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摘　要　从 Web中抽取平行语料对于机器翻译和其他多语语言处理任务来说非常重要,由此提出了一种从 Web中灵活高效

地增量抽取平行语料的方法,通过持续地对 CommonCrawl的 Web抓取存档进行下载、扫描和分析统计,增量更新域名下的语

言文本长度统计数据.对于任意给定的感兴趣目标语言对,抽取方法基于域名下的语言文本长度统计数据确定抓取网站入口,

并根据目标语言进行定向抓取,忽略多语域名和目标语言外的链接.此外还提出了一种在多语域名内基于语义相似性进行全

局对齐的新的句子对齐方法.实验表明,增量抽取能够持续不断地获得新的平行语料,根据指定的语言对进行抽取,可以灵活

地获得感兴趣的目标语言对平行语料;新的对齐方法在对齐效率上明显优于全局方法,且能完成局部方法无法完成的对齐;在

６个语言方向中,抽取到的平行语料在４个中低资源语言方向的质量优于现有 Web开源平行语料,在２个高资源语言方向的质

量接近现有最好的 Web开源平行语料.
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Abstract　Extractingparallelcorpusfromthewebisimportantformachinetranslationandothermultilingualprocessingtasks．

Thispaperproposesanincrementalwebparallelcorpusextractionmethod,whichincrementallyupdateslanguagetextlengthstaＧ

tisticsfordomainsbycontinuouslydownloading,scanningandanalyzingCommonCrawl’swebcrawlingarchive．Foranygiven

interestedlanguagepairs,websitestobecrawledaredeterminedbasedonlanguagetextlengthstatisticsfordomainsandcrawled

accordingtothetargetlanguagepairs,andnonＧtargetdomainsandlinksarediscarded．Italsoproposesanewintermediatesentence

alignmentmethod,whichgloballyalignssentencesbasedonsemanticsimilaritywithinmultilingualdomains．Experimentsshow

that:１)ourextractionmethodcancontinuouslyobtainnewparallelcorpusandflexiblyobtainthetargetlanguagepairofinterest

viaextractingthespecifiedlanguagepairs;２)theproposedintermediatemethodissignificantlybetterthantheglobalmethodin

termsofalignmentefficiency,andcancompletethealignmentthatcannotbecompletedbylocalmethods;３)outof６languagediＧ

rections,theextractedparallelcorporaaresuperiortoexistingwebopensourceparallelcorpusin４mediumＧlowresourcelanguaＧ

gesandclosetothebestavailablewebopensourceparallelcorpusin２highＧresourcelanguages．
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１　引言

平行语料对于机器翻译和其他双语或多语自然语言处理

任务来说至关重要.目前,基于 Transformer架构的神经机

器翻译已成为机器翻译的事实标准,要持续地提高基于这种

架构的翻译系统的翻译质量,最重要的途径之一就是使用更

大的翻译模型.而要充分发挥大翻译模型的潜力,需要相应

地不断扩大训练的平行语料的大小.由于专业人员人工翻译

产生平行语料既成本高昂,又难以满足大翻译模型的海量数

据需求,从各种媒体(Web[１Ｇ２]、字幕[３]、会议记录[４Ｇ５]等)中自

动抽取平行语料成为大规模获得平行语料的首选方法,但这

种方法得到的平行语料的质量较专业人员翻译产生的平行

语料低.在众多可以抽取平行语料的媒体中,Web由于其内

容多样、规模庞大和快速更新等特点,成为满足不断增长的翻

译大模型平行语料需求的最重要来源.

尽管已有较多工作研究从 Web中大规模抽取平行语料,

但目前还没有工作探讨持续增量地从 Web大规模抽取平行

语料.首先,持续增量抽取基于已完成的抽取工作,随着

Web的动态更新不断扩大平行语料的规模.其次,以前从

Web中抽取平行语料的方法要么关注给定语言对(例如抽取

英语Ｇ日 语 平 行 语 料 的 JParaCrawl[６]、抽 取 欧 洲 语 言 的

ParaCrawl[７]),要么试图抽取各种语言间的平行语料(例如

CCMatrix[１],CCAligned[２]和 NLLB[８]),还没有一种方法允许

我们灵活指定要抽取的感兴趣目标语言对.此外,目前对



网页中不同语言句子进行对齐有两种方法.一是将全网范围

内的一个语言的句子和另外一个语言的句子进行对齐,这称

为全局方法[１,８].它可以提高抽取的查全率,但计算代价非

常大,实际只能选择性地稀疏抽取,即抽取部分语言对间的平

行语料.二是先对一个网站下的网页进行对齐(常基于网页

URL的模式),再对对齐网页内的句子进行对齐,这称为局部

方法[２,６Ｇ７].它可以提高抽取的查准率,计算效率也高,但会影

响查全率,漏掉某些本可以对齐的句子.

