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摘　要：回译作为翻译中重要的数据增强方法，受到了越来越多研究者的关注。其基本思想为首先基
于平行语料训练基础翻译模型，然后利用模型将单语语料翻译为目标语言，组合为新语料用于模型训练。
然而在汉－越低资源场景下，训练得到的基础翻译模型性能较差，导致在其上应用回译方法得到的平行语
料中含有较多噪声，较难用于下游任务。针对此问题，构建基于比例抽取的孪生网络筛选模型，通过训练
使得模型可以识别平行句对和伪平行句对，在同一语义空间上对回译得到的伪平行语料进行筛选去噪，进
而得到更优的平行语料。在汉越数据集上的实验结果表明，所提方法训练的模型的性能相较基线模型有
显著提升。
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１　引言

神经机器翻译 ＮＭＴ（Ｎｅｕｒａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓ－
ｌａｔｉｏｎ）［１，２］是自然语言处理领域的研究热点。相较
于已经取得极大进步的资源丰富型神经机器翻译，
低资源神经机器翻译由于缺少高质量的双语语料，
效果并不理想。因此，如何高效地扩充语料规模，
成为低资源神经机器翻译研究中亟需解决的问题。
针对此问题，研究人员提出了多种数据增强方法，
通过有限的语料资源扩充双语语料规模。早期的
工作主要利用人工的方式进行语料扩充，但效率较
低。近年来，随着深度学习技术的发展，利用深度
学习方法来扩充双语语料成为有效途径。基于深
度学习的数据增强方法主要分为生成式和抽取式。
生成式数据增强方法包括：回译（ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａ－
ｔｉｏｎ），将目标端的单语语料通过反向翻译模型扩
充为伪平行双语语料；词或单元的替换，通过各种
手段替换句子中部分单元（词或短语）来扩充语料；
加入枢轴语言，充分利用源－枢轴－目标语言间丰富
的对齐语料来提升源－目标语言对的机器翻译性
能。抽取式数据增强方法主要通过计算跨语言语
义相似度，从可比语料（篇章对齐）中抽出伪平行语
料。通过这几种方法，可以大规模扩充双语语料库
的规模。

汉语－越南语作为典型的低资源语言对，其平
行语料获取难度很大。传统的回译方法中，首先基
于小规模平行语料训练基础翻译模型，在此基础上
将越南语翻译为对应的汉语句子、组合成新语料再
次投入训练。但是，由于用于训练基础翻译模型的
平行语料规模和质量欠佳，造成基础翻译模型训练
并不充分，若只是直接在该模型上通过回译方法进
行语料扩充，得到的伪平行语料会含有过多的噪
声，如表１所示。

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｂａｃｋ－ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ

ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｓｔａｎｄａｒｄ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
表１　回译生成译文与标准译文对比

表１中通过回译得到的汉语译文偏离了原句
的意思，且有明显的语义逻辑错误，若要构建用于
训练机器翻译模型的双语语料库，必须要过滤掉这
种句对。本文将回译和伪平行句对抽取的方法相
结合，通过计算跨语言句对间的语义相似度，对生
成的语料进行筛选，以获得高质量双语语料。具体
来说，本文首先利用回译的方法，将大规模的单语
语料扩充为伪平行语料；然后结合回译数据的特
点，对传统基于双向长短时记忆Ｂｉ－ＬＳＴＭ（Ｂｉｄｉ－
ｒｅｃｔｉｏｎａｌ　Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ）孪生网络的
句对抽取模型进行了改进，改进后的模型将平行语
料和伪平行语料混合后对模型进行训练，使模型能
更好地分辨平行句与伪平行句，从而抽取出质量更
高的伪平行句，以构建用于汉越神经机器翻译的语
料库。

２　相关工作

神经机器翻译是目前机器翻译领域内最热门
的研究方法，在资源充足的语言对翻译上，神经机
器翻译的性能已经明显超过了统计机器翻译［３］，但
在低资源神经机器翻译上，神经机器翻译的效果还
有待提升［４］。用来训练低资源神经机器翻译模型
的平行语料相对较少，导致翻译效果欠佳，因此如
何获取高质量的双语语料，成为提高低资源神经机
器翻译的一种关键性技术。近年来，国内外相关研
究人员针对低资源语种的伪平行语料扩充方法进
行了广泛研究，并取得了一系列成果。

