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摘摘摘要要要

在“一带一路”倡议持续推进的背景下，中国与中亚国家交流日益深化，对高质量的跨
语言信息处理技术提出了迫切需求。然而，中文与中亚国家语言之间的平行语料库资
源极度匮乏，且现有资源质量参差不齐，严重制约了机器翻译、跨语言信息检索、情
感分析等下游任务的发展。针对中亚国家低资源语言，本文提出一种融合神经机器翻
译（NMT）与跨语言语义匹配的平行语料构建框架。该方法通过定向爬取中亚国家官
方渠道的单语新闻数据，利用DeepSeek模型的多语言翻译能力生成伪平行句对，再通
过LaBSE 模型获取跨语言句子嵌入向量，基于余弦相似度动态阈值和边距实现噪声过
滤。实验表明，该方法在BLEU分数指标上比较传统回译方法提升了0.65，最终构建包
含8 万句对的多领域平行语料库，覆盖政治、经济、文化等核心领域，该语料库为提
升中亚低资源语言的机器翻译、跨语言信息检索、文本分类等下游任务的生成质量奠
定了坚实的基础。

关关关键键键词词词：：： 平行语料库构建 ；低资源语言 ；神经网络机器翻
译 ；DeepSeek ；LaBSE ；跨语言语义匹配
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Abstract

Against the backdrop of the continuous advancement of the Belt and Road Initiative,
deepening exchanges between China and Central Asian countries have created an ur-
gent need for high-quality cross-lingual information processing technologies. However,
the severe scarcity of parallel corpus resources between Chinese and Central Asian lan-
guages, coupled with the uneven quality of existing resources, has severely hindered
the development of downstream tasks such as machine translation, cross-lingual in-
formation retrieval, and sentiment analysis. To address the challenges of low-resource
languages in Central Asia, this paper proposes a framework for constructing parallel
corpora that integrates neural machine translation (NMT) and cross-lingual semantic

*通信作者
©2025 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

CC
L 
20
25

第二十四届中国计算语言学大会论文集，第488页-第499页，济南，中国，2025年8月11日至14日。

(c) 2025 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 488



中国计算语言学大会

matching. The approach involves targeted crawling of monolingual news data from
official channels in Central Asian countries, generating pseudo-parallel sentence pairs
using the multilingual translation capabilities of the DeepSeek model, and obtain-
ing cross-lingual sentence embedding vectors via the LaBSE model. Noise filtering is
achieved through dynamic cosine similarity thresholds and margins. Experimental re-
sults show that this method improves the BLEU score by 0.65 compared to traditional
back-translation methods. The final constructed multilingual corpus contains 80,000
sentence pairs covering core domains such as politics, economy, and culture, laying a
solid foundation for enhancing the quality of downstream tasks like machine transla-
tion, cross-lingual information retrieval, and text classification for low-resource Central
Asian languages.

Keywords: Building a parallel corpus , Low-resource language , DeepSeek ,
LaBSE , Cross-lingual semantic matching

1 引引引言言言

随着全球化进程的加速和“一带一路”倡议的深入实施，中国与中亚国家之间的联系日益紧
密，跨越语言障碍的有效沟通成为促进区域合作与发展的关键因素。中亚主要使用的语言包括
哈萨克语、乌兹别克语、塔吉克语、吉尔吉斯语、土库曼语等。这些语言与汉语分属不同语
系（突厥语族、印欧语系伊朗语族vs. 汉藏语系），在语言结构、表达方式等方面具有很大差
异，给跨语言交流带来了巨大的挑战。

机器翻译（Machine Translation, MT）作为克服语言障碍的核心技术，其性能在很大程度
上依赖于大规模、高质量的平行语料库（Parallel Corpus）——即源语言文本与其对应目标语
言翻译文本的集合。然而，对于中文与大多数中亚语言而言，公开可用的平行语料资源极其
稀缺。这种数据匮乏的现状严重阻碍了面向中文-中亚语言对的高性能神经机器翻译（Neural
Machine Translation, NMT）技术 (Bahdanau et al., 2014; Vaswani et al., 2017)的研发与应用，
也限制了跨语言信息检索、问答系统、情感分析等其他自然语言处理（NLP）技术在这一区域
的发展。

