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摘 要:神经机器翻译在平行语料充足的任务中能取得很好的效果,然而对于资源稀缺型语种的翻译任务则往往

效果不佳。汉语和越南语之间没有大规模的平行语料库,在这项翻译任务中,该文探索只使用容易获得的汉语和

越南语单语语料,通过挖掘单语语料中词级别的跨语言信息,融合到无监督翻译模型中提升翻译性能;该文提出了

融合EMD(EarthMover􀆳sDistance)最小化双语词典的汉—越无监督神经机器翻译方法,首先分别训练汉语和越南

语的单语词嵌入,通过最小化它们的EMD训练得到汉越双语词典,然后再将该词典作为种子词典训练汉越双语词

嵌入,最后利用共享编码器的无监督机器翻译模型构建汉—越无监督神经机器翻译方法。实验表明,该方法能有

效提升汉越无监督神经机器翻译的性能。
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0 引言

随着越南与我国的交流与合作越来越密切,机
器翻译是跨语言信息交流比较有效的方式之一,研
究汉越机器翻译有着非常重要的应用前景。

神经 机 器 翻 译 (neuralmachinetranslation,

NMT)[1-2]是 近 几 年 提 出 的 机 器 翻 译 方 法,并 且

NMT翻译质量已经在多个语言对上超过统计机器

翻译[3],成为主流的翻译方法。然而 NMT需要大

规模的平行语料才能取得较好的效果,当训练数据

不足时,会导致翻译质量不佳[4]。汉语和越南语之

间的平行语料稀少且不容易获取,所以汉—越机器

翻译是典型的低资源语言机器翻译。但是汉语和越

南语有大量的单语语料,本文探索只利用单语语料

的汉—越无监督 NMT,这对于其他低资源语言的

机器翻译的研究也具有重要的理论和应用价值。
近年来,国内外相关研究人员针对无监督机器

翻译的方法进行了大量研究,并取得了一系列成果。
目前,无监督机器翻译的研究方法主要有基于对抗

学习(generativeadversarialnetworks,GAN)的无

监督机器翻译和基于共享编码器的无监督机器翻

译。Lample等人[5]提出将两种不同的单语语料库

句子映射到同一空间,通过学习用这两种语言重建

共享特征空间,仅利用单语语料实现无监督NMT。

Artetxe等人[6]对模型进行修改,先预训练无监督

的双语词嵌入,采用共享编码器和分别解码的方式

提出了仅仅使用单语语料的无监督 NMT。Yang
等人[7]提出权重共享的无监督机器翻译模型,相较

于共享编码器模型强化了每种语言的自身特点和内

部特征,以此提高翻译质量。Lample等人[8]结合

NMT和基于短语的统计机器翻译效果,可以得到

进一步提升无监督 NMT的效果。Lample等人[9]

