
第 32卷第 4期 重庆邮电大学学报(自然科学版) Vol．32 No．4
2020年 8月 Journal of Chongqing University of Posts and Telecommunications( Natural Science Edition) Aug．2020

DOI: 10．3979 / j．issn．1673-825X．2020．04．018

基于 BiLSTM_CＲF模型的藏文分词方法

收稿日期: 2018-12-13 修订日期: 2020-03-03 通讯作者:杨鸿武 yanghw@ nwnu．edu．cn
基金项目:国家自然科学基金( 11664036，61263036) ;甘肃省高等学校科技创新团队项目( 2017C-03)
Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China( 11664036，61263036) ; The High School Science and Technol-
ogy Innovation Team Project of Gansu( 2017C-03)

王莉莉1，王宏渊1，白玛曲珍1，杨鸿武1，2，3

( 1．西北师范大学 物理与电子工程学院，兰州 730070; 2．甘肃省智能信息技术与应用工程研究中心，兰州 730070;

3．互联网教育数据学习分析技术国家地方联合工程实验室，兰州 730070)

摘 要:藏文分词是实现藏文语音合成和藏文语音识别的关键技术之一。提出一种基于双向长短时记忆网络加条
件随机场( bidirectional long-short-term memory with conditional random field model，BiLSTM_CＲF) 模型的藏文分词方
法。对手工分词的语料经过词向量训练后输入到双向长短时记忆网络 ( bidirectional long-short-term memory，BiL-
STM) 中，将前向长短时记忆网络( long-short-term memory，LSTM) 和后向 LSTM 学习到的过去输入特征和未来输入
特征相加，传入到线性层和 softmax 层进行非线性操作得到粗预测信息，再利用条件随机场 ( conditional random
field，CＲF) 模型进行约束性修正，得到一个利用词向量和 CＲF 模型优化的藏文分词模型。实验结果表明，基于
BiLSTM_CＲF模型的藏文分词方法可取得较好的分词效果，分词准确率可达 94．33%，召回率为 93．89%，F 值为
94．11%。
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Tibetan word segmentation method based on BiLSTM_CＲF model
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Abstract: Tibetan word segmentation is one of the key technologies to realize Tibetan speech synthesis and Tibetan speech
recognition． This paper proposes a Tibetan word segmentation method based on bidirectional long-short-term memory with
conditional random field ( BiLSTM_CＲF) model． Firstly，the corpus of manual word segmentation is input into BiLSTM
model after word vector training． Then the past input features acquired by forward long-short-term memory network ( LSTM)
are added with the future input features acquired by backward LSTM． The nonlinear operation is carried out in the linear
layer and the softmax layer to obtain the rough prediction information． The constraint correction is finally carried out in the
conditional random field ( CＲF) model to obtain a Tibetan word segmentation model optimized by word vector and CＲF
model． The experimental results show that the proposed method can achieves 94． 33% on word segmentation accuracy，
93．89% on recall rate and 94．11% on F value．
Keywords: text segmentation; long-short-term memory network; deep neural network; word vector; languageethnic



0 引 言
藏语是我国一种历史悠久的民族语言，其使用

范围遍及西藏、青海、甘肃、四川、云南等西部地区以
及尼泊尔、不丹、巴基斯坦、印度等国家的部分地区，
使用人口多达 800万，分布地域广大，传承和记载了
丰富多彩的藏民族文化。藏语属汉藏语系藏缅语
支，与汉语拼音一样，也是一种拼音文字，通过藏语

拼音进行拼写，且字母组合排序有严格的规则，需按

照从左到右，从上到下的顺序进行书写，如图 1。其
中基字作为每个音节的核心位置，用来确定该音节

的中心辅音位置。基字分别与前加字、上加字、下加
字组合起来形成藏字的声母，元音与后加字和再后

加字组合成藏字的韵母。藏文各音节之间由音节点
分隔，但是词与词之间却没有分隔标记。同汉语类
似，计算机的所有语言知识都来自机器词典、句法规
则以及有关词和句子的语义、语境、语用知识库等。
在藏文信息处理中，只要涉及到句法、语义，就需要
以词为单位进行处理，如藏文信息检索、文语转换、
文本校正、机器翻译、文本分类、自动摘要等。因而
在藏文信息处理中首先需要解决词的切分问题。

