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基于动态多尺度增强的藏文自动分词方法

李京阳，彭 展

（西藏民族大学 信息工程学院，陕西 咸阳 712000）
摘 要： 高质量的藏文分词不仅是确保藏文文本处理质量与效率的关键，还对推动藏文智能信息处理技术的发展具

有重要意义。为此，针对藏文特性所导致的紧缩词识别、歧义处理和未登录词识别等问题，提出一种融合预训练模

型、动态多尺度上下文增强与注意力机制的多策略藏文分词模型 TDMA。首先，利用 TiBERT 预训练模型提取藏文深

层语义特征；其次，通过动态多尺度上下文增强方法扩展上下文窗口，以捕捉词缀与词根之间的复杂关系；最后，结合

BiLSTM-CRF 与注意力机制优化标签依赖关系。实验表明，所提方法在 MLWS2021 语料和 tibetan-news 语料上的 F1
值分别提升了3.78%、6.78%。
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A Tibetan Word Segmentation Method Based on Dynamic Multi-Scale 

Enhancement
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Abstract： High quality Tibetan word segmentation is not only the key to ensuring the quality and efficiency of Tibetan text processing， but al⁃
so of great significance in promoting the development of intelligent Tibetan information processing technology. To address the issues of tight 
word recognition， ambiguity handling， and unregistered word recognition caused by the characteristics of Tibetan language， a multi strategy 
Tibetan word segmentation model TDMA is proposed， which integrates pre-training models， dynamic multi-scale context enhancement， and 
attention mechanisms. Firstly， the TiBERT pre trained model is used to extract deep semantic features of Tibetan language； Secondly， the dy⁃
namic multi-scale context enhancement method is used to expand the context window and capture the complex relationship between affixes and 
roots； Finally， combining BiLSTM-CRF with attention mechanism to optimize label dependency relationships. The experiment showed that 
the proposed method improved the F1 score by 3.78% and 6.78% on the MLWS2021 corpus and tibetan news corpus， respectively.
Key Words： Tibetan word segmentation； pre-trained models； dynamic multi-scale context enhancement

0 引言

在全球化和信息化的大背景下，语言技术的发展已成

为连接不同文化和促进知识共享的重要桥梁。藏语作为

中国五大少数民族语言之一，其信息化建设对保护和传承

藏族语言文化至关重要。藏文分词作为藏文信息处理的

基础工作，对实现语音合成、语音识别、信息检索等应用具

有关键作用［1］。作为理解和处理藏语文本的核心环节，不

仅为机器翻译、搜索引擎、网络信息安全等领域研究奠定

了基础，更是后续句法分析、语义分析及篇章分析的重要

前提。然而，藏文结构的复杂性给分词带来了挑战，尤其

是紧缩词识别、歧义处理和未登录词识别等问题。

为了解决以上问题，本文在引入预训练模型的基础上

进一步结合了注意力机制和动态多尺度上下文增强方法，

以实现更精准的藏文分词效果。首先，通过优化注意力分
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配，引导模型自主聚焦音节组合模式，减少对低信息量成

