
基于对齐查询的跨语言信息检索方法

李俊文, 宋雨秋, 张维彦, 阮彤, 刘井平, 朱焱

引用本文

李俊文, 宋雨秋,  张维彦,  阮彤,  刘井平,  朱焱.  基于对齐查询的跨语言信息检索方法[J ] .  计算机科学,

2025,  52(8) :  259-267.

LI Junwen, SONG Yuqiu, ZHANG Weiyan, RUAN Tong, LIU Jingping, ZHU Yan. Cross-lingual

Information Retrieval Based on Aligned Query [J]. Computer Science, 2025, 52(8): 259-267.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于大小语言模型协同增强的中文电子病历依存句法分析

Dependency Parsing for Chinese Electronic Medical Record Enhanced by Dual-scale Collaboration of

Large and Small Language Models

计算机科学, 2025, 52(2): 253-260. https://doi.org/10.11896/js jkx.231200054

基于多奖励强化学习的半监督文本风格迁移方法

Semi-supervised Text Style Transfer Method Based on Multi-reward Reinforcement Learning

计算机科学, 2024, 51(8): 263-271. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600184

基于提示学习的生成式医疗对话理解方法

Prompt Learning-based Generative Approach Towards Medical Dialogue Understanding

计算机科学, 2024, 51(5): 258-266. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300007

基于跨层级多视角特征的多语言事件探测

Multi l ingual Event Detection Based on Cross-level and Multi-view Features Fusion

计算机科学, 2024, 51(5): 208-215. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200131

基于话题注意力和依存句法信息的文本立场分析

Text Stance Detection Based on Topic Attention and Syntactic Information

计算机科学, 2023, 50(11A): 230200068-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200068

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000055
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.241000055
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231200054
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231200054
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600184
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600184
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300007
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300007
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200131
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200131
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200068
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200068


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４１００００５５

１)https://github．com/juneli６/CLIR
到稿日期:２０２４Ｇ１０Ｇ１２　返修日期:２０２５Ｇ０１Ｇ２５
通信作者:朱焱(zhuygraph＠ecust．edu．cn)

基于对齐查询的跨语言信息检索方法

李俊文１ 宋雨秋２ 张维彦２　阮　彤２ 刘井平２ 朱　焱１

１华东理工大学数学学院　上海２００２３７
２华东理工大学信息科学与工程学院　上海２００２３７
　(１８６０２１２６２８０＠１６３．com)

　
摘　要　跨语言信息检索是自然语言处理中一项重要的信息获取任务.最近,基于大语言模型的检索方法在这一任务中获得

了广泛关注并取得了显著的进展.然而,现有基于提示大语言模型的无监督检索方法在效果和效率上仍有不足.对此,提出了

一种全新的基于对齐查询的跨语言信息检索方法.具体而言,采用“预训练Ｇ微调”范式,基于预训练多语言模型提出了一种自

适应的自指导编码器,通过同一语言内的检索学习指导跨语言检索学习.该方法引入与文档语种相同的语义对齐的查询,并设

计了一种自适应的自指导机制,利用不同语种视角下的单语言检索结果的概率分布来指导跨语言检索.在２２对语言组合上进

行了广泛的实验来评估所提模型的有效性和效率,结果表明,所提方法的 MRR指标达到了当前最先进水平.具体而言,其在

高资源语种组合上相较于次优基线的平均 MRR提高了１５．４５％,在低资源语种组合上相较于次优基线提高了１８．９％.此外,
相比基于大语言模型的方法,该方法在训练时间和推理时间上均更短,并且显著提升了收敛性能.相关代码已公开１).
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Abstract　CrossＧlingualInformationRetrieval(CLIR)isanimportantinformationacquisitiontaskinnaturallanguageprocesＧ
sing．Recently,LLMＧbasedretrievalmethodshavegainedattentionanddemonstratedremarkableprogressinthistask．However,

existingunsupervisedretrievalmethodsbasedonpromptinglargelanguagemodelsstillinsufficientineffectivenessandefficiency．
Tosolvethisproblem,thispaperintroducesanovelCLIRmethodbasedonalignedquery．Specifically,thispaperadoptsthe“preＧ
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１　引言