图 1 藏语音节的组成结构
Fig．1 Structure of the tibetan syllables

目前，藏文分词的主流方法有 3种，分别是基于
规则的方法、基于统计的方法以及规则与统计相结
合的方法。
基于规则的方法主要是利用词典、格助词和虚

词等规则［1］，采用一些规则算法，如最大匹配算

法［2］，双向扫描匹配法［3］，逐次匹配法［4］等，选择出

最佳匹配词作为分词结果［5］。虽然利用规则能实
现藏文分词，但是由于藏文的复杂性以及紧缩词和

未登录词的存在，使得基于规则的方法很难适应大

规模文本语料分词。
基于统计的方法，主要是通过训练统计模型，输

出概率最大的结果作为藏文分词的结果。文献［6］
利用隐马尔科夫模型，将汉语分词系统 Segtag 移植
到藏文分词系统上，实现了藏文分词。文献［7］采
用基于条件随机场模型的 4字位标注集进行藏文分
词。文献［8］采用基于条件随机场模型的 6 字位标

注集进行藏文分词。但是基于统计的方法会自动分
出一些出现频率高、但并不是词的常用字组，并且对
常用词的识别精度差，对大规模语料时空开销大。
基于规则与统计相结合的方法主要是在统计模

型的基础上加一些规则对模型以及模型训练结果进

行修正。文献［9］在基于条件随机场模型的基础
上，利用藏文中紧缩词的识别与分词模块相结合的

方法，进一步提高了藏文分词的效果。文献［10］使
用基于词位切分的条件随机场模型，将藏语黏写形

式的规则特征融合到藏文分词研究中，提高了藏文

分词准确率。文献［11］采用基于知识融合的条件
随机场方法，对条件随机场模型分词结果进行分析，

总结规则，并用规则对分词结果进行修正，实现规则

与统计相结合，但在构建规则的过程中往往需要大

量的藏语语言学知识，需要处理规则之间的冲突问

题，而且构建规则的过程费时费力、可移植性不好。
近年来，深度学习的方法也应用到了藏文分词

中［12］。但是目前的研究，并没有充分挖掘神经网络
任务中藏文句子上下文相关信息对藏文分词准确性

的影响。
对于时序数据，双向长短时记忆 ( bidirectional

long short-term memory，BiLSTM) 网络［13-14］可以融合
2 组学习方向相反的长短时记忆 ( long short-term
memory，LSTM) 层，能使得当前词即包含历史信息，
又包含未来信息，更有利于对当前词进行标注。同
时为了使输出结果更优化，通过后接条件随机场

( conditional random field，CＲF) 层，在整个序列上学
习最优的标签序列，得到最优结果。本文提出一种
结合 BiLSTM和 CＲF的基于双向长短时记忆加条件
随机场 ( bidirectional long short-term memory with
conditional random field，BiLSTM_CＲF) 模型的藏文
分词方法，将藏文文本表示为词向量，进行模型训

练，能够提高藏文分词的准确率。

1 基于 BiLSTM_CＲF 模型的藏文分
词框架

基于 BiLSTM_CＲF的藏文分词方法主要由 4部
分构成，如图 2。第 1 部分是藏文语料预处理; 第 2
部分是将手工分词的语料转换为词向量矩阵; 第 3
部分是将词向量矩阵输入到 BiLSTM 模型，利用前
向 LSTM和后向 LSTM的过去输入特征和未来输入
特征相加，传入到线性层和 softmax层进行非线性操
作，得到粗预测信息;第 4部分是将粗预测信息传入
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给 CＲF模型进行约束性修正，得到一个利用词向量
和 CＲF 模型优化的藏文分词模型，同时利用 Drop-

out网络［15］对 BiLSTM_CＲF模型的训练时间和过拟
合问题进行优化处理。

图 2 BiLSTM_CＲF模型框架
Fig．2 Framework of BiLSTM_CＲF model

1．1 预处理

首先对训练语料进行预处理，根据藏文单垂符，

云头符等标点符号，对藏文训练语料进行分句。然
后利用词典，采用逆向最大匹配算法［16］对训练语料

进行粗略分词，并对预分词结果进行人工校对，对紧

缩词进行全切分，用确定的标志符替换藏文习语、连
续中英文字符和字等。如用＜NUM＞表示数字，用
＜IDIOM＞表示藏文习语，用＜TOKEN＞替换英文、中
文等其他语言字符。最后将处理后的训练语料中的
藏词按照出现频率高低进行排序，去除低频词，为后

