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基于改进主题分布特征的神经网络语言模型 
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摘  要：在递归神经网络(RNN)语言模型输入中增加表示当前词所对应主题的特征向量是一种有效利用长时间跨

度历史信息的方法。由于在不同文档中各主题的概率分布通常差别很大，该文提出一种使用文档主题概率改进当前

词主题特征的方法，并将改进后的特征应用于基于长短时记忆(LSTM)单元的递归神经网络语言模型中。实验表明，

在 PTB 数据集上该文提出的方法使语言模型的困惑度相对于基线系统下降 11.8%。在 SWBD 数据集多候选重估

实验中，该文提出的特征使 LSTM 模型相对于基线模型词错误率(WER)相对下降 6.0%；在 WSJ 数据集上的实验

中，该特征使 LSTM 模型相对于基线模型词错误率(WER)相对下降 6.8%，并且在 eval92 测试集上，改进隐含狄

利克雷分布(LDA)特征使 RNN 效果与 LSTM 相当。 
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Abstract: Attaching topic features to the input of Recurrent Neural Network (RNN) models is an efficient method 
to leverage distant contextual information. To cope with the problem that the topic distributions may vary greatly 
among different documents, this paper proposes an improved topic feature using the topic distributions of 
documents and applies it to a recurrent Long Short-Term Memory (LSTM) language model. Experiments show 
that the proposed feature achieved an 11.8% relatively perplexity reduction on the Penn TreeBank (PTB) dataset, 
and reached 6.0% and 6.8% relative Word Error Rate (WER) reduction on the SWitch BoarD (SWBD) and Wall 
Street Journal (WSJ) speech recognition task respectively. On WSJ speech recognition task, RNN with this feature 
can reach the effect of LSTM on eval92 testset. 
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1  引言  

近年来，递归神经网络(RNN)语言模型(LM)[1]
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已经成为语言模型常见的实现方法之一，它使语言

模型在困惑度和语音识别整体错误率方面都有显著

改善[2]。与典型前向反馈神经网络相比，RNN 通过

隐含层的节点来得到历史信息，从而提高模型对历

史信息的利用率。然而随时间距离当前时刻越远，

梯度逐层变小，模型在时间维度上会出现梯度消失

问题，因此通过 RNN 学习到长时间跨度信息并不

容易。另一种常用的语言模型实现方式为长短时记

忆(Long Short-Term Memory, LSTM)神经网络[3]，

它通过在 RNN 结构中引入 LSTM 单元来改善前面

提到的梯度消失问题。 
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另一方面，一种简单的增加历史信息影响的技

巧是增加缓存信息[4]。该方法的一种常见形式为在通

用语言模型中，根据词在固定长度历史内的出现情

况动态地调整语言模型中的概率分布。除此之外还

有利用隐含语义分析(LSA)来改进语言模型的方 
法[5]。这类模型将当前词和长时间历史信息分别表示

为隐含语义空间中的向量，并通过两个向量在隐含

语义空间中向量的余弦相似度得到预测词的概率，

后将该概率与 n 元文法(n-gram)语言模型概率的

插值结果作为 终结果。但是由于 LSA 算法本身对

一词多义及一义多词问题上的处理能力较弱，该模

型性能对历史信息的利用并不充分。 
Khudanpur 等人[6]提出在 大熵框架中使用主

题特征，并且提出在语音搜索任务中使用表示当前

词是否在用户的输入历史中出现过的特征来改进的

大熵模型。 后，Lau 等人[7]提出一种基于句子的

模型，它通过判断词对是否在在一句话中同时出现

来产生一个触发特征，进而达到使用长上下文信息

的目的。这几种方法只利用到历史中同一词多次出

现的信息，没有利用到更深层的语义信息。 
而对于主题信息来说，通常的主题语言模型[8]

