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07　语音与自然语言处理
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 斯坦福SAIL 负责人Christopher Manning：基于深度上下文词表
征的语言结构发现

整理：智源社区 何灏宇

Christopher Manning，斯坦福人工智能实验室（SAIL）主任，斯坦福大学语言学和计算机科学系机器学习领域、

斯坦福人类中心人工智能研究所（HAI）副主任。Manning 的研究目标是以智能的方式实现人类语言的处理、理

解及生成，研究领域包括树形 RNN 、情感分析、基于神经网络的依存句法分析、神经机器翻译和深度语言理

解等，是一位 NLP 领域的深度学习开拓者。他是国际计算机学会 (ACM)、国际人工智协会（AAAI）、国际计算

语言学会（ACL）等国际权威学术组织的 Fellow，曾获 ACL、EMNLP、COLING、CHI 等国际顶会最佳论文奖，

著有《统计自然语言处理基础》、《信息检索导论》等自然语言处理著名教材。

Christopher Manning 的演讲主题是 “Linguistic structure discovery with deep contextual word representations”，

即 “基于深度上下文词表征的语言结构发现”。

在演讲中，Christopher Manning 根据对语言学结构的学习程度，将语言模型分为三个发展阶段： 早期基于概

率统计、无法学习语言结构的黑暗时代（Language Models in The Dark Ages）； 之后则是启蒙时代的神经语言

模型（Enlightenment era neural Language Models），特点是具备一定学习语言结构的能力；2018 年始，基于

Transformer 结构的大参数量预训练模型（Big Language Models）大行其道，Manning 发现预训练语言模型的

参数中包含着非常多的语言结构信息，并在本次演讲中进行了详细的解析。

一、语言模型：用数学给语言建模

在报告中，Christopher Manning 首先引出了语言模型的概念。语言模型是对自然语言进行数学建模的工具，它

提供了一种能够用数学模型去表示自然语言的方法。现如今通用的语言模型大多采用序列化概率模型的思想，

比如在给定的语境下预测下一个词出现的概率。

图 1：根据语境预测下一个词

语言模型如 N-Gram 语言模型、基于循环神经网络的语言模型及预训练语言模型等都在不同的任务上被广泛使

用，且能达到理想的效果。然而，这些语言模型真的学到了语言结构吗？还是说它们仅仅是在句子层面上学习

词的概率分布？ Manning 给出了他的答案。
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二、黑暗时代：N-Gram 语言模型

N-Gram 语言模型，是通过统计数据中给定词在长度为 n 的上文的条件下出现的频率来表征这些词在相应语境

下的条件概率，如

图 2：N-Gram 例子

N-Gram 语言模型是神经网络出现之前构建语言模型的通用方法，该方法虽然通过引入马尔科夫假设，但是其

参数量依然很大。另外，N-Gram 语言模型通过平滑和回退策略解决数据稀疏的问题。但是 N-Gram 语言模型

学到了多少人类语言的结构信息？有些语言学家们认为几乎没学到。虽然这样的模型可能会包含一些简单的常

识性知识，比如 “船” 通常会与 “沉没”、“起航” 等词共同出现，或者模型会学习到一些简单的词法，比如类

似于 “冠词 - 形容词 - 名词” 这样的句子，但是 N-Gram 语言模型对于 “名词” 这样的词性概念和语言结构规

则是没有概念的。

因此，在那个时代，如果想要让模型学习到语言结构，必须通过人工标注的方式获取特定语言结构的训练数据，

然后训练相应的分类器。采用这一方法固然是能让语言模型学习到语言结构，但是标注成本太高且数据的迁移

性差，似乎并不是一个好的解决方案。

图 3：人工标注的语法

Manning 随后表示，想要让语言模型学习到自然语言的结构知识，只学习字面上的信息是远远不够的，但幸好，

自 N-Gram 语言模型之后，基于神经网络的语言模型取得了长足的进步。

三、启蒙时代：神经网络赋予语言模型新的方向

得益于神经网络和深度学习带来的强大学习能力，神经网络语言模型展现出了比 N-Gram 语言模型好得多的效

果，这其中最为人熟知的便是基于循环神经网络的语言模型，例如词向量模型、LSTM 模型等。词向量模型通
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过把高维度的稀疏向量嵌入到低维度的分布式向量，从根本上解决了维度灾难问题。而 LSTM 则是基于循环神

经网络，通过 “门” 的机制解决长距离依赖的问题，这样的模型结构在处理语句这种序列化数据时就有着天然

的优势。Manning 提到，N-Gram 和过去的大多数模型都解决不了语句中的长距离依赖问题，但我们可以期待

神经语言模型做到这一点。

图 4：预测词 removed，需要用到句子中距离较远的词 stump 而不是通过 N-Gram 在近距离取上下文

同时，Manning 还展示了通过树结构的神经网络捕捉语句结构的一个研究成果。事实上，Manning 早期的深度

学习工作一直致力于构建树形模型，因为在他看来，树形模型更能捕捉到语言不同于线性的视觉或者信号处理

的结构特点。他们建立的 TreeLSTM 能够在一定程度上学习到如何去构建语句的语法树，该模型在细粒度情感

分类、语义关系分类等任务上也取得了更好的效果，但比提高准确率更重要的是，语言模型终于开始学习语言

结构了。

图 5：语法树

四、大模型时代：Transformer 模型带来巨大突破

2018 年，大参数量的预训练语言模型一个接一个的出现，为自然语言处理带来了突破性的进展。
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图 6：预训练语言模型

在这些预训练模型中，除了 ELMo，其他的模型都应用了 Transformer 结构，原因是 Transformer 的结构使得

模型在 GPU 上进行大规模训练成为可能，而模型的参数量也越来越大，达到十亿甚至百亿级别。由于时间原

因，Manning 只对 Transformer 结构进行了一个大概的描述：Transformer 的输入是句子中的词以及词的位置

编码， 通过一层线性变换，每个词得到 Query、Key、Value 三个低维向量。通过对三个向量做 Attention 运算，

从而计算出句子中的每个词应该对句子中的其他词付出多少 “注意力”。不仅如此，Transformer 结构中还引入

了 “多头” 机制，“多头” 机制认为句子中的上下文信息可以从多个方面进行挖掘，因此 Transformer 使用了多

个权重矩阵对 Query、Key、Value 向量进行 Attention 运算，从而达到通过多个权重矩阵学习多重语义信息的

目的。

图 7：Transformer 的结构

这些基于 Transformer 结构的预训练语言模型在自然语言处理的很多领域都产生了巨大的影响，显著地提高了

多个 NLP 任务的准确率。那么，动辄几十亿参数的预训练模型们可以学习到多少语言结构呢？在本次演讲中

Manning 选取了其中最著名的 BERT 模型进行了分析。
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根据对 Transformer 结构的理解可以知道，Attention 运算是通过点积加权的方式计算两个向量的相关性，从而

得到句子中的每个词对其他词该付出多少 “注意力”。通过分析这个注意力结果，Manning 发现，在 BERT 的多

个 “头” 中，有几个 “头” 是能够通过无监督或自监督的方式学习到和依存句法相关的信息的。

图 8：BERT 模型中每个词对其他词的注意力，颜色越深表示注意力越强

如上图的左半部分，宾语 sell 和 stocks 会将注意力更多地指向动词 considered 和 recommending，而在上

图的右半部分，限定词（冠词等）the、in，形容词 huge、new 等，它们更多将注意力指向名词 language、

law、fl ight、time 等。如果对这四个例子中的语句进行依存分析，我们会发现左图中的词 sell、stocks 与动词

considered、recommending 构成了直接宾语的依存关系，而右图中的词 the、in、huge 等都是名词 laguage、

law 等的前置修饰语，它们构成了语句中的限定词依存关系。可以看到模型确实在一定程度上学习到了依存句法

信息。

事实上，“多头” 机制不仅学习到了句法结构，也学习到了语句中的共指关系。下图中左边的例子中，she、

her、Kim 实际上指的是同一个人，从模型中的注意力分布也可以看到这种关系。右图同理。

图 9：BERT 模型中的某些“头”学习到的共指关系
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Manning 表示以上的这些发现证明，预训练语言模型能够对语言的符号结构进行建模，因为不管是依存句法还

