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收稿日期：２０１６１１０９；在线出版日期：２０１７１２２７．本课题得到国家自然科学基金（６１５２５２０５，６１４３２０１３，６１４０３２６９）、西北民族大学中央高校基
本科研业务费专项资金资助项目（３１９２０１７０１５４，３１９２０１７０１５３）、甘肃省高等学校科研项目（２０１６Ｂ００７）资助．李亚超，男，１９８６年生，博士研究
生，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为机器翻译和自然语言处理．Ｅｍａｉｌ：ｈａｒｒｙ＿ｌｙｃ＠ｆｏｘｍａｉｌ．ｃｏｍ．熊德意，男，１９７９年
生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为自然语言处理、机器翻译、多语言信息获取．张　民（通信作者），男，１９７０年生，
博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为机器翻译和自然语言处理．Ｅｍａｉｌ：ｍｉｎｚｈａｎｇ＠ｓｕｄａ．ｅｄｕ．ｃｎ．

神经机器翻译综述
李亚超１），２）　熊德意１）　张　民１）

１）（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）
２）（西北民族大学中国民族语言文字信息技术教育部重点实验室　兰州　７３００３０）

摘　要　机器翻译研究将源语言所表达的语义自动转换为目标语言的相同语义，是人工智能和自然语言处理的重
要研究内容．近年来，基于序列到序列模型（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅＭｏｄｅｌ）形成一种新的机器翻译方法：神经机器翻
译（ＮｅｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＮＭＴ），它完全采用神经网络完成源语言到目标语言的翻译过程，成为一种极具潜
力全新的机器翻译模型．神经机器翻译经过最近几年的发展，取得了丰富的研究成果，在多数语言对上逐渐超过了
统计机器翻译方法．该文首先介绍了经典神经机器翻译模型及存在的问题与挑战；然后简单概括神经机器翻译中
常用的神经网络；之后按照经典神经机器翻译模型、基础共性问题、新模型、新架构等分类体系详细介绍了相关研
究进展；接着简单介绍基于神经网络的机器翻译评测方法；最后展望未来研究方向和发展趋势，并对该文做出总结．

关键词　机器翻译；神经机器翻译；注意力机制；循环神经网络；序列到序列模型；机器翻译评测
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１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犛狅狅犮犺狅狑犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛狌狕犺狅狌，犑犻犪狀犵狊狌　２１５００６）
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ｃｏｍｍｏｎａｎｄｓｈａｒｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆＮＭＴｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｎｏｖｅｌｍｏｄｅｌｓａｎｄｎｅｗａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，ａｎｄｏｔｈｅｒ
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ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＲＮＮ），ｒｅａｄｓａｎｉｎｐｕｔｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏｐｒｏｄｕｃｅａｆｉｘｅｄｌｅｎｇｔｈｖｅｃｔｏｒ，ｆｒｏｍｗｈｉｃｈｔｈｅ
ｄｅｃｏｄｅｒｇｅｎｅｒａｔｅｓａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｔａｒｇｅｔｌａｎｇｕａｇｅｗｏｒｄｓ．ＴｈｅｂｉｇｇｅｓｔｉｓｓｕｅｉｎｔｈｅｖａｎｉｌｌａＮＭＴ
ｍｏｄｅｌｉｓｔｈａｔａｓｅｎｔｅｎｃｅｏｆａｎｙｌｅｎｇｔｈｎｅｅｄｓｔｏｂｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｉｎｔｏａｆｉｘｅｄｌｅｎｇｔｈｖｅｃｔｏｒｔｈａｔｍａｙ
ｂｅｌｏｓｉｎｇｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆａｓｅｎｔｅｎｃｅ，ｗｈｉｃｈｉｓａｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｉｎＮＭＴ．Ｎｅｘｔ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅ
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ｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｅｄｉｎＮＭＴ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇＲＮＮｓ，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＣＮＮ），ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ（ＬＳＴＭ）ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｎｅｕｒａｌＴｕｒｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅｓ（ＮＴＭ），ａｎｄｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎｏｆＮＭＴｉｎｄｅｔａｉｌ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＮＭＴｔｈｒｏｕｇｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，
ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｓｏｆｔａｌｉｇｎｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｏｕｒｃｅｌａｎｇｕａｇｅａｎｄｔｈｅｔａｒｇｅｔ
ｌａｎｇｕａｇｅ，ｔｈｕｓｈａｓｇｒｅａｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＮＭＴ；ｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｌｅｖｅｌＮＭＴｍｏｄｅｌ，
ａｉｍｉｎｇｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｔｈｅｗｏｒｄｌｅｖｅｌＮＭＴｍｏｄｅｌ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｌｅｖｅｌｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，
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ＮＭＴｍｏｄｅｌｔｏｔｒａｎｓｌａｔｅｂｅｔｗｅｅｎｍｕｌｔｉｐｌｅｌａｎｇｕａｇｅｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｏｎｅｔｏｍａｎｙｍｏｄｅｌ，ｔｈｅ
ｍａｎｙｔｏｏｎｅｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｍａｎｙｔｏｍａｎｙｍｏｄｅｌ；ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｉｎＮＭＴ，ｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎ
ｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｖｅｒｙｌａｒｇｅｔａｒｇｅｔｖｏｃａｂｕｌａｒｙｉｎＮＭＴ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｏｕｔｏｆｖｏｃａｂｕｌａｒｙ（ＯＯＶ）ｐｒｏｂｌｅｍｓ
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ｌｏｇｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ，ｔｈｅｂｉｌｉｎｇｕａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ｔｈｅｓｙｎｔａｃｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｍｏｎｏｌｉｎｇｕａｌｄａｔａｉｎｔｏ
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ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｐａｐｅｒｇｉｖｅｓａｆｕｔｕｒｅｏｕｔｌｏｏｋｏｎｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｏｆＮＭＴａｎｄ
ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｋｅｙｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄｐｏｓｓｉｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ；ｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏｓｅｑｕｅｎｃｅｍｏｄｅｌ；ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

１　引　言
机器翻译研究如何利用计算机自动地实现不同

语言之间的相互转换，是自然语言处理和人工智能
重要研究领域，也是目前互联网常用服务之一．如
Ｇｏｏｇｌｅ翻译、百度翻译、微软Ｂｉｎｇ翻译等，都提供
了多种语言之间的在线翻译服务．虽然机器翻译译
文质量与专业译员相比仍有较大差距，但是在一些对
译文质量要求不太高的场景下，或者是在特定领域翻
译任务上，机器翻译在翻译速度上具有明显优势，仍
然得到广泛应用．鉴于机器翻译的复杂性和应用前
景，学术界和产业界都把该领域作为重点研究方向，
成为当前自然语言处理最活跃的研究领域之一．
１９５７年，Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ提出了感知机（Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）

算法，这是一种最简单的神经网络［１］．早期的感知
机，因其结构简单，不能处理线性不可分问题，造成
了该研究长期的低潮期．２０世纪８０年代以后，反向
传播算法（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）被引入到多层感知
机（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ），也叫前馈神经网

络（ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＮＮ）．此后，在
Ｈｉｎｔｏｎ、ＬｅＣｕｎ、Ｂｅｎｇｉｏ等人推动下，神经网络重新
引起人们关注．２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ等人［２］通过逐层
预训练方法解决了神经网络训练难题，随后由于计
算能力提高，如并行计算、图形处理器（Ｇｒａｐｈｉｃｓ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＧＰＵ）的广泛应用，神经网络在学
术界和产业界都得到高度重视．近年来，神经网络在
图像识别［３］、语音识别［４］等领域取得巨大成功，同时
学者们也将该技术应用在自然语言处理任务上，如
语言模型、词语表示、序列标注等任务［５］，并取得了
令人鼓舞的成绩．

机器翻译相关研究，在多种语言对上，神经机器
翻译已经逐渐超过短语统计机器翻译．Ｊｕｎｃｚｙｓ
Ｄｏｗｍｕｎｔ等人［６］采用联合国语料库（ＵｎｉｔｅｄＮａｔｉｏｎｓ
ＰａｒａｌｌｅｌＣｏｒｐｕｓｖ１．０），在３０个语言对上对神经机
器翻译和短语统计机器翻译进行对比，神经机器翻
译在２７个语言对上超过了短语统计机器翻译方法．
与汉语相关的，如中英、中俄、中法之间翻译任务
上，神经机器翻译高出６～９个ＢＬＥＵ值（ＢｉＬｉｎｇｕａｌ
ＥｖａｌｕａｔｉｏｎＵｎｄｅｒｓｔｕｄｙ）．另外，在２０１６年机器翻译

５３７２１２期 李亚超等：神经机器翻译综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



研讨会（ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＷＭＴ）
上，爱丁堡大学开发的神经机器翻译系统在英语到
德语翻译任务上，超过基于短语、基于句法的统计机
器翻译［７］．在大规模计算能力支持下，百度公司采用
深层次神经网络架构，在ＷＭＴ２０１４英语到法语翻
译任务上，首次超过统计机器翻译方法，取得了最好
的成绩［８］．在产业界，Ｇｏｏｇｌｅ翻译在部分语言上已
采用神经机器翻译代替统计机器翻译对外提供服
务［９］．著名的商用机器翻译公司Ｓｙｓｔｒａｎ同样开发
出相应的神经机器翻译系统，涵盖了１２种语言３２
个语言对［１０］．在国内，搜狗公司、小牛翻译也在积极
开发神经机器翻译系统．目前，神经机器翻译不仅在
学术界得到广泛关注，产业界也积极地探索该方法
的商用价值．

由于自然语言的多样性和复杂性，将一种语言
恰如其分地翻译为另外一种语言仍然困难重重．目
前，在大规模语料和计算能力条件下，神经机器翻译
展现出巨大潜力，已经发展成为一种新的机器翻译
方法．这种方法仅需要双语平行语料，便于训练大规
模翻译模型，不仅具有很高的研究价值，同时也具有
很强的产业化能力，成为当前机器翻译研究的前沿
热点．

本文第２节讲述经典神经机器翻译模型及其面
临的问题和挑战；第３节概述在神经机器翻译中常
用的神经网络及其特点；第４节详细介绍神经机器
翻译研究进展；第５节为基于神经网络的机器翻译
评测方法概述；第６节展望神经机器翻译未来研究
方向；第７节为本文小结．