跨语 言 信 息 检 索 (CrossＧlingualInformationRetrieval,

CLIR)旨在使用不同语言编写的查询来检索另一语言的相关

文档,例如使用英文查询检索中文文档.因此,CLIR模型的

性能依赖于两个关键因素:有效的查询Ｇ文档匹配以及跨语言

间的差距弥合能力[１].随着 Google和Bing等搜索引擎服务

于多语言用户群体,CLIR在全球信息交换时代逐渐成为不可

或缺的工具[２].此外,CLIR在解决跨语言任务(如开放域问

答[３]、跨语言知识链接[４])方面也具有至关重要的作用[５].
随着深度学习的发展,CLIR已经从基于翻译的方法、跨

语言词嵌入方法和基于多语言预训练模型(MultilingualPreＧ
trainedLanguageModels,MPLMs)的密集检索方法发展起

来.此外,在大语言模型(LargeLanguageModels,LLMs)时



代,基于LLMs的方法也被应用于 CLIR任务中.这些方法

通常采用生成范式,可以分为３种类型:第一类直接生成查询

和单一文档之间的相关性[６];第二类将查询和文档列表插入

提示中,并引导 LLMs输出重排后的文档标识符[７];第三类

向LLMs提供一个查询和一个文档对,然后引导模型输出相

关度更高的文档标识符[８],随后使用一系列聚合的方法来重

排所有候选文档.
尽管这些方法都取得了一定效果,但是基于 LLMs的

CLIR方法仍然存在不足之处.１)LLMs在许多下游任务中

已经表现出语言偏差,这主要是预训练数据在不同语言间的

不平 衡 分 布 所 致[１].例 如,在 ChatGPT[９],LLAMA[１０]和

LLAMA２[１１]等LLMs中,大约９０％的预训练语料是英文,而
其他语言仅占很小一部分.因此,基于这些 LLMs构建的

CLIR模 型 可 能 会 对 低 资 源 语 言 产 生 次 优 结 果.２)部 分

LLMs在不同语言之间实现语义对齐的能力有限.这种局限

性源于它们的预训练数据不包含跨语言对齐语料,或缺乏面

向CLIR的预训练任务语料.因此,基于这些 LLMs的方法

可能会导致跨语言检索结果不理想.３)与LLMs相关的硬件

和时间成本相对较高.大语言模型的参数量庞大,模型加载

需要占用大量的 GPU 内存.此外,这些方法大多是生成式

的,导致长文本的处理速度较慢.
为了解决上述问题,本文提出了一种基于对齐查询的跨

语言信息检索方法.该方法的核心思想是利用同一语言内检

索结果的概率分布来指导通过引入对齐查询、从不同语言视

角获得的跨语言检索结果的概率分布.具体而言,为了减轻

由语言偏差带来的性能下降,设计了一种自适应的自指导编

码器,通过引入与源查询在语义上对齐的查询,利用单语言检

索结果的概率分布来指导跨语言检索结果的概率分布.同

时,考虑到 Transformer的不同层所蕴含的句法知识和语义

知识侧重不同,本文探索了自适应层级系数,以帮助模型对低

资源语言学习进行更好的表示.在训练阶段,每层的损失值

通过自适应层级系数加权相加,权重系数在训练过程中自适

应调整.此外,本文方法在单语言检索数据和跨语言检索数

据中应用对比学习,引导模型捕捉不同候选文档与查询之间

的相关性差异,从而改善模型在跨语言信息检索任务中的整

体表现.最后,为了减少硬件和时间成本,本文方法不使用

LLMs作为模型的主干.
本文的贡献总结如下:

１)提出了一种基于对齐查询的跨语言信息检索方法,设
计了一种跨语言对齐自指导机制,利用语义对齐的查询增强

模型感知不同语言之间对齐知识的能力.

２)为了充分利用自指导机制的指导功能,本文在每个

Transformer层引入了自适应系数,这些系数在训练阶段自主

调整,从而自适应地引导模型进行自指导学习.

３)在公开的跨语言信息检索数据集上进行了广泛的

实验,结果表明,该方法在高资源语言对中相比次优基线

的平均 MRR提高了１５．４５个百分点,在低资源语言对中

提高了１８．９个百分点.与基于 LLMs的方法相比,本文

方法更加高效,并且收敛速度更快、更稳定.

２　相关工作

当前用于 CLIR 的方法可分为３类:基于翻译的方法、

基于 MPLMs的密集检索方法和基于LLMs的方法.

１)基于翻译的方法

基于翻译的CLIR方法通常通过翻译将CLIR任务转换为

单语言信息检索任务.翻译可以通过统计机器翻译或神经机

器翻译来完成[１,１２].现有方法可以大致分为３类:翻译查询、
翻译文档以及翻译查询和文档.翻译查询将查询翻译成与候

选文档相同的语言[１３].翻译文档将候选文档翻译成与查询相

同的语言[１４],然后应用单语言匹配模型确定相关性.翻译查

询和文档将查询和候选文档都翻译成相同的中间语言[１５].然

而,基于翻译的CLIR方法严重依赖于翻译系统的性能以及翻

译系统所支持的语言数量的多样性,这极大地影响了检索结果

的准确性,尤其是在法律等对精确性要求高的领域[１６].

２)基于 MPLMs的密集检索

MPLMs的发展显著推动了跨语言密集检索的进展.密

集检索利用 MPLMs将查询和文档编码为在相同向量空间内

的低维嵌入表示[１７Ｇ１８].许多跨语言预训练模型已被提出用

于 CLIR,如 mBERT[１９],XLMＧR[２０]和 VECO[２１].Litschko
等[２２]对 mBERT和 XLM 进行微调并用于CLIR,强调了微调

对于实现高效和有效的文档级结果的重要性.C３[２３]从对齐

的双语文档中随机选择一个连续的片段并使用对比学习来预

训练 MPLM,使语义上相似的片段更加接近,而非来自同一

语言的不同片段的嵌入更接近.XPR[２４]使用包含查询短语

的文本作为样本训练了一个查询短语提取器,以获取短语表

征,并进一步使用双语短语对进行对比学习.与基于翻译的

方法相比,基于 MPLMs的密集检索能够更好地提取语义信

息,尤其是那些传统方法无法捕捉到的更深层次信息.然而,
现有方法并没有充分解决 MPLMs感知不同语言之间的对齐

语义能力不足的问题,特别是在低资源语言中.

３)基于LLMs的方法

最近提出的方法利用提示引导 LLMs以一种无监督的

方式增强CLIR.这些提示策略可以分为３大类:第一类方法

中,LLMs在手工制作的提示指导下生成单一查询与单一文

档之间的相关性[６].这些方法主要依赖于提示,而手工设计

的提示并不总是最优的.第二类方法中,提示包含单个查询

和一个文档列表,用于指导 LLMs生成重排后的文档标识

符[７,２５].这类方法的性能对提示中文档列表的顺序高度敏

感,并且依赖于更大参数量的 LLMs,导致硬件成本增加[２６].
第三类方法中,LLMs接收包含一个查询和一个文档对的提

示词,并被引导来识别文档对中相关性更高的一个文档,随后

使用各种聚合方法对所有候选文档进行重新排序[８].上述方

法均存在时间复杂度高的问题.

３　任务定义和整体框架

３．１　任务定义

给定一个查询e和一组候选文档D＝{d１,d２,􀆺,dm },

CLIR的任务是识别并对 D 中与e 相关的文档进行排序,其
中m 代表候选文档的数量.值得注意的是,查询e的语言与

候选文档D 的语言不同.

３．２　整体框架

为了解决多语言预训练模型对不同语言之间的对齐知识

敏感性不足导致的 CLIR性能不佳的问题,本文提出了一种

基于对齐查询的 CLIR 方法.该方法的总体框架如图１所
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示.给定一个源语言查询es,首先将其与目标语言文档dt连

接,其中s代表源语言,t代表目标语言.其次,引入一个与es

在语义上对齐的目标语言查询et,并将其与目标语言文档连

接.这些连接后的文本被依次输入嵌入层并转换为嵌入表

示,之后输入自适应的自指导编码器中.核心思想是利用单

语言检索的概率分布来引导跨语言检索的概率分布.具体来

说,使用 KL散度将跨语言检索分布与单语言检索分布对齐.
此外,本文引入了自适应系数,以基于 KL损失值独立调整特

定层的权重,从而充分利用不同 Transformer层中的各类语义

信息.最后,引入对比学习来帮助模型区分相关的候选文档.

