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摘要：针对汉－越双语因语言特点差异较大而导致难以实现词语自动对齐的问题，提出了一种基于深层神经网络
（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）的汉－越双语词语对齐方法。该方法先将汉－越双语词语转化成词向量，作为ＤＮＮ
模型的输入，再通过调整和扩展 ＨＭＭ模型，并融入上下文信息，构建 ＤＮＮＨＭＭ词语对齐模型。实验以 ＨＭＭ
模型和ＩＢＭ４模型为基础模型，通过大规模的汉－越双语词语对齐任务表明，该方法的准确率、召回率较两个基础
模型都有明显的提高，而词语对齐错误率大大降低。

关键词：汉语；越南语；词语对齐；ＤＮＮ
中图分类号：ＴＰ３９１　　　文献标志码：Ａ
引用格式：莫媛媛，郭剑毅，余正涛，等．基于深层神经网络（ＤＮＮ）的汉 －越双语词语对齐方法［Ｊ］．山东大学学报（理学版），

２０１６，５１（１）：７７８３．

ＡｂｉｌｉｎｇｕａｌｗｏｒｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｏｆＶｉｅｔｎａｍｅｓｅＣｈｉｎｅｓｅ
ｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＭＯＹｕａｎｙｕａｎ１，ＧＵＯＪｉａｎｙｉ１，２，ＹＵＺｈｅｎｇｔａｏ１，２，ＭＡＯＣｕｎｌｉ１，２，ＮＩＵＹｉｔｏｎｇ１

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
Ｋｕｎｍｉｎｇ６５００５１，Ｙｕｎｎａｎ，Ｃｈｉｎａ；２．ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，ＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｋｕｎｍｉｎｇ６５００５１，Ｙｕｎｎａｎ，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＩｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏａｃｈｉｅｖｅａｕｔｏａｌｉｇｎｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎＶｉｅｔｎａｍｅｓｅａｎｄＣｈｉｎｅｓｅ，ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｉｒｓｙｎｔａｘａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ａｒｅｑｕｉｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ．Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅＶｉｅｔｎａｍｅｓｅＣｈｉｎｅｓｅｗｏｒｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＤＮＮ
（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｗｅｓｈｏｕｌｄｃｏｎｖｅｒｔＶｉｅｔｎａｍｅｓｅＣｈｉｎｅｓｅｂｉｌｉｎｇｕａｌｗｏｒｄｉｎｔｏｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ａｎｄａｓ
ｔｈｅｉｎｐｕｔｗｉｔｈｉｎＤＮＮ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ＤＮＮＨＭＭｗｏｒｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｏｄｅｌｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｅｘｐａｎｄｉｎｇＨＭＭｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈ
ａｌｓｏｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＴｈｅｂａｓｉｃｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅＨＭＭａｎｄＩＢＭ４．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅＶｉｅｔｎａｍｅｓｅＣｈｉｎｅｓｅｂｉｌｉｎｇｕａｌｗｏｒｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｔａｓｋｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｎｏｔｏｎｌｙｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄｉｔｓａｃｃｕ
ｒａｃｙａｎｄｒｅｃａｌｌｒａｔｅｔｈａｎｔｈｅｔｗｏｂａｓｉｃｍｏｄｅｌｓ，ｂｕｔａｌｓｏｇｒｅａｔｌｙｒｅｄｕｃｅｄｗｏｒｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｅｒｒｏｒｒａｔｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｃｈｉｎｅｓｅ；Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ；ｗｏｒｄａｌｉｇｎｍｅｎｔ；ＤＮＮ

０　引言

汉－越双语词语对齐方法是自动构建大规模双语平行语料库的关键技术，对机器翻译、跨语言检索、双
语词典编纂等研究都有很大的价值。但针对处于被全世界广泛使用第１４位的越南语的研究还很少。目前
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已有较成熟的越南语词法分析及词性标记的研究［１３］。双语词语对齐最早是由Ｂｒｏｗｎ等［４］作为机器翻译的

中间隐含过程提出来的，并采用最大期望算法估计词语对齐概率；Ｏｃｈ等学者［５］提出了对齐模板的方法，开

发出基于ＩＢＭ的５个模型的词语对齐开源工具ＧＩＺＡ＋＋实现双语词语自动对齐；Ｂｌｕｎｓｏｍ等［６］利用条件随

机场模型，通过二叉决策和改善对称启发式搜索，实现一对多、多对多的词对齐；Ｌｉｕ等［７］等将统计机器翻译

中非常有效的对数线性模型应用于词语对齐，建议在线性框架下用短语和规则对上下文信息建模。上述的

双语词语对齐方法都是建议用手工选取的特征来提高词语对齐的效率。２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ等［８］提出深度学习

