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摘　要　由于神经机器翻译模型简单、通用和有效，神经机器翻译模型已成为目前最受关注的机器翻译模型．在神
经机器翻译模型中，通过引入词汇翻译表和短语翻译表可以提高翻译质量．然而，对于已经存在的人工整理的翻译
模板或者启发式算法生成的翻译模板，目前已有的神经机器翻译框架不存在有效的方法对这些翻译模板进行建
模．该文研究的主要内容是将翻译模板内嵌到端到端的神经机器翻译模型中．为此，我们提出了模板驱动的神经机
器翻译模型，该模型通过使用额外的模板编码器对翻译模板进行端到端建模，通过使用知识门阀和注意力门阀动
态地控制解码过程中不同来源的知识对当前解码词汇的贡献度的大小．知识门阀的主要作用是对源语言句子和翻
译模板的信息进行有效的表示，从而更好地对解码器进行初始化．注意力门阀是一个基于时序的门阀，可以动态地
控制当前翻译词汇接收源语言句子或者翻译模板信息的多少．最终实验结果表明，该文提出的方法对模板进行了
有效的建模，２０％词汇标准模板在汉英和英汉翻译任务上的翻译正确率分别高达９３．６％和９５．１％．与基线翻译系
统相比，在汉英和英汉翻译任务上使用含有２０％词汇的标准模板时，翻译性能可以增长４．２～７．２个ＢＬＥＵ值．当
翻译模板中的真实词汇增加时，翻译质量得到进一步提升．
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ｗｏｒｄｓ（ｏｆｔｈｅｓｅｎｔｅｎｃｅ）ｉｓｕｐｔｏ９３．６％ａｎｄ９５．１％ｏｎｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅｔｏＥｎｇｌｉｓｈａｎｄＥｎｇｌｉｓｈｔｏ
Ｃｈｉｎｅｓｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔａｓｋｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｗｈｅｎｗｅｕｓｅ２０％ｏｆｔａｒｇｅｔｗｏｒｄｓａｓａｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔｅｍｐｌａｔｅ，
ｗｅｏｂｓｅｒｖｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｏｆ４．２ｔｏ７．２ＢＬＥＵｓｃｏｒｅｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅ
ｓｙｓｔｅｍｓｏｎｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅｔｏＥｎｇｌｉｓｈａｎｄＥｎｇｌｉｓｈｔｏＣｈｉｎｅｓｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔａｓｋｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｌｓｏｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｇｏｅｓｕｐａｓｍｏｒｅｃｏｎｔｅｘｔｗｏｒｄｓａｒｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｉｎｔｈｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔｅｍｐｌａｔｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ；
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔｅｍｐｌａｔｅ；ｇａｔｅｕｎｉｔ

１　引　言
近年来，由于神经机器翻译模型（ＮｅｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅ

Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＮＭＴ）的相关技术取得了极大突破，神
经机器翻译方法在很多语言间的翻译任务上取得了
极佳的翻译效果［１４］．给定源语言句子，神经机器翻
译直接对翻译至目标语句子的最大条件概率进行端
到端（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）建模［５］．目前最常使用的神经机器
翻译模型是基于循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的编码器解码器（ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ）
架构的方法［１］．在这一架构中，通过基于循环神经网
络的编码器将源语言句子压缩到一个固定维度的向

量中，继而一个基于循环神经网络的解码器将这一
固定维度的向量解码至目标语言的翻译结果．通过
对门阀（ｇａｔｉｎｇ）［１２，６］和注意力（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）［３４］机制的
探索，神经机器翻译方法在许多翻译任务上的翻译性
能超过了传统的统计机器翻译（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭａｃｈｉｎｅ
Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＳＭＴ）方法［４，７９］．然而，神经机器翻译
自身也存在诸多不足，标准的神经机器翻译模型要
捕捉所有翻译信息仍有难度，在翻译的过程中，容易
造成漏译、错译、以及重复翻译等问题．

在实际提供在线翻译服务的商用机器翻译系统
中，为了提高翻译系统的翻译质量并给出准确的译
文，使用人工整理的翻译模板是一项不可或缺的工
作．一般的做法是，在翻译之前，先去匹配翻译模板，
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如果匹配上，则按照一定的方法针对匹配的翻译模
板进行翻译．翻译模板如图１所示，根据原始的汉英
平行句对“李久越坐飞机离开北京→ＬｉＪｉｕｙｕｅ
ｌｅｆｔＢｅｉｊｉｎｇｂｙｐｌａｎｅ”，通过把人物、地点、交通工具
去除，可以得到汉英翻译模板“

!

坐
!

离开
! →!

ｌｅｆｔ!ｂｙ!

”，其中“
!

”是变量，在翻译过程中需要使
用真正的词汇替换“

!

”．我们获得这一翻译模板后，
当我们需要翻译的句子满足这一句型时，如“李明
坐火车离开上海”时，则直接匹配该模板，然后通
过对槽内的内容进行翻译，最终拼装出正确的翻译
结果．使用翻译模板的一个优势是可以获得准确句
子结构的目标语翻译结果，同时大大提高翻译结果
的正确率．除了通过人工进行总结的方式生成翻译
模板之外，一些启发式算法也可以自动生成双语的
翻译模板［１０１１］．在翻译过程中进行模板匹配时，可以
通过意译的方法来提高匹配度［１２１３］，提高翻译模板
的使用率，继而提高翻译系统的翻译质量．

图１　平行句对中生成的翻译模板示例，其中
“
!

”是可替换为真实词汇的变量
图２展示了在汉英和英汉翻译任务上，基线系统

和本文提出的模板驱动的神经机器翻译方法的翻译
实例．在图２（ａ）的汉英翻译任务上，当翻译句子“行凶
者已遭警方逮捕．”时，基线系统翻译结果中源语
言句子中的“警察”没有被翻译出来．而在翻译的过
程中，本文方法使用目标语翻译模板“

!ｈａｓｂｅｅｎ
ａｒｒｅｓｔｅｄｂｙ!

”来指导翻译时，翻译结果则非常完
美．这一现象说明，模板驱动的神经机器翻译可以对
翻译模板进行有效利用，翻译模板在翻译过程中对
目标语词汇的生成起到了非常重要的指导作用．在
图２（ｂ）的英汉翻译中的现象与汉英翻译基本相同，
在基线方法中，翻译结果可以表达出源语言句子的
含义，但是从翻译源语言词汇的完整度来讲存在不
足．当在本文的模板翻译方法中使用了翻译模板“不
过

!

还需要提供
!

和
!

”时，除了保证翻译模板中
的词汇都出现在翻译结果中之外，其他位置的词汇也
都翻译的非常准确，进一步验证了在翻译过程中翻译
模板可以有效的指导译文中正确词汇的生成．

图２　基线神经机器翻译方法与本文提出的模板驱动的
神经机器翻译方法结果对比

　　神经机器翻译模型作为目前翻译质量最优的方
法［３４］，受到研究人员的广泛关注．虽然传统的基于
模板的机器翻译方法［１４］现在已经鲜有研究，但是使
用翻译模板来优化翻译这一思想对本文的工作有所
启发．因此，本文研究的动机是：在神经机器翻译模
型中，通过使用翻译模板，提高神经机器翻译模型的
翻译质量．本文的主要研究内容是：给定待翻译的源
语言句子，以及该源语言句子对应的翻译模板，如何
使用神经机器翻译系统对翻译模板进行建模，从而
可以在神经机器翻译模型中对已存在的翻译模板进
行更为充分的利用．本文不对翻译模板的生成［１０１１］

和匹配方式［１２１３］进行研究．在本文后续的描述中，翻
译模板主要指的是对于给定的源语言待翻译句子，
其对应的翻译模板的目标语言部分．在这里，我们将
翻译问题实际上转换成了目标语言的填空问题．在
含有完整的源语言句子，以及目标语言的翻译模板，
如何在神经机器翻译模型中进行建模从而将空“

!

