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摘要:平行句对抽取是解决低资源神经机器翻译平行语料不足的有效途径。基于孪生神经网

络的平行句对抽取方法的核心是通过跨语言语义相似度判断2个句子是否平行,在相似的语言对

上取得了非常显著的效果。然而针对英语 东南亚语言双语句对抽取任务,面临语言空间和句子长

度存在较大差异,仅考虑跨语言语义相似度而忽略句子长度特征会导致模型对仅有语义包含关系

但不平行句对的误判。笔者提出一种结构特征一致性约束的双语平行句对抽取方法,该方法是对

基于孪生神经网络的双语平行句对抽取模型的扩展,首先通过多语言BERT预训练语言模型在嵌

入层将两种语言编码到同一语义空间,以此缩小语义空间中语言的差异。其次分别对两种语言句

子的长度特征进行编码,与孪生网络编码后的句子语义向量进行融合,增强平行句对在语义及结构

特征上的表示,降低模型对语义相似但不平行句对的误判。在英 缅双语数据集上进行实验,结果

表明提出的方法相比基线模型准确率提高了4.64%,召回率提高了2.52%,F1 值提高了3.51%。
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Abstract:Parallelsentencepairextractionisaneffectivewaytosolvetheshortageoflow-resourceneural
machinetranslation.ThemainmethodbasedonSiameseneuralnetworkistojudgewhethertwosentences
areparallelthroughcross-languagesemanticsimilarity,whichhasachievedremarkableresultsonsimilar
languagepairs.However,forEnglish-SoutheastAsialanguagesentencepairsextractiontasks,thereare
notonlygreatdifferencesinlanguagespacebutalsogreatdifferencesinsentencelength.Consideringonly



cross-languagesemanticsimilarityandignoringsentencelengthfeatureswillleadtomisjudgmentofnon-
parallelsentencepairswithonlysemanticinclusion.Therefore,thispaperproposesaparallelsentencepairs
extractionmethodconstrainedbyconsistencyofstructuralfeatures.Themethodisanextensionofthe
modelbasedonSiameseneuralnetwork.Firstly,usingthemultilingualBERTtoembedthetwolanguages
intothesamesemanticspaceintheembeddinglayer,soastoreducethelanguagedifferencesinthe
semanticspace.Secondly,embeddingthelengthfeaturesofsentencesrespectively,andfusingitwiththe
semanticvectorsofsentencesencodedbySiamesenetworkstoenhancetherepresentationofparallel
sentencepairsinsemanticandstructuralfeatures,soastosolvethemisjudgmentproblem.Weexperiment
ontheEnglish-Burmesedatasets.Theresultsshowthattheprecisionisincreasedby4.64%,therecallis
increasedby2.52%,andtheF1valueisincreasedby3.51%comparedwiththebaseline.
Keywords:parallelsentence;low-resource;BERTpretrain;siamesenetwork;structural

基于互联网抽取平行句对是解决神经机器翻译中面临平行语料稀缺的有效途径。与英语、汉语这样资

源丰富语言相比,东南亚语资源稀缺,直接获取大规模的平行句对十分困难。互联网中存在大量的英语和东

南亚语言的双语数据,但这些数据大多是主题相关、内容相似的双语可比文档。准确抽取双语可比语料中平

行句子,对开展英语 东南亚神经机器翻译研究具有重要价值。
计算句子相似度是解决问答系统[1]、平行句抽取的主要方法。针对双语平行句对抽取任务,传统的方法

可以利用 Wikipedia提供的附加注释和特征使用自动生成词典模型提高平行句对抽取任务的准确性[2],但是

这类方法不仅受限于双语词典的规模,且不能很好的从语义上计算两种不同语言间的相似度,导致抽取效果

不理想。
随着深度学习的发展,研究员开始使用深度学习方法抽取平行句子。采用端到端的方式学习句子的向

量表示,不需要其他的结构和特征,在英语 法语数据集上取得良好效果。英语和法语在语言特征上属于相

似语言,在进行向量表示时可以直接映射到同一语义空间中,而英语与东南亚语言之间语言差异性较大,映
射到语义空间中会导致句子语义信息的丢失,得到效果会明显降低,同时,英语和东南亚语言的句子长度存