１)https://github．com/hlpＧai/mtＧdata

针对以上几个问题,本文提出一种 Web平行语料增量抽

取方法,通过持续地对CommonCrawl的 Web抓取存档进行

下载、扫描和分析统计,增量更新不同域名下的各种语言文本

长度统计数据.对于任意给定的感兴趣目标语言范围,基于

各种语言文本长度统计数据确定包含给定语言对文本的抓取

网站入口,更新待抓取列表,并根据目标语言范围进行定向抓

取,同时过滤掉目标语言范围和定向域名外的网页和网站.

为了在平行语料抽取查全率和查准率两者间取得平衡,本文

采用一种不同于全局方法和局部方法的新的中间方法对句子

进行对齐,即,对同一多语域名下的不同语言的句子计算多语

句子嵌入,基于多语句子嵌入计算语义相似性来对齐,或者

说,在多语域名内基于语义相似性进行全局对齐.本文方法

所开发的系统已经开源１).

总的来说,本文在大规模平行语料抽取方面主要有以下

几点贡献:

１)在平行语料抽取方面,从流程和数据结构上解决了平

行语料的增量抽取问题,可以在以往抽取基础上不重复前面

的工作而进行语料抽取;

２)在大规模平行句子对齐方面,提出了一种新的中间对

齐方法(在单个多语域名内进行全局对齐的方法),解决了全

局方法昂贵对齐代价和局部方法查全率低的问题;

３)在抽取灵活性和个性化方面,抽取流程可以根据指定

的兴趣目标语言对进行平行语料抽取,这对于低资源语言对

来说极为重要,也极大降低了抽取的盲目性,提高了抽取的针

对性.

本文第２章将介绍相关工作;第３章将给出抽取流程和

关键数据结构,并详细介绍每个抽取步骤;第４章通过大量实

验证明中间对齐方法的优点、增量抽取的必要性以及抽取的

平行语料的质量等;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

从 Web中抽取平行语料有３种途径:第一种途径是从

Web下载的多语字幕文件中抽取平行语料[３],得到的平行语

料具有明显的口语对话特点;第二种途径是从 Wikipedia中

抽取平行语料[９Ｇ１０],得到的语料文本质量较高,但抽取的语料

数量相对有限;第三种途径是从 CommonCrawl的抓取存档

中获得多语种子,并对多语种子进一步抓取来抽取平行语

料[１Ｇ２,６Ｇ７],这种方法得到的平行语料规模大且内容多样,但包

含的噪音较多.以上工作都未讨论如何增量抽取平行语料,

我们将采用第三种途径从 Web中增量式抽取平行语料,使得

抽取的语料随着 CommonCrawl抓取存档的增加而不断增

加,从而不断提高翻译质量.同时,过去的方法要么对尽可能

多的语言对抽取平行语料[１Ｇ２],付出的时间和空间代价很大,

并且可能抽取一些不需要语言对的平行语料;要么事先指定

抽取语言对范围[６Ｇ７],抽取缺乏灵活性和针对性.我们将在动

态更新的语言文本长度分布信息基础之上对任意指定的语言

对进行增量平行语料抽取.

对从 Web中抽取到的多语文本进行对齐,从总的对齐策

略上看可以分为两类方法.第一种对齐策略使用全局方

法[１,８],即对全网抽取到的不同语言的文本句子进行多语嵌

入,计算不同语言句子间的两两语义相似性来进行对齐.这

种方法计算和存储代价非常大,需要分布式 GPU 集群和向

量索引[１１]才能在部分语言对上实现,但由于在全网范围内进

行不同语言句子对齐,因此对齐查全率较好.第二种对齐策

略使用局部方法[２,６Ｇ７],即先根据网页的链接模式进行网页对

齐,再在对齐后的不同语言网页内的文本句子间进行对齐.