目前应用最广泛的语料扩充方法是回译。它
利用反向的翻译模型，将目标端语言的数据翻译成
源端语言的数据，通过这一方法来构造伪平行双语
数据来训练正向翻译模型。回译最早是由Ｓｅｎ－
ｎｒｉｃｈ［５］等提出的，文中提出了２种方式来比较回
译的性能。第１种方法在只有目标语言句子ｙ的
前提下，将源语言对应的句子设置为空，将句对
（ｄｕｍｍｙ，ｙ）将其加入到平行语料中进行训练，可
以看成是翻译模型和语言模型多任务训练；第２种
方式为回译，用训练好的目标语言到源语言的翻译
模型翻译目标语言句子ｙ，得到伪平行句对（ｘ′，

ｙ），将其加入到平行句对中一起训练。因为ｙ 是
高质量的单语语句，而ｘ′中可能包含一些〈ＵＮＫ〉
字符或者错误的句法等，其质量较差。这样训练可
以想象成去噪声形式的训练。在有噪声的情况下，
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训练ｘ（源语言）→ｙ（目标语言）方向的翻译模型
尽量还能翻译好，以此提升泛化性能。回译已经有
了越来越多的扩展方法。Ｈｅ等［６］提出了对偶学
习的方法，将回译扩展为在２个翻译方向上训练

ＮＭＴ系统，利用源语言与目标语言的单语数据来
同时提升２个方向的翻译模型；Ｈｏａｎｇ等［７］提出
了迭代回译的思想，通过使用回译的数据构建更好
的翻译模型，再使用这个更好的翻译模型对数据进
行回译，重复此过程以达到迭代的效果。数据增强
的方法还有词或单元的替换。比如２０１７年Ｆａ－
ｄａｅｅ等［８］提出了一种增强语料的方法，首先在规
模较大的单语语料上训练出语言模型，然后用语言
模型找到句子中可以被低频词替换的高频词的位
置并完成替换。通过这种单词替换，增加了训练语
料中低频词出现的次数，从而增强神经机器翻译对
低频词的理解能力。而蔡子龙等［９］将句子中最相
似的单元进行位置上的对调，以此形成新的语料，
改变的是语料中句子的结构信息而非语料中的词
频信息。此外，Ｗｅｉ等［１０］提出了随机替换、随机插
入、随机交换和随机删除的方法，为低资源神经机
器翻译的数据增强技术开拓了新的思路，也提升了
低资源ＮＭＴ的性能。还有一种增强方法是加入
枢轴语言。此类方法通过引入大语种丰富的对齐
语料作为枢轴语言来充分提升小语种神经机器翻
译的性能。Ｒｅｎ等［１１］提出，在大语种之间的翻译
过程中将小语种作为中间隐变量引入，将该翻译过
程拆分为两个经由小语种的翻译过程，如Ｘ、Ｙ 为
两个大语种，它们之间有大量双语数据，Ｚ 作为小
语种，它和Ｘ、Ｙ 之间均只有少量双语数据，为了提
升Ｘ→Ｚ和Ｙ→Ｚ的翻译性能，可以用此方法来进
行优化。

在抽取式语料扩充方法的研究中，Ｃｒｉｓｔｉｎａ
等［１２］研究了从ＮＭＴ系统编码器获得的句子表示
中检测新的平行句对，通过比较余弦相似度来进行
平行句和非平行句的区分。Ｇｒｏｖｅｒ等［１３］提出了一
种利用连续向量表示的方法，在使用Ｌｕｏｎｇ等［１４］

提出的双语词嵌入模型学习单词表示后，再使用相
似矩阵上的卷积神经网络对一对句子是否对齐进
行分类。而Ｇｒéｇｏｉｒｅ等［１５］使用单一端到端模型估
计可比语料中２个句子平行的条件概率分布，取得
了更好的效果。

对汉越语言对来说，回译能够快速而有效地扩
充汉越平行语料规模，然而，单独使用回译方法生
成的伪平行语料质量较差，在实际应用中难以用于
下游任务，若直接用于训练翻译模型，可能会降低

翻译系统的性能［１６］。针对此问题，本文结合回译
和平行句对抽取方法对数据进行扩充和清洗。之
前工作中，由于大多数句对抽取方法是针对可比语
料特点进行训练的，所以本文在此基础上结合回译
数据的特点对句对抽取方法进行了改进，使其可以
对伪平行语料进行更有效的筛选。本文方法将伪
平行语料与平行语料进行混合，用于训练句对抽取
模型，以提升模型抽取出的平行句对的比例，使其
能够分辨出平行句对与伪平行句对，进而从回译生
成的伪平行语料中筛选出高质量的伪平行句对。

