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基于 LSTM 和 CRF 的藏文分词模型
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摘要 : 本文提出基于长短时记忆 (Long short-term memory，LSTM) 神经网络和条件随机场

(Conditional Random Field, CRF)的藏文分词模型。引入注意力机制，获取更多特征信息,提升模

型关注上下文信息与当前音节之间联系；提出一种音节扩展方法，获取更多的输入特征信息与语

料信息，增强模型单音节特征信息以获取更多语义信息的能力。本文在西藏大学数据集 12261条
的基础上，扩充至 74384条，形成 Tibetan-News数据集。实验结果表明，在模型中加入注意力机

制并使用音节扩展方法后，模型在 Tibetan-News数据集上的精确率、召回率和 F1分别提升 2.9%、

3.5%和 3.2%。基于本文模型的分词系统已在工程上应用推广。
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1 引言
藏文信息处理的基础任务[1]是藏文分词，

分词是将连续字符按照一定规则重组并生成

词序列的行为。分词研究可分为基于字典的

分词方法和基于字的分词方法[2]。基于字典的

藏文分词方法以词典为主要划分依据。基于

字的分词方法是目前较流行的基于统计的分

词方法。其基于给定的每个字的标签划分。

近年随着文本数据的增多，神经网络模

型在分词中广泛应用[3-4]深度学习在中文分词

中的应用已得到了很好的发展[5-10]，于藏文中

应用较少[6]。在现有研究中，基于循环神经网

络（RNN）的藏文分词模型是最常用的模型

之一，该模型使用长短时记忆网络（LSTM）

作为特征提取层，条件随机场（CRF）作为

解码层。但该模型存在不能有效关注上下文

信息和当前音节的标签联系的问题。

针对目前基于 RNN模型在藏文分词中存

在的问题，本文提出了基于注意力机制

LSTM 和 CRF的藏文分词模型。本模型以连

续藏文文本作为输入，使用音节扩展、并引

入软注意力机制。

本文的主要贡献如下：

1、在基于 LSTM和 CRF的藏文分词模

型中，引入注意力机制使模型能够更为有效

地关注上下文信息与当前标签之间的联系。

2、在模型输入部分使用音节扩展方法，

使得输入音节包含上下文信息，使得模型能够

获取到更多的语义信息。

接下来，本文将依次介绍相关工作、模型结

构、实验结果与结论。

2 相关工作
长短时记忆网络（LSTM）[11]广泛应用

于自然语言处理任务，如分词模型[12]、序列

标注[13]等，并取得了很好的结果。LSTM 可

以捕捉潜在的长距离依赖关系[11]，能有效缓

解长期依赖问题。条件随机场[14-16]（CRF）
解决了最大熵马尔可夫模型的标注偏差问题。

但 LSTM得到分词标签后不具备标签之间的

转移关系，基于 CRF的分词方法准确率不高。

使用双向 LSTM-CRF 模型进行序列标

记任务，较 LSTM、双向 LSTM、CRF、
LSTM-CRF相比效果最佳[17-18]。门控循环单

元（GRU）[19]较 LSTM参数量更少，但效果

相当。卷积神经网络（CNN）提取给定单词

的字符级表示[20-21]，模型准确率较高。然而

双向 LSTM-CRF 和 GRU 不能有效关注上下

文信息与当前输入的联系，CNN则无法关注

输入序列的顺序。

注意力机制可在机器翻译任务上对翻译

和局部翻译单元之间的对应关系同时建模[22]。

软注意力机制（Soft Attention）与硬注意力

机制相比，Soft Attention 的注意力焦点更加

发散[23]。而通过双向注意机制，可将上下文

特征及对应句法知识结合起来，所得模型达

到当年最高水平[24]。

音节扩展思想源于自然语言序列处理，

其细节详见 3.2节。



3 模型结构

图 3-1改进基于 LSTM和 CRF的藏文分词模型

Fig. 3-1 Improving LSTM and CRF-based Word
Separation Models for Tibetan

每句藏文文本，经过编码及音节拓展后

输入到长短时记忆网络（LSTM），该部分用

于将输入映射为隐藏层。其输出作为解码器

部分条件随机场（CRF）的输入。通过上述

结构可有效保存语句前后标签的信息。

基于 LSTM -CRF的藏文分词改进模型如

图 3-1所示。

3.1 LSTM
长短时记忆网络（LSTM）[11]可以缓解序

列中长期依赖的问题，这使得 LSTM在较长的

序列中比普通循环神经网络（RNN）具有更好

的性能，LSTM结构如图 3-2所示。