这种方法会漏掉同一网页内的不同语言文本间的对齐,这种

情况在很多外语教学和双语新闻网站比较常见,也会忽略链

接模式不匹配的网页,所以对齐查全率较差,但网页内句子对

齐计算代价很低,对齐准确率也较高.我们将给出一种对多

语域名下不同语言句子进行对齐的中间方法,在对齐查全率

和准确率间取得平衡.

通过计算向量间相似性对句子多语嵌入向量进行对齐是

大规模平行语料挖掘的常用方法之一,而向量间相似性计算

可以使用余弦相似性或边缘分数[１,８,１２].余弦相似性计算简

单高效,但全网范围内不同语言句对间余弦分数一致性较差;

边缘分数相似性需要使用向量索引,并基于两个向量的 K 个

最近邻居计算边缘分数,但一致性较好.通常,全局方法使用

边缘分数进行句子对齐,局部方法使用链接模式进行网页对

齐.尽管本文提出的中间方法和全局方法一样都基于句子嵌

入向量进行对齐,但本文使用余弦分数进行相似性计算.

除了利用多语句子嵌入计算多语句子语义相似性来对齐

句子外[１３],其他句子对齐方法还包括:基于文本元数据进行

对齐[１４]、基于文本距离对齐[１５]和通过翻译系统进行对齐[１５]

等.Web网页或网页文本无可靠的对齐元数据,翻译对齐可

伸缩性无法满足海量 Web文本对齐需求,基于文本距离的对

齐准确性较低,因此对于多语和大规模 Web平行语料抽取场

景,基于多语句子嵌入进行对齐更合适.

３　抽取方法

所提方法的整个抽取流程如图１所示.该流程通过持续

地提供新的CommonCrawl存档ID来启动新一轮增量分析

和统计,在增量分析和统计过程中,更新域名下的语言文本分

布信息.此外,基于增量分析结果,抽取流程允许指定感兴趣

的目标语言对以抽取特定语言对的平行语料.

抽取流程可以多轮增量执行,每轮抽取流程可以分成

４步:

１)初始化阶段以CommonCrawl存档ID作为输入,得到

９４２刘小峰,等:一种灵活高效的增量式 Web平行语料抽取方法



待分析的 WET存档路径.

２)统计阶段对 WET存档进行下载、分析和统计,增量更

新域名下各种语言的文本分布.

３)抓取阶段对于感兴趣的目标语言对,基于域名下各种

语言的文本分布信息得到包含目标语言对文本的抓取入口,

并更新待抓取列表.对包含目标语言对文本的多语域名进行

抓取,得到不同目标语言下的文本.

４)对齐阶段对同一域名下的不同目标语言文本进行对齐

和过滤,得到平行语料.下面详细介绍每步处理和所涉及的

数据结构.

图１　抽取流程

Fig．１　Extractionpipeline

３．１　初始化

给定CommonCrawl存档ID(如 CCＧMAINＧ２０２１Ｇ０４)标

识,对应的 wet．paths．gz文件包含 WET存档列表,将其下载

到本地,解压得到该存档中包含的所有 WET存档路径,并保

存到对应的 WetPaths文件中.

３．２　统计

３．２．１　分析转储

将 WetPaths中每一个未处理(不在已扫描分析 WET文

件 WetPathsDone中)的 WET 存档下载到本地,解压得到

WET记录文件.对 WET记录文件进行解析,顺序扫描每个

网页链接记录,利用pycld２统计该网页中各种文本的长度,

将统计信息顺序添加到对应的 WetMetadata文件中.WET
存档扫描结束后,将 WET存档路径顺序添加到已扫描分析

的 WET 文件 WetPathsDone中,删除下 载 和 解 压 的 WET
存档.

３．２．２　文本统计

对于每一个未统计的 WetMetadata文件,顺序扫描文件

中每条网页的语言文本统计信息,更新内存中临时 DomainＧ

TextDist,并将 WetMetadata文件路径加入已处理 WetMetaＧ

data文件列表中,删除已统计的 WetMetadata文件.当临时

DomainTextDist大小达到规定阈值时,按照域名、主机和语

言对临时 DomainTextDist进行排序,然后和外存中同样有序

的全局 DomainTextDist进行顺序扫描合并,得到新的全局

DomainTextDist.