３　基于回译和比例抽取孪生网络筛
选的伪平行句对抽取方法

３．１　整体框架

本文方法首先利用回译的基本思想，将大规模
的越南语单语数据利用基础翻译模型翻译得到汉
越伪平行双语数据。但是，由于汉越平行语料规模
有限，训练得到的基础翻译模型（翻译方向：越→
汉）性能一般，进而导致扩充的伪平行语料中部分
句对质量不佳，无法更有效地推进后续工作。本文
通过混合小规模平行语料和回译生成的大规模伪
平行语料，训练一个基于比例抽取的Ｂｉ－ＬＳＴＭ 孪
生网络，使得该网络可以识别出混合语料中的平行
句对。该句对抽取模型通过孪生网络将汉越句对
映射到同一语义空间下，计算句对之间的语义相似
度，并按相似度得分从高到低排列句对，取出相似
度高于设定阈值的句对。在训练过程中，将平行句
对和伪平行句对混合，并加标签区分，通过最大化
抽取出的平行句对与抽取前平行句对的比值来训
练模型，使得模型经过训练后，可以精确地识别原
始平行句对。具体而言，抽取的句对结果中，平行
句对优先排序，紧接其后的为最接近平行句对的伪
平行句对，最后为质量较差的伪平行句对。因此模
型在具有识别原始平行句对能力的同时，也能从混
合语料中抽取出高质量的伪平行句对，以达到对伪
平行数据进行筛选的目的。整体的框架如图１所
示。其 中，Ｄ′１ 指 抽 取 出 的 原 始 平 行 句 对，

ｃｏｕｎｔ（Ｄ′１）表示抽取出的原始行句对的数量；

ｃｏｕｎｔ（Ｄ１）表示总的原始平行句对的数量。

３．２　基于回译的伪平行句对生成

回译首先需要一部分高质量的平行语料来训
练基础翻译模型，然后用这个翻译模型将大规模的
目标端单语数据回译生成伪平行数据。在本文方
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图１　整体框架图

法中，设置汉语为源语言Ｘ，越南语为目标语言Ｙ。
首先利用爬虫爬取到一定规模的汉越平行句对，并
对这些句对进行预处理，人工筛选掉质量不高的句
对，使其符合本文训练的要求。将预处理后的汉越
平行语料Ｄ１＝｛ｘ

（ｔ），ｙ（ｔ）}Ｔｔ＝１ 用来训练越→汉基
础翻译模型ＭＹ→Ｘ，然后将大规模的越南语单语语

料Ｙ＝｛ｙ′（ｍ）}
Ｍ
ｍ＝１ 通过 ＭＹ→Ｘ 回译生成汉语句子

Ｘ′＝｛ｘ′（ｍ）}Ｍｍ＝１，构建为汉越伪平行语料库�Ｄ＝
｛ｘ′（ｍ），ｙ′（ｍ）}

Ｍ
ｍ＝１。

３．３　基于比例抽取的Ｂｉ－ＬＳＴＭ 孪生网络平行句
对抽取方法

　　基于回译的方法将大规模的目标端单语数据
扩充为伪平行数据后，还需要进行数据筛选的工
作。本文使用一个基于比例抽取的Ｂｉ－ＬＳＴＭ 孪
生网络来实现数据筛选任务。

Ｂｉ－ＬＳＴＭ通过学习句对之间的跨语言语义来
估计它们互为翻译的可能性。该句子抽取模型使
用共享权值的孪生网络［１７］，利用双向 ＬＳＴＭ
［１８，１９］句子编码器将句子在共享向量空间中进行连
续的向量表示，然后源句和目标句的表示被输入到
一个带Ｓｉｇｍｏｉｄ输出层的前馈神经网络中，计算它
们为平行句对的条件概率，将相似度高于设定阈值
的句对抽取出来。