把数据分成若干子集，使每个子集中的数据都只包

含一个主题，再使用不同子集训练不同的小语言模

型，解码时使用 相关的小语言模型与采用所有数

据训练的通用语言模型插值得到 终结果。这类方

法需要对数据集进行拆分，因而导致各小语言模型

的训练数据都相对较少，加重了训练语料的稀疏性。 
Mikolov 等人[9]提出在 RNN 上增加当前时刻的

主题信息，并把该信息作为特征分别连到 RNN 的

输入层和输出层来增加上下文对模型的影响。该方

法在使用主题信息的同时避免了文献[8]中数据的拆

分问题，并且考虑到了历史信息的影响会随离当前

词距离增大而衰弱的现象。但该方法使用在计算词

的主题分布时假设所有主题均匀分布，即仅使用该

词在所有训练语料上的主题分布，没有考虑到不同

语境的影响，因此对当前词的主题特征估计不够准

确。除该方法外，也有使用当前词的词向量[10]或当

前词词性标注[11]作为特征加入到 RNN 模型中工作。

其中词向量为词的一种低维实数向量表示，可以使

词义相似的词在词向量空间上更接近，并体现出相

邻词之间的关系，因此该向量可以表示一定的历史

信息；词性则可以在一定程度上表示一些语法信息，

从而也是一种对历史信息的利用。但这两种方法都

只考虑到了当前词该特征所携带的信息，而缺少文

献[9]中对历史词特征的利用。 
除文献[10]外，国内在语言模型上的工作还有左

玲云等人 [12]在中文电话交谈语音任务中使用基于

LSTM 结构的深度神经网络语言模型对多候选进行

重评估来增加历史信息的影响，并讨论了重评估过

程中使用不同长度历史的影响；王龙等人[13]提出一

种基于批处理(mini-batch) 的并行优化训练算法.，
该算法利用 GPU 的计算能力来提高网络训练时的

矩阵及向量运算速度，优化后的网络能同时并行处

理多个数据流即训练多个句子样本，加速训练过程

等。 
本文的工作在文献[9]的基础上进行，首先提出

一种特征计算方法的改进方法，再将几种特征应用

在 LSTM 语言模型上， 后在 PTB, SWBD 和 WSJ
数据集上通过实验测试新模型的性能。 

2  模型结构 

简单的 RNN 语言模型[1]由输入层、包含循环

连接的隐含层、输出层和连接他们的权重矩阵组成。

通常情况下，模型会在隐含层前增加一个投影层来

降低输入维度，目前主流做法是将稀疏向量换为词

矢量(word embedding)[14,15]，使相邻近的词在词矢

量空间中的位置相近。 
LSTM 模型通过增加“门”来控制将信息加载

到节点的能力。简单的 LSTM 在 RNN 的基础上增

加了输入门、遗忘门和输出门，来分别控制输入、

前一时刻节点的历史信息和输出信息的流通。 
本文在 RNN 及 LSTM 模型中分别加入一个特

征层 tg ，并将它分别连向 RNN 层和输出层，如图 1
所示。特征层的输入为当前时刻的主题信息。 

本文 RNN 模型隐含层及输出层节点的计算公

式如式(1)~式(3)： 

t t t= +Pwx Fg               (1) 

( )1t t tσ −= +U Ws x s           (2) 

( )t t tϕ= +y sV Gg             (3) 

式中，σ , ϕ分别表示 sigmoid、softmax 激活函数， 

 

图 1 含有特征层的 RNN 或 LSTM 模型 
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tx 为神经网络的输入向量，由当前词的 one-hot 向

量 tw 的投影和使用F 矩阵加权后的当前时刻的特

征 tg 相加得到。 ts , 1t−s 分别表示当前时刻、前一时

刻神经网络单元的值。 ty 为输出向量，即预测下一

个词的概率。U ,W ,V 和G 分别为对应的权重矩

阵。 

LSTM 模型计算方法与 RNN 类似： 

t t t= +Pwx Fg                            (4) 

( )1t xi t mi t ci t iσ −= + + +i W x W m W c b          (5) 

( )1 t xf t mf t cf t fσ −= + + +f W x W m W c b         (6) 

( )1 1tanht t t t xc t mc t c− −= + + +c f c i W x W m b (7) 

( )1t xo t mo t co t oσ −= + + +o W x W m W c b         (8) 

( )( )tanht t t tϕ= +y o c Gg                  (9) 

其中式(4)输入向量 tx 的计算方式与RNN模型相同，

式(5)-式(9)分别为输入门、遗忘门、输出门、记忆

单元和隐含层输出的计算方法。式(10)中输出向量

ty 与RNN中相同，为所求的预测概率。模型在训练

过程中通过梯度下降算法得到 优的权重矩阵，使

训练数据上由历史得到下一个词的平均对数似然值

大[16]。 
由于 RNN 语言模型需要较多历史，在识别过

程中无法将其应用到一遍解码。通常的做法是将

RNN 与 n-gram 模型进行融合，即以一定比例对两

种模型得到的概率线性加权后对第 1 次识别的前 n
个 佳候选(n-best)重新打分。模型融合的公式为 

( )( )lm 1 1
1

score ( ) lg
m

i i
i

s p w w w −
=

= ∑        (11) 

ac -gram

RNN

score( ) score ( ) score ( )