LSTM模型是主要由遗忘门��，输入门��和

输出门��组成。其输入是前一个时刻的输出

ℎ�−1以及当前时刻的输入��，遗忘门输出见式

（3-1）：

�� = � �� ℎ�−1, �� + �� （3-1）

输入门��和临时状态��
~
的输出见式（3-2）、

式（3-3）：

�� = � �� ℎ�−1, �� + �� （3-2）

��
~

= ���ℎ ( ��[ℎ�−1, ��] + ��) （3-3）

细胞状态��由临时状态��
~
、遗忘门值��和记

忆值��计算,具体见式（3-4）：

�� = ����−1 + ����
~

（3-4）

最后是计算输出门值��和隐含状态值ℎ�，具

体见式（3-5）、式（3-6）：

�� = � �� ℎ�−1, �� + �� （3-5）

ℎ� = �� ���ℎ ( ��) （3-6）

在式（3-1）至式（3-6）中，Wi为每一

个时刻输入的权重，Wp为前一个时刻输出的

权重，W0为当前时刻的输出权重。b为偏置，

xt为 t时刻的输入。

图 3-2 LSTM模型结构[11]

Fig. 3-2 LSTM Model Structure [11]

3.2 音节扩展
在数据集中，对于当前输入音节，同句

话中其余位置的音节越靠近当前音节，则两

者关联性越强。通过将音节拼接可使神经网

络提取到更多的输入特征。音节扩展的具体

表示如图 3-3所示：

图 3-3 音节扩展方法特征表示

Fig.3-3 Syllable Extension Method Feature
Representation
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音节拓展具体步骤如下：

1、在藏语语句 1 2[ , ,..., ,..., ]i nX x x x x
的句

首和句尾分别添加两个特殊音节 BOS 和

EOS  作 为 起 始 音 节 和 结 束 音 节

（ BOS 和 EOS 没有特殊意义）。

2、以当前输入音节为中心向两侧各扩展

两个音节单元。

3、使用 1*5大小的滑动窗口，将窗口内

的音节和相邻音节组成的词条进行拼接作为

当前音节的输入。

3.3 注意力机制
如图 3-1 所示，在改进模型中，软注意

力机制（Soft Attention）和双向长短时记忆

网络（Bidirectional LSTM）相连，使用 Soft
Attention 可以帮助模型建立目标与其上下文

相关的隐含特征之间的联系，辅助模型更好

区分目标的分词标签。将 Bidirectional LSTM
层提取的藏文序列特征向量输入注意力机制，

得到的上下文注意力（Attention）向量。

注意力机制的具体表示见图 3-4：

图 3-4 Soft Attention示意图

Fig.3-4 Soft Attention Schematic

具体步骤如下：

1、计算输入藏文序列中第�个音节和第�个
音节的相关度。其中 m 为句子的长度， ()f 表

示相似度计算方法， ��、�� 为 Bidirectional
LSTM 的输出的第�个和第�个位置特征。具体

计算公式如（3-7）所示：

��� = � ��, �� , �, � = 1,2, …. , � （3-7）

2、将第一步得到的相关度进行归一化，

计算公式见式（3-8）：

�� = ���� ��� ( ���), � = 1,2, …. , � （3-8）

3、将第二步中得到的输入序列中所有音

节对当前位置音节的影响权重进行加权计算，

最终可得到当前位置音节的 Attention向量，

具体见算式（3-9）：

� = ���i + … + ����, � = 1,2, …, � （3-9）

3.4 损失函数
基于长短时记忆网络（LSTM）的藏文分

词算法最后通过条件随机场（CRF）来得到最

终结果。在此模型中，使用的是线性链条件随

机场。对于数据集中的任意一个句子序列� =
�1, �2, …, ��, …, �� ，其中，�表示为句子，��
表示为句子中的第�个音节。如果序列的长度

为�，标签个数为�，那么共有��个序列结果，

即��个� = �1, �2, …, ��, …, �� ，��表示为第�
个音节的标签。计算出每个可能的序列结果的

得分 ( )score Y ，求出任一标签序列的概率，选

择概率最大的作为标注结果。模型的损失函数

为���� =− ��� � � � ，其中� � � 计算见公

式（3-10）、公式（3-11）：

�����(�) =
�=1

�

(��[��]� ) +
�=2

�

� ��−1, ���

（3-10）

��� � (�|�) = �����(�) − ��� (
�

������ �� )