在差异,模型仅考虑语义信息,忽略句子长度特征会导致对仅有语义包含关系但不平行句对的误判,以英语

和缅甸语为例,如图1所示。

图1 具有语义包含关系但不平行的句对示例

Fig.1 Examplesofsemanticsimilarbutnotparallel

图1中,缅甸语句中有和英语句子相同的语义部分,所以在语义相似度计算时,句子对的相似度会很高,

但实际上,两者属于不平行的句子。同时,对英 缅句子长度比的数据集进行了统计分析,英语与缅甸语的长

度比在0.4~0.7之间的占比为80%,因此,不考虑句子间长度特征时,由上述问题及句对本身的结构差异性,
模型会出现错误分类。

因此针对因英语和东南亚语言的语义空间和长度特征差异导致模型误判问题,提出了结构特征一致性

约束的平行句对抽取方法,结构特征一致性包括减少语义和长度上的差异,使两种语言能够保持一致的结构

特征。首先使用BERT(BERT,bidirectionalencoderrepresentationsfromtransformers)[3]预训练模型得到

良好的英语和东南亚语言的词向量并结合基于Bi-LSTM的孪生网络将两种语言在语义空间中共享,同时分

别对句子的长度特征进行编码并融合到句子向量中,以提高模型的准确率。

贡献主要有以下2点:
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1)基于多语言BERT预训练模型并结合孪生网络将两种语言编码到同一语义空间,缩小语义空间中语

言的差异,解决英语和东南亚语言空间差异较大问题,保持语义空间的一致。

2)对句子的长度特征进行编码,与孪生网络编码后的句子语义向量进行融合,有效增强结构特征上的表

示,以解决模型对仅有语义包含关系但不平行的句对误判的问题,保持结构特征的一致。

1 相关研究工作

目前从双语可比语料中抽取平行句对的方法主要有三类:1)基于句子的特征信息、基于词典以及信息检

索的方法;2)基于枢轴的方法;3)基于深度学习的方法。
第一类是基于句子的特征信息、基于词典以及信息检索的方法,例如 Munteanu等人[4]通过使用一种信

号处理的方法分析可能相似的句子对,检测源句子中的哪些片段被翻译为目标句子中的片段,这种方法甚至

可以从非平行的语料库中提取相对有用的机器翻译训练数据。Zhao等人[5]提出一种自适应方法,根据句子

长度模型和基于词典的模型在最大似然的规则下进行组合,从双语可比新闻语料中提取平行句对,同时使用

已抽取的平行句对迭代更新翻译词典,以获得更好词汇覆盖率和翻译概率参数估计。Munteanu[6]训练最大

熵分类器判断是否是互译句子,并从大型中文,阿拉伯文和英文非平行报纸语料库中提取平行数据,Alberto
等人[7]通过余弦和跨语言信息检索中的长度因子来计算句子对之间的相似性,从而对齐来自维基百科的特

定域并行文档;Tillmann等人[8]直接在句子级别对大量候选句子对进行评分。通过一个对称评分函数实现

句子级别提取。Chu等人[9]通过笛卡尔乘积生成所有可能的句子对,并过滤掉不满足条件的,保留尽可能匹

配的句子对,使用少量平行句对训练分类器,从候选句中识别平行句对。以上方法虽证明了抽取平行句对的

有效性,但是由于依赖人工提取特征及词典等外部信息,无法取得更好效果。
第二类是利用枢轴的方法,主要利用机器翻译将源语言翻译成目标语言,再获取平行句对,如 Ann等

人[10]基于现有翻译系统,将源语言翻译成目标语言得到候选句子,然后对候选句子对进行打分排序,获得平

行句子。Afli[11]等提出了一种基于多模态可比语料库的机器翻译并行数据提取方法,以及从多模态语料库

中提取双语并行句子对或短语对的方法。Bouamor等人[12]通过将多语言句子级嵌入,并与神经机器翻译和

监督分类配对的混合,分类法语 英语语料库中的平行句子对。通过双语分布式表示模型学习的每个源 目

标句子对的连续向量对目标翻译候选进行过滤,使用神经机器翻译系统或二进制分类模型选择最佳翻译。
以上方法虽然有效但是依赖机器翻译的性能,不适用于低资源语言。

第三类是基于深度学习方法,利用深度学习对数据表征学习在机器翻译、情感分类等任务上取得较好的

效果,已成为自然语言处理任务的主流方法。针对双语平行句抽取的任务开展大量研究。Grégoire等人[13]

