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摘　要　深度学习在自然语言处理中有很多的应用．深度网络的主要作用是捕获隐藏在语言结构中更深的语义信
息．该文出发点为根据原有句子中的对齐作为深度网络生成结构的指导，并融合原有深度翻译模型的优点，提出了
深度递归的层次化机器翻译模型．相对于已有的神经翻译模型来说，更好地结合了层次化的翻译过程，同时这种方
法结合循环神经网络和递归神经网络的优点．层次化规则的归纳包含两个部分：短语的归纳和形式化规则的归纳，
而在该文的建模过程中模拟了这两个部分且符合归纳过程．该文在训练中采用单词级语义错误、单语短语／规则
语义错误和双语短语／规则语义错误构造目标函数，训练中能够更好平衡语义中３个部分的影响，同时考虑到对
齐信息以指导层次化深度神经网络的训练．在解码过程中通过生成部分翻译结果的语义向量，最终得到句子间
的语义关系，这样可以在语法结构中加入语义信息，克服了原有层次化模型语义信息缺乏的问题．该模型的实验
结果说明了深度递归的层次化机器翻译模型的有效性，相对于经典的基线系统提高了１．４９～１．８４ＢＬＥＵ分数．
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１　引　言
深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）

作为原型学习［１］的一种重要方法，符合人类认识过
程．从机器学习角度来说，深度神经网络是一种极其
强大的方法，近年发展较快．它本质上是多层神经网
络，在自然语言很多领域都有应用，如问答系统、句
法分析、依存分析、ＳＭＴ等．ＤＮＮ也被引入到ＳＭＴ
组件的学习中，包括词对齐、语言模型、翻译模型和
扭曲模型等．把深度神经网络应用到自然语言处理
中，实际上是生成词嵌入或表示（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｏｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）．词嵌入是低维、密集和实数值
的向量，这些词向量反映了一定的语义．ＤＮＮ的优
点在于把手工提取的特征变成自动的提取过程，克
服了原有人工特征的不完备性，且可以在提取后通
过套用一个分类器或回归器来完成分类或回归任
务；同时这些特征位于同一连续空间中，便于特征之
间关系的度量．

然而传统ＤＮＮ在建模的过程中并没有考虑
语言的结构特性．为了解决这样的问题，出现了
ＲＴＮＮ［２］和ＲＥＮＮ，ＲＴＮＮ网络符合语言生成的顺
序结构性，ＲＥＮＮ［３］符合语言生成的层次结构性．这
两种模型在机器翻译中有很多应用［４８］．虽然在这两
个方面的ＳＭＴ模型有一些进展，但没有真正考虑
短语／规则归纳过程，导致这些ＤＮＮ并不真正符合
翻译的过程．

层次化的机器翻译模型［９］从提出到现在一直是
ＳＭＴ任务的主流模型，首先从双语语料中抽取出初
始短语对，接着根据抽取出来的初始短语对抽取出
层次化规则，这些规则带有一定的特征．虽然语法结
构中含有一定的语义信息，但还是缺乏刻画整个句
子翻译过程的语义信息，而本文既有语义获取又有
翻译过程结构预测，先进行ＲＴＮＮ训练语言的顺序
性以获得单语语义，再使用ＲＥＮＮ训练建模语言的
层次性即是翻译过程结构的预测，使用相似度函数
获取双语语义．本文的出发点是从原有的层次化建

模中相对少的语义表示出发，使用深度网络获得语
义特征（ＳｅｍａｎｔｉｃＦｅａｔｕｒｅ）表示，并使用深度网络的
递归建模翻译模型中的层次化翻译过程．主要从３个
方面提出深度递归的层次化机器翻译模型：

（１）使用自编码器（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）对于源／目标
语言重构和源到目标语言的翻译过程进行建模，无
监督（Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ）的生成语义相关的短语／规则
语义向量表示，有监督（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ）把源语言和目
标语言短语／规则向量之间相似度作为训练目标．采
用分层的自编码器更好地建模初始短语对和基于初
始短语生成的规则语义特征．本模型进行了３个阶
段的联合训练，更好地平衡每个阶段的重要性．

（２）在训练过程中，和原有层次化的翻译过程
无缝地连接起来，更好地捕捉结构化的翻译过程．在
解码的过程中，使用了单双语语义特征，以及单双语
敏感性特征来提高翻译性能．

（３）使用对齐信息指导深度网络的训练，在语
义向量的获取中可以考虑到这种隐藏变量（Ｌａｔｅｎｔ
Ｖａｒｉａｂｌｅ）信息，最终根据对齐信息计算语义特征．

本文首先在第２节介绍深度神经网络在ＳＭＴ
中的相关应用；在第３节介绍深度递归的层次化机
器翻译模型，包括整个系统的框架、生成语义向量的
实现过程和参数估计；在第４节介绍进行调参时的
特征训练算法，把得到的深度递归的层次化翻译模
型整合到原有的（ＣｏｃｋｅＹｏｕｎｇｅｒＫａｓｕｍｉａｌｇｏｒｉｔｈｍ）
ＣＫＹ解码框架下；在第５节设计关于本模型的实
验，并与经典的基线系统进行比较；最后一节总结全
文并展望下一步研究方向．