图１　基于对齐查询的跨语言信息检索模型框架

Fig．１　FrameworkofcrossＧlingualinformationretrievalmodelbasedonalignedquery

４　本文方法

４．１　跨语言对比学习

给定一个源语言查询和一些目标语言候选文档,跨语言

信息检索(CLIR)的目标是建立查询与文档之间的语义相关

性,从而提高检索结果的准确性.本文方法利用对比学习来

建模语义相似性,是实现CLIR的一种高度有效机制[２７Ｇ２９].
具体而言,给定一个源语言查询es和目标语言候选文档

Dt＝{dt
１,dt

２,􀆺,dt
m},首先将dt

j(１£j£m)与es分别连接起来,
然后输入多语言预训练语言模型(如 mBERT)中,获得它们

的特征表示,记为:

Hs
j＝MPLM([‹CLS›,es,‹SEP›,dt

j,‹SEP›]) (１)
其中,‹CLS›和‹SEP›是 MPLM 中的特殊标记.给定Hs

j＝
{h‹CLS›,hes ,h‹SEP›,hdt

j
,h‹SEP›},本文使用‹CLS›的特征表示作

为文本向量表示.为了便于阅读,如果文档与查询相关,则将

其表示为正样本h＋
‹cls›,否则将其表示为负样本h－

‹CLS›.然后,
将正负样本对通过一个 Linear&Softmax层获得相似性概率

sim＋ 和sim－ ,计算如下:

sim＋ ,sim－ ＝Softmax([Linear(h＋
‹CLS›),Linear(h－

‹CLS›)])
(２)

本文使用PairwiseHingeLoss作为对比学习的损失函

数.正负样本对的损失值计算式如下:

losss＝max(０,Δ－sim＋ ＋sim－ ) (３)
其中,Δ是预设的边界值,表示正样本得分必须比负样本得分

高出此边界值才满足要求.当有多个正负样本对时,记正负

样本对的数量为Z.跨语言对比学习的损失计算式如下:

Ls＝１
Z ∑

Z

z＝１
losss

z (４)

４．２　自适应自指导编码器

本模块旨在额外利用同一语言内的相似性学习来指导跨

语言相似性学习,因为在同一语言中捕捉相似语义更容易.
为此,本模块设计了两个组件:单语言数据的对比学习以及自

指导学习.
首先,通过翻译引入一个与es语义对齐的目标语言查询

et.其次,与式(１)类似,将et和dt
j连接起来,并将其输入相同

的 MPLM 中,以获得单语言数据的向量表示Ht
j.然后,使用

与式(３)相同的计算方法,获得单语言数据上的对比学习损

失值Lt.除此之外,本模块还引入了自指导学习来指导跨语

言表示的学习,包括自指导机制和自适应系数.

４．２．１　自指导机制

给定单语言检索文本和跨语言检索文本的向量表示,这
些向量通过参数共享的 Transformer块获得,自指导机制旨

在利用单语言学习结果的概率分布来指导跨语言向量表示的

学习.
具体而言,给定跨语言文本的向量表示Hs

j和单语言文本

的向量表示Ht
j,本文方法使用‹CLS›作为单语言和跨语言文

本的特征表示.为了便于理解,本文将Hs
j中的hs

‹CLS›和Ht
j中的

ht
‹CLS›分别记作vs

j和vt
j.由于vs

j和vt
j的值不一定满足概率分布

的性质,因此需要将它们通过 Softmax层,以获得概率分布

P(vs
j)和P(vt

j):

P(vs
j)＝Softmax(vs

j)＝
evsj

∑
R

r＝１
evsj(r)

P(vt
j)＝Softmax(vt

j)＝
evtj

∑
R

r＝１
evtj(r)

(５)

不同语言尽管字符不同,但它们在表达相同语义时,在

MPLM 向量空间中的分布应保持一致.因此本文使用 KL
散度作为向量分布一致性的衡量,以实现自指导机制[３０].故

这一部分的损失函数可以表述为:

１６２李俊文,等:基于对齐查询的跨语言信息检索方法



LKL＝DKL(P(vs
j)‖P(vt

j))

＝∑
R

r＝１
P(vs

j(r)log P(vs
j(r)

P(vt
j(r)( ) (６)

其中,R是向量vs
j和vt

j的维度.

４．２．２　自适应系数学习

MPLM 包含多个 Transformer层,不同层专注于不同的

语言学知识.研究表明,较低层主要关注句法知识,而较高层

关注语义知识[３１].因此,本文认为各层分布的一致性不同,
并提出自适应系数学习,以充分利用自指导机制的指导功能.

具体来说,本文使用每层‹CLS›的表示向量作为该层的

特征表示,然后通过式(６)获取每层在自指导机制下的损失

值Li
KL,其中i表示第i个 Transformer层.此外,定义每层的

权重系数为αi,并在训练过程中调整和更新.最终,损失函数

可以表示为:

Llevel＝∑
N

i＝１
αiLi

KL (７)

其中,N 是 MPLM 中 Transformer层的数量.
初始时,α(q)

i 进行随机初始化.在训练过程中,该系数通

过Softmax层进行归一化,然后对每层的损失值进行加权.
随着训练的进行,参数使用梯度下降算法进行更新,从而允许

模型调整和更新系数.格式化表达如下:

α(q)
i ＝ exp(α(q－１)

i )

∑
N

j＝１
exp(α(q－１)

j )
(８)

其中,α(q)
i 表示第q轮训练迭代中的模型第i层损失值的权重

系数,１≤q≤Q.