（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ）方法。一些学者将深层神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）用于解决ＮＬＰ中的一些问题，
如：Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ等［９］利用ＤＮＮ解决命名实体识别、语义标注和句法分析等问题，取得与先前工作相似甚至更
好的效果；Ｎｉｅｈｕｅｓ等［１０］通过结合神经语言模型和传统的ｎｇｒａｍ语言模型来改善机器翻译结果。在词语对
齐中使用ＤＮＮ的方法开始于词向量阶段，并利用 ＤＮＮ自动学习词语的特征来提高词语对齐的效率，
Ｍｉｋｏｌｏｖ等［１１１２］利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ构建了一个简单地对数线性分类网络；Ｔｉｔｏｖ等［１３］学习上下文无关的双语词

向量来促进跨语言信息检索；Ｚｈｅｎｇ等［１４］利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具训练产生的词向量来进行中文分词和词性标
注；Ｄａｈｌ等［１５］将上下文相关的ＤＮＮＨＭＭ方法应用到语音识别领域，并提出该方法明显优于上下文相关的
ＧＭＭＨＭＭ模型；Ｙａｎｇ等［１６］利用类似于Ｄａｈｌ等上下文相关的ＤＮＮＨＭＭ方法实现汉－英双语词语对齐，
取得较好的词语对齐结果。

本文以实现自动从原词中进行“特征学习”来提高词语对齐的效率为目的，借鉴深度学习［１６］的思想，通

过查找词向量矩阵 ＷＶ，将汉 －越双语词语映射成词向量作为 ＤＮＮ输入，深层信念网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＤＢＮ）根据汉－越双语语言特点，考虑句法结构、词汇翻译信息、周围词汇信息等丰富的上下文信息，
自动地从汉－越词语中学习合适的特征，利用 ＤＮＮ计算词汇翻译得分，最后以 ＤＮＮＨＭＭ位变模型实现
汉－越词语对齐。

１　深层神经网络（ＤＮＮ）

受限波尔兹曼机（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）可以被视为一个由可见层和隐藏层组成的无向图
模型［１７］，如图１所示。ｖ为可见层，用于表示观测数据，ｈ为隐层，可视层为一些特征提取器，Ｗ为两层之间
的连接权重。假设一个ＲＢＭ有ｎ个可见单元和ｍ个隐含单元，用向量ｖｉ和ｈｊ分别表示可见单元和隐含单
元的状态，其中，ｖｉ表示第ｉ个可见单元的状态，ｈｊ表示第 ｊ个隐含单元的状态。对于一组给定的状态（ｖｉ，
ｈｊ），ＲＢＭ作为一个系统所具备的能量函数定义为

Ｅ（ｖ，ｈ｜θ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｖｉ－∑

ｍ

ｊ＝１
ｂｊｈｊ－∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｖｉＷｉｊｈｊ， （１）

图１　ＲＢＭ示意图
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＲＢＭ

其中，θ＝｛Ｗｉｊ，ａｉ，ｂｊ｝是ＲＢＭ的参数，均为实数，Ｗｉｊ表示
可见单元ｉ与隐含单元ｊ之间的连接权重，ａｉ表示可见单
元ｉ的偏置，ｂｊ表示隐含单元ｊ的偏置。当参数确定时，基
于该能量函数可以得到（ｖ，ｈ）的联合概率分布为

Ｐ（ｖ，ｈ｜θ）＝ｅ
－Ｅ（ｖ，ｈ｜θ）

Ｚ（θ）
，　Ｚ（θ）＝∑

ｖ，ｈ
ｅ－Ｅ（ｖ，ｈ｜θ）。（２）

其中，Ｚ（θ）为归一化因子或称为配分函数（ｐａｒｔｉｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ），它的作用是保证Ｐ（ｖ，ｈ｜θ）是一个概率值。模
型赋予可见单元ｖ的边缘分布概率等于对Ｐ（ｖ，ｈ｜θ）的
所有隐藏单元求和（也称为似然函数）：

