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融入多特征的汉韩双语自动句对齐方法

刘晨阳１，唐慧丰２
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摘　要：为解决汉韩双语平行语料库资源匮乏以及传统句对齐算法面向跨语系语言准确率较低的问题，提出了融合特征的
汉韩双语句对齐方法。首先将Ｂｉ－ＬＳＴＭ融入孪生神经网络构建句对齐模型，用以分别提取汉语和韩语句子的特征并进行
对齐。之后基于语料的特点提取句对齐特征融入输入层。通过与传统Ｂｉ－ＬＳＴＭ和不同特征组合的孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ的对比实
验证明，融入特征的孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ方法在句对齐任务中具有更优越的性能。
关键词：汉语－韩语；自动句对齐；孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ；多特征；平行语料库
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０　引　言

双语句对齐是指将语料中的双语互译句对进行

匹配，该技术可以将篇章、段落级别对齐的语料进一

步细化为句对齐语料，从而构建高质量的双语平行

语料库。目前，汉韩双语平行语料库资源较为匮乏，

构建方式也多以人工为主，因此通过自动句对齐技

术高效地构建汉韩双语平行语料库，对以机器翻译

为代表的汉韩自然语言处理任务有着重大意义。

１　相关研究

研究可知，双语句对齐的方法主要有基于长度

的方法、基于词汇的方法和基于长度与词汇相结合

的方法。对此拟展开研究论述如下。

１．１　基于长度的句对齐方法
该方法最初由 Ｇａｌｅ＆Ｃｈｕｒｃｈ提出，其依据是源

语言与译文文本长度具有关联性，据此区分对齐与

非对齐句对［１］。传统的对齐算法多以字节、字符或

词数作为长度计量单位，此后的研究者利用其他元

素计算句子长度，如张霞等人［２］将句子所含的动

词、名词、形容词等词语作为句长计量单位，在英汉

句对齐上取得了良好的效果。

基于长度的方法忽略了词汇形态、词义等信息，

因此在印欧语系语言上对齐效果较好，却不适合分

属汉藏语系和阿尔泰语系的汉语和韩语。

１．２　基于词汇的句对齐方法
该方法利用双语词典和词汇信息进行句对齐，

其依据是句中的词汇信息在一定程度上可以明确该

句子的主题。Ｋａｙ等人［３］基于对英德语料库的研究

提出将包含互译词汇最多的句对作为对齐句对。

Ｍａ［４］开发了基于词典的句子对齐工具Ｃｈａｍｐｏｌｌｉｎ。
基于词汇的方法虽然提升了句对齐的精准度，

但对双语资源的要求较高，在面对跨语系、低资源的

语言对齐时难度大大提升。



１．３　基于长度和词汇相结合的句对齐方法
该方法结合两者的优点，在降低计算复杂度的

同时提高了鲁棒性。Ｗｕ［５］在基于长度的基础上，利
用香港议会汉英语料创建特殊词表，将长度与词汇

相结合有效实现句对齐。

近年来，随着机器学习与深度神经网络的发展，

基于特征的分类思想被引入句对齐任务。让子

强［６］以句长比例、词共现等为特征，使用最大熵与

支持向量机模型实现汉语、老挝语句对齐；贾善崇等

人［７］利用Ｂｉ－ＬＳＴＭ模型，使用汉语老挝语词向量和
长度特征实现汉老双语句对齐；梁继文等人［８］将对

齐模式、关键词互译等特征融入神经网络，完成了先

秦典籍汉英句子的自动对齐。

２　韩－汉双语句对齐模型

２．１　词向量层
词向量（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）能够将词转化成一

种分布式表示，即将每个词映射到低维度的连续向

量空间中，词的分布式表示易于神经网络处理，同时

可以展现词间的深层语义关系。

对分词后的汉语和韩语句子使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ算
法的ＣＢＯＷ（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＢａｇ－ｏｆ－Ｗｏｒｄｓ）模型计算词
向量，得到汉语句子的词向量 Ｖｃｎ和韩语句子的词
向量Ｖｋｒ作为神经网络的输入。
２．２　孪生神经网络

孪生神经网络（ＳｉａｍｅｓｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＮＮ）
是基于２个人工神经网络建立的耦合架构。狭义的
孪生神经网络要求２个神经网络结构相同且共享权
重；广义的孪生神经网络，又称“伪孪生神经网络

（Ｐｓｅｕｄｏ－ＳｉａｍｅｓｅＮｅｔｗｏｒｋ）”则可以由２种任意的神
经网络组合而成，比如卷积神经网络（ＣＮＮ）、循环
神经网络（ＲＮＮ）。孪生神经网络以２个样本为输
入，输出其嵌入高维空间的表征，因此在比较样本相

似度上取得了较好效果。

２．３　Ｂｉ－ＬＳＴＭ
长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）［９］最早由Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ和Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ
提出，是循环神经网络（ＲＮＮ）的一个变体，通过输
入、输出和遗忘三种门控制上下文信息的选择，有效

