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摘  要: 神经机器翻译是目前应用最广泛的机器翻译方法,在语料资源丰富的语种上取得了良好的效果.但是在

汉语-越南语这类缺乏双语数据的语种上表现不佳.考虑汉语和越南语在语法结构上的差异性,提出一种融合源语

言句法解析树的汉越神经机器翻译方法,利用深度优先遍历得到源语言的句法解析树的向量化表示,将句法向量与

源语言词嵌入相加作为输入,训练翻译模型.在汉-越语言对上进行了实验,相较于基准系统,获得了 0.6个 BLUE 值的

提高.实验结果表明,融合句法解析树可以有效提高在资源稀缺情况下机器翻译模型的性能. 
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Chinese-Vietnamese Convolutional Neural Machine Translation with Incorporating Syntactic 
Parsing Tree 
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Abstract:  Neural machine translation is the most widely used machine translation method at present, and has sound performance in 
languages with rich corpus resources. However, it does not work well in languages that lack of bilingual data, such as Chinese-Vietnamese. 
Taking the difference in grammatical structure between different languages into consideration, this study proposes a neural machine 
translation method that incorporates syntactic parse tree. In this method, a depth-first search is used to obtain the vectorized representation 
of the syntactic parse tree of the source language, and the translation model is trained by embedding the obtained vectors and the source 
language embedding as inputs. This method is implemented on Chinese-Vietnamese, language pair and achieves 0.6 BLUE values 
improvement compared to the baseline system. This experiment shows that the incorporating syntax parse tree can effectively improve the 
performance of the machine translation model under the resource scarcity. 
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神经机器翻译是 Sutskever 等人[1]在 2014 年提出的一种机器翻译方法,目前主流的神经机器翻译模型都采

用编码器-解码器的架构.首先,利用双语平行语料分别生成源语言与目标语言的词表,根据双语词表生成双语

数据的向量化表示.通过编码器将代表源语言的向量编码成隐藏向量表示,再利用解码器将该隐藏向量信息解

码成目标语言,编码器和解码器之间一般通过注意力机制(attention mechanism)连接,通过不断训练神经网络从

而得到源语言映射到目标语言的翻译模型. 
目前,神经机器翻译主要有基于循环神经网络(recurrent neural network,简称 RNN)的神经机器翻译模型[2−5]

与基于卷积神经网络(convolutional neural network,简称 CNN)的神经机器翻译模型[6−11].在双语数据资源丰富

的条件下,通过以上方法训练所得到的神经机器翻译模型均能获得很好的效果.但是针对汉语-越南语这类双语

数据较少的资源稀缺型语言来说,翻译效果并不理想.为解决以上问题,本文提出融合源语言句法解析树的神经

机器翻译方法.该方法首先对源语言进行句法解析,得到源语言的句法解析树;然后利用深度优先遍历,获得源

语言句子中每个单词对应的句法标签序列;在神经网络的编码器端,再将以上得到的标签序列与源语言词嵌入

向量及位置嵌入向量拼接;最后,通过全连接网络将拼接后的向量转化为固定长度的向量,作为训练神经网络的

输入.考虑到句法解析树所具有的层次化结构特征,在模型的选择上,我们采用多层卷积神经网络作为编码器,
这样更容易使模型学习获得源语言句法树的注意力信息.该方法有利于捕捉编码过程中自然语言与语法的依

赖关系.实验结果表明:相比基准系统,本文所提方法能有效提高机器翻译模型的质量. 

1   相关工作 

近年来,国内外研究学者针对资源稀缺的汉语-越南语机器翻译方法开展了许多研究,并取得了一定进展.
在汉-越双语平行语料获取方面,Trinh 等人[12]研究通过汉-越双语网站收集双语文本的方法,采用该方法,可以从

双语网站中获得大量的汉-越可比语料,并提供了 JSOUP 开源库.我们可以利用得到的汉-越可比语料抽取汉-越
平行语料,为汉-越机器翻译研究工作提供基础.Tran 等人[13]对汉-越双语分词方法进行了研究,基于命名实体、

共享词汇、词级别对齐结果和字符级别对齐这 4 个因素进行汉语和越南语的分词,以加强汉语和越南语词语之

间一对一的对齐,并限制了未登录词的数量,提升了汉-越机器翻译的性能.Huu 等人[14]提出了融合发音特征的

汉-越统计机器翻译方法,借助汉语与越南语拼音的相似性,将双语数据转化成声母、韵母、声调的表示形式,以
此粒度训练翻译模型,并对解码结果进行还原,从而使译文获得更好的效果.Phuoc 等人[15]通过分析字符级翻译