              (1 )score ( )

ns s s

s

λ α

α

= ⋅ + ⋅

+ −   (12) 

式中，s 表示当前句子，由该语句的原始文本和句子

开始符号(<bos>)，句子结束符号(<eos>)组成，设

s长度为m，则其可表示为序列 1 2, , , mw w w ，其中 1w , 

mw 分别为<bos>, <eos>符号。式(14)中， lmscore ( )s

表示 s 的 RNN 语言模型得分。重打分后 s 的语言模

型得分由 n-gram 与 RNN 语言模型得分的线性加权

得到，总得分为语言模型与原声学模型的加权和。

后对每条语音取总得分 高的候选句子作为系统

输出。 

3  主题特征提取方法 

3.1 LDA 模型 
本实验使用潜在狄利克雷分配(LDA)[17,18]来得

到主题分布信息。LDA 模型假设文档的生成过程如

下： 
(1)由泊松分布采样得到文档的长度N ，即N ∼  

Poisson( )ξ ； 
(2)对于文档 d，从参数为α的狄利克雷分布中

采样得到这篇文档主题分布的多项分布参数 ∼Θ  

Dir( )α ； 
(3)对于每个主题，从参数为β的狄利克雷分布

中采样得到的各个词的多项式分布参数 Γ ∼  

Dir( )β ； 
(4)对文档N 个词中的第n 个词，首先选择这个

词的主题分布 Multinomial( )nz ∼ Θ ，然后得到这个

词在主题分布和β参数下的概率 ( )| ,n np w z β 。 
可见，超参数α为其中一个重要的参数。通常

认为不同文档α是相同的。当α小于 1 时，对每篇

文章主题分布的采样都是一个少数主题概率较大，

其他主题概率很小的一个尖锐的分布；α等于 1 时，

采样结果为各个主题分布的概率相同；α大于 1 时，

主题分布越平均的分布概率越大。在本文涉及的实

验中，我们使用由 Blei 等人开发的工具包 1)来实现

LDA 算法。给定训练数据、主题个数和初始α后，

工具包通过迭代得到 优的α、每个主题下各个词

出现的概率分布参数 β，以及每个文档的主题分布

参数。 
3.2 LDA 特征提取 
3.2.1 直接 LDA 特征  一种直接获得当前主题信息

的方法为取该词前窗长为L 的窗内单词作为一篇文

档，使用 LDA 工具包对文档进行推测(inference)操
作得到该文档的主题分布，并将该文档主题概率分

布作为当前主题特征[9]。然而，对每个词的历史信息

进行推测操作非常费时，需要找到一个更快捷便利

的当前主题信息估计方法。 
3.2.2 快速 LDA 特征  为避免使用推测操作直接得

到历史信息 LDA 特征，一种可行的方法为使用当前

词的主题信息与历史主题信息来估计当前的主题信

息[9]。其中每个词的主题概率密度 ( )( )|p z w t 可由各

主题下每个词出现的概率分布参数 β与各主题出现

的概率得到： 

( )
( )
( )
( )

( )
( )

| ( )
|

| ( )
k

p w t p
w t  

z z
p z

kp w t p k
 =
∑

      (12) 

一般在 LDA 训练中，在全部训练文本中各主题

出现概率相同。即，若K 为主题个数，对所有的

1,2, ,j K= ，有 ( ) 1/p z K= 。因此在训练文本集

合上每个词的主题概率密度计算可简化为 

( )
( )
( )
( )

( )
|)

|
(

|

k

p w t
w t  z

p w
p

t

z
 

k
=
∑

        (13) 

式(14)可以通过对 β 矩阵的列向量归一化实

                                                        
1) http://www.cs.princeton.edu/blei/lda-c/ 
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现。可以使用当前词与它之前L 个单词按对应主题

的主题概率密度相乘的结果估计当前特征。具体计

算公式为 

( )
1

0

|
1

( )
L

t
i

w tp i
Z

z
−

=

= −∏g         (15) 