是共指关系其实都是一种用符号表示语法的方法，这是一件很酷的事情。但如果模型能够直接对语言结构进行

建模，那就更好了。

随后，Manning 提出了一个问题： 在 BERT 模型的向量空间中是否蕴含着语法树结构？为了验证这个问题，

Manning 对 BERT 模型产生的词向量进行了探索，希望这些基于深度上下文的词表征能够带给我们答案。那么，

如何根据词向量去构建这些树呢？

Manning 假定句子中词向量间的 L2 距离作为树中结点之间的距离，根据这个距离构建一棵最小生成树，并将这

个最小生成树作为模型学习到的语法树，最后用该树去与人工标注的语法树进行验证。值得一提的是，在不同

的语境下，一个词可能会有不同的含义，那么每个词向量就可能会包含着多重语义信息。在实验时，Manning

通过对词向量进行线性变换从而将词向量映射到一个低维的空间，这个低维的向量就包含了原词向量在特定语

境下的语义信息。

实验结果表明，BERT 根据上下文词表征构建的树效果非常好，在许多场景下都可以达到人工标注的精度。如

下图中，根据 BERT 向量空间构建的最小生成树，与本篇文章图 5 所提到的语法树完全一致。

图 10：根据 BERT 向量空间构建的最小生成树

图 11：用 BERT 做语法分析树能够达到和人工标注相似的结果

根据这样的实验结果，Manning 总结道，像 BERT 这种基于深度上下文词表征的语言模型，与之前的语言模型
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相比有了一个大转型，不论是形态上还是学习效果上。模型中大量的参数使得神经网络不再仅仅去学习词与词

之间的表面联系，而是有了学习语法结构的能力。至于为什么模型会去主动学习语法结构，Manning 也给出了

解释，他认为模型之所以会去主动学习语法结构，是因为学习语法结构能够帮助模型更好地完成预测任务，也

就是说，模型本质上依然是在提高预测能力，由于学习到语法结构有助于更好地预测，模型就会利用参数去学

习语句的语法结构。

接下来，Manning 做了另一个更有趣的探索，探索不同种类语言的 BERT 模型是否学到了相似的语法信息。做

法如下，使用一种语言（如英语）的 BERT 模型的语法空间表示去验证另一种语言（如法语），如果验证成功，那

么就说明 BERT 模型编码不同种语言的语法是采用的是相近的方法。

图 12：两种语言的语法空间聚类结果

上图是实验结果，相似颜色的浅色代表英文，深色代表法语，可以看到聚类效果明显，这表明 BERT 模型在建

模不同语言的语法信息时采用的方法是相近的。

演讲最后，Manning 提出了如下几点思考。

1.  基于无监督或自监督学习的上下文词表征模型能够成功学习到语言结构，取得这样的成功证明了语言模型的

学习实际上是一个信息量丰富的通用任务。

2. 既然语言模型已经能够学习语言结构，那过去几十年耗费人力标注语言学数据算是一个错误吗？

3. 基于深度上下文词表征的语言模型已经从之前的基于统计的关联学习模型转型，开始主动探索语言结构。

4. 在下个十年，语言模型的任务是否应该更多地将重心放在接地语言学习（Grounded Language Learning）上？
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 华盛顿大学教授Mari Ostendorf：基于显式上下文表征的语言处理

整理：智源社区 何灏宇

Mari Ostendorf，于 1999 年加入华盛顿大学，电子与计算机工程系的系统设计方法学特聘教授，语言学和计

算机科学与工程学的兼职教授。IEEE，ISCA 和 ACL 的院士，华盛顿州立科学院院士以及爱丁堡皇家学会会员。

Ostendorf 教授目前的研究专注于探索在多方上下文的场景下理解和生成语音及文本的动态模型。

Mari Ostendorf 本次演讲的主题是《Contextualized Language Processing with Explicit Context Representation》。

在本次演讲中，Mari 介绍了她的研究成果——基于显式上下文表征的语言处理方法。该方法通过将上下文信息

做显式的表征处理，从而达到在文本信息中能够有效融合上下文信息的目的。

下面是 Mari Ostendorf 本次演讲的精彩要点。

一、语言模型为何需要上下文

上下文在语言理解的过程中扮演着重要的角色，需要指出的是，这里提到的上下文并不仅仅指语句序列中的

“前” 和 “后”，这里的上下文是指包括语境和情境在内的多种与语句相关的因素。语言对上下文的依赖表现于：

演讲中的语句会依赖于演讲主题； 日常交流时的语句会依赖于交流双方的社交背景，等等。人类可以自如地在不

同语境中进行切换，但是计算式的语言模型在处理不同种类的上下文时性能退化会非常严重。现如今解决这一问

题的方法是使用更多的数据来对模型进行微调，但 Mari 认为，我们还可以更有效地使用上下文中包含的信息。

上下文有很多形式，但大体上可以分为两大类，第一类是语境（Language Context）有关的上下文，也就是按

字面意思理解的语句序列的 “前” 和 “后”；第二类是情境（Situational Context）有关的上下文，包括语句的来

源，对话的地点，对话的形式、对话的主要任务等等。在本次演讲中，Mari 主要介绍了如何通过神经序列化语

言模型去表征情境有关的上下文，以及把它们与文本信息相结合的机制。

同时，Mari 将情境有关的上下文分成了两类，一类是全局上下文，通常由元数据组成，这类上下文能够覆盖一

整段文本，比如说对话者的身份以及对话时间这种通用的信息，在对话过程中是不会发生变化的。还有一类是动

态上下文，通常是由连续的数据组成，比如说语音或者视频。Mari 对于这两类上下文分别给出了她的表征方法。

二、全局上下文的表征方法

训练数据与实际数据的领域不匹配是一个存在已久的问题，目前解决这个问题的方法是使用更多的数据对模型

进行调整。比如 RoBERTa 模型是在 160GB 的大数据量上进行训练的，但是当将该模型应用到一个全新领域的

时候仍然需要使用该领域的数据进行微调。这样的方法虽然效果不错但并没有从根本上解决这个问题，且每次

切换到一个新的领域都需要使用更多的数据。Mari 认为，许多时候我们其实能够知道数据属于哪个领域，但是

现有的语言模型并没有有效利用这一点。比如说，当我们处理一段法庭上辩论的脚本，对于这样的脚本，我们

恰巧知道每段文字是由谁说得，我们也知道说话的人是不是法官或者是律师，而且我们应该也有一些与案件相

关的背景文件。这三种信息都是原数据中就有的，Mari 认为可以将这三种信息看作三个变量，通过线性变换将
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这三个变量映射成能够表征上下文的向量。这一变换过程与现如今的词向量技术类似，只不过输入不再是独热

编码（One Hot）而是一个由多个参数组成的元组（Tuple）。

图 1：三个变量以元祖的结构进行向量化表达

一旦上下文信息被表示成向量，就可以有许多方法去将该向量融合进神经网络。比如将上下文的表征向量与词

向量或者句向量拼接起来。Mari 教授在演讲中提到了她的方法，将上下文表征向量作为输入，对 RNN 的权重

向量进行修正。

图 2：上下文表征向量 c 与权重向量进行融合

具体做法为，使用两个排序矩阵 L 和 R 与上下文表征向量 c 进行全连接运算。由于上下文表征向量 c 是一个低

维稠密的向量，且 L 和 R 的维度与原本 RNN 的权重向量的维度相同，因此全连接运算后会得到一个与之前向量

的维度完全相同的新的权重向量，从而达到使用上下文表征向量对权重向量进行更新的目的。由于上下文是全

局的，那么 L 和 R 两个排序矩阵是具有通用性的，因此对于所有上下文向量 c，都可以通过 L 和 R 提前计算出

需要被更新的那部分权重向量，这样一来，将上下文表征向量融合进权重向量的计算代价就降低了很多。Mari

称这样模型结构为 FactorCell Model。

图 3：FactorCell Model 的模型结构
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这种融合方式有许多优点。第一，排序矩阵 L 和 R 作为超参数会去控制上下文信息与文本信息融合的程度，当

