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基于深度可分离卷积的汉越神经机器翻译
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(昆明理工大学信息工程与自动化学院,云南省人工智能重点实验室,云南 昆明650500)

摘要:在汉越神经机器翻译中,由于汉越平行语料稀少,使得数据稀疏问题十分严重,极大地影响了模型的翻译效果.
为了提升数据稀疏情况下的汉越神经机器翻译性能,提出一种基于深度可分离卷积的汉越神经机器翻译方法.该方法

根据越南语的语言特点,将越南语切分为词、音节、字符、子词4种不同的粒度并利用深度可分离卷积改进神经机器翻译

模型,通过增加深度可分离卷积神经网络,对模型输入的不同粒度序列进行卷积运算,提取更多的特征数据,相比传统

卷积降低了模型的理论计算量.实验结果表明,该方法在越南语4种不同翻译粒度上均取得最佳效果,一定程度上提升

了汉越神经机器翻译性能.
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  近 年 来,神 经 机 器 翻 译[1-2](neuralmachine
translation,NMT)成为机器翻译研究的重要方向.越
南语属于资源稀缺型语言,其特征是双语对齐语料贫

乏,语料收集困难,使得数据稀疏问题十分严重,极大地

影响了模型的翻译效果.在NMT中,为了缓解数据稀

疏的问题,一般采用更小的输入/输出粒度来解决稀有

和未知单词问题.Costajuss􀅣等[3]以字符表示为底层,采
用卷积层和高速层神经网络形成词语表示,实验中将所

提出的模型应用于源语言,以帮助编码器更完整地捕获

源语言句子语义信息,而目标语言仍以单词进行概率估

计和生成;Chung等[4]提出一种基于字母的编码器,在
目标语言端缓解了词汇量受限的问题;Ling等[5]进一步

在双语两端采用字符表示方法,以字符表示为底层,采
用双向长短时记忆(LSTM)神经网络形成词语表示;
Sennrich等[6]采用字节对编码(bytepairencoding,
BPE)算法对子词进行建模,完成对单词的拆分;
Luong等[7]提出一种混合字符-词语模型,其中词语级

别模型负责词语表中词语的建模和生成工作,字符级

别模型负责源语言未知(UNK)符号所对应的单词建

模工作和目标语言UNK符号的单词恢复工作.
在汉越神经机器翻译模型中,可以对越南语这种

拼音文字进行切分,使用切分后的语料进行模型训

练,以降低翻译中的数据稀疏问题,这种方法已在英、
法等西方拼音文字的翻译问题中被证明是十分有效

的.越南语可以切分为多种不同粒度,除了词、字符等

常见粒度切分外,越南语还存在音节粒度,每一个音

节常常是一个有意义的单位,可以独立使用,这些单

位又可作为构成多音节词的基础,如同汉语拼音一

样,每一个音节可视为一个独立的“字”.根据不同粒

度切分后的序列中包含了许多局部特征信息,这些信

息对于NMT而言是十分有用的,而卷积神经网络的

特点就是能够提取局部特征向量,同时还能保留特征

之间的相对位置.相比传统卷积,深度可分离卷积是

一种执行卷积运算更高效的方法,需要的参数更少,
计算量也更小,往往可以使用更少的数据学到更好的

表示,从而得到性能更好的模型.
本文提出一种基于深度可分离卷积的汉越NMT

方法.该方法首先根据越南语的语言特点,将越南语

切分为词、音节、字符、子词4种不同粒度,通过切分

降低低频词的数量.其次利用深度可分离卷积改进

Vaswani等[8]提出的基于注意力机制的NMT模型,
通过增加深度可分离卷积神经网络[9-10],对模型输入
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的不同粒度序列进行卷积运算,优先学习序列的局部

信息,提取更多的特征数据,同时减少卷积操作中所

需参数数目,降低模型的理论计算量,提升了模型的

表述能力.