２　经典神经机器翻译模型及其问题与
挑战

２１　经典神经机器翻译模型
统计机器翻译把翻译问题等同于求解概率问题，

即给定源语言狊，求目标语言狋的条件概率狆（狋｜狊）．选
取好翻译模型后，从双语平行语料中学习到这些模
型的参数．当输入源语言时，通过学习到的模型最大
化上述条件概率来获得最优翻译结果．

神经机器翻译依据上述基本思想，在翻译建模
上则完全采用神经网络实现了源语言到目标语言的
直接翻译．这种翻译思想提出的很早，在２０世纪９０
年代，有学者采用小规模语料实现了基于神经网络
的翻译方法［１１１２］，由于语料资源和计算能力限制，
并没有得到相应关注．在深度学习热潮兴起之后，
神经网络常用于统计机器翻译的语言模型、词语对

齐、翻译规则抽取等［１３］．直到２０１３年，基于神经网
络的翻译方法被Ｋａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ和Ｂｌｕｎｓｏｍ［１４］重新
提出，展现出了巨大的应用潜力．随后，Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ［１５］、
Ｃｈｏ［１６１７］、Ｊｅａｎ［１８１９］等人分别实现相应的完全基于
神经网络的机器翻译模型．这些属于经典神经机器
翻译模型，本质上是序列到序列模型，不仅可以用于
机器翻译，还可以应用到问答系统、文本摘要等其他
自然语言处理任务．

与统计机器翻译的离散表示方法不同，神经机
器翻译采用连续空间表示方法（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＳｐａｃｅ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）表示词语、短语和句子．在翻译建模
上，不需要词对齐、翻译规则抽取等统计机器翻译的
必要步骤，完全采用神经网络完成从源语言到目标
语言的映射．这种翻译模型大致可以分为两种，第一
种是Ｇｏｏｇｌｅ提出的翻译模型［１５］，另外一种是蒙特
利尔大学提出的翻译模型［１６］，两种模型在原理上非
常相近．第一种如图１所示，模型输入“Ａ”、“Ｂ”、
“Ｃ”，在输入条件下依次生成输出“Ｗ”、“Ｘ”、“Ｙ”、
“Ｚ”，“〈ＥＯＳ〉”为人为加入的句子结束标志．在翻译
中，输入为源语言，输出为目标语言，称为端到端模
型（ＥｎｄｔｏＥｎｄＭｏｄｅｌ）［１５］．

A B C <EOS> W X Y Z

W X Y Z

<EOS>

图１　端到端模型

另外一种称为编码器解码器模型（Ｅｎｃｏｄｅｒ
ＤｅｃｏｄｅｒＭｏｄｅｌ）［１６］，在下文中对这个模型作详细介
绍．其中编码器读取源语言句子，将其编码为维数固
定的向量；解码器读取该向量，依次生成目标语言词
语序列，如图２所示．

x

1

x

2

...

x

I

y

T

... y

2

y

1

!"#

$"#

c

图２　编码器解码器模型
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编码器解码器模型由三部分组成，输入狓，隐藏
状态犺，输出狔．编码器读取输入狓＝（狓１，狓２，…，狓犐），
将其编码为隐藏状态犺＝（犺１，犺２，…，犺犐），当采用循
环神经网络（ＲＮＮ）时：

犺犻＝犳（狓犻，犺犻－１） （１）
犮＝狇（｛犺１，…，犺犐｝） （２）

犮是源语言句子表示，犳和狇是非线性函数．
解码器在给定源语言表示犮和前驱输出序列

｛狔１，…，狔狋－１｝，生成目标语言词语狔狋，定义如下：

狆（狔）＝∏
犜

狋＝１
狆（狔狋｜｛狔１，…，狔狋－１｝，犮） （３）

狔＝（狔１，狔２，…，狔犜），当采用循环神经网络时：
狆（狔狋｜｛狔１，…，狔狋－１，犮｝）＝犵（狔狋－１，狊狋，犮）（４）

犵是非线性函数用来计算狔狋的概率，狊狋是循环神经
网络的隐藏状态，狊狋＝犳（狊狋－１，狔狋－１，犮）．

编码器和解码器可以进行联合训练，形式如下：
!

（θ）＝ｍａｘ
θ
１
犖∑

犖

狀＝１
ｌｏｇ狆θ（狔狀｜狓狀） （５）

θ是模型的参数，通过梯度下降法计算，（狓狀，狔狀）
是双语句对．

编码器解码器模型是通用的框架，可以由不同的
神经网络实现，如长短时记忆神经网络（ＬＳＴＭ）［１５］、
门控循环神经网络［１６］（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ）等．

神经机器翻译仅需要句子级平行语料，单纯采
用神经网络实现翻译过程，便于训练大规模的翻译
模型，具有很高实用价值．经验证，其翻译效果接近
或达到基于短语的统计机器翻译方法［６］．在一些译
文细粒度评价指标上神经机器翻译也具有很大优
势，比如，Ｂｅｎｔｉｖｏｇｌｉ等人［２０］在２０１５年口语翻译国
际研讨会（ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｐｏｋｅｎ
ＬａｎｇｕａｇｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＩＷＳＬＴ）英语到德语翻译评
测任务上，对短语统计机器翻译和神经机器翻译的
译文进行了详细的对比分析．神经机器翻译译文中
形态错误减少了１９％，词汇错误减少了１７％，词语
调序错误减少了５０％．词语调序错误中，动词调序
错误减少了７０％．

基于以上分析，神经机器翻译在多个评价指标
上逐渐超过了统计机器翻译方法，成为一种非常具
有潜力的机器翻译模型．
２２　神经机器翻译与统计机器翻译异同

机器翻译方法可以分为基于规则的机器翻译、
基于实例的机器翻译以及统计机器翻译［２１］．从２０世

纪９０年代以来，随着语料库规模扩大以及计算能力
提高，统计机器翻译成为这个时期的主流方法．本文
只论述神经机器翻译与统计机器翻译的相同点与不
同点．

把机器翻译看作求解概率问题，是统计机器翻
译的核心思想．在这基本思想上，统计机器翻译和
神经机器翻译是一致的，不同之处在于具体实现方
式上．

统计机器翻译根据贝叶斯原理对狆（狋｜狊）进行
扩展得到以下公式：

狆（狋｜狊）＝狆（狋）狆（狊｜狋）狆（狊） （６）
公式的分母表示源语言句子概率，在具体任务

上是固定值．因此求狆（狋｜狊）的最大值，等同于寻找
狋^，使公式右边的乘积最大，即

狋^＝ａｒｇｍａｘ狋 狆（狋）狆（狊｜狋） （７）
其中狆（狋）是语言模型，狆（狊｜狋）是翻译模型．在统计机
器翻译中可以进一步分解为多个子模块，如语言模
型、翻译模型、调序模型等，并通过对数线性模型结
合在一起，共同完成翻译过程．

神经机器翻译则采用神经网络实现源语言到目
标语言的直接翻译．从整体上看，该方法类似一个黑
箱结构，对于统计机器翻译的必要部分，如词对齐、
语言模型、翻译模型等都是具备的，采用一种隐含的
方式实现．两者不同之处如下所示：

（１）词对齐建模．词对齐对源语言和目标语言
词语之间的对应关系建模，是统计机器翻译的重要
部分．经典神经机器翻译模型并不需要词对齐步骤，
基于注意力机制（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ）的神经机
器翻译［２２］，在解码时能够动态地获得与生成词语相
关的源语言词语信息．虽然通过注意力机制可以得
到词对齐信息，但是这种词对齐与统计机器翻译词
对齐相比，包含的信息较少，对齐效果也较弱．

（２）翻译效果对比．神经机器翻译在生成译文
时利用了源语言信息和已生成译文信息，等同于将
多个模块无缝的融合在一起．实验证明，神经机器翻
译译文流利度要优于统计机器翻译，对于统计机器
翻译难以有效处理的复杂结构调序和长距离调序问
题，也能够较好地处理［２０］．但是在翻译忠实度上，神
经机器翻译要差一些［２３］．

除以上所述，神经机器翻译与统计机器翻译的
不同之处如表１所示．ＮＭＴ、ＳＭＴ分别表示神经机
器翻译和统计机器翻译．
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表１　犖犕犜与犛犕犜差异
评价指标　 ＮＭＴ ＳＭＴ
表示方法 连续 离散
模型 非线性 对数线性
模型大小 小 大
训练时间 长 短
模型可解释性 弱 强
内存占用 小 大
ＧＰＵ 必须 非必须
增量式训练 支持 不支持

２３　问题与挑战
基于编码器解码器结构的神经机器翻译是一种

通用的模型，并不完全针对机器翻译任务本身而设
计，导致神经机器翻译仍然存在一些问题亟待解决．

（１）受限制的词典大小和句子长度．神经机器
翻译要求双语词典大小固定，考虑到训练复杂度，通
常将词典大小、句子长度限制在较小范围［１９］．致使
神经机器翻译面临更加严峻的未登录词、长句子翻
译问题．因此，实现词典大小无限制，或者是能够高
效地处理未登录词问题，同时对较长句子也能够有
效翻译，是神经机器翻译需要解决的基本问题．

（２）难以高效利用外部先验知识．神经机器翻
译只采用双语训练数据，不要求额外先验知识，如大
规模单语语料、标注语料、双语词典等．另外，神经机
器翻译的结构特点决定了采用外部资源是很困难
的．单语语料、标注语料、双语词典等资源在统计机
器翻译中可以显著提高翻译质量［２４］，而这些先验知
识在神经机器翻译中并没有得到充分应用．因此，高
效利用外部先验知识具有很高实用价值，成为亟待
解决的问题．

（３）注意力机制有待进一步完善．注意力机制
是对神经机器翻译的重大改进［２２］，不足之处是生成
目标语言词语时，并没有考虑到历史注意力信息，且
约束机制较弱．此外，在一些情况下，生成目标语言
词语时并不需要过多关注源语言信息，比如汉英
翻译中，要生成虚词“Ｔｈｅ”时，应该更多关注目标
语言相关信息．除以上所述，神经机器翻译中存在过
度翻译（ＯｖｅｒＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）和翻译不充分（Ｕｎｄｅｒ
Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）问题［２３］，同样需要完善现有注意力机
制．在神经机器翻译中，完善注意力机制是研究的热
点和难点．

（４）神经网络架构单一．基于编码器解码器的
神经机器翻译在架构上较为简单，仅能捕捉句子级
词语信息．目前有学者通过在神经机器翻译中融合
重构（Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）思想，提高翻译忠实度［２５］；采
用半监督学习方法，有效利用源语言和目标语言单

