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摘要

诗歌自动写作研究是自然语言生成的一个重要研究领域，被认为是极具挑战且有趣的
任务之一。本文提出一种基于预训练及控制码法的藏文律诗生成方法。在藏文预训练
语言模型上进行微调后生成质量显著提升，然而引入控制码法后在很大程度上确保了
扣题程度，即关键词在生成诗作中的平均覆盖率居高。此外，在生成诗作中不仅提高
词汇的丰富性，而且生成结果的多样性也明显提升。经测试表明，基于预训练及控制
码法的生成方法显著优于基线方法。
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Abstract
The study of automatic poetry writing is an important area of study in natural language
generation and is considered one of the most challenging and interesting tasks. In this
paper, a method for generating Tibetan poems based on pre-training and control code
methods is proposed. The quality of the generation was significantly improved after
fine-tuning on the Tibetan pre-trained language model. However, the introduction
of the control code method has largely ensured the degree of deduction, that is, the
average coverage of keywords in the generated poems is high. In addition, the richness
of vocabulary is not only improved in generative poetry, but also the diversity of
generative results is significantly improved. Tests have shown that the generation
method based on pre-training and control code methods is significantly better than the
baseline method.
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1 引言

近年来，如新闻、作文、诗歌等的自动写作，日益得到人工智能学界的逐渐兴起。其中，诗
歌是人类文化的瑰宝，其短小精悍的语言却能表达出极其丰富的含义和主题，从古至今吸引了
无数爱好者的欣赏。诗歌自动写作研究是自然语言生成的一个重要研究领域，被认为是极具挑
战且有趣的任务之一。尤其是中文古诗的自动写作，是自然语言生成中最引人注目的研究课题
之一 (孙茂松, 2020; 矣晓沅, 2021)。
从生成技术方面，自 2014 年基于端到端框架 (Sutskever and Vinyals et al., 2014; Cho and

Merrienboer et al., 2014) 提出之后，文本生成迅速成为研究热点。其中 Transformer 已成为
文本生成领域很受青睐的模型之一，同时近期在预训练加微调的新兴训练范式中也得到了广
泛的应用，如 BERT (Devlin and Chang et al., 2019)、GPT (Alec and Karthik et al., 2018)、
T5 (Raffel and Shazeer et al., 2020) 模型等。然而对于藏语自然语言生成任务而言，除了汉藏机
器翻译 (桑杰端珠, 2019; 慈祯嘉措等, 2019; 头旦才让, 2021)、复述生成 (柔特, 2019)、摘要生
成 (李亮, 2020) 的技术相对成熟之外，其他生成任务的技术研究尚处于初步探索阶段。色差甲
等 (2018; 2019) 人实现了基于端到端的藏文律诗生成模型，并通过实验发现，该方法虽然能够
提升生成质量和诗行之间的语义连贯性，但是对于关键词的扣题程度有所欠缺，进而会出现一
些主题漂移问题，同时无法生成具有多样性的藏文律诗。因此，有必要在生成多样性和扣题程
度等方面进行进一步的改进和完善。
针对以上问题，本文将提出一种预训练语言模型和控制码法相结合的藏文律诗生成方法。

本方法特点为：其一，模型结构简洁: 只是使用了一个结构简单且高效的 Transformer 模型。与
基线模型相比，主要区别在于本文模型提前进行了预训练。其二，扣题程度更好: 用藏文律诗语
料进行预处理时引入了控制码法，即每个关键词、诗行之间以及生成任务中存在特定的分割标
记，有助于模型引导生成，从而很大程度上能够确保扣题程度，防止出现主题漂移问题。其三，
生成结果多样化：在解码过程中采用新的采样方法，从而在相同的形式和主题下能够生成多样
化的藏文律诗，其结果显著优于基线模型。其四，能够生成藏头诗：本文方法还能够生成藏文
藏头诗，即给定每个诗行的首位的藏文音节（四个音节），便可以在相应的位置生成给定的音节，
并且保证在生成结果中形式和质量的要求。
本文方法所生成的藏文律诗比较接近于人类创作的诗歌。如图 1给出了四首藏文律诗，其中

一首是人类创作的，其余三首是由本文方法所生成的。

དར་དང་རིན་ཆེན་)ན་*ིས་བ)ན། །
.ེག་མོ་ལང་ཚ4འ6་ཉམས་8ན་མ། །
མ་ནི་ག9གས་མཛ;ས་ཡིད་འོང་མ། །
.ེག་ཅིང་འ>མ་པའི་@ལ་འཆང་བ། །