和词级翻译的优点,在词级别的翻译中使用统计与规则的方法,缓解了汉越机器翻译中数据稀疏的问题.针对汉

语-越南语机器翻译中未登录词的翻译问题,Tran 等人[16]提出了基于汉语和越南语语义关系的命名实体的翻译

方法.针对越南语修饰语后置的特点,He 等人[17]提出一种融合词根位置特征的汉-越机器翻译方法.根据定语位

置、状语位置和修饰语排序信息定义排序块,然后与基于短语的统计机器翻译模型融合,使用排序块对模型解

码结果进行重排序,从而得到越南语语法结构的译文. 
以上工作均能够提升汉-越机器翻译的性能,但由于越南语具有资源稀缺的特点,在汉-越机器翻译中效果

提升仍然十分有限.考虑到汉语与越南语之间存在语法差异,本文从句法知识的利用角度研究汉-越机器翻译方

法.在句法知识的应用方面,Wu 等人[18]提出了将目标语言句法知识融入神经机器翻译模型的方法,使用两个

RNN 网络分别进行词语生成模型和句法结构模型的构建,通过依存上下文指导译文的生成.Chen 等人[19]使用

LSTM 网络对源语言的输入序列和句法树进行双向编码,使源语言句法信息融入编码过程,有效提高了模型的

性能.Zhang等人[20]将源语言的依存句法信息编码,然后使编码信息与源语言的词嵌入融合,并送入双向RNN编

码,使模型能够有效学习到源语言与目标语言的词对齐关系.Li 等人[21]将句法树转化为句法标签序列,编码过程

中,使用两个 RNN 网络对输入序列和句法标签序列同时编码,使源语言句法信息融入机器翻译模型,显著提高

了翻译效果.相比以上方法,本文编码器使用卷积神经网络,将每个单词对应的句法标签向量与词向量相加作为

编码器输入,以此提高模型性能.在汉-越机器翻译中,由于汉语和越南语的句法结构存在差异性,即汉语和越南

语主语、谓语、宾语的顺序不同,使用依存句法树并不能充分地表示出语法特征.相比依存句法树,短语句法树

能够表征出更深层次的词法句法信息,句法解析树结构如图 1 所示.为提高汉-越机器翻译的性能,本文提出了融
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合源语言句法解析树的汉-越神经机器翻译方法. 

 
Fig.1  Structure diagram of Chinese syntactic parsing tree 

图 1  汉语句法解析树结构图 

2   融合源语言句法解析树的卷积神经机器翻译 

在本节中,我们对汉语、越南语句法解析树的表征及融合方法进行了详细说明.由于基于 CNN 的神经机器

翻译模型与基于 RNN 的神经机器翻译模型相比模型性能更好,因此在基准模型的选择上采用了具有多层卷积

神经网络的编码器,解码器使用 LSTM网络.在本文中,我们对神经网络结构不做修改,而是改变编码器的输入信

息,融入了源语言的句法树信息.以下将从汉越句法解析树的获取、汉越句法解析树的向量化、基于 CNN 的神

经机器翻译模型及汉越句法解析树的融合这 4 个方面,对融合汉越句法解析树的卷积神经机器翻译方法进行

说明. 

2.1   汉、越句法解析树的获取 

获取汉越句法解析树,是为了得到汉语、越南语句子的语法结构及句子中单词之间的依赖关系,也就是为

了得到汉语、越南语的语法信息为神经机器翻译模型训练提供支持.句法解析的准确率对神经机器翻译模型的

性能有直接影响.获取高质量的汉语、越南语句法解析树是实验的关键. 
目前,汉语的句法解析工具较多,同时准确率高.其中,有代表性的开源中文句法解析工是斯坦福的句法解

析模型.本文利用斯坦福的汉语句法解析模型(ChinesePCFG)[22]对汉语进行句法解析,得到了汉语句法解析树,
汉语句法解析结果如图 1 所示. 