数据量发生变化时，这两个矩阵起到了缩放融合程度的作用。第二，实验发现增大排序矩阵的影响要比增大权

重向量的维度更有效。第三，这个方法应用在大量不同情境下效果更好，因为它能够学习到多种上下文之间的

相似程度。

Mari 教授同时还展示了该方法在 9 个数据集上进行实验的结果，她发现，对于有大量上下文的数据来说，通过

该方法对 RNN 权重向量进行更新是及其有效的。传统的通过 Softmax bias 融合上下文向量的方法对于主题模

型类的问题是足够的，但是对于以字为主要对象的语言模型来说并没有显著的作用。同时，实验中还发现，该

方法与传统方法相比，将不同种类的上下文向量输入进模型，得到的结果在细粒度上是有差别的。

图 4： 两种模型在多种语境下的结果。SB 代表传统的 Softmax bias 方法，FC 代表该演讲中的方法 FactorCell 

Model，* 代表不同语境

三、从多模态角度对动态上下文进行表征

能够采用前文所述方法对上下文信息进行融合的前提是，我们可以在对话开始之前就了解全局的上下文信息，

从而做到能够以一种显式的方式对上下文信息进行表征。然而，在处理动态场景（如语音信号）时，我们并不能

够提前知道这段对话的上下文信息，比如在语音对话开始前，我们没法知道每段话是由哪个人说的，也没法知

道说话的人的情绪和意图是什么。在这种情况下，之前提到的处理全局上下文信息的方法是无法奏效的。

Mari 教授向我们介绍了一种全新的方法，她认为语音中的韵律和语调都携带着有用的信息，比如韵律和语调可

以用来划分句子，在英文对话中，韵律和语调还能够体现出讲话人的意图和情感。在现实生活中，人类在听一

段语音时会通过讲话者语调的高低判断这个人的情绪以及讲话人的目的，但是传统的语音转文字技术却并没有

有效利用这部分信息。没有有效利用这部分信息的根本原因是，像语调这种情境信息没法显式地表示出来，不

同的人在不同的背景下说不同的话时，语调都会有很大的差别。如果想要将语调这种上下文信息与文本信息相

融合，首先需要解决怎样显式地表征这种上下文信息。需要了解的是，这是一个多模态问题，因为语调来源于

语音信号，而文本信息来源于文字。 

Mari 教授将这一多模态问题与图像描述（Image Caption）这一多模态问题进行类比，为我们展现了她在处理这
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一问题时的思路。图像描述问题的主要任务是对特定的图片进行文字描述，在这个问题中，文字和图片构成了

多模态，二者包含的信息互有补充，同时，文字和图片中也包含了许多冗余的信息，这与语音问题中语调和文

字的特点相类似。文字描述任务中，为了解决冗余信息，通常会规定文字描述依赖于一些图片中的边框，也就

是说文字只去描述那些图片中被边框框起来的部分。对应到语音问题中，Mari 将语调中的重音或者断点看作边

框，这些部分是讲话者在语调中最想要表达出来的信息。

图 5：图像描述问题中，文字描述会专注于图片中被边框框起来的部分

想要解决多模态问题还需要思考的一个问题是怎样制定学习策略，也就是说多个模态之间如何通过学习紧密结

合在一起，Mari 教授提出了一种归一化的方法。

具体做法是，给模型提供一段文本，模型会先去预测这段文本的语调在这段话中的分布情况，然后模型会对

比预测值与观测到的实际语调之间的归一化差分指数 Z，这个指数就用来作为语调特征。最终得到的语调特征

是一个低维稠密向量，方便进行深度学习的计算。根据语调特征的定义，我们可以发现它表示的是文本信息

中并不包含但却存在于语音信号中的那部分信息，也就是动态上下文中包含的情境信息，Mari 称部分信息为

Innovations。
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图 6：多模态上下文信息的表征方法

基于以上的的方法，在文本顺滑（Disfl uency Detection）任务上做了实验，实验结果表明，原始的未经处理

的语调信息用于文本顺滑任务效果并不好，但使用归一化差分后的语调特征却能够达到与纯文本相近的效果。

Mari 也表示，如果将这部分语调信息与文本信息结合起来会有更多的应用价值。

图 7：文本顺滑任务的实验结果

四、总结

通过本次演讲，Mari Ostendorf 为我们清晰展现了对上下文进行显式表征的方法，本文做了如下总结：

1.  语境信息不匹配的问题在自然语言处理的很多应用场景都有着不同程度的负面影响，然而在很多场景下，比

如本次演讲中提到的全局上下文，我们是可以提前对上下文信息进行显示表征的。因此语境信息不匹配的问

题可以通过对上下文信息进行向量表示，再有效地将上下文信息与文本信息进行融合来解决。

2.  除了我们熟知的词向量，其他种类的上下文信息（语境、情境等）也可以通过同样的方式被表示成低维稠密的

向量。

3.  常用的使用上下文信息的方法是将表示上下文的向量与词向量或者句向量进行拼接，其实还可以有其他的更

有效的方法，如本次演讲中提到的多模态融合方法。

4. 还有更多种类的上下文信息和语言模型结构等待研究者们去进行探索。
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 微软亚洲研究院副院长周明：预训练模型在多语言和多模态任务中
的应用

整理：智源社区 徐武涛

微软亚洲研究院副院长周明本次的报告主题为《预训练模型在多语言和多模态任务中的应用》。在报告中，周明

详细阐述了预训练模型的原理，以及预训练在多语言、多模态等任务中的应用。在报告最后，周明强调，“预训

练模型会带来新的研究机会”。

周明，微软亚洲研究院副院长、国际计算语言学会前会长、中国计算机学会副理事长、中国中文信息学会常务

理事，中国多所大学的博士生导师。他也是首都劳动奖章获得者。在微软亚洲研究院，周明博士长期领导自然

语言处理方面的研究工作，主编了《机器翻译》，《智能问答》等技术专著，并且筹划组织了 NLPCC、语言与智

能高峰论坛等学术会议，主导创建了 ACL 的亚洲分部。

以下是智源社区编辑对周明演讲的要点整理。    

一、预训练模型的基本原理

最近 NLP 领域最重要的进展就是预训练模型了。它通过自监督学习机制从语料库学习与任务正交的知识，然后

再用某一具体任务的标注数据对神经网络进行微调。具体而言，包括如下几个步骤：

（1）预训练步骤，获得与具体任务正交（就是无关）的预训练模型；

（2）第二个步骤是微调，针对具体任务修正网络。

图 1：预训练模型，NLP 的新范式
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训练数据可以是文本、文本 - 图像对、文本 - 视频对。预训练模型的训练任务可以使用自监督学习技术（如自回

归语言模型和自动编码技术），可以训练单语言、多语言和多模态的模型。此类模型经过微调之后，可用于支持

分类、序列标记、结构预测和序列生成等各项技术，也可以支持文摘、机器翻译、图片检索、视频注释等应用。

为什么我们要做预训练模型呢？

首先，预训练模型是一种迁移学习的应用，利用几乎无限的文本，学习输入序列的每一个成员的上下文相关的

表示以及整体的输入序列的表示，它隐式嵌入了一般语言知识。

第二，它可以将从开放领域学到的知识转移到下游任务，以增强低资源任务和低资源语言任务。

第三，预训练模型在几乎所有 NLP 任务中都取得了目前最佳的成果。

最后，这个预训练模型 + 微调机制具备很好的可扩展性，在支持一个新任务的时候，只需要利用该任务的标注

数据进行微调即可，无需对任务本身的领域知识进行调整。

下面介绍预训练模型的几个关键技术。

图 2：以 Transformer 作为主干

首先是 Transformer 技术。它是目前所有预训练模型的基础技术。对每一个输入序列的 Token，引入了自注意

机制得到其上下文相关的表示，同时利用多头机制得到多个侧面的特征表示。如图 2 左图所示。输入层每一个

Token 的词向量和其位置向量叠加后，通过自注意模型计算与其他 Token 的相似度，把所有 Token 的词向量加

权平均得到本单词的动态表示，再经过残差网络引入上一层信息来增强输入。通过前馈神经网络，经过一个非

线性变化得到输出隐状态向量。这个过程可经多层变化。这样每一层有多个隐变量，每一个隐变量对应一个输

入序列的 Token。在最后一层就可得到每一个 Token 的编码。然后在解码输出的时候，当前状态的隐状态，与

编码层的隐状态进行自注意力计算，然后再经过非线性输出一个隐状态的向量，解码也可以经过多层。最后一

层经过 Softmax 得到每一个词的输出概率。

右边显示了如何来计算自注意向量中的权值，每一个权值都是当前这个词跟其他词计算的相似度得到的全值向

量，每一个词新的多维向量表示，就是所有跟它连接的所有词的加权求和表示。
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图 3：通过自监督学习的预训练

第二个关键技术是自监督学习。自监督学习是一种无监督学习的形式，数据本身提供监督。在预训练的模型中，

AR（自回归）语言模型 和 AE（自动编码器）是最常用的自监督学习任务，其中，自回归语言模型旨在通过自回

归模型估计文本的概率分布（就是语言模型，前面的词序列对写一个词的预测概率）。自动编码器旨在从损坏的

输入，比如遮掩了句子某个词、或者打乱了词序等等，重建原始数据。通过这些自监督手段来学习单词的上下

文相关表示。

图 4：通过区分性训练进行微调

在具体任务时候，微调旨在利用其标注样本对网络的参数进行调整。举例来讲，我们使用基于 BERT 判断两个

句子是否语义相同。输入是两个句子，经过 BERT 的预训练，可以得到每个词所对应的隐状态，表征每一个词

的语义。我们可以简单地用预训练模型的第一个隐节点 [CLS] 预测分类标记（C）。预测损失可以反传给 BERT

再整体进行微调。
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图 5：自然语言的预训练模型发展路线图