Ｐ（ｖ｜θ）＝ １
Ｚ（θ）∑ｈ ｅ

－Ｅ（ｖ，ｈ｜θ）。 （３）

为了确定该分布，需要计算归一化因子Ｚ（θ），这需要２ｎ＋ｍ次计算。因此，即使通过训练可以得到模型的
参数Ｗｉｊ、ａｉ和ｂｊ，但仍旧无法有效地计算由这些参数所确定的分布。由ＲＢＭ的特殊结构（即层间有连接，层
内无连接）可知：当给定可见单元的状态时，各隐含单元的激活状态之间是条件独立的。此时，第ｊ个隐含单
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元的激活概率为

Ｐ（ｈｊ＝１｜ｖ，θ）＝σ∑
ｉ
ｖｉＷｉｊ＋ｂ( )ｊ， （４）

其中，σ（ｘ）＝ １
１＋ｅｘ

为ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。

由于ＲＢＭ的结构是对称的，当给定隐含单元的状态时，各可见单元的激活状态之间也是条件独立的，
即第ｉ个可见单元的激活概率为

Ｐ（ｖｉ＝１｜ｈ，θ）＝σ∑
ｊ
Ｗｉｊｈｊ＋ａ( )ｉ。 （５）

学习ＲＢＭ的任务是求出参数 θ，以拟合给定的训练数据。参数 θ可通过采用梯度下降法最大化
ｌｏｇｐ（ｖ｜θ）得到

ｌｏｇｐ（ｖ｜θ）
ｗｉｊ

＝〈ｖｉｈｊ〉ｄａｔａ－〈ｖｉｈｊ〉ｍｏｄｅｌ， （６）

其中，〈ｖｉｈｊ〉ｄａｔａ表示由输入数据所确定的期望，〈ｖｉｈｊ〉ｍｏｄｅｌ表示所有可能的〈ｖ，ｈ〉模型的期望。
采用对比散度（ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＣＤ）算法训练ＲＢＭ，该算法首先将可见单元状态设置为当前的

训练样本集，然后通过执行一步吉布斯采样获得一个可见层的重构〈ｖｉ〉ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，最后根据式（４）更新隐含
单元的状态。因此，各参数的更新准则为：

ΔＷｉｊ＝ε（〈ｖｉｈｊ〉ｄａｔａ－〈ｖｉｈｊ〉ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）； （７）
Δａｉ＝ε（〈ｖｉ〉ｄａｔａ－〈ｖｉ〉ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）； （８）
Δｂｊ＝ε（〈ｈｊ〉ｄａｔａ－〈ｈｊ〉ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）。 （９）

其中，ε是学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ），〈·〉ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ表示重构后模型定义的分布。
将多个ＲＢＭ自底向上依次堆叠起来得到ＤＢＮ，通过由低到高逐层训练这些ＲＢＭ来实现：首先将底部

ＲＢＭ作为原始输入数据训练；然后将底部ＲＢＭ抽取的特征作为顶部ＲＢＭ的输入训练；重复以上过程训练
所需尽可能多的层数。获得ＤＢＮ模型之后，在其顶层之上增加一层经典神经网络计算两种语言句对的词汇
翻译概率，输出层的每个节点对应ＨＭＭ中的一个状态。ＤＮＮ结构图如图２所示。

图２　ＤＮＮ结构示意图
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＤＮＮ

２　词语对齐模型

２１　语料的预处理
在ＮＬＰ中最重要和最普遍的特点是词语本身，把ＤＮＮ的应用于ＮＬＰ任务，关键是把汉语和越南语中离

散的词语转化为低维、高密度、实值的词向量，词向量隐含编码的语义或句法等信息。假设一个有限大小的词

汇集Ｖ，其词向量化后形成（Ｌ×｜Ｖ｜）维向量矩阵ＷＶ，词语向量化结果可通过简单地查找向量矩阵ＷＶ各自
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的行，每个查找过程被称为一个查找层ＬＴ，其中Ｌ是一个预先确定的向量长度。本文使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ工具
包对汉语和越南语语料库中的词语进行词向量化，汉 －越单语语料库分别用来预训练汉语和越南语的词向
量，从单语语料库训练得到的词向量含有一定的语法知识，但这与汉 －越双语之间的语法知识存在较大的
差异。例如，许多中国词语可以同时作为一个动词、名词和形容词，没有任何变化，而在越南语中其不同的句

法结构将产生完全不同的词向量，因此，在双语语料库训练过程中需要根据汉 －越双语特点对单语语料库
中的词向量进行微调。ＤＢＮ将考虑句法结构、词汇翻译信息、周围词汇信息等丰富的上下文信息，自动地从
原词中进行“特征学习”。如表１中的句对ａ中，“Ｃ＇ｙ（她）ｈ＇ｔ（唱歌）ｒ＇ｔ（很）ｈ＇ｙ（好听）”，汉语和越语句法
成分最基本的排列顺序都是ＳＶＯ，在语序排列中，立题居前，解释居后是一般的语言规律，这种上下文的模