提出跨语言模型预训练,用于初始化查找表来提升

预训练的跨语言词嵌入的质量,对无监督机器翻译

模型的性能有显著提高。他们从相近语言的单语语

料中利用同源词作为初始跨语言信息或者数字对

齐,然后扩展学习实现无监督NMT。汉、越语言差

异性较大,汉、越之间没有可以利用的同源词,所以

利用语言同源词的方法在汉—越语言对上不可行,
而Artetxe等人提出共享编码器的无监督NMT是

在无监督的双语词嵌入的基础上实现的,符合语言

差异性较大的特点。本文在Artetxe等人的工作上

进行延伸,通过提升无监督双语词嵌入质量来提升

汉—越无监督NMT的质量。
在只使用汉语和越南语单语语料的无监督机器

翻译中,要直接实现机器翻译较难,但获取双语词典

相对较容易,因此本文考虑从汉、越单语语料中先训

练汉越双语词典,然后利用汉越双语词典作为种子

词指导训练较高质量的双语词嵌入,从而提高汉越

无监督 NMT质量。Zhang等人[10]提出利用语言

的词嵌入空间分布的相似性,使用EMD最小化的

方法训练双语词典,整个过程只使用单语语料的无

监督训练方式,且质量可以与有监督的方式相媲美,
符合汉、越语言差异性较大的特点。所以本文提出

融合EMD最小化双语词典的汉—越无监督NMT。
本文方法首先将汉语和越南语单语的词嵌入空

间视为两个分布,通过最小化它们之间EMD距离

训练汉—越双语词典,在不需要汉越双语信息的情

况下,训练得到没有同源词语言的汉越双语词典。
然后将汉越双语词典作为种子词典,利用自学习的

方法训练汉—越双语词嵌入,在共享编码器模型上

实现汉—越无监督NMT。

1 融合EMD最小化双语词典的汉—越无监

督NMT模型

1.1 模型结构

  本文提出的方法是在Artetxe等人共享编码器

的基础上融合了基于EMD最小化的无监督双语词

典,比原模型具有更强的挖掘汉语和越南语单语语

料中跨语言信息的能力。模型架构如图1所示,该
模型遵循Bahdanau等人[1]提出的具有注意机制的

标准的编码器和解码器,由一个共享编码器和两个

解码器组成,两个解码器分别对应源语言和目标语

言。编码器端为双层双向循环神经网络(BiGRU),
解码器端为双层循环神经网络(UniGRU)。关于注

意力机制,本文使用Luong等人[11]提出的全局注意

力方法和一般对齐函数。在编码器端,使用预训练

的汉—越双语词典和双语词嵌入,接受输入序列并

生成与语言无关的表征。而解码器端的词嵌入会随

着训练不断更新,通过两个解码器进行训练和翻译。
对于汉语(L1)中的每个句子,系统交替两个步

骤训练:去噪,它优化了用共享编码器对句子的噪

声编码进行编码的概率,并用L1解码器重建它;回
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图1 融合EMD最小化双语词典的汉—越