1 不同粒度切分

在NMT任务中,对语料进行切分是预处理过程

中非常重要的一个步骤.语料中一个句子所包含的特

征是由多个局部特征共同组成.在语料预处理阶段,
句子切分的粒度越大,切分结果越能够保存更加完整

的局部特征,但同时会加重数据稀疏的问题;句子切

分的粒度越小,所包含局部特征越少,数据稀疏的问

题却会得到一定程度的缓解.尤其在双语资源相对匮

乏的汉越机器翻译任务中,切分粒度的把控就显得十

分重要.
越南语和汉语属于同一种孤立语言.在汉语中,

单词不用空格区分,句子包括一系列连续的字符(包
括标点符号).在越南语中,相邻拼写的单词(音节)用
空格隔开,标点符号位于拼写单词之后.同时越南语

还是一种拼音文字,一些适用于西方文字的粒度切分

同样适用于越南语.结合以上语言特点,本研究对越

南语选取了词、音节、字符、子词4种不同的粒度切分

来进行实验,各粒度切分示例如表1所示.

表1 不同粒度切分示例

Tab.1 Examplesofsegmentationwithdifferentgranularity

粒度切分 示例

词 'Bé','nhìn','vào','chúngtôi'
音节 Bé nhìn vào chúng tôi
子词 B@@énhìnvàochúngtôi
字符 Béhìnvàocúgtôi

1.1 词粒度

现有的大多数NMT都以词为基本翻译单元,基
于词的研究取得了全方位的发展,分词模型也变得更

加简单有效,准确性很高.本研究采用已有的越南语

分词工具包对越南语进行分词处理.

1.2 音节粒度

越南语音节包括声母、韵母和声调3个部分.声
母由23个辅音承担,韵母由介音(元音u)、主音(元
音)和尾音(辅音韵尾)组成.声调包括平声(Thanh
ngang)、锐声(Thanhsa∨'c)、玄声(Thanhhuye∧̀n)、问声

(Thanhhòi)、跌声(Thanhngã)、重声(Thanhna∨ng)6
个声调,声调始终标识于音节中主音(元音)的上下.

越南语一共有11个单元音、23个双元音、12个

三元音、25个辅音.如表2所示,根据韵母部分中元音

的数量来称呼韵母类型为:单元音、二合元音、三合元

音、单元音后附辅音、二合元音后附辅音、三合元音后

附辅音,再由这些元音、辅音、声调组成音节,进而构

成词.

表2 越南语音节类型表

Tab.2 Vietnamesesyllabletypetable

示例 韵母名称

单元音

二合元音

三合元音

单元音后附辅音

二合元音后附辅音

三合元音后附辅音

越南语中音节组合数量众多,大约有2500个音

节,但书写时使用空格隔开每一个音节,因此本研究

利用空格对越南语音节进行切分处理,处理好的越南

语音节就类似于汉语中的一个“字”.

1.3 子词粒度

BPE[6]算法通过迭代地用一个未使用的字节替换

序列中最频繁的字节对的过程.其基本思路是:首先

将语料以最小单元(越南语中指越南语字母,汉语中

指汉字)切分,然后统计语料中所有相邻最小单元组

合出现的频数,再找出频数最大的组合,将最大组合

合并后替换语料库中原来组合,循环上面的操作.越
南语字母种类相对较少,因此切分后的语料与原文比

较变化并不明显.
BPE算法有两种应用方法:一是独立BPE,即构

建源语言词典和目标语言词典这两个独立词典;二是

两种语言共同生成一个词典的联合BPE.理论上后者

效果好一点,可以保证源语言和目标语言分割的一致

性.但是考虑到汉语和越南语并不属于拥有共享字母

表的两种语言,所以本文采用独立BPE的方法,分别

生成汉语词典和越南语词典.

1.4 字符粒度

通常语言学上把词作为基本意义单位,因此在自然

语言处理中常使用词作为基本的翻译单元,但使用字符

作为翻译的基本单元有其独特的优势.字符可以加深语
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厦门大学学报(自然科学版) 2020年

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

言间的层次结构,将词和句子的两级层次结构加深到字

符、词和句子的3级层次结构.另外,使用字符切分粒度

可以解决翻译中存在UNK符号的问题.越南语构词复

杂,包括单音节词、复合词、重音叠韵词、偶合词、派生词

等.NMT模型无法覆盖训练所有的词,所以UNK符

号的问题一直存在于词级翻译模型中,但基本的越南

语字符数量有限,而且任意越南语的词都是由字符序

列组合而成.将字符粒度用于汉越NMT中,字符间的

组合规则都由NMT模型自动学习,为翻译模型学习

这种语言间的组合关系提供了经验数据.