第一次提出使用深度学习方法抽取平行句对,使用双向递归神经网络学习句子向量表示,由于相似语言间可

以共享词表,结构相似因此在英语 法语的平行句对抽取任务上表现良好。Ramesh等人[14]使用端到端的孪

生网络构造了一个分类器,选择了少量平行句对作为正样本以及大量的负样本训练模型,然后提取英语 塔

达米尔语平行句子。Grover等人[15]训练模型以获取双语单词嵌入,然后在2个句子的单词之间创建相似度

矩阵并将句子分类。相似语言拥有部分同源词,可以共享语义空间,且在句子结构上也基本相似,无需考虑

长度特征问题。而针对英语 东南亚语言这样的差异性较大的语言对,没有同源词,在语义空间中差异较大

且句子存在结构差异,上述方法并不完全适合,因此提出结构特征一致性约束的双语平行句对抽取方法,通
过多语言BERT预训练语言模型得到较好的初始向量并共享双语语义空间,融合结构特征解决句子对语义

相似但长度不平衡的问题,最终达到结构特征的一致性。实验表明,提出的方法在东南亚低资源语言的平行

句对抽取任务上取得良好效果。

2 结构特征一致性约束的平行句对抽取模型

2.1 模型架构

模型架构主要分为两部分:第一部分是多语言BERT预训练语言模型,第二部分是融合结构特征的孪

生网络,主要方法框架如图2所示(以英语 缅甸语为例)。在多语言预训练BERT部分首先使用多语言
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BERT模型预训练英语和缅甸语的词向量;其次,在嵌入层得到孪生网络的输入,通过孪生神经网络将英

语和缅甸语句子表示共享到同一语义空间;同时对英语、缅语句子的长度特征进行编码,与孪生网络的编

码后的向量融合,使模型既考虑了语义信息,又考虑了英语和缅甸语的结构特征;最后计算2个向量的相

似程度。

图2 模型架构

Fig.2 ModelStructure

2.2 基于多语言预训练语言模型的双语词嵌入

预训练词向量(词嵌入)是通过训练得到词的向量化表示,Ma等人[16]通过Glove[17]、word2vec[18]的实验

证明了预训练词向量方法与随机初始化词向量方法相比,具有显著改进。在跨语言词向量表示时,相似语言

对可共享部分词表,所以在孪生神经网络中直接使用随机初始化方式可获得较好效果。但针对英语和东南

亚语言这样语言差异较大的语言对,随机初始化词向量的方法不能将两种语言在同一语义空间中表示,直接

影响模型性能。BERT的网络架构基于多层Transformer[19]结构构建的,在最近的研究中证明Transformer
结构可以获得更好学习效果[20]并在特征表示取得较好的效果,广泛应用到摘要生成[21]等自然语言处理任

务,是目前主流方法。由于语言差异性较大,使用随机初始化生成的词向量在语义上会有很大差别,为得到

较好向量表示并共享语义空间及考虑上下文语义信息,使用多语言预训练语言模型(MBERT,multilingual
bidirectionalencoderrepresentationsfromtransformers)预训练英语和缅甸语词向量。目前 MBERT包括

了104种语言,其中包括缅甸语、越南语和泰语,生成的词向量能够共享同一语义空间,最近研究表明

MBERT在跨语言任务的有效性[22-23]。然而 MBERT模型对英语和东南亚语的训练方式不同,英语以空格

分词并基于子词切分,因此在Embedding层可以直接使用 MBERT预训练的词向量;东南亚语言由于构词

特点不同,采取向量表示方法也会不同。缅甸语是基于字符构词,因此,在Embedding层进行缅甸语嵌入时

有两种方法,一种直接使用缅甸语字符嵌入组成缅甸语句子向量表示,这种方法并没有考虑缅甸语字符之间

的组合信息,通过字符嵌入得不到充分的语义信息。
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  笔者首先通过 MBERT生成缅甸语文本中构成每个词语的各字符级向量,然后在Embedding层将字符