这是预训练模型的发展路线图，我列出了最有代表性的模型，这里简要介绍一下。

• Word2Vec，第一个使用大规模语料库计算词嵌入的模型，训练的结果是词的嵌入，是一个静态表示。

• ULMFiT，是第一个使用 RNN 基于语言模型训练的上下文相关的预训练模型。

• CoVe，利用翻译任务来训练编码器 - 解码器，并使用编码器作为预训练模型。 

• ELMo，使用双向 LSTM 合并两个方向的隐状态获得上下文相关表示。

• GPT，采用语言模型进行训练，它是基于 Transformer 的单向预训练模型。

• BERT，是基于 Transformer 的基于掩码的预训练模型。

• MT-DNN，基于 BERT 增加了一些任务进行多任务训练。

• MASS，使用编码 - 解码器来训练预训练模型。

• UNILM，尝试同时支持语言理解和生成任务。

• XLM，是一种支持多语言的 BERT 模型。

• Unicoder，引入若干新的任务改进了 XLM。

• BART，是一种编码 - 解码器模型，通过还原损坏的句子训练。

• mBART，将 BART 理念扩展到多语言。

这里给大家介绍一下预训练模型的基本的过程，以 BERT 为例。BERT 是基于 Transformer 的预训练模型。它

的基本模型（BERT Base）为 12 层的 Transformer； 当然还有一个大型模型（BERT Large）为 24 层模型。这

里说明一下几个关键地方：

1.  针对一个数据集合，BPE 工具自动获得该数据集的 Token 的集合，取频率最高的前 N 个 Token 作为词表。

其他的 Token 都看作是 UNK（Unknown Word）；

2. 对数据集合的每一个数据，通过 BPE 做 Tokenize，形成 Token 的序列；

3. 训练时候，每一个 Token 有一个多维向量表示，比如 1024 维。随机初始化；
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4. 计算预测的损失，然后反向传播来调整各层的网络参数。也包括每一个 Token 的多维向量表示；

5. 最后训练的结果包括：每一个 Token 的多维向量表示，每一层的网络参数，各个 Attention Model 的参数等。

6.  在用预训练模型的时候，把输入序列 Tokenize 之后，对每一个 Token，从词典中得到多维向量表示。然后根

据每一层的网络参数，计算输出。

BERT 的训练任务有两个，第一个使用了掩码语言模型，就是盖住某一个词，让网络猜这个词是什么。这里当

然有一些猜错，猜错的时候，计算它的损失，利用损失来调整网络。BERT 还有一个训练任务，叫 NSP，对下

一句的预测，旨在预测这两个句子中组成的对，第二个句子是否在原文中是第一个句子的下一句，预测的损失

也回传网络，调整网络参数，最后得到预训练的结果。

图 6：UniLM 模型 (Dong et al.2019)

UniLM 是由我们小组（微软亚洲研究院）开发的，是一种先进的预训练模型，用于语言理解和生成任务。首先它

是一个 Transformer 的机制，用了三个任务训练：

（1）掩码语言模型（就是自编码）类似于 BERT，利用左右词汇预测被盖住的词；

（2）自回归语言模型，类似 GPT，利用已有的词序列预测下一个词；

（3）编码 - 解码模型，利用输入句子和已经输出的词来预测接下来的词。

这三个任务进行多任务训练。通过一个掩码矩阵控制哪些词可以进行 Attention。训练得到的模型具备了理解和

生成两种能力。在 GLUE 任务集合、文摘生成和答案抽取等任务上都取得了当时最好的水平。预训练模型已

广泛应用于产品，比如提高搜索的相关性等； 也可以用于问题生成，给定一个文本，生成关于这个文本的若

干问题。

二、预训练模型在多语言任务中的应用

有的时候，我们要训练多语言的任务，比如有 N 种语言，A、B、C、……、X，每一种语言都可能有自己的单

语言库，有时候双语之间也存在一些并行的语料库，我们把它加在一起，来训练一个共同的语言模型——一个
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跨语言的预训练模型。

图 7：跨语言预训练

其中来自两种不同语言的单词，如果具有相似的含义，将联系在一起。然后，对某些语言，如果有带标注的数

据，我们便可以在与训练模型的基础上进行微调，得到的模型应用于其他语言也能起到了一定效果。如果其它

语言也有自己的标注数据的话，还可以进行进一步微调，使效果得到进一步的提升。

图 8：XLM 模型（Lample and Conneau,2019; Conneau et al.,2019）

XLM 是把 BERT 扩展到多语言理解任务的一个预训练模型。XLM 中使用了两个任务。第一个是掩码（屏蔽）语

言模型，与 BERT 中类似，但输入是来自多种语言的句子。通过共享所有语言的模型参数和词汇，XLM 可以获

得跨语言功能。第二个任务是 TLM（翻译语言模型），它叫做翻译，但却并没有考虑对译关系。可以认为就是多

语言句子对照句对，看作一个语言，去训练掩码语言模型。
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图 9：Unicoder 模型（Huang et al.,2019）

我们在此基础上，开发了一个叫做 Unicoder 的预训练语言模型，增加了跨语言训练新任务。除了在单语句子上

进行单词和短语层面的 “掩码语言模型”，以及对双语句子进行掩码语言模型（称作翻译语言模型）之外，我们

增加一个新的训练任务： 在利用了 Giza+ 做了单词对齐之后，通过预测两个单词的对译关系是否存在，或两个

句子是否是一个互译的句子，进行网络训练，进一步提升预训练的效果。这个任务可以在单词级别做、短语级

别做，也可以在句子级别做。不仅仅正例，也引入了反例，通过对比式学习，加强学习效果。

图 10：Unicoder-2 模型（Liang et al.,2020）

最近，我们还将 Unicoder 扩展到跨语言生成任务中。这个预训练模型，Unicoder-2，做了如下任务训练： 给

定来自多语言语料库的输入句子，我们首先打乱其句子，通过文本加噪音，然后通过解码器尝试恢复。解码时

候可以用传统方法每次仅仅预测一个 Token，也可以通过我们最近的 Prophet（先知）网络预测两个 Token 或多

个 Token，然后取第一个词输出，再接着预测下一个位置的 Token。这样做预测能力有新的提高。
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图 11：多语言任务评测数据集 XGLUE

我们建立了多语言任务的评测数据集 XGLUE。上图是 XLGUE 中的 11 个下游任务。其中包括 NER、POS 等

等。现在 XGLUE 已经发布。这些任务现在涵盖 19 种语言。大家可以登录 XGLUE 的 Leader board，自己提交

任务，查看自己的任务排名。

图 12：各个预训练模型在 XGLUE 上的评测结果
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上图，我们在 XGLUE 上评测了多个跨语言预训练模型（包括 MBERT、XLM、XLM-R 和 Unicoder），并在表

中列出比较结果。可以看到，我们的 Unicoder 在许多理解和生成任务上实现了最佳的平均性能。

图 13：多语言问答技术在 Bing 搜索上的应用

多语言预训练模型可以把英语的模型扩展到其他语言。英语的标注数据比较多，而其他语言往往缺少标注数据。

因此，利用多语言预训练模型，可以把英语的模型做好之后，在其它语言上面也能体现出一定程度的问答能力。

比如这里展示了问答系统。英文问答数据微调训练的 QA 在法语、德语上也有很好的效果。

图 14：多语言新闻标题生成

我们也可以用跨语言或多语言的预训练模型生成新闻标题。同样也是在英语标注集合微调训练之后的系统，也

可以生成其他语言的标题。
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总结一下。多语言预训练模型缓解了多种语言的资源短缺问题，能够帮助多语言搜索 /QA/ 广告 / 新闻 / 文本

