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基于分布式神经网络的语言模型训练方法及其系统 
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关于贵方委托我司代理的“基于分布式神经网络的语言模型训练方法
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说明书摘要  

 

本发明是有关于一种基于分布式神经网络的语言模型（NNLM）训练方

法及其系统，该方法包括：将大词表拆分为多个小词表；将每个小词表对

应一个神经网络语言模型，每个神经网络语言模型的输入维数相同且独立5 

进行第一次训练；将各神经网络语言模型的输出向量合并并进行第二次训

练；得到归一化的神经网络语言模型。该系统包括：输入模块、第一次训

练模块、第二次训练模块和输出模块。本发明通过多个神经网络训练学习

不同词表，充分利用神经网络的学习能力，大大降低对大词表学习训练的

时间，同时将大词表的输出进行归一化，实现多个神经网络的归一和共享，10 

使得 NNLM 尽可能学习更多的信息，从而提高大规模语音识别和机器翻译

等相关应用任务中的准确率。 
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权利要求书 

 

1、一种基于分布式神经网络的语言模型训练方法，其特征在于包括以

下步骤： 

将大词表拆分为多个小词表； 5 

将每个小词表对应一个小神经网络语言模型，每个小神经网络语言模

型的输入维数相同且独立进行第一次训练； 

将各小神经网络语言模型的输出向量合并并进行第二次训练； 

得到归一化的神经网络语言模型。 

2、根据权利要求 1所述的基于分布式神经网络的语言模型训练方法，10 

其特征在于所述的第二次训练神经网络的输出概率计算公式为： 

p𝑖=softmaxi(φ((P1(o)𝑇，P2(o)𝑇，⋯，P𝑚(o)𝑇)𝑇)) 

其中，φ(x)=(tanh(x×M+b))×V+d， 

softmax(x)=exp(xi)/( Σr(exp(xr)))， 

    P1(o)𝑇，P2(o)𝑇，⋯，P𝑚(o)𝑇为每个小神经网络语言模型的输出， 15 

x 为第二次训练神经网络的输入，M 是映射层到隐藏层的系数矩阵，b

为隐藏层节点的偏移量，V为隐藏层到输出层的系数矩阵，d为输出层节点

的偏移量。 

3、根据权利要求 1所述的基于分布式神经网络的语言模型训练方法，

其特征在于所述的第一次训练神经网络的输出概率计算公式为： 20 

𝑃(w𝑗|h𝑗)=𝜑1(w𝑗)𝑝1(w𝑗|h𝑗)+𝜑2(w𝑗)𝑝2(w𝑗|h𝑗)+⋯+𝜑𝑚(w𝑗)𝑝𝑚(w𝑗|h𝑗)  

其中，wj 即为该小神经网络语言模型对应词表中的第 j 个词，φ(w)是

归一化函数 Σ𝜑(w)=1，当 w 在第 m 小词表时，相应的𝜑𝑚较大。 
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4、一种应用权利要求 1-3 中任一项所述方法的基于分布式神经网络的

语言模型训练系统，其特征在于包括： 

输入模块，用于将大词表拆分为多个小词表； 

第一次训练模块，包括多个独立的小神经网络语言模型模块，每个小

神经网络语言模型模块对应输入模块的一个小词表进行独立训练； 5 

第二次训练模块，用于将第一次训练模块中各小神经网络语言模型模

块的输出向量合并，并进行第二次训练； 

输出模块，用于输出第二次训练模块得到归一化的神经网络语言模型。 

5、根据权利要求 4所述的基于分布式神经网络的语言模型训练系统，

其特征在于所述的第一次训练模块中的各小神经网络语言模型模块包括接10 

收输入量的映射层、进行概率计算的隐藏层和输出层。 
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说  明  书 

 

基于分布式神经网络的语言模型训练方法及其系统 

 

技术领域 5 

本发明涉及一种语言模型，特别是涉及一种基于分布式神经网络的语

言模型训练方法及其系统。 

 