２　相关研究
近年来深度神经网络技术在ＳＭＴ领域有很多的

应用，按照翻译模型的类型可分为：基于短语（Ｐｈｒａｓｅ
ｂａｓｅｄ）翻译模型和基于括号转录文法（ＢｒａｃｋｅｔＴｒａｎｓ
ｄｕｃｔｉｏｎＧｒａｍｍａｒ）翻译模型．在基于短语的翻译模型
方面：文献［１０］基于双语分别获得语义向量表示，通
过相似度函数定义损失函数进行联合优化双语语义
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内嵌的参数；文献［１１］使用源语言到目标语言和目标
语言到源语言的自编码器进行训练，且在训练过程中
采用了按照频率进行排序后的课程训练（Ｃｕｒｒｉｃｕｌｕｍ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ）．在括号转录文法翻译模型方面：文献［４］
提出了循环和递归的神经机器翻译模型，采用独立
的循环神经网络获得初始的双语短语对向量，把
ＲＴＮＮ和ＲＥＮＮ生成的词向量和翻译过程的特征
建模在一起，作为深度神经网络的输入；文献［５］使
用自编码器对于源短语和目标短语进行训练，同时
使用神经网络构建的分类器进行双语扭曲模型的
训练．

按照使用神经网络的不同翻译阶段可以分为：
在训练阶段使用深度神经网络，以语义特征的形式
指导解码；在解码阶段使用深度神经网络，以置信分
数指导解码．在训练阶段：文献［６］使用双语受限自
编码器生成的语义向量进行短语剪枝和解码；文献
［７］使用源语言的语境信息进行语言模型建模，并把
这种语言模型特征加入到解码中．在解码阶段：文献
［１２］提出了可加的神经网络，使用生成好的源语言
和目标语言词向量输入到一层隐层的神经网络中获
得翻译置信得分以指导翻译解码过程；文献［８］对于
ＳＭＴ的推导结构进行预测．

在ＳＭＴ其他方面的应用中，文献［１３］采用信
息检索模型获得与句子相关的文档集合，使用文档
集合对神经网络进行训练以获得该句子的主题信
息；文献［１４］使用双向的循环神经网络对翻译模型
和对齐模型进行一体化建模；文献［１５］使用循环神经
网络对翻译模型和语言模型进行一体化建模．

本文采用在训练阶段使用神经网络，直接把特
征用于解码，这会降低整个解码过程的复杂度，把复
杂度分担到训练阶段．不同于以往工作采用的短语／
括号转录文法翻译模型，本文是使用更强的翻译模
型即层次化的翻译模型进行建模，且在建模的过程
中充分地考虑到了源语言和目标语言的语言特性，
可以更好地结合原有的翻译过程．同时这种模型有
更强的泛化能力，也适合于经典的短语／括号转录文
法翻译模型．

３　深度递归的层次化机器翻译模型
３１　系统框架

本翻译模型采用组件化的思想来进行建模，这
样做的好处是可以更好地度量每个组件在翻译过程
中所起到的作用，且在训练过程中进行联合训练，以

反映每个组件的重要性．由于本文中涉及到很多符
号表示：使用加粗正体表示向量和矩阵；使用（犉，犈）
表示训练语料中的句子；（犳，犲）表示从训练语料中抽
取出来的短语／规则；为了区分规则部分的短语和
词，短语采用带下标大写字母，词使用带小标的短语
表示，如犉犻表示第犻个位置的短语，犳犻表示第犻个位
置的词．

在图１中数据预处理（ＤａｔａＰｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）包
括单语预处理和双语预处理，抽取短语和规则．使用
训练好的循环神经网络生成的词向量输入到
ＨＲＮＮ中进行训练．神经网络训练部分的层数和句
子生成的推导树的高度一样（用省略号代替中间的
层数），训练部分主要包含两个部分：基于短语和规
则的自编码器，在３．２节中介绍．

图１　深度神经网络训练总体框架

整个系统训练框架的描述为先使用预处理把每
个句对（犉犻，犈犻）的短语／规则抽取出来，通过ＲＴＮＮ
获得初始的单语词向量表示，接着把这些单语词向
量表示（即两个神经网络交叉的部分）放入到层次化
的递归深度网络中获得最终语义向量表示狕犳，狕犲，并
采用内积〈狕犳，狕犲〉对短语和规则的相似度进行度量．

本模型对训练语料中的双语句对进行建模，总
体上分为两个部分：使用ＲＴＮＮ获得词向量，获得
的词向量被放入到ＨＲＮＮ模型中；在ＨＲＮＮ模型
中分为基于短语的自编码器和基于规则的自编码
器，在每个自编码器中还包括单语自编码器和双语
自编码器．在训练的过程中采用的方法为每个单语
自编码器先进行逐层预训练，接着对双语自编码器
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进行训练，最后进行联合训练，平衡每个部分的重
要性．
３２　语义向量

（１）基于短语的自编码器．共使用３个深度递
归的编码器，分别是源语言和目标语言自编码器，源
语言作为输入和目标语言作为输出的自编码器．

图２下半部分刻画了短语之间的对齐关系，其中
不同的投影／转换矩阵（Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ／Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｍａｔｒｉｘ）和语义向量在３．３节中说明，源／目标语言
不同结构的递归编码器是根据短语中词对齐结果生

成的，对于犳１的自编码部分恢复出来的语义向量记
为犳′１，其他类似．对于对空的单词则与邻近的单词
一起送入到神经网络中进行训练．本来在双语推导
树中并没有狔２，狔４，狕２和狕４节点，为了获得层次化的
信息，将这些节点加入到推导树中，不会影响推导结
果，只是增加了源／目标语言侧的推导树的层数．不
同的向量形式采用不同的灰度表示，在无监督训
练部分不加入加灰度的层，而在有监督部分需要
加上，因为这些层是用来建模翻译之间的层次化
结构．

图２　短语级自编码器和短语对齐关系
（２）基于规则的自编码器．规则对是在双语句对

中抽取短语对的基础上获得的，含有对齐信息的规则
对送入到基于规则的自编码器计算其相似度，而相似
度作为训练目标函数的一部分进行训练，从而对规则
对中的参数矩阵进行了调节．使用ＲＴＮＮ训练得到
的词嵌入和基于短语的自编码器生成的短语嵌入作
为输入，输出规则嵌入．为了更好理解整个句子生成
的自编码过程，使用图３和图４进行说明． 图３　抽取出来的原规则和二叉化后的规则
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图４　规则级自编码器和对齐关系