续词嵌入提供基础。

1．2 词向量

本文利用 Word2vec工具包中的连续词袋( con-
tinuous bag of words，CBOW) 模型构建词向量空间
模型，在已知当前词 W( t) 的前向词 W( t－2) ，W( t－1) 和
后向词 W( t+1) ，W( t+2) 的前提下预测当前词 W( t)。
CBOW模型主要由输入层、投影层和输出层构成，如
图 3。

图 3 CBOW模型
Fig．3 CBOW model

输入层: 将语料库中预处理后的藏词 C( t－m) ，
C( t－m+1) ，…，C( t+m) ，通过 CBOW 模型窗口顺序读取，
然后由哈希表得到投影层相应词位置 W( t－m) ，
W( t－m+1) ，…，W( t+m) ，获得当前词 W( t) 的 m 个上下文
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相关词 context( W( t) ) 。
投影层: 对 m 个词的 context ( W ( t) ) 做累加求

和，表示为

V( t) = Σ
t +n

t－n
context( W( t) ) ( 1)

输出层:根据当前词 W( t) 的上下文相关信息生
成该词的向量值，表示为

P( W( t) | context( W( t) ) =∏
t +n

t－n
f( V( t) θ) ( 2)

f( V( t) θ) =
1

1 + e －V( t) θx ( 3)

f( V( t) θ) 表示一个结点被分为正类的概率。
我们以 W( t) 作为预测单词，去掉中间隐藏层，

简化了神经网络模型，且用低维实数向量表示藏词，

实现藏词向量化。该特征向量可以刻画词与词在语
义和语法上的相关性，即语义相近的单词向量之间

的距离也会较近，而且还能够很好地表示词的语义

和句法信息。此外，周围词的位置不会影响预测结
果。同时，训练好的词向量输入到 BiLSTM_CＲF 模
型之前设置 Dropout网络以缓解过拟合。

1．3 BiLSTM模型

长短时记忆网络［17］是一种时间递归神经网络，

可以很好地对长距离依赖信息进行建模，模型结构

如图 4。

图 4 LSTM网络结构
Fig．4 Network structure of LSTM

信息从输入门输入，通过循环连接的细胞单元，

该单元用于控制流向输入门的信息和控制遗忘门之

前的细胞状态的遗忘门。每个时刻各单元计算式表
示为

it = σ( wi·［ht －1，xt］+ bi］) ( 4)
ft = σ( wf·［ht －1，xt］+ bf ) ( 5)

ot = σ( wo·［ht －1，xt］+ bo ) ( 6)
ct = ft⊙ct －1 + it⊙( tanh( wc·［ht －1，xt］+ bc ) )

( 7)
ht = ot⊙tanh( ct ) ( 8)

( 4) —( 8) 式中: it，ft，ot，ct 分别表示 t 时刻输入门，
忘记门，输出门和细胞状态的输出; ht 和 xt 表示 t
时刻的隐藏层向量和输入向量; σ表示 sigmoid 激活
函数，输出［0，1］内的数值，描述每个部分有多少
量可以通过，0 代表“不许任何量通过”，1 代表“允
许任意量通过”; w 和 b 分别表示权重矩阵和偏置
向量。
尽管 LSTM网络在藏文分词中有不错的表现，

但该模型是从左向右推进的，导致句子中前面词的

权重比后面词的权重小，而对于藏文分词而言，句子

中每个词的权重应该相同。因此，为了更好地获得
藏词的前后上下文信息，本文使用 BiLSTM 网络进
行建模。该模型结合了前向 LSTM 和后向 LSTM 模
型，除了使用过去输入特征和语句级标记信息之外，

也可以使用未来的输入特征。将 BiLSTM 模型学习
到的特征输入到 softmax 中预测藏词位置信息。本
文采用 4 词位标注集 ( B，M，E，S) 进行标注［18］，B
( Begin) 标注藏词的开始，M( Middle) 标注藏字在藏
词的中间位置，E( End) 标注藏词的结束，S( Single)
则标注单字符词的藏文，所有藏文字符位置信息用

分数表示，选择每个藏文字符得分最高的标签输出，

从而判断位置。同时，对于 BiLSTM_模型，使用反向
传播算法来训练该网络，更新参数信息 α表示为

α← α + γ
lnρ( y | x，α)

α
( 9)

( 9) 式中: x为输入向量; 为输入向量对应的标记; ρ
为 softmax计算的最大概率。通过随机梯度下降算
法( stochastic gradient descent，SGD) ［19］估计 α值。