解决了传统 ＲＮＮ的梯度爆炸或消失问题。ＬＳＴＭ
网络的循环单元结构如图１所示。输入门ｉｔ控制当

前时刻的候选状态 ｃ～ｔ有多少信息需要保存，其计算
方式如下：

ｉｔ＝σ（Ｗｉｘｔ＋Ｕｉｈｔ－１＋ｂｉ）， （１）

图１　ＬＳＴＭ单元
Ｆｉｇ．１　ＬＳＴＭｕｎｉｔ

遗忘门ｆｔ控制上一个时刻的内部状态ｃｔ－１需要
遗忘多少信息，其计算方式如下：

ｆｔ＝σ（Ｗｆｘｔ＋Ｕｆｈｔ－１＋ｂｆ）， （２）
控制门ｏｔ控制当前时刻的内部状态ｃｔ有多少状

态输出给外部状态ｈｔ，其计算方式如下：
ｏｔ＝σ（Ｗ０ｘｔ＋Ｕｏｈｔ－１＋ｂｏ）． （３）

ＬＳＴＭ网络循环单元的计算过程为：首先使用
上一时刻的外部状态ｈｔ－１和当前时刻的输入ｘｔ计算
出３个门，之后利用遗忘门ｆｔ和输入门ｉｔ更新记忆单
元ｃｔ，最终结合输出门ｏｔ将内部状态的信息传递给
外部状态ｈｔ。

双向长短期记忆网络（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
－ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，Ｂｉ－ＬＳＴＭ）将前向 ＬＳＴＭ与
后向ＬＳＴＭ结合在一起，能够从前后两个方向对序
列进行训练，从而更好地获取上下文信息，在长序列

处理任务中效果更好。

２．４　孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ
基于长度、词汇等传统的句对齐方法在计算句

子相似度时难以挖掘句子的深层特征，而传统的神

经网络方法将句对齐视为分类问题［１０］，忽略了双语

语句的内在特征。因此结合孪生神经网络处理双输

入样本的特点和 Ｂｉ－ＬＳＴＭ善于提取长序列特征的
优势，将其作为孪生神经网络的网络结构，得到孪生

Ｂｉ－ＬＳＴＭ进行双语句对齐任务。最终的句对齐模
型如图２所示。

模型训练的过程如下，将分词过后的汉语句子

Ｓｅｎｔｅｎｃｅ＿ｃｎ和韩语句子Ｓｅｎｔｅｎｃｅ＿ｋｏ，各自向量化后
输入至一组 Ｂｉ－ＬＳＴＭ中；由该组 Ｂｉ－ＬＳＴＭ得到各
自输入序列的特征向量 ｈ＿ｃｎ和 ｈ＿ｋｏ，经融合后通
过线性层映射至对齐结果。

２．５　汉－韩双语文本分析及特征选取
２．５．１　句子长度特征ＦＬ

定义句子长度特征 ＦＬ作为双语句长关系的特
征。以去除标点后的字节数作为句长单位进行长度

关系统计，得到句对长度分布如图３所示。相比于

９２第１期 刘晨阳，等：融入多特征的汉韩双语自动句对齐方法



未对齐句对，已对齐句对的句长具有相关性。

图２　基于孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ的汉韩句对齐模型

Ｆｉｇ．２　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｋｏｒｅａｎｓｅｎｔｅｎｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ

ｔｈｅＳｉａｍｅｓｅＢｉ－ＬＳＴＭ

图３　对齐、未对齐汉语、韩语句长关系

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｌｅｎｇｔｈｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎａｌｉｇｎｅｄ，ｕｎａｌｉｇｎｅｄ

ＣｈｉｎｅｓｅａｎｄＫｏｒｅａｎｓｅｎｔｅｎｃｅｓ

因此定义长度特征为：

ＦＬ＝
Ｌｉ－Ｌｍｉｎ
Ｌｍａｘ－Ｌｍｉｎ

． （４）

其中，Ｌｍａｘ，Ｌｍｉｎ分别表示汉（韩）句子的最大长
度和最小长度，Ｌｉ表示当前句子长度。
２．５．２　字对齐特征ＦＮ

定义数字对齐特征 ＦＮ作为双语句对中数字对
齐的特征。数字对齐特点见表１。通过观察发现，
语料中双语句对中阿拉伯数字的表达方式相同，因

此将存在数字对齐的句对特征设为１，不存在则设
为０。

表１　语料中汉语、韩语的数字对齐特点

Ｔａｂ．１　ＮｕｍｅｒｉｃａｌａｌｉｇｎｍｅｎｔｏｆＣｈｉｎｅｓｅａｎｄＫｏｒｅａｎｉｎｃｏｒｐｕｓ

汉语 韩语

３３００万 ３３００

７时１８分 ７ １８

　　在模型的输入层，将预训练的词向量与特征向
量首尾向量，形成联合向量输入至神经网络。

３　实验分析

３．１　语料介绍及数据预处理
本实验所用的数据集来自人工进行句对齐的汉

－韩双语新闻。原始数据集见表２。
表２　原始语料格式

Ｔａｂ．２　Ｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｒｐｕｓｆｏｒｍａｔ

汉语 韩语

２０１７年按统计结算结果售出排位列出

的２０个国营企业。

在最近的新闻中最关心的话题是？

今年８００万观众崩溃。

　　实验选取８０００对句对作为总数据集，从中选
取５０００对对齐句对作为正例数据，３０００对完全
打乱顺序作为负例数据。实验中训练集占８０％，测
试集占２０％。在数据预处理时，将特殊符号及标点
符号进行清洗。