A་མོ་མཛ;ས་མའི་)ན་*ིས་.ེག །
Bན་ཆ་མCལ་ཆིངས་Dག་གEབ་དང་། །

གE་F་སིལ་Gོལ་H་ཡིས་མཆོད། །
གར་Iབས་J་ཡི་རོལ་མོས་བIོད། །

主题词：མཛ;ས་མ འཇL་.Mག

NL་OM་.ེག་མོ་ག9གས་མཛ;ས་མ། །
Pེང་བ་མ་ནི་)ན་Pེང་འཛQན། །
J་མ་J་ལེན་པི་ཝང་བSང། །

གར་མ་མཛ;ས་པའི་གར་Tར་མ། །

རབ་དཀར་ལང་ཚV་དར་བའི་འཇL་.Mག་ཅན། །
མཛ;ས་མ་Wོད་ཞལ་Y་ཤེལ་མདངས་8ན་ཞིང་། །
མཛ;ས་པའི་འ>མ་ཆགས་འོད་ཟེར་Iོང་འPོ་བ། །

A་\ས་མེ་ཏོག་Pེང་བས་^ས་པར་_ར། །

图 1: 一首真实和三首生成的藏文律诗

2 模型及数据预处理方式

为了能够生成句子更加流畅、语义更加连贯的一首藏文律诗，我们利用大规模的藏文文本
语料预训练了语言模型。预训练语言模型将从综合性大规模文本语料中学到的词法信息、语法
信息、以及语义信息等可直接迁移于藏文律诗生成模型。因此，该生成模型不是从零开始学习，
而是在具备一定先验知识的基础上进行更进一步的学习。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第366页-第373页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

367



计算语言学

2.1 预训练模型及其数据处理方式
2.1.1 藏文预训练模型

T5 (Raffel and Shazeer et al., 2020) 和 BART (Lewis and Liu et al., 2019) 模型都是序列到
序列的预训练降噪自编码器，与 BERT (Devlin and Chang et al., 2019) 相比有两个改变的点：
第一种是在 BERT 的双向编码器架构中增添了因果解码器，即架构中包含编码器和解码器；另
一种是用更复杂的预训练任务代替 BERT的掩码语言模型任务。本文借鉴 BART模型及其文本
预处理方法，实现一个基于 Transformer的藏文预训练语言模型，本文称之为 TiPLMT(Tibetan
Pre-training Language Model based on Transformer)。TiPLMT 的数据处理及读取方式见图 2。
从图 2中可知，TiPLMT 的源端输入是利用文本增强方法增强之后的文本（对原始文本进行增

双 向 编 码 器

ཤིང མཁན 'ིས ཤིང )ོང + ཤིང བཅད །

单 向 解 码 器

<b> ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ + ཤིང བཅད

ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ + ཤིང བཅད །

ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ 'ི མཚམས བཅད ། <b> ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ + ཤིང བཅད

<b> ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ + ཤིང བཅདཤིང འཁན 'ིས ནགས འཚལ + ཤིང བཅད །

词替换

块替换

字替换

།

།

།

<e>

图 2: TiPLMT 模型及其数据读取格式

强的结果），而目标端的输入便是原始文本。其目的便是通过语义信息不完备、缺失或含噪的文
本，重构成语义完整且流畅的文本，使得模型不仅具有语言的表征能力，同时还具有文本错误
纠正的能力。另外，TiPLMT 模型中弃用了特殊符号 [MASK] 的遮蔽机制，而是利用了藏文文
本数据增强方法，也就是基于音节混淆子集和基于上下文的增强方法。从字（音节）、块（连续
的片段，即 n-gram）、词等三个不同的层面对文本进行了增强并训练。

2.1.2 针对 TiPLMT 的文本预处理
预训练语言模型之前，从大规模无标注文本语料中通常以字、词或块为基本单位进行掩码

(或替换) 处理来自动构建监督学习式信息，以便充分利用无标注文本语料。对于不同任务或不
同语种而言，句子切分的颗粒度也不一样，预训练语言模型中把英语句子会切成词元 (Devlin
and Chang et al., 2019)，汉文句子会切成字 (Cui and Che et al., 2021)，而本文将藏文句子切
成音节。TiPLMT 从藏文文本语料中自动构建监督信息的方式进行了以下四种方法:

(1) 弃用特殊符号“[MASK]”的掩码方法，而是使用基于音节混淆子集和基于上下文的增强方
法，从而可以把含加噪的句子和原句分别作为源句和目标句进行训练。

(2) 每个藏文句子中只处理 15% 的音节，其中不包含音节分隔符、垂直符、数字、特殊符号以
及非藏文字符等，可又分为三种情况并分别为:

· 块层面的处理方式：先从原始文本中随机选取多个连续的音节（需要保证含有 15% 的
音节），再随利用基于上下文的增强方法进行加噪处理其中单音节、双音节以及三音节
所占比率分别为 20%、30% 和 50%;

· 音节层面的处理方式：先从原始文本中随机选取 15% 的音节，再利用基于音节混淆子
集的增强方法进行处理，藏文虚词和实词所占比例分别为 40% 和 60%。

· 词层面的处理方式：先从已分词的原始文本中随机选取多个词（需要保证含有 15% 的
音节），再随利用基于上下文的增强方法进行加噪处理，其中单音节、双音节以及多音
节所占比率分别为 30%、50% 和 20%;

其中，音节混淆集合摘译藏文正字法，即由相互容易混淆的音节组成，共整理了 3912 个藏
文音节，而且均是正式语料中出现频率相对较高的音节。基于上下文的增强方法的具体处理步
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骤为：先对藏文原句中随机选取某个词或块，并用特殊符号 [MASK] 进行替换；然后利用基于
上下文的增强方法进行重构；最后筛选出未能完全重构正确的句子，并与原句作为训练句对。藏
文文本数据增强结果表 1 所示。

表 1: 藏文文本数据增强结果的示例

类型 藏文原句 重构的句子

词
掩
码 གང་ལ་Ʉི་སེམས་དང་Ȳན་པ་དེ་ནི་མི་བཟང་བོ་འོ།། གང་ལ་ɒ་ོདང་Ȳན་པ་དེ་ནི་མི་བཟང་བོ་འོ།།

འདི་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་ནི་ʃོབ་
ɚོང་ལ་ཤིན་ȣ་དགའ་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

འདི་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་Ȩ་ʃོབ་
ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

块
掩
码 ང་ལ་གསེར་ʁང་བȄ་ཡོད་ན་ཅི་མ་ɻང་། ང་ལ་གསེར་ǹི་ཞིག་ཡོད་ན་ཅི་མ་ɻང་།

�འདི་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་ནི་ʃོབ་
ɚོང་ལ་ཤིན་ȣ་དགའ་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

�དེ་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་ནི་ʃོབ་
ɚོང་ལ་དགའ་བ་མང་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

字
替
换 ɬོམ་པ་འི་ཚǃ་ན་ཤེས་Ɏ་འི་ȷམ་Ǿངས་ཟད།། ɬོམ་བ་འི་ཚǃ་ན་ཤེས་Ɏ་འི་ȷམ་Ǿང་ཟད།།

འདི་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་ནི་ʃོབ་
ɚོང་ལ་ཤིན་ȣ་དགའ་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

འདི་ȓོན་ʃོབས་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ʭ་ནི་ʃོབ་
ɚོངས་ཤིན་ȣ་དགའ་པ་ཞིག་ȣ་ǽར།

从表 1 中可知，字替换是由混淆子集完成的，不仅能快速重构，而且根据藏文正字法能仿
造含有真字拼写错误的句子，与正式文本中出现拼写错误现象一样，具有逼真的效果，但只能
仿造音节级别的噪声；词或块替换是由提前预训练好的小模型完成的，因此重构速度相对较慢，
但能仿造出含有语法或语义错误的句子，同样具有逼真的效果。原句中蓝色标记的音节是待替
换的词（块），加噪句子中红色标记的音节是模型预测的音节，或者是用混淆子集随机替换的音
节。

2.2 模型微调及控制码法

2.2.1 模型微调方式
我们的主要任务是在预训练模型 TiPLMT 的基础上，利用藏文律诗的语料进行进一步的微

调。在微调过程中，将主题信息和藏文律诗以控制码法的方式嵌入到生成模型中，从而有效增
强了模型的扣题程度，提高了生成结果的语义连贯性。模型微调方式及藏文律诗的输入格式如
图 3所示。
图 3中，橙色部分表示编码器，蓝色部分表示解码器。关键词序列 S 作为编码器的输入（即