３．３．１　语句编码

以源端句子的Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的编码为例（目标句

子的编码用Ｙ 替换Ｘ）。在每个ｔ时刻，词表ＶＸ

中的整数索引ｋ 定义的词表示为ｏｎｅ－ｈｏｔ向量

ｗＸｋ∈｛０，１}
｜ＶＸ｜。该向量与词嵌入矩阵 ＥＸ ∈

Ｒ
｜ＶＸ｜×ｄｅ 相乘，获得该词的连续向量表示ｗＸｔ ∈

Ｒ
ｄｅ，如式（１）所示：

ｗＸｔ ＝Ｅ
ＸＴｗＸｋ （１）

　　式（１）得到的表示用作前向和后向Ｂｉ－ＬＳＴＭ
编码器的输入，即ｈ→—— Ｘ

ｔ 和ｈ
←——Ｘ
ｔ 。前向ＬＳＴＭ 读取变

长的句子，并从第一个词到最后一个词更新其递归
状态，从而创建一个固定大小的句子连续向量表示

ｈ→—— Ｘ
Ｎ∈Ｒ

ｄｈ，同样，后向ＬＳＴＭ 反向处理该句子。具
体如式（２）和式（３）所示：

ｈ→—— Ｘ
ｔ ＝ （ｈ→—— Ｘ

ｔ－１
，ｗＸｔ） （２）

ｈ←——Ｘｔ ＝ （ｈ←——Ｘｔ＋１，ｗ
Ｘ
ｔ） （３）

其中，（·）代表ＬＳＴＭ。使用２个方向上的最后
一个递归状态的串联作为第ｉ个句子的最终表示，
如式（４）所示：

ｈＸｉ ＝［ｈ
→—— Ｘ
ｉ，Ｎ，ｈ
←——Ｘ
ｉ，１］ （４）

３．３．２　句对信息匹配

对源语句和目标语句进行编码之后，通过使用
它们的元素乘积和元素差异的绝对值来量化源语
句和目标语句之间的匹配信息，得到匹配向量，如
式（５）和式（６）所示：

ｈ
（１）
ｉ ＝ｈＸｉ ⊙ｈ

Ｙ
ｉ （５）

ｈ
（２）
ｉ ＝｜ｈＸｉ －ｈ

Ｙ
ｉ｜ （６）

　　通过将匹配向量馈送到具有Ｓｉｇｍｏｉｄ输出层
的前馈神经网络来估计句子平行的条件概率，如式
（７）和式（８）所示：

ｈｉ＝ｔａｎｈ（Ｗ
（１）ｈ

（１）
ｉ ＋Ｗ（２）ｈ

（２）
ｉ ＋ｂ１） （７）

ｐ（ｙｉ＝１｜ｈｉ）＝σ（ｖｈｉ＋ｂ） （８）

其中，σ（·）是Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，Ｗ（１）∈Ｒ
ｄｆ×ｄｈ，Ｗ（２）∈

Ｒ
ｄｆ×ｄｈ，ｖ∈Ｒ

ｄｆ，ｂ１∈Ｒ
ｄｆ，ｂ是模型参数，ｐ（ｙｉ＝１）

表示第ｉ个句对平行的概率，ｄｆ是前馈神经网络
隐藏层的大小。通过最小化句对的交叉熵损失来
训练模型，如式（９）所示：

Ｌ１＝∑
ｎ（１＋ｍ）

ｉ＝１

（ｙｉｌｏｇσ（ｖｈｉ＋ｂ）＋

（１－ｙｉ）ｌｏｇ（１－σ（ｖｈｉ＋ｂ））） （９）

　　如果句对的概率大于或等于决策阈值ρ，则将
其分类为平行，否则为不平行，如式（１０）所示：

�ｙｉ＝
１，ｐ（ｙｉ＝１｜ｈｉ）≥ρ
０，ｐ（ｙｉ＝１｜ｈｉ）＜ρ
■
■

■
（１０）

其中ｎ和ｍ 分别表示源泉语句和目标语句的个
数。

４６８１ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　＆Ｓｃｉｅｎｃｅ　计算机工程与科学　２０２２，４４（１０）



将句子平行的条件概率作为句对之间的相似
度，然后对该相似度进行从高到低排列，抽取出大
于设定阈值的句对，用于训练一个能抽取出较高质
量伪平行句对的句对抽取模型。

３．３．３　基于比例的损失函数改进

传统基于Ｂｉ－ＬＳＴＭ 孪生网络筛选伪平行句
对的方法是在可比语料上实现的，而本文是对回译
生成的大规模伪平行语料进行筛选，所以本文方法
在结合回译语料的基础上，对传统基于Ｂｉ－ＬＳＴＭ
孪生网络方法做了一定的改进。