４．３　训练和排序

在训练阶段,本文采用联合训练的方式来合并上述目标

函数.最终的损失函数定义为:

L＝Ls＋Lt＋Llevel (９)
其中,Ls是跨语言对比学习的目标函数,Lt是单语言对比学习

的目标函数,Llevel是自适应系数学习的目标函数.
在排序阶段,本文首先按照式(１)中的方法将源语言查

询es和目标语言文档dt
j连接起来.其次,将连接后的结果Is

j

输入训练好的模型中.经过N 层的Transformer块后输出特

征表示Hs
j＝Transformer１~N (Is

j).然后,通过线性层将Hs
j中

‹CLS›的表示映射为标量,以获得模型预测es和dt
j之间的相似

性得分.最后,将所有预测的相似性得分按降序排序,排名列

表作为CLIR的结果.

５　实验

本章进行了广泛的实验以验证所提出的 CLIR方法的有

效性.此外,还通过一系列消融实验分析了该方法的性能.

５．１　实验设置

５．１．１数据集

本文使用来自 CLIRMatrix[３２]的 MULTIＧ８作为实验数

据集,其中查询包含８种语言的对齐版本.本文选择了６种

语言:英语(EN)、中文(ZH)、法语(FR)、西班牙语(ES)、阿拉

伯语(AR)和日语(JA).具体来说,本文将EN,ES,FR和ZH
分类为高资源语言,将 AR和JA分类为低资源语言.高资源

语言按对组合,形成１２个语言对,低资源语言与 EN 和 ZH
配对,形成１２个语言对.排除重复的语言对后,得到２２个独

特的语言对进行对比实验.每种语言对的训练集包含１００００
个查询,每个查询有１００个候选文档.本文随机采样１６００个

查询用于训练.对于每个查询,随机采样一个正样本文档和

一个负样本文档.验证集和测试集各包含１０００个查询.

５．１．２基线

当前研究表明,大语言模型(LLMs)的表现通常优于小

模型.因此,本文主要关注基于 LLMs的方法,比较了３种

LLMs:LLaMA２Ｇ７b[１１],FalconＧ７b[３３]和 VicunaＧ７b[３４].具 体

来说,在训练阶段,本文利用FLＧtuning策略[３５]对LLMs进行

微调,每层新添加的隐藏单元数量设置为１０.训练使用的指

令数据格式如图２所示.

图２　基于LLMs的方法的训练数据格式

Fig．２　TrainingdataformatforLLMＧbasedmethod

在排序阶段,LLMs预测输出“１”的概率被作为文档排序

的相似性分数.此外,本文还比较了 mBERT 的性能.在

mBERT方法中,将查询和候选文档进行连接并输入 mBERT
模型中,随后使用对比学习进行训练.mBERT 的输出作为

二者的相似性分数进行排序.

５．１．３　评估指标

与大多数现有研究一致,本文采用nDCG＠k和 MRR作

为评估指标.

nDCG＠k(考虑前k个结果的归一化折损累计增益):该
指标用于衡量前k个排名结果的质量,值的范围为[０,１],值
越高代表排名质量越好.具体来说,当k＝１时,每个查询的

计算式如下:

DCG＠k＝∑
k

i＝１

２reli －１
log２(i＋１)

IDCG＠k＝∑
k

i＝１

２labeli －１
log２(i＋１)

nDCG＠k＝DCG＠k
IDCG＠k

(１０)

其中,reli代表在预测结果的排序中,第i个候选文档对查询

的相关性得分;labeli表示在最优排名结果中,第i个候选文

档对查询的相关性标签.具体来说,本节的实验数据取每个

测试集中的１０００个查询的nDCG＠k值的平均值.

MRR(平均倒数排名):该指标用于衡量结果中最相关的

文档所出现位置的排名质量.具体来说,对于每个查询,在预

测结果排序中找到最相关的候选文档的排名,然后计算其倒

数 １
ranki

.最后,对每个查询的 MRR 值进行平均,计算式

如下:

MRR＝１
n ∑

n

i＝１

１
ranki

(１１)

其中,n是查询的总数.

５．１．４　参数设置

本文CLIR方法使用多语言预训练模型作为文本编码

器.具体来说,本文使用 bertＧbaseＧmultilingualＧcased模型.
在训练过程中,使用AdamW 优化器,学习率为１×１０－５,训练

的epoch为１５,每个epoch的批量大小为４,每个epoch结束
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后进行验证.实验设备是一台带有２４GB显存的 NVIDIA

GeForceRTX４０９０GPU服务器.

５．２　主要结果

为了充分验证所提出的 CLIR方法的有效性,本文不仅

在高资源语言(EN,ES,FR,ZH)上进行实验,还在低资源语

言(AR,JA)上进行实验,一共２２对语言组合.这些语言组合

的结果表明,本文方法在 MRR指标上优于所有基线方法.

５．２．１　高资源语言组合结果

将所提出的 CLIR 方法与基线方法在高资源语言组合

(EN,ES,FR和ZH)上进行比较,结果如表１所列.

表１　高资源语言对的nDCG＠k和 MRR结果

Table１　ResultsofnDCG＠kandMRRforhighＧresourcelanguage

pairs
(％)

LanguagePair Metric mBERTLLaMA２ Falcon Vicuna Ours

ENＧES

nDCG＠１ ６５．７３ ５６．９８ ６２．５７ ５７．９０ ８５．８９
nDCG＠１０ ７６．６８ ７８．０８ ７８．５１ ７７．５７ ８４．９８
nDCG＠２０ ７８．２８ ８０．１２ ８０．６０ ８０．４３ ８５．３５

MRR ７０．３３ ３４．３２ ４１．７７ ３４．８０ ８７．４６

ENＧFR

nDCG＠１ ６８．８６ ６２．１２ ６４．１７ ６２．０１ ８４．６０
nDCG＠１０ ７６．０２ ７９．５９ ７９．１３ ７８．５１ ８３．８０
nDCG＠２０ ７８．２３ ８１．１８ ８０．７２ ８０．９８ ８４．５７

MRR ７３．４３ ３６．９７ ４１．７３ ３７．０８ ８６．７０

ENＧZH

nDCG＠１ ６９．０５ ４８．６２ ５０．９５ ５０．６７ ８１．３１
nDCG＠１０ ７８．６７ ７７．３９ ７７．６９ ７５．６１ ８４．３７
nDCG＠２０ ８０．１４ ７９．３８ ８０．７６ ７９．９２ ８５．９８