”
填得更准确是我们关注的重点．与此同时，本文提出
的方法最为适用的翻译场景是存在大量人工整理的
翻译模板的在线翻译系统和人机交互式机器翻
译［１５１８］．在人机交互式翻译系统中，首先，不存在翻
译模板的条件下，机器翻译系统预翻译出初始的译
文，通过人工选择译文中部分正确翻译的词汇作为
翻译模板，再次进行翻译，这一过程迭代进行，直到
用户获得满意的译文为止．

最终，与基线系统相比，在汉英和英汉翻译任务
上，本文提出的模板驱动的神经机器翻译模型在使
用含有２０％词汇的标准翻译模板时，翻译性能可以
增长４．２～７．２个ＢＬＥＵ值．当翻译模板中的真实
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词汇增加时，翻译质量进一步上升．

２　相关工作
首先，与本文相关的工作是将传统的统计机器

翻译的子模型内嵌到现有的神经机器翻译模型中．
Ｓｔａｈｌｂｅｒｇ等人［１９］提出了句法结构指导的神经机器
翻译，该方法通过简单地对神经机器翻译系统中定
向搜索解码算法进行修改，将层次短语规则引入到
神经机器翻译模型中并取得了不错的效果．Ｔａｎｇ等
人［２０］通过在神经机器翻译模型中引入短语记忆模
块（ｐｈｒａｓｅｍｅｍｏｒｙ）将外部的短语存储到神经机器
翻译模型中，在翻译过程中对候选的翻译片段使用短
语记忆模块进行检测，最终提高了翻译质量．Ａｒｔｈｕｒ
等人［２１］通过在神经机器翻译模型中引入外部词汇
来解决翻译过程中的数据稀疏问题．与这些工作不
同的是，本文通过改变神经网络的架构，在模型中引
入另外一个模板编码器，以及知识门阀和注意力门
阀，在神经机器翻译模型中对翻译模板进行了有效
的端到端建模，继而提高翻译模型的翻译质量．

另外一部分相关工作是传统的机器翻译模型中
使用模板技术或者翻译规则的翻译方法．Ｎａｇａｏ［１４］
首先提出了基于实例的翻译模型，其基本思想就是
通过对翻译模板的匹配来完成翻译过程．Ｓｏｍｅｒｓ［２２］
对基于实例的翻译模型进行回顾，对基于实例的翻
译模型的相关方法进行了详细的论述．Ｋａｊｉ等人［１０］

对自动从语料中学习翻译模板的方法进行较为详细
的研究．在翻译过程中使用翻译模板，Ｇｕｐｔａ等
人［１２１３］通过意译的方法提高了模板的匹配度，从而
提高了翻译系统的翻译质量．Ｃｈｉａｎｇ［１１］提出的基于
层次短语的统计机器翻译模型，本质上也是通过对
模板的匹配来完成翻译过程．在Ｃｈｉａｎｇ的工作中，
其方法首先在大规模的训练数据中生成与词对齐保
持一致的翻译模板对和短语对，在翻译的过程中通
过对翻译模板对和短语对进行拼装从而生成译文．
这里的与词对齐保持一致指的是，给定源语言和目
标语言的平行句对（狓，狔）和其中的词对齐犃，短语
对（珚狓狀２狀１，珔狔犿２犿１）与词对齐犃保持一致，当且仅当珚狓狀２狀１中
所有词汇在犃中对应的词汇都在珔狔犿２犿１的范围内，珔狔犿２犿１
中的所有词汇在犃中对应的词汇在珚狓狀２狀１的范围之内；
与此同时，在珚狓狀２狀１和珔狔犿２犿１中，都至少有一个词汇在犃
中．假设在一个训练句对中，同时抽取三个与词对齐
保持一致的短语对（ＡＢＣＤＥ，ａｂｃｄｅ），（Ｂ，ｂ）

和（Ｄ，ｄ），那么通过将第一个短语对减去后两个短
语对，可以生成翻译模板（Ａ!Ｃ!Ｅ，ａ!ｃ!ｅ），其
中“

!

”是去除的短语，关于这一方法更多详细的信
息，参考文献［１１］．与这些工作不同的是，我们并没
有对模板的生成方式和匹配方法进行研究，而是在
已有翻译模板的基础上进行神经机器翻译建模的
工作．

另外一部分相关工作是人机交互式机器翻译．
对于人机交互式翻译模型，传统的机器翻译方法中
已经有了较多的研究成果［１５１７］．Ｐｅｒｉｓ等人［１８］将神
经机器翻译模型引入到人机交互翻译系统中，从而
提出了交互式的神经机器翻译．Ｐｅｒｉｓ等人的工作是
在解码器端通过引入人的知识对翻译的过程进行干
预，从而达到人机交互的目的．与之不同的是，本文
方法直接将翻译模板嵌入到端到端的神经机器翻译
模型的编码器端，达到人机交互翻译的目的．即在翻
译的过程中，用户知道部分翻译结果，可以在输入端
将部分翻译结果输入到翻译系统中，本文提出的方
法可以使用用户输入的内容直接优化解码过程，从
而获得更好的译文．

最后一部分相关工作是基于深度神经网络的多
任务学习，可以是多编码，多解码，或者多编码多解
码的架构．Ｃａｌｉｘｔｏ等人［２３］提出了一种多编码的机
器翻译架构，在对源语言句子进行编码的同时，另外
一个编码器则对相关的图片进行编码，以提高机器
翻译的质量．Ｈａｓｈｉｍｏｔｏ等人［２４］提出了一个在单独
的端到端模型中进行多任务学习的模型，该模型通
过神经网络的不同层来处理不同的学习任务．Ｆｉｒａｔ
等人［２５］提出了一种多路、多语言的神经机器翻译模
型．他们的方法可以在一个单一的神经机器翻译模
型中进行多个语种的翻译，参数的增多只与语种的
数量线性相关．Ｊｏｈｎｓｏｎ等人［２６］提出了一种简单的，
使用单一翻译模型在多个语言对间进行翻译的模
型．他们的方法并没有改变神经机器翻译模型的架
构，只在句首添加了一个人工构造的标签，用来指示
翻译的目标语种．Ｌｕｏｎｇ等人［２７］将Ｄｏｎｇ等人［２８］的
多任务学习工作进行了泛化，包含的任务有机器翻译、
成分句法分析、图像标题生成等．Ｚｏｐｈ和Ｋｎｉｇｈｔ［２９］
提出了一种简单的多编码单解码的机器翻译架构，
在同时拥有法语和德语的源语言句子的条件下，翻
译到目标语言英语．与这些工作不同的是，我们关注
的任务是机器翻译，而翻译模型中另外一个编码器
使用的知识是翻译模板，通过注意力门阀和知识门
阀自动控制不同来源的知识对当前解码词汇贡献度
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的大小，最终取得了翻译质量的提升．

３　神经机器翻译
本文提出的模板驱动的神经机器翻译模型是在

基于注意力机制的神经机器翻译模型［１，４］的基础上
构建的，基于注意力机制的神经机器翻译模型在翻
译推导的过程中动态生成词对齐和目标语言的翻译
结果．图３是一个标准的基于注意力模型的神经机
器翻译模型，给定源语言句子狓＝｛狓１，…，狓狀｝和目
标语言句子狔＝｛狔１，…，狔犿｝，基于注意力模型的神
经机器翻译系统通过使用循环神经网络直接对条件
概率狆（狔｜狓）进行建模，具体如式（１）所示：

ｌｏｇ狆（狔｜狓）＝∑
犿

狋＝１
ｌｏｇ狆（狔（狋）｜狔＜狋，狊狓） （１）

图３　基于注意力模型的编码器解码器的神经机器翻译架构

　　在这里，狊狓为源语言句子狓的固定维度的向量
表示．犿是目标语言句子的长度，狋是时间戳．为了
计算狆（狔狋｜狔＜狋，狊狓），模型使用ｓｏｆｔｍａｘ作为激活函
数，计算过程如式（２）所示：