高质量的平行语料训练数据对于获得良好的机器翻译模型的性能起着至关重要的作用。当
前基于中文与中亚国家语言的平行语料库较少，公开的高质量的数据集较少，只有Flores-200
(Goyal et al., 2021)数据集。如果直接直接用于训练NMT 模型会导致性能下降甚至模型崩
溃 (Khayrallah and Koehn, 2018)。为了解决低资源语言平行语料匮乏的问题，研究者们探索了
多种方法。传统的人工翻译和校对虽然能保证语料质量，但成本高昂、耗时漫长，难以实现大
规模构建(Koehn, 2009)。因此，自动化或半自动化的语料构建与挖掘技术成为了研究热点。常
见的方法主要包括基于网络挖掘(Web Mining)、回译(Back-translation)、跨语言表示学习与对
齐(Cross-lingual Representation Learning and Alignment)等
尽管现有方法取得了一定进展，但在面向中文与中亚低资源语言对时仍面临挑战：网络挖

掘得到的原始语料噪声大，对齐困难；回译质量受限于中间翻译模型的性能，且可能产生模式
化的翻译结果；传统的跨语言表示模型在处理形态复杂、句法结构差异大的语言对（如中文与
中亚的突厥语族、印欧语系语言）时，语义对齐的精度有待提高。

近年来，大型语言模型（LLMs）如GPT 系列 (Radford et al., 2018; Brown et al.,
2020)、LLaMA (Touvron et al., 2023) 以及DeepSeek (DeepSeek-AI, 2024)等，在多语言理
解和生成任务上展现出惊人的能力，尤其是在翻译方面，即使在Zero-shot或Few-shot 场景下也
能产生高质量的译文。这为低资源平行语料的生成提供了新的可能性。同时，如LaBSE 这样专
门为句子级别跨语言语义匹配设计的模型，在超过100 种语言上证明了其卓越的性能，为精确
过滤伪平行语料提供了强大的工具。

基于以上观察，本文提出了一种结合DeepSeek 大语言模型和LaBSE 跨语言句子嵌入模型
的自动化平行语料库构建框架，专注于构建中文与哈萨克语、乌兹别克语、塔吉克语的平行语
料。我们的主要贡献包括：

1. 提提提出出出了了了一一一种种种新新新的的的框框框架架架：：：该框架整合了定向网络爬取、基于DeepSeek 的高质量伪平行句对
生成、以及基于LaBSE 的高精度跨语言语义过滤，旨在高效构建低资源语言平行语料。
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2. 构构构建建建了了了首首首个个个较较较大大大规规规模模模的的的中中中亚亚亚多多多语语语言言言-汉汉汉语语语平平平行行行语语语料料料库库库：：：利用该框架，我们构建了一个包含
约8.4万高质量句对的平行语料库，覆盖哈萨克语-汉语、乌兹别克语-汉语、塔吉克语-汉语
三个语言对，涉及政治、经济、文化等多个领域。

3. 实实实验验验验验验证证证了了了框框框架架架的的的有有有效效效性性性: 通过平行句对判别实验和NMT 微调实验，证明了LaBSE 在过
滤任务中的优越性以及所构建语料库对提升下游NMT 模型性能的显著作用。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 平平平行行行语语语料料料挖挖挖掘掘掘与与与生生生成成成

平行语料数据集是机器翻译研究的基础。早期工作主要依赖人工翻译和整理，或利用已有
的官方文档（如联合国、欧盟文献）。随着互联网的发展，从网络上自动挖掘平行语料成为主
流方向。

基基基于于于网网网络络络挖挖挖掘掘掘的的的方方方法法法：：： 这类方法的核心思想是识别并爬取包含平行内容的网站，然后利
用文档级或句子级的对齐算法提取平行句对。Resnik and Smith (Resnik and Smith, 2003)提
出了STRAND 系统，通过分析网页结构和内容相似性来寻找平行网页。Uszkoreit等 (Uszkoreit
et al., 2010) 利用URL 结构、链接关系和文本相似度等特征从大规模网络爬取数据中识别平行
文档。句子对齐方面，Gale (Gale and Church, 1993)等提出的基于句子长度的方法是早期的经
典之作。后续研究结合了词汇信息 (Moore, 2002)、认知词(cognates) (Simard et al., 1992) 以
及更复杂的统计模型。然而，网络挖掘方法高度依赖网站结构和内容组织的规范性，对于结构
混乱或内容非平行的网站效果不佳，且挖掘出的语料往往包含大量噪声。

基基基于于于回回回译译译的的的方方方法法法：：： 回译(Back-translation) (Sennrich et al., 2016; Uszkoreit et al., 2010)
是近年来在NMT 领域广泛应用的数据增强技术，尤其适用于低资源场景。其基本流程是：
利用一个已有的目标语言到源语言的翻译模型(Tgt-to-Src)，将大量的目标语言单语数据翻译
回源语言，生成(伪源语言句, 真实目标语言句) 的合成平行句对。这种方法可以低成本地生
成大规模平行数据，显著提升NMT 模型性能。Edunov等 (Edunov et al., 2018) 对回译进行了
深入分析，探讨了采样策略（如束搜索、噪声注入）对生成语料多样性和最终模型性能的影
响。Hoang等 (Hoang et al., 2018) 提出了迭代回译，交替训练Src-to-Tgt 和Tgt-to-Src 模型。
尽管回译效果显著，但其生成的伪源语句可能与真实源语句分布存在差异，且翻译质量受限
于Tgt-to-Src 模型的性能。