３．３　抓取

３．３．１　识别入口

给定感兴趣的目标语言列表,要抽取这些语言间的平

行句对,首先通过顺序扫描全局 DomainTextDist确定包含

这些语言的多语域名,从而获得抓取的入口站点.对于全

局 DomainTextDist中的每条域名记录,若域名下包含全部

目标语言且各种语言文本长度之比在阈值范围内(实验中

取长度比范围为[１/１０,１０]),则该域名为多语域名.将多

语域名下的网站链接加入该多语域名下的待抓取链接列

表 UrlsToCrawl中.

３．３．２　抓取

由于采用中间对齐,只在多语域名内进行文本对齐,因此

可以独立地抓取每个多语域名,域名抓取器间不需要同步和

通信,这极大地提高了抓取的可伸缩性,在集群环境下几乎可

以实现抓取速度的线性加速.具体来说,每个多语域名启动

一个抓取 线 程 进 行 抓 取,多 语 域 名 抓 取 线 程 从 它 的 UrlＧ

sToCrawl中获得下一个待抓取的链接进行抓取.对于成功

抓取到的网页,利用BS４进行 HTML文档解析,从网页中提

取文本和出链.网页文本去掉空行,并进行段落划分,对每个

段落利用FastText进行语言识别,去掉目标语言范围外的段

落,将语言过滤后的段落保存到域名下语言到句子的段落结

构Lang２Sents中.对于抽取到的出链,先对链接进行绝对化

和规范化,再过滤掉目标域名外、目标语言列表外和文本类型

链接外的链接.对于出链的语言判断,我们采用一个类似于

ParaCrawl的启发式规则,但增加了更多的语言支持,并将硬

编码语言映射规则改进为配置文件.最后,过滤后的链接如

果不在已完成链接列表 UrlsCrawled中,则将其加入到它的

UrlsToCrawl中,成功抓取和处理的链接则加入到已完成链

接列表 UrlsCrawled中.

３．４　对齐

３．４．１　单语文本处理

对于每个多语域名抽取到 Lang２Sents中的不同语言的

句子,在对句子进行对齐之前,对单语句子依次进行规范化、

去重和单语过滤.其中,规范化包括:去掉不可显示打印和无

意义的控制字符,统一各种不同类型的空格字符.句子规范

化后,将文本小写并去掉文本中的非字母符号,依据处理后文

本的哈希值进行去重.单语过滤依次过滤掉满足以下条件的

句子:FastText给出的目标语言置信度小于０．５,非字母文字

符号比率超过５０％,非本语言符号超过５０％,字符串重复超

过３次.

３．４．２　句子对齐

同一域名下两种不同语言的句子经过单语文本处理后使

用LaBSEV１[１６]进行句子嵌入,将不同语言文本嵌入一个共

享的向量空间,得到７８４维句子多语嵌入向量.然后,对一种

语言的句子向量和另外一种语言的所有句子向量分别计算
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余弦相似性,余弦相似性分数大于给定阈值的句对作为候选

平行句对.不同语言对选择的相似性阈值不一样,一般高资

源语言对选择较大的相似性阈值.

相较于CCMatrix和 NLLB采用的全局方法,本文提出的

中间方法可以极大地提高抽取的效率和速度,结论如断言１
所示.

断言１　对D 个多语域名进行句子对齐,中间方法比全

局方法句子对齐快D 倍.

证明:假设两种方法每个域名平均抽取到S 条句子,单

个句对相似性分数计算代价为v,则全局方法需要对齐的句

子总数为:

Ng＝D×S (１)

全局方法需要对 Ng条句子间进行两两相似性分数计算

才能对齐,所以全局方法句子对齐相似性分数计算代价为:

Cg＝Ng×Ng＝(D×S)×(D×S)＝D２S２ (２)

而中间方法分别对D 个域名中每个域名下的S 条句子

进行两两对齐,则单个域名下中间方法句子对齐相似性分数

计算代价为:

Cd
m＝S２ (３)

因此,中间方法对D 个域名句子对齐需要的相似性分数

计算总代价为:

Cm＝D×Cd
m＝D×S２ (４)

所以,中间方法句子对齐代价是全局方法的１/D,或者说

中间方法比全局方法快D 倍.

在对齐过程中选择余弦相似性计算句子向量间的语义相

似性.尽管采用余弦相似性具有全局不一致性[１],但是单个

句对的余弦相似性计算代价和句子集合大小无关,具有很好

的伸缩性.相反,基于向量索引的边缘分数计算中单个句对

的分数计算代价不仅和句子集合大小有关,还和最近邻居数

有关.实验部分将定量比较这两种做法的对齐效率和效果.