由于越南语的句法解析开源工具较少,在越南语句法解析树获取方面,我们采用李英等人[23]的越南语短语

句法解析工具对越南语进行句法解析,得到越南语句法解析树.由于句法树是在单词的粒度上实现,但是越南语

以音节为单位,使用越南语句法解析工具前,需要对越南语进行分词及词性标注.因此,首先利用实验室研发的

语言信息处理工具对越南语进行预处理,所得到的越南语分词和词性标记结果如图 2 所示. 

 

Fig.2  Vietnamese preprocessing 
图 2  越南语预处理 
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然后,使用越南语句法解析工具对经过分词及词性标注的越南语句子进行短语句法解析,得到的越南语句

法解析树如图 3 所示. 

 
Fig.3  Structure diagram of Vietnamese syntactic parsing tree 

图 3  越南语句法解析树结构图 

从以上得到的汉语、越南语句法树可以看出:越南语具有修饰语后置的特点,中文短语“可爱的狗”在越南语

中应该翻译为“chó(狗) dễ thương(可爱的)”,其中的修饰语“dễ thương(可爱的)”位于名词“chó(狗)”之后.由于得

到的越南语、汉语句法树结构并不相同,同时,在汉语与越南语之间这种差异性比较明显,因此,本文将源语言句

法信息融合到汉-越神经机器翻译模型中,以此提高模型性能. 

2.2   汉、越句法解析树的向量化 

在神经机器翻译模型训练中,需要将自然语言表征为特征向量的形式作为模型的输入.为了将句法解析树

融入神经网络的编码过程,需要将句法解析树的树状结构转化为特征向量的形式.首先对以上得到的汉语和越

南语的句法解析树进行深度优先遍历,对于每个叶子,都存在从根节点到该叶子节点的一条路径.采用这种方法

分别得到汉语和越南语句子中每单词的句法标签序列,具体过程如图 4 所示. 

 

Fig.4  Syntactic tag sequence generation diagram 
图 4  句法标签序列生成图 

上图汉语句子中,每个单词都对应一个句法标签序列.为了对以上句法标签进行向量化表示,我们对每种标

签定义固定的特征编码,如{(ROOT,1),(IP,2),(VP,3),…}.根据定义的标签编码,可以将每个单词对应的句法标签

序列表示为以下形式: 
gi=((w1l1+b1),(w2l2+b2),…,(wtlt+bt)). 

其中,gi表示原句中第 i 个单词的句法标签向量,l={l1,l2,…,lt}为句法标签序列中预定义的每个标签编码,t 为每个

词对应的句法标签数量,b={b1,b2,…,bt}表示偏置项初始值为 0.对于每个句法标签对应的权重 wt,根据标签所在

句法解析树的层次对权重进行初始化 ,越靠近叶子节点的标签对当前节点的影响越大 ,因此将权值 w={w1, 
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w2,…,wt}初始化为{0.1,0.2,…,0.1×t}.在本文中,我们将句法标签向量定义为 64 维的向量表征,采用自左向右的

填充方式,空白处用 0 表示.生成的句法标签向量如图 5 所示. 

 

Fig.5  Syntactic tag sequence generation diagram 
图 5  句法标签向量化 

对于单词“可爱的”有句法标签对应的编码{(ROOT,1),(IP,2),(VP,3),(NP,7),(NP,7),(JJ,12)},则有 
g 可爱的={(0.1×1),(0.2×2),(0.3×3),(0.4×7),(0.5×7),(0.6×12)}. 

最终得到单词“可爱的”句法标签向量化表示为 g 可爱的=(0,0,0,…,0.1,0.4,0.9,2.8,3.5,7.2). 

2.3   基于CNN的神经机器翻译模型 

我们在实验过程中发现:由于卷积神经网络权值共享及可并行的特点,基于 CNN 的神经机器翻译模型与基

于 RNN 的神经机器翻译模型相比参数更少、收敛速度更快.同时,考虑到句法解析树是具有多层的树状结构与

卷积神经网络的结构相似,所以选择 Gehring 等人[11]提出的基于卷积神经网络编码器的神经机器翻译模型作为

基准模型开展实验. 
基于 CNN的神经机器翻译模型,模型结构如下图 6所示.在输入层,将源语言的词嵌入和位置嵌入向量相加

作为模型的输入,利用多层卷积神经网络对输入向量进行编码,提取源语言中的特征信息.编码过程中,首先选

取输入序列{1,2,…,k,…}中前 K 个单词作为输入,这里将其定义为一个卷积窗口,将一个卷积窗口内所有单词的

embedding 向量相加,然后卷积核对平均之后的 embedding 向量进行卷积,得到当前窗口的编码向量.为了使深

层的卷积网络能够获得原始输入信息,在每层卷积神经网络中使用残差连接,将原始输入通过非线性激活函数

后直接转递到输出端.通过多层卷积编码最终得到输入序列上下文向量 h.在解码过程中,使用 LSTM 网络根据

输入序列的注意力信息以及上下文向量 h 对输出序列进行还原. 