背景技术 

语言模型在自然语言处理中有着非常重要的作用，特别是在大规模语10 

音识别和机器翻译中。当前主流的语言模型为基于概率的统计语言模型，

特别是基于 n-gram的统计模型。随着神经网络的兴起，越来越多的人利用

神经网络生成统计语言模型。 

统计语言模型被广泛应用于各种自然语言处理问题，如语言识别、分

词、机器翻译、词性标注等。简单的说，统计语言模型就是用来计算一个15 

句子的概率的模型，即 

p(w1，w2，⋯，w𝑘)  

已知一个句子（词语序列）s=w1，𝑤2，⋯，𝑤𝑘，他们的概率可以表示

为： 

p(s)=p(w1，w2，⋯，w𝑘)=p(w1)p(w2|w1)⋯p(w𝑘|w1，w2，⋯，w𝑘−1)  20 

举个简单的例子，输入拼音串为 nixianzaiganshenme，对应的输出可以

有多种形式，如“你现在干什么”、“你西安再赶什么”，等等。那么到底哪

个才是正确的转换结果呢？利用语言模型，我们知道前者的概率大于后者，
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因此转换成前者在多数情况下比较合理。 

目前使用比较多的统计语言模型是 n-gram 语言模型，就是将上式中条

件概率部分 p(w𝑘|w1，w2，⋯，w𝑘−1)简化为 p(w𝑘|w1，w2，⋯，wn−1)。，实

际应用中 n一般取为 n=3或 n=4,即三元和四元的 n-gram 语言模型。 

基于神经网络的语言模型最早由 Bengio等人在 2001 年发表在NIPS 上5 

的文章《A Neural Probabilistic Language Model》中提出。请参阅图 1所示，

wj−n+1，wj−n+2，…，wj−1 就是当前词 wj 的前 n−1 个词。现在需要根据这已知

的 n−1 个词预测词 wj的概率，即计算： 

P(w𝑗=i|h𝑗)   ∀i∈[1.N]  

首先，从输入层到映射层（projectionlayer）由一个|V|×m 维的映射矩10 

阵 C(W)完成，其中|V|表示词表的大小（语料中的总词数），m 表示映射空

间的维度。 

网络的第一层（映射层）是将 C(wj−n+1)，C(wj−n+2)，…，C(wj−1)这 n−1 个

向量首尾相接拼起来，形成一个(n−1)*m 维的向量，记为 Cl。网络的第二层

（隐藏层）由映射层经过线性变换 d+Hx  附加一个激活函数 tanh（）得到，15 

其中 d 是一个偏置量，tanh()定义如下：。 

d𝑗=tanh (Σ𝑙𝑚𝑗𝑙𝑐𝑙+𝑏𝑗)。 

网络的第三层（输出层）一共有|V|个节点，每个节点 yi表示下一个词

为 i 的概率。该层由隐藏层输出经过线性变换后附加 softmax 激活函数进行

归一化得到,计算公式为： 20 

o𝑖=Σ𝑗 𝑣𝑖𝑗𝑑𝑗+𝑘𝑖  

Pi=exp(oi)/( Σr (exp(or))) 

相比于当前主流的 n-gram 语言模型，基于神经网络的语言模型

（NNLM）对模型参数的共享更直接有效（共享映射矩阵），因而对低频词

具有天然的光滑性，因此在建模能力上具有显著优势。另一方面，NNLM 也25 
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具有明显的弱点,,包括： 

1) 训练效率低，耗时长，特别是当词表增大到超过 10w 时，训练时间

难以接受； 

2) 解码时间较长，不能满足实际要求； 

    3）单个神经网络结构学习大词表能力差，一旦需要学习的信息增多，5 

单个神经网络结构就无法满足。 

为了解决上述问题，可以考虑利用分布式神经网络进行大词表语言模

型学习。但是，基于现有技术，在进行多个神经网络学习时，各个神经网

络需要独立学习不同词汇，极易导致最后产生的语言模型的概率尺度不统

一，即未归一化。 10 

因此，如何能同时解决大词表神经网络语言模型学习和多个神经网络

之间的归一化问题，在大规模语音识别和机器翻译中显得尤为重要。 

 