摘要 /……低资源神经机器翻译等取得新的提升。

当然，多语言预训练模型也仍然面临许多挑战：

•  首先，最有效的预训练任务仍然是掩码语言模型（在多语种或双语语料库上），我们要拓展出新的任务以便充

分利用多语言 / 双语的特点；

•  第二，词汇表比单语言的预训练模型（例如 BERT / RoBERTa）大得多，单语三万，多语就能达到 25 万。这样一

来，要学的模型参数就会增加很多，训练的开销更大。而且 25 万词表，表达多语言词汇的覆盖度依然不够；

•  第三、有的语言对有词汇、语法的同源关系，迁移学习效果好，比如英语的微调结果对法语、意大利语、西

班牙语比较好，而对汉语的效果不太明显。因此下一步可以考虑在语系内部进行多语言模型训练。

三、预训练模型在多模态任务的应用

下面介绍预训练模型在多模态任务中的应用。

图像 - 语言预训练模型的目的，可以是用于理解或者生成，这里仅介绍理解用的预训练模型。做法如下：

图 15：图像 - 语言预训练模型（ViBERT、Unicoder-VL、VL-BERT、UNITER）

给定一个包含一幅图片和对应的 Caption（就是文字描述）的数据库。比如有这个例子包括图片和对应的文字描

述。首先对这个数据库进行预处理，用 Faster-RCNN 得到图片每一个对象 Label 的分布，和对象的输出向量

表示（Softmax 之前的输出向量表示）。一个图片的所有对象按照从左到右，从上到下的顺序排列，可以形成一

个序列，和文本序列排列在一起。

我们可以用 BERT 方式训练一个预训练模型，比如掩码的方式，盖住文字段的某一个 Token，来预测这个

Token；或者盖住对象序列的某一个对象，来预测这个对象的输出向量与原始向量的相似度。
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现有工作基本都基于大致相似的网络结构。我们是最早发表这方面工作的团队之一。我们增加了一个新的训练

任务，即预测对象的输出向量，是否可以还原为对象的原始向量，取得了不错的效果。

图 16：各个模型的评测结果对比

在 Flickr30K（Image Retrieval 和 Captioning 的数据集），给定 Text 从 1K 的图片（给定）排序得到最优的匹配。

反之对 Image2Text 亦然。MSCOCO 是微软提供的数据集，进行 Image2Text 和 Text2Image 两个任务的评测。

预训练数据集大家都一样，大概是 300 多万的 Image-Caption 对。ViLBERT 来自 facebook；UNITER 来自微

软产品组；Unicoder-VL 由于增加了新的训练任务（如前述），预训练模型对图片和文本的编码能力有所提升，

得到了较好的效果。

图 17：GQA 评测结果
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GQA 是来自斯坦福的一个视觉推理和问答评测集： 给一个图片和一个问题，从一个固定的答案候选集合（3000

条）中找出一个最优的结果。一般采用的神经网络设计，会将问题和 Image 作为输入，在网络输出层使用

Token[CLS] 通过前向网络和 Softmax，对 3000 个答案候选进行排序。目前我们提交的结果排在第一名。

我们首先使用了预训练模型，发现结果都要好于不用； 其次，Unicoder-VL 模型由于前述的原因（比如增加了

训练任务），体现了较好的预训练性能； 另外，我们对 Query Understanding 进行了 Parser，得到了逻辑表达

式，并表征了 Entity 之间的逻辑关系，在网络输入端，我们增加了这个逻辑表达的序列用于微调，从而得到了

比较好的效果。

这里有很多有趣的应用，比如给定一个 Query，找到最相关的 Image。

图 18：视频 - 语言预训练

同样的，也可以对 Video-NL（视频 - 自然语言）对进行预训练，对于每一个 Video 片断和对应的 NL 描述（语

音识别结果），我们排列在一起，Vdieo 可以按时序进行切分，比如说每一秒切分一下，通过一个 S3D 的工具，

使每一个 Video Clip 输出一个向量表示，这样就得到一个 Video 的编码，文本的序列和 Video 的序列排列在一

起，进入一个 Transformer，Transformer 可以三层、四层或更多层，后面跟一个解码层，这样利用 Encoder-

Decoder 结果来做预训练。这里使用了四个任务进行预训练：

• Video-text alignment 任务用来判断输入的 Video Clip 和 Text 是否相互描述。

• Masked language model 任务用来预测 transcript 里面被 mask 掉的单词。

• Transcript generation 任务基于输入的 Video Clip，生成对应的 Video Transcript，这时候还有 NL 段置空了。

• Masked frame model 任务用来预测被 mask 掉的 Video Clip 对应的 Video Feature Vector。

我们把 Unicoder-VL 扩展到 Video，用上述的方法进行训练。跟其他的工作比较，我们把理解和生成放在一个

预训练模型里面来做，这样既可以做理解，也可以做生成。
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图 19：视频 - 语言数据集

预训练的语料，目前大家都采用 HowTo 100M，作为预训练的语料，它是从 Youtube 上抓取的 1.2M 视频，切

分成 136M 的视频片段，根据时间轴配上文字说明（Youtube 自带的）。下游任务的微调，使用了 YouCook2 的

菜谱视频，还有一个微软发布的 Video-Caption 数据集 MSR-VTT。

下游任务包括视频搜索和视频 Caption 生成。

• 检索任务：给定 NL 的 Query，从一个固定视频片段中搜索最匹配的视频片段。

• Caption 任务：给定一段视频，加上 Transcript，生成对应的 Caption。

和 Google 的 VideoBERT、CBT 还有百度的 ActBERT 相比较，我们的模型取得了较好的效果。

它还有很多应用，比如说可以分成两个任务，一个是 Video 的 Segmentation，另一个是对每个 Segmentation

做一个文字的描述。大家看一段比较长视频的时候，可以快速定位到自己感兴趣的部分。

图 20：多语言图像 - 语言预训练
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使用同一个 Transformer 模型去融合多语言预训练任务和多模态预训练任务，通过多任务学习和参数共享，可

以获得多语言、多模态的能力。这里使用 Multi30K 和 MSCOCO 作为验证测试集。这里说明一下，上图左边

是多语言单模态预训练，右边是单语言多模态预训练。它们共享一个 Transformer（十二层），进行多任务的训

练，训练任务和前面所述一样。它可以支持多语言、多模态的许多人物，例如多语言 - 图片搜索，但是只需要

一种语言的微调数据，就可以支持多语言的搜索； 还有多语言的图片 Caption 生成，给一个图片，生成多语言

Caption，比如同时输出比如说中、英等多种语言的 Caption； 还可以支持多模态的机器翻译，给一个图片，和

一种语言的 Caption，我们就可以得到另外一种语言的 Caption。目前 Downstream 数据集中有 Multi30K，一

个图片可以配有四种语言的 Caption；MSCOCO 数据集中一个图片有三种语言 Caption。

将上述方法分别在多语言图文搜索（Image2Txt 和 Txt2Image）、多语言图片说明、多模态机器翻译上进行验证。

对英文的标注集合进行微调，而对其他语言进行测试。虽然英文上的效果有所下降（这是由于目前模型是针对

100 语言而不仅仅是英语），但对于其他缺乏足够训练语料的语言来说，性能却提升明显。左边的例子是 Image 

Captioning，这是一个多语言的 Caption 输出，比如输出中文； 右边的例子是多模态机器翻译，给定图片和英

文的 Caption，输出多语言（例如法语和德语）的 Caption 翻译。

图 21：图像捕捉

这里有一些应用，比如说我们可以做多语言的 Captioning，给定一个图片，我们想生成哪一种语言的 Caption，

就可以生成哪一种语言的 Caption。

四、总结

多模态预训练模型总体来讲尚处于初期阶段。遵循大多数 NLP 预训练模型，将 Transformer 机制，从有限的图

像 / 视频 - 语言数据集中学习联合表示，可以计算图像 / 视频片段和文字描述的距离，并实现图像 / 视频 - 文

字之间的转换。多模态预训练模型，虽然刚刚开始，还不成熟，但是已经在图像 / 视频的搜索，以及生成文字

描述等任务中显示出不错的前景。

当然，多模态预训练模型还仍然面临许多挑战：

• 首先，图像 / 视频 - 语言对的数据的大小仍然比自然语言语料库小得多；
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•  第二，CV 仅仅用于特征提取，目前并没有将 CV 模型和 NLP 模型共同训练。当然目前没有好的算法，而且训

练的 cost 非常大；

•  第三，就是与之有关的，CV 的图像识别，目前的类别仅限于 1000 类左右，对真实场景的覆盖不够，而且识

别的精度也不够。导致预训练的输入信号天然带有误差；

•  第四，对于多模态预训练模型，目前都是用 Transformer 机制，但是它的代价比较大，而且是否最合适对图

像 / 视频 - 文字建立关联，还需要进一步探索；

•  第五，图片和视频的预训练模型也不一样，由于视频有时序，因此视频的分割，按照固定时长分割，缺乏逻

辑意义。而且视频的 Token 会比 NL 多很多，导致训练的代价比图片和文字的预训练大很多。

NLP 在大数据、大模型、神经网络框架下取得很好的进展。预训练 + 微调形成目前可扩展的解决方案。预训练

模型在多语言任务中，在 Rich-Resource 模型的训练结果可以迁移到 Low-Resource 语言任务中，减轻了语言

数据不足的问题。预训练模型在多模态任务中是一个有巨大探索空间的全新的领域。图片或视频的预处理，训

练任务的设计都有很多有趣的研究。

总体来讲，预训练模型会带来新的研究机会。未来我们需要探索自然语言处理中如何利用常识和知识，来增强

推理机制，改善可解释性，而对于预训练模型，我们要考虑新的自学习方法，新的体系结构，以及模型压缩和

快速解码等等，这些都是值得进一步探索的课题。
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 小米集团语音首席科学家Daniel Povey：可微分的加权有限状态
机及其机器学习应用

