练语言模型。从表 4-5 和表 4-6 中我们可以看出，不管对于循环神经网络语

言模型还是长短时记忆语言模型，使用领域自适应的方法所训练的语言模型均取

了最好的结果。接下来以循环神经网络语言模型为例进行详细解释。 
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根据表 4-5 我们可以看出： 

1) 和单一使用 STD 训练的语言模型相比，使用领域自适应的方法训练的

循环神经网络语言模型性能比 N 元语法模型的性能要好，这表明使用领

域自适应方法后，循环神经网络语言模型的参数可以被充分的训练，从

而挖掘出循环神经网络语言模型的优势，性能超过了 N 元语法模型。 

2) 和单一使用 LTD 训练的语言模型相比，使用领域自适应的方法训练的

循环神经网络语言模型性能得到了很大的改进，最好的结果达到了 PPL

为 43.5，CER 为 32.8%。这说明领域自适应语言模型在训练的过程中可

以学到与测试集相关的语言特性。 

3) 此外，从“LTD+STD”列可以看出，和单一模型相比，领域自适应循环神

经网络语言模型随着隐含层节点数的增加，PPL 值和 CER 值逐渐减小。

从这个现象也可以进一步说明，通过使用领域自适应方法，训练语料可

以支撑起更多隐层节点数的循环神经网络的训练，解决了藏语语料匮乏

的问题。 

为了验证长短时记忆语言模型与循环神经网络语言模型相比的优势，我们做

了相应的实验，由于实验环境限制，暂时还没有将基于长短时记忆的语言模型应

用于语音识别中。通过对比表 4-5 和表 4-6，我们也可以看出： 

1）长短时记忆语言模型和循环神经网络语言模型对比，长短时记忆语言模

型通过解决训练过程梯度消失的问题，表现出了比循环神经网络语言模

型更长的历史信息建模能力。 

2）对于长短时记忆语言模型，由于门结构的引入使得参数比循环神经网络

增加了 4 倍，所以需要更多的训练数据。从实验结果可以看到，使用了

自适应方法后，最好的结构为隐层节点数 600 的长短时记忆语言模型，

这也就进一步说明自适应方法从一定程度上解决了藏语语料不足的问题。 

为了进一步提高藏语语言模型的性能，我们将领域自适应方法和插值方法

共同使用，如表 4-7 和表 4-8。实验结果表明，当共同使用两种方法时，取得了

最好的结果。 
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表 4-7 领域自适应循环神经网络语言模型与 KN 平滑的 3-gram 语言模型的插值语言模

型对测试集的困惑度 

模型 隐层节点数 
PPL 

STD LTD LTD+STD 

KN 3-gram - 55.2 98.6 48.7 

RNNLM 

400 47.9 79.2 40.6 

500 47.2 78.0 39.7 

600 48.5 78.2 39.2 

 

表 4-8 领域自适应长短时记忆语言模型与 KN 平滑的 3-gram 语言模型的插值语言模型

对测试集的困惑度 

模型 隐层节点数 
PPL 

STD LTD LTD+STD 

KN 3-gram - 55.2 98.6 48.7 

LSTMLM 

400 45.3 74.8 37.6 

500 45.3 73.5 37.0 

600 45.4 73.3 36.3 

 

从表 4-7 和表 4-8 中可以看出，当同时使用领域自适应方法和插值方法时，

语言模型对测试集的困惑度由对比实验中最好的结果 55.2（KN 3-gram），降低

到了 36.3（隐层节点数为 600 的共同使用自适应方法和插值方法的 LSTM 语言

模型），困惑度相对降低了 34.2%。所以通过共同使用这两种技巧，从一定程度

上解决了藏语语言模型训练过程的数据不足的问题，提高了藏语语言模型的性能。 

4.2.3 总结 

本节从领域自适应的角度出发，在与测试集同领域数据不足的情况下，转

换思路搜集其他各个领域的数据来扩充数据集。然后使用领域自适应的方法来

结合这两部分数据。为了进一步验证领域自适应方法的有效性，我们还使用了

对数据量要求更高的长短时记忆语言模型。此外，引用章节 4.1 提出的方法，

进一步融合 N 元语法模型和循环神经网络语言模型，进一步提高藏语语言模型

的性能，从而解决藏语语料匮乏的问题。 
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第5章 基于藏语部件的循环神经网络语言模型 