分的依赖强度；其次，构建动态多尺度上下文增强模块，通

过层次化特征融合提升文本序列的表示多样性，帮助模型

在特征稀疏条件下更有效地捕获跨粒度语义特征。

1 相关研究

早期，藏文分词的研究从依赖规则和词典的方法，逐

步过渡到统计学习方法，最终形成以深度学习技术为主导

的研究趋势［2］。扎西次仁［3］设计了一个人机互助的藏文

分词和词登录系统，标志着藏文分词研究的起步，这一时

期的研究主要基于语言学规则和词典匹配。随后，陈玉忠

等［4］提出基于格助词和接续特征的书面藏文自动分词方

案，这一阶段的研究开始引入统计模型。

尽管这些传统方法在一定程度上实现了藏文分词，但

由于藏文的复杂性及紧缩词和未登录词的存在，难以适应

大规模文本语料分词。才智杰［5］提出还原法来提高藏文

自动分词中紧缩词的识别准确率，解决了高频率紧缩词的

识别问题，但仍无法处理未登录词+紧缩词的情况。孙媛

等［6］在使用格助词分块方法的基础上，采用双向匹配方式

发现交集型歧义切分，利用词频信息处理歧义切分问题。

史晓东等［7］将基于 HMM 的汉语分词系统 Segtag 移植到藏

文分词中，设计了央金藏文分词系统，实现了藏语的分词

标注一体化。李亚超等［8，9］开发的 TIP-LAS系统是基于条

件随机场模型实现的藏文分词系统，采用最大熵模型并融

合音节特征来实现藏文词性标注系统。

随着深度学习技术在自然语言处理领域的突破，学者

们开始尝试将深度学习技术应用于藏文分词。李博涵

等［10］实验验证了多个网络模型在藏文分词任务中的有效

性，推动了深度学习技术在藏文分词中的应用。王莉莉

等［11］基于BiLSTM-CRF的藏文分词方法，通过学习藏文音

节的序列特征，结合上下文信息更准确地识别词边界，尤

其是在处理藏文中常见的紧缩词和未登录词时表现出色。

王康［12］在双向长短期记忆网络模型中引入卷积神经网络

和膨胀卷积迭代算法，通过 IDCNN作为特征提取器来提升

模型分词效果。于永斌等［13］引入注意力机制和音节扩展

方法，提升模型对上下文信息和当前音节之间联系的关注

能力。然而，上述方法无法表示多义词，提取的只是一个

缺少上下文信息的静态单词向量。一方面，没有考虑词汇

在不同语境下的信息；另一方面，会遗漏一些文本的语法

和语义信息，因此分词效果还有待提高。

随着 Bert 等预训练语言模型的兴起。索朗次仁［14］基
于藏文子词词典构建和遮蔽预训练方法，提出适用于藏文

的预训练语言模型，并在词性标注任务中达到了较高的准

确率。尹宗鹤等［15，16］提出基于 ALBERT 预训练语言模型

和音节特征融合的 ASBC 藏文分词模型。色差甲等［17］利
用UniLM架构探索预训练模型在藏文分词中的应用，通过

预训练模型捕捉语法和语义层面的信息，辅助模型更好地

锁定目标音节的标签，进一步提升了分词性能。杨杰等［18］

提出一种重构预训练模型标记器的方法，通过增强标记器

切分结果与标注信息的平行性，进一步增强了模型对单音

节特征信息的获取能力。格桑加措等［19］提出一种结合

Bi-LSTM 与 CRF 的藏文分词方法，引入<unk>标记处理未

登录音节字，显著提升了模型在机器翻译任务中的表现。

王怡如［20］探索了基于图神经网络（Graph Neural Network， 
GNN）的藏文分词与词性标注方法，引入虚拟节点和多头

注意力机制，有效缓解了藏文数据稀疏和结构复杂的问

题。常芳玉等［21］提出基于八词位标签的 BiLSTM-CRF 模

型，通过更细粒度的标签设计，提升了分词的准确性和语

义表示能力。

2 TDMA模型

2.1　模型架构

图 1 为 本 文 提 出 的 TDMA（Tibert-based Dynamic 
Multi-Scale Context and Attention）模型架构。

首先，采用藏文预训练模型 TiBERT 提取藏文文本的

深层语义和句法特征，生成词向量［22］；其次，通过动态多尺

度卷积门控机制增强上下文表征，捕获特有的前后缀组合

规律，使模型更准确地捕捉藏文的音节结构和语言特性；

再次，将增强后的特征输入双向长短时记忆网络（BiL⁃
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Fig. 1　TDMA model architecture
图1　TDMA模型架构
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STM）［23］，利用双向序列捕捉长距离依赖关系；接下来，在