利利利用用用大大大语语语言言言模模模型型型生生生成成成：：： 近期，大语言模型（LLMs）强大的多语言翻译能力为平行语料生
成开辟了新途径。可以直接利用LLMs 将单语语料翻译成另一种语言来创建伪平行语料。相比
传统NMT 模型，LLMs 通常具有更强的Zero-shot 或Few-shot 翻译能力，能生成更流畅、自然
的译文。此外，LLMs 还可以用于改进现有语料，例如进行语义纠错、上下文补全、风格转换
等，如摘要中提到的过滤口语冗余词、修复错误表述等。然而，直接使用LLMs 生成语料也面
临成本（API 调用费用或计算资源）和潜在偏见的问题，并且生成的伪平行句对同样需要进行
质量过滤。

2.2 平平平行行行语语语料料料过过过滤滤滤

无论是从网络挖掘还是通过翻译生成，获得的原始平行语料往往包含噪声，需要进行过滤
以保证质量。语料过滤技术旨在自动识别并去除错误的、非平行的或低质量的句对。

基基基于于于特特特征征征工工工程程程和和和分分分类类类器器器的的的方方方法法法：：： 早期的过滤方法通常提取一系列特征，如句子长度
比 (Gale and Church, 1993)、词汇对齐概率 (Moore, 2002)、词序相似度等，然后训练一个分类
器（如SVM、逻辑回归）来判断句对是否平行 (Uszkoreit et al., 2010; Axelrod et al., 2011)。
这类方法依赖于手工设计的特征，泛化能力有限，且对于语言结构差异大的语言对效果不佳。
基基基于于于NMT质质质量量量评评评估估估的的的方方方法法法：：： 一种思路是利用训练好的双向NMT模型。对于一个待判断

的句对 (src, tgt)，可以用 Src-to-Tgt 模型翻译 src 得到 tgt，计算 “tgt” 和 tgt 之间的相似度
（如 BLEU (Papineni et al., 2002), TER (Snover et al., 2006)）；同时，可以用 Tgt-to-Src 模
型翻译 tgt 得到 src，计算 src 和 src 之间的相似度。综合这两个方向的得分来判断句对质
量 (Khayrallah and Koehn, 2018)。这种方法直观，但需要训练高质量的双向NMT模型，计算
成本较高。

基基基于于于跨跨跨语语语言言言语语语义义义相相相似似似度度度的的的方方方法法法: 这是目前最主流和有效的方法之一。其核心思想利
用预训练的跨语言模型（如mBERT (Devlin et al., 2019), XLM-R (Conneau et al., 2020),
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LASER (Artetxe and Schwenk, 2019a), LaBSE (Feng et al., 2022)）将不同语言的句子映射到共
享的向量空间，通过计算向量间的相似度来判断句子对是否平行 (Artetxe and Schwenk, 2019b;
Guo et al., 2018)。基于跨语言向量相似度的过滤通常设定一个阈值（如余弦相似度大于0.8）。
为了进一步提高精度，研究者提出了边距分数（Margin Score）的概念(Artetxe and Schwenk,
2019b)。对于一个候选句对 (src, tgt)，边距分数考虑了 tgt 与 src 的相似度，以及 tgt 与 src 在
目标语言语料中的最近邻居 srcnn 的相似度之比。这有助于区分真正的平行句对和仅仅是主题
相关的句子。本研究正是借鉴了利用大模型生成伪平行语料和利用先进跨语言嵌入模型进行过
滤的思路，选择了性能强大的 DeepSeek 模型进行翻译，并采用在跨语言语义匹配上表现卓越
的 LaBSE 模型进行高质量过滤，旨在为中文与中亚低资源语言构建高质量的平行语料库。

3 方方方法法法

本章详细阐述我们提出的中文-中亚多语言平行语料库构建框架。该框架旨在自动化地从大
规模单语文本中挖掘高质量的平行句对，其整体流程如图1所示：

Figure 1: 基于LLM与跨语言嵌入的中亚低资源语言平行语料库构建框架图
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3.1 数数数据据据采采采集集集与与与预预预处处处理理理

高质量的源语言单语数据是后续工作的基础。我们主要面向哈萨克语（Kazakh, kk）、乌
兹别克语（Uzbek, uz）、塔吉克语（Tajik, tg）这三种在中亚地区广泛使用的语言。