（3-11）

4 实验结果
本文实验均基于构建的 Tibetan-News数

据集。数据集共计 74384 句，涵盖经济、文

化等新闻。数据集中单句最长为 160个音节，

单句最短为 2个音节。数据集划分见表 4-1：
表 4-1数据集划分情况

Tab. 4-1 Data Set Segmentation

数据集名称
数据集类

别

语句数

（条）

Tibetan-
News

训练集 52068
测试集 22316

下面对 Tibetan-News数据集构建流程进

行介绍。该数据集的构建分为四个步骤：藏



文语料获取、藏文数据集数据处理、藏文数据

集的构建及藏文数据集的去重。

藏文语料通过爬取中国西藏网相关新闻

获得。获得的藏文语料需进行文本预处理，

预处理的具体包括去除无效标签、编码转换、

文档切分、基本纠错、去除空白标点等步骤。

在数据集构建中，为减少人工标注的工

作量，需构建藏文分词模型对预处理的文本

进行预分词。为使数据集可用于分词任务，

需要根据空格和“.”获取每个音节的标签。

所述标签为�、�、�或�，其中�表示起始字

标签，�表示中间字标签，�表示结束字标签，

�表示单个字标签。随后模型利用条件随机场

对藏文语料进行预分词，使用维特比算法[25]

降低回溯的代价。最终使用 Simhash[26]去重

算法，去除数据集中相同语句。

本文使用音节扩展的方法提升模型的效

果。为证明音节扩展有效，在双向长短时条

件和随机场（Bidirectional LSTM CRF）模型、

双向条件门控循环单元随机场（Bidirectional
GRU CRF ）模型和条件随机场（CRF ）模型

中均使用了该方法，不同模型使用音节扩展

方法的 F1曲线如图 4-1，实验结果见表 4-2。
表 4-2使用音节扩展方法对比实验结果

Tab. 4-2 Comparison of Experimental Results Using the
Syllable Expansion Method

模型名称 分类条件 P(%) R(%) F1(%)
Bidirectional
LSTM CRF

单音节输入 89.2 90.0 89.6
音节扩展 89.9 92.5 91.2

Bidirectional
GRU CRF

单音节输入 89.9 90.9 90.4
音节扩展 90.6 92.8 91.7

CRF
音节扩展 86.2 85.8 86.0
单音节输入 83.8 82.6 83.2

图 4-1使用注意力机制和音节扩展方法 F1曲线图

Fig. 4-1 Using Attentional Mechanisms and Syllable
Expansion Methods F1Graphs

在表中可看出，使用音节扩展后，基于

CRF 的分词方法精确率、召回率和 F1 分别

提 高 了 2.4% 、 3.2% 和 2.8% ， 基 于

Bidirectional LSTM CRF的藏文分词方法精确

率、召回率和 F1 分别提升了 0.7%、2.5%和

1.6%。

编码器部分嵌入注意力机制的方法来提

升 模 型 的 效 果 。 使 用 软 注 意 力 （ Soft
Attention）可帮助获取藏文语句中的上下文

信息及在目标中建立上下文相关的隐含特征

的联系，辅助模型更好地区分目标的分词标

签，提升模型提取特征的能力。为了证明注

意力机制有效，对上述模型进行了改进，即

在长短时记忆网络（LSTM）之后通过 Soft
Attention 使得模型关注上下文信息。LSTM
嵌入注意力机制的 F1曲线如图 4-2所示，具

体的实验结果见表 4-3。
表 4-3使用注意力机制对比实验结果

Tab. 4-3 Comparison of Experimental Results Using
Attentional Mechanisms

模型名称 P(%) R(%) F1(%)
Bidirectional LSTM

CRF 89.2 90.0 89.6
Attention Bidirectional

LSTM CRF 91.3 91.5 91.4
Bidirectional GRU

CRF 89.9 90.9 90.4
Attention Bidirectional

GRU CRF 91.5 92.5 92.0

图 4-2不同模型融合注意力机制 F1曲线对比图

Fig. 4-2 Comparison of F1 Curves for Different Models
of Fused Attention Mechanisms