解码阶段引入注意力机制，动态聚焦关键上下文信息辅助

分词决策；最后，通过CRF层建模标签依赖关系，完成分词

任务［24］。
2.2　预训练模型TiBERT

目前，word2vec、GloVe 等常用的单词表示方法，只能

从数据中学习静态、非语境化的词嵌入，无法区分一个词

的多重含义，因此需要引入预训练的语言模型来生成上下

文词向量表示。TiBERT 是一个藏语单语预训练语言模

型，源于青海师范大学省部共建藏语智能信息处理及应用

国家重点实验室等提供的开源模型［22］。该模型采用与

BERT 相同的架构，但在词汇表构建和子词分割方面对藏

语进行了优化。

在分词方面，将 BERT 使用的 WordPiece 算法替换为

Sentencepiece 算法，采用 Unigram 语言模型生成多个候选

的子词序列，使模型对噪声和子词分割错误更具鲁棒性，

最终构建的词汇表覆盖了数据集中 99.95% 的字符。表 1
为TiBERT预训练模型的参数，均源原始论文。

2.3　动态多尺度上下文增强

藏文与汉语和英语的不同之处在于，其属于拼音文字

系统，字母体系由 30个辅音字母和 4个元音字母构成。藏

文的音节结构以一个基字为核心，其他字母则作为上加

字、下加字、前加字、后加字、再后加字及元音部分，围绕基

字进行前后或上下的叠加，共同构成完整的藏文音节字结

构，如图 2所示。

一个藏文音节字最少情况下包含一个基字，最多情况

下包含 6个辅音字母和 1个元音字母。本文鉴于此结构特

点，提出了一种动态多尺度上下文增强方法，如图 3

所示。

通过分层特征融合与自适应特征提取机制，有效提升

了藏语形态特征的表示能力。同时，在保持 TiBERT 原有

架构的基础上，通过 4个关键环节实现上下文增强：

（1）层级化特征融合机制。针对藏文字符中基字与加

字的结构特性，对 TiBERT 中间层（第 5-8 层）的隐藏状态

进行特征融合。该设计基于两个重要考量：①中间层特征

通常包含丰富的形态和句法信息，而高层更偏向语义表

征，选择 5-8 层可有效捕获藏文字符的构形特征；②通过

分层特征融合，能建立基字与加字之间的非线性映射关

系，增强模型对藏文字素组合模式的感知能力。

（2）自适应多尺度感知模块。为了适应藏文上下加字

的纵向组合特性，设计了 k=3、5、7 等 3 种窗口尺度的多分

支 一 维 卷 积 模 块 。 首 先 ，模 块 接 收 层 级 融 合 特 征

Fmid ∈ Rn × d；其次，对每个尺度执行卷积运算，如式（1）
所示。

F ( )kconv[ t，：] = ReLU (∑i = 0

k - 1
Wk[ ]：，：，i ⋅ Fmid

é
ë
êêêêt + i - ê

ë
êêêê ú

û
úúúú

k
2 ，：

ù
û
úúúú + bk )

 （1）
式中：Wk ∈ Rd × d × k 为卷积核；bk ∈ Rd为偏置项。

再次，采用垂直方向差异化初始化策略对卷积核 Wk

按高度分区初始化。其中，上半部分（j < é ùk/2 ）采用 He进
行初始化，以适应高频特征（如音节“རྒྱ”中的基字“ར”），如

式（2）所示；下半部分（j ≥ é ùk/2 ）采用 Glorot 进行初始化，

以匹配低频特征（如音节“རྒྱ”中的加字“ ྒྱྒྒ”），如式（3）
所示。

TiBERT模型

输入藏文音节字

窗口=3 卷积模块

上半：He初始化

下半：Glorot初始化

窗口=5 卷积模块

上半：He初始化

下半：Glorot初始化

窗口=7 卷积模块
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动态门控融合

拼接：门控融合特征 + TiBERT特征

双层MLP + GELU激活函数

输出低维语义表示

第5-8 层隐藏状态提取

(1) 层级化特征融合机制

自适应多尺度感知模块

动态特征门控融合

非线性特征空间映射

(2)

(3)

(4)

 