3.1.1 数数数据据据采采采集集集

为了确保数据的权威性和领域覆盖度，我们主要选择一些官方新闻机构网站进行数据爬
取，这些网站通常提供政治、经济、社会、文化等多方面的新闻报道。然后使用python语言编
写爬虫脚本爬取数据。然后将爬取到的数据进行内容提取和过滤、语言识别，最后将数据保存
在本地数据库。

3.1.2 数数数据据据处处处理理理

获取原始文本后，我们进行了一系列预处理步骤以得到干净、规范的句子列表。1.
HTML标标标签签签清清清理理理：：：使用BeautifulSoup进行HTML标签清理。2. 特特特殊殊殊字字字符符符处处处理理理：：： 移除或替
换掉非文本字符、控制字符等，保留标点符号。3. 文文文本本本规规规范范范化化化:统一编码为UTF-8，处理可能
存在的文本错误（例如，统一引号、破折号等）4. 去去去重重重分分分句句句：：： 对文章级别和句子级别进行去
重，对于完全相同的文章或句子仅保留一份。由于不同语言的句子结束符可能不同（除了常见
的‘.‘, ‘？‘, ‘！‘，还可能涉及特定语言的符号）。我们采用了基于规则和启发式方法的分句器，
并针对目标语言的特点进行适配，例如考虑西里尔字母（哈萨克语、塔吉克语常用）和拉丁字
母（乌兹别克语常用）的标点使用习惯。5. 句句句子子子过过过滤滤滤：：： 移除过短（少于5个词）或过长（超
过150个词）的句子——这些句子往往是标题、列表项或格式错误的片段，难以形成有效的平行
对；同时过滤掉主要由数字、特殊符号或非目标语言字符组成的句子。

3.2 基基基于于于DeepSeek 的的的伪伪伪平平平行行行句句句对对对生生生成成成

获得单语语料后，下一步是利用大型语言模型（LLM）将其翻译成中文，生成伪平行句
对。

3.2.1 LLM选选选择择择

我 们 选 择 使 用DeepSeek-V3-0324-685B模 型 。 选 择DeepSeek的 主 要 原 因 在 于
其：DeepSeek基于海量多语言数据进行预训练，即使未针对特定低资源语言对进行微
调，也展现出较强的零样本和少样本翻译能力。得益于其强大的中文理解能力，DeepSeek 在
中文相关任务上表现尤为突出。我们在哈萨克语、乌兹别克斯坦语、塔吉克语各随机选取
了100条FLore-200上由人工翻译的中亚语言翻译的汉语与DeepSeek翻译的结果作为比对，并
从忠实度和流畅度两个维度进行打分（1-5分制），通过计算平均分来量化其翻译质量。发
现DeepSeek翻译准确率为92%。

3.2.2 翻翻翻译译译过过过程程程

我们将预处理后的每种中亚语言的句子作为输入，调用DeepSeek的API进行翻译。
将LLM返回的中文译文与对应的源语言句子配对存储，形成初始的伪平行语料库。格式
为Source Sentence \t LLM Chinese Translation。尽管DeepSeek能够提供高质量的翻译，但
生成的伪平行句对仍可能存在以下问题：1.翻翻翻译译译错错错误误误或或或不不不准准准确确确：：：对于特定领域的术语或复杂的
句子结构，模型仍可能出错（如‘Kazinform’误译为‘卡兹信息’）。2.语语语义义义漂漂漂移移移：：： 翻译过程可能
丢失原文的细微含义或引入歧义。3.源源源句句句本本本身身身质质质量量量问问问题题题：：：源数据中可能存在的噪声或不完整句
子，翻译后问题依旧。

3.2.3 基基基于于于LaBSE 的的的跨跨跨语语语言言言语语语义义义嵌嵌嵌入入入

通过使用flores-200数据集的汉语-哈萨克语、汉语-乌兹别克斯坦语和汉语-塔吉克斯坦平
行语料库对齐实验，我们发现使用LaBSE进行汉语-哈萨克语平行语料库对齐的F1分数能够达
到96,而在MbERT和xlm-roberta-large模型均在40以下。所以为了从大量的伪平行句对中筛选出
高质量、语义一致的句对，我们采用了LaBSE(Language-agnostic BERT Sentence Embedding)
模型。LaBSE 通过在109 种语言上的翻译语言模型任务和翻译排序任务进行训练，能够将不同
语言的句子映射到一个共享的高维向量空间，使得语义相似的句子在向量空间中距离更近。对
于每个生成的伪平行句对(ssrc, t

′
zh)，我们分别使用LaBSE模型计算源语言句子ssrc 和目标语言
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（中文）句子t′zh的向量表示：

vsrc = LaBSE(ssrc) v′zh = LaBSE(t′zh) (1)