 

Fig.6  Model encoder-decoder architecture 
图 6  基于 CNN 的神经机器翻译模型结构 



 

 

 

3802 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.12, December 2020   

 

由于卷积神经网络具有可并行的特点,编码过程中可以多个窗口同时进行卷积编码,相比基于循环神经网

络的编码器具有更快的速度.但是在基于 RNN 编码器的模型中,输入序列依次编码,但由于该方法不包含输入

序列的位置信息,并且输入序列中的 embedding 在一定程度上很接近,因此在基于卷积编码器的翻译模型中将

单词对应的位置信息经过编码融入到源语言的输入过程中,通过向量相加的方式将源语言词嵌入和位置嵌入

相加得到的新向量作为编码器输入.使词嵌入过程与上下文相关联,模型学习到输入序列中各单词之间的相对

位置关系,提高模型的准确率. 

2.4   源语言句法解析树的融入 

本节介绍汉语、越南语句法解析树与卷积神经机器翻译模型的融合方法.基于以上汉语、越南语句法解析

树,得到了汉语、越南语句子中每个单词对应句法标签序列的向量化表示.为了将句法表征向量融入翻译模型

中,将源语言词嵌入向量、位置嵌入向量及句法标签向量进行拼接得到的向量作为模型的输入.由于本文对基

准模型的结构不作修改,因此利用全连接网络,将输入向量的维度压缩为与模型编码器相同的维度,并且使全连

接网络参与训练过程.最后训练神经网络,得到汉语-越南语的神经机器翻译模型.编码器的输入过程如图 7 
所示. 

 
Fig.7  Syntactic parse tree information integration 

图 7  句法解析树信息融入 

在编码端,首先需要对输入序列进行词嵌入.对于输入序列 x=(x1,x2,…,xm),利用门控线性单元(GLU)将其嵌 
入到分布空间 e 中,得到源语言的词嵌入向量为 e1,…,em,其中,ei∈\d 是嵌入矩阵D∈\m×d 的列,计算方法如公式 

(1)所示: 
 ei=(ei×W1+b1)⊗σ(ei×V1+c1) (1) 
其中,W1,V1∈\k×m×n 为权重,b1,c1∈\n 为偏置项,m 为输入序列长度,σ为 sigmoid 函数,⊗是点乘. 

位置嵌入过程与词嵌入类似,对于输入序列 x=(x1,x2,…,xm)所对应的绝对位置序列 p=(p1,p2,…,pm),采用同样 
的方法嵌入到分布空间 e 中,其中,pi∈\d,其位置嵌入向量的维度大小与词向量维度大小相同.其计算方法如公 

式(2)所示. 
 pi=(pi×W2+b2)⊗σ(pi×V2+c2) (2) 

对于输入序列中各单词对应的句法标签序列 s=(s1,s2,…,sm),同样利用 GLU 方法进行嵌入,其中,si∈\d.计算 

方法如公式(3)所示. 
 si=(si×W3+b3)⊗σ(si×V3+c3) (3) 

在基准模型中,采用向量加法将词向量与位置向量相加作为模型的输入.考虑到不同位置向量与词向量相

加之后的结果可能相同,会影响模型的性能,因此在编码端,我们将源语言词嵌入向量、位置嵌入向量及句法标

签向量进行拼接,然后采用全连接网络对拼接后的向量进行压缩作为编码器的输入,输入向量 I 的表示方法如

公式(4)所示: 
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 I=[(e1+p1+s1),…,(em+pm+sm)] (4) 
由于原有 CNN 编码器在嵌入层中对于单词的 embedding 向量是上下文无关的,对于给定单词在不同句子

中均由相同的 embedding 表示,无法表示词语的语义信息.通过以上方法得到的词向量是上下文相关的,相同单

词在不同上下文环境最终会得到不同的 embedding 表示,这样将位置信息、句法信息有效地融入到神经机器翻

译模型,得到的译文更符合语法规则. 