狆（狔（狋）｜狔＜狋，狊狓）＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠狊犺狋） （２）
其中，犺狋是注意力模型中的隐藏状态，犠狊是学习的参
数．在时刻狋，给定解码器端循环神经网络最上层的
隐藏状态犺狔（２）狋 和编码器端的上下文向量^犮狓狋，犺狋可以
通过式（３）进行计算：

犺狋＝ｔａｎｈ（犠犮［^犮狓狋；犺狔（２）狋 ］） （３）
在这里，^犮狓狋可以根据编码器端循环神经网络最

上层的隐藏状态犺狓（２）狀通过注意力模型进行加权平
均得到，犠犮是学习的参数．在基于长短期记忆（Ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）［３０］的神经网络中，解码
器端的隐藏状态犺狔（２）狋 则根据前一时刻的隐藏状态

犺狔（２）狋－１和节点状态犮狔（２）狋－１计算得到［１］．
最终，训练目标如式（４）所示：

φ＝ａｒｇｍａｘφ ∑（狓，狔）∈犇ｌｏｇ狆（狔｜狓；φ） （４）
其中，犇是平行训练数据，最终的学习目标是找到最
优的参数空间φ．

４　模板驱动的神经机器翻译
由于标准的神经机器翻译模型不能对翻译模板

进行建模，因此本文提出了模板驱动的神经机器翻
译模型，具体的架构如图４所示．在本文提出的模型
中，通过引入另外一个模板编码器对翻译模板进行
建模（图４左上角），通过引入知识门阀（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇａｔｅ）和注意力门阀（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｇａｔｅ）来控制不同来
源的信息对当前解码词汇的贡献度的大小．在图４
中，当解码器端正在翻译词汇“ｌｅｆｔ”时，通过注意力
门阀发现在模板编码器中存在“ｌｅｆｔ”，则在翻译的过
程中更多地使用来自于翻译模板的内容；而当解码
器端翻译不在翻译模板中的词汇时，如“Ｂｅｉｊｉｎｇ”，则
更多地使用来自于句子编码器的信息．而知识门阀
的作用则体现在解码器中第一个节点的初始化上，
当翻译模板中含有更多的真实词汇时，解码器初始
化时更多地使用来自翻译模板的信息；当翻译模板
中含有极少的真实词汇或者没有词汇时，解码器则
更多地使用源语言句子编码器的信息．不同来源信
息使用的多少完全通过神经网络自动学习获得．

图４　模板驱动的神经机器翻译模型

在本文提出的模板驱动的神经机器翻译模型
中，给定输入的源语言句子狓＝｛狓１，…，狓狀｝和其对
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应的翻译模板知识犫＝｛犫１，…，犫犾｝，通过循环神经网
络对翻译至目标语句子狔＝｛狔１，…，狔犿｝的条件概率
狆（狔｜狓，犫）进行建模，计算过程如式（５）所示：

ｌｏｇ狆（狔｜狓，犫）＝∑
犿

狋＝１
ｌｏｇ狆（狔狋｜狔＜狋，狊狓，狊犫）（５）

在这里，狊狓为源语言句子狓的固定维度的向量
表示，狊犫是翻译模板犫的向量表示．在时刻狋，条件概
率狆（狔狋｜狔＜狋，狊狓，狊犫）的计算过程如式（６）所示：

狆（狔狋｜狔＜狋，狊狓，狊犫）＝ｓｏｆｔｍａｘ（珦犠狊珘犺狋） （６）
在这里，珦犠狊是模型需要学习的参数，珘犺狋是注意力

模型中的隐藏状态．珘犺狋通过注意力门阀进行计算，计
算过程依赖源语言句子的上下文向量^犮狓狋、翻译模板
的上下文向量^犮犫狋以及解码器端的隐藏状态犺狔（２）狋 ．
犺狔（２）狋 的计算将在４．１节中知识门阀中进行介绍，珘犺狋
的计算将在４．２节中注意力门阀中进行介绍．

最终，本文提出的模板驱动的神经机器翻译模
型的训练目标如式（７）所示：

珘φ＝ａｒｇｍａｘ珘φ ∑（狓，犫，狔）∈珦犇ｌｏｇ狆（狔｜狓，犫；珘φ） （７）
在这里，珦犇是含有翻译模板的平行数据，训练的

最终目的是获取最优的珘φ．
４１　知识门阀

在本文提出的模板驱动的神经机器翻译模型
中，源语言句子和翻译模板均有自己对应的编码器，
具体如图４的左侧所示．由于同时存在两个编码器，
第一个出现的问题就是如何对每一个编码器最后的
隐藏状态犺狓（狉）狀 和犺犫（狉）犾 ，以及最后的节点状态犮狓（狉）狀 和
犮犫（狉）犾 进行合并，继而传递到解码器端，其中狀和犾分
别是句子编码器和模板编码器的长度，狉是循环神
经网络的层号．解码器端初始的隐藏状态犺狔（狉）和节
点状态犮狔（狉）的计算需要依赖编码器端传递过来的信
息．在这里，神经机器翻译模型中存在几层循环神经网
络，即存在几个知识门阀，每层的知识门阀单独计算．

对于隐藏状态来说，其中一种简单方法是通过
将两个编码器的隐藏状态犺狓（狉）狀 和犺犫（狉）犾 进行拼接，继
而通过使用一个转换矩阵犠（狉）犱将拼接的矩阵进行转
化，最后的结果通过ｔａｎｈ激活函数进行计算．新的
节点状态则可以通过简单的按位相加取平均的方法
进行计算．具体如式（８）和式（９）所示：

犺狔（狉）＝ｔａｎｈ（犠（狉）犱［犺狓（狉）狀 ；犺犫（狉）犾］） （８）
犮狔（狉）＝犮

狓（狉）狀 ＋犮犫（狉）犾
２ （９）

在这里，犠（狉）犱∈!

犱×２犱是学习的参数，犺狔（狉）∈!

犱和
犮狔（狉）∈!

犱分别是解码器初始的隐藏状态和节点状
态，狉是循环神经网络的层号．在计算得到犺狔（狉）和

犮狔（狉）后，狋时刻的解码器的隐藏状态犺狔（狉）狋 可以通过基
于长短期记忆的循环神经网络计算得到．

与这种简单的计算方法不同的是，我们提出知
识门阀来动态控制不同来源的信息对解码器贡献
度，具体如图５所示．在本文提出的方法中，知识门
阀由ｓｉｇｍｏｉｄ层和一个逐位（ｅｌｅｍｅｎｔｗｉｓｅ）相乘操
作组成．最终通过知识门阀计算出来的矩阵狕（狉）∈
!

犱作为解码器输入端逐位相乘的权重，具体的计算
方法如式（１０）所示：

狕（狉）＝σ（犠（狉）狕犺狓（狉）狀 ＋犕（狉）狕犺犫（狉）犾） （１０）

图５　知识门阀

在这里，σ是ｓｉｇｍｏｉｄ函数，犠（狉）狕，犕（狉）狕∈!

犱×犱是
学习的参数．继而，我们用知识门阀计算出来的结果
狕（狉）来初始化解码器，计算方式如式（１１）和（１２）所示：
犺狔（狉）＝ｔａｎｈ（（１－狕（狉））⊙犠（狉）犽犺狓（狉）狀 ＋狕（狉）⊙犕（狉）犽犺犫（狉）犾）

（１１）
犮狔（狉）＝（１－狕（狉））⊙犮狓（狉）狀 ＋狕（狉）⊙犮犫（狉）犾 （１２）
在这里，犠（狉）犽，犕（狉）犽∈!