图３中共有５条层次化的规则和两条二叉化后
的规则．犡３，９；０，８中３，９和０，８分别表示源语言的跨度
（Ｓｐａｎ）是从３到９和目标语言的跨度是从０到８．为
了得到统一的结构以便对短语和规则的自编码器进
行训练，同时也提高解码精度，需对规则和短语进行
同步二叉化［１６］（ＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＢｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ）．这里只
有规则（３）的源端和目标端有３个组成部分，需要进
行二叉化，得到的两条规则（３′）和（３″），其中犡５，９；０，５
是生成的虚节点（ＶｉｒｔｕａｌＮｏｄｅ）．

根据规则（５）所得到的自编码器的结构如图４，
虚节点语义向量背景使用斜杠表示，把所使用层次
化的规则分别标在层次化图的中间位置，最终会生
成源和目标语言侧的规则向量犡０，９；０，１０犳 和犡０，９；０，１０犲 ．
在图４下半部分中每个翻译单元左右标的是词／短
语的跨度，下标是词／短语在短语中的位置，图３也
是根据这个对齐关系抽取出来的规则．把训练好的
短语级语义向量（使用大写字母表示）输入到规则
中，和左／右临接的短语／词向量一起输入到深度神
经网络中进行训练以获得规则级语义向量．由于空
间问题没有把有／无监督自编码部分画上，同短语级
自编码形式一样，为了获得规则级别的自编码和层
次性只是采用的投影矩阵不一样．
３３　训练算法

由于本模型分为基于短语和基于规则的自编码

器，而且每个部分的层数也较多，为了减少时间复杂
度采用分开训练，这样可以更快地达到训练目标．先
对基于词／短语／规则的自编码器进行分开训练，然
后再进行联合训练．基于短语和基于规则的训练公式
基本差不多，只是在短语层和规则层选用不同投影矩
阵进行线性变换，下面以基于短语为例进行说明．

（１）无监督自编码．对于分层的无监督预训练
阶段，首先需要获得词向量，词向量存在于一个由词
向量所组成的矩阵犔∈!

狀×｜犞｜中，矩阵犔的形式
如下：

犔＝［犳１，…，犳｜犞｜］ （１）
其中：狀是词向量的维数，｜犞｜表示字典的维数，犔是
通过ＲＴＮＮ已经获得的词向量矩阵，犔中每个列向
量的下标为单词在字典犞中的编号．通过下面公式
取出第犻个单词的词嵌入：

犳犻＝犔犲犻∈!

狀 （２）
其中：犲犻是单位列向量，除了第犻个位置为１外其他
位置都为０．

以图２左下面虚框部分为例建立模型．除了根
据对齐生成的结构不一致以外，源语言侧和目标语
言侧自编码器基本一致，所以本部分只以源语言侧
的自编码器为例．编码层（ＥｎｃｏｄｅｒＬａｙｅｒ）和解码层
（ＤｅｃｏｄｅｒＬａｙｅｒ）采用不同的矩阵进行线性变换，神
经网络的激活函数采用“ｓｉｇｍｏｉｄ”函数，编码层的函
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数采用的公式如下：
狔１＝ｓｉｇｍｏｉｄ（犠１

犳［犳２；犳３］） （３）
解码层采用的公式如下：

［犳′２；犳′３］＝ｓｉｇｍｏｉｄ（犠２
犳狔１） （４）

其中：犳２和犳３为词向量，狔１是生成部分短语向量，
［犳２；犳３］∈!

２狀×１表示把狀维向量犳２和犳３连接起来
形成一个２狀维向量，犠１

犳∈!

狀×２狀和犠２
犳∈!

２狀×狀是源
语言侧投影矩阵．虽然图２中解码后的向量用不同
符号进行表示，但应该和原来输入的向量很接近．为
了便于比较向量的距离，每个向量需要进行归一化．

本文使用向量的２范数对自编码的重构错误
（ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ）进行建模．区分以下两种情
况，对于词的重构错误采用式（５），对于部分短语／规
则的重构错误采用式（６）．区分的原因由于长度不同
的部分短语和词对于短语重构影响不一样，所以
式（６）在每个重构部分需加上根据长度得到的权重，
公式如下：
犈ｒｅｃ（［犳２；犳３］｜犠１

犳，犠２
犳）＝１２［犳′２；犳′３］－［犳２；犳３］２

２

（５）
犈ｒｅｃ（［犳１；狔２］｜犠１，犠２）＝｜犳１｜

｜犳１｜＋｜狔２｜［犳′１－犳１２
２＋

｜狔２｜
｜犳１｜＋｜狔２｜狔′２－狔２

２
２（６）

式（５）中为了求导方便在范数前面加了一个系
数，式（６）中｜犳１｜，｜狔２｜分别表示词犳１和部分短语狔２
的长度．

根据源短语狆犳的重构错误犈ｒｅｃ（狆犳｜犠１
犳，犠２

犳），
可以得到所有训练源短语犆犳的重构错误犈ｒｅｃ（犆犳｜
犠１
犳，犠２

犳），见下面公式：
犈ｒｅｃ（狆犳｜犠１

犳，犠２
犳）＝∑狀∈犜（狆犳）犈ｒｅｃ（［狀．犮１，狀．犮２］｜犠

１
犳，犠２

犳）
（７）

犈ｒｅｃ（犆犳｜犠１
犳，犠２

犳）＝１｜犆｜∑狆犳∈犆犈ｒｅｃ（狆犳｜犠
１
犳，犠２

犳）＋
λ犠１犳
２犠１

犳
２
２＋
λ犠２犳
２犠２

犳
２
２ （８）

其中：狆犳表示源短语，犜（狆犳）表示源短语对应的生成
树的中间节点集合，狀．犮１和狀．犮２表示中间节点的左
孩子和右孩子的语义向量，λ犠１犳和λ犠２犳权重是通过手
动调节设置的．