级向量 进 行 组 合 得 到 词 向 量 的 表 示。如 表 1 所 示 是 多 语 言 MBERT 的 词 表。例 如 缅 甸 语 句 子

‘ ’中的语义单词‘ ’是由‘ ’,‘ ’,‘’,‘ ’,‘’5个字符组合而成的。而在缅甸语的

文本中,不同的上下文信息,字符的组合也会有所不同。在例句的语义场景中,‘ ’,‘ ’,‘’,‘ ’,‘ ’通

过字符向量的相加将会组合成正确的目标词‘ ’的词嵌入。这样,可以更准确获得缅甸语词语的语义

信息,通过字符和音节的组合在保留上下文信息以及语义信息的同时得到最终单词的词嵌入表示,最终得到

句子表示;与缅甸语不同,越南语构词的主要特点是每一个音节都是一个有意义的单位,即越南语的最小语

义单元是音节,可以独立使用,因此在生成向量表示时,基于音节得到词向量的表示;泰语与缅甸语类似,单
独字符和音节没有实际的语义含义,需将字符组合成词向量表示。

表1 BERT东南亚语词汇表

Table1 VocabularyinBERT

2.3 融合结构特征及孪生网络的双语句对分类

基于深度学习的平行句对分类方法的本质是将两种语言的句子在同一个语义空间中表示成向量然后计

算2个向量的相似度。孪生神经网络由2个结构相同的神经网络构成,2个网络共享权值,主要应用于分类

任务。为了得到共享语义空间中双语句子的向量表示,采用孪生神经网络结构对双语句子进行编码表示。
孪生网络得到的向量仅考虑了语义信息而忽略了结构特征,导致仅有语义包含关系但不平行句对的相似度

过高,因此研究融合了结构特征双语句对分类。
下面以英语 缅甸语为例介绍融合结构特征的孪生网络的双语句对分类方法。使用基于Bi-LSTM(bi-

directionallongshort-termmemory)的孪生网络结构对预训练模型得到的英语和缅甸语词向量作为输入,
分别经过Bi-LSTM层将英语、缅甸语句子前向和后向2个方向最后状态的向量做拼接以表示句子向量。以

缅甸语为例,比如缅甸语句子‘ ’,在预训练模块后得到向量表示[Emy
1 ,

Emy
2 ,…,Emy

N ],N 表示句子单词的个数。之后经过Bi-LSTM 编码,前向LSTM 编码依次输入词向量得到

hf0,hf1,…,hfN{ },后向LSTM编码从后向前输入词向量得到 hbN,…,hb1,hb0{ },N 表示单词的个数,hfi

和hbi表示i时刻的隐向量,hfN 和hb0表示前向和后向编码最后时刻的隐向量表示,将hfN 和hb0拼接得到该

句子的编码向量h
h= hfN;hb0[ ] 。 (1)

  通过 MBERT预训练语言模型,可以使英语和缅甸语中相同语义的词向量在语义空间中相互接近,但

Bi-LSTM层中因为参数的不同,不能保证共享语义空间。共享权重的孪生网络可以在相同参数的Bi-LSTM
网络下,将英语和缅甸语的向量表示最大程度共享到同一语义空间,提高跨语言句子表示的准确性,提高模

型对跨语言句子的语义相似度计算准确性。通过孪生神经网络输出,得到英语和缅甸语句子向量hen和hmy。
在融合句子长度特征方面,使用随机初始化方式将英语和缅甸语的句子的长度(即句中单词的个数)编

码为向量,分别得到hen
len和hmy

len,然后与孪生网络编码后的英语、缅甸语句子语义向量hen和hmy进行融合,增
强平行句对在语义及结构特征上的表示

h'en =hen 􀱇hen
len, (2)

h'my =hmy 􀱇hmy
len, (3)
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  为了衡量2个向量之间的相似程度,将h'en和h'my通过向量的点积和向量差的模表示句子相似程度的向

量,计算2个句子平行的概率。

h1=h'en☉h'my, (4)

h2= h'en -h'my , (5)

h3=tanh(W1h1+W2h2+b), (6)

p(y=1h3)=σ(W3h3+c), (7)
式中:σ是sigmoid函数;W1、W2、W3、b、c是模型参数;p 是2个向量是平行句对的概率;y=1代表2个句子