3   实验与分析 

3.1   实验设置 

为验证本文提出的融合句法解析树的汉-越神经机器翻译方法,我们分别在汉-越、英-越两种语言对上进行

了实验,其中,汉-越语料是由实验室通过互联网爬取、人工翻译等方式收集得到的 136K 平行句对,从中随机抽

取训练集、开发集与测试集;英-越训练数据是由 IWSLT 提供的并从中抽取 132K 平行句对作为训练集,使用其

提供的开发集、测试集. 
在实验数据预处理中,首先利用 JIEBA(https://github.com/jieba)中文分词工具对汉语进行分词,然后使用

MOSES 对全部训练数据进行 tokenization,lowercase 以及 clean 最终保留长度在 80 个词以内的句对.本实验使

用的基准系统是 FaceBook 的开源神经机器翻译模型 fairseq,采用卷积神经网络进行编码、LSTM 进行解码.以
及 Google 开源的 nmt 模型,采用基于 RNN 的编码器与解码器.所有实验均使用 132K 的双语平行语料作为训练

集.所使用的实验数据见表 1. 

Table 1  Experimental data settings 
表 1  实验数据设置 

 汉-越 英-越 
训练集 132 000 132 000 
测试集 2 000 1 930 
开发集 2 000 1 925 

本文采用单张 Tesla K40m GPU 进行实验.基准模型采用 BPE 词表,词表大小均为 40K.在本文所提方法中,
由于句法标签是以词为单位,需要对源语言进行分词,生成词表.在 RNNsearchs 实验中,所使用的词嵌入维度为

512维,编码器与解码器网络均为 6层,每层隐含单元数为 256个,并用 1.0初始化 LSTM的遗忘门偏置项,dropout
值为 0.2.在 Transformer 实验中,Transformer Base 模型使用 6 层编码器与解码器网络,每层单元数量为 512,批次

大小 4 096,dropout 值为 0.1.在此基础上,Transformer Big 模型将隐层大小调整为 1 024,dropout 值为 0.3.在基于

卷积神经网络的模型中,编码器与解码器的嵌入维度设置为 768 维.编码器设置为 15 层的卷积神经网络,解码器

采用 LSTM 网络.编码器中,前 9 层的隐含单元数为 512 个,后 6 层的隐含单元数为 1 024 个,批次大小为 64 以及

dropout 值为 0.1,卷积核大小为 k.基准实验中,k 的取值为 5,在对比不同卷积核大小时,k 的取值分别为 k={3,5,7}. 

3.2   实验结果与分析 

本次实验主要研究融入句法解析树对神经机器翻译性能的影响 ,实验中对比了 RNNsearchs 模型、

Transformer Base 模型、Transformer Big 模型、不带有任何外部信息的 CNN 模型、融入位置信息的 CNN 模

型、带有句法树信息的 CNN 模型以及同时带有位置及句法解析树信息的 CNN 模型.在此基础上,为进一步探

究影响机器翻译模型的因素,又对比了不同卷积核大小以及不同深度的神经网络对实验结果的影响.每组实验

重复进行 3 次,将每次实验最后保存的模型进行评测,并取 3 次平均值作为最终实验结果的 BLEU 值. 
(1) 融合句法解析树信息 
本文首先将 RNNsearchs,Transformer Base,Transformer Big,CNN,CNN+P(位置信息),CNN+S(句法解析树信

息)与 CNN+P+S(位置信息和句法解析树信息)进行对比实验与分析,使用 BLEU 值作为评价标准.汉-越、汉-英、

英-越这 3 种语言对的实验结果见表 2. 
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Table 2  Experimental results of different model settings 
表 2  不同模型设置的实验结果 

 汉-越 越-汉 英-越 越-英 
RNNsearch 17.31 13.92 18.67 18.34 

Transformer Base 21.13 20.68 21.43 22.21 
Transformer Big 21.65 21.11 21.71 22.43 

CNN 18.81 18.07 20.12 20.86 
CNN+P 21.52 21.02 21.97 22.12 
CNN+S 21.61 21.09 21.83 22.32 

CNN+P+S 22.36 21.65 22.32 22.80 

如表 2所示,基于 CNN的神经机器翻译模型性能优于基于 RNN的神经机器翻译模型以及基于 Transformer
的神经机器翻译模型.实验对比表明:通过融入源语言句法解析树,可使机器翻译性能提升.具体原因分析如下. 

