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跨语言语义向量的生成模型

金卓林， 朱聪慧
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５００００）

摘　 要： 目前较优秀的 ＮＬＰ 系统模型比较依赖有标注的数据来学习复杂的模型，这种模型通常在一个单一语料上进行训练，
不能直接利用到其他语言上。 收集每种语料上的训练数据是不现实的，因此想通过跨语言的方式进行低资源语料之间的迁

移学习，达到在无监督学习的条件下能够进行跨语言的任务，这里进行了句子级别的语义向量的生成，并利用下游分类任务

查看语义向量的质量。 基于此本文提出了基于跨语言语义向量生成的模型，并引入命名实体识别，利用平行语料做语义对齐

等多任务学习。 实验数据为 ＸＮＬＩ 数据集，也是跨语言任务中常用的数据集。 在多任务学习模型下，和基线模型相比，在 ＸＮ⁃
ＬＩ 数据集上效果有明显提升。
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０　 引　 言

目前较优秀的 ＮＬＰ 系统模型比较依赖有标注

的数据来学习复杂的模型，这种模型通常在一个单

一语料上进行训练，不能直接利用到其他语言上。
收集每种语料上的训练数据难度很大，因此希望借

助于语料充足的其他语言数据来做没有具体训练数

据的语言上的任务，也就是进行无监督的目标语言

学习。 由于自然语言任务的高度理解，选取的任务

自然语言理解作为迁移学习的任务。 其他主流的方

法构建在词级别的对齐后，利用对齐后的词向量来

做句子向量的生成，会有偏差。
本文将比较不同结构对句子进行编码的效果，

经过试验在跨语言自然语言理解任务上采用性能最

好的模型作为基线模型。 并利用平行语料来对齐源

语言编码器和目标语言编码器，实现无监督学习，再
将编码器的性能通过多任务学习的方式进一步提

高，最终得到的跨语言无监督学习得到的语义向量

的性能接近有监督学习得到的源语言的语义向量。
在公开实验数据集 ＸＮＬＩ 上，多任务跨语言词向量

生成的方法比其他模型有明显的提高。
１　 相关工作

生成跨语言的语义向量中很多的工作都是建立

在词级别的，有一些方法是去学习跨语言词向量，将
目标语言的词向量映射到源语言的词向量空间上。
大部分词级别的方法也都需要有监督的数据，来对

齐不同的词向量。 最近也有无监督的方法，Ｍｉｋｏｌｏｖ
在 １３ 年提出了向量空间可以编码词汇间的关系，并
提出不同语言间的集合关系是类似的［１］。 Ｍｉｋｏｌｏｖ
利用了 ５０００ 对最常用的反义词对作为监督来学习，
式（１）。

ｍｉｎ∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ｗｘｉ － ｚｉ ２ ． （１）

　 　 有很多方法把词级别的表示扩展到句子以及文

档级别的表示，其中最直接的方法就是利用所有词



向量的平均值或加权平均值，被称为连续词袋模型。
尽管这种方法看起来很简单，但通常却能作为一个

很强 的 基 线 模 型， 也 可 以 利 用 无 监 督 的 训 练

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 中扩展 ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 的方式利用词向量；也
有一些在预训练的语言模型上利用这些固定大小的

句子级别的向量表示，利用这些模型的每个隐状态

作为上下文环境的词向量，来对其他任务进行微调。
Ｃｈａｎｄａｒ 等人训练了双语的自动编码器，其中损失

函数是为了减小两个语言之间重构的误差［２］；
Ｓｃｈｗｅｎｋ 等人在序列到序列的机器翻译模型中联合

一起训练多种语言，来学习一个共享多语言的句子

级别的向量空间表示［３］；Ｈｅｒｍａｎｎ 等人提出了利用

单个单词和两个单词的组合来学习文档级别的表

示［４］。
２　 跨语言语义向量的生成

本文提出的模型以循环神经网络作为编码器，
利用平行语料来对齐源语言端的编码器和目标语言

端的编码器，对齐后的目标语言端编码器可以直接

在目标语言端测试。 另外，利用多任务学习进一步

提高了编码器的性能，本文提出的模型如图 １ 所示。

Entailment

Classifier

(ucn,ucn,｜ucn-vcn｜ucn*vcn)