本文第 3 章、第 4 章分别从模型插值的角度和领域自适应的角度来解决藏语

语料匮乏的问题。本章将探索藏语的特征，然后把藏语特征引入到循环神经网络

中，使得循环神经网络在建模时学习到更多藏语语言的知识，帮助循环神经网络

语言模型对下一个词的预测，从而提高语言模型的性能。所以本章主要在小的训

练集 STD 上进行实验，主要验证改进后的循环神经网络语言模型结构在训练数

据不足的情况下仍旧可以表现出良好的性能。 

5.1 模型概述 

5.1.1 藏文部件的引入 

根据 3.1 节对藏语基本知识的介绍，藏语目前没有成熟的分词工具，所以本

文基本的输入单元是藏文字（Character）。对于藏文，基本的语义单位就是藏文

字，使用藏文字作为基本输入单元，由于粒度相对较小，可以从一定程度上减小

语言模型训练时对大数据量的依赖。此外藏文的字形结构多变，藏文字的构成也

比较复杂，构成藏文字的基本结构是藏文部件（Radical）[45]，如下图所示： 

图 5-1 藏文字结构及其部件构成 

 

如上图所示，藏文字外型结构复杂，从左到右通常由 1 至 7 个部件组成，分

别是前加字、上加字、基字、下加字、元音、后加字和又后加字。每个部件都对

整个字的意义都有一定的影响。所以在语言模型在对下一个藏文字预测时，藏文

部件携带了有用的信息。所以本章主要探讨将藏文部件引入到循环神经网络中时

语言模型的性能。接下来将主要探索引入藏文部件的循环神经网络结构变化。 
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5.1.2 模型结构介绍 

为了利用藏文部件来丰富藏文字向量的表示，本章提出了藏文结构化字向量

表示（Structured Character Embedding）。将藏文字向量和组成藏文字的部件向量

进行加权融合来对藏文字向量重新表示，可以在藏文字整体结构的基础上增加组

成藏文字局部结构，丰富了藏文字向量的表示。结构化藏文字向量表示如下所示： 

 ( )r ii N
c c r


     (5-1) 

其中， c表示藏文字向量，
ir 表示该藏文字第 i 个位置上的部件， N 表示构成该

藏文字的部件个数。由上所述，构成藏文字的部件数最少为 1 个，最多为 7

个。每个部件都以相同的权重融入藏文字向量中，最终得到结构化的藏文字

向量表示
rc 。 

为了研究构成藏文字的每个部件对藏文字意义的不同影响，我们使每个部

件以不用的权重融入藏文字向量中，则结构化的藏文字向量表示如下： 

 r i ii N
c c r


    (5-2) 

其中， i 表示藏文字的第 i 个部件向量
ir 的权重。 

 

 

图 5-2 融合藏文部件的循环神经网络语言模型结构 
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使用藏文字结构化的循环神经网络语言模型如图 5-2 所示，主要对循环神经

网络的输入层进行了扩充，循环神经网络的输入不仅有藏文字向量，还有组成藏

文字的部件向量。改进后的循环神经网络结构中还引入了一个新的层即压缩层

（Compress Layer），压缩层的作用主要有以下三个作用： 

1）压缩层的输入主要有两部分组成，分别是藏文字向量和组成藏文字的部

件向量，通过压缩层，可以将输入层的藏文字向量和藏文部件向量进行

融合。 

2）压缩层是对输入信息的向量重表示，通过压缩层可以抽取输入向量中的

有用信息。 

3）通过压缩层可以减少模型的参数。 

由上文可知，藏文部件引入的方式有两种，分别是以统一的权重引入（TRU）

和以不同的权重引入（TRD）。和标准的循环神经网络相比，融合藏语部件的循

环神经网络的前向训练过程需要做细微得调整，则前向过程公式需要做如下调整： 

 ,( )t IC t i RC t ii N
c f W x W r


     (5-3) 