MRR ７３．３６ ３０．０８ ３１．８１ ３２．４５ ８３．９５

ESＧEN

nDCG＠１ ６１．３３ ６６．８７ ６９．５０ ６７．３０ ８４．１８
nDCG＠１０ ６５．７４ ８２．９８ ８４．６６ ８３．６９ ８２．７９
nDCG＠２０ ６７．５２ ８５．０４ ８５．４２ ８４．５６ ８４．２３

MRR ６４．４５ ３５．８４ ４３．００ ３６．２７ ８４．００

ESＧFR

nDCG＠１ ６２．６１ ６１．７０ ６２．８３ ６１．５０ ７１．１２
nDCG＠１０ ７２．０５ ８０．３３ ８０．１１ ７９．２４ ８３．９０
nDCG＠２０ ７５．３４ ８２．８４ ８２．８６ ８２．６３ ８５．７１

MRR ６２．０９ ３３．１５ ３４．８４ ３０．５４ ７０．６０

ESＧZH

nDCG＠１ ５９．２３ ５４．６７ ５５．３８ ５３．８７ ７８．６１
nDCG＠１０ ６９．２２ ７５．１２ ７６．３９ ７５．８６ ８２．８１
nDCG＠２０ ７２．７７ ７８．３５ ８０．０８ ７８．７６ ８４．９３

MRR ６２．４４ ２７．９８ ３１．６０ ２９．２７ ７９．２４

FRＧEN

nDCG＠１ ５９．５２ ６６．４２ ７０．８２ ６７．０７ ８２．６３
nDCG＠１０ ６５．７０ ８３．６７ ８４．４４ ８２．６９ ８１．６０
nDCG＠２０ ６７．６５ ８４．７２ ８５．１１ ８３．７５ ８３．８８

MRR ６１．８３ ３５．２１ ４４．９７ ３６．３７ ８０．８４

FRＧES

nDCG＠１ ６０．１１ ６０．７３ ６４．０５ ６１．３５ ７１．８３
nDCG＠１０ ６９．６９ ７７．９１ ８０．７６ ７８．２８ ８２．４８
nDCG＠２０ ７１．９０ ８０．６４ ８１．４９ ８０．９５ ８２．８９

MRR ６３．３４ ３２．４４ ４２．０４ ３６．８２ ７３．４９

FRＧZH

nDCG＠１ ５１．７２ ５１．６２ ５３．５５ ５５．０３ ７５．２４
nDCG＠１０ ６６．１７ ７４．８０ ７４．２４ ７５．７８ ７９．８７
nDCG＠２０ ６９．３２ ７７．５９ ７７．３２ ７８．５４ ８３．４６

MRR ５６．６３ ２６．６１ ３０．２２ ３２．３６ ７６．９４

ZHＧEN

nDCG＠１ ４６．９７ ６７．２０ ６８．３５ ６６．５５ ６６．０８
nDCG＠１０ ５７．６１ ８２．０４ ８２．９５ ８２．１３ ７２．８３
nDCG＠２０ ６０．０６ ８３．２５ ８３．７７ ８２．１４ ７５．９０

MRR ５２．６１ ３３．１４ ３６．０４ ３１．１９ ７０．８１

ZHＧES

nDCG＠１ ４１．６９ ６０．９７ ６４．１３ ６０．８３ ５９．４６
nDCG＠１０ ５９．９１ ７９．１１ ８０．１９ ７９．５８ ７０．４３
nDCG＠２０ ６５．５７ ８０．５６ ８１．２３ ８１．４４ ７３．２８

MRR ４８．０６ ３１．２０ ３５．５３ ３０．５９ ６４．８５

ZHＧFR

nDCG＠１ ４４．３２ ６１．７０ ６３．４３ ６２．７５ ５９．９０
nDCG＠１０ ５９．４３ ７９．１７ ７９．６２ ８０．４２ ６９．７６
nDCG＠２０ ６４．７１ ８０．２５ ８０．５８ ８１．８４ ７３．４９

MRR ４９．４６ ３０．８７ ３２．５４ ３０．４７ ６４．５７

Avg．

nDCG＠１ ５７．６０ ５９．９７ ６２．４８ ６０．５７ ７５．０７
nDCG＠１０ ６８．０７ ７９．１８ ７９．８９ ７９．１１ ７９．９７
nDCG＠２０ ７０．９６ ８１．１６ ８１．６６ ８１．３３ ８１．９７

MRR ６１．５０ ３２．３２ ３７．１７ ３３．１８ ７６．９５

　　观察表１中的结果,可以得出以下结论:１)本文方法在

MRR指标上优于所有基线方法,具体而言,本文方法比次优

基线的平均 MRR高出１５．４５个百分点,表明了本文方法的

有效性;２)在所有基线方法中,基于 LLMs的方法比 mBERT
表现更好,但本文方法在大多数高资源语言组合上的表现

(nDCG＠１和 MRR)仍然优于基于 LLMs的方法,表明本文

方法在最优结果的排名和整体排名质量方面表现更好,原因

在于本文采用了联合训练方法,不仅结合了单语言和跨语言

对比学习,还引入了自适应分层自指导机制.

５．２．２　低资源语言组合结果

为了展示所提出的 CLIR 方法在低资源语言上的有效

性,在 AR和JA上进行了实验,结果如表２所列.