其中，vsrc 和v′zh 是维度相同（通常为768 维）的稠密向量。
将计算得到的源句嵌入向量(emb src) 和目标句嵌入向量(emb tgt)存储起来，将原始句对

关联，并存储在本地。

3.3 基基基于于于相相相似似似度度度与与与边边边距距距分分分数数数的的的双双双重重重过过过滤滤滤

为了从DeepSeek生成的伪平行句对中筛选出高质量、语义一致的句对，我们采用了基于相
似度与边距分数的双重过滤。

• 句句句子子子嵌嵌嵌入入入生生生成成成: 对于每一个伪平行句对(ssrc, stgt candidate)，我们使用预训练的LaBSE模型
分别计算源语言句子和候选中文译文的句子嵌入向量：

Embsrc = LaBSE(ssrc) Embtgt = LaBSE(stgt candidate) (2)

这两个向量Embsrc 和Embtgt 位于同一个语义空间中。

• 相相相似似似度度度计计计算算算: 我们使用余弦相似度(Cosine Similarity) 来衡量这两个向量在语义空间中的接
近程度：

sim(ssrc, stgt candidate) =
Embsrc · Embtgt

∥Embsrc∥∥Embtgt∥
(3)

余弦相似度的取值范围在[-1, 1] 之间，值越接近1，表示两个句子的语义越相似。直观上，
如果ssrc 和stgt candidate 是一对高质量的平行句对，它们的LaBSE嵌入向量非常接近，余弦
相似度也很高。

• 边边边距距距分分分数数数(Margin Score): 仅仅依赖余弦相似度阈值不足以区分真正的平行句对和偶然相
似的非平行句对，会产生中心性问题 (Artetxe and Schwenk, 2019b)。为了提高过滤的鲁
棒性，我们引入了边距分数 (Artetxe and Schwenk, 2019b; Guo et al., 2018)。其核心思想
是，一个好的平行句对(ssrc, stgt) 不仅应该彼此相似，而且ssrc 与stgt 的相似度应该显著高
于ssrc 与语料库中其他目标语言句子s′tgt 的相似度，反之亦然。

我们计算ssrc 在目标语言语料库中的最近邻k 个句子（不包括stgt candidate 本身）的平
均相似度mean sim(ssrc,NNtgt)，以及stgt candidate 在源语言语料库中的最近邻k 个句子
（不包括ssrc 本身）的平均相似度mean sim(NNsrc, stgt candidate)。为了计算效率，我们
通常使用一个批次（batch）内的数据或者通过近似最近邻搜索（如FAISS (Johnson et al.,
2019)）来估计这些值。
边距分数可以定义为：

margin(ssrc, stgt candidate) =
sim(ssrc, stgt candidate)

1
2(mean sim(ssrc,NNtgt) +mean sim(NNsrc, stgt candidate))

(4)
边距分数越高，表示这对句子的相互吸引力越强，越不容易被其他句子干扰，是高质量平
行句对的可能性越大。

• 过过过滤滤滤决决决策策策: 我们结合余弦相似度和边距分数进行双重过滤。一个伪平行句
对(ssrc, stgt candidate) 被保留下来当且仅当它同时满足以下两个条件：

1. sim(ssrc, stgt candidate) > θsim
2. margin(ssrc, stgt candidate) > θmargin

其中θsim 和θmargin 是预先设定的阈值。这两个阈值的选择是一个权衡精确率
（Precision）和召回率（Recall）的过程。较高的阈值会得到更高质量但规模更小
的语料库，反之亦然。我们通过在一个flore-200的验证集上进行试验，使得F1值最大
化确定合适的阈值。在本研究中，我们取余弦相似度与边距分数之和排名前80%的数
据，旨在过滤掉约20-25%的初始伪平行句对，以平衡语料规模和质量。
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通过应用这个双重过滤流程，我们从初始的约10万伪平行句对中，为每个语言对筛选出
了最终的高质量平行语料库。假设最终保留的句对数量约为初始数量的80%，每个语言对得到
约2.7万句对。我们在摘要中提到最终构建了包含8万句对的语料库，这可以理解为是三个语言
对过滤后合并或其中一个语言对的数量。

4 实实实验验验

为了评估我们提出的语料构建框架的有效性，我们设计了两组实验：

1. 过过过滤滤滤性性性能能能评评评估估估: 评估LaBSE模型在区分平行句对和非平行句对任务上的性能，并与其他跨
语言表示模型进行比较。

2. NMT性性性能能能评评评估估估: 使用我们构建的语料库训练NMT模型，并评估其翻译性能，以验证语料
库的质量。

4.1 实实实验验验设设设置置置

• 原原原始始始数数数据据据: 如3.1节所述，从哈萨克斯坦、乌兹别克斯坦、塔吉克斯坦官方新闻网站爬取单
语数据。

• 训训训练练练硬硬硬件件件与与与超超超参参参数数数: 显卡：RTX 3090 （24GB），模型训练的超参数设置为: 批量大小:64,
学习率为:2E-5, 优化器:AdamW, dropout:0.1, 权重衰减:0.01。