 ( )t CH t HH t-1h = f W c +W h   (5-4) 

 ( )t HO to g W h   (5-5) 

其中， i 表示藏文字的第 i 个部件向量与藏文字向量融合的权重。对于 TRU，每

个 i 值相等，对于 TRD，不同的 ir 有不同的 i 。所以融合藏语部件的循环神经

网络的参数为{ ICW ， RCW ， CHW ， HHW ， HOW ， i }。反向传播仍然使用 BPTT 算

法。 

循环神经网络语言模型的输入单元可以为不同的粒度，比如短语、词、字或

者本文提到的更小的单位藏文部件。如果语言模型的输入单位为小粒度，比如藏

文部件，其集合也就相对较小，所以可以避免输入部件不在部件集合中，也就避

免了因为输入部件不在部件集合中而产生的数据稀疏问题。并且因为粒度小，对

训练语料数量的要求也就相对较低。但同时大粒度的输入也是需要的，因为以小

粒度作为输入时，循环神经网络模型在建模时所建模的信息等于有限的回退步数

乘以粒度所携带的信息，小粒度所携带的信息较少，所以以小粒度作为输入不能

很好的对长距离信息进行建模。所以通常需要在两者中寻求平衡。通过对藏文字

结构的分析，我们发现通常一些藏文部件的组合携带有更多的信息，所以提出了

一种新的粒度即藏文组合部件。并且我们可以看到藏文字不仅有从左到右的序列
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信息，还有从上到下的垂直结构信息。所以本节主要对以藏文垂直结构组成的组

合部件作为输入（TRC）的性能进行探索。组合部件如下图所示： 

图 5-3 藏文组合部件举例 

 

藏文组合部件的组合方式有多种，本文中主要使用固定的组合，即把垂直结构作

为组合部件，来探索藏文字的结构信息对藏文字的预测意义。 

5.2 试验验证与分析 

5.2.1 融合藏语部件的循环神经网络语言模型的实验结果 

融合藏文部件的循环神经网络语言模型的训练使用小的数据集 STD，主要

探索藏文部件对下一个藏文部件的预测能力，从而验证该模型在数据匮乏情况下

的建模能力。整个实验使用工具箱 CUED-RNNLM Toolkit，通过对循环神经网络

结构的修改实现本文的融合藏文部件的循环神经网络语言模型，且使用困惑度作

为评价标准对模型性能进行评价，如表 5-1 所示： 

 

表 5-1 基于藏文字的循环神经网络语言模型和三种融合藏文部件的循环神经网络语言

模型（分别是 RNNLM_TRU, RNNLM_TRD 和 RNNLM_TRC）的实验结果比较 

模型 隐层节点数 
PPL 

_TC _TRU _TRD _TRC 

RNNLM 

400 59.9 59.6 56.5 55.9 

500 58.4 58.3 55.8 54.9 

600 61.8 58.0 54.9 54.4 

700 62.2 57.6 54.3 53.8 

 

首先对用到的符号表示进行说明，基于藏文字的循环神经网络语言模型使用

RNNLM_TC 表示。融合藏文部件的循环神经网络语言模型结构主要有三种，分
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别是对每个部件以统一的权重引入（RNNLM_TRU），对每个部件以不同的权重