在模型训练阶段，本文方法不再用平行语料和
随机生成负例来训练模型，而是将平行句对与伪平
行句对按比例混合来训练模型，目的是使模型更好
地识别出原始平行句对，在抽取过程中尽可能多地
将原始平行句对抽取出来，如式（１１）所示：

θ＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｃｏｕｎｔ（Ｄ′１）
ｃｏｕｎｔ（Ｄ１）（ ） （１１）

　　通过最大化ｃｏｕｎｔ（Ｄ′１）和ｃｏｕｎｔ（Ｄ１）的比
例，使得训练后的模型可以从混合语料中精准地识
别并抽取出原始平行句对。

为了使平行句对抽取比例对模型产生积极的影
响，本文定义了另外一个损失函数，如式（１２）所示：

Ｌ２＝１－
ｃｏｕｎｔ（Ｄ′１）
ｃｏｕｎｔ（Ｄ１）

（１２）

　　最终的损失函数由Ｌ１ 和Ｌ２ 共同决定，如式
（１３）所示：

Ｌ＝λＬ１＋（１－λ）Ｌ２ （１３）
其中，λ是超参数，通过人工设定，用于调节Ｌ１ 和

Ｌ２ 的权重。

３．３．４　语料设置

训练开始之前，将汉越平行语料Ｄ１ 与回译生

成的伪平行语料�Ｄ 混合得到Ｄ＊＝Ｄ１∪�Ｄ，并加
标签予以区分，在平行句对后加标签“１”，伪平行句
对后加标签“０”。加标签后的句对表示形式如表２
所示。

将混合语料输入到基于比例抽取的Ｂｉ－ＬＳＴＭ
句对抽取模型中，训练句对抽取模型，使模型能精
准地分辨出平行句对和伪平行句对。

４　实验与分析

４．１　实验模型设置

翻译模型：为了验证本文方法的有效性，首先
基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ翻译模型进行了在汉－越任务上

Ｔａｂｌｅ　２　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｐａｉｒｓ

ａｆｔｅｒ　ｂｅｉｎｇ　ｌａｂｅｌｅｄ　ａｎｄ　ｍｉｘｅｄ
表２　加标签混合后句对的表示形式

的训练，作为ｂａｓｅｌｉｎｅ翻译模型。在语料方面，通
过网络爬虫工具爬取汉越双语语料，并经过初步的
筛选，删掉标点符号过多或无效字符的句子，并删
掉越南语中短于５个词和长于５０个词的句子及其
对应的汉语句子（因为句对过短或过长对于模型训
练的收益不大）；然后使用ｊｉｅｂａ分词工具对汉语句
子进行分词，经过人工的精准校对和筛选，得到了

２００　０００平行句对。从中分别随机抽取出２　０００个
句对作为ｂａｓｅｌｉｎｅ的验证集和测试集，剩余的作为
训练集，初始的实验数据具体如表３所示。

Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄａｔａ　ｏｆ　ｂａｓｅｌｉｎｅ　ｍｏｄｅｌ
表３　ｂａｓｅｌｉｎｅ模型实验数据

训练集 验证集 测试集

汉－越 １９６　０００　 ２　０００　 ２　０００

　　本文使用清华大学的开源Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ翻译
模型ＴＨＵＭＴ，在参数设置上，将ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ设置
为５１２，ｔｒａｉｎ　ｓｔｅｐ设置为５０　０００，汉语词表大小为

４１　０００，越南语词表大小为３２　０００，训练过程中每２
个周期更新一次模型的参数，每训练２　０００步，对
模型进行一次评估，最后保存评估得分最高的３个
中间模型，使用ＢＬＥＵ（本文统一使用ＢＬＥＵ４）作
为评测指标。在汉→越和越→汉的２个翻译方向
上分别对模型进行了训练，实验结果如表４所示。
Ｔａｂｌｅ　４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｂａｓｅｌｉｎｅ　ｍｏｄｅｌ

表４　ｂａｓｅｌｉｎｅ模型实验结果

汉→越 越→汉

ＢＬＥＵ４　 ２０．６２　 ２０．５１

　　通过网络爬取大规模的越南语单语数据，并像
之前设置一样删掉过短或过长的句子，选取其中的

６００　０００单语句子。将训练的越→汉的基础翻译
模型用于回译，将目标端越南语单语句子回译生成
源端汉语句子，最终构成规模为６００　０００的伪平行
语料库。

句对抽取模型：对之前初步校对过的２００　０００
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平行句对进行人工筛选，选出其中质量较高的