语语料［２６］；采用变分神经机器翻译（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＶＮＭＴ），替代神经机
器翻译［２７］；通过添加外部记忆，提高神经机器翻译
的建模能力［２８］．综上所述，如何优化翻译模型架构
是神经机器翻译所面临的重要挑战．

３　神经网络在机器翻译中的应用
神经网络依据拓扑结构特点可以分成多种类

型，如前馈神经网络、卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）、循环神经网络等．本文只介绍一
些在机器翻译、句法分析、序列标注等自然语言处理
任务上常用的神经网络，并对其在机器翻译上的应
用作简要概述．
３１　循环神经网络

循环神经网络主要用于处理序列数据，特别是
对变长序列数据有着较好的处理能力［２９］，神经机器
翻译多数采用循环神经网络实现．如图３所示［３０］．
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图３　循环神经网络结构图

狓＝｛狓１，狓２，…，狓犜｝表示变长序列数据，在每个
时间点狋上，隐藏状态犺狋由以下公式进行更新：

犺狋＝犳（犺狋－１，狓狋） （８）
犳是非线性函数．

通过循环神经网络将输入狓映射到输出狅．狔是
模型所要达到的目标序列（通常由训练语料给出），
犔是损失函数（ＬｏｓｓＦｕｎｃｔｉｏｎ），犝为输入到隐藏层
的权重矩阵，犠为隐藏层到隐藏层的权重矩阵，犞
是隐藏层到输出的权重矩阵，时间序列狋范围为
［１，犜］，整个网络通过如下进行更新：

犪狋＝犠犺狋－１＋犝狓狋＋犫 （９）
犺狋＝ｔａｎｈ（犪狋） （１０）
狅狋＝犞犺狋＋犮 （１１）

狔^狋＝ｓｏｆｔｍａｘ（狅狋） （１２）
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循环神经网络使得不同长度的输入序列，其输
入向量维数都相同，并且在每个时间点上可以采用
相同的变换函数和参数，更适合处理变长序列数据．
另外，循环结构在理论上能够捕捉到所有前驱状态，
这在一定程度上解决了长距离依赖问题．
３２　循环神经网络的变形结构

将循环神经网络展开后可以采用反向传播算法
训练，称为时间反向传播（ＢａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎＴｈｒｏｕｇｈ
Ｔｉｍｅ，ＢＰＴＴ），在实际应用中会产生梯度消失问题
（ＶａｎｉｓｈｉｎｇＧｒａｄｉｅｎｔＰｒｏｂｌｅｍ）［３１］．长短时记忆神经
网络［３２］是循环神经网络的变形结构，采用了更加高
效的遗忘和更新机制，具有与循环神经网络相似的
结构和优点，且性能更好．

门限循环单元（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔｓ，ＧＲＵ）［１６，３３］
将长短时记忆循环单元的输入门和遗忘门合并成更
新门（ＵｐｄａｔｅＧａｔｅ），又引入了重置门（ＲｅｓｅｔＧａｔｅ），
用更新门控制当前状态需要遗忘的历史信息和接受
的新信息，用重置门控制候选状态中有多少信息是
从历史信息中得到．该结构是对长短时记忆神经网
络的简化，效果与后者相近，并降低了计算量．

递归神经网络（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
是循环神经网络的变形结构，以树形结构进行组
织，用于结构化预测和表示，适合表示自然语言句法
结构［３４］．
３３　带记忆的神经网络

神经网络没有外部记忆（ＥｘｔｅｒｎａｌＭｅｍｏｒｙ），
对变量和数据长时间存储能力很弱，与外部信息交
互很困难［３５］．Ｇｒａｖｅｓ等人［３６］将循环神经网络与外
部记忆耦合，称为神经图灵机（ＮＴＭ）．这种模型类
似图灵机，并具有神经网络的优势，能够采用梯度下
降法训练．除此之外，Ｗｅｓｔｏｎ等人［３７］提出了记忆网
络（ＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ），包含一个长时记忆组件
（ＬｏｎｇｔｅｒｍＭｅｍｏｒｙＣｏｍｐｏｎｅｎｔ），能够读取和写
入，在具体任务中可以作为知识库使用．

这些带外部记忆的神经网络能够方便地利用外
部资源，增加了神经网络与外部资源交互能力，同时
也提高了可解释性和记忆能力．

４　神经机器翻译研究进展
神经机器翻译源于序列到序列模型，已经发展

成为一种全新的机器翻译方法．本节首先介绍基于
注意力的神经机器翻译，这是对经典神经机器翻译

模型的重大改进，然后对神经机器翻译关键技术研
究进展进行分析、对比和总结．分类标准和分类体系
如图４所示．
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图４　神经机器翻译模型分类体系

４１　神经机器翻译注意力机制研究进展
注意力机制［２２］是对经典神经机器翻译模型的

完善，通过改进源语言表示方式，在解码中动态生成
源语言相关信息，从而极大地提高了翻译效果，成为
目前的主流方法，也是当前研究热点之一．
４．１．１　注意力机制及存在问题

基于注意力的神经机器翻译将源语言句子编码
为向量序列，而不是一个固定向量，在生成目标语言
词语时，能够利用与生成该词相关的源语言词语信
息，所对应词语在源语言中可以连续存在，也可以离
散分布［２２］，如图５所示．注意力机制实现的双语词
汇对应关系称为软对齐（Ｓｏｆｔａｌｉｇｎｍｅｎｔ）．与统计机
器翻译硬对齐（Ｈａｒｄａｌｉｇｎｍｅｎｔ）方法相比，该方法
对目标语言词语和源语言词语对齐长度不作限制，
可以避免硬对齐方法中的对空问题．
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图５　注意力机制图示
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当采用注意力机制时，式（４）重新定义为
狆（狔狋｜｛狔１，…，狔狋－１，狓｝）＝犵（狔狋－１，狊狋，犮狋）（１３）

狊狋是狋时刻的隐藏状态，狊狋＝犳（狊狋－１，狔狋－１，犮狋）．
上下文向量（ＣｏｎｔｅｘｔＶｅｃｔｏｒ）犮狋依赖于源语言

编码序列（犺１，犺２，…，犺犐），犺犻是第犻个输入词的编码，
计算方法如下：

犮狋＝∑
犐

犼＝１
α狋犼犺犼 （１４）

α狋犼是犺犼的权重，计算方法如下：

α狋犼＝ｅｘｐ（犲狋犼）

∑
犐

犽＝１
ｅｘｐ（犲狋犽）

（１５）

犲狋犼＝犪（狊狋－１，犺犼）是对齐模型，表示狋时刻的生成词语
与第犼个源语言词语的匹配程度．

基于注意力的神经机器翻译在解码时能够动态
获取源语言相关信息，显著提升了翻译效果［２２］，是
神经机器翻译重要研究进展之一．

注意力机制是一种无监督的模型，不同时刻的
注意力之间没有明显的约束条件，且求注意力分配
权重时，需要计算源语言句子中所有词语的权重，很
耗费计算资源．设计更加完善的注意力机制，成为当
前研究热点，并取得了一系列重要成果．
４．１．２　减少注意力计算量方法

注意力机制存在计算量较大问题．为了减少计
算量，Ｘｕ等人［３８］在图像描述生成任务上，将注意力
分为软注意力（ＳｏｆｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）和硬注意力（Ｈａｒｄ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），前者指给原图像所有区域分配权重，计
算量较大；后者指仅仅注意部分原图像区域，可以减
少计算量．

根据上述思想，Ｌｕｏｎｇ等人［３９］提出了局部注意
力（ＬｏｃａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）模型，是对全局注意力（Ｇｌｏｂａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的改进，能够减少计算量．全局注意力在
计算上下文向量犮狋时，要考虑源语言的所有编码序
列，与Ｂａｈｄａｎａｕ等人［２２］提出的注意力机制类似，同
样比较耗费计算量．局部注意力仅需关注源语言编
码中一个小的上下文窗口，可以显著减少计算量．该
方法核心在于从源语言找到一个与生成词语相关的
对齐位置，在计算上下文向量犮狋时，以该对齐点为中
心，选取大小固定的窗口计算．

局部注意力在生成上下文向量时只关注源语
言小部分区域，把无关信息过滤掉，适合长句子翻
译．在ＷＭＴ２０１４英语到德语翻译上，局部注意力
相比全局注意力提高了０．９个ＢＬＥＵ值．在长句子
翻译实验上，局部注意力方法随着句子长度增加，翻

译质量并没有降低．另外，在亚琛工业大学（ＲＷＴＨ
Ａａｃｈｅｎ）英德词对齐语料上，局部注意力词对齐错
误率为３４％，全局注意力词对齐错误率为３９％．
４．１．３　有监督注意力机制

有监督注意力机制为利用高质量的先验词对齐
知识指导注意力机制．基于以下事实，注意力机制在
预测目标语言词语对应的源语言词语时并没有利用
该词语自身信息，是一种无监督的学习模型，词对齐
质量较差．而这个问题在统计机器翻译词对齐中已
经得到很好处理，词对齐质量很高．
Ｌｉｕ等人［４０］根据以上思想提出采用统计机器翻

译词对齐信息作为先验知识指导注意力机制的方法．
基本思想很简单：首先，利用ＧＩＺＡ＋＋［２１］获取训练
语料词对齐信息；然后，在模型训练中，统计机器翻
译词对齐作为先验知识指导注意力机制，使得基于
注意力的词对齐尽可能与统计机器翻译的词对齐一
致；最后，在测试过程中不需要先验词对齐信息．

实验采用２００８年美国国家标准与技术研究院
（ＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｔａｎｄａｒｄｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
ＮＩＳＴ）举办的汉英机器翻译评测语料，相比基于注
意力神经机器翻译，该方法提高了２．２个ＢＬＥＵ
值．在清华词对齐语料［４１］上，ＧＩＺＡ＋＋词对齐错误
率为３０．６％，基于注意力神经机器翻译词对齐错误
率为５０．６％，该方法词对齐错误率为４３．３％．可以
看出有监督机制可以显著提高注意力机制词对齐质
量，但是与统计机器翻译词对齐相比仍有较大差距，
注意力机制仍有改进空间．
４．１．４　融合统计机器翻译词对齐信息