源序列），藏文律诗序列 T 作为作为解码器的输入（即目标序列）。此处的目的便是微调一个条
件自回归语言模型。

2.2.2 模控制码法的应用
控制码法 (Control Code)：是一种简单且有效的控制方法，即将所需要的控制指令，以字符

的方式输入模型并作为生成的条件，该方法广泛应用于 BART、GPT-3 等预训练模型中。在汉
文古诗生成方面，张家瑞等人 (2021) 把诗词序列化转化为由格式、主题和诗体等组成统一格式
化的文本序列，作为训练数据并在 GPT 模型上进行微调，在绝句、律诗、藏头诗、词以及对联
等生成任务上表现突出；Liao 和Wang 等人 (2019) 在 GPT-2 模型中融入隐狄利克雷分配 (Blei
and Ng et al., 2001) 模型的方法来实现了主题可控的诗歌生成，同时检验了主题模型 LDA 的有
效性。
基于上述的研究成果，我们将结合藏文律诗的特征，实现一个预训练语言模型的基础上融

入控制码法的藏文律诗生成方法。语料的主要处理格式见图 3所示，每首藏文律诗都按统一格
式进行处理，是以“[Top] 主题词 1 [Top1] ... 主题词 n [Topn] [BOS] 藏文律诗 [EOS]”的格式
进行预处理。由于 TiPLMT 模型进行预训练时，在藏文音节的粒度上为完成训练的，所有微调
时同样把藏文律诗的切分粒度选为藏文音节，即每首藏文律诗切分成藏文音节。在具体处理过
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!ོག་ཞགས ཡིག་རིས
མ་ཐོགས་འ-ག་པའི་/མ་འ0ར་འདི།།
ས་ན་ཡོད་4ིར་!ོག་ཞགས་མིན།།

འ-གས་5ལ་ཡིག་རིས་འཆར་བས་ན།།
9ོད་:ིས་མ;བ་<ེ་>ོད་པར་ངེས།། [Top] !ོག ཞགས ... [Top2] [BOS] ... ཡིག རིས ... ངེས །།

ES1 ES2 ES3 ... ES7 ET1 ... ET21 ET22 ... ET33 ET34

+ + + + + + + + + + + +

Transformer

Transformer

[Top] !ོག ཞགས ... [Top2] མ ... རིས འཆར ... །། [EOS]

输入模型

[Top] !ོག ཞགས [Top1] ཡིག རིས [Top2] [BOS] མ ཐོགས འ-ག པ འི /མ འ0ར འདི །། ......  9ོད :ིས མ;བ <ེ >ོད པར ངེས །། [EOS]

主题序列S 藏⽂律诗序列T

结束符开始符主题符主题

主题符

藏⽂律诗数据

M为TiUniLM模型时，只有编码器，则ESi=Ei（如，ES2=E2），ETi=E｜S｜ +    i（如，ET2=E6+2=E8）
M为TiPLMT模型时，含有编解码器，则ESi=Ei（如，ES2=E2），ETi=Ei（如，ET2=E2）

预
训

练
语

⾔
模

型
M

图 3: 模型微调方式及藏文律诗的输入格式

程中，我们将每个藏文律诗及其主题词用标识符进行标记和分割，并注入生成模型中作为生成
的条件文本。对每首藏文律诗可以取 n 个主题词，则相对应的主题标识符也有 n 个（如 [Top1]，
[Top2]，...，[Topn]）。本文主题词的取值范围设定为 1 ≤ n ≤ 4，其中含有一个、两个、三个和
四个主题词的所占比例都一样，各占 25%（是人为设定的）。

3 实验

3.1 数据来源及规模

本文从藏文电子书籍及网页中共获取了含有 46.55 亿字符（4.53 亿藏文音节）的藏文文本
语料，其主题包括文学、自传、诗歌、格言、散文和新闻等。对该语料进行了清洗、音节切分、
音节拼写检错和纠正、以及句子切分等等预处理工作，最后共获得了 7.6 千万余藏文句子。其
中，通过藏文律诗中垂直符的使用规律和诗行长度一致性等特征从中抽取去 131.3 万余首藏文
律诗。据统计分析得出，藏文律诗中大部分为七言和九言律诗，共占 94.2%。首先从每首藏文律
诗中通过关键词抽取算法 TextRank (Mihalcea and Tarau, 2004) 来抽取若干个关键词; 然后预
处理成上述的格式要求; 最后从中抽取 2.5 千首藏文律诗对作为测试集，剩余部分作为训练集。