整理：智源社区 李维

Daniel Povey 本次演讲的主题是《可微分的加权有限状态机及其机器学习应用》。

Daniel Povey，开源语音识别工具 Kaldi 之父，前约翰霍普金斯大学语言与语音处理中心研究型副教授，现任小

米集团语音首席科学家。

在演讲中，Daniel Povey 首先指出了当前版本 Kaldi 的一些缺陷，并针对于此提出了一些下一代 Kaldi 发展方向

的战略构想；其次，就加权有限状态机这一关键技术以及其在下一代 Kaldi 中如何应用进行了阐述；在报告的尾

声，Daniel 历数传统确定化算法的优缺点并条陈了其所提出算法的主要思想。

一、Kaldi 及其下一代

Kaldi，得名于传说中发现了咖啡树的埃塞俄比亚牧羊人，其诞生于 2009 年约翰霍普金斯大学（Johns Hopkins 

University）的一个名为 “新语言和新领域的低开发成本和高质量语音识别” 的研讨会。作为语音识别领域的后

起之秀，Kaldi 已被工业界和学术界的从业者所广泛接受，俨然成为当前最流行的开源语音识别工具。Kaldi 主

要使用 C 及 C++ 进行开发编写，在此之上使用 Bash 和 Perl 以及 Python 脚本调用 C++ 代码进行工具开发。

Kaldi 有着与 HTK 相仿的目标和受众，拥有很多处理实际任务的实例以及大量可以复用的脚本是其广受欢迎的

众多原因之一，其鲜明特色主要包括：

1）与有限状态传感器（FSTs）的代码级集成；

2）广泛的线性代数支持，包括一个封装了标准的 BLAS 和 LAPACK 例程的矩阵库；

3）可扩展设计；

4）开放式许可。

Kaldi 的优点不可否认，但也有十分复杂以及没有专长技能作为前提则不易学会的缺点。此外，因为 Kaldi 本身

不支持模型量化，故很难在手机上实现产品化。虽说 Kaldi 使用的是自己的深度学习框架，但这个框架并不容易

使用。Daniel Povey 也在本次报告中直言不讳地指出 “尽管 Kaldi 拥有自己的神经网络框架，但其通用程度却

不及 PyTorch 和 TensorFlow”，故他便有了将 PyTorch 应用到下一代 Kaldi 深度神经网络中且允许在 PyTorch

和 TensorFlow 之间实现灵活切换的想法。如若这个想法在下一代 Kaldi 中得以实现，那将使得 Kaldi 与标准框

架 PyTorch 和 TensorFlow 实现更好的结合。
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图 1：下一代 Kaldi 框架图

Daniel Povey 表示，下一代 Kaldi 将非常不同，几乎没有与现有 Kaldi 通用的代码，他希望下一代 Kaldi 能实现

以下目标：

1）用少量代码就实现像连接性时许分类算法 (CTC) 这样的功能；

2）轻松有效地整合 “离散” 信息源，如词汇和音素序列信息等；

3）将 “传统” 自动语音识别（ASR）解码与 PyTorch 模型以简单的方式集成；

4）有效地操作序列和序列集合；

5）使用通用而不是过于具体的工具来执行操作。

尽管下一代 Kaldi 注定会有所变革，但 Daniel 表示在创造一系列工具用以实现这一目标之前，有限状态机是一

个不得不解释的概念。

二、有限状态机

2.1　何为有限状态机

有限状态机，也被简称为 FSA（Finite State Acceptors），其主要被用以研究具有有限内存的计算过程，并根

据一定的规则响应外界输入值，对研究对象的状态变化进行枚举，得出状态变化序列。作为一种依据对象行为

建模的工具，其被广泛应用于电路设计、软件工程、网络协议和语言研究等计算机科学中的众多领域。如图 2

所示即为一个极为简单的有限状态机，图中两个圆圈称为节点，用以表示两种状态，并分别用 0 和 1 记之。在

任意时刻有限状态机均处于有限状态集合的某一状态，其中有限状态集合可被一般地表示为 { 状态 1，状态

2，…，状态 m}，m 需为一有限数，这是其之所以被称之为有限状态机的原因和要求。

图 2：一个简单的有限状态机
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从图中不难看出，从每个节点或是状态出发都有一条边，复杂的有限状态机则有多条边并通向多种状态。处于

某一状态的有限状态机在获得输入字符时会引起状态转换，将从当前状态转换到下一状态或是仍然保持当前状

态不变化，其依据就是输入字符是否跟该节点出发的某条边的内容一致。例如，若有限状态机目前正处于状态

0 且输入字符也为 0，那么该有限状态机则会从状态 0 进入状态 1。对于状态 1 而言，若输入的字符为 1，则

其会保持当前状态不变。倘若当前状态不存在与输入字符对应的输出边，那么该有限状态机就会进入消亡状态

（Doom state）。例如，当有限状态机处于状态 0 时输入字符 1 或是在状态 1 时输入字符 0。此外，对图示有限

状态机而言，输入任何非 0 和 1 的字符均会导致该状态机进入消亡状态。为方便和直观，一般绘制如表 1 所示

状态转换表。

表 1：有限状态机转换表

输入字符 0 1

状态 0 1 消亡状态

状态 1 消亡状态 1

Daniel Povey 指出，有限状态机中有两个特殊的状态，被称为起始状态和结束状态。当有限状态机开始工作，

输入字符会导致状态机的状态不断变化，但只要最后输入的那个字符使得状态机能转化到结束状态，那么该状

态机就会结束工作，识别出所输入的所有字符序列。例如，在图 1 中假定状态 0 和状态 1 分别为起始和结束状

态，那么该有限状态机就会接收 “0”，“0 1”，“0 1 1”，“0 1 1 1” 等字符串。由于该状态机设置得较为简单，

故其在该种情况下只能接受类似的有限字符串。倘若输入的字符串为 “0 1 0”，那么由于字符 0 导致状态机会

进入消亡状态，故该字符串将被状态机所拒绝。

除了有限状态机之外，加权有限状态机作为有限状态机的一种特殊形式亦是构建快速语音识别系统的主流技术。

2.2　加权有限状态机

在语音识别领域有着广泛应用的加权有限状态机（Weighted Finite State Acceptors，WFSA）事实上是以有限

状态机为蓝本，顾名思义，在其输出边或弧上拥有权值信息。

图 3：一个简单的加权有限状态机

如图 3 所示即为一个简单的加权有限状态机，不难发现其是一个有向图。连接各状态之间的状态转移弧上分别

标示着输入符号、输出符号以及相应的权值信息。图中所示的输入和输出符号有所不同，但在现实情况中允许

一个加权有限状态机具有相同的输入和输出符号。图中的状态机会在输入小写英文字母之后输出相应的大写字

母，而在实际的语音识别应用中，可能是以发声的声韵母作为输入符号，并以汉字或是词语作为输出。
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一般而言，加权有限状态机除了以状态转移弧和结束状态赋有权值为显著特点之外，还需要半环代数理论作