无监督NMT模型

译,并进行动态反向翻译,它以推理模式翻译句子

(用共享编码器对其进行编码并用越南语(L2)解码

器进行解码),然后用共享编码器优化编码该翻译语

句的概率,并用L1解码器恢复原始句子。模型的

训练在L1和L2中的句子之间交替进行。
(1)对偶结构 虽然NMT系统通常是针对特

定的翻译方向而构建的(如汉语→越南语或越南语

→汉语),但本文利用机器翻译的双重性质[12-13]同

时处理两个方向(如汉语↔越南语)。
(2)共享编码器 类似于 Ha等人[14]、Lee等

人[15]和Johnson等人[16],本文的系统是由两种语言

共享的一个编码器。即汉语和越南语使用同一个编

码器进行编码。该共享编码器旨在将两种语言表示

成与语言无关的形式,然后将每个解码器解码成与

其对应的语言。
(3)预训练固定的双语词嵌入 虽然大多数

NMT系统随机初始化其词嵌入并在训练期间更新

它们,但在编码器中使用预先训练的跨语言词嵌入,
这些词嵌入在训练过程中保持不变。编码器具有与

语言无关的单词级表示,并且它只需要学习如何组

合来构建较大短语的表示。对于系统中提到的无

监督的双语词典和双语词嵌入,将在下文中详细

介绍。

1.2 基于EMD最小化训练的无监督双语词典

双语词典的获取大体可以分为三个步骤:第一

步,将两种语言中的每个词表示为向量;第二步,为
两种语言的向量空间建立联系,得到共有的双语向

量空间;第三步,在双语向量空间中进行查找,获取

双语词典。
首先使用 Word2Vec[17]训练汉语和越南语单语

词嵌入,完成第一步。词嵌入分布如图2所示,图中

所示的汉语和越南语的词嵌入是分别独立地在各自

语言的单语语料上训练得到的,可以看出两种语言

的单语词嵌入空间表现出近似的同态性,这意味着

存在 线 性 映 射 能 够 近 似 地 连 接 这 两 个 空 间。

Mikolov等人[18]利用种子词典来学习这个线性映

射,然而,本文希望完全不使用双语监督信号,因此

需要设计一个方法来学习这个映射,并且这个方法

不能依赖于种子翻译词对这种级别的监督信号。在

生成对抗网络[19]的基础上,把词嵌入的跨语言映射

学习建模成一个对抗游戏,张檬等人[20]成功实现了

不使用任何双语监督信号联系两种语言的词嵌入空

间,使得单纯的基于非平行语料的双语词典构建成

为可能。在此基础上本文使用最小化它们的EMD
训练得到无监督的汉越双语词典。

图2 汉语和越南语的单语词嵌入空间

将图2中的圆点视为土堆,方块视为坑洞,它们

的大小代表土堆的体积和坑洞的容积,或者说相应

的权重。在图3(a)中,所有的权重都相等。在这个

图3 Hubness问题

设定下,希望用最小的整体代价来移动土堆填满坑

洞,而代价是由移动土堆的距离和体积的乘积衡量

的。图3(b)中的箭头代表了这个示例下的最优移

动方案,而这个方案正好可以视为词汇翻译的结果。
从单个词语看,由于” ”土堆中的泥土已经

全部用来填“音乐”坑洞,它将不会去干涉“舞蹈”坑
洞,从而由“ ”土堆负责填满“舞蹈”坑洞。
从整个词语集合看,整体移动代价的最小化使得可

以考虑全局的信息,从而克服最近邻查找的局部性,
以应对hubness问题[21]。上述比喻代表全局带权

匹配思想,在数学上可以用EMD来实现,它的名字

正是来源于上述的比喻。其对应如下的线性规划问

题,如式(1)所示。

54

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2021年

min∑
Vt

i=1
∑
Vs

j=1
WijCij

s.t.Wij ≥0

∑
Vs

j=1
Wij ≤ti, i∈ {1,…,Vt}

∑
Vt

i=1
Wij ≤sj, j∈ {1,…,Vs}

(1)

  其中,Vs代表源语言词汇表大小,Vt代表目标

语言词汇表大小,Cij代表第i个土堆与第j 个坑洞

之间的距离,ti 代表第i个土堆的体积,sj 代表第j
个坑洞的容积,Wij为优化问题的决策变量,代表从

第i个土堆转移到第j个坑洞的泥土体积,因此,目
标函数即为最小化整体的移动代价。求解完成后,
非零的Wij值即代表第j个源语言词与第i个目标

语言词之间存在翻译关系。实验为了能更好地发挥

EMD处理一词多译现象的能力,将EMD引入双语

词嵌入的训练过程中。在训练的目标函数中,EMD
作为其中一项以正则的形式参与训练,使得训练得

到的双语词嵌入能够更好地捕捉一词多译现象,其
效果通过实验得到了印证[22]。

前面对抗学习的方法也可以放在这个框架下看

待,因为对抗学习隐式地优化了Jensen-Shannon
divergence[19]。但是对于词汇翻译的任务来说,可
能有其他更好的分布距离供选择。由于EMD也是

分布之间距离的一种度量,其对词汇翻译任务非常

适合,所以考虑使用EMD作为词汇表级别的准则

来指导线性映射的学习,即寻找一个映射G,使得源

语言经过映射后的词嵌入分布与目标语言的词嵌入

分布之间的EMD最小化,如图4所示。使用数学

公式可以表示成式(2)的形式。

min
G
EMD(pG(x),py) (2)