式｛“Ｘ唱歌很好听”“Ｘｈ＇ｔｒ＇ｔｈ＇ｙ”｝可能是有助于基于ＤＮＮ词对齐填充变量Ｘ。表１中句对ｂ和句对ｃ
所示：汉语里修饰名词性成分的定语一律排在中心语之前，而越语里定语一般位于中心语之后，汉译越的翻

译顺序为：中心语 ＋分类性定语 ＋描绘性定语 ＋限定性定语，根据这样的词汇翻译信息，可方便在词语对齐
过程中调整词序。对于表１句对ｄ中的“ｖ珓ｌ珔ｄａ·ｉ”这个词不常见，很难直接对齐汉语词“大”，“ｔｏ”、“ｌòｎ”与
“ｖ珓ｌ珔ｄａ·ｉ”意思相近，在训练词向量时有一定相似度的词语的欧式距离较近，这样处理会易于找到对应的汉
语词语。

表１　汉 －越词语结构特点
Ｔａｂｌｅ１　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆＶｉｅｔｎａｍｅｓｅａｎｄＣｈｉｎｅｓｅ

汉语 越南语

ａ．她唱歌很好听 Ｃ＇ｙ（她）ｈáｔ（唱歌）ｒ＇ｔ（很）ｈａｙ（好听）

ｂ．她是我见过的最美丽的女
孩

Ｃｌà（她是）Ｃｇ＇ｉ（女孩）ｘｉｎｈ珔ｄｅ·ｐｎｈｇ
＇ｔ（最美丽的）ｍàｔｉｔùｎｇｔｈ＇ｙ（我见过的）

ｃ．孩子们很喜欢那种上面有
字的白色的心状糖果

Ｔｒèｃｏｎ（孩子们）ｒ＇ｔ（很）ｔｈíｃｈ（喜欢）ｌｏａ
·
ｉ（那种）ｋｅ

·
ｏ（心状糖果）ｍｕｔｒａ＇ｎｇ（白色）ｂêｎ

ｔｒêｎｃóｃｈ珘ｕ（上面有字）
ｄ．这个饼挺大 Ｃｉ（个）ｂｎｈ（饼）ｎｙ（这）ｒ＇ｔ（挺）ｖ珓ｌ珔ｄａ·ｉ（大）

２２　基于ＤＮＮＨＭＭ的词语对齐
深层神经网络的词语对齐模型扩展了经典的ＨＭＭ词对齐模型。给定一个句子对（ｅ，ｆ），ＨＭＭ模型采

用如下的词对齐模型：

Ｐ（ａ，ｅ｜ｆ）＝∏
｜ｅ｜

ｉ＝１
Ｐｌｅｘ（ｅｉ｜ｆａｉ）Ｐｄ（ａｉ－ａｉ－１）， （１０）

其中，Ｐｌｅｘ的是词汇翻译概率，Ｐｄ是跳转距离位变概率。直接将ＤＮＮ融入ＨＭＭ模型，需要增加一个ｓｏｆｔｍａｘ
层将源语言中的词语归一化，由于自然语言中的词汇量非常庞大，很难归一化，故不采用概率表示，而采用如

下形式的词语对齐模型：

ｓＮＮ（ａ｜ｅ，ｆ）＝∏
｜ｅ｜

ｉ＝１
Ｓｌｅｘ（ｅｉ，ｆａｉ｜ｅ，ｆ）Ｓｄ（ａｉ，ａｉ－１｜ｅ，ｆ）， （１１）

其中Ｓｌｅｘ是通过ＤＮＮ计算的词汇翻译得分，Ｓｄ是位变概率。在经典的ＨＭＭ词对齐模型中不考虑上下文信
息。本文把Ｐｌｅｘ（ｅｉ｜ｆａｉ）重写成Ｐｌｅｘ（ｅｉ｜ｃｏｎｔｅｘｔｏｆｆａｉ），考虑上下文信息，并没有由于数据稀疏而导致严重欠

拟合问题。图２为ＤＮＮ计算汉 －越双语词汇翻译得分Ｓｌｅｘ。
　　词汇集Ｖ由源词汇Ｖｅ和目标词汇Ｖｆ组成，对于词语对（ｅｉ，ｆｊ）构造滑动窗口时，取固定长度的窗户ｅｉ和