为支撑。一个简单的半环代数结构通常由元素集合、两个二元运算和两个基本单元构成，可被形式化表示为

( )1,0,,, ⊗⊕K 。应当特别指出，这里的 0 和 1 并不是真正的实数 0 和 1，而是代指零元和幺元。半环代数需满足

的公理和条件有加法的结合律和交换律、乘法的结合律、分配律等。具体如表 2 所示：

表 2：半环代数所满足的公理

公理 形式

加法结合律 ( ) ( )zyxzyx ⊕⊕=⊕⊕

加法交换律 xyyx ⊕=⊕

乘法结合律 ( ) ( )zyxzyx ⊗⊗=⊗⊗

分配律
( ) ( ) ( )zyzxzyx ⊗⊕⊗=⊗⊕

( ) ( ) ( )zxyxzyx ⊗⊕⊗=⊕⊗

幺元
xxx =⊕=⊕ 00

xxx =⊕=⊕ 11

零元 000 =⊗=⊗ xx

表 3 则显示了一些常用的半环。在语音识别领域使用频率较高的半环有 Log 半环（Log semiring）和热带半环

（Tropical semiring）。在 Log 半环中，权值被当作负对数概率来处理，概率在并行路径上求和。在热带半环中，

权重值被视为类似于成本之类东西（例如，距离），并以使成本最小化作为合并并行路径时的语义。

表 3：一些常用的半环

半环 集合 ⊕ ⊗ 0 1

布尔半环 { }1,0 ∨ ∧ 0 1

概率半环 { }∞++ R + × 0 1

Log 半环 { }+∞∞− ,R ( )yx ee −− +− log + +∞ 0

热带半环 { }∞++ R min + +∞ 0

在谈及加权有限状态机在下一代 Kaldi 中的应用时，Daniel Povey 表达了以下想法：

1）在下一代中，会将权重与有限状态机的结构分开，并尽可能忽略权重；

2）用相反的符号存储权重，比如负定的 Cost 或 Logprob 之类的，并称之为 “分数”；

3）获取权重信息的操作支持两种类型： 一个相当于 “热带半环”（取最大值），另一个相当于 “Log 半环”（取

Log Sum Exp 或 Soft Max）；

4）或许将采用更一般的权重类型，但其或只能通过标量与核心算法交互，例如 Pruning 算法。

三、有限状态机确定化

有限状态机确定化（FSA determination）是对有限状态机的基本操作之一，其他基本操作还有合并操作、组合

操作以及权重推移操作等等。对一个有限状态机进行确定化操作的目的是为去除原始有限状态机的冗余，得到

一个等效的确定的有限状态机，使得该状态机能接收与原始状态机一样的路径集。



● 33 ●

3.1　确定化操作的意义

对于确定化有限状态机的每一个状态来说，同一个输入符号有且只有一个转移弧。例如，在图 4 的原始加权有

限状态机中，对于状态 3 来说有两条具有同样输入和输出字符但不同权重的状态转移弧与之对应，而被确定化

之后得到的图 5 所示的加权有限状态机则不会出现类似情况。那么由此可见，进行确定化操作之后的加权有限

状态机相较原始状态机而言就具有了非冗余性。当给一个确定化的有限状态机输入符号序列时，该状态机最多

只有一条路径与输入字符序列相对应，如此以来搜索算法的时间和空间复杂度就会被降低，这也是确定化操作

的作用之所在。

图 4：原始加权有限状态机

（http://www.openfst.org/twiki/bin/view/FST/DeterminizeDoc）

图 5：进行确定化操作之后的加权有限状态机

（http://www.openfst.org/twiki/bin/view/FST/DeterminizeDoc）

Daniel Povey 在谈及有限状态机确定化时指出其是一个非平凡的且具有不规则结构的算法，并希望就该算法而

言能做到以下几点：

1）期望能够在 GPU 上将其实现；

2）可阐述计划在下一代 Kaldi 中使用的一些数据类型和抽象概念；

3）期望下一代 Kaldi 比有限状态机更加通用；

4）试图扩展能在 GPU 上实现轻松编码的范围。

3.2　确定化算法间的比较

Daniel Povey 在介绍他的基于热带半环的确定化算法前列举了一些传统算法的特点和不足，其中包括传统的不

加权算法以及加权算法。关于传统的不加权算法，Daniel Povey 认为它有如下特点：

1）输出中的每个状态对应于输入中的一个状态子集；

2）输出中的初始状态对应于 {0}，即输入中的起始状态；
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3）需维护要处理的输出状态队列；

4）需维护从输入状态 ID 到输出状态 ID 的映射。

关于传统的加权算法，Daniel Povey 指出：

1）加权后映射是从输入状态 ID 的加权集合到输出状态 ID；

2）权重需要以某种方式标准化，例如，在传统的热带半环中，权重要使最小成本为 0；

3）标准化删除的额外权重（Extra weight）将成为输出弧上的权重；

4）会破坏并行性并具有糟糕的浮点数舍入属性。

这里所谓的并行化包含（1）批量确定状态；（2）首批仅有一个元素；（3）批量处理的规模取决于有限状态机拓扑

结构；（4）可在实际中的某个小批量中并行处理多个有限状态机等特性。

关于 Daniel Povey 所提出的确定化算法，他总结到：

1）将状态子集表示为（起始状态，符号序列）这种形式是映射的关键；

2）子集是从起始状态通过符号序列可到达的状态的集合；

3）标准化过程包括删除符号序列前缀和推进初始状态；

4）输出弧上的 “分数” 将是标准化中删除的输入弧的 “分数” 之和；

5）需要进行确定化操作的有限状态机将更少。

3.3　数据结构：列表套列表

在报告中 Daniel Povey 还提及一种名为列表套列表（ListOfList）的数据结构，其在存储一组固定类型的（大

小可变）列表时，采用类似图 6（a）所示将其连接在一起的形式，并按图 6（b）的形式存储与每个子数组开头

相对应的索引，再加上一个子数组结束后的索引。此外，利用此思想还可以处理三维及多维不规则数组，只

需额外增加索引数量即可，图 6（c）所示。通常来讲，列表套列表型结构有两种检索方式： 其一为分层索

引（Hierarchical indexing），比如 list[i][j]，就像通常索引向量 <vector<X>> 一样； 其二为平面索引（Flat 

indexing），比如 list.elems[k] ，其中 list.elems 是元素的展开列表。

          （a）        　　　                                （b）                                  （c）

图 6：列表套列表

四、总结

在报告的尾声，Daniel 表示其已经以有限状态机确定化操作为例，设计用于处理不规则结构的并行计算框架，
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愿景是使其能够拓展 PyTorch 乃至 TensorFlow 等框架平台。此外，他还提到已经开始了关于非 GPU 实现的工

作，并希冀该工作不仅局限于设计一个自动语音识别（ASR）工具包。

从有限状态机到加权有限状态机，从 Kaldi 到其下一代，技术的不断发展进步促使着工具的不断更新演变，而

工具使用中所暴露出的问题又是下一次技术进步的动力和源头。正是在这样的互相促进中，Daniel Povey 博士

及其团队酝酿着 Kaldi 这一语音识别工具持续向更好、更优、更加完美的方向发展。但 “金无足赤，人无完人”，

正如 Kaldi 作为 “后浪” 曾席卷了它的前任们一样，未来会不会有另一工具成为 Kaldi 的下一个继任者呢？会不

会有另一巨匠能够站在 Daniel Povey 的肩膀之上呢？让我们拭目以待！ 
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 圆桌论坛 AI 新疆域：多模态自然语言处理