５０　０００，从伪平行数据中选取２００　０００，将２部分混
合作为句对抽取模型的训练集。从平行数据的剩
余部分中分别抽取１　０００个句对作为验证集和测
试集。该实验数据中，汉语词表大小为５０　０００，越
南语词表大小为３５　０００。

为了评估所训练模型的性能，本文使用精度Ｐ
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、Ｒ 召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和Ｆ１值作为评价
指标。精度是指所有抽取出的句对中真实平行句
对的比例，召回率是指被抽取出的真实平行句对占
测试集中所有平行句对的比例，而Ｆ１值是精度和
召回率的调和平均值。

Ｂｉ－ＬＳＴＭ中词嵌入层的维度设为５１２，前馈
神经网络中的隐藏层有２５６个隐藏单元，训练过程
中的学习率设置为０．０００　２，训练５个ｅｐｏｃｈ，ｔｒａｉｎ
ｓｔｅｐ为３６　０００，抽取的阈值设为０．９８，λ设为０．７。
模型的训练结果如表５所示。

Ｔａｂｌｅ　５　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｏｄｅｌ
表５　本文模型训练结果 ％　　

指标 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

值 ８１．４５　 ６５．９７　 ７２．９０

４．２　实验结果分析

为了验证本文所提方法的有效性，本文主要通
过实验研究了伪平行语料和基于比例抽取的句对
抽取方法对汉越神经机器翻译的影响。首先，对比
了仅使用汉越平行语料ＭＸ→Ｙ、汉越平行语料加回

译生成伪平行语料 Ｍ ＊
１　Ｘ→Ｙ 和Ｍ ＊

２　Ｘ→Ｙ（４００　０００和

１３５　０００）、汉越平行语料加抽取（Ｇｒéｇｏｉｒｅ等［１５］提
出基于孪生网络的传统抽取方法 Ｍ＊＊

１Ｘ→Ｙ 和基于比

例抽取方法Ｍ＊＊
２Ｘ→Ｙ）后的伪平行语料这几种不同语

料库训练的汉越神经机器翻译模型的实验，其中传
统抽取模型和本文方法的抽取模型的阈值都设为

０．９９，结果如表６所示。
Ｔａｂｌｅ　６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄａｔａｓｅｔｓ
表６　不同方法在不同数据集上的实验结果

句对
抽取模型 语料规模

词表大小

汉语 越南语
ＢＬＥＵ４

ｂａｓｅｌｉｎｅ　ＭＸ→Ｙ １５０　０００　 ４１　０００　３２　０００　 ２０．６２

Ｍ＊
１　Ｘ→Ｙ（＋回译） １５０＋４００　０００　６２　０００　６０　０００　 １９．８４

Ｍ＊
２　Ｘ→Ｙ（＋回译） １５０＋１３５　０００　５２　０００　５５　０００　 ２０．３５

Ｍ＊＊
１　Ｘ→Ｙ（＋回译＋
传统抽取）

１５０＋
ｔｏｐ１３５　０００

５５　０００　５６　０００　 ２１．２３

Ｍ＊＊
２　Ｘ→Ｙ（＋回译＋
比例抽取）

１５０＋
ｔｏｐ１３５　０００

５５　０００　５７　０００　 ２１．７６

　　通过上述实验发现，仅通过将伪平行语料与平
行语料混合来直接训练翻译模型，不但没有提高模
型的性能，反而会降低ＢＬＥＵ４值。这是由于用来
训练回译基础模型ＭＹ→Ｘ 的汉越平行语料规模不
足，导致用基于伪平行语料来直接训练正向的汉越
翻译模型ＭＸ→Ｙ 时反而会引入更多的噪声，从而降
低翻译模型的ＢＬＥＵ４值得分。通过基于传统的

Ｂｉ－ＬＳＴＭ 孪生网络方法对伪平行句对进行抽取
后，可以有效筛选掉平行程度较低或含有过多噪声
的句对，对比传统的抽取方法，本文提出的基于比
例抽取的方法对翻译模型性能有更明显的提升，