发明内容 

本发明要解决的技术问题是提供一种基于分布式神经网络的语言模型15 

训练方法及其系统，使其能够同时解决大词表神经网络语言模型学习和多

个神经网络之间归一化的问题，从而克服现有的神经网络语言模型学习方

法的不足。 

为解决上述技术问题，本发明提出一种基于分布式神经网络的语言模

型训练方法，包括以下步骤：将大词表拆分为多个小词表；将每个小词表20 

对应一个小神经网络语言模型，每个小神经网络语言模型的输入维数相同

且独立进行第一次训练；将各小神经网络语言模型的输出向量合并并进行

第二次训练；得到归一化的神经网络语言模型。 

作为本发明的一种改进，第二次训练的概率计算公式为： 
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p𝑖=softmaxi(φ((P1(o)𝑇，P2(o)𝑇，⋯，P𝑚(o)𝑇)𝑇)) 

其中，φ(x)=(tanh(x×M+b))×V+d， 

softmax(x)=exp(xi)/( Σr(exp(xr)))， 

    P1(o)𝑇，P2(o)𝑇，⋯，P𝑚(o)𝑇为每个小神经网络语言模型的输出， 

x 为输入的词向量，M 是映射层到隐藏层的系数矩阵，b 为隐藏层节点5 

的偏移量，V为隐藏层到输出层的系数矩阵，d为输出层节点的偏移量。 

所述的第一次训练的概率计算公式为： 

𝑃(w𝑗 |h𝑗)=𝜑1(w𝑗)𝑝1(w𝑗|h𝑗)+𝜑2(w𝑗)𝑝2(w𝑗|h𝑗)+⋯+𝜑𝑚(w𝑗)𝑝𝑚(w𝑗|h𝑗)  

其中，wj 即为该小神经网络语言模型对应词表中的第 j 个词，φ(w)是

归一化函数 Σ𝜑(w)=1，当 w 在第 m 小词表时，相应的𝜑𝑚较大。 10 

此外，本发明还提供了一种应用上述方法的基于分布式神经网络的语

言模型训练系统，包括：输入模块，用于将大词表拆分为多个小词表；第

一次训练模块，包括多个独立的小神经网络语言模型模块，每个小神经网

络语言模型模块对应输入模块的一个小词表进行独立训练；第二次训练模

块，用于将第一次训练模块中各小神经网络语言模型模块的输出向量合并，15 

并进行第二次训练；输出模块，用于输出第二次训练模块得到归一化的神

经网络语言模型。 

作为进一步改进，所述的第一次训练模块中的各小神经网络语言模型

模块包括接收输入量的映射层、进行概率计算的隐藏层和输出层。 

采用这样的设计后，本发明至少具有以下优点和有益效果： 20 

1、通过多个神经网络训练学习不同词表，充分利用神经网络的学习能

力，大大降低对大词表学习训练的时间，这样可以解决利用 NNLM 训练学

习大词表的时间问题和未充分利用神经网络的问题； 

2、可以将大词表的输出进行归一化，实现多个神经网络的归一和共享，
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使得 NNLM 尽可能学习更多的信息，从而提高大规模语音识别和机器翻译

的准确率。 

 

附图说明 

上述仅是本发明技术方案的概述，为了能够更清楚了解本发明的技术5 

手段，以下结合附图与具体实施方式对本发明作进一步的详细说明。  

图 1是现有的神经网络语言模型的示意图。 

图 2是本发明基于分布式神经网络的语言模型的示意图。 

图 3是本发明基于分布式神经网络的语言模型的归一模型示意图。 

图4是本发明基于分布式神经网络的语言模型的训练方法流程示意图。 10 

 

具体实施方式 

请参阅图 2 所示，为了解决大词表的神经网络模型训练和测试时间过

长的问题，我们提出了基于分布式神经网络的语言模型。即将大词表拆分

成多个小词表，每个小词表对应一个小神经网络，并且每个小神经网络的15 

输入维数是相同的。 

例如，配合参阅图 1 所示，目前现有 10w 的词表，即神经网络的输出

层是 10w 维，P(w𝑗|h)中 w 是从 1-10w。本发明分布式神经网络的语言模型

就是将输出层拆分成 10 个，即利用 10 个小神经网模型来训练不同的词表，

𝑝1(w𝑗|h)中 w 从 1-1w，𝑝2(w𝑗|h)中 w 从 1w-2w，依次类推，最后进行网络20 

的合并。 

进一步具体来说，从图 2 可以看到，对于分布式神经网络语言模型，

首先要对应不同的词表进行训练学习。如现有 N 的词表，将 N 平均分成 m

个小词表。利用图 1 所示的结构进行训练（注意输入层是一样的），分别得
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到 m 个小神经网络语言模型：P1，P2，P3….Pm，如图 2 所示将 m 个小神经