整理：智源社区 亓麟

语音、文本、图像等单一模态领域，在以深度学习为主的机器学习算法的推动下，已经取得了巨大的成功。然

而在复杂情况下，完整的信息会同时涉及多种模态； 利用单一模态信息来完成任务，往往力不从心。因此，近

年来多模态机器学习研究逐渐发展起来，并取得了许多重大进展，成为了人工智能的一个重要分支。但多模态

研究仍处于起步阶段，其中既面临着巨大的挑战，也存在着巨大的机遇。

那么，在自然语言处理领域，多模态研究又将怎样发展呢？围绕这一问题，6 月 22 日，在第二届智源大会上举

行的 “语音与自然语言处理专题论坛” 中，由京东集团技术副总裁、智源学者何晓冬主持召开了 “AI 新疆域：

多模态自然语言处理” 的圆桌论坛，斯坦福人工智能实验室（SAIL）主任 Christopher Manning、华盛顿大学电

子与计算机工程教授 Mari Ostendorf、微软亚洲研究院副院长周明、小米集团语音首席科学家 Daniel Povey 等

在线上汇聚一堂，就多模态自然语言处理发展中的关键问题进行了深度对话。 

一、构建多模态知识库很重要

何晓冬：随着研究者们把目光聚焦在纯文本之外的其它模态的信息，自然语言处理领域迎来的新的机遇和挑战，

人们很希望能从多模态数据中获益。另一方面，在过去的几年当中，人们越来越关注对数据的研究，并开始在

大规模数据集上预训练。规模庞大的数据虽至关重要，但在多模态多轮对话等复杂的应用场景下，光靠大量的

文本数据是不够的，还需要尽可能多的所谓的 “知识”。那么 “多模态知识驱动的自然语言处理” 这一关键问

题，接下来的几年里会有怎样的技术突破和发展呢？最近的突破是大规模预训练模型 BERT，以及其它大量数

据注入的模型和处理大规模数据的新算法。那么多模态知识驱动的自然语言处理是否会带来类似的突破呢？



● 37 ●

Christopher Manning：在 60、70、80 年代研究者眼里，一个很自然的想法就是如何用具有知识的算法来得

到更好的智能推断的效果。但在当时建立一个完备的基于知识库的系统是很困难的。尽管如此，还是有人不断

的在建立完备的知识库上不断努力。现在看来，很多人相信这样的想法似乎是错误的，因为目前我们可以在一

个领域内通过大量的训练数据得到不错的知识表示效果。然而，最近许多多模态相关的研究证明，超越文本的

多模态知识库是非常重要且困难的。我们想要的知识并不是像从百科全书中抽取词条那么简单，例如要判断一

个人是否喜欢牛仔裤，需要了解关于这个人本身的许多背景知识，这些知识可以从对话中提取，也可以从其他

模态的数据中获取。如果能很好的获取感兴趣内容的多模态的完整知识，那么将对多轮对话领域发展起到重要

作用。

何晓冬：谢谢 Christopher 教授精彩的分析，这让我想起 Mari 在演讲中讲到： 自然语言处理中常用的“ 背景信

息” 应该是随着时间和状态发生变化的，而非一个静态的知识表示，Mari 关于语言背景信息的定义和你说的用

户相关信息很相似。Mari 如何看待这一观点呢？

Mari Ostendorf：我同意 Christopher 教授的观点，用户相关的背景信息用于建模是很重要的，人们日常在谈

论某一件事情的时候往往综合了许多不同的信息。在需要快速反应的对话系统中，往往需要从一个对话场景快

速切换到另一个场景，好的知识表示有助于快速得到信息。想要把任何东西都用一大串文本来表示是不现实的，

用科学的知识表示显得尤为重要。好的知识表示应当具有“ 进化” 能力，能够随着时间变化。当然了，知识表

示存在一定的信息冗余，人们可以有选择地运用这些知识表示。

二、多模态数据如何驱动 NLP 的发展

何晓冬：Mari 教授提到知识并不一定是必须有用的，但却是我们必须具备的，可以有选择性的使用，这个观点

非常有趣。与多知识相关的研究也包括了多任务、多语言和多模态学习，这些在不同任务上分布的数据来源非

常广泛，但往往结构性不强。这类多模态数据将如何驱动 NLP 领域的发展呢？

周明：知识表示是非常重要的，但同样重要的一点是哪类知识是我们真正需要的。知识可以分为共性的、任务

相关的、开放领域等多种类型。我们的语言学知识更依赖于具体的任务。尽管预训练模型可以学习到许多共性

的知识，但真正在下游任务上使用的话，还需要进一步用任务相关的数据来训练模型。举个问答系统的例子来

说，仅仅靠以往发布的训练数据就可以训练一个不错的模型吗？我想不是的，好的问答系统应当对对话场景有

一个比较好的适应，用户满意的不是共性答案，而是那些最适合具体问题场景的答案。总而言之，从包括视觉、

语言等多模态数据中尽可能广泛的获取知识是非常重要的，但更为重要的是如何在特定场景下有选择性的使用

这些知识。多模态预训练就是一个很好的获取跨模态的知识的方式，未来还有很多多模态预训练相关的工作可

以做。

何晓冬：周明老师的观点很有启发性，为了抽取出真正需要的知识，把预训练得到的知识和任务相关的知识进

行结合更能够适应现实任务的需要。人类的语言内容要通过语音发出，Daniel 是语音方面的专家，您怎么看待

多模态知识这个问题呢？

Daniel Povey：在我看来语音信号本身和知识关系不大，因为语音信号的发出是物理过程，知识是无法通过语

音信号和语音模型区分的。所以从单纯的语音到知识过程，似乎研究意义不大，但通过语言这一桥梁就可以连
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接语音和知识了，所以语音这一模态的信息更依赖于通过语言来体现。

三、值得期待的技术突破

何晓冬：人类说出话语的过程实际上是语言表达的过程，也是知识传递的过程。由于知识结构的复杂性，不同

的研究方向会有不同的解读。不 过从当下的研究进展来看，预训练的确是目前最好的从文本语言中获取知识的

手段。超越文本的知识需要新的解决方案，刚才 Mari 提到背景知识用于建模的方法，及知识表示应具有进化

能力的观点非常精彩。周明博士则从如何获取有用知识的角度进行了分析。事实上，NLP 领域最近也逐渐从纯

文本的研究迈向了多模态研究，例如融合文本和视觉信息。同样随之而来也有许多有趣的应用，例如图片问答、

多模态对话系统等等。自然语言处理领域的发展非常十分迅速，不仅带动了许多任务相关领域的进步，也推动

了语言模型本身如 BERT 的发展。多模态作为自然语言处理的新的突破口，Manning 博士，在您看来最值得期

待的进展和技术突破是什么？

Christopher Manning：多模态确实是一个值得探索的方向，也能看出来有许多有趣的工作值得去做，比如图

片标题生成、视觉问答等。我比较期待的发展方向是从多模态角度出发，综合多种信息来回答一系列问题的智

能体的出现，并能实现多种信息之间的交互，这些信息中相当一部分来自非语言学知识。

何晓冬：事实上，人们已经开始研究 Manning 教授所说的多模态信息交互了 。智源发布的多模态对话数据集和

挑战赛正是为了推动多模态信息交互而开展的。刚才 Mari 教授也提到，不同的信号处理能够得到不同的模态数

据，不仅仅可以从图像、文本角度出发，也可以从音频本身的频率信息出发获取有用的音频模态信息，Mari 教

授可以详细说一些这个思路吗？

Mari Ostendorf：我认为多模态信息除了图像和文本，音频中也存在大量信息，比如音频的韵律对分析一个人

说话的情感就非常重要。另外，多人对话的研究将是一个新的研究方向。在多人讨论的场景下，准确地识别当

前在和哪个人对话是一项必要工作。此外，如何利用更多模态的信息，来更好的实现人机交互也是需要不断努

力的方向。另一个可研究方向是刚才 Manning 教授提到的类人智能体，与智能体交互的时候，智能体应该能和

人一样，对周围的环境有一个比较强的视觉辨识能力，也应该对对话内容有一个全面的认识，几种模态之间信

息的对齐和筛选是至关重要的。

何晓冬：在一个非常复杂的场景当中，如果想要实现 Mari 教授所说的，复杂环境下的交互的智能体，那必然就

需要许多传感器来获取多种信息，并这些信息进行进一步的区分和汇总。谈到多种信息，我想起周明老师在演

讲中提到了多语言学习的相关研究，那假如我们想要一个智能体能够懂得一百种语言，自然就需要跨语言学习，

关于多模态信息的跨语言学习研究，我们可以有什么期待呢？

周明：刚才 Mari 教授和 Manning 教授所说的观点我是很赞同的，我从实际产业视角下来看也能得出类似的结

论。不过从产业上的大数据量、深层次模型和大规模应用的要求之下，如何灵活有效的训练多语言和多模态模

型是一个至关重要的问题。数据是模型的第一个关键点，首先要构建一个具有统一范式的多模态数据库，并不

断在有趣的任务上进行尝试。如何获得足够大量、准确、多方面的多模态数据本身就是一个不小的挑战。其次，

要找到新方法来高效训练具有强适应能力的深度模型。产业界也很关注用户体验，好的客户服务需要了解客户

多方面的信息，好的多模态语言处理也应当利用与语言信息有关的其它信息。当构建了大规模多模态数据集之

后，如何对信息进行有效整合，是对研究人员提出的新的挑战。
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何晓冬：从周明博士的分析看来，尽管大家面对的是同样的科学问题，产业界和学术界确实也还有着不一样的

要求。那么我想问一下 Daniel 作为产业界的语音处理专家，在处理语音的时候，会不会考虑情感等信息呢？

Daniel Povey：我对语音识别领域有着挺长时间的研究，开发和维护了语音识别开源工具 Kaldi，目前我们已经

能够成功的进行语音到文本的转换。但音频信息的利用还有很大的前景。如果能有效的对音频中的音调、音色、

韵律等信息进行分析提取，获取到的也将会是很有用的多模态信息。当前对大规模多模态数据的标注面临一些

挑战。例如如何对大规模的音频和视频数据进行标注，粒度应当如何，什么样的标签信息是真正有意义的，这

些问题都值得去深入探索。

何晓冬：非常感谢几位专家学者从自己的研究兴趣出发，对多模态自然语言处理的研究做了鞭辟入里的分析。

多模态方向的研究从数据构建、建模方法、评估标准、训练算法等多个角度来讲都是一个较新的领域，也是很

有发展前景的方向，未来多模态自然语言处理的研究方向将大有可为。


