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基于句子特征向量的汉－越伪平行句对抽取
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摘　要：从可比语料中抽取伪平行句对是翻译语料扩充的重要方法之一。汉－越机器翻译是典型的资源稀缺型机

器翻译，提高汉越翻译语料的规模能够显著提升汉越神经机器翻译性能。文章提出基于句子特征向量的汉越伪平

行句对抽取方法，该方法首先根据汉越句法特性，将汉越句法差异部分的词性融入嵌入层，再使用自我注意力机制

的神经网络抽取句子特征，生成一个句子特征向量，用这个句子特征向量来判断汉越句对是否为伪平行句对，实现

从汉－越可比语料中抽取汉－越伪平行句对。实验表明，文章所提方法能够有效地从汉越可比语料中抽取出汉越伪

平行句对。
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０　引言

基于数据驱动的机器翻译（统计机器翻译、神经机器翻译）对训练模型中的数据量有较高的要求，神经机
器翻译在语料需求方面更加显著。在大规模语料训练的神经机器翻译中如英－法、汉－英等的神经机器翻译
都已经取得十分不错的成绩。但是，对于资源稀缺、语料规模小的神经机器翻译（如汉－越神经机器翻译），翻
译性能并不十分理想。因此，扩大汉越机器翻译语料规模能够有效提升汉越神经机器翻译性能。
用于训练统计机器翻译模型和神经机器翻译模型的数据主要是双语平行句对，也就是互译的双语句对，

由于没有可以用于汉越机器翻译的公开数据集，并且网上可爬取的汉越平行句对资源较少，汉越平行句对语
料的数据规模有限，导致汉越神经机器翻译效果不佳。同时，互联网上存在大量的汉越可比语料，如汉语和
越南语的维基百科数据，在这些可比语料中往往存在汉越平行句对。本文的目的是从汉越可比语料中抽取
汉越伪平行句对。
判断两个汉越句子是否平行主要是比较汉越句子的特征，句子特征向量往往能够包含句子的一些特征，

因此本文提出了基于句子特征向量的汉越平行句对抽取。该方法主要是解决句子特征向量如何包含更多的
句子特征问题，从而提高判断汉越句对是否平行的准确率。本文将汉越句对的一些外部特征加入到嵌入层，
并采用自我注意力机制在汉越句对拼成的一个句子中进行计算，尽可能多地抽取句子本身的特征，最终生成
一个句子特征向量并用其作为判断汉越句对是否平行的依据。
统计机器翻译和神经机器翻译中都已经有学者在抽取训练语料方面进行了研究，提高了机器翻译的性

能。在统计机器翻译方面，Ｒａｕｆ等［１］将目标语言用机器翻译翻译为源语言，利用跨语言信息检索技术在双
语可比语料库中抽取平行句对，提高了统计机器翻译的性能；在神经机器翻译方面，Ｂｅｎｊａｍｉｎ等［２］基于词嵌
入在单语语料中抽取平行句对，提升了神经机器翻译性能，Ｗａｎｇ等［３］基于句向量筛选了领域外和领域内相
关的平行句对，提高了领域内的机器翻译性能。
以上方法都有效地抽取了伪平行句对，提高了机器翻译的性能，但是他们大多是从词的级别去比较两个

句子是否平行，这种做法不容易捕捉句子本身的一些特征，如词的同义关系、共同指代关系、句子语义关系
等，抽取到的伪平行句对噪声较大。
近几年，已经有了许多对自我注意力机制工作的研究，并将其应用在自然语言处理应用中，取得了更好

的效果，如文本分类、情感分析。Ｌｉｎ等［４］首先提出了自我注意力机制，并将其应用于双向ＬＳＴＭ隐层，从而
在情感分类、文本蕴含任务中都取得了不错的效果。Ａｓｈｉｓｈ等［５］提出了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ翻译模型，Ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍｅｒ最基本的构成是一种更简单易懂的自我注意力机制，并且在模型训练速度上和翻译效果上都有了很
大的提升。ＢＥＲＴ模型［６］是在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ基础上的预训练模型，ＢＥＲＴ使用了双向的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，产生
的向量能够更好地包含句子特征，并刷新了１１个ＮＬＰ任务的最好性能。
自我注意力机制能够很好地捕捉到句子本身的特征，生成一个更能表征句子的句子特征向量，减少句子