犱×犱是学习的参数．我们
使用狕（狉）来控制从不同的编码器的最后状态传递给
解码器的信息流的大小．通俗地讲，我们的目的是，
当翻译模板中词汇信息较多时，解码器端倾向于使
用更多来自模板编码器的信息，反之，则希望使用更
多来自源语言句子的信息．这一过程通过模型训练
自动完成．
４２　注意力门阀

在本文提出的模板驱动的神经机器翻译模型
中，在时刻狋，一种简单的计算注意力隐藏状态珘犺狋的
方法如式（１３）所示：

珘犺狋＝ｔａｎｈ（珦犠犮［^犮狓狋；^犮犫狋；犺狔（２）狋 ］） （１３）
在这里，珦犠犮∈!

犱×３犱是学习的参数，^犮狓狋和^犮犫狋分别
是源语言句子编码器和翻译模板编码器在时刻狋的
上下文向量．

如果当前解码器端翻译的词汇是模板中存在的
词汇时，我们需要使用更多来自于模板编码器的信
息，如果当前翻译的词汇没有出现在翻译模板中，我
们则需要使用更多来自于源语言句子的信息．受到
这一想法的启发，我们提出了注意力门阀犲狋∈!

犱来
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动态控制不同来源的信息对当前翻译词汇的贡献
度，注意力门阀如图６所示．在时刻狋，注意力门阀的
计算过程如式（１４）所示：

图６　注意力门阀

犲狋＝σ（犠犲^犮狓狋＋犕犲^犮犫狋＋犝犲犺狔（２）狋 ） （１４）
在这里，犠犲，犕犲，犝犲∈!

犱×犱是学习的参数，继而
注意力模型的隐藏状态珘犺狋的计算方式如式（１５）所示：
珘犺狋＝ｔａｎｈ（（１－犲狋）⊙犠犪^犮狓狋＋犲狋⊙犕犪^犮犫狋＋犝犪犺狔（２）狋 ）

（１５）
在这里，犠犪，犕犪和犝犪是学习的参数．为了计算

源语言句子的上下文向量^犮狓狋和翻译模板的上下文
向量^犮犫狋，我们使用局部的注意力模型［４］．首先，我们
对^犮狓狋的计算过程进行说明．第一步，需要根据式（１６）
对当前翻译词汇对应的源语言词汇位置进行估计：

狆（狋）＝狀·σ（狏Ｔ狆ｔａｎｈ（犠狆犺狔（２）狋 ）） （１６）
在这里，狀是源语言句子的长度，狏狆和犠狆是学

习的参数．通过计算得到位置狆狋后，后续的计算则
通过在狆狋的周围设置一个大小为２犇＋１的窗口，在
这个窗口中的所有词汇的最顶层的隐藏状态将在后
续的计算中使用．对于该窗口中每一个词汇的最上
层的隐藏状态犺狓（２）犼 ，我们计算一个对齐分数犪狋（犼）：
犪狋（犼）＝ａｌｉｇｎ（犺狔（２）狋 ，犺狓（２）犼 ）ｅｘｐ－（犼－狆狋）

２

２δ（ ）２

（１７）
ａｌｉｇｎ（犺狔（２）狋 ，犺狓（２）犼 ）＝ｅｘｐ（ｓｃｏｒｅ（犺狔（２）狋 ，犺狓（２）犼 ））

∑犼′ｅｘｐ（ｓｃｏｒｅ（犺狔（２）狋 ，犺狓（２）犼′））
（１８）

ｓｃｏｒｅ（犺狔（２）狋 ，犺狓（２）犼 ）＝犺狔（２）Ｔ狋 犠狅犺狓（２）犼 （１９）
在这里，δ＝犇／２，犼是源语言隐藏状态的索引．

在源语言句子根据式（１６）、（１７）、（１８）、（１９）计算得
出窗口中每一个词汇的词对齐概率犪狋（犼）后，上下文
向量^犮狓狋则使用这个概率乘以其对应的每一个词汇
的最上层的隐藏状态犺狓（２）犼 而来．对于翻译模板编码
器，对齐概率的计算过程独立于源语言句子对齐概
率的计算过程，需要重新计算模板的对齐概率，最终
翻译模板的上下文向量^犮犫狋则由对齐概率乘以其对应
的词汇的最上层的隐藏状态而来．

５　翻译模板
在本文提出的模板驱动的神经机器翻译模型

中，我们在三种模板类型上进行翻译效果的验证，包
括头模板、尾模板、以及标准模板．三种模板的说明
具体见图７，我们对源语言句子“李久越坐飞机离
开北京”对应的三种翻译模板进行说明．三种模板
的描述如下：

图７　头模板、尾模板、标准模板三种翻译模板类型（其中“!”
表示可以替换为真正词汇的变量）

（１）头模板狀％比例词汇：翻译模板中只提供对
应于源语言句子的翻译结果的前狀％的词汇，后续
的词汇使用一个泛化标签“

!

”进行替换．如图７（ｂ１）
中头模板所示，“ＬｉＪｉｕｙｕｅ!

”提供了对应于源语言
句子的头模板；

（２）尾模板犿％比例词汇：翻译模板中只提供
对应于源语言句子的翻译结果的末尾的犿％的词
汇，前面的所有词汇使用一个泛化标签“

!

”进行替
换．如图７（ｂ２）中的尾模板所示，“!ｂｙｐｌａｎｅ”为对
应于源语言句子的尾模板；

（３）标准模板狉％比例词汇：翻译模板中只提供
对应于源语言句子的翻译结果的狉％的词汇，词汇的
位置没有任何约束条件，其它的词汇使用一个泛化标
签“

!

”进行替换．如图７（ｂ３）中的标准模板所示，
“
!ｌｅｆｔ!ｂｙ!

”为对应于源语言句子的标准模板．
在双语平行训练数据上，源语言句子对应的头

模板和尾模板的生成较为简单和直接，只需将源语
言句子对应的目标语句子按比例保留相应的词汇即
可．为了通用性，在生成标准模板时，我们使用随机
丢弃词汇的方法，最终保证剩下的词汇占整个翻译
结果狉％，而标准模板与真正翻译过程中使用的翻
译模板结构非常相似．在本文的实验中，平行训练数
据对应的翻译模板均通过这一方法进行生成，本文
提出的模板驱动的神经机器翻译模型在这些自动生
成翻译模板的数据上进行参数的优化，实验中证实
了这种模板生成方法的有效性．在这三种翻译模板
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上，我们对本文提出的模板驱动的神经机器翻译模
型的有效性和合理性进行验证．

６　评　价
本文的工作中，我们使用三种类型的模板对模

板驱动的神经机器翻译系统进行建模，同时在汉英
和英汉两个翻译任务上对本文提出方法的有效性进
行验证．
６１　数　据

在汉英和英汉翻译任务上，训练数据为２．８５ＭＢ
平行句对，平行句对从ＮＩＳＴＭＴ２００８评测数据中
的ＮＩＳＴ部分选择出来．在训练数据中随机选取
２４９２行平行句对作为校验集，对神经机器翻译系统
训练过程中的困惑度进行评价，与此同时，这些校验
数据从训练数据中移除．关于训练数据和校验数据
更为详细的信息如表１所示．在汉英翻译任务上，我
们使用ＮＩＳＴ２００６，ＮＩＳＴ２００８和ＮＩＳＴ２００８ｐｒｏ
ｇｒｅｓｓ作为评测翻译性能的测试数据．在英汉翻译任
务上，我们首先将ＣＷＭＴ２００９和ＣＷＭＴ２０１１的英
汉测试集进行合并获得ＣＷＭＴ２００９－２０１１，继而使
用ＣＷＭＴ２００９－２０１１和ＮＩＳＴ２００８英汉测试集作
为测试数据．所有测试数据均含有４个参考答案．
表１　汉英和英汉翻译任务上，使用的训练数据和校验

数据的统计情况
汉英和英汉翻译任务 训练数据／ＭＢ 校验数据

句子数 ２．８５ ２４９２
中文词数 ３１．２９ ２７５１１
英文词数 ３３．７５ ３２２８４

６２　对比实验系统
在本文的实验中，我们使用基于注意力机制的

神经机器翻译模型作为基线系统，主要原因是以下
两点：
１）本文提出的方法本质上是在神经机器翻译

框架中，通过引入另外一个模板编码器对翻译模板
进行建模，继而通过使用翻译模板来提高神经机器
翻译模型的翻译质量，因此本文提出的方法是以神
经机器翻译模型为核心的；
２）在２１世纪初统计机器翻译模型［１１，３１］提出