根据源短语的重构错误犈ｒｅｃ（犆犳｜犠１
犳，犠２

犳），目标
短语的重构错误犈ｒｅｃ（犆犲｜犠１

犲，犠２
犲），源规则的重构错

误犈ｒｅｃ（犚犳｜犠１′
犳，犠２′

犳）和目标规则的重构错误犈ｒｅｃ（犚犲
｜犠１′

犲，犠２′
犲），可以定义总的重构错误犑ｒｅｃ（Θｒｅｃ）见下面

公式：

犑ｒｅｃ（Θｒｅｃ）＝犈ｒｅｃ（犆犳｜犠１
犳，犠２

犳）＋犈ｒｅｃ（犆犲｜犠１
犲，犠２

犲）＋
犈ｒｅｃ（犚犳｜犠１′

犳，犠２′
犳）＋犈ｒｅｃ（犚犲｜犠１′

犲，犠２′
犲）（９）

这里为了区分短语和规则以及源侧和目标侧均
采用不同的编码和解码投影矩阵，Θｒｅｃ包含了源／目
标语言短语／规则的投影矩阵犠１

犳，犠２
犳，犠１

犲，犠２
犲，

犠１′
犳，犠２′

犳，犠１′
犲，犠２′

犲．
（２）有监督自编码．除了需要考虑到原有无监

督自编码器得到的短语／规则语义向量外，还需考虑
源语言和目标语言之间的自编码器对于短语／规则
语义向量的修正．和无监督训练中采用的转换矩阵
不一样，源／目标语言端短语采用的转换矩阵分别为
犠犔
犳和犠犔

犲，它们是用来获得源语言／目标语言短语的
层次化结构，而源／目标语言规则采用的转换矩阵分
别为犠犔

犉和犠犔
犈．这里也是以双语短语的自编码器为

例，规则部分的自编码器类似，如图２中上面虚线的
部分，转换矩阵的转换函数公式如下：

狔４＝ｓｉｇｍｏｉｄ（犠犔
犳狔３） （１０）

狕４＝ｓｉｇｍｏｉｄ（犠犔
犲狕３） （１１）

需先定义含有对齐的双语短语／规则（犳，犲，犪）相
似度（也是语义特征），公式如下：

犺ｂｉｐｈｒ（犳，犲）＝狊犻犿（犳，犲）＝〈狔４，狕４〉 （１２）
其中：双语短语（犳，犲）对应的源语言侧和目标语言
侧的语义向量分别为狔４和狕４．由于是有监督的训
练，需要定义损失函数，常用的损失函数为：有／无
结构间隔的排序损失函数［２，４，６，８，１３］（ＲａｎｋｉｎｇＬｏｓｓ
ｗｉｔｈ／ｗｉｔｈｏｕｔＳｔｒｕｃｔｕｒｅＭａｒｇｉｎ）和交叉熵［５，１７］（Ｃｒｏｓｓ
Ｅｎｔｒｏｐｙ）．本文所采用的由最小错误率训练［１８］

（ＭｉｎｉｍｕｍＥｒｒｏｒＲａｔｅＴｒａｉｎｉｎｇ）思想得到的负的
基于犖ｂｅｓｔ列表的期望犅犔犈犝（犖ｂｅｓｔＬｉｓｔｂａｓｅｄ
ＥｘｐｅｃｔｅｄＢＬＥＵ）作为训练目标函数，公式如下：
犑ｅｘｐ（Θｅｘｐ）＝－∑犈∈犌犲狀（犉犻）犘（犈｜犉犻）狊犅犔犈犝（犈犻，犈）

　＝－
∑犈∈犌犲狀（犉犻）ｅｘｐ（λ

Ｔ犺（犉犻，犈））狊犅犔犈犝（犈犻，犈）

∑犈∈犌犲狀（犉犻）ｅｘｐ（λ
Ｔ犺（犉犻，犈））

（１３）

其中：狊犅犔犈犝（犈犻，犈）是生成候选翻译句子犈和参考
翻译句子犈犻之间的句子级别的犅犔犈犝，犌犲狀（犉犻）表
示源句子犉犻产生的所有可能的候选翻译结果，其中
使用狊狅犳狋犿犪狓计算翻译概率犘（犈｜犉犻）．本部分需要
对训练语料中每个句对（犉犻，犈犻）进行解码生成
犖ｂｅｓｔ翻译结果，因为无法衡量双语相似度特征对
解码器性能的影响，这里采用先使用解码器进行解
码生成翻译结果，训练的目标函数使得句子级的
狊犅犔犈犝（度量翻译结果句子犈与参考翻译句子犈犻的
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相似程度）期望最大，使得生成的翻译结果句子犈
与参考翻译句子犈犻接近．

由于无监督目标函数的训练只是反应了单语自
编码器的性能，需要和双语的有监督训练一起进行，
还得加上训练词向量的ＲＴＮＮ部分，所以总错误
犑ｔｏｔａｌ的公式如下：

犑ｔｏｔａｌ＝α犑ｒｅｃ（Θｒｅｃ）＋β犑ｒｔｎｎ（Θｒｔｎｎ）＋
（１－α－β）犑ｅｘｐ（Θｅｘｐ） （１４）

其中：α和β（０α，β１）是权重，刻画每个子模型的
重要程度，３个错误中包含深度网络的训练参数．通
过ＲＴＮＮ中目标函数犑ｒｔｎｎ（Θｒｔｎｎ）可以获取压缩后
的词向量，其中句子犳犻和犲犻每个词采用一处激活
（ｏｎｅｓｈｏｔ）向量表示，Θｒｔｎｎ中包含３个投影矩阵，具
体矩阵见文献［３］；通过犑ｒｅｃ（Θｒｅｃ）可以生成源语言／
目标语言短语／规则的语义向量，在Θｒｅｃ中包含８个
投影矩阵，分别为源语言侧短语投影矩阵犠１