ucn vcn

Englishencoder Englishencoder
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x y
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Englishencoder Englishencoder

ufr vfr

（ufr,vfr,｜ufr｜-vfr｜,ufr
*vfr）

Frenchsentence1Frenchsentence2

Contradiction

Classifier

（ａ） Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＮＬＩ Ｅｎｇｌｉｓｈ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　 　 （ｂ） Ａｌｉｇｎｉｎｇ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｅｎｃｏｄｅｒｓ ｗｉｔｈ ｐａｒａｌｌｅｌ ｄａｔａ　 　 （ｃ） Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｌａｎｇｕａｇｅ
图 １　 跨语言句子级别向量生成的模型

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

２．１　 问题定义

通过语义向量的编码器将整个句子编码成固定

长度的向量，且得到的语义向量能够用于下游任务。
形式化表示模型的输入表示为：

ｘｉ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ( )

　 　 其中， ｘｉ 为输入的第 ｉ 个词，ｎ 为句子中所有词

的数量。 经过编码器处理后，得到固定长度为 ｄ 的

向量，用来表示句子的语义信息。
２．２　 编码器模型

本文使用 ＢｉＬＳＴＭ ＋ ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ 作为计算得到

句子级别语义向量的编码器。 ＬＳＴＭ 的全称是长短

时记忆神经网络，适合对时序序列建模。 ＬＳＴＭ 模

型是由 ｔ 时刻的输入词ｘｔ， 细胞状态 Ｃ ｔ， 隐层状态

ｈｔ，遗忘门 ｆｔ、记忆门ｉｔ、 输出门 ｏｔ 组成。
计算过程是利用遗忘门和记忆门对输入信息中

有效信息进行保留，无效信息则会被移除。 记忆门

的输入是上一时刻的隐层状态 ｈｔ －１、 当前时刻的输

入信息 ｘｔ。 其中临时细胞状态 Ｃ^ ｔ 的输入和记忆门

相同，用公式表达为式（２）和式（３）：
ｉｔ ＝ σ Ｗｉ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｉ( ) ， （２）

Ｃ^ ｔ ＝ ｔａｎｈ ＷＣ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂＣ( ) ． （３）
　 　 利用遗忘门 ｆｔ 选择对上一时刻的细胞状态进行

保留，利用记忆门对临时细胞状态进行保留，用公式

（４）表示：

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ∗ Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ∗ Ｃ^ ｔ ． （４）
　 　 计算输出门 ｏｔ 是利用上一时刻的隐层状态 ｈｔ －１

和 ｔ 时刻输入的词ｘｔ 。 利用输出门 ｏｔ 和当前细胞状

态 Ｃ ｔ 可以计算得到当前时刻的隐层状态，用公式

（５）和公式（６）表达：
ｏｔ ＝ σ Ｗｏ ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｏ( ) ， （５）

ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ Ｃ ｔ( ) ． （６）
　 　 将前向和后向的 ＬＳＴＭ 拼接在一起就得到了双

向的 ＬＳＴＭ（ＢｉＬＳＴＭ），公式得到每个时刻 ｔ 的隐藏

状态 ｈｔ 后，经过一个 ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 得到最终的句子表

示。 其中，ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 的意思是将每个时刻 ｔ 下ｈｔ

对应维度上的值进行比较，ｍａｘ 表示取对应维度上

最大的值。
除了 ＢｉＬＳＴＭ ＋ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 以 外， 还 比 较 了

ＧＲＵ、ＣＮＮ 和 Ｉｎｎｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型在 ＳＮＬＩ 数据集上

的效果，结果见表 １。
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表 １　 ＳＮＬＩ数据集实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ＳＮＬＩ

方法 Ｒ－１

ＢｉＬＳＴＭ ＋ Ｍｅａｎ ｐｏｏｌｉｎｇ ８１．９

ＣＮＮ ８３．０

Ｉｎｎｅｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ７７．９

ＢｉＬＳＴＭ＋Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ ８４．２

　 　 其中 ＳＮＬＩ 是建立在英文语料上的自然语言理

解常用的数据集，从实验结果可以看到 ＢｉＬＳＴＭ＋
ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ 的方法效果最好，因此选择使用这种模