从表中可以看出，在模型中嵌入注意力

机制之后，基于 Bidirectional LSTM CRF 的

藏文分词方法精确率、召回率和 F1 分别提

升了 2.1%、1.5%和 1.8%，基于双向门控循

环单元的分词方法精确率、召回率和 F1 分

别提升了 1.6%、1.6%和 1.6%。通过实验数



据对比，证明在模型中嵌入注意力机制的方

法能够有效地提升模型的效果。

表 4-4 使用注意力机制和音节扩展实验结果对比

Tab.4-4 Comparison of Experimental Results Using
Attentional Mechanisms and Syllable Expansion

模型名称 P(%) R(%) F1(%)
Bidirectional LSTM CRF

（单音节输入）
89.2 90.0 89.6

Bidirectional LSTM CRF
（音节扩展）

89.9 92.5 91.2

Attention Bidirectional
LSTM CRF

（单音节输入）
91.3 91.5 91.4

Attention Bidirectional
LSTM CRF

（音节扩展）
92.1 93.5 92.8

Bidirectional GRU CRF
（单音节输入）

89.9 90.9 90.4

Bidirectional GRU CRF
（音节扩展）

90.6 92.8 91.7

Attention Bidirectional
GRU CRF

（单音节输入）
91.5 92.5 92.0

Attention Bidirectional
GRU CRF

（音节扩展）
92.8 93.6 93.2

图 4-3不同模型使用音节扩展方法和注意力机制 F1
曲线对比图

Fig. 4-3 Comparison of Different Models Using
Syllable Expansion Methods and Attention Mechanisms

F1 Curves

为了能够更好地提升模型的效果，本节

将音节扩展方法和注意力机制嵌入模型。不

同模型使用音节扩展方法和嵌入注意力机制

后 F1曲线如图 4-3所示，具体的实验结果见

表 4-4。
从表中可以看出，使用音节扩展方法和

嵌入注意力机制可分别提高 LSTM 网络和

CRF 分词模型精确率、召回率和 F1-Measure

2.9%、3.5%和 3.2%，使用音节扩展方法和

嵌入注意力机制可分别提高基于注意力机制

的 GRU CRF 藏文分词模型精确率、召回率

和 F1 12.9%、2.7%和 2.8%。对比实验结果

发现，使用音节扩展的方法和嵌入注意力机

制的方法能够有效地提升模型的效果。

5 结 论
本文基于长短时记忆网络（LSTM）和

条件随机场（CRF）的藏文分词模型，融入

注意力机制使得模型能够有效的对上下文信

息和当前音节之间的联系。此外，使用音节

扩展的方法使得模型能够获取到更多的特征

信息。实验结果表明，融入注意力机制和使

用音节扩展方法能够有效的提升模型的性能。
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TibetanWord SegmentationModel based on LSTMandCRF
Yu YongBin1, Lu RuiJun1，Nyima Tashi* ，Qun Nuo2, Wang Hao1, Tang Qian1, Peng ChenHui1，

Lv ShiYi1，Xiangxiu Cairang2
(1 School of Information and Software Engineering , University of Electronic Science and Technology of China , Chengdu 610054 ,China)
( 2 Ministry of Education Engineering Research Center for Tibetan Information Technology、State Key Laboratory of Intelligent Information

Processing and Applications in Tibetan , Tibet University , Lhasa 850000 ,China)

Abstract : This paper proposes a deep recurrent neural network Tibetan word separation model based on Long short-term memory(LSTM) and
Conditional Random Field(CRF). The soft attention mechanism is applied to improve the ability to extract the context information of Tibetan text
sequences, and the syllable expansion method is applied to improve the single syllable and semantic feature. Based on the Tibetan University’s
dataset, this paper constructs the Tibetan-News dataset from 12261 sentences to 74384 sentences. The experimental results show that, compared
with the Tibetan word segmentation models of LSTM and CRF, the accuracy, recall and F1 of the Tibetan word segmentation models based on soft
attention LSTM and CRF on Tibet-News dataset are respectively Up 2.9%, 3.5% and 3.2%. The segmentation system based on this paper is already
applied in engineering field.
Keywords : Word segmentation; Attention Mechanism; Long Short Term Memory Network; Conditional Random Field