犳和
犠２
犳，目标语言侧短语投影矩阵犠１

犲和犠２
犲，源语言侧

规则投影矩阵犠１′
犳和犠２′

犳，目标语言侧规则投影矩阵
犠１′
犲和犠２′

犲；通过犑ｅｘｐ（Θｅｘｐ）可以矫正单语短语／规则
语义向量成为双语短语／规则语义向量表示，Θｅｘｐ中
包含４个投影矩阵，分别是源语言侧短语投影矩阵
犠犔
犳，源语言侧规则投影矩阵犠犔

犉，目标语言侧短语投
影矩阵犠犔

犲，目标语言侧规则投影矩阵犠犔
犈．

（３）参数估计．为了降低训练的时间复杂度并
克服梯度弥散现象，采用３个训练阶段：无监督的词
向量训练阶段、无监督的单语短语／规则的训练阶段
和有监督的双语短语／规则的训练阶段，前一个阶段
作为后一个阶段的输入．在监督的词向量训练阶段
中，对于目标函数犑ｒｔｎｎ（Θｒｔｎｎ）中的参数Θｒｔｎｎ的估计
采用文献［３］中的方法，Θｒｔｎｎ中特征为全局参数．在
无监督的单语短语／规则的训练中先采用无监督分
层（Ｌａｙｅｒｗｉｓｅ）预训练（Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ），再采用有监
督的精调（Ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）训练．训练方法采用一种按
误差逆传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法训练的多层前
馈网络，需计算对于不同参数的梯度．

对于目标函数犑ｒｅｃ（Θｒｅｃ）中的参数Θｒｅｃ的估计．
犑ｒｅｃ（Θｒｅｃ）包含４个重构错误部分，分别对每个部分
的参数求导．由于每个部分和参数的求导公式基本
相同，所以下面只给出源语言侧短语重构错误对于
参数犠１

犳的偏导数，公式如下：
犈ｒｅｃ（犆犳｜犠１

犳，犠２
犳）

犠１
犳

＝１
｜犆｜∑狆犳∈犆

犈ｒｅｃ（狆犳｜犠１
犳，犠２

犳）
犠１

犳
＋

λ犠１犳犠１
犳 （１５）

对于目标函数犑ｅｘｐ（Θｅｘｐ）中的参数Θｅｘｐ的估计．

主要是在句对（犉犻，犈）中短语／规则对（犳，犲）的语义
相似度特征犺ｂｉｐｈｒ（犳，犲）求导，以图２上面虚线的部
分为例，对于犠犔

犳求导公式如下，对于犠犔
犲求导公式

基本与之相同：
犺ｂｉｐｈｒ（犳，犲）
犠犔

犳
＝（狔４）

Ｔ

犠犔
犳
狕４＋（狔４）Ｔ狕４犠犔

犳

＝狔３（狕４ｓｉｇｍｏｉｄ′（狔′３））Ｔ＋
　狕３（狔４ｓｉｇｍｏｉｄ′（狕′３））Ｔ （１６）

其中：“”是向量间元素相乘的犺犪犿犪狉犱乘积，
ｓｉｇｍｏｉｄ′（狔′３）是对向量狔′３＝犠犔

犳狔３中每个元素求导，
ｓｉｇｍｏｉｄ′（狕′３）是对向量狕′３＝犠犔

犳狕３中每个元素求导．

４　解码整合和特征权重的训练
解码整合是把语义特征整合到解码器中．由于

获得的语义向量是按照不同对齐生成的，在解码中
使用的短语／规则特征数值是经过统计并计算得到
的数值，而对于训练获得的这些短语／规则向量狕犳
和狕犲也需要进行统计．本文采用文献［９］的方法，设
置每个短语对的共现次数犮为１，每个规则对的共
现次数犮为分数，公式如下：

狕犳＝
∑（犲，犳）∈（犳，犲，犪）

犮×狕犳

∑（犲，犳）∈（犳，犲，犪）
犮

（１７）

其中：（犳，犲，犪）表示含有对齐结果的短语／规则对．对
含有对齐关系的短语对（犳，犲，犪）中的每个短语
（犳，犲）的源语言语义向量狕犳进行求和，获得新的不
带对齐关系的源语言语义向量狕犳，狕犲计算公式相似．
把源／目标短语／规则语义向量之间的相似度作为双
语短语／规则（犳，犲）的语义特征犺ｂｉｐｈｒ（犳，犲），这里采
用内积进行计算，公式如下：

犺ｂｉｐｈｒ（犳，犲）＝〈狕犳，狕犲〉 （１８）
除了双语语义特征外，还有源语言和目标语言

的两个单语语义特征犺犳ｐｈｒ（犳′，犳）和犺犲ｐｈｒ（犲′，犲），其
形式相同．由于单语重构后得到的复现结果和原来
的单语语义向量有一定的差异，单语语义相似度特
征反映了单语自编码器的性能．