表２　低资源语言对的nDCG＠k和 MRR结果

Table２　ResultsofnDCG＠kandMRRforlowＧresourcelanguage

pairs
(％)

LanguagePair Metric mBERTLLaMA２ Falcon Vicuna Ours

ENＧES

nDCG＠１ ６４．５１ ５４．２３ ５０．２５ ４７．０８ ８２．１６
nDCG＠１０ ７５．３８ ７４．５１ ７３．５７ ７２．４４ ８４．４９
nDCG＠２０ ７７．１０ ７７．５８ ７６．７０ ７６．６４ ８５．０４

MRR ６７．８８ ３７．７４ ３０．４４ ２７．１０ ８５．３０

ENＧJA

nDCG＠１ ７４．６５ ５４．０２ ５０．３２ ４９．３８ ８８．３８
nDCG＠１０ ７９．０２ ７３．９４ ７４．８４ ７２．９２ ８７．００
nDCG＠２０ ８１．５３ ７６．２６ ７５．５１ ７４．７３ ８８．３５

MRR ７７．６３ ３２．８７ ３２．１６ ２７．４８ ８９．９７

ARＧEN

nDCG＠１ ４４．４６ ６５．９２ ６５．７３ ６５．９０ ６１．９０
nDCG＠１０ ６７．９２ ８１．５０ ８１．２７ ８１．３４ ７７．８１
nDCG＠２０ ７０．２９ ８２．８８ ８３．７１ ８２．０４ ８１．０９

MRR ４６．９３ ３０．８５ ２９．８３ ２７．８４ ６３．７７

ARＧJA

nDCG＠１ ４３．３３ ５７．０８ ６０．５５ ５９．３０ ６２．３８
nDCG＠１０ ５６．３２ ７８．６０ ７９．７１ ７９．５２ ７５．９３
nDCG＠２０ ６１．１５ ８０．８１ ８１．０２ ８０．１４ ７７．２６

MRR ４６．２１ ２７．１８ ３１．５４ ３０．７０ ６５．４６

ARＧZH

nDCG＠１ ４２．５９ ５８．４７ ５９．０３ ５８．８２ ６９．８３
nDCG＠１０ ６０．５０ ７９．１１ ７８．９９ ７８．９５ ８０．４６
nDCG＠２０ ６７．２５ ８１．３３ ８０．７３ ８１．１３ ８３．６１

MRR ４７．２１ ２９．９９ ２８．５１ ２９．６０ ７５．９３

JAＧAR

nDCG＠１ ４６．２４ ５７．９０ ５５．３５ ５７．３５ ６４．０７
nDCG＠１０ ６２．２１ ７６．２１ ７６．６３ ７７．６６ ７６．０５
nDCG＠２０ ７１．０６ ７８．２７ ７８．６４ ７９．７０ ７８．８２

MRR ５２．９１ ３０．２７ ２６．１０ ２９．７９ ７０．１４

JAＧEN

nDCG＠１ ５４．４２ ６８．６０ ６６．５２ ７０．７０ ７１．１８
nDCG＠１０ ６４．２５ ８４．５２ ８２．０７ ８６．３８ ７８．２５
nDCG＠２０ ６７．３７ ８４．６７ ８３．２０ ８７．１１ ８２．７５

MRR ６０．５４ ３５．８３ ３０．９８ ４０．８５ ７５．６４

JAＧZH

nDCG＠１ ５５．３１ ６４．０５ ６１．１８ ６１．６８ ７７．４７
nDCG＠１０ ６９．４０ ８１．０９ ８０．７９ ８０．０４ ７８．６６
nDCG＠２０ ７５．３１ ８２．０３ ８１．５８ ８１．７９ ８０．３４

MRR ６０．２０ ３４．５６ ２９．５９ ３０．５８ ８０．７４

ZHＧAR

nDCG＠１ ３５．１１ ５９．１０ ５７．８５ ５９．４０ ６０．７８
nDCG＠１０ ５５．５５ ７８．４６ ７８．２２ ７７．５２ ７５．７６
nDCG＠２０ ６０．６３ ８０．２４ ７９．１９ ７８．９３ ７７．６１

MRR ４０．７８ ３１．４６ ２９．４８ ３１．０８ ６６．２１

ZHＧJA

nDCG＠１ ５６．６３ ６２．２５ ６１．６３ ６１．０２ ７５．６３
nDCG＠１０ ６６．６８ ８０．２２ ７９．９７ ８０．８９ ７５．１６
nDCG＠２０ ７０．４９ ８１．５７ ８１．０４ ８１．６２ ７７．２３

MRR ６２．１４ ３２．２４ ３１．０７ ２９．９７ ７８．２４

Avg．

nDCG＠１ ５１．７３ ６０．１６ ５８．８４ ５９．０６ ７１．３８
nDCG＠１０ ６５．７２ ７８．８２ ７８．６１ ７８．７７ ７８．９６
nDCG＠２０ ７０．２２ ８０．５６ ８０．１３ ８０．３８ ８１．２１

MRR ５６．２４ ３２．３０ ２９．９７ ３０．５０ ７５．１４

可以观察到,与高资源语言组合类似,本文方法的nDCG＠１
和 MRR指标优于所有基线方法,表现极为出色.这一表现

为该方法的有效性提供了有力证据.具体而言,本文方法的

３６２李俊文,等:基于对齐查询的跨语言信息检索方法



平均 MRR比次优基线提高了１８．９个百分点,平均nDCG＠１
比次优基线提高了１１．２２个百分点.

５．３　详细分析

本节将对提出的方法进行全面分析,包括消融研究、自适

应系数的评估以及模型效率和收敛性的评估.

５．３．１　消融实验

对于CLIR任务,本文提出了一个自适应的自指导编码

器,它利用单语言中的相似性学习来指导跨语言的相似性学

习.为了验证该模块的有效性,进行了消融实验.具体来说,

依次移除一个组件并评估其余组件组合的有效性.实验结果

如表３所列.“wo/level”指移除自适应系数学习,仅在第 N
层的输出分布上应用自指导机制;“wo/KL”代表完全移除了

自指导机制.在表３中,最佳结果用粗体表示,次优结果用下

划线标出.