  其中,pG(x)代表经过G 映射后的源语言词嵌入

分布,py 代表目标语言词嵌入分布。
在EMD 的优化问题上,利用了 Wasserstein

GAN(WGAN),它可以视为优化EMD的GAN变

种,再结合将EMD代入式(2)进行优化,有效地最

小化EMD,找到相应的映射。

1.3 融合EMD最小化双语词典的汉越双语词嵌入

的学习

  词嵌入映射 假设汉语和越南语的词嵌入矩阵

分别为X 和Y,Xi* 为源语言的第i 个词的向量,

Yj* 为目标语言的第j 个词的向量;词典D 为一个

图4 EMD最小化学习

二进制的矩阵,当源语言第i个词与目标语言的第j
个词对齐时,Dij=1。词映射的目标是找到一个映

射矩阵W*,使映射后的Xi* 和Yj* 的欧氏距离最

近,如式(3)所示。

W* =argmin
W ∑

i
∑
j
Dij‖Xi*W -Yi*‖2 (3)

  对矩阵X 和Y 进行标准化和中心化,并将W
设置为正交矩阵后,上述求解欧氏距离的问题相当

于最大化点积,如式(4)所示。

W* =argmin
W

Tr(XWYTDT) (4)

  其中,Tr表示矩阵的迹运算。可以求解得到最

优解为W*=UVT(U、V 表示两个正交矩阵),经过

奇异值分解,XTDY=U∑VT。 鉴于矩阵D 是稀

疏的,可以在线性时间内得到解。
词典自学习 映射后的源语言词的词嵌入与目

标语言词的词嵌入在同一个空间内。根据最近邻检

索的方法,为每个源语言词分配一个距离最近的目

标语言词,将对齐的词对添加到词典中,再次进行迭

代,直到收敛。
以图5为 例,一 开 始 词 典 中 对 齐 的 词 对 为

(马- ,狗-Chó),根据词典L1进行了一次映射,
使得映射后的“马”与“ ”以及“狗”与“Chó"之间

的欧氏距离最近。然后在映射后的空间里,为其他

词寻找距离最近的对应词,可以发现“猫”与“Mèo”
的距离较近,因此把它也加入词典中。此时,尽管词

典中包含了所有的词对,却并不是最佳的结果。将

更新后的词典(马- ,狗-Chó,猫-Mèo)作为新的

参考词典,重新进行欧氏距离的计算,得到了新的映

射矩阵W *,从而获得新的对齐结果。
训练结束用集束搜索(beamsearch)进行翻译,

束的大小需权衡翻译的时间以及搜索的准确性来
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确定。
融合基于EMD最小化训练的无监督双语词

典,是将无监督获得的词典作为种子词典来提升词

典自学习的效果,进而提升双语词嵌入的质量。

图5 使用种子词典进行词映射过程的示意图

  

1.4 融合 EMD 最小化双语词典的汉-越无监督

NMT模型的训练

  在Artetxe等人[6]的实验中证明,在系统中加

入去噪和回译有助于提升翻译质量,因此本文使用

带有去噪和回译的共享编码器系统。
对汉语(L1)中的每个句子,该系统都通过两个

步骤进行训练。去噪:如图6(a)所示,其优化了用

共享编码器对句子的噪声编码的概率,并用L1解

码器重建它;回译:在推理模式(inferencemode)下
翻译 该 句 子(使 用 共 享 编 码 器 编 码 该 句 子,如
图6(b)中,使用越南语(L2)解码器进行解码),然后