为了区分语义向量的每一维以反应不同语义信
息［１３］，本文使用标准熵定义源语言侧短语／规则语
义敏感度特征犺犳ｓｅｎ（犳，犲），公式如下：

犺犳ｓｅｎ（犳，犲）＝－∑
狘犣犳狘

犻＝１
狕犳犻×ｌｏｇ狕犳犻 （１９）

目标语言侧短语／规则语义敏感度特征犺犲ｓｅｎ（犳，犲）
与之形式相同．标准熵越大，反应了语义向量每一维
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有趋向于相同的语义信息（即语义向量的分布趋向
于平坦分布），其敏感度越低．对于同样的语义相似
度，解码器更趋向于选择不敏感的短语／规则．双语
语义敏感度特征犺ｂｉｓｅｎ（犳，犲）通过连接源语言语义向
量狕犳和目标语言语义向量狕犲形成新的既包含源语
言又包含目标语言的语义向量，再通过与式（１９）相
似的形式进行计算；反应了在新的向量空间中源语
言和目标语言语义向量之间的重要性．

特征向量犺（犳，犲）中包含三大类特征，具体如下：
（１）传统的标准特征．两个方向的翻译概率，

两个方向的词汇权重，５元语言模型，词数，短语数，
层次化短语的个数，空惩罚；

（２）语义特征．双语语义相似度（Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ
ＳｅｍａｎｔｉｃＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ），两个单语语义相似度（Ｍｏｎｏ
ｌｉｎｇｕａｌＳｅｍａｎｔｉｃＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ），双语语义敏感度
（ＢｉｌｉｎｇｕａｌＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ），两个单语语义敏
感度（ＭｏｎｏｌｉｎｇｕａｌＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）；

（３）稀疏特征．高频（频率出现大于３００ｋ）特征
编号．

解码方法采用经典的对数线性模型（Ｌｏｇ
ＬｉｎｅａｒＭｏｄｅｌ），其解码公式如下：
犖（犉犻）＝ａｒｇｍａｘ犖

犖（犉犻）犌犈犖（犉犻）
λＴ犺（犉犻，犈）

＝ａｒｇｍａｘ犖
犖（犉犻）犌犈犖（犉犻）∑犼λ犼犺犼（犉犻，犈烐烏 烑

）
狊狋犪狀犱犪狉犱

＋

∑犽λ犽犺犽（犉犻，犈烐烏 烑
）

狊犲犿犪狀狋犻犮

＋∑犾λ犾犺犾（犉犻，犈烐烏 烑
）

狊狆犪狉狊犲

（２０）

在公式中犖（犉犻）代表每个源语言句子犉犻生成的
犖ｂｅｓｔ结果，ａｒｇｍａｘ犖是用来求解码空间中犖ｂｅｓｔ
的候选翻译结果，λ是权重向量，犺（犉犻，犈）是源句子
犉犻和生成的候选翻译句子犈之间的特征向量，句子
级语义特征是通过规则／短语级的语义特征（见
式（１８））计算获得的．精确的解码是无法实现的，本文
采用保留犖ｂｅｓｔ的ＣＹＫ进行近似解码，且在解码
过程后采用森林技术［１９］进行重排序（Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ），
这样可以在更大的解码空间下进行解码以生成更加
精确的结果．

训练采用轮换交替和自举（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ）的思
想，基本过程如下：

（１）给定预先设定的参数向量λ，其中语义特征
λｂｉｐｈｒ，λ犳ｐｈｒ，λ犲ｐｈｒ，λｂｉｓｅｎ，λ犲ｓｅｎ，λ犳ｓｅｎ设置为０，翻译系
统根据当前设置生成犖ｂｅｓｔ翻译候选；

（２）固定参数向量λ，语义特征λｂｉｐｈｒ，λ犳ｐｈｒ，λ犲ｐｈｒ，
λｂｉｓｅｎ，λ犲ｓｅｎ，λ犳ｓｅｎ设置为１．采用拟牛顿法（ＬＢＦＧＳ）

对深度网络中有／无监督部分中参数Θｒｅｃ，Θｅｘｐ和
Θｒｔｎｎ进行估计．这些固定结构神经网络的推导
（Ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ）可以通过反向传播算法实现，其梯度式
见（１５）和（１６）；

（３）固定深度神经网络的参数Θｒｅｃ，Θｅｘｐ和Θｒｔｎｎ，
在开发集上进行特征权重的学习．由于本文中采用
了大规模稀疏特征进行训练，所以使用成对排序优
化［２０］（ＰａｉｒｗｉｓｅＲａｎｋｉｎｇＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）进行训练．

５　实　验
５１　超参设置

层次化神经网络超参的设置包含词向量维数
狀，分别设置维数为５０，１００，２００．ＬＢＦＧＳ中的学习
率η，按照最好的实验结果设置为０．０１．对于式（１４）
中的超参α和β以步长０．０５从范围０．１到０．５进
行变化，其中α＝０．２，β＝０．１５，说明有监督自编码
器起到最重要的作用，其次是无监督自编码器，作用
最小的是ＲＴＮＮ模型；变化式（８）以及其他重构错
误中８个正则化超参（变化的范围从１０－１到１０－５，
步长为１０－１），层次化神经网络指导搜索过程，获得
这些正则化超参分别为λ犠１犳＝１０－２，λ犠２犳＝１０－２，
λ犠１犲＝１０－１，λ犠２犲＝１０－１，λ犠１′犳＝１０－２，λ犠２′犳＝１０－２，
λ犠１′犲＝１０－１，λ犠２′犲＝１０－１，我们发现在源语言侧的正则
化超参的数值小于目标侧，说明源语言的正则化项起
的作用相对较小，也就是说源语言无监督自编码器中
起作用的参数相对较多，即源语言侧的语义向量在相
似度特征的贡献上起到了更加重要的作用．

除此以外，初始词向量采用循环神经网络进行
训练生成．我们使用开源的工具包ｒｎｎｌｍ［３］在大规
模数据集上进行训练，包括５．２节中的ＳＭＴ双语
训练语料，还有第３版Ｇｉｇａｗｏｒｄ语料的中英文部
分（中文侧含有３０Ｍ句子和１Ｇ的词，英文侧含有
７Ｍ句子和２３８Ｍ的词）．
５２　犛犕犜设置