表３　基于对齐查询的CLIR方法的消融实验

Table３　AblationstudyforCLIRmethodbasedonalignedqueries
(％)

LanguagePair Metric wo/KL wo/level Ours

ENＧAR

ENＧES

ENＧFR

ENＧJA

ENＧZH

ESＧEN

ESＧFR

ESＧZH

FRＧEN

FRＧES

FRＧZH

nDCG＠１ ６９．８３ ７９．２５ ８２．１６
MRR ７５．９３ ８３．０４ ５．３０

nDCG＠１ ７５．３４ ７９．１２ ８５．８９
MRR ８０．２３ ８１．６６ ８７．４６

nDCG＠１ ７４．７０ ８３．４２ ８５．６０
MRR ７８．６２ ８５．０２ ８６．７０

nDCG＠１ ７５．９２ ８５．１０ ８８．３８
MRR ８０．２７ ８６．５５ ８９．９７

nDCG＠１ ７０．６８ ７７．１８ ８１．３１
MRR ７７．０８ ８０．０２ ８３．９５

nDCG＠１ ７６．８９ ８０．５４ ８４．１８
MRR ７７．０５ ７９．８４ ８４．００

nDCG＠１ ６７．８３ ６８．８０ ７２．１２
MRR ６７．４６ ６７．７２ ７０．６０

nDCG＠１ ７２．６３ ７６．８７ ７８．６１
MRR ７５．２２ ７８．３０ ７９．２４

nDCG＠１ ７２．４５ ７９．８６ ８２．６３
MRR ７２．７０ ７８．３９ ８０．８４

nDCG＠１ ６３．４８ ６９．７９ ７１．８３
MRR ６７．０７ ７１．３４ ７３．４９

nDCG＠１ ６１．９１ ７１．８１ ７５．２４
MRR ６６．５３ ７４．７７ ７６．９４

LanguagePair Metric wo/KL wo/level Ours

ZHＧAR

ZHＧEN

ZHＧES

ZHＧFR

ZHＧJA

ARＧEN

ARＧJA

ARＧZH

JAＧAR

JAＧEN

JAＧZH

nDCG＠１ ５３．２８ ５３．８２ ６０．７８
MRR ６０．７２ ６０．４５ ６６．２１

nDCG＠１ ５７．３３ ６４．７４ ６６．０８
MRR ６３．７６ ６８．８４ ７０．８１

nDCG＠１ ５３．０９ ５６．４５ ５９．４６
MRR ５９．０３ ６２．４５ ６４．８５

nDCG＠１ ５４．０１ ５５．８２ ５９．９０
MRR ５９．３８ ６２．１７ ６４．５７

nDCG＠１ ６８．００ ７２．２７ ７５．６３
MRR ７２．００ ７５．６９ ７８．２４

nDCG＠１ ５３．１３ ６１．６１ ６１．９０
MRR ５５．５６ ６３．０５ ６３．７７

nDCG＠１ ５６．３３ ６１．３６ ６２．３８
MRR ６０．７８ ６５．３０ ６５．４６

nDCG＠１ ５７．８４ ５６．４３ ６９．８３
MRR ６１．１９ ５９．９０ ７５．９３

nDCG＠１ ５０．３２ ６０．３１ ６４．０７
MRR ５８．２７ ６６．２２ ７０．１４

nDCG＠１ ６１．２５ ６４．０６ ７１．１８
MRR ６７．６２ ６８．６５ ７５．６４

nDCG＠１ ７２．３８ ７３．８１ ７７．４７
MRR ７７．０２ ７７．１６ ８０．７４

　　从表３中可以观察到:

１)每个组件的移除都会导致一定程度的性能下降,这表

明所提出的自指导机制和自适应系数都对模型在 CLIR中的

表现产生了正向影响;

２)比较“wo/level”与“wo/KL”,可以观察到,完全移除

自指导机制时,性能下降更明显.具体而言,对于JAＧAR,

“wo/level”和“wo/KL”分别导致nDCG＠１下降了３．７６个百

分点和１３．７５个百分点;对于FRＧZH,“wo/level”和“wo/KL”

分别导致 MRR 下降了２．１７个百分点和１０．４１个百分点.

这证明了自指导机制的有效性,也表明自适应系数更好地发

挥了自指导机制的指导学习作用,从不同语言角度全面实现

了指导功能.

５．３．２　自适应层级系数的评估

在自适应自指导编码器中,本文提出了自适应系数学习,

以实现基于不同语言视角的自指导功能.为了深入研究自适

应系数学习组件的影响,本小节在两种不同的系数设置下进

行了比较实验.实验结果如表４所列.“Same”表示在每个

Transformer层上的 KL 散度损失的权重系数均为１;“LinＧ

ear”表示在第j个 Transformer层上的 KL散度损失的权重

系数为j/１０.

表４　自适应层级系数的消融实验

Table４　Ablationstudyforadaptivehierarchicalcoefficients
(％)

LanguagePair Metric Same Linear Ours

ENＧAR

ENＧES

ENＧFR

ENＧJA

ENＧZH

nDCG＠１ ７０．２８ ７９．６５ ８２．１６
MRR ７５．０２ ８２．３３ ８５．３０

nDCG＠１ ８１．７３ ８５．７０ ８５．８
MRR ８４．５７ ８６．３１ ８７．４６

nDCG＠１ ７５．０６ ８３．４２ ８４．６０
MRR ７７．７５ ８５．０２ ８６．７０

nDCG＠１ ７６．５８ ８７．８３ ８８．３８
MRR ７９．９５ ８５．４３ ８９．９７

nDCG＠１ ７５．３４ ７２．５５ ８１．３１
MRR ７９．７８ ７７．８４ ８３．９５

LanguagePair Metric Same Linear Ours

ZHＧAR

ZHＧEN

ZHＧES

ZHＧFR

ZHＧJA

nDCG＠１ ４８．７２ ５７．３４ ６０．７８
MRR ５４．５１ ６３．７５ ６６．２１

nDCG＠１ ６０．８０ ６４．２８ ６６．０８
MRR ６４．７９ ６８．７９ ７０．８１

nDCG＠１ ５８．１８ ５８．４０ ５９．４６
MRR ６４．５７ ６３．９２ ６４．８５

nDCG＠１ ５０．３５ ５７．０９ ５９．９０
MRR ５４．８４ ６２．８７ ６４．５７

nDCG＠１ ７４．８７ ７２．２７ ７５．６３
MRR ７８．１６ ７５．８７ ７８．２４
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(续表)