Fig. 3　Dynamic multi-scale context enhancement method
图3　动态多尺度上下文增强方法

Table 1　TiBERT training parameters
表1　TiBERT训练参数

参数名称

hidden size
embedding size

batch size
dropout

learning rate
num epochs
vocab size

值

300
768
64
0.3
0.1
20

30 005

      前加字

元音符号
上加字

基字

下加字 后加字

音节符

再后加字

 
Fig. 2　Tibetan syllable structure

图2　藏文音节字结构
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Wk[：，：，j ]~N (0， 2
k ⋅ d ) （2）

Wk[：，：，j ]~N (0，1
d ) （3）

最后，这种基于文字空间结构的初始化方法使模型在

训练初期即具备对纵向组合特征的感知能力，以便生成多

尺度特征集合，如式（4）所示。

Fm = {F ( )3conv，F ( )5conv，F ( )7conv} ⊂ Rn × d （4）
此外，各分支通过独立卷积运算提取不同感受野的局

部特征（如 k=3 窗口捕获紧密组合“སྒྲོ- སྒྒྲོ”，k=7 窗口捕获完

整音节“སྒྲོསྒྲོལོ”），以形成互补的多粒度表征。

（3）动态特征门控融合。为解决多尺度特征融合的权

重分配问题，引入可学习的门控注意力机制。通过计算各

尺度特征的相对重要性权重，实现特征的自适应融合。具

体为，针对每个卷积分支的输出特征Fi ∈ R{ }d × n ，计算门控

系数 αi，再进行特征融合。通过与原始 TiBERT 特征进行

纵向拼接，既保留了全局语义的连贯性，又增强了局部形

态特征的区分度。

（4）非线性特征空间映射。为了降低增强特征的维度

冗余，构建了包含 GELU 激活函数的双层 MLP 投影网络。

该设计利用 GELU 激活函数的连续可微特性（GELU ( x) =
xΦ ( x)，Φ为标准正态分布累积函数），相较于传统ReLU函

数，在特征压缩过程中能更好地保持信息的拓扑结构。第

一层 MLP 将维度扩展至 4D 建立高维交互空间，第二层压

缩至目标维度 D，通过这种“扩展—压缩”策略实现特征蒸

馏，有效提升了模型对复杂字形组合的泛化能力。

2.4　注意力机制

注意力机制的核心是计算每个输入音节对于当前预

测的重要性。对于每个时间步 t，令 ht = [ hf
t，hb

t ]表示 BiL⁃
STM 在时间步 t 的隐藏状态，hf

t 为前向 LSTM 的隐藏状态，

hb
t 为后向 LSTM 的隐藏状态，ht ∈ R2m，m 为 BiLSTM 单侧的

隐藏层维度。注意力机制具体的实现步骤为：

步骤 1：计算注意力分数。对于每个时间步 t，将 BiL⁃
STM的输出与可学习的权重向量wb 进行点积，再通过一个

激活函数 ƒ计算原始注意力分数α′t。
α′t = f (Wa ht + ba ) （5）

式中：Wa ∈ Rk × 2m 为权重矩阵；ba ∈ Rk（k 为注意力隐

空间维度）为可学习的偏置项。

步骤 2：归一化权重。使用 softmax 函数对所有时间步

的原始注意力分数进行归一化，得到注意力权重αt。

αt = exp ( )α′t

∑
i = 1

T exp ( )α′i
（6）

式中：T为序列的总时间步数。

步骤 3：计算上下文向量。使用归一化的注意力权重

对BiLSTM的输出进行加权求和，得到上下文向量 c。

c = ∑