型作为本文模型的编码器。
２．３　 跨语言句子级别语义向量的生成方法

对于跨语言任务最直接的方法就是可以利用机

器翻译的方式，将数据翻译后，再用来训练。 这种方

法都能够作为很强的基线模型，但都有自己的缺点：
第一，重新训练新的模型；第二，比较依赖测试阶段

的语义计算。 另外这种方法需要比较好性能的机器

翻译系统，机器翻译模型的性能影响着翻译后语料

的质量。
本文提出了一种基于自然语言理解的跨语言句

子向量生成的方法：首先，在有充足训练数据的语料

上，训练 ＮＬＩ 的模型，作为指导模型，比如在有充足

训练数据的英语上，训练出一个准确率达到 ９０％以

上的模型，采用的是 ＢｉＬＳＴＭ 对每一个时间步取最

大池化操作，将得到的结果作为整个句子的语义向

量。 和目前其他最好的模型相比，这个轻量级的模

型得到的结果已经接近最好的模型，将这个模型保

存下来，分为编码层和分类层，其中编码层是将整个

句子编码成一个固定大小的语义向量，分类层是将

语义向量经过全连接，从语义向量的维度转变到分

类数目大小的维度。 将这个模型保存下来，并且将

所有的参数都固定住，相当于只用这个模型进行预

测；其次，利用第一个阶段得到的固定参数的源语言

端的编码器，和少量平行语料进行训练，得到目标语

言端的编码器，使用和源语言端相同结构的编码器

进行拟合。 这里将一句平行语料输入到两个编码器

中，分别得到两种语料上的语义向量，计算两个向量

之间的距离，使用的损失函数（７）：
ｓｉｍ ｘ，ｙ( ) － λ ｓｉｍ ｘｃ，ｙ( ) ＋ ｓｉｍ ｘ，ｙｃ( )( ) ． （７）

　 　 其中，ｓｉｍ 是用来计算两个向量间距离的函数，
包括 Ｌ１ 距离、Ｌ２ 距离、ＫＬ 散度、余弦线相似度； ｘｃ

和 ｙｃ 是随机选取的负样本， ｘ 和 ｙ 是一对平行语料，
这里的损失函数的意义是对 ｘ 和 ｙ 的语义向量距离

去 Ｌ２ 距离，让 ｘ和 ｙ在空间上很接近，由于产生 ｘ的

编码器的所有参数都被固定了，因此产生 ｙ 的编码

器经过反向传播后会向 ｘ 的空间拟合，由于ｘｃ 和 ｙｃ

是随机选取的负样本， ｘｃ 和 ｙ不是一对平行语料，同
样 ｘ 和 ｙｃ 也不是一对平行语料，因此计算得到的距

离应该尽可能的大， 产生目标语言的编码器会尽可

能让 ｙ（ｙｃ） 离ｘｃ（ｘ） 更远。 由于负样本选取的随机

性，在选取负样本时，本文进行了多次选取负样本，
利用多次选取后的平均值作为通用的负样本。 利用

大量平行语料进行对齐，从实验结果来看，使用平行

语料的数量越多，结果会越好。 将得到的目标语言

端的编码器的模型参数保存下来，用于第三个阶段。
在第三个阶段中，由于两个编码器经过对齐的

操作后，理论上得到的向量结果应该高度一致，因此

可以将目标语言的编码器替代源语言端的编码器，
将目标语言的编码器和在第一阶段得到的分类层拼

接，直接预测结果。 经过这三个阶段，只利用平行语

料就可以进行没有目标语言数据的训练。
２．４　 多任务下跨语言语义向量的生成

生成后的跨语义语义向量经过在目标语言端的

测试，和源语言端的准确率还有一定的差距，在这个

任务下是有可以提高的空间的。 因此，除了使用

ＮＬＩ 作为指导模型以外，还考虑使用命名实体识别

作为训练数据。 采用多任务学习的方法，更加全面

的利用到其他易获取的数据资源。 本文利用了一个

多任务的双向编码器框架进行训练，不仅能够保持

良好的迁移学习的能力，也能很好地完成语义信息

的转化，可以直接加载到其他任务上。 任务包括：自
然语言理解任务、命名实体识别任务以及进行迁移

学习的翻译任务。 其中自然语言理解任务依然使用

原结构，利用 ＢｉＬＳＴＭ 对句子双向编码，取每个时间

步的最大池化结果作为最终结果。 命名实体识别任

务的模型如图 ２ 所示。

Sequencetagginglayer