ＢＬＥＵ４值增加了１．１４。

４．３　验证实验

本节对基于比例抽取Ｂｉ－ＬＳＴＭ 孪生网络方
法有效性进行验证。实验中的平行语料为人工校
对过的高度平行的５０　０００汉越平行语料，将回译
生成的４００　０００伪平行语料与这部分平行语料混
合，并用标签区分它们，在平行句对后加标签“１”，
伪平行句对后加标签“０”。通过加标签区分混合语
料中的平行和伪平行句对，可以直观地看到模型抽
取出的平行句对数和伪平行句对数。将这个混合
的语料库作为句对抽取模型的输入语料，通过改变
模型抽取句对时的阈值，可以得到不同规模的伪平
行语料。具体的实验结果如图２所示。

Ｆｉｇｕｒｅ　２　Ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｐａｉｒ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ
图２　不同阈值下的句对统计

由图２可知，当阈值设为０．９５时，抽取出的
混合语料的数量骤减到原来的一半，这说明伪平
行语料中有大量含噪声的句对。当逐步提升阈值
时，被抽取出的句对数量也随之减少，平行句对所
占的比例也就越来越高，这也验证了本文模型的有
效性。

为了继续验证抽取出的句对对神经机器翻译
的影响，用上述通过不同阈值抽取出的句对分别对
翻译模型进行训练，实验结果如图３所示。

通过对比不同阈值下抽取伪平行句对的结果
可知，当句对抽取模型抽取出的原始平行数据占比

６６８１ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　＆Ｓｃｉｅｎｃｅ　计算机工程与科学　２０２２，４４（１０）



Ｆｉｇｕｒｅ　３　Ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ　ｏｆ　ｐａｒａｌｌｅｌ

ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｐａｉｒｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ＢＬＥＵ４ｖａｌｕｅ
图３　平行句对占比与ＢＬＥＵ４值的关系图

越高时，构成的混合语料库的质量越高，对神经机
器翻译模型的提升越大。在阈值设置为０．９９９时，
平行句对占比约为２０％，此时得到的ＢＬＥＵ４值
最大为２１．７６，相比只用平行语料训练的ｂａｓｅｌｉｎｅ
提高了１．１４。

此外，为了探究训练数据是否加标签对本文方
法的影响，分别用加标签和不加标签的训练语料进
行了一组对比实验，实验结果如表７所示。

Ｔａｂｌｅ　７　Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌａｂｅｌ　ｖａｌｉｄｉｔｙ
表７　验证标签的有效性

方法 Ｆ１值 ＢＬＥＵ４值

加标签混合语料的模型训练方法 ７２．９０　 ２１．７６

无标签混合语料的模型训练方法 ６９．５５　 ２１．３５

　　实验表明，训练数据中加入标签的方法有效地
提升了句对提取模型的准确率，并且抽取出的语料
对翻译模型的性能也有进一步的提升。

４．４　译文对比分析

为验证用基于回译和比例抽取孪生网络筛选
方法构建语料库对神经机器翻译性能的影响，本文
还用不同语料库训练的模型分别翻译同一语句进
行对比分析，翻译结果如表８所示。

表８中３个用不同语料库训练的翻译模型分
别翻译２个汉语句子，括号内为得到的越南语句子
的中文参考翻译。通过对比分析可知，ｂａｓｅｌｉｎｅ模
型 ＭＸ→Ｙ 和模型Ｍ ＊

Ｘ→Ｙ（＋回译）得到的句子在语
义上与原句出现了较大的偏差，例如对原文１翻译
的前半句，前２个译文都存在明显的语义不通，背
离了语言逻辑。而本文方法训练的模型的翻译虽
然还没有完全符合原意，但具有较高的逻辑性和流
利度，较好地保留了原句的语义。

５　结束语

针对汉越神经机器翻译模型训练中平行语料

Ｔａｂｌｅ　８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｓ

ｒｅｓｕｌｔｓ　ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ
表８　不同模型生成译文的对比

不足的问题，本文提出了一种对语料进行扩充的方
法。首先通过回译的方法，将越南语单语数据扩充
为伪平行句对，利用基于比例抽取的Ｂｉ－ＬＳＴＭ 孪
生网络删除含有过多噪声的句对，同时抽取出相似
度高的句对，用于构建汉越双语语料库。在句对抽
取过程中，通过将平行句对混入伪平行句对中来指
导抽取的过程。实验表明，基于此方法构建的语料
库可以有效地提升汉越神经机器翻译的性能。在
未来的工作中，我们会对翻译模型做更多的探索，
以消除回译过程中产生的噪声，从而进一步提高汉
越神经机器翻译的性能。
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