t = 1

T

αt ht  （7）

3 实验结果与分析

3.1　实验环境

本文实验硬件为 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU，操

作系统为 Windows 10，Python 版本为 3.8.20，开发工具为

PyCharm，深度学习框架采用TensorFlow 2.10.0。
3.2　实验数据

实验数据集分别为 MLWS2021 藏文分词语料和 tibet⁃
an-news语料［25，26］。前者是第二届少数民族语言分词技术

评测的官方语料，包含新闻、法律、经济、小说和语言文字

等领域综合语料；后者是由西藏大学自然语言处理团队

（UTibetNLP）建立的藏语新闻数据集，包含政务、教育、文

化、旅游多方面，如表 2所示。为了使模型在训练、验证和

测试过程中充分利用数据，按照 8∶1∶1 的比例划分训练

集、验证集和测试集。

3.3　实验设置

为了全面评估所提多策略融合分词框架的性能，选取

传统机器学习、深度学习和大模型 3类具代表性的模型进

行比较。传统机器学习模型选用了基于条件随机场的

TIP-LAS 模型［9］。深度学习模型采用了 BiLSTM-CRF 和

ASBC 模型，BiLSTM-CRF 结合了双向 LSTM 的上下文特征

提取能力和 CRF 的标注优化能力，是目前常用的分词模

型［15］；ASBC 模型基于 ALBERT 预训练语言模型和音节特

征融合，具有较强的特征表示能力。大模型选择基于 LLa⁃
MA2的 T-LlaMA 模型，参数量达 70亿，属于大规模语言模

型，具备更强的通用语言理解与生成能力，能更好地捕捉

藏语复杂的语法结构和语义信息［27］。
在评估指标方面，采用精确率（P）、召回率（R）和 F1值

作为主要的评价标准，以全面、客观地反映模型的分词

性能。

P = TP
TP + FP

（8）
R = TP

TP + FN
（9）

F1 = 2 × P × R
P + R

（10）
3.4　实验结果

3.4.1　比较试验

本文在两种不同语料上进行比较实验，以验证所提模

型在不同数据集上的有效性，实验结果如表 3、表 4所示。

Table 2　Experimental dataset

表2　实验数据集 (句)
数据集

MLWS 2021语料［25］

tibetan-news语料［26］

训练集

21 983
174 705

验证集

2 748
21 838

测试集

2 748
21 838
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为了更直观地展示不同模型在各个数据集上的性能

差异，绘制了柱状图，如图 4、图 5所示。其中，柱状图横轴

表示P、R和F1值，纵轴表示每个模型性能得分情况。

实验表明，基于 TiBERT 预训练语言模型与动态多尺

度上下文增强的藏文分词模型 TDMA，在跨数据集测试中

的表现优越。由表 3、表 4 的数值分析和柱状图的可视化

展示，TDMA 在 MLWS 2021语料、tibetan-news语料上的 F1
值分别达到 95.81%、94.43%，相较于最优基线模型 ASBC

分别提升 2.16%、1.46%。相较于 T-LLaMA 大模型而言，

TDMA 在参数量差距极大的情况下，性能差距仍能控制在

1%以内，体现了优异的质量效率平衡。

模型通过 TiBERT 的预训练特征提取模块，可有效捕

获藏文音节粘连和复杂构词规律，尤其在低资源场景（ML⁃
WS 2021 语料）中仍能保持高度的泛化能力，TDMA 的 F1
值相较于传统机器学习模型 TIP-LAS 提升 5.02%，召回率