注意力机制对源语言和目标语言词语对应关
系建模，是无监督的模型，没有利用任何先验知识和
约束机制［４２］．统计机器翻译词对齐包含了丰富的信
息，质量相对较高．如在ＩＢＭ模型［４３］中，位变模型
（ＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎＭｏｄｅｌ）用于控制词语的重排序，繁衍模
型（ＦｅｒｔｉｌｉｔｙＭｏｄｅｌ）用于控制一个源语言词语可以
对应目标语言词语的数量，而注意力机制缺少这些
约束信息．根据以上所述，将统计机器翻译词对齐信
息引入注意力机制是一种可行的方法，这方面的工
作主要有以下几种．
Ｆｅｎｇ等人［４４］将位变模型、繁衍模型思想引入

基于注意力的神经机器翻译，实验采用ＮＩＳＴ汉英
翻译语料，相比基线系统提高了２．１个ＢＬＥＵ值，
同时也能够提高词对齐效果．该方法比较重要的贡
献是借助统计机器翻译的繁衍模型，在一定程度上
缓解了过度翻译问题．Ｃｏｈｎ等人［４５］则在注意力机
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制中融合了更多的结构化偏置（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＢｉａｓｅｓ）
信息，包括位置偏置（ＰｏｓｉｔｉｏｎＢｉａｓ）、马尔可夫条件
（ＭａｒｋｏｖＣｏｎｄｉｔｉｏｎ）、繁衍模型、双语对称（Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ
Ｓｙｍｍｅｔｒｙ）等信息．实验在罗马尼亚语、爱沙尼亚
语、俄语、汉语到英语四个语言对上进行，其中汉英
翻译采用ＢＴＥＣ语料库（ＢａｓｉｃＴｒａｖｅｌＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
Ｃｏｒｐｕｓ，ＢＴＥＣ），相比基于注意力神经机器翻译，提
高了３个ＢＬＥＵ值，而其余实验效果并不显著．Ｚｈａｎｇ
等人［４６］将位变模型显式地集成到注意力机制中，使
得该机制同时获得源语言的词语信息和词语重排序
（ＷｏｒｄＲｅｏｒｄｅｒｉｎｇ）信息．在较大规模的汉英语料上
能够显著提高翻译质量和词对齐质量．
４．１．５　过度翻译和翻译不充分问题

过度翻译指一些词或短语被重复地翻译，翻译
不充分指部分词或短语没有被完整地翻译．该问题
在神经机器翻译中普遍存在，包括基于注意力的神
经机器翻译．

上述问题部分原因在于神经机器翻译并没有很
好的机制来记忆历史翻译信息，比如已翻译词语信
息和未翻译词语信息，从式（１３）～（１５）可以看出．在
这方面研究中，Ｔｕ等人［２３］提出的覆盖（Ｃｏｖｅｒａｇｅ）
机制是很重要的研究成果．该方法将统计机器翻译
的覆盖机制引入基于注意力神经机器翻译．设计了
一种覆盖向量，用于记录翻译过程的历史注意力信
息，能够使注意力机制更多地关注未翻译词语，并降
低已翻译词语权重．覆盖机制是统计机器翻译常用
的方法，用于保证翻译的完整性．在神经机器翻译
中，直接对覆盖机制建模是很困难的，Ｔｕ等人通过
在源语言编码状态中增加覆盖向量，显式地指导注
意力机制的覆盖度．这种方法可以缓解过度翻译和
翻译不充分问题，效果很明显．虽然没有完全解决该
问题，但仍然是对注意力机制的重大改进．

该问题的另外一种解决方法是在翻译过程中控
制源语言信息和目标语言信息对翻译结果的影响比
例．这种思想很直观，在翻译过程中源语言上下文和
目标语言上下文分别影响翻译忠实度和流利度．因
此，当生成实词时应多关注源语言上下文，生成虚词
时应更多依靠目标语言上下文．这就需要一种动态
手段控制翻译过程中两种信息对翻译结果的影响，
而这种控制手段是神经机器翻译所缺少的．这方
面典型工作为Ｔｕ等人［４７］提出的上下文门（Ｃｏｎｔｅｘｔ
Ｇａｔｅ）方法，在保证翻译流利度同时，也确保了翻译
的忠实度．覆盖机制和上下文门能够结合在一起，互
为补充．覆盖机制能够生成更好的源语言上下文向

量，着重考虑翻译充分性；上下文门则能够根据源语
言、目标语言上下文的重要程度，动态控制两种信息
対生成目标语言词语的影响比重．

过度翻译和翻译不充分问题是神经机器翻译存
在的问题之一，在商用神经机器翻译系统中仍然存
在该问题，需要更加深入研究．
４．１．６　融合外部记忆方法

在神经网络中增加外部记忆［３５３６］，解码时与之
交互，可以扩展神经网络的表达能力．因为外部记忆
可以将当前时刻的重要中间信息存储起来，用于后
续时刻，以此增强神经网络的长时记忆能力．在一些
任务上可以达到并超过传统的循环神经网络和长短
时记忆神经网络［３７］．

外部记忆应用在神经机器翻译的重要工作是
Ｗａｎｇ等人［２８］提出的ＭＥＭＤＥＣ解码方法．该方法首
先定义一个狀×犿大小的外部记忆，狀表示记忆单元
个数，犿表示记忆单元大小，在解码过程中可以读取
和写入信息，记忆单元的读取和写入类似神经图灵
机的读写机制［３６］．在解码中，将当前时刻的目标语
言信息、源语言信息和解码器状态信息写入记忆里，
并在下一时刻读取．如图６所示，犕犛为源语言记忆，
即源语言表示，犕犅为外部记忆，狊狋表示隐藏状态，狔狋
表示在狋时刻生成的目标语言词语．
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图６　ＭＥＭＤＥＣ解码方法图示

这种方法在记忆里选择性地存储可用于后续时
刻的中间状态信息，在一定程度上弥补了注意机制
的不足，能够更好地扩展神经机器翻译模型的表达
能力及增强长距离依赖效果．
４２　字符级神经机器翻译

字符级神经机器翻译（ＣｈａｒａｃｔｅｒＬｅｖｅｌＮＭＴ）
是为了解决未登录词、词语切分、词语形态变化等问
题提出的一种神经机器翻译模型，主要特点是减小
了输入和输出粒度．不同粒度词语切分示例如图７
所示，空格表示词语之间切分，短线表示字符、亚词
（Ｓｕｂｗｏｒｄ）之间切分．
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图７　词语粒度示例

４．２．１　词语编码方案
多数神经机器翻译模型都以词语作为翻译基本

单位，存在未登录词、数据稀疏以及汉语、日语等语
言中的分词问题．此外，在形态变化较多的语言中，
如英语、法语等语言，以词为处理基本单位时，丢失
了词语之间的形态变化、语义信息．如英语单词，
“ｒｕｎ”，“ｒｕｎｓ”，“ｒａｎ”，“ｒｕｎｎｉｎｇ”被认为是四个不同
的词，忽略了他们有着共同的前缀“ｒｕｎ”．为了解决
上述问题，学者们提出了不同的词语编码方案，根据
粒度划分可以归为以下两种：

（１）字符编码方案．对于英语、法语等拼音文字
来说字符是组成词语的基本单位，在语言处理中能
够以字符为单位建模．这方面工作很早就开始研究，
比如字符级神经网络语言模型［４８］．该方案同时也存
在不足，比如编码粒度过小，适合英语、法语等字符
数量相近的语言之间的翻译，如果用在英语到汉语
翻译上会出现诸多问题．

（２）亚词编码方案．亚词编码方案选用的翻译
基本单位介于字符和词语，可以得到两种方案的共
同优势．词素的粒度同样介于字符和词语之间，不足
之处是跟特定语言相关，限制了应用的通用性．因
此，亚词通常采用ＢＰＥ编码（ＢｙｔｅＰａｉｒＥｎｃｏｄｉｎｇ，
ＢＰＥ）得到［４９］，该方案将经常结合的字符组合看作是
一个单位，比如词语“ｄｒｅａｍｗｏｒｋｓｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ”，可以
切分成“ｄｒｅ＋ａｍ＋ｗｏ＋ｒｋｓ／ｉｎ＋ｔｅ＋ｒａ＋ｃｔｉ＋ｖｅ”
序列，方法简单有效，适应性强．
４．２．２　半字符级神经机器翻译

半字符级神经机器翻译是编码器或者解码器的
一端采用字符，另外一端采用亚词或者词语．这种方
案是字符级和词语级编码的折中方案．

源语言端为亚词，目标语言端为字符或亚词，代
表工作为Ｃｈｕｎｇ等人［５０］提出的字符级解码方法．该
方法中源语言翻译基本单位为亚词，通过ＢＰＥ编码

得到，目标语言以字符形式生成，编码器和解码器均
采用循环神经网络实现．实验采用ＷＭＴ２０１５语
料，源语言为英语，目标语言分别为捷克语、德语、法
语、俄语等四个语言对．相比亚词级解码，字符级解
码均取得了最好的翻译效果．在上述工作中发现了
一些特点：（１）注意力机制能够实现字符到亚词、词
语之间的对齐；（２）目标语言未登录词处理效果较
好，因为字符级解码可以对任何词语建模；（３）解码
中，字符序列显著长于亚词序列，但是在该实验中两
者翻译效果相近．

源语言为字符，目标语言为词语是本节论述的
另外一种形式．ＣｏｓｔａＪｕｓｓａ等人［５１］将编码器的查找
表（用于实现词语到词向量转换）替换为一个卷积
神经网络，从而实现字符到词语的映射，解码器仍
采用词语级解码．这种方法在源语言端采用字符
级编码，能够捕捉到所有词语表达形式，消除了未
登录词问题．这类工作同样应用在汉语、日语等需
要分词的语言上．Ｓｕ等人［５２］采用基于格循环神经
网络（ＬａｔｔｉｃｅｂａｓｅｄＲＮＮ），对汉语采用基于字的输
入，通过词网格对词语的不同切分形式进行表示，并
作为编码器的输入，以此处理汉英翻译中汉语词语
切分问题；解码时，仍然以词语形式生成英语翻译结
果．与之类似，Ｙａｎｇ等人［５３］则在编码器端采用行卷
积（ＲｏｗＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）神经网络，自动地从输入的字
符序列学习到词语信息．这两种方法都以字符作为
输入，可在源语言端减少未登录词问题，适合源语言
需要分词的翻译任务，不足之处是目标语言端仍然
为词语．
４．２．３　字符级神经机器翻译