通过以上实验可以看出:当目标语言为汉语时,译文的 BLEU 值低于源语言为汉语的翻译效果.例如,在
CNN+P+S 实验中,汉语-越南语、越南语-汉语的翻译中,汉语-越南语的翻译相比越南语-汉语翻译高出 0.71 个

BLEU 值.主要原因是:越南语由音节构成,与汉语拼音类似,每个音节又由声母、韵母及音调组成,与汉语相比构

词方法相对简单.相比在汉语中,汉字的构词非常丰富,但是在硬件资源、计算能力有限的情况下,在训练过程中

使用有限大小的词表.在资源稀缺情况下,所得到的词表表征能力十分有限,OOV 问题相对严重,导致译文的

BLEU 值较低. 
基准实验中,RNNsearchs 模型效果较差.这是因为基于 RNN 的模型在训练过程中存在不足.在训练过程中,

编码器依次编码源语言句子中每个单词,产生固定长度的源语言上下文向量;然后,解码器通过这个上下文向量

还原目标语言.采用这种编码-解码方式,模型无法充分学习到源语言中某个单词与其他单词的关联关系,也就

是单词在一个句子中的上下文环境信息,导致解码器生成的单词脱离原文语境译文质量不佳.并且在基于 RNN
的模型中,未能够将源语言的句法知识融入到翻译模型中,因此译文句法结构与源语言句法结构不符,得到的翻

译译文质量较差.同时,在单 GPU 的下,模型编码器解码器的层数及隐含层单元的大小受限,也是影响模型性能

的因素. 
基于 Transformer 的神经机器翻译模型性能优于 RNNsearchs,主要原因是 Transformer 模型采用多头注意

力机制(multi-head attention),同时,在编码过程中,将源语言的词嵌入向量与位置向量相加作为模型输入,使词序

信息有效融合到神经机器翻译模型的训练过程,提高了模型的性能.在此基础上,增加了网络宽度的 Transformer 
Big 模型相比 Transformer Base 模型性能上获得了进一步的提升. 

基准实验中,基于 CNN 的神经机器翻译模型在未融入位置及句法信息时,相比 RNNsearch 模型效果有所提

升,但是效果弱于融入位置信息或句法信息的神经机器翻译模型.原因是,基于 CNN 的编码器未能获取到源语

言中词语的位置信息、词序关系与句法信息.在融入位置信息及句法信息后,相同单词在不同位置或上下文环

境中得到不同的 embedding 表示,使编码器能够学习到更充分的语义信息,提高了模型的性能. 
通过对比汉-越、英-越两组语言对的实验结果可以看出,融合句法信息在汉-越机器翻译上的作用更加明

显.主要原因是:相比英语-越南语,汉语-越南语之间存在的语法差异较大.对于语法结构相似的语种,该方法获得

的效果并不明显.因此,融合源语言句法信息能够有效提升汉-越机器翻译的性能. 
(2) 不同卷积核大小 
在卷积编码器模型中,随着编码器中卷积核大小的改变及编解码器层数的变化,所训练出模型的效果也会

产生变化.因此,本文以汉语-越南语、越南语-汉语翻译为例,基于以上提出的 CNN+P+S 模型探讨了编码器层数

以及卷积核大小对模型性能的影响. 
为研究不同大小的卷积核对模型性能的影响,将编码器层数固定为 15 层,分别选取卷积核大小为 3,5,7 进

行实验,结果见表 3. 
从表 3 的实验结果中可以看出:当编码器网络层数不变时,卷积核大小变大,译文的 BLEU 值下降.卷积核最

小时,模型获得的性能最好. 
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Table 3  Experimental analysis table of different convolution kernel sizes 
表 3  不同卷积核大小下模型的效果 

卷积核大小 汉-越 越-汉 
3 22.82 22.86 
5 22.36 21.65 
7 21.98 20.43 

(3) 不同编码器网络层数 
为研究不同层数的卷积网络对模型性能的影响,下面将卷积核大小固定为 5,分别选取卷积网络层数大小

为 5,9,15 进行实验,结果见表 4. 