2 基于深度可分离卷积的NMT

2.1 深度可分离卷积神经网络

深度可分离卷积[9-10]将传统的卷积分解为一个深

度卷积和一个逐点卷积,结构如图1所示.深度卷积

在输入的每个通道上独立地执行空间卷积,一个卷积

核负责一个通道,一个通道只被一个卷积核卷积,因
此一个深度卷积操作比传统卷积操作减少了不少的

参数数量.同时因为深度卷积对每一个通道都进行了

学习,而不是所有通道对应同一个滤波器,所以可得

到质量更佳的特征.逐点卷积采用1×1的卷积窗口进

行卷积,从而把深度卷积的输出映射到一个新的通道

空间中.

图1 深度可分离卷积神经网络

Fig.1 Deepseparableconvolutionalneuralnetwork

传统卷积的计算量为DK×DK×M×N×DF×
DF,其中,DK为卷积核的大小,M 为输入的通道个数,
N 为卷积核的个数,DF为输入的大小.深度可分离卷

积的计算量为DK×DK×M×DF×DF+M×N×
DF×DF.深度可分离卷积与传统卷积的计算量比值

为N-1+DK
-2.由此可见,深度可分离卷积减少了大

量的计算量.
常规的卷积层中,需要同时进行特征抽取和特征

融合的工作,参数的使用效率低且效果不理想.相反,
深度可分离卷积把两步分离开来,先进行特征抽取,
再进行特征融合,这样做可以充分利用模型参数进行

表示学习,使用更少的参数,取得更好的效果.

2.2 基于深度可分离卷积的NMT模型

本研究以Vaswani等[8]提出的基于注意力机制

的NMT模型为基础模型,不同的是:本研究在输入层

和编码器之间加入了深度可分离卷积神经网络,输入

数据首先经过卷积运算之后再通过编码器进行其他

运算.编码器由Nx 个相同的层堆叠在一起,每一层又

包括两个子层,第一个子层是自注意力层,第二个子

层是一个前馈神经网络层,自注意力层和前馈网络的

输出分别被送到两个“求和与归一化层”进行处理,该
层包含一个残差连接[11]和一个层标准化[12]步骤.解
码器采用同样的架构,只是在自注意层和前馈神经网

络层之间加入了一个注意力编-解码层,用来帮助解码

器注意力输入句子的其他部分,这些子层同样也使用

了残差连接和层标准化步骤.模型编码器结构如图2
所示.

图2 基于深度可分离卷积的NMT编码器

Fig.2 EncoderofdeepseparableconvolutionbasedNMT

模型所有的子层以及嵌入层的输出维度都是

dmodel,本研究对模型的每一个输入都添加了位置向

量.模型计算自注意力的第一步是从每个编码器的输

入向量上创建一个Query向量,一个key向量和一个

·222·
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Value向量[10],这三个向量是通过词嵌入向量与训练

过程中创建的训练矩阵产生的.

3 实验结果与分析

3.1 实验数据

实验中训练的汉越双语语料规模为12万句对,
其中测试集1500对双语句对,验证集1200对双语

句对.在训练之前对双语语料做了人工校对处理,去
除语料中存在的重复、空格和不规则符号.

3.2 实验设置

实验中汉语仅使用结巴分词工具做分词处理,越
南语按上述4种粒度切分.实验分为汉语-越南语(汉
越)、越南语-汉语(越汉)两个翻译方向.选取目前效果

较好的两个深度学习翻译框架———卷积神经网络

(CNN)[13-14]和Transformer与本文模型相比较.
实验中使用的词表大小为32000.CNN模型由5

层编码器(每层核宽度为3)和9层解码器(每层核宽

度为3,每一层均配备一个注意力机制)构成,批大小

为128.Transformer模型编码器和解码器层数为6
层,词向量和隐层单元数为512,批大小为1024.基于

深度可分离卷积的汉越神经机器翻译模型卷积核大

小为3×3,每层核宽度为3,编码器和解码器层数为

6,批大小为1024.所有实验均使用双语互译评估

(BLEU)值作为翻译效果的评测指标.