其中，Z 为归一化系数，其目的为使 tg 向量所有元

素和为 1。该特征可以通过依次减少较远历史主题

分布权重来改善，即可以通过前一时刻的特征与当

前词的主题概率在对数域上线性加权得到当前时刻

特征。其计算公式为 

( )1
11

= ( )t t p t
Z

z | w
γγ

−
−g g          (16) 

式中，γ 为加权权重，取值范围为 0 到 1。γ 越小表

示历史词的主题信息衰落的越快，当前词主题信息

的影响越大。 
3.2.3 基于文档信息的词 LDA 特征  上一节快速

LDA 特征的计算中使用了基于所有训练文本的词

的主题概率分布 ( )( )|p z w t 。实际上，在不同语段或

句子中，不仅主题的分布差别很大，而且相同单词

在不同语言环境下对主题分布的贡献也不相同。基

于上述想法，本文提出了一种使用基于文档的词主

题概率分布 ( )( )| ,z wp t d 来计算 LDA 特征的方法。

本方法首先计算出当前文档的主题分布 ( )( )|p z w t ，

然后利用该信息计算当前词在该文档下的主题分布

( )( )| ,z wp t d ，并用该分布代替式(14)中基于训练集

合整体的词的主题分布，其完整的计算公式为 

( )
( ) ( )
( ) ( )
( )

( )
|) |

,
(

| |

k

zp w t p
w t d  = 

p w t p

z d
p z |

k k d∑
    (17) 

其中，d 表示 w(t)所属的文档， ( )( )|p z w t 与快速

LDA 特征中相同， ( )p z | d 通过 LDA 算法得到。当

前词所对应的特征的计算方法与快速 LDA 特征类

似，其计算公式为 

( )11
1

( ),t t p z w t| d
Z

γ γ
−

−=g g         (18) 

4  实验结果及分析 

4.1 PTB 实验结果 
Penn TreeBank(PTB)语料库[19]由宾夕法尼亚

大学建立，是目前国际上广泛使用的测试语料之一。

它使用的词表大小为 410 ，词表外的词映射为

<unk>。其中第 0-20 节作为训练集( 59.3 10× 万词)，
第 21, 22 节作为验证集( 47.4 10× 万词)，第 23 节、

第 24 节作为测试集( 48.2 10× 万词)。 
训练 LDA 模型时，按照前人的工作[9]将每 10

句话作为一篇文档，并将主题个数K 设为 40。由于

PTB 数据集将语段截开划分成句子，所以前一个句

子的主题信息可能会对后面单词主题信息预测有影

响。因此在训练语言模型及提取 LDA 特征过程中均

采用把所有句子连在一起的策略。本文在计算快速

LDA 特征时，对概率做了平滑处理：β矩阵列归一

化后，若某个词的某个主题概率小于 0.001，则设为

0.001，然后重新进行归一化操作。在计算基于文档

信息的词 LDA 特征时，将每个词在主题上分布的概

率增加词表大小的倒数再进行归一化。特征计算中

将所有乘法操作都使用对数加法进行代替，避免数

据溢出问题。实验使用 google 公司的开源工具

tensorflow 实现，实验中所有 RNN 及 LSTM 层的

节点数均设为 100。 

困惑度是评价语言模型的一个重要指标，其基

本评价方式为，对测试集赋予高概率值的语言模型

评价更高，其具体计算公式为 

( )1 1 1
2

PPL( ) ( ) |
L

L i i
i=

s p w p w w w −= ∏     (19) 