是平行句对。
对于模型训练的目标是最小化交叉熵损失函数

loss=-􀰐
m

i=1
yilog(W3h3

i +c)-(1-yi)log(1-σ(W3h3
i +c)), (8)

m 代表句子对的数量。

3 实验结果及分析

为了验证提出方法的有效性,使用英 缅数据集作为实验数据,以使用孪生神经网络的平行句对抽取模

型作为基线模型。

3.1 实验数据集

目前针对缅甸语的开源数据集较少,从亚洲语言树库等网站中收集了部分语料,其余的由人工构建。在

的实验中,将英 缅平行语料分成训练集、验证集和测试集,具体如表2所示:

表2 英 缅平行语料规模

Table2 English-BurmeseParallelCorpusScale

数据集 Numbers/sentencepairs/k

训练集 490

验证集 1

测试集 3

在训练集中,英语词汇大约共有100k条,缅甸语词汇大约有45k条,格式如下所示:

为了增强分类模型的健壮性,即让模型更好的学习平行句对的分类任务,在使用平行句对作为正样本的

同时,随机采样生成负样本(非平行句对),并为每个平行句对和非平行句对生成标签y,y=1即为平行,y=
0为不平行。因此,对每一对数据,是由三元组构成的,即英语(源语言)缅甸语(目标语言)标签(0或1)。
正负样本的比例设置为1∶5,针对训练集来说,则共有2944896个句子对用来训练模型;6000个句子对作

为验证集,18000个句子对作为测试集。

3.2 实验环境及参数设置

实验的神经网络模型是基于 Tensorflow 实现的,Intel(R)Xeon(R)Gold6132CPU @2.60GHz,

NVIDIACorporationGP100GLGPU的服务器上进行。具体实验环境如表3所示:
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表3 实验环境

Table3 ExperimentalEnvironment

实验环境 Configuration

操作系统 Linux

显卡GPU 1

显存 16G

Tensorflow版本 1.14.0

编程语言 Python3.6

针对基准模型,使用一个单层双向LSTM的模型。基线模型的词向量维度设置为512维,全连接的隐藏

层具有256个单元,Batchsize设置为128,训练轮次为15个epoch。
方法的实验参数设置如表4所示。

表4 实验参数设置

Table4 TrainingParameterSetting

参数 Configuration

词嵌入 768

Bi-LSTM层数 1

隐藏层单元 256

批次大小 128

Dropout 0.2

学习率 1e-4

迭代轮次 15

3.3 实验评价标准

采用精确率、召回率和F1 值来评价提出方法的模型性能。精确率(Precision)是真正抽取的平行句子对

与所有抽取的句子对的比例;召回率(Recall)是真正抽取的平行句子对与数据集中所有平行句子对的比例,

F1 值是精确度和召回率的调和平均值,具体公式如下所示

Precision=
真正抽取的平行句子对

真正抽取的平行句子对+抽取的非平行句子对 
;

Recall=
真正抽取的平行句子对

真正抽取的平行句子对+数据集中未被抽取的平行句子对 
。

F1=
2×Recall×Precision
Recall+Precision

。

3.4 实验结果及分析

实验一:与基线模型对比

为了比较模型的性能,与使用机器学习的分类模型以及Bi-LSTM 模型(基线模型)做了比较,实验结果

如表5所示。

1)机器学习方法:传统的支持向量机(SVM)和线性回归(LR)模型。

2)神经网络方法:使用Bi-GRU、LSTM、Bi-LSTM的网络结构训练英 缅平行句对抽取模型。
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3)方法:融合预训练语言模型及结构特征的英 缅平行句对抽取模型。
从表5中可以看出,使用深度学习方法的Bi-LSTM模型与机器学习的支持向量机模型(SVM)和线性回