３．４．３　双语文本处理

由于平行句子中每个语言的句子都经过了规范化,因此

对对齐后得到的候选平行句对依次进行去重和句对过滤,不

再进行规范化.

句对去重有３种选择,分别是基于源语言句子、基于目标

语言句子和基于两种语言句子拼接的文本进行哈希去重.基

于源语言或目标语言句子的哈希进行去重,只保留句子的唯

一翻译,而两种语言句子拼接去重可以保留句子的多种翻译.

我们缺省使用基于两种语言句子拼接去重的方式.

由于句对中单语句子在单语文本处理时已经经过单语过

滤,我们的句对过滤与已有的方法[１７]相比较为简单.依次按

照以下过滤条件进行过滤:源语言句子和目标语言句子相同;

源语言句子和目标语言句子长度(切分后的词条个数)相差大

于３倍;源语言句子和目标语言句子非零数字串差异大于

２０％.

４　实验及结果分析

考虑到CCMatrixV１已经对 CommonCrawl中２０１７－

２０２０年的抓取存档进行了多语言平行句对抽取,为了避免重

复工作,也为了证明增量抓取的必 要 性,将 基 于 Common

Crawl中２０２１年开始的抓取存档进行平行句对抽取.将实

验范围选定为 CommonCrawl的２０２１年上半年６个月的抓

取存 档 (CCＧMAINＧ２０２１Ｇ０４,CCＧMAINＧ２０２１Ｇ１０,CCＧMAINＧ

２０２１Ｇ１７和CCＧMAINＧ２０２１Ｇ２５),并选择中文和其他有代表性

的语言对进行实验和比较.

具体来说,根据 CCMarix对每个汉语(ZH)和其他语言

对抽取平行句子数的统计,我们将ZHＧX语言对分为３类:大

于１０×１０６的语言对属于高资源语言对、１×１０６~１０×１０６间

的语言对属于中资源语言对、少于１×１０６的语言对属于低资

源语言对.为了保证实验的代表性,从每类语言对中选择

２种属于不同书写体系的语言对,其中,高资源语言对为ZHＧ

EN(汉语Ｇ英语)和ZHＧRU(汉语Ｇ俄语),中资源语言对为ZHＧ

KO(汉语Ｇ韩语)和 ZHＧVI(汉语Ｇ越南语),低资源语言对为

ZHＧTA(汉语Ｇ塔米尔语)和ZHＧSW(汉语Ｇ斯瓦西里语).

所有实 验 在 一 台 ３２GB 内 存、１TSSD、RTX２０８０TI和

１００M 互联网连接的PC上完成,所有代码运行在 Python３．８
解释器上,LaBSE句子嵌入运行环境为 TensorflowGPU２．６.

４．１　对齐效率和效果

余弦相似性和边缘分数相似性都可以用于句子嵌入的向

量相似性计算,我们的中间方法采用了余弦相似性.下面通

过实验定量比较余弦相似性对齐和边缘分数对齐的效率和

效果,两种相似性计算方法都采用 LaBSEV１计算句子的

７８４维多语嵌入向量.

首先比较这两种方法的对齐效率.对于余弦相似性,采

用成批计算向量余弦相似性的方法,批大小为１６,平均单个

句对的余弦相似性计算代价为２．０１ms,这个计算代价与句子

集合大小没有关系.对于向量间边缘分数的相似性计算,使

用 Annoy对句子向量进行索引,索引树数为１０,实验结果如

表１所列.可以看出,随着不同语言句子集合大小 N 和最近

邻居数K 的增加,单个句对的边缘分数计算代价也稳定增

加.在K＝１６和 N＝１２５０００条句子的情况下,边缘分数计

算代价几乎是余弦相似性分数计算的１０倍.