相较于BiLSTM-CRF提升 3.77%。

同时，动态多尺度上下文增强模块通过自适应扩展窗

口，显著提升了音节级特征区分度，有效解决了藏文复合

词分割中的长距离依赖问题。在 MLWS 2021语料中，TD⁃
MA 的 F1 值相较于 ASBC 提升 2.16%，精确率、召回率均显

著高于 ASBC，说明自适应扩展窗口不仅避免了固定窗口

导致的局部特征过拟合，还通过动态调整上下文感知范

围，同步提升了复合词分割的精确率和召回率。在 tibet⁃
an-news语料中，TDMA的召回率相较于BiLSTM-CRF提升

8.5%，验证了该模块对长距离音节依赖关系的解析能力

优秀。

此外，TDMA 在两个语料集上均表现出良好的稳定

性，F1 值差异仅为 1.38%，而 BiLSTM-CRF 的差异达到

4.38%，表明TDMA具有更好的领域适应性。

3.4.2　消融实验

为了进一步分析各模块对模型性能的影响，还在 ML⁃
WS 2021语料上进行消融实验，逐步移除关键模块以定量

评估各组件对分词性能的影响，如表 5 所示。由此可知，

移除动态多尺度增强后，F1 骤降 3.66%，紧缩词错误率由

8.3% 飙升至 15.7%，证明了多尺度卷积纵向捕获“基字—

加字”组合关系，在解析紧缩结构时的决定性作用。将 Ti-
BERT 替换为静态嵌入后，F1 跌至 90.47%，未登录词错误

率更从 5.2%激增至 14.3%，表明预训练语言模型提供的上

下文感知表示对消歧多义词与识别稀有词至关重要。去

掉注意力机制后，F1 小幅下降 1.58%，但长句错误率增加

2.1%，短句几乎不受影响，印证了该模块主要用于提升模

型对长距离依赖的建模与关键信息聚焦能力。

为进一步验证 TiBERT 的有效性，比较了不同预训练

模型在相同架构下的表现，如表 6 所示。由此可见，Ti-
BERT 在藏文分词任务上的性能显著优于其他预训练

模型。
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Fig. 5　Model performance on tibetan-news corpus

图5　tibetan-news语料上的模型性能

Table 4　Experimental results on tibetan-news corpus

表4　tibetan-news语料上的实验结果 (%)
方法

传统机器学习模型

深度学习模型

大模型

模型

TIP-LAS
BiLSTM-CRF

ASBC
本文模型-TDMA

T-LLaMA

P
87.61
89.23
92.38
94.25

94.71

R
88.44
86.12
93.57
94.62

94.89

F1
88.02
87.65
92.97
94.43

94.80

Table 5　Ablation experiment results

表 5　消融实验结果 (%)

模型

TDMA（完整）

无动态增强

无注意力机制

静态词嵌入

BiLSTM-CRF基线

F1
95.81
92.15
94.23
90.47
92.03

ΔF1
-

-3.66
-1.58
-5.34
-3.78

紧缩词错

误率

8.3
15.7
9.8

11.2
13.5

未登录词

错误率

5.2
6.1
5.9

14.3
8.7

90.25

91.34

90.79

92.04 92.02 92.03

93.18

94.13
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Fig. 4　Model performance on MLWS 2021 corpus

图4　MLWS 2021语料上的模型性能

Table 3　Experimental results on MLWS 2021 corpus

表3　MLWS 2021语料上的实验结果 (%)
方法

传统机器学习模型

深度学习模型

大模型

模型

TIP-LAS
BiLSTM-CRF

ASBC
本文模型-TDMA

T-LLaMA

P
90.25
92.04
93.18
95.84

96.52

R
91.34
92.02
94.13
95.79

96.38

F1
90.79
92.03
93.65
95.81

96.45
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3.4.3　模型效率与性能

为了全面评估 TDMA 模型的实用性，对模型参数量、

训练时间及推理速度进行了详细分析，如表 7所示。由此

可知，TDMA 模型总参数量为 4.16 M（4 157 843 个参数），

词嵌入层占比 92.4%，动态多尺度增强模块占比 3.6%，BiL⁃
STM 层占比 4.0%。相较于基线模型 BiLSTM-CRF（3.91 百

万参数），仅增加了 6.4%的参数量，但性能提升显著。

从训练效率方面而言，TDMA模型在 MLWS 2021语料

中上完成训练的平均耗时为 4.17 min/轮。推理性能表明，

模型在批大小为 32时，处理速度达到 312句/s，单句平均延

迟为 3.21 ms，可满足藏文信息处理系统的实时性要求。

从综合参数量、训练成本和推理效率而言，TDMA 在

保持模型性能竞争力的同时，具有较低的部署门槛和优异

的计算效率，在当前硬件条件下无需额外地模型轻量化或

知识蒸馏处理，即可直接应用于实际生产环境。

3.4.4　案例分析

为了更直观地展示所提模型在实际应用中的效果，选

取几个具有代表性的案例进行分析。在紧缩词处理方面，

对于案例“སྐྱེམེས་པོ”，本文模型正确切分为“སྐྱེམེས་/པོ”，而 BiLSTM-
CRF 错误合并为单字“སྐྱེམེས་པོ”，表明本文模型能更好地处理