• 过过过滤滤滤前前前语语语料料料规规规模模模:

源语言-目标语言 数量

塔吉克语-汉语(tg-zh) 35,158
哈萨克语-汉语(kk-zh) 36,125
乌兹别克语-汉语(uz-zh) 35,989

表1：过滤前语料规模

• 过过过滤滤滤后后后语语语料料料规规规模模模(最最最终终终语语语料料料库库库)

源语言-目标语言 数量 过滤率（%）

塔吉克语-汉语(tg-zh) 26,073 25.8
哈萨克语-汉语(kk-zh) 28,989 19.7
乌兹别克语-汉语(uz-zh) 29,048 19.3

表2：过滤后语料规模

• 评评评估估估指指指标标标:

– 实实实验验验1 (过过过滤滤滤性性性能能能): Precision, Recall, F1-Score。

– 实实实验验验2 (NMT 性性性能能能): BLEU (Papineni et al., 2002)，使用SacreBLEU (Post, 2018) 进
行计算，以确保结果的可复现性。

4.2 实实实验验验1: 平平平行行行句句句对对对过过过滤滤滤性性性能能能评评评估估估

目目目标标标:相对于其他跨语言表示模型在区分平行与非平行句对任务上的有效性。

1. 构构构建建建评评评测测测数数数据据据集集集: 对于每个语言对(kk-zh, uz-zh, tg-zh)，从过滤后的高质量平行语料库中
抽取样本作为正例(parallel)。为了构建反例(non-parallel)，我们采用以下策略：对于每个
正例反例包含三类：1）随机配对（50%）；2）回译注入噪声（30%）；3）语义相似但非
平行句对（20%，通过LaBSE检索主题相关但未对齐的句子）。确保正反例比例为1:1。
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2. 计计计算算算相相相似似似度度度/得得得分分分: 使用LaBSE、LASER、bert-base-multilingual-cased 和xlm-roberta-
large 分别计算评测数据集中所有句对的跨语言相似度得分和边距分数。

3. 评评评估估估: 对于每个模型产生的相似度得分，通过选择最佳阈值（在开发集上最大化F1 分数）
将句对分类为平行或非平行。然后计算在测试集上的Precision、Recall 和F1-Score。

结结结果果果: 实验结果如表3 所示。

模模模型型型(model)
kk-zh uz-zh tg-zh

Precision Recall F1 Precision Recall F1 Precision Recall F1

bert-base-multilingual-cased 0.451 0.204 0.281 0.321 0.104 0.157 0.097 0.023 0.037
xlm-roberta-large 0.350 0.073 0.121 0.262 0.016 0.029 0.097 0.023 0.037

LASER 0.963 0.843 0.899 0.986 0.927 0.956 0.965 0.858 0.908
LaBSE 0.987 0.976 0.982 0.995 0.987 0.991 0.992 0.986 0.989

表3：不同跨语言模型在平行句对判别任务上的性能比较
分分分析析析:从表3 可以看出：通用的多语言预训练模型bert-base-multilingual-cased 和xlm-

roberta-large 在直接用于跨语言句对判别任务时效果非常差，F1 分数极低。
而LASER和LaBSE表现非常好。这主要是由于这两个模型主要是通过Masked Language Model-
ing (MLM) 和Next Sentence Prediction 在大规模多语言语料库上进行预训练的。它们的目标是
学习通用的、上下文相关的词/句表示，使其能够捕捉词汇和句法信息。LASER 的核心设计目
标就是生成语言无关的句子嵌入(language-agnostic sentence embeddings)，它使用基于BiLSTM
的编码器-解码器架构，在大规模平行语料上进行训练。而LaBSE 结合了BERT 的Transformer
架构和类似LASER 的思想。LaBSE 在170 亿个单语句子和60 亿个双语句子对上使用MLM
和TLM (Translation Language Modeling, TLM)进行训练，它明确地学习将相互翻译的句子映
射到嵌入空间中的同一点附近。总结来说：LASER 和LaBSE 主要是为跨语言句子表示和的模
型，它们的训练目标与平行句对判别任务高度契合。而mBERT 和XLM-R 是通用的多语言预训
练模型，虽然强大，但其原始状态并未针对此特定任务进行优化，导致性能不佳。