1．4 CＲF模型

CＲF层作为 BiLSTM 模型外层解码结构，主要
作用是对 softmax 预测的藏文字符位置信息进行修
正。虽然 BiLSTM 能够学习上下文的信息，但是输
出结果之间相互独立，softmax 分类器只是在每一步
挑选一个最大概率值的标签输出，会导致在一个藏

词中出现 BBME 的位置标签。在实际情况中，B 后
面不可能是 B，故 softmax分类器后接 CＲF模型进行
句子级的序列标注。

CＲF层的输入参数是 BiLSTM 层的输出结果，
一个 n×m的矩阵 p，其中 n是藏词个数，m是标签种
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类，定义 pij是从第 i 个标签到第 j 个标签的转移分
矩阵，对于一个长度等于句子长度的预测标签序列

y= ( y1，y2，…yn ) ，它的概率为

score( x，y) = Σ
n

i = 1
pi，yi

+ Σ
n+1

i = 1
Ayi－1，y1 ( 10)

( 10) 式中，y1、yn 是预测句子的结束和起始标记。
整个序列概率由 2 部分构成，一部分是 BiLSTM 层
输出的 p矩阵，另一部分是 CＲF层的转移矩阵 A。

CＲF层训练时对一个训练样本 x，yx 最大化标
记的似然函数为

ln( p( yx | x) ) =

score( x，yx ) － ln( Σ
y'
escore( x，y') ) ( 11)

( 11) 式中，y' 表示真实的标记值。在预测过程时使
用动态规划的 Viterbi算法来求解最优路径为

y* = arg max score( x，y')
y'

( 12)

2 藏语分词实验

2．1 实验数据

目前，还没有公开的藏语分词语料库。为验证
本文提出的 BiLSTM_CＲF模型在藏文分词中的有效
性，实验语料从中国西藏藏文网，青海藏文网，康巴

卫视等网站手工进行摘录，主要包括各类新闻，名人

轶事，小说等题材，共 3 000 篇藏文文章。之后经过
分句、最大匹配法分词，人工对文本进行过滤、校对，
最终得到 125 386句藏文语料，共计 1 196 907 个藏
词。实验中随机选取 80% 的句子作为训练集，10%
的句子作为验证集，余下 10%的句子作为测试集。

2．2 BiLSTM_CＲF模型参数设置

BiLSTM_CＲF模型参数配置如下。
词向量训练部分，窗口大小设为 5，即以当前藏

词为基准，前后各取 5个藏词，如果不够 10个藏词，
添加 0 向量作为补充，如果超过 10 个藏词，添加 1
向量作为补充。在训练时，通过改变词向量维度来
提高藏文分词的速度和准确度。
对 BiLSTM_CＲF模型采用反向传播算法进行训

练，每次更新一个训练样本参数，并使用随机梯度下

降算法，学习率设为 0．01，梯度裁剪为 5．0。
BiLSTM _ CＲF 模型前向和后向各拥有一个

LSTM层，其尺寸设置为 100。实验表明，调节此维
度对藏文分词准确率没有显著影响。下面的实验通
过调优词向量维度寻找最优参数，而且改变不同的

Dropout比例，看其对实验结果和训练时长的影响，

以及测试不同实验模型对藏文分词准确率的影响。

2．3 实验设计及结果分析

2．3．1 词向量维度设计
词向量的维度对藏文分词的速度和准确度都起

着至关重要的作用。在保证 BiLSTM_CＲF模型其他
参数不变的情况下，使用准确率( precision，P ) ，召
回率( recall，Ｒ) 和综合 F 值对模型进行评估。不
同维度词向量对分词结果的影响如图 5。

图 5 不同词向量维度下藏文分词的 P、Ｒ、F值对比
Fig．5 Comparison of P，Ｒ and F values of tibetan

segmentation in different vector dimensions

由图 5 可知，当词向量维度为 100 时 BiLSTM_
CＲF模型性能相对最优，其 Ｒ值和 F 值高于维度为
50和 200 的 Ｒ 值和 F 值。因为词向量维度取 50
时，不能完全覆盖句子的特征，效果不优。词向量维
度大于 200时，模型训练时间加长且性能下降，说明
在藏文分词时，词向量维度不宜过小或过大。
2．3．2 Dropout比例设计