表１　边缘分数计算时间随数据集大小和K 的变化

Table１　Computationcostofmarginscorewithrespecttodataset

sizeandK
(ms)

N＝１０００ N＝５０００ N＝２５０００ N＝１２５０００
K＝４ １１．３８ １２．６４ １３．７５ １５．７９
K＝８ １１．８５ １３．０９ １４．１８ １６．２５
K＝１６ １２．６９ １４．９８ １６．０７ １９．１９

接下来比较两种方法的对齐效果.余弦分数和阈值在不

同语言对之间难以直接比较.余弦相似性具有全局不一致

性,这对全局方法影响较大,对我们的中间方法对齐影响很

小.从定性的角度看,全局方法对全网抽取的不同语言句子

集合中的句子进行对齐,若采用余弦相似性,则很难选择一个

对各种语言对都适用的阈值.而我们的中间方法根据语言选

择阈值,并且对齐范围限制在同一多语域名内,因此一致性问

题基本不存在.为了验证此猜测,在抽取到的６种语言中,对

未过滤的句对集合随机采样２０万个句对,采用文献[１]中推

荐的１．０６边缘分数阈值进行过滤得到边缘过滤结果集,然后

１５２刘小峰,等:一种灵活高效的增量式 Web平行语料抽取方法



采用不同的余弦相似性阈值进行过滤得到余弦过滤结果集,

并计算两个结果集的重叠率.实验结果如表２所列.

表２　余弦相似性和边缘分数１．０６下的对齐重叠率

Table２　Alignmentoverlaprateswithdifferentcosinethresholds

andmarginscoreof１．０６

余弦阈值 ０．５０ ０．５５ ０．６０ ０．６５ ０．７０ ０．７５
ZHＧEN ０．８４ ０．８８ ０．９２ ０．９７ ０．９３ ０．９１
ZHＧRU ０．８２ ０．８７ ０．９１ ０．９６ ０．９１ ０．９０
ZHＧKO ０．８３ ０．８６ ０．９３ ０．９５ ０．９１ ０．８９
ZHＧVI ０．８１ ０．８７ ０．９３ ０．９６ ０．９２ ０．９１
ZHＧTA ０．７９ ０．８６ ０．９４ ０．９３ ０．９０ ０．８５
ZHＧSW ０．８０ ０．８７ ０．９５ ０．９４ ０．９ ０．８６

从表２可以看出,余弦相似性阈值取０．６~０．７时,对齐

结果和计算代价较大的边缘分数对齐结果可以取得９４％以

上的重叠,而且重叠率与具体语言对关系不大.基于这个原

因,在实验中使用余弦相似性对句子多语嵌入向量进行对齐.

４．２　抽取效率

与全局方法一样,我们提出的中间方法需要计算句子间

语义相似性来抽取平行句对.为了比较这两种方法的抽取效

率,即抽取到的平行句对数和句对相似性分数计算次数之比,

进行以下实验.

对于全局方法和中间方法,任意给定语言L１和语言 L２,

从所有抽取的L１语言和L２语言的句子集合中各采样２０万

个句子,计算两类语言的句子之间两两相似性分数(全局方法

使用边缘分数,中间方法使用余弦相似性分数).若相似性分

数大于给定阈值(全局方法阈值１．０６,中间方法阈值０．６０),

则它们互为翻译.对于以上６种语言对,进行１０次采样,计

算采样结果中发现的互为翻译的句对数的平均值,并将平均

值除以相似性分数计算次数,得到表３所列的全局方法和中

间方法每百万相似性分数计算发现的互为翻译的句对数.

表３　全局方法和中间方法每百万相似性计算抽取到互为

翻译的句对数

Table３　Numbersofsentencepairsfoundtobetranslationsof

eachotherpermillionsimilaritycomputationsbyglobal

andintermediatemethods

语言对 全局方法 中间方法

ZHＧEN ０．８６ ９．７１
ZHＧRU ０．５３ ８．４２
ZHＧKO ０．１６ ７．０７
ZHＧVI ０．２１ ７．２５
ZHＧTA ０．０５ ５．９１
ZHＧAF ０．０６ ６．０６

可以看出,相较于高资源语言对,低资源语言对在相同的

语义相似性计算代价下发现的平行句对更少,即抽取效率较

低.但是,中间方法只在多语域名内部进行对齐,尽管抽取效

率随着资源丰富程度的降低而降低,但降低的程度明显好于

全局方法,降低不到５０％(从９．７１降到５．９１),而全局方法降

低超过９０％(从０．８６降到０．０６).因此,中间方法的抽取效

率明显高于全局方法.

此外,相较于局部方法中间方法,可以发现双语网页内部

互为翻译的句子.为了验证这一点,首先通过域名下网站的

各种语言文本长度分布自动统计实验发现的双语网页(包含

两种语言文本的网页)数,计算双语网页比例;然后从双语网

页中随机采样１万个网页,人工筛选出包含双语翻译的网页

数,计算双语网页中双语翻译网页(同时包含两种语言翻译文

本的网页)的比例.统计结果如表４所列.