本实验在ＮＩＳＴ中进行英文翻译任务．所采用的
训练语料为ＬＤＣ２０００Ｔ５０，ＬＤＣ２００２Ｌ２７，ＬＤＣ２００２Ｅ１８，
ＬＤＣ２００３Ｅ４，ＬＤＣ２００５Ｔ１０，ＬＤＣ２００５Ｔ８３，ＬＤＣ２００６Ｅ８５，
ＬＤＣ２００７Ｔ０９．双语语料中含有０．９９Ｍ句对，３１．３Ｍ
中文词和３２．４Ｍ英文词，使用Ｇｉｇａｗｏｒｄ语料和双
语训练语料的目标语言训练语言模型，使用特征
衰减算法（ＦｅａｔｕｒｅＤｅｃａｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［２１］过滤双语
语料．开发集采用的是ＮＩＳＴ０２，测试集采用的是
ＮＩＳＴ０５，ＮＩＳＴ０６，ＮＩＳＴ０８．对于双语语料的预处理
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包括，采用最大熵模型进行中文分词，使用ｔｏｋｅｎｉｚｅｒ．
ｐｅｒｌ（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｔａｔｍｔ．ｏｒｇ）进行英文分词．本文
使用ＢｅｒｋｅｌｅｙＬＭ［２２］工具训练５元语言模型，对
齐采用ＧＩＺＡ＋＋进行双语对齐，然后使用Ｇｒｏｗ
ＤｉａｇＦｉｎａｌＡｎｄ启发式规则获得多对多的词对
齐．为了评价生成翻译结果的质量，采用大小写不
敏感的５元ＢＬＥＵ［２３］进行评价，并采用重采样
（Ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ）方法［２４］对翻译结果进行统计显著性
检验（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅＴｅｓｔ）．短语抽取采用
基于Ｈａｄｏｏｐ技术的开源系统Ｔｈｒａｘ［２５］，解码器采
用层次化翻译模型开源系统Ｊｏｓｈｕａ５．０［２６］的解码
部分．

为了进一步减少深度神经网络的训练复杂度，
本文先使用解码器在训练双语句对上进行解码，只
把使用到的短语／规则对放入到深度神经网络中进
行训练，剩下短语对１．３７Ｍ，剩下规则对２．１３Ｍ，并
使用这些短语／规则对对原有含有对齐信息的短语／
规则对进行过滤．
５３　实验结果与分析

（１）语义特征的影响．为了比较语义向量对翻译
性能的影响和层次化神经网络的有效性，本部分采用
两个基线系统：不加任何语义特征的ｂａｓｅｌｉｎｅ１和不
采用层次化建模的ｂａｓｅｌｉｎｅ２．ｂａｓｅｌｉｎｅ２的实现过程
基本与ＨＲＮＮ相同，只是在训练过程中不考虑对
齐以指导源语言和目标语言侧的短语／规则的层次
化，采用源语言和目标语言侧自左向右的方法建立
短语／规则语义向量，同时ｂａｓｅｌｉｎｅ２中也有双语语
义相似性特征．

为了验证特征的有效性，我们首先加入双语特
征：双语语义相似性特征（ｂｓｓｍ），双语语义敏感性
特征（ｂｓｓｎ）；再加入单语特征：单语语义相似性特征
（ｍｓｓｍ），单语语义敏感性特征（ｍｓｓｎ）．使用粗体表
示在检验指标（狆＜０．０５）下显著的优于基线系统．

表１中给出了相应的实验结果，ＡＬＬ表示把所
有的测试语料放在一起，我们发现ｂａｓｅｌｉｎｅ２的性能
基本和ｂａｓｅｌｉｎｅ１一样，基本没有获得语义信息以增
强翻译结果．ＨＲＮＮ的结果分别在３个测试集和
ＡＬＬ上比基线ｂａｓｅｌｉｎｅ２分别提高了１．３１，０．９，０．８５
和１．５６ＢＬＥＵ分数，说明了对齐信息在建模过程中
的重要性．我们也发现主要是双语语义特征和双语
敏感度特征在翻译中起到了作用，而双语语义特征
相对重要一些，单语语义特征和单语敏感度特征对
于翻译性能几乎没有影响，因此也说明加入双语语
义特征和双语敏感度特征的ＨＲＮＮ模型是与层次
化短语翻译互补的，体现了语义特征的重要性．

表１　不同语义特征的影响
方法 ＮＩＳＴ０５ＮＩＳＴ０６ＮＩＳＴ０８ ＡＬＬ

ｂａｓｅｌｉｎｅ１ ３５．９８ ３３．８８ ３０．１７ ３５．１２
ｂａｓｅｌｉｎｅ２ ３６．０２ ３４．２２ ３０．１７ ３５．２７

ＨＲＮＮ（ｂｓｓｍ） ３６８２ ３５８３ ３０．８０ ３６２２
ＨＲＮＮ（ｂｓｓｍ＋ｂｓｓｎ）３７２２ ３５０９ ３１．０２ ３６８２
ＨＲＮＮ（ｂｓｓｍ＋ｂｓｓｎ＋
ｍｓｓｍ＋ｍｓｓｎ） ３７３３ ３５１２ ３１０２ ３６８３