Dropout 网络可以防止深度神经网络过拟合。
在词向量维度为 100 时，采用同样大小的语料对不
同比例的 Dropout 进行实验。由表 1 实验结果可
知，当 Dropout比例为 0%时，模型容易过拟合; Drop-
out 比例为 20% 时，性能相对最优，F 值达到
94．11%;当 Dropout 比例为 70%时，F 值显著降低。
Dropout比例越高，训练网络中不工作的节点越多，
虽然训练时间减少但是模型欠拟合，导致性能下降。
在语料库规模相对不大时，更高比例的 Dropout 网
络会对实验结果产生负面影响。
2．3．3 BiLSTM_CＲF模型实验结果的对比分析
为了对比 Dropout 比例为 20%，词向量维度为

100时的 BiLSTM_CＲF模型与 CＲF，LSTM，BiLSTM，
LSTM_CＲF模型在藏文分词上的性能，本文采用相
同的实验参数、相同的实验数据进行藏文分词，实验
结果如表 2。
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表 1 Dropout比例
Tab．1 Dropout ratio

Dropout比例 P /% Ｒ /% F /%

0% 92．06 91．26 91．66
20% 94．33 93．89 94．11
50% 93．39 92．97 93．18
70% 89．43 90．12 89．77

表 2 不同方法分词结果对比
Tab．2 Comparison of word segmentation results by

different methods

实验设计 训练时间 /h P /% Ｒ /% F /%

CＲF 12 89．97 91．01 90．49
LSTM 7 90．12 91．74 90．92
BiLSTM 8 93．12 92．49 92．80

LSTM_CＲF 9．5 93．43 92．56 92．99
BiLSTM_CＲF 11．5 94．33 93．89 94．11

1) 通过对比表 2 中第 1 行数据和其他 4 行数
据，可知基于深度学习的 LSTM，BiLSTM，LSTM_CＲF
和 BiLSTM_CＲF 模型的实验结果均比传统的 CＲF
模型的藏文分词效果好，F 值依次提高 0． 43%，
2．31%，2．5%，3．62%，且运行时间少。因此，在大规
模无相关藏语语言规则的情况下基于深度学习的模

型在藏文分词上效果更好。
2) 由表 2 可知，在藏文分词中 BiLSTM 模型比

LSTM模型的分词准确率更高。虽然训练时间长，
但是对同一句藏文进行分词测试，二者分词速度差

不多。在同样的语料库下，BiLSTM模型的精确度为
93．12%，召回率为 92．49%，F 值为 92．80%，其精确
率、召回率、F 值比 LSTM 模型分别提高了 3%，
0．75%，1．88%。同时，BiLSTM_CＲF 模型与 LSTM_
CＲF模型相比，其精确率、召回率、F 值分别提高了
0．9%，1． 33%，1． 12% ，充分说明 BiLSTM 模型比
LSTM模型更能提高藏语分词的准确率。

3) BiLSTM_CＲF 模型中 CＲF 层的作用由表 2
可知，LSTM_CＲF模型相比 LSTM 模型，F 值提高了
2．07%，BiLSTM_CＲF 模型相比 BiLSTM 模型，其精
确率、召回率、F 值分别提高了 1． 21%，1． 4%，
1．31%，可以知道 CＲF模型作为 LSTM，BiLSTM模型
的最后一层，可以对 softmax 预测的结果进行修正，
输出全局最优化的藏文分词结果。虽然增加 CＲF
层，训练时间变长，但并不影响测试时间。
为进一步说明 BiLSTM_CＲF模型在藏文分词中

的适应性，本文将该模型分词效果与其他学者所提

出的藏语分词方法进行了比较，说明本文所提方法

在藏文分词中的适用性较好。虽然现有藏文分词标
注系统的方法、语料库和词典各不相同，没有统一规
范的语料库，很难进行严格的比较，但在本文设计的

语料库上，将基于 BiLSTM_CＲF 模型的藏文分词与
正向最大匹配、逆向最大匹配、双向最大匹配、条件
随机场以及最大熵模型的方法进行比较，其准确率

有明显提高。而且基于 BiLSTM_CＲF模型的藏文分
词方法并未使用其他语言规则进行辅助。

3 结束语
本文将 BiLSTM_CＲF 模型应用到藏文分词中，

在输入层输入 CBOW模型生成的藏文词向量，经过
中间层特征学习和 softmax分类得到粗预测结果，最
后在输出层采用 CＲF 模型对粗预测结果进行约束
性修正，得到 Dropout 比例为 20%，词向量维度为
100的最佳分词效果的 BiLSTM_CＲF 模型。实验结
果表明，该方法能够有效提高藏文分词的准确率。
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