后，由于统计机器翻译的翻译质量和鲁棒性明显优
于２０世纪８０年代提出的基于模板（实例）的翻译模
型［１４］，因此基于模板的翻译模型已基本退出历史舞
台，很少受到研究人员的关注．而本文使用的神经机
器翻译模型在翻译质量上又明显地优于传统的基于

统计的机器翻译模型［３２３３］，因此在本文的实验中，我
们使用基于注意力机制的神经机器翻译模型作为基
线系统．

首先，我们将本文提出的模板知识驱动的神经
机器翻译系统与基线的神经机器翻译系统和目前翻
译质量最好的完全注意力系统［７］进行对比．在这一
部分，本文提出的模板知识驱动的神经机器翻译系
统分别使用了头模板、尾模板和标准模板三种类型
的模板知识．继而我们将本文提出的翻译模型与没
有知识门阀和注意力门阀的系统进行对比，说明这
两种门阀设置的合理性．更多关于对比翻译系统的
细节如下所示：

（１）基线神经机器翻译系统：本文使用的基线
神经机器翻译系统为２层的基于注意力机制的编码
器解码器结构的神经机器翻译系统［１，４］．在该系统
中，使用局部注意力模型和反馈输入（ｆｅｅｄｉｎｐｕｔ）
模型［４］．基于长短期记忆（ＬＳＴＭ）［３０］的神经机器翻
译系统通过使用基于时刻的反向传播算法（Ｂａｃｋ
ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＴｈｒｏｕｇｈＴｉｍｅ，ＢＰＴＴ）［３４］以极大似然
估计为目标进行模型的训练．对于编码器和解码器，
隐藏状态和节点状态的向量空间大小均为１０２４，同
时源语言词汇和目标语言词汇的词向量大小也为
１０２４．通过使用基于ＢＰＥ的数据压缩的技术［３５］，源
语言和目标语言词汇表大小全部设置为５０ＫＢ．我
们使用批量训练的方法进行模型参数的优化，每个
小批量里面包含８０个句子，句子最大长度限制为
２０个词汇．我们将梯度裁剪至５．０．所有参数使用正
态分布的方法初始化在［－０．０８，０．０８］这个区间．使
用随机梯度下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，
ＳＧＤ）算法在整个训练数据上训练１０轮，初始的学
习率被设置为０．７，在５轮过后，每一轮学习率减小
一半．丢弃率（ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅ）设置为０．２，且在层间进
行［６］．与Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ等人［１］的实验设置一样，我们将
源语言的输入句子进行反向处理；

（２）头模板狀％比例词汇翻译系统：本文提出的
模板驱动的神经机器翻译模型使用头模板进行建
模．主要的参数指标与基线系统相同，不同之处在于
使用另外一个模板编码器对翻译模板进行建模，翻
译模板编码器的内部隐藏状态和节点状态向量大小
设置为１０２４，词向量大小设置为１０２４．在平行训练
数据中，源语言句子对应的目标语句子保留前狀％
比例的词汇作为模板编码器的输入数据；

（３）尾模板犿％比例词汇翻译系统：本文提出
的模板驱动的神经机器翻译系统使用尾模板进行建
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模．基本参数的设置与使用头模板的方法相同．在平
行训练数据中，源语言句子对应的目标语句子保留
尾部犿％比例的词汇作为模板编码器的输入数据；

（４）标准模板狉％比例词汇翻译系统：本文提出
的模板驱动的神经机器翻译系统使用标准模板进行
建模．基本参数的设置与使用头模板的方法相同．在
平行训练数据中，源语言句子对应的目标语句子随
机保留狉％比例的词汇作为模板编码器的输入数据；

（５）无门阀标准模板狉％比例词汇翻译系统：本
方法中，不使用注意力门阀和知识门阀，而是使用式
（８）、（９）和（１３）进行建模．其他参数与标准模板中的
参数相同；

（６）完全注意力的神经机器翻译系统［７］：为了
使本文方法更有说服力，我们使用目前翻译性能最
好的完全基于注意力的翻译模型作为对比系统．完
全注意力系统中的主要参数设置如下，犺＝８，犱犽＝
６４，犱狏＝６４，神经网络的层数为６，隐藏状态向量大
小为５１２，在每一个子层中使用随机丢弃，同时丢弃
率被设置为０．１．使用批量训练的方法同时每个批
量中含有２０４８个句子．使用Ａｄａｍ［３６］优化神经机器
翻译模型的参数，同时Ａｄａｍ中参数的取值为β１＝
０．９，β２＝０．９８，ε＝１０－９，训练至整个模型收敛为止．
６３　翻译性能

表２和表３分别是在汉英和英汉翻译任务上，
本文提出的方法使用３种类型的模板与基线系统和
完全注意力系统的性能对比．在这里，头模板、尾模
板、标准模板含有的真正词汇数设置为２０％，此时
模板在测试集上的覆盖度为１００％．表示在狆＜
０．０５情况下，显著好于基线系统的结果；＋表示在
狆＜０．０５情况下，显著好于完全注意力系统的结果．
从表２中可以看出，在使用含有２０％词汇的头模板
时，翻译性能与基线系统相比分别增长了９．４，１３．６
和１４．１个ＢＬＥＵ点．使用尾模板的翻译性能与使
用头模板翻译性能相比，表现略差，但与基线系统相
比，性能分别增长了７．５，１１．９和１２．０个ＢＬＥＵ
点．头模板系统之所以比尾模板系统翻译效果好，主
要因为解码器端是自左至右生成翻译结果的，当在
模板编码器中使用头模板时，可以更好的对翻译过
程进行指导．在三种翻译模板中，标准模板表现最
差，但是与基线系统相比，仍然极大提高了翻译性
能，性能分别增长了４．３，７．２和６．２个ＢＬＥＵ点．
标准模板的形式是人工整理的翻译模板中最常见的
类型，本实验结果可以证实，本文提出的模板驱动的
神经机器翻译模型有效地利用了模板知识来指导翻

译过程．为了进行更为有效的对比，我们将本文方法
与目前翻译效果最好的完全注意力系统［７］进行对
比．从表２可以看出，完全注意力系统的翻译性能显
著的优于本文的基线系统，但是本文提出的使用三
种类型模板的方法均显著的优于完全注意力系统．
在汉英翻译任务上，使用不同模板类型的翻译系统
与基线系统的困惑度对比如图８（ａ）所示．从该图可
以看出，使用头模板的困惑度最低，尾模板次之，标
准模板困惑度在三种模板方法中表现最差，但是三
种模板与基线系统的困惑度相比，都有大幅度下降．
当然，在本文提出的翻译模型中，如果测试数据不使
用翻译模板，并不会对基线的翻译系统的翻译性能
造成任何影响，翻译性能与基线系统持平．

图８　汉英和英汉翻译任务上，基线系统，头模板２０％系
统，尾模板２０％系统和标准模板２０％系统的困惑度
（狔轴）随时间（狓轴）的变化图
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表２　汉英翻译任务上，本文提出的模板驱动的神经机器翻
译系统与基线系统和完全注意力系统的性能对比，加
粗的字体为最高的犅犔犈犝值
系统 ＭＴ０６ ＭＴ０８ ＭＴ０８ｐｒｏ

基线系统 ３５．８　 ２７．７　 ２３．６　
完全注意力系统 ３６．５ ２９．１ ２５．７
头模板２０％系统 ４５２＋ ４１３＋ ３７７＋
尾模板２０％系统 ４３．３＋ ３９．６＋ ３５．６＋
标准模板２０％系统 ４０．１＋ ３４．９＋ ２９．８＋