3.3 实验结果

表3为不同翻译模型采用不同越南语切分粒度

进行翻译时的BLEU值对比.可以看出:1)本文模型

相对于CNN与Transformer在4种不同粒度下的越

南语切分方法均取得了最佳效果.例如,在子词粒度

下,相比于CNN,本文模型的BLEU值在汉越和越汉

翻译方向上分类提升了4.25和4.16个百分点;相比

于Transformer,其BLEU值在汉越和越汉翻译方向

上分别提升了1.62和1.48个百分点.在字符粒度下,
相比CNN,本文模型其BLEU值在汉越和越汉翻译

方向上分别提升了4.29和4.05个百分点;相比

Transformer,其BLEU值在汉越和越汉翻译方向上

分别提升了1.70个和1.64个百分点.2)无论是CNN
和Transformer,还是本文方法,汉越翻译方向的翻译

效果都要优于越汉方向的翻译效果,BLEU值平均约

高出0.88个百分点.分析可能的原因为汉语构词复

杂,在计算能力有限的情况下训练过程中涉及到的词

数量有限,造成BLEU值偏低.3)在所有模型中子词

粒度的效果最好,这是因为子词粒度切分可以将低频

词切分成高频词片段,缓解语料匮乏带来的数据稀疏

问题.而在所有模型中字符粒度效果较差的原因是越

南语句子切分为字符后,虽然降低了数据稀疏问题,
但是句子长度大大增加,增加了长距离依赖学习的

难度.
本文还将传统卷积神经网络模型和深度可分离

卷积神经网络模型的训练时间进行了对比.二者在12
万的汉越双语语料上,分别约为18和16h,相比之

下,深度可分离卷积神经网络模型的训练时间减少了

11%,在一定程度上提高了模型的计算效率.然而,在
实际的训练过程中,模型的收敛速度取决于多重因

素,因此该数据只能作为本文实验条件下的粗略

估计.

表3 不同模型中越南语切分粒度对BLEU值的影响

Tab.3 BLEUvaluesofVietnamesewith
differentgranularitiesindifferentmodel

越南语
粒度

BLEU/%

CNN Transformer 本文模型

汉越 越汉 汉越 越汉 汉越 越汉

词 17.45 16.77 19.63 18.76 21.24 20.56
音节 17.68 17.05 20.14 19.20 21.92 21.01
子词 18.32 17.38 20.95 20.06 22.57 21.54
字符 15.61 14.73 18.20 17.14 19.90 18.78

4 结 论

本文提出一种基于深度可分离卷积层的汉越神

经机器翻译方法.相比传统卷积,深度可分离卷积模

型训练时间减少了11%.更高效的方法,需要的参数

更少,计算量也更小,在越南语4种不同粒度上的实

验结果表明,本文方法显著提高了越南语的翻译效

果.另外,本文方法中所使用的汉越双语语料规模偏

小,在未来的工作中考虑利用大规模单语数据来进一

步提升汉越NMT的性能.
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Chinese-Vietnameseneuralmachinetranslation
basedondeepseparableconvolution

XUYu,LAIHua*,YUZhengtao,GAOShengxiang,WENYonghua
(YunnanKeyLaboratoryofArtificialIntelligence,CollegeofInformationEngineeringand
Automation,KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming650500,China)

Abstract:IntheChinese-Vietnameseneuralmachinetranslation,thelackofChinese-Vietnameseparallelcorpushascreatedaserious
problemofsparsedata,whichgreatlyaffectsthetranslationperformanceofthemodel.Inordertoimprovetheperformanceof
Chinese-Vietnameseneuralmachinetranslationwithsparsedate,adeepseparableconvolutionbasedChinese-Vietnameseneural
machinetranslationmethodisproposed.First,accordingtothelinguisticcharacteristicsofVietnamese,themethoddivides
Vietnameseintofourdifferentgranularities:words,syllables,charactersandsubwords.Second,theneuralmachinetranslationmodel
isimprovedbyusingthedepthseparableconvolution.Byaddingdepthseparableconvolutionintraditionalneuralnetworks,more
featurescanthusbeextractedwithconvolutionoperationperformedonsequenceinputsofdifferentgranularities.Comparedwiththe
traditionalconvolution,theimprovedmethodreducesthetheoreticalcalculationamount.Finally,experimentalresultsshowthatthe
proposedmethodachievesconsiderablyinfourdifferenttranslationgranularitiesofVietnamese,improvingtheneuralmachine
translationabilityinChinese-Vietnamesetoacertainextent.

Keywords:Chinese-Vietnameseneuralmachinetranslation;sparsedata;granularity;depthseparableconvolution
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