为了探索语义向量维数对翻译性能的影响，设
计了语义向量维数取不同值狀＝５０，１００，２００的实
验．狀＝５０是表１中ＨＲＮＮ（ｂｓｓｍ＋ｂｓｓｎ＋ｍｓｓｍ＋
ｍｓｓｎ）中的结果，已在表１中显示这里不再列出．在
表２中可以看到，不管狀取什么值，加入了双语和单
语语义特征的ＨＲＮＮ模型的结果性能都优于基线
系统ｂａｓｅｌｉｎｅ１和ｂａｓｅｌｉｎｅ２，同时在狀＝１００达到了
最好性能，在３个测试集合上分别又提高了０．２２，
０．５４，０．６４和０．２８犅犔犈犝分数，也就是说狀＝１００
能够更好地区分好的和坏的翻译结果．

表２　语义向量维数对于翻译性能的影响
方法 狀 ＮＩＳＴ０５ ＮＩＳＴ０６ ＮＩＳＴ０８ ＡＬＬ
ＨＲＮＮ１００ ３７５５ ３５６４ ３１６６ ３７１１

２００ ３７５２ ３５．５２ ３１６４ ３７０８

（２）单／双语自编码器对于短语重构的影响．为了
比较单语短语嵌入（ＭｏｎｏｌｉｎｇｕａｌＰｈｒａｓｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）
和双语短语嵌入（ＢｉｌｉｎｇｕａｌＰｈｒａｓｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ），在
下面的实验分别简写为ＭＰＥ和ＢＰＥ．单语短语嵌
入的基本方法就是把计算双语语义向量的部分，
单独进行无监督训练，对于生成的单语短语嵌入使
用内积计算相似度．表３中给出对一些造成性能
差异的英文短语的分析，把单语相似度（即特征
犺犲ｐｈｒ（犲′，犲）的数值）排名前三位列了出来，发现ＭＰＥ
生成的短语更加贴近于表面意思，而ＢＰＥ生成的短
语有更深层的意思，说明了ＢＲＥ通过源语言更好地
捕获了短语含义．

表３　双语短语嵌入和单语短语嵌入异同
Ｐｈｒａｓｅ ＭＰＥ ＢＰＥ

ｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅ
ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ

１．ｄｏｆｏｒｔｈｅｏｆｆｉｃｅ
２．ｗｏｒｋｉｎｔｈｅ
ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ

３．ｄｏａｎｄｗｏｒｋｉｎ
ｔｈｅｏｆｆｉｃｅ

１．ｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅｏｆｆｉｃｉａｌ
２．ｄｏｓｏｍｅｔｈｉｎｇｆｏｒ
ｔｈｅｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ

３．ｄｏｔｈｉｎｇｓｉｎｔｈｅ
ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ

ａｎｏｆｆｉｃｅ
ｗｏｒｋｅｒ

１．ａｎｏｆｆｉｃｉａｌｗｏｒｋｅｒ
２．ａｎｏｆｆｉｃｅｅｍｐｌｏｙｅｒ
３．ａｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ
ｗｏｒｋｅｒ

１．ｓｔａｆｆｉｎｔｈｅｏｆｆｉｃｅ
２．ｅｍｐｌｏｙｅｒｗｏｒｋｉｎｇ
ｆｏｒｏｆｆｉｃｅ

３．ｏｆｆｉｃｅｓｔａｆｆ

ｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ
１．ｔｈｅｓａｍｅｔｈｉｎｇ
２．ｉｎｔｈｅｍｅａｎｔｉｍｅ
３．ｓａｍｅｍｅａｎｔｉｍｅ

１．ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ
２．ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ
３．ｍｅａｎｔｉｍｅ
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（３）规则二叉化的影响．我们在抽取规则的时
候限制非终结符号２～４个，对于所有不同的非终结
符号个数都归一化为２个，采用同一个投影矩阵．因
为不是所有规则都可以二叉化，我们把其中３．２４％
不可以二叉化的规则移除掉．使用ｒｅｍｏｖｅｄ表示移
除掉不可以二叉化的规则，使用ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ表示
进行二叉化，进行二叉化是表１中ＨＲＮＮ（ｂｓｓｍ＋
ｂｓｓｎ＋ｍｓｓｍ＋ｍｓｓｎ）中的结果．表４说明了具体的
性能，发现进行二叉化对于翻译性能几乎没有影响．

表４　二叉化对于翻译性能的影响
方法 ＮＩＳＴ０５ ＮＩＳＴ０６ ＮＩＳＴ０８ ＡＬＬ
移除掉 ３７．３２ ３５１２ ３１０８ ３６８２
二叉化 ３７．３３ ３５１２ ３１０２ ３６８３

６　结论与展望
本文探索了深度递归的层次化翻译模型．本模

型更符合翻译过程，以对齐为指导生成源语言和目
标语言带有结构信息的神经网络．本模型中不仅考
虑到含有全局信息的词向量，而且在训练神经网络
的过程中考虑到了双语对齐信息．在训练中采用了
３个训练模块，对于不同模块使用不同的目标函数，
更好地平衡每个模块的影响，且在无监督部分使用
了分层的预训练，使得每层更快地达到训练目标函
数．训练数据使用了典型的双语训练语料，并进行了
过滤，测试数据也采用了多组测试数据以反映方法
的有效性．通过实验发现我们的方法超过了经典的
基线系统大约１．８４个ＢＬＥＵ分数，且做了显著性
测试以证明方法的统计意义．

从实验结果中可以看出，双语短语的嵌入对于
ＳＭＴ起到关键的作用．我们希望在将来从３个方面
对该模型进行扩展：（１）把该模型应用到更多的
ＳＭＴ模型中，进一步证明其有效性；（２）对于篇章
级ＳＭＴ使用本方法进行建模；（３）使用复述语料对
单语的短语嵌入模型进行训练，把单语无监督自编
码扩展成为既有无监督又有有监督，以提高单语自
编码部分的性能．

致　谢　本文感谢开源解码系统Ｊｏｓｈｕａ、基于Ｈａｄｏｏｐ
平台实现的规则抽取系统Ｔｈｒａｘ的相关人员！
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