Table 4  Experimental analysis table of different network depths 
表 4  不同网络深度下的模型效果 

卷积网络层数 汉-越 越-汉 
5 21.19 20.86 
9 21.52 21.12 

15 22.36 21.65 

从以上结果可以看出:编码器网络的层数越多,所得到的模型效果越好.在编码器中采用更多层的卷积神经

网络,能够更加充分地获得源语言的语义表征,提高模型的性能.在模型训练时,将编码器层数设置为 15 层,卷积

核大小设为 3,能够得出较优的模型训练结果. 

3.3   汉语-越南语译文分析 

下面以汉语-越南语翻译为例分析融入句法解析树对译文的影响,将汉语“中国人民正在积极建设社会主

义”以及“大家热泪盈眶,满怀高兴.”作为源语言,使用以上的 CNN+P+S 模型翻译成越南语.翻译结果见表 5. 

Table 5  Comparison of example experiments in different groups 
表 5  各组实例实验对比 

中文 模型 越南语 

中国 
人民 
正在 
积极 
建设 
社会 
主义. 

参考译文 Nhân dân(人民) Trung Quốc(中国) đang(正在) hang(积极) hái xây dựng(建设) chủ nghĩa(主义) xã hội(社会) 
RNNsearchs Trung Quốc(中国) Người dân(人民) đang(正在) tích(积极) cực xây dựng(建设) xã hội(社会) chủ nghĩa(主义) 
Transformer 

Base Nhân dân(人民) Trung Quốc(中国) đang(正在) căng(积极) cực xây dựng(建设) chủ nghĩa(主义) xã hội(社会) 

Transformer 
Big Nhân dân(人民) Trung Quốc(中国) đang(正在) tích(积极) cực xây dựng(建设) chủ nghĩa(主义) xã hội(社会) 

CNN Người dân(人民) Trung Quốc(中国) đang(正在) căng(积极) cực xâydựng(建设) xã hội(社会) chủ nghĩa(主义) 
CNN+P Người dân(人民) Trung Quốc(中国) đang(正在) tích(积极) hái xây dựng(建设) xã hội(社会) chủ nghĩa(主义) 
CNN+S Nhân dân(人民) Trung Quốc(中国) đang(正在) tích(积极) cực xây dựng(建设) chủ nghĩa(主义) xã hội(社会) 

CNN+P+S Nhân dân(人民) Trung Quốc(中国) đang(正在) hăng(积极) hái xây dựng(建设) chủ nghĩa(主义) xã hội(社会) 

对比以上译文可以看出 ,基于 CNN 模型输出的译文质量高于 RNNsearchs 模型 .主要原因是 :通过

RNNsearchs 模型输出的译文句法结构与目标语言句法结构不符,如“中国人民”“社会主义”的译文为“Trung 
Quốc(中国) Người dân(人民)”与“xã hội(社会) chủ nghĩa(主义)”,其都按照汉语中名词作定语的句法结构进行翻

译,而非根据越南语的句法结构.对于 CNN 模型的译文,同样存在译文句法结构与目标语言句法结构不相符的

问题,如“热泪盈眶”的译文为“đều đầy(满是) nước mắt(泪水)”,译文中未对状语部分进行翻译.在融入位置、句法

解析树的信息后,能够对译文的顺序进行调整.因此可以看出:融入句法解析树,能够使神经机器翻译模型学习

获得语言的语言信息,对生成译文的词序和句法结构具有约束作用,缓解汉-越神经机器翻译中源语言与目标语

言句法结构不相符的问题. 

4   总  结 

本文针对汉-越神经机器翻译面临的训练语料不足问题,提出了融合汉、越句法解析树的神经机器翻译方
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法.该方法首先对汉语和越南语进行句法解析,得到句法解析树;然后,将句法解析树信息转化为向量表示;最后,
将得到的句法向量融入到神经机器翻译模型编码器的输入中.本文在汉语-越南语、英语-越南语上进行了实验,
同时又对比了不同深度的卷积神经网络、不同大小卷积核对实验结果的影响.结果表明:融入源语言句法解析

树信息,能够有效提高汉-越神经机器翻译模型的性能.当然,该方法也存在一些不足,由于越南语在分词、词性标

记以及句法解析的准确率不足,导致训练过程中的特征提中存在错误,影响最终神经机器翻译模型的性能.在未

来的工作中,我们会探索从神经机器翻译模型的方面进行改进,进一步提升汉-越神经机器翻译模型的性能. 
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