利用共享编码器优化对译文句子进行编码和使用

L1解码器恢复源句子的概率。交替执行这两个步

骤对L1和L2进行训练,对L2的训练步骤和L1类

图6 融合EMD最小化双语词典汉越无监督

NMT模型训练的四个过程

似,如图6(c)、图6(d)所示。神经机器翻译系统通

常用平行语料库进行训练,由于本例只有单语语料

库,因此该监督式训练方法在本文的场景中行不通。
但使用图1的系统架构,能够结合去噪和回译两种

方法用无监督的方式训练整个系统。
去噪:由于使用了共享编码器,并利用了机器

翻译的双重结构,本文的系统可以直接训练来重构

输入句子。具体来说,系统使用共享编码器对给定

语言的输入句子进行编码,然后使用该语言的解码

器重构源句子。由于在共享编码器中使用了预训练

的跨语言词嵌入,所以该编码器学习将两种语言的

嵌入合称为语言独立的表征,每个解码器都应该学

习将这类表征解码成对应的语言。在推理模式下,
本文仅用目标语言的解码器替代源语言的解码器,
这样系统就可以利用编码器生成的语言来独立表征

生成输入文本的译文。
本文在输入句中引入随机噪声。这个想法是利

用相同的自动编码器去噪原理,系统经过训练可以

重建损坏的输入句子的原始版本。为此,通过在连

续单词之间进行随机交换来改变输入句子的单词顺

序。对于 N 个元素的序列,进行这种 N/2个随机

交换。这样,该系统需要学习该语言的内部结构以

恢复正确的词序。同时,通过阻止系统过分依赖输

入序列的词序,可以更好地解释跨语言的实际词序

差异。
回译:在系统中加入Sennrich等人[23]提出的

回译方法。具体地,给定一种语言的输入句子,系统

使用贪心解码在推断模式下将其翻译成另一种语言

(即利用共享编码器和另一种语言的解码器)。这

样,可以获得伪平行句子对,并训练系统从该合成翻

译中预测原始句子。
需要注意的是,与使用独立模型一次反向翻译

整个语料库的标准反向翻译相反,利用所提出的体

系结构的双重结构,使用正在训练的模型即时反向

翻译每个小批量句子。这样,随着训练的进行和模

型的改进,它将通过反向翻译产生更好的合成句子
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对,这有助于在随后的迭代中进一步改进模型。
在训练过程中,将培训目标从小批量交替到小