表３　英汉翻译任务上，本文提出的模板驱动的神经机器翻
译系统与基线系统和完全注意力系统的性能对比，加
粗的字体为最高的犅犔犈犝值

系统 ＣＷＭＴ０９１１ ＭＴ０８
基线系统 ２６．５　 ２７．１　

完全注意力系统 ２７．９ ２８．２
头模板２０％系统 ３７９＋ ３８１＋
尾模板２０％系统 ３５．２＋ ３５．７＋
标准模板２０％系统 ３０．７＋ ３１．６＋

在表３的英汉翻译任务上，结论与汉英翻译基
本相同，与基线系统相比，头模板增长的ＢＬＥＵ值
为１１．４和１１．０．尾模板增长的ＢＬＥＵ值为８．７和
８．６．标准模板增长性能为４．２和４．５．与此同时，本
文提出方法使用三种模板类型的实验结果均显著的
优于完全注意力系统．在英汉翻译任务上，使用不同
模板类型的翻译系统与基线系统的困惑度对比如图
８（ｂ）所示．从该图可以看出使用头模板的困惑度最
低，尾模板次之，标准模板困惑度在三种模板方式中
表现最差，结论与汉英翻译任务相同．

　　图９（ａ１）和（ｂ１）是汉英和英汉翻译任务上，使
用不同比例词汇标准模板的翻译系统与基线系统的
性能对比，这里的ＢＬＥＵ值是所有测试集上的平均
ＢＬＥＵ值．在汉英翻译任务上，从图９（ａ１）中可以看
出，当使用４０％词汇的标准模板进行翻译时，与使
用２０％词汇的标准模板的翻译系统相比，性能又有
大幅度提高，平均ＢＬＥＵ值增长９．５个点．当继续
增加模板词汇至６０％，性能进一步增长，与含有
２０％词汇的模板相比，翻译性能增长２５．９个ＢＬＥＵ
点．最后使用含有８０％词汇的翻译模板，翻译性能
与含有２０％词汇的模板相比，性能增长４２．２个
ＢＬＥＵ点．从这个结果可以看出，随着翻译模板中词
汇数上升，可以进一步提高翻译系统的翻译性能．图
９（ａ２）是翻译模板自身的ＢＬＥＵ值，对比图９（ａ１）
和（ａ２）可知，在模板的基础上，本文的模板驱动的
神经机器翻译系统的ＢＬＥＵ值进一步增长．

在图９（ｂ１）中的英汉翻译任务上，结论与汉英
任务上基本相同．从图９（ｂ１）中的平均ＢＬＥＵ值可
以看出，标准模板４０％系统与标准模板２０％系统相
比，性能增长９．６个ＢＬＥＵ点．标准模板６０％系统
与标准模板２０％系统相比，性能增长２５．８个
ＢＬＥＵ点．标准模板８０％系统与标准模板２０％系统
相比，性能增长４２．８个ＢＬＥＵ点．图９（ｂ２）是标准
模板自身的ＢＬＥＵ值，对比图９（ｂ１）和（ｂ２）可知，

图９　（ａ１）和（ｂ１）分别是汉英和英汉翻译任务上，使用含有不同比例词汇标准模板的翻译系统和基线系统的平均
ＢＬＥＵ值；（ａ２）和（ｂ２）分别是汉英和英汉翻译任务上，标准模板自身的ＢＬＥＵ值
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在模板的基础上，本文的模板驱动的神经机器翻译
系统的ＢＬＥＵ值进一步增长．

图１０是汉英和英汉翻译任务上，本文提出的模
板驱动的方法在使用不同比例词汇标准模板的条件
下与基线系统在校验集上的困惑度的对比结果．从
图１０中可以看出，通过使用本文提出的模板驱动的
神经机器翻译模型，与基线系统相比，困惑度有大幅
度下降，与此同时，模板中含有的词汇越多，困惑度
下降得越快．这个结果与ＢＬＥＵ值的提高保持一致．

图１０　汉英和英汉翻译任务上，困惑度（狔轴）随时间（狓轴）
的变化图

表４和表５是在汉英和英汉翻译任务上，本文
提出的含有注意力门阀和知识门阀的模板驱动的神
经机器翻译系统与无门阀的机器翻译系统的对比情
况．在汉英翻译任务上，含有门阀的翻译系统与无门
阀的系统相比，ＢＬＥＵ分别高出０．９，１．１和１．１个

ＢＬＥＵ点．在英汉翻译任务上，ＢＬＥＵ值分别高出
０．９和０．８个ＢＬＥＵ点．从这一结果可以看出，本文
提出的含有门阀的模板驱动的神经机器翻译系统对
翻译模板进行了更为有效的建模．
表４　汉英翻译任务上，本文提出的门阀系统和无门阀

系统的对比情况
系统 ＭＴ０６ ＭＴ０８ＭＴ０８ｐｒｏ

无门阀标准模板２０％系统 ３９．２ ３３．８ ２８．７
标准模板２０％系统 ４０．１ ３４．９ ２９．８

　　表示在狆＜０．０５情况下，显著好于对比系统的结果．
表５　英汉翻译任务上，本文提出的门阀系统和无门阀

系统的对比情况
系统 ＣＷＭＴ０９１１ ＭＴ０８

无门阀标准模板２０％系统 ２９．８ ３０．８
标准模板２０％系统 ３０．７ ３１．６

　　表示在狆＜０．０５情况下，显著好于对比系统的结果．

６４　模板翻译正确率
图１１是汉英和英汉翻译任务上，使用不同比例

词汇的标准模板的翻译系统中，翻译模板中的词汇
在翻译结果中的翻译正确率．模板的翻译正确率在
整个测试集上进行计算，计算过程如下：

图１１　汉英和英汉翻译任务上，本文方法使用不同比例
词汇的标准模板的翻译正确率
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整个测试集上，翻译模板的目标语言部分总的
词汇数是犿，犿个词汇中有狀（狀犿）个词汇出现在
该词所在的模板对应的译文中，那么翻译正确率为
狀／犿．

从图１１（ａ）中的汉英翻译任务上可以看出，本
文方法在使用２０％词汇的标准模板时，翻译正确率
达到９３．６％．当模板中的词汇增多时，翻译正确率
进一步上升，４０％词汇的标准模板的翻译正确率为
９８．２％．当标准模板中词汇的比例达到６０％时，翻
译正确率达到最高，达９９．０％．使用８０％词汇的标
准模板的翻译正确率仍高达９９．０％．这个结果说
明，本文提出的模板驱动的神经机器翻译模型，在获
得高ＢＬＥＵ值的同时，对模板的利用非常有效，出
现在模板中的词汇绝大多数出现在翻译结果中．图
１１（ｂ）中英汉翻译任务上的翻译正确率与汉英翻译
任务上基本一致．
６５　不同比例句子存在模板的性能统计

图１２的内容是在汉英翻译任务上，ｍｔ０８测试
集中有β％比例的句子存在α％词汇的标准模板时
的性能提升幅度统计，在这里，α＝｛２０，４０，６０，８０｝，
β＝｛０，２０，４０，６０，８０，１００｝．在图１２（ａ）中，当α＝２０，
β＝２０时，即ｍｔ０８测试集中有２０％比例的句子使
用２０％词汇的标准翻译模板进行翻译时，与没有使
用模板（α＝２０，β＝０）的系统相比性能可以提升１．５
个ＢＬＥＵ值，显著地好于没有使用模板的翻译系

统．随着测试集中使用模板比例增大，性能持续增
长，α＝２０，β＝４０时性能提升２．４个ＢＬＥＵ点；α＝
２０，β＝６０时性能提升４．２个ＢＬＥＵ值；α＝２０，β＝
８０时性能提升５．８个ＢＬＥＵ值；α＝２０，β＝１００时性
能提升７．２个ＢＬＥＵ值．在图１２（ｂ）中，当α＝４０，
β＝２０，即ｍｔ０８中有２０％的句子使用４０％词汇标
准模板时，与没有使用模板（α＝４０，β＝０）的系统相
比性能提升３．０个ＢＬＥＵ值；当α＝４０，β＝１００时
性能增长至４４．２，与没有使用模板的翻译系统相比
性能提高１６．５个ＢＬＥＵ值．当α＝｛６０，８０｝时，结果
如图１２（ｃ）和图１２（ｄ）所示，从图中可以看出，其增
长的幅度显著地大于使用α＝２０和α＝４０的标准模
板的翻译系统．