字符级神经机器翻译要求输入和输出均以字符
为基本单位．这类方法通过在编码器、解码器上增加
字符到词语之间映射机制，从而实现字符序列输入
和输出．

Ｌｉｎｇ等人［５４］在编码器上增加字符到词语映射，
实现字符级输入，解码时生成目标语言字符序列，注
意力机制关注源语言词语序列．这种方法人为在双
语语料中加入“ＳＯＳ”、“ＥＯＳ”，分别表示句子开始、
结尾标志；加入“ＳＯＷ”、“ＥＯＷ”，分别表示词语开
始和结尾标志．用循环神经网络实现字符到词语的
映射，构建基于字符的词语表示．在解码中实现字符
级输出，包括词语和句子的开始、结尾标志．当产生
“ＥＯＳ”表示生成一个完整的句子，产生“ＥＯＷ”表示
生成一个完整的词语．通过这种方法实现了字符级
的输入和输出．
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Ｌｅｅ等人［５５］将字符向量（ＣｈａｒａｃｔｅｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）
序列输入卷积神经网络，其输出分成长度固定的切分
序列，对每个切分应用最大池化（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）操作，
得到切分编码（ＳｅｇｍｅｎｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）．该切分编码
作为自动学习的语义单元，输入编码器．在解码器
中，注意力机制关注源语言切分编码序列，并生成目
标语言字符序列．

这两种方法主要不同之处在于源语言语义基本
单位，第二种方法为自动学习的语义单元，长度固
定，而第一种方法中语义单元为词语．这类方法主要
特点是在源语言端用神经网络实现字符到词语的映
射，从而实现字符级输入，并消除了未登录词问题；
在目标语言端，根据切分标志判断词语和句子边界．
４３　多语言神经机器翻译

多语言机器翻译，区别于通常一种语言到另外
一种语言的一对一翻译，能够采用一个模型完成
多种语言之间翻译．基于神经网络的多语言机器翻
译源于序列到序列学习和多任务学习（Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）［５６５７］，从类型上可以分为单语到多语翻
译、多语到单语翻译以及多语到多语翻译．
４．３．１　单语到多语翻译

单语到多语翻译是源语言只有一个，而目标语
言有多个的机器翻译方法．Ｄｏｎｇ等人［５７］首次将多
任务学习引入序列到序列学习，实现了一种单语到
多语的神经机器翻译方法．该方法在编码器解码器
上增加了多任务学习模型，源语言采用一个编码器，
每个目标语言单独采用一个解码器，每个解码器都
有自己的注意力机制，但是共享同一个编码器．

实验采用欧洲语料库（ＥｕｒｏＰａｒｌＣｏｒｐｕｓ），源语
言为英语，目标语言分别为法语、西班牙语、荷兰语、
葡萄牙语．实验结果显示单语到多语的机器翻译效
果均高于英语到其他语言之间的单独翻译，在多数
语言对上均提高１个ＢＬＥＵ值以上．

这种方法共享源语言编码器，能够提高资源稀
缺语言对翻译质量．不足之处是每个解码器都拥有
单独的注意力机制，计算复杂度较高，限制了在大规
模语言对上的应用．
４．３．２　多语到单语翻译

多语到单语翻译是源语言有多个，而目标语言
只有一个的机器翻译方法．典型工作为Ｚｏｐｈ和
Ｋｎｉｇｈｔ［５８］提出的多语到单语翻译方法．该方法有两
个源语言，分别对应一个编码器，在注意力机制上采
用了多源语言注意力机制，这是对Ｌｕｏｎｇ等人［３９］提
出的局部注意力的改进．在狋时刻分别从两个源语

言得到上下文向量犮１狋和犮２狋，同时应用在解码中．
实验采用ＷＭＴ２０１４语料，当源语言为法语、

德语，目标语言为英语时，相比一对一的翻译，提高
了４．８个ＢＬＥＵ值；当源语言为英语、法语，目标语
言为德语时，则提高１．１个ＢＬＥＵ值．可以看出，源
语言之间的差异对该方法影响很大．除此之外，对每
个源语言采用单独的注意力机制，计算复杂度较高．
４．３．３　多语到多语翻译

多语到多语翻译是源语言和目标语言均有多个
的机器翻译方法，可以实现多种语言之间互译．
Ｆｉｒａｔ等人［５９］提出一种多语言神经机器翻译方法，
将该任务定义如下：

假设源语言为｛犡１，犡２，…，犡犖｝，目标语言为
｛犢１，犢２，…，犢犕｝，犖、犕分别为源语言数量和目标
语言数量，需要的双语平行句对为｛犇１，…，犇犔｝，
犔犕×犖．狊（犇犾）和狋（犇犾）表示第犾对平行语料的
源语言和目标语言．针对每个双语对，定义特定平行
句对的对数似然值：!狊（犇犾），狋（犇犾）．因此，在多语到多语
机器翻译中，式（５）重新定义为

!

（θ）＝１犔∑
犔

犾＝１
!

狊（犇犾），狋（犇犾）（θ） （１６）
按照如上定义，当模型训练好之后，可以实现语料库
中任意两种语言对之间的翻译．

实验采用ＷＭＴ２０１５语料，英语到法语、捷克
语、德语、俄语、芬兰语之间翻译，共１０个语言对．相
比一对一翻译，多语到多语翻译没有明显提高翻译
效果．该方法对每个源语言和目标语言都应用单
独的编码器和解码器，但是共享一个注意力机制，降
低了计算复杂度，使模型参数随着语言数量呈线性
增长．

多语言机器翻译面临参数较多问题，Ｇｏｏｇｌｅ提
出一种不改变现有神经机器翻译模型条件下，实现
多语到多语的翻译方法［６０］．该方法在ＧＮＭＴ［９］系
统上实现，不增加额外参数，仅在平行语料的源语言
加入标志，用来指明将要翻译成为哪一种目标语言，
并将处理后的多语言平行语料结合起来训练．该方
法在单语到多语翻译、多语到单语翻译以及多语到
多语翻译上都表现出较好的效果，并且能够实现语
料中没有直接平行对应语言之间的翻译．这种方法
不改变现有神经机器翻译模型，实现简单且有效，便
于大规模的实际应用．
４４　规模受限词语表问题

神经机器翻译为了加快训练速度，将双语词典、
句子长度限制在一定范围之内．比如，词典由语料中
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频率较高的词语组成，数量通常限定在３万至８万
之间，其余词语统一用狌狀犽符号表示，同时句子长度
大都限定在５０词以内［１９］．这种限制加重了未登录
词（ＯＯＶ）问题，同时低频词也难以学到高质量表
示．基于上述，以下是神经机器翻译所要解决的基本
问题．
４．４．１　未登录词问题

未登录词问题是语料中部分词语超出了词典覆
盖范围，导致该词语不能被准确翻译．神经机器翻译
在词典大小限定条件下，随着未登录词数量增加，翻
译效果随之严重下降［１６］．在现实中，语言是动态变
化的系统，词语数量很难固定下来．典型的如人名、
地名、机构名等命名实体，另外新词、热词也不断被
创造出来．因此，未登录词问题是神经机器翻译的基
本研究内容，解决方法大致分为以下三类：

（１）间接方式处理未登录词问题．一种是优化
神经网络结构，实现大规模翻译词典或者是开放词
典，以此解决未登录词问题，这类方法如４．４．２节的
第一类方法．另外一种是通过减小源语言和目标语
言的翻译粒度，比如采用字符、亚词作为翻译基本单
位，以此避免未登录词问题，这类方法如４．２节所
示．两种方法都可以在一定程度上处理未登录词，不
足之处是前者对形态变化较多的语言来说并不是一
种有效的方法．

（２）通过上下文信息预测未登录词．该方法基
本思想为如果知道了目标语言未登录词对应的源语
言词语，可以通过查找词典将源语言对应的词语转
化为目标语言翻译词，或者是根据上下文预测未登
录词．现有工作多数源于这种思想．

替换法是最基本的处理方法，当生成未登录词
时，通过注意力机制找出该词语对应的源语言词语，
将对应概率最大的源语言词语复制过来作为目标语
言词语［６１］；或者是通过其他词对齐方法，比如统计
机器翻译词对齐模型，找出对应源语言词语的对应
翻译，以此替换出现的未登录词［１８］．这种方法简单
直观，有一定的效果，但是忽略了语言的复杂变化和
一对多的特殊情况．Ｌｕｏｎｇ等人［６２］提出了未登录
词标注方法处理未登录词问题，该方法利用源语言、
目标语言词语的相对位置信息，能够更加准确地
处理未登录词．Ｌｉ等人［６３］提出了“替换翻译恢复”
（ＳｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎＲｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ）模型，在替
换阶段，对测试语料中的低频词用相似的词语替换；
在翻译和恢复阶段，利用低频词替换后的语料训练
得到翻译模型；翻译时低频词被替换掉，并用替换后

的词语进行翻译．这三种方法都可以在一定程度上
处理未登录词问题，不同之处是前两种方法并不能
处理训练语料之外的未登录词，而第三种方法则可
以处理该问题．

（３）以字符或亚词作为翻译基本单位．与４．２节
所述不同的是本节方法通常作为预处理或后处理，对
神经机器翻译模型不作改变．工作主要有Ｈｉｒｓｃｈｍａｎｎ
等人［６４］提出的组合词切分方法以及Ｓｅｎｎｒｉｃｈ等
人［４９］提出的亚词表示方法．这类方法认为低频词和
一些类别的词可以通过比词更小的单位来翻译，比
如人名、组合词、同源词和外来词等，关键在于选择
合适的切分方法将这些词语切分成粒度合适的亚
词，通常选用ＢＰＥ编码．该方法仅作为预处理和后
处理，不改变神经机器翻译模型，可以较好地处理未
登录词问题．不足之处是输入序列和输出序列长度
明显增加，计算量也相应增加．
４．４．２　实现大规模翻译词典

大规模翻译词典指采用的词典较大（与通常３万
至８万相比），或者是大小无限制，一般指目标语言
词典．训练神经机器翻译模型困难之一在于计算
目标语言词语概率，计算量随着词典增大而增加，从
式（３）、（４）可以看出．为了在神经机器翻译中应用大
规模词典，已有解决方案大致可以分为三类．