本身的特征在句子相似度比较时的影响，使抽取到的伪平行句对噪声较小。因此，本文在嵌入层融入汉越语
言差异特性部分的词性信息，并基于自我注意力机制生成句子特征向量，使其更好地抽取句子特征，从而更
好地在汉越可比语料中抽取汉越平行句对。

１　汉－越平行句对抽取模型

１．１　汉越句法差异
句法结构简单的汉语和越南语句子的语序基本一致，其句法成分最基本的排列顺序都是主动宾（ＳＶＯ）

或主动补（ＳＶＰ）［７］。汉语和越南语最大的差异是这两种语言的修饰语（定语、状语）与中心语的排列顺序不
同。相对于汉语，越南语具有修饰语后置的特性，如表１中汉语越南语的例子体现了汉越句法差异特性，主
要为词序差异。汉越句法特征差异总结如下：

１７７　　　　　　　　 　　　　　　　　翟家欣等：基于句子特征向量的汉－越伪平行句对抽取



（１）汉语句子中修饰名词性成分的定语排在所修饰的中心语之前，越南语中定语位于中心语之后，但当
定语为数词、量词或指代词时，汉越语序一致，都将其放到中心语之前；

（２）汉语中描写性定语的排列顺序为：１．主谓短语；２．动词（短语）／介词短语；３．形容词短语及其他描写
性短语；４．形容词或描写性短语。即，汉语的描写性定语的排列顺序为：１－２－３－４－中心语；而越南语的描
写性定语的排列顺序为：中心语－４－３－２－１；

（３）状语主要分为限制性状语和描写性状语。对于大多限制性状语，汉语与越南语的语序基本一致，位
于句首或主语谓语之间；对于表示时间的限制性状语，若该状语是由名词性短语构成，则汉语通常将其放到
主语之后，而越南语将其放到句首；若该状语是由介词性短语构成，通常则其位于越南语句子的句尾；

（４）汉语中的描写性状语通常位于主谓之间，而越南语中描写性状语较为少见，若越南语句子中有对应
的状语形式存在，则其语序与汉语一致，否则，越南语中通常是使用补语与汉语句子中的描写性状语对应，其
位置通常位于句尾。

表１　汉越句法差异

Ｔａｂｌｅ　１　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ　Ｂｅｔｗｅｅｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ａｎｄ　Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　Ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

成分 汉语 越南语

定语 我的房间在三楼。 Ｐｈòｎｇ（房间）ｔｉ（我的）ｔｒêｎ（在）ｔ`ｎｇｂａ（三楼）．

定语为数词、量词或

指代词
我买了一本书。 Ｔｉ（我）?ｍｕａ（买了）ｍｔｃｕ＇ｎ（一本）ｓｃｈ（书）．

描写性定语 她是我见过的最美丽的女孩。
Ｃｌ（她是）ｃｇｉ（女孩）ｘｉｎｈ?ｅｐ（美丽的）ｎｈ＇ｔ（最）

ｔｉｔùｎｇｔｈ＇ｙ（我见过的）．

状语 他今天没有来上课。 Ｈｍ　ｎａｙ（今天）ａｎｈ（他）ｋｈｎｇ（没）?ê＇ｎｌｐ（上课）．

　　从以上特征中可以看出，汉语和越南语主要在修饰语与中心语的顺序上有所不同，而修饰语与中心语主
要是由动词、副词、形容词、名词构成，并且在汉语句子中，相同的词在不同的位置时词性可能会不同，标注词
性后的词在句子中往往更具有可识别性。因此，我们将汉语和越南语中的动词、副词、形容词、名词的词性标
注出来，作为汉越句法差异特征融入到嵌入层。

１．２　自我注意力机制
本文采用的自我注意力机制是Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ翻译模型中使用的自我注意力机制，也是Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的

基础单位。并且，在Ｆａｃｅｂｏｏｋ的ＯｐｅｎＡＩ　ＧＰＴ模型［８］和Ｇｏｏｇｌｅ的ＢＥＲＴ模型工作中也证明了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ－
ｅｒ对于抽取句子特征的有效性，并可以将这个句子表征应用于更多的下游任务中，并取得更好的效果。