表４　双语网页比例

Table４　Percentagesofbilingualwebpages
(％)

语言对 双语网页比例 双语翻译网页比例

ZHＧEN ０．００９ １５
ZHＧRU ０．００７ １８
ZHＧKO ０．０１１ ２２
ZHＧVI ０．００３ １６
ZHＧTA ０．００００１ ３０
ZHＧAF ０．０００５ ２２

从表４可以看出,双语网页比例与语言对资源丰富程度

有关,低资源语言对包含更少的双语网页;但是,双语翻译网

页比例与语言对资源丰富程度基本无关,最低资源的ZHＧTA
方向的双语翻译网页比例反而最大.尽管双语网页比例很

低,但相较于局部方法,我们的中间方法可以从这类网页抽取

平行句对,从而提高抽取方法的查全率.

４．３　增量抽取的必要性

为了验证增量抽取的必要性,对 Web上平行语料随着时

间的推移是否有增长以及有多大的增长进行实验测试.首先

累计在CommonCrawl存档的处理过程中所发现包含６个语

言对的多语域名数,结果如图２所示;然后累计６个语言对上

抽取到的平行句对数量,结果如图３所示.

图２　多语域名总数随时间的变化

Fig．２　Changesinthenumbersofmultilingualdomainsovertime

图３　平行句对总数随时间的变化

Fig．３　Changesofthenumbersofparallelsentencesovertime

从图２和图３可以看出,所有语言方向的多语域名和抽

取的句对数随着CommonCrawl存档的增量处理或时间的推

移都在增长,这意味着增量抽取是可以不断扩大平行语料规

模的.另外,高资源语言对的多语域名数和平行句对数增长

更加明显,低资源语言对的多语域名数和平行句对数增长相

对比较缓慢.
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接下来统计随着CommonCrawl抓取存档的处理或时间

的推移,抽取的各语言对平行句子和 CCMatrixV１的重复

率.统计结果如图４所示.

图４　各语言对抽取平行句子和CCMatixV１的语料重复率

Fig．４　Repetitionratesofeachextractedparallelsentencepair

andCCMatrixV１

从图４可以看出,随着 CommonCrawl抓取存档的处理

或时间的推移,抽取的各语言对平行句子和 CCMatrixV１的

重复率都在降低,这意味着抽取到越来越多的新的平行句对.

一个有趣的现象是,活跃的高资源语言方向由于新的网页内

容出现得更加快,重复率更小并且下降也越快.

４．４　抽取语料的质量

为了检验抽取的平行语料的质量,进行两个实验.第一

个实验是采用前面介绍过的数据处理和过滤条件,对抽取的

平行语料和其他从 Web抽取的公开平行语料进行处理和过

滤,统计平行句对过滤掉的比率或过滤率.过滤率越大,说明

抽取的平行语料质量越差,包含的噪音更多.第二个实验是

采用相同模型架构和训练条件在抽取的平行语料和其他语料

上训练双语翻译模型,并在多个基准翻译评测集上度量翻译

模型的质量.

针对第一个实验,考虑到其他语料数据量大小的限制,

同时为了保证比较的公平性,在从 Web抽取的开源平行语料

和我们抽取的平行语料中各随机采样１万个句对,对句对进

行规范化、去重和过滤,共采样１０次,统计平均过滤率.统计

结果如表５所列,黑体表示最好的结果.

从实验结果可以看出,随着语言对资源的减少,语料错误

对齐的概率增大,过滤率也相应提高.在６个语言方向,我们

抽取的语料在４个中低资源语言方向过滤率最低,且在２个

低资源语言方向明显优于其他语料,在高资源 ZHＧEN 和

ZHＧRU方向过滤率接近最好的CCMatrixV１.