（１）优化目标语言词语概率计算方法．Ｊｅａｎ等
人［１８］提出基于重要性采样（ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＳａｍｐｌｉｎｇ）
近似计算方法，训练中模型每次更新时只用一部分
词典；翻译时，可以选择使用全部或部分词典．该方
法在采用大规模词典时，大小为５０万，并没有明显
增加训练复杂度，不足之处是训练中采用的目标语
言词典大小为３万，计算复杂度仍然较高．Ｍｉ等
人［６５］则在训练中使用句子级词典，大小为３０００．该
方法针对每个源语言句子，通过基于词、基于短语的
统计机器翻译模型获得每个源语言句子所对应的目
标语言词语，并加入２０００个目标语言常用词，以此
构建句子级词典．在ＷＭＴ２０１５英语到法语翻译
上，与前者相比提高了１个ＢＬＥＵ值．该方法在速
度和翻译质量上均具有显著优势．

（２）对未登录词采用字符级建模，将词语级模
型和字符级模型结合在一起．Ｌｕｏｎｇ等人［６６］提出一
种混合模型，主要采用词语级神经机器翻译模型，对
源语言未登录词采用基于字符的表示方法，对目标
语言未登录词采用单独的字符级未登录词处理模
型．这种方法具有词语级模型训练快速的优点，同时
避免了字符级模型序列过长的缺点，通过融合两者
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优势实现开放词典的神经机器翻译．
（３）词典编码方案．即采用编码方法使神经机

器翻译能够在词典大小不变条件下处理更多的源语
言、目标语言词语．该方法基于以下思想，假如犞是
个较大的词典，包含了语料中所有词语，犠为一个
较小的词典，大小在典型神经机器翻译可以处理的
范围内，比如３万．如果通过一种编码方案实现将
狏∈犞映射到狑∈犠，而不会产生冲突，且可逆，那么
就可以在不改变已有翻译模型条件下，实现大规模
的翻译词典．根据上述思想，Ｃｈｉｔｎｉｓ等人［６７］提出了
基于哈夫曼编码的方案，句子中普通词汇不作处理．
通过哈夫曼编码将低频词编码为两个伪词序列
（Ｐｓｅｕｄｏｗｏｒｄｓ），总词典大小为普通词汇与伪词个
数之和．这种方法对翻译模型本身不作修改，不加入
任何额外参数，只需要在翻译前后进行预处理和后
处理．
４．４．３　实现长句子翻译

神经机器翻译在约２０词以内的短句子上取得
了很好的效果，随着句子长度增加翻译效果会有所
降低［１７］．由于训练语料中长句子数量不足，同时循
环神经网络存在长时记忆问题，以上是导致长句子
翻译效果不好的主要原因．对该问题的处理方法大
致分为以下两类．

（１）长句切分方法．将长句子切分成能够被快
速翻译的分句片段，然后将分句片段翻译结果组合，
最终获得完整句子翻译结果．典型为ＰｏｕｇｅｔＡｂａｄｉｅ
等人［６８］的工作，该方法在语序相近语言之间效果
较好，不足之处是缺少分句片段之间的长距离调序
能力．

（２）增强神经机器翻译表达能力或长距离依赖
效果，主要有增强注意力机制［２２］、添加外部记忆［２８］

等方法．
分句切分方法和增强神经网络长距离依赖效果

是目前两种主要的处理长句子翻译问题的方法．前
者比较简单直观，后者则是解决该问题的根本途径．
４５　融合外部先验知识方法

先验知识是事先准备的单语、双语、标注数据
等，可以指导神经机器翻译的学习过程．多数神经机
器翻译模型只依赖句子级词语信息，并不能够学习
到充分的语言结构知识，如句法、篇章信息等．在神
经机器翻译中融合外部先验知识方法大致可以分为
以下几类．
４．５．１　融合统计机器翻译方法

利用统计机器翻译提高神经机器翻译效果是融

合先验知识的方法之一．Ｈｅ等人［６９］提出了一种对
数线性神经机器翻译（ＬｏｇｌｉｎｅａｒＮＭＴ）方法，在生
成目标语言词语时，额外加入了词语翻译表和语言
模型．翻译表可以提高词汇、低频词翻译效果，语言
模型可以提高局部翻译流利度．两种翻译模型分别
训练，并通过对数线性模型融合．这种方法属于浅层
的融合方式，并没有充分利用神经机器翻译的优势．

与浅层融合相对应的是深层融合方法，典型代
表为Ｗａｎｇ等人［７０］的工作．基本思想为生成目标语
言词语时，由统计机器翻译提供目标语言候选词列
表，用来增强目标语言词语生成质量．通过门机制
（ＧａｔｅＭｅｃｈａｎｉｓｍ）将候选词列表和神经机器翻译
解码器结合在一起，这两个部分可以联合训练，能够
同时利用两种翻译模型的优势．

除上述工作，Ｚｈｏｕ等人［７１］提出一种基于神经
网络的系统融合框架，将神经机器翻译和统计机器
翻译的翻译结果输入到该框架中．在解码中，通过多
个注意力机制得到不同系统的翻译结果，通过这种
方法获得神经机器翻译和统计机器翻译的共同优
点．Ｓｔａｈｌｂｅｒｇ等人［７２］则将统计机器翻译的最小贝
叶斯风险（ＭｉｎｉｍｕｍＢａｙｅｓｒｉｓｋ）信息融合到神经机
器翻译的解码中，在多个语言对上显著提升了翻译
质量．

统计机器翻译研究的时间较长，也较为充分．如
何在神经机器翻译模型中充分利用统计机器翻译模
型的优势来弥补自身的不足，值得更加深入研究．
４．５．２　增加记忆知识库

以离散形式存储的翻译规则、双语词典等是很
重要的翻译知识．将这些翻译知识存储在外部记忆
里用于神经机器翻译，是一种有效的处理未登录词、
命名实体翻译、术语翻译的方法．

Ｔａｎｇ等人［７３］将双语短语对存储在短语记忆
（ＰｈｒａｓｅＭｅｍｏｒｙ）里，并用于神经机器翻译．该方法
在源语言编码状态犺犻上加入标记，用于定位和判断
不同短语，标记后的编码状态为犺′犻＝［犺犻，狋犪犵犻］，狋犪犵
为标记向量，表示源语言不同短语．在解码时，能够
以词语模式和短语模式生成目标语言，不同模式可
以动态控制．该方法主要贡献是在神经机器翻译中
集成了短语记忆，改变了解码时一次只能生成一个
词语的模式，使之能够一次生成一个词语或者是一
个短语．这种方法对命名实体、术语以及未登录词翻
译有很大帮助．不足之处是短语记忆里存储的翻译
知识仅支持一对一固定翻译．

与上述工作思想类似，Ｆｅｎｇ等人［７４］提出一种
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基于记忆的神经机器翻译模型，记忆里存储低频词
的翻译规则，以此提高神经机器翻译对低频词、未登
录词的处理效果．Ｗａｎｇ等人［７５］则将短语记忆集成
到神经机器翻译中，用来提高神经机器翻译对短语
的翻译质量．

从整体来看，已有工作都没有很充分、高效地将
知识库集成到神经机器翻译模型中．
４．５．３　融合双语词典方法

双语词典是很重要的翻译资源，如何充分利用
这些已有翻译资源是神经机器翻译迈向实用化的必
要步骤．

这方面工作主要有Ａｒｔｈｕｒ等人［７６］提出的将双
语词典融入神经机器翻译的方法．首先，通过统计机
器翻译词对齐或者是双语词典，获取词语翻译概率；
然后，通过注意力机制，将概率化翻译词汇转化为目
标语言词语预测概率，可以作为额外先验知识提高
目标语言词语生成质量；最后，将这些概率作为偏
置，或者是通过插值法，融合到目标语言生成中．这
种方法将双语词汇翻译概率作为一种先验知识，提
高了实词翻译效果．不足之处是该方法并没有考虑
训练语料、词典之外的未登录词．
４．５．４　融合语言学知识

语言学知识可以提高统计机器翻译及其他自然
语言处理任务效果［２１］．例如，词干提取可以使同一
个词的不同形态都归一为一个表示，有利于减少数
据稀疏问题．另外，词性标注、句法依存标注信息可
在一定程度上提高翻译效果．

通过编码器、解码器融合更多语言信息是利用
语言学知识的一种方式．Ｓｅｎｎｒｉｃｈ等人［７７］将编码器
表示为特征组合，即将不同的特征向量拼接在一起．
该方法融合特征有词条目特征（Ｌｅｍｍａ）、亚词标记
特征（ＳｕｂｗｏｒｄＴａｇｓ）、形态特征、词性标注和依存
标记特征等．另外，Ｃｈｅｎ等人［７８］将源语言的依存特
征融合到神经机器翻译中；Ｌｉ等人［７９］以及Ｂａｓｔｉｎｇｓ
等人［８０］在编码器融合源语言的句法信息；Ｗｕ等
人［８１］则利用依存树信息增强源语言词语的全局依
赖效果；Ｃｈｅｎ等人［８２］同时在编码器和解码器融合
源语言和目标语言句法信息．这类方法扩展了编码
器和解码器的结构，并融合更多的语言学特征提
高了源语言表示质量，同时也提高了目标语言生成
质量．

此外，Ｎｉｅｈｕｅｓ和Ｃｈｏ［８３］采用多任务学习方法
将词性标注特征和命名实体特征融合到神经机器翻
译中；Ｚｈａｎｇ等人［８４］提出一种通用的对数线性框

架，将先验知识（双语词典、短语表、覆盖惩罚等）集
成到神经机器翻译中．

句法树（ＳｙｎｔａｃｔｉｃＴｒｅｅｓ）包含丰富的语言结构
信息，将神经机器翻译模型从序列到序列扩展至基
于树的形式是研究的热点之一．Ｅｒｉｇｕｃｈｉ等人［８５］提
出树到序列（ＴｒｅｅｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅ）神经机器翻译模型，
采用一个基于树的编码器，自底向上获得源语言句子
的短语结构信息．相当于源语言有两个编码器，一个
对词语序列信息编码，另外一个对句法结构信息编
码，通过注意力机制将两种编码信息融合，在解码时
可以同时考虑两种结构形式的信息．Ａｈａｒｏｎｉ和
Ｇｏｌｄｂｅｒｇ［８６］提出一种序列到树（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＴｒｅｅ）
神经机器翻译模型，目标语言以线性树（Ｌｉｎｅａｒｉｚｅｄ
Ｔｒｅｅｓ）形式生成，能够保持序列到序列模型的优点，
同时也增强了目标语言的句法结构信息；Ｗｕ等人［８７］