网络语言模型进行合并，形成一个大的神经网络 P。因此，概率计算公式： 

𝑃(w𝑗 |h𝑗)=𝜑1(w𝑗)𝑝1(w𝑗|h𝑗)+𝜑2(w𝑗)𝑝2(w𝑗|h𝑗)+⋯+𝜑𝑚(w𝑗)𝑝𝑚(w𝑗|h𝑗)  

其中，φ(w)是归一化函数：Σ𝜑(w)=1，当 w 在第 m 小词表时，相应

的𝜑𝑚将变大。这与神经网络的结构是对应的，因为第 m 个词表独立学习 w5 

的能力是最强的，因此权重比较大。 

这个神经网络即包含了不同词表的更多的信息，同时还可以支持大词

表的语言模型的使用。通过利用多个小神经网络训练学习不同词表的语言

模型，对大词表中所有词进行学习训练，充分利用神经网络的学习能力，

大大降低对大词表学习训练的时间，这样可以解决利用 NNLM 训练学习大10 

词表的时间问题和未充分利用神经网络的问题。 

上述虽然解决了大词表的训练问题，但是由于不同小神经网络训练相

互独立，所以在最后合并神经网络模型时，需要解决各个小神经网络最后

输出概率不归一的问题。因此，为了解决此问题，本发明提出了二次学习

归一和合并的分布式神经网络语言模型的算法，在神经网络后增加一个隐15 

藏层和输出层，将多个小神经网络模型进行归一合并，训练生成 φ(w)。 

请继续参阅图 3 所示，在得到的训练好的 m 个小神经网络语言模型

（Multi Net）后加一层隐藏层和输出层。首先 m 个模型（Multi Net）同时

产生 m 个输出层，将 m 个输出向量合并成一个大的向量 F(F=(P1(o)𝑇，

P2(o)𝑇，⋯，P𝑚(o)𝑇)𝑇)，作为第二次训练模型的隐藏层的输入向量。由此，20 

我们可以可得到 wi的概率公式： 

第二次训练的概率计算公式为： 

p𝑖=softmaxi(φ((P1(o)𝑇，P2(o)𝑇，⋯，P𝑚(o)𝑇)𝑇)) 

其中，φ(x)=(tanh(x×M+b))×V+d， 

softmax(x)=exp(xi)/(sum(exp(xr)))， 25 
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    P1(o)𝑇，P2(o)𝑇，⋯，P𝑚(o)𝑇为每个小神经网络语言模型的输出， 

x 为输入的词向量，M 是映射层到隐藏层的系数矩阵，b 为隐藏层节点

的偏移量，V为隐藏层到输出层的系数矩阵，d为输出层节点的偏移量。 

经过二次训练，神经网络会不断优化函数 φ(x)，从中也可以看出，当

φ(x)被训练的充分光滑后，可以使得多个网络最后完整归为一个大的网络，5 

充分利用了多个神经网络的优势，并且不存在归一化问题。 

由于二次训练学习的目标是合并和归一化分布式的神经网络语言模

型，所以在更新的过程中，不需要对各个小神经网络进行更新, 只需不断

训练函数 φ(x)，因而大大减少了计算量。 

请配合参阅图 4 所示，本发明对于分布式神经网络语言模型的训练流10 

程为：首先需要利用图 2 的多个小神经网络训练并行生成多个小神经网络

N1，N2… Nm，分别对应不同的词表；第一步训练完成后，接下来需要进行

二次训练归一和合并多个小神经网络。图 3 给出了对应神经网络模型的构

造，利用第一次训练的语料进行二次训练，得到合并和归一后的神经网络。 

以上所述，仅是本发明的较佳实施例而已，并非对本发明作任何形式15 

上的限制，本领域技术人员利用上述揭示的技术内容做出些许简单修改、

等同变化或修饰，均落在本发明的保护范围内。 
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