归(LR)分类模型相比具有更好效果,主要原因是Bi-LSTM模型可以更好的学习句子向量的特征,并且孪生

网络将2种语言共享到同一语义空间中可一定程度解决跨语言的问题而机器学习方法无法解决跨语言问题

使效果明显下降;基线模型的效果为77.33%,而MBERT+Bi-LSTM的方法的F1 值达到了79.90%,提高了

2.57%。研究的方法F1 值达到了80.84%,比基线模型提高了3.51%,实验结果表明,在不相关语言对之间

直接将2种语言共享语义空间会丢失语义信息从而导致模型性能下降,融合 MBERT预训练模型可以提高

平行抽取模型性能,而提出的结构特征一致性约束平行句对抽取方法达到了最好的效果。
为了探究实验在训练过程中不同迭代次数的效果,图3、4分别展示了随着迭代次数的增加,F1 值和损

失的变化情况,并与基线模型做了对比。
表5 与基线模型对比

Table5 ComparedtoBaselineModel %

Model P R F1

SVM 62.19 68.17 65.04

LR 57.51 62.78 60.03

LSTM 76.16 73.06 74.58

Bi-GRU 78.72 73.53 76.03

Bi-LSTM 79.27 75.48 77.33

MBert+Bi-LSTM 82.42 77.53 79.90

研究方法 83.91 78.00 80.84

从图3、4中可以看出,基线模型和 MBERT+Bi-LSTM模型在第14个epoch都表现最好,F1 值分别达

到了87.11%,90.09%,损失值分别达到了最低0.005243,0.003311,方法同样在第14个Epoch时表现最好,

F1 值达到了90.44%,损失值最低为0.003252,比较模型在最好训练轮次时的结果,证明方法与基线模型相

比有明显的提升。

图3 F1 值随迭代次数的变化情况

Fig.3 F1scorechangeswiththenumberofiterations
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图4 损失值随迭代次数的变化情况

Fig.4 Losschangeswiththenumberofiterations

  实验二:不同预训练词向量方法对比

在预训练的方法上,与使用随机初始化词向量的方法以及传统的 Word2Vec方法做了对比,实验结果如

表6所示

表6 不同预训练方法的对比

Table6 ComparisonofDifferentPre-training %

方法 P R F1

随机初始化词向量 79.27 75.48 77.33

Word2vec 81.34 75.61 78.37

BERT 82.42 77.53 79.90

从表6中可看出,使用传统的词向量训练方法对模型性能有一定提升,使用 MBERT预训练词向量的方

法达到了最好效果。随机初始化的向量并不能充分的表示语义信息,使用 Word2vec的方法可以保留相对完

整的语义信息,而 MBERT的方法是在大规模的语料上训练,使用双向Transformer编码结构,不仅保留完

整的语义信息,还考虑了上下文信息,所以结合模型的效果更好。
实验三:预训练词向量调优实验对比

为了探究词向量在平行句对抽取任务中是否微调对模型性能的影响,比较直接使用 MBERT预训练词

向量和初始化词向量并在任务中进行微调的实验结果,如表7所示。
表7 词向量微调对实验结果的影响

Table7 InfluenceofFine-tuningonResults %

Method P R F1

预训练 81.13 78.30 79.69

预训练+微调 83.91 78.00 80.84

实验结果表明,模型在训练过程中结合任务对词向量的微调可以得到适合任务的更好向量表示,使模型

更准确分辨是否是平行句子。
实验四:融合结构特征的实验

在抽取平行句对实验中,为证明融合结构特征方法的有效性,对从维基百科中获取句子分别进行打分,
得到效果对比如图5—6所示。
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图5 包含关系句对融合前后相似度比较

Fig.5 ComparisonofSimilarityofSemanticInclusionSentences

图6 非平行句对融合前后相似度比较

Fig.6 ComparisonofSimilarityofNon-parallelSentences

  从图5中可以看出,针对于仅有语义包含关系但不平行的句对,不融合结构特征的相似度得分为0.996,
融合了结构特征,相似度得分为0.779,降低了模型对这类句对的误判率,同时图6中表明,针对不平行句对

的相似度影响不大。

4 结 论

针对英语和东南亚语语言差异较大的平行句对抽取问题,对传统方法进行扩展,提出结构特征一致性约

束的抽取方法,通过对两种语言语义以及长度特征约束,减少两种语言差异。实验结果表明,提出的模型优

于基线模型,并且在东南亚低资源语言上具有推广性。
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