提出序列到依存（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙ）神经机
器翻译模型，能够同时对目标语言的词语序列以及
词语之间的依存关系建模，以此提高目标语言的生
成质量．以上模型扩展了序列到序列神经机器翻译
模型，同时也能够利用更多的语言结构知识指导翻
译过程．
４．５．５　融合单语语料方法

单语语料是一种非常重要的资源，具有数量大、
获取方便的优势．在统计机器翻译中，大规模目标语
言单语语料可以提供优质的语言模型，对提高翻译
流利度起着很重要作用．在神经机器翻译中可以利
用的单语语料主要分为目标语言单语语料和源语言
单语语料．

目标语言单语语料应用之一是语言模型，
Ｇｕｌｃｅｈｒｅ等人［８８］提出一种利用大规模单语语料提
高神经机器翻译效果的方法．采用单语语料训练神
经网络语言模型，将之集成到神经机器翻译中，集成
方法分为浅层集成和深层集成．浅层集成方法在解
码时，把语言模型作为一种特征用来生成候选词；深
层集成方法将神经机器翻译模型、语言模型的隐藏
状态连接在一起，通过控制机制动态平衡两种模型
对解码的影响，在解码时可以捕捉到语言模型信息．
这两种集成方法均可以提高翻译效果，其中深层集
成方法效果更为明显．此外，Ｄｏｍｈａｎ和Ｈｉｅｂｅｒ［８９］
则提出采用多任务学习方法，将神经机器翻译模型
和目标语言的语言模型联合训练，以此利用大规模
目标语言单语语料．

目标语言单语语料的另一使用方法是Ｓｅｎｎｒｉｃｈ
等人［９０］提出的训练数据构造方法：回翻译（Ｂａｃｋ
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ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）方法．利用目标语言单语语料构造伪双
语数据，并加入到训练语料．这种融合方法对神经机
器翻译模型不作改变，方法简单有效，虽然在一定程
度上提高了翻译效果，但是效果提升取决于构造数
据的质量．

以上研究都是利用目标语言单语语料，Ｚｈａｎｇ
和Ｚｏｎｇ［９１］提出了将源语言单语语料应用到神经
机器翻译的方法．实现方式有两种，第一种方法同样
采用了构造数据思想，在构造方式上通过自学习
（Ｓｅｌｆｌｅａｒｎｉｎｇ）方法扩大双语训练语料规模；另外一
种方法通过多任务学习增强编码器对源语言的表示
质量．这两种方法均能够大幅提升翻译效果．不足之
处是源语言单语语料的数量和题材会对翻译模型性
能产生影响．

同时利用源语言和目标语言单语语料，主要有
Ｃｈｅｎｇ等人［２６］提出的半监督学习方法．基本思想是
将自编码（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）引入源语言到目标语言翻
译模型和目标语言到源语言翻译模型，通过半监督
方法训练双向神经机器翻译，以此利用源语言和目
标语言单语语料提高翻译效果．这种方法显著优势
是可以同时利用源语言和目标语言的单语语料，不
足之处是对单语语料中的未登录词没有处理能力．
此外，Ｒａｍａｃｈａｎｄｒａｎ等人［９２］提出一种更为简单的
方法，将序列到序列模型看作为两个语言模型，通过
大规模单语语料分别训练源语言和目标语言的语言
模型；神经机器翻译模型的编码器和解码器参数分
别由两个语言模型参数初始化；然后利用双语平行
语料训练，训练过程中语言模型参数同时调整．

综上所述，大规模单语语料是很重要的资源，如
何有效利用这些单语数据是神经机器翻译的重要研
究方向．
４６　资源稀缺条件下的神经机器翻译

神经机器翻译在大规模平行语料条件下取得了
显著的效果．但是，在一些资源稀缺语言或领域限定
的翻译任务上，平行语料规模相对较少，翻译效果会
严重降低［３９］．因此，研究资源稀缺条件下的神经机
器翻译具有很高实用价值．

融合更多的外部知识是提高资源稀缺语言神经
机器翻译效果的方法之一．比如，融合双语词典、融
合单语语料、多语言神经机器翻译、多任务学习等．
这些方法本质上是融合了更多的外部知识，提高了
神经机器翻译对词语语义、双语词语对应关系的建
模能力．

扩充平行语料数量是提高资源稀缺语言神经机器
翻译质量的有效方法．如利用回翻译方法［９０］快速构建
平行语料；通过复制方法构造伪平行语料［９３］，即复制
目标语言单语句子，作为对应的源语言句子；此外，
针对低频词的数据自动增强（ＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）
方法［９４］，同样是一种有效的扩充平行语料的方法．

通过迁移学习将资源丰富语言的神经机器翻
译模型参数迁移到资源稀缺语言的模型上同样是解
决该问题的方法．基于以上思想，Ｚｏｐｈ等人［９５］把训
练好的语料资源丰富语言对（法语到英语）的模型作
为父模型，把语料资源稀缺语言对（西班牙语到英
语）作为子模型．通过迁移学习把父模型的一些参数
迁移到子模型，方法分为参数初始化和约束训练
（ＣｏｎｓｔｒａｉｎＴｒａｉｎｉｎｇ）．参数初始化为子模型的一些
参数由父模型相同参数初始化，如目标语言词向量．
约束训练指子模型的一些参数在训练过程中是固定
的．在实验中，该方法显著提升了资源稀缺语言之间
的翻译效果．不足之处是在父模型与子模型语言结
构相近，并且语料题材相似时，对资源稀缺语言翻译
效果提升更为明显．

采用零资源（Ｚｅｒｏｒｅｓｏｕｒｃｅ）神经机器翻译实现
资源稀缺语言之间的翻译，同样可以有效处理资源
不足问题，通常采用枢轴语言（Ｐｉｖｏｔｌａｎｇｕａｇｅ）方法
实现．比如Ａ、Ｂ、Ｃ三种语言，Ａ到Ｃ之间没有直接
的平行语料，但是Ａ到Ｂ，Ｂ到Ｃ之间有较多的平
行语料，那么可以将Ｂ作为枢轴语言，实现Ａ到Ｃ
的翻译．在这类工作中，一类是利用隐式的枢轴
语言，即不明确指明枢轴语言，如Ｇｏｏｇｌｅ提出的多
语言神经机器翻译方法［６０］；另外一类是利用显式枢
轴语言，如Ｃｈｅｎ等人［９６］提出的“老师学生”框架；
Ｚｈｅｎｇ等人［９７］提出的最大期望似然估计（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＥｘｐｅｃｔｅｄＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）方法；以及Ｃｈｅｎｇ
等人［９８］提出的联合训练方法等．第一类方法需要的
参数量少，但是效果较弱；第二类方法参数量大，却
能够显著提高翻译效果．

资源稀缺条件下的机器翻译是很多语言面临的
现实问题．神经机器翻译的语义表示方法以及方便
的参数共享机制为该问题研究提供了便利条件，同
时也提供了新的问题解决思路．
４７　针对评价指标的训练方法

神经机器翻译模型大都通过最大似然估计进行
词语级优化，存在以下问题［９９］：（１）翻译模型评价面
向训练数据，而不是翻译评价标准；（２）损失函数定
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义在词语级，而不是句子级；（３）在训练中基于训练
语料上下文生成目标语言词语，在测试中是基于
模型预测上下文生成目标语言词语，而测试过程
中的上下文可能存在错误，在后续解码时会被快速
放大［１００］．

针对神经机器翻译存在的训练问题，Ｓｈｅｎ等
人［１０１］将统计机器翻译的最小错误率训练方法
（ＭｉｎｉｍｕｍＲｉｓｋＴｒａｉｎｉｎｇ，ＭＲＴ）引入神经机器翻
译．假定（狓（狊），狔（狊））是训练语料中第狊个句对，狔是
模型预测结果．定义损失函数Δ（狔，狔狊）计算预测结
果狔和标准翻译狔（狊）的差异，损失函数可以是机器
翻译评测标准，如ＢＬＥＵ、ＮＩＳＴ等．这种训练方法
直接将模型优化与具体任务的评价标准结合在一
起，可以应用于任何架构和任意损失函数．

针对循环神经网络训练和测试中存在的问题，
Ｂａｈｄａｎａｕ等人［１０２］提出了判别（Ｃｒｉｔｉｃ）神经网络；
Ｒａｎｚａｔｏ等人［９９］提出利用增强学习针对评价指标
优化的方法；Ｗｉｓｅｍａｎ和Ｒｕｓｈ［１０３］则在训练过程中
引入序列级损失函数；Ｎｏｒｏｕｚｉ等人［１０４］提出了激励
增加最大似然算法（ＲｅｗａｒｄａｕｇｍｅｎｔｅｄＭａｘｉｍｕｍ
Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＲＭＬ）．这些解决序列到序列学习模型
问题的方法，同样在神经机器翻译中适用．

综上所述，研究面向翻译质量评价标准的训练
方法，是未来神经机器翻译面临的重要挑战．
４８　新模型与新架构

神经机器翻译相关研究发展迅速，除了传统神
经机器翻译模型之外，学者们提出了一些新模型、新
架构，主要有以下几种．
４．８．１　多模态神经机器翻译

多模态神经机器翻译利用的资源不限于文本，
目前研究主要集中在利用图像信息提高神经机器翻
译效果［１０５１０８］．这类方法通常采用两个编码器，一个
编码器对文本信息编码，与普通的神经机器翻译
相同；另外一个编码器对图像信息编码．在解码时，
通过注意力机制将不同模态的信息应用在翻译中．
目前工作利用的多模态数据较为单一，有待深入
研究．
４．８．２　非循环神经网络神经机器翻译模型

神经机器翻译模型多数由循环神经网络实现，
由于该模型的时序依赖特点，很难并行处理，因而训
练和解码速度较慢．Ｇｅｈｒｉｎｇ等人［１０９］提出了完全基
于卷积神经网络的序列到序列模型，相比传统的神
经机器翻译模型，速度提升约１０倍，且翻译质量也
有较大提高．Ｖａｓｗａｎｉ等人［１１０］则抛弃了循环神经网
络和卷积神经网络，完全采用注意力机制实现一种

序列转导模型（ＳｅｑｕｅｎｃｅＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｏｎ），该模型具
有很强的并行能力，同时也提高了翻译质量．
４．８．３　新的学习范式