藏文的紧缩词结构，通过结合上下文信息和注意力机制准

确识别紧缩词边界，解决了紧缩词切分歧义的问题。在测

试集中选取一些未登录词进行测试时，例如“ ག ཞོསྒྲོན་པོ”。本文

模型能正确识别并切分，而 BiLSTM-CRF 无法正确处理，

这得益于预训练模型 TiBERT强大的语义表示能力和动态

多尺度上下文增强模块，可有效捕捉上下文信息，使模型

能更好地识别未登录词，提升了模型的泛化能力和适应

性。在复杂句子切分方面，对于案例“བོསྒྲོད་སྐྱེམེས་པོསྒྲོ་ག ཞོསྒྲོན་པོ”，本文模

型正确切分为“བོསྒྲོད་/སྐྱེམེས་/པོསྒྲོ་/ ག ཞོསྒྲོན་/པོ”，而 BiLSTM-CRF 存在切分

错误，表明本文模型通过结合上下文信息和注意力机制，

能准确识别句子中的紧缩词和未登录词，解决了复杂句子

的切分问题。在长句处理方面，对于案例“བོསྒྲོད་སྐྱེམེས་པོསྒྲོ་ག ཞོསྒྲོན་པོ་ག ཟིཀྱིག ས་
པོ”，本文模型正确切分为“བོསྒྲོད་/སྐྱེམེས་/པོསྒྲོ་/ ག ཞོསྒྲོན་/པོ་/ ག ཟིཀྱིག ས་/པོ”，而 BiL⁃
STM-CRF 在部分切分上存在错误，表明本文模型通过注

意力机制优化了长句的处理，能更好地聚焦关键信息，减

少切分错误。

综上，上述案例表明本文模型在处理藏文分词任务时

优势显著，能解决紧缩词切分、未登录词识别、复杂句子切

分和长句处理等问题，提升了模型性能和泛化能力。然

而，TDMA 模型在处理专业领域术语时仍存在一定的局限

性，例如在古典医学中出现的"མེམེ་ཏོསྒྲོག ་ཟིམེང ས་རྩྭ་མེམེ་ལོསྒྲོང ་"（镜面玛瑙花

鬘草药）这一复杂复合词，TDMA 错误地切分为"མེམེ་/ཏོསྒྲོག ་/ཟིམེང ས་/
རྩྭ་/མེམེ་/ལོསྒྲོ ང ་"，未能识别这是描述一种特定藏药材的完整专有

名词。同样地，在佛教著作中出现的" ག ཏོན་ཚིཚིག ས་ཀྱིཀྱི་འཇོསྒྲོག ་ཡུལོ་"（立

论所依境）这一高度专业术语，模型将其过度切分为" ག ཏོན་/
ཚིཚིག ས་/ཀྱིཀྱི་/འཇོསྒྲོག ་/ཡུལོ་"，破坏了其整体性。由此可知，TDMA因缺乏

领域知识引导而存在过度切分现象，这些错误主要源于训

练语料中专业文本比例不足及模型对领域特定语义结构

理解有限。

4 结语

本文针对藏文特性所导致的紧缩词识别、歧义处理和

未登录词识别等问题，提出一种融合预训练模型、动态多

尺度上下文增强与注意力机制的多策略藏文分词模型TD⁃
MA。通过融合预训练模型、动态多尺度上下文增强与注

意力机制，以精准捕捉藏文的深层语义特征、词缀与词根

关系及上下文信息。实验表明，该模型在 P、R 和 F1 值上

均优于其他基线模型，提升了藏文分词准确率与鲁棒性，

为藏文信息处理技术的发展提供了有力支持。

未来，将进一步优化模型结构，探索更多融合策略以

进一步提升模型性能：①引入领域自适应词典增强、多任

务学习等策略，以进一步提升模型在专业场景下的分词准

确性；②将结合藏文词性标注对藏文分词展开深入研究，

探索分词与词性标注的联合模型，实现两者协同优化，进

一步提升藏文分词的准确率和鲁棒性。
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