引入（RNNLM_TRD）和以组合部件引入（RNNLM_TRC），接下来对几种结构

的实验结果进行对比。 

为了公平比较，所有的循环神经网络结构在进行反向传播时 BPTT 的值设为

5。从表 5-1 中可以看出，与基于藏文字的循环神经网络语言模型相比，引入藏

文部件结构的循环神经网络语言模型对测试集的困惑度得到了一致的降低，说明

藏文部件携带了对下一个藏文字的预测的有用信息。并且随着隐层节点数增加，

基于藏文字的循环神经网络语言模型对测试集的困惑度反而变大，而对于融合藏

文部件的循环神经网络语言模型的困惑度不断减小，这便说明藏文部件的引入，

使得语言模型在对藏语建模的时候可以一定程度上克服藏语训练语料不足的问

题。 

对比列“_TRU”和列“_TRD”，对藏文字各部件使用不同的权重时模型的结果

比使用相同的权重时模型的结果要好很多。当循环神经网络隐层节点数为 700 时，

RNNLM_TRU 和 RNNLM_TRD 取得了最好的结果，和 RNNLM_TC 相比，分别

得到了 7.4%和 12.7%的相对困惑度降低。这就说明组成藏文字的每个部件对藏

文字的意义有不同的影响作用，所以通过训练，分配给每个部件向量合适的权重，

可以充分挖掘组成藏文字的各个藏语部件对藏文字意义的预测作用。 

列“_TRC”对藏语组合部件的作用进行了验证。从结果中可以看出，引入组

合部件后，语言模型的性能得到了进一步改进。和 RNNLM_TRU 相比，

RNNLM_TRC 稳定得取得了 1%的相对困惑度降低。这就说明了和单个藏语部

件相比，某些部件的组合才是更自然的语义单位。本文目前主要使用固定的组

合部件，将来会对各种不同的组合方式进行研究。 

5.2.2 与 N 元语法模型插值的结果 

为了引用第 4 章的插值方法来进一步提高语言模型的性能，我们分别对本章

中的每种循环神经网络语言模型结构与 N 元语法模型进行插值。N 元语法模型

还是使用 Kneser-Ney 平滑的 3-gram 语言模型，下面简写为 KN3。然后我们选择

每种模型结构的最好的结果与 KN3 进行插值，其中，RNNLM_TC 的隐层节点数

为 500，RNNLM_TRU，RNNLM_TRD 和 RNNLM_TRC 的隐层节点数均为 700。

插值后的结果如表 5-2 所示： 
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表 5-2 融合藏文部件的循环神经网络语言模型与 KN3 的插值结果 

语言模型 隐层节点数 
PPL 

%CER 
RNNLM +KN3 

RNNLM_TC 500 58.4 48.0 33.7 

RNNLM_TRU 700 57.6 47.9 34.0 

RNNLM_TRD 700 54.3 47.0 34.0 

RNNLM_TRC 700 53.8 46.9 33.8 

 

从表 5-2 中可以看出，使用本文提出的藏语循环神经网络语言模型均取得了

较好的结果。当和 N-gram 语言模型进行插值时，语言模型的性能取得了进一步

的提高，进一步证明了循环神经网络语言模型和 N 元语法模型的互补属性。当

仅仅使用小的数据集 STD 训练循环神经网络语言模型，最好的结果由融合藏语

组合部件的循环神经网络语言模型取得。这也进一步说明我们提出的藏语部件可

以帮助循环神经网络语言模型解决训练数据匮乏的问题，且证明组合部件的效果

最佳。但是，将基于藏语部件的循环神经网络语言模型应用于语音识别中时，语

音识别的错误率并没有得到相应的提高，其主要原因为将基于藏语部件的循环神

经网络语言模型和 N-gram 语言模型插值后，因为两者的优势存在重叠，语言模

型的效果提升效果不太明显，所以应用于语音识别后错误率没有得到明显的下降，

但依旧可以说明基于藏语部件的循环神经网络相比标准的循环神经网络可以学

习到更多有用信息。 

5.3 总结 

本章通过探索通过利用组成藏文字的藏语部件的特性，来解决藏语循环神经

网络语言模型训练语料匮乏的问题。提出了一种新的藏语字向量表示方式，即融

合藏语字向量和藏语部件向量两种粒度的信息，来对藏语字向量进行重表示，并

提出了三种融合方式，分别是对藏文字的各部件使用统一的权重，对藏文字的各

部件使用不同的权重以及使用组合部件。实验结果显示，使用了融合藏语部件的

循环神经网络原因模型的性能得到了提升。由于藏语部件的引入，使得循环神经

网络在建模的时候不仅可以利用长距离历史字信息，还可以利用组成藏文字的部

件信息，帮助模型提高对下一个藏文字的预测能力。并且当引入了藏文部件的信

息后，循环神经网络可以对保存更长历史信息。此外，对于本章提出的将藏文字

向量和组成藏文字的部件向量的三种融合方式，不同的部件使用不同的权重的融

合方式比使用相同的权重的融合方式效果要好很多，揭示了组成藏文字的各个部
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件对藏文字意义的形成有着不同贡献，所以通过使用不同的权重，可以将每个部