目前，一些学者尝试在神经机器翻译中应用
全新的学习范式，如通过对偶学习（ＤｕａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）
显著降低了平行语料使用量［１１１］；通过强化学习
（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）将人工反馈结果应用在神
经机器翻译中［１１２］；Ｙａｎｇ等人［１１３］以及Ｗｕ等人［１１４］分
别独立地将生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）应用在神经机器翻译中，显著提升了翻
译效果．这些探索性工作为神经机器翻译研究提供
了全新的视角．
４９　不同的模型和系统对比分析

神经机器翻译取得了一系列重要研究成果，形
成了多个不同的翻译模型，并在一些商业系统上得
到应用．本节针对这些不同的模型和系统作简要的
对比和分析．

神经机器翻译模型大致可以分为以下几个类
别，主要不同之处如表２所示．

表２　神经机器翻译模型对比
翻译模型 翻译单位 注意力 词典限制

经典神经机器翻译　 词语 无 限制
注意力神经机器翻译 词语 有 限制
字符级神经机器翻译 字符／亚词 有 不限制
多语言神经机器翻译 词语／亚词 有 可以不限制

经典神经机器翻译模型提出的时间最早，将源
语言句子表示成一个固定的向量，解码时依靠该向
量生成目标语言词语．这种模型架构简单仅能接近
或达到短语统计机器翻译方法［１６］．

基于注意力神经机器翻译主要特点是加入了注
意力机制，在解码中动态生成源语言相关信息，提高
了模型的表达能力和长距离依赖效果，是目前主流
方法．

字符级神经机器翻译主要特点是以字符、亚词
作为翻译基本单位，能够在一定程度上避免未登录
词问题，因此对翻译词典大小不作限制．

多语言神经机器翻译主要特点是将一对一的翻
译模型扩展成一对多、多对一或多对多的翻译模型．
目前主要针对西方拼音文字之间的翻译，翻译基本
单位可以采用词语、亚词等，当采用亚词时，能够实
现开放词典翻译．

为了对比不同的翻译系统，我们采用２００９年中
文信息学会主办的机器翻译评测英汉翻译测试集，
对不同翻译系统进行评测，结果如表３所示．
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表３　不同翻译系统性能对比
翻译系统 ＢＬＥＵ４ ＢＬＥＵ５ ＢＬＥＵ６ ＢＬＥＵ７
百度翻译 ４８．９６ ４１．６３ ３５．３６ ２９．９７
Ｇｏｏｇｌｅ翻译 ５０．１８ ４２．９４ ３６．６５ ３１．２５
小牛翻译 ５１．６７ ４４．３０ ３７．８１ ３２．１８
搜狗翻译 ６０．７２ ５３．７４ ４７．４７ ４１．８８

从表３可以看出，所有翻译系统译文质量达到
了较高的水平．以上系统主要采用神经机器翻译模
型，翻译结果很可能融合了多种模型，并且训练数据
规模不公开，有可能包含本文所采用的测试集，因此
评测结果只能作为近似对比．

从译文分析中可以看到神经机器翻译共同优点
是译文比较流畅，同时都存在命名实体翻译质量较
差问题，且翻译不充分问题仍然存在．

５　基于神经网络的机器翻译评测
系统评测是比较不同机器翻译系统性能好坏的

重要方法，分为主观评测和客观评测．主观评测采用
人工主观判断对翻译系统译文打分，评判标准为流
利度和忠实度等［２１］．主观评测方法虽然质量很高，
但是不免存在评分不一致问题，并且需要经验丰富
的专家才能胜任，评测代价很高．客观评测方法采用
一定的模型对译文打分，常用评测方法有ＢＬＥＵ、
ＮＩＳＴ等［２１］．客观评测具有速度快、效率高的优点，
但是评测结果并不能完全反映译文质量好坏，仍然
存在不足之处．

机器翻译不仅仅是一种语言字符串到另外一种
语言字符串的转换，而应该是一种语言所表达的语
义到另外一种语言的同等语义的完全表达．传统评
测方法主要依据字符串、词典的匹配程度，另外一些
评测方法融合了语言知识、知识库等，提高了译文评
测质量．这些融合语言知识的综合方法本质上是提
高了词义、语义知识的评测比重，更为符合译文评测
的实质．词向量可以表达丰富的语义和语言结构信
息，是一种相对理想的语义表示方法．用神经网络抽
象出有效特征，或者是采用神经网络模型进行翻译
评测，成为当前热点研究［１１５］．

机器翻译译文评测可以看作在候选译文中，区
分质量好的译文和质量差的译文．Ｇｕｚｍａｎ等人［１１６］

提出了一种基于神经网络的机器翻译评测方法，依
据参考译文，从翻译系统生成的２个候选翻译选项
中找出最好的翻译．方法如下：设狋１，狋２是两个候选
翻译，狉是对应的参考翻译．可以用分类器从两个候

选翻译中找出最好的翻译，如下所示，狔表示分类
结果．

狔＝１
，给定狉，狋１优于狋２
０，给定狉，狋２优于狋烅烄烆 １

（１７）

定义上述分类任务之后，用前馈神经网络建模．
当给定待评测译文和参考译文对（狋１，狋２，狉），将其映
射到维数固定的向量（狓狋１，狓狋２，狓狉），并融入句法、语
义信息，然后输入上述模型，并分类．

这种评测方法可以融合参考译文的句法、语义
信息以及两个候选翻译特征．用向量表示上述特征，
并通过神经网络建模．不足之处是只能在已有的翻
译候选结果中找出翻译质量较高的候选翻译，并不
能给出具体评测分值．

Ｇｕｐｔａ等人［１１７］提出了一种简单有效的基于循
环神经网络的机器翻译评测方法，可以对待评测译
文给出具体评测分值，方法如下：
犺ｒｅｆ，犺ｔｒａ分别表示参考译文和译文，狔^表示两者

的相似度，通过循环神经网络计算得到，如下所示：
犺×＝犺ｒｅｆ⊙犺ｔｒａ （１８）
犺＋＝犺ｒｅｆ－犺ｔｒａ （１９）

犺狊＝σ（犠（×）犺×＋犠＋犺＋＋犫（犺）） （２０）
狆^θ＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠（狆）犺狊＋犫（狆）） （２１）

狔^＝狉Ｔ狆^θ （２２）
狆^θ是计算得到的概率分布向量，狉Ｔ＝［１２…犓］．

该方法可以融合不同层次的语义特征，利用外
部资源较少，在ＷＭＴ２０１４评测任务的５个语言对
上取得了最好的成绩．

设计有效特征在机器翻译评测中起着重要作
用．采用的特征包括从简单、语言无关的基本特征，
到基于语言结构的高级特征．这种人工设计的特征
具有领域相关性，在不同的数据集和语言上的应用
效果会发生变化，并且大都忽略了上下文信息．鉴于
上述问题，Ｓｈａｈ等人［１１５］提出了一些采用神经网络
训练得到的特征，包括连续空间语言模型特征，大规
模单语语料训练得到的词向量特征，通过词对齐和
词语表示计算得到的目标语言词语与源语言词语相
似度等特征．这些特征都是通过无监督方法训练得
到，简单有效，适应性强．

翻译评测对机器翻译研究起着引导作用，是机
器翻译重要研究方向．如何结合神经网络的优势构
建新的评测方法，使自动评测结果更为符合人类专
家对翻译质量的评价是机器翻译评测的重要目标．

９４７２１２期 李亚超等：神经机器翻译综述
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６　未来研究方向
目前，神经机器翻译取得巨大成功，新的研究成

果不断涌现出来，可以称作统计机器翻译之后一种
全新的机器翻译方法．严格来讲，从２０１４年开始，神
经机器翻译得到人们的广泛关注［１５１９］，随后大量相
关成果发表出来．由于研究时间较短，该翻译模型仍
然存在许多值得更加深入探索的问题，以下几点有
可能成为未来研究集中方向：

（１）提高语言学解释性．基于编码器解码器的
神经机器翻译，实现了源语言到目标语言的直接翻
译，但是翻译过程很难得到充分的语言学解释．已有
工作证明，可以从词语级神经机器翻译编码器中抽
取出隐含的句法结构信息［１１８］，以及在一定程度上
对神经机器翻译的翻译过程进行解释和分析［１１９］．
从神经机器翻译模型中抽取出相应的语言学知识来
解释翻译过程，以此改进翻译模型，是神经机器翻译
未来重要的研究方向．

（２）融合外部先验知识．以离散符号表示的外
部资源，如句法标注、词性标注、双语词典等是非常
重要的先验知识，在神经机器翻译中难以得到充分
利用．融合更加丰富的先验知识是神经机器翻译重
要研究内容，也是提高翻译效果的重要方法，有待深
入研究．

（３）基于句法的神经机器翻译．神经机器翻译
大都是词语级的序列到序列模型，所包含的句法信
息较少．句法是重要的关于句子结构的理论，将序列
到序列翻译模型扩展至基于句法的翻译模型，如树
到序列［８５］、序列到树［８６］、树到树等，是神经机器翻译
模型架构创新的重要体现．

（４）多语言机器翻译．连续空间表示法是有效
的多语语义表示方法［１３］，注意力机制经实验证明能
够在不同语言之间共享［５９］，这些为多语言机器翻译
研究提供了良好的基础．在多语平行语料，或者多语
可比语料基础上研究基于神经网络的多语言机器翻
译，不仅具有学术价值同样具有很高的实用价值，是
未来重要的发展方向．

（５）多模态翻译．神经网络能够以统一的形式对
文字、图像、语音等不同模态数据进行表示．目前，文
字与图像之间实现端到端的直接翻译［１２０］，并且图像
信息也被应用到神经机器翻译［１０７］．高效利用文字
本身以外的信息，如语音、图像、位置场景等，以此构
建多模态翻译是机器翻译真正实用化的必经之路．

７　小　结
实现不同语言之间的无障碍交流是计算机发明

初期就开始追逐的梦想．经过了６０多年的发展，从
基于规则的机器翻译到基于统计的机器翻译，以至
当前的神经机器翻译，从整体来看是在不断地降低
人们对翻译过程的干预程度．从翻译效果上看，在同
等条件下神经机器翻译的翻译质量更好，同时仍有
很大的提升空间．对于统计机器翻译难以有效处理
的多语言机器翻译、长距离调序问题、模型迁移问题
等，也能够高效处理．神经网络为机器翻译研究打开
了广阔的视野．

神经机器翻译代表了一种全新的机器翻译模
型，在部分语言上逐渐呈现出全面超越统计机器翻
译趋势．虽然该方法在模型架构、训练算法、可解释
性等方面存在不足之处，但是必将成为未来机器翻
译的发展方向．
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