Ｆｉｇ．１　Ｐｏｉｎｔ　ｐｒｏｄｕｃｔ　ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．
图１　点积自我注意力机制

图１为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中的自我注意力机制计算的流程
图［５］，这种结构取代了神经机器翻译模型中的循环神经网络
结构和卷积神经网络结构。注意力机制是要得到目标语言句
子中的元素和源语言句子中哪些信息更有关联，给更有效的
信息更高的权重，自我注意力机制是一种特殊的注意力机制，
它同样是计算当前元素和句子中哪些元素更有关联，只是进
行计算的对象从源语言句子和目标语言句子变为了句子本

身，因此自我注意力机制也叫作内部注意力机制。
抽象地来说，源语言句子中的元素是由一系列＜ｋｅｙ，ｖａｌ－

ｕｅ＞键值对组成，目标语言句子中的元素是由一系列ｑｕｅｒｙ
组成，那么对于注意力机制来说，计算目标语言句子中的ｑｕｅ－
ｒｙ与各个ｋｅｙ的相似性或者相关性，得到每个ｋｅｙ对应ｖａｌｕｅ
的权重系数，然后对ｖａｌｕｅ进行加权求和，即得到了最终的注
意力机制结果。本质上，注意力机制是对目标语言句子中元
素的ｖａｌｕｅ值进行加权求和，而ｑｕｅｒｙ和ｋｅｙ用来计算对应ｖａｌｕｅ的权重系数。那么我们可以得知，自我注
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意力计算是在目标语言句子与源语言句子相同的情况下进行的注意力计算，即在一个句子内部进行注意力
计算，此时ｋｅｙ、ｖａｌｕｅ和ｑｕｅｒｙ都是在同一个句子中。
图１中，注意力／自我注意力的计算主要分为３个步骤：

１．计算ｑｕｅｒｙ和每个ｋｅｙ之间的相似性获得权重系数，常用的相似性函数包括点积、拼接、检测器等，本
文使用的方法为点积；

２．使用ｓｏｆｔｍａｘ函数正则化这些权重系数；

３．最后将这些权重与相应的ｖａｌｕｅ一起加权求和获得最终的注意力结果。
公式（１）为本文使用的自我注意力计算公式：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ槡（ ）
ｋ
Ｖ ， （１）

公式１中Ｑ、Ｋ、Ｖ分别是句子中的ｑｕｅｒｙ、ｋｅｙ、ｖａｌｕｅ，ｄｋ 为Ｑ、Ｋ、Ｖ向量的维度。

１．３　句子特征向量表示
图２是本文提出的基于句子特征向量抽取汉越伪平行句对方法的模型框架，模型将伪平行句对抽取问

题转化为一个二分类问题，使用ｓｏｆｔｍａｘ判断汉越句对否平行。模型的输入是汉语句子和越南语句子的拼
接，先经过嵌入层后得到词嵌入，再经过自我注意力计算得到句子特征向量，最后使用ｓｏｆｔｍａｘ进行分类，得
到最终的结果。

Ｆｉｇ．２　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｐａｒａｌｌｅｌ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｐａｉｒ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｖｅｃｔｏｒ
图２　基于句子特征向量抽取汉越伪平行句对模型

在嵌入层中，由于下一步的自我注意力机制对一个序列进行计算时并不能捕获序列中的位置信息，也就
是说两个相同元素组成的序列，尽管它们在元素的排列上有所不同，但是经过自我注意力机制得到的结果是
相同的。因此通过在嵌入层加入位置嵌入层（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）引入词的位置信息，解决自我注意力机
制对词的位置不敏感的问题。同时，通过分句嵌入层（Ｓｅｇｍｅｎｔ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ），即用ＥＡ 和ＥＢ 两个特征来对两
个句子进行区分，使模型能够区分两个句子。最后我们通过词性嵌入层（ＰＯＳ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）来加入汉越句法
差异特征部分的词性特征，主要为动词、名词、形容词和副词的词性，目的是让模型对这些词更敏感。图３为
模型整个嵌入层的示意图。
图中的输入（Ｉｎｐｕｔ）是汉语和越南语拼接成的一个大句子，并且在整个输入中加入［ＣＬＳ］标签和［ＳＥＰ］