3.2 参数设置

本文的实验是在开源代码 Transforms1 的基础上完成的，藏文预训练语言模型 TiPLMT 的
具体参数设置详见表 2 所示。

表 2: 模型参数设置情况

层数 词嵌入 全连接维度 注意力头数 优化器 学习率 最长序列 词表大小 参数规模

10 512 1024 10 Adam 3.8e-05 100 8663 4.7 千万

表 2 中，词表摘自《藏文规范音节频率词典》 (多拉和扎西加, 2015) 一书中，是从大规模
的藏文文本中统计和整理的，只含有具有实际意义的音节，以及部分梵文。

3.3 基线方法与评测指标

由于目前面向藏文文本生成领域的相关研究较少。所以无法直接与前人的工作进行对比来
验证本文所提出方法可行性和有效性，只能与重新复现的多个生成模型相比较。基于上述原因，
本文将选用神经网络中常用于生成任务的几个经典模型作为基线模型，并分别为基于完全注意
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力机制的 Transformer 模型 (Vaswani and Shazeer et al., 2017) 和基于生成式的预训练语言模
型 GPT (Alec and Karthik et al., 2018)。

评价指标方面：将采用自动评测方法，从生成质量和生成多样性两方面进行评测。其中，注
重生成质量方面的自动评价指标采用 PPL 和 BLEU 值，而注重的多样性的自动评价指标将采
用 JS 值和 Distinct 值。

3.4 实验结果
由于以观察不同生成模型的有效性为目的，分别考查了 TiPLMT 以及基线模型等在藏文律

诗的生成效果，是从语言建模能力和生成结果多样性方面进行评测分析，其对比实验结果如表
3 所示。

表 3: 不同模型在生成质量及多样性方面的对比实验结果
模型 PPL↓ BLEU↑(%) Distinct↑(%) JS↓(%)

Transformer 15.05 41.09 54.94 2.28
GPT 13.73 47.19 83.07 1.97
未用控制码法 15.82 46.58 79.96 2.02
未进行预训练 17.73 43.09 57.39 2.41

TiPLMT 9.28 51.02 94.46 1.15
未用控制码法 10.93 48.72 91.03 1.23
未进行预训练 15.98 46.05 63.74 2.31

从表 3 中可以看出，基线模型 Transformer 但在其他指标上则不然，这表明极限模型的生
成结果中还是缺乏词的汇多样化使用。与基线模型 GPT 相比，TiPLMT 模型得益于语言模型
预训练时融引入了文本数据增强技术和基于端到端的框架天然生成的优势，从而本文方法在生
成藏文律诗的整体效果上仍获得更佳效果。TiPLMT 模型在 BLEU 值和 Distinct 值最高分别
提升了 9.93 和 40.02 个百分点，JS 值降低了 1.13 个百分点，同时 PPL 取得了最低分数。这足
以表明本文模型 TiPLMT 在生成质量、语句通顺度、以及词汇使用率等方面相对突出。此外，
对于 TiPLMT 和 TiUniLM 模型而言，控制码法的使用和未使用之间存在显著差异，在 BLEU
值上分别能够提高 0.55 和 0.55 个点。同样，预训练语言模型的使用和未使用之间也存在显著差
异，在 JS 值上分别降低 0.55 和 0.55 个点，在 PPL 值上分别降低 0.55 和 0.55 个点。

3.4.1 关键词数目对模型性能的影响
为了进一步观测各个模型的扣题能力，并统计不同数目的关键词在生成结果中的涵盖率，

其统计结果如图 4所示。

图 4: 生成结果中关键词的完全覆盖率

从图 4中可以看出，基线模型 Transformer 和 GPT 的关键词的覆盖率均不如 TiPLMT。对
于 TiPLMT 模型而言，输入单个、两个、三个和四个关键词时，该模型的关键词完全包含率分
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别为 91.65%、76.34%、64.83% 和 57.63%，则平均覆盖率高达 72.61%。显然，大部分关键词都
能以某种形式在生成的藏文律诗中得到体现。