Distributedrepresentationsforinput

TagDecoder

RNN

Lookup

Sequence Word1 Word2 … Wordn

图 ２　 命名实体识别任务模型图

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＮＥＲ ｔａｓｋ

　 　 在多任务训练中，ＮＬＩ 的预测作为任务一，命名

６４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



实体识别任务作为任务二，利用平行语料对齐句子

作为任务三，三个任务共用同一个编码器。 分别将

数据传入到共享参数的编码器中，分别计算各自任

务上的损失函数结果，将 ｌｏｓｓ 分别做反向传播。 更

新编码器的参数，最终将得到的编码器参数固定下

来，加上源语言端的分类层，直接进行在法语上的预

测结果。 其中多任务下的流程如图 ３ 所示。

Task3dataTask2dataTask1data

Sharedencoder

Task1loss Crf Task3loss

Task2loss

图 ３　 多任务学习的流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ

３　 实验设计与分析

３．１　 数据集

数据集选取 ＸＮＬＩ 数据集，即跨语言任务上的

ＮＬＩ 的数据集。 ＸＮＬＩ 一共将 ＮＬＩ 数据集扩展到 １５
种语言，并以 ＮＬＩ 的三分类格式为每种语言分别提

供了 ７ ５００ 个经人工标注的开发和测试实例，合计

１１２ ５００ 个标准句子对。 ＸＮＬＩ 中包括的语言跨越了

多个语系，特别还包括了斯瓦希里语和乌尔都语这

两种语料资源稀缺的语言。
另外，利用 ＷＭＴ１４ 英语到法语的 ３６０ 万对平

行语料作为数据集进行对齐编码器。
在多任务实验下，使用 ＤＡＷＴ 数据集作为命名

实体识别任务的数据集，是一个有多种英语的命名

实体识别数据集，包括英语、西班牙语、意大利语、法
语和德语等。 一共 １７５ 万句数据，其中选取 ８０％作

为训练集，１０％作为验证集，１０％作为测试集。
３．２　 实验参数设置

在实验中使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架作为本实验框架，采
取 Ａｄａｍ 作为模型训练的优化器，其中设置参数

ａｄａｍ－ｂｅｔａｓ 为（０．９， ０．９８），预热训练 ４ ０００ 轮迭代，
ｄｒｏｐｏｕｔ 采取 ０．３，权重衰减为 ０．０００ １，损失函数采用

类交叉熵，做标签顺滑，参数为 ０．１。 ｂａｔｃｈ 大小为

２５６，在训练过程中加入 ｅａｒｌｙ＿ｓｔｏｐ 机制。
３．３　 实验结果及分析

本文用在目标语言法语上的分类准确率作为评

价指标。 分别计算负样例选取为 １、５ 和 １０ 的情况

下，模型在 ＸＮＬＩ 数据集上的实验结果，见表 ２。

表 ２　 ＸＮＬＩ数据集实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＸＮＬＩ

Ｓｉｍ Ｋ ＝ １ Ｋ ＝ ５ Ｋ ＝ １０

Ｃｏｓ ３３．３ ２０．０ ２７．０

Ｃｏｓ＆ＫＬ ５７．４ ６４．３２ ６５．１４

　 　 通过表 ２ 可以看到，由于随机选取负样本的随

机性过高，当多次选取负样本后，选取平均值的方法

可以使得结果有提升，且选取负样例数目越多，结果

越好。
在负样例选取 Ｋ ＝ １０ 时，比较不同计算向量距

离方法的不同，对实验结果的影响，在 ＸＮＬＩ 数据集

上的实验结果见表 ３。
表 ３　 ＸＮＬＩ数据集实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＸＮＬＩ

Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＸＮＬＩ 方法 Ａｃｃ

Ｌ２ ５０．５７

ＫＬ ５８．６５

Ｃｏｓ ６３．２９

Ｃｏｓ＋ＫＬ ６５．１２

Ｃｏｓ＋ＫＬ＋Ｌ１＋Ｌ２ ６７．５８

　 　 通过表 ３ 可以看到，计算向量间距离的单一会

造成结果较差，向量结合方式越多，计算得到的语义

向量效果更好。
结合分类、序列标注以及机器翻译共同训练，其

中所有句子共享句子级别的编码层，在一轮训练中

分别计算三个任务的损失函数并反向传播。 分别比

较了 ５ 轮训练后在命名实体识别任务上的 Ｆ 值、在
英语端的准确率和在法语上的准确率。 实验结果见

表 ４。
表 ４ 　 多任务学习下实验结果

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｅｐｏｃｈ Ｆ Ｅｎ Ｆｒ

１ ４６．２１ ８７．６５ ７７．７５

２ ５０．０５ ９１．２１ ７５．７６

３ ５１．２６ ９１．４３ ７６．９２

４ ５１．１２ ９１．５４ ７６．１２

５ ５２．０３ ９１．６ ７６．９２

　 　 可以看到随着训练轮数的增多，在命名实体识

别和英语上的准确率都有所升高，但是在法语端的

准确率在下降。 和上小节相比，结果有了比较大的

提升，甚至接近了在源语言端的准确率。 在多任务

学习的设置下，在目标语言端的准确率有明显的增

长。
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４　 结束语

本文比较了不同结构对句子编码的效果，采用

最好的结构在跨语言任务上的实验作为基线模型，
再将编码器的性能通过多任务学习的方式进一步提

高，最终跨语言无监督学习得到的语义向量的性能

接近有监督学习得到的源语言的语义向量，实现了

在没有目标语言数据的情况下，无监督的学习，且结

果和基线模型相比有很大的提升。 这对于一些稀缺

数据的语种有极大的意义，意味着不需要额外的人

力物力去标注稀缺语种的数据。
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模型，读入待预测的图像，ｒｅｓｉｚｅ 高为 ３２ 的灰度图

像，将该图像送入网络，再将网络输出解码成文字即

可输出。
使用 ＣＲＮＮ 进行文字识别，识别结果如图 ６

所示。

（ａ） 文字区域　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ｃｒｎｎ 识别结果　 　
（ａ） Ｔｅｘｔ ａｒｅａ　 　 　 　 　 （ｂ） Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｒｎｎ

图 ６　 ＣＲＮＮ 识别结果示例

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＣＲＮＮ

　 　 由图 ６ 可见，对于驾驶证文字识别，用 ＣＲＮＮ 可

以准确识别出证照中文字。
为了验证本文文字识别算法的有效性，实验使

用 ２８０ 张手机拍摄的驾驶证图片，用于计算关键区

域的识别准确率。 统计正确识别出的文字个数、错
误检测到的文字个数以及未检测到的文字个数，通
过和实际输入的文字个数的比值得到算法的准确

率。 统计结果见表 ２。
表 ２　 驾驶证识别准确率

Ｔａｂ． ２　 Ｄｒｉｖｅｒ Ｌｉｃｅｎｓｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ

驾驶证文字识别 识别准确率 ／ ％

姓名 ９５．７

证号 ９４．３

地址 ９４．８

　 　 实验结果表明，基于深度学习的驾驶证识别算

法在驾驶证文字检测与识别都具有良好的效果。
３　 结束语

为了对驾驶证图片进行文字识别，本文提出了

一种基于深度学习的机动车驾驶证的检测与识别算

法。 针对驾驶证图片存在的背景复杂、角度倾斜的

问题，利用一系列图像预处理方式对原始图像进行

校正；使用 ＣＴＰＮ 算法对校正结果进行文字检测；使
用 ＣＲＮＮ 算法对检测出的文字框进行识别。 本文

对驾驶证文字检测和识别均采用深度学习方法实

现，解决了传统证件识别需要进行版面分析，制作模

板的问题。
实验结果证明算法在识别准确率和鲁棒性等方

面具有优势，达到实用性的标准，今后将针对更为复

杂的拍摄场景进行进一步优化。
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