本文方法的一种应用场景是交互式机器翻译，
即当用户输入一个待翻译句子时，基线系统先预翻
译出一个初始的翻译结果，继而用户可以选中预翻
译结果中其满意的部分词汇作为模板，再进行翻译，
这个过程迭代下去，直至得到其满意的翻译结果为
止．在这一场景下，模板平均能够覆盖的句子的数量
将会达到１００％．如果是在训练数据中通过启发式
算法预先生成翻译模板的条件下，翻译模板的覆盖
度跟模板的生成方法和训练数据规模的大小相关．
为了验证本文方法的有效性，我们针对训练数据中
和测试数据中的每一个句子均生成了其对应的正确
的翻译模板．

图１２　汉英翻译任务上的ｍｔ０８测试集中，β％比例的句子存在α％比例词汇的标准模板的性能提升幅度统计
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６６　翻译实例
为了验证本文方法在翻译过程中确实有效地指

导了目标语词汇的生成，我们通过一些具体的翻译
实例对本文方法的有效性进行验证．图１３是汉英翻
译任务和英汉翻译任务上，本文方法使用标准模板
的翻译实例．从图中可以看出，本文提出的模板驱动
的神经机器翻译模型可以有效地对模板知识进行建
模，出现在模板中的词汇有效地指导了翻译过程，本
文使用的模板为翻译结果提供一个合理的句子结
构，进而在模板的空“

!

”中自动选择合适的源语言
词汇进行翻译，最终得到质量较高的译文．

在图１３（ａ）中汉英翻译的第一个例子中，源语
言句子为“安理会决定延长驻埃厄维和部队任
期”，基线翻译系统的翻译效果极差，不但丢失了源
语言句子中的一些信息，同时翻译结果中的语法结
构出现了严重的错误．而本文中通过使用标准模板
来指导翻译，通过对模板编码器端引入翻译模板
“
!ｄｅｃｉｄｅｓｔｏｅｘｔｅｎｄ!ｏｆｐｅａｃｅｋｅｅｐｉｎｇ!ｉｎ!

”，翻

译结果的结构被固定在这一句子框架上，从而得到
了较好的翻译结果．第二个翻译实例中，基线翻译系
统将源语言句子中的“读研究生”翻译为空，而在本
文提出的方法中，通过加入翻译模板“

!ａｇｏ!ｃａｍｅ
ｔｏ!ｔｏｓｔｕｄｙｆｏｒ!

”后，翻译结果与参考答案基本
相同．

在图１３（ｂ）的英汉翻译示例中，现象与汉英翻
译基本相同．第一个翻译示例，基线系统的翻译结果
完全没有体现出源语言句子的内容，而在加入模板
“整个

!

接待了来自
!

和
!

的
!

”后，翻译结果与
参考答案相同．第二个示例中，基线系统同样没有表
达出原文的含义，而本文方法在加入翻译模板“

!

兴
奋

!

当然
!

外的
!

也
!

”后，翻译结果的质量大幅
度提高．除了参考答案中的“赛场”被本文模板方法
翻译为“比赛”，参考答案中的“闹剧”被模板方法翻
译成“戏剧”外，其它部分与参考答案相同．虽然有
两处择词的微小区别，但是所表达的含义相同．

图１３　汉英和英汉翻译任务上，使用标准模板的翻译实例

　　本文方法在使用正确的翻译模板时总能得到正
确的翻译结果，可以显著地提高每一个存在翻译模
板的句子的译文质量，但是，本文方法也存在如下的

问题：
１）当提供的翻译模板质量较差时，本文方法将

会获得较差的翻译结果．具体如图１４所示，当我们
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图１４　汉英翻译任务上的错误翻译实例

给源语言提供正确的翻译模板“
!ｔａｌｋｓ!ｔｈｅｎｅｘｔ

ｆｅｗ!

”时，本文提出的方法可以得到正确的译文．但
是，当我们提供错误的翻译模板“

!ｔａｌｋｓ!ｔｈｅｌａｓｔ
ｆｅｗ!

”时，模板中的错误词汇“ｌａｓｔ”将会出现在最终
的译文中．造成这一问题的主要原因是：本文提出的
翻译模型在训练数据中对翻译模板进行建模时，总
是认为模板编码器中的词汇和相对位置是正确的，
在译文中总是按照翻译模板中给定位置和词汇进行
生成，因此本文提出的方法只适用于在有精确模板
匹配的条件下提高翻译系统的翻译质量．如果不存
在精确的翻译模板，首先只使用源语言句子进行翻
译，继而可以选择初始翻译结果中的部分词汇作为
翻译模板，迭代进行翻译；
２）如果翻译模板目标语言部分含有的真实词

汇较少时，译文翻译质量提高的幅度有限；
３）相对于基线翻译系统，由于存在另外一个模

板编码器，因此模型参数明显大于基线翻译系统，从
而需要更多时间进行模型的训练．

７　总结与展望
在本文中，我们提出了模板驱动的神经机器翻

译模型，该模型通过额外的模板编码器对翻译模板
进行建模，通过使用知识门阀和注意力门阀动态控
制解码过程中不同来源的知识对当前解码词汇的贡
献度的大小．通过实验证明，当翻译模板中的真实词
汇的数量上升时，翻译性能随之增长．从真正翻译结
果可以看出，本文提出的模板驱动神经机器翻译架
构可以使用翻译模板对翻译过程进行有效的指导．
同时，从本文的实验结果可以看出，越是有规律的翻
译模板，对于翻译的引导作用越是明显．本文实验中
使用的标准模板通过随机方式进行生成并取得了不
错的翻译效果，而在实际情况中，标准模板的生
成均有一些规律，故翻译性能与本文使用的随机生

成的标准模板相比会进一步上升．最终，通过使用本
文提出模板驱动的神经机器翻译模型，在汉英和英
汉两个翻译任务上，与基线系统相比，使用２０％词
汇的标准翻译模板ＢＬＥＵ值上升４．２～７．２个点．

未来，我们将研究模板自动生成和匹配的方法，
用以与本文提出的模板驱动的神经机器翻译方法进
行紧密的整合．由于本文的框架仅适用于使用精确
的翻译模板来提高神经机器翻译模型的翻译质量，
因此在未来工作中，我们将对如何在神经机器翻译
模型中使用模糊匹配的翻译模板进行研究．
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犔犐犙犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

犠犗犖犌犉犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

犆犎犃犗犛犪犿，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犎犃犖犢犪犙犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

犡犐犃犗犜狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

犣犎犝犑犻狀犵犅狅ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙｒｅｌａｔｅｓｔｏｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ｉｎ

ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ（ＮＭＴ）．Ｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｐａｐｅｒａｄｄｒｅｓｓｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｅｘｔｅｒｎａｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｉ．ｅ．ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔｅｍｐｌａｔｅｓ，ｉｎｔｏｔｈｅｅｎｄｔｏｅｎｄ
ｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

Ｓｅｖｅｒａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｅｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
ｆｏｒｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｌｅｘｉｃａｌｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔａｂｌｅａｎｄｐｈｒａｓｅｔｒａｎｓｌａ
ｔｉｏｎｔａｂｌｅｉｎｔｏｔｈｅｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｓｔａｈｌｂｅｒｇ
ｅｔａｌ．（２０１６）ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄｔｈｅｕｓｅｏｆｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐｈｒａｓｅ
ｂａｓｅｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ（ＳＭＴ）ｌａｔｔｉｃｅｓｉｎｔｈｅ
ｅｎｄｔｏｅｎｄＮＭＴ．Ｂｙｍｏｄｉｆｙｉｎｇｔｈｅｂｅａｍｓｅａｒｃｈｄｅｃｏｄｅｒｏｆ
ｔｈｅＮＭＴ，ｔｈｅｙｏｂｓｅｒｖｅｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｇａｉｎｓｏｖｅｒｂｏｔｈｔｈｅ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳＭＴａｎｄＮＭＴｄｅｃｏｄｉｎｇａｌｏｎｅ．Ｔａｎｇｅｔａｌ．
（２０１６）ｐｒｏｐｏｓｅｄｐｈｒａｓｅＮｅｔ，ａｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｏｒｔｈａｔ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｗｉｔｈａｐｈｒａｓｅｍｅｍｏｒｙ，ｉｎｗｈｉｃｈｐｈｒａｓｅｐａｉｒｓａｒｅ
ｓｔｏｒｅｄｉｎｓｙｍｂｏｌｉｃｆｏｒｍ．Ｇｉｖｅｎａｓｏｕｒｃｅｓｅｎｔｅｎｃｅ，ｐｈｒａｓｅＮｅｔ
ｆｉｒｓｔｓｃａｎｓｔｈｅｐｈｒａｓｅｍｅｍｏｒｙｔｏｌｏｏｋｆｏｒｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｐｈｒａｓｅｐａｉｒｓ．Ｆｏｒｔｈｏｓｅｏｆｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｐｈｒａｓｅｓ，ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ｔａｇｓｔｈａｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｐｈｒａｓｅｓａｒｅｔｈｅｎｉｎｊｅｃｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅｓｅｎｔｅｎｃｅｔｏｇｕｉｄｅｔｈｅｔａｒｇｅｔ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．Ｔｏａｌｌｅｖｉａｔｅｔｈｅｒａｒｅｗｏｒｄｐｒｏｂｌｅｍ，Ａｒｔｈｕｒｅｔ
ａｌ．（２０１６）ａｕｇｍｅｎｔｅｄｔｈｅＮＭＴｍｏｄｅｌｓｂｙｕｓｉｎｇｅｘｔｅｒｎａｌ
ｄｉｓｃｒｅｔｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｌｅｘｉｃｏｎｓｔｏｅｎｃｏｄｅｔｈｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｏｆｌｏｗ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｏｒｄｓ．Ｔｈｅｙｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｍｅｔｈｏｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅ
ｌｅｘｉｃｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｅｘｔｗｏｒｄｕｓｉｎｇｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｏｆ
ＮＭＴｍｏｄｅｌ，ｈｅｎｃｅｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅａｔｔｅｎｄｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆ
ｔｈｅｓｏｕｒｃｅｗｏｒｄｓｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｔａｒｇｅｔｗｏｒｄｓ．

Ｃｏｎｔｒａｒｙｔｏｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，ｉｎｔｈｉｓｐｒｅｓｅｎｔ
ｗｏｒｋ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｔｅｍｐｌａｔｅｄｒｉｖｅｎｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａ
ｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｗｅｅｍｐｌｏｙａｎａｄｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｅｎｃｏｄｅｒｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔｅｍｐｌａｔｅｓａｓｐｒｉｏｒ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．Ｔｏｌｅｖｅｒａｇｅｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｅｍｐｌａｔｅｓｉｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｔａｒｇｅｔｗｏｒｄｓ，ｗｅａｄｏｐｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇａｔｅａｎｄ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｇａｔｅｔｏｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｆｌｏｗｆｒｏｍｂｏｔｈｔｈｅｓｏｕｒｃｅｓｅｎｔｅｎｃｅａｎｄｔｈｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
ｔｅｍｐｌａｔｅ．Ｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒｐｒｏｐｏｓａｌ，ｗｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｗｉｔｈｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔｅｍｐｌａｔｅｓ：（１）
ｈｅａｄｔｅｍｐｌａｔｅ，ｗｈｅｒｅｗｅｐｒｅｓｅｒｖｅａｎｕｍｂｅｒｏｆｗｏｒｄｓｆｒｏｍ
ｔｈｅｌｅｆｔｍｏｓｔｏｆａｓｅｎｔｅｎｃｅａｎｄｂｌａｎｋｏｕｔｔｈｅｒｅｓｔａｓｓｌｏｔｔｏｂｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｆｉｌｌｅｄｂｙｔｈｅＮＭＴｍｏｄｅｌ；（２）ｔａｉｌｔｅｍｐｌａｔｅ，
ｗｈｅｒｅｔｈｅｌｅｆｔｍｏｓｔｗｏｒｄｓａｒｅｂｌａｎｋｅｄｏｕｔｂｙｋｅｅｐｉｎｇｔｈｅ
ｒｉｇｈｔｍｏｓｔｎｗｏｒｄｓ；ａｎｄ（３）ｎｏｒｍａｌｔｅｍｐｌａｔｅ，ｔｈｅｗｏｒｄｓａｒｅ
ａｒｂｉｔｒａｒｉｌｙｄｉｓｃａｒｄｅｄｔｏｍａｋｅｓｌｏｔｓｔｏｂｅｆｉｌｌｅｄｂｙｔｈｅｔｒａｎｓｌａ
ｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅｔｏＥｎｇｌｉｓｈ
ａｎｄＥｎｇｌｉｓｈｔｏＣｈｉｎｅｓｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔａｓｋｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｍａｋｅｕｓｅｏｆｔｈｅａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ｔｅｍｐｌａｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｗｈｅｎｗｅｕｓｅ２０％ｏｆｔａｒｇｅｔｗｏｒｄｓ（ｏｆ
ｔｈｅｓｅｎｔｅｎｃｅ）ａｓａｔｅｍｐｌａｔｅ，ｗｅｏｂｓｅｒｖｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｍｐｒｏｖｅ
ｍｅｎｔｓｏｆ４．２ｔｏ７．２ＢＬＥＵｓｃｏｒｅｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅ
ｓｙｓｔｅｍｓｏｎｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅｔｏＥｎｇｌｉｓｈａｎｄＥｎｇｌｉｓｈｔｏＣｈｉｎｅｓｅ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｔａｓｋｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖｅｎｇｏｅｓｕｐ
ａｓｍｏｒｅｃｏｎｔｅｘｔｗｏｒｄｓａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｉｎｔｈｅｔｅｍｐｌａｔｅｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏｓ．６１４３２０１３ａｎｄ
６１７３２００５），ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ，ａｎｄｔｈｅＯｐｅｎｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｏｆＢｅｉｊｉｎｇＫｅｙＬａｂｏｒａ
ｔｏｒｙｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔＣｕｌｔｕｒｅａｎｄＤｉｇｉｔａｌＤｉｓｓｅｍｉｎａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ．
ＴｈｅｗｏｒｋｏｆＷＯＮＧＦａｉａｎｄＣＨＡＯＳａｍｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎ
ｐａｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
（ＧｒａｎｔＮｏ．６１６７２５５５），ａＭｕｌｔｉｙｅａｒＲｅｓｅａｒｃｈＧｒａｎｔｆｒｏｍｔｈｅ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭａｃａｕ（ＧｒａｎｔＮｏｓ．ＭＹＲＧ２０１７０００８７ＦＳＴ，
ＭＹＲＧ２０１５００１７５ＦＳＴａｎｄＭＹＲＧ２０１５００１８８ＦＳＴ），ａｎｄ
ｔｈｅＪｏｉｎｔＰｒｏｊｅｃｔｏｆＭａｃａｏＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＤｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔＦｕｎｄａｎｄＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
（ＧｒａｎｔＮｏ．０４５／２０１７／ＡＦＪ）．

１８５３期 李　强等：模板驱动的神经机器翻译

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》