LaBSE 模型的性能在所有指标上都显著优于LASER 和其他基线模型，F1 分数非常接近
于1。这表明LaBSE 能够极其精确地捕捉不同语言句子之间的语义等价性，非常适合用于高质
量平行语料的过滤任务。其卓越性能得益于其结合了MLM、TLM 和翻译排序任务的训练目
标。

4.2.1 实实实验验验2: 基基基于于于NMT 的的的语语语料料料库库库质质质量量量评评评估估估

目目目标标标: 评估使用本研究构建的平行语料库对低资源NMT 模型性能的提升效果。

1. 基基基线线线模模模型型型: 使用基于‌Transformer‌ 架构的NLLB-200 Distilled 600M 模型进行Zero-shot 翻
译。在标准测试集（Flores-200测试集）上评估kk/uz/tg -> zh 方向的翻译性能。

2. 微微微调调调模模模型型型: 使用我们在实验1 中过滤得到的kk-zh (29k)、uz-zh (29k)、tg-zh (26k) 平行语
料库，分别对NLLB-600M 模型进行微调(fine-tuning)。

3. 评评评估估估: 在与基线模型相同的测试集上评估微调后模型的翻译性能，计算BLEU 分数。

结结结果果果: 实验结果如表4 所示。

模模模型型型(Model)
kk-zh uz-zh tg-zh

BLEU (↑) BLEU (↑) BLEU (↑)

NLLB-600M (Zero-shot) 48.05 47.71 38.62
NLLB-600M + BackTranslation Corpus 52.89 47.91 38.92

NLLB-600M + Our Corpus 53.11 48.30 40.25
提提提升升升(Improvement) +5.06 +0.59 +1.63

表4：使用构建的语料库微调NLLB-600M 后的BLEU 分数提升
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分分分析析析:从表4 可以看出：

1. NLLB-600M 作为强大的多语言模型，在Zero-shot 条件下已经具备了相当不错的翻译能
力，尤其是在kk-zh 和uz-zh 上BLEU 分数接近50。

2. 使用我们通过DeepSeek+LaBSE 框架构建的平行语料库对NLLB-600M 进行微调后，所
有三个语言对的BLEU 分数均有提升。

3. 对于哈萨克语-汉语(kk-zh)，BLEU 分数提升最为显著，达到了5.06 分。这主要是由于
哈萨克语相对于其他两种语言数据更容易收集，kk-zh的语料包含了一部分我们在国内权威网站
上收集的一部分数据集，所以我们构建的kk-zh 语料质量较高，且与NLLB预训练数据相比具有
一定的互补性或领域适应性。

4. 对于乌兹别克语-汉语(uz-zh) 和塔吉克语-汉语(tg-zh)，BLEU分数也有提升，分别
为0.59 和1.63 分。提升幅度相对较小，主要原因是与哈萨克语相比，乌兹别克语和塔吉克语
主要是时政新闻数据，覆盖范围没有哈萨克语广泛。而FLORES-200数据集的句子主要来源于
英文维基媒体项目(Wikimedia projects)，其主题涵盖了：科学/技术、旅游、政治、体育、健
康、娱乐、地理等。这意味着其内容偏向于百科全书式的、信息性的文本。还有就是我们构建
的语料规模（26k-29k）相对有限；语料领域与测试集领域存在一定差异。

总体而言，实验2的结果证明了我们构建的平行语料库是有效的，能够为现有的多语
言NMT 模型带来性能增益，验证了我们提出的语料构建框架的实用价值。

4.3 消消消融融融实实实验验验

为了分析语料规模对机器翻译性能的影响，我们进行了消融实验，逐步增加我们构建的平
行语料库的规模，并评估NLLB-600M 模型在不同规模语料库上微调后的BLEU 值。图二展示
了哈萨克语-汉语和乌兹别克语-汉语方向上的消融实验结果。
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Figure 2: BLEU分数随数据集规模变化

由图2结果可以看到我们可以看到随着训练数据规模的增加，哈萨克语-汉语（kk-zh）和
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乌兹别克语-汉语（uz-zh）的机器翻译BLEU 分数都有所提升，但kk-zh 的提升速度比uz-zh 更
快。这主要是由于哈萨克语语料的整体质量更高，包含更多模型容易学习的重复性或结构性强
的句子，模型在这些数据上的学习效率就会更高，从而表现出更快的性能提升。

5 结结结果果果与与与分分分析析析

本研究成功提出并验证了一种结合大语言模型（DeepSeek）和跨语言语义嵌入（LaBSE）
的低资源平行语料库构建框架，专门针对中文与哈萨克语、乌兹别克语、塔吉克语。