批量。对语言L1(汉语)和L2(越南语),每次迭代

将对L1进行一次小批量去噪,对L2进行另一次去

噪,从L1到L2进行一次小批量的即时反向翻译,
另一次从L2到L1。此外,在该模型的训练过程中

还可以加入小的平行语料库,系统也可以通过组合

这些步骤以直接预测该平行语料库中的翻译而以半

监督方式训练,就像在标准NMT中一样。
加入平行语料的训练过程如图7所示,对无监

督神经机器翻译模型进行监督训练,句子不用加噪

声,像正常的监督模型一样训练,汉语到越南语

(L1→L2)的翻译就是汉语不加噪声用共享编码器编

码,用越南语解码器(解码器2)解码,解码出来的L2'与
正确的越南语比较来指导模型训练,反之亦然。

图7 平行语料在融合EMD最小化双语词典

UNMT模型中的训练过程

2 实验与分析

2.1 实验数据及设置

  从互联网上爬取的语料,经过清洗后,获得汉语

单语语料5800万句,越南语单语语料3100万句,
英语单语语料7000万句,汉—越平行语料10万句

对,英—越平行语料10万句对。对语料预处理,使
用undertheseanlp越南语分词工具对越南语进行分

词和词性标注,使用jieba分词工具对汉语进行分词

和词性标注,使用NLTK工具对英语语料进行词性

标注。使用 Word2Vec训练单语词嵌入。汉语、越
南语和英语分别都训练300维的词嵌入。

使用张檬等人[10]提出的方法训练双语词典,在
Artetxe提出的方法上[6]融合EMD最小化的双语

词典,将汉语和越南语单语词嵌入映射到共享空间。
本文使用 Adam 作为优化器,学习率为 A=

0.0002。在训练期间,使用丢失正则化,dropout为

0.3,迭代30万步。
实验使用 multi-bleu.perl脚本计算BLEU 值

作为评价指标。
实验主要分为以下五个部分:无监督基线模型

在汉—越和英—越语言对上的翻译、融合EMD最

小化双语词典的无监督 NMT、在本文方法模型基

础上再分别加入1万和10万平行语料、直接使用1
万和10万的平行语料在GNMT和Transformer上

的有监督模型训练。

2.2 实验结果

2.2.1 基于EMD最小化方法获取双语词典

  使用Zhang等人[10]提出的方法训练双语词典,
汉语、越南语和英语分别使用 Word2Vec训练50维

的词嵌入。对词出现的频率设置为大于等于1000
名词,实验结果如表1所示。

表1 基于EMD最小化的汉越双语词典生成数量表

数据/万
汉语

5800
越南语

3100
英语

7000

词的数量 588368 339852 712586

词频大于等于

1000的名词
4563 3721 6437

生成词典数量/对 汉—越2722 英—越2953

2.2.2 汉越机器翻译实验

无监督模型训练:使用单语语料训练翻译模

型,无监督基线是应用基准模型训练汉—越和英—
越的无监督翻译模型。本文的无监督方法是在基准

实验上,融合 EMD 最小化双语词典的汉—越和

英—越无监督NMT。
半监督模型训练:在本文提出方法的基础上再

加1万和再加10万个平行句对进行实验。
监督模型训练:用上述半监督实验中加入的1

万和 10 万 个 平 行 句 对 训 练 有 监 督 GNMT 和

Transformer模型。
不同方法汉越机器翻译实验对比结果如表2

所示。
从无监督基线和本文的无监督方法结果可以看

出,本文的无监督方法,较基线系统在越—英方向上

有2.19个BLEU值的提升。因为本文的方法能从

单语语料中捕捉到更多跨语言信息,提升双语词嵌

入的质量,从而进一步提升了翻译质量。在本文的

无监督方法上加入1万的平行语料,汉—越达到

10.02个BLEU值,越—汉达到了13.91个BLEU
值,对比监督 GNMT和 Transformer,本文的半监

督方法远高于用只有1万句对平行语料直接训练监

督模型的效果。本文的半监督方法(加10万平行语
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表2 不同方法汉越机器翻译实验对比结果

训练方式 使用语料 汉—越 越—汉 英—越 越—英

无监督基线 仅使用单语语料 5.86 9.56 7.25 10.42

本文的无监督方法 仅使用单语语料 8.32 12.30 9.83 12.61

本文的半监督方法
加1万平行语料 10.02 13.91 11.29 13.76

加10万平行语料 14.73 16.59 15.87 17.37

监督GNMT
用1万平行语料 0.91 1.40 1.33 1.28

用10万平行语料 9.86 11.91 11.15 13.01

监督Transformer
用1万平行语料 1.02 1.07 1.25 1.35

用10万平行语料 13.58 15.34 14.81 16.13

料)和监督GNMT以及监督Transformer(用10万

平行语料)的对比中可以看出,加入10万平行句对

的时候,汉—越和越—汉两个方向均超过 Trans-
former模型。实验结果进一步证明了,英—越方向

上对比无监督基线和本文的无监督方法本文方法较

基线系统模型有所提升。不同方法汉越无监督机器

翻译实例分析如表所3所示。
从实验译文结果来看,虽然模型还存在学习偏

差导致的翻译不准确的问题,但是本文方法的译文

质量较基线系统有明显的提升。

表3 不同方法汉越无监督机器翻译实例分析

源语言 译文 基线系统 本文方法译文

我们要去哪里?

我们只看到了 DNA
的冰山一角。

你我 之 间 没 有 什 么
旧恨新仇,我说你几
句完全是为你好,希
望不要见怪。

3 总结

本文提出的融合EMD最小化双语词典的汉—
越无监督神经机器翻译,是在语言差异性大、没有同

源词可用的汉—越语言上,只使用汉语和越南语单

语语料,利用EMD最小化的方法训练双语词典,在
共享编码器的无监督翻译模型的基础上融合了

EMD最小化的双语词典。本文方法在基线模型基

础上,提高了从差异性较大单语语料中挖掘跨语言

信息的质量,进而提升了无监督模型的翻译质量。
实验结果显示,本文提出的方法对比基线系统在翻

译质量上得到了有效提升。下一步的工作将探索在

本文基础上融合句法信息,进一步提高汉越无监督

神经机器翻译的质量。
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