标签。每个输入的开始为标签［ＣＬＳ］，标签［ＳＥＰ］作为汉越句子之间的间隔和结尾。输入的每个词最终的
词嵌入为：
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Ｆｉｇ．３　Ｅｍｂｅｄｄｅｄ　ｌａｙｅｒ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ
图３　模型嵌入层

Ｅ＝Ｅｔｏｋｅｎ ＋ＥＳ＋ＥＰ ＋ＥＰＯＳ， （２）

　　公式（２）中Ｅ为每个词的经过嵌入层输出的词嵌入，它是传统的词嵌入Ｅｔｏｋｅｎ、分句特征ＥＳ、位置信息特
征ＥＰ、汉越句法差异特征部分的词性特征ＥＰＯＳ这四个向量之和。
在嵌入层中融入句子的外部特征，并用自我注意力在句子内部进行计算，最终得到的特征向量作为每个

输入的汉越句子特征向量，我们用它来判断汉越句对是否平行。

２　实验

２．１　数据设置
本文将汉越平行句对抽取问题转化为分类问题，因此我们用从互联网上爬取的１２万汉－越平行句对与

１２万不平行的汉－越句对作为汉－越伪平行句对抽取模型的训练数据，其中汉－越平行句对主要来自越南语学
习网站，汉－越不平行句对是随机抽取中文维基百科与越南维基百科中的句子组合而成，并且每个句对后都
有一个是否平行的标签。测试集由５　０００汉越句对组成，其中２　５００句对为汉越平行句对，２　５００句对为不平
行句对。
表２为本文基于句子特征向量的汉越伪平行句对抽取模型的语料规模设置。

表２　实验数据

Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄａｔａ

汉越平行句对 汉越不平行句对

训练语料 １２０ｋ １２０ｋ
测试语料 ２．５ｋ ２．５ｋ

２．２　待分类汉越句对筛选
二分类判断汉越句对是否平行是将汉越可比语料库中的句子进行两两组合后再进行判断，而汉越可比

语料规模较大，若汉越可比语料是由１０６ 的汉语句子和１０６ 的越南语句子组成，则需要进行１０６×１０６ 次分类
计算，且句子特征向量计算复杂，这样就无法快速地从汉越可比语料中抽取汉－越伪平行句对。
为解决这个问题，我们使用以下方法先筛选出待分类的汉－越句对：

１）汉语和越南语处于不同的语言空间，为了方便计算，我们使用 Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［９］的方法先将预训练好的
汉语词嵌入投影到越南语词嵌入空间，以便在同一空间表示汉语和越南语。

ｓ＝ １
｜Ｓ｜∑

｜Ｓ｜

ｉ＝１
ｅｅｍｂｉ ， （３）

　　公式（３）为句嵌入的表示，其中，｜Ｓ｜为句子的长度，ｅｅｍｂｉ 是句子Ｓ 第ｉ个词在汉－越同一语言空间中的词
嵌入。

Ｓ（ｘ，ｙ）＝Φ（ｘｅｍｂ，ｙｅｍｂ）， （４）

　　使用公式（４）计算汉语句子和越南语句子的相似度，其中Φ（ｘｅｍｂ，ｙｅｍｂ）是句子ｘ和句子ｙ在同一语言空间
下的余弦相似度。我们用构成句子词嵌入的平均来表示每个句子，即句嵌入ｓ，并用句嵌入计算每对汉越候选
“平行”句对的相似度，得到一个分数Ｓ（ｘ，ｙ）。并且为每个汉语句子保留１０个最接近的越南语句子。
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（２）平行的汉－越句对的长度比应在一定范围内，若汉－越句对的长度比过大或过小，那么他们平行的概
率较低。我们根据汉－越平行语料统计出汉越平行句对的长度比范围，剔除超出这个范围的句对。
经过以上两个步骤，我们从汉越可比语料中筛选出更可能是互译关系的汉越句对，大大缩小了模型的计