易知，PPL 越小，该指标下，模型性能越好。 
在 RNN 与 LSTM 语言模型上分别加入不同特

征的结果如表 1 所示。 

表中 RNN+POS, RNN+word2vec 分别为特征

层使用词性标注和词向量的结果，其中词性特征标

注使用 nltk 工具包得到，特征向量为各词性对应的

one-hot 向量；word2vec 特征向量为由 word2vec- 

master 工具训练得到的每个词的 40 维词向量。可

见，这两种方法性能与快速 LDA 相近，但不如直接

LDA 及改进 LDA 特征。另一方面几种 LDA 特征相

对基线模型均有不同程度的改进，并且在 RNN，

LSTM 模型中都是快速 LDA 特征对基线系统困惑 

表 1  RNN 和 LSTM 语言模型加入不同特征时模型性能比较 

模型 验证集困惑度 测试集困惑度

RNN 149.9 142.6 

RNN+POS 141.7 135.9 

RNN+word2vec 136.8 130.9 

RNN+快速 LDA 

特征( γ =0.1) 
140.4 134.2 

RNN+直接 LDA 

特征(L=50) 
129.9 124.2 

RNN+改进 LDA 

特征( γ =0.2) 
116.4 111.4 

LSTM 120.4 115.0 

LSTM+快速 LDA 

特征( γ =0.1) 
116.3 111.2 

LSTM+直接 LDA 

特征(L =50) 
115.2 110.7 

LSTM+改进 LDA 

特征( γ =0.4) 
105.9 101.4 
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度减小 小(测试集上分别为 5.9%, 3.3%)，改进

LDA 特征的减小 大(测试集上分别为 21.9%, 
11.8%)。但是加入长时间历史信息的影响后 RNN
与 LSTM 模型之间差距要远小于不加特征的情况。

首先比较特征层的连接方式对模型性能的影响，实

验使用 RNN 单元及快速 LDA 特征，结果如表 2 所

示。 

表 2 使用快速 LDA 特征时特征层连接方式效果比较 

特征层连接方式 验证集困惑度 测试集困惑度

不使用特征层 149.9 142.6 

只连接到 RNN 层 141.6 135.6 

只连接到输出层 147.0 140.0 

同时连接到 RNN 层 

与输出层 
140.4 134.2 

 
由表 2 结果可以看出，特征只连接到 RNN 层

或输出层时，测试集上模型性能相比不使用特征层

分别有 1.8%和 4.9%的提升，均不如特征同时连接

到 RNN 层与输出层的情况。可见特征层到 RNN 层

与输出层的连接分别能引入一定信息，均不能被另

一连接取代。在直接 LDA 特征的实验中，首先研究

了使用不同历史长度信息推测主题概率的效果。结

果如表 3 所示。 
从表 3 结果可以看出，增加直接 LDA 特征可以

使 RNN 模型性能有 10%以上的提高，并且提高程

度随历史长度变化不大。其中在使用历史长度 20 到

50 的数据得到 LDA 特征时，由于历史提供的信息

增多，模型困惑度会随历史信息的增多而减少，但

超过 50 词后历史信息增多反而使模型性能有微弱

下降。这种现象产生的原因可能是过长历史的主题

与当前主题有一定不同，因此过长历史可能对当前

特征产生一定干扰。 后一行中“两句”是指使用

当前词所在句子的历史单词以及前面两句话的信息

作为历史。这种做法可以考虑到句子边界信息的影

响。经统计 PTB 数据集中平均每句话长度为 22 词，  

表 3 计算直接 LDA 特征时使用不同长度历史信息效果比较 

模型及特征使用 

历史长度 
验证集困惑度 测试集困惑度 

RNN, L=20 词 133.4 127.5 

RNN, L =40 词 132.9 126.4 

RNN, L =50 词 129.9 124.2 

RNN, L =60 词 131.7 125.2 

RNN, L =80 词 131.8 125.4 

RNN, 2 句 131.0 124.0 

考虑句子边界的结果略好于长度相当(即长度为 40, 
50)时的结果。在计算改进 LDA 特征的过程中，文

档规模的选取对模型性能具有很大影响，具体实验

结果如表 4 所示。 

表 4 计算改进 LDA 特征时使用不同长度历史信息效果比较 

模型及计算特征时 

文档长度 
验证集困惑度 测试集困惑度 

RNN-快速LDA特征 140.4 134.2 

RNN-10句 127.6 121.4 

RNN-1句 116.4 111.4 

 

由表 4 易见，选择过长数据作为一篇文档的效

果不如短文档。这个现象也从侧面印证了前面关于

直接 LDA 特征历史长度选择实验的分析结果。因

此，本文所有改进 LDA 特征的实验中文档长度都选

为 1 句话。在改进 LDA 特征的实验中，参数 γ 的影

响如图 2 所示。 

 