对汉语句子使用ｊｉｅｂａ进行分词处理，对韩语句
子使用Ｋｏｎｌｐｙ韩语自然语言处理库进行分词处理。

训练语料的格式为一行文本，即“汉语 韩语对

齐标志”，其中对齐标志“１”表示对齐，“０”表示未对
齐，语料的具体格式见表３。

表３　训练语料格式
Ｔａｂ．３　Ｔｒａｉｎｉｎｇｃｏｒｐｕｓｆｏｒｍａｔ

汉语 韩语 标签

最近 在读 什么 书 呢 １

美国 高校 棒球队应该

向 他们学习
１

大家 好 我 是 宋仲基 ０

３．２　实验设置
实验中各参数设置如下：ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝６４，ｗｏｒｄ＿

ｄｉｍ＝１２８，ｅｐｏｃｈ＝１０，优化器选取Ａｄａｍ，学习率为自
适应的学习率函数，其他参数为默认参数。

模型使用准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）以
及Ｆ值（Ｆ－Ｓｃｏｒｅ）作为评价指标。计算公式如下：

准确率＝（所有预测正确的样本／总的样本）
１００％， （５）

召回率＝（将正类预测为正类／所有的正类）
１００％， （６）

Ｆ值＝准确率召回率２／（准确率＋召回率）．
（７）

３．３　实验结果与分析
实验选取了２种模型和不同的特征组合分别进
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行对比，首先选取 Ｂｉ－ＬＳＴＭ和孪生 Ｂｉ－ＬＳＴＭ两种
模型进行对比实验，结果见表４。

表４　Ｂｉ－ＬＳＴＭ与孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ对比实验结果

Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎＢｉ－ＬＳＴＭａｎｄ

ＳｉａｍｅｓｅＢｉ－ＬＳＴＭ ／％

特　征 准确率 召回率 Ｆ值

Ｂｉ－ＬＳＴＭ ５６．７ ８０．０ ６６．５

孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ ７９．４ ８５．６ ８２．３

　　从表４中可以看出，孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ模型在准确
率、召回率、Ｆ值三项指标上相比传统的 Ｂｉ－ＬＳＴＭ
都有较大的提升，这是由于该模型分别提取了汉韩

句子的特征而不是将其合成一个整体作为输入。由

此可以推断孪生 Ｂｉ－ＬＳＴＭ模型符合句对齐任务的
内在逻辑，可以取得较好的句对齐效果。

再将原始未加入特征的词向量作为基准，选取

孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ进行多类型特征融入的对比实验，结
果见表５。

表５　多类型特征组合实验结果

Ｔａｂ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉ－ｆｅａｔｕｒｅｓｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ／％

特　征 准确率 召回率 Ｆ值

词向量 ７９．４ ８５．６ ８２．３

词向量＋长度特征 ８０．１ ９４．１ ８６．５

词向量＋数字对齐特征 ７８．４ ８８．６ ８３．１

词向量＋长度特征＋数字对齐特征 ７９．６ ９３．１ ８６．０

　　可以看出，加入长度特征后的实验结果有了较
大提升，模型在分类准确率上提升了０７％，召回率
上提升了８５％，从而在 Ｆ值上提升了４２％；数字
对齐特征的加入，使模型在分类准确率上降低了

１０％，但在召回率上提升了３０％，从而使 Ｆ值提
升了０８％；在同时加入长度特征和数字特征后，模
型在分类准确率上提升了０２％，召回率上提升了
７５％，从而在Ｆ值上提升了３７％。

从实验结果上看，在句对齐任务中，长度特征对

模型效果有较好的正向作用，而数字对齐特征对模

型效果作用较小，因此融入句子长度特征的孪生

Ｂｉ－ＬＳＴＭ模型能够有效提升汉韩双语句对齐的效
果。

４　结束语

本文面向汉韩双语句对齐任务，将Ｂｉ－ＬＳＴＭ融
入孪生神经网络结构中，同时针对汉韩双语对齐句

子的相关特征，提取句子长度特征、数字对齐特征融

入输入层，实现了汉韩双语的自动句对齐。实验结

果表明，孪生Ｂｉ－ＬＳＴＭ在句对齐任务上的表现优于
传统Ｂｉ－ＬＳＴＭ，且相关特征对于提升模型效果有正
向作用。

本文仍存在一定不足。一方面，语料中对齐、非

对齐双语句对的比例关系对结果的影响有待进一步

探究，可增加原始语料的类别和“完全对齐”类别的

句对；另一方面，选取的双语句对齐特征数量有待进

一步扩充，可引入更多特征进行对比实验，找出最佳

特征组合。
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