算次数，减少了时间复杂度。

２．３　实验结果
为验证自注意力机制和汉越语言差异特性能更多地获取句子特征，我们也进行了不加入汉越句法差异

特性和基于ＬＳＴＭ［１０］获取句子特性的实验，表３是不同方法的实验结果，评价指标为准确率。
表３　不同方法的实验结果

Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 准确率／％
ＬＳＴＭ　 ５９．１６

ＬＳＴＭ＋ＰＯＳ　 ６０．４５
Ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　 ６２．９４

Ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ＰＯＳ　 ６３．３２

　　从表３中的结果我们可以看出加入汉越句法差异特性部分的词性后，普遍提高了判断汉越句对是否平
行的准确性；基于自我注意力机制［１１］的平行句对分类模型要远远好于基于ＬＳＴＭ的平行句对分类模型，我
们认为这是由于自我注意力机制对句子内部进行加权计算更能捕捉到句子本身的隐性特征，产生更好的句
子表征。
我们最终的目的是在汉越可比语料中抽取汉越伪平行句对，因此我们在可比语料中进行了实验，表４为

从汉越可比语料中抽取到的汉越伪平行句对展示。我们可以观察出，从可比语料中抽取到的汉越伪平行句
对更多是句子意思相近，并不是完全平行的句对，噪声较大。

表４　抽取到的汉越伪平行句对

Ｔａｂｌｅ　４　Ｅｘｔｒａｃｔｅｄ　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｐｓｅｕｄｏ－ｐａｒａｌｌｅｌ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｐａｉｒｓ

汉语 越南语

维基百科是自由内容、协同编辑以及多语言

版本一个的网络百科全书项目

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ　ｌàｍｔｂáｃｈ　ｋｈｏａ　ｔｏàｎｔｈｕ’ｍ ｖó’ｉｍｕｃ?íｃｈｃｈíｎｈｌàｃｈｏｐｈéｐｍｏｉｎｇｕ’

ｉ?ｕｃóｔｈ ｖｉｔｂàｉｂǎ｀ｎｇｎｈｉｕｌｏａｉｎｇｎｎｇ珘ｕ’ｔｒêｎＩｎｔｅｒｎｅｔ．（维基百科是一本开放

的网络百科全书，其目的是允许每个人写文章，有多种语言。）

当前是全球网络上最大且最受大众欢迎的

参考工具书，名列全球十大最受欢迎的网

站，维基百科当前由非营利组织维基媒体基

金会负责营运。

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ?ａｎｇｌｃｎｇｔｒìｎｈｔｈａｍｋｈ ｏｖｉｔｃｈｕｎｇｌó’ｎｎｈ＇ ｔｖｐｈ ｂｉｎｎｈ＇ ｔｔｒêｎ

Ｉｎｔｅｒｎｅｔ，ｖàｈｉêｎｔａｉ?ｕ’ｏ’ｃｘｐｈａｎｇｔｒａｎｇ　ｗｅｂ　ｐｈ ｂｉｎｔｈú’５ｔｒêｎｔｏàｎ｀ ｕ．

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ　ｔｈｕｃｖｔ ｃｈú’ｃ　ｐｈｉ　ｌｏ’ｉｎｈｕｎＷｉｋｉｍｅｄｉａＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ．（维基百科

目前是互联网上最大和最受欢迎的一般写作的参考，目前在全球排名第五。

维基百科属于维基媒体基金会的非营利组织。）
越南社会主义共和国，通称越南，是位于东

南亚中南半岛东端的社会主义国家。
ＶｉêｔＮａｍ，ｔêｎｃｈíｎｈｔｈú’ｃ：ＣｎｇｈòａＸｈｉｃｈ　ｕ

？ｎｇｈ珓ＩａＶｉêｔ　Ｎａｍ　ｌàｑｕ＇ｃｇｉａｎǎ｀ｍ

ｐｈíａ ｎｇｂáｎ? ｏ ｎｇＤｕ’ｏ’ｎｇｔｈｕｃｋｈｕｖｕ’ｃ ｎｇ　ｃ Ｎａｍ．（越南，越南

社会主义共和国是一个位于东南亚东印度支那半岛的国家。）

３　结论

本文主要是解决从可比语料中抽取汉越伪平行句对的问题。这个问题本质上是跨语言进行句子的分
类，本文直接将汉语句子与越南语句子进行拼接，作为一个整体输入，并且在其中融入汉越句法差异特性部
分的词性，利用自我注意力机制生成句子特征向量，这些做法都是为了产生一个更能表征句子的句子特征向
量。实验结果表明，融入汉越句法差异特性部分的词性和使用自我注意力机制都证明了所提方法的有效性。
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