第二个实验与６个语言方向上规模较大的 CCMatrixV１
和 OpenSubtitles２０１６ 进 行 翻 译 质 量 比 较.所 有 实 验 采 用

TransformerBase架构[１８],并基于 OpenNMTＧtf２．２６．０ 实

现,有效批大小effective_batch_size为２５６００词条,批大小

batch_size为３２００词条,优化器为 Adam,加热步为４０００,初
始学习率为０．０００５,beam大小为５,每１０００步保存１次检查

点,并对 最 后 ５ 个 检 查 点 取 平 均 值.考 虑 到 OpenSubtiＧ
tles２０１６数据量的限制,为了保证相同大小的训练集,ZHＧEN
和ZHＧRU方向各语料随机采样１００万句对,ZHＧKO 和ZHＧ
VI方向各语料随机采样５０万句对,ZHＧTA 和 ZHＧAF方向

各语料随机采样１０万句对.使用SentencePiece[１９]对文本进

行切分,其中,ZHＧEN 和 ZHＧRU 方向各语言的词汇表大小

为１６０００,ZHＧKO 和 ZHＧVI方向各语言的词汇 表 大 小 为

１２０００,ZHＧTA和ZHＧAF方向各语言的词汇表大小为８０００.
使用 TED和FLORES２００[８]的开发集作为训练开发集,当模

型在开发集上４次更新内无改善时终止训练.对检查点取平

均值后的模型在 TED测试集和 FLORES２００开发测试集上

进行评价,使用SacreBLEU[２０]计算未切分BLEU,结果如表６
所列,其中,None表示对应方向测试集不存在,黑体表示最好

的结果.

表５　各个开源 Web平行语料过滤率比较

Table５　ComparisonoffilterratesofdifferentopensourceWebparallelcorpora
(％)

语料 ZHＧEN ZHＧRU ZHＧKO ZHＧVI ZHＧTA ZHＧAF

CCMatrixV１ ２５ ３０ ３７ ３５ ８０ ７７

XLEnt ３２ ３５ ４２ ４０ ８５ ７９

MultiCCAglinedV１．１ ２８ ２９ ３６ ３７ ７９ ７８

OpenSubtitlesV２０１６ ２７ ２９ ３４ ３４ ６５ ６１
本文方法 ２６ ３１ ３２ ３１ ４９ ４２

表６　基准集上翻译BLEU的比较

Table６　ComparisonofBLEUsonbenchmarkdataset

测试集 训练集 ZHＧEN ZHＧRU ZHＧKO ZHＧVI ZHＧTA ZHＧAF

TED
CCMatrixV１ １２．５ １２．３ １０．１ １０．３ ５．１ None

OpenSubtitles２０１６ １１．１ １０．４ ９．７ ９．８ ５．０ None
本文方法 １２．３ １２．１ １０．２ １０．４ ５．８ None

FLORES
CCMatrixV１ １４．７ １３．９ １１．３ １１．４ ５．５ ５．７

OpenSubtitles２０１６ １３．６ １２．９ １０．３ １０．１ ５．２ ５．３
本文方法 １４．６ １３．７ １１．４ １１．５ ５．９ ６．０

　　从实验结果可以看出,在中低资源语言ZHＧKO,ZHＧVI,

ZHＧTA和ZHＧAF方向上,在我们的抽取语料上训练的模型

翻译质量优于 CCMatrixV１和 OpenSubtitles上训练的模型

的翻译质量,这也从另外一个角度说明我们在４个中低资源

语言方向上抽取的平行语料质量优于CCMatrixV１和 OpenＧ

Subtitles２０１６,这一表现和表５给出的实验结论一致.在高

资源语言ZHＧEN和ZHＧRU方向上,在我们的抽取语料上训

练的模型翻译质量略差于 CCMatrixV１上训练的模型的翻

译质量,但优于 OpenSubtitles上训练的模型的翻译质量.我

们抽取的语料和CCMatrixV１一样都来自多样的 Web网页,
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如表５所列,我们的语料过滤率略高于CCMatrixV１,在测试

集上BLEU也相应更低.尽管在ZHＧRU上我们的过滤率略

高于 OpenSubtitles２０１６,在ZHＧEN 上过滤率低于它,但由于

它的文本风格和主题多样性较差,因此在２个高资源语言方

向上其BLEU都比我们的低.

结束语　文中介绍了一种灵活高效的增量式 Web平

行语料抽取方法,它允许我们灵活指定感兴趣的抽取语言

对范围,实现比全局方法更高的抽取效率,也能抽取局部

方法无法抽取的网页.此外,该抽取方法使得我们可以增

量地更新抽取信息和不断获得新的平行语料.从实验结

果看,所提方法抽取到的平行语料具有较少的噪音和较高

的质量.下一步将利用该抽取方法构建一个以中文为中

心的大规模平行语料库,特别是抽取机器翻译研究缺乏的

低资源中文平行语料.
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