ｆｊ作为输入：ｅｉ－
ｓｗ
２，…，ｅｉ＋

ｓｗ
２，ｆｊ－

ｔｗ
２，…，ｆｊ＋

ｔｗ( )２ ，其中ｓｗ、ｔｗ分别表示汉语和越南语的窗口的大小，使
用查找表ＬＴ把词语转换向量，输入到具有３个隐藏层的ＤＮＮ，该网络输出为词汇翻译得分：

Ｓｌｅｘ（ｅｉ，ｆｊ｜ｅ，ｆ）＝σ３…σ１σ０（Ｗ
０×ＬＴ（ｅｉ，ｆｊ）＋ｂ

０）， （１２）
其中ＬＴ（ｅｉ，ｆｊ）＝ＬＴ（ｗｉｎｄｏｗ（ｅｉ），ｗｉｎｄｏｗ（ｆｊ）），σ０…σ２均使用Ｓ函数作为激活函数，σ３是一个线性变换。
对于位变概率Ｓｄ建立如下模型：

Ｓｄ（ａｉ，ａｉ－１｜ｅ，ｆ）＝Ｓｄ（ａｉ－ａｉ－１｜ｗｉｎｄｏｗ（ｆａｉ－１））。 （１３）
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图３　ＤＮＮ计算汉 －越双语词汇翻译的得分
Ｆｉｇ．３　ＤＮＮｆｏｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｌｅｘｉｃａｌｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｓｃｏｒｅｓｏｆＶｉｅｔｎａｍｅｓｅａｎｄＣｈｉｎｅｓｅ

式（１３）中，词汇化位变参数相对于简单的距离位变参数来说，实验达不到预期的效果，因此，仍采用简单的
位变参数：

Ｓｄ（ａｉ，ａｉ－１｜ｅ，ｆ）＝Ｓｄ（ａｉ－ａｉ－１）。 （１４）
在词汇集中，除了真正的词语，每个词语含有一种特殊的未知字符号〈ｕｎｋ〉处理隐藏的词语，两个句子

的边界符号〈ｓ〉和〈／ｓ〉，在必要时将其填充到周围的窗口。为了处理空对齐，我们还必须包括一个特殊的空
符号〈ｎｕｌｌ〉，如果ｆｊ是空词，只需填写周边的窗口，使用相同的空符号。在模型的解码过程中，需要ＤＮＮ为句
对中每个汉 －越词对计算（｜ｅ｜×｜ｆ｜）次词汇翻译概率，使用类似于 ＨＭＭ模型中的反向传播算法查找
Ｖｉｔｅｒｂｉ路径。

３　参数训练

由于采用无监督训练方法从句对中计算词汇翻译得分的训练过程较复杂，本文采用有监督方法训练

ＤＮＮ模型。ＤＮＮＨＭＭ词对齐模型中需要调整的参数包括：查找表ＬＴ中的词向量、权重矩阵Ｗ、偏置ａｉ、ｂｊ
和位变概率Ｓｄ。采取如下所示的损失函数作为训练准则：

ｌｏｓｓ（θ）＝ ∑
ｅｖｅｒｙ（ｅ，ｆ）

ｍａｘ｛０，１－ｓθ（ａ
＋｜ｅ，ｆ）＋ｓθ（ａ

－｜ｅ，ｆ）｝， （１５）

其中，θ表示需要调整的超参数，ａ＋表示正确的对齐路径，ａ－表示得分最高的不正确的对齐路径，ｓθ是在式
（１１）中定义的对齐路径的概率。一个汉语词语可能会对齐多个越南语词语，一个越南语词语也可能对应多
个汉语词语，使用ｇｒｏｗｄｉａｇｒａｍｆｉｎａｌ启发式策略来融合两个单向的词语对齐结果，并随机选择其中的一对
作为最佳对齐路径。由于多层神经网络本质上是非线性的和非凸的，直接依据式（１５）训练ＤＮＮＨＭＭ模型
很难产生良好的效果，因此忽略位变概率，利用局部句对准则训练ＤＮＮＨＭＭ模型：

ｍａｘ｛０，１－Ｓθ（（ｅ，ｆ）
＋｜ｅ，ｆ）＋Ｓθ（（ｅ，ｆ）

－｜ｅ，ｆ）｝， （１６）

其中，（ｅ，ｆ）＋是一个正确的词对，（ｅ，ｆ）－是同一句子中的一个不正确的词对。当 ＤＮＮ对正确词对的打分
高于对随机词对的打分时，ＤＮＮ的输出才有意义，随机循环遍历训练数据的所有句对，对每一个正确的词
语对（包括空对齐），得到一个正例，并通过随机更改该词语在句子中的前后词语产生两个负例，重复上述