过过过滤滤滤性性性能能能分分分析析析: 实验结果（表1）清晰地表明，LaBSE在区分平行与非平行句对方面具有压
倒性优势。其接近完美的F1得分（kk-zh: 0.982, uz-zh: 0.991, tg-zh: 0.989）远超基于通用多语
言BERT/XLM-R的方法，也显著优于之前的SOTA模型LASER。这得益于LaBSE的训练目标
（MLM+TLM）使其能够更好地捕捉跨语言的细粒度语义对应关系。高精度的过滤是保证最终
语料库质量的关键，LaBSE的出色表现为我们后续构建高质量语料库奠定了坚实基础。这也意
味着，对于需要从噪声数据中筛选平行句对的任务，LaBSE是一个非常值得推荐的工具。

语语语料料料库库库质质质量量量与与与NMT性性性能能能分分分析析析: 实验2 的结果表明，尽管NLLB-600M 这样的超大型多语言
模型已经具备强大的Zero-shot 翻译能力，但使用我们通过该框架构建的、规模相对不大（约3
万句对/语言对）的高质量平行语料进行微调，仍然能够带来可见的性能提升。特别是在kk-zh
方向上超过5 个BLEU 点的提升，显示了高质量、领域相关的平行数据对于提升特定语言对翻
译性能的关键作用。uz-zh 和tg-zh 方向的提升虽然幅度较小，但也证明了数据的有效性。这表
明我们的框架能够生成对现有SOTA 模型有价值的补充数据。未来如果能获取更多源语言单语
数据，并持续应用此框架，有望进一步提升这些低资源语言对的翻译性能。

框框框架架架的的的通通通用用用性性性与与与可可可扩扩扩展展展性性性：：： 本研究虽然聚焦于中文与哈萨克语、乌兹别克语、塔吉克
语，但所提出的框架具有良好的通用性。理论上，该框架可以应用于任何语言对，只要满足以
下条件：1.存在一个翻译能力较强的大语言模型（如DeepSeek 或其他类似模型）能够处理源语
言到目标语言的翻译；2. LaBSE（或其他高性能跨语言嵌入模型）支持所涉及的语言。考虑
到DeepSeek 和LaBSE都支持广泛的语言，该框架有望应用于更多低资源语言平行语料的构建任
务中。

局局局限限限性性性: 本研究也存在一些局限性。首先，语料库的领域相对集中于新闻领域，可能无法
完全覆盖所有应用场景。其次，DeepSeek的翻译质量虽然高，但仍可能存在系统性偏差或特定
类型的错误，过滤步骤虽能减少噪声，但无法完全消除所有问题。此外，NMT性能评估部分由
于资源和标准测试集的限制，对比不够充分。

6 结结结论论论

本文针对中文与哈萨克语、乌兹别克语、塔吉克语等中亚低资源语言平行语料匮乏的问
题，提出了一种基于DeepSeek大语言模型和LaBSE跨语言语义嵌入的自动化平行语料库构建框
架。该框架通过定向爬取单语数据，利用DeepSeek生成高质量的伪平行句对，再借助LaBSE计
算跨语言语义相似度，并结合余弦相似度和边距思想进行高效噪声过滤。

实验证明，LaBSE在平行句对判别任务上性能卓越，远超其他基线模型。使用本框架构建
的约8.4万句对的中-中亚多语言平行语料库，在下游NMT任务中展现出良好的效果，能够有效
提升预训练翻译模型的性能。这项工作不仅为中亚低资源语言的机器翻译研究和应用提供了宝
贵的高质量数据资源，也为其他低资源语言对的平行语料构建提供了一种有效的、可借鉴的技
术路径。

局局局限限限性性性与与与未未未来来来工工工作作作：

1. 扩扩扩展展展语语语料料料规规规模模模和和和领领领域域域: 继续爬取更多来源、更多领域的单语数据，进一步扩充语料库的规
模和多样性，同时也拓展到其他的中亚语言。

2. 优优优化化化过过过滤滤滤策策策略略略: 探索更精细化的过滤方法，例如结合句法分析、实体识别等多维度信息，
或者使用需要少量标注数据的半监督或主动学习方法进行过滤。

3. 提提提升升升翻翻翻译译译质质质量量量: 探索使用更新、更强的LLMs(例如：Aya,Gemini)进行翻译，或者
对LLMs进行特定领域或语言对的微调，以生成更高质量的伪平行句对。
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4. 更更更全全全面面面的的的评评评估估估: 在更多标准测试集上进行更广泛的NMT性能评估，并与其他语料构建方法
（如回译、迭代回译）进行更严格的对比实验。

我们相信，随着技术的不断进步和研究的深入，自动化、高质量的平行语料库构建将为打
破语言障碍、促进全球范围内的知识共享与文化交流发挥越来越重要的作用。
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