LanguagePair Metric Same Linear Ours

ESＧEN

ESＧFR

ESＧZH

FRＧEN

FRＧES

FRＧZH

nDCG＠１ ８０．５４ ８３．１５ ８４．１８
MRR ７９．８４ ８０．５３ ８４．００

nDCG＠１ ６６．０５ ６８．８０ ７２．１２
MRR ６４．１６ ６７．２２ ７０．６０

nDCG＠１ ７７．０７ ７７．３５ ７８．６１
MRR ７８．２６ ７８．１７ ７９．２４

nDCG＠１ ８２．４４ ８０．７３ ８２．６３
MRR ８０．６１ ７８．８９ ０．８４

nDCG＠１ ６９．７９ ７１．７５ ７１．８３
MRR ７１．３４ ７２．２８ ７３．４９

nDCG＠１ ６３．６２ ７１．４９ ７５．２４
MRR ６７．３７ ７５．１１ ７６．９４

LanguagePair Metric Same Linear Ours

ARＧEN

ARＧJA

ARＧZH

JAＧAR

JAＧEN

JAＧZH

nDCG＠１ ４９．１１ ５３．０２ ６１．９０
MRR ５０．５８ ５５．０９ ６３．７７

nDCG＠１ ５４．８０ ６１．８１ ６２．３８
MRR ５８．１１ ６５．５９ ６５．４６

nDCG＠１ ６０．５８ ５８．４７ ６９．８３
MRR ６３．３６ ６２．４７ ７５．９３

nDCG＠１ ６２．８３ ６３．０５ ６４．０７
MRR ６８．９４ ６９．５４ ７０．１４

nDCG＠１ ６３．０６ ６４．０６ ７１．１８
MRR ６７．７８ ７０．１４ ７５．６４

nDCG＠１ ７５．４２ ７５．９０ ７７．４７
MRR ７９．１３ ７９．６８ ８０．７４

　　从表４的结果可以得出以下结论:
１)自适应系数在大多数情况下表现出显著优势,尽管在

某些语言组合的部分指标上略低于“Linear”.具体来说,对
于ZHＧAR,自适应系数学习的 nDCG＠１得分比“Same”和

“Linear”分别高出１２．０６个百分点和３．４４个百分点.
２)在大多数情况下,“Linear”设置的表现优于“Same”,这

表明每一层的结果分布对目标函数学习的有效性并不相同.
“Linear”设置下每一层的 KL损失权重不相同,是因为不同层

的作用不同,模型低层往往学习语法知识,而高层往往学习语

义知识[３１].相比之下“Same”假设每一层的有效性相同,而实

验结果表明这并不正确.
５．３．３　效率评估

为了展示本文方法的效率,将本文方法与基于 LLMs的

方法在训练时间和推理时间上进行了比较.为了公平对比,
两种方法的机器配置相同.具体来说,基于 LLMs的方法使

用LLaMA２作为骨干.训练和推理时间的比较结果如图３
所示.可以观察到:

１)在训练阶段,除ENＧZH 语言组合,两种方法的大部分

语言组合的时间消耗差异并不显著.对于 ENＧZH 语言组

合,基于LLMs的方法的训练时间几乎是本文方法的两倍.
２)在推理阶段,两种方法的时间消耗差异十分明显,基于

LLMs的方法通常比本文方法花费更长时间.具体来说,对
于ENＧZH,基于LLMs的方法的推理时间是本文方法的两倍

多.本文方法在训练和推理时间上均优于基于 LLMs的方

法,主 要 原 因 在 于 本 文 方 法 采 用 的 骨 干 网 络 的 参 数 量

(mBERT,参数量为１．１亿)远小于基于 LLMs的模型(LlaＧ
ma２Ｇ７B,参数量为７０亿),因此模型在前向计算和反向传播

过程中的计算量更少,从而减少了整体的计算时间.值得注

意的是,本小节所比较的基于 LLMs的推理时间是对每个查

询设置１０个候选文档.如果两种方法保持相同数量的候选

文档,基于LLMs的方法的推理时间会更长.

图３　本文方法和基于LLMs的方法的耗时对比

Fig．３　Durationcomparisonoftheproposedmethodand
LLMＧbasedmethod

５．３．４　收敛性评估

为了进一步证明本文方法的效率,将其与基于 LLMs的

方法进行收敛性的比较.训练过程中的损失值变化情况如

图４所示.

(a)ENＧAR (b)ENＧES (c)ENＧFR

(d)ENＧJA (e)ENＧZH (f)ZNＧEN

图４　本文方法与基于LLMs的方法在部分语言组合上的loss曲线对比

Fig．４　LosscurvescomparisonoftheproposedmethodandLLMＧbasedmethodonsomelanguagepairs

５６２李俊文,等:基于对齐查询的跨语言信息检索方法



　　从图中可以清楚地观察到:１)本文方法的收敛速度显著

快于基于LLMs的方法;２)基于 LLMs的方法在训练过程中

损失值的波动剧烈,而本文方法相对平滑且更稳定.

结束语　本文提出了一种基于对齐查询的全新跨语言信

息检索方法.具体来说,对于跨语言数据,该方法利用对比学

习来建模查询和文档之间的语义相似性.在此基础上,进一

步提出了一种自适应的自指导编码器,通过单语言学习来引

导跨语言学习.具体而言,该方法首先在与文档相同的语言

中引入语义对齐查询,并将对比学习应用于单语言数据.然

后,设计了一种自指导机制并采用自适应系数学习,利用单语

言检索结果的概率分布来引导跨语言检索.本文在２２对语

言对上进行了广泛的实验.结果表明,所提出的方法的平均

MRR(平均倒数排名)指标达到了当前最优性能.具体来说,

本文方法在高资源语言对中相比次优基线提高了１５．４５个

百分点的平均 MRR,在低资源语言对中相比次优基线提高了

１８．９个百分点的平均 MRR.此外,与基于 LLMs的方法相

比,本文方法在训练时间和推理时间上更快,且在收敛性能上

也表现出显著的提升.

未来,将进一步扩展该方法的通用性.首先,由于当前方

法基于 mBERT进行文本嵌入表示,而 mBERT 在知识储备

和最大上下文长度方面存在一定局限,考虑到目前快速发展

的LLMs在知识量与文本长度上有很大改善,探索以 LLMs
作为文本表征基座来进行 CLIR 的方法具有重要意义.其

次,在跨语言检索任务中,何种语言的知识文档包含回答问题

证据的先验不可知,通常需要事先指定检索目标语种.因此,

研究自适应选择检索目标语种的方法,将极大地提高跨语言

检索系统的灵活性.
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