训练过程，寻找最佳对齐路径。由于训练没有明确的终止标准，在平行语料库中迭代 Ｎ次对词对进行打分，
Ｎ被设置为５０；为具体化ＤＮＮ模型中的一些超参数，根据经验设置ｓｗ、ｔｗ为１１，隐藏层单元数分别为３００、
１２０、１０。
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４　实验与结果分析

本文实验数据的获取来源于两个方面：从一些汉越双语网站上采用网络爬虫技术获取，本实验室人工收

集的双语语料。我们使用２０万条汉语 －越南语句子对的平行语料作为训练集，使用人工对齐的５０００条汉越
双语句子对作为测试集。表２给出了它们的一些统计数据。

表２　训练集和测试集中包含词语数量
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｗｏｒｄｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ

语种
训练集

句子数 词语数 词汇量

测试集

句子数 词语数 词汇量

汉语 ２０００００ ５６５４２７６ ７２１３４ ９５０ ２３６７３ ３７８５

越南语 ２０００００ ５９２７６３５ ７９６５８ ９５０ ２５６９１ ３９６２

　　实验以ＨＭＭ模型和ＩＢＭ４模型为基础比较模型，并给出在汉 －越双语平行语料词语对齐的实验结果
和分析。在汉 －越双语词语对齐过程中，采用准确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）、Ｆ值（Ｆ）和对齐错误率（ＡＥＲ）作为评
估指标，测试结果如表３所示。

表３　基于ＨＭＭ模型和ＩＢＭ４模型的词语对齐结果
Ｔａｂｌｅ３　ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｗｏｒｄｓａｌｉｇｎｍｅｎｔｓｂａｓｅｄｏｎＨＭＭａｎｄＩＢＭ４ｍｏｄｅｌ

测试类型 Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ／％ ＡＥＲ／％

ＨＭＭ ４９３２ ４７２５ ４８６５ ５０４５

ＨＭＭ＋ＮＮ ５３８３ ５１１３ ５２８４ ４６１８

ＩＢＭ４ ５２３２ ５０２５ ５１３９ ４７６９

ＩＢＭ４＋ＮＮ ５８５８ ５６１３ ５７３４ ４１４５

　　实验结果表明，将ＤＮＮ融入基础模型后，其准确率、召回率和Ｆ值均有所提高，对齐错误率有较为显著
的降低，这说明在基础ＨＭＭ模型和ＩＢＭ４模型加上ＤＮＮＨＭＭ模型后能够取得较好的词语对齐效果。在实
验过程中发现以下几个方面的问题：

（１）如表４所示，在ＩＢＭ４模型的基础上，用不同的窗口大小来训练模型，当窗口数增加到５时，Ｆ值基本
保持不变，直至增加到１３，也没有明显的过拟合问题。若实验中窗口的大小设置为１，即不考虑上下文信息，
相对于设置一个大的窗口值，词语对齐效果欠佳。

图４　不同窗口大小对应的Ｆ值
Ｆｉｇ．４　Ｆｖａｌｕｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

　　（２）本文模型中的ＤＮＮ在查找层上只有三层隐层，
在ＩＢＭ４模型的基础上，分别将ＤＮＮ中的隐层数设置１、
２、３、４，然后训练 ＤＮＮＨＭＭ模型。表５为不同的隐藏层
个数对应的Ｆ值，当隐藏层数为３时，Ｆ值最大。

表５　不同的隐藏层个数对应的Ｆ值
Ｔａｂｌｅ５　Ｆｖａｌｕｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｕｍｂｅｒ
ＩＢＭ＋ＮＮ Ｆ／％

１个隐层 ５３７６

２个隐层 ５６７２

３个隐层 ５７３４

４个隐层 ５７２８

５　结论

为了实现汉 －越双语词语自动对齐，本文提出了ＤＮＮＨＭＭ词语对齐模型，将ＤＮＮ融合到ＨＭＭ模型
中，利用ＤＮＮ计算上下文信息的词汇翻译得分，通过人工构建的词语对齐语料开展相应实验。实验结果表
明，该方法能有效提高汉 －越词语对齐质量。对于下一步工作是在模型中设置不同的隐藏层参数进行训练，
并进一步研究深度学习理论在词对齐领域的应用。
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