件中对藏文字意义预测有意义的成分融合到藏文字向量中。使用组合部件的效果

最好，这也便证明了组合部件相比单个部件来说会携带更多的语义信息。目前本

文中使用的还是固定的组合部件，将来的工作将会对不同组合方式进行探究。 
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第6章 总结与展望 

6.1 工作总结 

很多研究已经证明循环神经网络语言模型性能已经超过了传统的 N 元语法

模型，但同时，循环神经网络语言模型的构建需要大量的训练语料。然而对小语

种语言来说，搜集足够多语料成为循环神经网络语言模型训练过程中的一个难点。

藏语作为一种少数民族语言，存在严重的数据匮乏问题，本文便对如何解决藏语

循环神经网络语言模型训练过程中的存在数据匮乏问题进行了探究。本文针对藏

语语料不足的问题，提出了三种解决方案，分别是通过使用插值技术来利用 N 元

语法模型和循环神经网络语言模型的互补优势，使用领域自适应技术借助其他领

域的大量数据来充分训练循环神经网络的模型参数以及探索藏语的特性并引入

到循环神经网络的模型结构中。三种解决方案分别对应本文中的三种模型结构，

分别是插值语言模型，领域自适应循环神经网络语言模型和融合藏语部件的循环

神经网络语言模型。 

插值语言模型主要通过对 N 元语法模型与循环神经网络语言模型的插值来

利用两种语言模型的互补优势。实验证明当使用 STD 训练的 N 元语法模型和使

用 LTD 循环神经网络语言模型进行插值时取了的最好的结果，说明通过该插值

技术，可以充分利用 N 元语法模型简单有效的特征和循环神经网络语言模型对

长距离信息建模的特性。所以通过使用插值语言模型可以从一定程度上解决藏语

语料匮乏的问题。 

领域自适应循环神经网络语言模型考虑到，尽管和测试集同领域的数据不足，

但是可以从何测试集不同的领域搜集到相对较多的数据，然后使用领域自适应的

方法两部分数据共同利用起来。本文中，先使用和测试集领域不同的大的数据集

LTD 充分训练循环神经网络语言模型的参数，然后使用和测试集同领域的数据

STD 对循环神经网络的参数微调。通过这种方法，使得循环神经网络的参数在得

到充分训练后，然后通过微调来学习测试集语料的数据特征。使用领域自适应方

法后的循环神经网络语言模型巧妙得解决了藏语语料不足的问题，性能得到了很

大的提高。 

融合藏语部件的循环神经网络语言模型通过修改循环神经网络的结构，在循

环神经网络里引入藏语部件的特征，使得语言模型构建更多藏语语言特性，并提

出了三种融合藏语部件的方法，分别是对每个藏语部件使用相同的权重，对每个
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部件使用不同的权重以及使用组合部件。通过引入藏语部件的特征，尤其是使用

组合部件的方法，使得循环神经网络能够学习到更长的历史信息，提高对下一个

藏语字的预测能力。 

6.2 工作展望 

本文提出的融合藏语部件的循环神经网络语言模型使用组合部件的方法取

得了最好的性能，验证了组合部件的有效性。但是本文目前使用的仍是固定的组

合部件，所以接下来将会对不同的部件组合方式进行探究。 

此外，循环神经网络的语言模型取得了很好的性能，但神经网络的可解释性

很差。所以在接下来的工作，会在神经网络中使用注意力机制，来解释本文提出

的方法在建模时的有效性。 
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