3.4.2 实例分析

本文方法有效提升了藏文律诗生成结果的多样性和扣题程度。下面我们将给出 TiPLMT 模
型具体生成的诗作并进行分析，其部分生成实例如图 5 所示:

!ལ་$ི་མཆོག་ནི་རི་རབ་དང་། །
0ོངས་2ི་མཐའ་ནི་དེ་བཞིན་ཏེ། །

གངས་ཅན་པ་ཡི་གནས་;མས་<། །
=ལ་པ>་ཆ?ན་པོས་ལེགས་པར་བ=ན། །

གངས་0ོངས་!ལ་$ི་གནས་མཆོག་དམ་པ་@། །
ངོ་མཚར་Bད་Cང་བཀོད་ལེགས་Eན་Fོགས་ཤིང་། །

Hང་རིགས་མན་ངག་Iི་མེད་འོད་Jོང་གིས། །
རབ་གསལ་K་གཞོན་གསར་བའི་དཔལ་L་ངོམ། །

主题词：གངས་0ོངས གནས་མཆོག

བདེ་བའི་Jན་ལ་གནས་པ་ཡིས། །
Mིད་པོ་ཐམས་ཅད་རབ་N་འOབ། །
Pོལ་མ་སེམས་དཔའ་ཆེན་མ>་ད?། །
མ་;མས་ཐམས་ཅད་མཉེས་པར་Rེད། །

མ་འོངས་Lས་2ི་ཐ་མར་Sར་པའི་ཚT། །
!མ་ཆེན་U་མ>འV་Wས་མཆོག་ཨོ་=ན་Yེ། །
གངས་ཅན་བོད་!ལ་བJན་འZ>འV་དོན་མཛད་པ། །
0ོངས་འདིར་\གས་Yེས་གཟིགས་ལ་གསོལ་བ་འདེབས། །

主题词：བདེ་Mིད་Pོལ་མ 主题词：མ་!མ་གངས་0ོངས

图 5: TiPLMT 模型的部分生成实例

从图 5-10中可以看出，本文模型 TiPLMT的生成质量不仅有所提升，而且能够生成多样化
的藏文律诗。如给定主题词“གངས་Ȝོངས”和”གནས་མཆོག”时，该模型分别生成了七言和九言不同风格
的藏文律诗，其中前者的音律节奏是“ཆ+ཆ+ཆ+ཡ”的类型，后者的音律节奏为“ཆ+ཆ+ཆ+ཆ+ཡ”
的类型，这两个类型都是比较常用的音律节奏类型。以词为单位计算时，主题词在第一首实例中
未出现，但以音节为单位时，所有主题词的音节均涵盖于该生成结果中，而且该音节在生成结果
中的语义表现与主题词是一致的。主题词在第二首中是完全涵盖于生成结果中。此外，TiPLMT
模型还能够生成藏文藏头诗，如给定了四个音节的主题词“�བདེ་ǲིད་Ȍོལ་མ”和“མ་ɺམ་གངས་Ȝོངས”时，该
模型分别生成了七言和九言的藏文藏头诗，其律诗节奏分别为“ཆ+ཆ+ཆ+ཡ”和“ཆ+ཆ+ཆ+ཆ+ཡ”，
可是，后者的第三行中出现了“ཆ+ཆ+ཆ+ཡ+ཆ”的律节奏类型，从而对整体朗读时稍微会影响
顺口悦耳。

4 总结

为了提升扣题程度，我们提出了一种基于预训练语言模型和控制砝码相结合的生成方法。
与基线模型相比，使用预训练语言模型后对于生成质量有显著提升。然而在藏文律诗语料进行
预处理时引入了控制码法，即每个关键词、诗行之间以及生成任务中存在特定的分割标记，这
有助于模型引导生成，从而在很大程度上确保了扣题程度，关键词的平均覆盖率高达 72.61%。
生成结果多样化方面也显著提升，一是提升了词汇使用的多样化，由于生成模型的初始参

数源自预训练语言模型，从而降低了高频音节的重复使用率，更接近人类书写中高频音节的使
用分布，最高频率的前 50 个藏文音节占了所生成内容的 30.5%（基线模型占了 41.3%，人类的
占了 16.9%）；二是生成结果的整体多样化，我们在具体解码时采用了新的采样方法，从而在相
同的形式和主题下能够生成高质且多样化的藏文律诗，其结果显著优于基线模型。
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