图 2 改进特征中历史信息权重对模型困惑度影响 

实验表明，使RNN和LSTM模型性能 好的 γ

参数分别为 0.2 和 0.4。并且当 γ 较小时，即当前词

主题概率占比重较大时，模型性能较好，且受 γ 参

数影响不大；当 γ 较大(大于 0.6)时，模型性能随 γ

增大急速下降。可见，历史词的信息对于在 RNN，

LSTM 模型性能的改善都有一定作用。我们将表 1

中 RNN 和 LSTM 加上特征后效果 好的模型分别

于 5-gram-cache 语言模型(KN5-cache)融合。其中

5-gram-cache 语言模型使用 srilm 工具训练，使用

Kneser-Ney 平滑方法，缓存历史设为 180。实验结

果如表 5 所示。 

由实验结果可以看出，在测试集上融合后的

RNN, LSTM 模型的困惑度相对 5-gram-cache 分别

有 35.2, 39.0 的下降。 

4.2 多候选重估实验 

本阶段实验为使用新语言模型对语音识别结果 
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表 5 加改进 LDA 特征的模型与 5-gram 语言模型融合实验结果 

模型 验证集困惑度 测试集困惑度

KN5-cache 131.6 128.3 

KN5-cache+RNN-LDA 94.6  93.1 

KN5-cache+LSTM-LDA 90.9  89.3 

 
的前 100 候选答案重新打分。基线识别系统使用

Kaldi 语音识别工具搭建，声学模型使用采用交叉熵

(CE)准则训练的时延神经网络(TDNN)模型，语言

模型使用 KN 平滑的 3-gram 模型(KN3)。 
4.2.1 SWBD 实验  本节实验中语言模型训练数据

为训练集语音所对应的标注文本，词典为训练集中

所有出现过的单词集合，词表大小为 29671 词。测

试数据使用 eval2000 测试集。测试数据使用

eval2000 测试集。实验结果如表 6 所示。 

表 6 改进语言模型在 SWBD 重估实验错误率比较 

语言模型 eval2000 词错误率(%) 

KN3 20.0 

RNN 19.6 

RNN-改进 LDA 特征 19.3 

LSTM 18.9 

LSTM-改进 LDA 特征 18.8 

 
由表 6 结果可知，在 RNN、LSTM 中使用改进

LDA 特征可以使词错误率相对 3-gram 语言模型分

别降低 3.5%, 6%。其中该特征对 RNN 的改进效果

大于对 LSTM 改进，其变化规律与 4.1 节中 PTB
实验结果基本相同。 
4.2.2 WSJ 实验  本节实验中语言模型训练数据为

WSJ 的新闻文本数据。由于训练数据总量较大，并

且经验证，使用全部训练数据和使用 1/5 训练数据

训练的效果基本相同，因此本阶段实验训练集选为

全部数据的 1/5。该子集共 63.224 10× 词，词典为所

有出现次数大于 1 的单词的集合，词表大小为 51857
词。实验结果如表 7 所示。 

可见，加入改进 LDA 特征后，整个系统的错误

率在 dev93, eval92 上与基线系统相比分别有相对

6.8%, 14.2%的下降。并且在 WSJ 数据集上改进

LDA 特征同样对 RNN 的改进效果要远大于对

LSTM。其中在 eval92 测试集上该特征可使 RNN
达到与 LSTM 相同的效果。这也从另一方面说明了

该特征的加入使神经网络学到了更多历史信息，并

且该信息与 LSTM 通过门机制学到的内容基本类

似，因此 LSTM 上该特征并没有太多作用。而 RNN 

表 7 改进语言模型在 WSJ 重估实验错误率比较 

语言模型 dev93 词错误率(%) eval92 词错误率(%)

KN3 9.6 7.0 

RNN 9.4 6.6 

RNN-改进 

LDA 特征 

9.0 

 

6.0 

 

LSTM 9.0 6.1 

LSTM-改进 

LDA 特征 
8.9 6.0 

 
增加特征的方法相对于 LSTM，模型复杂度更小，

并且训练时间、预测时间也都更短。 

5  结论 

为了缓解语言模型不能有效利用长时间跨度信

息的问题，本文提出一种基于文档信息的词 LDA 特

征计算方法，并将该特征用在神经网络语言模型中。

实验表明本文提出的特征性能明显优于直接 LDA
特征和快速 LDA 特征，在 PTB 数据集上使 RNN, 
LSTM 模型困惑度分别有相对 21.9%, 11.8%的降

低；在 SWBD 语音识别任务的多候选重估实验中，

在 RNN 上使用本文提出的方法可在 eval2000 测试

集上，使 WER 相对基线模型降低 3.5%；在 WSJ
的 dev93, eval92 测试集上，该特征分别使 WER 相

对基线模型下降 6.8%, 14.2%。 
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